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要 旨

決定木やランダムフォレストなどの樹木法は，データサイエンス分野をはじめとして，他の
実質科学領域やビジネスの実務で利用されている統計・機械学習ツールである．過去 10年に
おいて，樹木法やフォレストからの変数重要度指標の推測，フォレストの一致性や漸近正規性
に基づいた因果ツリーや因果フォレストなどの因果推論ツールとしての方法論や理論の発展も
目覚ましい．本稿では，このような樹木法における方法や理論の最近の発展を，生存時間解析
での利用の観点で各手法とその特徴を調査し総合的に報告する．

キーワード：CART，Cox回帰，生存木，ランダムフォレスト，変数重要度，因果フォ
レスト．

1. はじめに

関心のあるイベントに対するリスク要因分析，将来起こるイベントからのリスク予測のた
め，生存解析に基づく様々な回帰モデリング手法が適用できる．統計的性質，解釈性，計算可
能性といった多くの利便性の観点から，対数ハザードの観点で線形な Cox回帰モデリングをデ
フォルトの選択肢として使用することも多い．樹木法は，より柔軟な仮定のもとで，高次の交
互作用や変数の非線形要因に自動的に対応する分析手法として人気が高く，とくに，解釈性の
高い決定木（CART）（Breiman et al., 1984; 下川 他, 2013），予測性能の高いランダムフォレス
ト（Breiman, 2001）は，科学研究での利用だけでなく，ビジネスにおける実務でも広く応用さ
れるようになっている．そして，樹木法の構成方法の対案（例えば，Loh, 2002; Hothorn et al.,
2006b），経時データや生存データへの方法の拡張（例えば，Segal, 1992; LeBlanc and Crowley,
1992; Arano et al., 2010; 江村, 2023）も数多く提案されてきた．生存解析におけるランダムフォ
レスト法（Ishwaran et al., 2008）は，高性能なリスク予測モデルを構築する Cox回帰の代替手
法を提供する（例えば，Morvan et al., 2020; Liao et al., 2024など）．また，このような生存フォ
レスト法に基づく変数重要度は，予後因子の同定のため，Cox回帰のような全所的線形モデリ
ングの代替もしくは補完として有用であることも多く報告されるようになっている（例えば，
Hsich et al., 2011; He et al., 2020; Liu et al., 2021など）．
樹木法，ランダムフォレスト法は広く利用されているにもかかわらず，複数の要素を巧妙に

組み合わせたブラックボックスの性質をもっているため，数理統計的な性質の解明の難度は高
い．ランダムフォレストの一致性の早期の研究では，Breiman（2004）はランダムフォレストの
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簡略化バージョンに対して技術ノートを与えている．その後，Scornet et al.（2015）は，ブート
ストラップが非復元抽出サブサンプリングにおき換えられている点を除き，元のランダムフォ
レストの現実的な設定のもとで，共変量次元を固定し，2乗期待値の意味での一致性を与え，
さらに，Wager（2016）[Theorem 4.3]は，共変量次元を固定しない高次元の状況において，ラ
ンダムフォレストの各点一致性を示している．Wager and Athey（2018）は，正直性（Honesty）
などの概念とダブルサンプリング手法を導入して，ランダムフォレストによる応答関数の各点
推定において漸近正規性を確立することに成功し，フォレスト法に基づく条件付きの処理効果
の（因果）推定法の因果フォレストを提案している（中村, 2020）．応答関数の各点推定値に関す
る分散の一致推定値を，ランダムフォレストなどのバギング学習器に対する分散推定の無限小
ジャックナイフ法（Wager et al., 2014; Efron, 2014）を適合させて計算可能としている点も実用
的なツールとして著しく有用である．因果フォレスト法（Wager and Athey, 2018）の着想は，
ランダムフォレスト法の推定方程式による定式化として一般化され（Athey et al., 2019），その
生存解析への応用として Cui et al.（2023）は右側打ち切りデータに利用可能な理論とツールへ
と発展させている．また，Athey and Wager（2019）では，クラスター化された連続観測値に対
して，因果フォレストを用いてノンパラメトリックなランダム効果あてはめの変化形を与えて
いる．本論文では，このような樹木法の発展を体系的に概説する．

2. 生存樹木法とその例示

2.1 生存データ
生存解析における基本的データ集合の設定を与える．個人 iの真のイベント時間 T ∗

i ，真の右側
中途打ち切り時間Ciに対して，観測イベント時間は Ti = min(T ∗

i , Ci)である．Δi = �(T ∗
i ≤ Ci)

（1：完全データ，0：打ち切りデータ）は右側中途打ち切り指標であり，個人 iの共変量は p個
の共変量のベクトル Zi = (Zi1, . . . , Zip)で構成される．また，観測機構は独立打ち切りの仮定
を満たすとする，すなわち，T ∗

i と Ci は，共変量 Zi を所与として条件付きに独立であると仮
定する．データは独立した N 人の被験者 LN = {(Ti,Δi,Z i), i = 1, . . . , N}に対して利用可能
である．ここでは，一貫して，共変量 Z i は，時点 0で測定され，時間変化しないとする．
例示として，Rパッケージ randomForestSRC内のデータ peakVO2を用いる．これは心肺運

動負荷試験を受けた 2231 名の収縮期心不全患者の予後におけるリスク因子を同定するため
の研究（Hsich et al., 2011）からのデータ集合であり，我々の例示では，全データのうち男性
N = 1629名を用いる．このとき，死亡までの観測時間（T）と打ち切り指標（Δ）に関係する共変
量（Z）として，糖尿病や冠動脈疾患などの 8項目の過去の病歴・治療歴，β 遮断薬やカルシウ
ム拮抗薬など 15項目の薬剤使用状況，トレッドミル運動時間や最高酸素摂取量などの 6つの
心機能指数，BUNなどの 5つの血液検査値，および年齢，人種，BMI，喫煙からなる p = 38個
の変数を含む．図 1は，Cox回帰を適用し，情報量規準 AICによって変数選択されたハザー
ド比に関する結果であり，変数の順番はハザード比に関する統計的有意性の順に並び替えてい
る．Cox回帰では，予後因子の同定とその大きさの評価をハザード比の観点で解釈できる点で
優れている．また Cox回帰のあてはめから，有意義な予後予測モデルの作成を行うこともでき
る．この予測性能については，2.3節においてランダムフォレストなどの樹木法と比較する．

