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概要 

 

メタアナリシスとは，過去に行われた研究から得られたエビデンスを統合し，

総合的な治療効果の評価を行うための方法である．近年では，ベイズ流の分析

方法が，標準的な方法の一つとして普及しつつあり，医学研究の実践において

も広く用いられている．本研究では，近年のベイズ流メタアナリシスの方法論

において重要な問題とされている 2 つの研究課題について，技術評価・方法開

発を行った．第一に，メタアナリシスの変量効果モデルにおいて，試験間の異

質性を評価するための指標として，近年，急速に普及している予測区間の技術

評価を行った．無情報事前分布を用いたもとでのベイズ流の予測区間は，頻度

論的予測区間を近似するための有効な方法であると考えられていたが，現実的

な条件下で，頻度論的な意味での正確な被覆確率を持つ保証はなく，また，そ

れを示したエビデンスも，これまでに皆無である．本研究では，広範な実践的

条件下でのシミュレーション実験を行い，その頻度論的な性能の詳細な分析を

行った．第二に，外れ値の検出およびその影響力解析についての方法の開発を

行った．ベイズ流のメタアナリシスでは，変量効果モデルを用いた階層ベイズ

モデルによって，試験間の異質性をモデル化し，総合的な治療効果の分析を行

うことが一般的であるが，その中でも，特に極端なプロファイルを持つ試験が

含まれる場合には，統合解析の結果に対して，深刻な影響を生じさせるリスク

を有する．本研究では，Carlin-Louis 式の枠組みをもとに，ベイズ流メタアナリ

シスにおける，外れ値の検出と影響力解析の方法の開発を行った．いずれの研

究においても，最新のシステマティックレビューの事例をもとに，その有用性

の詳細な分析を行った． 
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第 1 章 はじめに 

医療や健康に関する科学的知見は，社会や行政・産業界から，我々の生活そ

のものにまで大きな影響を与えるものが多く，世界中で日々，膨大な研究成果

が蓄積されている．例えば，米国国立生物工学情報センター（NCBI）が運営す

る文献データベース PubMed には，年間 100 万件以上の膨大な数の新たな文献

が登録されている．システマティックレビュー（systematic review）とは，こう

して蓄積・更新されていくエビデンスを網羅的に収集し，系統的な評価および

統合解析を行い，最新・最善の医療情報を構築することを目的として行われる

レビューのことをいう．そして，そのために用いられるエビデンス統合のため

の統計解析の方法のことをメタアナリシス（meta-analysis）という． 

メタアナリシスにおいては，近年までの計算技術の飛躍的な発展と計算機性

能の向上により，ベイズ流の方法が一つの標準的な方法として広く用いられて

いる(Higgins et al., 2019; Spiegelhalter et al., 2004)．ベイズ流の解析手法の大きな

利点は，マルコフ連鎖モンテカルロ法の活用により，柔軟な階層構造のモデル

を用いた解析が可能であるという点と，事前情報を積極的に解析に取り込むこ

とができるという点である．近年では，ソフトウェアの開発・整備も進められ

ており，R 等の統計ソフトウェアを用いることによって，簡単なコマンドで，

非統計家が高度なベイズ流の解析を実行することもできるようになっている

(Röver, 2020)．一方で，従来の主たる方法であった頻度論に基づく方法に比べ

て，ベイズ流の方法には，実践上，重要な手法に未整備・未確立のものがあっ

たり，十分な技術評価が行われないまま，実践で広く用いられている方法もあ

る．システマティックレビューから得られるエビデンスは，医療技術評価や診

療ガイドラインの作成，医療政策の策定等にも広く用いられるため，これらの

方法論的課題を解決することは，極めて重要な課題となる． 
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本研究では，近年のメタアナリシスの方法論において重要な問題とされてい

る 2 つの課題についての技術評価・方法開発を行った．第一に，メタアナリシ

スの変量効果モデルにおいて，試験間の異質性を評価するための指標として，

近年，急速に普及した予測区間（prediction interval）の技術評価を行った．予測

区間は，Higgins et al. (2009)により，将来の研究における真の治療効果が分布す

る範囲を異質性の評価に用いるものとして提案されたが，最近の研究によっ

て，Higgins et al. (2009)による予測区間の構成方式では，統計的な誤差が過小評

価されることが明らかにされた(Nagashima et al., 2019; Partlett and Riley, 2017)．

一方，無情報事前分布を用いたもとでのベイズ流の方法が，その代替的な方法

となると考えられ(Higgins et al., 2009)，多くの研究で，ベイズ流の予測区間が

提示されているが，そうして与えられる予測区間が，頻度論的な意味での正確

な被覆確率を持つものとなる保証はなく，また，それを明確に分析したエビデ

ンスも，これまでに皆無である．本研究では，広範な実践的条件下でのシミュ

レーション実験を行い，その頻度論的な性能の詳細な分析を行った．第二に，

外れ値の検出およびその影響力解析についての方法の開発を行った．ほとんど

のシステマティックレビューでは，対象となる試験間で，さまざまな要因が異

質であり，試験間の治療効果の大きさには異質性が存在する(Higgins et al., 

2019)．ベイズ流のメタアナリシスでは，変量効果モデルを用いた階層ベイズモ

デルによって，この異質性をモデル化し，総合的な治療効果の分析を行うこと

になるが，この中でも，特に極端なプロファイルを持つ試験が含まれる場合に

は，その試験は，統合解析の結果に対して，深刻な影響を生じさせるリスクを

有する．頻度論の枠組みにおいては，そのような外れ値（outlier）となる試験

の検出と影響力解析を行うための方法が開発されてきたが(Viechtbauer and 

Cheung, 2010)，ベイズ流の枠組みにおいては，そのような方法は，これまで議

論されていなかった．本研究では，ベイズ流メタアナリシスの枠組みにおい
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て，Carlin and Louis (2009)の式の外れ値の検出と影響力解析の方法についての

開発を行った． 

本論文の構成は，以下の通りである．まず，第 2 章で，本研究で用いるメタ

アナリシスのモデルとベイズ流の分析手法について概説する．続いて，第 3 章

において，ベイズ流メタアナリシスの予測区間の技術評価研究について述べ

る．そして，第 4 章において，Carlin-Louis 式の外れ値の検出と影響力解析の方

法の開発研究について述べる．最後に，第 5 章において，本研究の結論を述べ

る． 
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第 2 章 メタアナリシス 

2.1 変量効果モデル 

メタアナリシスのモデルとして，各試験の治療効果の違いである異質性が存

在しないと仮定する固定効果モデルと，異質性が存在すると仮定する変量効果

モデルが提案されている(DerSimonian and Laird, 1986; Whitehead and Whitehead, 

1991)．異質性が存在しないとする仮定はメタアナリシスの事例のデータから検

証できず，仮定が誤っている場合に平均治療効果の信頼区間が過小評価される

ことで誤った結論を導く可能性がある．そのため，異質性が存在すると仮定す

る変量効果モデルが一般的に使用されており，本論文においても使用する．変

量効果モデルは以下のように定義される． 

𝑌𝑘~𝑁(𝜃𝑘, 𝜎𝑘
2) 

𝜃𝑘~𝑁(𝜇, 𝜏2) 

ここで，統合試験数を𝐾, 試験𝑘の治療効果の確率変数を𝑌𝑘(𝑘 = 1,2, … , 𝐾)とす

る．𝜃𝑘は試験𝑘の治療効果，𝜇は平均治療効果，𝜎𝑘
2は試験内分散，および𝜏2は試

験間分散を表す．一般的に用いられる治療効果の指標は，平均差，標準化平均

差，リスク差，リスク比，ハザード比，およびオッズ比である(Higgins et al., 

2019; Whitehead, 2002)．比の指標は，一般的な臨床試験の規模のサンプルサイ

ズでは漸近正規性の近似が不十分であるため，正規近似の精度を上げるために

一般的に対数変換して用いられる．なお，𝜏2 = 0である変量効果モデルは，固

定効果モデルと一致する． 

変量効果モデルにより，事例のデータから平均治療効果および異質性の指標

である試験間分散を推定する．頻度論的な手法では，平均治療効果および試験

間分散をモーメント法や制限付き最尤推定法等を使用して推定する(Higgins et 

al., 2019)．平均治療効果の推定量は以下のように計算される． 
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�̂� =
∑ �̂�𝑘

𝐾
𝑘=1 𝑌𝑘

∑ �̂�𝑘
𝐾
𝑘=1

 

ここで，�̂�𝑘 = (𝜎𝑘
2 + �̂�2)−1とする． 

また，試験間分散の推定量に関して，モーメント法を使用したDerSimonian-

Laird推定量(DerSimonian and Laird, 1986)は，計算が容易で多くの統計ソフトウ

ェアで計算することができるため，メタアナリシスの実践で使用されている． 

�̂�𝐷𝐿
2 = max[0, �̂�𝑈𝐷𝐿

2 ], �̂�𝑈𝐷𝐿
2 =

𝑄 − (𝐾 − 1)

𝑆1 + 𝑆2 𝑆1⁄
 

𝑄 = ∑
(𝑌𝑘 − �̅�)2

𝜎𝑘
2

𝐾

𝑘=1
, �̅� =

∑ 𝜎𝑘
−2𝑌𝑘

𝐾
𝑘=1

∑ 𝜎𝑘
−2𝐾

𝑘=1

 

𝑆𝑟 = ∑ (𝜎𝑘
−2)𝑟

𝐾

𝑘=1
, 𝑟 = 1,2 

平均治療効果や試験間分散の推定量を用いて，平均治療効果の100(1 − 𝛼)%

信頼区間は一般的に以下のように定義される． 

[�̂� − 𝑡𝐾−1
𝛼 √𝑉𝑎�̂�[�̂�], �̂� + 𝑡𝐾−1

𝛼 √𝑉𝑎�̂�[�̂�]] 

ここで，𝑡𝐾−1
𝛼 は自由度𝐾 − 1の𝑡分布における100(1 − 𝛼 2⁄ )%分位点とする．

この信頼区間は統合する試験数が無限大とする大標本近似を使用しているが，

医学研究の大半のメタアナリシスの試験数は 20 以下であり，大標本近似が成

立しないものと考えられる．実践的な設定のもとでのシミュレーション実験に

よる信頼区間の評価では，被覆確率が名目水準を下回ることが報告されている

(Veroniki et al., 2019)．この大標本近似による問題は第 3 章で示す予測区間にお

いても同様に起こる． 
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2.2 ベイズ流メタアナリシス 

DerSimonian-Laird の方法等の従来の頻度論的な手法では変量効果モデルの試

験間分散の点推定量を使用しており，その不確実性を考慮することができな

い．Higgins らは信頼区間や予測区間の推定に試験間分散の不確実性を考慮でき

るベイズ流の手法を推奨しており，ベイズ流メタアナリシスが実践で普及しつ

つある(Higgins et al., 2009)． 

ベイズ流メタアナリシスにおいても頻度論的な手法と同様に変量効果モデル

を使用する．以下のベイズの定理に従い，パラメータの事前分布と事例のデー

タにより事後分布を推定する． 

𝑝(𝝃|𝒚) ∝ 𝑝(𝒚|𝝃)𝑝(𝝃) = ∏ 𝑝(𝑌𝑘|𝜃𝑘, 𝜎𝑘
2)𝑝(𝜃𝑘|𝜇, 𝜏2)𝑝(𝜇, 𝜏2)

𝐾

𝑘=1

 

ここで，𝝃は全てのパラメータ，𝒚は全ての試験のデータとする．平均治療効

果と試験間分散を客観的に推定するためには，ベイズ推定における事前分布と

して無情報事前分布が使用される．一般的に，平均治療効果では分散の大きい

正規分布等が使用され，試験間分散では一様分布や一様であると近似できる逆

ガンマ分布が使用されている(Lambert et al., 2005)．事後分布の推定には，R パ

ッケージの bayesmeta (Röver, 2020)や OpenBUGS 等を用いたマルコフ連鎖モン

テカルロ法（Markov Chain Monte Carlo methods; MCMC）(Lunn et al., 2009)を利

用することができる． 
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第 3 章 ベイズ流予測区間の頻度論的性能評価 

