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概要 

 

  多変量臨床予測モデルは、患者の複数の特性に基づいて、診断および予後の

予測を行うための重要な統計ツールの 1 つである。予測モデルの構築に用いた

データで評価したモデルの判別・較正などの予測精度の指標は、オプティミス

ムと呼ばれる過大評価のバイアスを含んでおり、将来予測を行う外部の集団に

対する実際の予測精度よりも過大に推定されることが知られている。現在のエ

ビデンスおよびガイドラインでは、ブートストラップ法による内的検証法

（Harrell 法、Efron の.632 法および.632+法）によって、オプティミスムを補正

することが推奨されている。現在、Harrell 法が慣例的に大半の臨床研究で用い

られているが、元来、Efron の.632 法および.632+法は、Harrell 法のような単純

なバイアス補正法を改良するために開発された手法であり、より正確な推定値

を得られることが期待できる。しかしながら、これまでに、これらの方法の性

能を実践的な条件下で詳細に評価した研究はわずかしかなく、限定的なエビデ

ンスしか得られていない。そのため、広範な実践的条件のもとで、これらの推

定量の性能を比較・評価するために、大規模なシミュレーション実験を行っ

た。特に、従来のロジスティック回帰（最尤法）に加え、ステップワイズ法、

Firth 法、Ridge 回帰、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰など、最新のモデル構築

法を用いた条件下での性能評価まで、詳細な分析を行った。急性心筋梗塞の治

療法の有効性を評価した欧米での大規模ランダム化臨床試験である GUSTO-I

（Global Utilization of Streptokinase and Tissue plasminogen activator for Occluded 

coronary artery）試験のデータセットに基づいた設定でシミュレーションデータ

を生成し、予測変数の数（݌）とアウトカムにおけるイベント数（e）の比

（e/݌）である予測変数あたりのイベント数（events per variables: EPV）、イベ



 

 
 

ント発生割合、候補の予測変数の数、予測変数の回帰係数の真値を変化させる

ことで、広範な実践的条件を考慮した。多変量予測モデルの判別精度の指標と

して最もよく用いられている C 統計量を性能評価に用いた。一定以上の規模の

サンプルサイズ（EPV が 10 以上）のもとでは、3 つのブートストラップ法に基

づく推定量の性能は、概ね同等であり、いずれにもほとんどバイアスは認めら

れなかった。小標本のもとでは、3 つの推定量にはいずれにもバイアスがあ

り、バイアスの方向と大きさには一貫性がなかったが、正則化法が用いられた

場合にばらつきが大きくなる点を除いて、.632+法の性能が相対的に優れてい

た。したがって、一般的には、現在慣例的に用いられている Harrell 法より

も、.632+法の使用が推奨される。ただし、小標本のもとで正則化法が用いられ

る条件下では、ばらつきが大きくなることに注意する必要がある。 

  また、現在の標準的な内的検証法であるブートストラップ法について、これ

まで信頼区間の補正法は提案されておらず、多くの臨床研究において、オプテ

ィミスムの補正が行われていない予測精度の指標の信頼区間が報告されてい

る。そのため、オプティミスムを補正した信頼区間の計算方法（位置補正ブー

トストラップ法および 2 段階ブートストラップ法）を提案した。GUSTO-I 試験

のデータセットを基にした設定で行ったシミュレーション実験の結果、従来の

未調整の方法は、現実的な条件下では被覆確率が名義水準を大幅に下回ってい

たが、提案法は、どちらの方法も従来の未調整の方法の性能を上回っており、

小標本において位置補正ブートストラップ法の被覆確率が名義水準を下回る点

を除いては、妥当な信頼区間が得られた。提案する信頼区間によって、より高

い正確性で、予測精度の指標の区間推定を行うことが可能になった。 
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第１章 はじめに 

  医療の実践において、治療方針などの意思決定を行うために、患者の疾患の

診断や予後の予測を行うことは、重要な問題の 1 つである。患者から得られる

複数の予測変数に基づいて、疾患の診断および予後の予測を行うために、多変

量臨床予測モデルが用いられている[1]。多変量予測モデルは、一般的に、診断

や短期的な予後の予測に関する二値アウトカムに対するロジスティック回帰モ

デルや、⾧期的な予後の予測に関する生存時間アウトカムに対する Cox 回帰モ

デルなどの回帰モデルに基づいて構築される。近年では、機械学習の手法など

を応用した研究も活発に行われている。多変量予測モデルを開発する際、構築

した予測モデルの実践における予測精度を評価することは極めて重要である。

しかしながら、予測モデルの構築に用いたデータで評価したモデルの判別・較

正などの予測精度の指標は、将来予測を行う外部集団での予測精度よりも過大

に推定されることが知られており、この過大評価のバイアスはオプティミスム

（optimism）と呼ばれている[2]。多変量予測モデルの開発および報告に関する

ガイドラインである TRIPOD（Transparent Reporting of a multivariable prediction 

model for Individual Prognosis Or Diagnosis）声明では、予測モデルの構築に用い

たデータと同じ母集団から得られる将来のデータに対する予測精度を評価する

内的検証法によって、オプティミスムを調整することを推奨している[2, 3]。代

表的な内的検証法としては、スプリットサンプル法、クロスバリデーション

（CV）法およびブートストラップ法が知られているが、このうち、スプリット

サンプル法は、予測モデルの構築に用いるデータを無駄にしており、また、相

対的に不正確な推定値を与えるなどの欠点が指摘されている[2, 4]。CV 法は、

比較的にバイアスが小さく、精度の高い推定値が得られるが、よく用いられる

10-fold CV 法では、各反復での予測モデルの構築に用いるデータが似通ってい
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る（全データの 90%を含んでいる）ことにより、各反復で同じ予測変数が選ば

れやすい傾向があるため、ステップワイズ法などの自動変数選択法を用いた場

合に生じるモデルの不確実性を適切に反映出来ない可能性がある（これは、各

反復で 1 つのデータを除く leave-one-out CV 法ではより明らかである）[4, 5]。

したがって、これまでに得られているエビデンスやガイドラインからは、内的

検証法として、バイアスが小さく、自動変数選択法によって生じるモデルの不

確実性を適切に反映できるブートストラップ法の使用が推奨されている[2, 4]。 

  ブートストラップ法による代表的なオプティミスムの調整方法として、

Harrell のバイアス補正法、Efron の.632 法および.632+法の 3 つの方法が提案さ

れている[1, 6, 7]。現在、比較的にシンプルなアルゴリズムで実行することがで

きる Harrell 法が、慣例的に大半の臨床研究で用いられているが、元来、Efron

の.632 法および.632+法は、Harrell 法のような単純なバイアス補正法を改良する

ために開発された手法であり、より正確な推定値を得られることが期待できる

[8]。 

  これまでに、これらのブートストラップ法に基づく推定量の性能を評価する

ために、いくつかのシミュレーション研究が実施されている。Steyerberg et al. 

[4]は、最尤推定による従来のロジスティック回帰モデルを用いた場合における

これらの推定量の性能をシミュレーション実験で比較し、一定以上の規模のサ

ンプルサイズのもとで、これらの推定量の性能に大きな違いはなかったと報告

している。また、Mondol and Rahman [9]は、ロジスティック回帰モデルに加え

て、罰則付き推定の 1 つである Firth 法[10, 11]を含め、イベント発生割合が小

さい状況（約 0.1 以下）におけるこれらの推定量の性能評価を行い、.632+法が

優れていたと報告している。しかしながら、これらの先行研究では、スプリッ

トサンプル法および CV 法も含めた複数の内的検証法について、複数の予測精

度の指標が評価されていたため、ブートストラップ法に基づく推定量の比較
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は、Steyerberg et al.では 1 シナリオ、Mondol and Rahman では 3 シナリオの限ら

れた条件のみしか、シミュレーション実験で評価されていなかった。また、近

年、臨床研究の実践においても普及しつつある Ridge 回帰[12]、Lasso（least 

absolute shrinkage and selection operator）回帰[13]および Elastic-net 回帰[14]とい

った正則化法および現在の実践においても変数選択のために使用されているス

テップワイズ法[15]を用いた場合の性能評価は行われていなかった。したがっ

て、これらの推定量の性能について、これまでの研究から得られているエビデ

ンスは限定的であり、臨床研究の実践におけるリサンプリング法に基づく内的

検証法の使用に関するガイドラインはまだ十分に確立していない。そのため、

現在、ほとんどの臨床研究において、最も単純な Harrell のバイアス補正法が、

明確な科学的根拠のないまま慣例的に用いられているが、.632 法や.632+法とい

った他の方法の実践での有用性についての詳細な分析も、これまでにほとんど

行われていない。バイアス補正の正確性・統計的精度は、開発される予測モデ

ルの性能に直接的に関わる要因であり、最適な方法が用いられないことで、医

療の実践で行われる診断および予後予測、また、それに伴う意思決定が不適切

なものになる可能性がある。 

  そのため、本論文では、1 つ目の研究課題として、広範な実践的条件のもと

で、これらのリサンプリング法に基づく内的検証法の性能を比較・評価し、臨

床研究の実践における新規なガイドラインを与えることを目的として、大規模

なシミュレーション実験を行った。特に、従来のロジスティック回帰（最尤

法）に加え、ステップワイズ法などの変数選択法、また、Firth 法、Ridge 回

帰、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰など、最新のモデル構築法を用いた条件下

での性能評価まで、詳細な分析を行った。それによって、これまで慣例的に用

いられてきた Harrell 法よりも、.632+法の使用が推奨されることを示した。本

研究では、急性心筋梗塞の治療法の有効性を評価した欧米での大規模ランダム
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化臨床試験である GUSTO-I（Global Utilization of Streptokinase and Tissue 

plasminogen activator for Occluded coronary arteries）試験[16, 17]のデータセット

に基づいた広範な設定で、シミュレーション実験を行った。また、本研究で

は、広範な設定において詳細な分析を行うために、多変量予測モデルの判別精

度の指標として最もよく用いられている C 統計量[18]を評価に用いた。他の予

測精度の指標への一般化については、考察にて述べる。 

  また、現在の実践において、内的検証法によるオプティミスムの補正は、主

に予測精度の指標の点推定値に対してのみ行われている。多くの臨床研究にお

いて、オプティミスムを補正した点推定値が報告されているにも関わらず、信

頼区間に関しては、一般的にオプティミスムの補正が行われておらず、C 統計

量の場合では、主に従来の DeLong 法[19]による信頼区間のみが示されてい

る。オプティミスムが補正されていない予測精度の指標の推定値には深刻なバ

イアスがあることから、その信頼区間の実際の被覆確率は、名義水準（一般的

に 95%）を大きく下回っていると考えられる。しかしながら、最も標準的な補

正法であるブートストラップ法について、信頼区間の補正法はこれまで提案さ

れていない。そのため、本論文の 2 つ目の研究課題として、正則化法なども含

む種々のモデル構築法に適用できる 2 つのオプティミスムを補正した推定量に

基づく信頼区間の計算方法（位置補正（location-shifted）ブートストラップ法お

よび 2 段階（two-stage）ブートストラップ法）を提案した。シミュレーション

実験により、現在用いられている従来の未調整の信頼区間の被覆確率は、顕著

に名義水準を下回っているが、3 つのオプティミスム補正法に基づく提案法の

信頼区間は、被覆確率を望ましい水準に維持できることを示した。 

  本論文の構成は、以下のとおりである。第 2 章では、二値アウトカムに対す

るロジスティック回帰に基づく多変量予測モデルおよび本研究で用いた種々の

モデル構築法の概要を説明する。第 3 章では、1 つ目の研究課題であるオプテ
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ィミスム補正法の評価に関する研究について述べる。3.1 節では、本研究で予

測精度の指標として用いた C 統計量およびブートストラップ法によるバイアス

補正法について説明する。3.2 節では、シミュレーション実験の設定の基にし

た GUSTO-I 試験のデータセットの特性を把握するために、GUSTO-I 試験の実

データを用いて、多変量予測モデルの構築およびブートストラップ法に基づく

内的検証法による予測精度の評価を行った結果を示す。3.3 節では、最初にシ

ミュレーション実験の設定、データの生成方法および評価方法について説明す

る。続いて、シミュレーション実験の結果を詳細に分析する。3.4 節では、シ

ミュレーション実験から得られた結果についての考察を行う。第 4 章では、2

つ目の研究課題であるオプティミスムを補正した信頼区間に関する研究につい

て述べる。4.1 節では、提案する位置補正ブートストラップ法および 2 段階ブ

ートストラップ法による信頼区間について説明する。4.2 節では、GUSTO-I 試

験の実データに提案法を適用した結果を示す。4.3 節では、提案法の妥当性を

確認するために実施したシミュレーション実験について説明する。4.4 節で

は、シミュレーション実験から得られた結果についての考察を行う。最後に第

5 章で、本論文のまとめを述べる。 
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第２章 多変量予測モデルおよび種々のモデル構築法 

2.1 ロジスティック回帰モデル 

  最初に、多変量予測モデルおよび本研究で用いる種々のモデル構築法の概要

を説明する。二値アウトカウム変数に対する回帰モデルに基づく多変量予測モ

デルとして、一般的にロジスティック回帰モデルが用いられている[2, 5]。患者

݅の二値アウトカム変数をݕ௜ (= 1: イベント発生 or = 0: 非イベント発生) 

 (݅ = 1, 2, … , 個の予測変数を࢞௜݌、(݊ = ,௜ଵݔ) ,௜ଶݔ … , ݅) ்(௜௣ݔ = 1, 2, … , ݊)とする。

患者݅のイベント発生確率ߨ௜ = Pr(ݕ௜ = 1|࢞௜)は、ロジスティック回帰モデル 

௜ߨ =
exp (ߚ଴ + ௜ଵݔଵߚ + ௜ଶݔଶߚ + ⋯ + (௜௣ݔ௣ߚ

1 + exp (ߚ଴ + ௜ଵݔଵߚ + ௜ଶݔଶߚ + ⋯ + (௜௣ݔ௣ߚ
 

によってモデル化される。ここで、ࢼ = ൫ߚ଴, ,ଵߚ … , ௣൯ߚ
்
は、切片を含む回帰係

数である。ࢼに適切な推定値ࢼ෡をプラグインすることによって得られる患者݅の

イベント発生確率の推定値ߨො௜ (݅ = 1, 2, … , ݊)は、リスクスコアと呼ばれてお

り、アウトカムを予測する際の基準として用いられる。 

 ෡ெ௅は、対数尤度関数ࢼの最尤推定値ࢼ  

(ࢼ)݈ = ෍ሼݕ௜logߨ௜ + (1 − ௜)log(1ݕ − ௜)ሽߨ
௡

௜ୀଵ

 

