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多変量解析を用いる研究

 因果推論を行う研究 etiologic research

 原因 cause を探求する研究

 前回「多変量解析I」の内容

 予後因子解析研究 prognostic research

 本日「多変量解析II」の内容
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前回のスライド（再掲）：

同種の多変量解析法を用いていても予後因子解析、

予後予測（次回）とは全く異なる解析と考えたほうが良い？

 因果推論では「曝露と結果の間の関連」に興味

 この関連を適切に評価することが統計解析の目的

 曝露以外の変数は交絡の調整のために用いたものである

 予後因子解析では「結果の予測」に興味

 予測性能をあげることが統計解析の目的

 極端に言えば・・・どの変数を用いようが予測が当たれば良い

 詳しくは次回
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本日の内容

 予後因子解析研究の一例をみてみよう

 予後因子解析

 予後因子解析 vs.  因果推論

 予測モデルの開発

 モデル構築

 妥当性の検証

4

特に重要
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5

例. 予後因子解析研究：Maione et al. JCO 2005



ICR中級編 多変量解析Ⅱ 予測を目的とする解析 京都大学医学部付属病院探索医療センター 吉村健一

2009/8/5 無断転載禁止 http://www.icrweb.jp/icr/ 6

 対象者：高齢者非小細胞肺癌を対象としたMILES第III相試験に登録

 Endpoint：生存期間

 予後因子の候補（治療前）：

 併存疾患、QOL、Functional Status（機能状態）

例. 予後因子解析研究：Maione et al. JCO 2005
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NSCLC 
70+ years old

Chemotherapy 
naïve

Stage IIIB

(N3 or pleural 
effusion) or  IV

PS 0-2

ASCO 2001 Abstr #1230; JNCI 2003, 95:362-372.

Vinorelbine 30 mg/m2 d1,8
Q 3 weeks

Gemcitabine 1000 mg/m2 

d1,8
Vinorelbine 25 mg/m2 d1,8 

Q 3 weeks

Gemcitabine 1200 mg/m2 d1,8
Q 3 weeks

N=566
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例. Maione et al. JCO 2005,  cont.
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例. Maione et al. JCO 2005：予後因子解析 or 因果推論？

 因果推論（原因を調べること）が目的ではない

 原因：介入するターゲット？、そうは考えていない

 治療前のQOLやFunctional Statusが治療後の生存期間と相関するか

≒予後予測に有用かを評価することが目的
8

QOL

IADL

etc.
生存期間生存期間

因果関係？

相関するか

≒予測できるか？
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例. Maione et al. JCO 2005,  cont.
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予後予測を目的とした解析
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例. Maione et al. JCO 2005,  cont.
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多変量解析
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Maioneらの結論

進行非小細胞肺癌に対して化学療法を受ける高齢者において

治療前のQOLや機能スコア（IADL）は有意な予後因子で

あった。これらスコアをプラクティスで用いれば治療計画

する際の予後予測の改善が可能であろう。

予後予測を目的とした解析
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※ 予後因子解析としてよく行われる典型例

 後向きにデータを収集する（後向き研究）

 変数ごとに予後との関連をみる（単変量解析）

 単変量解析で有意な(複数の)変数と予後の関連を同時に評価

（“多変量解析” ）

 連続変数はp値が最小になるカットオフ値を用いて二値化（最小p値法）

 多変量解析で計算されたP値に基づいて変数選択

 最終モデルに基づくリスク分類の作成

 例. low- / intermediate- / high-risk group

 リスク分類ごとの生存曲線の差の比較（モデルの性能評価）

これで良いのか？
11
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本日の内容

 予後因子解析研究の一例をみてみよう

 予後因子解析

 予後因子解析 vs.  因果推論

 予測モデルの開発

 モデル構築

 妥当性の検証
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予後因子解析 prognostic analysis

 医学の父 Hippocrates (460BC - 377BC) 