3.1 背景と目的 

メタアナリシスにおける変量効果モデルは，各試験の治療効果の違いである

異質性を考慮できるため，標準的な分析手法の一つとなっている(DerSimonian 

and Laird, 1986; Whitehead and Whitehead, 1991)．異質性を定量する指標として，

全分散に対する試験間分散の割合を推定する𝐼2統計量が提案されているが

(Higgins and Thompson, 2002)，平均治療効果と𝐼2統計量が別々に提示されること

で結果の解釈が困難であることが問題とされている(Riley et al., 2011)．そこ

で，平均治療効果と異質性を統合した指標として予測区間が提案された

(Higgins et al., 2009)．予測区間は，将来に実施すると想定される試験における

真の治療効果が一定の確率により含まれる区間として定義され，臨床的な解釈

が容易であり，平均治療効果と異質性の不確実性を同時に評価できることか

ら，近年のメタアナリシスの方法論研究においてその有用性が議論されている

(IntHout et al., 2016; Veroniki et al., 2019)．Higgins et al. (2009)によって提案された

モーメント法を使用する Higgins-Thompson-Spiegelhalter（HTS）法は予測区間

を計算する方法として最も広く使用されている．この HTS 法は計算が簡便で実

践で使用しやすいが，メタアナリシスで統合する試験数が小さい場合，予測区

間の被覆確率が過小になることが報告されている(Partlett and Riley, 2017)．その

理由の最も重要なものとして，試験数が十分に大きいという大標本近似を使用

している点が挙げられる．医学研究におけるメタアナリシスでは，試験数は 20

以下であることが大半であり(Kontopantelis et al., 2013)，この大標本近似は，一

般的に成立しないことが想定される(Brockwell and Gordon, 2001; Noma, 2011; 

Veroniki et al., 2019)．HTS 法の予測区間の被覆確率が過小になることで治療効

果が誤って解釈されることは，重大な問題であると考えられる． 
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 この問題に対する有効な代替的な手法として，ベイズ流の手法が挙げられる 

(Carlin and Louis, 2009; Gelman et al., 2013)．HTS 法を提案した Higgins et al. 

(2009) もベイズ流の手法をメタアナリシスにおいて予測区間を構築する有効な

アプローチとして提案している．ベイズ流の手法は，その公理に基づき，純粋

に主観的な手法として使用される場合，その推測・予測は正確なものとなるが 

(Bodnar et al., 2017; Röver, 2020)，無情報事前分布を用いて，頻度論的方法の近

似手法として使用されることも多い．実際，サンプルサイズが十分に大きい条

件下では，無情報事前分布を用いたベイズ流の手法から得られる推測・予測の

結果は，頻度論的な分析の良い近似を与えることが示されている(Carlin and 

Louis, 2009; Gelman et al., 2013; Spiegelhalter et al., 2004)．そのため，メタアナリ

シスにおいても，実質的には頻度論的な推測・予測の近似手法として，ベイズ

流の手法が用いられることが多いように考えられる．しかしながら，頻度論的

な予測区間は，将来の観測値がある客観的な確率を持って含まれる区間として

厳密に定義されており，ベイズ流の主観確率に基づく予測とは，根本的にその

概念が異なる．また，ベイズ流の信用区間を評価したシミュレーション実験で

は無情報事前分布を用いたベイズ流の推測は必ずしも頻度論的な推測の近似と

ならないことが示されており(Agresti and Min, 2005)，事前分布の種類により近

似性能が大幅に変わることも示唆されている(Lambert et al., 2005)．無情報事前

分布を使用したベイズ流の予測区間が HTS 法の代替手段として提案されている

が，これまで実践的なメタアナリシスの条件下におけるベイズ流の予測区間の

性能をシミュレーション実験により評価した明確なエビデンスは存在しない状

況である． 

 本章では，ベイズ流の予測区間の特性に関する定量的なエビデンスによりこ

れらの手法の実践的な使用を推奨するかどうかを提示するために，11 種類の多

様な無情報事前分布を使用したベイズ流の予測区間の頻度論的な性能を広範な
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シミュレーション実験により評価した．さらに，近年出版された主要な医学雑

誌におけるメタアナリシスの 2 事例に適用した． 

 

3.2 既存の頻度論的手法 

メタアナリシスにおける100(1 − 𝛼)%予測区間は，同様の母集団を想定して

将来 1 つの試験を実施した際の治療効果𝜃𝑛𝑒𝑤が100(1 − 𝛼)%の確率で含まれ得

る範囲として一般的に定義される(Higgins et al., 2009; Riley et al., 2011)．Higgins 

et al. (2009)は予測区間を簡便に計算する頻度論的な手法として HTS 法を提案し

た． 

[�̂� − 𝑡𝐾−2
𝛼 √�̂�𝐷𝐿

2 + 𝑉𝑎�̂�[�̂�], �̂� + 𝑡𝐾−2
𝛼 √�̂�𝐷𝐿

2 + 𝑉𝑎�̂�[�̂�]] 

ここで，�̂�𝐷𝐿
2 は試験間分散𝜏2のモーメント推定量である DerSimonian-Laird 推

定量(DerSimonian and Laird, 1986)，𝑉𝑎�̂�[�̂�] = 1 (∑ (𝜎𝑘
2 + �̂�𝐷𝐿

2 )−1𝐾
𝑘=1 )⁄ は平均治療効

果の推定量の分散推定量，𝑡𝐾−2
𝛼 は自由度𝐾 − 2の𝑡分布における100(1 − 𝛼 2⁄ )%

分位点とする． 

HTS 法は 2 種類の近似を使用している． 

(�̂� − 𝜇) √𝑉𝑎�̂�[�̂�]⁄ ~𝑁(0,1) 

(𝐾 − 2)(�̂�𝐷𝐿
2 + 𝑉𝑎�̂�[�̂�]) (𝜏2 + 𝑉𝑎�̂�[�̂�])⁄ ~𝜒2(𝐾 − 2) 

これらの近似はメタアナリシスにおいて試験数が十分に多い大標本である場

合に成立する．しかし，医学研究におけるメタアナリシスでは，試験数は 20

以下であることが大半であり(Kontopantelis et al., 2013)，Partlett and Riley (2017)

や Nagashima et al. (2019)は HTS 法の予測区間の被覆確率が医学研究のメタアナ
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リシスの一般的な条件下で名目水準より低くなり，過小評価されることをシミ

ュレーション実験により示している． 

 

3.3 ベイズ流の手法 

3.3.1 階層ベイズモデル 

マルコフ連鎖モンテカルロ法（MCMC）を用いるベイズ流の手法は統計学に

おける予測方法の一つとして確立されており，統計的予測問題における代表的

な手法である．Higgins et al. (2009)は，メタアナリシスにおける予測問題を解決

する手段としてベイズ流の手法を提示している．Higgins et al. (2009)が提案した

ベイズ流の手法では，新たに行う試験の治療効果の予測分布は，観測された試

験結果が所与のもとで，平均が𝜇，分散が𝜏2である正規分布に従う𝜃𝑛𝑒𝑤を

MCMC によりサンプリングすることにより計算される(Higgins et al., 2009; Smith 

et al., 1995)．新たな試験の 95%予測区間は𝜃𝑛𝑒𝑤の事後予測分布の 2.5%分位点か

ら 97.5%分位点までの区間として得られる． 

 変量効果モデルにおける階層ベイズモデルは一般的には変量効果分布のパラ

メータ𝜇および𝜏2の事前分布を仮定して構築される．純粋なベイズ流の予測法

はこの枠組みで実行されるが，本章ではこのベイズ流の枠組みについて無情報

事前分布を使うことで近似的な頻度論的な予測に使用する． 

 

3.3.2 事前分布 

メタアナリシスのベイズモデルにおいては，様々な無情報事前分布が考案さ

れている．Lambert et al. (2005)はシミュレーション実験により𝜇や𝜏2の頻度論的

な推定性能を評価し，𝜏2の事前分布に大きく依存すると結論付けた．そこで，



15 

 

 

本章では非正則（improper）な事前分布を含む 11 種類の無情報事前分布の予測

性能に対する影響を評価することとした． 

本章では，𝜇と𝜏の同時分布をそれぞれの周辺分布の積により得られると仮定

した．平均治療効果𝜇の事前分布を以下の通り，仮定した． 

𝜇~𝑁(0,10000) 

試験間分散𝜏2の事前分布として，以下の 11 種類の分布を使用した． 

 

𝝉に対する一様な事前分布 (Uniform) 

𝑝(𝜏) ∝ 1 

この分布は𝜏に対して一様で最も直感的な，平坦な事前分布である(Röver, 

2020)． 

 

√𝝉に対する一様な事前分布 (Sqrt) 

𝑝(𝜏) ∝
1

√𝜏
 

この分布は√𝜏に対しての一様な事前分布である．𝜏の変数変換に対する不変

性があるため，合理的な無情報事前分布である(Jaynes, 1968, 2003)．また，

𝑝(𝜏) ∝ 𝜏𝑎 (−∞ < 𝑎 < ∞)における𝑎 = −0.50である分布であり，密度が単調に減

少する．なお，𝑎 = 0である分布は Uniform と一致する． 

 

Jeffreys 事前分布 (Jeffreys) 

𝑝(𝜏) ∝ √∑ (
𝜏

𝜎𝑘
2 + 𝜏2

)

2𝐾

𝑘=1
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この分布は尤度のフィッシャー情報量の平方根に比例する(Jeffreys, 1946)．形

式的には𝜇と𝜏2の同時分布として与えられるが，階層ベイズモデルではフィッ

シャー情報行列の対角成分以外が 0 であることにより𝜇と𝜏2が独立であると仮

定している．この分布は，Tibshirani の無情報事前分布や Berger–Bernard の参照

事前分布と一致する(Bodnar et al., 2017; Tibshirani, 1989)． 

 

Berger–Deely 事前分布 (Berger–Deely) 

𝑝(𝜏) ∝ ∏ (
𝜏

𝜎𝑘
2 +  𝜏2

)

1/𝐾𝐾

𝑘=1

 

この分布は Jeffreys と同様に試験内分散を使用している(Berger and Deely, 

1988)．Jeffreys が相加平均を使用しているのに対して Berger-Deely は相乗平均

を使用しており，試験内分散が全て等しい場合，Jeffreys と等しくなる． 

 

定型的な事前分布 (Conventional) 

𝑝(𝜏) ∝ ∏ (
𝜏

(𝜎𝑘
2 +  𝜏2)3/2

)

1/𝐾𝐾

𝑘=1

 

この分布も Berger-Deely と同様に Jeffreys から派生した分布である(Berger and 

Deely, 1988)．検定やモデル選択の目的で使用される(Berger and Deely, 1988; 

Berger and Pericchi, 2001)． 

 

DuMouchel 事前分布 (DuMouchel) 

𝑝(𝜏) =
𝑠0

(𝑠0 + 𝜏)2
 ,  𝑠0

2 =
𝐾

∑ 𝜎𝑘
−2𝐾

𝑘=1
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この分布は DuMouchel and Normand (2000)により提案され，試験内分散の調

和平均𝑠0
2を使用し，最頻値が 0，中央値が𝑠0である対数ロジスティック分布で

ある． 

 

縮小事前分布 (Shrinkage) 

𝑝(𝜏) =
2𝑠0

2𝜏

(𝑠0
2 + 𝜏2)2

 ,  𝑠0
2 =

𝐾

∑ 𝜎𝑘
−2𝐾

𝑘=1

 

この分布は平均パラメータのベイズ推定量の縮小因子である𝑆0(𝜏) =

𝑠0
2 (𝑠0

2 + 𝜏2)⁄ に対して一様である(Daniels, 1999; Spiegelhalter et al., 2004)．

DuMouchel と同様に試験内分散の調和平均𝑠0
2を使用している． 

 