を最大化することで得られる。この従来の最尤推定値は、標準的な統計解析ソ

フトウェアで簡単に求めることができ、臨床研究の実践でもよく用いられてい

る[2, 5]。従来の最尤推定量は、大標本のもとでは漸近有効性などの好ましい性

質を持つが、小標本またはスパースなデータに対して用いた場合、いくつかの

有限標本問題を持つことが知られている。例えば、回帰係数の推定値の絶対値

に過大推定のバイアスが生じる可能性がある[20, 21]。また、非常に効果が強い

予測変数がある場合、もしくはスパースなデータに用いた場合に、イベント発
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生と非イベント発生を完全に分離することができてしまい、イベント発生確率

の推定値が 0 または 1 に近づくことによって、回帰係数の推定を行うことがで

きない、もしくは回帰係数の推定値が不安定になることがある[11, 22]。これは

（準）完全分離の問題として知られている。これらの問題は、予測変数の数

である予測変数あた（݌/e）とアウトカムにおけるイベント数（e）の比（݌）

りのイベント数（events per variables: EPV）が増加することによって見られなく

なる。EPV は、多変量予測モデルを構築する際のサンプルサイズの指標として

用いられることがあり、慣例的に EPV が 10 以上という基準がよく用いられて

いる[23]。しかしながら、最近の研究において、この基準の妥当性は、様々な

条件に依存することが明らかになってきている[24-27]。以下で述べる縮小推定

法は、上記の最尤法の問題点を軽減することができる。 

  アウトカムの予測に寄与しないノイズ変数を多変量予測モデルに含めると、

オーバーフィッティングによるオプティミスムが生じる可能性がある。また、

実用化の観点からも、少数の予測に寄与する変数のみを含んだ多変量予測モデ

ルの方が有用である。多変量予測モデルに含める変数を選択するために、ステ

ップワイズ法をはじめとした自動変数選択法を用いることができる。ステップ

ワイズ法には、forward 法と backward 法があるが、多変量予測モデルの構築で

は、一般的に後者の使用が推奨されている[5]。ステップワイズ法の停止基準と

して、有意水準（慣例的な閾値は P < 0.05）、赤池情報量規準（Akaike 

Information Criterion: AIC）[28]、ベイズ情報量規準（Bayesian Information 

Criterion: BIC）[29]などが用いられる。AIC と BIC に関して、実践においてど

ちらの停止基準が良いかについての明確なエビデンスはないが、いくつかの研

究において、多変量予測モデルでは AIC が好ましいと報告されていることから

[5, 8, 30]、本研究では、AIC のみを採用した。 
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2.2 Firth 法 

  Firth 法は、元来、最尤推定量の有限標本バイアスを軽減するために開発され

た方法である[10, 25]。Firth 法では、罰則項を付与した対数尤度関数 

(ࢼ)݈ +
1
2

log|(ࢼ)ܫ| 

によって、回帰係数を推定する。ここで、(ࢼ)ܫは Fisher の情報行列である

[11]。Firth 法は、対数尤度関数に罰則項を加えることによって、最尤推定値が

無限の値になってしまう（準）完全分離の状況においても、回帰係数を推定す

ることができる[11]。加えて、罰則項は回帰係数の推定値を 0 に向かって縮小

するため、小標本またはスパースなデータにおいても、回帰係数の推定値が安

定する[25]。また、回帰係数の縮小によってオーバーフィッティングを軽減す

ることができる[24]。 

 

2.3 Ridge 回帰 

  Ridge 回帰は、予測変数間に強い相関が存在する場合に最尤推定値が不安定

になる多重共線性に対処するために開発された方法である[12]。また、Ridge 回

帰は、正則化法によって回帰係数の縮小推定を行う代表的な方法の 1 つであ

り、以下の罰則付き対数尤度関数を最大化することによって、回帰係数の縮小

推定を行う。 

(ࢼ)݈ − ߣ ෍ ௝ߚ
ଶ

௣

௝ୀଵ

 

<) ߣ 0)は、縮小の程度を調整するためのチューニングパラメータである。

Ridge 回帰の罰則項は回帰係数の平方和であり、回帰係数の推定値が大きくな

ることに対する罰則によって、回帰係数の推定値が 0 に向かって縮小され、オ

ーバーフィッティングが軽減される[31]。ただし、後述する Lasso 回帰および
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Elastic-net 回帰と異なり、Ridge 回帰では、回帰係数を完全に 0 と推定すること

はできない。なお、Ridge 回帰では、一般的に予測変数はあらかじめ平均 0、分

散 1 に標準化される。チューニングパラメータߣを選択するために、CV 法など

種々の方法が用いられる[24, 31, 32]。 

 

2.4 Lasso 回帰 

  Lasso 回帰もまた、Ridge 回帰と同様に、正則化法によって回帰係数の縮小推

定を行う代表的な方法の 1 つとして、よく用いられている[13]。Lasso 回帰は、

回帰係数を推定する際に、回帰係数の絶対値の合計を罰則項として加えた罰則

付き対数尤度関数 

(ࢼ)݈ − ߣ ෍หߚ௝ห

௣

௝ୀଵ

 

を用いる。Ridge 回帰と同様に、チューニングパラメータߣによって、縮小の程

度を調整する。Lasso 回帰は、Ridge 回帰とは異なり、罰則項の特徴により、い

くつかの回帰係数を正確に 0 と推定することができ、それによって縮小推定と

変数選択を同時に行うことができる。しかしながら、相関の高い予測変数が存

在する場合、Lasso 回帰はその内の 1 つの予測変数のみを選択してしまう問題

がある[14]。なお、Ridge 回帰と同様に、Lasso 回帰でも予測変数はあらかじめ

平均 0、分散 1 に標準化される。チューニングパラメータߣは、Ridge 回帰と同

様に、CV 法などで選択される。 

 

2.5 Elastic-net 回帰 

  Elastic-net 回帰は、Lasso 回帰の変数選択の特徴を残したまま、Lasso 回帰の

欠点を克服するために提案された正則化法である[14]。Elastic-net 回帰の罰則項
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は、Ridge 回帰と Lasso 回帰の罰則項を組み合わせており、罰則付き対数尤度

関数は、 

(ࢼ)݈ − ߣ ቐ(1 − (ߙ ෍ ௝ߚ
ଶ

௣

௝ୀଵ

+ ߙ ෍หߚ௝ห

௣

௝ୀଵ

ቑ 

で定義される。ߣ (> 0)は、縮小の程度を調整するためのチューニングパラメー

タであり、0) ߙ ≤ ߙ ≤ 1)は、Ridge 回帰と Lasso 回帰の罰則項の重みを決定す

るチューニングパラメータである。予測変数間に強い相関がある場合でも、

Elastic-net 回帰はそれらの変数を同時にモデルに含めることができる。また、

Lasso 回帰と同様に、いくつかの回帰係数を正確に 0 と推定することによっ

て、変数選択と縮小推定を同時に行うことができる[14]。Elastic-net 回帰でも、

予測変数はあらかじめ平均 0、分散 1 に標準化される。Elastic-net 回帰では、2

つのチューニングパラメータߣおよびߙを、2 次元で探索する必要がある。チュ

ーニングパラメータを選択する基準としては、Ridge 回帰および Lasso 回帰と

同様に、CV 法などが用いられる。 
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第３章 オプティミスム補正法の評価に関する研究 

3.1 C 統計量およびオプティミスム補正法 

3.1.1 C 統計量 

  本節では、本研究で用いた予測精度の指標である C 統計量およびブートスト

ラップ法に基づくオプティミスム補正法について説明する。 

  本研究では、オプティミスム補正法の性能評価に C 統計量を用いた。C 統計

量は、アウトカムの有無を決定するリスクスコアのカットオフ値を変化させた

際、横軸に1 −特異度（擬陽性率）、縦軸に感度（真陽性率）をプロットした

ROC（receiver operating characteristic）曲線の AUC（area under the curve）のノン

パラメトリックな推定量に対応し[18]、カットオフ値に依らない総合的な判別

精度の指標として、多変量予測モデルの判別精度の評価で最もよく用いられて

いる[2]。また、C 統計量は、イベントを起こした個体とイベントを起こさなか

った個体のペアをランダムに抽出した際、イベントを起こした個体のイベント

発生確率が高くなる確率Pr (ߨ௜ > ௜ݕ|௝ߨ = 1, ௝ݕ = 0)に一致する[18]。C 統計量と

いう名称は、πとyの一致度（concordance）に由来している。C 統計量の推定値

は 

෠ߠ =
1

݊ଵ݊଴
෍ ෍ ,ො௜ߨ)ܫ (ො௝ߨ

௡బ

௝ୀଵ

௡భ

௜ୀଵ

 

で与えられる[9]。ここで、݊ଵはイベントを起こした個体数、݊଴はイベントを起

こさなかった個体数であり、ߨ)ܫො௜,  ො௝)はߨ

,ො௜ߨ൫ܫ ො௝൯ߨ = ቐ

1 if ߨො௜ > ො௝ߨ

0.5 if ߨො௜ = ො௝ߨ

0 if ߨො௜ < ො௝ߨ

 

となる指示関数である。C 統計量は、大きい値ほど判別精度が高いことを意味

し、ランダムな予測の場合は 0.5、完璧な予測の場合は 1.0 となる。 
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3.1.2 Harrell のバイアス補正法 

  Harrell のバイアス補正法は、従来のブートストラップ法によってオプティミ

スムを補正する方法であり、現在、慣例的に大半の臨床研究で用いられている

[1, 4]。Harrell のバイアス補正法のアルゴリズムを以下に示す。 

 多変量予測モデルの構築に用いたオリジナル標本における未調整の予測

精度の指標の推定値をߠ෠௔௣௣とする。 

 オリジナル標本からのリサンプリングによって、B 組のブートストラッ

プ標本を生成する。 

 それぞれのブートストラップ標本を用いて B 個の予測モデルを構築し、

ブートストラップ標本に対する予測精度の指標の推定値

,෠ଵ,௕௢௢௧ߠ ,෠ଶ,௕௢௢௧ߠ ⋯ ,  。෠஻,௕௢௢௧を求めるߠ

 ブートストラップ標本から構築された B 個の予測モデルを用いて、オリ

ジナル標本に対する予測精度の指標の推定値ߠ෠ଵ,௢௥௜௚, ,෠ଶ,௢௥௜௚ߠ ⋯ , ෠஻,௢௥௜௚を求ߠ

める。 

 オプティミスムのブートストラップ推定値は、上記で得られたブートス

トラップ標本とオリジナル標本に対する予測精度の指標の推定値の差の

平均値である。 

Λ෡ =
1
ܤ

෍൫ߠ෠௕,௕௢௢௧ − ෠௕,௢௥௜௚൯ߠ

஻

௕ୀଵ

 

 未調整の予測精度の指標の推定値からオプティミスムの推定値を差し引

くことにより、バイアスを補正した予測精度の指標の推定値ߠ෠௔௣௣ − Λ෡を得

る。 

 

  Harrell のバイアス補正法は、比較的にシンプルなアルゴリズムで計算するこ

とができ、一定以上の規模のサンプルサイズ（例えば、EPV ≥ 10）において、
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妥当な推定値を与えるという数値的なエビデンスが得られている[4]。そのた

め、現在、慣例的にほとんどの多変量予測モデルに関する臨床研究において、

ブートストラップ法に基づく内的検証法として、Harrell のバイアス補正法が用

いられている。しかしながら、オリジナル標本のあるデータが、ブートストラ

ップ標本に含まれる確率は1 − (1 − 1/݊)௡であることから、݊が十分に大きい場

合、ブートストラップ標本には、平均的にオリジナル標本の 63.2%のデータが

含まれることになる[7]。そのため、ブートストラップ標本とオリジナル標本に

データのオーバーラップが生じており、予測精度の過大推定を引き起こす可能

性がある[8]。そのため、以下で述べる標本間のデータのオーバーラップを考慮

した代替の推定量が提案されている。 

 

3.1.3 Efron の.632 法 

  Efron の.632 法[6]は、標本間のデータのオーバーラップを考慮したバイアス

補正法である。Efron の.632 法のアルゴリズムは、オリジナル標本からのリサ

ンプリングによって B 組のブートストラップ標本を生成し、各ブートストラッ

プ標本を用いて B 個の予測モデルを構築するところまでは、上述した Harrell

のバイアス補正法のアルゴリズムと同じである。.632 法では、B 組のブートス

トラップ標本について、ブートストラップ標本に含まれなかった外部標本をテ

ストデータセットとみなし、ブートストラップ標本から構築された B 個の予測

モデルを用いて、この外部標本に対する予測精度の指標の推定値

,෠ଵ,௢௨௧ߠ ,෠ଶ,௢௨௧ߠ ⋯ , ෠஻,௢௨௧を求める。データの重複によって実質的なサンプルサイズߠ

が小さい（約 0.632 ∙ n）ブートストラップ標本を用いて構築された予測モデル

は、オリジナル標本の全てのデータを用いて構築された予測モデルよりも予測

精度が劣るため、ߠ෠௢௨௧ = ∑ ஻ܤ/෠௕,௢௨௧ߠ
௕ୀଵ をそのままオリジナル標本から構築され

た予測モデルの予測精度の評価に用いると、過小評価のバイアスが生じ
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る。.632 推定量は、この外部標本に対する予測精度の指標の推定値ߠ෠௢௨௧の過小

