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要旨

生存時間をアウトカムとした臨床研究では、追跡開始時のみならず追跡途中に

得られる臨床経時データを利用した予後予測にしばしば興味がある。そのアプ

ローチのひとつにw年生存割合の考え方を拡張したランドマーク解析による動

的予測があり、本研究では繰り返しイベントデータに適用可能な解析法を提案し

た。提案法がバイアスの少ない推定を行えることをシミュレーション実験にて確

認した。さらに、大腸がん肝転移切除例の追跡データに提案法を適用し、切除不

能再発が死亡に対する強い予測因子であること、前回切除時の腫瘍個数やそれま

での再発回数がその後の再発や死亡の予測に有用であることを示した。
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1 序文

臨床研究では興味のあるイベントが発生するまでの時間、すなわち time-to-event

をアウトカムとして、どのような対象者がイベントを起こしやすいかを予測す

ることに関心は高く、その予測性能を高めるために追跡中に観察された中間イ

ベントや対象者の健康状態を表すバイオマーカー等の臨床情報の利用が検討さ

れる。これらの臨床情報は追跡開始時のみならず経時的に繰り返し観察される

ため、「経時データ」と呼ばれる。経時データのひとつである中間イベントの例

として、大腸がん肝転移切除患者における全生存時間に興味がある研究におい

て、追跡途中で発生する再発が挙げられる。このうち、初回再発までの時間で

あるRFS(Recurrence-Free Survival)よりも、TSF(Time to Surgical Failure)のほ

うが代替エンドポイントとしてふさわしいと主張する研究 [1]がある。同じ個人

で再発と再切除を複数回繰り返しうる大腸がん肝転移切除例では、再切除が行

えないような再発が起こるまでの時間である TSFのほうが生存時間の予測性能

がよい可能性が示唆されている。経時データの他の種類であるバイオマーカー

の例として、前立腺がん再発に興味がある研究における、PSA(Prostate Specific

Antigen)値は、再発を予測する腫瘍マーカーとして繰り返し観察される [2]。

イベント発生の予測では、ほとんどの対象者がイベントを起こすような極端な

場合をのぞけば、イベント発生時点そのものを予測することは難しい。むしろ、

それぞれの時点におけるイベント発生のしやすさを検討するほうが現実的である。

8



イベント発生のしやすさは、臨床研究における time-to-eventデータの場合、「ハ

ザード」を用いた議論が通常行われる [3–5]。これは、追跡途中の脱落や追跡終

了時における生存例のような右側打ち切りに対処するためである。ハザードは、

それまでイベントを起こしていない対象者が直後の微小時間にてイベントを起

こす条件付き確率を表す。ハザード関数 λ(·)が定まれば、それまでにイベントを

起こしていない確率を表す生存関数 S (·)も自動的に定まる。Nelson-Aalen推定

量 [6,7]は累積ハザード関数のノンパラメトリック最尤推定量 [8]として知られ、

Cox比例ハザードモデル (以下、「Coxモデル」とよぶ) [9]はハザード関数に対す

る回帰モデルの代表例であり、推定されるハザード比は治療効果や予後因子、予

測因子の影響の程度を評価するために頻用される。Nelson-Aalen推定量の応用で

あるBreslow推定量 [9]によってCoxモデルを基にベースラインハザード関数を

推定することができるため、個人ごとにハザードの予測値を得ることができる。

しかしながら、ハザード比のような相対指標であれば、対象者間でのイベント

の起こりやすさを表現できるものの、ハザードの絶対値は解釈上の分かりにく

さ、および生存関数との直感的理解における乖離が伴う。また、ハザードはその

定義から 0から無限大までの値をとり、時点のスケールにも依存する指標であ

る。一方で、ある期間を設定することで、ハザードからイベント発生確率を得る

ことができる。確率は 0から 1をとり、絶対値の解釈が容易な指標であり、現実

の臨床研究においてもハザード比だけでなく、“w年生存割合”が利用されてい
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る。このような確率による表現が、イベント発生予測の結果を活用することを考

えたときに特に有用と思われる。例えば、がん患者の中でステージの良好な対象

者がそうでない対象者に比べ、死亡ハザード比が 0.6倍であったと想定する。生

存時間分布に指数分布を仮定すれば、ステージの良好な対象者の 3年生存割合が

40%であったとすれば、ステージの悪い対象者のそれは 21%であることを意味

し、ステージの悪い対象者には副作用リスクは大きくともよりよい効果が望まれ

る治療を選択すべきという判断が下されるかもしれない。しかし、上記と同じハ

ザード比であったとしても、ステージの良好な対象者の 3年生存割合が 98%で

あった場合、ステージの悪い対象者のそれは 97%となり、その差に大きな違い

はなく、ステージ間の予後に大きな違いはないという結論に至るかもしれない。

w年生存割合は通常、追跡開始からw年経過後の生存確率を表す。ここで個人

予測を考えると、例えばがんと診断後 2年間生存した対象者が、その後さらに 3

年後まで生存する確率にも関心がもたれる。このようなある時点まで生存した

下での条件付きの生存確率、もしくはイベント発生確率を推定することが「動

的予測 (dynamic prediction)」と呼ばれ [10,11]、近年、生存時間解析分野で多く

の研究がなされている。また、臨床論文での適用も “条件付き生存 (conditional

survival)”という呼び名で近年応用例がいくつかみられ [12–18]、ハザード比よ

りも結果の解釈が容易であることが指摘されている [19–21]。

本研究では動的予測を、ある時点 sにてイベントを起こしていない条件の下で、
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時点 s + wまでにイベントを起こす確率を推定することと定義する。すなわち、

F(s + w | T > s) = 1 − S (s + w | T > s) = Pr {T ∈ (s, s + w] |T > s} (1)

を推定する。ただし、T はイベント時点を表す確率変数であり、F(· | T > s)、

S (· | T > s)はそれぞれ条件付きのイベント発生・未発生確率である。以降 sを動

的予測時点、wを動的予測幅と呼ぶ。なお、通常用いられるw年生存割合は、上

式で s = 0とした場合である。

上記のような動的予測を行うことは、今後ますます進むといわれる個別化医

療において治療方針の意思決定を行う際には有用と思われる。例えば、Taylor

ら [2]によって放射線治療のみ行った前立腺がん患者に対して、経時測定される

PSA値をWebフォームで入力することで、予測される PSAの推移と前立腺がん

再発リスクの動的予測結果を瞬時に示すWebツールが既に開発されている。さ

らに、このツールは、副作用のおそれはあるものの前立腺がん再発に有効とされ

ているホルモン療法を現在日において行った場合の今後の再発リスクも表示可能

であり、個人に対して治療を行うかどうかの意思決定に役立つ。

また、動的予測はバイオマーカーや中間イベントなどの最終予後に対する代替

性能の評価にも活用できると考えられる。動的予測によって予測確率が得られる

ことから、解釈が容易な確率の関数である c-index(受信者動作特性曲線;ROCの

曲線下面積)などの予測性能を表す指標を利用できると思われ、本研究において

も代替性能評価のひとつのアプローチとして動的予測の検討を行う。
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1.1 経時データの考慮

有用な動的予測のモデルを作成するには、研究開始時点で観察されるベースラ

イン情報だけでなく、経時データ情報を柔軟に取り入れることが重要である。Cox

モデルの原著 [9]にもみられるように、経時データを時間依存性共変量として説明

変数に組み込む回帰モデルは古くから考えられてきたが、PrenticeやKalbfleisch

により、時間依存性共変量を用いるためには、その変数が外生変数の仮定を満た

している必要があることが指摘された [4,22]。時点 tまでに得られる共変量履歴

(経時データ)Z(t) = {Z(u); 0 ≤ u < t}が外生変数であるとは、0 < u ≤ tを満たす

任意の u, tについて、

Pr {u ≤ T < u + Δu | Z(u),T ≥ u} = Pr {u ≤ T < u + Δu | Z(t),T ≥ u}

すなわち、

Pr {Z(t) | Z(u),T ≥ u} = Pr {Z(t) | Z(u),T = u}

が成立することをさし、時点 uでのハザードはそれまでの共変量履歴には影響を

受けるが、[u, u + Δu)におけるイベント発生と将来の共変量パスが独立であるこ

とを意味する。外生変数の例としては、年齢のように時間経過すれば自動的に値

が決定するもの、PM2.5のような大気汚染に関する物質水準のように対象者のイ

ベント情報とは関係なく定まるものなどがある。

一方で上記の外生性を満たさない、共変量パスがイベント発生状態に影響を受
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けてしまう変数を内生変数と呼ぶ。臨床研究で測定される対象者の健康状態を表

す経時データの多くは、それ自体が測定された時点で対象者がイベント未発生で

あることが確定してしまうため、内生変数に分類される。一般に、ハザード関数

λ(t)とイベント未発生確率 Pr(T > t)の間には、1対 1の関係式が成立するが、経

時データが内生変数の場合、その関係が成立しない。すなわち、内生経時データ

Z(t)を条件づけた下で、

Pr {T > t | Z(t)} � exp
[
−
∫ t

0
λ {u |Z(u)} du

]

であるため、イベント未発生確率を推定するにはハザード関数のほか、内生変数

の確率過程に関する分布のモデル化が必要となる。これまで提案されてきた内生

変数へ対処する動的予測モデルは、多状態モデル、同時モデル、ランドマークモ

デルの 3通りに大別される。

多状態モデル [23–25]は、複数タイプのイベントに同時に興味がある場合に用

いられるイベント履歴解析 [26–28]の代表的なモデルであり、状態間の医学的遷

移関係を仮定し、それらの遷移ハザードに対するモデル化を行う手法である。そ

の歴史は古く、競合リスクモデル [25,29–31]や illness-deathモデル [32,33]を中

心に臨床論文での適用も多い。多状態モデルを利用した動的予測では、中間イベ

ント発生をひとつの遷移状態として扱い、それぞれの状態から予測したいイベ

ント発生へ遷移するハザードをモデル化することで条件付きの状態確率を推定

する。状態確率の推定はKaplan-Meier推定量 [34]を多状態モデルに一般化した
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Aalen-Johansen推定量 [35]を用いることが一般的である。

動的予測に多状態モデルを用いる上での欠点はいくつか挙げられている [36]。

まず、多状態モデルから得られた結果は、想定した遷移関係の誤特定に対し敏感と

いわれている。また、多状態モデルでは予測に用いたい経時データを状態によっ

てモデル化する必要があるため、様々な経時データを柔軟に取り込むことはできな

い。さらに、遷移ハザードに回帰モデルをあてはめ、状態確率をAalen-Johansen

推定量により推定する場合、その妥当性を保証するには状態遷移に関してマルコ

フ性の仮定が必要である。これらの理由もあり、後述する同時モデルやランド

マークモデルに基づく動的予測方法の開発のほうが盛んと考えられる。

一方、内生変数による動的予測に対するもう一つのアプローチである同時モデ

ル [37,38]は、生存時間データと経時データをリンクする共通のパラメータを想

定した shared parameterアプローチを中心に、1980年代後半から情報のある打

ち切りの補正方法 [39, 40]として開発が進んだ。1990年代に入ると、離散的に

測定される経時データに対して連続的な測定過程を仮定し、Coxモデルのあては

めを行う手法の提案 [41]、個人ごとの変量効果で条件付けることで経時データ

と time-to-eventアウトカムが独立とする考えや EMアルゴリズムを利用した推

定法の提案 [42]といった発展を受けて、2000年代以降様々な適用場面での応用

例が散見されるようになった [43]。最近では、経時データの測定過程に何らかの

モデルを仮定し、そのモデルの下での予測生存時間分布を利用して、動的予測へ
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の応用が試みられている [2, 11, 44–46]。前述の Taylorら [2]による前立腺がん

