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生存時間研究におけるルールアンサンブル法の開発

下 川 敏 雄†1 辻 光 宏†2

生存時間解析において，予後 (生存期間)の予測，および予後因子の探索は，重要な
要件の一つである．とくに，抗がん剤研究では，レスポンダー探索が必須である．この
ような状況において，樹木構造接近法が広範に普及しつつある．ただし，樹木構造接
近法の予測確度が低いことは，広く知られており，適切な結果を導かない惧れがある．
本報告では，ルール・アンサンブル法を生存時間解析に拡張することで，予測確度

の高いモデルの構築を試みる．また，ルール・アンサンブル法では，lasso 法による
縮小回帰モデルのパラメータを用いることで，基本学習器 (ルール)の重要度を評価で
きる．このことは，予後因子の順位付けに繋がるだけでなく，レスポンダー探索のた
めの道標を提示することができる．

Development of rule emsumble method for survival data
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One of the important themes in survival analysis is to explore prognoses fac-
tors that influence survival time. Recently, the tree-structured method has been
applied to evaluate covariates; however, it is well known that this method has
provides poor prediction model. This problem could be improved by modeling
many trees in a linear combination, namely, ensemble learning. The ensemble
learning method is actively studied in machine learning and statistics. In this
presentation, we extended the rule ensumble method to analyze survival data,
namely survival rule fit method (SRF method). SRF model is constructed by
Cox proportional hazard model, and weight (regression) parameters for each
rule (base learner) are estimated by lasso.
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1. は じ め に

生存時間研究では，患者の予後要因の探索が重要な課題の一つである．ただし，その要因

が個別に影響を与えることは少なく，多くの場合に，それらの交互作用が予後を左右する．

このとき，予後要因の交互作用効果を捉えるための有用な道具が樹木構造接近法である．生

存時間研究における樹木構造接近法 (以下，生存時間樹木構造接近法)は，(1)予め，説明変

数と応答の間の関数関係および応答の分布 (生存時間分布)を想定しなくてもよい (パラメ

トリック接近法で設定される仮定を必要としない)こと，(2) 説明変数の応答への寄与ある

いは説明変数間の交互作用構造を把握することができることから，特定の疾病での生存時間

に絡む影響要因 (共変量)を評価するための強力な道具として広まってきている4)．

生存時間研究における樹木構造接近法には，2種類の接近法が提案されている．一つは，

検定統計量およびその p値を分岐点に用いる接近法である．この方法では，多分岐による

樹木の開発が行われている．もう一つは，分類回帰樹木法 (CART法)1) のアルゴリズムを

発展させるために，生存時間データに対するふし内不均一性測度を提案する方法である15)．

ただし，いずれの樹木構造接近法においても，構成されたモデルの予測確度が低いこと

は広く知られており，場合によっては，線形モデル (生存時間研究においては，Cox 比例

ハザード・モデル3)) の性能を下回ることもある．このことに対処するための方法として，

LeBranc & Crowley11) は，CART 法のステップ関数を滑らかな打ち切りベキ乗既定関数

に拡張した，多変量適応型回帰スプライン法 (MARS法)を生存時間研究に拡張している．

生存時間MARS法は，生存時間 CART法よりも予測確度に優れているものの，外れ値お

よび多重共線性の影響を受けるだけでなく，個々の予後要因 (生存期間に影響を及ぼす因子

あるいは交互作用により表されるプロダクション・ルール)に対する評価をハザード比のみ

で評価できないため，CART法ほど広く適用されていない．

近年，機械学習の分野から，任意の弱い学習器 (例えば樹木モデル)を組み合わせること

によって強力な予測性能をもつ学習器を構成する方法が開発されている．それらはアンサン

ブル学習法と呼ばれ，統計科学および機械学習の分野で活発に研究されている．現在，この

流れに沿って多くの樹木に基づくアンサンブル学習法が提案および応用されている16)．生

存時間研究におけるアンサンブル学習法として，Hothorn et al.8) は，対数変換された生存

時間に対する (中途打ち切りによる)重み付き観測値に対するアンサンブル学習法を提案し

ている．他方，Ishiwaran et a.9) は，RandomForest法を生存時間研究に拡張した生存時

間 RandomForest 法 (以下，RSF 法)を提案している．そこでは，生存時間樹木構造接近
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法?) をブートストラップ標本に基づいてアンサンブルさせる方法を提案するだけでなく，累