評価のバイアスを緩和するために、過大評価のバイアスを含む未調整の予測精

度の指標の推定値ߠ෠௔௣௣との重み付き平均を取ることによって、  

෠.଺ଷଶߠ = 0.368 × ෠௔௣௣ߠ + 0.632 ×  ෠௢௨௧ߠ

と定義される。.632 推定量は、モデルのオーバーフィッティングの程度が強く

ない場合には、概ね不偏推定量となる[6]。なお、ばらつきの小さいߠ෠௔௣௣との重

み付き平均を取ることによって、.632 推定量のばらつきは、ߠ෠௢௨௧のばらつきよ

りも小さくなる。.632 推定量の重みは、上述した近似的にブートストラップ標

本に含まれるデータの割合に由来している。ブートストラップ標本とブートス

トラップ標本に含まれなかった外部標本には、データのオーバーラップがない

ことから、.632 法は CV 法の拡張と考えることができる[4, 9]。しかしながら、

予測モデルのオーバーフィッティングの程度が強く、未調整の予測精度の指標

の推定値ߠ෠௔௣௣の過大推定のバイアスが大きいとき、.632 法はオプティミスムを

補正しきれないことが知られている[7]。 

 

3.1.4 Efron の.632+法 

  Efron and Tibshirani は、予測モデルのオーバーフィッティングの程度を考慮

することにより、.632 法の問題点を克服する.632+法[7]を提案した。オーバー

フィッティング率ܴは、 

ܴ =
෠௔௣௣ߠ − ෠௢௨௧ߠ

෠௔௣௣ߠ − ߛ
 

で定義される。γは、無情報モデルの予測精度の指標の推定値であり、オリジ

ナル標本のアウトカム変数をランダムに並び替えたときの予測精度の指標の推

定値の平均値で求めることができる。これは、理論的に求めることも可能であ

り、例えば、C 統計量の場合は、γ = 0.50 である[4]。オーバーフィッティング
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率ܴは、オーバーフィッティングがない（ߠ෠௔௣௣ = ෠௢௨௧）ときߠ 0 に近づき、 オー

バーフィッティングの度合いが強いとき 1 に近づく。.632+推定量[7]は、 

෠.଺ଷଶାߠ = (1 − (ݓ × ෠௔௣௣ߠ + ݓ ×  ෠௢௨௧ߠ

ݓ =
0.632

1 − 0.368 × ܴ
 

で定義される。重みݓは、0.632 (ܴ = 0)から 1 (ܴ = 1)の範囲の値を取る。した

がって、.632+推定量は、オーバーフィッティングがないとき、.632 推定量に近

づき、オーバーフィッティングの度合いが強いとき、外部標本に対する予測精

度の指標の推定値ߠ෠௢௨௧に近づく。 

  以下の節の数値計算では、ブートストラップリサンプリングの回数は、ܤ =

2000に設定した。また、変数選択およびチューニングパラメータの選択を伴う

モデル構築法（ステップワイズ法、Ridge 回帰、Lasso 回帰および Elastic-net 回

帰）では、モデル選択の過程で生じる不確実性を適切に考慮するために、モデ

ル構築のすべての手順を、ブートストラップ標本に対するモデル構築において

も繰り返した。 

 

3.2 実データの解析 

  本節では、3.3 節のシミュレーション実験の設定の基にした GUSTO-I 試験の

データセットの特性を把握するために、GUSTO-I 試験の実データを用いて、多

変量予測モデルの構築およびブートストラップ法に基づく内的検証法による予

測精度の評価を行った結果を示す。GUSTO-I 試験は、急性心筋梗塞のための 4

つの治療ストラテジーの有効性を評価した欧米での大規模ランダム化臨床試験

であり[16]、これまでに、Steyerberg et al.の先行研究をはじめとして、多変量予

測モデルの性能を評価した複数の研究でも用いられている[4, 15, 32]。また、

GUSTO-I 試験は、多変量予測モデルに関する代表的な教科書[5]でも、教科書全
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体を通して主要な事例として用いられており、多変量予測モデルの分野におけ

る代表的な 2 値データの事例である。本研究では、GUSTO-I 試験の一部分であ

る Western データセット[5]を用いた。GUSTO-I 試験 Western データセットに

は、2188 例の患者のデータが含まれている。二値アウトカム変数は、心筋梗塞

の発症後 30 日の死亡の有無であり、17 個の予測変数のデータが得られてい

る。アウトカム変数および 17 個の予測変数の要約を表 3.2-1 に示した。17 個の

予測変数のうち、2 変数（身⾧および体重）は連続変数、1 変数（喫煙歴）は

順序変数であり、残りの 14 変数は二値変数である。なお、年齢は連続変数を

65 歳で二値化している。また、喫煙歴は、3 カテゴリー（喫煙者、前喫煙者、

非喫煙者）から 2 つのダミー変数（喫煙者 vs. 非喫煙者および前喫煙者 vs. 非

喫煙者）を作成し、これらのダミー変数を解析に用いた。 

  本研究では、 GUSTO-I 試験を用いた複数の先行研究で採用されていた 8 変

数モデル（年齢、性別、糖尿病、低血圧、頻脈、高リスク、ショックおよび胸

痛緩和なし）[4, 33]、および表 3.2-1 の全ての変数を用いた 17 変数モデルを考

慮した。8 変数モデルおよび 17 変数モデルの EPV は、それぞれ 16.9 および 7.5

である。これらの 2 つのモデルに対して、第 2 章で説明したモデル構築法（最

尤法、Firth 法、Ridge 回帰、Lasso 回帰、Elastic-net 回帰および backward のステ

ップワイズ法）を用いて、多変量予測モデルを構築した（ステップワイズ法の

停止基準には、AIC および P < 0.05 を用いた）。解析には、すべて R のバージ

ョン 3.5.1[34]を用いた。最尤法による従来のロジスティック回帰の当てはめに

は、glm 関数を用いた。Firth 法は、logistf パッケージ[35]で実行した。

Ridge 回帰、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰は、glmnet パッケージ[36]を用

い、チューニングパラメータの選択は、逸脱度（deviance）を評価指標とした

10-fold CV 法で決定した。ステップワイズ法は、stats および logistf パッ

ケージ[35]を用いた。そして、構築した多変量予測モデルについて、未調整お
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よび 3.1 節で説明したバイアス補正法によってオプティミスムを調整した C 統

計量を算出した。8 変数モデルの結果を表 3.2-2 に、17 変数モデルの結果を表

3.2-3 に示した。 

 

表 3.2-1 GUSTO-I 試験 Western データセットの要約 

N 2188 

アウトカム変数  

  心筋梗塞の発症後 30 日の死亡 6.2% 

予測変数  

  年齢>65 歳 38.4% 

  性別, 女性 24.9% 

  糖尿病 14.3% 

  低血圧（収縮期血圧<100mmHg） 9.6% 

  頻脈（脈拍数>80bpm） 33.4% 

  高リスク（前壁梗塞/心筋梗塞の既往） 48.7% 

  ショック（Killip 分類 Ⅲ/Ⅳ） 1.5% 

  胸痛緩和までの時間>1 時間 60.9% 

  心筋梗塞の既往 17.1% 

  身⾧（cm） 172.1 ± 10.1 

  体重（kg）  82.9 ± 17.7 

  高血圧の既往 40.4% 

  喫煙歴, 前喫煙者 30.8% 

  喫煙歴, 喫煙者 27.9% 

  高コレステロール血症 40.5% 

  狭心症の既往 34.1% 

  心筋梗塞の家族歴 47.6% 

  ST 上昇>4 誘導 35.6% 

   

  8 変数モデルでは、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰は、全 8 変数を選択し

た。また、2 つのステップワイズ法は、同じ 6 変数（糖尿病および胸痛緩和な

し以外）を選択した。17 変数モデルでは、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰

は、同じ 12 変数（糖尿病、身⾧、高血圧の既往、前喫煙者、高コレステロー

ル血症および心筋梗塞の家族歴以外）を選択した。ステップワイズ法は、AIC
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では 9 変数、P < 0.05 では 7 変数を選択した（表 3.2-3 参照）。8 変数モデルお

よび 17 変数モデルの両方で、ステップワイズ法の選択した予測変数の数は、

Lasso 回帰および Elastic-net 回帰の選択した予測変数の数よりも少なかった。

Firth 法および正則化法（Ridge 回帰、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰）では、

縮小推定により、最尤法と比較して、回帰係数の推定値の絶対値が小さくなる

傾向が認められた。 

  17 変数モデルの未調整の C 統計量は、8 変数モデルの未調整の C 統計量より

も全体的に大きかった。8 変数モデルでは、全てのモデル構築法の未調整の C

統計量は同程度（約 0.82）であったが、17 変数モデルの未調整の C 統計量は

0.82 から 0.83 の範囲であった。全てのモデル構築法において、オプティミスム

を調整した C 統計量（約 0.81）は、未調整の C 統計量よりも小さく、未調整の

C 統計量に過大評価のバイアスがあることを示唆した。3 つのブートストラッ

プ法によるオプティミスムを調整した C 統計量は、いずれのモデル構築法でも

差が認められなかった。8 変数モデルおよび 17 変数モデルのオプティミスムを

調整した C 統計量は同程度であり、ノイズ変数を含んでいる 17 変数モデルの

方が、オプティミスムが大きいことが示唆された。 
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表 3.2-2 8 変数モデルの回帰係数の推定値および C 統計量 

  最尤法 Firth 法 Ridge 回帰 Lasso 回帰 Elastic-net 回帰 
ステップワイズ法 

(AIC) 

ステップワイズ法 

(P<0.05) 

回帰係数:        

  切片 -5.092 -5.034 -4.787 -4.933 -4.886 -4.927 -4.927 

  年齢>65 歳 1.637 1.616 1.424 1.578 1.535 1.631 1.631 

  女性 0.622 0.620 0.592 0.586 0.586 0.624 0.624 

  糖尿病 0.069 0.083 0.078 0.024 0.035 . . 

  低血圧 1.218 1.215 1.102 1.164 1.145 1.252 1.252 

  頻脈 0.650 0.645 0.574 0.608 0.597 0.661 0.661 

  高リスク 0.847 0.835 0.748 0.796 0.781 0.855 0.855 

  ショック 2.395 2.362 2.339 2.362 2.354 2.424 2.424 

  胸痛緩和なし 0.263 0.255 0.237 0.219 0.221 . . 

C 統計量:        

  未調整 0.819 0.819 0.819 0.819 0.819 0.820 0.820 

  Harrell 0.810 0.810 0.812 0.810 0.810 0.811 0.810 

  .632 0.811 0.811 0.812 0.811 0.810 0.811 0.809 

  .632+ 0.810 0.811 0.812 0.811 0.810 0.811 0.809 
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表 3.2-3 17 変数モデルの回帰係数の推定値および C 統計量 

  最尤法 Firth 法 Ridge 回帰 Lasso 回帰 Elastic-net 回帰 
ステップワイズ法 

(AIC) 

ステップワイズ法 

(P<0.05) 

回帰係数:        

  切片 -5.090 -4.983 -3.434 -3.494 -3.486 -3.494 -2.853 

  年齢>65 歳 1.429 1.399 1.161 1.336 1.324 1.495 1.532 

  女性 0.490 0.487 0.380 0.288 0.289 0.368 . 

  糖尿病 0.153 0.164 0.131  .          .         . . 

  低血圧 1.192 1.178 1.037 1.036 1.030 1.230 1.227 

  頻脈 0.653 0.643 0.533 0.530 0.526 0.669 0.717 

  高リスク 0.403 0.397 0.390 0.372 0.372 0.414 2.748 

  ショック 2.685 2.608 2.508 2.460 2.455 2.662 0.779 

  胸痛緩和なし 0.233 0.223 0.200 0.107 0.107 . . 

  心筋梗塞の既往 0.505 0.495 0.437 0.378 0.376 0.586 . 

  身⾧ 0.008 0.008 -0.001  .          .         . . 

  体重 -0.019 -0.018 -0.015 -0.014 -0.014 -0.018 -0.023 

  高血圧の既往 -0.165 -0.159 -0.123  .          .         . . 

  前喫煙者 0.174 0.169 0.147  .          .         . . 

  喫煙者 0.247 0.241 0.231 0.057 0.059 . . 

  高コレステロール血症 -0.064 -0.060 -0.064  .          .         . . 

  狭心症の既往 0.246 0.243 0.235 0.151 0.151 . . 

  心筋梗塞の家族歴 -0.015 -0.014 -0.036  .          .         . . 

