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1. はじめに 

“宇沢弘文によれば，ゆたかな社会とは「すべての人々が，その先天的，後天的資質と
能力とを十分に生かし，それぞれのもっている夢とアスピレーション（aspiration，熱
望，抱負）が最大限に実現できるような仕事にたずさわり，その私的，社会的貢献に

相応しい所得を得て，幸福で，安定的な家庭を営み，できるだけ多様な社会的接触を

もち，文化的水準の高い一生をおくることができるような社会」である．そのために

は，第一に「美しいゆたかな自然環境が安定的，持続的に維持されている」こと，第

二に「快適で，清潔な生活を営むことができるような住居と生活的，文化的環境が用

意されている」こと，第三に「すべての子どもたちが，それぞれのもっている多様な

資質と能力をできるだけ伸ばし，発展させ，調和のとれた社会的人間として成長しう

る学校教育制度が用意されている」こと，第四に「疾病，傷害にさいして，そのとき

どきにおける最高水準の医療サービスを受けることができる」こと，そして第五に

「さまざまな希少資源が，以上の目的を達成するためにもっとも効率的，かつ公平に

配分されるような経済的，社会的制度が整備されている」ことが満たされていなけれ

ばならないと指摘する．[1][2]” 

日本を代表する経済学者のひとりである故・宇沢弘文が考える「ゆたかな社会」と

は，自然環境，生活環境，文化的環境，及び学校教育の豊かさに加え，医療環境の豊

かさでした．具体的には，最高水準の医療サービスの享受，その貴重な医療資源を効

率的，公平に配分できる制度の整備でした．医療資源を効率的に配分することを目指

したのが医療技術評価であり，その一部を構成するものが費用対効果評価です．費用

対効果評価の制度の整備に関しては，既に多くの国で医薬品や医療機器の保険償還又

は薬価調整等に用いられており，本邦では 2019年より医薬品及び医療機器の価格調整
を目的として，費用対効果評価制度が本格導入されました[3]．英国では 1999年に
NICE（National Institute for Health and Care Excellence）が設立され，医療技術等の保険
償還の可否，及び新薬の薬価に関連した費用対効果評価及び技術評価を実施してお

り，制度のみならず，評価の事例や技術的側面についても参考になるものがあります

[4]．NICEの DSU（Decision Support Unit）は，様々な技術的文書（Technical Support 
Document, TSD）を作成しており，現在までに 21の TSDが発行されています[5]．本タ
スクフォースでは，2018年より，NICEの TSDで扱われるトピックスを整理して，国
内で費用対効果評価を実践する際に有用と思われる情報を提供する活動を行ってきま

した． 

費用対効果を検討するにあたっては，評価対象技術の比較対照技術に対する追加的な

有用性をシステマティックレビューによって評価する必要があります．しかしなが
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ら，新しい医療技術（新薬など）の場合、費用対効果評価での対照技術（既存の治療

薬など）を直接比較したエビデンス（ランダム化比較試験の結果など）がないことも

あり，そのような場合には，間接比較が用いられることがあります．その際，各試験

での治療効果（プラセボ群と比較した治療効果の推定値など）を単に引き算するなど

といった単純な間接比較は推奨されません．三治療以上の治療技術を含めて間接比較

を行う場合には，評価対象技術やその比較対照技術が含まれていない試験も包括的に

活用できるネットワークメタアナリシス（NMA）と呼ばれる手法が検討されます．
NMAは，一定の前提条件の下で，包括的にエビデンスを活用し試験間に存在する交絡
因子を調整できることから，単純な間接比較に比してバイアスの減少及び推定精度の

向上が期待できます．本タスクフォースでは，2020年に TSDの Evidence synthesisシ
リーズ（TSD 1～7）をもとに，NMAを中心としたエビデンス統合の方法論及び留意
事項を要約し，各 TSDの付録のWinBUGSの使い方と解析事例も交えて解説した報告
書「NICE TSD Evidence Synthesisシリーズの紹介：ネットワークメタアナリシスを中
心として」を作成ました[6]． 

本報告書では，TSDの Evidence synthesisシリーズの続報ともいうべき，多変量メタア
ナリシス（multivariate meta-analysis）と代替エンドポイント 1に関連した方法論を扱う

TSD 20: Multivariate meta-analysis of summary data for combining treatment effects on 
correlated outcomes and evaluating surrogate endpoints [7]を紹介します．TSD 20では，多
変量メタアナリシスの主な方法と，多変量メタアナリシスを多数の治療を比較する多

変量ネットワークメタアナリシス（multivariate network meta-analysis）へ拡張する手法を
扱います．特に全てのアウトカムを報告していない試験が存在する場合でも，利用可

能な全ての注目するアウトカムをモデルに含めることで，アウトカム間で情報を借用

することが可能となります．また，多変量メタアナリシスの代替エンドポイントの評

価への応用も扱います．TSD 20は，2022年 12月に第 2版に改訂されました．改訂内
容は，三変量変量効果メタアナリシスで試験間分散行列を unstructuredとした場合の正
規分布の積による定式化（product normal formulation, PNF）による実装（5章参照）に
関する数式の修正です． 

新しい医療技術の薬事承認に代替エンドポイント（例えば，全生存期間よりも早期に

評価可能な指標としての無増悪生存期間）が用いられることも増えています

[8][9][10][11][12][13]．薬事承認段階で真のエンドポイントに関するデータが限定的に
しか得られていない場合，もしくは全く得られていないか場合でも，長期の有用性や

経済性を評価することが求められ医療技術評価（health technology assessment, HTA）の

 
1 本書では誤解が生じない限り，エンドポイントとアウトカムを交換可能な用語として使
用しています． 
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プロセスでは，代替エンドポイントと真のエンドポイントとの関係をモデリングし，

経済モデルに含めることが推奨されます[14]．その際に，真のエンドポイントに対す
る治療効果をよりよく推定することができれば，分析結果の不確実性を減少させるこ

とができます．多変量メタアナリシスは，複数アウトカムに対する治療効果を推定

し，相関や不確実性を考慮した分析を行うための枠組みを提供します． 

本報告書では TSD 20で扱われた，ベイズ流の枠組みによる多変量メタアナリシスの手
法を紹介します．TSD 20で紹介しているベイズ流の多変量メタアナリシスは，代替ア
ウトカムのエビデンスは得ているが，真のエンドポイントのエビデンスが得られて  
いない段階で新規の薬剤の医療技術評価を行う場合や，複数のアウトカムを用いて経

済モデルを構築する場合により多くのエビデンスを活用するといった際に有用なアプ

ローチです．後者の場合は，強度の借用（後述）により治療効果の推定精度の向上も

期待できます． 

最初に，医療技術評価と多変量メタアナリシスの概要を説明し，ベイズ流多変量メタ

アナリシスの導入を行います（数理的なモデルの詳細は 5章にまとめています）．ベ
イズ流多変量メタアナリシスに特徴的な試験内及び試験間の分散共分散行列の扱いと

多変量メタアナリシスの利点を紹介し，英国 NICEでの技術評価（technology appraisal, 
TA）での事例を紹介します．次に，代替エンドポイントの評価への多変量メタアナリ
シスの応用を扱い，課題と発展的なモデルも紹介したうえで，代替エンドポイント評

価に対する NICEの推奨事項と NICEでの評価事例を紹介します．TSD 20では，関節
リウマチと多発性硬化症の事例を用いて，各手法のWinBUGSによる実装が紹介され
ていますが，本報告書では，数値例は割愛しておりますので，ご興味のある方は原著

をご参照ください． 

マルコフ連鎖モンテカルロ（Markov chain Monte Carlo, MCMC）を用いるベイズ流メタ
アナリシスのWinBUGSによる実装は，TSD 2～5で導入されており[15][16][17][18]，
製薬協の報告書にも紹介がありますので，併せてご参照ください[6]．ベイズ流メタア
ナリシスは，WinBUGSに限らず SASのMCMCプロシジャや Stanでも実行可能で
す．参考までに，代替エンドポイントを評価する Daniels and Hughesモデルを実装した
WinBUGSコード（プログラム B.1）を SASおよび Stanに移植したコードを付録に示
しています． 

本報告書は医療経済分析の基本的な知識を前提にしています．費用対効果評価制度の

背景や費用効果分析の基本的な考え方等については，保健医療経済評価研究センター

（CORE 2 Health）のサイト，中医協ガイドライン第 3版，日本製薬工業協会の過去の
報告書，成書等を必要に応じて参照してください[19][14][20][21][22][23][24]． 
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2. 概要 

HTAにおいて，エビデンスに基づく意思決定を行うためには，評価対象技術の比較対
照技術に対する追加的な有用性を系統的文献レビューにより収集し，その結果をメタ

アナリシス等の手法を用いて適切に統合する必要があります． 例えば，新規医療技術
の費用対効果評価は，新治療の有効性（effectiveness）に関するメタアナリシスの結果
に大きく依存します．意思決定の基盤となるエビデンスは，通常，ランダム化比較試

験（randomized controlled study, RCT）の系統的文献レビューから得られます．各試験
で報告されている臨床アウトカムには多くの異質性（heterogeneity）があります．原因
は，有効性の評価尺度や評価時点やアウトカムの定義の違い，選択的な報告，主要な

アウトカム間の結果の不整合などです．加えて，治療効果の評価に長い追跡期間が必

要なエンドポイントの場合，代わりに代替エンドポイントの結果が報告されている

RCTがあります．こうした問題は，経済モデルによる推定に利用可能なエビデンスの
範囲を制約するため，HTAの意思決定における大きな課題です． 

ベイズ流のアプローチを用いた単一アウトカムのメタアナリシス及びネットワークメ

タアナリシスは，既報の「NICE TSD Evidence Synthesisシリーズの紹介：ネットワー
クメタアナリシスを中心として」で紹介しています[6]．メタアナリシスは頻度論のア
プローチも存在しますが，ベイズ流のアプローチには次の利点があるとされていま

す．パラメータの事後分布の確率的な解釈が可能であり，分析に含めたある治療が最

も優れる確率を計算することができる点や情報源の不確実性を反映する点，分析ツー

ルが充実している点が挙げられます[25]．また，ベイズ流アプローチは，複雑なデー
タ構造をモデル化するための柔軟な枠組みとなり得ます．ネットワークメタアナリシ

ス（network meta-analysis, NMA）は，複数の治療オプションを同時に比較することが
できます．単変量のメタアナリシスを多変量に拡張した多変量メタアナリシスは，相

関のある複数のアウトカムに対する治療効果を同時にモデル化することができます．

NMAはすでに HTAでランダム化比較試験から得られたエビデンスを合成するための
標準ツールになっています． 

HTAの追加的有効性の評価を行う際に，複数のアウトカムの報告がある場合でも，メ
タアナリシスによるエビデンスの統合がアウトカムごとに行われることがしばしばあ

ります．つまり，アウトカムごとに標準的な単変量メタアナリシスを個別に行います

が，このとき注目するアウトカムがない試験は，そのアウトカムのメタアナリシスか

ら除外されてしまいます．しかし，試験の除外は望ましいことではありません．特に

試験参加者が検討の対象集団や臨床的な状態を代表する場合には，そうした試験を除

外すべきではありません．臨床試験には多くの費用と時間が必要であり，患者の参加
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も貴重なものです．その試験に含まれる他のアウトカムが注目するアウトカムに対し

て（間接的な）情報を持つ場合に，単純な試験の除外はエビデンスの破棄にもなりま

す．また，臨床アウトカムは互いに相関するものも多くあります [26]．例えば，高血
圧症患者の収縮期血圧と拡張期血圧，片頭痛の痛みと悪心のレベル，がん患者の無病

生存期間（disease-free survival, DFS）と全生存期間（overall survival, OS）には相関があ
ります．個人レベルでのエンドポイント間の相関は，母集団あるいは試験レベルでの

治療効果間の相関をもたらします．例えば，降圧治療のランダム化試験では，収縮期

血圧と拡張期血圧に対する治療効果の推定値は高度に相関している可能性が高いでし

ょう．同様に，がんの試験では，腫瘍の縮小など予後バイオマーカーに対する効果の

推定値は，無病生存率や全生存率と相関があるでしょう．例えば，複数の時点（経時

測定データ）[27]，複数のアウトカムに関連する共通の遺伝的要因[28]，複数のアウト
カムについて共通の共変量を用いて得られた推定値[29]，精度やパフォーマンスに関
する複数の測定値（例えば，診断テストや予測モデル）[30]，同じ構成要素から成る
複数の測定値（例えば，異なる痛みのスケールからのスコアや異なる測定方法で得ら

れたバイオマーカー値[31][19]）などです．ここでは，これらをまとめて相関する複数
のアウトカムと呼ぶことにします． 

多変量メタアナリシスは，試験内及び試験間相関を利用して複数のアウトカムを同時

に分析することで，より多くの試験を推定に貢献させることができます．単変量メタ

アナリシスとの比較で推定効率が向上するのみならず，バイアス（例えば，アウトカ

ムの選択的な報告によるバイアス）を減少させる可能性があります[32]．各アウトカ
ムの推定値には，直接的なエビデンスだけでなく，相関する他のアウトカムのエビデ

ンスも寄与します．多変量メタアナリシスは，より多くの試験をエビデンスの基盤と

するための自然な枠組みを提供します．特にメタアナリシスに含める試験数が少ない

場合や注目するアウトカムのデータが欠測している場合に，プールした治療効果の推

定精度を向上できる可能性があります．また，最近の方法論の著しい進展に伴い，

徐々に用いられるようになってきました[33][34][35][36][37][38]．多変量メタアナリシ
スの利用の増加には，代替エンドポイントの評価を含むエビデンス統合において，代

替エンドポイントの治療効果と，最終的な臨床アウトカムの治療効果を同時にモデル

化することで，臨床的有効性の推定値を早期に取得できるという利点があることがそ

の理由のひとつです．  

このあと，多変量メタアナリシスを実装するために TSD 20で扱うベイズ流の枠組みを
紹介し，この方法論が有用なシナリオを説明します． 
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3. 多変量メタアナリシスへのベイズ流アプローチ 

多変量アプローチを使用して複数のアウトカムのデータを統合することの利点のひと

つは，アウトカム全体でエビデンスの強度を借用することで（borrowing of strength, 
BoS），得られる有効性の推定値の不確実性を減少させる可能性があることです．BoS
は，分析モデルの仮定の下で，関心のあるパラメータ以外の他のデータを，パラメー

タ間の相関を通じて，間接的に推定に利用することを指します[39]．ベイズ流の枠組
みでは，幅広いエビデンスソースを分析に含めることができます[40][41][42]．TSD 20
で具体的に扱っていないケースも含めると，例えば，多変量メタアナリシスには，追

加の情報（観察研究や臨床試験，系統的レビューなどの外部データ）や専門家の意見

を事前分布の形で取り入れることができます．外部データの使用により，推定値に関

する不確実性が減少する可能性があります．ベイズ流アプローチでは，モデルパラメ

ータについて，例えば，対照治療に対する新治療の OSや PFSのハザード比は 1未満
であるというような情報を，直接確率ステートメント（direct probability statement）の
形で記述することもできます． 

ここでは，ベイズ流の枠組みにより多変量メタアナリシスを行います．具体的には，

式(1)，(2)で表される階層ベイズモデルによるモデリングを行います．式(1)は，試験内
の階層で式(2)は試験間の階層（ハイパーパラメータ）です．それぞれ，正規分布によ
りモデル化します（オッズ比，ハザード比などは変数変換により正規分布に近似しま

す）． 

𝐘𝐘𝑖𝑖~𝑁𝑁(𝜹𝜹𝒊𝒊, Σ𝑖𝑖)  (1) 

𝜹𝜹𝒊𝒊~𝑁𝑁(𝒅𝒅, T)  (2) 

Yiは，試験 iのアウトカムベクトル，このアウトカムベクトルは特に断らない限り，
比較対照との差や比の治療効果を表すことに注意してください．試験 iには複数個の
アウトカムの結果があります．Σiは試験 iのアウトカム間の分散共分散行列です．Yi