𝑰𝟐統計量に対する一様な事前分布  (I2) 

𝑝(𝜏) =
2�̂�2𝜏

(�̂�2 + 𝜏2)2
 ,  �̂�2 =

(𝐾 − 1) ∑ 𝜎𝑘
−2𝐾

𝑘=1

(∑ 𝜎𝑘
−2𝐾

𝑘=1 )2 −  ∑ 𝜎𝑘
−4𝐾

𝑘=1

 

この分布は Shrinkage における試験内分散の調和平均𝑠0
2を�̂�2に置き換えた，

Higgins の𝐼2統計量に一様な分布である(Higgins and Thompson, 2002)． 

 

正則な事前分布 (Proper 1~3) 

正則（proper）な無情報事前分布として𝜏~𝑈𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚(0,10) (Proper 1)，

1 𝜏2⁄ ~𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(0.001,0.001) (Proper 2)，1 𝜏2⁄ ~𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(0.01,0.01) (Proper 3)を使

用する．Proper 1 は区間が制限された完全に一様な分布である．Proper 2 は試験

間分散として最も一般的に使用される準共役事前分布である(Lambert et al., 

2005)．大半の区間において近似的に一様であるが，0 近傍で密度が急上昇す

る．Proper 3 は Proper 2 と比較してやや情報を有する分布である．Proper 2 およ
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び Proper 3 を使用した予測区間の頻度論的な性能を比較することでハイパーパ

ラメータの変化による感度を評価することができると考えた． 

 

3.4 シミュレーション実験 

3.4.1 実験方法 

ベイズ流の予測区間の頻度論的な性能を評価したエビデンスを与えるために

シミュレーション実験を実施した．前項に示した 11 種類の無情報事前分布およ

び比較対照として Higgins et al. (2009)の予測区間（HTS）を評価した．将来の試

験における 95%予測区間は𝜃𝑛𝑒𝑤の事後予測分布の 2.5%分位点から 97.5%分位点

までの区間として得られる．計算には，事前分布として Proper 2 および Proper 

3 を使用する場合，OpenBUGS を使用し(Lunn et al., 2009)，その他の事前分布を

使用する場合，R パッケージの bayesmeta を使用した(Röver, 2020)． 

シミュレーションのデータはオッズ比を評価する医学研究における典型的な

メタアナリシスを考慮した Brockwell and Gordon (2001, 2007)の設定を参考にし

て発生させた．予測区間の被覆や精度を評価するための一般性を失わないよう

にするため，平均治療効果𝜇を 0 とした．試験内分散𝜎𝑘
2は自由度 1 の𝜒2分布に

従う乱数を 0.25 倍し，[0.009, 0.6]の範囲で打ち切った．この𝜎𝑘
2の分布の平均，

中央値，95%信頼区間は，それぞれ，0.17，0.12，[0.01, 0.55]であった．なお，

試験内分散はそれぞれのシミュレーションで別々に生成させた．試験数𝐾と試

験間分散𝜏2は 2 種類のパターンに変化させた．(1) 試験数を 7 および 15 に固定

し，試験間分散を 0.01, 0.02,…, 0.20 と変化させた場合，(2) 試験数を 4, 5, 6,…, 

20 と変化させ，試験間分散を 0.10 および 0.20 に固定させた場合である．12 種

類の異なる予測区間で同じシミュレーションの試験データを使用した．それぞ

れのシナリオでシミュレーションを 10,000 回繰り返した．シミュレーション毎
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に新たに行う試験の治療効果を𝜃𝑛𝑒𝑤~𝑁(𝜇, 𝜏2)に従ってランダムに生成し，それ

らが予測区間に経験的に被覆される割合である被覆確率，および予測区間の期

待値である期待区間幅を算出した．被覆確率は名目水準である 95%に一致する

ことが望ましいとされる．  

 

3.4.2 シナリオ 1 (𝐾 = 7) 

試験数を 7 に固定したシナリオの結果を図 3.1 に示す．𝜏2が 0.01 と小さい場

合，ベイズ流の予測区間はいずれも被覆確率が高かった．一方，HTS 法による

予測区間の被覆確率は𝜏2が 0.01 の場合，名目水準の 95%付近に位置している

が，𝜏2が上昇するに従い被覆確率が低下した．この HTS 法の傾向は過去のシミ

ュレーション実験による報告と一致している(Nagashima et al., 2019; Partlett and 

Riley, 2017)．ベイズ流の予測区間はいずれも𝜏2が上昇するに従い被覆確率が減

少した．𝜏2が 0.20 の場合，Sqrt，DuMouchel，Shrinkage，I2，Proper 2 は被覆確

率が名目水準の 95%を下回り，Conventional，Proper 3 は被覆確率が名目水準の

95%付近に位置した．期待区間幅に関して，いずれの予測区間も𝜏2が上昇する

に従い増加した． 
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図 3.1 試験数を 7 に固定したシミュレーション実験における被覆確率および

期待区間幅 

 

3.4.3 シナリオ 2 (𝐾 = 15) 

試験数を 15 に固定したシナリオの結果を図 3.2 に示す．𝜏2が 0.01 と小さい場

合，シナリオ 1 と同様にベイズ流の予測区間はいずれも被覆確率が 95%より高

かった．一方，HTS 法による予測区間の被覆確率は𝜏2が 0.01 の場合，名目水準

の 95%付近を大幅に下回った．𝜏2が 0.10 以下の場合，Uniform，Jeffreys，

Berger-Deely，Conventional，Proper 1 は被覆確率が 95%より高いが，𝜏2が 0.10

以上の場合，被覆確率が 95%付近に位置していた．Proper 2 および Proper 3 は

いずれも逆ガンマ分布に従う事前分布であるが，被覆確率は大きく異なった．

これらの結果から，いずれの予測区間が一般的に正確かを明示することは困難

だが，Uniform，Jeffreys，Berger-Deely，Conventional，Proper 1 は𝜏2が 0.10 以上

の場合，正確な被覆確率を示すと考えられる． 
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図 3.2 試験数を 15 に固定したシミュレーション実験における被覆確率および

期待区間幅 

 

3.4.4 シナリオ 3 (𝜏2 = 0.10) 

試験間分散を 0.10 に固定したシナリオの結果を図 3.3 に示す．試験数が 4 あ

るいは 5 と少ない場合，DuMouchel，Shrinkage，I2，Proper 2，HTS が最も正確

な被覆確率を示した．試験数が増加するに従い，これらの予測区間の被覆確率

はいずれも減少し，特に DuMouchel は被覆確率が 90%まで減少した．Sqrt は試

験数が 6 以下と少ない場合，被覆確率が 95%付近に位置するが，試験数が 7 以

上の場合，95%を大幅に下回った．ベイズ流の予測区間の Uniform，Jeffreys，

Berger–Deely，Conventional，Proper 1，Proper 3 は試験数が 11 以下の場合，被覆

確率が 95%を上回るが，試験数が 12 以上の場合，概ね適切な被覆確率を示し

た． 
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図 3.3 試験間分散を 0.10 に固定したシミュレーション実験における被覆確率

および期待区間幅 

 

3.4.5 シナリオ 4 (𝜏2 = 0.20) 

試験間分散を 0.20 に固定したシナリオの結果を図 3.4 に示す．DuMouchel，

Shrinkage，I2，Proper 2，HTS の被覆確率は一貫して 95%を下回るが，試験数

が増加するに従い，被覆確率が 95%に近づいた．Sqrt，Conventional，proper 3

の被覆確率は試験数が 6 以下の場合，95%付近に位置するが，試験数が 7 以上

の場合，被覆確率が減少した．ベイズ流の予測区間として，Uniform，

Jeffreys，Berger–Deely，Proper 1 は試験数が 10 以下の場合，被覆確率が 95%を

上回るが，試験数が 11 以上の場合，被覆確率が 95%付近に位置した．𝜏2を固

定したシナリオでも Proper 2 と Proper 3 の被覆確率は異なるが，試験数が増加

するに従い，その差が小さくなった．期待区間幅は被覆確率の傾向を反映して

いる．すなわち，被覆確率が高い予測区間は期待区間幅が大きくなる傾向があ
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る．Uniform，Proper 1 は試験数が 4 あるいは 5 の場合，期待区間幅が著しく増

加した． 

𝜏2を固定したシナリオ 3 および 4 の結果として，Uniform，Jeffreys，Berger–

Deely，Proper 1 は試験数が 12 以上の場合，正確な頻度論的な性能を示すと考

えられる．また，試験数が 10 以下の場合は，いずれのベイズ流の予測区間も

好ましい頻度論的な性能を示さないと考えられる． 

 

 

図 3.4 試験間分散を 0.20 に固定したシミュレーション実験における被覆確率

および期待区間幅 

 

3.5 事例解析 

3.5.1 評価対象 

ベイズ流の予測区間の特性を実際のメタアナリシスの事例で評価するため

に，3.3.2 項で説明した 11 種類のベイズ流の無情報事前分布を使用した予測区
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間および頻度論的な手法である HTS 法に加え，Partlett and Riley (2017)により提

案された HTS 法を元にした HTS-HK 法，HTS-SJ 法を使用した．また，

Nagashima et al. (2019)により提案された信頼分布を使用したパラメトリックブ

ートストラップ法に基づく pimeta 法を使用した． 

 

HTS-HK 法 

HTS 法を元にして，平均治療効果および試験間分散の制限付き最尤推定法

（restricted maximum likelihood estimation; REML）による推定量および Hartung-

Knapp 分散推定量を使用した予測区間である HTS-HK 法は以下のように定義さ

れる． 

[�̂�𝑅 − 𝑡𝐾−2
𝛼 √�̂�𝑅

2 + 𝑉𝑎�̂�𝐻𝐾[�̂�𝑅], �̂�𝑅 + 𝑡𝐾−2
𝛼 √�̂�𝑅

2 + 𝑉𝑎�̂�𝐻𝐾[�̂�𝑅]] 

𝑉𝑎�̂�𝐻𝐾[�̂�𝑅] =
1

𝐾 − 1
∑

�̂�𝑅,𝑘(𝑌𝑘 − �̂�𝑅)2

∑ �̂�𝑅,𝑙
𝐾
𝑙=1

𝐾

𝑘=1

 

試験間分散の REML 推定量は以下の式による反復計算により算出される．初

期値として DerSimonian-Laird 推定量等が使用される． 

�̂�𝑅
2 =

∑ �̂�𝑅,𝑘
2 {(𝑌𝑘 − �̂�𝑅)2 + 1 ∑ �̂�𝑅,𝑙 − 𝜎𝑘

2𝐾
𝑙=1⁄ }𝐾

𝑘=1

∑ �̂�𝑅,𝑘
2𝐾

𝑘=1

 

�̂�𝑅,𝑘 = (𝜎𝑘
2 + �̂�𝑅

2)−1 

�̂�𝑅 =
∑ �̂�𝑅,𝑘

𝐾
𝑘=1 𝑌𝑘

∑ �̂�𝑅,𝑘
𝐾
𝑘=1

 

HTS-SJ 法 

HTS 法を元にして，平均治療効果および試験間分散の REML による推定量お

よび Sidik-Jonkman バイアス補正分散推定量を使用した予測区間である HTS-SJ

法は以下のように定義される． 
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[�̂�𝑅 − 𝑡𝐾−2
𝛼 √�̂�𝑅

2 + 𝑉𝑎�̂�𝑆𝐽[�̂�𝑅], �̂�𝑅 + 𝑡𝐾−2
𝛼 √�̂�𝑅

2 + 𝑉𝑎�̂�𝑆𝐽[�̂�𝑅]] 

𝑉𝑎�̂�𝑆𝐽[�̂�𝑅] =
∑ �̂�𝑅,𝑘

2𝐾
𝑘=1 (1 − ℎ̂𝑘)

−1
(𝑌𝑘 − �̂�𝑅)2

(∑ �̂�𝑅,𝑘
𝐾
𝑘=1 )