積ハザード関数 (および生存時間関数)の out-of-bag推定の方法を提案している．さらに，

Ridgeway10) は，確率勾配ぶースティング法に基づく方法を提案している．この方法では，

Cox比例ハザード・モデルの共変量の項を一般化加法モデル?) の枠組みで捉え，基底関数と

して樹木を用い，部分尤度およびその偏分残差を最小化するようにモデルを構築している．

ただし，いずれのアンサンブル学習法においても，MART法での問題と同様に，予後要

因に対する解釈に関する問題を解決できない．Friedman & Popescu5) は，個々の基本学習

器を定量的に評価できる，回帰問題に対するアンサンブル型学習法として，ルール・アン

サンブル法を提案している．MART(Multiple Additive Regression Trees) 法7) あるいは

RandomForest法2) といったアンサンブル学習法では，CART樹木を基本学習器に用いる

のに対して，RuleFit法は，CART樹木によって得られる根幹ふし (CART樹木における

末端のふし，リーフとも呼ばれる)以外の子ふし (CART樹木における分岐を伴うふし，分

岐ふしあるいはノードと呼ばれる)および線形回帰項をアンサンブル・モデルの基本学習器

に用いる点で，既存のアンサンブル学習法と異なる．因に RuleFit法の名前は，CART樹

木のふし (基本学習器)が「If ∼ Then」の形式で解釈できるプロダクション・ルールにより

提示できることに由来する．

本報告では，ルール・アンサンブル法を生存時間解析に拡張することで，予測確度の高い

モデルの構築を試みる．また，ルール・アンサンブル法では，lasso法による縮小回帰モデ

ルのパラメータを用いることで，基本学習器 (ルール)の重要度を評価できる．このことは，

予後要因の順位付けに繋がるだけでなく，レスポンダー探索のための道標を提示することが

できる．

2. 生存時間解析の概要

生存時間解析では，応答 (個体)の何らかの推定値 (点推定値)を得ることよりも，むしろ，

個々の標本に対する生存時間分布 (すなわち，生存期間および生存率)を推定することが重

要になる．そのため，ここでは，生存時間解析の概要について触れる．

2.1 生存時間分布

生存時間データは，個体の死亡 (あるいは故障)までの時間を観測して得られる．観測さ

れる生存時間 t∗ は生存時間 (確率変数)T の実現値 tであるか，あるいは中途打ち切りが生

じたときには，その中途打ち切り (censoring)時点の値である．本報告でとり扱う右側中途

打ち切りとは，個体の登録時点はわかるものの，追跡期間中に死亡 (event)が起こらなかっ

とことを表す．T を真の生存時間，Tcens を中途打ち切り時点とすれば，観測された生存時

間データは，その確率変数

T ∗ = min(T, Tcens)

の実現値 t∗ である．さらに，δ = 1を死亡 (event)が確認できた症例，δ = 0を確認できな

かった症例とする．すなわち，δ は

δ =

{
1 , T ∗ ≤ Tcens

0 , T ∗ > T

で表される指標関数である．以降では，(t∗, δ)を便宜上 (t, δ)で表す．

生存時間 T は確率変数であり，ある分布に従っている．この生存時間分布は，三つの等

価な関数 (死亡密度関数，生存時間関数，(累積)ハザード関数)で特徴付けることができる．

死亡密度関数 (確率密度関数)f(t)は，個体が区間 t ≤ T < t + ∆t内で死亡する確率を表

す．すなわち，

f(t) = lim
∆t→0

Pr{t ≤ T < t + ∆t}/∆t

である．

生存時間関数とは，少なくとも時点 t(> 0)で生存する確率

S(t) = Pr{t ≤ T} = 1− F (x)

である．ここに F (x)は累積分布関数 F (t) =
∫ t

0
f(u)duである．

ハザード関数 h(t)とは，個体が時点 tまで生存しているとの仮定のもとで，区間 t ≤ T ≤
t + ∆tで死亡する確率

h(t) = lim
∆t→0

Pr{t ≤ T < t + ∆t|T ≥ t}/∆t

を表す．また，ハザード関数の時点 0から時点 tまでの累積関数として，累積ハザード関数

H(t) =

∫ t

0

h(u)du

が定義される．これらの関数は，

h(t) = f(t)/S(t)