2.2 生存木
生存木の開発は，CART 法（Breiman et al., 1984）や自動交互作用検出（Auto Interaction

Detection; AID）法（Morgan and Sonquist, 1963）などの既存の樹木構造接近法を生存データに
拡張することを目的として展開された（例えば，Gordon and Olshen, 1985; Ciampi et al., 1986;
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図 1．データ peakVO2（男性）に対する AICに基づいて選択された 13個の共変量の Cox回帰
の結果．

tree<-rpart(Surv(ttodead, died)~., data=peakVO2m, cp=0)
tree0<- prune(tree,cp=tree$cptable[which.min(tree$cptable[,"xerror"]),"CP"])
plot(as.party(tree0))

図 2．データ peakVO2（男性）に対する最小交差検証生存木．

Segal, 1988; Davis and Anderson, 1989; LeBlanc and Crowley, 1992）．基本的な生存木の方法論
が確立された後は，生存木のアンサンブル拡張を含め，多変量生存データ，相関のある生存
データ，時間依存共変量，離散尺度イベント時間変数などを扱う問題などの研究も進められた．
生存木に関するレビューは LeBlanc and Crowley（1995），Bou-Hamad et al.（2011），Zhou and
McArdle（2015）などが詳しく，Zhou and McArdle（2015）の図 2は，公表された生存木の分岐
ルール，刈り込み，実装の分類を明確に与えている．
生存木を含む樹木構造接近法では，トレーニング・データとして，全データ集合 LN のすべ
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て，もしくは LN から復元抽出もしくは非復元抽出した部分集合を用いて木を構築する．図 2
は，データ peakVO2（男性）を用いて，Rの rpart関数により計算された生存木を partykitを
通して描画したものである．T を構築された生存木とする．図 2 の生存木 T は 9 個のふし
（node）��, � = 1, . . . , 9により構成されている．各ふしは対応するルールに該当する個人ラベル
iの集合を表すものである．とくに，最も上位にあるふし �1 はルート（root）と呼ばれる．終端
ふし（terminal node）の集まり T̃ = {�3, �4, �6, �8, �9}は，葉（leaf）とも呼ばれ，通常，終端ふし
内のデータを用いて（生存）予測子を構築する．図 2の終端ふしの要約には，Kaplan-Meier推定
値が描かれており，終端ふし 3から 9にかけて予後が悪くなる様子が見て取れる．最高酸素摂
取量（peak.vo2）は Cox回帰の結果と同様に予後に重要な因子となったが，トレッドミル運動時
間（interval）や尿素窒素値（bun）との組み合わせ（交互作用）に基づいたより解釈しやすい予後予
測が得られている．

Rの rpart関数で作成される現在の生存木は，CART法で用いる残差を生存時間データに
適応させるためデビアンス残差を利用した方法（LeBlanc and Crowley, 1992）の指数分布版が
採用されている．�L と �R を，ふし �から生成される娘ふしとする．説明変数 Zij が数値型で
あれば，分岐点 cj を用いて，{i ∈ �L : Zij < cj}と {i ∈ �R : Zij ≥ cj}の 2分割を行う．カテ
ゴリ型であれば，組み合わせに基づく 2分割となる．R(�)をふし内残差とする．親ふし �か
ら娘ふし �L, �R への 2分岐ルールの選択は，ふし � 内の不純度指標の R(�)を最も減少させ
る �L, �R のペア，すなわち，減少量 ΔR�(s�) = R(�) − {R(�L) + R(�R)} を最も大きくする 2
分岐ルール s� ∈ S� が選択される．ここに，S� は，各ふし �ですべての説明変数の対応する
すべての 2分岐ルールの候補集合である．適切な樹木の大きさを決定するために，CART法
（Breiman et al., 1984）では，複雑度コスト（cost-complexity）刈り込み法と交差検証法を提案し
ている．一方，生存木では，ログランク検定統計量に基づく分岐ルール（Segal, 1988）のニーズ
も高い．LeBlanc and Crowley（1993）は，2分岐ルールに検定統計量の最大化を採用する場合
に，複雑度分岐（split-complexity）法を提案している．複雑度パラメータの統計的解釈は，前者
の場合は予測指標の罰則項，後者の場合は有意性指標の自由度調整項に該当する．
決定木はこのような形で作成されるが，データの見方についての一つの提案であって，実地

では，生存木を含め，決定木の公式的な作り方に忠実に拘る必要はない．例えば，分岐候補値
は，解釈のしやすいカテゴリ分けにしてもよいし，分岐基準もデータの特性から関心のある統
計的指標に変更してよい．また，決定木は，例えば，観測データの 90%で学習させた場合に得
られる木構造が大きく異なるなど，データのばらつきにより異なる木が生成される．安定した
生存木を利用したい場合には，例えば 90%のデータでランダムサンプリングを行い推定され
た木構造の安定性を確かめることが推奨される．決定木は人が解釈のしやすい思考構造を提供
するため，例えば，ブートストラップ標本を用いて類似する性能をもつ生存木を複数作り出し
て，分析者の仮説に合致する木を探し出すことも考えられる．

2.3 生存フォレスト
ランダムフォレスト（RF）（Breiman, 2001）は，大きく成長させて過剰あてはめを引き起こし

た樹木予測子を平均化することで過学習を回避するという他の機械学習法（多くは縮小により
過学習を回避する）の中では見られない独自性をもち，高い予測性能をもつノンパラメトリッ
クな機械学習手法を提供するにも関わらず，並列計算も可能という点が顕著な特徴である．
そのような RF を生存データに適応させる研究が Breiman（2003），Hothorn et al.（2006a），
Ishwaran et al.（2008）などにより進められた．生存フォレストの構成方法は標準的な RFと同
様であるが，生存解析に特有の分岐方法や予測指標が必要になる．生存フォレストの一般的な
計算方法は以下の通りである：
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ステップ 1. B個のブートストラップ標本 LIB(b)
N b = 1, . . . , B を抽出する．

ステップ 2. 各ブートストラップ標本 LIB(b)
N に基づいて生存木を成長させる（刈り込み無し）：

（i）各生存木のふしにおいて，ある説明変数（予測変数，特徴量）の集まり（単一，線形結合）を
選択する．

（ii）（i）で選択した説明変数によって分割されるすべての 2群の中から，右側打ち切りデータ
に適した分割基準（例えば，ログランク検定）に基づいて，最良の二分割（娘ふしへの分割）
を見つける．