 患者の経過情報に基づく正確な“予後”の予測を重視

 予後 prognosis

 「死亡」、増悪、症状の軽減など特定の結果を生じるリスク

 予後因子（年齢、性別、経過、症状、検査結果など）

に基づいて予測されうるもの

 予後因子解析

13Hippocrates “On airs, waters and places”
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予後因子解析の主たる目的

1. 将来のリスク情報を医師と患者にもたらし

この情報に基づいて個々の介入/治療を決定する（実臨床）

 新生児におけるApgar score
 Framingham Cardiovascular Risk Score と抗コレステロール剤/降圧剤

 乳がんにおけるNottingham Prognostic Index と術後補助化学療法

2. 臨床試験の対象集団を決定する（臨床試験）

 罹患リスクの高い集団を対象として予防試験

 再発リスクの低い集団を対象として縮小手術を評価する試験

 介入が必要な or 予後が均一となる集団の特定

3. 施設の機能評価を行う（施設評価）、現状ではminor
 新生児集中治療室の評価：Clinical Risk Index for Babies
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予後予測と多変量解析

 背景要因/治療効果における大きな個体差

 疾患メカニズムの複雑さ、多様性

 1つの予後因子に基づく予測では不十分な状況が多い

 複数の予後因子の組み合わせによる予後予測

 多変数アプローチ multivariable approach が自然

 いわゆる “多変量解析”

 予後/リスク指標（スコア）、予後/予測モデル

prognostic/risk index (score), prognostic/prediction model

 予測ルール

prediction rule

15
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例. 遺伝子発現解析でも予後因子解析

 Class comparison
 comparison of gene expression in different groups of 

specimens

 Class prediction
 derivation of predictors of prognosis, response to therapy, 

or any phenotype or genotype defined independently of the 
gene expression profile
 to predict accurately the class membership of a new sample

 Class discovery
 defining previously unrecognized tumor subtypes

 no classes are predefined

16Science 1999, 286:531–7; JNCI 2003, 95:14-18;
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例. 遺伝子発現解析でも予後因子解析

 Class comparison
 comparison of gene expression in different groups of 

specimens

 Class prediction
 derivation of predictors of prognosis, response to therapy, 

or any phenotype or genotype defined independently of the 
gene expression profile
 to predict accurately the class membership of a new sample

 Class discovery
 defining previously unrecognized tumor subtypes

 no classes are predefined

17Science 1999, 286:531–7; JNCI 2003, 95:14-18;

遺伝子発現プロファイルとは独立に定義されたクラス（予後、治

療への奏効、表現型など）を予測できる因子を得ること。

新しいサンプルが属するクラスの正確な予測が目的。

予後因子解析
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本日の内容

 予後因子解析研究の一例をみてみよう

 予後因子解析

 予後因子解析 vs. 因果推論

 予測モデルの開発

 モデル構築

 妥当性の検証
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予後因子解析 vs. 因果推論（etiologic research）

 何れも “多変量解析” を頻用、しかしその位置づけが異なる

 予後因子解析の目的は「結果の予測」

 「死亡」するリスクを可能な限り正確に予測する方法として

多変量解析を用いる

 予測性能をより向上させるために複数の変数を用いる

 因果推論の目的は「曝露と結果の間の関連」の評価

 他の変数を調整した下でも「死亡」が曝露に起因しているか

を評価する方法として多変量解析を用いる

 交絡を調整するために（曝露以外にも）複数の変数を用いる

19
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予後因子解析 vs. 因果推論,  cont.