の関係があり，1つが決まれば，残りを求めることができる．

2.2 比例ハザード・モデル

予後要因を探索するための一般的な方法が，Coxの比例ハザード・モデルである3)．比例
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ハザード・モデルは形式

h(t,x) = exp(bTx) (1)

で与えられる．ここに，h0(t)は基線ハザード関数を表している．上記からもわかるように，

比例ハザードモデルは，基線ハザード h0(t)に対して，exp(bTx)による重みづけを行うよ

うにモデルが構築される．このとき，比例ハザード・モデルによる生存率の記述は，

S(t,x) = S0(t)
exp(bTx)

のように与えられる．もし，xj が (0,1)で表されるダミー変数で与えられているとき，対

応する回帰係数の指数値 exp(βj) は，ハザード比と呼ばれ，ダミー変数の有無によるリス

クの高さを表す (1よりも大きな場合，変数 xj によるリスクが高くなり，1よりも小さな場

合，リスクが低くなる)．

比例ハザード・モデルにおける回帰係数 β の推定には，様々な接近法が提案されている．

ここでは，最も一般的な部分尤度法について触れる．式 (1)の基線ハザード関数では，説明

変数 xが含まれておらず，一方で，比例項 exp(bTx)には，生存期間 tが含まれていない

(また，予め潜在基礎ハザード関数に対する生存時間分布 (理論分布)を想定しなければ，パ

ラメータは存在せず，Kaplan-Meier法などの適用が可能である)．部分尤度法では，そのこ

とに注目し，個別に尤度 (対数尤度)を最大化する方法である．

いま，データ集合 {xi, ti, δi}Ni=1 が与えられているとする．ここに，xi は，患者 iに対す

る p× 1共変量ベクトル，ti は生存期間，そして，δi は中途打ち切り指標 (0：生存，1：死

亡)である．このとき，部分尤度 (生存期間にタイがない場合)は，

L(β) =

n∏
i=1

{
exp(bTxi)∑

j∈R(ti)
exp(bTxj)

}δi

で与えられる．部分尤度に基づくパラメータ推定では，上式の対数値 (対数部分尤度)

log L(β) =

N∑
i=1

δi

p∑
k=1

βjxji −
N∑

i=1

δi log

 ∑
j∈R(ti)

P∑
j=1

xji


を最大にするように与えられる．

3. ルール・アンサンブル法

本節では，回帰問題に対するルール・アンサンブル法について説明する．

3.1 ルール・アンサンブル法の概要

アンサンブル学習法のモデルは，複数の単純な「弱い」基本学習器 (樹木)を連結するこ

とで構成される．このとき，アンサンブル学習法は，単一の基本学習器に比べて，劇的にそ

の性能を向上させるものの，モデルを「ブラックボックス化」するため，結果に対する解釈

は困難である．Friedman & Popescu5) は，解釈可能性をもたせたアンサンブル学習法とし

て，ルール・アンサンブル (RuleFit)法を提案している．RuleFit法では，樹木の個々のふ

し (根幹ふしを除くすべての子ふし)により得られるプロダクション・ルール (ルール項)だ

けでなく，および線形項を基本学習器に用いる．そして，個々の基本学習器に対して，lasso

法による縮小回帰推定による重み付けを行う．これにより，不必要な基本学習器が要素が削

除される．このことは，いいかえれば基本学習器の刈り込み過程に繋がる．

RuleFit 法によるルール項の構成には，様々なサイズの樹木を評価するために，CART

法1) の成長過程のみを用いる．いま，説明変数 xj がとることができる，すべての可能な値

の集合を Sj とする (xj ∈ Sj)．そして，樹木のふし k において，変数 xj がとることがで

きる，Sj の部分集合を sjk とする (sjk ⊆ Sj)．このとき，ふし k におけるルール rk は

rk(x) =

p∏
j=1

I(xj ∈ sjk) (2)

で与えられる．ここに，I(·)は，括弧内が真なら 1，偽なら 0をとる指標関数である．sjk

は，樹木の分岐点により得られる．説明変数 xj が計量値のとき，sk を規定するためのプ

ロダクション・ルールは，区間 sjk = (x−
jk, x+

jk] である．ここに，x−
jk, x+

jk は，それぞれ，

ルール項 rk における変数 xj のルールの下限と上限である．また，xj が計数値の場合には，

sk は，カテゴリの部分集合である．すなわち，rk(x)は，sjk の論理積として解釈できる．

したがって，RuleFit法における基本学習器のパラメータ pk は，分岐変数および区間であ

る．カテゴリカル変数 (名義尺度)の場合には，分岐されたカテゴリの部分集合である．こ

のとき，M 回のアンサンブルにより得られる，ルールの合計 K は

K =

M∑
m=1

2(tm − 1)

