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要旨：

Model-based meta-analysisの概要を説明し、
MCMCプロシジャによる解析例を紹介する。

キーワード：Meta-analysis, Model-based meta-analysis, 

MCMC Procedure
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５．考察・まとめ



4

メタアナリシス
 メタアナリシスとは

複数の試験の効果の指標を統計的に統合する方法

 Pairwise meta-analysis

同一ペアの薬剤比較を行っている複数の比較試験の結果を統合
 Network meta-analysis

異なるペアの薬剤比較を行っている複数の比較試験の結果を統合
 Model-based meta-analysis

異なるペアの薬剤比較を行っている複数の比較試験 ＋
異なる投与期間・投与量・エンドポイント・etc. の結果を統合

手法 同一ペア 不同ペア その他（期間
，投与量，etc.)

Pairwise MA ○ × ×

Network MA ○ ○ △

Model-based MA ○ ○ ○ [Gros+ 13]
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Pairwise MA
 直接比較が行われた同一薬剤ペアの結果を統合
 Forest plot

• バーは各試験の信頼区間，■は統合する際の重みを表す
• 下の菱形がメタアナリシスによる統合結果を示す
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Network MA
 異なるペアの比較試験の統合

→直接比較が行われていない薬剤同士の比較が可能

頂点：薬剤
枝 ：比較試験あり

 枝がない（＝直接比較が行われていない）薬剤同士の比較を，他の薬剤
との比較試験をもとに推定



7

Agenda
１．メタアナリシス各手法

２．Model-based meta-analysis（MBMA）の概要

３．投与期間でモデル化したMBMAの例

４．MCMCプロシジャによる解析例

５．考察・まとめ



8

Model-based MA (MBMA)
 異なるペアの比較試験，
異なる投与期間・投与量・エンドポイントなどの結果の統合

 薬剤の効果の指標を、投与期間や投与量でモデル化する。
試験間のばらつきに対して変量効果を入れることで、各薬剤の平均的な
効果を推定する。 （← PPK解析の考え方を利用）

 長所
• 直接比較されていない薬剤の比較
• より多くのデータを利用できる
• 得られていない結果の推定が可能

 本発表では有効性を投与期間でモデル化した手法[Demin+ 12]を紹介します。
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母集団薬物動態（Population PK）解析
 個人毎ではなく、属する母集団のパラメータ（クリアランス等）を推定する手法
 非線形混合効果モデル

• 固定効果（母集団の平均的な値）
• 変量効果（個体間変動）

 MBMAは，個人→試験とみなしたもの

固定効果

変量効果（個体間）

変量効果（個体内）

Time

𝐶𝑝
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Model-based MA
 PPK解析において個人を試験ととらえ、母集団パラメータ（薬剤の効果を示す
指標）を統合された推定値と扱う

 ただし、試験毎に例数が異なる点に注意
 要約データである

PPK MBMA

固定効果 母集団 薬剤

変量効果1st 患者 試験

変量効果2nd （機会） 投与群
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個人モデルの要約データへの適用
 モデルが変量効果に対して線形の場合

実際に得られるデータは各投与群の平均値

 変量効果に対して非線形の場合
１次のテイラー展開を用いて上記の通り

𝑌𝑖𝑗 𝑡 = f 𝑥𝑖 , 𝑡, 𝜂𝑖
𝑠𝑡𝑢𝑑𝑦 + 𝜂𝑖𝑗

𝑝𝑎𝑡𝑖𝑒𝑛𝑡 + 𝜀𝑖𝑗(𝑡)

𝜂𝑖𝑗
𝑝𝑎𝑡𝑖𝑒𝑛𝑡~𝑁 0,𝜔𝑝

2 , 𝜀𝑖𝑗(𝑡)~𝑁 0, 𝜎2

𝑌𝑖𝑙 𝑡 = f 𝑥𝑖 , 𝑡, 𝜂𝑖
𝑠𝑡𝑢𝑑𝑦 +

1

𝑁𝑖𝑙
 

𝑗∈𝐴𝑟𝑚𝑙

𝜂𝑖𝑗
𝑝𝑎𝑡𝑖𝑒𝑛𝑡 + 𝜀𝑖𝑗(𝑡)

