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要旨 

 

【背景と目的】 

近年，無作為化臨床試験の対照群の一部に，既に得られているデータを用いる臨

床試験デザインが注目されている．このような試験デザインは，ハイブリッド対照デ

ザインと呼ばれる．用いられる対照データは，過去に行われた臨床試験や観察研究の

データ，リアルワールドデータなどである．本研究では，これらのデータを既存対照

データと呼ぶ．既存対照データを新規試験の対照群の一部に用いることで，新規試験

の参加者数を削減し，臨床試験の実施可能性を高めることができる． 

 既存対照データを新規試験の解析に利用する際の重要な仮定は，新規試験の対照デ

ータと既存対照データの従う母集団の同一性である．母集団が同一でない場合，治療

効果の推定にバイアスが生じ，その方向に応じて第一種の過誤確率が上昇する，ある

いは検出力が低下する恐れがある．  

 母集団の同一性を評価する定性的な項目として，データの収集時期や施設，地域，

及び各データの患者背景分布等があげられる．これらの項目はできるだけ同じである

ことが望ましい．しかしながら，これらが完全に一致した既存対照が存在することは

稀であり，また一致していたとしても，未知の要因によって母集団にずれが生じる可

能性は否定できない． 

 したがって，ハイブリッド対照デザインを利用する際は，動的な既存対照併合法の

利用が望ましい．動的な既存対照併合法は，既存対照と新規対照の母集団の同一性

を，得られたデータから評価し，解析に与える既存対照の影響を制御する統計的な方

法である．動的な既存対照併合法は，多数の方法が提案されている．どの方法も，既

存対照データと新規対照データの差異が小さい場合に，既存対照データの影響を強

め，差異が大きい場合に，既存対照データの影響を弱める方法である． 

 本研究では，動的な既存対照併合法の 1 つである，検定併合法に注目する．検定併

合法は，既存対照と新規対照の差異を，統計的仮説検定を用いて評価する．帰無仮説

が棄却された場合，併合が受け入れ不可能であると判断し，既存対照を併合しない解

析を行う．一方で，帰無仮説が棄却されない場合，併合が許容できると判断し，既存

対照を単純に併合した解析を行う．検定併合法の利点は，その他の既存対照併合法と

比較して，既存対照の利用法に透明性があり，臨床家にも解析結果の解釈が容易であ

る点にある．しかし，検定併合法にはいくつか課題も存在しており，ハイブリッド対

照デザインの標準的な方法として位置づけられているわけではない．本研究の目的

は，検定併合法の課題を解決する方法の提案を通して，検定併合法の利便性を高める

ことである． 
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【方法】 

検定併合法の課題の 1 つに，第一種の過誤確率と検出力の制御に関して柔軟性が

乏しい点があげられる．第二章では，この課題を解決するために，新しい検定併合法

を提案する．従来の検定併合法は，既存対照の併合可否を判断するために，両側検定

を用いており，併合のされやすさを制御するチューニングパラメータである検定の有

意水準が 1 つのみである．そのため，この値を決めると，第一種の過誤確率と検出力

が同時に定まる．そこで，既存対照の併合可否を判断するための両側検定を，2 つの

片側検定に分割し，それぞれに異なる片側有意水準を与える方法を提案する．片方の

有意水準が第一種の過誤確率の制御を担当し，もう片方の有意水準が検出力の制御を

担当する． 

 検定併合法の批判の 1 つは，既存対照の併合可否を判断するための検定の有意水準

の決め方にコンセンサスが得られた方法はないという点である．先行研究では，0.1

や 0.2 が用いられているが，それらの値を用いる根拠はない．提案検定併合法では，

有意水準が 2 つになるため，ますます有意水準を決めることが難しい．そこで，第二

章では，最高第一種の過誤確率と最低検出力に基づいて検定併合法の有意水準を決め

る方法を併せて提案する．この方法は，最高第一種の過誤確率と最低検出力が許容水

準に収まる有意水準の中で，新規対照と既存対照の差異がない場合の検出力が最も大

きくなるものを選択する． 

第三章では，検定併合法が，新規対照と既存対照のアウトカム分布の違いのみを

考慮しており，患者背景の分布を考慮していない点を改良する．患者背景の違いを考

慮するために，傾向スコアを用いた調整法と既存対照借用法を組み合わせる 2 段階法

に注目する．2 段階法では，1 段階目に傾向スコア法を用いて，既存対照の患者背景

を新規試験参加者に類似させた疑似集団を作成し，2 段階目に既存対照借用法を用い

て解析を行う．1 段階目と 2 段階目に用いる方法の組合せは自由である．先行研究で

は，2 段階目にベイズ流の既存対照借用法を利用した 2 段階法がいくつか提案されて

いる．本研究では，1 段階目に傾向スコア重み付け法，2 段階目に検定併合法を利用

する 2 段階法を提案する． 

 

【結果と考察】 

 第二章では，仮想的な臨床試験を想定した数値実験を行った．数値実験の結果，提

案有意水準選択法を用いると，提案検定併合法の 2 つの片側有意水準の内，1 つは最

高第一種の過誤確率を制御するように決まることが分かった．一方で，もう 1 つの片

側有意水準は，最低検出力ではなく，新規対照と既存対照の差異がない場合の検出力

を最大化するように決まることが分かった．提案有意水準選択法を用いると，提案検
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定併合法は，従来の検定併合法と比較して，新規対照と既存対照の差異がある場合の

検出力の低下を防ぐ，あるいは新規対照と既存対照の差異がない場合の検出力を高め

ることが分かった．臨床試験の設定に依っては，第一種の過誤確率と検出力が，従来

の検定併合法とほとんど変わらないにも関わらず，提案検定併合法の既存対照併合確

率が，従来の検定併合法に劣る場合があった．これは，提案有意水準選択法が第一種

の過誤確率と検出力のみを考慮しており，併合確率を考慮していないからである．提

案有意水準選択法には，改良の余地が残されていると考えられる． 

第三章では，膵臓癌の患者を対象とした非劣性試験を参考にした数値実験を行っ

た．数値実験の結果，極端な重みの影響を緩和する安定化重みを用いた傾向スコア重

み付け法と検定併合法を組み合わせた 2 段階法が，検定併合法単体や傾向スコア重み

付け法単体と比較して，バイアスの小さい推定を可能とし，第一種の過誤確率の上昇

と検出力の低下を軽減することが分かった．本研究では，傾向スコア重み付け法と検

定併合法の組合せのみを対象としている．傾向スコアマッチング法と検定併合法を組

み合わせた 2 段階法や，ベイズ流の既存対照借用法を用いた 2 段階法との比較が望ま

れる． 

 

【結論】 

 本研究では，検定併合法のいくつかの課題を解決するための方法を提案した．これ

らの提案は，互いに対立するものではなく，組み合わせて利用可能である．本研究の

提案は，検定併合法の利便性を向上させるものであり，研究対象者数の制約による臨

床試験の実施可能性が乏しい状況において，検定併合法を用いたハイブリッド対照デ

ザインという選択肢を提供する．本研究は，臨床試験の実施可能性を向上させること

を通して，医学研究の発展に寄与すると考えられる．  
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略語表 

 

本文中および図中で使用した略語は以下のとおりである． 

 

AWCS  adequate and well-controlled study 

ATT    average treatment effect of the treated 

CC    current control 

CDD    covariate distribution difference 

CTTP    conventional one-sided test-then-pool method 

ETTP    equivalence-based test-then-pool method 

FDA  Food and Drug Administration 

HC    historical control 

HAMA  Hamilton rating scale for anxiety 

HAMD  Hamilton depression rating scale 

IPW    inverse probability weighting 

MSE    mean squared error 

PHC    pseudo historical control 

PSM    propensity score matching 

PSW   propensity score weighting 

PSWTTP   propensity score weighting + test-then-pool method 

SPSW    stabilized propensity score weighting 

SPSWTTP   stabilized propensity score weighting + test-then-pool method 

T   treatment 

TTP    test-then-pool method 

TTTP    two one-sided test-then-pool method 
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第一章  

序論 

 

1.1  臨床試験における既存対照の利活用 

無作為化比較試験は，新規治療の有効性を示すためのゴールドスタンダードとされ

ている（Meldrum, 2000; Moher et al., 2012; Folefac and Desmond, 2022）．被験者を無作為

に新規治療群と対照群に割り付けることで，患者背景の類似した 2 つの集団を作成で

きる．観察された治療効果の違いは，治療の違いによってもたらされたと考えられる

ため，因果的な解釈が可能となる（Rubin, 2008）．医薬品の承認においても，無作為化

比較試験が求められることが多い．U.S. Food and Drug Administration（FDA）は承認の

根拠を，（１）adequate and well-controlled study （AWCS）と（２）AWCS の再現性を評

価するための検証的な substantial evidence としているが（U.S. Food and Drug 

Administration, 2019a），AWCS の要件から，無作為化比較試験が最も適切なデザインで

あると言われている（野村他，2023）． 

近年，対照群に関して，既存対照データを新規試験の解析にも利用するという試み

が注目されている（Schmidli et al., 2020; Wu et al., 2020; Mishra-Kalyani et al., 2022; 

Beckman et al., 2022; Campbell et al., 2022）．本研究では，既存対照データとは，過去に

行われた臨床試験や観察研究のデータや，リアルワールドデータを指す．リアルワー

ルドデータは“患者の健康状態及び医療の提供に関連する，様々なデータソースから

日常的に収集されるデータ”と定義される（U.S. Food and Drug Administration, 2022）．

無作為化比較試験は優れた研究デザインではあるものの，その実施可能性がしばしば

問題になる．例えば，患者数の限られている希少疾患においては，1 つの研究内で無

作為化して治療間を比較することが難しい（Carlin and Nollevaux, 2022）．金銭的なコス

トも問題となる．近年，臨床試験の品質を担保するためのコストかさみ，臨床試験の

ための費用は，製薬企業の生産性を超えて増大している（Paul et al., 2010）．本邦では，

2018 年の臨床研究法施行後，臨床試験の金銭的負担が増加しており，臨床試験の実施

数の減少が予想されている（Nakamura and Shibata, 2020）．臨床試験の実施可能性を向

上させる手段として，既存対照の利用は魅力的な選択肢の 1 つとなり得る．通常，標

準治療に関する情報は，医学研究や日常診療から十分に蓄積されている．これらの情

報は，標準的な臨床研究において，症例数設計など研究計画の面で活用されてきたも

のの，解析に直接的に用いられることは少ない（Roychoudhury and Neuenschwander, 

2020）．臨床研究の解析においても，既存対照データを積極的に活用することで，治療

効果の推定精度の向上につながり，新規試験参加者の削減に寄与する可能性がある
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（Berry, 2006; Viele et al., 2014）．欧米では，既に既存対照を利用した承認申請も散見さ

れており（Gross, 2021; Wang et al., 2023），本邦の承認申請においても，既存対照の利

活用が進んでいくと予想される． 

既存対照データの解析での利用は，新規試験の必要参加者数の削減につながる．臨

床試験において，倫理的な観点から参加者数は少なすぎても多すぎても好ましくなく，

必要十分な参加者数で試験を実施する必要がある（Feißt at al., 2020）．参加者数の少な

すぎる試験は，実質的な検出力が低くなりやすく，そのような研究に患者の協力を仰

ぐことは倫理的ではない（Halpern et al., 2002）．一方で，参加者数の多すぎる試験は，

不必要な人数の患者に負担を強いることになる（Altman, 1980）．もし，既存対照デー

タを解析で利用できれば，必要十分な新規試験の参加者数を減らすことができる．ま

た，新規試験参加者数の縮小は，試験期間の短縮につながる．試験の早期終了は，有

効な治療を受ける患者を増やす，あるいは無効な治療を受ける患者を減らすことにな

る．さらに，参加者数の減少や試験期間の短縮は，開発コストの低下につながり，患

者数の少ない疾病であっても，研究者や製薬企業が治療法を開発する動機となり得る．

このように，既存対照データの利用は，必要参加者数の削減を通して，臨床試験の倫

理性と実施可能性に好ましい影響を与える． 

 既存対照データの解析における利用方法の 1 つに，単群試験の比較対照として用い

る方法があげられる．単群試験自体は，無作為化比較試験とともに広く行われている

研究デザインであり，主に医薬品開発の早期の段階や希少疾患が対象の場合に用いら

れる（Li et al., 2023）．近年，FDAのAccelerated Approval （U.S. Food and Drug Administration, 

2014）を利用した分子標的薬の承認申請では，単群試験に基づく承認が増加している

（Ribeiro et al., 2023）．しかしながら，単群試験は同時対照を設定しないため，標準治

療との比較のためには，既存対照を用いる必要がある．しかし，無作為化されていな

いため，未測定の交絡因子によるバイアスを取り除くことは不可能であり，この点が

単群試験の限界である（Burger et al., 2021）． 

 近年，既存対照データを使用した研究デザインとして，ハイブリッド対照デザイン

が注目を浴びている（Pocock, 1976; Viele et al., 2014; Burger et al., 2021）．このデザイン

は，対照群にも無作為割付を行う無作為化試験の一種である．この時，割付比を対照

群の人数が少なくなるように設定し，不足した対照群の情報を補うために，既存対照

データを利用する．既存対照と新規対照を併合して解析を行う点がハイブリッド対照

デザインと呼ばれる所以である．最も単純なハイブリッド対照デザインは，新規試験

の対照群のデータと既存対照データを単純に併合するものである．しかしながら，無

作為化した集団と既存対照データの集団が大きく異なっている恐れがあるため，単純

併合は治療効果の推定に大きなバイアスを招く恐れがある（Li et al., 2023）．ハイブリ

ッド対照デザインの利点の 1 つは，新規試験においても対照群の情報を集めることか
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ら，新規試験と既存対照の集団の差異をデータに基づいてある程度評価可能である点

にある．ハイブリッド対照デザインでは，2 つの集団の異質性の大きさをデータから

評価し，その大きさに基づいて既存対照データが解析に寄与する程度を制御できる．

このような既存対照利用法は数多く提案されており，その一部を 1.3 節で紹介する． 

 

1.2  併合受容性の評価 

既存対照データの利用を計画する際，併合受容性を注意深く検討する必要がある．

ここで，併合受容性とは，既存対照を新規対照に併合したとしても，試験結果の妥当

な解釈可能であるといえる性質と定義する．Pocock（1976）は，併合受容性が満たさ

れる条件として，6 つの条件を挙げている．ここでは武田ら（2015）による日本語訳

を紹介する． 

 

1. 詳細に定義された，新規試験の対照治療群と同じ治療を受けている． 

2. 新規試験と同じ適格基準を用いた最近実施された臨床試験である． 

3. 治療の評価方法が新規試験と同じである． 

4. 重要な患者背景の分布が新規試験と同様である． 

5. 新規試験とほぼ同じ組織で実施されている． 

6. 新規試験との結果の違いを生むと予想される他の要因が存在しない．例

えば，新規試験において症例登録スピードが予想よりも上がらないとき，

適格基準をみたすぎりぎりの症例が登録されることも起こりうる．そう

いった場合，新規試験と既存試験で共通の適格基準を用いたとしても登

録患者の背景が二つの試験間で異なってくる可能性がある． 

 

条件 1 と条件 3 は，併合解析の臨床的な解釈を可能とするために必要な基本的な要

件であると考えられる．条件 1 について，薬剤の種類や治療方針が異なるデータを併

合したとしても臨床的な解釈はできないであろう．条件 3 について，例えば異なる

QOL 指標を比較に用いることはできない．条件 2 と条件 4 から 6 は，母集団の同一性

を確保するために規定される条件であると解釈できる．条件 2 について，既存対照デ

ータが収集された時期が新規試験を実施する時期と離れている場合，医療技術の進歩

のような時代効果が生じているかもしれない．条件 4 について，アウトカムに関連す

る重要な因子の分布が既存対照と新規対照で異なっていた場合，適切に調整しなけれ

ば交絡によるバイアスが生じてしまう．条件 5 について，研究の実施組織が異なるこ

とで，研究対象集団に違いが生じてしまうかもしれない．条件 6 について他に考えら

れる例を挙げるとすれば，既存対照と新規試験の研究目的の違いが患者背景の違いに

つながる恐れがある．例えば，既存試験が承認を目的とした第 3 相試験，新規試験が
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承認後の薬剤の投与方法に関する追加的な研究である場合，既存試験に比べて新規試

験では，予後の良い，重篤ではない参加者の割合が増えてしまい，患者背景の違いを

生じさせる恐れがある． 

 母集団の同一性は，併合受容性の一部であり，統計的に極めて重要な仮定である．

文献によっては，新規対照と既存対照の一貫性や類似性，ベイズ統計学の文脈では交

換可能性と呼ばれることもあるが，本研究では母集団の同一性と表現する．新規試験

と既存対照の母集団が同一であるならば，既存対照の併合によって，バイアスをもた

らすことなく推定精度の向上および検出力の上昇を実現することができる．しかしな

がら，母集団が同一ではない場合，治療効果の推定にバイアスが生じ，その方向に応

じて第一種の過誤確率の上昇や検出力の低下が起こる（Cuffe, 2011; Viele et al., 2014）．

母集団の同一性は，既存対照の従う分布と新規対照の従う分布のパラメータの違いと

して解釈される．ここで，既存対照を�� ，新規対照を�� と表すこととし，各対照が

従う分布を規定するパラメータを	
 ( ∈ {��, ��})とする．	
は，具体的に平均値や

奏効割合が考えられる．	�� = 	��であれば，母集団が同一であることを意味し，	�� ≠	��であれば，母集団が異なることを意味する． 

ここで，母集団の同一性に関連する概念として”drift”を紹介する．Drift は既存対照

と新規対照の差異を表す（Viele et al., 2018）．Viele らは drift を観察されている既存対

照と新規対照の分布を規定する真のパラメータと定義した（Viele et al., 2018）．Lim ら

は，観察された既存対照と新規試験のパラメータが，新規試験の動作特性（第一種の

過誤確率や検出力など）を規定することから， Viele らと同様に drift を定義した（Lim 

et al., 2020）．しかし，単に真のパラメータの差を drift と呼ぶ研究者もいれば（例えば

Wang et al., 2022），観察されたデータの違いという意味で drift を用いる研究者もいる

（例えば Jemielita et al., 2020）．Drift は”既存対照と新規対照の違い”を表す概念として

認識されていると思われる．真に重要なことは，	�� = 	��が満たされているかどうか

である．これらのパラメータは未知であるため，本当に成り立っているかどうかを証

明する方法はない．”Drift”という言葉が使われたときに，必ずしも	��と	��の差異が

意図されていないことに注意されたい． 

 Viele らの drift の定義に基づいて第一種の過誤確率の上昇と第二種の過誤確率の上

昇（すなわち検出力の低下）を説明した概念図を図 1.1 に示す．ここでは，治療効果

に関する仮説として， ��: �� − ��� > 0 versus �!: �� − ��� ≤ 0. (1.1) 