 予測のために有用であれば、因果関係は必要条件でない

例. 仮死とApgar scoreの皮膚色

 予後予測によって因果関係やbiologyに関する示唆も得られうる

 主たる目的ではない、必要条件でもない

 反対に、予後因子であることは「原因」であることの必要条件 20

結果と因果関係を有する曝露（十分条件）

予測のために有用な変数

※ 血中酸素濃度が「原因」

・・・理論的に因果連鎖に位置づけられるもの

・・・結果と相関を有するもの
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目的に対応して指標も異なる：因果推論

 例. Cox回帰

 ハザード ＝ ベースライン× 曝露の効果

×交絡因子の効果×・・・×・・・

 因果推論における指標は 相対リスク が主

 曝露なしに比べた曝露ありの 相対リスク に興味がある

 交絡因子をモデルに含めるのは交絡調整のため

21

相対リスク（ハザード比）
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目的に対応して指標も異なる：予後因子解析

 例. Cox回帰

 ハザード ＝ ベースライン× 予後因子1の効果

×予後因子2の効果 ×・・・×・・・

 因果推論における指標は 相対リスク が主

 曝露なしに比べた曝露ありの 相対リスク に興味

 交絡因子をモデルに含めるのは交絡調整のため

 予後予測における指標は 絶対リスク が主

 個々の患者の予後（絶対リスク）予測の正確さに興味

 予後因子ごとの 相対リスク は従

 絶対リスク を導くため「予測式」の一部

22

絶対リスクの予測式

相対リスク（ハザード比）
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予測の正確さを優先≒あたれば良い、で良いのか？

 そもそもの研究目的に対応して考えると「あたれば良い」で良い

 因果推論が主ではない

 因果関係は問わない、予測が正確であればOK

 勿論、生物学的にも正しい/因果関係があるに越したことはない

 以下を全て満たすならば、むしろ積極的にモデルに取り込むべき

 生物学的に明らかな因果関係

 測定誤差が小さい、高精度での測定が可能

 臨床応用する際にも容易に測定できる

→データ依存が減れば Overfitting（後述）の程度も減少

 医学的尤もらしさ≒face validityもバランスを考慮すべき？

23
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本日の内容

 予後因子解析研究の一例をみてみよう

 予後因子解析

 予後因子解析vs.  因果推論

 予測モデルの開発

 モデル構築

 妥当性の検証

24
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構築：目的と対象者

 目的

 「興味のある集団」において結果が生じるリスクを

複数の予後因子の組み合わせにより予測すること

 対象者

 「興味のある集団」にあてはまるように適格規準を設定

 興味のある結果が生じるリスクを有する

 モデル構築のためのtraining (data-)set

25
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構築：モデル構築の方法

 研究デザインの決定

 予後因子の候補の選択

 変数の取り扱い方の決定

 予測モデルの構築

 データに基づくモデル選択

 （リスク分類の作成が目的の場合）モデルに基づく分類の作成

26
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構築：研究デザイン

 観察研究ならば、前向きコホート研究が最適

 臨床試験に比べると治療が不均一

 後向きコホート研究：別の目的で集積されたデータを事後に収集

 現状、よく用いられる

 利点：追跡期間が長い 限界：データの質が劣る

 ランダム化比較試験

 前向きコホート研究と同様

 群間差あり → 群も予後因子にする

 なし → 群をプール

 限界：厳しい適格規準、一般化可能性が劣る

 ケース・コントロール研究

 限界：絶対リスクの推定が困難であるため注意
27
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構築：予後因子の候補の選択