（iii）各娘ノードに対して，（i）-（iii）の手順を停止基準に達するまで再帰的に繰り返す．
ステップ 3. B 個の生存木の終端ふしからの生存情報を集約し，生存予測モデルのアンサン
ブルを得る．

生存フォレストによるリスク予測方法を記述するため，T (b) を b番目のブートストラップ標
本に対して生成された生存木とし，共変量 z をもつ個体が位置する終端ふしを T (b)(z)とす
る．ブートストラップ標本 LIB(b)

N 内には，元のデータ集合 LN の個体が複数含まれ得る．個体
iが b番目のブートストラップ標本 LIB(b)

N に出現する回数を ℵ(b)
i とする．LIB(b)

N に個体 iが含
まれていない場合，ℵ(b)

i = 0である．共変量 z に対応する生存木の終端ふし T (b)(z)において，
N̄ (b)(t|z)を時刻 tまでの打ち切りされていないイベント数，Ȳ(b)(t|z)を時刻 tにおけるアトリ
スク数とすると，これらは，計数過程の記法（Fleming and Harrington, 1991）を用いて

N̄ (b)(t|z) =

N∑
i=1

ℵ(b)
i �(Z i ∈ T (b)(z))Ni(t), Ȳ(b)(t|z) =

N∑
i=1

ℵ(b)
i �(Z i ∈ T (b)(z))Yi(t).

と書ける．ここに，Ni(t) = �(Ti ≤ t,Δi = 1), Yi(t) = �(Ti > t) である．Ishwaran
et al.（2008）の生存フォレストでは，各生存木に基づく Nelson-Aalen 推定量 Ĥ(b)(t|z) =∫ t

0
dN̄ (b)(u|z)/Ȳ(b)(u|z) を集約することで予測子を構築する．すなわち，ブートストラップ標

本のインバック（in-bag）データを用いて，各木の終端ふしに対する条件付き累積ハザード関数
を Ĥ(b)(t|z)により推定することで，生存フォレストの予測生存関数を

(2.1) ŜRSF(t|z) = exp

(
− 1

B

B∑
b=1

Ĥ(b)(t|z)

)
として構成する．一方，Hothorn et al.（2004）では，予測生存関数の構成に

(2.2) ŜCSF(t|z) =
∏
u≤t

(
1 −

∑B
b=1 dN̄

(b)(u|z)∑B
b=1 Ȳ(b)(u|z)

)
≈ exp

(
−
∫ t

0

∑B
b=1 dN̄

(b)(u|z)∑B
b=1 Ȳ(b)(u|z)

)

を用いることを提案している．予測生存関数の（2.1）と（2.2）の違いに関して，Mogensen et al.
（2012）は関係式 ∑B

b=1 dN̄
(b)(u|z)∑B

b=1 Ȳ(b)(u|z)
=

1

B

B∑
b=1

[
Ȳ(b)(u|z)

1
B

∑B
b=1 Ȳ(b)(u|z)

]
dN̄ (b)(u|z)

Ȳ(b)(u|z)

から，累積ハザード関数の集約において，（2.2）ではリスク数の多い終端ふしほどより多くの重
みを割り当てる一方，ŜRSF(t|z)はすべての終端ふしに等しい重みを割り付ける違いがあるこ
とを指摘している．
良い性能をもつ RFを構築するための本質は，樹木あてはめの残差の相関が樹木間で小さく
なるようにランダム量を上手く注入することである．そのような調整（turning）パラメータと
して代表的なものは，各分岐でランダムに選択される候補変数の数（mtry）と最小ふしサイズ
（nodesize）である（例えば，Segal, 2004; Probst et al., 2019）．変数の線形結合を分岐に用いる
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RF（Forest-RC）（Breiman, 2001）は計算上のコストから R，Pythonでは実装されていないが，
調整パラメータの選択肢が増え，予測性能のさらなる向上が見込める（杉本 他, 2005）．各調
整パラメータの目安となる（デフォルト）値はあるが，実際には，データの特徴によって最適な
調整パラメータは異なるため，計算コストに配慮しつつ，調整パラメータのいくつかの組み合
わせを事前に試行した上で，良い予測性能を与えるものを選択することが望ましい．このこと
は 3.2節以降で紹介する因果フォレストにおいても同様である．

予測性能 あてはめたモデルの予測性能の評価では，生存木やフォレストに尤度基準の導入
が難しいことから，Harrell et al.（1982）の C-指標（Heagerty and Zheng, 2005）や Brierスコア
が用いられる．また，生存予測では C-指標が 2分類予測の ROC曲線 AUCほど理解しやすい
指標ではなく，期待 Brierスコア BS∗(t; Ŝ) = E

[
{�(T ∗

i > t) − Ŝi(t)}2
]
には，個人生存関数の推

定値が真の生存関数と等しい場合に最小になるという絶対的基準があるため，生存時間データ
の予測性能評価では，Brierスコアが好まれることも多い．ここに，Ŝi(·)は，個人 iの生存関
数の推定値である．右側中途打ち切りの生存データにおける Brierスコアの推定値として

B̂S(t) =
1

N

N∑
i=1

[
{1 − Ŝi(t)}2

�(Ti > t)ŜC
i (t)−1 + Ŝi(t)

2
�(Ti ≤ t,Δi = 1)ŜC

i (Ti)
−1](2.3)

が提案されている（Graf et al., 1999）．ここに，ŜC
i (t)は個人 iの右側中途打切り時間の生存関

数の推定値であり，Kaplan-Meier推定法を用いることが基本的であるが，Cox回帰など共変量
を用いたモデル推定も有用で，性能を向上させることが報告されている．期待 Brierスコアは
小さいほど良いという性質をもつが，実際には（2.3）のように推定する必要ある．Brierスコア
による予測性能の評価は，交差検証法などを用いてモデル構築と期待値に関する推定のために
起こるバイアスを防ぐことが望ましい．全体的な時間の総合指標として，B̂S(t)を対象となる
時間の上（ここでは (0, Tmax]とする）で合計した累積 Brierスコア

ÎBS =
1

Tmax

∫ Tmax

0

B̂S(t)dt ≈ 1

Tmax

∑
m

B̂S(tm)(tm − tm−1)

が利用できる．図 3は，二つの Cox回帰（Cox.full, Cox.AIC），生存木（SCART），Ishwaran et al.