  ST 上昇>4 誘導 0.583 0.571 0.479 0.434 0.430 0.601 0.752 

C 統計量:        

  未調整 0.832 0.832 0.831 0.831 0.831 0.829 0.824 

  Harrell 0.811 0.811 0.812 0.812 0.812 0.810 0.806 

  .632 0.811 0.811 0.813 0.813 0.813 0.809 0.808 

  .632+ 0.810 0.810 0.812 0.812 0.812 0.809 0.808 
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3.3 シミュレーション実験 

3.3.1 シミュレーション実験の方法 

3.3.1.1 シミュレーション実験の設定 

  ブートストラップ法に基づく内的検証法の性能を評価するために、3.2 節で

解析した GUSTO-I 試験のデータセットに基づいた広範な設定のもとで、シミ

ュレーションデータを生成した。予測精度に影響する可能性がある要因とし

て、EPV（3、5、10、20 および 40）、イベント発生割合（0.5、0.25、0.125 お

よび 0.0625）、候補の予測変数の数（先行研究で用いられた 8 変数および全 17

変数）および予測変数の回帰係数（GUSTO-I 試験 Western データセットに対す

る最尤推定値（係数タイプ 1）および Elastic-net 回帰の縮小推定値（係数タイ

プ 2））を考慮した。これらの要因を組み合わせた合計 80 のシナリオで検討を

行った。EPV およびイベント発生割合の設定は、多変量予測モデルに関する先

行のシミュレーション研究[4, 24]の設定を参考にした。Steyerberg et al. [4]の結

果から、EPV ≥ 40 ではオプティミスムがほとんどないと予想されたため、EPV

の上限は 40 に設定した。また、本研究では正則化法のチューニングパラメー

タを 10-fold CV 法で決定しているが、後で述べるように、EPV = 3 において

Lasso 回帰が切片のみの予測モデルとなる割合が 20%を超えるシナリオが認め

られたことから、本研究で用いたモデル構築法が概ね実行可能である EPV = 3

を下限に設定した。予測変数の回帰係数（切片ߚ଴を除く）の設定は、係数タイ

プ 1 では、全ての予測変数にイベント発生のリスクに関する一定の効果がある

と仮定し、係数タイプ 2 では、予測変数の効果が相対的に小さく、いくつかの

予測変数がイベント発生のリスクに寄与しないと仮定した。切片ߚ଴の真値の設

定によって、イベント発生割合を調整した。予測モデルの構築に用いるデータ

セットのサンプルサイズ n は、（候補の予測変数の数 × EPV / イベント発生

割合）で算出した。 
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3.3.1.2 シミュレーションデータの生成方法 

  予測変数のデータは、GUSTO-I 試験 Western データセットから推定したパラ

メータに基づいて、乱数で生成した。3 つの連続変数（年齢、身⾧および体

重）は、GUSTO-I 試験 Western データセットと同じ平均ベクトルおよび分散共

分散行列の多変量正規分布からの乱数で生成した。その後、3.2 節の実データ

の解析と同様に、年齢は 65 歳で二値化した。順序変数の喫煙歴は、各カテゴ

リの比率が GUSTO-I 試験 Western データセットでの各カテゴリの割合と同じ多

項分布からの乱数で生成した。その後、3.2 節の実データの解析と同様に、2 つ

のダミー変数に変換した。残りの二値変数は、GUSTO-I 試験 Western データセ

ットと同じ周辺確率および相関係数行列の多変量二項分布[37]からの乱数で生

成した。多変量二項分布からの相関のある二値変数の乱数生成には、R の

mipfp パッケージ[38]を用いた。イベント発生確率ߨ௜ (݅ = 1, 2, … , ݊)は、予測変

数࢞௜からロジスティック回帰モデルߨ௜ = 1/(1 + exp(−்࢞ࢼ௜))に基づいて決定し

た。アウトカム変数ݕ௜は、イベント発生確率ߨ௜のベルヌーイ分布からの乱数で

生成した。 

 

3.3.1.3 シミュレーション実験の評価方法 

  構築した多変量予測モデルの外部標本に対する実際の予測精度を評価するた

めに、500,000 例の検証データセットを独立に発生させた。この外部標本に対

する C 統計量（以下、外部の C 統計量）が estimand である。シミュレーショ

ン実験の反復回数は、全てのシナリオで 2000 回に設定した。シミュレーショ

ン実験では、各反復で予測モデルの構築に用いるデータセットを生成し、7 つ

のモデル構築法（最尤法、Firth 法、Ridge 回帰、Lasso 回帰、Elastic-net 回帰お

よび backward ステップワイズ法（AIC および P < 0.05））によって、予測モデ

ルを構築した。モデル構築に用いたデータセットに対する未調整の C 統計量お
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よび 2000 回のブートストラップリサンプリングを行って、Harrell 法、Efron

の.632 法および.632+法によるオプティミスムを調整した C 統計量を求めた。

500,000 例の検証データセットに対する外部の C 統計量を真値とみなして、未

調整および各内的検証法の C 統計量のバイアスおよび RMSE（root mean 

squared error）を評価した。 

  上記のシミュレーション実験では、3 つの連続変数（年齢、身⾧および体

重）を多変量正規分布からの乱数で生成した。臨床研究から得られるデータの

中には、左右対称ではない分布に従う予測変数もあると考えられるため、連続

変数の分布の歪みがシミュレーション実験の結果に影響するかどうかを検討す

るために、GUSTO-I 試験 Western データセットから推定したパラメータの多変

量歪正規分布（multivariate skew normal distribution）[39]からの乱数で、3 つの

連続変数を生成した。多変量歪正規分布は、分布の歪みを考慮できるように従

来の多変量正規分布を一般化した分布であり、位置および尺度パラメータに加

えて、各変数の分布の歪みの程度を表す歪度パラメータを含んでいる。歪度パ

ラメータの値が 0 のとき、正規分布と同様に分布の歪みがなく、歪度パラメー

タの値が正（負）のとき、分布が正（負）の方向に歪んでいる。多変量歪正規

分布からの乱数生成には、R の sn パッケージ[40]を用いた。多変量歪正規分布

に基づくシミュレーション実験では、感度分析として、最尤法で構築した予測

モデルのみ評価した。 

 

3.3.2 シミュレーション実験の結果 

  以下で述べるように、シミュレーション実験の結果の全体的な傾向は大きく

異ならないことから、以下の各セクションでは、回帰係数の設定が係数タイプ

2 で、イベント発生割合 0.5 および 0.0625 の場合を、代表的な結果として詳細

に示す。それ以外の結果については、概略を示す。 
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  小標本のシナリオ（EPV が小さく、イベント発生割合が大きい）において、

変数選択を伴うモデル構築法（Lasso 回帰、Elastic-net 回帰およびステップワイ

ズ法）は、全ての予測変数を除外してしまい、切片のみの無意味な予測モデル

となってしまうことがあった。実践では、切片のみの予測モデルが最終のモデ

ルとして採用されることはないと考えられるため、切片のみの予測モデルとな

ったケースは性能評価から除いた。切片のみの予測モデルの発生頻度を表

3.3.2-1（Lasso 回帰および Elastic-net 回帰）および表 3.3.2-2（ステップワイズ

法）に示した。切片のみの予測モデルは、EPV = 20 以上では発生せず、EPV = 

10 では稀に発生した。切片のみの予測モデルの発生頻度は、EPV = 3 かつイベ

ント発生割合 = 0.5 のもとでの 8 変数モデルで高かった。切片のみの予測モデ

ルが高頻度で発生した原因として、このシナリオは全てのシナリオの中で最も

サンプルサイズが小さく（n = 44）、変数選択法が上手く機能しなかったこと

が考えられた。そのため、小標本では、変数選択法を利用できない場合がある

ことが示唆された。そのような場合でも、Firth 法および Ridge 回帰による縮小

推定は利用可能である。  
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表 3.3.2-1 切片のみの予測モデルの割合（%）（Lasso 回帰および Elastic-net

回帰） 

    Lasso 回帰 Elastic-net 回帰 

 イベント  8 変数モデル 17 変数モデル  8 変数モデル 17 変数モデル 

EPV 発生割合 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 

3 0.5 17.95 20.50 2.45 5.60 9.80 12.60 1.00 2.05 
3 0.25 5.35 7.60 0.00 0.40 2.90 4.20 0.00 0.10 
3 0.125 1.50 3.00 0.00 0.00 0.50 1.25 0.00 0.00 
3 0.0625 1.05 1.30 0.00 0.10 0.40 0.35 0.00 0.00 
5 0.5 3.80 5.70 0.15 0.50 1.90 3.10 0.00 0.00 
5 0.25 0.85 1.35 0.00 0.00 0.40 0.90 0.00 0.00 
5 0.125 0.25 0.55 0.00 0.00 0.15 0.25 0.00 0.00 
5 0.0625 0.00 0.10 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 

10 0.5 0.10 0.15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
10 0.25 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
10 0.125 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
10 0.0625 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

C1: 係数タイプ 1, C2: 係数タイプ 2 

 

表 3.3.2-2 切片のみの予測モデルの割合（%）（ステップワイズ法） 

    ステップワイズ法（AIC） ステップワイズ法（P<0.05） 
 イベント  8 変数モデル 17 変数モデル  8 変数モデル 17 変数モデル 

EPV 発生割合 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 

3 0.5 1.15 1.85 0.00 0.05 11.20 14.10 0.15 0.65 
3 0.25 0.30 0.55 0.00 0.00 2.50 4.20 0.00 0.05 
3 0.125 0.00 0.05 0.00 0.00 0.40 1.10 0.00 0.00 
3 0.0625 0.05 0.15 0.00 0.00 0.25 0.65 0.00 0.00 
5 0.5 0.15 0.30 0.00 0.00 2.25 3.80 0.00 0.00 
5 0.25 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.45 0.00 0.00 
5 0.125 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.10 0.00 0.00 
5 0.0625 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

10 0.5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 
10 0.25 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
10 0.125 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 
10 0.0625 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

C1: 係数タイプ 1, C2: 係数タイプ 2 
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3.3.2.1 未調整、外部および各内的検証法の C 統計量の結果 

  係数タイプ 2 かつイベント発生割合 0.5 および 0.0625 における未調整、外部

および各内的検証法の C 統計量の平均値を図 3.3.2.1-1 および図 3.3.2.1-2 に示し

た。なお、すべてのシナリオを通しての各 C 統計量の平均値のモンテカルロ標

準誤差の最大値は 0.0023 であった。 

  イベント発生割合 0.5 では、検証データセットに対する外部の C 統計量は、

EPV が 3～5 では 0.65-0.70 程度であり、大きな EPV では 0.72 付近であった。

この結果は、8 変数モデルおよび 17 変数モデルで同様であった。EPV = 3 のも

とでの 17 変数モデルでは、Ridge 回帰、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰は、

他のモデル構築法と比較して、大きな外部の C 統計量（0.67）を示した。最尤

法、Firth 法およびステップワイズ法（AIC）の外部の C 統計量は、同程度

（0.66）であった。ステップワイズ法（P < 0.05）は、最も小さい外部の C 統計

量（0.65）を示した。EPV = 3 のもとでの 8 変数モデルでは、Ridge 回帰、

Elastic-net 回帰および Firth 法の外部の C 統計量は、同程度（0.68）であった。

しかしながら、Lasso 回帰の外部の C 統計量（0.67）は、最尤法の外部の C 統

計量に近かった。両方のステップワイズ法は、他のモデル構築法と比較して、

小さな外部の C 統計量（0.64-0.66）を示した。 

  一般的に、正則化法は、他のモデル構築法よりも良好な実際の予測精度を示

した。特に、ノイズ変数を含んでいる 17 変数モデルにおいて、Ridge 回帰、

Lasso 回帰および Elastic-net 回帰は、Firth 法と比較して、実際の予測精度が高

かった。しかしながら、8 変数モデルでは、Lasso 回帰の実際の予測精度は、

Firth 法よりも若干低かった。この原因として、8 変数モデルのシナリオでのサ

ンプルサイズが、17 変数モデルのシナリオでのサンプルサイズよりも小さかっ

たことが考えられた。8 変数モデルでは、Firth 法は最尤法よりも良好な実際の

予測精度を示したが、17 変数モデルでは、Firth 法と最尤法の実際の予測精度
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は同程度であった。また、先行研究[24]でも見られたように、ステップワイズ

法の実際の予測精度は、一般的に他のモデル構築法よりも悪かった。モデル構

築法間の実際の予測精度の差は、EPV が大きくなるにつれて小さくなった。 

  同様の傾向がイベント発生割合 0.0625 でも認められたが、外部の C 統計量

は、全体的にイベント発生割合 0.5 よりも高かった（EPV が 3～5 で 0.75 付

近）。これは、EPV が同じ場合、イベント発生割合が小さいシナリオのサンプ

ルサイズが大きいことから、サンプルサイズの違いに起因していると考えられ

た。モデル構築法の比較に関しては、イベント発生割合 0.5 の場合と同様の傾

向であり、正則化法の実際の予測精度が他のモデル構築法よりも高い傾向があ

ったのに対し、ステップワイズ法の実際の予測精度は、他のモデル構築法より

も低い傾向があった。
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図 3.3.2.1-1 未調整、外部および各内的検証法の C 統計量（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.5） 



 

34 
 

 

図 3.3.2.1-2 未調整、外部および各内的検証法の C 統計量（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.0625）
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  係数タイプ 1 のイベント発生割合 0.5、0.25、0.125、0.0625 および係数タイ

プ 2 のイベント発生割合 0.25、0.125 における未調整、外部および各内的検証

法の C 統計量の平均値を図 3.3.2.1-3～図 3.3.2.1-8 に示した。 

  係数タイプ 2 のイベント発生割合 0.25 および 0.125 における外部の C 統計量

は、イベント発生割合 0.5 よりも高く、イベント発生割合が小さくなるにつ

れ、外部の C 統計量が大きくなる傾向が認められた。モデル構築法の比較に関

しては、イベント発生割合 0.5 および 0.0625 の場合と同様の傾向であり、正則

化法は、一般的に他のモデル構築法よりも良好な実際の予測精度を示した。最

尤法と比較して、Firth 法の実際の予測精度が若干高い傾向が認められた。ステ

ップワイズ法は、特に P < 0.05 の基準を用いた場合に、他のモデル構築法より

も実際の予測精度が低かった。 

  回帰係数の真値に GUSTO-I 試験 Western データセットの最尤推定値を設定し

た係数タイプ 1 のシナリオでは、Elastic-net 回帰の縮小推定値を設定した係数

タイプ 2 のシナリオと比較して、外部の C 統計量は全体的に大きかった。これ

は、係数タイプ 1 の回帰係数の真値が、係数タイプ 2 の回帰係数の真値よりも

大きく、各予測変数のイベント発生のリスクへの寄与が大きくなったことを反

映していた。また、各モデル構築法間の実際の予測精度の比較は、係数タイプ

2 のシナリオで認められた傾向と大きく異ならなかったが、変数選択を伴うモ

デル構築法の実際の予測精度は、相対的に若干低下した。この原因として、各

予測変数のイベント発生のリスクへの寄与が増加したことにより、変数選択を

伴うモデル構築法と変数選択を伴わないモデル構築法間の差が小さくなったこ

とが考えられた。



 

36 
 

 

図 3.3.2.1-3 未調整、外部および各内的検証法の C 統計量（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.5） 
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図 3.3.2.1-4 未調整、外部および各内的検証法の C 統計量（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.25） 
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図 3.3.2.1-5 未調整、外部および各内的検証法の C 統計量（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.125） 
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図 3.3.2.1-6 未調整、外部および各内的検証法の C 統計量（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.0625） 
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図 3.3.2.1-7 未調整、外部および各内的検証法の C 統計量（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.25） 
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図 3.3.2.1-8 未調整、外部および各内的検証法の C 統計量（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.125）
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3.3.2.2 未調整および各内的検証法の C 統計量のバイアスの結果 