 先行研究で既に報告されたものは優先的に

 がん患者の予後予測におけるリンパ節転移、遠隔転移

 冠動脈疾患発症リスクに対する年齢、TC、HDL、血圧、喫煙

 予測モデルを実際に用いる場面でも測定可能なもの

 予測モデルを用いる場面に依存、侵襲性、測定系の問題

 手元のデータではなく、臨床的観点を優先した方が好ましい

 「単変量解析で有意でない」といって安易に除かない

 「予後因子として有用でない」とは限らない

28
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構築：予後因子の候補の選択

 他の予後因子との相関が高いものは除く候補

 相関が高い ≒ 他の予後因子でも十分に説明できる

 追加的な情報をほとんどもたない

 測定誤差が大きい変数は除く候補

 重要な因子であろうとも測定誤差大であると予測性能が低下

 欠測が多い変数は除く候補

 欠測値のある対象者を除くとバイアスがかかる

 補完法 imputation もあるが、検証不能な強い仮定が必要

29
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構築：変数の取り扱い方

 合成変数の作成

 拡張期血圧と収縮期血圧：何れか一方 or「平均」？

 順序変数

 e.g. 病期：水準の併合 or 適切なコーディングは必要か？

 連続変数 e.g. 年齢

 先行知見・臨床的根拠に基づく：二値化 or カテゴリ化？

 Data-driven or Not data-driven？

 そのまま連続量、線形？

 非線形（多項モデル etc.）？

30
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構築：連続変数の取り扱い方

 主目的は予測・・・二値化や線形よりも非線形がベター？

例.  Hbによる腎がん患者の予後予測

31BMJ 2009, 338:1373-7.

1年死亡率 Hb

多項

線形（直線）

10等分

2等分（二値化）
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構築：“医学的尤もらしさ face validity”と予測性能のバランス

 極端な非線形

 たとえフィットが良いとしても生物学的な説明はしばしば困難

32

n次式を用いれば perfect !
でも複雑過ぎる

直線でも十分にフィット

予測にも有用でありそう

概してface validityも良い

N=n
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構築：連続変数の二値化が必要ならば

 データに基づかずに決定するのが最善

 Median で分割：根拠に乏しい、再現性にも乏しい

 最小p値法：データに基づいてp値最小→カットオフ値

 例.  “Optimal” cutpoints in S-phase fraction 

 検定の多重性も可能、調整してみると p値 ＞＞ 有意水準

33
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※ 予後因子解析としてよく行われる典型例

 後向きにデータを収集する（後向き研究）

前向き研究がbetter

 変数ごとに予後との関連をみる（単変量解析の結果を優先）

単変量解析の結果に基づくことは必ずしも適切でない

 単変量解析で有意な(複数の)変数と予後の関連を“多変量解析”

 連続変数はp値が最小になるカットオフ値を用いて二値化（最小p値法）

安易に二値化しない、最小p値法は危険

 多変量解析で計算されたP値に基づいて変数選択

 最終モデルに基づくリスク分類の作成

 リスク分類ごとの生存曲線の差の比較（モデルの性能評価）

34
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 候補K個のうち、k個の変数により最終モデル構築

 例. Cox回帰

 ハザード ＝ ベースライン × 予後因子1の効果

× ・・・ × 予後因子kの効果

35

・・・

K個の

候補変数

k個

構築：予測モデルの構築
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構築：予測モデルの構築

 候補K個のうち、k個の変数により最終モデル構築

 例. Cox回帰

 ハザード ＝ ベースライン × 予後因子1の効果

× ・・・ × 予後因子kの効果

 候補を全て含めたモデル

 利点：データに基づく変数選択によるバイアス（後述）がない

 限界：精度が劣る

 変数＜＜対象者数 or イベント数でない限り推定が不安定

 変数選択しなくても良い状況に限定

→ 変数選択の必要性

36

・・・

K個の

候補変数

k個
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構築：モデル選択・変数選択の必要性

 変数の多いモデル：データに対するあてはまりが良い

 変数の少ないモデル：臨床応用を考えると好ましい

 parsimony：良いモデルの特徴の1つでもある

 現実的には、候補数が多すぎる状況が多い

 多くのシミュレーション研究により、サンプル数/変数≧10
 生存時間解析（e.g. Cox回帰）の場合、イベント数/変数≧10

 重要な変数/適切なモデルを選択する必要性

 モデル選択する際にはデータ依存が避けられない

 data-dependent,  data-driven

37
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構築：データに基づくモデル選択

 決め手はない！

 現状、最もよく用いられるのは変数減少法/変数増加法

 例. 候補が10個

 変数減少法：10→9→8→･･･ 有意でないものを逐次除いていく

 10個含めた解析でp値が最大の変数を除く、続いて残り9個含めた…

 変数増加法：1→2→3→･･･ 有意なもの逐次含めていく

 何れかといえば、変数減少法がベター

 有意水準「大」→変数「多」、有意水準「小」→変数「少」

 利点：単に便利（殆どそれのみ）

 先行知見など外的情報を必要としない “自動変数選択法”

 先行知見は積極的に用いるべき
38
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構築：データに基づく変数選択,  cont.