が治療効果の推定値の場合，臨床試験結果の論文等で分散の推定に関する情報である

信頼区間や標準誤差はほぼ報告されるのに対し，複数のエンドポイント間の相関に関

する情報は報告されないことがほとんどです（試験の総括報告書にも存在しないこと

が多いでしょう）．試験内の相関は通常，推定の興味の対象ではありませんが（局外

パラメータ），階層モデルを用いた推定のためになんらか値（又は分布）が必要で

す．その推定値を得ることは，階層モデルの課題のひとつであり，その方法のいくつ

かを後に紹介します． 
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δiは，試験 iの真の治療効果を表す確率変数ベクトルで，正規分布に従うと仮定しま
す．正規分布の平均値 dは，対照治療に対する治療効果を表します．メタアナリシス
の第一の目的は，dを推定することです．δiの相関 Tは，あるエンドポイントが他の
エンドポイントの結果に関する情報をもつ程度を表すという点で，代替エンドポイン

トの評価において重要です．また，この相関が大きければ一方のエンドポイントに対

する治療効果を他方のエンドポイントの治療効果の推定に寄与する度合いが大きくな

ります．これは二変量（多変量）のネットワークメタアナリシスにおいて特に重要で

す． 

この階層モデルでは，試験レベルの効果は交換可能（exchangeable）と仮定します．つ
まり，δiは試験によらず同様（similar），すなわち試験間で交換可能な δiは共通の正

規分布 N(d, T)に従うと仮定します[15]． 

さらに，この分散行列 Tの構成要素である分散及び相関係数にも交換可能性を仮定す
ることで（各エンドポイントの分散，及びエンドポイント間の相関が試験間で同じ．T
が均一（homogeneity）），推定に必要なパラメータ数を削減できると共に，更に情報
を借用することが可能となります．これらの交換可能性が疑われる場合（例えば，作

用機序の異なる複数の薬剤クラスを含むネットワークメタアナリシス），交換可能性

を仮定しないモデルを用いることもできます[43]．  

各試験の治療効果（δ1i, δ2i）の推定値は，他の試験の情報を借用したベイズ流の縮小推

定（”shrunken” estimates）になります[44]． 

多変量メタアナリシスを 3 以上の治療を含めるネットワークメタアナリシスへ拡張する研

究も進んでいます[45][46][47][48][49][50]．単変量のネットワークメタアナリシスの方法論

は主に TSD 2で扱っており，製薬協の報告書でも解説されています[15][6]．単変量ネットワ

ークメタアナリシスの場合と同様に，一致性（consistency）を仮定します．一致性とは，治

療 Aと Cの比較と治療 Bと Cの比較から矛盾なく治療 Aと Bの比較が得られる，すなわ

ち移行性（transitivity）が成立するという仮定です．具体期には，治療 k, bを比較した試験 i

のアウトカム jをY(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖𝑖𝑖とし，試験レベルのモデルを考えます． 

�
𝑌𝑌(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
𝑌𝑌(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2

�~𝑁𝑁��
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2

� , �
𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
2 𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2𝜌𝜌(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑤𝑤𝑤𝑤

𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2𝜌𝜌(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑤𝑤𝑤𝑤 𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2
2 �� 

ここで，治療効果δ𝑖𝑖について，次式に示す移行性を仮定します． 

�
𝛿𝛿(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑖𝑖1
𝛿𝛿(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑖𝑖2

� = �
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1 − 𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2 − 𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2

� 

このとき，母数レベルのモデルは次のようになり， 
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�
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2

�~𝑁𝑁��
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)1
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)2

� , �
𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)1
2 𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)1𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)2𝜌𝜌(𝑏𝑏𝑏𝑏)

𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)1𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)2𝜌𝜌(𝑏𝑏𝑏𝑏) 𝜏𝜏(𝑘𝑘𝑘𝑘)2
2 �� 

δ𝑖𝑖についての移行性から，一次の一致性（first order consistency equation）が導かれます． 

�
𝑑𝑑(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑖𝑖1
𝑑𝑑(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑖𝑖2

� = �
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)1 − 𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)1
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)2 − 𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)2

� 

TSD 20では，2つの治療の 2 変量メタアナリシスの直接的な拡張である治療の対比（群間

の差や比）をインプットとした 2変量のネットワークメタアナリシスから始めて，対比では

なく群ごとの治療効果の推定値をインプットとした 2 変量のネットワークメタアナリシス

を説明し，さらにこれを多変量のネットワークメタアナリシスへ拡張するという順に数値

例を交えて解説されています（本報告書では，モデルの数理的な側面は 5章にまとめていま

す）． 

3.1 試験内の分散共分散行列 

複数のアウトカムに対する治療効果の試験内相関は，同じ患者で複数のアウトカムが

測定されるために発生します．多変量メタアナリシスでは，試験内相関を適切に考慮

する必要があります．試験内相関を無視した場合，統合された効果の推定値の不確実

性が大きくなり，バイアスを含んだものとなる可能性があります [51]． 

最も単純なモデルでは，試験内共分散行列Σiの各成分は既知として扱います．試験内
分散の推定値は，通常，公表された試験報告から各アウトカムに対する治療効果の標

準誤差の二乗として得られますが，2つのアウトカムの間の試験内相関は報告されな
いことがほとんどなので，推定値を得ることが困難です．患者レベルのデータ

（individual patient data, IPD）が利用可能であれば，ブートストラップ法[52]や誤差に
相関のある 2つのアウトカムに対する回帰モデルによって[31]，相関を推定すること
ができます．連続的なアウトカムの場合，後者のアプローチが自然です．他方，二値

変数やイベント時間変数など，別の種類のアウトカムの場合，回帰によるアプローチ

は複雑なものとなるため，ブートストラップ法を用いる方がよいでしょう．ブートス

トラップ法では，元データのアウトカムのセット（例えば，二値変数と生存時間変数

のセット）からの復元再抽出により，元データセットと同じ大きさのデータセットを

複数個（例えば 1,000個）生成します．相関構造を維持するために，複数のアウトカ
ムはセットで（試験参加者の単位で）抽出します．各データセットで，メタアナリシ

スで用いるのと同じ要約データのセット（例えば，二値変数の対数オッズ比と生存時

間変数の対数ハザード比のセット）をそれぞれ算出します．こうして，ブートストラ

ップ標本から対数オッズ比と対数ハザード比の 1,000個のペアを作り，その相関を計
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算します．これが，2つのアウトカムに対する治療効果間の試験内相関の推定値とな
ります． 

多くの場合，IPDが利用できるのはごく一部の試験に限られるか，あるいは IPDは全
く利用できません．IPDが，例えば 1つの試験でしか利用できない場合，治療効果間
の相関は全ての試験で同じであると仮定することもできます．ベイズ流の枠組みで

は，試験内相関の推定値に関する不確実性に対応するため，試験内相関の事前分布を

与えることができます．例えば，一部の試験のみで利用な可能な場合に，試験内相関

を欠測値とする代わりに，事前分布を与えることができます．試験内相関の事前分布

は，例えば，IPD（メタアナリシスに含まれる試験あるいは同様の集団を対象とした外
部の試験）の二重ブートストラップ法により構成できます．二重ブートストラップ法

では，最初の元データからのブートストラップ標本を抽出し，二段階目は，一段階目

で得たブートストラップ標本からさらにブートストラップ抽出を行います．単純なブ

ートストラップ法はひとつの相関を得ますが，二重ブートストラップ法では相関の分

布を得ます．相関の分布により不確実性を表します．この手法は，Bujkiewiczらによ
って実装されました[37]． 

IPDが得られない場合に検討可能なアプローチもいくつかあります．単純な方法は，
試験内相関の値の範囲（-1〜1）を感度分析で検討することです．試験内相関を推定す
るアプローチに，Wei and Higginsによって提案された方法があります．それは，2つ
のアウトカムに対する治療効果間の試験内相関を，報告されていることが多いであろ

う測定値間の相関の関数で表す方法です．例えば，治療効果の 2つの対数オッズ比の
相関を，2つの二項変数間の相関から求めます[53]．他にも，Rileyら[54]によって提案
された，試験内相関が不明な場合の 2変量メタアナリシスの手法も利用可能です．そ
の手法は，試験内モデルと試験間モデルの両方の共分散をひとつの項に結合すること

で，試験内相関の指定を不要にします．Rileyらの手法の限界は，結合された項は，試
験内相関としても試験間相関としても解釈できないことです．そのため，例えば代替

エンドポイント評価での利用に制約が生じます． 

3.2 試験間の分散共分散行列 

三つ以上のアウトカムの多変量メタアナリシスの複雑さは，試験間の分散共分散行列

の事前分布にあります．分散共分散行列が半正定値（positive semi-definite）行列とな
ることを保証するような方法で，事前分布を与える必要があります．2変量の場合
は，分散共分散行列の各要素が取り得る値（分散は正，相関は-1と 1の間）に制限す
るように事前分布を与えれば十分でした．多変量の場合，分散共分散行列の要素に独
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立した事前分布を与えると，MCMCシミュレーションでサンプリングされた値による
行列が，半正定値とならない場合があり得ます．試験間の分散共分散行列に適切な事

前分布を与える方法はいくつかあります．例えば，TSD 20の付録 C.1で用いているコ
レスキー分解（Cholesky decomposition）や球面分解（spherical decomposition）はその
ひとつです．分散共分散行列を半正定値とするために，分散共分散行列の事前分布に

共役事前分布である逆ウィシャート分布（inverse Wishart distribution）を採用すること
も考えられますが，無情報な事前分布を構成することが難しいことと，事後分布への

影響から TSD 20では推奨されていません[6][36]． 

試験内相関とは違って，試験間相関は試験レベルの要約データから推定することがで

きます．ベイズ流の枠組みを用いる場合のひとつの方法は，試験間相関には無情報事

前分布を与えることです．事前分布の詳細は TSD 20の 2.1.2節をご参照ください．も
うひとつの方法は，ベイズ流アプローチの利点を生かし，外部情報を用いて情報をも

つ事前分布を構成することです．後者の詳細は TSD 20 の 2.4節及び Bujkiewiczらの
報告を参照ください[37][56]． 

一部の試験では一部のエンドポイントの結果だけが利用可能な場合があり，当該試験

で利用可能でないエンドポイントの治療効果，対応する標準誤差が欠測値となりま

す．その場合，missing at random（MAR）の仮定のもと，事後分布の予測値より，他
の試験からの情報を借りる形で，欠測部分を補完できます．この場合，母集団の治療

効果の分散（標準偏差の 2乗）𝑣𝑣𝑗𝑗𝑗𝑗(= 𝜎𝜎𝑗𝑗𝑗𝑗2𝑁𝑁𝑖𝑖)(すなわち，i試験の jエンドポイントの治
療効果の分散)を交換可能とし，𝑣𝑣𝑗𝑗𝑗𝑗は同一分布から得られるものとします．得られた𝑣𝑣𝑗𝑗𝑗𝑗
にもとづき，治療効果の標準誤差を𝜎𝜎𝑗𝑗𝑗𝑗2 = 𝑣𝑣𝑗𝑗𝑗𝑗 𝑁𝑁𝑖𝑖⁄ （𝑁𝑁𝑖𝑖：総症例数）の平方根として推定

します．試験内の治療効果に対する分散𝜎𝜎𝑗𝑗𝑗𝑗2の交換可能性は，𝜎𝜎𝑗𝑗𝑗𝑗2が試験のサイズ𝑁𝑁𝑖𝑖に依

存するため，成立しないことに注意が必要です．一方，A，B群で症例数が異なる場合
は，𝑣𝑣𝑗𝑗𝑗𝑗の意味合いを変え，母集団の各群共通の分散として生成され，治療効果の標準
誤差は𝜎𝜎𝑗𝑗𝑗𝑗2 = 𝑣𝑣𝑗𝑗𝑗𝑗(1 𝑁𝑁𝐴𝐴𝐴𝐴⁄ + 1 𝑁𝑁𝐵𝐵𝐵𝐵⁄ )の平方根として求めます．𝑣𝑣𝑗𝑗𝑗𝑗の事前分布の詳細は，TSD 
20の 2.1.3節をご参照ください．代替法として，欠測となっているアウトカムに対し
任意の治療効果を入力し，非常に大きい分散と，共分散 0を入力して，MCMCで推定
する方法もあります． 

3.3 多変量メタアナリシスの利点 

Rileyらの議論によると，多変量メタアナリシスの利点には報告バイアスの減少も挙げ
られますが，最も大きなものは治療効果の推定の精度の向上に関連するものです



13 
 

[26]．精度の向上は，効率の尺度[57]と強度の借用（BoS）[39]によって定量化するこ
とができます．Copasらは，同様の試験間の異質性がある場合の多変量（あるいはネ
ットワーク）メタアナリシスと比較して，標準的な単変量のメタアナリシス（NMAの
場合は直接比較に基づくエビデンスのみ）が利用可能な試験の全てのエビデンスの

100 x (1-E)%を無駄にしているという評価指標を提案しました[57]．効率の指標 Eは次
のように定義されます． 

𝐸𝐸 =
直接比較及び関連するエビデンスに基づく推定値の分散

直接比較エビデンスのみに基づく推定値の分散
 

ここで，関連するエビデンスは，間接比較に基づくエビデンスと相関に基づくエビデ

ンスのいずれか又は両方を指します．分散は，メタアナリシスで推定するパラメータ

の本来のスケールの分散です（よくあるのは，リスク比の対数，オッズ比の対数，ハ

ザード比の対数，平均値の差）．例えば，E = 0.9の場合，標準的なメタアナリシス
は，全ての試験の全ての患者（又はイベント）の 10%を無駄にしていることに相当し
ます．また，nを，直接比較のエビデンスとして利用可能な試験（標準的なメタアナ
リシスに貢献すると考えられる試験）の数と定義します．そして，間接比較又は相関

に基づくエビデンスを利用することによる情報の増加を，n個の試験が似たサイズで
あるとして，n×((1 – E)/E) で算出します．例えば，あるアウトカムについての 9試験
の標準的なメタアナリシスを行い E = 0.9 であった場合，多変量メタアナリシスによ
る情報の増加は，9×(1 – 0.9)÷0.9 = 1 試験分となります．すなわち，多変量メタアナ
リシスによって，およそ 1試験に費やした時間，労力，費用が得られたと考えること
ができます． 

強度の借用の統計量 BoS= 100×(1 – E)% も Jacksonらによって提案されており[39]，
エビデンスの借用による推定値の分散の減少をパーセントで表すものです．また，

BoSは，相関や間接比較に基づくエビデンスが推定に寄与する割合と解釈することも
できます[58]．例えば，ネットワークメタアナリシスで，0%の BoSは要約された結果
が直接比較のエビデンスのみに基づくことを，100%の BoSは完全に相関や間接比較に
基づくエビデンスに依存していることを意味します．Rileyらは，ネットワークメタア
ナリシスや複数アウトカムのメタアナリシスといった多変量メタアナリシスで，各試

験の寄与を算出する手法を提案しています[59]． 

Rileyらに倣うと，複数のアウトカムの多変量メタアナリシスの潜在的な重要性は，情
報の借用と精度の向上が大きいとき最大になります[26]．次のような場合です． 
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 注目するアウトカムの直接エビデンスがない試験の割合が大きい 
 注目するアウトカムが報告されていない試験で，他のアウトカムの結果が利用可
能 

 アウトカム間（試験内もしくは試験間）の相関が高い（例えば，> 0.5又は< - 
0.5） 

Reilyらは，通常，複数治療のネットワークメタアナリシスで，BoSが最大になると主
張しました[26]．つまり，経験に基づくと，通常，複数治療の多変量メタアナリシス
では，一致性の仮定の下で間接比較による情報の増加は，アウトカム間の相関による

情報量の増加よりも大きいのです． 複数アウトカムの多変量メタアナリシスは，相関
の高いアウトカムに適しています．それ以外の場合，通常，BoSは小さくなります．
BoSが大きくなるアウトカムの組合せを探すようなデータの「どぶさらい」を避ける
ために，相関の高いアウトカムは，臨床的な判断や統計的な知見などから，メタアナ

リシスを行う前に特定しておくべきです．複数アウトカムの多変量メタアナリシス

は，試験レベルでアウトカムが欠測している場合にも適しています．次の事例が示す

ように，あるアウトカムに対する BoSは，そのアウトカムが欠測している試験の割合
がおよその上限となります．例えば，心血管疾患の発現率へのフィブリノーゲンが 1
単位増加することの予後に対する効果を統合するメタアナリシスの例では，アウトカ