を考えている．ここで，��は新規治療の母平均，���は新規対照の母平均を表す．すな

わち，平均値が下がると治療効果があると考える．図 1.1 の 4 つの曲線は，既存対照

を新規対照に単純併合した場合の治療効果に対する検定統計量の分布を表す．このう

ち点線で示した 2 つの分布は，それぞれ帰無仮説��と対立仮説�!の下での，drift が 0
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である場合の検定統計量の分布である．また，実線で示した 2 つの分布は，drift が 0

ではない場合の検定統計量の分布である．帰無仮説と対立仮説の位置関係は，仮説(1.1)

に基づいている．Drift が正，すなわち��� < %̅��の時は，治療効果を過大評価する方

向にバイアスが生じるため，��の下での検定統計量は左にシフトし，第一種の過誤確

率が上昇する．逆に，drift が負，すなわち��� > %̅��の時は，治療効果を過小評価する

方向にバイアスが生じるため，�!の下での検定統計量は右にシフトし，第二種の過誤

確率が上昇する，すなわち検出力が低下する． 

 このように，母集団の同一性が満たされない場合，第一種の過誤確率の上昇や検出

力の低下が引き起こされる．Pocock は，6 つの条件をすべて満たせば既存対照を安全

に利用できるが，1 つでも満たされない場合はバイアスが生じる可能性を否定できな

いと指摘した（Pocock, 1976）．武田らは，心筋梗塞患者を対象とした無作為化比較試

験であるAMIHOT I 試験とAMIHOT II 試験（O’Neill et al., 2007; Stone et al., 2009）を，

Pocock の条件を完全に満たす例として紹介した（武田他, 2015）．しかし，Pocock の条

件は非常に厳しい条件であり，現実的にこれらの基準をすべて達成することは困難で

ある（Li et al., 2023）．また，Pocock の条件がすべて満たされていたとしても，併合受

容性が真に満たされている保証はない．既存対照を新規試験の解析に利用する際は，

Pocock の条件等を用いた併合受容性の検討に加えて，併合受容性を担保できる統計的

な手法を適用する必要がある． 
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図 1.1  Drift が 0 ではない場合の第一種の過誤確率と第二種の過誤確率の増加を表し

た概念図．���は新規対照の母平均，%̅��は既存対照の標本平均，��は帰無仮説，�!は
対立仮説を表す． 

 

1.3  既存法 

本節では既に提案されている既存対照借用法の一部を紹介する． 

 

1.3.1  静的な借用法 

静的な借用法（static borrowing）は，既存対照と新規対照の差異にかかわらず，既存

対照を適当に重み付けしたうえで利用する方法である（Berger et al., 2021）．単純併合

法は，既存対照の重みを１にした最も素朴な併合方法であるといえる． 

既存対照データに重みを与える方法として，ベイズ流の方法である conditional power 

prior が有名である（Ibrahim and Chen, 2000; Chen et al., 2000）．この方法は，0 から 1 の

値をとる power parameter を，既存対照の尤度にべき乗することで，既存対照の解析に

与える影響を制御する．Power parameterが0であれば既存対照の尤度が1となるため，

既存対照が無視される．Power parameter が 1 であれば，既存対照の尤度がそのまま残

るため，ベイズ流に単純併合法を行う解析と同様になる．Power parameter と既存対照
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のサンプルサイズの積は，解析に影響を与える実質的なサンプルサイズとして解釈で

きる（Morita et al., 2008）．Conditional power prior に基づく推論は，初期事前分布の影響

を無視すれば，頻度論の枠組みにおける重み付き尤度による推論と同等である（Psioda 

et al., 2018）．Power parameter を専門家の意見等を参考に決定するなど，定数として

power parameter を設定する方法が考えられる．このように，power parameter を事前規

定する場合，conditional power prior は静的な借用法に分類できる．  

 ハイブリッド対照デザインにおいて，静的な借用法は推奨されない．なぜならば，

新規対照と既存対照の母集団の同一性が成り立たない場合であっても既存対照の持つ

情報の大部分を解析に反映させてしまうため，大きなバイアスが生じてしまう危険性

があるからである．つまり，静的な借用法は，バイアスに関して，単群試験における

既存対照との比較と同様のリスクがある（Berger et al., 2021）．ハイブリッド対照デザ

インでは，新規試験でも対照群のデータを収集する点が特徴であるため，新規対照と

既存対照の drift をデータから評価できる．母集団の同一性が疑わしい場合には，適切

に既存対照の情報を割り引くことが可能な動的な借用法（dynamic borrowing）を利用

すべきである． 

 

1.3.2  動的な借用法 

動的な借用法（dynamic borrowing）は，新規対照と既存対照の母集団の同一性を観

察されたデータから評価し，借用の程度を決定する方法であり，静的な方法の限界を

克服した方法である（Kotalik et al., 2021）．動的な借用法では，既存対照と新規対照の

差が大きい時（すなわち drift が大きい時），既存対照の併合がバイアスを生じさせる

可能性があるため，借用の程度を小さくする．動的な借用法は盛んに研究されており，

様々な方法が提案されている． 

 頻度論の枠組みで適用可能な方法として最も有名な動的借用法は検定併合法（test-

then-pool method）である（Viele et al., 2014）．この方法は，既存対照と新規対照を特徴

づけるパラメータが等しいという帰無仮説を設定し，適当な有意水準� を用いて検定

を行う．帰無仮説が棄却されなかった場合，既存対照と新規対照の差異は大きくない

と判断し，単純併合による解析を行う．帰無仮説が棄却された場合，併合不可能な差

異があると判断し，新規試験データのみを用いて解析を行う．ここで有意水準�は併合

のされやすさを制御するチューニングパラメータとして働く．� が小さければ併合さ

れやすく，大きければ併合されにくくなる．Drift の検定について，優越性検定ではな

く同等性検定を行うことによって，サンプルサイズが小さい場合でも不適切な併合を

防ぐことができる同等性検定ベースの検定併合法も提案されている（Li et al., 2020）．

そのほかの頻度論に基づく方法として，adaptive LASSO（least absolute shrinkage and 

selection operator）（Zou, 2006; Zhang and Lu, 2007）を用いた方法も提案されている（Li 
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et al., 2023）．  

 Conditional power prior を利用して動的に既存対照を借用する方法として，power 

parameter を既存対照と新規対照の類似度に応じてデータから推定する方法がいくつ

か提案されている．Gravestock らは，power parameter の周辺尤度を最大化する power 

parameter を利用する empirical Bayes power prior を提案した（Gravestock et al., 2017; 

Gravestock and Held, 2019）．Nikolapoulos らは，事前予測分布を用いて第一種の過誤確

率が一定の値に抑えられるように power parameter を決定する prior-data conflict 

calibrated power prior を提案した（Nikolakopoulos et al., 2018）．どちらの方法も drift が

大きいと，power parameter は小さく推定される． 

 Power parameter を定数ではなく，変数として治療効果に関するパラメータと同時に

推定することで動的な借用を行う方法もある．もともと joint power prior として Ibrahim

らによって conditional power prior と同時に提案されていた（Ibrahim and Chen, 2000）．

この方法は，power parameter を確率変数として考え，治療効果に関するパラメータと

同時に推定する．しかし，この方法は，尤度に正の定数を乗ずると power parameter と

治療効果に関するパラメータの同時事前分布が変わってしまい尤度原理に反する，既

存対照と新規対照の drift が小さくても既存対照の情報をほとんど利用できない，とい

った欠点があった（Duan et al., 2006）．そこで Duan らはこの点を修正した modified 

power prior を提案した（Duan et al., 2006）．この方法は normalized power prior と呼ばれ

ることもある（Neuenschwander et al., 2009; Ibrahim et al., 2015）．さらに，modified power 

prior を既存対照データが複数存在する場合に拡張し，データ間の関連を考慮する

dependent modified power priorも提案されている（Banbeta et al., 2019; Banbeta et al., 2022）． 

 ベイズ流階層モデルを応用した方法も多数提案されている．Hobbs は power prior が

既存対照と新規対照の類似性を直接的に評価していない点を批判し，”共通性

（commensurability）”を直接モデル化する commensurate power を提案した（Hobbs et al., 

2011; Hobbs et al., 2012）．メタアナリシスの方法を応用した情報借用法として，meta-

analytic predictive prior と meta-analytic combined prior がある（Spiegelhalter et al., 2004; 

Neuenschwander et al., 2010）．両者の違いは，解析手順にある．前者は既存対照データ

を用いて事前分布を構成したうえで，新規試験データを集め，事後分布を導出するの

に対し，後者は新規試験データを入手した段階で既存対照データと併せて事後分布を

導出する（野村他, 2022）．Schmidli らはmeta-analytic predictive prior と弱情報事前分布

を混合する robust meta-analytic predictive prior を提案した（Schmidli et al., 2014）．Kaizer

らは，複数の既存対照データを想定し，ベイズ流モデル平均化（Hoeting et al., 1999）

の重みに，新規対照データと母集団が同一である確率（交換可能性が成り立つ確率）

を用いるmultisource exchangeability model を提案した（Kaizer et al., 2018）．Ohigashi ら

は，複数の既存対照データのうち一部のデータの異質性が大きい場合に，そのデータ
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の影響を軽減できる方法として horseshoe prior を用いる情報借用法を提案した

（Ohigashi et al., 2022）． 

 

1.3.3  患者背景の違いを調整する方法 

1.3.2 節で紹介した方法は，観察されたアウトカムの違いに応じて借用の強度を調節

する方法である．アウトカム分布だけではなく，共変量分布も考慮することで，併合

受容性が高まると考えられている（Psioda et al., 2018）．特に Pocock の条件の 4 つ目が

満たされていない場合でも，妥当な併合を達成できる可能性がある．共変量調整の方

法は主に，回帰分析による方法と傾向スコア（Rosenbaum and Rubin, 1983）を用いた方

法の 2 つがあるが（Fu et al., 2023），近年は傾向スコアを用いた方法が特に注目されて

いる．一般に，傾向スコアを用いた解析には，マッチング，重み付け（Sato and Matsuyama, 

2003），層別，回帰モデルの説明変数に加える方法の 4 つが考えらえれる（Austin, 2011; 

Lin and Lin, 2022）．この中でも前者 3 つは，傾向スコア調整と解析を分離できるとい

う点でハイブリッド対照デザインと相性が良い（Wang et al., 2022）．この性質を利用し

て，傾向スコアによる調整と 1.3.2 節で紹介した方法を組み合わせる 2 段階法がいく

つか提案されている．例えば，Lin らは傾向スコアマッチングと power prior を組み合

わせた方法（Lin et al., 2018），Wang らは傾向スコアを用いた層別と power prior を組み

合わせた方法 （Wang et al., 2019），Zhao らは傾向スコアマッチングと commensurate prior

を組み合わせた方法を提案した（Zhao et al., 2016）．Wang らは複数の情報借用法と傾

向スコア調整法の組合せを比較したシミュレーション研究を行った（Wang et al., 2022）． 

 

1.3.4  頻度流とベイズ流 

 ハイブリッド対照デザインの文脈では，ベイズ流の方法が数多く提案されているも

のの，頻度流の方法は少ない（Zhou and Ji, 2021; Li et al., 2023）．ベイズ流の方法では，

ベイズの定理に基づいて，事前情報を解析に明示的に反映できる．既存対照データは

事前情報の 1 種であるため，既存対照データの情報を事前分布に集約するベイズ流の

方法はハイブリッド対照デザインに自然に適していると考える研究者もいる（Zhang 

et al., 2023）．ベイズ流の方法は，既存対照と新規対照の差異に基づいて，借用の程度

を柔軟に調整可能である（Ghadessi et al., 2020）．事前分布の構成方法に工夫の余地が

あり，また事後分布に基づいて推論を行うことから柔軟な試験デザインが実現可能と

なるため，ベイズ流の方法が多数提案されていると思われる． 

 しかしながら，ベイズ流の方法には課題も多い．ベイズ流の方法では，事前分布の

構成方法が直感的ではなく，既存対照データがどの程度解析に寄与したかも分かりに

くい（Bennett et al., 2021）．有効サンプルサイズを推定する方法がいくつか提案されて

いるものの（Morita et al., 2008; Hobbs et al., 2013; Neuenschwander et al., 2020; Wiesenfarth 
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and Calderazzo, 2020），計算方法によって異なる値になる（Bennett et al., 2022）．またベ

イズ流の方法は，計算コストが高い点に加えて，高度な解析スキルが要求される（Lin 

et al., 2023）． 

 一方で，頻度流の方法は柔軟性に欠けるとの批判があるものの（Berry, 2006），裏を

返せば試験デザインがシンプルになりやすく，統計家ではない人達にとっても結果の

解釈は容易であると考えられる．例えば，検定併合法であれば，既存対照と新規対照

が似ていればすべての既存対照データを使う，似ていなければすべて使わないという

all or nothing アプローチであり，併合される理由/されない理由が明確である．したが

って，臨床家にとっても理解がしやすいと言われている（Li et al., 2020）．近年，規制

当局は，ベイズ流の方法に基づく臨床試験を受け入れる姿勢を見せているものの，伝

統的な方法である頻度論に基づく方法の方が，依然として受け入れられやすいと思わ

れる．本研究では，数ある併合法の中でも，検定併合法に焦点を当てて研究を行った． 

 

1.4  検定併合法を用いた事例 

検定併合法を用いた事例として，PAN-01 試験（Yamaue et al., 2017）を紹介する．こ

の試験では先行研究であるGEST 試験（Ueno et al., 2013）のデータを既存対照として

新規対照との併合が計画されていた． 

まず，既存試験に当たるGEST 試験を紹介する．GEST 試験は，局所進行性および

転移性膵臓癌の患者を対象に，点滴静注であるゲムシタビン単独療法に対する経口薬

である S-1 単独療法の非劣性，ゲムシタビン＋S-1 併用療法の優越性を検証した多施

設共同無作為化化第 3 相試験である．登録期間は 2007 年 7 月から 2009 年 10 月であ

った．832 人の患者が試験に参加し，ゲムシタビン群に 277 人，S-1 群に 280 人，ゲ

ムシタビン+S-1 群に 275 人割り付けられた．主要評価項目は全生存であった．結果

として，ゲムシタビン+S-1 の優越性は示されなかったものの，S-1 の非劣性が示さ

れ，ゲムシタビンに代わる第一選択薬としての S-1 の有用性が示された． 

次に新規試験に当たるPAN-01 試験の説明をする．PAN-01 試験は，切除不能進行

膵臓癌の患者を対象に，標準投与法である S-1 毎日服用に対する S-1 隔日服用の非劣

性を検証する多施設共同，無作為化，非盲検の第 2 相試験である．登録期間は 2012

年 8 月から 2013 年 8 月であった．S-1 毎日服用群は，GEST 試験における S-1 群に相

当する．研究グループ，参加施設，対象患者がほぼ同じであるため，GEST 試験の S-

1 群と S-1 毎日服用群の併合が計画された．併合方法は検定併合法が用いられ，全生

存期間と無増悪生存期間のハザード比がともに 0.87 より大きく 1.15 より小さければ

（かつ比例ハザード性が成り立つという帰無仮説が両側有意水準 5％で棄却されなけ

れば）2 つのデータを併合して解析し，そうでなければGEST 試験のデータは用いな

いとされていた．検定併合法は，統計学的検定の結果に基づいて併合可否を判断する
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方法であり，推定値に基づいて併合可否を判断する方法ではない．しかし，信頼区間

と検定が表裏一体の関係にあることを踏まえると，PAN-01 試験の併合判定基準も検

定併合法であるといってよいであろう．サンプルサイズは，毎日服用群で 60 人，隔

日服用群で 120 人であった．この値は，GEST 試験のデータが併合された場合に検出

力が 80%以上となる値として設定された． 

試験の結果として，S-1 毎日服用群とGEST 試験の S-1 群のハザード比は，全生存

期間で 0.86，無増悪生存期間で 0.66 であり，基準を満たさなかったため，GEST 試験

のデータを併合した解析は行われなかった．また，S-1 毎日服用に対する S-1 隔日服

用の非劣性も示されなかった．PAN-01 試験のKaplan-Meier 曲線（Kaplan and Meier, 

1958）を図 1.2 に示す． 

 

 

図 1.2  PAN-01 試験とGEST 試験の S-1 群のKaplan-Meier 曲線 (a 全生存期間，b 無

増悪生存期間) 

 

図 1.2 から明らかなように，アウトカム分布は PAN-01 試験の S-1 毎日服用群と

GEST 試験の S-1 群に違いがあり，前者の方が成績が良い．そのため，検定併合法に

よる併合基準を満たすことができなかった． 

このようなアウトカム分布の違いがどうして生じてしまったのだろうか．考えら

れる理由の 1 つに，PAN-01 試験とGEST 試験で組み入れられた患者集団に違いがあ

った可能性がある．GEST 試験は S-1 の第三相試験である一方，PAN-01 試験は S-1

承認後の投与法に関する後続研究であった．したがって，PAN-01 試験の方がより予

後の良いと見込まれる，重症度の低い患者も研究に参加しやすかったかもしれない．

しかし，Yamaue らが報告した患者背景の要約では，両試験に大きな違いは見られて

いない．そのほかに考えられる理由として，PAN-01 試験とGEST 試験の参加施設に

違いがあった点も注目すべきであろう．この点についてはYamaue らも報告の限界で

触れている．GEST 試験では，日本と台湾の 75 施設が研究に参加した一方で，PAN-

01 試験では日本の 37 施設であった．PAN-01 試験は後続研究であり，参加施設が医
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療水準の高い施設に限定された可能性がある．また，PAN-01 試験では台湾の施設が