  係数タイプ 2 かつイベント発生割合 0.5 および 0.0625 における未調整および

各内的検証法の C 統計量のバイアスを図 3.3.2.2-1 および図 3.3.2.2-2 に示した。

なお、すべてのシナリオを通しての各 C 統計量のバイアスのモンテカルロ標準

誤差の最大値は 0.0024 であった。 

  EPV が 3~5 では、未調整の C 統計量は、ブートストラップ法に基づく内的検

証法の C 統計量よりも大きな過大評価のバイアス（イベント発生割合 0.5 で

0.07-0.16、イベント発生割合 0.0625 で 0.03-0.07）を示した。特に、EPV が小さ

いシナリオほど、過大評価のバイアスは大きくなった。同じ EPV のシナリオで

は、イベント発生割合が小さいほど（すなわち、サンプルサイズが大きいほ

ど）、過大評価のバイアスは小さくなった。EPV = 3 かつイベント発生割合 0.5

のもとでの 17 変数モデルでは、最尤法および Firth 法の未調整の C 統計量の過

大評価のバイアス（0.16）は、他のモデル構築法と比較して大きかった。Ridge

回帰および AIC によるステップワイズ法の過大評価のバイアス（0.13）は、

Elastic-net 回帰および Lasso 回帰の過大評価のバイアス（0.11-0.12）よりも大き

かった。P < 0.05 の基準によるステップワイズ法は、最小の過大評価のバイア

ス（0.10）を示した。8 変数モデルでは、最尤法は他のモデル構築法と比較し

て、大きな過大評価のバイアス（0.14）を示した。縮小推定法の過大評価のバ

イアスは同程度（0.13）であった。ステップワイズ法は、他のモデル構築法と

比較して、小さな過大評価のバイアス（0.11-0.12）を示したが、上述したよう

に外部の C 統計量も小さかった。モデル構築法間の過大評価のバイアスの差

は、EPV が大きくなるにつれて小さくなった。未調整の C 統計量のバイアスに

ついて、イベント発生割合 0.0625 のシナリオにおいても、同様の傾向が認めら

れた。 
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  EPV ≥ 20 の全てのシナリオで、3 つのブートストラップ法に基づく内的検証

法の C 統計量は同等であり、いずれにもバイアスが認められなかった。また、

EPV = 10 の全てのシナリオにおいて、各内的検証法の C 統計量のバイアスの絶

対値は、いずれも 0.01 未満であった。従来の最尤法の結果は、Steyerberg et al. 

[4]によって報告された結果と一致しており、縮小推定法およびステップワイズ

法についても、同様の結果が得られることが確認できた。また、EPV ≥ 5 にお

いて、イベント発生割合 0.0625 の場合、サンプルサイズが相対的に大きいた

め、いずれの内的検証法の C 統計量にもバイアスは認められなかった。EPV = 

3 のもとでの 8 変数モデルでは、.632+法は若干の過小評価のバイアスを示し、

最尤法での過小評価のバイアス（0.02）が最も大きかった。Ridge 回帰、Lasso

回帰および Elastic-net 回帰での.632+法の過小評価のバイアスは 0.01 であった。

Firth 法およびステップワイズ法では、.632+法の過小評価のバイアスは 0.01 未

満であった。Harrell 法および.632 法は同様の傾向であり、0.01 以下の過大評価

のバイアスを示した。17 変数モデルでは、.632+法の過小評価のバイアスは

0.01 未満であったが、.632+法は一般的に過小評価のバイアスを示す傾向があっ

た。Harrell 法および.632 法の過大評価のバイアスは 0.01 未満であった。イベン

ト発生割合 0.5 のもとでの 8 変数モデルでは、Harrell 法および.632 法の過大評

価のバイアスは顕著に大きく、EPV が 3～5 において、0.03-0.04 のバイアスが

認められた。.632+法は、最尤法および Firth 法で過小評価のバイアス（EPV = 3

で 0.01）を示したが、Ridge 回帰、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰では、ほと

んどバイアスを示さなかった。ステップワイズ法に関しては、AIC の場合は、

ほとんどバイアスが認められなかったのに対して、P < 0.05 の基準では過大評

価のバイアス（0.02）が認められた。17 変数モデルにおいても同様の傾向が認

められた。Harrell 法および.632 法は、EPV = 3 において、0.02-0.04 の過大評価

のバイアスを示した。この過大評価のバイアスは、最尤法、Firth 法および



 

44 
 

Ridge 回帰では同程度であった。しかしながら、Lasso 回帰、Elastic-net 回帰お

よび AIC を用いたステップワイズ法では、Harrell 法と比べて、.632 法の過大評

価のバイアスが大きかった。P < 0.05 の基準を用いたステップワイズ法で

は、.632 法は過大評価のバイアスを示したが、Harrell 法はバイアスを示さなか

った。.632+法は、最尤法、Firth 法および AIC を用いたステップワイズ法で、

0.01 未満の過小評価のバイアスを示したが、Ridge 回帰、Lasso 回帰および

Elastic-net 回帰および P < 0.05 の基準を用いたステップワイズ法では、ほとんど

バイアスを示さなかった。
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図 3.3.2.2-1 未調整および各内的検証法の C 統計量のバイアス（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.5） 
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図 3.3.2.2-2 未調整および各内的検証法の C 統計量のバイアス（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.0625）



 

47 
 

  係数タイプ 1 のイベント発生割合 0.5、0.25、0.125、0.0625 および係数タイ

プ 2 のイベント発生割合 0.25、0.125 における未調整および各内的検証法の C

統計量のバイアスを図 3.3.2.2-3～図 3.3.2.2-8 に示した。 

  係数タイプ 2 のイベント発生割合 0.25 および 0.125 において、各モデル構築

法の未調整の C 統計量のバイアスは、イベント発生割合 0.5 および 0.0625 と同

様の傾向であった。各内的検証法の C 統計量の比較に関しては、イベント発生

割合 0.5 および 0.0625 の中間の傾向を示した。いずれのブートストラップ法に

基づく推定量も、EPV が 5 以上では、顕著なバイアスは示さなかった。EPV = 

3 では、イベント発生割合 0.125 のもとでの 8 変数モデルにおいて、.632+法の

過小評価のバイアスは、最尤法では 0.01、他のモデル構築法では 0.01 未満であ

った。Harrell 法および.632 法は、約 0.01 以下の過大評価のバイアスを示した。

17 変数モデルでは、.632+法には、ほとんどバイアスが認められなかった。

Harrell 法および.632 法の過大評価のバイアスは、約 0.01 以下であった。イベン

ト発生割合 0.25 のもとでの 8 変数モデルにおいて、.632+法は、一般的に過小

評価のバイアス（0.01 以下）を示したが、P < 0.05 の基準を用いたステップワ

イズ法でのみ、0.01 の過大評価のバイアスを示した。Harrell 法および.632 法の

過大評価のバイアスは 0.01-0.02 であった。17 変数モデルでは、.632+法はバイ

アスを示さなかった。Harrell 法および.632 法では、0.01-0.02 の過大評価のバイ

アスが認められた。過大評価のバイアスは、最尤法、Firth 法、Ridge 回帰では

同程度であったが、Lasso 回帰、Elastic-net 回帰およびステップワイズ法で

は、.632 法の方が Harrell 法よりも大きかった。 

  ノイズ変数の少ない係数タイプ 1 のシナリオでは、未調整の C 統計量の過大

評価のバイアスは、係数タイプ 2 のシナリオよりも小さくなった。3 つのブー

トストラップ法による推定量の比較に関しては、係数タイプ 1 のシナリオと係
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数タイプ 2 のシナリオで同様の傾向であったが、バイアスの絶対値は係数タイ

プ 1 のシナリオの方が小さかった。
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図 3.3.2.2-3 未調整および各内的検証法の C 統計量のバイアス（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.5） 
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図 3.3.2.2-4 未調整および各内的検証法の C 統計量のバイアス（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.25） 
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図 3.3.2.2-5 未調整および各内的検証法の C 統計量のバイアス（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.125） 
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図 3.3.2.2-6 未調整および各内的検証法の C 統計量のバイアス（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.0625） 
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図 3.3.2.2-7 未調整および各内的検証法の C 統計量のバイアス（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.25） 
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図 3.3.2.2-8 未調整および各内的検証法の C 統計量のバイアス（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.125）
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3.3.2.3 未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE の結果 

  係数タイプ 2 かつイベント発生割合 0.5 および 0.0625 における未調整および

各内的検証法の C 統計量の RMSE を図 3.3.2.3-1 および図 3.3.2.3-2 に示した。

なお、すべてのシナリオを通しての各 C 統計量の RMSE のモンテカルロ標準誤

差の最大値は 0.0016 であった。 

  EPV = 3 および 5 において、未調整の C 統計量は、各内的検証法の C 統計量

と比べて大きな RMSE（イベント発生割合 0.5 で 0.08-0.16、イベント発生割合

0.0625 で 0.04-0.08）を示した。この結果は、上述した小標本での未調整の C 統

計量の大きなバイアスによって引き起こされた。3 つのブートストラップ法に

基づく推定量の RMSE は、一般的に同程度であった。例外として、EPV が 3 お

よび 5 かつイベント発生割合 0.5 の場合、8 変数モデルの Ridge 回帰、Lasso 回

帰および Elastic-net 回帰では、.632+法の RMSE（0.07-0.10）は、他の 2 つの方

法の RMSE（0.05-0.08）よりも大きかった。上述したように、これらのシナリ

オでは、.632+法のバイアスの絶対値は小さかったことから、この結果は、これ

らの推定量の標準誤差を反映していた。なお、17 変数モデルでは、3 つのブー

トストラップ法に基づく推定量の RMSE は同程度であった。EPV が 3 かつイベ

ント発生割合 0.0625 の場合でも、8 変数モデルの Ridge 回帰、Lasso 回帰およ

び Elastic-net 回帰では、.632+法の RMSE（0.06-0.07）は、他の 2 つの方法の

RMSE（0.05）と比較して大きかった。また、.632+法の過小評価のバイアスが

大きかった最尤法においても、.632+法の RMSE（0.07）は、他の 2 つの方法の

RMSE（0.06）よりも若干大きかった。上記以外の EPV が小さいシナリオにお

いて、.632+法のバイアスが他の 2 つの方法よりも小さいシナリオが多くあった

が、そのようなシナリオにおいても、.632+法の RMSE は、他の 2 つの方法と

同程度であった。この結果は、EPV が小さいシナリオにおいて、.632+法の標

準誤差が、他の 2 つの方法の標準誤差よりも大きかったことを示唆した。 
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図 3.3.2.3-1 未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.5）
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図 3.3.2.3-2 未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.0625）
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  係数タイプ 1 のイベント発生割合 0.5、0.25、0.125、0.0625 および係数タイ

プ 2 のイベント発生割合 0.25、0.125 における未調整および各内的検証法の C

統計量の RMSE を図 3.3.2.3-3～図 3.3.2.3-8 に示した。 

  係数タイプ 2 かつイベント発生割合 0.25 および 0.125 における 3 つのブート

ストラップ法に基づく推定量の RMSE の比較では、イベント発生割合 0.5 およ

び 0.0625 と同様の傾向が認められた。8 変数モデルの Ridge 回帰、Lasso 回帰

および Elastic-net 回帰において、.632+法の RMSE（EPV が 3～5 で 0.05-0.08；

イベント発生割合 0.25、0.04-0.07；イベント発生割合 0.125）は、他の 2 つの方

法の RMSE（EPV が 3～5 で 0.05-0.06；イベント発生割合 0.25、0.04-0.05；イ

ベント発生割合 0.125）よりも大きかったが、他のモデル構築法では、各推定

量の RMSE は同程度であった。17 変数モデルでは、各推定量の RMSE に大き

な違いは認められなかった。 

  係数タイプ 1 のシナリオでの RMSE は、一般的に係数タイプ 2 のシナリオで

の RMSE よりも小さくなった。3 つのブートストラップ法に基づく推定量の比

較は、係数タイプ 2 のシナリオと同様の傾向であり、小標本で 8 変数モデルの

Ridge 回帰、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰を用いた場合を除いて、これらの

推定量の RMSE は同程度であった。
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図 3.3.2.3-3 未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.5） 
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図 3.3.2.3-4 未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.25） 
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図 3.3.2.3-5 未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.125） 
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図 3.3.2.3-6 未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE（係数タイプ 1、イベント発生割合 0.0625） 
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図 3.3.2.3-7 未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.25） 
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図 3.3.2.3-8 未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE（係数タイプ 2、イベント発生割合 0.125）
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3.3.2.4 多変量歪正規分布を用いたシミュレーション実験 

  多変量歪正規分布を用いた連続変数の分布の歪みに対する感度分析の結果を

以下に示した。感度分析は、最尤法で構築した予測モデルについてのみ行っ

た。未調整、外部および各内的検証法の C 統計量の平均値を図 3.3.2.4-1 および

図 3.3.2.4-2（係数タイプ 1 および係数タイプ 2、以下同順）に示した。未調整

および各内的検証法の C 統計量のバイアスを図 3.3.2.4-3 および図 3.3.2.4-4 に示

した。未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE を図 3.3.2.4-5 および図

3.3.2.4-6 に示した。 

  GUSTO-I 試験 Western データセットから推定した身⾧、体重および年齢の多

変量歪正規分布の歪度パラメータは、−1.1、3.2 および 0.0 であり、身⾧および

体重の分布が歪んでいることが示唆された。多変量正規分布および多変量歪正

規分布に基づくシミュレーション実験の結果は、全てのシナリオで同等であっ

たことから、連続変数の分布の歪みは、シミュレーション実験の結果に影響し

なかった。
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図 3.3.2.4-1 多変量正規および歪正規分布を用いた場合の未調整、外部および各内的検証法の C 統計量（係数タイプ 1） 
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図 3.3.2.4-2 多変量正規および歪正規分布を用いた場合の未調整、外部および各内的検証法の C 統計量（係数タイプ 2） 
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図 3.3.2.4-3 多変量正規および歪正規分布を用いた場合の未調整および各内的検証法の C 統計量のバイアス（係数タイプ 1） 
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図 3.3.2.4-4 多変量正規および歪正規分布を用いた場合の未調整および各内的検証法の C 統計量のバイアス（係数タイプ 2） 
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図 3.3.2.4-5 多変量正規および歪正規分布を用いた場合の未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE（係数タイプ 1） 
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図 3.3.2.4-6 多変量正規および歪正規分布を用いた場合の未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE（係数タイプ 2）
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3.4 考察 