である．ここに，tm は終結ふしの数である．M 回のアンサンブル過程は，MART法7) と

同様に，ステイジワイズ過程の流儀で行われる．ステイジワイズ過程とは，基本学習器の構

成過程において，1度構成された CART樹木に対して，以降の反復で調整を行わない方法

3 c⃝ 2011 Information Processing Society of Japan

Vol.2011-BIO-25 No.8
2011/6/23



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

であり，各反復で同時に調整するステップワイズ過程とは異なる18).

既存のアンサンブル学習法では，樹木 (基本学習器)の終結ふし数 (あるいは樹木の深さ)

を予め設定する．RuleFit法における終結ふし数の選定には指数乱数を用いる．すなわち，

m番目のアンサンブルにおける樹木の終結ふし数 tm は

tm = 2 + floor(γ)

である．ここに，γ は指数分布 E(1/(t̄− 2))に従う乱数であり，floor(γ)は γ 以下の最大の

整数である．さらに，t̄(≥ 2)はM 回のアンサンブルに対する期待終結ふし数を表す．これ

により，期待終結ふし数を小さくしたもとで，様々な深さの樹木が構成できる．

MART法あるいは RandomForest法では，基本学習器に樹木のみを用いるため，真のモ

デルが線形構造をもつ場合に，多くの基本学習器を要する惧れがある．RuelFit法では，こ

の問題に対処するために，lasso法13) による重みづけ (縮小回帰あてはめ)の前に，線形項

を基本学習器に追加する．ただし，線形項を含めることは，外れ値に頑健な樹木の特徴を阻

害するかもしれない．そのため，Friedman & Popescu5) は，修正型線形項

lj(xj) = min(δ+
j , max(δ−j , xj)) (3)

を用いている．ここに，δ−j および δ+
j は，外れ値とその他の観測値を区分するしきい値であ

り，変数 xj の qおよび (1− q)分位点により得られる．このとき，Friedman & Popescu5)

は q ≃ 0.025を推奨している．

したがって，RuleFit法のモデルは，ルール項 (2)および線形項 (3)を用いることで

FRFit(x) = α0 +

K∑
k=1

αkrk(x) +

p∑
j=1

βj lj(xj) (4)

で与えれる．すなわち，ルール項 rk(x)をルールに含まれるとき 1，含まれないとき 0をと

るダミー変数と見做すと，RuleFit法のモデルは，他のアンサンブル学習法と同様に，基本

学習器の線形結合で表すことができる．
式 (4)の回帰 (重み)パラメータ {αk}Kk=0,{βj}pj=1 は，lasso法による縮小回帰推定を用
いることで

({α̂k}K
0 , {β̂j}

p
1) =

argmin

{αk}K
k=0

,{βj}p
j=1

[
N∑

i=1

L

{
yi, α0 +

K∑
k=1

αkrk(xi) +

p∑
j=1

βj lj(xij) +λ ·

(
K∑

k=1

|αk| +

p∑
j=1

|βj |

)}]
e

により得られる．ここに，λ ≥ 0は，lasso型罰則に対する調整パラメータである．λの最

適パラメータは v 重交差確認法により推定できる．L(·)は，最小 2乗損失などの何らかの

損失関数である．

RuleFit法による回帰パラメータ推定過程では，ルール項に対して，

sdk =
√

ϱk(1− ϱk), (5)

によって規準化 rk ← rk(x)/sdk される．ここに，ϱk は学習標本におけるサポート

ϱk =
1

N

N∑
i=1

rk(xi), (6)

である．また，線形項に対する規準化は

lj(xj)← 0.4 · lj(xj)/std(lj(xj)), (7)

で与えられる．ここに，std(lj(xj))は学習標本における lj(xj)の標準偏差であり，0.4は，

ルールのサポート (6)が一様分布 U(0,1)に従うと仮定したときの標準偏差 (5)である.