参加していなかった点も，アウトカム分布に差が生じてしまった原因かもしれない．  

PAN-01 試験は，完全ではないものの，Pocock の条件の大部分を満たしていた．治

療内容とその評価方法が同じであるため，条件 1 と条件 3 は満たされている．両試験

で適格基準は同じであり，実施時期も，登録時期としておよそ 5 年間の期間があるも

のの，この期間で医療・看護技術が劇的に進歩するとは考えづらく，条件 2 も満たさ

れてるとしてよいであろう．測定された因子の要約値では，両試験に大きな違いはな

かったことから，条件 4 も満たされている．研究参加施設は，全く同じではなかった

が，GEST 試験の参加施設の一部が PAN-01 試験の参加施設となっている点で，条件

5 は部分的に満たされている．しかしながら，アウトカム分布には大きな違いがみら

れた．もし，動的な借用法である検定併合法を用いずに，単純に併合していた場合，

第一種の過誤確率が生じていたかもしれない．PAN-01 試験の事例は，動的な借用法

の必要性を示す良い例であったといえる． 

 

1.5  検定併合法の課題 

検定併合法にはいくつか課題が残されている．実際の運用において特に問題となる

点は，検定併合法の有意水準である�の設定方法である．�は併合のされやすさを制御

するチューニングパラメータとして働く．�の決め方について定まった方法はなく，何

人かの研究者が選択肢を提示しているに過ぎない．Viele らは，� の候補として 0.2，

0.1，0.05，0.01 を提示している（Viele et al., 2014）．Liu は十分な併合確率を確保する

ために 0.05 か 0.1 を推奨し（Liu, 2018），Li らはシミュレーション実験において，第一

種の過誤確率の上昇を抑制するために，0.2 を用いた（Li et al., 2020）．しかし，これら

の選択には，個々の試験の動作特性を考慮していないという問題がある．臨床試験の

動作特性は， チューニングパラメータだけではなく，サンプルサイズ，標準偏差，治

療効果の大きさにも依存する．個々の臨床試験ごとに，第一種の過誤確率や検出力等

の動作特性を考慮して，チューニングパラメータを決定することが望ましいと考える． 

検定併合法は動作特性の制御に関して柔軟性が乏しいという点を指摘したい．検定

併合法はチューニングパラメータを 1 つしか持たず，この値が，第一種の過誤確率と

検出力を同時に規定する．1.2 節で説明した通り，drift の正負に応じて上昇する過誤確

率の種類が異なる．検定併合法の�は，drift > 0の場合の第一種の過誤確率の上昇の制

御と，drift < 0の場合の第二種の過誤確率の上昇の制御をどちらも担当している．Drift

の正負に応じて借用のされやすさを別々に設定することで，同じ第一種の過誤確率の

下で，検出力の向上が可能となるかもしれない．なお，この指摘は既存の借用法すべ

てに共通するものである． 

 検定併合法は，アウトカムの分布のみに着目して，データ間の分布の乖離を評価す
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る．これは，既存対照と新規対照の患者背景の分布は同じと仮定し，アウトカム分布

の乖離は，時代効果によって引き起こされるという立場をとっていると解釈できる．

しかし，臨床試験において，既存対照の患者背景分布が，新規対照の患者背景分布と

同一になるとは限らない．アウトカムに影響を与える因子の分布がデータ間で異なる

ために，見かけ上アウトカム分布に違いが生じている場合も考えられる．患者背景の

違いを適切に調整することで，バイアスのない治療効果の推定が期待できる． 

 そのほかの検定併合法の批判として，Li らは，検定併合法は既存対照と新規対照の

差異を判定するために優越性検定を採用しているため，サンプルサイズが小さい場合

には検定が有意になりづらく，誤って既存対照を併合してしまう恐れがある点と，既

存対照と新規対照の従う分布が同一であったとしても，第一種の過誤確率が名目水準

に一致しない点を指摘した（Li et al., 2020）．そして，この点を解消するため，優越性

検定ではなく同等性検定に基づいた，同等性検定ベースの検定併合法を提案した．ま

た，第一種の過誤確率を名目水準に一致させるため，治療効果に関する仮説に対する

有意水準を調整する方法を提案した． 

 

1.6  本研究の目的 

本研究では，1.5 節で述べた課題を解決するために，検定併合法を 2 つの方向に拡張

する．第二章では，第一種の過誤確率と検出力の制御に柔軟性を与えるために，検定

併合法の両側帰無仮説を 2 つの片側帰無仮説に分割し，それぞれの仮説に対して別々

の有意水準を設定する検定併合法を提案する．また，チューニングパラメータを，最

高第一種の過誤確率と最低検出力に基づいて選択する方法を提案する．そして，提案

するチューニングパラメータ選択法を適用した場合の提案法の動作特性を，数値実験

を通して評価する．第四章では，患者背景の調整のために，検定併合法に傾向スコア

法を組み合わせた 2 段階法を提案し，数値実験によって動作特性を評価する．第五章

で研究全体の考察を述べ，第六章に結論を記す． 

本研究では，目的の異なる 2 種類の検定とそれらの有意水準が登場することに注意

されたい．1 つは，治療効果の有無を判断するための検定であり，もう 1 つは，既存

対照の併合可否を判断するための，検定併合法の検定である．前者を意図する場合は，

必ず「治療効果に関する検定」や「治療効果に関する検定の有意水準」のように明示

するが，後者を意図する場合は単に「有意水準」と表記する場合がある．また，それ

ぞれの検定に対して，第一種の過誤確率と検出力を考えることができるが，本研究で

は，治療効果に関する検定に対してのみ第一種の過誤確率と検出力を考え，検定併合

法の検定に対しては一切考えない． 
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第二章  

2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法 

 

2.1  緒言 

ハイブリッド対照デザインは，drift に応じて第一種の過誤確率と検出力が変化する

という性質がある．そのため，第一種の過誤確率と検出力は，必ずしも名目有意水準・

名目検出力通りとはならない．すなわち，名目有意水準として片側 5%を設定した場

合であっても，ある drift では，実質的な第一種の過誤確率が 5%を超えてしまう．考

えられるすべての drift について第一種の過誤確率を名目有意水準に制御すること（す

なわち“厳密な”第一種の過誤確率の制御）は，ハイブリッド対照デザインにおいて

は不可能であることが理論的に示されている（Kopp-Schneider et al., 2020）．そのため，

ハイブリッド対照デザインの方法論の目的は，第一種の過誤確率の上昇を抑えつつ，

検出力を高くすることである． 

1.5 節では，検定併合法が抱える課題の 1 つとして，第一種の過誤確率と検出力の制

御について柔軟性が乏しい点を指摘した．これは，検定併合の動作特性に関するチュ

ーニングパラメータが検定併合法の有意水準� のみであることに由来する．治療効果

の判断に用いる検定の第一種の過誤確率に関して，ある水準となるよう� を決めるこ

とは可能である．ただし，同時に検出力が自動的に決まってしまう．一方，検出力が

ある水準を満たすように�を決めると， 第一種の過誤確率も自動的に決まってしまう．

もし，第一種の過誤確率と検出力の制御を分離することができれば，臨床試験の計画

における自由度が向上し，検定併合法がより使いやすい方法になると考えた．本章で

は，従来の検定併合法の両側仮説を，2 つの片側仮説に分割し，それぞれに異なる片

側有意水準を与えることで，第一種の過誤確率と検出力の制御に柔軟性を持たせる方

法を提案する． 

 検定併合法が抱えるもう 1 つの課題として，�の選択方法があげられる．既存の研

究では 0.01 から 0.2 が検討されていたが，これらの値を用いる根拠はない．臨床試験

において検定併合法を用いる場合， �の選択根拠を理論的に説明できる必要があると

考える．そこで，本章では，drift に対する第一種の過誤確率の最高値と検出力の最低

値に基づいて検定併合法の有意水準を選択する方法を提案する． 

 本章の構成は以下の通りである．2.2 節で従来の検定併合法を紹介する．2.3 節で提

案法である 2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法を提案し，提案法が第一種の過

誤確率と検出力の制御について柔軟性を持つことを示す．2.4 節で検定併合法の有意

水準を，目標としたい第一種の過誤確率と検出力に基づいて選択する方法を提案する．
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2.5 節で仮想的な臨床試験を想定した数値実験を通して，提案法の有用性を示す．2.6

節で提案法の特性の理解を深めるために，うつ病の臨床試験のデータに提案法を適用

する．2.7 節で考察を記す．  

 

2.2  従来の検定併合法 

本章では，連続量アウトカムを想定し，新規治療の優越性の証明を目的とする，次

の形で表される仮説を考える． ��: �� − ��� > 0 versus �!: �� − ��� ≤ 0. (2.1) 

ここで，+は試験治療（treatment），��は新規対照（current control）であり，��は新規

治療の母平均，��� は新規対照の母平均を表す．仮説(2.1)の片側有意水準を, と表す． 

従来の検定併合法（conventional test-then-pool method; CTTP）は，既存対照と新規対

照の分布の同一性を，検定を用いて判定する．具体的に，既存対照データと新規対照

データの乖離に関する次の仮説を，有意水準�で検定する． ��,���-: ��� = ���  versus �!,���-: ��� ≠ ��� . (2.2) 

ここで，��は既存対照（historical control），���は既存対照の母平均を表す．帰無仮説��,���-が棄却されなかった場合，既存対照データを新規対照データに単純併合する方

法（単純併合法，pooling）で解析する．��,���-が棄却された場合，新規試験データの

み用いる方法（分離法，no polling）で解析する．仮説(2.2)の有意水準�は，既存対照の

併合確率のチューニングパラメータとして解釈可能である．�が高いと，��,� ��-が棄

却されやすくなり，分離法が選択されやすくなる．逆に，� が低いと，��,���- が棄却

されにくくなり，単純併合法が選択されやすくなる． 

 アウトカムが分散既知の連続分布に従う場合について，数式を用いてCTTP の具体

的な手順を説明する．./
 ( ∈ (+, ��, ��)) を群 の標本平均を表す確率変数とする．

確率変数の実現値は小文字を用いて表す．例えば，./
の実現値は%̅
と表す．十分大き

なサンプルサイズの下で，中心極限定理より，./
は平均�
，分散0
�/2
の正規分布に

従う．ここで，0
�は，それぞれ群のデータが従う分布の母分散を表し，2
はサンプ

ルサイズを表す．仮説(2.2)に対する検定統計量3は， 

3 = ./�� − ./��0 (2.3) 

と表される．ここで，0は./�� − ./��の標準偏差を表し， 

0 = 50���2�� + 0���2�� 

である．3の実現値7の値に応じて，次のように意思決定を行う． 
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8 |7| > :!;</� → 分離法で解析|7| ≤ :!;</� → 単純併合法で解析
(2.4) 

ここで，:!;?は標準正規分布の上側 100%%点を表す．仮説(1.1)に対する検定統計量+
は，分離法の検定統計量を+@，単純併合法の検定統計量+Aとして， 

+ =
⎩⎪⎨
⎪⎧ +@ = ./� − ./��0@ , if not pooling

+A = ./� − 2��./�� + 2��./��2�� + 2��0A , if pooling (2.5) 

と表される．ここで， 

0@ = 50��2� + 0���2�� , 0A = 50��2� + 2��0��� + 2��0���(2�� + 2��)�  

である．仮説(2.1)に対する検定を行うため，+の実現値Lと:!;Mの大小を比較する．す

なわち， 

N L < −:!;M → 帰無仮説��を棄却するL ≥ −:!;M → 帰無仮説��を棄却しない
(2.6) 

という意思決定を行う． 

 実践的には，分散は未知であるため，0��，0��� ，0��� には推定値を当てはめる．この

時，0，0@，0Aについて，等分散性を仮定し，プールした分散を用いてもよい．また，

棄却限界値は標準正規分布ではなく適切な自由度の t 分布から与えられる．具体的に，

単純併合法が選択された場合の自由度は2� + 2�� + 2�� − 2，分離法が選択された場

合の自由度は2� + 2�� − 2である． 

 

2.2.1  従来の検定併合法の動作特性 

臨床試験を行う際，試験開始前に試験の動作特性を評価しておく必要がある．特に

臨床試験では第一種の過誤確率と検出力が重要視される．また，CTTP 特有の指標と

して，既存試験データの併合確率も事前に評価しておきたい．ここでは，分散既知の

連続アウトカムに対してCTTP を適用した場合について，検出力，第一種の過誤確率，

併合確率の数式表現を示す． 

 まず，併合確率を示す．意思決定基準(2.6)より，試験計画段階での併合確率Q���-は， Q���- = Q(|3| ≤ :!;</�|./�� = %̅��) 

と表される．./�� = %̅��で条件付けている理由は後述する．./�� = %̅��のもとで， 

3|./�� = %̅��  ~ S T%̅�� − ���0 , 10� ∙ 0���2��V 
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となる．したがって， 

Q���- = Φ T(0:!;</� − %̅�� + ���)/ X0��� /2��V
− Φ T(−0:!;</� − %̅�� + ���)/ X0��� /2��V 

と表せる．ここで，Φは標準正規分布の累積分布関数を表す． 

 次に，第一種の過誤確率と検出力を示す．意思決定基準(2.6)より，帰無仮説��が棄

却される確率をY���-とすると， Y���- = Q(+@ ≤ −:!;M , no pooling|./�� = %̅��) + Q(+A ≤ −:!;M , pooling|./��= %̅��) = QZ+@ < −:!;M , (3 < −:!;</� ∪ :!;</� < 3)|./�� = %̅��\ +Q(+A < −:!;M , −:!;</� < 3 < :!;</�|./�� = %̅��) 

と表される．./�� = %̅��で条件付けたもとで，(+@, 3)，(+A, 3)の同時分布はそれぞれ

次に示すに二変量正規分布になる． 

]+̂3 |./�� = %̅��_ ~S
⎝
⎜⎜⎛c �� − ���0@%̅�� − ���0 d ,

⎝
⎜⎛ 1 100@ ∙ 0���2��100@ ∙ 0���2��

10� ∙ 0���2�� ⎠
⎟⎞

⎠
⎟⎟⎞, 

]+-3 |./�� = %̅��_ ~ 

S
⎝
⎜⎜⎜
⎛

⎝
⎜⎜⎛

�� − 2����� + 2��%̅��2�� + 2��0A%̅�� − ���0 ⎠
⎟⎟⎞ ,

⎝
⎜⎛

10A� ∙ T0��2� + 2��0���(2�� + 2��)�V 100A ∙ 2��0���2�� + 2��100A ∙ 2��0���2�� + 2��
10� ∙ 0���2�� ⎠

⎟⎞
⎠
⎟⎟⎟
⎞ . (2.7) 

以上より，Y���-は，(+̂ , 3)，(+-, 3)の同時分布を適当な領域で積分したものの和とし

て計算できる．具体的に，(+@, 3)の密度関数をi@(L@, 7)，(+A, 3)の密度関数をiA(LA, 7)
として， 

Y���- = j j  i@(L@, 7) kL@k7;lmno
;p

;lmnq/r
;p  

+ j j  iAZLA, 7\ kLAk7;lmno
;p

lmnq/r
;lmnq/r  

+ j j  i@(L@, 7) kL@k7;lmno
;p

p
lmnq/r (2.8) 

と計算される．上式の右辺第 1 項と第 3 項が分離法の棄却確率，第 2 項が単純併合法
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の棄却確率である．治療効果がない，すなわち�� − ��� = 0のとき，Y���-は第一種の

過誤確率となる．また，�� − ��� > 0のとき，Y���-は検出力である． 

 新規試験の計画段階において，通常，既存対照データを考慮して動作特性を評価す

る（Lim et al., 2020）．このことは，数式上，./�� = %̅��で条件付けることに対応する．./�� = %̅�� で条件付けなければ，既存対照データを考慮した動作特性を正確に評価で

きない．例えば，CTTP では，両側有意水準�で検定を行うため，帰無仮説が成り立つ

場合（すなわち��� = ���）であれば，既存対照が併合される確率が1 − �となると思

われる．しかし，これは./�� = %̅��で条件付けていない値であり，実際には1 − �と一

致しない．なぜならば，%̅� は既に観察されていて，変動することはないためである．

同様の問題は第一種の過誤確率や検出力でも生じる．動作特性を数式で正確に評価す

るためには，./�� = %̅��で条件付ける必要がある． 

 

2.3  2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法 

1.2 節では，図 1.1 を用いて，(i) ��� < %̅��のとき，第一種の過誤確率が上昇し，(ii) ��� > %̅��のとき，検出力が減少すると説明した．式(2.7)から次のようにも説明できる．

(i)のとき，治療効果が 0 （�� − ��� = 0）であっても，式(2.7)における+-の平均値が負

になる．その結果，式(2.8)の第 2 項が上昇するため，第一種の過誤確率が上昇する．

このことは，図 1.1 において，右側の点線の分布が左方向にシフトすることに対応す

る．一方で，(ii)のとき，式(2.7)における+-の平均値が正になる．その結果，式(2.8)の

第 2 項が減少するため，検出力が減少する．このことは，図 1.1 において，左側の点

線の分布が右方向にシフトすることに対応する．  

実践的には，���は未知であるため，その推定値である%̅��を評価する．CTTP の併

合基準は，仮説(2.2)で表される両側検定である．したがって，併合されるかどうかの

判定は，%̅�� と%̅�� の正負には依存せず，差の絶対値の大きさに依存する．ゆえに，�
を決めると，第一種の過誤確率と検出力が同時に決定される．このことは，CTTP が，