図 3．データ peakVO2（男性）における Cox回帰，生存木（SCART），生存フォレスト（RSF）
の Brierスコアの比較．
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（2008）の生存フォレスト（RSF）（ライブラリ randomForestSRCの rfsrc関数）をデータ peakVO2
（男性）に適用した結果を示す．予測性能は，20回の内的妥当性検証（ホールドアウト法：訓練
80%，検証 20%）を用いた Brierスコアの平均で要約している．このデータでは，AIC選択の
Cox回帰（Cox.AIC）よりも生存フォレストの方が僅かではあるが累積 Brierスコアの性能はよ
く，とくに RSFと SCARTは時間的に後半の予測でより優位である．生存木は，一般に，AIC選
択 Cox回帰よりも累積 Brierスコアの性能が落ちることが多い（今回のデータの傾向とは異な
る）．なお，Brierスコア算出のライブラリ pecは現時点で rpart関数からの生存木の結果に対
応していない．実装において，生存木の予測生存関数に，終端ふしの部分集団の Kaplan-Meier
推定値を用いると標本サイズが小さくなり Brierスコアが不安定となり得るため，図 3では，
終端ふしをダミー変数とする Cox回帰の Breslow推定値に基づく推定生存関数を用いて予測
Brierスコアを安定化させている．なお，生存フォレストの調整パラメータは，ここでは，予
測性能と計算時間の観点で，nodesizeは 15（rfsrc関数のデフォルト値），mtryは 5（デフォル
ト値は �√p	 = 7）に設定した．調整パラメータの設定，N が小さいときの挙動に関するさらな
る議論は，Web Supplementary Materials Aに与える．

3. 変数効果の推測

本節では，生存フォレストによる変数重要度指標，因果生存フォレストによる変数効果の統
計的推測の最近の発展を通して，フォレストからの変数効果の推測方法を概説する．

3.1 変数重要度指標
樹木法では，各手法に応じて変数重要度（VIMP）の推定ツールが提案されている（杉本 他,

2005）．手法間で多少の違いはあるものの，概念的には，変数の並び替えやマスキングを活用
することにあり，それらの操作のもとで，各変数に起因する予測誤差を評価し，各変数の重要
度を評価する．フォレスト法では，重要度の評価において計算コストが高い交差検証法を避け
ることができる（Breiman, 1996, 2001）．すなわち，オリジナルな CART法とは異なり，ブー
トストラップ標本 LIB(b)

N := LIB
N (Θ(b))を訓練データに用いて各樹木 T (b)を構成するため，訓練

データであるブートストラップ標本で用いられなかった，いわゆるアウトオブバック（OOB）
データ LOOB

N (Θ(b)) := LN \LIB
N (Θ(b))を評価データに用いて予測誤差を推定することができる．

ここに，Θ(b) は木を成長させることと OOBデータの並び替えに関するランダム性を含む要因
とする．並び替え（Breiman-Cutler）重要度の計算では，OOBデータの j番目の共変量のすべて
の値 Zij , i ∈ LOOB

N (Θ(b))をランダムに並び替える．このとき，元の Zij から並び替えられた共
変量値を Z̃ij と書くと，これらの新たなデータの共変量

Z̃
(j)

i = (Zi1, . . . , Zij−1, Z̃ij , Zij+1, . . . , Zip), i ∈ LOOB
N (Θ(b))

を木にあてはめて誤差率を計算する．この新しい誤差率が元の OOB誤差率を上回る量が，木
における j 番目の変数の重要度

Imp(Z(j),Θ(b),LN ) =

∑
i∈LIB

N (Θ(b)){�(Si, Ŝi(Z̃
(j)

i ,Θ(b),LN )) − �(Si, Ŝi(Z i,Θ
(b),LN ))}

|LIB
N (Θ(b))|

として定義して，フォレスト全体の木に対する平均

Imp(Zj ,Θ
(1), . . . ,Θ(B),LN ) =

1

B

B∑
b=1

Imp(Z(j),Θ(b),LN )

を取ることで VIMPを算出する．ここに，Si と Ŝi は，それぞれ，個人 iの生存関数の真値と
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推定値，�(Si, Ŝi(Z i,Θ
(b),LN ))は生存木に関する損失関数であり，典型的なものとして Brier

スコアもしくは C-指標を想定する．無限に生成した木に対する VIMP推定量は，B → ∞の極
限を取ることで次のように定義される：

Imp(Zj ,LN ) = EΘ[Imp(Z(j),Θ,LN )].

上記の定式化では，いずれもフォレスト予測子を明示的に使用せず，各々が単一の木の予測子
のみで書かれることに注意したい．
フォレストからの VIMPの分散推定における深刻な問題として，ブートストラップの直接

的な適用が機能しないことが挙げられる．フォレストの構築において，既にブートストラップ
標本を使用しており，分散推定のために改めてブートストラップを適用すれば，二重ブートス
トラップ標本を生成する必要があり，計算上の問題に加えて，通常の OOB利用における妥当
性に問題が生じる．Ishwaran and Lu（2018）は，二重ブートストラップ標本において，妥当な
OOBの生成確率は 0.164であることを導き，VIMPの分散推定のための.164ブートストラッ
プ法，およびこの方法から派生して，サブサンプリング法と d例削除ジャックナイフ法を提案
している．Williamson et al.（2021）は生存フォレストへの直接的な適用ではないものの，変数
のマスキングに基づく VIMP指標に対して，ノンパラメトリックな影響関数を導出し，VIMP
指標の補正推定値を提案し，提案の推定量の漸近ガウス性と漸近分散の一致推定量を与えてい
る．ただし，VIMP指標がゼロである帰無仮説では，パラメータ空間の境界上にある設定のた
め，帰無仮説のもとでは不向きな補正方法であり，さらなる工夫を要する課題としている．

3.2 因果フォレスト
VIMP指標の性質の理論的研究が徐々に進行する中で，Wager and Athey（2018）は，樹木法

に基づく条件付きの処理効果の（因果）推定に関する画期的な方法として因果フォレスト法を提
案した．因果木や因果フォレストに対する主要な着想は，利用可能なデータ集合 LN を，樹木
を構成するデータ集合 (LI