2  

ℎ̂𝑘 =
2�̂�𝑅,𝑘

∑ �̂�𝑅,𝑙
𝐾
𝑙=1

−
∑ �̂�𝑅,𝑙

2 (𝜎𝑘
2 + �̂�𝑅

2)𝐾
𝑙=1

(𝜎𝑘
2 + �̂�𝑅

2)(∑ �̂�𝑅,𝑙
2𝐾

𝑙=1 )
2 

pimeta 法 

HTS 法で使用されている大標本近似による 2 種類の仮定は，医学研究のメタ

アナリシスに使用される大半の事例では成立しない．そこで，それらの仮定を

改善した予測区間の算出方法を Nagashima et al. (2019)が提案した． 

𝜃𝑛𝑒𝑤 = �̂� + 𝑍�̂�𝑈𝐷𝐿 − 𝑡𝐾−1√𝑉𝑎�̂�𝐻[�̂�] 

𝑍 =
𝜃𝑛𝑒𝑤 − 𝜇

𝜏
~𝑁(0,1) 

�̂�𝑈𝐷𝐿 =
∑ 𝜎𝑘

−2(𝑌𝑘 − �̅�)2𝐾
𝑘=1 − (𝐾 − 1)

∑ 𝜎𝑘
−2𝐾

𝑘=1 + ∑ (𝜎𝑘
−2)2𝐾

𝑘=1 ∑ 𝜎𝑘
−2𝐾

𝑘=1⁄
 

�̅� =
∑ 𝜎𝑘

−2𝑌𝑘
𝐾
𝑘=1

∑ 𝜎𝑘
−2𝐾

𝑘=1

 

𝑉𝑎�̂�𝐻[�̂�] =
1

𝐾 − 1
∑

�̂�𝑘

�̂�+

(𝑌𝑘 − �̂�)2
𝐾

𝑘=1
 

�̂�𝑘 = (𝜎𝑘
2 + �̂�2)−1 

�̂�+ = ∑ �̂�𝑘

𝐾

𝑘=1
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𝑍，�̂�𝑈𝐷𝐿，𝑡𝐾−1が確率変数であり，パラメトリックブートストラップ法を利用

した．また，�̂�𝑈𝐷𝐿の正確な分布については信頼分布を利用し，頻度論の枠組み

でパラメータの分布推定量を構成した．  

 

3.5.2 ジペプチジルペプチダーゼ 4（DPP-4）阻害薬の臨床試験 

この事例は，2 型糖尿病患者に対するジペプチジルペプチダーゼ 4（DPP-4）

阻害薬とスルホニル尿素薬を併用する低血糖のリスクを評価した事例である

(Salvo et al., 2016)．対照はプラセボとスルホニル尿素薬の併用とした．評価項

目は低血糖の発生であり，効果指標はリスク比である．統合する試験数は 10

であり，異質性の指標として𝐼2 = 19.0%であった． 

この事例における予測区間の結果を図 3.5 に示す．平均治療効果であるリス

ク比の推定値は 1.513，95%信頼区間の下限が 1.219，上限が 1.878 であった．

Berger–Deely，Conventional，Jeffreys，Uniform，Proper 1，Proper 3 は他の予測

区間と比較して区間が長く，HTS-HK，HTS-SJ は短かった．ベイズ流の予測区

間，HTS，pimeta は予測区間に 1 を含み，HTS-HK，HTS-SJ は 1 を含まないた

め，予測区間の種類により異なった解釈を導く可能性が示唆される． 
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図 3.5  DPP-4 阻害薬の臨床試験における予測区間の結果 

 

3.5.3 抗うつ薬の臨床試験 

この事例は，線維筋痛症患者の苦痛に対する抗うつ薬の治療効果を評価した

事例である(Häuser et al., 2009)．評価項目は Visual analog scale (VAS) 等に基づく

痛みの質問であり，効果指標は標準化平均差である．統合する試験数は 22 で

あり，異質性の指標として𝐼2 = 44.9%であった． 

この事例における予測区間の結果を図 3.6 に示す．ベイズ流の予測区間で

は，Berger–Deely，Conventional，Jeffreys，Uniform，Proper 1，Proper 3 は予測

区間に 0 を含み，DuMouchel，I2，Shrinkage，Sqrt，Proper 2 は予測区間に 0 を

含まなかった．頻度論的手法の予測区間では，HTS，HTS-HK，HTS-SJ は予測
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区間に 0 を含まないが，pimeta は 0 を含んだ．それゆえ，選択した事前分布の

種類により結果に対する解釈が異なる可能性が示唆される． 

 

 

図 3.6  抗うつ薬の臨床試験における予測区間の結果 

 

3.6 考察 

予測区間は対象集団における治療効果の異質性と不確実性を評価する有用な

手法である．ベイズ流の手法は一般的な予測問題に対して実践で有用なアプロ

ーチであるが，本章におけるシミュレーション実験の結果によるとその予測区

間の頻度論的な性能は必ずしも正確ではなく，実践で慎重に扱われるべきであ

ることが示唆された．ベイズ流予測区間の被覆確率は特に試験間分散が小さい
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場合，名目水準の 95%を上回っており，これはベイズ推定により試験間分散の

事後分布が高値に分布していることで予測区間が長くなったことが原因である

と考えられる．また，試験数が増加するに従い，ベイズ流予測区間の被覆確率

は 95%に近づく傾向がある．これは，事前分布の相対的な情報量が観測値と比

較して低下するためと考えられ，試験数が 10 以下の場合，被覆確率が 95%で

あるベイズ流予測区間は存在しなかった．各予測区間については，Uniform，

Berger-Deely，Proper 1 はいずれの条件においても被覆確率が 95%以上であり，

試験間分散が 0.2 で試験数が 11 以上の場合は被覆確率が 95%になる．これらの

予測区間を使用することで一貫して保守的な結果が得られるが，事前分布が𝜏

に対する一様分布である Uniform， Proper 1 については，試験数が 4 および 5

と少ない場合，期待区間幅が大幅に上昇することで過剰に保守的になることに

注意が必要である．その他のベイズ流予測区間は，被覆確率が 95%を上回る場

合と下回る場合が存在し， Sqrt，DuMouchel，Shrinkage，I2，Proper 2 は，条件

により被覆確率が 90%まで低下する場合がある．また，Proper 2 および Proper 3

はいずれも事前分布が逆ガンマ分布であるが被覆性能は異なり，Proper 3 が

Proper 2 より被覆確率が高くなっている．これは，Proper 3 の事前分布の方が高

値に分布していることに起因していると考えられる．このようにあらゆる条件

下において被覆性能が一貫して妥当な予測区間は本章で評価した 11 種類の事前

分布において存在しなかった．一方，比較対照とした HTS 法による頻度論的な

予測区間は，いずれの条件においても被覆確率は 95%以下で過小評価されてお

り，条件により 85%を下回ることもある．この結果は Partlett and Riley (2017)や

Nagashima et al. (2019)と同様の結果であり，大標本近似が成立しないことが主

要な原因であると考えられる． また， HTS 法の期待区間幅は，試験間分散が

小さい場合，ベイズ流予測区間と比較して短くなり，DerSimonian-Laird 推定量

が過小評価されることが原因であると考えられる． 
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頻度論的な予測区間の HTS 法に使用される試験間分散に関しては，これまで

に様々な推定量が提案されている．Partlett and Riley (2017)はシミュレーション

実験で試験間分散の推定量として従来の DerSimonian-Laird 推定量や REML 推

定量等の性能を評価した結果，REML 推定量の性能が優れていることを示して

いる．本章では，実践における頻度論的な予測区間の性能をベイズ流の予測区

間と比較するため，実践で最も使用されている DerSimonian-Laird 推定量を HTS

法の試験間分散の推定量として適用した． 

以上の結果により，これまで実質的に頻度論的手法の代替手段として使用さ

れてきたベイズ流の予測区間は，現実的な条件下で，多くの場合，頻度論的予

測区間としては解釈することができないと考えられる．実践で用いる上では，

Uniform，Berger-Deely，Proper 1 を使用することで一貫して保守的な結果が得

られることが期待される．また，ベイズ流予測区間の事前分布を任意に選択す

ることで恣意的な結果が得られる可能性があるため，メタアナリシスを実施す

る前に事前分布を特定することが望まれる． 一方，頻度論的な予測区間とし

て， Nagashima et al. (2019)が提案された pimeta 法は本章のシミュレーション実

験で評価しなかったものの HTS 法と比較して被覆性能が向上した予測区間を構

築できるため，HTS 法の代替手段の一つになると考えられる． 

今後，単変量メタアナリシス以外のメタアナリシスに対するベイズ流予測区

間の評価が必要であると考えられる．診断法の性能を評価する 2 変量メタアナ

リシスにおいては，診断法の感度および特異度を評価する予測区間に相当する

予測楕円（prediction ellipse）の使用が推奨されており(Reitsma et al., 2005)，多

変量メタアナリシスおいては，多変量正規分布を仮定したモデルより予測区間

を算出することができる(Snell et al., 2016)．ネットワークメタアナリシスにおい

ても，試験間の異質性の問題があることで予測区間の重要性が認識されてお

り，統計ソフトウェアのパッケージで予測区間を算出できるものの，予測区間
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を掲載している事例は主要な医学雑誌において 9%と少ないことが報告されて

いる(Lin, 2019)．いずれの種類のメタアナリシスにおいても試験間の異質性の

評価は重要であり，予測区間の使用が普及するものと想定されるが，事前分布

の種類により予測区間の頻度論的な性能を定量的に評価したエビデンスはこれ

まで存在しない．本章で実施したシミュレーション実験の方法を拡張すること

で評価できると想定されるため，今後の研究課題の一つとして挙げられる． 
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第 4 章 ベイズ流手法による外れ値試験の検出と影響力解析 

4.1 背景と目的 

メタアナリシスでは治療効果の試験間の異質性が大きい事例が存在すること

があり，そのような事例では他の試験と比較して極端な値を示す外れ値

（outlier）とされる試験が含まれる可能性がある．外れ値が存在する場合，変

量効果モデルで適切にモデル化できないことが試験間の異質性や平均治療効果

の推定に大きく影響を及ぼす可能性がある．外れ値への対処法として，外れ値

の影響を低減するアプローチと，外れ値の検出および影響力を解析するアプロ

ーチが考えられ，前者では変量効果の分布に裾の重い分布や歪んだ分布を仮定

する手法が提案されているが(Baker and Jackson, 2008; Baker and Jackson, 2016; 

Beath, 2014; Lee and Thompson, 2008)，システマティックレビューにおいては外

れ値を解析対象から除外した感度分析が推奨されており(Higgins et al., 2019)，

後者のアプローチはメタアナリシスの実践において重要である．外れ値の検出

法として，古くは，要約統計量をプロットしたグラフによる視覚的な評価が使

用されており(Cooper et al., 2009; Julious and Whitehead, 2012; Wang and Bushman, 

1998)，簡便に評価できる利点はあるものの評価が主観的であることが課題であ

った．近年では，回帰分析における影響力を診断する頻度論的な手法が変量効

果モデルのメタアナリシスに適用されている(Gumedze and Jackson, 2011; 

Viechtbauer and Cheung, 2010)．また，ベイズ流のメタアナリシスは，試験間分

散の不確実性を評価できる利点があり，頻度論的なメタアナリシスの代替法と

して近年急速に普及している．しかしながら，ベイズ流の単変量メタアナリシ

スにおいては，外れ値の検出および影響力を診断する簡便な手法が提案されて

おらず，実務家がメタアナリシスの実践で利用することはできなかった． 
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これまで，Zhang et al. (2015) は，ネットワークメタアナリシスにおけるベイ