ムが欠測した試験が 31試験中 17試験， 55%であり，欠測が完全に調整された場合，
BoSは最大 55%になるため，多変量メタアナリスが選択肢になりました． 実際に多変
量ネットワークメタアナリシスを行ったところ BoSは 53%であり，理論上の最大値に
非常に近い値でした[26]．これは，部分的に調整された効果と完全に調整された効果
がほぼ完全に相関するためです．他方，欠測がなく完全にデータがある場合や欠測の

割合が小さい場合，BoSは重要ではないでしょう．欠測が存在し BoSが大きくなりそ
うな場合，多変量メタアナリシスが有力な選択肢となります．完全なデータが存在す

る場合（全てのアウトカムが全ての試験で利用可能な場合），BoSは通常，小さな値
になります（例えば，<10%）．また，多変量メタアナリシスでも対象とするアウトカ
ムが一つもない試験は除外されます．すなわち，多変量メタアナリシスは，報告バイ

アス（reporting bias）について，選択的なアウトカムの報告によるバイアスを減少させ
ることはできますが，試験が全く報告されないことに起因するバイアスには対処でき

ません． 

精度の向上に加えて，多変量メタアナリシスで使用される追加情報は，単変量メタア

ナリシスと異なる統合効果の推定値を与える可能性があります．これは，一部のアウ

トカムで選択的にデータが欠測している状況で発生する可能性が最も高くなります．

Kirkhamらは，一部のアウトカムは選択的に報告されていない（例えば，p値に依存し
て）が，他の相関するアウトカムはおおむね利用可能という状況で，多変量メタアナ
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リシスによって，アウトカムに関する報告バイアスを減少できると結論しました

[32]． 

相関する治療効果の正式な比較が重要な場合（例えば，収縮期血圧と拡張期血圧に対

する治療効果の違いを推定する），欠測データの量に関係なく，多変量の枠組みで行

うべきです[36]．治療効果間の相関を考慮し，不確かな信頼区間と p値を回避するこ
とができます．同様に，全ての試験が全ての治療を含む場合であっても，各治療の効

果を推定し，比較するために単一の分析の枠組みを必要とする場合には，複数治療の

ネットワークメタアナリシスが推奨されます． 

多変量（及びネットワーク）メタアナリシスの利点は，アウトカムの欠測メカニズム

が，MARであるという仮定に依存しています[60]．すなわち，いくつかの試験で観測
された関係は，他の観測されなかった試験に移転可能（transferable）と仮定すること
になります．例えば，複数アウトカムの多変量メタアナリシスで，観測されたアウト

カムの組に対する効果（試験内，試験間）についての線形な関連（相関）が，一方の

アウトカムのみ利用可能な試験へ移転可能であると仮定します．これは，代替エンド

ポイントを正当化する際にも使われますが[61][55]，批判や論争の的になることもあり
ます[62]．アウトカムの選択的な報告や選択的な解析については，missing NOT at 
randomを仮定する方がより適切と思われます[63][64]．MARは，他の観測された変数
で条件付けたとき，欠測値の分布が既知となることを仮定します．しかしながら，ア

ウトカムが選択的に報告されている場合，MARの仮定を成立させるために必要な全て
の因子が得られることはないでしょう．それでも，多変量メタアナリシスを用いる際

に，欠測値と関連する因子（相関のあるアウトカム）のひとつで条件付けるだけだと

しても，単変量メタアナリシスよりも（統合した結果の統計的性質という意味で）良

い結果が得られると TSDの著者は考えています．こうした状況において，多変量のア
プローチは，完全ではないとしても，アウトカムが選択的に報告されることによるバ

イアスを減少させるのに役立ちます[32]． 

3.4 技術評価での 2 変量メタアナリシスの事例 

NICEが実施した技術評価（technology appraisal, TA）での 2変量メタアナリシスについ
ての事例として，TSD 20で紹介されている TA139，TA383を紹介します． 

閉塞性睡眠時無呼吸低呼吸症候群の治療のための持続的気道陽圧装置の技術評価では

2変量メタアナリシスが使用されました[69．この TA(TA139)では，臨床的有効性は複
数のエンドポイント，エプワース眠気尺度（Epworth Sleepness Scale, ESS）及び携帯型
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血圧モニタリング（ambulatory blood pressure monitoring, ABPM）で評価されました．
系統的文献レビューで特定された試験の一部のみが ABPMを報告していましたが，2
変量メタアナリシスで 2つのエンドポイントを一緒にモデル化することで，全ての試
験をメタアナリシスに含めることができました．2変量メタアナリシスによる感度分
析の結果は，従来の単変量メタアナリシスを使用して得られた結果と劇的に違うもの

ではありませんでした．それでも，2変量メタアナリシスによる分析は報告バイアス
の潜在的影響についての感度分析となるので有益です．つまり，報告された相関する

アウトカムから情報を借用することで，未報告のアウトカムの影響が軽減され，ま

た，結論が頑健（robust）かどうかを確認することができます． 

2変量メタアナリシスのアプローチは，強直性脊椎炎（ankylosing spondylitis）及び X線
基準を満たさない体軸性脊椎関節炎（non-radiographic axial spondyloarthritis）を対象とし
た腫瘍壊死因子α阻害剤（tumour necrosis factor-α inhibitors）の NICEの技術評価でも使
用されました[66]．この TA(TA383)では，評価グループがエビデンス統合の一般的な枠
組みを用いて，バス強直性脊椎炎疾患活動指数（Bath Ankylosing Spondylitis Disease 
Activity Index）によって測定される疾患活動性の変化を統合しました．その際に，バス
強直性脊椎炎機能指数（Bath Ankylosing Spondylitis Functional Index）によって測定され
た機能に関する情報も統合しました．活動指数と機能指数のデータは 2変量メタアナリ
シスの枠組みによって統合され，得られた治療効果の推定値とその不確実性が，経済モ

デルの主要な入力パラメータとなりました． 

これらは医療機器や複数薬剤の公的分析の事例です．技術評価のみからでは分析の詳

細までは読み取れないため，必要に応じて関連資料をご参照ください． 
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4. 2 変量メタアナリシスによる代替エンドポイントの評価 

本節では，2変量メタアナリシスを代替エンドポイントにより最終的な臨床アウトカ
ム（以降，真のエンドポイント）を予測する問題に適用します．TSD 20ではベイズ流
メタアナリシスによる予測を推奨していますが，過去の製薬協 医薬品評価委員会 統
計・DM部会資料にて，代替性の考え方の詳細（Prenticeの基準，Freeddmanによる
Proportion of the Treatment Effect（PTE法），Buyse and Molenberghsらの評価指標の詳
細，及び個別データ（IPD）メタアナリシスが紹介されています（現在非公開で，将来
再公開の予定ですが，詳細は未定です）．また，Prenticeの基準，Freeddmanの PTE，
因果推論的アプローチ，及びメタアナリシスアプローチの各手法の特徴，事例，及び

それらの課題をまとめた総説[67]も，本書と併せてご参照頂ければと思います． 

4.1 代替エンドポイント，それらの重要性と妥当性 

4.1.1 代替エンドポイントの重要性 

2変量及び多変量メタアナリシスの最も有用な応用のひとつに，代替エンドポイント
の評価があります[68][52][69][70][71][55][72]．代替エンドポイントは，HTA及び規制
上の意思決定において重要性が増しています[73][74]．2変量メタアナリシスを利用
し，代替エンドポイントの治療効果と，最終的な臨床アウトカムの治療効果を同時に

モデル化することで，臨床的有効性の推定値を早期に取得できます．最終的な臨床ア

ウトカムの結果が得られていない場合でも，代替エンドポイントの結果に基づいて新

しい治療法に薬事承認が与えられることがあります．そうした未測定の（又は他の理

由で報告されていない）エンドポイントの治療効果を，代替エンドポイント（又は他

の高度に相関するエンドポイント）の治療効果から予測し，意思決定モデルに用いる

ことができます[75]．そうでなければ，有用性と外的妥当性を妥協した単純化したモ
デルを用いることになるかもしれません（補足：単純化しすぎたモデルでは，2変量
メタアナリシスによる予測の有用性，及び外的妥当性が十分には享受できない可能性

があるという主張と考えられます）． 

欧州医薬品庁（EMA）や米国食品医薬品局（FDA）などの規制当局は，例えば代替エ
ンドポイントで測定された治療効果に基づき，条件付き薬事承認を与えるなど，柔軟

な薬事承認制度を導入しています[76][77]．最終的な臨床アウトカムでのデータが集積
した時点で，薬剤は再評価されます．例えば，2008年 1月から 2012年 12月までに，
FDAは 54の抗がん剤のうち 36（67％）を代替エンドポイントに基づいて承認し，そ
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のうち 19は反応率（response rate），17は無増悪生存期間（PFS）又は無病生存期間
（disease-free survival）に基づく承認でした[78]．条件付き薬事承認は，希少疾患に対
する薬剤（稀な，生命を脅かす，又は慢性的に衰弱させる状態に用いられる薬剤）な

どに与えられる場合が多く，この場合，臨床試験の患者数が少なく，治療効果の早期

の結果には不確実性が伴います．例えば，進行軟部肉腫の患者に使用されているオラ

ラツマブ（Lartruvo）は，PFSで示された治療効果の初期のエビデンスと OS延長を示
唆するデータに基づいて，EMAから条件付き承認を取得しました．試験の患者数が少
ないため，医薬品の有効性と安全性を検証する実施中の試験で，追加データを収集す

ることを条件に承認されました[79]．FDAでは，転移性 HER2陰性乳がん患者の第一
選択治療として，ベバシズマブ（Avastin）のパクリタキセル併用治療に迅速承認を与
えました．早期のアウトカムの PFSでの治療効果に基づき，PFSの治療効果の検証，
及び OSの治療効果の追加情報の収集が条件づけられ，承認されました．しかしその
後，臨床試験で十分な有効性が確認されず，患者に相当な副作用が確認されたため承

認は取り消されました[80]． 

新しい医療技術が代替エンドポイントにより迅速承認されると，その新治療は HTAで
も評価されることになります．NICEやスコットランド医薬品コンソーシアム
（Scottish Medicines Consortium, SMC）などの HTA機関によって行われる償還の決定
は，通常，新しい医療技術の費用対効果評価に基づいて行われます．その場合，意思

決定モデルに用いる費用や QOL値を含む多くのパラメータの中で，特に長期の有効性
の推定値が必要になります．新しい治療法が代替エンドポイントに基づいて承認され

た場合，長期の有効性データは，再評価のためのデータが蓄積するまで利用すること

ができません．新しい治療法の患者アクセスを促進するための技術評価は，代替エン

ドポイントで測定された治療効果の推定値に基づく必要があります．例えば，NICE技
術評価委員会（appraisal committee）は，PFSの治療効果の推定値を利用して，再発又
は難治性の慢性リンパ性白血病に対するベネトクラクスのリツキシマブ併用治療を推

奨しました[81]．この推奨は，PFSの治療効果が OSの治療効果を代替すると判断され
たことを根拠としています． 

しかしながら，HTA機関は代替アウトカムデータの使用には慎重で，ガイドラインで
代替エンドポイントを適切に利用することの重要性を強調しています．実際，欧州医

療技術評価ネットワーク（the European Network for Health Technology Assessment, 
EUnetHTA）のガイドライン[82]と，NICEの医薬品企業向けの現行の方法ガイド[83]で
も言及されています．代替エンドポイントを用いて費用対効果を予測することにより

生じる，追加の不確実性についても，十分に検討する必要があります． 
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NICE方法ガイド[83]の 4.4.3節では，適切なアウトカムと代替のアウトカムを特定す
ることの重要性が強調されており，5.7節 のモデリング方法には，「評価委員会の意
思決定プロセスに必要な形式で，利用可能なエビデンスを統合し，臨床的効果及び費

用対効果の推定に用いるひとつの重要な枠組み（ほとんどの技術評価にはモデルが必

要になります．）」が示されています．ガイドにはモデリングが必要になる可能性が

高い状況の説明があります． 

「最終的な臨床エンドポイントが利用できない場合に，他のアウトカムによる代替データ

から生存(年)や HRQoL (health-related quality of life)に対する治療効果を推定する場合，代替

エンドポイントから最終的な臨床エンドポイントへの関連を裏付ける証拠を提示する必要

がある．また，モデルにおいてその関係がどのように定量化されたのかを説明する必要が

ある．代替エンドポイントから HRQoLや生存(年)を推定可能という強力なエビデンスが存

在する場合，QALYを推定するための代替エンドポイントは最も有用となる．代替エンド

ポイントを用いるときには常に，代替エンドポイントと HRQoLや生存(年)との関係の不確

実性を検討し，定量化する必要がある．」 

代替エンドポイントと最終的な臨床アウトカムの関係を評価するために，2変量メタ
アナリシスの手法を用いることができます．2変量メタアナリシスにより，アウトカ
ム間の相関（又はこれらアウトカムで測定された治療効果間の相関）だけでなく，関

連する全ての不確実性を考慮に入れることができます．こうした不確実性の意思決定

モデルへの反映は，ガイドでも言及されており，相関を考慮（直接又は相関を記述す

る何らかの関数を通じて）することなく，代替エンドポイントと最終的な臨床アウト

カムの関係を定量化することはできません．線形回帰やメタ回帰などの他の方法は，

関連する全ての不確実性を考慮しません．例えば，代替エンドポイントの治療効果に

おける不確実性を無視します（補足：通常の回帰分析の仮定では，説明変数は確率変

数ではなく与えられた値として定義される）．一方で，2変量メタアナリシスは，関
連する全ての試験内，及び試験間の不確実性を適切に考慮できます． 

このように，代替エンドポイントは，医薬品開発プロセスにおいて，試験デザインと評

価の両方の段階で非常に重要になります．真のエンドポイントを正確に測定するまでに

長い追跡期間が必要とされる環境において，代替エンドポイントは，治療効果を早期に，

またはより正確に測定できる場合に特に有用です[68]．特に，前述した抗がん剤の開発
の場合，OS が主な関心事である一方で，PFS などの他のアウトカムが早期に利用可能
です．特に，新世代の標的治療薬では，真のエンドポイント（OS の場合は死亡するま
での時間）のイベント数が少なく，真のエンドポイントの治療効果に大きな不確実性を

生じさせる可能性があります．一方で，PFSに対する治療効果を合理的な精度で推定す
るために必要な，「増悪（Progression）」のイベント数が十分に多い場合があります．
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また PFS が主要な関心事であり，PFS の代替エンドポイントとして腫瘍縮小効果が評
価される場合もあります．例えば，再発寛解型多発性硬化症における疾患進行の代替エ

ンドポイントの再発率です[84] ．代替エンドポイントは新しい医療技術の認可段階で
ますます重要な役割を果たしており，HTA の意思決定においても関心が持たれていま
す． 

4.1.2 代替エンドポイントの妥当性 

代替エンドポイントの候補は，真のエンドポイントの治療効果を予測できるか評価する

必要があります．医薬品規制調和国際会議ガイドライン ICH-E9[85]では，「実際には，
代替性の証拠の強さ（代替性の基準）は，(i) 生物学的妥当性，(ii) 真のエンドポイント
に対する代替エンドポイントの予後的価値の疫学研究での証明，(iii) 代替エンドポイン
トにおける治療効果が，真のエンドポイントでの治療効果に対応するという臨床試験か

らの証拠に依存する」と述べられています． 

TSD 20 では，これらの基準に加えて，Bucher らの JAMA Users' Guides to the Medical 
Literature[86]，Lassereらの Outcomes Measures in Rheumatology Clinical Trials (OMERACT) 
Working Group[87]で発表した同様の代替エンドポイント検証基準，TaylorとElston[73]，
Cianiら[74]を参照しています． 

Taylor と Elston[73]は，医療政策立案者のために設計された，代替エンドポイント評価
のための 3段階のフレームワークを提案しました（それぞれ，代替エンドポイントの妥
当性を裏付ける証拠の利用可能性に依存します）． 

 レベル 3：生物学的妥当性のみに基づく証拠 
 レベル 2：個々の患者のレベルで，代替エンドポイントと最終的な臨床エンドポイ
ントの間に強い関連性を示す証拠 

 レベル 1：多くの無作為化比較試験において，代替エンドポイントを改善する医療
技術が真のエンドポイントも改善することを示す証拠 

代替エンドポイントの評価では，単一試験のデータに基づいて，個人レベルでの関連性

を検討する場合，つまりエビデンスレベル 2のみに頼ることには，かなりの批判があり
ました．Fleming and DeMets [88]は「相関は代替とは異なる（A correlate does not a surrogate 
make）」という有名な言葉を残しており，Prenticeによって開発された代替性の基準に
ついて議論しています（補足：基準の詳細は 4節冒頭で参照した総説[67] を参照）．本
基準では，代替エンドポイントは，真のエンドポイントと相関していること，更に真の