= f 𝑥𝑖 , 𝑡, 𝜂𝑖
𝑠𝑡𝑢𝑑𝑦 + 𝜂𝑖𝑙

𝑎𝑟𝑚 + 𝜀𝑖𝑙(𝑡)

𝜂𝑖𝑙
𝑎𝑟𝑚~𝑁 0,

𝜔𝑝

𝑁𝑖𝑙

2
, 𝜀𝑖𝑙(𝑡)~𝑁 0,

𝜎

𝑁𝑖𝑙

2
←変量効果を例数で調整

𝑖 ∶試験
𝑗 ∶患者
𝑙 ∶投与群
𝜂𝑠𝑡𝑢𝑑𝑦 ∶変量効果（試験）
𝜂𝑝𝑎𝑡𝑖𝑒𝑛𝑡 ∶変量効果（患者）
𝜂𝑎𝑟𝑚 ∶変量効果（投与群）
𝜀 ∶残差
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扱うデータ：薬剤に対する反応率
 データセット
各試験・投与群・時点・例数・反応率

Study ARM DRUG DUR N 反応率

1 1 p 2 64 4.3

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

1 1 p 52 64 14.6

1 2 a 2 64 26.2

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

1 2 a 52 64 67.7

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

𝑛𝑖 𝑛𝑖𝑙 𝑥𝑖𝑙 𝑡 𝑁𝑖𝑙 𝑌𝑖𝑙 𝑡
※後述のモデルより生成した
人工データ
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薬剤に対する反応率を時間でモデル化(Emaxモデル)
 最大効果（𝐸max）モデル

𝑦 𝑡 ∶ 時間𝑡における反応率(0 < 𝑦 < 100)
𝐸max ∶ 最大反応率
𝑇50 ∶ オンセット値 𝐸maxの50%を示す時間
𝛼 ∶ 減衰パラメータ（通常は1）

0 < 𝛼 < 1で減衰を示す
𝛾 ∶ 曲線の傾きの大きさ

𝐸max

𝑇50

𝛼 = 1

𝛼 = 0.7

最大効果（𝐸max）モデル

𝑦 𝑡 =
𝐸max𝑡

𝛾𝛼

𝑇50
𝛾 + 𝑡𝛾
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非線形混合効果モデルによる推定
 𝐸𝑚𝑎𝑥モデル

 非線形混合効果モデル

𝑖: study

𝑙: arm

𝑘: drug

𝑚: placebo or not placebo

 
0 < 𝛼 < 1 (減衰あり)
𝛼 = 1 (𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒)

𝑀 =  
300 (減衰あり)
100 (𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒)

𝑁𝑖𝑙: i試験l投与量の例数

𝐸𝑚𝑎𝑥モデル

𝑦 𝑡 =
𝐸max𝑡

𝛾𝛼

𝑇50
𝛾 + 𝑡𝛾

非線形混合効果モデルによる推定

logit 𝑦𝑖𝑙 𝑡 = logit
 𝜙1𝑘𝑡

𝛾𝑚𝛼

exp 𝜃2𝑘
𝛾𝑚 + 𝑡𝛾𝑚

+ 𝜀𝑖𝑙 𝑡

 𝜙1𝑘 = 𝑀
exp 𝜙1𝑘

1 + exp 𝜙1𝑘
, 𝜙1𝑘 = 𝜃1𝑘 + 𝜂1𝑖 + 𝜂2𝑖𝑙

𝜂1𝑙~𝑁 0,𝜔1
2 , 𝜂2𝑖𝑙~𝑁 0,

𝜔2
2

𝑁𝑖𝑙
, 𝜀𝑖𝑙𝑗~𝑁 0,

𝜎2

𝑁𝑖𝑙
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変量効果

 ３レベルの変量効果

薬剤A 薬剤𝑛𝑑

試験1 試験𝑛𝑠

投与群1 投与群𝑛𝑎

投与期間1 投与期間𝑛𝑡…

…

…

…固定効果𝜃1𝑘

変量効果𝜂1

変量効果𝜂2

変量効果𝜀
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SASで実装
 nlmixedプロシジャ

• 非線形混合効果モデルを扱える。
• 階層型の変量効果を指定することができない。
• 下記のように階層型の変量効果を入れることができるが、
分散を変えることができない

proc nlmixed data=dummy method=firo;

array eta1{1};

array eta2{3};

mean = intercept+eta1{1}+eta2{arm};

model resp ~ normal (mean,s2);

random eta11 eta21 eta22 eta23~ 

normal( [0, 0, 0, 0],

[var1,

0, var2_1,

0, 0, var2_1,

0, 0, 0, var2_1]) subject=IDN;

run;

