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1. はじめに

統計解析の対象となるデータは，変動的な測定

債の集合として定義されるが，ここで重要なこと

は測定可能ということである.測定可能な対象の

変動の規則を探ることが統計解析の目的である.

測定されるデータの属性の違いによって解析の方

法が異なってくるが，本稿では，主として人間あ

るいは機械などの寿命データ(生存時間データ)の

統計的扱いについて述べる.その中でも特に，最

近脚光を浴びている Cox の比例ハザードモデル

[ 2 ]に焦点をあてて解説を行なう.

変動するデータから規則性を見いだすには，母

集団の分布を何らかの方法で推定することが必要

となる.寿命分布を扱うさいには，分布関数を l か

ら引し、た形の生存時間分布関数 (Survival funcｭ

tion) のほうが都合がよい.生存時聞を T とした

とき，生存時間分布関数 S(t) は，

S(t) =Pr{T>t} 

で定義され，この S(t) を用いると， ハザード関

数， À(t) ， 密度関数， f(t) はそれぞれ次のように

表現される.

ﾀ(t) = 一dlog S(t)/dt , 

f( t) =λ (t)S(t). 

従来，母集団分布の推定に当っては様々なパラ

メトリックモデルが提案され議論されてきた.た

かまくら としなり 統計数理研究所
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とえば生存時間分布関数としては指数分布， ワイ

フeル分布，対数正規分布，ロジスチック分布，ガ

ンマ分布などが用いられている. また Kaplan­

Meier[ 7 ]などのノンパラメトリックな生存時間

分布関数の推定方法などもよく利用されている.

2. 比例ハザード宅デル

機械やシステムの寿命分布を考えるときには，

ある一定の条件下での分布ということで，環境条

件の均一性が重要な仮定となる.しかしながら，

実際にはデータを収集する場では，環境を一定に

することはなかなか困難であることが多い.特に

フィールドデータでは，環境のコントロールはま

ず不可能で、あるとみてよい.また人間の寿命を対

象とする場合にもむずかしいといえる.そこで逆

に，積極的に変動する環境条件を計測し，条件の

違いをそデルに導入することを考えるのである.

環境条件を表わす変数を共変量 (covariate) と呼

び，機械などの寿命を考えるときには，温度，湿

度，圧力，等の使用条件がそれにあたる.人間の

寿命を考える場合には環境条件だけでなく，性別，

年齢などの内的な変数も寿命分布に影響を与える

変数であり，共変量として扱われる.

比例ハザードモデルは，寿命分布に回帰型のモ

デルを導入し，環境による分布の不均一性を，環

境の変動を表わす共変量によって説明しようとい

うものである.モデルは，ハザード関数を用いて

次のように表現される.
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え (t) =ゐ (t)exp(zß). 

ただしん(t) は不特定の非負の関数で、あり，基準

ハザード関数(base-line hazard function) と呼

ばれる .z は前述した共変量で，ベクトル値であっ

てかまわない.このモデルは共変量の影響を積の

形でハザードに取り入れている点に特徴がある.

積の形でモデル化することの利点、は回帰係数 P の

推定が基準ハザード関数ん(t) によらず簡単に行

なうことができる点にある. Coxの提案した回帰

係数の推定方法はお(t) に関する情報を無視した

部分尤度にもとづくものである.部分尤度は次の

ようにしてつくられる.まず比例ハザードモデル

のハザード関数を用いて密度関数を表現し，与え

られたデータ (ti ， Òi ， Z;)(i= 1 ， … ， n) から比例ハザ

ードモデルの尤度， L(ß , Ào(t)) をつくる.ただし

れ， Òi ， Zi はそれぞれ i 番目の個体に対する故障時

間(死亡時間)，打ち切りデータかそうでなし、かを

示す変数(1:故障， 0: 打ち切り)，共変量ベクト

ルである . L(ß ， ゐ (t)) をゐ (t) を含まない Lp ( 戸)

と残りの LR(ß ， ゐ (t)) の 2 つの因数に分け，第 2

因数を無視することによる情報損失は F の推定に

さいしては少ないとして得られるのである [3J

[4 ].ここに Lp (戸)は次のように表現される.

exp(Zi゚) 
Lp(゚)= TI.-一一一一一一一

も~l 2:: exp(zJJ3) 
jeR(t(i)) 

ただし ， R(t) はリスク集合と呼ばれ，

R(tt) = {j : tt 壬 tj }，

であり ， tω は {ti : ﾒt= 1}を順序づけたときの i

番目の値である.ここまでの尤度の取扱いでは，

タイ(同順位)のデータを考慮に入れていないし，

連続モデルではタイがおこるのは理論的には確率

測度 0 であるが，実際のデータでは観測精度など

の点からタイがおこることが十分におこりうる.