• )と，処理効果を推定するためのデータ集合 (LJ
• )に分割して各プロ

セスを実施することで彼らの用語「正直さ（honesty）」を実現することである．つまり，この正
直さの着想によって，樹木の分岐の決定（予測モデルの構造推定）と処理効果の推定において，
同じデータを用いないことで各推定の独立性を与え，因果推定の偏りを減らすことができる．
このとき，樹木構成でトレーニングデータの半分を捨てるため，関数推定に関する情報損失が
生じるが，LI

• と LJ
• のデータ分割を再度ランダムサンプリングし直すため，この意味におい

てデータを無駄にすることがないと主張している．このような樹木の生成方式は，ダブルサン
プル木（double-sample tree）と呼ばれ，以下にそのアルゴリズムに纏めたものを与える：

ステップ 0. データ集合 LN の個人 iは応答観測値 Yi(= y(Ti,Δi))と特徴量 Zi をもつ．因
果木では，特徴量から関心のある処理変数を分離し，その処理変数をWi と書く．葉の最小サ
イズを kとする．
ステップ 1. 個体ラベル {1, . . . , N}からMN 個の要素をランダムに非復元抽出して得たデー
タ集合を Lsub

MN
とする．Lsub

MN
を二つの互いに素なデータ集合 LI(b)

�MN /2�, LJ (b)
�MN /2� にランダム分

割する．
ステップ 2. 再帰分割により木を成長させる．樹木成長では，LJ (b)

�MN /2� からの任意のデータ

と，LI(b)
�MN /2� からの特徴量のみを用いて分岐を選択する（因果木の場合では処理変数W は葉の

例数管理のため用いる）．ただし，データ集合 LI(b)
�MN /2� の応答観測値は用いない．また各分岐

の構成において，回帰木では，LI(b)
�MN /2�の観測値を k個以上含むように，因果木では，LI(b)

�MN /2�
の観測値を各処理群ごとに k以上含むように管理する必要がある．
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ステップ 3. ステップ 2で得た木 T (b) に，データ集合 LI(b)
�MN /2� をあてはめて，葉ごとの応

答観測値の要約を求める．

ダブルサンプル木は，因果推論のためだけでなく，通常の樹木法にも適用可能であり，関数
近似の区間推定等に利用可能である．因果ツリーの文脈では，因果推論における SUTVA，無
交絡性（Unconfoundedness），重複あり（overlap）の基本条件は成り立つとする．十分に小さい葉
内においては，個人 i ∈ T (b)(z)に対応する応答と処理変数のペアがランダム化実験で生じた
ように見えるため潜在的な交絡調整効果が期待できる．このとき，条件付き処理効果（CATE）
τ(z) = E[Y

(1)
i − Y

(0)
i |Zi = z]を，終端ふし T (b)(z)を用いて

(3.1) τ̂
(b)
tree(z) =

∑
{i∈T (b)(z):Wi=1} Yi

|{i ∈ T (b)(z) : Wi = 1}| −
∑

{i∈T (b)(z):Wi=0} Yi

|{i ∈ T (b)(z) : Wi = 0}|

により推定する．ここに，Y (1)
i と Y

(0)
i はそれぞれ処理Wi = 1, 0を与えたときの Yi の潜在的

な結果である．因果フォレストは，B 個の単一のダブルサンプル木からの結果 τ̂
(b)
tree(z) を集

約して処理効果のより強固な推定値 τ̂(z) = B−1∑B
b=1 τ̂

(b)
tree(z)をもたらす．Wager and Athey

（2018）はこの推定値 τ̂(z)が，いくつかの正則条件（サブ標本サイズMN の条件，正直性，ラン
ダム分岐，α-正則性，対称性，Lipschitz連続）のもとで，N → ∞として

(3.2) (τ̂(z) − τ(z))/
√

V[τ̂(z)]
D→ N(0, 1)

となる漸近正規性を確立し，分散 V[τ̂(z)]の一致推定値

(3.3) V̂IJ(z) =
N − 1

N

(
N

N −MN

)2 N∑
i=1

Ĉov[τ̂tree(z),ℵi]
2

を与えている．ここに，Ĉov[τ̂tree(z),ℵi] =
∑

b(τ̂
(b)
tree(z) − τ̂(z))(ℵ(b)

i − ℵ̄i)/B であり，ℵ̄i =

B−1∑
b ℵ

(b)
i であり，ℵ(b)

i は第 iサンプルが b番目の木 T (b)に使用されれば 1，そうでなければ
0を示す（ダブルサンプル木では，第 iサンプルが，データ集合 LI(b)

�MN /2� または LJ (b)
�MN /2� のい

ずれかに含まれることを意味する）．正則条件についての詳細，定理の証明は Wager（2016），
Wager and Athey（2018）を参照されたい．

3.3 因果生存フォレスト
Wager and Athey（2018）の因果フォレストは，連続な応答観測値 Yi に対する方法であるた

め，生存時間データに適用するためには，更なる工夫が必要である．因果フォレストそのもの
を生存解析用に開発し直すか，生存時間情報 (Ti,Δi)のある変換 yを与えて，Yi = y(Ti,Δi)と
おくことが考えられる．例えば，変換 y として，通常の CART樹木を生存データに適用する
ために帰無モデルのマルチンゲール残差を利用する方法（Therneau et al., 1990）は直裁的であ
る（ただしこの場合の結果の解釈は難しい）．また，中途打ち切りがなければ，ある定数 x > 0

（horizon）に対して，RMST（制限付き平均生存時間）の推測では，y(Ti, 1) = Ti ∧ x, 生存率の推
測では，y(Ti, 1) = �(Ti > x)と定めることが可能である．これに先立って，Athey et al.（2019）
は，因果フォレストに基づく処理効果の推測において，ダブルサンプルフォレストと傾向フォ
レストを統合する動機から，観測値を直接的に用いる形式から推定方程式

(3.4)
N∑

i=1

αi(z)ψτ̂(z),η̂(z)(Yi) = 0

に基づく方法へと拡張し，因果フォレストを局所推定の枠組みで一般化した．ここに，
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ψτ̂(z),η̂(z)(·) は関心のある推定量 τ̂(z) と局外推定量 η̂(z) を含む式であり，重み αi(z) は
B−1∑B

b=1 α
(b)
i (z)と構成され，それぞれの α

(b)
i (z) = �(i ∈ T (b)(z))は，生成した b番目の単一

の木 T (b)(z)から算出される．このような Athey et al.（2019）の一般化 RFの枠組みでの因果
木の生成でも，正直性を保証するため，互いに素な二つのデータ集合に分け，一方のデータ集
合を樹木構成に用い，もう一方のデータ集合を α