  近年、予測モデルに関する研究報告数は増加傾向にあり、多変量予測モデル

の開発は、臨床研究の大きなテーマの 1 つとなっている。多変量予測モデルの

開発および報告に関するガイドラインである TRIPOD 声明が公表されたことに

より、多変量予測モデルを開発する際に、ブートストラップなどのリサンプリ

ング法を用いた内的検証法によって判別・較正などの予測精度の指標のオプテ

ィミスムを補正することが必須となってきている。ブートストラップによる代

表的なオプティミスムの調整方法である Harrell 法、Efron の.632 法および.632+

法によって得られる推定量は、漸近的に同等であるが、有限標本では異なる特

性を持つ可能性がある。このことは、多変量予測モデルを開発する研究の主要

な結論に影響する可能性があり、研究の科学的妥当性を保つためには、これら

の推定量の有用性に関する確固たるエビデンスが必要とされる。しかしなが

ら、これまでに、これらの推定量の性能を比較・評価した先行研究はわずかし

かなく、これらの研究[4, 9]で採用されたモデル構築法およびシミュレーション

実験の条件は限定的であったことから、これらの推定量の有用性に関する数値

的なエビデンスは十分に得られていなかった。本研究では、広範な実践的条件

のもとで、これらの推定量の性能を比較・評価するために、大規模なシミュレ

ーション実験を行った。特に、近年、多変量予測モデルの開発においても普及

しつつある正則化法（Ridge 回帰、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰）および変

数選択のために現在も使用されているステップワイズ法を用いた場合も含め

て、これらの推定量の性能について詳細な分析を行った。 

  従来、多変量予測モデルを開発する際のサンプルサイズの基準として、経験

則に基づく EPV ≥ 10 がよく用いられてきた[23]。シミュレーション実験の結果

では、EPV ≥ 10 の条件下において、いずれのリサンプリング法に基づく内的検

証法も概ね妥当な推定値であった。しかしながら、いくつかの研究において反
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例が報告されており[4, 15, 26, 27, 41]、EPV ≥ 10 を絶対的な基準として用いるべ

きではない。例えば、EPV < 10 において、通常のロジスティック回帰モデルの

相対バイアス（回帰係数の真値からの変化率）は 15%以下であり、妥当な推定

値が得られる状況があると報告されている[41]。また、近年、Riley et al. [26, 

27]は、ロジスティック回帰モデルのオーバーフィッティングを最小限に抑え、

かつ全体のイベント発生割合の推定精度を確保するためのサンプルサイズを求

める方法を提案しており、その適用事例において、EPV が 10 よりも小さくな

る状況もあれば、大きくなる状況もあることを示している。また、ステップワ

イズ法に対しては、EPV ≥ 10 の基準は十分ではない場合があると報告されてい

る[15]。3.3 節のシミュレーション実験の結果においても、小標本のもとでは、

ステップワイズ法の外部の C 統計量は、変数選択を行わない最尤法の外部の C

統計量よりも小さい傾向が認められたことから、ステップワイズ法による変数

選択は、実践において推奨されないかも知れない。一方、正則化法（Ridge 回

帰、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰）は、概ね同等の性能であり、最尤法およ

び Firth 法よりも外部の C 統計量が大きい傾向が認められた。これらのモデル

構築法の臨床研究における実用性を評価するために、更なる調査が必要であ

る。 

  ブートストラップによるオプティミスム補正法に関して、Harrell 法およ

び.632 法は、EPV = 3～5 で顕著な過大評価のバイアスを示した。これらの推定

量のバイアスは、イベント発生割合が大きくなると増加する傾向が認められ

た。3.1 節で述べたように、Harrell 法は、ブートストラップ標本とオリジナル

標本のデータのオーバーラップによってオプティミスムを過小評価する可能性

があり[8]、小標本のもとでデータのオーバーラップが大きくなることによっ

て、過大評価のバイアスが引き起こされた可能性がある。また、.632 法は、

Harrell 法とは異なり、データのオーバーラップによる問題は生じないが、予測
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モデルのオーバーフィッティングの程度が強い場合、オプティミスムを補正し

きれない問題が知られている[7, 8]。このことから、小標本の条件においてオー

バーフィッティングの程度が強くなることによって、過大評価のバイアスが引

き起こされた可能性がある。したがって、小標本の場合には、Harrell 法およ

び.632 法の使用には注意が必要である。イベント発生割合 0.5 の条件において

正則化法およびステップワイズ法を用いた場合、Harrell 法と比べて、.632 法の

過大評価のバイアスが若干大きくなる傾向があった。また、.632+法は、他の条

件では過大評価のバイアスを示さなかったが、EPV = 3 において 8 変数モデル

のステップワイズ法（P < 0.05 の基準）を用いた条件では、過大評価のバイア

スを示した。.632 法および.632+法は、未調整の予測精度の指標の推定値と外部

標本における予測精度の指標の推定値の重み付き平均によって構成されること

から、極端に予測精度が低いモデル（例えば、未調整の C 統計量が 0.5 付近）

になったときに、負のバイアスが生じにくい傾向があると考えられた。しかし

ながら、実践において、そのような極端に予測精度が低いモデルが、最終的な

予測モデルとして採用されることはないと考えられることから、この条件で見

られた.632+法の過大評価のバイアスは、実践においては大きな問題にならない

と考えた。なお、シミュレーション実験全体で、このような極端に予測精度が

低いモデルとなってしまうケースが高頻度で起こっていた訳ではない。未調整

の C 統計量が 0.6 未満になったケースは、EPV ≥ 10 の条件では認められなかっ

た。また、Ridge 回帰、Lasso 回帰、Elastic-net 回帰およびステップワイズ法に

おいて、このようなケースの割合は、EPV = 5 では 0.1-2.1%の範囲（中央値: 

0.2%）、EPV = 3 では 0.1-3.6%の範囲（中央値: 0.4%）であった。 

  シミュレーション実験では、切片のみの予測モデルとなったケースを評価か

ら除外した。切片のみの予測モデルの場合、すべての患者のイベント発生確率

の推定値は同じ値となり、カットオフ値によって、すべての患者がイベントも
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しくは非イベントと判定される。C 統計量の推定値の定義から、未調整および

外部の C 統計量はどちらも 0.5 となり、オプティミスムは 0 となる。これらの

ことから、切片のみの予測モデルは多変量予測モデルとみなせず、また、オプ

ティミスム補正法の適用対象とならないと考えられる。切片のみの予測モデル

が約 10%以上発生した EPV = 3 におけるイベント発生割合 0.5 の 8 変数モデル

（Lasso 回帰、Elastic-net 回帰およびステップワイズ法（P < 0.05））につい

て、切片のみの予測モデルを除外しなかった場合の結果を示す（表 3.4-1）。な

お、これ以外のシナリオでは切片のみの予測モデルの頻度は低いため、切片の

みの予測モデルを除外した場合と除外しなかった場合の結果に大きな違いはな

かった。切片のみの予測モデルを評価に含めると、上述した予測精度が極端に

低いモデルと同様の影響が見られた。切片のみの予測モデルの場合、未調整お

よび外部の C 統計量はすべて 0.5 となるため、C 統計量の平均値は全体的に小

さくなった。切片のみの予測モデルはオプティミスムがすべて 0 となるため、

未調整の C 統計量の過大評価のバイアスは小さくなり、Harrell 法も同様の傾向

を示した。.632 法および.632+法は、上述したように、予測精度が極端に低いモ

デルでは負のバイアスが生じにくいため、Lasso 回帰および Elastic-net 回帰では

過大評価側にバイアスが大きくなる傾向が見られた。一方、ステップワイズ法

（P < 0.05）では、バイアスは 0 に近かったため、過大評価のバイアスは大きく

ならなかった。各 C 統計量の標準誤差は、C 統計量の平均値が 0.5 から遠いほ

ど大きくなったが、バイアスの絶対値の減少もあったため、RMSE は必ずしも

大きくならなかった。切片のみの予測モデルを除外したことは、シミュレーシ

ョン実験の全体的な結果を大きく変えるものではないと考えられた。 
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表 3.4-1 切片のみの予測モデルを除外した場合と除外しなかった場合の結果の

比較（EPV = 3、イベント発生割合 0.5、8 変数モデル） 

  
C 統計量 バイアス RMSE 

モデル構築法 
 

除外 除外せず 除外 除外せず 除外 除外せず 

Lasso 回帰 外部 0.666 0.632 
    

 未調整 0.796 0.735 0.130 0.103 0.145 0.129 

 Harrell 0.709 0.648 0.043 0.016 0.080 0.083 

 .632 0.700 0.674 0.034 0.042 0.079 0.083 

 .632+ 0.667 0.648 0.001 0.016 0.096 0.096 

Elastic-net 回帰 外部 0.675 0.653 
    

 未調整 0.808 0.769 0.133 0.116 0.147 0.138 

 Harrell 0.717 0.678 0.042 0.025 0.082 0.084 

 .632 0.708 0.691 0.033 0.038 0.078 0.082 

 .632+ 0.675 0.663 0.000 0.010 0.095 0.096 

ステップワイズ法 外部 0.635 0.616 
    

（P < 0.05） 未調整 0.747 0.712 0.112 0.096 0.129 0.119 

 Harrell 0.663 0.626 0.028 0.010 0.078 0.081 

 .632 0.676 0.651 0.041 0.034 0.077 0.072 

 .632+ 0.659 0.637 0.023 0.021 0.077 0.071 

 

  .632+法は、予測モデルのオーバーフィッティングの程度が強い場合の.632 法

の問題点を克服するために開発された手法であることから、他の 2 つの方法と

は異なり、一般的に過大評価のバイアスを示さなかった。しかしながら、.632+

法は、イベント発生割合が極端に小さい場合に、若干の過小評価のバイアスを

示す傾向があった。これは、イベント発生割合が小さい条件では、少数のイベ
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ントがたまたま上手く判別されることによって、オーバーフィッティング率の

過大評価が生じることが原因と考えられた。.632+法の過小評価のバイアスを示

す傾向は、オーバーフィッティングの程度が強い最尤法で顕著であったが、他

のモデル構築法ではそれほど顕著ではなかった。過大評価および過小評価のバ

イアスは、特にバイアスが量的に大きい場合は、いずれも医療の実践において

深刻な問題を生じさせるが、過大評価のバイアスは、実際は予測精度の低いモ

デルを予測精度が高いと判断し、医療の実践において使用してしまうリスクが

あるのに対して、過小評価のバイアスは、実際は予測精度の高いモデルを不採

用にしてしまうリスクはあるものの、それは予測モデルを見直すきっかけに過

ぎない場合もあり、医療の実践における間違った意思決定に繋がる可能性があ

る過大評価のバイアスの方が、より大きな問題があると考えられる。 

  .632+法のバイアスは、一般的に他の 2 つの方法のバイアスよりも相対的に小

さかったが、.632+法の RMSE は、他の 2 つの方法の RMSE と同程度か、特に

小標本のもとで正則化法が用いられた場合においては大きい傾向が認められ

た。.632+法は、未調整の予測精度の指標の推定値と外部標本における予測精度

の指標の推定値の重みを、オーバーフィッティング率で調整することから、小

標本のもとでの推定された予測モデルの変動が、.632+推定量のばらつきに寄与

していると考えられた。また、.632+法の RMSE は、小標本のもとで正則化法

を用いた場合において特に大きい傾向が認められた。正則化法で予測モデルを

構築する際、推定値の縮小の程度を調整するチューニングパラメータは、通常

5-fold または 10-fold CV 法によって選択され、本研究のシミュレーション実験

では後者を用いた。10-fold CV 法は小標本において不安定であり[42]、これに

よって予測モデルの変動が大きくなったことが、.632+法の RMSE に影響した

と考えられた。また、最新の研究でも、正則化法は、小標本において平均的な

予測精度は高いが、チューニングパラメータの推定に大きな不確実性を伴うた
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め、信頼できないという報告がある[43, 44]。これらのことから、10-fold CV 法

の代わりに、leave-one-out CV 法でチューニングパラメータを選択したところ、

Lasso 回帰を用いた場合の.632+法の RMSE は減少した（表 3.4-2）。この結果

から、ブートストラップ法に基づく推定量の性能には、チューニングパラメー

タの選択方法が影響することが示唆された。そのため、小標本の場合、チュー

ニングパラメータの選択方法を慎重に検討する必要がある。なお、10-fold CV

法および leave-one-out CV 法を用いた場合の Lasso 回帰の外部の C 統計量は同

程度であり、一般的には 10-fold CV 法の方が推奨されているが、小標本では

leave-one-out CV 法を使用することも考えられる。 

 

表 3.4-2 10-fold CV 法および leave-one-out CV 法を用いた際の 8 変数モデル

の Lasso 回帰の未調整および各内的検証法の C 統計量の RMSE（EPV = 3） 
  イベント  

 係数タイプ 発生割合 未調整 Harrell .632 .632+ 

10-fold CV 1 0.0625 0.070 0.047 0.051 0.062 
 1 0.125 0.080 0.050 0.052 0.065 
 1 0.25 0.102 0.060 0.061 0.076 
 1 0.5 0.136 0.077 0.076 0.094 
 2 0.0625 0.075 0.048 0.054 0.067 
 2 0.125 0.085 0.050 0.054 0.069 
 2 0.25 0.106 0.061 0.062 0.079 

  2 0.5 0.145 0.080 0.079 0.096 

Leave-one-out CV 1 0.0625 0.072 0.054 0.054 0.058 
 1 0.125 0.080 0.055 0.055 0.060 
 1 0.25 0.096 0.064 0.062 0.067 
 1 0.5 0.136 0.084 0.080 0.082 
 2 0.0625 0.076 0.054 0.055 0.059 
 2 0.125 0.086 0.057 0.057 0.061 
 2 0.25 0.101 0.065 0.063 0.067 

  2 0.5 0.142 0.086 0.082 0.083 
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  本研究では、急性心筋梗塞の治療法の有効性を評価した欧米での大規模ラン