再発リスクの動的予測はその一例である。

このような同時モデルは、経時データの測定過程に対する統計モデルが妥当で

あれば、そこから得られる結論も妥当である一方で、モデルにおいた仮定の破

たんに対する脆弱性という欠点がある。一般的に互いに複雑な関連性をもつ経

時データに対する統計モデルの構築は難しく、そのための情報量は十分でない

のが通常であり、そのモデルの誤特定が生じやすいと考えられる。また、shared

parameterを含む同時尤度からパラメータ推定を行うには、モンテカルロ・シミュ

レーション法のような数値計算が必要となるため、解析プログラム上の困難さや

負荷が大きく、その適用が簡便とはいえない。

1.2 ランドマークモデル

動的予測に対するもう一つ別なアプローチであるランドマークモデル [10,47,48]

は、よりモデルに対する頑健性をもち [49]、バイアスの少ない動的予測を行うた

めに提案された方法であり、がんの臨床試験において腫瘍に対する抗がん剤の奏

功程度による生存時間の比較を行う場面で用いられるランドマーク解析 [50,51]

の考えを基にしている。ランドマーク解析の原著は 1983年のAndersonら [50]

まで遡るが、そこでは多発性骨髄腫に対するエンドキサンの効果を検討する臨床

試験において、治療が奏功することは予後によい影響を与えることを示すため
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に、治療開始後 56日目 (ランドマーク時点)において生存している患者に限定し

て奏功したか否かで 2群に分け、ランドマーク時点以降の生存時間を比較すると

いう解析方法であった。これまで散見された解析では、追跡期間中に奏功したか

否かで群分けし、追跡開始からイベント発生までの全期間を比較していた。しか

し、奏功が確認されるまでには当然ある程度の時間を要するため、仮に奏功が予

後に全く影響を与えない場合であったとしても、奏功が確認された対象者はそ

うでない対象者に比べ、イベント発生までの時間は長くなる。この immortality

biasを考慮するためにランドマーク解析は提案された [52]。

vanHouwelingen [10]はこの考えを基に、あるランドマーク時点 sにおいて at

riskである条件の下で、時間依存性共変量もランドマーク時点にて得られる情報

Z(s)のみ利用し、ベースライン共変量と同様の扱いにすることで、内生変数を

対処する方法を提案した。また、ランドマーク時点ごとに回帰モデルを想定す

るため、回帰係数が時点によって変化することを許す time-varying coefficientモ

デル [53, 54]のひとつとみなせ、生存時間解析で頻用される Coxモデルの比例

ハザード性の仮定を緩めることも可能である。さらに、ランドマークモデルは

データセットの加工のみ行えば、通常のCoxモデルのあてはめが行える解析パッ

ケージを利用して簡便に適用できることも特長である。Rでは dynpredパッケー

ジ [55]にてデータセット加工が行える。また、乳がん術後補助療法のアロマター

ゼ阻害薬に関する治療効果が経時変化することを表現するために、時間依存性ハ
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ザード比をランドマークモデルを用いて解析した臨床論文のような適用例 [56]

もみられる。本研究では、ランドマークモデルに基づく動的予測を考える。

1.3 繰り返しイベントデータへの拡張

通常の生存時間解析では、それぞれの対象者について観察されるアウトカム

は、単一で繰り返しがないイベントを想定している。一方、近年方法論の応用が

進んでいる分野のひとつに、同じ対象者について発生するいくつかのイベントを

まとめて扱うイベント履歴解析があり、代表的なものとして競合リスクイベント

と繰り返しイベントが挙げられる。前者は複数種類のイベントのうちいずれか一

つのイベントだけが各個人に観察される状況であり、後者は同一のイベントが繰

り返し複数回発生する状況である。

競合リスクは、例えばがん患者が、原病による死亡を起こすか、他病による死

亡を起こすかのような、個人についていずれか片方のイベントしか観察されない

状況をいう。あるイベントの累積発生割合を、他の競合リスクを打ち切りとして

扱うことの問題点は古くから指摘されており [57]、現在では図 1に示すような多

状態モデルの特殊な場合として競合リスクは扱われる。回帰分析型アプローチに

は、状態間の遷移ごとに各イベントに対するハザードを想定し、Coxモデルのよ

うな古典的な生存時間データに対する回帰モデルをあてはめる、原因別ハザード

モデルが Prenticeら [58]により提案されている。しかし、原因別ハザードモデ
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図 1: 多状態モデルで表す競合リスクの例

ルでは、他の競合リスクイベントに対する共変量の効果を無視するため、累積

発生割合とハザード関数の間に直接的な関係性が必ずしも成立しない [59]。そ

のため、例えば、Breslow推定量にて累積発生割合を推定するには、競合リスク

は互いに独立という、データから検証不能 [60]かつ極めて非現実的な仮定が必

要となる [61]。そこで、別な回帰モデルとして提案された Fine-Grayモデル [62]

は、累積発生割合、すなわち、多状態モデルの文脈での状態確率をモデル化する

アプローチである。原因別ハザードモデルと Fine-Grayモデルの使い分けは大ま

かに言えば、ハザード関数と状態確率のどちらの解釈を優先するかがポイントと

考えられ、これらの議論は現在も盛んである [61,63]。それゆえ、解釈上分かり

やすい動的予測は魅力的な適用場面であると思われる。

前述の動的予測を目的としたランドマークモデルの競合リスクへの拡張は 2通

りの方法でなされた。一つが Fine-Grayモデルを拡張したもの [64]であり、もう

一つが観察値自体ではなくデータにある関数変換を施した擬似値 (pseudo-value)

の考え方による動的擬似値 [65]を利用した方法である。後者の擬似値は、統計学
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においてはQuenouille [66]により提案され、Tukey [67]によってより一般的な状

況へ拡張されたジャックナイフ法 [68,69]の枠組みで提案された。ジャックナイ

フ法による推定量ではバイアスのオーダーをO(n−2)まで減らし、頑健な分散推

定が可能となることが当初の目的であった。これが生存時間分野ではAndersen

ら [70]によって、右側打ち切り観察値を不完全データとみなし、全ての観察デー

タを擬似値によって置き換えることで、多状態モデルにおける状態確率の推定に

用いる方法として提案された。特に、競合リスクモデルにおいて有用であると

の報告がなされ [71–73]、現在でもいくつかの拡張法が提案されている [74–77]。

この擬似値をランドマークモデルのために再定義したものが動的擬似値であり、

もともとは競合リスクイベントに対して定義されたものの、この考え方を応用す

ることで繰り返しイベントデータ [78–80]に対してランドマークモデルを構築す

ることが可能と考えられる。

本研究のモチベーションとなった大腸がん肝転移切除後の再発をはじめ、肝細

胞がん切除後の異時多中心性発がんによる再発 [81]、がんの骨転移患者における

病的骨折や放射線治療のような骨関連イベント [82]、骨髄移植後の感染イベン

ト [83]のように、同一対象者についてイベント発生が繰り返される状況がある。

原発性肝がん、転移性肝がんともに適応可能であれば肝切除手術が有効であり、

再発しても適応可能である限り再度の切除手術が施され、対象者によっては再発

と手術を複数回繰り返す。特に大腸がんの血行性転移をきたす臓器の中で最も高
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頻度でみられる肝転移では、切除手術適応である場合が多く、切除可能であれば

そうでない場合に比べ生存予後はよいとされる [84]。

繰り返しイベントデータに対するCoxモデルの拡張は1980年代に盛んに行われた

中では、Andersen-Gillモデル [85](以下、AGモデル)、Prentice-Williams-Peterson

モデル [86](以下、PWPモデル)、Wei-Lin-Weissfeldモデル [87](以下、WLWモ

デル)の 3つのモデルが有名である。AGモデルは、過去の繰り返しイベント数に

よらずに、共通のベースラインハザード関数を仮定した比例ハザードモデルであ

り、基本的に非斉時Poisson過程から繰り返しイベントが生起されると仮定する。

PWPモデルは、それぞれのイベント回数ごとに異なるベースラインハザード関数

を仮定し、k回目イベントの at riskは k − 1回目イベント時点から開始するとし

た条件付き尤度を構成する。時点の扱いも、追跡開始時からの経過時間を用いる

total timesモデルと、前回イベント発生時からの経過時間を用いる gap timesモ

デルの 2通りが提案されており、それぞれイベント発生に対するマルコフ性とセ

ミマルコフ性に対応させている。前回イベント発生時点で at riskとなることか

ら、k回目のイベントに関する total timesモデルでは、対象者のイベント情報は

k − 1回目イベント時点にて左側切断 (遅延登録)されたとみなす扱いをする。一

方、WLWモデルは、繰り返しイベントにも適用可能な、より一般的な多変量生

存時間解析のモデルとして提案された。それぞれの繰り返しイベントは別々の過

程から生起するとみなし、各イベント時点の周辺分布に対してCoxモデルを仮

20



定する。PWP total timesモデルと比べ、イベント回数ごとに異なるベースライ

ンハザードを仮定し、追跡開始時からの経過時間を時点に用いる点は共通である

が、k回目イベントの at riskである限り、k + 1回目以降のイベントも必ず at risk

として扱う点が異なる。また、GEEs(Genaralized Estimating Equations;一般化

推定方程式) [88]同様の推定方法を利用し、同一対象者について複数回利用され

るイベント間の相関を考慮したサンドウィッチ分散を利用することで、回帰係数

に関して妥当な推測を行っている [89]。このようにWLWモデルはAGモデル

や PWPモデルのような、繰り返しイベント間の構造を仮定していないという点

で、頑健なモデルといわれる。一方で、回帰係数にて表される治療効果は、後に

続くイベントに対するモデルの回帰係数へ影響を与えることの批判 [90]もあり、

それぞれのモデルに対する議論は現在も続いている [91, 92]。

繰り返しイベントを追跡する上での問題点のひとつに終端イベント (terminal

events)の観察がある [93,94]。終端イベントとは、例えば死亡のように、その発

生によって以降の繰り返しイベントが発生しなくなるようなものをさす。終端イ

ベントの発生が繰り返しイベントの発生と独立であるという仮定は現実的ではな

く、それゆえ終端イベントを単純な打ち切りとして扱う解析手法には問題が生じ

る。そこで終端イベントを情報のある打ち切りとみなして、その補正を行うアプ

ローチ [95–97]と、終端イベントも興味のあるイベントとしてモデル化するアプ

ローチの 2つが考えられる。後者のような終端イベントと非終端イベントの 2つ
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が存在するセミ競合リスク [98]の状況では、illness-death過程を仮定すると見通

しがよくなると報告されている [99]。本研究では、終端イベント (大腸がん肝転

移切除症例では死亡)も一つの重要なイベントであり、illness-deathモデルを拡張

することで終端イベントが存在する下での繰り返しイベントを捉えることとする。

1.4 本研究の目的

本研究では、これまでに提案されている経時データを利用したランドマーク解

析による動的予測法を繰り返しイベントが観察される状況に拡張する。さらに、

終端イベントにも関心がある状況下での繰り返しイベントデータへの適用も念頭

におく。

提案手法を大腸がん肝転移切除例追跡データに適用し、切除不能再発が死亡に

対するよりよい代替指標となりうるかの検討と、切除不能再発が起こる前であれ

ば、どの程度の再発・死亡リスクがあるかを前回切除時の腫瘍情報・切除履歴等

を用いて予測する。

動的予測という評価方法によって、ある対象者がどの程度イベントを起こしや

すいかを「確率」という直感的に理解しやすい数値で表現することが可能にな

り、本研究によって、繰り返しイベント・競合リスクを含む実際に観察されるほ

ぼすべての種類の time-to-eventデータに対する、ランドマークモデルに基づい

く動的予測が可能となる。
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2 方法

2.1 準備

2.1.1 記法

対象者 i(i = 1, . . . , n)の j( j = 1, . . . , J)回目の潜在的な繰り返しイベント時点

Ti jに関して、

Ti1 < · · · < TiJ (2)