第一種の過誤確率と検出力の制御の柔軟性が乏しいことを意味する．詳細は 2.3.2 項

で説明する．%̅��と%̅��の正負に応じて，併合基準を変えることで，第一種の過誤確率

の制御と検出力の制御を別々に行うことができると考えた．  

 本節では，仮説(2.2)で表される両側仮説を次の 2 つの片側仮説に置き換える，2 つ

の片側検定を組み合わせた検定併合法（two one-sided test-then-pool method; TTTP）を提

案する． ��,���-,!: ��� ≤ ���  vs. �!,���-,!: ��� > ��� , (2.9) ��,���-,�: ��� ≥ ���  vs. �!,���-,�: ��� < ��� . (2.10) ��,���-.uと��,���-.vの有意水準をそれぞれ�!と��とする．TTTP では，2 つの帰無仮説

がどちらも棄却されなかった場合に，既存対照を併合する．�!と��の範囲はともに 0
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以上 0.5 以下とする．0.5 以上の値を許容すると，%̅�� = %̅��であっても併合されない

場合が生じてしまい望ましくない．�!と��がともに 0 である場合，��,���-.uと��,���-.v
は必ず棄却されないため，単純併合法と同一になる．�!と��がともに 0.5 である場合，��,���-.uと��,���-.vは必ず棄却されるため，分離法と同一になる． 

 

2.3.1  2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法の動作特性 

 TTTP は，�! = ��とすると，CTTP と一致する．したがって，TTTP の動作特性は，

CTTPと同様の枠組みで表すことができる．仮説(2.9)と仮説(2.10)の検定統計量はCTTP

と同様に式(2.3)で表される3である．また，治療効果に関する仮説である仮説(2.1)の検

定統計量は，CTTPと同様に式(2.5)で表される+である．式(2.4)のCTTPの併合基準は，

TTTP では次のように変更される． 

8Z7 < −:!;<r\ ∪ Z:!;<m < 7\ → 分離法で解析−:!;<r < 7 < :!;<m → 単純併合法で解析
(2.11) 

式(2.11)と式(2.4)を比べることで，TTTP は，�/2 = �! = ��としたCTTP と一致するこ

とが分かる．式(2.11)より，既存対照の併合確率Q���-は，Q���-と同様に考えると， Q(−:!;<r < 7 < :!;<m|./�� = %̅��) 

= Φ T(0:!;<m − %̅�� + ���)/ X0��� /2��V − Φ T(−0:!;<r − %̅�� + ���)/ X0��� /2��V 

となる．また，帰無仮説を棄却する確率Y���-は，Y���-と同様に考えると， Q(+@ ≤ −:!;M , no pooling|./�� = %̅��) + Q(+A ≤ −:!;M , pooling|./�� = %̅��) = QZ+@ < −:!;M , (3 < −:!;<r ∪ :!;<m < 3)|./�� = %̅��\ +Q(+A < −:!;M , −:!;<r < 3 < :!;<m|./�� = %̅��) 

= j j  i@(L@, 7) kL@k7;lmno
;p

;lmnqr
;p  

+ j j  iAZLA, 7\ kLAk7;lmno
;p

lmnqm
;lmnqr

 

+ j j  i@(L@, 7) kL@k7;lmno
;p

p
lmnqm

(2.12) 

となる．式(2.8)と同様に，Y���-は，�� − ��� = 0のとき第一種の過誤確率，�� − ��� >0のとき検出力となる． 

 

2.3.2  第一種の過誤確率と検出力の制御の柔軟性 

CTTP の併合基準である式(2.6)は，信頼水準を�とした��� − ���の両側信頼区間が

0 を含むかどうかと言い換えられる．��� − ���の両側信頼区間は次のように表される． w%̅�� − %̅�� − 0:!;</�, %̅�� − %̅�� + 0:!;</�x  
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この区間が，0 を含んでいた場合は既存対照を併合し，0 を含んでいない場合は既存対

照を併合しない．一方で，TTTP の併合基準は，2 つの片側検定を組み合わせているこ

とから，信頼水準を�!とした��� − ���の片側信頼区間が 0 を含み，かつ，信頼水準を��とした��� − ���の片側信頼区間が 0 を含む，と言い換えられる．すなわち，次のよ

うに表される区間が 0 を含んでいるかどうかである． [%̅�� − %̅�� − 0:!;<m , %̅�� − %̅�� + 0:!;<r] 
本研究では，これらの区間のように，0 を含む場合に既存対照を併合する区間を，併

合区間と呼ぶ．図 2.1 に TTTP と CTTP の併合区間の例を示す．併合区間を計算する

際の数値は 2.6 節のうつ病データを利用した． 

 併合区間の式から，CTTP と TTTP について，最高第一種の過誤確率と最低検出力

の制御に関する柔軟性の違いを説明できる．%̅�� < %̅��のとき，第一種の過誤確率の上

昇が懸念されるのであった．図 2.1 ではCase 1 に相当する．このとき，併合有無は，

併合区間の下限に依存する．CTTP では�が，TTTP では�!が併合区間の下限を規定す

る．したがって，TTTP では，主に�!が ��� > %̅��における併合有無を制御している．

一方で，%̅�� > %̅��のとき，検出力の減少が懸念される．図 2.1 では Case 2 に相当す

る．このとき，併合有無は，併合区間の上限に依存する．CTTP では�が，TTTP では��が併合区間の上限を規定する．したがって，TTTP では，主に��が ��� > %̅��にお

ける併合有無を制御している．CTTP では，下限と上限の両方を 1 つのパラメータ�が
規定する一方で，TTTP では，下限と上限をそれぞれ�!と��が 

別々に担当するため，最高第一種の過誤確率と最低検出力の制御をより柔軟に行うこ

とができる． 
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図 2.1 TTTP とCTTP の併合区間．  

TTTP：2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法 

CTTP：従来の検定併合法 �!，��：TTTP の有意水準 �：CTTP の有意水準 

 

2.4  第一種の過誤確率と検出力に基づく有意水準選択法 

従来の検定併合法（CTTP）の批判の 1 つは，仮説(2.2)の有意水準�に合意の得られ

た値はないという点であった．0.1 や 0.2 が用いられることが多いが，その根拠は乏し

い．提案する検定併合法（TTTP）は，有意水準が�!と��の 2 つとなるため，これらの

定め方はより難しくなる．何らかの基準を設けて，これらの有意水準（�，�!と��）の

決める必要がある． 

本節では，最高第一種の過誤確率と最低検出力を適当な値に制御するように有意水

準を求める方法を提案する．既存対照データを新規試験の解析に利用する際の統計的

な問題点は，1.2 節で説明したように，drift が 0 ではない場合の第一種の過誤確率の上

昇と検出力の低下であった．そこで，drift を%̅�� − ���と定義し，第一種の過誤確率と

検出力を drift の関数として考え，第一種の過誤確率の最高値がある許容限界以下に，

検出力の最低値がある許容限界以上になるように有意水準を決める．TTTP の場合で
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説明するが，�! = �� = �/2という制約を加えることで，CTTP の�を決定することも

できる． 

 既存対照の併合を考慮しない名目の検出力を1 − { ，治療効果に関する仮説である

仮説(2.1)の有意水準を,と表す．第一種の過誤確率の許容上限を|} (≥ ,)，検出力の許

容下限を|A (≤ 1 − {)とする．式(2.12)で表される第一種の過誤確率と検出力の関数を，

改めて+~�(��� , �!, ��) ，Q�(��� , �!, ��) と表す．第一種の過誤確率と検出力は，これ

ら 3 つの値以外に，サンプルサイズ，標準偏差，,，検出する治療効果の大きさにも依

存するが，表記の単純化のためここで関係のある 3 つのみ表記する．既存対照で条件

付けた第一種の過誤確率の最高値と検出力の最低値はそれぞれ次のように表現できる． 

+1����(�!, ��) = max���  +1�(��� , �!, ��) 

Q���� (�!, ��) = min���  Q�(��� , �!, ��) 

また，drift が 0 である場合の検出力を Q��(�!, ��) = Q�(��� = %̅�� , �!, ��) 

と表記する． 

 次の不等式を満たす(�!, ��)を求めたい． +1����(�!, ��) ≤ |}  ∩  Q���� (�!, ��) ≥ |A 

この不等式を満たす�!と��の組は無数に存在する．例えば，�!と��をともに 0.5 とす

ると，既存対照データは必ず併合されないため，+1����(�!, ��) = , < |} ，Q���� (�!, ��) = 1 − { > |Aとなり，不等式は満たされる．不等式を満たす�!と��を 1

組に定めるためには，もう 1 つ条件が必要となる． 

 既存対照データを利用する際は，新規試験と既存対照の母集団が同一であると仮定

する．この仮定が正しいときの検出力であるQ��(�!, ��)を最高にするように�!と��を
定めると良いと考えた．これは，次の制限付き最大値問題を解くことに対応する． 

argmax<m,<r  Q��(�!, ��) 

s. t.  +1����(�!, ��) ≤ |}  ∩  Q����(�!, ��) ≥ |A 

この問題は，統計ソフトウェアR のRsolnp パッケージ（Ghalanos and Theussl, 2015; Ye, 

1987）を用いて解くことができる．�!と��を求める際，初期値を指定する必要がある．

臨床試験の設定によっては，初期値の設定に応じて異なる�!と��が得られる場合があ

る．複数の初期値を用いて求めた�!と��の組のうち，最もQ��(�!, ��)を最高にする組

を選択するとよい．  

 上記の最適化を用いた�!と��の選択は，検定統計量が（近似的に）正規分布に従い，
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既存対照で条件付けた第一種の過誤確率と検出力を，数式を用いて表現できる場合に

適用できる．例えば，連続量アウトカムや，サンプルサイズが十分に大きい場合の 2

値アウトカムが該当する．生存時間アウトカムの場合，既存対照で条件付けた第一種

の過誤確率と検出力の計算が難しい．したがって，最適化ではなく，Monte Carlo シミ

ュレーションとグリッドサーチを用いて最適な�!と��の組を探索する必要がある． 

 

2.5  数値実験 

2.4 節で紹介した第一種の過誤確率と検出力に基づく有意水準選択法を用いた場合

の CTTP と TTTP の動作特性（第一種の過誤確率，検出力，既存対照の併合確率）を

評価するために数値実験を行った． 

 

2.5.1  設定 

治療効果に関する仮説が仮説(2.1)で表される無作為化試験の仮想的な計画を通して，

既存対照が併合される確率，第一種の過誤確率，検出力を評価した．新規試験の試験

治療群のサンプルサイズ（2� ）は，50，100，200，400 を検討した．各2� に対して，

新規試験の対照群のサンプルサイズ（2��）は，2�の 0.25 倍，0.5 倍，0.75 倍，1 倍（小

数点切り上げ）を検討した．すなわち，4:1 割付，2:1 割付，4:3 割付，1:1 割付を検討

した．標準偏差は 1 とし，既知として扱った．治療効果の指標は平均値の差	 = �� −���を考える．対立仮説が真の場合の	の大きさは，各サンプルサイズの組 (2�, 2��)に

対して，既存対照を考慮しない検出力が 75%になるように設定した．帰無仮説が真の

場合の	は 0 とした．既存対照データとして，標本平均%̅��が 0，標準偏差が 1 の既存

対照データが利用可能であるとした．既存対照のサンプルサイズ2��は，10 から 500

まで 10 刻みで検討した．CTTP の�と TTTP の�!と��は，2.4 節で示した 第一種の過

誤確率と検出力に基づく有意水準選択法を用いて探索した．|}は 0.05 と設定し，|Aは
0 また 0.75 とした．|A = 0は，検出力について制約を設けないことを意味し，|A =0.75は検出力の低下を一切許容しないことを意味する． 

 上記の検討に加えて，第一種の過誤確率と検出力に基づく有意水準選択法を用いず

に，慣例的な値である� = 0.2を与えるCTTP の動作特性も検討した． 

 

2.5.2  結果 

2.3.2.1  � = �. �としたCTTP の動作特性 

まずは慣例に従い�に 0.2 を与えた場合の CTTP の動作特性を検討する．図 2.2 は，� = 0.2とした，2� = 200，2�� = 200, 100，2�� = 50, 100, 200, 400 の場合のCTTP

の動作特性を示している．各動作特性は，新規対照の母平均���の関数として示されて

いる．既存対照の標本平均%̅��が 0 であることから，���が 0 のとき drift が 0 である． 
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Drift が 0 であるとき，第一種の過誤確率は 概ね名目水準である 2.5%であり，検出

力は 75%を大きく超えているため，望ましい動作特性が得られている．しかし，���
が負のとき，第一種の過誤確率が名目水準から大きく上昇している箇所がある．特に，

新規対照のサンプルサイズが小さい2� = 100の場合に顕著である．図 2.2 に示したす

べての設定で，最高第一種の過誤確率が 5%を超えている．一方で，���が正のときは，

第一種の過誤確率は上昇しないものの，検出力が名目水準の 75%から減少している．

この結果は，CTTP において，動作特性を考慮せず，�に慣例的に適当な値を与えるこ

との危険性を示唆している． 
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図 2.2 � = 0.2としたCTTP の動作特性 

CTTP：従来の検定併合法 |A：最低検出力の許容下限 2�，2��，2��：試験治療，新規対照，既存対照のサンプルサイズ ���：新規対照の母平均 
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2.5.2.2  動作特性を考慮して有意水準を定めた検定併合法の動作特性 

第一種の過誤確率と検出力を考慮して有意水準を定めた場合の結果を示す．表 2.1

と表 2.2 は，2.4 節の方法を用いて選択された�!と��，�である． 

まずは，CTTP の�に注目する．表 2.1 と表 2.2 の違いは，|A = 0であるか，|A = 0.75
であるかの違い，すなわち，検出力の最小値に関して条件を設定するかしないかの違

いである．|A = 0のとき，�は最高第一種の過誤確率のみに依存して決まる．一方|A =0.75のとき，�は最高第一種の過誤確率と最低検出力の両方を満たすように決まる．し

たがって，|A = 0.75とすると，選択される�は|A = 0と比べて大きな値が選択される．

表 2.1 と表 2.2 を比較すると，� の値が異なっているのは2�� = 200 ，2�� =50, 100, 200 のときである．新規対照のサンプルサイズに比べて既存対照のサンプル

サイズが小さいときに検出力が減少しやすいと予想できる． 

 次に，TTTP の�!と��に注目する．表 2.1 の�!は，多くの設定で�/2と同じ値となっ

ている．|A = 0 のとき，� は最高第一種の過誤確率を制御するように選択されていた

ことを踏まえると，TTTP においては�! が最高第一種の過誤確率の制御を担当するこ

とが分かる．表 2.2 の2�� = 200，2�� = 50, 100, 200における，��と�/2は一致して

いない．|A = 0.75のとき，�は最低検出力が名目水準以上になるように決まる．��と�/2 とが一致していないということは，�� が最低検出力を制御しているわけではない

ことを意味している．表 2.1 と表 2.2 から，|A = 0とした場合と|A = 0.75とした場合

で選択された�!と��に違いはない．��は drift が 0 の場合の検出力を最大化するように

選ばれるのであり，そのような��は drift が 0 ではないときの検出力を減少させないと

予想できる．この予想は多くの場合正しいが，2.5.2.3 節で述べるように，一部の設定

では正しくないことが分かっている． 

 図 2.3 と図 2.4 に drift の関数としてみたCTTP とTTTP の動作特性を示す．図 2.3 は|A = 0，図 2.4 は|A = 0.75の結果である．CTTP について，図 2.3 の2�� = 200では，

検出力が 75%を下回る箇所が存在しており，本節 2 段落目の予想が正しいことが分か

る．|A = 0で検出力が減少する設定では，図 2.4 に示す|A = 0.75とした場合，検出力

の減少は防ぐことができるが，�� = 0の場合の検出力も減少してしまう．また，最高

第一種の過誤確率は5%に達していない．CTTP はチューニングパラメータが�のみで

あるため，最高第一種の過誤確率と最低検出力の一方のみを任意の値に制御すること

しかできないことが分かる．一方で，TTTP では，すべての設定で最高第一種の過誤確

率が 5%となりつつ，|A = 0の場合であっても検出力が減少しない．TTTP では，最高

第一種の過誤確率を|}以下に制御するように��が決まり， drift が 0 のときの検出力

を最大化するように�!が決まる．そのようにして決まる�!と��の組は検出力を減少さ

せない． 

TTTP とCTTP は，2��が小さいときに動作特性に違いが現れるが，2��が大きくな
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ると検出力と第一種の過誤確率に違いはなくなる．このとき，��は 0.5 が選択されて

いる． これは，%̅�� が%̅�� よりわずかでも小さい場合，既存対照を併合しないことを

意味する．検出力と第一種の過誤確率がほとんど変わらないことから，2�� が大きい

ときは，併合確率が大きくなる CTTP で十分かもしれない．TTTP は， 2��が小さい

ときに，CTTP と比較して，検出力を減少させない（|A = 0のとき），あるいは drift が

ない場合の検出力が高い（|A = 0.75のとき）方法であるといえる． 

 

表 2.1 選択された有意水準一覧（|A = 0） 

   TTTP  CTTP 2�� 	 2�� �! ��  �/2 

200 -0.26 

50 0.118 0.375  0.118 

100 0.176 0.338  0.176 

200 0.231 0.300  0.230 

400 0.278 0.267  0.278 

100 -0.32 

50 0.258 0.312  0.258 

100 0.294 0.500  0.327 

200 0.329 0.500  0.374 

400 0.353 0.500  0.399 

TTTP：2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法 

CTTP：従来の検定併合法 2��：新規対照のサンプルサイズ 	：治療効果の差 �!，��：TTTP の有意水準 �：CTTP の有意水準 
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表 2.2 選択された有意水準一覧（|A = 0.75） 

   TTTP  CTTP 2�� 	 2�� �! ��  �/2 

200 -0.26 

50 0.118 0.375  0.329 

100 0.176 0.338  0.282 

200 0.231 0.300  0.236 

400 0.278 0.267  0.278 

100 -0.32 

50 0.258 0.312  0.258 

100 0.294 0.500  0.327 

200 0.329 0.500  0.374 

400 0.353 0.500  0.399 

TTTP：2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法 

CTTP：従来の検定併合法 2��：新規対照のサンプルサイズ 	：治療効果の差 �!，��：TTTP の有意水準 �：CTTP の有意水準 
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図 2.3 CTTP とTTTP の動作特性（2� = 200，|A = 0）． 