(b)
i (z)の計算に用いる．ただし，樹木構成に

おける分割基準は，通常の CART法の分割基準とは異なり，親ふし �において

Δ̃R(�L, �R) =
1

|{i ∈ �L}|

⎛⎝∑
i∈�L

ρi

⎞⎠2

+
1

|{i ∈ �R}|

⎛⎝∑
i∈�R

ρi

⎞⎠2

を最大にする娘ふし �L, �R を選択する．ここに，ρi は疑似アウトカムと呼ばれ，親ふし �に
おける τ(z)の推定値の計算に対する第 i観測値の影響関数に負符号を付けたものに対応する．
疑似アウトカム ρi は，最小二乗回帰のときには回帰残差であり，因果推論の文脈では処理効
果の個人推定値に対応するため，疑似アウトカムを目的変数にすることで標準的な機械学習手
法をそのまま適用できる（さらなる詳細は Athey et al., 2019を参照）．一般化 RFの因果木生成
のアルゴリズムを以下に纏める：

ステップ 0-1. 因果フォレストのステップ 0-1と同様に行う（全データから部分標本を非復元
抽出し，互いに素なデータ集合 LJ (b)

�MN /2�，LI(b)
�MN /2� にランダム分割する）．

ステップ 2. LJ (b)
�MN /2� のデータ集合を用い，再帰的分割により樹木を成長させる．なお，樹

木成長では，各ふし �において Δ̃R(�L, �R)を最大にする娘ふし �L, �R を選択する分割基準を
用いる．このような方式で十分成長させた樹木を T J (b) とする．
ステップ 3. ステップ 2 で作成した樹木 T J (b) に，LI(b)

�MN /2� のデータ集合をあてはめて，

α
J (b)
i (z), i ∈ LI(b)

�MN /2� を計算する．
ステップ 4. ステップ 1-3を B回繰り返して，集計された {αi(z)}を用いて，（3.4）の解を求

める．

Cui et al.（2023）の因果生存フォレストの方法は，この一般化RFの局所推定の方法に沿って，
Robins et al.（1994）の推定方程式を組み合わせて生存解析に応用している．Robinson（1988）
の推定量を構成する式を

ψτ (T ∗
i ,Zi,Wi; ê, m̂) = {Wi − ê(Z i)}{y(T ∗

i ) − m̂(Zi) − τ(Wi − ê(Z i))}

とする．ここに，真のイベント時間 T ∗
i は必ずしも観測可能ではなく，ê(Z i) と m̂(Zi) は

e(z) = P (Wi = 1 | Zi = z), m(z) = E[y(T ∗
i ) | Z i = z]の交差あてはめ（cross-fitting, 例えば，

Schick, 1986; Chernozhukov et al., 2018）によって得られた推定値とし，y(T )は y(T ) = T ∧ xま
たは y(T ) = �(T > x)のいずれかである．

Cui et al.（2023）は，中途打切りデータに対して，処理効果を推定するためのある推定方程式
E[ψ̃τ (Ti,Δi,Zi,Wi, x)] = 0を得るために，Robins et al.（1994）を一般化して，次のスコア関数

ψ̃τ (Ti,Δi,Zi,Wi, x) = Δx
i ψτ (Ti,Zi,Wi)/S

C
Wi

(Ti∧x|Zi)(3.5)

+(1−Δx
i )E[ψτ (T ∗

i ,Zi,Wi)|T ∗
i ∧x>Ti∧x,Zi,Wi]/S

C
Wi

(Ti∧x|Zi)

−
∫ Ti∧x

0

λC
Wi

(t | Zi)

SC
Wi

(t | Zi)
E[ψτ (y(T ∗

i ),Zi,Wi)|T ∗
i ∧x>t,Zi,Wi]dt

を用いることを提案している．ここに，Δx
i = Δi�(Ti ≥ x), SC

w (t|z) = P (Ci ≥ t |Wi = w,Zi =

z)は中途打切り時間の条件付き生存関数，λC
w(t|x) = − d

dt
logSC

w (t|x)は対応するハザード関数
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である．（3.5）に，完全データの場合のスコア関数 ψτ (T ∗
i ,Z i,Wi; ê, m̂)をあてはめて，実際の

推定計算で用いる 2重ロバスト・スコア関数

ψ̃τ (Ti,Δi,Z i,Wi, x; ê, m̂, λ̂
C
w , Ŝ

C
w , Q̂w)(3.6)

=

(
Q̂Wi(Ti ∧ x | Z i) + Δx

i

[
y(Ti) − Q̂Wi(Ti ∧ x|Z i)

]
− m̂(Zi) − τ(Wi − ê(Z i))

ŜC
Wi

(Ti ∧ x|Z i)

−
∫ Ti∧x

0

λ̂C
Wi

(t | Zi)

ŜC
Wi

(t | Zi)

[
Q̂Wi(t | Z i) − m̂(Zi) − τ(Wi − ê(Z i))

]
dt

)
(Wi − ê(Z i))

を得る．ここに，Q̂w(t|x) = E[y(T ∗
i ) | Z i = z,Wi = w, Ti ∧ x > t] は変換された生存情報 y(T ∗

i )

の条件付き期待値であり，Q̂w(t|x)，ŜC
w (t|x)，λ̂C

w(t|x) は交差あてはめされた局外パラメータの
推定値である．Q̂w(t|x)は推定生存関数の数値積分によって，λ̂C

w(t|x)は − log(ŜC
w (t|x))の前向

き差分によって推定される．生存木成長の分割ルール「Δ̃R(�L, �R)の最大化」で用いる疑似ア
ウトカム ρi (i ∈ �)は，属するふし � において，ρi = ψ̃i,τ̂�

/(|�|−1∑
j∈�

Uj)を用いる（Cui et
al., 2023）．ここに，ψ̃i,τ は ψ̃τ (Ti,Δi,Z i,Wi, x; ê, m̂, λ̂

C
w , Ŝ

C
w , Q̂w)の簡略表記であり，Uj は

Uj = U(Tj ,Zj ,Wj , x; ê, λ̂
C
w , Ŝ

C
w ) = (Wj − ê(Zj))