のような順序性がある。ただし、最大の繰り返しイベント回数 Jiが Ji < Jであ

るような対象者については、便宜的に Ti,Ji+1 = · · · = Ti,J = ∞とする。対象者 i

の終端イベント時点を TDi と表す。以降、終端イベントを打ち切りと考慮しない

場合であっても TDi = ∞とみなすことで、終端イベントと打ち切りを区別する場

合と統一して表記を行う。対象者 iの打ち切り時点をCi、時点 tにおける共変量

ベクトルを Zi(t) = (Zi1(t), . . . ,Zip(t))�とし、以下のような仮定をおく。

(A1) 異なる対象者から得られる潜在データ
{
Ti1, . . . , TiJ ,TDi ,Ci, Zi(t)

}
は互いに

独立である。

以上より、観察される繰り返しイベント時点は T̃i j = min(Ti j,TDi ,Ci)、観察さ

れる終端イベント時点は T̃ Di = min(T
D
i ,Ci)として得られる。それぞれのイベン

ト観察に関する指示変数は指示関数 I(·)を用いて、δi j = I(Ti j < TDi ,Ti j < Ci)、

δDi = I(T
D
i < Ci)と表す。対象者 iに関して観察されるデータセットは、
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{
T̃i1, . . . , T̃iJ , T̃ Di ,Ci, δi1, . . . , δiJ , δ

D
i , Zi(t)

}

で表される。

2.1.2 動的予測とランドマークモデル

1節の (1)式で定義したように、ある時点にてイベントを起こしていない条件

の下で、その後のイベントを起こす確率を推定することを動的予測と定義した。

この定義を繰り返しイベントに対応するために再定義する。

動的予測を行う時点を sm(m = 1, . . . ,M)、動的予測幅を定数wと表せば、smに

て at riskにある下で、sm+wまでに終端イベントを起こさずに k(k = 0, . . . ,K ≤ J)

回繰り返しイベントを起こす条件付き確率は、

Fk(sm + w | sm)

=

J−k∑
j
Pr
(
T j+k ≤ sm + w,T j+k+1 > sm + w

∣∣∣T j ≤ sm,T j+1 > sm,TD > sm + w) (3)

と表される。k ≥ 1にて (2)式に示した順序性よりPr
[
{T j+1, . . . , T j+k} ∈ (s, s + w]

]
=

Pr(T j+k ≤ s + w)が成立するゆえ、k回のイベント時点が含まれることが (3)式右

辺のように表現される。同様に smにて at riskにある下で、sm + wまでに終端イ

ベントを起こす条件付き確率は、

FD(sm + w | sm) = Pr(TD ≤ sm + w |TD > sm) (4)

で表される。なお、(3)式、(4)式の定義より、
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∑
k=0
Fk(sm + w | sm) + FD(sm + w | sm) = 1 (5)

が成立する。(5)式は smにて at riskである対象者が sm + wにて終端イベントを

起こした状態もしくは終端イベントを起こさず、任意の回数の繰り返しイベント

を起こした状態のいずれかであることに対応した制約である。

ここで、対象者が観察下にある状態である at riskとは、通常の単一イベントや

競合リスクイベントをアウトカムとしていればイベントと打ち切りのいずれも起

こしていない状態を意味するが、本研究では繰り返しイベントをアウトカムとす

るため、打ち切りや終端イベントのいずれも起こしていない状態とする。すなわ

ち、繰り返しイベントないし終端イベントを起こしうる状態のことを意味する。

次に、ランドマークモデルに基づく動的予測を述べる。動的予測は時点 sm

にて at riskである条件付きのイベント発生確率を推定することから、時点 sm

までに打ち切りや終端イベントを起こした対象者のデータは除外し、時点 sm

にて at riskであるサブグループに限定した解析を行うことは自然である。さ

らに、臨床経時データ Z(t)について、時点 sm での観察値 Z(sm)のみ利用し、

Fk(sm + w | sm), FD(sm + w | sm)のモデル化を行う。このモデル化により、臨床経

時データがほとんどの場合に該当する内生変数へ対処することができる。

ランドマークモデルをあてはめる上で、イベント時点や経時データの加工を行

うことに伴い、表記を定める。まず、イベント時点のうちランドマーク時点以前

のものはアウトカムとして利用しないため、ランドマーク時点以降のイベントを

25



順に数え上げる。ランドマーク時点 smにおける対象者 iの k回目の潜在的な繰

り返しイベント時点を T ∗mikと表す。この対象者がランドマーク時点までに Jmi回

の潜在繰り返しイベント時点を持っていたならば、T ∗mikは、T
∗
mik = Ti,(k+Jmi)とな

る。このうち、実際に観察される (打ち切りや終端イベント時点よりも先にある)

イベント時点を、T̃ ∗mik = min(T
∗
mik,T

D
i ,Ci)と表す。各 T

∗
mi jに対応するイベントに

関する指示変数を δ∗mikと表せば、δ
∗
mik = δi,(k+Jmi)となる。最後に、共変量ベクト

ルは、ランドマーク時点までに得られる情報 Zi(sm)のみとする。以上より、ラ

ンドマーク時点 smにおいて、対象者 iに関して観察されるデータセットは、

{
T̃ ∗mi1, . . . , T̃

∗
miJ , T̃

D
i ,Ci, δ

∗
mi1, . . . , δ

∗
miJ , δ

D
i , Zi(sm)

}

で表される。以降、表記の簡略化のため、解析目的によって任意に指定されるラ

ンドマーク時点の違いを表す添字mは省略する。

2.2 動的擬似値

互いに独立かつ同一分布に従う確率変数 T について、ある関数 f で変換した後

の期待値 θに興味があるとする。これは打ち切りデータが存在しない場合、対象

者 i (i = 1, . . . , n)の観察生存時間 Tiを用いて、

θ = E( f (T )) =
1
n

∑
i
f (Ti) (6)
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と単純に得られる。もし右側打ち切りの不完全データが存在する、すなわち f (Ti)

がすべて観察されないならば、打ち切りがランダムという前提で妥当な推定量を

用いて θ̂を求めればよい。例えば、時点 tでの生存確率 S (t)を推定したい場合、

Kaplan-Meier推定量 S (t) = E(I(T > t))はその一つである。さて、対象者 iのみ

除いたデータセットに対し θ̂と同じ推定を行った、leave-one-out推定量を θ̂(−i)と

表記し、その推定量を用いて、

θ̂i = n · θ̂ − (n − 1) · θ̂(−i) (7)

を定義する。この θ̂iはジャックナイフ法における擬似値として知られる。擬似

値は n個の独立な推定値のように扱うことができ [67]、その平均であるジャック

ナイフ統計量は一致性をもつ [70]。擬似値は通常 θ̂のバイアスや精度についての

議論を行うために用いられるが、ここでは不完全データが含まれる f (Ti)の代わ

りに、全ての対象者に対し観察されるデータとして用いる。

(3),(4)式の条件付き確率をそれぞれ母数 θk(s), θD(s)とおけば、これらは以下

の指示関数の期待値として与えられる。

θk(s) = Fk(s + w | s) = E
{
I
(
T ∗k ≤ s + w, T ∗k+1 > s + w

∣∣∣T ∗k > s)} (8)

θD(s) = FD(s + w | s) = E
{
I
(
TD ≤ s + w ∣∣∣TD > s)} (9)

θk(s), θD(s)は (6)式の形で表現でき、かつ (A1)の仮定より、(7)式の定義になら

い、以下のような擬似値を定義する。
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θ̂ik(s) = ns · F̂k(s + w | s) − (ns − 1) · F̂(−i)k (s + w | s) (10)
θ̂Di (s) = ns · F̂D(s + w | s) − (ns − 1) · F̂D,(−i)(s + w | s) (11)

ただし、nsは時点 sにおける at risk数である。このようなランドマーク時点ごと

に at riskである対象者 iについて定義する擬似値は、Nicolaieら [65]によって動

的擬似値と名付けられた。なお以降、(8)-(11)式の添字 k,Dは省略し、統一して

表現する場合がある。

動的擬似値の漸近的性質については、擬似値についての漸近的性質を深く考

察したGrawら [100]によって与えられている。そのために以下のような仮定を

置く。

(A2) 打ち切り時点Ciは潜在イベント時点 Ti1, . . . ,TiJ ,TDi や共変量 Zi(t)と確率

的に独立である。

(A3) ランドマーク時点 sは、s + w < τであるようなある τについてG(τ) > 0

を満たすようなもののみを考える。ただし、G(·)は打ち切りに関する生存

関数である。

(10),(11)式の右辺の推定値にAalen-Johansen推定量を用いることを前提とした

場合、以下のような命題 (P1)-(P3)が証明される。なお、この数式的証明はGraw

ら [100]、Nicolaieら [65]を参照されたい。
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(P1) θ̂i(s), i = 1, . . . , nsは n→ ∞につれ漸近的に i.i.d.である。

(P2) θ̂i(s)は i � i′かつ s � s′であるような θ̂i′(s′)と n → ∞につれ漸近的に独

立である。

(P3) n→ ∞につれ漸近的に以下のような共変量での条件付き期待値が等しい。

E
{
θ̂ik(s)

∣∣∣ Zi(s), Ti > s} = E {I (T ∗k ≤ s + w, T ∗k+1 > s + w
∣∣∣ Zi(s),T ∗k > s

)}

E
{
θ̂Di (s)

∣∣∣ Zi(s),Ti > s} = E {I (TD ≤ s + w ∣∣∣ Zi(s),TD > s)}

(P1),(P2)は異なる対象者同士であれば、ランドマーク時点が同じか異なるかに

よらず、動的擬似値が独立であることを意味する。(P3)は、通常の観察値と同様

に動的擬似値をアウトカムとした回帰モデルにて推論を行うことが可能なことを

意味する。

2.2.1 終端イベントを検討しない場合

終端イベントを検討しない、すなわち (10)式のような擬似値のみ生成する状

況をまず考える。ここでは動的擬似値の生成方法としてAalen-Johansen推定量

に基づく方法と生存関数の差にて定義する方法の 2通りを提案する。

終端イベントを検討しない場合、繰り返しイベントは図 2に示すような遷移関

係をたどる。この場合、最大の繰り返しイベント数を Jsとして、Js + 1個の状態

をもつ多状態モデルを仮定できる。これら遷移に対するマルコフモデルの仮定
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図 2: 終端イベントを検討しない場合の遷移図

と (A1)、(A2)の仮定より、状態確率はAalen-Johansen推定量を用いて、n1/2の

オーダーで一致推定可能である [8]。また、以降で述べる共変量での条件付けを

行わない場合であれば、マルコフ性の仮定なしにAalen-Johansen推定量は一致

性を持つことが示されている [101]。

時点 tにおける状態 qから状態 rへ遷移するハザード関数を λqr(t)と表す。こ

の累積ハザード関数Λqr(t0, t) =
∫ t
t0
λqr(u)duのノンパラメトリック最尤推定量の

代表的なものがNelson-Aalen推定量であり、イベント数を at risk数で除したハ

ザードの tまでにおける総和として、以下のように得られる。

Λ̂qr(t0, t) =
∑

u:u∈(t0,t]
λ̂qr(u) =

∑
u:u∈(t0,t]

Nqr(u)
Yq(u)

, (q � r) (12)

ただし、Nqr(·)が状態 qにある対象者が状態 rのイベントを起こした数、Yq(·)が

状態 qにいる at risk数を表す。(12)式のようなハザードを基に、積積分 (product-

integral)を用いて遷移確率 Pqr(t0, t)を求めた推定量がAalen-Johansen推定量で

ある。各遷移間のハザードを成分とした遷移ハザード行列 λ̂(t) = [λ̂qr(t)](ただし、

λ̂qq(t) = −
∑
r:r�q
λ̂qr(t)と定義する)とおけば、遷移確率行列 P(t0, t) = [Pqr(t0, t)]は、
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P̂(t0, t) =
∏

u:u∈(t0,t]

{
1 + λ̂(u)

}
(13)