ダム化臨床試験である GUSTO-I 試験のデータセットに基づく広範な設定で、

大規模なシミュレーション実験を行った。リサンプリング法に基づく内的検証

法の性能を比較・評価するために、予測モデルの構築に関わるいくつかの要因

を変化させることで、広範な実践的条件を考慮した。本研究の限界は、予測変

数の設定が、急性心筋梗塞患者の死亡を評価した GUSTO-I 試験のデータセッ

トのケースのみに基づいており、それらの設定がシミュレーション実験を通し

て用いられたことである。GUSTO-I 試験は、多変量予測モデルの分野における

代表的な 2 値データの事例であり、他のデータセットのケースにおいても本シ

ミュレーション実験の結果は参考にできると考えられるが、他の全てのデータ

セットのケースでも全く同じ結果になるといった過度の一般化はできない。ま

た、本シミュレーション実験では、GUSTO-I 試験を用いた多くの先行研究[4, 

15, 32]で採用されていた 8 変数および 17 変数のモデルのみを考慮した。それ以

外のモデルも考慮することは可能であるが、各シナリオで合計 4,000,000 回の

反復（2000 回の反復 × 2000 回のブートストラップリサンプリング）が必要で

あり、シミュレーション実験の計算負荷が非常に大きかったため、他のシナリ

オおよびデータセットを考慮することはできなかった。他のシナリオおよびデ

ータセットの考慮については、将来の研究における課題である。 

  また、本研究はリサンプリング法に基づく内的検証法の比較が主な目的であ

ったことから、シミュレーション実験では、すべての候補モデルが真のデータ

生成過程含んでいる条件下での評価を優先して行った。しかしながら、実際の

データ解析においてはモデルを誤特定してしまう可能性が考えられる。モデル

を誤特定した場合におけるリサンプリング法に基づく内的検証法の性能評価

は、今後の重要な研究課題である。 
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  本研究のシミュレーション実験では、広範な実践的条件のもとで詳細な分析

を行うために、判別精度の指標として最もよく用いられている C 統計量のみを

評価に用いた。内的検証法の評価としては、Brier スコアおよび較正スロープと

いった他の予測精度の指標も考慮可能である。しかしながら、先行研究におい

て、これらの予測精度の指標は C 統計量と同様の傾向を示していたことから

[4]、将来の研究で数値実験による検証が必要ではあるが、他の予測精度の指標

についても、本研究のシミュレーション実験の結果と同様の傾向が認められる

可能性がある。 

  結論として、比較的サンプルサイズの大きな条件（EPV ≥ 10）のもとでは、

3 つのブートストラップ推定量の性能は概ね同等であり、いずれにもほとんど

バイアスは認められなかった。また、従来の最尤法に加えて、近年、臨床研究

においても普及しつつある正則化法を用いた場合や、ステップワイズ法で変数

選択を行った場合においても、ブートストラップ法に基づく推定量はいずれも

妥当であることが示された。一方、小標本のもとでは、3 つの推定量にはいず

れにもバイアスがあり、バイアスの方向と大きさには一貫性がなかったが、正

則化法が用いられた場合にばらつきが大きくなる点を除いて、.632+法の性能が

相対的に優れていた。したがって、一般的には、現在慣例的に用いられている

Harrell 法よりも、.632+法の使用が推奨される。ただし、小標本のもとで正則化

法が用いられる条件下では、ばらつきが大きくなることに注意する必要があ

る。  
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第 4 章 オプティミスムを補正した信頼区間に関する研究 

4.1 オプティミスムを補正法した信頼区間 

  本節では、提案する位置補正ブートストラップ法および 2 段階ブートストラ

ップ法による信頼区間について説明する。なお、オプティミスム補正法

（Harrell 法[1]、.632 法[6]および.632+法[7]）については、3.1.2~3.1.4 で説明し

た。 

 

4.1.1 位置補正ブートストラップ法 

  ブートストラップ法の漸近理論[45, 46]に基づいて、予測精度の指標の未調整

のブートストラップ信頼区間は、大標本のもとで予測精度の指標のばらつきを

適切に評価することができると考えられるが、その位置はオプティミスムによ

って上方へシフトしていると考えられる。そのため、大標本の場合に位置のバ

イアスを調整することによって、未調整のブートストラップ信頼区間の問題点

について対処できることが期待できる。これらのことから、オプティミスムの

推定値によって未調整のブートストラップ信頼区間の位置を調整する位置補正

ブートストラップ法を提案した。位置補正ブートストラップ法のアルゴリズム

は、以下のとおりである。 

 

1. オリジナル標本に対する未調整の予測精度の指標の推定値をߠ෠௔௣௣、Harrell

法、.632 法および.632+法によるオプティミスムを補正した予測精度の指標

の推定値をߠ෠とする。 

෠の計算過程で、Bߠ .2 組のブートストラップ標本からߠ෠௔௣௣の標本分布のブート

ストラップ推定値を得ることができ、これを用いて、ߠ෠௔௣௣の未調整のブー
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トストラップ信頼区間൫ߠ෠௔௣௣,௅ , ෠௔௣௣,௎൯を計算する（95%信頼区間の場合、ブߠ

ートストラップ分布の 2.5 および 97.5 パーセンタイルである）。 

3. オプティミスムの推定値ߜመ = ෠௔௣௣ߠ −  。෠を計算するߠ

4. 未調整のブートストラップ信頼区間を、オプティミスムの推定値によって

シフトさせることで、位置補正ブートストラップ信頼区間൫ߠ෠௔௣௣,௅ −

,መߜ ෠௔௣௣,௎ߠ −  。መ൯を得るߜ

 

  位置補正ブートストラップ法の利点は、比較的にシンプルなアルゴリズムで

求めることができ、また、オプティミスム補正法の計算過程において、信頼区

間の算出に必要な未調整のブートストラップ信頼区間൫ߠ෠௔௣௣,௅ , ෠௔௣௣,௎൯およびオプߠ

ティミスムの推定値ߜመが得られるため、計算負荷が小さいことである。未調整

のブートストラップ信頼区間の位置を調整するのは簡単な方法ではあるが、未

調整のブートストラップ信頼区間は漸近的に妥当な信頼区間となり[45, 46]、オ

プティミスムの推定値も大標本になるにつれて 0 に収束することから、位置補

正ブートストラップ信頼区間は、大標本理論によって正当化される。しかしな

がら、未調整のブートストラップ信頼区間ではߠ෠௔௣௣のばらつきのみが考慮され

ているが、オプティミスムを補正した予測精度の指標の推定値ߠ෠は、オプティ

ミスムの推定値ߜመのばらつき、ߠ෠௔௣௣とߜመの相関によって、ߠ෠௔௣௣よりも大きなばら

つきを持っている。そのため、位置補正ブートストラップ法は、ߠ෠のばらつき

を過小評価しており、大標本ではない場合においては、被覆確率を名義水準に

維持できない可能性がある。 

 

4.1.2 2 段階ブートストラップ法 

  被覆確率を名義水準に維持するためには、オプティミスムの推定値ߜመのばら

つき、およびߠ෠௔௣௣とߜመの相関を適切に考慮しなければならないが、これらの構
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成要素間の相関は非常に複雑であり、解析的に評価することは困難である。し

たがって、これらの変動要因を同時に考慮するには数値的なアプローチが有効

であり、オプティミスムを補正した推定量のブートストラップ分布を得る 2 段

階ブートストラップ法を提案した。2 段階ブートストラップ法のアルゴリズム

は、以下のとおりである。 

 

1. オリジナル標本からのリサンプリングによって、1 段階目の B 組のブート

ストラップ標本を生成する。 

2. 1 段階目の各ブートストラップ標本を用いて予測モデルを構築し、1 段階目

の各ブートストラップ標本からのリサンプリングによって、2 段階目の C

組（計 B × C 組）のブートストラップ標本を生成する。 

3. 2 段階目のブートストラップ標本を用いて、1 段階目の B 組のブートストラ

ップ標本における Harrell 法、.632 法および.632+法によるオプティミスムを

補正した予測精度の指標の推定値ߠ෠ଵ, ,෠ଶߠ … ,  。෠஻を求めるߠ

4. 1 段階目の B 組のブートストラップ標本におけるオプティミスムを補正し

た予測精度の指標の推定値ߠ෠ଵ, ,෠ଶߠ … , ෠஻から、ブートストラップ信頼区間をߠ

計算する（95%信頼区間の場合、ブートストラップ分布の 2.5 および 97.5

パーセンタイルである）。 

 

  2 段階ブートストラップ信頼区間は、上述した相関を含むオプティミスムを

補正した推定量自体のばらつきを適切に評価することができる。4.3 節のシミ

ュレーション実験では、2 段階ブートストラップ法は、未調整のブートストラ

ップ法と比較して、一般的に広い信頼区間幅と名義水準に近い被覆確率を示し

た。また、2 段階ブートストラップ法は、Harrell 法、.632 法および.632+法のブ

ートストラップ信頼区間に相当することから、その漸近的な妥当性は理論的に
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保証されている。しかしながら、2 段階ブートストラップ法は、2 段階のブー

トストラップリサンプリングを行うため計算負荷が大きく、例えば、両方の段

階で 2000 回のブートストラップリサンプリングを行った場合、合計 2000 × 

2000 = 4,000,000 回の多変量予測モデルを構築するための反復計算が必要であ

り、かなりの計算時間を要する。なお、ブートストラップ信頼区間の精度を向

上させる目的で、本方法と同様に 2 段階のブートストラップリサンプリングを

行うダブルブートストラップ法[46]があるが、本方法はあくまでオプティミス

ムを補正した推定量のブートストラップ信頼区間を求める方法であり、全く別

のアルゴリズムである。2 段階ブートストラップ法では、1 段階目のブートス

トラップリサンプリングは、オプティミスムを補正した予測精度の指標の点推

定値を求めるために、2 段階目のブートストラップリサンプリングは、その点

推定値のブートストラップ分布を求めるために行われる。2 段階ブートストラ

ップ法は、これによって求められたブートストラップ分布のパーセンタイル

（95%信頼区間の場合、2.5 および 97.5 パーセンタイル）から信頼限界を計算

するアルゴリズムとなっている。 

 

4.2 実データの解析 

  本節では、実践における提案法の有用性を示すために、3.2 節でも解析した

GUSTO-I 試験 Western データセット[5]に提案法を適用した結果を示す。各変数

の取り扱いは 3.2 節と同様であり、心筋梗塞の発症後 30 日の死亡の有無をアウ

トカム変数とし、8 変数モデルおよび 17 変数モデルを考慮した。本節では、モ

デル構築法として、最尤法、Ridge 回帰および Lasso 回帰を用いた。未調整の C

統計量およびその 95%信頼区間（DeLong 法[19]および未調整のブートストラッ

プ法）、Harrell 法、.632 法および.632+法によるオプティミスムを補正した C

統計量およびそれらの 95%信頼区間（位置補正ブートストラップ法および 2 段
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階ブートストラップ法）を求めた。ブートストラップリサンプリングの回数

は、両方の段階で 2000 回に設定した（2 段階ブートストラップ法では、合計

2000 × 2000 = 4,000,000 回のリサンプリングを行った）。 

  8 変数モデルの結果を表 4.2-1 に示した。8 変数モデルでは、未調整の C 統計

量から補正されたオプティミスムの推定値は、最尤法では 0.009、Ridge 回帰と

Lasso 回帰では 0.007-0.008 であった。DeLong 法と未調整のブートストラップ

法による 95%信頼区間は、未調整の C 統計量の周辺に位置し、オプティミスム

の影響を受けていることが示唆された。最尤法では、2 つの提案法（位置補正

ブートストラップ法および 2 段階ブートストラップ法）によって、ほぼ同等の

オプティミスムが補正された 95%信頼区間が得られた。また、Ridge 回帰で

は、位置補正ブートストラップ法による 95%信頼区間と比べて、2 段階ブート

ストラップ法による 95%信頼区間（補正された C 統計量のブートストラップ分

布）が上方に移動していた。Lasso 回帰では、2 段階ブートストラップ法の下側

95%信頼限界は、位置補正ブートストラップ法の下側 95%信頼限界と比較して

上方に移動した。一方で、2 段階ブートストラップ法の上側 95%信頼限界は下

方に移動し、補正された C 統計量のブートストラップ分布がより狭くなったこ

とを示していた。3 つのオプティミスム補正法（Harrell のバイアス補正

法、.632 および.632+法）の間で、結果に大きな違いは認められなかった。 

  17 変数モデルの結果を表 4.2-2 に示した。17 変数モデルでは、未調整の C 統

計量から補正されたオプティミスムの推定値は、一般的に 8 変数モデルよりも

大きく、最尤法では 0.021-0.022、Ridge 回帰と Lasso 回帰では 0.018-0.019 とな

った。DeLong 法と未調整のブートストラップ法による 95%信頼区間は、8 変数

モデルと同様に、オプティミスムの影響を受けていることが示唆された。最尤

法では、2 段階ブートストラップ法による 95%信頼区間では、位置補正ブート

ストラップ法による 95%信頼区間と比べて、全体的な結果は同様であったが、
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若干広い 95%信頼区間が得られた。Ridge 回帰では、2 段階ブートストラップ

法の下側 95%信頼限界の位置が上方に移動し、補正された C 統計量のブートス

トラップ分布も上方に移動したことから、予測精度が高くなっていることが示

唆された。Lasso 回帰では、下側 95%信頼限界は大きく異ならなかったが、2 段

階ブートストラップ法の上側 95%信頼限界は下方に移動した。この結果は、補

正された C 統計量の標準誤差は小さくなったが、Lasso 回帰の強い縮小によっ

て予測精度は低下したことを示唆している。17 変数モデルでも、3 つのオプテ

ィミスム補正法の間で、結果に大きな違いは認められなかった。 
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表 4.2-1 8 変数モデルの C 統計量および 95%信頼区間 

  最尤法 Ridge 回帰 Lasso 回帰 

    
未調整    

DeLong 法 0.819 (0.783, 0.854) 0.819 (0.784, 0.855) 0.819 (0.787, 0.857) 

未調整のブートストラップ法 0.819 (0.788, 0.858) 0.819 (0.787, 0.858) 0.819 (0.787, 0.857) 