ズ流の外れ値の検出および影響力を診断する方法として，相対距離，標準化残

差，ベイズ流 P 値，混合尺度正規分布における尺度パラメータの事後推定値を

提案しており，Matsushima et al. (2020) は，診断法のメタアナリシスにおいて，

感度と偽陽性率の 2 変量を統合した指標として，ベイズ流の相対距離，標準化

残差，ベイズ流 P 値，および要約 ROC (Receiver operating characteristics)曲線下

面積を提案している．本章では，ベイズ流の単変量メタアナリシスにおける相

対距離，標準化残差，ベイズ流 P 値，および尺度混合正規分布における尺度パ

ラメータの事後推定値の指標を開発し，外れ値の検出および影響力診断の特性

を，慢性腰痛患者に対する治療法(Rubinstein et al., 2019)，安定冠動脈疾患患者

に対する治療薬(Bangalore et al., 2017)，妊娠糖尿病の既往の 2 型糖尿病発症リス

ク(Vounzoulaki et al., 2020)，および新生児の呼吸窮迫症候群発症に対する出産前

ステロイド投与(Saccone and Berghella, 2016)の 4 つの事例解析を通じて確認し

た． 

 

4.2 ベイズ流の手法 

4.2.1 相対距離 

回帰分析では外れ値を検出するために leave-one-out 交差検証の手法を用いた

指標が提案されており，その一つとして Cook の距離に類似した相対距離が挙

げられる．単変量メタアナリシスにおける変量効果モデルでの相対距離を以下

のように定義する． 

𝑅𝐷𝑘 = |
𝐸𝜇|𝒚(𝜇|𝒚) − 𝐸𝜇|𝒚(𝒌)

(𝜇|𝒚(𝒌))

𝐸𝜇|𝒚(𝜇|𝒚)
| 



34 

 

 

𝒚(𝒌)は全ての試験から試験𝑘を除外したデータを表す．𝑅𝐷𝑘は，平均治療効果

の事後分布における平均が試験𝑘を除外した場合にどの程度変化するかを表

す．𝑅𝐷𝑘は，メタアナリシスにおいて最も関心のある平均治療効果に対する各

試験の影響が直接反映される利点がある．一方，𝑅𝐷𝑘は分母が 0 付近になるこ

とが期待される場合に不安定であり，メタアナリシスにおいては効果指標が標

準化平均差である場合，結果の解釈に注意が必要である．外れ値の閾値に関し

て，回帰分析における Cook の距離では自由度を観測数および観測数と説明変

数の差とした F 分布に従うと仮定し，F 分布の中央値を閾値とすることが提案

されているが(Cook, 1977)，本章では𝑅𝐷𝑘の閾値を仮定せず，高値である試験を

平均治療効果への影響が大きい試験として扱うこととした． 

 

4.2.2 標準化残差 

相対距離と同様に leave-one-out 交差検証の手法を用いた指標である標準化残

差は，ベイズ流の枠組みにおいても広く用いられている(Carlin and Louis, 

2009)．これまで，単変量メタアナリシスにおける頻度論的な手法としてスチュ

ーデント化残差が Viechtbauer and Cheung (2010) により提案されていたが，ベイ

ズ流のメタアナリシスに適用できる指標は提案されていなかった．単変量メタ

アナリシスにおける変量効果モデルでの標準化残差を以下のように定義する． 

𝑆𝑅𝑘 =
𝑦𝑘 − 𝐸𝜃𝑛𝑒𝑤|𝒚(𝒌)

(𝜃𝑛𝑒𝑤|𝒚(𝒌))

√𝑉𝑎𝑟𝜃𝑛𝑒𝑤|𝒚(𝒌)
(𝜃𝑛𝑒𝑤|𝒚(𝒌))

 

𝑦𝑘は試験𝑘の治療効果の推定値，𝜃𝑛𝑒𝑤は仮定したモデルにおいて新たな試験

を実施した際に想定される治療効果を表す．𝑆𝑅𝑘は，試験𝑘を除外したデータを

使用して算出した新たな試験の治療効果の事後予測分布における平均および分

散を使用して算出する．𝑆𝑅𝑘はその絶対値が高値であるほど試験𝑘が外れ値であ

る可能性が高いと想定される．その閾値は，標準正規分布を参照して上側およ
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び下側 2.5%分位点とし，𝑆𝑅𝑘が 1.96 より高値または-1.96 より低値である場

合，試験𝑘を外れ値と判定することとした． 

 

4.2.3 ベイズ流 P 値 

Leave-one-out 交差検証とは異なる手法として，従来から事後予測モデルチェ

ックに基づく手法が提案されている(Rubin, 1984)．事後予測モデルチェックは

観測されたデータと階層ベイズモデルからサンプリングされた事後予測データ

との不一致の程度を評価するものである．ベイズ流 P 値はこの手法に基づく指

標であり，単変量メタアナリシスにおける変量効果モデルでの試験𝑘の不一致

の程度を表す指標を以下のように定義する． 

𝐷𝑘(𝑦𝑘, 𝝃) =
[𝑦𝑘 − 𝐸𝜃𝑛𝑒𝑤|𝝃(𝜃𝑛𝑒𝑤|𝝃)]

2

𝑉𝑎𝑟𝜃𝑛𝑒𝑤|𝝃(𝜃𝑛𝑒𝑤|𝝃)
 

𝐷𝑘,𝑛𝑒𝑤(𝑦𝑘,𝑛𝑒𝑤, 𝝃) =
[𝑦𝑘,𝑛𝑒𝑤 − 𝐸𝜃𝑛𝑒𝑤|𝝃(𝜃𝑛𝑒𝑤|𝝃)]

2

𝑉𝑎𝑟𝜃𝑛𝑒𝑤|𝝃(𝜃𝑛𝑒𝑤|𝝃)
 

𝑦𝑘,𝑛𝑒𝑤は仮説的にサンプリングした新たな試験𝑘の治療効果の推定値を表す．

𝐷𝑘(𝑦𝑘, 𝝃)はカイ二乗統計量に類似しており，試験𝑘の治療効果の推定値と，新

たな試験の治療効果の事後予測分布の平均の差の二乗をその分散で割った指標

である．𝐷𝑘,𝑛𝑒𝑤(𝑦𝑘,𝑛𝑒𝑤 , 𝝃)は，𝐷𝑘(𝑦𝑘, 𝝃)における試験𝑘の治療効果の推定値を事

後予測分布からサンプリングされた新たな試験𝑘の治療効果の推定値に置き換

えた指標である．本章では 2.2 節に記載の通り，事後分布を算出するためにマ

ルコフ連鎖モンテカルロ法（MCMC）を使用しており，𝑦𝑘,𝑛𝑒𝑤は平均を MCMC

でサンプリングされた𝜃𝑛𝑒𝑤，分散を試験𝑘の試験内分散とした正規分布からの

事後予測サンプルである．𝐷𝑘(𝑦𝑘, 𝝃)と𝐷𝑘,𝑛𝑒𝑤(𝑦𝑘,𝑛𝑒𝑤, 𝝃)からベイズ流 P 値を以下

のように定義する． 
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𝑃𝐷𝑘
= 𝑃[𝐷𝑘(𝑦𝑘, 𝝃) < 𝐷𝑘,𝑛𝑒𝑤(𝑦𝑘,𝑛𝑒𝑤, 𝝃)|𝒚]

= ∫ 𝑃{𝐷𝑘(𝑦𝑘, 𝝃) < 𝐷𝑘,𝑛𝑒𝑤(𝑦𝑘,𝑛𝑒𝑤, 𝝃)|𝝃} 𝑝(𝝃|𝒚)𝑑𝝃 

𝑃𝐷𝑘
は，MCMC を使用する場合，サンプリングした𝐷𝑘,𝑛𝑒𝑤(𝑦𝑘,𝑛𝑒𝑤, 𝝃)が

𝐷𝑘(𝑦𝑘, 𝝃)を上回った割合として算出される．𝑃𝐷𝑘
の閾値を一般的な有意水準であ

る 5%とし，閾値を下回る場合，試験𝑘を外れ値と判定することとした． 

 

4.2.4 尺度混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値 

 尺度混合正規分布（scale mixtures of normals）は変量効果が様々な分布に従う

と仮定するモデルである(Carlin and Louis, 2009)．単変量メタアナリシスにおけ

る尺度混合正規分布を以下のように定義する． 

  model 1 𝑦𝑘~𝑁(𝜃𝑘, 𝜆𝑘𝜎𝑘
2), 𝜃𝑘~𝑁(𝜇, 𝜏2),  𝜆𝑘 = 1 

model 2 𝑦𝑘~𝑁(𝜃𝑘, 𝜆𝑘𝜎𝑘
2), 𝜃𝑘~𝑁(𝜇, 𝜏2),  𝜆𝑘~𝐸𝑥𝑝(2) 

model 3 𝑦𝑘~𝑁(𝜃𝑘, 𝜆𝑘𝜎𝑘
2), 𝜃𝑘~𝑁(𝜇, 𝜏2),  𝜆𝑘~𝐼𝑛𝑣𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(1,1) 

 変量効果モデルは試験内分散が正規分布に従うと仮定する．一方，尺度混合

正規分布では試験内分散を試験𝑘の尺度パラメータである𝜆𝑘により調整し，𝜆𝑘

が 1 である場合（model 1），変量効果モデルと同様に𝑦𝑘は正規分布に従うが，

𝜆𝑘がパラメータ 2 の指数分布に従う場合（model 2），𝑦𝑘は二重指数分布に従

い，𝜆𝑘がパラメータ(1, 1)の逆ガンマ分布に従う場合（model 3），𝑦𝑘は自由度 2

の t 分布に従う．二重指数分布や t 分布のような正規分布より裾の重い分布を

仮定し，それぞれの分布に対する𝑦𝑘の当てはまりを評価することで外れ値を検

出することができる．すなわち，裾の重い分布を仮定した尺度混合正規分布の

𝜆𝑘の事後分布が高値である場合，試験𝑘は外れ値である可能性が高いと想定さ

れる．二重指数分布を仮定した model 2 および自由度 2 の t 分布を仮定した

model 3 における𝜆𝑘の閾値として，正規分布に従うことを否定することが妥当
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な状況として𝜆𝑘が 1 以上となる確率が 95%を上回る場合に試験𝑘を外れ値と判

定することとした．  

 

4.3 事例解析 

本節の事例解析では，ベイズ流の枠組みのもとでパラメータの事後分布を推

定するためにマルコフ連鎖モンテカルロ法（MCMC）を用いた(Lunn et al., 

2009)．事前分布を，𝜇~𝑁(0,10000), 𝜏2~𝐼𝑛𝑣𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(0.01,0.01)と仮定した． 

 

4.3.1 慢性腰痛患者に対する治療法 

この事例は，慢性腰痛患者に対する脊椎手技療法の有効性を評価したメタア

ナリシスである(Rubinstein et al., 2019)．脊椎手技療法とは，慢性腰痛を持つ患

者に対して医療従事者が実施する治療法であり，患者の脊椎を可動域内で動か

したり，可動域の限界において関節を強く押す治療法である．これまで，脊椎

手技療法の有効性に対する見解が分かれており，原著論文では脊椎手技療法の

有効性を運動療法や投薬といった慢性腰痛に対する一般的な治療と比較した．

対象としたメタアナリシスにおける評価項目は，治療して一ヶ月後の痛みの強

度に関する VAS（Visual Analogue Scale）や ODI（Oswestry Disability Index）等

を 100 点換算したスコアである．脊椎手技療法と一般的な治療を比較した 23 の

試験に対するベイズ流メタアナリシスの結果として，効果指標を平均差とした

場合の結果を図 4.1 に示す．効果指標が平均差である場合，試験間分散の事後

平均は114.65であり，異質性の高い試験群であった．実際に，試験 16，試験

18，試験 23 の治療効果の推定値は平均治療効果の推定値から視覚的に離れて

いた．平均治療効果の事後平均は −3.18（95 %信用区間：−7.97 ~ 1.61）であっ

た．
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図 4.1 慢性腰痛患者に対する治療法のベイズ流メタアナリシスにおける試験

毎の平均差についてのフォレストプロット 

 