のように推定される。ただし、1は単位行列である。なお、この段落での時点は

離散的なものを考える。そのため積積分は (13)式のような総積で表すことが可

能である。

2回目イベントまで考慮する場合に、(13)式を用いて遷移確率を求める例を示

す。時点 t0では全員状態 0にあるため、時点 tにおいて対象者が状態 kにある確

率は P0k(t)で表される。

P̂00(t0, t) = exp
{
−
∫ t

t0
λ̂01(u)du

}

P̂01(t0, t) =
∫ t

t0
P̂00(t0, u)λ̂01(u)P̂11(u, t)du

P̂02(t0, t) =
∫ t

t0
P̂00(t0, u)λ̂01(u)P̂11(u, u′)λ̂12(u′)dudu′

P̂11(t, t′) = exp
{
−
∫ t′

t
λ̂12(u)du

}

以上より、(10)式の動的擬似値は F̂k(s + w | s) = P̂0k(s, s + w)から、

θ̂ik(s) = ns · P̂0k(s, s + w) − (ns − 1) · P̂(−i)0k (s, s + w) (14)

と提案される。

(14)式で提案したAalen-Johansen推定量は行列計算が必要であり、その計算

が煩雑となるため、(2)式のイベント時点に関する順序性を利用することで、よ

り簡便に計算可能なKaplan-Meier推定量に基づく動的擬似値を本研究では提案

する。(8)式右辺は、(2)式を用いて以下のように書き換えられる。
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E
{
I
(
T ∗k ≤ s + w, T ∗k+1 > s + w

∣∣∣T ∗k > s)}
= E
{
I
(
T ∗k ≤ s + w

∣∣∣T ∗k > s) · I (T ∗k+1 > s + w ∣∣∣T ∗k > s)}
= E
[
I
(
T ∗k ≤ s + w

∣∣∣T ∗k > s) · {1 − I (T ∗k+1 ≤ s + w ∣∣∣T ∗k > s)}]
= E
{
I
(
T ∗k ≤ s + w

∣∣∣T ∗k > s) − I (T ∗k+1 ≤ s + w ∣∣∣T ∗k > s)}
= E
{
I
(
T ∗k ≤ s + w

∣∣∣T ∗k > s)} − E {I (T ∗k+1 ≤ s + w ∣∣∣T ∗k > s)}
= E
{
I
(
T ∗k ≤ s + w

∣∣∣T ∗k > s)} − E {I (T ∗k+1 ≤ s + w ∣∣∣T ∗k+1 > s)}
=
{
1 − S ∗k(s + w | s)

}
−
{
1 − S ∗k+1(s + w | s)

}
= S ∗k+1(s + w | s) − S ∗k(s + w | s) (15)

ただし、S ∗k(·)は、T ∗k に関する生存関数である。すなわち、k + 1回目のイベン

トに関する生存確率と k回目のイベントに関する生存確率の差が k回イベント

を起こす確率であるということである。S ∗(·)は、Kaplan-Meier推定量、ないし

Nelson-Aalen推定量を生存関数に変換することで、どちらも n1/2のオーダーで

一致推定可能である [8]。収束速度も同じゆえ、以下に示す動的擬似値に関して

命題 (P1)-(P3)はAalen-Johansen推定量を用いた場合と同様に証明される。

θ̂ik(s) = ns ·
{
Ŝ ∗k+1(s + w | s) − Ŝ ∗k(s + w | s)

}
−(ns − 1) ·

{
Ŝ ∗(−i)k+1 (s + w | s) − Ŝ ∗(−i)k (s + w | s)

}
(16)

このイベント回数別に考える発想はWLWモデル [87]と同じであり、切片のみ

のWLWモデルにおいて、Breslow推定量を用いてハザードを推定することは、

Nelson-Aalen推定量を用いて S ∗(·)を推定することに等しい。

32



図 3: illness-deathモデルの遷移図

図 4: 終端イベントを検討する場合の遷移図

2.2.2 終端イベントを検討する場合

終端イベントと非終端イベントが 1つずつ存在する場合は、図 3に示すような

illness-deathモデルとして多状態モデルで扱うことができる。すなわち、終端イ

ベントをいわゆる “death”、非終端イベントを “illness”がそれぞれ発生したとみ

なす考えである。

この illness-death過程を拡張することで、図 4にて示すような終端イベント存

在下での繰り返しイベントに対するモデルを考える。この状況における状態確率

は、(13)式に示したAalen-Johansen推定量を用いれば状態確率を推定可能であ

り、(10)式の動的擬似値は (14)式と同じ形で、(11)式の動的擬似値は、
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θ̂Di (s) = ns · P̂0D(s, s + w) − (ns − 1) · P̂(−i)0D (s, s + w) (17)

のように表現することができる。

2.3 動的擬似値を用いた一般化線形モデルによる動的予測確率の推定

2.3.1 ランドマーク時点ごとの予測確率の推定

経時データをランドマークモデルにあてはめ、動的予測を行う。時点 sで at

riskである対象者は時点 s + wにて潜在的に k回目のイベントもしくは終端イベ

ントのいずれかの状態にあり、統計学的には多値アウトカム変数と捉えることが

できる。各アウトカムの条件付き確率 θ(s)は (8),(9)式にて定義した。終端イベ

ントを考慮する場合は終端イベントを検討しない場合に比べ、アウトカムの水準

が一つ増えるだけなので、表記上簡略な、終端イベントを考慮しない場合ついて

記述する。

対象者 iの時点 s + wにおけるイベント回数を表す多値アウトカムはベクトル

を用いて、Yi(s) = [Yi1(s), . . . , YiJs(s)]�のように表す。ただし、各成分 Yik(s)は

イベント回数が kである時のみ 1、そうでなければ 0となる指示変数である。冗

長とならないよう、一度もイベントを起こしていない対象者の多値アウトカムの

成分はすべて 0となる。各成分は 2値で表される多値アウトカムに対して、多変

量 2項モデル [102, 103]のあてはめを行い、対応する条件付き確率 θik(s)を推定

する。そのモデルは、2水準のアウトカムである場合に頻用される一般化線形モ
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デルを多水準の場合に素直に拡張したモデルであり、対象者間の相関を考慮する

ための混合効果モデルやGEEsへの拡張を念頭に提案されている。特にロジット

リンクとする一般化線形モデルでは共変量の構造によって、名義アウトカムで

ある場合に標準的に利用される一般化ロジット (generalized logit)モデル [104]/

ベースラインカテゴリロジット [105]をはじめ、累積ロジットモデルや隣接水準

ロジット (adjacent-categories logit)モデル [106]など様々なロジスティック回帰

モデルを表現可能な広いモデルである。

多値アウトカムベクトルに対応するよう、対象者 iのイベント確率ベクトル

θi(s) =
[
θi1(s), . . . , θiJs (s)

]T を定める。θi(s)と切片項を含んだ共変量 Z∗i (s)の関係
は、回帰係数ベクトル βを用いて、以下に示す一般化線形モデルにて与えられる

ものとする [107]。

� {θi(s)} = β(s)TZ∗i (s)

ただし、�(·)はリンク関数であり、リンク関数の逆関数、すなわち平均関数 μ(·)

は、

θi(s) = �−1
{
β(s)TZ∗ik(s)

}
= μ
{
β(s)TZ∗ik(s)

}
(18)

のように定義される。例えば一般化ロジットモデルを表現するには、リンクをロ

ジット関数とし、共変量を以下のような構造にする。

35



Z∗i (s) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

1 Zi(s)�
1 Zi(s)�

. . .

1 Zi(s)�

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
以下のような一般化線形モデルの推定方程式を解くことで βは推定される。

U
{
β(s)
}
=
∑
i
Di(s)�V−1i (s)

{
Yi(s) − θi(s)

}
= 0, Di(s) =

∂θi(s)
∂β(s)

(19)

ただし、分散Vi(s)は多項分布に基づき、

Vi(s) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

θi1(s)
{
1 − θi1(s)} −θi1(s)θi2(s) · · · −θi1(s)θiJs (s)

−θi2(s)θi1(s) θi2(s)
{
1 − θi2(s)} ...

...
. . . −θi,(Js−1)(s)θiJs(s)

−θiJs (s)θi1(s) · · · θiJs(s)θi,(Js−1)(s) θiJs(s)
{
1 − θiJs(s)

}

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
と表される。ここまで表記してきた多値アウトカム Yik(s)は右側打ち切りにより

観察されない場合があるため、代わりに擬似値 θ̂ik(s)を用いて (19)式を解くこと

で、β(s)の推定を行う。この場合、β(s)の一致性は (P3)によって保証される。

最後に、β(s)の漸近分散は以下に示す Fisher情報量の逆数であるモデル分散

より得られる。

Var
{
β̂(s)
}
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
∑
i
D̂i(s)�V̂−1i (s)D̂i(s)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
−1

(20)

ランドマーク時点 sにおける動的予測確率 θi(s)は、得られた β̂(s)を用いて (18)

式に示した平均関数によって変換することで推定する。また、(20)式から得られ

る β̂(s)の分散共分散行列を基に、デルタ法を用いて動的予測確率の分散を得る。

36



2.3.2 ランドマークスーパーモデルによる、時点に対するスムージング

前節では、ランドマーク時点ごとに異なる一般化線形モデルを考えていた。そ

のため、動的予測結果は離散的に得られる。一般に、ランドマーク時点の推移と

ともに予測確率は、単調性や増加・減少のような、自然な関連性を示すことが多

い。そこで、回帰係数を時点の関数としてスムージングすることで、隣り合うラ

ンドマーク時点間においても連続的に動的予測が行えることを考える。さらに、

複数のランドマーク時点から得られる情報をすべて用いることで、回帰係数の精

度向上、ひいては動的予測の正確性を高めることにもつながる。

具体的には時点 sの多項式 f (s)を共変量に加え、複数時点間にわたる多項アウ

トカムをまとめて、GEEsを利用した推定方程式を考える。対象者 iのアウトカ

ムはすべての時点をまとめた Yi = [Yi(s0)�, . . . ,Yi(sM)�]�を用い、共変量は、

Z̃∗i =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

Z∗i (s0) f1(s0)Z∗i (s0) . . . fh(s0)Z∗i (s0)

...

Z∗i (sM) f1(sM)Z∗i (sM) . . . fh(sM)Z∗i (sM)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(21)

とする。例えば、多項式を 2次式とするならば、 f1(s) = s, f2(s) = s2である。こ

れらデータに対し、以下に表す擬似スコア方程式を解くことで β̃の推定値を得る。

U
(
β̃
)
=
∑
i
D̃�i V

−1
i

{
Yi − θi

}
= 0,

D̃i =
∂θi

∂β̃
, θi =

[
θi(s0)�, . . . , θi(sM)�

]� (22)
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ただし、分散Vi = Cov
[
Yik(s),Yik′(s′)

]
の各成分は、

Cov
[
Yik(s),Yik′(s′)

]
=

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

θik(s)
{
1 − θik(s)} if k = k′, s = s′

−θik(s)θik′ (s) if k � k′, s = s′

Corr[Yik(s),Yik′(s′)][
θik(s)

{
1 − θik(s)}θik′(s′){1 − θik′ (s′)}]1/2 if k � k′, anys, s′

(23)

のように表される。前節同様に、Yik(s)の代わりに θ̂ik(s)を用いて、(22)式の解

を反復計算する。一般的なGEEsでは (23)式のCorr[Yik(s),Yik′(s′)]の構造に依ら

ずに β̃の一致推定は可能であるが、ランドマーク時点で at riskである場合のみア

ウトカムが定義される現在の状況では、Corr[Yik(s),Yik′(s′)] = 0、すなわち、独

立構造を作業相関行列に置かねばならない。もし独立構造以外を仮定した場合、

分散Viが対象者の生存状態に依存してしまい、(22)式に表される擬似スコア方

程式の一致性が担保されず、したがって β̃の一致性が保証されないと指摘されて

いる [108]。

β̃のモデル分散は相関構造が真でない限り一致性が保証されないため、相関構

造の誤特定しても妥当な推定量を与える、以下に示すサンドウィッチ分散を用い

る [88]。

Var
( ˆ̃β) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
∑
i
D̂�i V̂

−1
i D̂i

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
−1 ⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
∑
i
D̂�i V̂