 総当たり法：全ての組み合わせを評価する

 K個の候補があるならば 2K 個のモデルを比較

 比較する指標：Akaike Information Criterion (AIC) など

 AIC: 変数が増えることにペナルティを課したあてはまり指標

 有意水準15.7%の変数減少法≒AICを用いた総当たり法

 Regression tree,  neural network,  …

 一般の“多変量解析”とは異なる（複雑な）アルゴリズムを用いて、

データにあてはまるモデルを探索する方法

 良いモデルを構築可能だからというよりも目新しさが先行

 事実として、あまり有用でないという報告も多くある

 共通する限界：データに基づく → Overfittingの問題（後述）

39
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構築：予測モデルに基づくリスク分類

 リスク分類の作成が目的であるならば、更に分類ルールを作成

 最終モデルから得られる絶対リスクの予測値に基づいて分類

 例. 2分類

 絶対リスクの予測値＞閾値 → 高リスク群

 それ以外 → 低リスク群

 閾値の決め方

 Data-driven：誤分類率（感度や特異度）に関して最適化

 臨床的観点：リスク分類を実際に用いる状況を想定

 e.g.  絶対リスクが10%以上となる集団を特定したい

40



ICR中級編 多変量解析Ⅱ 予測を目的とする解析 京都大学医学部付属病院探索医療センター 吉村健一

2009/8/5 無断転載禁止 http://www.icrweb.jp/icr/ 41

構築：Over-fittingの問題

 Training set に過剰に適応してしまうこと

 真の構造でなく、誤差的ばらつきにフィットしてしまう

 内弁慶、training setを除いては予測性能が劣る

 再現性 reproducibility がない結果の主たる原因

 例. 癌患者/コントロールを予測するモデルを作成する状況

（Simonらによるシミュレーション研究）

 Training set：癌患者10例、コントロール10例の2クラス

 600遺伝子・・・出鱈目に発生させた遺伝子データ

 真には「遺伝子」と「患者/コントロール」間に関連なし

 予測するという目的に対して全くもって有用でない

 これを用いて予測モデルを作っても意味がないはず
41
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Simonらのシミュレーション

 出鱈目の遺伝子なのに98%の確率で

患者かコントロールかを完全に予測可能

42

→Over-fittingという現象

モデル構築に用いたTraining setに対して
患者/コントロールの予測ルールをあてはめ

20例のうちの誤分類数
（患者10例＋コントロール10例）

縦軸
頻度

（割合）
98%
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※ 予後因子解析としてよく行われる典型例

 後向きにデータを収集する（後向き研究）

前向き研究がbetter

 変数ごとに予後との関連をみる（単変量解析の結果を優先）

単変量解析の結果に基づくことは必ずしも適切でない

 単変量解析で有意な(複数の)変数と予後の関連を“多変量解析”

 連続変数はp値が最小になるカットオフ値を用いて二値化（最小p値法）

安易に二値化しない、最小p値法は危険

 多変量解析で計算されたP値に基づいて変数選択

 最終モデルに基づくリスク分類の作成

モデル選択法として決め手はないが、妥当性の検証は必須

 リスク分類ごとの生存曲線の差の比較（モデルの性能評価）

43
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本日の内容

 予後因子解析研究の一例をみてみよう

 予後因子解析

 予後因子解析 vs.  因果推論

 予測モデルの開発

 モデル構築

 妥当性の検証

 妥当性の検証のデザイン

 Internal validationの方法

 妥当性の検証をおこなう対象

 予測性能の指標
44
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妥当性の検証 Validaton

 Feinstein 曰く

 "Validation is one of those words — like health, normal, 
probability, and disease — that is constantly used and seldom 
defined. We can ... simply say that, in data analysis, validation 
consists of efforts made to confirm the accuracy, precision, 
or effectiveness of the results."