3.2 ルール・アンサンブル法における諸種の統計量

ルール・アンサンブル法では，樹木に基づくアンサンブル学習法と異なり，基本学習器を

個別にプロダクション・ルールにより解釈できる．ただし，基本学習器の数が膨大であるこ

とから，その解釈を支援するための諸種の統計量が提案されている．ここでは，ルール重要

度，変数重要度，および部分従属度について触れる．

3.2.1 ルール重要度

任意の標本 x = (x1, . . . , xp)T に対するルール項 rk(x)のルール重要度は

RIk(x) = |α̂k| · |rk(x)− ϱk|, (8)

で与えられる．また，線形項 lj(xj)の場合には

RIj(xj) = |β̂j | · |lj(xj)− l̄j |, (9)

である．ここに，l̄j は lj(xj)の平均値である．

全データ集合 xi, i = 1, . . . , N では，データ集合全体に対して，式 (8)(9)を計算し，その

平均値により与えられる．

3.2.2 変数重要度

Breiman et al.1) によって提案された，変数重要度は，応答に対する個々の説明変数の影

響を精査するのに有用であることから，多くのアンサンブル学習法に実装されている．ルー

ル・アンサンブル法では，lasso法によって推定された個々の基本学習器に対する回帰係数
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(重み)に基づいて定義される．

標本 x = (x1, . . . , xp)T での変数 xj における変数重要度 V Ij(x)は

V Ij(x) = RIj(xj) +
∑
xj∈rk

RIk(x)/pk, (10)

で与えられる．ここに，RIj(x) は，線形項 xj での部分ルール重要度 (9) であり，そして

RIk(x)は，xを含むルール rk(x)の部分ルール重要度 (8)をそのルール内の説明変数の個

数 pk で割った値の総和である．したがって，式 (10)の第 2項は，xj を含むルール項での

ルール重要度に平均値である．式 (10)をすべての観測値に対して計算し，その平均値をと

れば，他手法でも頻用される変数重要度である．

全データ集合 xi, i = 1, . . . , N では，ルール重要度と同様に，データ集合全体に対して，

式 (10)を計算し，その平均値により与えられる．

3.2.3 部分従属度

ルール・アンサンブル法では，他のアンサンブル学習法と同様に，推定されたモデルをそ

のままの形式では評価できない．このとき，Friedman7) によって提案された，部分従属度

の利用が有用である．

いま，データ集合 {(ti, δi,xi)}Ni=1 (ここに，xi = (x1i, · · · , xPi)
T である)が与えられて

いるとする．関心がある P+(< P )個 (視覚的に表現するためには，P+ = 1, 2)の共変量を

xs とし，それ以外を x\s とする (xs ∪ x\s = x)．

このとき，部分従属度の経験推定値は，

P̂Ds(xs) =
1

N

N∑
i=1

f̂RFit(t|xs,x\s) (11)

で与えられる．

4. 生存時間ルール・アンサンブル法

生存時間ルール・アンサンブル法のモデルは，式 (1)の類推に基づき，

h(t;x) = h(t) exp

(
K∑

k=1

αkrk(x)

)
(12)

で与えられる．ここに，rk(x)は，ルール項である．回帰モデルに対するルール・アンサン

ブル法のモデル (4)では，線形項が含まれているものの，本報告では，含めないこととする．

これは，生存時間研究では，予後要因によるハザード比を評価することが多いためである．

このとき，ルール・アンサンブル法を生存時間データに拡張するには，(1) 樹木による生

存時間アンサンブル・モデルの構成，(2) 基本学習器に対するパラメータ推定，が重要にな

る．他方，これらが解決できれば，4節で述べた回帰問題に対するルール・アンサンブル法

のアルゴリズムをそのままの形式で利用できる．

樹木による生存時間アンサンブル・モデルの構成には，Ridgeway10) の一般化 Boosting

法を用いる．この方法は，Friedman7) によって提案された，確率勾配ブースティング法の

損失関数を尤度に基づく偏分残差におき変えることで，諸種の応答に対するモデルを構築す

ることを可能にしている．これは，樹木を基本学習器にした場合，得られる最終モデルは，

それぞれの終結ふし (リーフ)に対応する (0,1)のダミー変数と捉えれば，通常の一般化線

形モデルの枠組みで捉えることができることにある．

比例ハザード・モデルの部分尤度における偏分残差は，

Dev = −2

N∑
i=1

δi(fBst(xi))− log(Ri), where fBst(xi) =

M∑
m=1

τm(xi) (13)