−1
i (Yi − θ̂i)(Yi − θ̂i)�V̂−1i D̂i

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
∑
i
D̂�i V̂

−1
i D̂i

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
−1

(24)
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2.3.3 解析プログラムの作成

全てのシミュレーションでは SAS R©Ver 9.3 (SAS Institute, Cary, NC)、実デー

タ解析ではこれに加え、R 3.1.1を用いた。4.2節で述べる死亡予測では、2値アウ

トカムゆえ、Coxモデルを扱う SAS·phregプロシジャと一般化線形モデルを扱う

SAS·genmodプロシジャを用いた。一方、多値アウトカムについて擬似値を用い

た推定は genmodプロシジャで実装不可能であるため、シミュレーションと 4.3節

で述べる再発・死亡イベント予測では、SAS/IMLにて独自に作成した行列計算プ

ログラムを用いた。作成したプログラムは、適当に発生させた数値例を用いて、多

値アウトカムの最も単純な例である 2値アウトカムの場合や、擬似値ではなく通

常の離散アウトカムをとる場合に genmodプロシジャ、logisticプロシジャを用い

た結果と一致することで、その妥当性を確認した。また、IMLにて推定方程式を

解く際、非線形最小二乗問題を解く場合に広く用いられるLevenberg-Marquardt

法を実装したNLPLMサブルーチンを用いた。なお、反復計算の収束基準は、勾

配の絶対値が 10−5以下とした。

実データ解析では、提案法で動的予測した確率について、2値アウトカムの場

合と多値アウトカムの場合で異なる 95%Wald信頼区間を構成した。2値アウト

カムではリンク関数である logitスケールにて得た信頼区間をリンクの逆関数で

変換したが、多値アウトカムでは確率のスケールにおいて、デルタ法によって推

定した標準誤差を用いて信頼区間を得た。信頼区間の上限や下限が 0や 1を超え
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る場合は 0ないし 1で切断を行った。これは、多値アウトカムの一般化ロジット

モデルでは線形予測子の推定値をリンクの逆関数で変換してもそのままでは予測

確率とならないためである。
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3 シミュレーション実験

3.1 終端イベントを検討しない場合

提案する動的擬似値が、適用を想定するサンプルサイズの規模においてバイア

スの少ない推定を行えることをシミュレーション実験を通して確認する。相関の

ある繰り返しイベントデータのデータ発生方法は、frailtyモデルとコピュラモデ

ルに基づく方法の 2通り [109]が考えられるが、繰り返しイベントデータの発生

には対象者間のイベントの起こりやすさに関する異質性やイベント回数を重ねる

ことにより生物学的に変化するイベントの起こりやすさを考慮しやすい frailtyモ

デルに基づく方法が適している [110]。具体的には、繰り返しイベントは最大 2

回発生したとし、対象者 iの 1回目のイベント時点 ti1と、2回目のイベントにつ

いて 1回目のイベントからの経過時間 ti2 − ti1はそれぞれ以下のハザード λi1, λi2

をパラメータとする指数分布に従い発生させた [111, 112]。

λi1 = uiλ01, λi2 = uiλ02

uiがガンマ分布に従う frailty項、λ01, λ02が各繰り返しイベントのベースライン

ハザードである。それぞれ対象者間のイベントの起こりやすさに関する異質性の

有無、マルコフ性/セミマルコフ性を表し、これらパラメータの設定により 4通

りのシナリオを検討した。uiが対象者間について分布すればイベント間に相関が

生じ、λ01 = λ02であればマルコフ性、λ01 � λ02であればセミマルコフ性がいえ

る。各シナリオのパラメータ設定値を表 1に示す。
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表 1: 終端イベントを考慮しない場合の各シナリオにおけるパラメータ値

シナリオ ui λ01 λ02

異質性なし,マルコフ性 1 1 1
異質性なし,セミマルコフ性 1 1 2
異質性あり,マルコフ性 Γ(0.5, 0.5) 1 1
異質性あり,セミマルコフ性 Γ(0.5, 0.5) 1 2

表 1における Γ(0.5, 0.5)の場合、発生させた ti1と ti2 − ti1のKendallの順位相

関係数の期待値は 0.5となる。右側打ち切りは λc = 0.5, 2の指数分布より 2通り

発生させた。各シナリオに対し、1回あたり 100名分のデータを発生させ、真値

として打ち切りがみられなかった場合の 1単位時間経過時における繰り返しイベ

ント回数別の人数分布を得た。つづいて右側打ち切りがみられる生成データに

対し、s = 0,w = 1として提案するAalen-Johansen推定量に基づいた (14)式の

動的擬似値とKaplan-Meier推定量に基づいた (16)式の動的擬似値を適用し、全

員分の動的擬似値の平均をとり、動的予測値を得た。ただし、データ発生の際

に、1単位時間経過より前に全員イベントもしくは打ち切りが発生することによ

り、いずれかのイベント発生について at risk数が 1単位時間以降常に 0になって

しまう場合が生じた。このような場合 (A3)の仮定を満たさず、予測を行うこと

はできない。そこでこのようなデータセットは棄却し、新たに 100名分のデー

タを発生させ、真値、動的予測値の計算を行い、この一連の実験を 1000回繰り

返した。性能評価指標には動的予測値と真値の差の平均であるバイアスと、動
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的予測値と真値の差 2乗平均の平方根であるRoot Mean Squared Error(RMSE; 2

乗平均平方根誤差)を用いた。前者はゼロに近いほど正確度が高く、後者はなる

べく小さな値であると精度がよいと判断される。動的擬似値はアウトカムとして

モデル化されるため、RMSEの小さい動的擬似値のほうが動的予測確率の効率

が良いことを意味する。

発生データの要約として、繰り返しイベント回数別の人数分布と、追跡期間

である 1単位時間に 2回目イベントが発生する前に観察された右側打ち切りの割

合、発生させた t1と t2 − t1のKendallの順位相関係数を表 2に示す。設定通りの

相関のあるイベント時間データが生成され、λc = 0.5であれば 3割強の対象者に、

λc = 2であれば 8割程度の対象者に打ち切りが観察されたことが確認された。

提案した 2通りの動的擬似値について、バイアスとRMSEを評価した結果を

表 3に示す。いずれのシナリオについて、提案した動的擬似値はともにバイアス

がほぼ 0であると確認された。すなわち、マルコフ性、セミマルコフ性のいずれ

の場合であっても、また各イベント時点間に相関がみられる場合であっても、妥

当な動的擬似値が得られることがシミュレーション実験からも示された。

RMSEに関して、Aalen-Johansen推定量に基づく動的擬似値のほうがKaplan-

Meier推定量に基づくものより、同じか小さな値をとることが、いずれのシナリ

オについて一貫して確認された。その程度はごくわずかであり、2つの推定量間

でRMSEの比をとって表せば、90%から 100%であった。
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3.2 終端イベントを検討する場合

終端イベントが存在する場合において提案する動的擬似値の性能評価を行っ

た。データ発生方法は 3.1節同様 frailtyモデルに基づく方法とした。繰り返しイ

ベントは最大 2回、終端イベントは 1種類発生したとし、対象者 iの 1回目のイ

ベント時点 ti1と 1回目イベントから 2回目のイベントの経過時間 ti2 − ti1、終端

イベント発生時点 tiDはそれぞれ以下のハザード λi1, λi2, λiDをパラメータとする

指数分布に従って発生させた。

λi1 = uiλ01, λi2 = uiλ02, λiD = uiλ0D (25)

ただし、λ01, λ02, λ0Dはベースラインハザードである。イベント間の相関の強さ

を規定する uiはガンマ分布に従うとし、3つの時点情報は、互いに等しい相関の

強さをもつとして発生させた。3.1節と同じ解釈をもつ 4シナリオを設定し、そ

のパラメータの設定を表 4に示す。予測評価を行えるデータ生成と真値、動的予

測値の計算を 1000回繰り返し、バイアスとRMSEを基準としてその性能を評価

した。

表 4: 終端イベントを考慮した場合の各シナリオにおけるパラメータ値

シナリオ ui λ01 λ02 λ0D

異質性なし,マルコフ性 1 1 1 0.3
異質性なし,セミマルコフ性 1 1 2 0.3
異質性あり,マルコフ性 Γ(0.5, 0.5) 1 1 0.3
異質性あり,セミマルコフ性 Γ(0.5, 0.5) 1 2 0.3
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発生データの要約として、イベント別の人数分布と、追跡期間である 1単位時

間に終端イベントが発生する前に観察された右側打ち切りの割合、発生させた

t1、t2 − t1、tD間のKendallの順位相関係数を表 5に示す。設定通りの相関のあ

るイベント時間データが生成され、λc = 0.5であれば 3割強の対象者に、λc = 2

であれば 8割弱の対象者に打ち切りが観察されたことが確認された。

提案した動的擬似値について、バイアスとRMSEを評価した結果を表 6に示

す。バイアスに関しては、いずれのシナリオにおいてほぼ 0であることが確認さ

れた。RMSEについては、イベント数や人数分布が異なるとはいえ、3.1節の終

端イベントを考慮しない場合の提案する動的擬似値と同程度の大きさであり、著

しく外れた値は確認されなかった。

以上より、終端イベントの有無それぞれに対し提案した動的擬似値は、ランド

マーク時に 100例の at risk数程度あれば、約 8割に打ち切りが観察される状況で

あっても、バイアスは問題とならないことを確認した。この内容はイベント間に

相関がある場合や、マルコフ性が成立しない状況においても成立した。
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4 実データへの適用：大腸がん肝転移切除例の追跡データ

大腸がんはしばしば血行性転移をきたし、このうち肝臓への転移が最も頻度が

高い。大腸がんの診断時において肝転移の有病割合は約 10%存在し、大腸がん

の治癒切除後に発生する再発の約 4割が肝再発である。根治切除可能な肝転移に

は肝切除が推奨される。このとき、耐術可能、原発巣の制御、肝転移巣を遺残な

く切除可能、肝外転移がないか制御可能、十分な残肝機能といった肝切除術の適

応基準となる [84]。肝切除施行割合は、欧米より日本のほうが高く [113]、また

国内でも施設により異なりが生じる。

大腸がん肝転移切除例の特徴のひとつとして、たとえ初回完全切除された症例

においても、45～80%で再発がみられる。残肝再発に対しても、根治を得る可

能性がある治療は外科切除のみであり、積極的に行われるものの、再切除が行わ

れる割合は 2割以下とされている [114,115]。また肺転移や腹膜播腫のような再

発であっても、可能であれば切除術は有効と考えられている。

肝切除後の生存に関する予後因子については、原発巣進行度、腫瘍個数、外科

切除断端、肝所属リンパ節転移、肝外病巣、衛星病変が挙げられ、再切除症例に

ついても同様の予後因子が挙げられている [113]。一方、死亡だけでなく再発を

含めた総合的な予後の評価に関する研究はあまりみられない。本節では、大腸が

ん肝転移切除例の追跡データに提案法を適用し、再発の種類や再発時の腫瘍個

数、再発回数といった情報を用いて死亡や再発の予後を動的予測した。
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4.1 背景