タイの扱いを含めた回帰係数の推定法としては

Breslow-Peto の方法がある[ 1 ].観測時点で不

連続なステップ関数としてノンパラメトリックに

基準ハザード関数を与え，尤度関数を書き下すも
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のである.この方法では，尤度は，

TI exp(zJ゚) 
LBP(戸)=h-je90t

伊i [ .2:: exp (Zj゚) Jdt 
JeR(t(i)) 

に比例するという形で与えられる. ここに'di は

各時点におけるタイの数，ゆOi は tt 時点で死亡し

た個体の集合で、ある.また t<lh くれ2)< …くれ的

は {t(i)}のうち異なる故障時間を順序づけたもの

である.タイがある場合の部分尤度は次のように

表現される.
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ただし仇はれの時点におけるリスク集合 R

(t(i))の要素から，その時点での死亡あるいは故障

の数(タイの数) d ， 個をとり出してつくる組合せ

からなる集合である.ゅはその集合の任意の組合

せの l つである.タイがおきない場合には Bres­

low-Peto の尤度のほうが原点側に偏った推定量

を与えることが証明されている[ 6 ].しかしなが

らタイが大きい場合には部分尤度の計算が困難で

あり， Breslow-Peto の方法が用いられているこ

とが多い.現在，比例ハザードモデルを含むプロ

グラム・パッケ}ジのほとんどは計算の容易な尤

度， LBP(ß) の最大化によって回帰係数の推定を行

なっている. たとえば SAS ， BMDP, SURVR 

EG などで LBP(ß) が利用されている . LBP(戸)か

ら得られる回帰係数 Pの推定量は，部分尤度のそ

れと比較してコンサーバティブな推定量となるの

で， ß の有意性検定のさいには都合がよい.タイ

が極端に多い場合を除けば，計算のしやすきを考

えて ， LBP(戸)の利用で十分である.次に述べる

例でも Breslow-Peto の方法を用いている.

3. 解析例

表 l は， [2 Jにみられる白血病の寛解時間のデ

ータである. 2 標本問題となっており，標本 1 と

標本 2 の生存時間に有意な差があるかどうかが問

題である.両者の違いをみるためには，まず予備
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表 1 白血病患者の寛解時間(単位:週*印はフォロー・アップが完全でないことを示す.
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図 Kaplan-Meier 推定値

的な解析として，ノンパラメトリックな方法で生

存時間分布関数を推定してグラフ化することであ

る.標本!と標本 2 のそれぞれの Kaplan-Meier

の推定値を図示したものが図 1 である.図からは，

標本 l のほうが 2 に比べて寛解時聞が長そうであ

ることが見てとれるが，標本 1 に対しての優越性

を示す客観的尺度は明らかでない.しかしながら，

データ全体の情報を視覚的にとらえることも，分

布の形状を既存のそデルにとらわれることなく把

握するうえで重要なことである.

ここでは変数の共変量を導入して比例ハザ

ードモデルの適用について述べる.共変量z の値

は，標本 1 から得られたデータには 1 ，標本 2 か

らのものには O を与えることにする.また，デー

タの中でキ印を識別するために，フォロー・アッ

プが完全の場合にはし不完全の場合には O とな

る変数を用いて表 l のデータを整理する.次に，

LBP(戸)の尤度をつくり最尤法によって標本を識

別する回帰係数 F を推定すれば， =゚ -1. 50919, 

その正規偏位 (Normal Deviate) は -3.68487 ，

片側確率は0.00011 となる. したがって，比例ハ

ザードモデルによる解析では，両標本には有意な

差があるとみることができる.

4. おわりに

紙面の都合で共変量がベクトル値の場合につい

て述べることができなかったが，共変量がリスク

1984 年 9 月号

標本 l

因子と混乱因子に分れるような場合には，

混乱因子を調整する形でリスク因子の影響を

みることが可能である.また，生存:時間デー

タだけでなく順序のあるカテゴリーデータの

分割表の解析も比例ハザードモデルで行なう

ことができる[8 ].応用範囲の広いフレキシ

プルなモデルであるが，モデルの適合性につ

いてはまだ十分な検討がなされていない.今

後の研究を待ちたい.

標本 2
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