で与えられる．ここに，Ri は，個体 iに対するリスク集合の個数であり，τm(xi)は，m番

目のアンサンブルにおける樹木を表している．

また，確率勾配 Boosting法では，損失関数の 1次導関数による疑似残差 (puseudo resid-

ual) に対して，それぞれの樹木が当てはめられる．個体 i に対する上式に対する疑似残差

ẽi は比例ハザード・モデルの部分尤度における偏分残差は，

ẽi = δi −
∑

j

δj
I(ti ≥ tj) exp{fBst(xi)}∑
k

I(tk ≥ tj) exp{fBst(xk)}
(14)

である．

得られたブースティング樹木 τm(x), m = 1, . . . , M からのルールの抽出は，通常のルー

ル・フィット法と同様に，M 個の樹木の根幹ふし以外のふしに分け，ルール項 (および対応

するダミー変数)x̃k,i = rk(x)を構築する．

パラメータ αk の推定には，比例ハザード・モデルに対する lasso法14) を用いればよい．

このとき，生存時間 lasso法による推定では，偏分残差に基づく条件付き最適化問題
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arg min{Dev(α)}, subject to

K∑
k=1

|αk| ≤ s

を解くことで与えられる．

5. 事 例 検 討

乳癌に罹患している患者に対して，ホルモン療法の効果を検討するために，ドイツ乳癌研

究グループが 7個の予後因子 (年齢 (age)，閉経の有無 (menostat)，腫瘍径 (size)，腫瘍の

グレイド (grade)，リンパ節転移個数 (pnodes)，プロゲステロン・レセプタ個数 (progrec)，

エストロゲン・レセプタ個数 (estrec)，およびホルモン療法が行われたか否か (hormone)と

ともに生存時間を評価している12)．ここでの目標は，患者の生存時間に及ぼす共変量の影

響 (とくに，ホルモン療法の影響)を評価することにある．

表 1は，当てはめた生存時間ルール・アンサンブル法に基づいて，0.50以上のルール重

要度をもつルールの一覧を表している．9 個のルールのなかの 7 個のルールのなかに，リ

ンパ節転移個数 (pnodes)が含まれた．リンパ節転移個数は，癌の進行程度を精査するうえ

で重要な要因の一つであり，乳癌においても，病期 (ステイジ)を分類するうえで用いられ

ている．次いで，プロゲステロン・レセプタ個数 (progrec)を含むルールが 5個存在し，ま

た，ルール重要度が最も高いルールは，プロゲステロン・レセプタ個数 (progrec)によって

構成された．プロゲステロン・レセプタは，乳癌における病理検査において調べられるホル

モン・レセプターである．エストロゲン・レセプタ個数 (estrec) を伴うルールは得られな

かった．また，ホルモン療法が行われたか否か (horTh)による影響では，腫瘍径が 7.5超

であり，プロゲステロン・レセプタ個数 (progrec)が 24以下の場合に，ホルモン療法を実

表 1 ルール重要度が 0.5 以上のルールの一覧
ルール ルール重要度 ハザード比 サポート

(progrec > 21) 100.0 0.94 0.19

(pnodes >3) ∩ (progrec ≤ 55) 95.8 1.08 0.69

(pnodes >5) ∩ (progrec ≤ 8) 74.4 1.06 0.63

(pnodes >7) ∩ (progrec ≤ 24) ∩ (horTh=False) 66.7 1.11 0.05

(pnodes ≤ 5) ∩ (estrec > 9.5) ∩ (age > 54) 62.7 0.94 0.15

(pnode > 3) ∩ (progrec ≤ 103.5) 57.5 1.01 0.08

(pnode > 4) ∩ (tsize > 27) 56.8 1.04 0.28

(pnodes > 3) 56.7 1.04 0.55

(progrec >21) 53.8 0.98 0.25

(a) 生存時間ルール・アンサンブル法 (b) 生存時間ランダム・フォーレスト法

図 1 2 種類の生存時間アンサンブル学習法における変数重要度

行しなければ，それ以外の場合に比べて，予後が悪くなることが示唆された．

図 1 は，変数重要度のプロットを表している．これは，個々の共変量が生存期間 (すな

わち，ハザード)に及ぼす影響の大きさを評価するために用いられる．ここでは，生存時間