1996年 1月から 2010年 12月までの間に東京大学医学部附属病院肝胆膵外

科にて大腸がん肝転移の先行肝切除術を受けた 336名を対象とした。このう

ち、医師の判断や患者希望により術後補助化学療法が行われた 33例、大腸癌

肝転移に対する肝切除後の補助化学療法 (LV+UFT)の有効性に関する比較研究

(UMIN-CTR:C000000013)に登録された 40例を除く、263例を解析対象集団と

した。対象者の臨床情報として、初回肝切除時 (以降、ベースライン時とよぶ)に

おける年齢、性別、診断時腫瘍個数、診断時腫瘍径、術式、手術所見のほか、再

発に対する再切除時における診断時腫瘍個数、診断時腫瘍径、術式、手術所見が

すべて記録された。対象者のベースライン時における背景情報を表 7に示す。

初回肝切除の後、再発回数の最大値は 4回であった。以降、本研究では、再発

後に再切除が実施された場合を切除可能再発、そうでない場合を切除不能再発と

呼ぶ。再発回数を切除有無別に集計した分割表の結果を表 8に示す。前回肝切除

時の腫瘍個数 (単発/多発)や腫瘍径 (2cm以下/2cm超)によって、再発の起こりや

すさ、さらにその再発が切除不能と判断されたか否かに違いがみられるかを確認

すべく、サブグループ別の集計結果も併せて表 8に示す。

全追跡期間において、初回か再発後かによらず肝切除を受けた対象者のうち、

約四分の三の対象者は再発を (繰り返し)起こすことが確認された。前回肝切除

時が単発よりも多発であるほうが、また 2cm以下よりも 2cm超のほうが再発を
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起こしやすいことがいずれの再発回数においても一貫して確認された。

再発のうち、切除不能と判断された例は約半数を占め、3回目再発までは再発

回数に依らずにこの傾向はみられた。4回目再発は全員が切除不能と判断された

が、わずか 10例であった。また、1,2,3回目再発それぞれについて、前回切除時

の個数 (単発/多発)や腫瘍径 (≤2cm/ >2cm)と再発が切除不能と判断されたか否

かの間に、有意な関連はみられなかった。

表 7: 大腸がん肝転移切除例の追跡データ：ベースライン時における背景情報

52



表 8: 大腸がん肝転移切除例の追跡データ：再発回数集計結果
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4.2 切除不能再発発生による死亡に関する動的予測

がん臨床試験、特に術後補助療法試験では死亡までの時間 (Overall Survival;

OS)が本来注目したいエンドポイントである場合が多いが、追跡の時間やコストを

削減するために、代替エンドポイントの利用がしばしば検討される。大腸がん肝

転移もその例に洩れず、肝切除後初回再発までの時間であるRFS(Recurrence-free

survival)がOSの代替エンドポイントとして検討されるものの、両者の結果には

かい離がみられるという指摘がある。その理由のひとつに、再発病変に対する再

切除術が生存予後によい効果を与えるという仮説がある。もしそうであれば、再

切除術が行えない再発発生までの時間 (Time to Surgical Failure; TSF)が新たな

代替エンドポイントとして有用と考えられる [1]。

そこで動的予測のアプローチによってRFSとTSFの間で代替エンドポイント

性能を比較した。RFSや TSFは追跡途中で対象者が at riskである条件下で発生

するイベントであるために、1.1節で述べた内生変数に分類される。それゆえ通

常のCoxモデルにて時間依存性共変量として扱うことはできない。そこで、適

当に定めたランドマーク時点までに代替エンドポイント (初回再発あるいは切除

不能再発)が発生したかにより、ランドマーク時点以降のOSを比較する動的予

測アプローチにより、その代替性を検討する。

死亡のような単一イベントに対する動的予測モデルはCoxモデルを拡張した方

法が提案されているが [10]、この状況は本研究で提案した動的擬似値法において、
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繰り返しイベント回数が 1回のみという最も簡単な場合とみなすことができる。

しかもこの場合、Aalen-Johansen推定量に基づく動的擬似値とKaplan-Meier推

定量に基づく動的擬似値は同じになる。そこで、Coxモデルに基づく従来法と、

本研究での提案法の両方を用いることとした。なお、本研究で用いたデータにお

ける時点の扱いは、大腸がん肝転移初回肝切除日を起算日とし、初めて再発が診

断された日をRFSイベント発生時点、後につづく再切除が行われなかったよう

な再発が診断された日を TSFイベント発生時点とした。

イベント発生状態を記述するため、OS,RFS,TSFの各エンドポイントについて

Kaplan-Meier推定を行った結果を図 5に示す。RFSに注目すると、初回再発の

多くは初回肝切除後 3年以内に発生がみられた。一方 TSFやOSに注目すると、

切除不能再発や死亡の発生は 3年以降でもみられた。

続いてRFSイベント、TSFイベント発生有無を用いて、ランドマーク時点後 3

年死亡確率を動的予測した。まず、ランドマーク時点において死亡していないと

いう at riskの下で、ランドマーク時点までに発生したRFS,TSFイベントを用い

て対象者は以下の 3通りに分類された。

• 初回肝切除後一度も再発を起こしていない (RFS-TSF-)

• 再発は起こしたものの、切除不能再発は起こしていない (RFS+TSF-)

• 切除不能再発を起こした (RFS+TSF+)
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図 5: OS,TSF,RFSについてイベント未発生確率に関する Kaplan-Meier推定値

サブグループを分類するためのランドマーク時点を 1,2,3年の 3通りとし、それ

ぞれKaplan-Meier推定値をプロットした結果を図 6に示す。

図6より、RFS+TSF+である患者の生存予後は極めて悪く、次いでRFS+TSF-、

RFS-TSF-の順に予後はよい。ランドマーク時点1,2,3年とした時の、ランドマーク時

点後3年以内の死亡確率 (1-(生存確率))はそれぞれ、RFS-TSF-で12.9%,9.4%,7.8%、

RFS+TSF-で31.4%,22.0%,12.4%、RFS+TSF+で91.3%,84.9%,86.8%であった。

RFS+TSF-に属するような対象者は、ランドマーク時点が経過するごとに 3年死

亡確率が下がり、RFS-TSF-に属する患者のそれに近づく。すなわち、たとえ再
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図 6: 1,2,3年ランドマーク時における OS,TSF,RFSについてイベント未発生確
率に関する Kaplan-Meier推定値

発を起こしたとしても切除が実施されたならば、切除不能な場合に比べ生存予後

は大幅によいと考えられ、さらに生存したまま初回肝切除からの時間が経過する

ほど、一度も再発を起こしていない場合の生存予後並みに改善されることが確認

された。

ランドマーク時点を細かく変化させ、それぞれの時点について 3年死亡確率を

求めた。RFS,TSFイベント発生有無のダミー変数を共変量としたCoxモデルに

基づく従来法 [10]と本研究で提案した動的擬似値に基づく方法で予測した確率を

それぞれ、図 7(a),(b)に示す。ランドマーク時点は初回肝切除後 1年から 4年に

わたって 0.25年おきに設定し、それぞれの時点にて得られた結果の点推定値と
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図 7: RFS,TSFイベント有無組み合わせ別の 3年死亡確率に関する動的予測

95%信頼区間を点とエラーバーを用いて積み上げプロットした。なお、提案法で

は、リンク関数 �(·)にロジット関数を用いた。さらに、スーパーモデルにて予測確

率を 3次スムージング、すなわち時点の多項式を f1(s) = s, f2(s) = s2, f3(s) = s3

とした結果を曲線を用いて重ねて示し、その推定値を表 9(a)に示す。

図 7から、いずれのランドマーク時点であってもRFS+TSF+の 3年死亡確率は

80%以上と極めて高いことが確認された。RFS+TSF-とRFS-TSF-を比べると、

初回肝切除後 1,2年のランドマーク時点では、RFS+TSF-のほうがより 3年死亡

確率が高いものの、4年あたりのランドマーク時点では、3年死亡確率はほぼ等し
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くなることが確認された。図 7(a)と (b)の間では、スムージングした曲線のなめ

らかさに違いはあるものの、予測された死亡確率に大きな違いはみられなかった。

次に、RFSイベント発生有無のみで死亡予測を行った場合と、TSFイベント発

生有無のみで同様に行った場合を比較することで、どちらのエンドポイントが死

亡予測性能が高いかを評価した。図 7と同様の解析を行い、プロットした結果を

図 8、図 9に示す。また提案法の推定結果を表 9(b),(c)に示す。

図 8にて、RFS+である場合 3年死亡確率は 60%から 40%程度であり、時間

経過とともに低下する傾向がみられた。一方、RFS-であれば、3年死亡確率は

10%台と低い。図 9にて、TSF+である場合は 3年死亡確率は 80%以上である

ば、TSF-である場合、死亡確率は 20%前後と低い。

図 8,9を比較すると TSF有無のほうがRFS有無より 3年死亡確率の別れ方が

大きい。そこで予測性能を確認するため、Harrell’s c-index [116, 117]を用いて

評価した。これは 2値判別性能評価にて頻用されるROC曲線下面積 (AUC)を、

生存時間データに拡張したものと捉えることができ、0.5のとき予測性能なし、1

のときに完全な予測性能をもつと解釈できる。実際の c-indexは、打ち切り分布

に依らずに一致推定されるよう改良されたUnoらの方法 [118]で計算した。図

7-9の各 (b)に示した、提案法に基づくランドマーク時点別の予測結果について、

c-indexを計算した結果を図 10に示す。横軸にランドマーク時点、縦軸に c-index

の値をプロットし折れ線で結んだ。
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図 8: RFS有無別の 3年死亡確率に関する動的予測

図 9: TSF有無別の 3年死亡確率に関する動的予測
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図 10: RFS,TSF有無別の c-indexを用いた OS予測性能評価

点が c-index の点推定値、縦棒がその 95% ブートストラップ信頼区間を表す。

図 10より、RFS+/-で死亡予測を行うと c-indexは 0.7程度であるが、TSF+/-

で行えば c-indexは 0.75から 0.85程度と、いかなるランドマーク時点において

も性能がよいことが確認された。橙色で示したRFSとTSFの組み合わせによっ

て最も細かくサブグループに分類した場合は最も予測性能がよいと考えられる

が、これとほぼ同等な予測性能を TSF+/-の場合は、3年ランドマーク時点以降

持っていた。
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4.3 切除不能再発が起こっていない下での再発に関する動的予測

切除不能再発や死亡が起こっていない限り、対象者は再発を起こしうる。どの

ような対象者が再発を起こしやすいかを、前回肝切除時に判明した情報を用いて

予測することができれば、肝切除後のフォローアップに有用な情報となりうる。

そこで、前回肝切除時の腫瘍個数や再発回数を用いて 3年イベント確率を予測し

た。ここでの at riskであるとは、切除不能再発と死亡が起きていない、すなわち

再発を起こしうる状態と定義し、ランドマーク時点は 3か月ごとに設定した。

まず、対象データの 3年イベント確率に関する積み上げ面グラフを図 11に示

す。図 11のうち、死亡を打ち切りとみなした場合が (a),(b)、終端イベントとし

て扱った場合が (c)である。提案したAalen-Johansen推定量に基づく動的擬似値

を利用した結果を (a)、Kaplan-Meier推定量に基づく動的擬似値を利用した結果

を (b)に示した。横軸にランドマーク時点、縦軸にランドマーク時点以降 3年間

に発生するイベントの確率を死亡、2回以上再発、1回再発、無再発の順に積み

上げて示した。ここでは再発の有無に依らず 3年以内に死亡すれば死亡イベント

に分類し、他の 3つのイベントはすべて 3年以内の死亡は起こらない場合にいず

れかに分類した。またイベント分類に用いた再発回数は、累積再発回数ではな

く、ランドマーク時点以降に発生した再発回数として定義した。

図 11より、初回肝切除直後から 3年間において無再発である確率は 1/4程度

であるが、時間が経過するにつれ、at riskのうち 3年間に再発が起こらない集団
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(a)死亡を打ち切りとみなした場合 (Aalen-Johansen推定量に基づく動的擬似値)

(b)死亡を打ち切りとみなした場合 (Kaplan-Meier推定量に基づく動的擬似値)

図 11: 大腸がん肝転移切除例の追跡データにおける切除不能再発と死亡が起
こっていない条件下での 3年イベント確率に関する積み上げ面グラフ
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(c)死亡を終端イベントとして扱った場合

図 11: 大腸がん肝転移切除例の追跡データにおける切除不能再発と死亡が起
こっていない条件下での 3年イベント確率に関する積み上げ面グラフ (続き)