試験(ID)の下に３つの投与群(ARM)

という階層を考える。

下の階層の分散(var2_1)は変えられない
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SASで実装
 mcmc プロシジャ
 マルコフ連鎖モンテカルロ法

• 事後分布が陽に計算できない場合に、サンプリングにより近似的に求める
• 事前分布に無情報事前分布を用いることで近似的に最尤推定を行える

 非線形混合効果モデル

 パラメータの事前分布

非線形混合効果モデルのパラメータ

logit 𝑦𝑖𝑙 𝑡 = logit
 𝜙1𝑘𝑡

𝛾𝑚𝛼

exp 𝜃2𝑘
𝛾𝑚 + 𝑡𝛾𝑚

+ 𝜀𝑖𝑙 𝑡

 𝜙1𝑘 = 𝑀
exp 𝜙1𝑘

1 + exp 𝜙1𝑘
, 𝜙1𝑘 = 𝜃1𝑘 + 𝜂1𝑖 + 𝜂2𝑖𝑙

𝜂1𝑙~𝑁 0,𝜔1
2 , 𝜂2𝑖𝑙~𝑁 0,

𝜔2
2

𝑁𝑖𝑙
, 𝜀𝑖𝑙𝑗~𝑁 0,

𝜎2

𝑁𝑖𝑙

パラメータの事前分布

𝜃1𝑘 , 𝛾𝑚~𝑁 0, 1002

𝜔1, 𝜔2, 𝜎, 𝜃2𝑘~IG 0.01,0.01
𝛼~𝑈𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚(0,10)
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SASで実装（データセット）

ID ARM IDARM DRUG DUR N y Logit_y LM m

1 1 1-1 1 2 64 4.3 -3.1 100 1

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

1 1 1-1 1 52 64 14.6 -1.7 100 1

1 2 1-2 2 2 64 26.2 -1.0 100 2

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

1 2 1-2 2 52 64 67.7 0.7 100 2

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

𝑛𝑖 𝑛𝑖𝑙 𝑛𝑖-𝑛𝑖𝑙 𝑥𝑖𝑙 𝑡 𝑁𝑖𝑙 𝑌𝑖𝑙 𝑡 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑌𝑖𝑙 𝑡 𝐿𝑀𝑖𝑙 𝑚𝑖𝑙

5薬剤１0試験３0群
１５０データ
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SASで実装（プログラム）

proc mcmc data = dummy outpost = postout

オプション (P.22)

事前分布 (P.23)

変量効果 (P.24)

モデル (P.25,26)

run;

 アウトライン
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SASで実装（プログラム）

proc mcmc data = dummy outpost = postout

nmc=60000

nbi=50000

thin=50

maxtune=50

dic

statistics(alpha=0.05) = (summary interval);

 オプション
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SASで実装（プログラム）

array gamma[2];

array theta2[&KNum.]; /*Knumは試験の数*/

array theta1[&KNum.];

/*事前分布の指定*/

prior gamma: theta1: ~ normal(0, sd=100);

prior omega1 omega2 sigma theta2: ~ igamma(0.01, scale=0.01);

prior alpha ~ uniform(0,10); 

/*初期値の指定*/

parms theta1: 0;

parms theta2: 1;

parms omega: 50;

parms sigma 1;

parms alpha 0.5;

parms gamma: 1;

 事前分布



 変量効果

• 変量効果が従う確率分布を指定
• subject=で同じランダム効果のグループを指定
指定の仕方で階層構造を組みこめる

• monitor=でサンプリングの出力データセットに変量効果を追加

• eta1は試験間の変量効果，eta2は投与群間の変量効果のため，
eta2の分散は例数Nで調整

24

SASで実装（プログラム）

random eta1 ~ normal(0, sd=omega1) subject=ID monitor=(eta1);

random eta2 ~ normal(0, sd=omega2/(sqrt(N))) subject=idarm;