ルール・アンサンブル法の結果とともに，対照手法として，生存時間ランダム・フォーレス

ト法の変数重要度を描写している．いずれの手法でも，リンパ節転移個数 (pnodes)の変数

重要度が極端に高かった．生存時間ルール・アンサンブル法では，影響の強かったルール

の多くに含まれていた．プロゲステロン・レセプタ個数 (progrec)での変数重要度が 2番目

に高かった．他方，生存時間ランダム・フォーレスト法では，年齢 (age)による影響が顕著

に認められた．表 1では，年齢を含むルールが 1個だけであり，その結果，生存時間ルー

ル・アンサンブル法では，年齢の影響は，それほど高くなかった．さらに，生存時間ルー

ル・アンサンブル法では，ホルモン療法が行われたか否か (horTh)の影響が認められたが，

生存時間ランダム・フォーレスト法では，それほど高くなかった．このとき，生存時間ルー

ル・アンサンブル法での偏分残差は，0.287だったのに対して，生存時間ランダム・フォレ

スト法では 0.394だった．したがって，生存時間ルール・アンサンブル法は，生存時間ラン

ダム・フォーレスト法に比べて良好な結果を示した．

図 2は，生存時間ルール・アンサンブル法における部分従属度である．リンパ節転移個数

(図 2(a))および腫瘍径 (図 2(f))では，数値が増加するほど，部分従属度が増加した．した

がって，リンパ節転移個数および腫瘍径の増加は，死亡リスクを増加させる傾向にあった．
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(a) リンパ節転移個数 (pnodes) (b) プロゲステロン・レセプタ個数 (progrec) (c) ホルモン療法の有無 (hormone)

(d) 年齢 (age) (e) 閉経の有無 (menostat) (f) 腫瘍径 (size)

(g) 腫瘍のグレイド (grade) (h) エストロゲン・レセプタ個数 (estrec)

図 2 個々の説明変数に対する部分従属度

リンパ節転移個数が増加することは，多臓器などへの転移などが推察されることから，その

数値が増加することは，死亡リスクの増加に繋がることは，平易に理解できる．また，腫瘍

径は，原発である乳癌の進行を表しており，これも同様に理解できる．プロゲステロン・レ

セプタ個数 (図 2(b))では，数値が増加するほど，部分従属度 (死亡リスク)が急激な減少傾

向を示したが，早い段階で，その傾向は飽和した．ホルモン療法の有無 (図 2(c))では，ホ

ルモン療法を施行したほうが，施行しない場合に比べて死亡リスクが軽減していることが顕

著に認められた．他方，閉経の有無 (図 (e))では，その差異が明確には認められなかった．

年齢 (図 2(d))では，55歳付近まで急激な死亡リスクの減少が認められた後で，60歳付近

まで死亡リスクが増加傾向を示した．一般に，若年者での癌の進行は早いため，乳癌による

死亡リスクが増加する傾向が認められ，また，高齢者では体力などの衰えによる死亡リスク

の増加が懸念される．このことが，部分従属プロットに反映されたと思われる．腫瘍のグレ

イド (図 2(g))では，最も数値の低いグレイド Iでの死亡リスクが極端に低いものの，グレ

イド IIとグレイド IIIでは，その差異が認められなかった．最後に，エストロゲン・レセ

プタ個数 (図 (h))では，顕著な傾向変化が認められなかった．エストロゲン・レセプタ個

数は，変数重要度でも，推定モデルに殆ど影響を与えないことが示唆されていることから，

このことが反映されたと示唆される．

6. 結 び

本報告では，アンサンブル学習法の新たな接近法として，ルール・アンサンブル法を俎上

にあげ，生存時間データへの拡張を試みた．既存の生存時間アンサンブル学習法では，モデ

ルが「ブラック・ボックス化」されるため，その結果の解釈は，変数重要度および部分従属

度からの類推のみに終始した．他方，ルール・アンサンブル法では，基本学習器の重要度を

示すことができるため，例えば，予後に影響を与える要因をプロダクション・ルールで捉え

ることができ，かつ，その影響 (リスクの高さ)の大きさを，lasso法により推定された回帰

係数から導かれるハザード比により評価できた．また，既存のアンサンブル学習法において

提案されている諸種のグラフィカル接近法をそのままの形式で利用することができた．
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