の割合は増加し、初回肝切除後 4年経過において、その後 3年間の無再発確率は

3/4程度となることが確認された。再発を起こしうる条件の下では、初回肝切除

直後にて再発や死亡が最も発生しやすく、時間経過とともにこれらイベントは発

生しにくくなるといえた。

図 11(a)と (b)を比べると、すべての時点に関して予測されるイベント確率は

ほぼ等しかった。(a)と (c)を比べると、いずれの時点において無再発確率は両者

に違いがみられず、1回再発、2回以上再発確率だけが (a)よりも (c)の場合に大

きくなった。本追跡データで死亡が確認された 141例中、137例 (97.2%)が死亡
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の前に少なくとも 1回以上の再発を起こしたことから、(c)にて死亡に分類され

る対象者の多くが (a)では 1回再発ないし 2回以上再発を起こした下で死亡によ

る打ち切りを受けたことによる。

以降、提案手法を適用した結果を示す。イベント確率の予測にはすべて、提案

した動的擬似値をアウトカムとした一般化ロジットモデルを用いた。死亡を終端

イベントせず打ち切りとして扱う場合は、Aalen-Johansen推定量に基づいた動的

擬似値の結果のみ示した。この動的擬似値とKaplan-Meier推定量に基づいた動

的擬似値の性質は極めて似ていたことがこれまでで示されたためである。ランド

マークスーパーモデルによるスムージングを行う際、時点の多項式は 3次式、すな

わち f1(s) = s, f2(s) = s2, f3(s) = s3とし、(21)式のように共変量 Z̃∗i を加工した。

まず、前回切除時の腫瘍個数を共変量として 3年イベント確率を予測した。腫

瘍個数は 1個すなわち単発であれば 0、2個以上すなわち多発であれば 1をとるよ

うダミー変数に加工し、モデルに組み込んだ。積み上げグラフを用いて、ランド

マーク時点別に得られた結果の点推定値と 95%信頼区間を点とエラーバーを用い

て積み上げプロットし、スーパーモデルにてスムージングした点推定値を面グラ

フとして重ねて描いたものを図 12、スーパーモデルでの推定結果を表 10に示す。

まず、表 10よりすべての説明変数に対し回帰係数が推定され、少なくとも著

しく不安定な結果ではないことが確認された。図 12よりすべてのランドマーク

時点を通して、単発に比べ多発であると、3年後の再発や死亡リスクが高いこと
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(a)死亡を打ち切りとみなした場合

(b)死亡を終端イベントとして扱った場合

図 12: 前回切除時腫瘍個数別の 3年イベント確率に関する積み上げグラフ
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表 10: 前回切除時腫瘍個数によって再発を動的予測するためのスーパーモデル
の推定結果
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が確認された。(a)のグラフを比べると、ベースライン時のランドマーク時点で

は各イベント確率はほぼ同等といえるが、時間が経過するにつれ、多発であると

再発確率はほぼ変化しない一方、単発であれば再発確率は低下した。特に単発で

は、2年ランドマーク時点以降は 2回以上の頻回再発を 3年以内に起こす確率は

ほぼゼロとなり、1回再発確率も約 15%程度と低い。多発ではランドマーク時点

によらず、3年以内に 1回再発を起こす確率は約 20%強、頻回再発を起こす確率

は約 10%前後と、合わせて 30%～40%あたりの確率での再発が起こりうる。(b)

のグラフを比べると、1年ランドマーク時までは単発、多発とも 3年無再発確率

は 50%を割っているものの、その後多発では 2年ランドマーク時あたりから無

再発確率は 60%弱であまり変化しなくなるが、単発では無再発確率は増え続け、

3年ランドマーク時点以降では 75%を超えていた。2年ランドマーク時以降の死

亡確率に注目すると、多発では 11～15%の間で推移するが、単発では 15%から

5%へ向かって減少し続けていた。

次に、再発回数を共変量として 3年イベント確率を予測した。再発回数は 1回

以上、すなわち切除可能再発を起こしていれば 1、0回すなわち初回肝切除後 1

度も再発を起こしていなければ 0をとるダミー変数に加工し、モデルに組み込ん

だ。上述の腫瘍個数の場合同様、積み上げグラフを用いてプロットした結果を図

13、スーパーモデルの推定結果を表 11に示す。

表 11に示した通り、推定結果が著しく不安定になることはなかった。図 13よ
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(a)死亡を打ち切りとみなした場合

(b)死亡を終端イベントとして扱った場合

図 13: 再発回数別の 3年イベント確率に関する積み上げ面グラフ
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表 11: 再発回数によって再発を動的予測するためのスーパーモデルの推定結果
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り切除可能再発がみられた対象者が、再発のない対象者よりも、さらなる再発や

死亡リスクが高くなることが確認された。(a)を比べると、初回肝切除以降の再

発の有無によらず、3年無再発確率は時間経過とともに高くなる傾向がいえる。

特に、再発のみられない対象者では、1年ランドマーク時点で 54%の無再発確率

であるが、4年ランドマーク時点では 92%まで改善された。(b)より初回肝切除

以降再発のみられない対象者であれば、3年死亡確率は 10%程度であるものの、

3年ランドマーク時点あたりから再発確率は 5%程度と低く推移した。初回肝切

除以降、切除可能再発がみられた対象者であると、3年再発確率が 30%強とほぼ

一定で推移し、再発のみられない対象者に比べ、再発が起こりやすくなっている

ことが確認された。

最後に、切除可能再発がみられた対象者が再発のない対象者よりも再発や死亡

リスクが高いという結果の、腫瘍個数や腫瘍径を調整した下での一貫性を確認す

るため、サブグループ解析を行った。腫瘍個数は多発であれば 1、単発であれば

0とし、腫瘍径は 2cm超であれば 1、2cm以下であれば 0をとるようなダミー変

数とし、モデルに組み込んだ。各サブグループでの推定結果を図 14,15に、スー

パーモデルのあてはめ結果を表 12に示す。これら結果はすべて、腫瘍回数と腫

瘍径を調整した下での腫瘍個数による動的予測結果に一貫性があるかを確認する

ことにも利用できる。

この解析で用いたスーパーモデルは本解析の中で最も説明変数を多く含んだ
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(a)単発、腫瘍径 2cm以下

(b)多発、腫瘍径 2cm以下

図 14: 腫瘍個数と腫瘍径でサブグループ化した再発回数別の 3年イベント確率
に関する積み上げ面グラフ (死亡を打ち切りとして扱った場合)
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(c)単発、腫瘍径 2cm超

(d)多発、腫瘍径 2cm超

図 14: 腫瘍個数と腫瘍径でサブグループ化した再発回数別の 3年イベント確率
に関する積み上げ面グラフ (死亡を打ち切りとして扱った場合,続き)
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(a)単発、腫瘍径 2cm以下

(b)多発、腫瘍径 2cm以下

図 15: 腫瘍個数と腫瘍径でサブグループ化した再発回数別の 3年イベント確率
に関する積み上げ面グラフ (死亡を終端イベントとして扱った場合)
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(c)単発、腫瘍径 2cm超

(d)多発、腫瘍径 2cm超

図 15: 腫瘍個数と腫瘍径でサブグループ化した再発回数別の 3年イベント確率
に関する積み上げ面グラフ (死亡を終端イベントとして扱った場合,続き)
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表 12: 腫瘍個数と腫瘍径でサブグループ化した再発回数によって再発を動的予
測するためのスーパーモデルの推定結果

(次項につづく)
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表 12: 腫瘍個数と腫瘍径でサブグループ化した再発回数によって再発を動的予
測するためのスーパーモデルの推定結果 (続き)
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が、表 12に示した通り、反復計算は収束し、推定結果は得られた。図 14,15を

通して、上述の腫瘍個数や腫瘍回数を用いた動的予測は、より細かく分類したサ

ブグループ間でも同様の結果として得られた。ただし、単発かつ腫瘍径 2cm以

下以外のサブグループでは、切除可能再発ありの at risk数は 10名前後と少ない

ため、特に図に示したランドマーク時点別に予測したイベント確率の信頼区間は

かなり広いことに注意せねばならない。例えば、図 15(b)の再発なしにおいて、

後期のランドマーク時点において 3年死亡確率が高くなる結果となったが、2.5

年ランドマーク時点以降 at risk数が 10名未満ゆえ、その信頼区間の下限は 0を

含んでいた。
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5 考察

本研究では、動的擬似値を用いたランドマークモデルによって繰り返しイベン

トデータの動的予測モデルを提案した。動的予測する確率を一致推定するために

必要な動的擬似値の仮定を満たすような方法を提案し、またシミュレーション実

験を通して、有限サンプルにおいてバイアスの少ない結果が得られることを確認

した。これまで繰り返しイベントデータに対する動的予測モデルは開発されてお

らず、本研究によって、既に提案された単一イベント、競合リスクイベントに対

する動的予測モデルと併せ、実際の臨床疫学研究で観察されるほぼすべての種類

の time-to-eventデータに対し、ランドマークモデルに基づいた動的予測を行う

ことが可能となった。

まず、提案法の特長のひとつとして、終端イベントを想定しない単純な繰り

返しイベントデータの場合、Kaplan-Meier推定量に基づく提案法は、統計解析

パッケージにて簡便に実装することができる実用性が極めて高いことが挙げられ

る。既に提案された競合リスクを念頭にしたAalen-Johansen推定量に基づく動

的擬似値 [65]に比べ、行列計算が不要であることから、解析プログラムは単純

であり計算負荷が少ない。

緒言で述べたように、ランドマークモデルの特長は経時データの情報を強い仮

定を置かずに取り込めることと、比例ハザード性の仮定が不要なモデルの柔軟さ

である。このアイデアに基づく提案法は、特にモデルの柔軟さが必要とされる予
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測を行う上で有用な解析方法といえる。また、繰り返しイベントではなく単一イ

ベントデータであっても、既に提案されているCoxモデルに基づく従来法 [10]

より、動的擬似値を使用する利点が 4.2節で示した結果から考察される。4.2節

では、死亡予測を行うために、初回再発もしくは切除不能再発の発生を経時デー

タとして取り込んだ。従来法ではスーパーモデルによってスムージングを行う

際、ベースラインハザード関数を時点の多項式とノンパラメトリックな関数の積

として推定する。それゆえ、得られるベースラインハザード関数は階段状の関数

となり、予測確率をプロットしても階段状の形をとる。一方提案法は直接予測確

率を時点の多項式でスムージングするため、予測確率をプロットするとなめらか

な形状として得ることができる。また、ランドマーク時点 sからwだけ経過した

時点 s + wでのイベント確率を推定することを目的とする動的予測では、従来法

で推定されている (s, s + w]に関するハザードの情報は不要である。むしろノン

パラメトリックに推定された動的擬似値を用いて、時点や共変量で条件付けた期

待値がそのままイベント確率である提案法のほうがより柔軟なモデル化可能と考

えられる。しかしながら、どちらの手法がよりバイアスの少ない予測を行えるか

は必ずしも明らかではない。本研究で使用した c-indexのほかに、2値判別問題

の 2乗平均誤差であるBrierスコア [119]を指標とした比較が考えられるが、膨

大な数のシナリオに対するシミュレーション実験が必要であり、これは今後の課

題としたい。
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繰り返しイベントデータは 1950年代頃から研究がなされ [120]、1980年代に