45Feinstein AR (1996). “Multivariable Analysis: An Introduction ”
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妥当性の検証 Validaton

 Feinstein 曰く

 "Validation is one of those words — like health, normal, 
probability, and disease — that is constantly used and seldom 
defined. We can ... simply say that, in data analysis, validation 
consists of efforts made to confirm the accuracy, precision, 
or effectiveness of the results."

 「予測モデル」に対する妥当性の検証

 予測モデルがモデル構築に用いたものとは

“異なる” データに対しても十分な予測性能をもつか否か

46

“Validation”は、健康、正常、確率、疾患といった単語と同様に

絶えず使用されるもののめったに定義が為されない単語である。

データ分析においては、結果の正確度、精度、効果を確認する

ために行われる活動によって構成される。

Feinstein AR (1996). “Multivariable Analysis: An Introduction ”
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「妥当性の検証」が何故必要か？

 構築法の欠点

 優れた構築法/モデルとして標準的なものがない（恣意性）

 モデル/変数の選択がデータに基づくことによる over-fitting

 研究デザインの欠点

 適格規準や除外規準が不明瞭なことが多い（偏った集団）

 欠測値を理由とした対象者を除外することが多い（バイアス）

 不十分なサンプルサイズ（不十分な精度）

 一般化可能性の本質：時間・場所などを変えないと検証できない

 “case-mix”のばらつきにより異なる場所での予測性能は容易に低下

 重要な予後因子に漏れがあるほど

47
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妥当性の検証のデザイン： internal or external 

 Internal validation

 一つのデータを構築にも妥当性の検証にも用いる

 用いた「モデル構築法」の（内的）妥当性の検証が主

 External validation

 独立の“異なる”データを validation set として用意する

 時間 and/or 場所が異なる

 一般化可能性の評価が主

 異なる対象集団：大人→子供、欧米→日本

48
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妥当性の検証： internal validationの方法

 Split sample 法

 Cross-validation (CV) 法

 Split-half CV 法

 Leave-one-out 法（LOO-CV法）

 K-fold CV 法

49

複雑

単純
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典型例：Split-sample 法

 予測性能評価：モデル構築に用いたtraining set以外のデータを用いる

 Random or Non-random
 モデル構築には training set のみを利用

 training set と test set は役割入れ替えなし、no “crossing”
 限界：十分な大きさのNが必要

50

Data

Training set Validation set

N人
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妥当性の検証： internal validationの方法

 Split sample 法

 Cross-validation (CV) 法

 Split-half CV 法

 Leave-one-out 法（LOO-CV法）

 K-fold CV 法

51

複雑

単純

効率的な
方法
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再掲. Simonらのシミュレーション

 適切な方法を用いて実施した妥当性の検証結果

52

誤分類率＝50％の周りに分布

20例のうちの誤分類数
（患者10例＋コントロール10例）

縦軸
頻度

（割合）



ICR中級編 多変量解析Ⅱ 予測を目的とする解析 京都大学医学部付属病院探索医療センター 吉村健一

2009/8/5 無断転載禁止 http://www.icrweb.jp/icr/ 53

妥当性の検証：予測性能の指標

 リスク分類が可能か？ 識別能 discrimination

 予測値が観測値に近いか？ 較正/校正 calibration

53
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妥当性の検証：予測性能の指標

 リスク分類が可能か？ 識別能 discrimination

 例. リスク分類間の再発率の差

 予測値が観測値に近いか？ 較正/校正 calibration

54
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Molecular Classification (Class Prediction)
-Oncotype DX Assay

 The recurrence score has 
been validated as quantify-
ing the likelihood of distant 
recurrence in tamoxifen-
treated patients

55

再発リスク
スコア

＝

（加重合計点）

NEJM 2004, 351:2817-2826.