TTTP：2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法 

CTTP：従来の検定併合法 |A：最低検出力の許容下限 2�，2��，2��：試験治療，新規対照，既存対照のサンプルサイズ ���：新規対照の母平均 
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図 2.4 CTTP とTTTP の動作特性（2� = 200，|A = 0.75）． 

TTTP：2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法 

CTTP：従来の検定併合法 |A：最低検出力の許容下限 2�，2��，2��：試験治療，新規対照，既存対照のサンプルサイズ ���：新規対照の母平均 
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2.5.2.3  既存対照のサンプルサイズの大きさと動作特性の関係 

図 2.5 から図 2.8 及び付録に示す図A1.1 から図A1.28 は，既存対照のサンプルサイ

ズと選択された有意水準，各動作特性の関係を表す．図 2.5 と図 2.7 は2� = 200，2� =200，図 2.6 と図 2.8 は2� = 200，2� = 100の結果である．図 2.5 と図 2.6 は|A = 0，
図2.7と図2.8は|A = 0.75の結果である．そのほかの設定の結果を図A1.1から図A1.28

に示す．各動作特性について，drift が 0 である場合の値，最大値，最小値をプロット

した．最高第一種の過誤確率と最低検出力に基づいて有意水準を選択している点と

2.5.2.2 節の結果から，検定併合法の動作特性の理解において，drift が 0 の場合の値と

最大値，最小値に注目すれば十分だと考えた． CTTP の最高第一種の過誤確率につい

て，TTTP のものと完全に重なっている箇所がある． 

選択された有意水準について，|Aが 0 であるとき，CTTP の�/2は，2��について連

続的に上昇する．2��が大きいと，第一種の過誤確率の上昇も大きくなるため，�を厳

しく設定する必要があると考えられる．TTTP の�!も同様に増加するが，2��の大きさ

によってその挙動は異なる．2�との比が 1:1 の場合， 2��の増加に伴って�/2と同様

に上昇する．このとき，��は2��の増加に伴って減少している．一方で，2�に比べて2�� が小さいとき，2�� が小さいと�/2 と同じ値をとるが，ある2�� において乖離し始

め，�/2よりも小さくなる．このとき，��は 0.5 となる．��は，主に検出力の制御にか

かわるが，�� = 0.5 は既存対照の併合に関して厳しい設定であり，第一種の過誤確率

にまで影響を与えるため，�!は�/2と比べて小さな値になると思われる． 

 次に各動作特性を説明する．|A = 0のとき，CTTP では，最高第一種の過誤確率と

drift が 0 の場合の第一種の過誤確率が，2��が小さいと名目水準の 2.5%を下回る．こ

のとき，drift が 0 の場合の検出力は TTTP のものと変わらないが，最低検出力は名目

水準の 75%を下回っている．|A = 0.75とすると，CTTP の第一種の過誤確率・検出力

低下は生じないが，drift が 0 の場合の検出力は，TTTP のものより低くなる． 

 図 2.5 から図 2.8 及び図 A1.1 から図 A1.28 より，既存対照のサンプルサイズ2��の
増大に伴って，検出力が上昇するわけではないことが分かる．ある2�� の値までは検

出力が上昇するが，以降は低下する．この現象は 2 つの要因が関係していると考えら

れる．第一に，2��が大きいと，第一種の過誤確率の上昇を抑えるために，より大きな

チューニングパラメータを設定する必要があり，併合確率が低下してしまう．第二に，

対照群のデータサイズのみが大きくなることによる追加的な検出力の上昇分は低下し

ていく．2��の増大による併合確率低下が引き起こす検出力の低下が，2��の増大によ

る追加的な検出力の上昇を上回るため，このような現象が観察されると考えられる． 

 Li et al. (2020)が指摘したように，drift が 0 であっても第一種の過誤確率の上昇が確

認された．図 2.5 から図 2.8 と図A1.1 から図A1.28 より，新規対照のサンプルサイズ

が大きくなるほど，あるいは，既存対照のサンプルサイズが大きくなるほど，第一種



37 
 

の過誤確率が上昇することが分かる． 

 

図 2.5 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係（2� =200，2�� = 200，|A = 0） 

TTTP：2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法 

CTTP：従来の検定併合法 �!，��：TTTP の有意水準 �：CTTP の有意水準 |A：最低検出力の許容下限 ���：新規対照の母平均 %̅��：既存対照の標本平均 2�，2��：試験治療，新規対照のサンプルサイズ Q���-，Q���-：併合確率 +1����-，+1����-：第一種の過誤確率 Q����-，Q����-：検出力 
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図 2.6 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係（2� =200，2�� = 100，|A = 0） 

TTTP：2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法 

CTTP：従来の検定併合法 �!，��：TTTP の有意水準 �：CTTP の有意水準 |A：最低検出力の許容下限 ���：新規対照の母平均 %̅��：既存対照の標本平均 2�，2��：試験治療，新規対照のサンプルサイズ Q���-，Q���-：併合確率 +1����-，+1����-：第一種の過誤確率 Q����-，Q����-：検出力 
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図 2.7 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係（2� =200，2�� = 200，|A = 0.75） 

TTTP：2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法 

CTTP：従来の検定併合法 �!，��：TTTP の有意水準 �：CTTP の有意水準 |A：最低検出力の許容下限 ���：新規対照の母平均 %̅��：既存対照の標本平均 2�，2��：試験治療，新規対照のサンプルサイズ Q���-，Q���-：併合確率 +1����-，+1����-：第一種の過誤確率 Q����-，Q����-：検出力 
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図 2.8 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係（2� =200，2�� = 100，|A = 0.75） 

TTTP：2 つの片側検定を組み合わせた検定併合法 

CTTP：従来の検定併合法 �!，��：TTTP の有意水準 �：CTTP の有意水準 |A：最低検出力の許容下限 ���：新規対照の母平均 %̅��：既存対照の標本平均 2�，2��：試験治療，新規対照のサンプルサイズ Q���-，Q���-：併合確率 +1����-，+1����-：第一種の過誤確率 Q����-，Q����-：検出力 
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2.5.3  ��の選択に関する追加検討 

2.5.2.2 節，2.5.2.3 節で説明したように，|A = 0と設定した場合に選択される��には

解釈の難しい現象が確認された．�!は，最高第一種の過誤確率の制御に関与しており，

既存対照データのサンプルサイズに上昇に伴って，�!も高い水準が選択されるという

単純な挙動を示した．一方で，��は，既存対照のサンプルサイズの増大に伴って��も
低下する場合と，ある2��を境に上昇に転じる場合があった． 

 また，選択される��は必ずしも検出力の低下を防ぐわけではないようである．図 2.5

から図 2.8 に示した(2� , 2��) = (200, 200), (200, 100)の設定では，|Aの値にかかわら

ず，選択された TTTP の�!と��の値は変わらず，検出力を低下させなかった．したが

って，TTTP を用いる場合，最低検出力に関する設定は不要であるように思われる．検

出力の条件を設定しないことは，計算時間の観点からも好ましい．しかしながら，図

A1.3，図A1.7，図A1.10，図A1.13 で確認できるように，一部の設定では，|A = 0と
設定すると，最低検出力が名目水準を下回る場合がある．Drift が 0 の場合の検出力を

最高にするような��が，必ずしも drift が 0 ではない場合の検出力を低下させないわけ

ではない． 

 |A = 0における��の選択について追加検討を行った．以下に示す 3 つのサンプルサ

イズの組合せを検討した． (2� , 2�� , 2��) = (200, 200, 200), (200, 150, 150), (200, 100, 200) 

1 つ目は，図 2.5 に示す，2�と2��が等しく，2��の増大に伴って��が低く選択される

設定の 1 つである．2 つ目は，図 A1.10 に示す，検出力が名目水準を下回る設定の 1

つである．3 つ目は，図 2.6 に示す，2�が2��より大きく，��として 0.5 が選択される

設定である．それぞれの設定について，�!と��を 0.01 刻みで 0 から 0.5 まで変化させ，

それぞれの組で drift が 0 の場合の検出力（Q��）を計算した． 

図 2.9 に，Q��，�!，��の 3 次元プロットとQ��と��の 2 次元プロットを示す．�!
と��の組は，(i)最高第一種の過誤確率が 5%以下になる�!と��の組のうち，(ii) Q��が
最高になるものが選択される．図 2.9 では，(i)を満たす(�!, ��)を水色，満たさないも

のをオレンジ色で示した．(i)を満たすもののうち，(ii)を満たす (�!, ��) の組を赤色で

示した．(i)を満たす組と満たさない組の境界を詳細に調べるため，特定の�! の値に注

目して，Q��と��の 2 次元プロットを作成した．�!は，3 次元プロットにおいて既存

対照を借りる場合と借りない場合の境界が含まれるように選択した．例えば，図 2.9(a)

では，3 次元プロットから�! = 0.22, 0.23, 0.24の点を抜き出し，横軸を��，縦軸をQ��
とした 2 次元プロットを作成した． 

 図 2.9 から，Q��の曲面は，(I) �!について減少関数であり，(II) ��について上に凸

な関数であることが分かる．(I)は，�!を高くすると検出力が上昇することを意味して

おり，第一種の過誤確率の制約を満たす中で最も高い�! が選ばれる．(II) は，�� は高
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すぎても低すぎても検出力が低下することを意味する．ただし，��の変化に対しQ��
はあまり変わらない． 

図 2.9(a)では，Q��を最高にする��の候補として，0.36 と 0.21 があり，わずかな検

出力の差で 0.36 が採用されている．一方で，図 2.9(b)では，��の候補は 0.37 と 0.13 で

あり， 0.13 が採用されている．2 つの候補のQ��の差はわずかであるため，2��の増

大に伴って，切り替わりが生じることがあると考えられる．このことが，��の変化が2�に関して離散的に変化する場合が生じる原因である．例えば，図 2.5 の設定では，2�� ≤ 420において，��の候補のうち高い値が採用されるため，連続的に減少してお

り，2�� ≥ 430では，低い値が採用されるため，��の傾向に変化が生じている．|A = 0
のとき，最低検出力の制約はないため，図 2.9(b)のように，��に低い値が選択された結

果，最低検出力が 75%を下回ることもあるようである．また，2��が2�よりも小さく2��が十分に大きいと，図 2.9(c)のように，Q��を最高にする��が 0.5 になる． 
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図 2.9  drift が 0 の場合のTTTP の検出力，�!，��のプロット（|A = 0） |A：最低検出力の許容下限，Q��：drift が 0 の場合の検出力 2�，2��，2��：試験治療，新規対照，既存対照のサンプルサイズ 

gamma1，gamma2：�!，��，TTTP の有意水準 
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2.6  うつ病データへの適用 

 2 つの片側帰無仮説を組み合わせた検定併合法（TTTP）と第一種の過誤確率と検

出力に基づく有意水準選択法の特性を明らかにするため，従来の検定併合法（CTTP）

と併せて数値例に適用し比較する．数値例は，Li et al. (2020) が case study で用いた

P061 試験と P059 試験（Keller et al., 2006）のデータ及びこれらのデータを一部修正し

た仮想データを利用する． 

 P061 試験と P059 試験は，うつ病の外来患者を対象にニューロキノン 1 受容体拮抗

薬であるアプレピタントが独自の抗うつ作用を持つかどうかを確認するための一連の

5 つの第 3 相試験の一部である．P061 試験とP059 試験は，アプレピタント 80mg 群と

プラセボ群にパロキセチン 20mg 群を加えた 3 群試験であった．主要評価項目は

Hamilton Depression Rating Scale (HAMD; Hamilton, 1960)の最初の 17 項目（HAMD-17）

であり，副次評価項目の 1 つはHamilton Rating Scale for Anxiety (HAMA; Hamilton, 1959)

であった．HAMD-17 とHAMA はどちらもベースラインからの変化量を評価した．ど

ちらの試験においても，片側有意水準 5%の下でHAMD-17 及びHAMA についてアプ

レピタント群とプラセボ群に統計的な有意差はなかった．しかし，パロキセチン群と

プラセボ群にはHAMD-17 について有意差が認められ，HAMA では有意差はないもの

のパロキセチンの効果を示唆する結果であった．パロキセチン群の HAMA における

有意差なしの結果はサンプルサイズの不足が考えられる．プラセボ群のデータを統合

することで，有意差が示されるかもしれない． 

本節では，P059 試験のプラセボ群のデータを既存対照として扱い，P061 試験が検

定併合法を用いたハイブリッド対照デザインであったと仮定した検討を行う．表 2.3

に適用したデータを一覧に示す．本研究では 2 つのケースを想定した．Case 1 は，P059

試験と P061 試験の実際に得られたデータである．Case 2 では，Case 1 のデータを一部

修正している．2.5 節の検討から，TTTP は新規対照の母平均���が既存対照の標本平

均%̅�� よりも小さく，既存対照のサンプルサイズが小さい場合に，検出力の低下を防

ぐことが示された．そこでCase 2 では，Case 1 の既存対照のサンプルサイズを 149 か

ら 50 に，既存対照の標本平均を-8.1 から-9.6 に，パロキセチン群の変化量を-9.9 から

-10.3 に変更した．表 2.3 には，併合された場合とされなかった場合の治療効果に関す

る仮説に対する片側 P 値も掲載した．Case 1 では，併合しない場合の片側 P 値は 0.095

であるが，併合した場合は 0.032 となる．一方Case 2 では，併合しない場合は 0.040 で

あるが，併合した場合は 0.058 となる． 

パロキセチンがプラセボと比較して HAMA を低下させることを示すための 1:1 割

付の無作為化試験の計画を想定する．どちらのケースにおいても，変化量の差を-2.3，

標準偏差を 8.3，有意水準を片側 5%として，既存対照を考慮しない検出力が 75%とな

るように，新規試験のサンプルサイズを 280 人と設定したとする（表 2.3 に示すよう
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に，実際にはプラセボ群で 140 人，パロキセチン群で 137 人が解析対象であったとす

る）．第一種の過誤確率と検出力に基づく有意水準選択法を用いて選択された�! と��
を表 2.4 に示す．表 2.4 には，仮説(2.9)と仮説(2.10)の片側 P 値（�!と��）と併合有無

（○：併合する，×：併合しない），治療効果に関する仮説に対する両側 P 値も示す．

既存対照を併合すると判定される場合は表 2.3 に示す併合する場合の両側 P 値が，併

合しないと判定される場合は表 2.3 に示す併合しない場合の両側 P 値が表示される．

CTTP の有意水準�と仮説(2.2)の両側 P 値（�）の表記は，TTTP の表記に合わせて�!と��，�!と��に分けて表示した．�は�!と��の和であり，�は�!と��の和である． 

まずはCase 1 について検討する．Case 1 は，新規対照の標本平均%̅��が%̅��よりも大

きいため，2.5 節の結果より，第一種の過誤確率上昇が懸念される状況である．TTTP

では，(�!, ��) = (0.290, 0.266)，(�!, ��) = (0.258, 0.742)である．�� > ��ではあるが�! < �!であるため，TTTP では既存対照は併合されない．第一種の過誤確率を主に制

御する�!の基準が満たされていないことからも，潜在的な第一種の過誤確率の上昇を

懸念して既存対照が併合されないことが分かる．また，CTTP では，� = �! + �� =0.580，� = �! + �� = 0.516である．� < �であるため，CTTP においても既存対照は

併合されない．もしCTTPにおいて慣例的な値である� = 0.2 （すなわち�! = �� = 0.1）
と設定していた場合，�! > �!であるため既存対照は併合され，治療効果に関する仮説

の P 値は 0.032 となり有意差が得られる．しかし，� = 0.2という設定は第一種の過誤

確率の上昇を一切考慮していない点に問題がある． 

 Case 2 は既存対照のサンプルサイズが小さく，%̅�� < %��である．2.5 節の結果より，

この状況では，CTTP の検出力は低下する恐れがある．Case 2 では，既存対照が併合

されない場合の治療効果に関する仮説の P 値は 0.040 であり，併合される場合は 0.058

である．すなわち，既存対照を併合すると有意差が消えてしまう．CTTP では，� =�! + �� = 0.438，� = �! + �� = 0.472であり，� > �であるため，既存対照が併合さ

れてしまう．一方，TTTP では，(�!, ��) = (0.219, 0.379)，(�!, ��) = (0.764, 0.236)
であり，�! < �! であるため既存対照は併合されない．最低検出力に関与する�!  の基

準が満たされていないことから，TTTP は検出力低下を懸念して併合しなかったと解

釈できる． 

  



46 
 

表 2.3 検討したデータ一覧 

  新規試験  

    プラセボ群  パロキセチン群 
P 値 

    n mean (SD)  n mean (SD) 

Case 1: 実際のデータ       

 P059 のプラセボ群 149 -8.1 (8.3)     

 併合しない場合 140 -8.7 (7.3)  
137 -9.9 (7.9) 

0.095 

 併合した場合 289 -8.4 (7.8)  0.032 
        

Case 2: 仮想的なデータ     

 既存対照 50 -9.6 (8.3)     

 併合しない場合 140 -8.7 (7.3)  
137 -10.3 (7.9) 

0.040 

  併合した場合 190 -8.9 (7.6)  0.058 

n：サンプルサイズ 

mean：HAMA のベースラインからの変化量 の平均 

SD：標準偏差 

P 値：Student の t 検定の片側 P 値 

 

表 2.4 選択された有意水準と併合有無 

 方法 �! �� �! �� 併合 P 値 

Case 1 TTTP 0.290 0.266 0.258 0.742 × 0.095 
 CTTP 0.290 0.290 0.258 0.258 × 0.095 

Case 2 TTTP 0.219 0.379 0.764 0.236 × 0.040 

  CTTP 0.219 0.219 0.236 0.236 ○ 0.058 �!，��：TTTP の有意水準 �!：仮説(2.9)の片側 P 値 ��：仮説(2.10)の片側 P 値 