エンドポイントでの治療効果に対する完全なる「媒介」でなければなりません（必ず代
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替エンドポイントの変化を通じて，真のエンドポイントに影響を与えることが必要）．

Fleming and DeMetsは，以下のような幾つかのシナリオを説明しており，それらは，治
療法の作用機序に依存し，後者の基準（完全なる「媒介」）は満たされない可能性を指

摘しています．Prentice の代替性の基準の限界は，数多く議論されており[89][90][91]，
著者らはこれらの基準を満たしても，代替エンドポイントの治療効果と真のエンドポイ

ントの治療効果との因果関係を保証するものではないことを強調しています． 

この因果関係の問題は，単一の試験に基づいて代替エンドポイントが検討される場合，

ほとんどの場合，影響を受けます．Joffe and Greene[89]は，多数の試験から得られたデ
ータに基づくメタアナリシスアプローチは，因果効果（CE：Causal-Effects）ではなく，
因果関係（CA：Causal Association）のパラダイムに従っており，（真のエンドポイント
に対する代替エンドポイントの効果をモデル化するのではなく）代替エンドポイント候

補の治療効果と真のエンドポイントの治療効果との関連性を確立することに基づいて

いると，議論しています[89]．著者らは，本アプローチは因果効果（CE）パラダイムの
制約に縛られないため，代替エンドポイント評価により有用であると指摘しています．

因果効果パラダイムでの検討方法の概要は田中ら（2010）[67] を参照してください．因
果関係（CA）の研究に対するメタアナリシス的アプローチでは，無作為化から直接得
られるものであり，平均因果効果のような治療効果間の関連性を含みます．このアプロ

ーチは，多数の試験又はサブグループのデータに基づいており，異質な対比（異質な治

療効果）を含む可能性が高く，単一の試験に基づく評価よりも明らかに有利です．単一

試験による検証では，ある治療法で確認された関連性が，他の介入でも成立することを

保証できません． 

4.1.3 代替エンドポイント評価におけるメタアナリシス 

代替エンドポイントの代替性を評価するため，様々なメタアナリシス手法が提案されて

います．代替エンドポイントの候補は，メタアナリシス手法を用いて，様々な集団，且

つ様々な治療法で検討された複数の試験を通じて，代替エンドポイントと最終的な臨床

エンドポイントとの治療効果間の関連パターンを推定することで，妥当性が証明されま

す[52][69][70][71][55][72]．多変量メタアナリシス手法は，複数のエンドポイント間の相
関を考慮しながら，複数のエンドポイントの平均治療効果を推定するために用いられま

す[34] [36] [38] [37]．したがって，代替エンドポイントのモデリングに適した方法です
[55][72]．例えば，真のエンドポイントの治療効果の不確実性だけでなく，代替エンドポ
イントの不確実性も考慮に入れるため，（代替エンドポイントの治療効果を，変量効果

（確率変数）ではなく，固定効果として扱う）メタ回帰モデルより優れています．代替

エンドポイント及び真のエンドポイントに対する治療効果に関する 2 変量メタアナリ
シスにより，代替エンドポイントの検証と，代替エンドポイントで観察された治療効果
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から真のエンドポイントに対する観察されていない治療効果の予測の両方が可能とな

ります．TSD 20 では，（個人レベルではなく）試験レベルでの代替エンドポイントの
評価に対して 2変量メタアナリシス手法を適用することに焦点を当てています． 

個人レベルと試験レベルの両方で代替性を評価する IPD モデル（一部の試験では個別
患者データが利用可能な場合のモデリング）については，3.1 節で簡単に説明されてい
ます． 

4.1.4 代替エンドポイント検証のデータ要件 

2変量メタアナリシス手法を利用し，代替エンドポイントを評価するには，両方のアウ
トカム（代替エンドポイントと真のエンドポイント）の全ての関連する試験データの治

療効果と，対応する標準誤差が分析に必要になります．一度に複数の代替エンドポイン

トを検討する場合，同じ情報を含む（すなわち，候補となる代替エンドポイントに対す

る治療効果と，真のエンドポイントに対する治療効果と，それぞれの標準誤差），デー

タセットが必要となります（候補となる代替エンドポイントの数）．データセットの例

が TSD20 の付録 B.1 に示されているため，適宜参照して下さい．１つのアウトカムの
治療効果のみを報告する試験は，通常なら分析には含めないでしょう．しかし，これら

の試験にて未報告の治療効果はモデルにより予測でき，予測された治療効果は試験間相

関の推定に寄与する可能性があるため，それらの試験を分析に含めることもできます

（3.3 節参照）．多変量メタアナリシスを使用して，複数の代替エンドポイントを同時
に検討することもできます．複数の治療効果（全ての代替エンドポイントと真のエンド

ポイント）と対応する標準誤差を含むデータが必要になります． 

4.6.1節で説明する交差検証法（クロスバリデーション）の手順を実行する場合，同じ形
式のデータが必要となります． 

4.6.2 節のように，新しい試験で代替エンドポイントの治療効果から真のエンドポイン
トの治療効果を予測する場合，クロスバリデーションの手順とは異なり，真のエンドポ

イントの治療効果は不明であり，治療効果が欠測値としてモデルに含まれます．治療効

果を予測する場合，予測値の不確実性を考慮に入れたいため，予測区間も推定する必要

があります．そのため，母集団レベルの治療効果の分散について追加の仮定を行う必要

があります．したがって，各試験の患者数とともに，対応する母集団の分散と一緒に治

療効果データがあると便利です．4.6節で詳しく説明されています． 

通常，系統的（システマティック）レビューを用いて関連する試験が特定されることか

ら，文献レビューの範囲は，例えば HTA組織による評価中の技術よりもはるかに広く
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なる可能性があります．強力な代替エンドポイント（臨床的利益の優れた予測因子）で

あれば，代替的関係性は，1つの治療法又は 1つのサブグループのデータに基づくもの
ではなく，当該疾患領域の全ての試験での全てのサブグループから得られたデータに基

づくでしょう．ただし多くの場合，治療法のサブセット，又は部分集団のみが含まれま

す．治療の種類又はサブグループ間の作用機序の違いが，代替エンドポイント及び真の

エンドポイントの治療効果の推定値に，異なる影響を及ぼすことで，代替的関係性の推

定に影響を与えてしまう場合に該当します． 

4.2 標準的な代替性のモデル（Daniels and Hughes） 

Daniels and Hughes[52] [8]により提案されたモデルでは，代替エンドポイント Y1iと真の

エンドポイント Y2iの治療効果は，2変量正規分布から生成されると仮定され，代替エン
ドポイント及び真のエンドポイントに関する真の効果（δ1i及び δ2i ；試験 iの治療効果）
を推定します．対応する試験内の標準偏差及び試験間の標準偏差（σ1i及び σ2i），試験内

の 2変量の相関𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤12を用いて，以下のとおりに表すことができます． 

�𝑌𝑌1𝑖𝑖𝑌𝑌2𝑖𝑖
� ∼ 𝑁𝑁��𝛿𝛿1𝑖𝑖𝛿𝛿2𝑖𝑖

� ,�
𝜎𝜎1𝑖𝑖2 𝜎𝜎1𝑖𝑖𝜎𝜎2𝑖𝑖𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤12

𝜎𝜎1𝑖𝑖𝜎𝜎2𝑖𝑖𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤12 𝜎𝜎2𝑖𝑖2
�� 

𝛿𝛿2𝑖𝑖  | 𝛿𝛿1𝑖𝑖  ∼ 𝑁𝑁(𝜆𝜆0 + 𝜆𝜆1𝛿𝛿1𝑖𝑖,𝜓𝜓22)                                (7) 

ここで，代替エンドポイントの真の効果 δ1iは，試験に固有の固定効果であり，真のエン

ドポイントの真の効果 δ2iと線形関係を有すると仮定します．全てのパラメータに事前

分布が与えられます．例えば，固定効果には δ1i ~ N(0, 1000)，及び回帰パラメータには，
λ0 ~ N(0, 1000)， λ1 ~ N(0, 1000)，ψ2 ~ Unif (0, 2) 等です． 

Daniels and Hughes は強力な代替性として，λ0 = 0（代替エンドポイントの治療効果がな
い場合には，真のエンドポイントの治療効果がないとする条件），及び λ1 ≠ 0（代替エ
ンドポイント及び真のエンドポイントとの治療効果間の関係性を確立させる条件）を挙

げました．また，条件付分散 𝜓𝜓22 は関連の強さを測定しており，完全な代替性が成立す
る場合には，0と等しくなります．代替性の関係の強さを測るこれら 3基準を「代替性
の基準」として参照します（4.1.2節参照）． 
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4.3 積・正規分布配合における BRMA 

Daniels and Hughes[52]のモデルと同様に，5章で説明する積・正規分布の定式化の BRMA
（bivariate random-effects meta-analysis）モデルは，代替エンドポイント評価にも利用で
きます．2つの方法の主な違いは，BRMAモデルでは，代替エンドポイントの治療効果
は変量効果（試験間の交換可能性）が仮定され δ1i ~ N(𝜂𝜂1 , 𝜓𝜓12)と表される一方，Daniels 
and Hughesでは固定効果と仮定されていることです．交換可能性の仮定が妥当である場
合，BRMAモデルは，（両方のアウトカムについて）全試験を通じて借用できる情報が
増えるため，より正確な予測につながる可能性があります．ただし，Daniels and Hughes
によって説明されているように，変量効果の分布の選択は困難であり，実薬対照治療と

（単なる）対照治療の順序に依存することがあります．例えば，同じ対照群に対して，

2つのクラスの治療法が大きく異なる治療効果を有する場合，それらの対照群に対する
治療効果の分布が二峰性になってしまう等，複雑になる可能性があり，容易にモデルを

誤特定してしまう可能性があります．Bujkiewicz らによるシミュレーション研究[55]に
よると，このように交換可能性の仮定が成り立たない場合，5章で紹介する BRMA PNF
モデルから得られた予測が偏る可能性があります． 

本モデルの代替性の基準は，前節の Daniels and Hughesによるモデルと同じです． 

4.4 標準形式の BRMA 

5 章で紹介する標準形式の BRMA は，代替エンドポイントの評価にも利用できます．
この場合，代替パターンの強度の測定尺度は，試験間の相関 ρです．代替性が完全であ
る場合，相関は ρ = ± 1です．5章で紹介する BRMA PNFと同様に，本モデルも代替エ
ンドポイントの変量効果を仮定していることに注意して下さい． 

4.5 文献の他のモデルとの関係 

代替エンドポイントの評価では，各方法の利点と潜在的な限界のバランスを考慮する必

要があります．モデルの適合性を検討するには，感度分析を実施することを推奨します．

感度分析は，DIC（Deviance Information Criteria）[92]を使用してモデルを比較すること，
及び 4.6.1節でより詳細に説明するクロスバリデーションによって実施できます． 

4.2節から 4.4節で説明したモデルパラメータ，及びそれらの関係を表 1に要約します．
BRMAモデルのパラメータ，平均 dj及び異質性 τj，及び 2つのアウトカムの真の効果の
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試験間の相関 ρ は，BRMA PNF モデルのパラメータ，及び対応する代替性基準に直接
関連します．傾きと条件付き分散は以下の式（8）と式（9）となります． 

𝜆𝜆1 = 𝜌𝜌 𝜏𝜏2
𝜏𝜏1

                               (8) 

𝜓𝜓22 = 𝜏𝜏22 − 𝜆𝜆12𝜏𝜏12 = 𝜏𝜏22(1 − 𝜌𝜌2)                      (9) 

傾きは λ1 = (d2 – λ0)/d1でもあることから（回帰直線の図を描くことにより簡単に確認でき

ます．補足：切片 λ0及び傾き λ1の直線が点（d1，d2）を通る回帰直線より），BRMAの
パラメータに関して以下の切片を持ちます（補足：(8)の右辺を代入し，λ0に関して解く）． 

λ0 = d2 - d1ρτ2/τ1                          (10) 

BRMA PNFモデル（Daniels and Hughes[52]によるモデルと同様に）では，条件付き分散
が 0（𝜓𝜓22 = 0）である場合，代替性の関係性は完全です（Daniels and Hughes，Bujkiewicz

ら[52][55]）．式（9）から，𝜌𝜌2 = 1 − 𝜓𝜓2
2

𝜏𝜏22
であり，もし𝜓𝜓22 = 0であれば，相関は ρ = ± 1と

なります．したがって 2つの BRMAモデルのための完全な代替性基準は同等であるこ
とがわかります．本基準は，Daniels and Hughes モデルの代替性基準と同じ意味を持っ
ていますが，対応するパラメータは BRMA モデルのパラメータに直接関係していませ
ん．これは，Daniels and Hughes モデルの固定効果の仮定によるものであり，つまり異
質性のパラメータや平均のパラメータが存在しません． 

表 1：代替エンドポイントに対するモデルパラメータとそれらの関係性 

Daniels and Hughes BRMA PNF BRMA 

λ0 λ0 ρ 
λ1 λ1 τ1 

𝜓𝜓22 𝜓𝜓12 τ2 
 𝜓𝜓22 d1 
 η1 d2 

 η1 = d1 d1 = η1 
 λ1 = ρτ2/τ1 * d2 = λ0 +λ1η1 
 λ0 = d2 - d1ρτ2/τ1 ρ = λ1τ1/τ2 
 ψ1 = τ1 τ1 = ψ1 
 𝜓𝜓22 = 𝜏𝜏22(1 − 𝜌𝜌2) 𝜏𝜏22 = 𝜓𝜓22 + 𝜆𝜆12𝜓𝜓12 
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  𝜌𝜌2 = 𝜆𝜆12𝜓𝜓12/(𝜓𝜓22 + 𝜆𝜆12𝜓𝜓12) 
λ0 - 切片，λ1 - 傾き，𝜓𝜓22 - 条件付き分散，ρ - 試験間の相関，η1, d1, d2 - 平均値，τ1, τ2 
- 試験間の異質性パラメータ 

∗ 効果を中心（d2 = λ0）で推定した場合 (5章参照) 

代替性基準は ρ2として表現でき（ρ2=1，完全な代替性），試験レベルを調整した R-squared
と呼ぶ研究者もいます（Burzykowskiら[70]及び Renfroら[71]）． 

［出典：NICE DSU TSD 20（https://nicedsu.sites.sheffield.ac.uk/tsds/completed-or-in-progress）］ 

4.6 検証と予測 

4.6.1 クロスバリデーションの手順 

代替エンドポイントを評価するには，まずは全てのデータのメタアナリシスから代替性

基準を得ます．つまり，Daniels and Hughes[52]によるモデル，及び BRMA PNFモデルの
回帰係数，又は標準形式 BRMAを用いる場合は，試験間相関（又は調整された R-squared）
です．次に，真のエンドポイントに対する治療効果の予測値（及び対応する予測区間）

を，1試験ずつ除くクロスバリデーション法で推定した，（複数の）予測値と比較しま
す．一度に 1つの試験を除くため，当該試験 iの真のエンドポイントに対する治療効果
の推定値 Y2iが除外され（そして，MARとして扱われ），メタアナリシスの残り全ての
試験での両アウトカムデータの条件付きのもと，代替エンドポイントの治療効果から真

のエンドポイントの治療効果を予測します．平均予測効果は，真のエンドポイントの治

療効果の平均予測𝛿𝛿2𝑖𝑖に等しく，MCMCシミュレーションにより予測され，分散が𝜎𝜎2𝑖𝑖2 +
𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝛿𝛿2𝑖𝑖|𝑌𝑌1𝑖𝑖,𝜎𝜎1𝑖𝑖,𝑌𝑌1(−𝑖𝑖),𝑌𝑌2(−𝑖𝑖)) となります．ここで，𝑌𝑌1(−𝑖𝑖)及び𝑌𝑌2(−𝑖𝑖)は，バリデーション試

験 iを除いた残り試験のデータに基づいたデータであることを示す．妥当な代替エンド
ポイントの場合，この分散に基づいて構築された予測区間は，95％予測区間を算出する
場合，少なくとも 95％の試験で観測された推定値が含まれている必要があります． 