は代表的な回帰モデルが 3通り提案されたが [85–87]、いまだに実際の医学デー

タにおいての適用例は少ない。この理由として、治療効果としてのハザード比の

解釈がモデルにより異なることや、終端イベントの扱いの難しさが考えられる。

本研究で提案した動的予測は、再発しやすさを確率で表現し、また終端イベント

にも対応可能な解釈の容易な方法である。がんをはじめとする慢性疾患では、生

存から死亡のような単純なものではなく、患者は例えば繰り返しイベントのよう

な様々な病態を経る。患者ひとりひとりが将来どのような病態を経るのかの予測

結果を分かりやすく示すことは、個別化医療へ向けた現在の潮流において必要な

ことであり、医師-患者間のコミュニケーションにおいて大いに役立つ可能性が

あることから、提案法をはじめとする動的予測を用いた解析が広まっていくと思

われる。

シミュレーション実験について考察を行う。これまで動的擬似値の性能評価の

ためのシミュレーション実験は報告されておらず、簡単ではあるが、本研究にて

初めて実施された。これまで動的擬似値は、大標本において動的予測する確率を

一致推定するための条件が示されてきたが [65,100]、現実に観察しうる可能性の

ある有限サンプルであまり対象者数が多くない 100名のデータであっても、バイ

アスを無視できる推定が行えることが確かめられたことには大きな意義がある。
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3節を通して、(A1)-(A3)の仮定を満たす限り、対象者間のイベントの起こり

やすさに関する異質性の有無によらず、また繰り返しイベント発生過程がマルコ

フ性、セミマルコフ性であるかによらず、動的擬似値はバイアスがないことが確

かめられた。がんのような慢性疾患では、イベントが起こった対象者であるほ

ど、潜在的なリスクが高く、イベントを繰り返しやすいという仮説は自然であ

り、対象者間でイベントの起こりやすさは一定という仮定は現実的ではない。イ

ベントによって生理学的メカニズムに変化が生じることで、次のイベントが起こ

りやすくなるという仮説も自然であり、マルコフ性の仮定も現実的ではない。提

案法は、対象者間のイベントの起こりやすさに関して異質性がみられず、かつマ

ルコフ性も成立するような数学的に単純な場面はもちろん、異質性があり、マル

コフ性も成立しないような現実的な場面にも対応できる手法である。

繰り返しイベントデータにおいて、繰り返しイベントと相関のある終端イベン

トを打ち切りとして扱うことは情報のある打ち切りとなり、予測結果にバイアス

を招く。この場合、提案した終端イベントを考慮しない 2通りの動的擬似値はバ

イアスがあることが、3節で行ったような簡単なシミュレーション実験より確認

された。終端イベントを考慮しない方法は、歯科疾患の再発や、多発性硬化症に

おける神経症状の再発 [121]のような、追跡期間において死亡がほとんどみられ

ない状況での利用がすすめられる。

シミュレーション実験において、データ生成過程には frailtyモデルを採用し
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た。繰り返しイベントにはこのようなデータ生成は適すると考えられる一方、繰

り返しイベントと死亡のような終端イベントの間にはイベント自体に明らかな

相関があり、frailtyで条件付ければ互いのイベントは独立という仮定は適さない

という指摘がある [110]。このようなイベント自体に相関があると考えられる場

合は、それぞれの周辺生存関数の相関構造を与えるコピュラ [122,123]に基づく

データ生成のほうが適していると考えられる。ただし、本研究ではイベント間に

相関がみられる下で、時点 s + wにおいていずれのイベントを起こした状態にあ

るかについての打ち切りが存在しない場合に得られる経験分布を、打ち切りがみ

られる下で、動的擬似値によって一致推定できるかに注目したシミュレーション

内容であるため、この目的のための基本的な性能評価は行えたと考える。なお、

シミュレーション実験では、他に競合する手法がないため、共変量のモデルを仮

定して得られる動的予測結果の正確性に関する評価は行わなかった。

次に、大腸がん肝転移切除例の追跡データへの適用について考察する。4.2節

では、ランドマーク解析により、初回再発の有無よりも切除不能再発発生の有無

でサブグループ化したほうが生存関数は大きく異なり、死亡の予測性能が高いこ

とを示した。すなわち、初回肝切除を受けた患者にとって、再発が起こるかより

も切除不能再発として起こるかのほうが、生存に対してより重要な情報であるこ

とを意味する。
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しかしながら、本研究では TSFイベントを表す切除不能再発を、再発後に実

際に切除がされたか否かで定義した。切除が可能であると医師によって判断され

たものの、実際には切除が行われなかった場合は切除不能再発に該当し、本来興

味のある切除不能と判断された再発か否かに対して誤分類が生じているが、デー

タから検討することは難しい。さらに、切除不能の判断は外科医の技量や患者の

状態に依る部分が大きく、恣意的なものであるおそれがある。実際に、本研究で

使用したデータは、表 8に示したように、再発症例のうち、ほぼ半数が切除可能

再発、すなわち再切除された。これは先行研究 [114,115]で再切除割合について

示された 2割という結果に比べ圧倒的に高く、追跡データの対象集団は他施設よ

りも積極的な切除を受けたことが分かる。本研究結果の一般化可能性を高めるた

めには、術後の残肝割合のような客観的な指標を用いて定義した TSFイベント

に類似する代替エンドポイントでの評価を併せて行うべきと考える。

4.3節では再発や死亡発生に対し、前回切除時の再発個数やそれまでの再発回

数による予測を行い、これら因子が予測するために有用であることが確認され

た。イベントの要約部分に注目すると、死亡の前に 97%の対象者が再発を起こ

していることから、死亡を終端イベントとして扱うか打ち切りとして扱うかによ

らず、無再発生存確率は似たような結果になったと考えられる。図 12(b)より腫

瘍個数について、単発では 3年無再発生存確率が増加し続けるのに対し、多発で

は 2年ランドマーク時点あたりから 60%程度と定常的になることが確認された。
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また、図 12(a)(b)から、3年再発確率は単発では減少し続ける一方、多発ではほ

ぼ横ばいである。このことから、初回肝切除から時間がある程度経過したとして

も少なくとも 4年間に関して、前回切除時多発であった患者は一定の再発リスク

を持ち続けるといえ、予測に対し腫瘍個数が有用であると考えられる。

図 13より再発回数について、初回肝切除後再発が起こった対象者のほうが、再

び再発を起こしやすいことが確認された。この結果は、図 14、15より、腫瘍個数

や腫瘍径を調整しても、再発回数別の 3年イベント確率について、同様の傾向が

いえた。再発を起こした対象者は潜在的に再発リスクが高かったのか、再発を起

こしたことで生理学的メカニズムが変化し、再発を繰り返しやすくなったのかを

この結果から言及することはできないが、少なくとも再発を起こした対象者は一

定の再発リスクを持ち続けることから、特に注意して予後をフォローアップする

必要があるといえよう。一方、初回肝切除後 3年程度、再発を起こさなかった対

象者であれば、その後の 3年間の無再発生存確率は 80%以上におよび、再発が

起こった対象者ほどの密な検査間隔は必要でないと考えられる。このようなリス

クに応じて検査間隔を変えることは、医師・患者の負担軽減という点で有用にな

ると考えられる。ただし、本研究では、7年以上追跡している症例データが少な

かったため、ランドマーク時点を 4年までとした点が限界であり、リスクの低い

対象者のより長期に及ぶ予後予測は、よりデータが集積した後の課題としたい。

図 14、15それぞれにおいて (a)と (c)、(b)と (d)を比べることで、腫瘍径の大
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きさによって 3年イベント確率に大きな違いが生じるかが検討したところ、腫瘍

径の大小によらず、3年イベント確率は似た値をとる、つまり、3年イベント確

率はあまり変わらないということが確認された。腫瘍個数よりも腫瘍径が生存に

関する予後因子であるという報告があるが [124]、再発と死亡を総合的に検討し

た本研究からは、再発や死亡リスク上昇は、多発や再発回数があった場合にはみ

られたものの、腫瘍径が大きいことはあまり影響しないといえる。

実データ適用の限界として、動的予測モデルの妥当性評価が十分に行えなかっ

た点が挙げられる。適用データのみならず多くの医学データにおいて、限られた

例数のデータから、予測モデルの過適合を防ぐためには、例えば交差検証法の利

用が考えられる。評価指標として、本研究で検討したような多値アウトカムの場

合には、2値アウトカムに対する c-indexや上述のBrierスコア [119]を拡張した

指標を用いることが考えられる。動的予測を含む、予測モデルの構築が様々な研

究で行われる将来に向け、こうした評価指標の開発も重要であると考える。

実データ適用に際し、あてはめた一般化線形モデルはすべて一般化ロジットを

用いた。生存時間データではこの他に complementary log-logリンクが用いられ

ることもあるものの [107]、この 2つのリンク関数を用いた場合に大きな違いは

みられづらいことや、多値アウトカムに対し、一般化ロジットリンクを使用した

場合は推定方程式が単純な形で書き下せることから、本研究では一般化ロジット

リンクを用いた。もちろん、本解析結果の感度解析として他のリンク関数を用い
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ることは重要であり、例えば、Klein [72]では状況によって恒等リンクを用いる

ことも述べている。

また、実データ適用における今後の課題として、前回再発部位を用いた再発・

死亡の動的予測が挙げられる。再発部位が肝内あるいは肺内のみであれば、再手

術されやすい傾向にあり、比較的予後もよいといわれている。一方、再発部位が

遠隔であれば予後不良とされているため、それらの情報を予後予測に利用するこ

とは有用と思われる。

以下、提案手法に関する限界を2つ述べる。まず、終端イベントを検討する場合の

動的擬似値としてAalen-Johansen推定量に基づく方法のみ提案し、Kaplan-Meier

推定量に基づくようなより簡便な方法は提案できなかった。終端イベントと繰

り返しイベントは相関すると考えるのが自然であり、また、終端イベント発生

により繰り返しイベントは発生しなくなるため、競合リスク同様それぞれの

Kaplan-Meier推定量を基に発生確率を表すことはできないからである。

二つ目として、多値アウトカムの擬似値に対し、多項分布に基づく一般化線形

モデルのあてはめは、統計解析パッケージを利用した適用が難しいことが挙げ

られる。本研究では SAS/IMLを用いて計算プログラムを書く必要があったよう

に、多少のプログラミング能力が求められる。多値アウトカムは積二項アウトカ

ムに変換することで、例えば SASであれば genmodプロシジャを用いて、点推
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定は正しく得られる。一方、アウトカム間の共分散をゼロとみなす二項分布に基

づく分散推定となるため、多項分布の場合とは異なる分散推定となってしまう。

しかし、現実のデータ解析では、信頼区間の構成にはリンク関数の選択も影響す

るため、二項アウトカムとして分散を構成したとしても、結果を解釈する上で問

題になるとは考えづらい。それゆえ、二項アウトカムとして解析しても実際上の

問題は少ないと考える。

提案法では (A2)で示したような、無情報打ち切り (non-informative censoring)

を仮定した。これは多くの生存時間解析法にて仮定されるものであるが、現実

には種々の理由により破たんする場面がみられる。解決法のひとつに、逆打ち

切り確率重み付け法、いわゆる inverse probability of censoring weighted(以下、

IPCW)法による補正が提案されている [125–127]。最近、動的擬似値ではない

が、単純な擬似値については IPCW法による情報のある打ち切りの補正法が提案

され [76]、基本的には擬似値と同じアイデアをもつ提案法にも拡張ができると考

えられ、今後の課題としたい。

ランドマークモデルはモデルの仮定が少ない一方、効率が決して良いとはいえ

ず、例えば予測確率の精度は必ずしも高くない場合がある。同時モデルによって

経時データをモデル化すればより効率の高い方法は提案でき、実際に単一イベン

トの場合はいくつか提案されている [2, 11, 44–46]。この同時モデルアプローチ

は繰り返しイベントに対しても適用可能である。その場合は、WLWモデルの拡

89



張が簡便であり、WLWモデルやKaplan-Meier推定量に基づく提案法のように、

イベントの順序性を利用するアイデアが重要となると思われる。
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6 結論

動的擬似値を応用したランドマークモデルによって、繰り返しイベントデータ

に対する動的予測モデルを提案した。提案法がバイアスの少ない推定を行えるこ

とをシミュレーション実験を通した確認を行った。提案手法を大腸がん肝転移切

除例の追跡データに適用し、切除不能再発のほうが初回再発よりも死亡イベント

に対する予測能が高いことを示した。また、腫瘍個数や再発回数が、対象者の再

発・死亡確率を予測するために有用であることを示唆した。
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