○，×：併合有り，併合無し 

P 値：Student の t 検定の片側 P 値  
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2.7  考察 

本章では，既存の検定併合法（CTTP）について，(i)第一種の過誤確率と検出力の制

御に柔軟性がない，(ii)併合可否を判断するための検定の有意水準が場当たり的に決め

られている，という 2 つの課題を指摘した．そして，(i)を改善するために，CTTP の両

側仮説を 2 つの片側仮説に分割し，それぞれの仮説に異なる有意水準を与える方法

（TTTP）を提案した．また，(ii)を改善するために，最高第一種の過誤確率と最低検出

力に基づいて有意水準を選択する方法を提案した． 

 TTTP の本質的で画期的なアイデアは，既存対照の併合可否を評価する際，新規対

照の標本平均（%̅��）と既存対照の標本平均（%̅��）の差の絶対値だけではなく，符号

まで考慮する差を評価する点にある．CTTP は|%̅�� − %̅�� |を評価している．しかし，

この方法だと 2.3.2 項で説明したように，drift の関数として考えた場合の第一種の過誤

確率と検出力の制御が柔軟に行えない．第一種の過誤確率と検出力のどちらか一方を

制御しようとすると，もう片方は自動的に定まってしまうからである．この特性は，

CTTP に限らず既存の情報借用法に共通する特性である．%̅�� − %̅��の正負に応じて借

用の基準を変えることで第一種の過誤確率と検出力を別々に制御できると考えた．本

研究では，検定併合法において%̅�� − %̅��の正負を考慮するために，2 つの片側帰無仮

説を組み合わせるTTTP を提案した．%̅�� − %̅��の正負に応じて借用の基準を変えると

いうアイデアは，ベイズ流の情報借用法にも応用できるかもしれない．ベイズ流の方

法への拡張は今後の研究課題の 1 つである． %̅�� − %̅�� の正負に応じて借用の基準を変える既存対照併合法は，筆者の知る限り

他に提案されているものはない．既存の既存対照併合法はどれも，|%̅�� − %̅��|が小さ

いときに既存対照の情報を多く利用し，大きいときには既存対照の情報の利用を控え

るという考え方に基づいている．新規対照と既存対照の異質性が大きいと，第一種の

過誤確率や検出力が悪化する恐れがあるため，類似性が高いときに既存対照の情報を

多く利用するという発想は自然である．この考え方に基づくと，%̅�� − %̅��の正負を考

慮するという発想には至らないであろう．本章では，第一種の過誤確率と検出力をよ

り良く制御するためにはどうしたらよいか，という観点から研究を進めた．その結果，%̅�� − %̅�� の正負を考慮することで第一種の過誤確率と検出力の制御に柔軟性を持た

せることが可能となることを発見したのである． 

 %̅�� − %̅��の正負を考慮することの欠点は，��� = %̅��であったとしても，治療効果

の推定量にバイアスが生じる恐れがある点にある．極端な例として，�! = 0.5 ，�� =0と設定した場合を考える．この時，併合区間は， [−∞  , %̅�� − %̅��] 
となる．すなわち，%̅�� ≤ %̅��のときは常に既存対照を併合するが，%̅�� > %̅��のとき

は既存対照を一切併合しないという設定である．このように�! と�� を設定すると，
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��� = %̅��のとき，2 分の 1 の確率で，%̅��よりも大きな%̅��ばかりが併合される．そ

のため平均すると，対照群の標本平均は，%̅��のみから計算される標本平均よりも大き

くなる．したがって，治療効果の推定量にもバイアスが生じる．この性質は，%̅�� −%̅�� に対する併合区間の非対称性に由来する．�! と�� の差が大きいと併合区間の非対

称性も大きくなる．この欠点を回避するためには，�!と��をできるだけ近い値にする，

検定のみ既存対照を利用し，推定では既存対照を利用しない等の対策が考えられる．  

 �!と��の設定方法として，最高第一種の過誤確率と最低検出力に基づく有意水準選

択法を提案したが，必ずしもこの方法で選択された�!と��を用いる必要はない．提案

する有意水準選択法は，最高第一種の過誤確率と最低検出力を任意の値に制御しつつ，

drift が 0 の場合の検出力（Q��）を最高にするように�!と��を選択する方法であった．

この方法は，既存対照の併合確率やバイアスを一切考慮していない．2.5 節の結果か

ら，Q��を最高にする��の値として 0.5 が選択される場合があった．この設定は，%̅��
が%̅�� より少しでも小さい場合は既存対照を併合しないという設定である．このよう

に��を設定してしまうと，既存対照の併合確率が低くなってしまうだけでなく，前述

のバイアスの問題も懸念される．幸い，2.5.3 項の検討から，��がQ��に与える影響は

大きくない．��の値に変更することで，Q��の低下という欠点を上回る，併合確率や

バイアスの利点があるのであれば，��の値を変更してもよい．また，このような事情

から，提案した有意水準選択法は，さらなる改善の余地が残されていることが示唆さ

れる． 

 各データ（新規試験治療，新規対照，既存対照）のサンプルサイズの大きさの最適

な組み合わせには議論の余地がある．2.5 節では，新規試験における割付比として，4:1

割付，2:1 割付，4:3 割付，1:1 割付を検討した．割付比に応じて動作特性は変化するこ

とが分かったが，最適な割付比についての議論は本章ではできていない．また，2.5.2.3

節の検討より，必ずしも大きなサンプルサイズの既存対照が，高い検出力をもたらす

わけではないことが示された．新規治療，新規対照，既存対照のサンプルサイズの大

きさの最適な組み合わせについて，さらなる研究が期待される． 

前述の議論に関連して，本章では考慮していないが，既存対照データに 0 から１の

値で重み付けすることで，既存対照データの解析に寄与する情報量としての実質的な

サンプルサイズを縮小させることができる（ベイズ流の文脈では conditional power prior

に相当する）．例えば，既存対照に 0.5 の重みをつけて解析に用いることは，サンプル

サイズ換算で既存対照の情報量を半分に割り引くことに相当する．TTTP のチューニ

ングパラメータである�! と�� に加えて， 既存対照の割引率も考慮した最適なパラメ

ータ選択は，今後の研究課題の 1 つである． 

 近年の検定併合法の発展の 1 つに，同等性検定に基づいた検定併合法（equivalence-

based test-then-pool method, ETTP; Li et al., 2020）がある．ETTP は，CTTP が併合可否を
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判定するために用いていた優越性検定を，適当な同等性マージンを設定した同等性検

定に置き換えた．ETTP は，同等性検定において有意差がある場合に，既存対照を併合

するという方法である．優越性検定において，有意差がないということは，必ずしも

新規対照と新規対照が類似していることを意味するわけではない．Li らは，この点を

CTTP の欠点として指摘した．同等性検定における有意差は，新規対照と既存対照の

同等性を積極的に主張する．したがって，確かに ETTP の方が論理的整合性に優れて

いると考えられる．同等性検定の仮説は，2 つの片側仮説を組み合わせた仮説に変形

できる（Schuirmann, 1987）．これらの仮説に別々の有意水準を与えることで， TTTP

と同様のアイデアを適用可能である． 

しかしながら，本研究ではETTPではなくCTTPを改良する形でTTTPを提案した．

理由は次の通りである．Li らが報告しているように，優越性検定と同等性検定は理論

的に等価である．すなわち，CTTP の有意水準を適切に設定することで，ある同等性

マージンと同等性検定の有意水準を設定した ETTP と同一な性能をもつ CTTP を実現

可能である．本研究の提案の 1 つは，第一種の過誤確率と検出力に基づいて各手法の

チューニングパラメータを設定するというものであった．この提案法に従う限り，

CTTP と ETTP，及び TTTP と 2 つの同等性片側仮説に別々の有意水準を与える方法

は，同等の性能を持つようにチューニングパラメータが選択される． すなわち，併合

区間は同一となる．また，2 つの同等性片側仮説に別々の有意水準を与えると，同等

性マージンの解釈が困難になる．以上の理由から，CTTP に基づいて TTTP を提案し

たほうが良いと判断した． 
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第三章 

傾向スコア重み付け法と検定併合法を組み合わせた 

2 段階法の提案 

 

3.1  緒言 

第二章で紹介した研究は，アウトカムの要約値さえ分かっていれば利用できる．し

たがって，文献のみの情報を既存対照データとして利用できる点が利点である．しか

しながら，もし既存対照の 1 人 1 人のデータ（個人患者データ）が利用可能であれば，

より併合受容性を高められる可能性がある． 

患者個人データが利用可能な場合，新規試験と既存対照の患者背景の違いを解析で

考慮できる．観察研究では，比較群間の患者背景の違いは，交絡によるバイアスを生

じさせるため，適切な方法を用いて患者背景の違いを調整する必要がある．ハイブリ

ッド対照デザインにおいても，新規試験と既存対照の患者背景の違いは，交絡による

バイアスを生じさせる原因となる．そのため，Pocock (1976)は，併合受容性を高める

条件の 1 つに，新規試験と既存対照の患者背景の類似を挙げていた．この条件が満た

されていなくとも，患者背景の調整を行うことで，併合受容性を高めると考えられる

（Han et al., 2017; Psioda et al., 2018）．患者個人データが利用可能であるならば，統計的

な手法を用いて疑似的に新規試験と既存対照の患者背景を類似させた状態で試験治療

と対照治療の比較が可能となる． 

傾向スコア（Rosenbaum and Rubin, 1983）を用いた患者背景の調整は，観察研究にお

ける交絡の調整法としてしばしば利用される．傾向スコアは，観察研究の文脈におい

ては，ある治療を受ける確率として定義される．傾向スコアを用いた交絡の調整法に

は，主にマッチング（PSM, propensity score matching），重み付け（PSW, propensity score 

weighting; Sato and Matsuyama, 2003），層別，共変量調整の 4 つがある（Austin, 2011）．

傾向スコアは，ハイブリッド対照デザインにおいても，既存対照と新規試験の患者背

景の違いを調整する方法として利用できる．  

ハイブリッド対照デザインの文脈において，傾向スコア法で患者背景を調整と，適

当な情報借用法を組み合わせる方法を，2 段階法と呼ぶ（Wang et al., 2022）．傾向スコ

ア調整法と情報借用法の組合せは自由であり，様々な 2 段階法を考えることができる．

Zhao et al. (2016)は傾向スコアマッチングと commensurate prior を組み合わせた方法，

Wang et al. (2019)は傾向スコアを用いた層別と power prior を組み合わせた方法，Lin et 

al. (2018)は傾向スコアマッチングと power prior を組み合わせた方法をそれぞれ提案し
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た．Wang et al. (2022)は，複数の傾向スコア調整法（マッチング，重み付け，層別）と

複数の情報借用法（power prior と commensurate prior）を組み合わせた方法のシミュレ

ーション研究を行い，マッチング又は重み付けと commensurate prior を組み合わせた

方法が，リスク（第一種の過誤確率の上昇や検出力の低下）とリターン（検出力の上

昇）のバランスが良い方法であると結論付けた．しかしながら，既存の提案手法はす

べてベイズ流の情報借用法を利用したものであり，頻度論に基づく 2 段階法は提案さ

れていない． 

第三章では，生存時間アウトカムを想定し，傾向スコア重み付け法と検定併合法を

組み合わせた 2 段階法を提案する．本章の構成は以下の通りである．3.2 節で傾向スコ

アを紹介する．3.3 節で傾向スコア重み付け法と検定併合法を組み合わせた 2 段階法

を提案する．3.4 節で数値実験を行い，提案法の有用性を示す．3.5 節で考察を記す． 

 

3.2  傾向スコア 

 交絡によるバイアスは，グループ間の患者背景の偏りによって引き起こされる．

交絡を引き起こす因子の組を交絡因子と呼び，. で表すことにする．交絡によるバイ

アスを取り除く最も本質的な方法は層別解析に基づく標準化である（佐藤・松山, 2011）．

層に分けることで，各層では交絡がないと考えられるため，層ごとの解析結果を適切

に統合することで，交絡によるバイアスを排除した推定値が得られる．層別解析に基

づく標準化は，交絡因子の数が多い場合に層ごとの人数が少なくなり推定が不安定に

なる（特に交絡因子が連続変数の場合）という欠点がある．層別解析の代わりに良く

用いられる方法の 1 つが，回帰モデルに基づく標準化である．しかし，回帰モデルに

は多くの仮定を必要とし，それらが正しい保証はない． 

実は，交絡を調整する際，層別解析において各層内で交絡因子が均一である必要は

なく，ある種のバランスとれていれば十分である（Rosenbaum and Rubin, 1983; 丹後・

松井, 2018）．Rosenbaum and Rubin (1983)は，次の式を満たすスコア�(.)をバランスス

コアとして定義した． . ∐ � | �(.) (3.1) 

ここで�は治療変数を表す．この式は，交絡要因.を与えた下で，.の条件付き分布が

治療に依らず同じであることを意味する．すなわち，式(3.1)を満たす�(.)が見つかり

さえすれば，�(.)を用いて条件付けることで交絡を排除できる．式(3.1)を満たすバラ

ンススコアは複数考えられる．最も精緻なバランススコアが. そのものであり，最も

粗いバランススコアが，傾向スコアと呼ばれる，治療を受ける条件付き確率 �(.) = Q(� = 1|.) (3.2) 

である． 

 傾向スコアは多くの場合において未知であるが，無作為化試験においてのみ真値が
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分かり，その値は割付確率である．無作為化試験では，個々の患者の.にかかわらず全

員に同じ既知の割付確率を与えるため，未知の交絡因子を含めて調整が可能である．

一方で観察研究では傾向スコアは未知であるため，データから推定する必要がある．

ロジスティック回帰を用いて推定されることが多いが，より柔軟に機械学習の手法を

用いて推定することもできる（Lee et al., 2010）． 

 Rousenbaum and Roubin (1983)は，傾向スコアを用いて因果効果を推定できるための

条件として「強く無視できる割り当て（strongly ignorable treatment assignment）」を定義

した．この条件は次の 2 つの条件が成り立つときに成立する． (�(1), �(0)) ∐  � | . (3.3) 0 < Q(� = 1|.) < 1 (3.4) 

ここで，�(1)，�(0)は潜在結果変数を表す．式(3.3)は，交絡因子で条件付けると，治

療割付と観察された潜在結果変数が独立となることを意味しており，式(3.4)は，どち

らかの治療に必ず割り付けられる被験者はいないことを意味する．式(3.3)は，未測定

の交絡因子がないと言い換えられる．これらが成り立つならば，傾向スコアで条件付

けた推定量は不偏性を持つ． 

ハイブリッド対照デザインの文脈においては，式(3.2)に基づく定義のほかに，既存

対照データと新規試験のうち，患者が新規試験に属する確率として定義することもで

きる．すなわち，新規試験参加を表す指示変数を�と表すと， �(.) = Q(� = 1|.) (3.5) 

と定義することもできる．ハイブリッド対照デザインではなく，新規試験が単群試験

であれば，標本は新規試験治療である(� = 1, � = 1)と既存対照である(� = 0, � = 0)
の 2 つであるため，�(.)と�(.)に違いはない．しかし，ハイブリッド対照デザインで

は，さらに新規対照である(� = 0, � = 1) が追加される．(� = 1) と(� = 0) の患者背

景の差異を調整するか，(� = 1)と(� = 0)の患者背景の差異を調整するかで，式(3.2)

と式(3.5)の 2 通りが考えられるのである．(� = 1, � = 1)と(� = 0, � = 1)は，無作為

化されているため，患者背景の分布は期待的に同一である．したがって，�(.)と�(.)
のどちらの定義を用いたとしても交絡の調整は可能となる． 

ハイブリッド対照デザインの先行研究では，どちらの定義も用いられているが，

元々の定義に従った式(3.2)による研究が多い．しかし，本研究では，式(3.5)による定

義を採用したい．ハイブリッド対照デザインにおいて興味のある集団（ターゲット集

団）は新規試験の集団であると考えられる．式(3.5)の定義において， ATT (average 

treatment effect of the treated) weight を推定することで，新規試験の集団をターゲット集

団とした解析が可能となる．また，�(.)は，新規試験参加者について，治療割付確率

が既知であるにも関わらず，新たに割付確率を推定している点が懸念事項である． �(.)を推定する際，(� = 1, � = 1)を含めてすべてのデータを用いればよい（Li and 
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Jemielita, 2023）．(� = 0, � = 0)と(� = 1, � = 0)のみから推定する方法も考えられる

が，(� = 1, � = 1)を含めたとしても�(.)の期待値は変わらない．�(.)の推定精度の

観点から(� = 1, � = 1)を用いたほうが良い． 

 傾向スコアを用いた交絡の調整法には，主にマッチング（PSM, propensity score 

matching），重み付け（PSW, propensity score weighting），層別，共変量調整の 4 つがあ

る（Austin, 2011）．PSM は，傾向スコアが同程度の被験者をマッチングする．PSW は，

傾向スコアから構成した重みをつけて解析を行う．層別は，傾向スコアの値によって

適当な数の層に分け，層別解析を行う．共変量調整は，回帰モデルの説明変数に傾向

スコアを加えた解析を行う． 

 PSM，PSW，層別に共通する利点は，研究デザインと解析を分離できる点である

（Austin, 2011）．これら 3 つの方法は，傾向スコアを正しく推定できてさえいれば，マ

ッチング，重み付け，層別された標本に対して任意の解析を，傾向スコアと目的変数

の関係を指定することなく適用できる．この利点は，ハイブリッド対照デザインにお

いても魅力的である（Wang et al., 2022）． 

多くのシミュレーション研究から，層別と共変量調整よりも，PSM と PSM の方が，

患者背景の調整に関して性能が良いことが分かっている（Austin, 2011）．PSM とPSW

はどちらにも利点と欠点があり，一長一短である．この 2 つの性能は同程度であるこ

とが多いが，一部の状況では重み付けよりもマッチングの性能が良いとの指摘がある

（Austin, 2009）．臨床家にとっては，マッチングの方が直感的に分かりやすいためか，

PSW よりも PSM の方が多くの使用事例がある．しかし，PSM は，マッチされなかっ

たデータは解析に使用されない，マッチングのアルゴリズムとその設定に恣意性が入

りやすい，ターゲット集団が不明瞭という懸念事項もある．また，ハイブリッド対照

デザインにおいては，既存対照のサンプルサイズが新規対照よりも小さいと適用でき

ない．一方で PSW は，すべてのデータを利用でき，重みの構成方法を工夫することで

ターゲット集団を容易に変更できる．既存対照のサンプルサイズが小さくとも，適用

は可能である．しかし，PSW は，傾向スコアの推定精度に敏感であるという指摘もあ

る（Rubin, 2004）．本研究では，PSW を用いたハイブリッド対照デザインに注目する． 

 