試験毎の相対距離，標準化残差，ベイズ流 P 値を表 4.1 に，尺度混合正規分

布における尺度パラメータの事後推定値を表 4.2 に示す．相対距離は，試験 16

が 0.490 と最も高く，試験 18 が 0.265，試験 23 が 0.222 と比較的高かった．標

準化残差により外れ値として検出された試験は，試験 16 および試験 23 であっ

た．また，ベイズ流 P 値により外れ値として検出された試験は，試験 16 のみ

であった．尺度混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値により外れ

値として検出された試験は，二重指数分布を仮定した場合は存在せず，自由度

2 の t 分布を仮定した場合は試験 16，試験 18，試験 23 であった．閾値のない相
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対距離以外の指標で共通して外れ値と検出されたのは試験 16 であり，試験 18

および試験 23 が検出されるかどうかは指標により異なった． 

 

表 4.1 効果指標を平均差とした慢性腰痛患者に対する治療法のベイズ流メタ

アナリシスにおける相対距離, 標準化残差, およびベイズ流 P 値 

試験 相対距離 標準化残差 ベイズ流 P 値 

1 0.078 0.485 0.639 

2 0.093 0.580 0.580 

3 0.015 0.111 0.923 

4 0.095 0.608 0.570 

5 0.121 0.772 0.469 

6 0.145 1.088 0.348 

7 0.042 0.388 0.764 

8 0.047 -0.261 0.787 

9 0.096 0.627 0.561 

10 0.052 0.343 0.751 

11 0.037 -0.245 0.811 

12 0.013 -0.073 0.940 

13 0.115 0.725 0.500 

14 0.017 0.111 0.921 

15 0.016 -0.075 0.931 

16 0.490 -5.254 0.005 

17 0.080 0.669 0.583 

18 0.265 -1.634 0.137 

19 0.080 -0.449 0.645 

20 0.051 0.303 0.768 

21 0.045 0.279 0.787 

22 0.156 1.329 0.285 

23 0.222 -2.340 0.086 
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表 4.2 効果指標を平均差とした慢性腰痛患者に対する治療法のベイズ流メタ

アナリシスの尺度混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値 

試験 
二重指数分布 t 分布 

事後平均 [95%信用区間] Pr(𝜆𝑘 ≧ 1) 事後平均 [95%信用区間] Pr(𝜆𝑘 ≧ 1) 

1 1.88 [0.04, 7.15] 0.584 2.79 [0.26, 13.15] 0.550 

2 1.89 [0.05, 7.06] 0.587 2.97 [0.29, 15.37] 0.610 

3 1.81 [0.04, 6.85] 0.567 2.28 [0.24, 11.21] 0.481 

4 1.86 [0.04, 7.04] 0.579 3.05 [0.28, 13.95] 0.589 

5 1.95 [0.05, 7.12] 0.603 4.19 [0.34, 18.70] 0.690 

6 1.98 [0.06, 6.87] 0.621 4.04 [0.38, 19.11] 0.722 

7 1.59 [0.04, 6.20] 0.514 2.12 [0.23, 10.36] 0.451 

8 1.87 [0.05, 6.81] 0.587 4.77 [0.36, 23.16] 0.768 

9 1.84 [0.05, 6.72] 0.584 2.74 [0.28, 13.33] 0.578 

10 1.83 [0.05, 6.64] 0.582 2.41 [0.24, 11.25] 0.486 

11 1.72 [0.04, 6.44] 0.551 3.00 [0.29, 13.96] 0.590 

12 1.68 [0.04, 6.29] 0.548 2.60 [0.25, 11.51] 0.521 

13 1.90 [0.05, 7.04] 0.590 3.74 [0.32, 19.08] 0.688 

14 1.89 [0.05, 6.95] 0.585 2.85 [0.26, 12.61] 0.547 

15 1.93 [0.05, 7.17] 0.596 4.43 [0.32, 21.33] 0.702 

16 5.37 [0.19, 15.19] 0.871 155.78 [16.45, 771.98] 1.000 

17 1.69 [0.04, 6.26] 0.551 2.56 [0.25, 10.75] 0.508 

18 2.39 [0.06, 8.85] 0.655 123.45 [3.16, 572.41] 0.990 

19 1.93 [0.04, 7.12] 0.594 11.28 [0.46, 58.67] 0.904 

20 1.95 [0.06, 7.07] 0.606 2.64 [0.25, 13.19] 0.530 

21 1.89 [0.05, 7.09] 0.588 2.34 [0.24, 11.33] 0.491 

22 2.05 [0.06, 7.20] 0.638 4.19 [0.41, 19.68] 0.751 

23 2.93 [0.19, 8.63] 0.824 10.73 [1.08, 51.41] 0.980 

 

また，脊椎手技療法と一般的な治療を比較した 23 の試験に対するベイズ流

メタアナリシスの結果として，効果指標を標準化平均差とした場合の結果を図

4.2 に示す．試験間分散の事後平均は0.80であり，試験 16，試験 18 の治療効果

の推定値は平均治療効果の推定値から視覚的に離れていた．平均治療効果の事

後平均は −0.27（95 %信用区間：−0.67 ~ 0.10）であった． 
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図 4.2 慢性腰痛患者に対する治療法のベイズ流メタアナリシスにおける試験

毎の標準化平均差についてのフォレストプロット 

 

試験毎の相対距離，標準化残差，ベイズ流 P 値を表 4.3 に，尺度混合正規分

布における尺度パラメータの事後推定値を表 4.4 に示す．相対距離は，試験 16

が 0.510，試験 18 が 0.484 と高かった．標準化残差およびベイズ流 P 値により

外れ値として検出された試験は，いずれも試験 16 および試験 18 であった．尺

度混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値により外れ値として検出

された試験は，二重指数分布と自由度 2 の t 分布を仮定したいずれの場合も試

験 16，試験 18，試験 23 であった．なお，試験 16 および試験 18 はこの事例の
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原著論文で，外れ値として検出された試験の内，バイアスリスクが高いと言及

されていた． 

 

表 4.3 効果指標を標準化平均差とした慢性腰痛患者に対する治療法のベイズ

流メタアナリシスにおける相対距離, 標準化残差, およびベイズ流 P 値 

試験 相対距離 標準化残差 ベイズ流 P 値 

1 0.074 0.430 0.668 

2 0.081 0.479 0.635 

3 0.039 0.198 0.848 

4 0.088 0.537 0.599 

5 0.105 0.658 0.518 

6 0.097 0.592 0.557 

7 0.058 0.341 0.749 

8 0.008 0.001 0.990 

9 0.088 0.563 0.588 

10 0.058 0.343 0.742 

11 0.004 -0.024 0.969 

12 0.020 0.081 0.945 

13 0.098 0.610 0.555 

14 0.039 0.191 0.851 

15 0.020 0.075 0.948 

16 0.510 -5.957 0.002 

17 0.079 0.502 0.634 

18 0.484 -4.293 0.012 

19 0.043 -0.325 0.730 

20 0.058 0.311 0.757 

21 0.053 0.292 0.776 

22 0.119 0.831 0.437 

23 0.125 -0.980 0.364 
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表 4.4 効果指標を標準化平均差とした慢性腰痛患者に対する治療法のベイズ

流メタアナリシスの尺度混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値 

試験 
二重指数分布 t 分布 

事後平均 [95%信用区間] Pr(𝜆𝑘 ≧ 1) 事後平均 [95%信用区間] Pr(𝜆𝑘 ≧ 1) 

1 1.65 [0.04, 6.27] 0.540 2.49 [0.25, 12.50] 0.533 

2 1.75 [0.05, 6.57] 0.564 2.77 [0.26, 13.67] 0.563 

3 1.57 [0.03, 6.28] 0.497 2.43 [0.25, 11.69] 0.518 

4 1.77 [0.05, 6.62] 0.572 3.01 [0.27, 14.43] 0.577 

5 2.13 [0.09, 7.30] 0.673 3.49 [0.30, 17.83] 0.656 

6 2.00 [0.07, 7.05] 0.631 3.56 [0.29, 17.95] 0.638 

7 1.44 [0.03, 5.95] 0.466 2.41 [0.24, 11.47] 0.484 

8 2.11 [0.07, 7.23] 0.652 4.35 [0.30, 22.07] 0.678 

9 1.73 [0.06, 6.42] 0.568 2.54 [0.26, 12.53] 0.551 

10 1.42 [0.03, 5.83] 0.457 2.19 [0.23, 10.89] 0.486 

11 1.76 [0.06, 6.55] 0.574 2.92 [0.28, 14.16] 0.587 

12 1.56 [0.04, 6.01] 0.509 2.38 [0.25, 12.14] 0.524 

13 1.94 [0.08, 6.84] 0.621 3.54 [0.29, 15.96] 0.627 

14 1.75 [0.04, 6.45] 0.558 3.02 [0.26, 15.05] 0.564 

15 1.92 [0.05, 6.78] 0.607 3.59 [0.28, 19.30] 0.632 

16 8.48 [3.95, 15.85] 1.000 61.86 [6.38, 270.72] 1.000 

17 1.54 [0.04, 6.12] 0.495 2.52 [0.25, 11.47] 0.515 

18 8.95 [4.17, 16.48] 1.000 66.82 [7.27, 332.11] 1.000 

19 3.33 [0.24, 9.35] 0.861 10.84 [0.48, 52.95] 0.896 

20 1.80 [0.05, 6.84] 0.565 3.21 [0.26, 15.63] 0.566 

21 1.52 [0.03, 6.05] 0.496 2.51 [0.24, 11.47] 0.508 

22 2.23 [0.17, 7.19] 0.716 4.87 [0.34, 17.78] 0.678 

23 3.52 [0.81, 9.12] 0.952 9.18 [0.82, 42.77] 0.953 

 

4.3.2 安定冠動脈疾患患者に対する治療薬 

 この事例は，心不全のない安定冠動脈疾患患者に対するレニン・アンジオテ

ンシン系阻害薬の有効性を評価したメタアナリシスである(Bangalore et al., 

2017)．レニン・アンジオテンシン系阻害薬は，心不全のない安定冠動脈疾患患

者の心血管イベントや死亡を抑制することで，その使用をガイドラインで強く

推奨されていたが，現行治療を上乗せした近年の研究ではプラセボに対する有



44 

 

 

効性が示されていなかった．原著論文では評価項目を死亡，心血管死，心筋梗

塞，狭心症，脳卒中，心不全，血行再建術，糖尿病発症，および有害事象によ

る服薬中止とし，対照をカルシウム拮抗薬等の実薬，あるいはプラセボとして

レニン・アンジオテンシン系阻害薬の有効性を評価した．対象としたメタアナ

リシスは，効果指標を 1,000 人年当たりの死亡率の比とし，プラセボを対照と

したレニン・アンジオテンシン系阻害薬の有効性を評価した 18 のランダム化

比較試験によるものであり，この事例に対するベイズ流メタアナリシスの結果

を図 4.3 に示す．試験間分散の事後平均は0.13であり，実際に試験 4 の治療効

果の推定値は平均治療効果の推定値から視覚的に離れていた．平均治療効果の

事後平均は 0.82（95 %信用区間：0.65 ~ 1.03）であった． 
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図 4.3 安定冠動脈疾患患者に対する治療薬のベイズ流メタアナリシスにおけ

る試験毎の死亡率の比についてのフォレストプロット 

 

この事例の試験毎の相対距離，標準化残差，ベイズ流 P 値を表 4.5 に，尺度

混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値を表 4.6 に示す．相対距離

は，試験 4 が 0.534 と最も高かった．標準化残差により外れ値として検出され

た試験は，試験 1，試験 4，試験 9，試験 16 であった．また，ベイズ流 P 値に

より外れ値として検出された試験は，試験 4 および試験 16 であった．尺度混合

正規分布における尺度パラメータの事後推定値により外れ値として検出された

試験は，二重指数分布を仮定した場合は存在せず，自由度 2 の t 分布を仮定し

た場合は試験 4 であった．閾値のない相対距離以外の指標で共通して外れ値と

検出されたのは試験 4 であり，試験 1，試験 9，試験 16 が検出されるかどうか
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は指標により異なった．この事例の原著論文では，外れ値として検出された試