Harrell    

  位置補正ブートストラップ法 0.810 (0.779, 0.849) 0.811 (0.779, 0.850) 0.811 (0.779, 0.849) 

  2 段階ブートストラップ法 0.810 (0.777, 0.850) 0.811 (0.787, 0.857) 0.811 (0.784, 0.839) 

.632    

  位置補正ブートストラップ法 0.810 (0.779, 0.849) 0.812 (0.780, 0.851) 0.811 (0.779, 0.849) 

 2 段階ブートストラップ法 0.810 (0.777, 0.850) 0.812 (0.788, 0.857) 0.811 (0.784, 0.840) 

.632+    

  位置補正ブートストラップ法 0.810 (0.779, 0.849) 0.812 (0.780, 0.851) 0.811 (0.779, 0.849) 

  2 段階ブートストラップ法 0.810 (0.777, 0.850) 0.812 (0.788, 0.857) 0.811 (0.784, 0.840) 
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表 4.2-2 17 変数モデルの C 統計量および 95%信頼区間 

  最尤法 Ridge 回帰 Lasso 回帰 

    
未調整    

DeLong 法 0.832 (0.796, 0.867) 0.831 (0.795, 0.866) 0.831 (0.795, 0.866) 

未調整のブートストラップ法 0.832 (0.803, 0.874) 0.831 (0.804, 0.873) 0.831 (0.804, 0.873) 

Harrell    

  位置補正ブートストラップ法 0.811 (0.782, 0.853) 0.812 (0.785, 0.854) 0.813 (0.786, 0.855) 

  2 段階ブートストラップ法 0.811 (0.782, 0.858) 0.812 (0.794, 0.856) 0.813 (0.786, 0.848) 

.632    

  位置補正ブートストラップ法 0.811 (0.782, 0.853) 0.813 (0.786, 0.855) 0.813 (0.786, 0.855) 

 2 段階ブートストラップ法 0.811 (0.782, 0.857) 0.813 (0.794, 0.856) 0.813 (0.785, 0.848) 

.632+    

  位置補正ブートストラップ法 0.810 (0.781, 0.852) 0.812 (0.785, 0.854) 0.813 (0.786, 0.855) 

  2 段階ブートストラップ法 0.810 (0.781, 0.856) 0.812 (0.793, 0.856) 0.813 (0.785, 0.848) 
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4.3 シミュレーション実験 

4.3.1 シミュレーション実験の方法 

  提案法の妥当性を確認し、従来の未調整の方法との比較を行うために、シミ

ュレーション実験を行った。第 3 章と同様に、GUSTO-I 試験のデータセットに

基づいた設定のもとで、シミュレーションデータを生成した。また、第 3 章と

同様に、予測精度に影響する可能性がある要因として、EPV（1、3、5、7、

10、20 および 40）、イベント発生割合（0.125 および 0.0625）、候補の予測変

数の数（8 変数モデルおよび 17 変数モデル）および予測変数の回帰係数

（GUSTO-I 試験 Western データセットに対する最尤推定値（係数タイプ 1）お

よび Lasso 回帰の縮小推定値（係数タイプ 2））を考慮した。これらの要因を

組み合わせた合計 56 のシナリオで検討を行った。2 段階ブートストラップ法の

計算負荷が大きいことから、イベント発生割合の設定について、GUSTO-I 試験

のデータセットにおけるイベント発生割合である 6.2%に近い 2 つのシナリオに

ついて検討した。また、回帰係数の真値に対する仮定は第 3 章と同様である

が、本研究では、4.2 節の実データ解析で Elastic-net 回帰を使用していないこと

から、係数タイプ 2 では Lasso 回帰の縮小推定値を設定した。 

  シミュレーションデータの生成方法は、3.3 節（3.3.1.2）と同じである。 

  本シミュレーション実験でも、予測精度の指標として C 統計量を用いた。

Estimand は、独立に生成した 500,000 例の検証データセット対する外部の C 統

計量である。シミュレーション実験の反復回数およびブートストラップリサン

プリングの回数は、どちらも 1000 回に設定した（2 段階ブートストラップ法で

は、合計 1000 × 1000 = 1,000,000 回のリサンプリングを行った）。最尤法によ

って予測モデルを構築し、DeLong 法、未調整のブートストラップ法、Harrell

法、.632 法および.632+法に基づく位置補正ブートストラップ法および 2 段階ブ
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ートストラップ法による 8 つの 95%信頼区間の被覆確率および信頼区間幅を評

価した。 

 

4.3.2 シミュレーション実験の結果 

  シミュレーション実験の結果はネステッドループプロット[47]を用いて表示

した。各方法による 95%信頼区間の被覆確率の結果を図 4.3.2-1 に、信頼区間幅

の結果を図 4.3.2-2 に示した。 

 

 

図 4.3.2-1 各方法による 95%信頼区間の被覆確率のネステッドループプロット 

 

  ほとんどのシナリオにおいて、未調整のブートストラップ法による信頼区間

の被覆確率は、名義水準（95%）を顕著に下回っていた。特に、EPV が小さい

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Delong
Apparent bootstrap
Harrell (LS)
0.632 (LS)
0.632+ (LS)
Harrell (TSB)
0.632 (TSB)
0.632+ (TSB)

EPV (1, 3, 5, 7, 10, 20, 40)

Number of variables (8, 17)

Coefficient type (1, 2)

Event rate (0.125, 0.0625)

C
ov

er
ag

e 
P

ro
ba

bi
lit

y



 

91 
 

条件や予測変数が多い条件において被覆確率が低くなる傾向が認められた。

DeLong 法による信頼区間も同様の傾向を示し、被覆確率は名義水準を下回っ

ていたが、未調整のブートストラップ法と比較して、相対的に大きな被覆確率

を示した。これらの結果から、オプティミスムの補正を行っていない未調整の

方法は、一般的に不正確な信頼区間を与えることが示された。 

  提案法の信頼区間は、未調整の信頼区間と比較して、明らかに名義水準に近

い被覆確率を示した。位置補正ブートストラップ法による信頼区間は、EPV が

比較的に大きい条件（EPV ≥ 10）では、いずれのオプティミスム補正法でも良

好な性能を示し、被覆確率は名義水準に近かった。しかしながら、位置補正ブ

ートストラップ法の被覆確率は一般的に名義水準を若干下回っており、この傾

向は EPV が小さくなるほど強く、EPV が極端に小さい条件（EPV = 1~3）で

は、被覆確率が名義水準を顕著に下回っていた。これらの結果は、4.1 節でも

述べたように、位置補正ブートストラップ法が、未調整の予測精度の指標のば

らつきのみを考慮しており、オプティミスムを補正した推定量全体のばらつき

を過小評価する可能性があることが原因と考えられた。しかしながら、位置補

正ブートストラップ法は、オプティミスム補正法の計算過程から信頼区間を容

易に計算できるにも関わらず、大標本のもとで妥当な信頼区間を与えることが

示された。 

  2 段階ブートストラップ法による信頼区間は、位置補正ブートストラップ法

による信頼区間と比較して、より名義水準に近い被覆確率を示した。EPV = 1

を除く全てのシナリオにおいて、被覆確率は名義水準付近であり、信頼区間幅

は、未調整のブートストラップ信頼区間（および同等の信頼区間幅である位置

補正ブートストラップ信頼区間）よりも若干広かった。位置補正ブートストラ

ップ法による信頼区間との被覆確率の差は、EPV が 10 以下の条件において顕

著だった。しかしながら、極端に小さい EPV の条件（EPV = 1）では、被覆確
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率は名義水準を維持できておらず、Harrell 法に基づく信頼区間の被覆確率は顕

著に名義水準を下回っていた。また、.632 法に基づく信頼区間の被覆確率も、

いくつかの条件において名義水準を下回っていた。一方、.632+法に基づく信頼

区間の被覆確率は概ね名義水準であったことから、小標本では.632+法の使用が

推奨される。係数タイプ 1 と係数タイプ 2 の結果は同様の傾向であったが、各

予測変数のイベント発生のリスクへの寄与が大きい係数タイプ 1 では、被覆確

率が若干高くなった。2 段階ブートストラップ法は、ほとんどの条件において

ほぼ名義水準の被覆確率を示し、比較的に小標本の場合においても、妥当な信

頼区間を与えることが示された。 

 

 
図 4.3.2-2 各方法による 95%信頼区間の信頼区間幅のネステッドループプロッ

ト 
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4.4 考察 

  近年、多変量予測モデルの開発および報告に関するガイドラインである

TRIPOD 声明が公表されたことにより、多変量予測モデルの開発において、判

別・較正などの予測精度の指標の内的検証にブートストラップ法を用いること

が多くなってきている。現在、ほとんどの臨床研究において、オプティミスム

の補正が行われていない予測精度の指標の信頼区間（例えば、C 統計量に対す

る DeLong 法）が示されているが、それらは不正確で誤解を招くような結果を

もたらす可能性があり、このことは多変量予測モデルを開発する研究の科学的

妥当性に影響する可能性がある。シミュレーション実験の結果から、オプティ

ミスムを考慮しない従来の未調整の方法の不正確性が示され、その使用は実践

では推奨されず、適切な代替法を用いる必要があると考えられる。 

  本研究では、この問題を解決するために、2 つのオプティミスムを補正した

信頼区間を構成する方法を提案した。2 つの提案法のうち、オプティミスムを

補正した推定量のばらつきを適切に考慮しており、シミュレーション実験の結

果からも妥当な信頼区間を与えることが示されている 2 段階ブートストラップ

法の使用がより推奨される。ただし、2 段階ブートストラップ法は、2 段階の

ブートストラップリサンプリングが必要であることから計算負荷が大きく、並

列計算可能な高性能コンピュータなどを利用しないと実際に適用することは難

しいと考えられる。しかしながら、コンピュータの性能は現在も常に向上して

おり、将来的にはこの問題点は解決されると考えられる。 

  一定以上の規模のサンプルサイズでは、代替の方法として位置補正ブートス

トラップ法を使用することができると考えられる。4.1 節で述べたように、位

置補正ブートストラップ法は、オプティミスムを補正した推定量のばらつきを

過小評価する可能性がある。しかしながら、一定以上の規模のサンプルサイズ

では、その被覆確率は名義水準に近づき、シミュレーション実験の結果から、
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被覆確率は EPV ≥ 20 では良好であり、EPV = 10 でも許容範囲であった。ま

た、シミュレーション実験では、位置補正ブートストラップ法の被覆確率は、

Delong 法や未調整のブートストラップ法の被覆確率よりも明らかに優れてい

た。更に、位置補正ブートストラップ信頼区間は、オプティミスム補正法の計

算過程において、信頼区間を構成するために必要な値がすべて得られ、追加の

計算負荷を必要としないという利点がある。 

  結論として、多変量予測モデルの予測精度の評価において、従来の未調整の

方法は、オプティミスムによって信頼区間の位置にズレが生じており、現実的

な条件下では被覆確率は名義水準を大幅に下回っていることから、実践におい

て使用が推奨されず、適切な代替法を用いるべきである。本研究で提案した位

置補正ブートストラップ法および 2 段階ブートストラップ法は、どちらの方法

も従来の未調整の方法の性能を上回っており、小標本において位置補正ブート

ストラップ法の被覆確率が名義水準を下回る点を除いては、妥当な方法である

ことが示された。提案する信頼区間によって、より高い正確性で、予測精度の

指標の区間推定を行うことが可能になった。 
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第 5 章 まとめ 

  近年、予測モデルに関する研究報告数は増加傾向にあり、多変量予測モデル

の開発は、臨床研究の大きなテーマの 1 つとなっている。多変量予測モデルの

開発および報告に関するガイドラインである TRIPOD 声明が公表されたことに

より、多変量予測モデルを開発する際に、ブートストラップなどのリサンプリ

ング法を用いた内的検証法によって判別・較正などの予測精度の指標のオプテ

ィミスムを補正することが必須となってきている。しかしながら、これまでに

ブートストラップ法による代表的なオプティミスムの調整方法である Harrell

法、Efron の.632 法および.632+法の有用性を比較・評価した研究は限られてお

り、明確なエビデンスがないまま Harrell 法が慣例的に用いられてきた。また、

現在の標準的な内的検証法であるブートストラップ法について、これまで信頼

区間の補正法は提案されておらず、多くの臨床研究において、オプティミスム

の補正が行われていない予測精度の指標の信頼区間が報告されていた。 

  本論文ではこれらの問題に対して、まず 1 つ目の研究課題として、広範な実

践的条件のもとで、リサンプリング法に基づく内的検証法の性能を比較・評価

し、臨床研究の実践における新規なガイドラインを与えることを目的として、

大規模なシミュレーション実験を行った。また、2 つ目の研究課題として、2

つのオプティミスムを補正した推定量に基づく信頼区間の計算方法（位置補正

ブートストラップ法および 2 段階ブートストラップ法）を提案した。 

  オプティミスム補正法の評価に関する研究では、比較的にサンプルサイズの

大きな条件のもとでは、3 つのブートストラップ推定量の性能は概ね同等であ

り、いずれにもほとんどバイアスは認められなかった。しかしながら、小標本

のもとでは、正則化法が用いられる場合にばらつきが大きくなる点を除いて

は、.632+法の性能が相対的に優れていた。したがって、一般的には、現在慣例
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的に用いられている Harrell 法よりも、.632+法の使用が推奨されることが明ら

かになった。 

  オプティミスムを補正した信頼区間に関する研究では、従来の未調整の方法

は、現実的な条件下では被覆確率は名義水準を大幅に下回っており、実践では

推奨されない方法であることが示された。提案した位置補正ブートストラップ

法および 2 段階ブートストラップ法は、どちらの方法も従来の未調整の方法の

性能を上回っており、小標本において位置補正ブートストラップ法の被覆確率

が名義水準を下回る点を除いては妥当な信頼区間が得られた。提案する信頼区

間によって、より高い正確性で、予測精度の指標の区間推定を行うことが可能

になった。 

  これら 2 つの研究から得られたエビデンスにより、多変量予測モデルを開発

する研究における予測精度の評価の科学的妥当性の向上が期待できる。 
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