欠測データが 2変量メタアナリシスに存在する場合，ベイズ流の枠組みでは，治療効果
の欠測は，MCMC シミュレーションを利用してメタアナリシスモデルから直接予測さ
れます．これを実装するには，欠測データに事前分布を与える必要があります．治療効

果の統合モデルでは，試験 iの欠測アウトカム jの治療効果 Yjiの欠測値は既に考慮され

ています．ただし，対応するアウトカムの標準誤差 σjiに対しても事前分布を与える必要

があります．クロスバリデーションでは，代替エンドポイントか真のエンドポイントの

https://nicedsu.sites.sheffield.ac.uk/tsds/completed-or-in-progress
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うち，1 つの治療効果のみが欠測しています．標準誤差の事前分布として，例えば，σji 

~ Unif (0.0001, 15)を与えます． 

2.1.3節では，併合した治療効果（pooled effect）を推定するための 2変量メタアナリシ
スの利用について説明し，欠測した標準誤差の推定方法として，母集団の分散の交換可

能性を許容するモデルが紹介されました．ただし，クロスバリデーションの手順の中で

は，予測区間を過大評価又は過小評価する可能性があるため，そのモデルは適切なアプ

ローチではありません．しかしながら，クロスバリデーションでは欠測の標準誤差を推

定する必要がないため，欠測の標準誤差に独立した事前分布を設定することで十分です．

（本節の最初の段落の式のように）予測区間を構成するとき，実際の標準誤差を使用し

ます（クロスバリデーションの設定では未報告として取り扱いますが，標準誤差は実際

には既知です）．しかしながら，代替エンドポイントの治療効果に関するデータのみが

利用可能で，真のエンドポイントデータがない新しい試験の真のエンドポイントの治療

効果を予測したい状況では，予測効果の不確実性を適切に説明するため，標準誤差を推

定する必要があります． 

4.6.2 新しい試験における代替エンドポイントの治療効果による，真のエンドポイント

に対する治療効果の予測 

クロスバリデーションが成功し，真のエンドポイントの代替エンドポイントとして利用

できると結論付けたら，代替エンドポイントの治療効果のみが報告されている新しい試

験で，真のエンドポイントの治療効果を予測ができます．予測には 2変量メタアナリシ
スモデル，すなわち，4.2節で説明した Daniels and Hughesモデル[52]，又は 4.3節と 4.4
節で説明した BRMAモデルを利用します． 

繰り返しになりますが，Daniels and Hughesモデルと BRMAモデルの主な違いは，前者
は代替エンドポイントの治療効果に対して固定効果（独立した事前分布）を，後者では

変量効果を仮定していることです．代替エンドポイントの変量効果（すなわち，真の効

果 δ1j）の正規性の仮定が満たされていない場合（例えば，代替エンドポイントの推定効

果ヒストグラムが，二峰性になる等，明らかな正規性からの逸脱が認められる場合），

Daniels and Hughes モデルがより適切になります．ただし，正規性の仮定が妥当である
場合は，変量効果の仮定は，情報を追加的に借用できるため，BRMAモデルの方が，よ
り正確な予測が得られる可能性があります． 

データが欠測した場合の BRMA モデルと同様に，新しい試験の未報告の真のエンドポ
イントの治療効果と対応する標準誤差を，欠測としてコード化します．ただし，データ

が欠測した場合の BRMA モデルと同様に，真のエンドポイントに対する予測効果の信
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用区間を推定できるように，母分散の交換可能性を仮定します．その場合，両アウトカ

ムの治療効果と症例数に対応する（標準誤差ではなく）母分散データが必要となります．

詳細は 3節を参照して下さい．代替エンドポイントの治療効果，未報告の真のエンドポ
イントの治療効果，及び対応する母集団レベルの分散は，両アウトカムを報告している

他の試験データと同じモデルに従うと仮定することで，新しい試験の未報告の真のエン

ドポイントの治療効果と対応する分散は，MCMC シミュレーションにより（全てのデ
ータを条件とする）モデルから予測されます．新しい試験の真のエンドポイントの予測

効果は，新しい試験 kの Y2kの平均値と信用区間として得られます． 

次に，真のエンドポイントは報告されていないが，代替エンドポイントの治療効果が報

告されている新しい試験が複数ある場合を考えます．標準的な（単変量）メタアナリシ

ス等を利用し，平均予測効果を個別又は同時に取得し，意思決定の枠組みで利用できる

個別の予測推定値として扱うことができ，複数の新しい試験の真のエンドポイントの治

療効果を予測できます．特に，新しい試験が様々な治療法を検討している場合，各試験

の個別の予測効果が注目される可能性が高いです． 

4.7 例：再発寛解型多発性硬化症における代替性の妥当性評価 

4.2節から 4.6節で説明したモデリング手法を説明するため，TSD 20では，再発寛解型
多発性硬化症の例に適用していますが，本書では割愛します．実際に適用する場合は，

TSD 20の 3.7節を参照して下さい． 

4.8 代替性の基準，他の代替エンドポイントモデル及びさらなる研究の議

論 

上述したように，試験間相関が±1の場合は完全な代替性を示します．現実的には，予測
を行うのに適した代替エンドポイントを検討するために，相関の大きさがどの程度であ

るべきかを定量化することは困難です．一部の著者は，代替性を実証するには高度な相

関関連が必要であると主張しています．例えば，Lassere らは，「Biomarker-Surrogacy 
Evaluation Schema」にて，試験間相関係数の二乗（いわゆる調整済み R-Squared）が 0.6
（注：相関係数 0.77）を超える高い関連性を定義しました[93]．またドイツの IQWiG
（Institute for Quality and Efficiency in Health Care：医療の質と効率性評価機関）では，相
関係数の 95％信頼区間の下限が 0.85 を超える高い相関が必要としています[94]．他の
著者は，代替エンドポイントが臨床的利益を予測し得るかの決定は，関係性の強さと新

規治療法の有効性に対して行われる決定（例えば規制の目的）の必要性とのバランスに

基づくべきと強調しています[95]．さらに，代替関係の強さ（又は弱さ）は，真のエン
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ドポイントの治療効果の予測区間の幅の広さを見れば明白です．相関が小さいと区間幅

が広くなり，そのような予測に基づいて行われた規制や臨床の決定では不確実性が高ま

ります．すなわち，相関係数に関する基準は必要なく，代わりに予測結果を検討するだ

けで良いと，筆者達は述べています[43]．治療効果の（不確実性とともに）予測された
推定値は，医療経済性の意思決定に利用できます．予測の質の評価は，4.6.1節で説明さ
れたクロスバリデーションにより行います． 

本書では，代替エンドポイントの評価では，4.1.2節（Taylor and Elston[73]）で説明した
エビデンスレベル 1である要約データに対するメタアナリシスに焦点を当てました．こ
れは規制上の意思決定で最も適切となります（補足：英国 NICEの場合です）．IPDが
使用可能な場合，代替エンドポイントは，個人レベルと試験レベル（エビデンスレベル

2及びレベル 1）の両方で評価できます． 

Buyse らの方法[69]は，Prentice[96]によって開発された方法をメタアナリシスの枠組み
に拡張することにより，群レベルで代替エンドポイントをモデル化するために開発され

ました．候補となる代替エンドポイントの妥当性を，両方のエビデンスレベルで同時に

検討するため，個別レベルの R-Squaredと，試験レベルの R-Squaredの 2つの尺度を用
い，混合効果モデルの枠組みを開発しました．本方法は頻度論的アプローチです．本方

法の様々な拡張が提案されており[68]，例えば，Burzykowki ら[70]は事象までの時間
（time-to-event），Renfroら[71]はベイズ流の枠組みで拡張しています． 

4.9 その他の発展的なモデル 

代替関係の程度は，治療法又は治療クラスの作用機序にも関係している場合もありま

す．そのような場合，従来の二変量メタアナリシスによる方法では，同質とみなせる

グループを対象に検討することがあります．しかしながら，データソースが少なくな

るといった問題があり，これに対応するために，Bujkiewiczら[43]及び Papanikosら
[97][]によって，新しい方法が開発され，適用例やシミュレーション研究による評価も
報告されています（それぞれの筆頭著者は TSD 20の執筆メンバーでもあります）．こ
れらの方法について，TSD 20でも少しだけ触れられていますので，本節では，もう少
しだけ詳しくまとめました．なお，Bujkiewiczらの提案モデルの一部と Papanikosらの
提案モデルについては，論文の補足資料に BUGSコードが記載されています． 

Bujkiewiczら[43]は代替エンドポイント評価のための二変量メタアナリシス法を拡張
し，二変量ネットワークメタアナリシス法を提案しています．提案法では，治療比較

ごとに別々の多変量分布に従うと仮定します．著者らの提案する方法のうち基本とな
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る考えのモデルを以下に示します．この試験単位の代替性の関係をモデル化したもの

に，制約や仮定をおいた複数のモデルが提案されていますので，詳細は論文をご参照

ください． 
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𝑌𝑌𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗: 試験 iにおけるアウトカム j=1, 2に対する治療効果の差（治療 k 対 l） 

𝜇𝜇𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗: 試験 iにおけるアウトカム jへの真の治療効果(治療 k 対 l)   

𝑑𝑑𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗: アウトカム jへの平均治療効果(治療 k 対 l)  

完全に代替関係となる場合，𝜌𝜌1𝑘𝑘𝑘𝑘,2𝑘𝑘𝑘𝑘 = ±1 and 𝜇𝜇1𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘 = 0 ⇔ 𝜇𝜇2𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘 = 0. 

このモデルにより，既存の治療法の新しい環境での有効性や新しい治療法を検討する

新規試験において，代替エンドポイントで観察された効果から，真のエンドポイント

に対する治療効果を予測することができます． 

ここで，新しい治療法を評価する新規の試験によって，代替エンドポイントの効果か

ら真のエンドポイントに対する治療効果を予測したい場合を考えてみます．新しい治

療法の試験は 1つだけであり，代替エンドポイントのみのデータであることも予想さ
れます．この場合は，事前分布のみに基づいて，新しい治療についての真のエンドポ

イントに対する平均効果を推定することになってしまいます．そこで著者らは，前述

した試験単位での代替関係をモデル化することに加えて，治療間の交換可能性（類似

性）を追加で仮定することによって，治療単位の代替性もモデル化するという手法の

拡張も提案しています．この拡張された手法により，新しい試験，新しい治療に対す

る真のエンドポイントに対する治療効果を予測することができます．しかしながら，

例えば，異なる患者集団で異なる作用機序の治療法について評価する場合には，この

仮定が満たされない可能性もあるため，慎重に検討する必要があります． 

Papanikosら[97]による方法では，治療クラス間の代替関係の情報を借用することを可
能とした方法を提案しています．著者らは 2つの方法を説明しており，1つ目の方法
は，代替エンドポイントを評価するための標準的な Daniels and Hughesモデル（4.2
節）を，すべての治療クラスにおける代替関係に完全な交換可能性を仮定した階層的

なメタアナリシスモデルに拡張することで，クラス間の情報の借用を容易にしていま

す．2つ目の方法では，この仮定を緩和し，治療クラス間の代替関係に部分的な交換
可能性を仮定し，完全な交換可能性を仮定するには合理的でないときにより柔軟とみ
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なせます．なお，提案法では治療クラス内の薬剤を区別していませんが，治療クラス

内の異なる治療法を考慮して，さらなる階層を追加することもモデルの拡張方法とし

て挙げられてはいます．ただし，多くの試験が必要になるだろうとも述べられていま

す．以下に二つのモデル式の概要を示します． 

1つ目のモデル：Hierarchical model with full exchangeability (F-EX) model 
治療クラス oの試験 iの代替エンドポイントおよび真のエンドポイントの治療効果 Y1io, 
Y2ioに対するモデル 
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𝜇𝜇2𝑖𝑖𝑖𝑖|𝜇𝜇1𝑖𝑖𝑖𝑖 ∼ 𝑁𝑁(𝜆𝜆0𝑜𝑜 + 𝜆𝜆1𝑜𝑜𝜇𝜇1𝑖𝑖𝑖𝑖,𝜓𝜓𝑜𝑜2)
𝜆𝜆0𝑗𝑗 ∼ 𝑁𝑁(𝛽𝛽0, 𝜉𝜉02),𝜆𝜆1𝑜𝑜 ∼ 𝑁𝑁(𝛽𝛽1, 𝜉𝜉12).

 

σ1io, σ2io, and ρwio : 治療クラス oの試験 iの試験内 SDおよび試験内相関 

λ0oは治療クラス oの切片，λ1oは代替エンドポイントへの治療効果と治療クラス o内
の真のエンドポイントとの関係（傾き）． 

2つ目モデル：Hierarchical model with partial exchangeability (P-EX) model 
F-EX modelの𝜆𝜆1𝑜𝑜について拡張し，治療クラス間の代替関係に部分的な交換可能性を仮
定したモデルは以下になります． 

𝜆𝜆1𝑜𝑜 = �
𝜆𝜆1𝑜𝑜 ∼ 𝑁𝑁(𝛽𝛽1, 𝜉𝜉12) if 𝑝𝑝𝑗𝑗 = 1
𝜆𝜆1𝑜𝑜 ∼ 𝑁𝑁(0, 𝑏𝑏) if 𝑝𝑝𝑗𝑗 = 0 

ここで，治療クラス oについて，ベルヌーイ分布に従う𝑝𝑝𝑜𝑜を用い，𝑝𝑝𝑜𝑜= 1の場合は他の
治療クラスの傾きと共通，つまり，すべての治療クラスに対して𝑝𝑝𝑜𝑜= 1のときに F-EX 
modelと同等になるようにしています．𝑝𝑝𝑜𝑜= 0の場合は他の治療クラスの傾きとは交換
可能でないことを表しています．𝜉𝜉12と bは，それぞれのシナリオにおける分散に対応
します．著者らの実装例では𝜆𝜆1𝑜𝑜 ∼ 𝑁𝑁(0,1000)としていました．𝑝𝑝𝑜𝑜の事後平均を算出す
ることで，交換可能性の程度をデータから推測することができます．なお，𝑝𝑝𝑜𝑜のパラ
メータ𝜋𝜋𝑜𝑜の事前分布には，𝜋𝜋𝑜𝑜~𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(1, 1)などとすることも可能ですが，MCMCが収
束するのに長い連鎖(chains)が必要です． 

従来の二変量メタアナリシスによる方法を用いて，同質とみなせるグループ，例えば

治療クラスごとに解析する方法（サブグループ解析）はシンプルな手法であり，各治

療クラスに十分なデータがある場合には良好な結果が得られますが，治療クラス内の
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データが少ししかない場合も想定されます．著者らによる提案法（F-EX model, P-EX 
model）と前述のサブグループ解析を比較するシミュレーション研究の結果によると，
提案手法は代替関係を記述するパラメータの事後平均の平均絶対誤差や二乗平均平方

根誤差を（平均的に）減少させるとともに，真のエンドポイントの効果の予測を改善

することができました．特に P-EXモデルは，他の治療クラスの傾きと明らかに異な
る治療クラスが存在する状況において，他の方法より好ましい結果が得られました．

しかしながら，実際の場面では，十分な数の治療クラスを持つデータセットを見つけ

ることが困難な場合があり，治療クラスの数が少ないと，提案法のパフォーマンスに

影響があります．そのため潜在的な限界を常に念頭に置いておく必要があるとも述べ

られています． 

論文中では，提案手法をさらに発展させることについても挙げられており，その中に

は，前述の Bujkiewiczらによるネットワークメタアナリシスの手法と組み合わせるこ
とについても記載されています．階層モデルを拡張し，複数の代替エンドポイント

（または，複数の時点で報告された同じ種類の代替エンドポイント）を真のエンドポ

イントに対する治療効果の予測因子としてモデル化する構想が考えられているようで

す． 

本節にて紹介した手法は，本報告書の発出時点では新しい方法であり，実際に使用さ

れた例はないようです．一方で，これらの手法の筆頭著者の方々は TSD 20の作成に関
与していますので，今後はこのような方法を用いた評価が求められるかもしれませ

ん．しかしながら，これらの手法は複雑な仮定を前提とした複雑なモデルを用いま

す．そのため，それぞれの仮定に合理的な根拠はあるのか慎重に検討するとともに，

分析前協議などで合意することも必要でしょう．望ましくは，シナリオ分析，感度分

析などにより，結論に与える影響もみておきたいところです．実際に適用した際の課

題や手法に関するさらなる研究の報告を今後期待したいと思います． 

4.10 推奨事項 

TSD 20 で述べたエビデンス統合手法は，代替エンドポイントの妥当性検証や（意思決
定モデリングフレームワークで使用することが可能な）真のエンドポイントに対する相