𝜂1𝑙~𝑁 0,𝜔1
2 , 𝜂2𝑖𝑙~𝑁 0,

𝜔2
2

𝑁𝑖𝑙
, 𝜀𝑖𝑙𝑗~𝑁 0,

𝜎2

𝑁𝑖𝑙
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SASで実装（プログラム）

phi = theta1[DRUG] + eta1 + eta2;

if LM=300 then do;

phi_t = 300 * exp(phi) / (1 + exp(phi));

y_mu = phi_t * DUR ** (gamma[m] * alpha) /

( exp(theta2[DRUG]) ** gamma[m] + DUR ** gamma[m] );

end;

else do;

phi_t = 100 * exp(phi) / (1 + exp(phi));

y_mu = phi_t * (DUR**gamma[m]) / 

( exp(theta2[DRUG]) ** gamma[m] + DUR ** gamma[m] );

end;

 モデルの記述1

logit 𝑦𝑖𝑙 𝑡 = logit
 𝜙1𝑘𝑡

𝛾𝑚𝛼

exp 𝜃2𝑘
𝛾𝑚 + 𝑡𝛾𝑚

+ 𝜀𝑖𝑙 𝑡

 𝜙1𝑘 = 𝑀
exp 𝜙1𝑘

1 + exp 𝜙1𝑘
, 𝜙1𝑘 = 𝜃1𝑘 + 𝜂1𝑖 + 𝜂2𝑖𝑙



 モデルの記述2

• ods output PostSummariesでサンプリングのデータセットを出力

• Modelステートメントで従属変数が従う分布を記述
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SASで実装（プログラム）

logit_y_mu = log(y_mu / (100 - y_mu));

model logit_y ~ normal(logit_y_mu, sd=sigma/(sqrt(N)));

ods output PostSummaries=out1 ;

run;

logit 𝑦𝑖𝑙 𝑡 = logit
 𝜙1𝑘𝑡

𝛾𝑚𝛼

exp 𝜃2𝑘
𝛾𝑚 + 𝑡𝛾𝑚

+ 𝜀𝑖𝑙 𝑡

 𝜙1𝑘 = 𝑀
exp 𝜙1𝑘

1 + exp 𝜙1𝑘
, 𝜙1𝑘 = 𝜃1𝑘 + 𝜂1𝑖 + 𝜂2𝑖𝑙

𝜂1𝑙~𝑁 0,𝜔1
2 , 𝜂2𝑖𝑙~𝑁 0,

𝜔2
2

𝑁𝑖𝑙
, 𝜀𝑖𝑙𝑗~𝑁 0,

𝜎2

𝑁𝑖𝑙



 個別の結果
時間に対する反応率の推定
黒：実薬，青：プラセボ
実線：推定値
プロット：データ（大きさ＝例数）
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SASで実装（結果）



 全体の結果
5薬剤１０試験
各試験でプラセボ群＋実薬群×2の３群
各群で１３時点から70%サンプリング
計 150データ
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SASで実装（結果）



 モデル選択
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SASで実装（結果）

モデル DIC

初期 264.7

+𝜂2𝑖𝑙（投与群間の変量効果） 266.2

+𝛾（カーブの形状） 228.1

+𝛼（減衰） −151.1

logit 𝑦𝑖𝑙 𝑡 = logit
 𝜙1𝑘𝑡

exp 𝜃2𝑘 + 𝑡
+ 𝜀𝑖𝑙 𝑡

 𝜙1𝑘 =
exp 𝜙1𝑘

1 + exp 𝜙1𝑘
, 𝜙1𝑘 = 𝜃1𝑘 + 𝜂1𝑖

𝜂1𝑙~𝑁 0,𝜔1
2 , 𝜀𝑖𝑙𝑗~𝑁 0,

𝜎2

𝑁𝑖𝑙

初期

※DICは小さいほどよい
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 今回は脱落例を考慮していないが、実際は脱落によるバイアスなどもある。
 得られていないデータの推定ができるが、
極端にデータが少ないと推定が不安定になる。
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