3.2.1  傾向スコア重み付け法 

傾向スコアから計算された適当な重みを用いてデータを重み付けすることで，患者

背景の類似した疑似集団を作成可能である．重みの計算方法はターゲット集団に応じ

ていくつか提案されている．もっとも一般的な重みは，傾向スコアの逆確率を用いた

次の形で表される重みである． 1�(.�) �� + 11 − �(.�) Z1 − ��\ (3.6) 
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ここで添え字�は患者を表す．この重みを用いた重み付け法は IPW（inverse probability 

weighting）と呼ばる．IPW のターゲット集団は，集団全体である．すなわち，観察研

究の文脈では，集団全体が曝露を受けた場合と受けなかった場合の比較を行う．ハイ

ブリッド対照デザインにおいて式(3.6)の重みを用いると，患者背景を調整する集団と

比較する治療集団が同一ではないため，ターゲット集団の解釈が難しい． 

 IPW の重みの亜種として，次の重みを用いることもできる． 

�� + �(.�)1 − �(.�) Z1 − ��\ (3.7) 
この重みを用いると，観察研究の文脈では，曝露を受けた患者集団に対する平均因果

効果（ATT, average treatment effect for treated; �[�(1) − �(0)|� = 1]）が推定対象とな

る．すなわち，曝露を受けなかった集団が曝露を受けた場合の平均因果効果が推定対

象となる．ハイブリッド対照デザインでは，既存対照の患者が新規試験に参加してい

た場合の治療効果を推定することに対応する．ハイブリッド対照デザインにおいて，

興味のあるターゲット集団は新規試験の集団である．したがって，式(3.7)に基づく重

みが適しており，本研究ではこちらを採用する． 

 傾向スコア重み付け法の問題点の 1 つに，重みが極端に大きな値をとる患者が存在

すると，その患者に推定が強く依存してしまい，推定が不安定になる恐れがある点が

あげられる．この問題を解決する方法として，極端な重みをもつ患者を除外する方法

（trimmed weight または truncated weight; Lee et al., 2011）と安定化重みを用いる方法

（stabilized weight; Cole and Hernán, 2008）が有名である．Trimmed weight は，適当な閾

値（例えば 1％点と 99%点）を設定し，閾値を超えた重みをもつ患者を解析から除外

する．安定化重みでは，次のように各グループの人数の割合を各項に乗じることで，

極端な重みの影響を緩和する． 

�� × Q(� = 1) + �(.�)1 − �(.�) Z1 − ��\ × Q(� = 0) (3.8) 

trimmed weight は閾値の設定に恣意性が混入するが，安定化重みはそのようなことは

ない．また，サンプルサイズが小さくならない点も魅力的である．本研究では，数値

実験において，安定化重みを使用しない方法に加えて，式(3.8)の安定化重みを利用し

た方法も検討する． 

傾向スコアで重み付けた解析を行う際の推定量の分散には注意が必要である．傾向

スコアが真の値ではなく推定値であることから，通常の重み付き回帰による信頼区間

は誤ったものとなってしまう（佐藤・松山, 2011）．分散の推定方法として，ロバスト

サンドイッチ分散（Lin and Wei, 1989）を用いる方法と，ブートストラップサンプルを

用いる方法が考えられる．ブートストラップサンプル法が最も良い方法であるという

報告（Austin, 2016）があるが，本研究では実装の簡便さからロバストサンドイッチ分
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散を用いる． 

 

3.3  傾向スコア重み付け法と検定併合法を組み合わせた 2 段階法 

傾向スコア法の利点の 1 つは，患者背景の調整と解析を分離できる点にあった．こ

の特性を利用し，傾向スコア法と 1.3 節で紹介した既存対照借用法を組み合わせる 2

段階法がいくつか提案されている．2 段階法では，1 段階目に傾向スコア法を用いて既

存対照の患者背景を新規対照に類似させた疑似集団を作成し，2 段階目に既存対照借

用法を適用する．先行研究では，2 段階目の既存対照借用法として，commensurate prior

を用いた方法と power prior を用いた方法が提案されている（Zhao et al., 2016; Lin et al., 

2018; Wang et al., 2019; Wang et al., 2022）が，その他の既存対照借用法を適用すること

も理論的に可能である． 

本研究では，PSW と検定併合法を組み合わせた方法（propensity score weighting + test-

then-pool method; PSWTTP）を提案する．1 段階目として，PSW により，過去試験の共

変量分布を新規試験に調整した疑似既存対照PHC（pseudo historical control）を得る．

この時，重みは式(3.7)に基づく重みを用いる．PHC に対する新規試験の対照群の対数

ハザード比を	∗とすると，過去試験と新規試験の対照群の観察されたアウトカム分布

の違いが，観察された共変量で説明できるのであれば，	∗ = 0となるはずである．し

たがって，2 段階目として，次の仮説を有意水準�で検定する． �0,Q��++Q: 	∗ = 0 ��. �1,Q��++Q: 	∗ ≠ 0. �0,Q��++Qが棄却されなかった場合，新規対照と PHC を併合して新規治療と比較する．

すなわち傾向スコア重み付け解析を行う．�0,Q��++Qが棄却された場合，単に新規試験

治療と新規対照を比較する． 

 1 段階目において，式(3.7)に基づく重みの代わりに，式(3.8)に基づく安定化重みを用

いた方法（stabilized propensity score weighting + test-then-pool method; SPSWTTP）も合わ

せて提案する．SPSWTTP は，傾向スコアの推定が不安定となるサンプルサイズが小

さい場合に，良い性能を示すと予想される． 

 

3.4  数値実験 

Wang ら (2022)の数値実験の設定を参考に，PSWTTP，SPSWTTP の性能を評価する

ための数値実験を行った． 

 

3.4.1  設定 

PAN-01 試験と GEST 試験を参考に，非劣性試験を想定した数値実験を行った．生

存時間アウトカムを考えCox の比例ハザードモデル（Cox, 1972）でハザード比を推定

する．非劣性マージンを対数ハザード比としてlog (1.33)，組み入れ期間を 3 年，フォ
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ローアップ期間を 2 年，片側有意水準を 5％とした．新規試験のサンプルサイズは，

対照群の中央生存期間を 9.7 か月と仮定した下で，割付比率 2:1 の新規試験の検出力

が，既存対照を考慮せずに 70%となるように，285人とした．この点は PAN-01 試験

の実際のサンプルサイズとは異なる．また，既存対照のサンプルサイズ2�はGEST 試

験の 280 人に加えて 70，140，560 人を検討した． 

アウトカム��の生成モデルは，患者�について次の平均構造を持つパラメータ �の指

数分布とした． logZ�(��)\ = log( �) = {0 + ¡�� + |�� + {1.1� + {2.2�. 
ここで，��は割付を表す変数である．既存対照の��は 0 を与え，新規試験参加者の��
は生起確率 2/3 の Bernoulli 分布から生成した．|は治療効果である対数ハザード比を

表すパラメータであり，帰無仮説が真の時はlog(1.33)，対立仮説が真の時はlog(1)と
した．¡は time trend（時期効果や観測できない共変量の影響）を表すパラメータであ

る．.1�, .2�はそれぞれ次の分布に従うとした． .1�~BernoulliZ£� ∙ �� + 0.5 ∙ (1 − ��)\,  
.2�~S ¤¥� ∙ �� + 6.5 ∙ (1 − ��), 0.52¦. 

ここで£�と¥�の添え字�は新規試験（current trial）を表す．.1�と.2�が生存時間に与え

る影響を表す{1 と{2 はそれぞれ，log(0.5) と log(1.2) に設定した．{0 は上記の設定の

下で既存対照の中央生存期間が 9.7 か月となるように log(0.0303)とした．この値は

Monte Carlo シミュレーションを用いて探索した．  £�と¥�，¡を調整することで，drift の発生メカニズムが異なる，次の 3 つのシナリ

オを検討した．ここでは drift を，既存対照と比較した新規試験の対照群のナイーブな

対数ハザード比，すなわち患者背景の違いを考慮せずに計算される見かけの対数ハザ

ード比と定義する． 

(1) 未測定の共変量の分布のみの違い（time trend） £� = 0.5 and ¥� = 6.5，¡ ≠ 0 

(2) 観察される共変量の分布のみの違い（covariate distribution difference, CDD） 

 £� ≠ 0.5 and/or ¥� ≠ 6.5，¡ = 0 

(3) (1)と(2)の両方（CDD + time trend） £� ≠ 0.5 and/or ¥� ≠ 6.5，¡ ≠ 0 

Time trend は，共変量分布は共通であるが，未測定の因子や時代効果によって drift が

生じる設定である．CDD では，アウトカム分布の違いがすべて共変量分布の違いに起

因しており，傾向スコア重み付け法を用いた共変量調整でバイアスなく治療効果を推

定できると期待される設定である．  

Drift は，ハザード比のスケールで 1/1.4 から 1.4 の範囲を検討した．exp(drift)が 1 よ
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りも小さい場合，新規対照の治療成績が既存対照よりも悪く，第一種の過誤確率の上

昇が懸念される．逆に exp(drift)が 1 よりも大きい場合，新規対照の治療成績が既存対

照よりも悪く，検出力の低下が懸念される．今回の数値実験で用いたパラメータの値

を表 3.1 に示す．各 drift を満たすパラメータ£�，¥�，¡について，次の手順で適当な

値を探索した．CDD では，¡ = 0とし，£�を 0.05 刻みで変化させたもとで，exp(drift)

にもっとも近くなる¥�を探索した．Time trend では，£� = 0.5，¥� = 6.5としたもと

で，exp(drift)になるように¡を指定した．CDD + time trend では，¡を time trend のもの

の半分とし，£�を 0.025 刻みで変化させたもとで，exp(drift)にもっとも近くなる¥�を
探索した．なお，この時CDD とCDD＋time trend ではMonte Carlo シミュレーション

を利用した．例えば，CDD の exp(drift)が 1.10 となるシナリオの各パラメータは，ま

ず¡ = 0，£� = 0.4を与えたもとで，多数の乱数を発生させ，新規対照と既存対照の見

かけのハザード比（exp(drift)）が 1.1 になる¥�の値として，6.70 を見つけた． 

比較した方法は，検定併合法（TTP），傾向スコア重み付け法（PSW），安定化傾向

スコア重み付け法（SPSW），傾向スコア重み付け法 + 検定併合法（PSWTTP），安定

化傾向スコア重み付け法 + 検定併合法（SPSWTTP），既存対照を用いない方法（no 

borrowing）の 6 つとした．各方法について，バイアス，検出力，第一種の過誤確率，

MSE （mean squared error）の比（no borrowing のMSE を分母とした比），併合確率の 5

つの動作特性を評価した．検定併合法の有意水準�は 0.1，0.2，0.3，0.4 を検討した．

傾向スコアはロジスティック回帰を用いて推定した．動作特性推定のための繰り返し

回数は 10000 回とした． 
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表3.1 各シナリオのパラメータ設定一覧 

  CDD  Time Trend  CDD + Time Trend exp (drift) £� ¥� ¡  £� ¥� ¡  £� ¥� ¡ 

0.71 0.90 5.86 0  0.50 6.50 0.336  0.700 6.12 0.168 

0.74 0.85 5.90 0  0.50 6.50 0.300  0.675 6.14 0.150 

0.77 0.80 5.96 0  0.50 6.50 0.262  0.650 6.18 0.131 

0.80 0.75 6.04 0  0.50 6.50 0.223  0.625 6.22 0.112 

0.83 0.70 6.10 0  0.50 6.50 0.182  0.600 6.28 0.091 

0.87 0.65 6.18 0  0.50 6.50 0.140  0.575 6.30 0.070 

0.91 0.60 6.28 0  0.50 6.50 0.095  0.550 6.36 0.048 

0.95 0.55 6.38 0  0.50 6.50 0.049  0.525 6.42 0.024 

1.00 0.50 6.50 0  0.50 6.50 0.000  0.500 6.50 0.000 

1.05 0.45 6.62 0  0.50 6.50 -0.049  0.475 6.56 -0.024 

1.10 0.40 6.70 0  0.50 6.50 -0.095  0.450 6.64 -0.048 

1.15 0.35 6.78 0  0.50 6.50 -0.140  0.425 6.68 -0.070 

1.20 0.30 6.82 0  0.50 6.50 -0.182  0.400 6.72 -0.091 

1.25 0.25 6.86 0  0.50 6.50 -0.223  0.375 6.76 -0.112 

1.30 0.20 6.86 0  0.50 6.50 -0.262  0.350 6.80 -0.131 

1.35 0.15 6.86 0  0.50 6.50 -0.300  0.325 6.82 -0.150 

1.40 0.10 6.84 0  0.50 6.50 -0.336  0.300 6.84 -0.168 £�：二値変数.1の生起確率 ¥�：連続変数.2の母平均 ¡：時代効果を表すパラメータ 
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3.4.2  結果 

 本項には，� = 0.2の結果を示す（図 3.1 から図 3.4）．これらの図は，見やすさを考

慮して，結果の一部見切れてしまうものの，縦軸の縮尺を拡大調整した．縮尺未調整

の図は，付録の図A2.1 から図A2.4 に示す．また，� = 0.1, 0.3, 0.4の結果は，付録の

図A2.5 から図A2.16 に示す． 

 

3.4.2.1  Time trend の結果 

 まず time trend のシナリオ（1 列目）に注目する．このシナリオでは，drift が未測定

の因子のみによって生じるため，共変量調整はバイアスの抑制に意味を持たない．し

たがって，傾向スコア重み付け法のみを行う PSW と SPSW では，drift が 0 ではない

ときに，その大きさに比例してバイアスが大きくなっている．それに伴って，drift が

正の時は検出力が低下，負の時は第一種の過誤確率が上昇している．一方で検定併合

法を用いた方法（TTP，PSWTTP，SPSWTTP）では，drift が 0 ではない場合のバイア

スが完全に 0 になるわけではないものの，PSW，SPSW と比較するとバイアスは小さ

く，drift が一定程度大きくなると低下に転じている．併合確率の結果から，drift が大

きくなるにつれて既存対照データを併合する確率が低下しており，この特性がバイア

スを低下させている．そのため，第一種の過誤確率はどこまでも上昇することはなく，

十分に既存対照データのサンプルサイズ2�が大きければ，検出力は no borrowing と比

較して低下することはない．Time trend のシナリオでは，検定併合法単体（TTP）と傾

向スコア重み付け法を組み合わせた方法（PSWTTP と SPSWTTP）で動作特性に大き

な違いはない． 

 

3.4.2.2  CDD の結果 

 次にCDD のシナリオ（2 列目）を説明する．このシナリオでは，drift が観察されて

いる因子ですべて説明できる．そのため， PSW と SPSW では，2�が十分に大きけれ

ば，第一種の過誤確率の上昇は起こらず，検出力も全体的に検定併合法を用いた場合

よりも高くなる．PSWTTP と SPSWTTP では，drift が 0 の場合の検出力はTTP と同じ

であるものの，drift が 0 ではない場合の検出力はTTP よりも高い．併合確率は，どの

ような drift の大きさでも，理論的な検定併合法の併合確率に近い値である1 − �にほ

ぼ一致している． 

 PSW を用いる方法について，2�が小さいときには注意が必要である．図 3.1 では，

drift が負の時に，傾向スコア重み付け法を用いた方法は検出力が低下している．特に

安定化重みを用いない PSW と PSWTTP で顕著である．これは，表 3.1 に示した設定

では，drift が負の方向に大きい場合に患者背景の分布の違いが大きく，2�が小さいと

傾向スコアの推定が不安定になるからと考えられる．傾向スコアの推定が不安定だと，
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重みが極端な値に推定されてしまい，特定の患者に治療効果の推定が強く影響を受け

てしまうため，治療効果の推定も不安定になってしまう．極端な大きさの重みに対処

法の 1 つである安定化重みを用いた SPSW とSPSWTTP では，検出力低下の程度は幾

分緩和されている．2�が大きい場合では安定化重みを用いない方法と用いた方法の動

作特性に違いは表れないことから，安定化重みの利用に動作特性上の欠点はない．し

たがって，安定化重みの利用が推奨される． 

 

3.4.2.3  CDD + time trend の結果 

 3 つ目のシナリオとして，CDD + time trend （3 列目）を説明する．このシナリオは，

drift の半分が未測定の因子によって引き起こされ，もう半分が観察されている因子で

説明できるシナリオである．このシナリオでは，傾向スコアを用いた方法の動作特性

は，time trend のみの動作特性とCDD のみの動作特性の中間的なものになる．例えば，

PSW のバイアスの drift に対する傾きは time trend のみの場合と比較して小さくなって

いる．また，PSW TTP の第一種の過誤確率は，CDD のみの時のように上昇しないわ

けではないものの，その最高値は，time trend の場合と比較して低い．加えて，SPSWTTP

の検出力は，drift が 0 の時にTTP と同一となり，drift に対して全体的にTTP よりも高

くなるという性質はCDD の場合と変わらない．さらに，PSWTTP の併合確率は，drift

に対して1 − �で一定ではないが，全体的に TTP よりは高い．CDD と time trend が混

ざったシナリオであっても，患者背景の違いで説明できる drift を傾向スコア重み付け

法によって調整できるため，このような結果が得られたと考えられる． 

 