験の内，試験 9 のバイアスリスクが不明と言及されていた． 

 

表 4.5 安定冠動脈疾患患者に対する治療薬のベイズ流メタアナリシスにおけ

る相対距離, 標準化残差, およびベイズ流 P 値 

試験 相対距離 標準化残差 ベイズ流 P 値 

1 0.124 -3.244 0.160 

2 0.054 1.195 0.482 

3 0.032 -0.547 0.832 

4 0.534 -5.952 0.038 

5 0.034 0.218 0.808 

6 0.007 0.085 0.924 

7 0.051 0.499 0.665 

8 0.107 0.795 0.461 

9 0.132 -2.209 0.232 

10 0.088 -0.653 0.592 

11 0.032 0.210 0.816 

12 0.136 -1.347 0.352 

13 0.085 0.686 0.531 

14 0.050 0.496 0.665 

15 0.015 0.438 0.931 

16 0.155 4.620 0.028 

17 0.036 -0.295 0.847 

18 0.122 0.671 0.482 
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表 4.6 安定冠動脈疾患患者に対する治療薬のベイズ流メタアナリシスの尺度

混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値 

試験 
二重指数分布 t 分布 

事後平均 [95%信用区間] Pr(𝜆𝑘 ≧ 1) 事後平均 [95%信用区間] Pr(𝜆𝑘 ≧ 1) 

1 2.54 [0.41, 7.53] 0.820 4.44 [0.47, 21.92] 0.785 

2 1.67 [0.08, 6.23] 0.546 2.50 [0.26, 11.87] 0.518 

3 1.32 [0.03, 5.64] 0.424 2.23 [0.23, 9.93] 0.454 

4 5.22 [0.39, 12.40] 0.938 30.50 [1.08, 158.11] 0.977 

5 1.85 [0.05, 6.98] 0.578 3.18 [0.26, 15.53] 0.578 

6 1.89 [0.05, 6.99] 0.589 3.45 [0.27, 18.84] 0.595 

7 1.50 [0.03, 6.00] 0.489 2.30 [0.24, 10.79] 0.487 

8 1.80 [0.05, 6.58] 0.585 3.11 [0.26, 14.10] 0.568 

9 2.38 [0.27, 7.26] 0.771 4.44 [0.40, 20.45] 0.749 

10 1.80 [0.07, 6.57] 0.584 2.97 [0.29, 14.99] 0.604 

11 1.80 [0.04, 6.78] 0.558 2.95 [0.26, 16.32] 0.574 

12 2.22 [0.16, 7.12] 0.717 4.33 [0.36, 18.28] 0.719 

13 1.68 [0.05, 6.31] 0.547 2.55 [0.24, 13.16] 0.537 

14 1.49 [0.03, 6.00] 0.487 2.51 [0.23, 11.63] 0.489 

15 1.10 [0.01, 5.33] 0.349 2.12 [0.22, 9.50] 0.431 

16 3.35 [0.77, 8.78] 0.945 7.34 [0.73, 36.85] 0.932 

17 1.43 [0.03, 5.78] 0.465 2.37 [0.23, 10.17] 0.477 

18 2.07 [0.06, 7.38] 0.631 5.21 [0.27, 21.63] 0.637 

 

4.3.3 妊娠糖尿病の既往の 2 型糖尿病発症リスク 

 この事例は，フォレストプロットから視覚的に外れ値がないと想定される事

例であり(Vounzoulaki et al., 2020)，妊娠糖尿病患者の 2 型糖尿病の発症リスクを

評価したメタアナリシスである．妊娠糖尿病は妊娠中に初めて診断される軽度

の糖代謝異常であり，産後に 2 型糖尿病を発症するリスク因子として知られて

いる．これまでの報告では人種差および追跡期間を考慮した発症リスクの定量

評価が不十分であり，原著論文では正常血糖値の妊娠歴のある女性を対象とし

た 20 の研究により詳細な解析を行った．各研究における妊娠糖尿病および 2 型

糖尿病は，各国の学会のガイドライン等による血糖値，ヘモグロビン A1c
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（HbA1c），および経口糖負荷試験での血糖値の基準により診断された．対象と

した 2 型糖尿病発症のリスク比を効果指標とした事例に対するベイズ流メタア

ナリシスの結果を図 4.4 に示す．試験間分散の事後平均は0.59であった．統合

されたリスク比の事後平均は 9.92（95 %信用区間：6.54 ~ 15.39）であり，妊娠

糖尿病の既往のある女性の発症リスクは正常血糖値の妊娠歴のある女性と比較

して約 10 倍高いことが示唆された． 

 

 

図 4.4 妊娠糖尿病の既往の 2 型糖尿病発症リスクを評価したベイズ流メタア

ナリシスにおける研究毎のリスク比についてのフォレストプロット 
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この事例の研究毎の相対距離，標準化残差，ベイズ流 P 値を表 4.7 に，尺度

混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値を表 4.8 に示す．相対距離

はいずれの研究も低く，その中では研究 13 が 0.048 と最も高かった．標準化残

差により外れ値として検出された試験は，研究 13 のみであった．また，ベイ

ズ流 P 値および尺度混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値により

外れ値として検出された研究は，いずれも存在しなかった． 

 

表 4.7 妊娠糖尿病の既往の 2 型糖尿病発症リスクを評価したベイズ流メタア

ナリシスにおける相対距離, 標準化残差, およびベイズ流 P 値 

研究 相対距離 標準化残差 ベイズ流 P 値 

1 0.009 -0.749 0.642 

2 0.004 0.852 0.676 

3 0.006 1.227 0.552 

4 0.017 0.654 0.511 

5 0.039 1.370 0.218 

6 0.001 0.067 0.940 

7 0.009 1.013 0.535 

8 0.022 1.100 0.342 

9 0.032 -1.383 0.221 

10 0.027 -1.056 0.334 

11 0.009 1.724 0.400 

12 0.003 0.653 0.744 

13 0.048 -2.380 0.066 

14 0.000 0.073 0.928 

15 0.021 0.805 0.430 

16 0.006 -0.920 0.672 

17 0.008 0.883 0.581 

18 0.004 0.549 0.730 

19 0.025 -0.904 0.384 

20 0.007 -0.192 0.860 
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表 4.8 妊娠糖尿病の既往の 2 型糖尿病発症リスクを評価したベイズ流メタア

ナリシスの尺度混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値 

研究 
二重指数分布 t 分布 

事後平均 [95%信用区間] Pr(𝜆𝑘 ≧ 1) 事後平均 [95%信用区間] Pr(𝜆𝑘 ≧ 1) 

1 1.59 [0.04, 6.46] 0.502 2.34 [0.25, 11.53] 0.523 

2 1.42 [0.03, 5.74] 0.468 2.28 [0.24, 11.12] 0.487 

3 1.52 [0.04, 5.86] 0.504 2.56 [0.25, 12.14] 0.511 

4 2.01 [0.05, 7.34] 0.612 6.37 [0.26, 34.69] 0.621 

5 2.02 [0.06, 7.40] 0.615 8.95 [0.27, 54.64] 0.645 

6 1.86 [0.05, 6.80] 0.586 3.37 [0.26, 17.47] 0.585 

7 1.62 [0.05, 6.31] 0.522 2.74 [0.25, 12.91] 0.531 

8 1.93 [0.05, 6.82] 0.615 3.98 [0.27, 19.41] 0.617 

9 2.11 [0.05, 7.45] 0.633 6.60 [0.28, 35.44] 0.671 

10 2.05 [0.05, 7.37] 0.621 5.17 [0.28, 27.68] 0.647 

11 1.76 [0.07, 6.52] 0.571 2.78 [0.27, 13.28] 0.559 

12 1.39 [0.02, 5.65] 0.454 2.56 [0.23, 10.75] 0.492 

13 2.40 [0.07, 8.65] 0.666 18.14 [0.30, 116.00] 0.734 

14 2.00 [0.05, 7.36] 0.604 10.15 [0.27, 41.99] 0.633 

15 1.96 [0.05, 7.33] 0.593 6.48 [0.27, 29.85] 0.627 

16 1.49 [0.03, 6.10] 0.478 2.26 [0.24, 11.42] 0.497 

17 1.55 [0.03, 5.98] 0.508 2.38 [0.25, 12.20] 0.523 

18 1.47 [0.03, 5.83] 0.480 2.37 [0.24, 11.81] 0.497 

19 2.06 [0.06, 7.54] 0.625 7.92 [0.27, 40.43] 0.637 

20 1.86 [0.05, 6.87] 0.586 3.51 [0.26, 19.88] 0.602 

 

4.3.4 新生児の呼吸窮迫症候群発症に対する出産前ステロイド投与 

 この事例は，新生児の呼吸窮迫症候群発症に対する妊婦への副腎皮質ステロ

イド投与の有効性を評価したメタアナリシスである(Saccone and Berghella, 

2016)．新生児呼吸窮迫症候群は肺の発達が未熟であることによる呼吸障害であ

り，早産児によく見られる疾患である．副腎皮質ステロイド投与は胎児のサー

ファクタント産生を誘発するため，妊娠 24~33 週の妊婦への新生児呼吸窮迫症

候群発症のリスクおよび重症度を低減することが報告されていたが，妊娠 34

週以降の妊婦における有効性は明確でなかった．原著論文では妊娠 34 週以上
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で早産になりそうな単胎妊婦を対象としてプラセボまたは無治療を対照とした

6 のランダム化比較試験により詳細な解析を行った．対象とした事例に対する

ベイズ流メタアナリシスの結果を図 4.5 に示す．試験間分散の事後平均は0.56

であった．統合されたリスク比の事後平均は 0.73（95 %信用区間：0.38 ~ 

1.52）であった． 

 

 

図 4.5 新生児の呼吸窮迫症候群発症に対する出産前ステロイド投与のベイズ

流メタアナリシスにおける試験毎のリスク比についてのフォレストプロット 

 

この事例の試験毎の相対距離，標準化残差，ベイズ流 P 値を表 4.9 に，尺度

混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値を表 4.10 に示す．相対距離

は試験 4 が 0.596 と最も高かった．標準化残差により外れ値として検出された

試験は，試験 2 のみであった．ベイズ流 P 値および尺度混合正規分布における

尺度パラメータの事後推定値により外れ値として検出された試験は，いずれも

存在しなかった． 
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表 4.9 新生児の呼吸窮迫症候群発症に対する出産前ステロイド投与のベイズ

流メタアナリシスにおける相対距離, 標準化残差, およびベイズ流 P 値 

試験 相対距離 標準化残差 ベイズ流 P 値 

1 0.233 -0.317 0.683 

2 0.462 2.520 0.118 

3 0.306 0.478 0.535 

4 0.596 -1.354 0.275 

5 0.106 0.184 0.765 

6 0.293 -0.688 0.491 

 

表 4.10 新生児の呼吸窮迫症候群発症に対する出産前ステロイド投与の有効性

を評価したベイズ流メタアナリシスの尺度混合正規分布における尺度パラメー

タの事後推定値 

試験 
二重指数分布 t 分布 

事後平均 [95%信用区間] Pr(𝜆𝑘 ≧ 1) 事後平均 [95%信用区間] Pr(𝜆𝑘 ≧ 1) 

1 1.74 [0.05, 6.68] 0.558 3.13 [0.25, 14.78] 0.569 

2 2.82 [0.24, 8.31] 0.830 5.73 [0.40, 30.03] 0.821 

3 2.10 [0.06, 7.36] 0.638 4.47 [0.28, 24.24] 0.644 

4 2.39 [0.07, 8.06] 0.695 6.23 [0.30, 33.33] 0.722 

5 1.98 [0.05, 7.28] 0.609 4.21 [0.27, 23.81] 0.619 

6 1.78 [0.05, 6.64] 0.575 3.38 [0.27, 14.77] 0.577 

 