遠隔再発率

（年）

リスク分類間の再発率の差
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妥当性の検証：予測性能の指標

 リスク分類が可能か？ 識別能 discrimination

 例. リスク分類間の再発率の差

 例. 誤分類とROC曲線（附録）

 予測値が観測値に近いか？ 較正/校正 calibration

 例. 絶対リスクについて観察値×予測値のプロット

56
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57

例.  Calibration

EuroSCORE （心臓手術の手術死亡率の予測モデル）

の妥当性研究

poor

Eur J Cardio-thorac Surg 2006, 29:441—446.

観測 予測

poor
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例.  Calibration

術後悪心・嘔吐を予測するスコアリングシステムに関する妥当性研究

観察

予測
Anaesthesia 2005, 60:323—31. 58

perfect calibration
（予測＝観測）
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※ 予後因子解析としてよく行われる典型例

 後向きにデータを収集する（後向き研究）

前向き研究がbetter

 変数ごとに予後との関連をみる（単変量解析の結果を優先）

単変量解析の結果に基づくことは必ずしも適切でない

 単変量解析で有意な(複数の)変数と予後の関連を “多変量解析”

 連続変数はp値が最小になるカットオフ値を用いて二値化（最小p値法）

安易に二値化しない、最小p値法は危険

 多変量解析で計算されたP値に基づいて変数選択

 最終モデルに基づくリスク分類の作成

モデル選択法として決め手はないが、妥当性の検証は必須

 リスク分類ごとの生存曲線の差の比較（モデルの性能評価）

モデル構築に用いたデータそのものでは妥当性検証できない

59
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結果を公表する際に有用な指針

 REMARKガイドライン（McShane et al.  2005）

 公表の質を上げることを目的として要点を整理

60
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Take Home Messages（まとめ）

 予後因子解析と因果推論は異なる

 みかけ上は同じ多変量解析モデルを用いて解析しようとも別

 予後予測/予後因子解析の目的は結果を予測すること

 予測が当たっている保証が必要

 臨床的に役に立たないとモデルは使われない

 予測が当たるモデルを作るには

 データに基づいてモデル構築すると Overfitting の可能性あり

 構築したモデルに対する妥当性の検証が不可欠

62
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附録

63



ICR中級編 多変量解析Ⅱ 予測を目的とする解析 京都大学医学部付属病院探索医療センター 吉村健一

2009/8/5 無断転載禁止 http://www.icrweb.jp/icr/ 64

附録. Simonらのシミュレーションの注釈

64

LOOCV法

横軸は誤分類数

クラスを出鱈目
に割り付けた

＝真には遺伝子
とクラスの間に

関連がない
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附録：S-phase fractionのカットオフ値の決め方とp値

 データに基づくCutpointの決定

 研究間で整合性がない

 Optimal法（minimum-p法）を用いると更に多重性の問題

65
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Data

N人
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Cross-validation: Split-half 法

 予測性能は平均をとって評価

 二分の仕方はほかにもある、繰り返して二分を行えばよい

 全てのデータがモデル構築に寄与するが、各々は半分ずつが寄与

 効率向上の余地
67

Data

Training set Validation set

Validation set Training set

N人
交差妥当性の検証
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Cross-validation: leave-one-out 法（LOO-CV法）

 N回繰り返し、予測性能はN回の平均をとって評価

 （N―1）人でモデル構築、効率が良い

 限界：Nがあまりにも多いと問題がある

 計算時間：多

 数理的性質（一致性）：難
68

Data

Validation set は 1患者 “one”

Training set は “one” を除く（N―1）人

Statistica Sinica 1997, 7：221-264.

N人
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Cross-validation: 4-fold 法（一般に K-fold 法）

 Validation set を除いた残りを Training set

69

Data

Validation set Training set

N人
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Cross-validation: 4-fold 法（一般に K-fold 法）