2

(
1

ŜC
Wj

(Tj ∧ x|Zj)
−
∫ Tj∧x

0

λ̂C
Wj

(t|Zj)

ŜC
Wj

(t|Zj)
dt

)

であり，τ̂� は
∑

i∈�
ψ̃i,τ = 0を解くことで得られるふし �内での τ の推定値である．

一般化 RFのアルゴリズムのステップ 0-4に従って，因果木を生成し，各重みを評価すること
で，フォレスト全体としての重み {αi(z)}が算出される．このステップ 4における処理効果の
フォレスト型の推定を行う際には，スコア関数（3.6）の中で必要とされる局外成分 ê, m̂, λ̂C

w/Ŝ
C
w ,

ŜC
w , Q̂w を推定し，それらをフォレストの局所推定方式（3.4）に組み合わることで得られる推定
方程式

(3.7)
N∑

i=1

αi(z)ψ̃τ̂(z)(Ti,Δi,Z i,Wi, x; ê, m̂, λ̂
C
w , Ŝ

C
w , Q̂w) = 0

を用いる．処理効果のフォレスト推定値 τ̂(z)は（3.7）を満たす解として得られる．
Cui et al.（2023）はWager and Athey（2018）の因果フォレストに類似する正則条件と局外成分

の一致性のもとで推定量 τ̂(z)が真値 τ(z)の周りで漸近的正規であることを与えている．漸近分
散 σ2

N は，関数的デルタ法により，σ
2
N (z) = Var(

∑
i αi(z)ψ̃i,τ(z))/E[U(T,Z ,W, x; e, λC

w , S
C
w |Z =

z)]2 の形式で与えられる．E[U(T,Z ,W, x; e, λC
w , S

C
w )|Z = z]はフォレストに基づく経験推定値

で推定でき，Var(
∑

i αi(z)ψ̃i,τ(z))はスモールバックのブートストラップ法（Athey et al., 2019）
により推定可能である．なお，スモールバックのブートストラップ法のサンプリング計画や一
致性についての詳細は，Rパッケージ grfの実装コードや Athey et al.（2019）を参照されたい．
現時点で因果生存フォレストを応用した研究（例えば，Desai et al.（2024）では駆出率保持心不
全に対するスピロノラクトンの有効性評価のために実施された RCTデータに因果生存フォレ
ストを適用し，治療効果の異質性に影響を与える要因を検討している）は限られているが，因
果生存フォレストは伝統的なロジスティック回帰や Cox回帰よりも柔軟に集団レベルの曝露効
果を個人レベルに分解し，理論的妥当性をもって治療効果の個人不均一性の特定もしくは仮説
を生み出すツールとして有望である．

4. データ適用例

ここでは，データ peakVO2（男性）を用いて生存フォレストや因果生存フォレストの適用例を
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図 4．データ peakVO2（男性）における生存フォレストの変数重要度（VIMP）プロット．

示す．まず，3.1節で説明した生存フォレストによる VIMPを図 4に与える．例えば心筋梗塞
二次予防において推奨されてきたが近年議論になっている β遮断薬の投与（betablock）は，Cox
回帰と同様に有意な傾向にある．各 VIMPの近似的 95%信頼区間は d例削除ジャックナイフ
法（Ishwaran and Lu, 2018）により作成され，この方法の漸近理論の確立は依然として課題で
あるがシミュレーション研究では良好な性能が示されている．なお，図 4は Rライブラリの
randomForestSRC（Ishwaran et al., 2021）の次のコマンドにより描画した：

set.seed(124)
rf <- rfsrc(Surv(ttodead, died)~., data=peakVO2m)
rf.smp.o <- subsample(rf, B=25, subratio=0.5)
plot.subsample(rf.smp.o, xlab="VIMP",sort=T)

Hsich et al.（2011）で指摘されたように，選ばれる重要な予後因子は，Cox回帰と生存フォレス
トで類似するが，重要度の順位にはいくらかの違いが生じる．そのため，VIMPは，実際の研
究では，変数選択の目的や重要な予後因子の同定のために Cox回帰の代替もしくは補完として
有用である（例えば，He et al., 2020; Liu et al., 2021など）一方，ハザード比のような直接的な
解釈ができないため，集団疫学的な視点からは活用しにくい側面があることには留意したい．
次に，処理変数ではないが例示のため，最高酸素摂取量（peak.vo2）を興味ある変数と仮定し

て生存フォレストと因果生存フォレストの結果を比較する．図 5の左図は生存フォレストか
ら予測された生存関数に対して，最高酸素摂取量を 12から 30まで変化させた部分従属プロッ
トである．この部分従属プロットは（2.1）の推定生存関数ではなく，個々の生存木 T (b) から推
定された生存関数 Ŝ(b)(t|z)に，特定の変数 Zj の値（ここでは peak.vo2）を cにおき換えた T (b)

の OOBデータをあてはめて，フォレストの上で平均化した

ŜOB
j (t|c) =

1

N

∑
i∈LN

1

|Oi|
∑

b∈Oi

Ŝ(b)(t|Zi, Zj = c)
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により与えられる（Ishwaran and Lu, 2019）．ここに，Oiは個人 iが OOBであることを記録し
た生存木の番号である．図 5の中央は生存関数の部分従属プロットを 5年生存率で表現したも
ので peak.vo2が 20までは緩やかに増加し，20以降ではあまり変化がないことがわかる．図 5
の右図は，処理変数にW

(c)
i = �(peak.vo2i < c)を設定して，因果生存フォレストを適用して得

た結果を，cを変化させて描いたものである．丸点は，各 c（x軸）の値において，条件付き処理効
果（CATE）τc(zmd) = E[�(T

∗(1)
i > 5) − �(T

∗(0)
i > 5)|Zi = zmd]に対する 3.3節で与えた推定値

τ̂(zmd)であり，Z i = zmd は（Wi 以外の）すべての共変量を中央値 zmd に設定することを意味
する（実線の曲線はこれらの点の Lowessあてはめ，破線の Lowess曲線は対応する 95%各点信
頼区間を示す）．図 5の右図の三角点は平均処理効果（ATE）τ = E[�(T

∗(1)
i > 5) − �(T

∗(0)
i > 5)]

の推定値を表す．ATEの推定量として，Cui et al.（2023）では，Robins et al.（1994）による拡
張逆確率重み付け推定量（augmented inverse propensity）を若干変形した 2重ロバスト・スコア