4.3.5 感度分析 

これまでの事例に関して各指標で外れ値として検出された試験を除外した感

度分析の結果を表 4.11 に示す．4.3.1 項の事例では，効果指標が平均差である場

合，二重指数分布の尺度パラメータの事後推定値以外で共通して外れ値と判定

された試験 16 を除外することで平均治療効果が増加し，試験間分散が大幅に

減少した．また，効果指標が標準化平均差である場合，標準化残差およびベイ

ズ流 P 値で外れ値として検出された試験 16 および試験 18 を除外することで平

均治療効果は大幅に増加し，試験間分散は大幅に減少した．試験 23 をさらに
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除外することによる平均治療効果および試験間分散に対する影響はわずかであ

った．4.3.2 項の事例では，二重指数分布の尺度パラメータの事後推定値以外で

共通して外れ値と判定された試験 4 を除外することで平均治療効果が増加し，

試験間分散が減少した．4.3.3 項および 4.3.4 項の事例では，いずれも標準化残

差により外れ値と判定された 1 試験を除外したが，平均治療効果および試験間

分散に対する影響はわずかであった． 
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表 4.11 外れ値として検出された試験を除外した感度分析結果  

 

 

 

事例 効果指標 指標 
外れ値として 
検出された試験 

平均治療効果 
事後平均[95%信用区間] 

試験間分散 
事後平均[95%信用区間] 

4.3.1 項 平均差 全試験 － -3.18 [-7.97, 1.61] 114.65 [55.21, 222.00] 
  

標準化残差 16, 23 -1.10 [-4.23, 2.22] 38.79 [16.80, 81.18] 
  

ベイズ流 P値 16 -1.62 [-4.91, 1.73] 44.34 [18.25, 94.66] 
  

尺度パラメータ（二重指数分布） － － － 
  

尺度パラメータ（t 分布） 16, 18, 23 -0.53 [-2.47, 1.81] 7.83 [0.04, 26.52] 
 

標準化平均差 全試験 － -0.27 [-0.67, 0.10] 0.80 [0.36, 1.61] 
  

標準化残差 16, 18 -0.03 [-0.15, 0.09] 0.04 [0.01, 0.11] 
  

ベイズ流 P値 16, 18 -0.03 [-0.15, 0.09] 0.04 [0.01, 0.11] 
  

尺度パラメータ（二重指数分布） 16, 18, 23 -0.01 [-0.13, 0.11] 0.03 [0.01, 0.09] 

    尺度パラメータ（t 分布） 16, 18, 23 -0.01 [-0.13, 0.11] 0.03 [0.01, 0.09] 

4.3.2 項 死亡率比 全試験 － 0.82 [0.65, 1.03] 0.13 [0.03, 0.37] 
  

標準化残差 1, 4, 9, 16 0.92 [0.81, 1.04] 0.02 [0.00, 0.07] 
  

ベイズ流 P値 4, 16 0.90 [0.79, 1.02] 0.02 [0.00, 0.08] 
  

尺度パラメータ（二重指数分布） － － － 
  

尺度パラメータ（t 分布） 4 0.91 [0.80, 1.04] 0.02 [0.00, 0.09] 

4.3.3 項 リスク比 全試験 － 9.92 [6.54, 15.39] 0.59 [0.25, 1.29] 
  

標準化残差 13 11.08 [7.59, 16.38] 0.42 [0.16, 1.00] 
  

ベイズ流 P 値 － － － 
  

尺度パラメータ（二重指数分布） － － － 
  

尺度パラメータ（t 分布） － － － 

4.3.4 項 リスク比 全試験 － 0.73 [0.38, 1.52] 0.56 [0.03, 2.78] 
  

標準化残差 2 0.63 [0.32, 1.15] 0.41 [0.02, 1.99] 
  

ベイズ流 P値 － － － 
  

尺度パラメータ（二重指数分布） － － － 

    尺度パラメータ（t 分布） － － － 
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4.4 考察 

メタアナリシスでは外れ値となる試験が混入する可能性があり，外れ値の存

在下において推奨されている感度分析を行うため，どの試験が外れ値である

か，またその影響力を診断できることが求められる．また，治療法のエビデン

スを構築するためのメタアナリシスとして，近年は複数の治療法を同時に評価

できるネットワークメタアナリシスにおける手法も開発されてきているものの

(Noma et al., 2020; Zhang et al., 2015)，最も広く用いられているのは単変量メタ

アナリシスである．本章で提案した手法は，ベイズ流の解析をする際，単変量

メタアナリシスにおける外れ値問題に対して外れ値の検出およびその影響力の

診断により，感度分析で除外する対象とすべき試験を提示することができると

考える． 

相対距離，標準化残差，ベイズ流 P 値，および尺度混合正規分布における尺

度パラメータの事後推定値の特性を 4 つの事例を通じて確認した．相対距離は

メタアナリシスにおいて最も関心のある平均治療効果に対する影響力を反映す

るが，試験が外れ値であるかどうかを相対距離単独で判断することはできな

い．一方，標準化残差は試験の治療効果の推定値と新たな試験の治療効果の事

後予測分布における平均との距離を反映する指標であり，事例解析においては

視覚的に外れていると判断される試験を検出することができた．しかし，4.3.2

項および 4.3.3 項の事例のように相対距離が 0.1 程度の試験も検出されており，

平均治療効果に対する影響力の低い試験であっても検出された．また，ベイズ

流 P 値は事後予測モデルチェックとして事前分布や尤度により仮定したモデル

における試験の治療効果の推定値の極端さを反映する指標である．事例解析に

おいては標準化残差より検出された試験は少ないものの，視覚的に外れていて

相対距離が 0.4 以上の平均治療効果に対する影響力の高い試験は検出すること
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ができた．そして，尺度混合正規分布は試験毎の治療効果の指標の分布のモデ

ルに極端な値をとることを許容したモデルであり，主要な解析に用いられる正

規-正規モデルの仮定に対する影響力を評価する手法である．Carlin and Louis 

(2009) によって提案されてからベイズ流の影響力診断の手法として長らく多く

の応用問題に使われており，事例解析においては 4.3.1 項で効果指標を平均差

とした事例で治療効果の推定値が平均治療効果の推定値から離れており相対距

離が 0.265 と影響力の比較的高い試験 18 が，標準化残差およびベイズ流 P 値で

外れ値として検出されず，t 分布を仮定した尺度パラメータの事後推定値で検

出されていた．この理由として，試験 18 がこの事例で最も外れている試験で

ないことで標準化残差およびベイズ流 P 値では外れ値として検出できなかった

が，t 分布を仮定した尺度パラメータの事後推定値では分布の形状を考慮して

いることで検出できたためと考えられる．また，使用した分布として，t 分布

の方が二重指数分布より裾が重く外れ値を加味できる分布であり，今回の事例

解析では外れ値として検出された試験数が多かった．試験数が少ない場合の指

標の特性として試験数が 6 である 4.3.4 項の事例では，標準化残差のみ試験 2 を

外れ値として検出しており，試験 2 の治療効果の推定値は平均治療効果の事後

平均から最も離れている試験であった．標準化残差は交差検証に基づく手法で

あるのに対し，ベイズ流 P 値および尺度混合正規分布における尺度パラメータ

の事後推定値は検証する試験を含むモデルを構築しているため，保守的な結果

が得られることが想定される．試験数が少ない事例においては，ベイズ流 P 値

および尺度混合正規分布における尺度パラメータの事後推定値が，外れ値を検

出できない可能性があるため注意が必要である．また，これら 4 種類の指標が

外れ値をどの程度正確に検出できるかを検討していないため，今後，シミュレ

ーション実験等による動作特性の検証が必要である． 
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指標により外れ値として検出された試験を除外した感度分析では，いずれの

事例においても平均治療効果の事後分布による結論が変わることはなかったも

のの，多くの指標で外れ値として検出された試験を除外することで平均治療効

果は大きく変化した．ただし，外れ値を検出する手法を用いる際，検出された

外れ値を解析対象からそのまま除外することはできないことに注意する必要が

ある．このような手法は多くの解析を行うため，偶然にも外れ値として検出さ

れてしまう可能性がある．しかし，外れ値を検出する絶対的な指標は存在しな

いので，回帰分析における手法と同様に本章で提案した複数の指標を用いてい

ずれかの指標で外れ値として検出された試験を外れ値の可能性がある試験とし

て調査することが望ましいと考えられる．なお，実際に除外すべきでない試験

が外れ値として検出されても以後の調査の結果で除外するかどうかを判断する

ため，多重性の調整は不要であると考えられる．本章の事例解析では，外れ値

と検出された試験が実際に除外されるべき試験であったかは確認できなかった

が，このような指標により外れ値が検出された場合，その試験の原著論文を調

査したり著者に問い合わせるといった対応が求められる．また，外れ値の原因

を探索している過程で，新たな知見が得られることや，解析において加えるべ

き共変量が見つかることで研究が発展する可能性もあるため，指標により外れ

値を客観的に検出することには意義があると考えられる． 

メタアナリシスで用いられる手法は実践する非統計家の研究者にとって利用

しやすいことが求められるが，本章で提案した指標は容易に計算することがで

き，外れ値および影響力の大きい試験を判定しやすいと考えられる．このよう

な指標がメタアナリシスの実践の場で普及することで研究者が外れ値を慎重に

取り扱うことができ，その結果，医療における適切な意思決定に貢献できると

考える． 
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第 5 章 結論 

情報通信技術の飛躍的な進歩により，世界中の最新の科学的知見の迅速な共

有が可能となり，システマティックレビューによる医学的エビデンスの詳細な

分析は，今後，ますます重要性を増すものと思われる．また，その方法論は，

医学のみならず，社会学・教育学等でも広く用いられるようになっており，さ

まざまな社会的問題の解決に資するための技術評価の手法となることが予想さ

れる． 

本研究では，メタアナリシスにおけるベイズ流の方法において，2 つの重要

な研究課題を取り上げ，それを解決するための研究を行った．ベイズ流の予測

区間は，本研究で扱った従来の対比較のメタアナリシスだけではなく，診断法

の性能を評価するための 2 変量メタアナリシス(Deeks, 2001; Leeflang et al., 2008)

や，複数の治療法の有効性を比較評価するためのネットワークメタアナリシス

(Salanti, 2012)においても，広く用いられており，これらの研究手法において

も，同様の議論が必要であると思われる．ただし，本研究から得られた結論

は，概ね，多変量モデルを用いるこれらの方法にも一般化することができ，同

様に成り立つことが予想される．詳細な分析については，今後の研究課題とな

ると考えられる．いずれにしても，本研究で示したエビデンスは，ベイズ流メ

タアナリシスから得られる予測区間の正しい解釈を行うために，重要な指針を

与えるものと考えられる． 

また，外れ値の検出と影響力解析の方法については，ベイズ流メタアナリシ

スにおいて，Carlin-Louis 式の明確な評価方法の枠組みを与えたものとなってお

り，従来，適切な評価方法が存在しなかった問題に，新たに有用な手法を提示

することができたものと考えられる．潜在的な外れ値の問題は，エビデンスの

不正確性・不確実性にも関わる問題であり(Matsushima et al., 2020; Noma et al., 
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2020)，本研究で開発した方法によって，システマティックレビューの実務，お

よび，そのエビデンスの解釈を行う上で，これまでにない重要な情報を与える

ことができるものになるとも考えられる．一方で，これらの方法は，MCMC を

用いた解析方法となっており，非統計家にも扱いやすい計算ツールの開発や，

その普及のための事例研究や情報発信等も，今後の課題として重要であると考

える． 

本研究から得られた成果は，今後，ますます標準的な方法として普及するこ

とが予想されるベイズ流メタアナリシスの実践において，従来にない有益な知

見をもたらすものであると考えられ，医療技術評価や診療ガイドラインの作

成，医療政策の策定等，さまざまな重要な科学的評価・意思決定の問題に資す

るものであると考えられる． 
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