対的な治療効果の予測という目的には適していますが，意思決定モデリングにおいて代

替エンドポイントが果たすべき役割のすべての側面を捉えてはいません．最終アウトカ

ムに関するデータが十分でない場合，生存時間曲線の外挿を行う必要があるでしょう．

このような外挿をどのように行うか，またどのようなデータ（例えば，代替エンドポイ

ントに基づく RCT から，あるいは観察研究データのような他の情報源から）を用いる
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かは，データの入手可能性と十分性に依存します．代替エンドポイントの使用との関連

性において，自然史モデルでベースラインの生存時間パターンを予測する最適なアプロ

ーチを調査する必要があります． 

また，2020年に NICEから発行された，CHTE2020 sources and synthesis of evidence DSU
報告書[98] にて，代替エンドポイントに関する推奨事項がまとめられていますので，以
下にお示しします． 

 代替エンドポイントを評価に用いる場合には，（利用可能なデータ及びモデルの仮
定を適切に考慮した上で）メタアナリシス的モデリング手法を用いることを推奨し

ます．その詳細は CHTE2020 sources and synthesis of evidence[98]及び本 TSD 20を参
照してください． 

 過去に公表されたモデルがあれば，代替エンドポイントの妥当性を評価するため，
あるいは予測するために使用できます．ただし，そのモデルが同一又は関連する設

定（患者集団，すべての治療法又は評価中の新技術に関連する治療クラス内で代替

の関係性が成立することを示唆する幅広い治療選択肢）で開発され，予測を行う際

にすべての関連する不確実性を考慮できるように，十分詳細に報告されている場合

にのみ使用できます．新しい代替エンドポイントを調査する場合や，新しいタイプ

の治療法/治療ライン（あるいは新しい集団）を検討する場合，新しい状況での代替
性が成立しない可能性がある場合には，上記が困難となることがあります．過去の

モデルが異なる環境で収集されたデータに基づいている場合，適切なメタアナリシ

スを用いて新しいモデルを開発することが推奨されます．これには，治療クラス間

の作用機序の違い，又はファーストインクラスの薬剤の場合は，それらを反映した

ネットワークメタアナリシスや階層的手法が推奨されます． 
 代替エンドポイントの妥当性に関するエビデンスが限られているとき，より十分な
データが入手可能になり，調査中の医療技術が再評価され，費用対効果の結果が確

認されることを条件に，（医療技術の使用に関して）勧告する可能性があります．

これは，特にがん治療薬に推奨されることです．このアプローチは，EMA が代替
エンドポイントに基づいて行う販売許可決定にも推奨され，がん治療薬の HTA の
意思決定にも適用可能です．NICE と EMA とで協調することで，プロセスが改善
される可能性があります（補足：本邦でも，新薬審査と費用対効果評価が協調する

ことで，重複や齟齬が解消され，効率化が期待できると考えます）． 
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5. 多変量変量効果メタアナリシスのモデル 

TSD 20の 2章，4章，5章で紹介されているベイズ流の多変量変量効果メタアナリシ
スに用いる種々の統計モデルを表 1～5に示しました．全てのモデルは，3章の式
(1)，(2)の拡張となっています． 

表 2 二変量変量効果メタアナリシスモデル（BRMA） 

モデルの名称 二変量変量効果メタアナリシスモデル（BRMA） 

TSDのセクション 2.1 BRMA in a Bayesian framework with considerations of appropriate prior 

distributions 

2.2 BRMA in the product normal formulation (PNF) 

試験レベルのモデル 治療効果を表す 2つの変数 Y1iと Y2iが相関のある 2変量正規分布に従

うと仮定した BRMAモデルは，van Houwelingenら[34]と Rileyら[36]の

記法を用いて次のように記述できます． 

�𝑌𝑌1𝑖𝑖𝑌𝑌2𝑖𝑖
� = 𝑁𝑁��𝛿𝛿1𝑖𝑖𝛿𝛿2𝑖𝑖

� , �
𝜎𝜎1𝑖𝑖2 𝜎𝜎1𝑖𝑖𝜎𝜎2𝑖𝑖𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤

𝜎𝜎1𝑖𝑖𝜎𝜎2𝑖𝑖𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤 𝜎𝜎2𝑖𝑖2
��添字 iが試験を表すとして，試

験レベルの治療効果（注，特に断らない限り治療効果は治療間の差/比

など）を表す 2つの変数（Y1i, Y2i）は，平均（δ1i, δ2i），試験内分散

（σ1i2, σ2i2），試験内相関係数 ρwiの 2変量正規分布に従います．この

階層的なモデルでは，試験レベルの効果は交換可能（exchangeable）と

仮定します．つまり，δ1iと δ2iは，共通の 2変量正規分布に従います． 

母数レベルのモデル① 

標準形 
�𝛿𝛿1𝑖𝑖𝛿𝛿2𝑖𝑖

� = 𝑁𝑁��𝑑𝑑1𝑑𝑑2
� , � 𝜏𝜏12 𝜏𝜏1𝜏𝜏2𝜌𝜌

𝜏𝜏1𝜏𝜏2𝜌𝜌 𝜏𝜏22
�� 

δ1iと δ2iが従う 2変量正規分布の平均を（d1, d2），試験間分散を（τ1, 

τ2），試験間相関係数を ρとします．各試験の治療効果（δ1i, δ2i）の推

定値は，他の試験の情報を借用したベイズ流の縮小推定（”shrunken” 

estimates）になります[44]． 

母数レベルのモデル② 

PNFによる定式化 

BRMAモデルは，Bujkiewiczらによって提案され，代替エンドポイン

トのモデルに拡張されたように[37]，別の形でも定式化できます．具体

的には，試験レベルのモデルは同じで，母数レベルのモデルを PNF，

すなわち，単変量の条件付き正規分布の積で表します[99][37]． 

�
𝛿𝛿1𝑖𝑖~𝑁𝑁(𝜂𝜂1,𝜓𝜓12)

𝛿𝛿2𝑖𝑖|𝛿𝛿1𝑖𝑖~𝑁𝑁(𝜂𝜂2𝑖𝑖 ,𝜓𝜓22)
𝜂𝜂2𝑖𝑖 = 𝜆𝜆0 + 𝜆𝜆1𝛿𝛿1𝑖𝑖
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 モデル式の全てのパラメータに独立な無情報事前分布を与えるのでは

なく，試験レベルのモデルのパラメータと共分散行列の要素の関係

を，パラメータ相互の関係として保持するように導出します 

⎩
⎨

⎧ 𝜓𝜓1
2 = 𝜏𝜏12

𝜓𝜓22 = 𝜏𝜏22

𝜆𝜆1 =
𝜏𝜏2
𝜏𝜏1
𝜌𝜌

 

これらの関係のもとで，試験間の標準偏差と相関に事前分布を与える

ことができます．パラメータ値の妥当な範囲が既知であったり，外部

情報から得ることができる場合には，全てのパラメータに独立な無情

報事前分布を与えることと比較すると，推定は容易になります．例え

ば，試験間の相関に ρ〜 Unif（-1, 1），アウトカム j = 1, 2の試験間の

標準偏差に τj 〜 Unif（0, 2）と事前分布を与えると，関係式から母数

レベルのパラメータ λ1，ψ1，ψ2に，暗黙に事前分布が与えることにな

ります．残りのパラメータには，あいまいな事前分布，η1 〜 N（0, 

1000），λ0 〜 N（0, 1000）を与えます． 

この BRMA PNFモデルは，全ての事前分布が同じで，ふたつのアウト

カムに全てに欠測がなくデータが利用可能な場合，標準形の BRMAモ

デルと同等です．しかし，データに欠測値がある場合，2つのモデルの

結果は異なり，BRMA PNFモデルの結果はアウトカムの順序にも依存

します． 

BRMA PNFモデルは，代替エンドポイントを評価する際に特に役立ち

ます．PNFによるモデル化は，アウトカムのペアに対して治療効果間

の条件付き独立性を仮定して，パラメータ数を減らし，モデルを簡略

化するため，パラメータ数が多く潜在的に多数の試験のデータが必要

となるような高次元のモデルにも有用です． 

TSDの数値例 2.4 Example: rheumatoid arthritis 

関節リウマチ患者の二次治療に使用される抗 TNF-α阻害剤の系統的レ

ビューとメタアナリシス[100]のデータを用います．アウトカムは，

Health Assessment Questionnaire（HAQ）と疾患活動性スコア（DAS-

28），米国リウマチ学会（ACR）の有効性基準，BRMAでは，HAQと

DAS-28を用います． 

  

注意すべき点は，この数値例の全ての試験は単群デザインであること

です（治療効果はベースラインからの変化）．リウマチの事例を採用

した理由は，扱いやすいことと，同じ手法を治療効果のデータ（例え

ば，対数オッズ比で表された治療効果及びその標準誤差のデータ）に
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も適用可能だからです．しかしながら，単群試験のベースラインから

の変化を用いるアプローチは，治療効果の推定値を得るための理想的

な方法として推奨されていません． 

WinBUGS code A.1 WinBUGS code for BRMA in the standard form 

A.2 WinBUGS code for BRMA in product normal formulation 

 

表 3 三変量変量効果メタアナリシスモデル（TRMA） 

モデルの名称 三変量変量効果メタアナリシスモデル（TRMA） 

TSDのセクション 4.1 MRMA in the standard form 

4.2.1 TRMA PNF unstructured model 

4.2.2 TRMA PNF structured model 

試験レベルのモデル 多変量メタアナリシスは，BRMAの PNFによる定式化を多変量に拡張

することでモデル化できます．このアプローチには多くの利点があり

ます．共分散行列の全体に事前分布を与えるのとは対照的に，PNFで

は試験間共分散行列の全ての要素の事前分布を直接制御することがで

きます．また，PNFはアウトカム間の関連パターンを記述するので，

複数の代替エンドポイントをモデル化する際にも有用です． 

ここでは，簡単のため，三変量変量効果メタアナリシス（trivariate 

random-effect meta-analysis, TRMA），つまり 3つの相関するアウトカム

に対する治療効果のメタアナリシスに焦点を当て，任意の数のアウト

カムに対する相関のある治療効果のMRMAの PNFによるモデル

（MRMA PNF）は TSD 20付録 C.7に説明があります． 

�
𝑌𝑌1𝑖𝑖
𝑌𝑌2𝑖𝑖
𝑌𝑌3𝑖𝑖
� = 𝑁𝑁��

𝛿𝛿1𝑖𝑖
𝛿𝛿2𝑖𝑖
𝛿𝛿3𝑖𝑖
� , �

𝜎𝜎1𝑖𝑖2 𝜎𝜎1𝑖𝑖𝜎𝜎2𝑖𝑖𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤12 𝜎𝜎1𝑖𝑖𝜎𝜎3𝑖𝑖𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤13

𝜎𝜎2𝑖𝑖𝜎𝜎1𝑖𝑖𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤12 𝜎𝜎2𝑖𝑖2 𝜎𝜎2𝑖𝑖𝜎𝜎3𝑖𝑖𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤23

𝜎𝜎3𝑖𝑖𝜎𝜎1𝑖𝑖𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤13 𝜎𝜎3𝑖𝑖𝜎𝜎2𝑖𝑖𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤23 𝜎𝜎3𝑖𝑖2
�� 

母数レベルのモデル① 

標準形 �
𝛿𝛿1𝑖𝑖
𝛿𝛿2𝑖𝑖
𝛿𝛿3𝑖𝑖

� = 𝑁𝑁��
𝑑𝑑1
𝑑𝑑2
𝑑𝑑3
� , �

𝜏𝜏12 𝜏𝜏1𝜏𝜏2𝜌𝜌12 𝜏𝜏1𝜏𝜏3𝜌𝜌13

𝜏𝜏2𝜏𝜏1𝜌𝜌12 𝜏𝜏22 𝜏𝜏2𝜏𝜏3𝜌𝜌23

𝜏𝜏3𝜏𝜏1𝜌𝜌13 𝜏𝜏3𝜏𝜏2𝜌𝜌23 𝜏𝜏32
�� 

分散共分散行列には，分散>0，-1<相関係数<1という制約があるため，

アウトカムが 2よりも大きい場合には，この条件を満たすように，す

なわち分散共分散行列が半正定値行列となるように事前分布を与える

必要があります．ここでは，分離戦略を採用し，コレスキー分解や球

面分解にる定式化が紹介されています．数値例は，3変量の場合ですが

以下ではM変量の場合で説明します 
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コレスキー分解（Cholesky 

decomposition）による定式化 

分散共分散行列T𝑀𝑀×𝑀𝑀 のコレスキー分解は次のように与えられます． 

T𝑀𝑀×𝑀𝑀 = V1/2𝑅𝑅V1/2 

ここで，Vは分散を要素とする対角行列，Rは相関行列です． 

さらに，Rをコレスキー分解すると，Lを上三角行列として， 

R𝑀𝑀×𝑀𝑀 = L𝑇𝑇𝐿𝐿 

とパラメータ化できます． 

球面分解（spherical 

decomposition）による定式化 

コレスキー分解で得られた Lを球面分解により定式化することもでき

ます． 

L𝑙𝑙1 = cos(𝜙𝜙𝑙𝑙2) 

L𝑙𝑙2 = sin(𝜙𝜙𝑙𝑙2)cos(𝜙𝜙𝑙𝑙3) 

: 

L𝑙𝑙,𝑙𝑙−1 = sin(𝜙𝜙𝑙𝑙2)sin(𝜙𝜙𝑙𝑙3) … 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜙𝜙𝑙𝑙𝑙𝑙) 

L𝑙𝑙,𝑙𝑙 = sin(𝜙𝜙𝑙𝑙2)sin(𝜙𝜙𝑙𝑙3) … 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜙𝜙𝑙𝑙𝑙𝑙) 

例えば，M=3のときL3×3は，次のようになります． 

L = �
1 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜙𝜙21) 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜙𝜙31)
0 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜙𝜙21) 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜙𝜙31)𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜙𝜙32)
0 0 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜙𝜙31)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜙𝜙32)

� 

R = L𝑇𝑇L = �
1 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜙𝜙21) 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜙𝜙31)

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜙𝜙21) 1 ∗
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜙𝜙31) ∗ 1

� 

∗ = 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜙𝜙21)𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜙𝜙31) + 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜙𝜙21)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜙𝜙31)𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜙𝜙32) 

ϕ𝑚𝑚𝑚𝑚に与える事前分布をUnif(0,𝜋𝜋)とすることで，Rの非対角成分（相

関）の値域を(-1, 1)に制約することができます 

母数レベルのモデル②PNF

による定式化：構造をもた

ない分散共分散行列 

試験間のモデル式（12）を PNFで表します 

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝛿𝛿1𝑖𝑖~𝑁𝑁(𝜂𝜂1,𝜓𝜓12)

𝛿𝛿2𝑖𝑖|𝛿𝛿1𝑖𝑖~𝑁𝑁(𝜂𝜂2𝑖𝑖 ,𝜓𝜓22)
𝜂𝜂2𝑖𝑖 = 𝜆𝜆20 + 𝜆𝜆21𝛿𝛿1𝑖𝑖

𝛿𝛿3𝑖𝑖|𝛿𝛿1𝑖𝑖 , 𝛿𝛿2𝑖𝑖~𝑁𝑁(𝜂𝜂3𝑖𝑖 ,𝜓𝜓32)
𝜂𝜂3𝑖𝑖 = 𝜆𝜆30 + 𝜆𝜆31𝛿𝛿1𝑖𝑖 + 𝜆𝜆32𝛿𝛿2𝑖𝑖

 

 パラメータの関係は以下になります．導出の詳細は，C.7を参照 

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧

𝜓𝜓12 = 𝜏𝜏12

𝜓𝜓22 = 𝜏𝜏22 − 𝜆𝜆212 𝜏𝜏12

𝜓𝜓32 = 𝜏𝜏32 − 𝜆𝜆312 𝜏𝜏12 − 𝜆𝜆322 𝜏𝜏22 − 2𝜆𝜆31𝜆𝜆32𝜆𝜆21𝜏𝜏12
  ,

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧ 𝜆𝜆21 =

𝜏𝜏2
𝜏𝜏1
𝜌𝜌12

𝜆𝜆31 =
𝜏𝜏3(𝜌𝜌13 − 𝜌𝜌12𝜌𝜌23)
𝜏𝜏1(1 − (𝜌𝜌12)2)