(4.1) Γ̂i = τ̂(Z i) +
ψ̃τ̂(Zi)(Ti,Δi,Zi,Wi, x; ê, m̂, λ̂

C
w , Ŝ

C
w , Q̂w)

ê(Z i)(1 − ê(Zi))

に基づく平均の使用を示唆している（Cui et al.（2023）では CATEの議論に集中し，ATEに対
する言及はないが，Athey and Wager（2019）では（4.1）に類似する形式を用いて ATE推定量を
提案している）．ここで，ψ̃τ (·)は（3.6）で定義されたものであり，τ̂(Zi)は因果生存フォレスト
のあてはめから得られる個人 iの共変量 Z iに対する CATE推定値である．Cui et al.（2023）で
は，CATEの異質性の解釈をなすために，関心のある特徴量から {Γ̂i}N

i=1 への回帰を行うこと
も与えている．なお，図 5の右図のための計算は，Rライブラリの grf（Tibshirani et al., 2024）
の causal_survival_forest関数を用いた以下のコマンドで求めることができる（この例は処
理変数 Wi = �(peak.vo2< c)の設定が c = 20の場合．5年生存率の推測のため，horizon=5,
target="survival.probability"に設定している）：

> Y <- peakVO2m$ttodead; D <- peakVO2m$died; Z <- peakVO2m[,-c(30,32,33)]
> W <- ifelse(peakVO2m$peak.vo2 < 20,0,1)
> csf <- causal_survival_forest(Z,Y,W,D, horizon=5,target="survival.probability")
> Zmed<- matrix(apply(Z,2,median),nrow=1)
> predict(csf, newdata=Zmed, estimate.variance=TRUE) # Zmedに対する CATE

predictions variance.estimates
0.1839267 0.00386204

> average_treatment_effect(csf) # ATE
estimate std.err
0.07390137 0.01650680

図 5より，5年生存率の CATEや ATEの推定値（右図）は，最高酸素摂取量（peak.vo2）の変
化で平均的に 10%程度変化すること（中央）を良好に捉えていることが確認できる．最高酸素
摂取量（peak.vo2）は，Cox回帰や生存フォレストにおいて予後への強い統計的有意性を示した
が，生存率を目的とした因果フォレストの 95%各点信頼区間の下限がゼロ付近に留まってい
ることから，因果フォレストの統計的検出力は低下していることが視察できる．単純なシミュ
レーション実験から，生存率を目的とした因果フォレストの検出力は，x（horizon）の設定値によ
り大きく変化することに注意したい（Web Supplementary Materials Bを参照）．生存率を目的
とする因果生存フォレストは，生存期間全体を用いる生存フォレストや Cox回帰と比べ，5年
生存率という 1点だけの情報に縮約される点も検出力で不利に働く．なお，Athey and Wager
（2019）では，検討する変数が多い場合，最初の因果フォレストで推定された変数重要度の低い
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図 5．データ peakVO2（男性）における生存フォレスト（RSF）からの peak.vo2 に対する部分
従属プロット（左），部分従属プロットからの peak.vo2 による 5 年生存率の推移（中
央），peak.vo2 のカットオフ値に対する因果生存フォレスト（CSF）からの CATE と
ATEの推定結果（左）．

変数を削除してから，改めて因果フォレストをあてはめ直して，CATEや ATEを推定するこ
とを提示している（本節ではこのステップは省略した）．正直さ（honesty）の実現のために行う
サンプル分割は検出力を下げるかもしれない．因果生存フォレストに有利な状況であれば，ダ
ブルサンプルに基づく検出力低下は，実用的観点ではそれほど問題にならない可能性もある．
いずれにしても予測指標や変数重要度指標の表示だけでなく，因果フォレストによって実デー
タから複雑な効果の異質性について有意義な結果を導くための統計的推測の実施のための基本
が与えられた意義は極めて大きい．Web Supplementary Materials Bでは，因果生存フォレス
トの統計的性能のさらなる数値的検討のため，シミュレーション実験の結果を与えている．

5. 結びに代えて

本論文では，機械学習・統計解析ツールとして，広く応用されるようになっている決定木や
フォレスト法などの樹木法における生存データへの適用と最近の因果フォレストへの展開を報
告した．近年，様々な機械学習法を因果推論と融合させる方法論の研究が活性化している（Xu
et al., 2023; Wan et al., 2024）．因果フォレスト法（Wager and Athey, 2018）の顕著な点は，難
解であったランダムフォレスト法の統計的漸近理論の構築を，正直さ（honesty）などの着想を
用いて与えたことである．今後にかけて，関係する理論のさらなる深耕，方法の発展が期待さ
れる．因果フォレスト法の適用可能なデータの範囲は徐々に拡大し，Athey and Wager（2019）
ではクラスターデータに対する因果フォレストを議論し，Athey et al.（2019）では局所的推定
方程式のアプローチによって因果フォレストの適用範囲を広げる一般化ランダムフォレスト
を提案し，因果生存フォレストの展開が生み出されている．現状の因果生存フォレストでは，
CATE，ATEの推測において，RMSTと各点生存率の利用に留まっているが，ハザード比や
全体的な生存関数への適用可能にすることも興味のある展開の一つである．ダブルサンプルに
基づく検出力の低下は予想外に小さい可能性があるがセミパラメトリック有効性にどの程度近
づけられるかの検討は興味ある課題である．因果生存フォレスト法の公式的利用は，現時点で
は，2値処理変数の枠組みに限定されているが，通常の因果フォレストの場合には連続処理変
数への拡張も grfに既に実装されている．このような展開から，依然として十分でないフォレ
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スト法からの変数効果を調べるための有力なアプローチとしてさらなる研究の進展が期待され
る．樹木構造アプローチやランダムフォレストはこれまでも統計利用やデータ科学において有
用なツールを与えてきたが，今後にかけても，有益な理論と方法論の研究が進展し，有意義な
応用が展開されることが期待される．
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Tree-based methods such as decision trees and random forests are statistical and
machine learning tools widely used in data science and many other fields. Over the
past decade, there has been remarkable progress in methodologies and theories related
to causal inference tools based on causal trees and causal forests, leveraging variable
importance measures, the consistency of forests, and asymptotic normality. This paper
investigates the recent developments in methodologies and theories of such tree-based
methods, focusing on their application in survival analysis, and comprehensively reports
on the characteristics of each method.
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