 Validation set を除いた残りを Training set

 予測性能は平均をとって評価

 Leave-d-out 法
 Leave-one-out法に比べれば容易

70

Data

Validation setValidation setValidation set Validation set

N人
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妥当性検証をおこなう対象

 構築された「予測モデル」or「リスク分類ルール」そのもの

validation set に基づいて予測モデルを再度みつける

validation set で予後因子ごとの有意性を再評価

妥当性の検証：「予測式を再推定」することではない

 予測モデル＝予測「式」

＝予後因子の組み合わせ ＋ 係数（重み）

○ 既構築の予測モデルをvalidation setにあてはめて評価

 構築プロセスの全て、データ依存したもの全て

 リスク分類が主たる興味である場合

○ 予測モデル＋分類ルールをセットでvalidation setにあてはめ
71

×

×
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再掲. Simonらのシミュレーション

 全「構築プロセス」を妥当性検証の対象とすべき

72

・ 変数の選択の際のOverfitting
は考慮されていない

変数選択後の予測式の推定のみ
に関してCross-validationを実行

20例のうちの誤分類数
（患者10例＋コントロール10例）

縦軸
頻度

（割合）
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例. discrimination

73BMJ 2009, 338:1373-7.

誤 false positive

誤
false negative

リスクスコアに対するCut-off値

感度

1―特異度

特異度

感度

カ
ッ

ト
オ

フ
値

小

カ
ッ

ト
オ

フ
値

大

生存者

死亡者



ICR中級編 多変量解析Ⅱ 予測を目的とする解析 京都大学医学部付属病院探索医療センター 吉村健一

2009/8/5 無断転載禁止 http://www.icrweb.jp/icr/ 74

ROC曲線と曲線下面積（AUC）による評価

感度

1―特異度

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

AUC=0.98

（完全にランダム）

AUC=0.50

カ
ッ

ト
オ

フ
値

小

カ
ッ

ト
オ

フ
値

大

（ほとんど perfect）
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Yapらによる妥当性研究

 ROC曲線により discrimination を評価

75Eur J Cardio-thorac Surg 2006, 29:441—446.

何れのモデルでも

AUC=0.83

（識別能は同等）

感度

1―特異度

ロジスティックモデル

加法モデル

競合する2モデル
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何をもって予測性能を「良し」とするか

 Contexts に強く依存

 切れ味の良い “統計的規準” は難しい

 臨床現場で、如何なる目的で用いるのか

 既存の予測モデルが存在するのか

 存在する場合、有用な情報を追加するもの/超えるものか

 例. Framingham Cardiovascular Risk Score

 多くの報告で AUC of ROC=0.70程度

 それでも十分に予測として役立つ、広く使用されている

 Face validity も明らかに優れる
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Framingham Risk Score in men
Age 

20-39
Age 

40-49
Age 

50-59
Age 

60-69
Age 

70-79

Nonsmoker 0 0 0 0 0

Smoker 8 5 3 1 1

Smoking Status Points

Age
Total Cholesterol

HDL-C
Systolic Blood Pressure

Smoking Status

Point Total

Step 1: Sum of Points

Point 
Total

10-year 
Risk

Point 
Total

10-year 
Risk

Point 
Total

10-year 
Risk

<0 <1% 6 2% 13 12%

0 1% 7 3% 14 16%

1 1% 8 4% 15 20%

2 1% 9 5% 16 25%

3 1% 10 6% >17 >30%

4 1% 11 8%
5 2% 12 10%

Step 2: 10-year CHD Risk

Years Points

20-34 -9

35-39 -4

40-44 0

45-49 3

50-54 6

55-59 8

60-64 10

65-69 11

70-74 12

75-79 13

Age Points

TC 
(mg/dl)

Age 
20-39

Age 
40-49

Age 
50-59

Age 
60-69

Age 
70-79

<160 0 0 0 0 0
160-199 4 3 2 1 0

200-239 7 5 3 1 0

240-279 9 6 4 2 1

>280 11 8 5 3 1

Total Cholesterol Points

HDL-C (mg/dl) Points

>60 -1
50-59 0
40-49 1
<40 2

HDL-C Points

SBP 
(mmHg)

If 
treated

If 
untreated

<120 0 0
120-129 0 1

130-139 1 2

140-159 1 2

>160 2 3

SBP Points

構築された分類（予測）ルールに

基づいて10年間のCHD発症リスク

を算出できる