𝜆𝜆32 =
𝜏𝜏3(𝜌𝜌23 − 𝜌𝜌12𝜌𝜌13)
𝜏𝜏1(1 − (𝜌𝜌12)2)

 

母数レベルのモデル③PNF

による定式化：構造を仮定

した分散共分散行列 

無構造のモデルは，多くのパラメータを推定する必要があり，推定の

ためにより大きなデータセットが必要になるかもしれません．パラメ

ータの条件付き独立を仮定し，パラメータ数を減らすことを考えま

す．例えば，アウトカム 1と 3が条件付き独立であると仮定します． 
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⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝛿𝛿1𝑖𝑖~𝑁𝑁(𝜂𝜂1,𝜓𝜓12)
𝛿𝛿2𝑖𝑖|𝛿𝛿1𝑖𝑖~𝑁𝑁(𝜂𝜂2𝑖𝑖 ,𝜓𝜓22)
𝜂𝜂2𝑖𝑖 = 𝜆𝜆20 + 𝜆𝜆21𝛿𝛿1𝑖𝑖
𝛿𝛿3𝑖𝑖|𝛿𝛿2𝑖𝑖~𝑁𝑁(𝜂𝜂3𝑖𝑖 ,𝜓𝜓32)
𝜂𝜂3𝑖𝑖 = 𝜆𝜆30 + 𝜆𝜆32𝛿𝛿2𝑖𝑖

 

 パラメータの関係は以下になります．導出の詳細は，C.7を参照 

�
𝜓𝜓12 = 𝜏𝜏12

𝜓𝜓22 = 𝜏𝜏22 − 𝜆𝜆212 𝜏𝜏12

𝜓𝜓32 = 𝜏𝜏32 − 𝜆𝜆322 𝜏𝜏22
  ,    �

𝜆𝜆21 =
𝜏𝜏2
𝜏𝜏1
𝜌𝜌12

𝜆𝜆32 =
𝜏𝜏3
𝜏𝜏2
𝜌𝜌23

 

アウトカム 3と 1への真の治療効果 δ3，δ1の条件付き独立の仮定は，

アウトカム 2への治療効果 δ2で条件付けられ，それによって，共分散

行列の逆行列（精度を表す）の{1, 3}要素はゼロになります．これは，

δ2で条件付けた δ2，δ3間の偏相関 ρ13|2 = 0を意味します． 

ρ13|2 = 𝜌𝜌13−𝜌𝜌12𝜌𝜌23

�1−(𝜌𝜌12)2�1−(𝜌𝜌23)2
= 0であり，これは，ρ13 = 𝜌𝜌12𝜌𝜌23を意味しま

す．こうして，推定すべきモデルのパラメータ数を削減できただけで

なく，試験間共分散行列の要素で表されるパラメータ間の関係も簡素

化できました． 

TSDの数値例 4.3 Example: rheumatoid arthritis 

HAQ，DAS-28，ACRを用いて分析する 

WinBUGS code C.2 WinBUGS code for multivariate meta-analysis with Cholesky 
decomposition of the between-studies covariance matrix with application to the 
example in rheumatoid arthritis 

C.3 WinBUGS code for multivariate meta-analysis with spherical 
decomposition of the between-studies covariance matrix with application to the 
example in rheumatoid arthritis 

C.4 WinBUGS code for TRMA with in PNF (structured model) 

事例 4.5 Application to multiple surrogate endpoints 

血清 HIV-1 RNAと CD4+リンパ球を代替エンドポイントとした HIV陽

性の AIDS患者の疾患進行の予測[101][102]，及び再発寛解型多発性硬

化症患者の活動性病変（active lesions）の数による障害進行（disability 

progression）の予測[103]が紹介されています． 

また Bujkiewiczらは，複数の代替エンドポイントの評価のため，PNF

による多変量メタアナリシスの手法を適用しました[72]．2変量メタア

ナリシスで行ったように，BRMAを 3つ以上のアウトカムに拡張しま

した．Pozziらも同様のアプローチを検討しています[104]． 

母数レベルのモデル②PNFによる定式化：構造をもたない分散共分散行列は，2022年に公表された TSD 20 

第 2版に基づく．  
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表 4 二変量変量効果 NMA モデル（bvNMA）：対比データ 

モデルの名称 二変量変量効果 NMAモデル（bvNMA）：対比データ 

TSDのセクション 5.1 Bivariate network meta-analysis (bvNMA) for contrast level data entry 

試験レベルのモデル 治療 k, bを比較した試験 iのアウトカム jをY(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖𝑖𝑖とします． 

�
𝑌𝑌(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
𝑌𝑌(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2

�~𝑁𝑁 ��
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2

� , �
𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
2 𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2𝜌𝜌(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑤𝑤𝑤𝑤

𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2𝜌𝜌(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑤𝑤𝑤𝑤 𝜎𝜎(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2
2 �� 

 
治療効果δ𝑖𝑖について，移行性を仮定します． 

�
𝛿𝛿(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑖𝑖1
𝛿𝛿(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑖𝑖2

� = �
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1 − 𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2 − 𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2

� 

母数レベルのモデル 
�
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2

�~𝑁𝑁 ��
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)1
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)2

� , �
𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)1
2 𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)1𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)2𝜌𝜌(𝑏𝑏𝑏𝑏)

𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)1𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)2𝜌𝜌(𝑏𝑏𝑏𝑏) 𝜏𝜏(𝑘𝑘𝑘𝑘)2
2 �� 

 
δ𝑖𝑖についての移行性から，一次の一致性が導かれます． 

�
𝑑𝑑(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑖𝑖1
𝑑𝑑(𝑘𝑘𝑘𝑘)𝑖𝑖2

� = �
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)1 − 𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)1
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)2 − 𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)2

� 

TSDの数値例 5.4 Example: relapsing remitting multiple sclerosis (RRMS) 

Melendez-Torresらは，成人の再発寛解型多発性硬化症患者を対象とし，ベー

タインターフェロンとグラチラマー酢酸塩を治療選択肢として，システマテ

ィックレビュー及びメタアナリシスを行いました[105]．システマティックレ

ビューで特定された 32試験から，複数のアウトカムが抽出されました：年

間再発率，障害の進行，追跡終了時まで再発のなかった患者の割合，治療関

連の有害事象，ランダム化後 24か月までの有害事象による治療中止の割

合．ここでは，2変量のネットワークメタアナリシスを説明するために，再

発なしの割合と有害事象による治療中止の割合を使用します．いずれかのア

ウトカムが報告された試験は 32試験中 22試験，再発なしの割合は 22試験

で 8つの治療比較，両アウトカムとも報告されたのは 11試験で 6つの治療

比較でした． 

TSD 20では，多変量正規分布に基づくモデルを扱うため，連続変数で近似

的に正規分布に従うアウトカム変数が必要です．RRMSの数値例では，二値

変数データを治療比較のオッズ比に変換します（ここで，応答が 0の群には

0.5を加えました）． 

試験内相関のデータは得られていないため，試験内相関に複数のモデルをあ

てはめます． 

•モデル 1，試験内相関及び試験間相関をゼロ（定数）に設定し，アウトカ

ムが無相関と仮定します．このモデルは，個別の単変量ネットワークメタア

ナリシスのモデルをあてはめることと同等です． 
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•モデル 2，試験内相関をゼロ（定数）に設定し，アウトカムが試験内では

無相関と仮定します．試験間相関は，事前分布を一様分布 Unif（-1, 1）とし

て推定します（モデル 3, 4も同様）． 

•モデル 3，試験内相関を正と仮定し，事前分布を一様分布 Unif（0, 1）とし

ます．より効果的な治療（再発の少ない治療）は，より有害事象が多く，よ

って有害事象よる中止もより多い臨床的な仮定を反映しています． 

•モデル 4，試験内相関を一様分布 Unif（-1, 1）として，全く情報がないこと

を反映してます．  

これらは説明のためのモデルとして設定したものです．他にも試験内相関を

負と仮定して，Unif（-1, 0）とすることも考えられます．これは，治療効果

が小さいと有害事象による治療中止も少ないという想定を反映します． 

WinBUGS code D.2 WinBUGS code for multivariate NMA applied to the example in multiple 

sclerosis 

 
表 5 二変量変量効果 NMA モデル（bvNMA）：群別データ 

モデルの名称 二変量変量効果 NMAモデル（bvNMA）：群別データ 

TSDのセクション 5.2 Bivariate network meta-analysis (bvNMA) for arm level data entry 

試験レベルのモデル 試験 iの治療 kのアウトカム jをY𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘とします 

�𝑌𝑌𝑘𝑘𝑘𝑘1𝑌𝑌𝑘𝑘𝑘𝑘2
�~𝑁𝑁��𝜃𝜃𝑘𝑘𝑘𝑘1𝜃𝜃𝑘𝑘𝑘𝑘2

� , �
𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘12 𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘1𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘2𝜌𝜌𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘

𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘1𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘2𝜌𝜌𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘 𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘22
�� 

 
推移律を仮定し，試験 iの対照治療 bのアウトカム jの期待値をμ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏とし，治

療 kの対照治療 bに対する治療効果を𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1とすると，治療 kのアウトカム

の期待値θ𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘は， 

�𝜃𝜃𝑘𝑘𝑘𝑘1𝜃𝜃𝑘𝑘𝑘𝑘2
� = �

𝜇𝜇𝑏𝑏𝑏𝑏1 + 𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
𝜇𝜇𝑏𝑏𝑏𝑏2 + 𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2

�, ただし，k=bのとき，𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖𝑖𝑖 = 0 

母数レベルのモデル 
�
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2

�~𝑁𝑁 ��
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)1
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)2

� , �
𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)1
2 𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)1𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)2𝜌𝜌𝑏𝑏𝑏𝑏

𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)1𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)2𝜌𝜌𝑏𝑏𝑏𝑏 𝜏𝜏(𝑏𝑏𝑏𝑏)2
2 �� 

 全体のリファレンス治療を 1とすると，次の関係式が成り立ちます 

𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑗𝑗 = 𝑑𝑑(1𝑘𝑘)𝑗𝑗 − 𝑑𝑑(1𝑏𝑏)𝑗𝑗 

母数レベルのモデル：

試験間の分散共分散行

列に交換可能性を仮定 

しばしば，試験間の分散共分散行列に均一性（homogeneity）を仮定し，パ

ラメータ数を減らしたモデルが用いられることがあります 

�
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖2

�~𝑁𝑁 ��
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)1
𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)2

� , � 𝜏𝜏12 𝜏𝜏1𝜏𝜏2𝜌𝜌
𝜏𝜏1𝜏𝜏2𝜌𝜌 𝜏𝜏22

�� 

WinBUGS code なし 
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表 6 多変量変量効果 NMA モデル（mvNMA）：群別データ 

モデルの名称 多変量変量効果 NMAモデル（mvNMA）：群別データ 

TSDのセクション 5.3 Multivariate network meta-analysis (mvNMA) for arm level data entry 

試験レベルのモデル 試験 i，治療 k，アウトカム 1～Mについて，

�
𝑌𝑌𝑘𝑘𝑘𝑘1
⋮

𝑌𝑌𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
�~N��

𝜃𝜃𝑘𝑘𝑘𝑘1
⋮

𝜃𝜃𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
� , �

𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘12 … 𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘1𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝜌𝜌𝑘𝑘𝑘𝑘1𝑀𝑀
⋮ ⋱ ⋮

𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘1𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝜌𝜌𝑘𝑘𝑘𝑘1𝑀𝑀 ⋯ 𝜎𝜎𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘2
�� 

通常，分散共分散行列は IPDから推定した上で，既知とされます． 

母数レベルのモデル bvNMAモデルと同様に， 

�
𝜃𝜃𝑘𝑘𝑘𝑘1
⋮

𝜃𝜃𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
� = �

𝜇𝜇𝑏𝑏𝑏𝑏1 + 𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
⋮

𝜇𝜇𝑏𝑏𝑏𝑏𝑀𝑀 + 𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖𝑀𝑀

�, ただし，k=bのとき，𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖𝑖𝑖 = 0 

 試験間の分散共分散行列に均一性を仮定した場合，

�
𝛿𝛿(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑖𝑖1
⋮
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⋮

𝑑𝑑(𝑏𝑏𝑏𝑏)𝑀𝑀

� , �
𝜏𝜏12 … 𝜏𝜏1𝜏𝜏𝑀𝑀𝜌𝜌
⋮ ⋱ ⋮

𝜏𝜏1𝜏𝜏𝑀𝑀𝜌𝜌 … 𝜏𝜏𝑀𝑀2
�� 

 多群試験への拡張は，Appendix D.1を参照してください． 
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アウトカムが 1変量 NMAでは，（通常のメタアナリシスを利用して，各対比のデータを個

別に解析する場合と比較して）他の治療の対比から情報を借りることができます．したがっ

て，多変量メタアナリシスを利用しても，多変量ネットワークメタアナリシスに比して，情

報を借りることによる追加的な強度は期待できないかもしれません．しかし，1つのアウト

カムに関するネットワークが疎である場合，他のアウトカムから情報を借りることで，推定

値の不確実性を減らすことができます．さらに，医療経済意思決定モデルで使用される相関

のある平均治療効果の同時事後分布が，費用効果モデルのより適切な推定値をもたらすか

もしれません[106]．2 変量 NMA のもう１つの新しい応用例は，4.8 節で議論したように，

Bujkiewiczら[43]が開発した代替エンドポイント評価の分野になります．このような方法論

は，関心のある 1つまたは複数の介入について，意志決定に利用されるエンドポイントに対

する効果がどの研究からも得らないが，代替エンドポイントに関するエビデンスは利用可

能な場合に有用です．その場合，特定の介入について関心のあるアウトカムの治療効果を予

測することができます．多変量 NMA の他の手法も報告されています．また，Hong ら[48] 

は，対照群との相対的な治療効果と，単群での絶対的な治療効果の両方について，個々の患

者データを用いた複数アウトカムの NMA を提案しました．また，Hong ら [107]は多変量

NMAのベイズのフレームワークも構築しています．これらの多変量 NMAモデルは，ネッ

トワークにおける治療効果の一致性の仮定に基づいており，Lu and Ades[108]により導入さ

れたアプローチを拡張したものです．また，Jacksonら[109]は，一致性が成立しない場合を

考慮した多変量 NMAモデルを開発しました．治療効果のネットワークにおける一致性の仮

定が満たされず，一致しない効果を説明する追加の項をモデルに含めました．言い換えれば，

研究間の異質性を考慮しても，異なる形式の直接エビデンスと間接エビデンスが一致しな

いことがあります．一致性がないこと（inconsistency）を試験デザインと治療効果の交互作

用項を用いて考慮します．ここで，試験デザインとは，A と B の比較試験や，治療法 C，

D，Eを比較する 3群試験など，試験の構成要素を指します．これらの方法の目的は，ネッ

トワークにおける相関のある複数のアウトカム及び治療法の対比に関する統合した治療効

果を得ることです． 
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6. 議論と拡張 

6.1 変量効果の正規性の仮定 

前節までに解説してきた方法は，モデル化された真の治療効果が研究間で異なる（しかし類

似している）という仮定を反映する変量効果モデルでした．真の治療効果の違いは，母集団

が異なること，治療法が試験間で異なること，あるいはアウトカム定義又は追跡期間におけ

る異質性に起因する可能性がありました[44]．一般的に，治療効果の類似性を反映するため，

試験間の変量効果に正規分布が仮定されます．しかし，両方のアウトカムに対する真の治療

効果（2つのアウトカムの対数オッズ比など）が正規分布であるという仮定は，必ずしも妥

当とはいえない場合があります[110]．モデル化されたデータの正規性からの逸脱を扱う場

合，この仮定は，モデル化と推論を制限してしまう可能性があります[111]．特に，新しい試

験又は新しい集団における治療効果の潜在的な大きさについて予測的推論を行う場合です．

例えば，Marshall and Spiegelhalterが議論したように，変量効果に関する正規性の仮定が不適

切な場合，真の治療効果の「過剰縮小」につながる可能性があります[112]． 

正規性の仮定を緩和する 1つの方法は，例えば，Smith, Spiegelhalter and Thomas[113] [106]，

又は Lee and Thompson[111]が推奨する t分布を使用することです．正規分布とは対照的に，

t分布はその裾により重みがあるため，外れ値のような極端な治療効果をモデル化するのに

適しています[112]．データの分布が，例えば，二峰性または歪んでいる場合，正規分布の畳

込み（convolution of normal distributions）[114]，又は Lee and Thompson[111] が提案したよう

な歪んだ t分布など，他のアプローチを検討することができます． 

6.2 二値変数，ネストされた，又は相互に排他的なアウトカム 

多くの場合，データは複数の二値変数から収集されます．標準的なアプローチは，正規近似

を用いて対数オッズ比尺度（または単群データの対数オッズ尺度）でモデル化することです．

例えば，関節リウマチにおける ACR20の例（TSD 20 2.3節），又は多発性硬化症における多

変量ネットワークメタアナリシスの例（TSD 20 付録 D.4）を参照してください．二項尤度

を用いた厳密な方法は，特に，メタアナリシスで試験数が少ない場合，又はイベントの確率

が 0または 1に近い場合に，望ましいかもしれません．しかし，二変量の場合，試験内相関

を無視したモデルに限定されるため，偏った結果になる可能性があります[51]．この問題は，

Chenら[115]がさらに議論し，相関のある二項データをモデル化する代替手法を提案してい

ます．しかし，二項モデルは，アウトカムが相互に排他的であるか，又は「部分集合」の関

係がある場合（ネストされた場合）に利用することができ，Trikalinosら[116]は，カテゴリ



44 
 

データの多変量メタアナリシスモデルについても論じています． 

6.3 ベイズの方法と頻度論の方法，及び関連ソフトウェア 

TSD 20では，ベイズの方法を利用して，複数のアウトカムをモデル化しました．ベイズの

方法は，複数パラメータの不確実性を柔軟にモデル化するのに最も適しています．多変量メ

タアナリシスモデルは，頻度論の方法を使用して実装することもできます．例えば，Stataで

は，コマンド mvmeta[117]を使用して実装できます．Bujkiewiczら[55]は，mvmetaコマンド

と一緒に使用できる代替エンドポイント評価のクロスバリデーションの手順のための追加

の Stataコードを提供しています．ただし，標準形式の BRMAのみが Stataで使用できます

（BRMA PNF 又は代替エンドポイントの Daniels and Hughes によるモデルは利用できませ

ん）．多変量メタアナリシスは，mvmeta パッケージを利用して R で実行することもできま

す[118]．多変量ネットワークメタアナリシスのためのソフトウェアは，Jacksonら[109]によ

り開発された R で利用可能です．一致性が成立していない場合を考慮したモデルを利用で

きますが，一致性を仮定したモデルの推定も可能です．Polanin ら[119]は，R における（多

変量メタアナリシスも含む）メタアナリシスについて，他のパッケージに対するレビューを

提供しています． 

6.4 その他の応用分野（QOL 値など） 

多変量メタアナリシスは幅広い領域で応用できます．治療効果データに加えて，有害事象デ

ータを含めることもできます（例えば，多発性硬化症における多変量ネットワークメタアナ

リシス例．TSD 20 5.4節参照）．同様に，HRQoLに対応する一般的な尺度（又は包括的な尺

度）（例えば，EQ-5D）の推定値を得るために，2つを同時にモデル化（joint model）するか，

マッピング技術により，多変量メタアナリシスを利用することができます．Bujkiewiczら[56]

は，多変量メタアナリシスの利用により，疾患特異的 HRQoL 尺度がより正確に推定され，

それを EQ-5Dなどの一般的尺度へのマッピングする場合において，EQ-5Dなどの一般的尺

度の推定値も，より正確に得られることを示しました．それは費用対効果モデルに基づいた

意思決定の不確実性を低減する（あるいは，英国では新しい医療技術の償還に関する決定が

変わる）可能性を示しています．多変量メタアナリシスは，臨床効果と HRQoLアウトカム

（疾患特異的な尺度と EQ-5Dのような一般的な尺度）を同時にモデル化するにも利用でき，

全てのアウトカムに対して統合した推定値が得られるだけでなく，代替エンドポイントの

治療効果から最終的な臨床アウトカムの治療効果を予測したときと同様の方法で，価値の

ある尺度に関する推定値を予測することができます．ある種の多変量メタアナリシスを含

むその他のマッピング手法が Luら[120]により提案されています． 
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Dias ら[121]は，意思決定における多変量メタアナリシスの他の多くの応用について論じて

います．アウトカム間の機能的関係（functional relationship）を捉えることにより，エビデン

ス構造をモデル化することができる多くのシナリオを説明しています．例えば，疾患の自然

史（disease natural history）をモデル化する場合における，アウトカム間の関係を導く「エビ

デンスの連鎖」構造，及び異なる時点において異なるネットワーク構造を生成する複数時点

での利用が含まれます． 

7. まとめ 

TSD 20の推奨事項 

 関心のあるアウトカムについては，scoping stage（補足：本邦の制度における分析
前協議に相当）の段階で慎重に検討する必要があります 

 複数のエンドポイントに対する治療効果の相関は，頑健な治療効果の推定値のた
めに，同時に分析されるべきです 

 試験数が少ない場合や，アウトカムデータの欠測がある場合は，精度がより向上
する可能性があり，多変量メタアナリシスの使用を推奨します 

 相関のあるアウトカム同士の多変量事後分布は，経済モデルへの入力として適切
かつ有用と考えます 

 代替エンドポイントは，多変量メタアナリシスの手法を用いて検証されるべきで
す 

ベイズ流の多変量メタアナリシスのモデルは試験レベルの治療効果の交換可能性や治

療効果レベルで試験間の分散共分散行列の交換可能性を仮定するので，それらの仮定

が妥当かどうか検討する必要があります．また，真のエンドポイントが得られていな

い状況で，代替エンドポイントと他の治療のエビデンスから多変量メタアナリシスに

よって真のエンドポイントでの治療効果を推定する際には，代替エンドポイントと真

のエンドポイントの患者レベルの相関のみでは不十分で，代替エンドポイントに対す

る治療効果と真のエンドポイントに対する治療効果が関連し，定量的に推定できるか

どうかについても注意が必要です[122][95][9]． 

日本の費用対効果評価ガイドライン第 3版[14]には，代替エンドポイントについての
言及はありませんが，HTAでの代替エンドポイントの利用に関して具体的なガイダン
スを提供している海外の HTA機関も存在します[123][82]．HTAにおける代替エンド
ポイントの妥当性評価や受け入れ可能性の評価については，本報告書の範囲を超えま

すが，必要に応じて文献等をご参照ください． 
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多変量メタアナリシスを適切に用いることで，より多くの情報をエビデンスの統合に

利用できる可能性があり，また，代替エンドポイントでの効果の検証によって承認さ

れた薬剤の真のエンドポイントの効果を定量的に推定することができれば，医療経済

評価に有用な情報を提供することができる可能性があります．そうすることによって

ヘルスケアに関するより良い意思決定につながる可能性があります．本報告書が少し

でもみなさまのお役に立てば幸いです．最後までお読み頂き，ありがとうございまし

た． 
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付録 

TSD 20の付録プログラム B.1では，再発寛解型の多発性硬化症のデータに対して，代
替エンドポイントを評価する Daniels and Hughesモデル（4.2節）をWinBUGSコード
で実装しています．ここでは SASおよび Stanで実装した場合のコード例を示します．
TSD 20ではWinBUGSを用いた解析結果も示されていますので，詳細は TSD 20の 3.7
節および付録をご参照ください．なお，プログラム B.1では，Daniels and Hughesモデ
ルにおける試験内相関を全て共通としたモデルを用いていますので，本実装例におい

ても同様にしています．また，TSD 20に示されている結果と同様な数値が得られるこ
とは確認していますが，コードの妥当性を保証しているわけではありませんのでご留

意ください． 

SAS コード例： 
*解析データセット（25試験）の用意; 

data inds; 

*代替エンドポイント y1: log(年率換算の再発率の比), se1: y1の SE; 

*真のエンドポイント y2: log(障害進行率の比) , se2: y2の SE; 

input y1 se1 y2 se2; 

index=_n_; 

cards; 

-0.0833816 0.0813719 0 0.2036533 

-0.4155154 0.0893046 -0.3364722 0.2302073 

-0.210721 0.3563859 0.1278334 0.7592028 

-0.3424903 0.1067276 -0.1300531 0.2210844 

-0.3856625 0.1266053 -0.461035 0.258417 

-0.8915981 0.1351165 -0.3629056 0.3393006 

-1.07881 0.2388631 -1.665008 0.7296625 

-0.9942523 0.2406259 -0.2000212 0.74131 

-0.3424903 0.0706827 -0.2097205 0.1464617 

-0.3856625 0.0723215 -0.315081 0.1542706 

0.0487901 0.0458876 0 0.0920902 

-0.3424903 0.1348356 -0.8362481 0.3022435 

-0.1625189 0.1005056 0.074108 0.1935841 

-1.139434 0.0751103 -0.5340825 0.124761 

-0.7985078 0.0603509 -0.2318016 0.0995418 

-1.171183 0.1881434 -1.060872 0.3856541 
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-1.514128 0.2149895 -0.9555115 0.3515206 

0.0295588 0.139198 0.2962659 0.2174605 

-0.8675006 0.1082371 -0.3650315 0.1504737 

-0.7985078 0.1038128 -0.3105963 0.145336 

-0.1392621 0.1319462 0.2087549 0.3854737 

-0.356675 0.1371439 0.040822 0.3966984 

-0.9942523 0.2183502 -0.4462871 0.3555565 

0.0582689 0.0695049 0.0487901 0.1145532 

-0.0304592 0.0704836 0.0953102 0.1134564 

; 

run; 

 

proc mcmc data=inds dic diag=mcse outpost=outpost stats(percentage=(2.5 50 

97.5))=(sum) nbi=50000 nmc=2000000 thin=40 seed=777 

monitor=(lambda20 lambda21 psi2_sq ); 

   array y[2] ; 

   array ar_delta[2] ; 

   array sigma[2,2]; 

   array delta1_[25]; 

   parms lambda20 0 lambda21 0 psi2 0.25 rho_w 0.25; 

   *lambda20: λ0  0に近いほど代替性がよい; 

   *lambda21: λ1 0だと予測に寄与していない; 

   *psi2_sq: 𝜓𝜓22 試験間変動; 

   *rho_w: 試験内相関（共通）; 

 

   prior lambda20~normal(0,var=1000) ; 

   prior lambda21~normal(0,var=1000) ; 

   prior psi2~uniform(0,2); 

   psi2_sq = psi2**2; 

   prior rho_w ~uniform(0,0.999); * positive within-study correlation; 

 

   sigma[1,1] = se1**2; 

   sigma[2,2] = se2**2; 

   sigma[1,2] = se1*se2*rho_w; 

   sigma[2,1] = sigma[1,2]; 
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   *Daniels and Hughes formulation for the between-studies model 

priorステートメントでは推定が上手くいかなかったため，randomステートメントと配列によ
って表現しています; 

   parms delta1_: -0.5; 

   prior delta1_: ~ normal(0, var=1000) ; 

   random ar_delta2 ~ normal(lambda20+lambda21*delta1_[index], var=psi2_sq) 

SUBJECT= _OBS_ INITIAL=-0.5; 

   ar_delta1=delta1_[index]; 

   model y ~ mvn(ar_delta, sigma);*within-study model; 

run ; 
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Stanコード例： 

data { 

  int num; //n of study 

//代替エンドポイント y1: log(年率換算の再発率の比),se1: y1の SE  

//真のエンドポイント y2: log(障害進行率の比) , se2: y2の SE 

  vector[2] Y[num]; 

  vector[num] se1; 

  vector[num] se2; 

} 

 

parameters { 

  real<lower=0, upper=0.999> rho_w; //positive within-study correlation 

  real lambda20; 

  real lambda21; 

  real<lower=0, upper=2>  psi2; 

  matrix[2,num] delta; 

} 

 

transformed parameters { 

  matrix[2, 2] sigma[num]; 

    //covariance matrix for the i-th study 

  for (i in 1:num) { 

    sigma[i, 1, 1] = pow(se1[i], 2); 

    sigma[i, 2, 2] = pow(se2[i], 2); 

    sigma[i, 1, 2] = se1[i] * se2[i] * rho_w; 

    sigma[i, 2, 1] = se1[i] * se2[i] * rho_w; 

    } 

} 

 

// Bivariate model for surrogacy: 

model { 

    for (i in 1:num) { 

      Y[i] ~ multi_normal(delta[,i], sigma[i]);//within-study model 

  } 

  delta[1, ] ~ normal(0, sqrt(1000)); 

  delta[2, ] ~ normal(lambda20 + lambda21 * delta[1, ], psi2); 
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  lambda20 ~ normal(0, sqrt(1000)); //0に近いほど代替性がよい  

  lambda21 ~ normal(0, sqrt(1000)); //0だと予測に寄与していない 

  psi2 ~ uniform(0,2); //試験間変動  

  rho_w ~ uniform(0,0.999); //試験内相関（共通） 

} 

 

generated quantities{ 

  real psi2_sq; 

  psi2_sq = pow(psi2,2); 

} 

 

 

RStan を用いた R コード例： 

Stan用の Rパッケージ RStan を用います．以下では解析データセット（1行目を y1, y2, se1, 

se2 としたテキストファイル; SAS コード例の indsデータセットを参照）を Rにインポートし，stanへ

の読み込み用に加工後，実行しています．結果表示やモデル診断のコードは割愛しています． 

dat <- read.table(<データセットのファイルを指定>, header = TRUE) 

dat2 <- list(Y=as.matrix(dat[,c("y1","y2")]), 

             se1=dat[,"se1"], se2=dat[,"se2"], num=25) 

library(rstan) 

rstan_options(auto_write=TRUE) 

options(mc.cores=parallel::detectCores()) 

fit <- stan( 

  <stanファイルを指定>, data=dat2, seed=1, thin=2, warmup = 2000, iter = 12000,

 control = list(adapt_delta = 0.999, max_treedepth=15) 

) 

 
  



60 
 

2022年度データサイエンス部会 KT7 

 
作成担当者 
渥美 淳  東レ株式会社 
奧山 ことば MSD株式会社*  
直井 一郎 住友ファーマ株式会社 
野島 俊秋 興和株式会社 

 
レビュー担当者 
東 美恵  エーザイ株式会社 
荒西 利彦 日本イーライリリー株式会社 
河田 祐一 中外製薬株式会社  
中島 章博 帝人ファーマ株式会社* 
町田 光陽 塩野義製薬株式会社 
吉田 瑞樹 ファイザーR&D合同会社* 

 
*TFリーダー 

 
監事 
酒井 弘憲 エーザイ株式会社 

 
 


	1. はじめに
	2. 概要
	3. 多変量メタアナリシスへのベイズ流アプローチ
	3.1 試験内の分散共分散行列
	3.2 試験間の分散共分散行列
	3.3 多変量メタアナリシスの利点
	3.4 技術評価での2変量メタアナリシスの事例

	4. 2変量メタアナリシスによる代替エンドポイントの評価
	4.1 代替エンドポイント，それらの重要性と妥当性
	4.1.1代替エンドポイントの重要性
	4.1.2 代替エンドポイントの妥当性
	4.1.3代替エンドポイント評価におけるメタアナリシス
	4.1.4代替エンドポイント検証のデータ要件

	4.2標準的な代替性のモデル（Daniels and Hughes）
	4.3積・正規分布配合におけるBRMA
	4.4標準形式のBRMA
	4.5文献の他のモデルとの関係
	4.6検証と予測
	4.6.1クロスバリデーションの手順
	4.6.2新しい試験における代替エンドポイントの治療効果による，真のエンドポイントに対する治療効果の予測

	4.7例：再発寛解型多発性硬化症における代替性の妥当性評価
	4.8代替性の基準，他の代替エンドポイントモデル及びさらなる研究の議論
	4.9その他の発展的なモデル
	4.10 推奨事項

	5. 多変量変量効果メタアナリシスのモデル
	6. 議論と拡張
	6.1変量効果の正規性の仮定
	6.2二値変数，ネストされた，又は相互に排他的なアウトカム
	6.3ベイズの方法と頻度論の方法，及び関連ソフトウェア
	6.4その他の応用分野（QOL値など）

	7. まとめ
	8. 引用文献
	付録