3.4.2.3  各シナリオに共通して確認された結果 

最後に，シナリオ共通で確認された結果に言及する．図 3.1 から図 3.4 より，2�が
大きくなるにつれて検出力が高くなる一方で，検定併合法を用いた方法の最高第一種

の過誤確率も高くなる．既存対照データのサンプルサイズが大きいと，drift が存在す

る場合の負の影響が増大されてしまう．また，図 3.1 から図 3.4 と図A2.5 から図A2.16

より，既存対照の併合されやすさを調整するチューニングパラメータである� が高く

なるほど，検出力と第一種の過誤確率の低下の程度が小さくなる．�の設定は，既存対

照のリスクとベネフィットのトレードオフである．�の決定方法の 1 つに，第二章で

提案した動作特性に基づいて選択する方法が考えられる． 

 検定併合法を用いた 4 つの方法は，drift が 0 であったとしても no borrowing と比較

して第一種の過誤確率が上昇している．この結果は，Li ら(2020)の指摘通りである．

TTPでは，driftが0の時に第一種の過誤確率がおよそ10%になっている．PSWとSPSW

では，CDD のシナリオにおいて，drift の大きさにかかわらず 10%であった．今回の数

値実験から，2�が大きくなるほど，第一種の過誤確率の上昇の程度が大きくなること
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が分かった． 

検定併合法の第一種の過誤確率の上昇とは別に，no borrowing においても第一種の

過誤確率の上昇が確認された．治療効果に関する仮説の有意水準は片側 5％であるも

のの，推定された no borrowing の第一種の過誤確率はおよそ 7~8%であった．これは，

ハザード比が collapsibility のない指標であるためと考えられる．Collapsibility とは，共

変量で調整する前と後で効果の指標の値が変化しない性質である（Greenland et al., 

1999）． 

 

 

図 3.1 推定された動作特性（� = 0.2，2� = 70，縦軸縮尺調整） �：検定併合法の有意水準 2�：既存対照のサンプルサイズ 

TTP：検定併合法 

PSW：傾向スコア重み付け法 

SPSW：安定化重みを用いた傾向スコア重み付け法 

PSWTTP：傾向スコア重み付け法＋併合検定法 

SPSWTTP：安定化重みを用いた傾向スコア重み付け法＋併合検定法 

no borrowing：既存対照を用いない方法 
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図 3.2 推定された動作特性（� = 0.2，2� = 140，縦軸縮尺調整） �：検定併合法の有意水準 2�：既存対照のサンプルサイズ 

TTP：検定併合法 

PSW：傾向スコア重み付け法 

SPSW：安定化重みを用いた傾向スコア重み付け法 

PSWTTP：傾向スコア重み付け法＋併合検定法 

SPSWTTP：安定化重みを用いた傾向スコア重み付け法＋併合検定法 

no borrowing：既存対照を用いない方法 
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図 3.3. 推定された動作特性（� = 0.2，2� = 280，縦軸縮尺調整） �：検定併合法の有意水準 2�：既存対照のサンプルサイズ 

TTP：検定併合法 

PSW：傾向スコア重み付け法 

SPSW：安定化重みを用いた傾向スコア重み付け法 

PSWTTP：傾向スコア重み付け法＋併合検定法 

SPSWTTP：安定化重みを用いた傾向スコア重み付け法＋併合検定法 

no borrowing：既存対照を用いない方法 
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図 3.4 推定された動作特性（� = 0.2，2� = 560，縦軸縮尺調整） �：検定併合法の有意水準 2�：既存対照のサンプルサイズ 

TTP：検定併合法 

PSW：傾向スコア重み付け法 

SPSW：安定化重みを用いた傾向スコア重み付け法 

PSWTTP：傾向スコア重み付け法＋併合検定法 

SPSWTTP：安定化重みを用いた傾向スコア重み付け法＋併合検定法 

no borrowing：既存対照を用いない方法 
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3.5  考察 

本章では，観察研究において交絡を調整するための方法の 1 つである傾向スコア法

を紹介した．また，傾向スコア重み付け法をハイブリッド対照デザインに応用し，検

定併合法を組み合わせた 2 段階法を提案した．さらに，数値実験により提案法の動作

特性を評価した．数値実験の結果，傾向スコア法は，患者背景の分布が異なっていた

としても，バイアスの小さな推定が可能であることが分かった．また，未測定の因子

によって drift が生じる場合，検定併合法を組み合わせることで，バイアスを軽減でき

ることが分かった．  

3.4 節で検討した設定においては，傾向スコア重み付け法と検定併合法を組み合わ

せた 2 段階法（PSWTTP と SPSWTTP）は，検定併合法のみと比較して大きな欠点は

ない．サンプルサイズが小さく，drift が大きいときに検出力低下する恐れがあるが，

安定化重みを利用する 2 段階法（SPSWTTP）である程度改善可能である．Drift が負の

方向に大きいと，検定併合法と比較して第一種の過誤確率が上昇することがあるが，

最大第一種の過誤確率の観点からは，検定併合法単体よりも良い．3.4 節で検討した設

定の中では，多くの状況において，2 段階法の性能は，検定併合法と同じか上回って

いる．ハイブリッド対照デザインにおいて，傾向スコア重み付け法＋検定併合検定併

合法の 2 段階法を利用する場合，安定化重みを用いた傾向スコア重み付け法を組み合

わせることが推奨される．ただし，3.4 節の検討では，傾向スコアを推定するための因

子の数は 2 つしか考慮していない．より多くの因子が存在する場合，提案法の性能に

影響を与える恐れがある．より詳細な検討は今後の課題の 1 つである．  

傾向スコア重み付け法と検定併合法を組み合わせた 2 段階法は，実装が簡便な点も

魅力的である．ハイブリッド対照デザインにおけるマッチングはその手順が複雑とな

るため，ある程度の解析スキルが要求される．ベイズ流の方法は，事後分布の推定が

解析的に行えず，適当な方法（マルコフ連鎖モンテカルロ法が良く用いられる）を用

いて事後分布を近似する必要があるため，統計の専門家でなければ解析は難しいだろ

う．一方，PSWTTP とSPSWTTP は，一般的な統計ソフトウェアに実装されている機

能の組み合わせで容易に適用できる． 

本研究では，傾向スコア調整法として重み付けを利用したが，その他の調整方法も

考えられる．特にマッチングは重み付けとともに，シミュレーション研究において良

好な結果が得られており，ハイブリッド対照デザインにおいてもよい性能をもたらす

可能性がある．重み付けを用いた方法とその他の調整法を用いた場合の比較は今後の

課題の 1 つである．  

2 段階目の既存対照借用法について，ベイズ流の方法との比較も検討課題の 1 つで

ある．検定併合法とベイズ流の方法は，併合の考え方が異なる．前者は既存対照デー

タをすべて使うことを念頭に置いているが，既存対照と新規対照の類似度が低い場合
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は利用をあきらめる．ベイズ流の方法は，どの手法も基本的に類似度の程度に応じて

利用する既存対照の情報量を制御する．したがって，手法の選択は，個々の手法の動

作特性だけではなく，既存対照利用の目的や，結果の解釈性を考慮して選択されるべ

きである．しかしながら，対等な条件下で検定併合法とベイズ流の方法の動作特性を

比較しておくことは，手法選択の一助になると考えらえれる． 

 本章の数値実験では，Li らの提案した有意水準の調整を行わなかった．結果として，

drift が 0 の時であっても，検定併合法の第一種の過誤確率が名目水準よりも上昇して

いた．Li らの有意水準調整法を生存時間アウトカムに適用する場合，シミュレーショ

ンによる推定が必要となる．実際の臨床試験で検定併合法を利用する際は，drift を 0

と仮定した際の有意水準の調整を行うことが望ましい． 

また，本章の数値実験では，no borrowing において，ハザード比の non-collapsibility

に由来する第一種の過誤確率の上昇が確認された．数値実験の設定として，治療効果

の指標は共変量で調整した対数ハザード比である|を考えている．一方，no borrowing

の解析では，推定対象が共変量で調整しない対数ハザード比である．ハザード比は

collapsibility がないため，|と共変量で調整しない対数ハザード比に違いが生じてしま

い，数値実験において第一種の過誤確率が名目水準に一致しなかった．治療効果が 0

であれば collapsibility の問題は生じないため，優越性試験を想定した数値実験では第

一種の過誤確率の上昇は起こらない．本研究の数値実験の目的は，no borrowing を基

準とした検定併合法や傾向スコア法の性能評価であったため，参考とした事例を尊重

し非劣性試験で数値実験行い，non-collapsibility による第一種の過誤確率の上昇は許容

した． 
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第四章 

全体の考察 

 

本研究では，第一章でハイブリッド対照デザインの利点と欠点を説明したうえで，

既存の手法を紹介した．その中でも特に検定併合法に注目し，併合検定法の課題をま

とめた．第二章では，検定併合法が第一種の過誤確率と検出力の制御に関して柔軟性

が乏しいという点を改善するため，検定併合法の併合基準である両側検定を，2 つの

片側検定に分割する検定併合法を提案した．それぞれの仮説に異なる片側有意水準を

与えることで第一種の過誤確率と検出力の制御に関する柔軟性を獲得できると考えた．

また，併合基準の検定に関する有意水準を選択する方法の 1 つとして，既存対照の新

規対照のあらゆる差異を考慮した下で，最高第一種の過誤確率と最低検出力を任意の

値に制御することを目的とした有意水準の選択法を提案した．提案検定併合法と提案

有意水準選択法を組み合わせることで，従来の検定併合法と比較して，既存対照の新

規対照に差異がある場合の検出力の低下が起こらない，あるいは既存対照の新規対照

に差異がない場合の検出力が向上することを，数値実験を通して示した．第三章では，

従来の検定併合法が患者背景の差異を考慮していない点を解決するために，傾向スコ

ア重み付け法を組み合わせた 2 段階法を提案した．数値実験を通して，安定化重みを

利用した傾向スコア法と検定併合法を組み合わせる方法が，最も第一種の過誤確率の

上昇と検出力の低下を防ぐことが示唆された．本章では，研究全体の考察を記す． 

 検定併合法には，本研究で提案したものを含めて，以下の工夫が提案されている． 

・同等性検定に基づいた検定併合法 

・既存対照と新規対照に差異がない場合における第一種の過誤確率を，名目水準に

一致させるための，治療効果に関する仮説に対する有意水準の調整 

・併合判断のための検定を 2 つの片側検定に分割し，別々の有意水準を与える方法 

・併合判断のための検定の有意水準を動作特性に基づいて選択する方法 

・傾向スコア重み付け法を組み合わせた 2 段階法 

前者 2 つはLi ら（2020）による提案であり，残りの 3 つは本研究の提案である．これ

らの工夫は，互いに対立するものではなく，自由に組み合わせることが可能である．

3.5 節に記した通り，同等性検定に基づく検定併合法において，併合判断のための同等

性検定を 2 つの片側仮説に分割できるため，1 つ目の工夫に 3 つ目の工夫を自然と適

用できる．2 つ目の工夫について，本研究では提案手法の純粋な性能を評価するため

に適用しなかった．しかし，実際の臨床試験では，既存対照と新規対照の差異はない

場合の第一種の過誤確率は，名目水準に一致していることが望ましく，適用したほう
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が良いだろう．この工夫は，単に治療効果に関する仮説に対する有意水準を調整する

方法であるため，その他の工夫に本質的な影響を与えるわけではない．4 つ目の工夫

について，第二章では，既存対照の標本平均と新規対照の母平均の差を drift と考え，

すべてのdriftに対して望ましい動作特性が得られるような有意水準を選択する方法を

提案した．傾向スコアを用いて患者背景を調整する場合，測定された因子で調整しき

れなかった既存対照と新規対照の差異が drift となる．4 つ目の工夫と傾向スコアを用

いた患者背景の調整を組み合わせる場合，有意水準の選択に関して特に患者背景因子

を考慮する必要はなく，患者背景因子を考慮しない場合と同様に，単に既存対照の標

本平均と新規対照の母平均の差を drift と考えて有意水準を選択すればよい． 

 Li ら （2020）の提案した，治療効果に関する仮説の検定に対する有意水準の調整法

には，改良の余地があると考える．Li ら （2020）の提案は，治療効果に関する仮説に

対する検定に対して，既存対照の併合有無にかかわらず同一の調整有意水準,∗を使用

するというものであった．しかし，既存対照が併合される場合と併合されない場合で，

同一の,∗を使用する必要はない．検定併合法は，既存対照と新規対照の差異が大きい

とき，既存対照を併合しない場合が多くなる．この時，Li ら （2020）の方法は，治療

効果に関する仮説に対して不必要に厳しい有意水準を適用することになる．別の調整

方法として，既存対照が併合される場合のみ，治療効果に関する仮説に対して調整し

た有意水準を使用し，既存対照が併合されない場合は，治療効果に関する仮説に対し

て調整しない有意水準を使用する方法も考えられる．こちらの方法は，既存対照と新

規対照の差異が大きい場合における検出力の低下が小さいと考えられる．併合される

場合のみ治療効果に関する仮説に対する有意水準を調整する方が，研究者の理解も得

られやすいであろう．詳細な検討は今後の課題である． 

 本研究では，既存対照データが 1 つのみの場合を取り扱った．実際には，既存対照

データが複数存在する場合も考えられる．筆者の知る限り，複数の既存対照データが

存在する場合の検定併合法の発展はない．1 つ 1 つの既存対照データに対して検定併

合法を適用する方法や，メタアナリシスの手法を用いて複数の既存対照データを 1 つ

のデータにまとめたうえで検定併合法を適用する方法が考えられる．検定併合法では

ないが，all-or-nothing アプローチの 1 つとして，大東らは，2023 年度日本計量生物学

会年会において，クラスタリングの手法を用いて複数の既存対照データから新規対照

データと同じ分布に従うデータを選択する方法を提案している（大東他, 2023）．複数

の既存対照データが存在する場合における，検定併合法的手法の発展が期待される． 

 本研究の提案は，アウトカムの型に依存せず適用可能である．本研究において，第

二章では連続量アウトカム，第三章では生存時間アウトカムを対象に研究を行った．

理論的には，第二章の提案法を生存時間アウトカムや二値アウトカムに，第三章の提

案を連続量アウトカムや二値アウトカムに適用できる．しかしながら，異なるアウト
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カムに提案法を適用した場合の利点の大きさは，本研究では検討できていない．本研

究の提案を実際の臨床試験で利用する場合，臨床試験の計画段階において状況に合わ

せた数値実験を行い，試験デザインの動作特性を十分に評価すべきである． 

検定併合法では，既存対照と新規対照の従う分布が同一であっても，第一種の過誤

確率を名目水準に制御できない．その理由は，検定併合法が予備検定方式だからであ

る．予備検定方式とは，予備的な検定を行い，その結果に応じて，興味のある仮説に

対する検定方法を変える検定手順である．予備検定方式では，第一種の過誤確率を名

目水準に制御することができないことが知られている（Bancroft, 1964）．ここでは，予

備検定方式に伴う，検定併合法における第一種の過誤確率の上昇を，数式を用いて説

明する．以下では，既存対照と新規対照の従う分布が同一である場合を考える．また，

治療効果に関する仮説に対する検定の有意水準を, と表す．検定併合法は，検定の結

果に応じて，単純併合法と分離法（既存対照を併合せず新規試験データのみを用いて

解析する方法）を使い分ける方法である．検定併合法における第一種の過誤確率の上

昇は，一見すると奇妙な現象である．というのは，単純併合法の第一種の過誤確率

（+1�Aとする）と分離法の第一種の過誤確率（+1�@とする）は共に,以下であるにも

関わらず，既存対照と新規対照の類似度に応じて単純併合法と分離法を使い分けると，

第一種の過誤確率（+1���-とする）が,を超えてしまう場合があるからである．式(2.8)

を利用すると，+1�A，+1�@，+1���-は，それぞれ， 

+1�A = j j  iAZLA, 7\ kLAk7;lmno
;p

p
;p , 

+1�@ = j j  i@(L@, 7) kL@k7;lmno
;p

p
;p , 

+1���- = j j  i@(L@, 7) kL@k7;lmno
;p

;lmnq/r
;p  

+ j j  iAZLA, 7\ kLAk7;lmno
;p

lmnq/r
;lmnq/r  

+ j j  i@(L@, 7) kL@k7;lmno
;p

p
lmnq/r  

と表すことができる．単純併合法と分離法は，7の値にかかわらず併合する，あるいは

併合しないという方法であるから，7を−∞から∞ の範囲で積分消去している．+1�A
と+1�@は，図 1.1 に示したような帰無仮説の下での検定統計量の分布において，治療

効果に関する仮説に対する検定の閾値（−:!;M ）以下となる面積を表しているに過ぎ

ない．+1�Aと+1�@は，どちらも,以下であることが保証される．一方で+1���-では，

治療効果に関する仮説に対する検定の統計量と，既存対照の併合可否を判断する検定

の統計量の二変量分布において，治療効果に関する仮説の検定統計量の実現値が閾値
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以下となる部分の体積を考えている．単純併合法が選択された場合と，分離法が選択

された場合の 2 つの二変量分布を考え，7の値に応じてそれぞれの二変量分布の体積

を切り取り，足し合わせたものが+1���-である．この+1���-が，,以下であることは

保証されていないのである．第三章の数値実験から，既存対照のサンプルサイズが大

きくなると，第一種の過誤確率の上昇が大きくなることが確認された．既存対照が大

きくなるほど，+1���-の第 2 項の値が大きくなるため，全体としての第一種の過誤確

率の上昇が，, を超えて大きくなると考えられる．逆に既存対照のサンプルサイズが

小さいと，+1���-の第 2 項の値が小さくなるため，第二章の数値実験で確認されるよ

うに，全体としての第一種の過誤確率が,よりも低くなることがある．  
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第五章 

結論 

  

本研究では，既存対照データを臨床試験に用いるための方法である検定併合法を拡

張した．本研究から得られた新知見は以下の通りである． 

 

第二章 

・2 つの片側仮説を組み合わせた検定併合法を提案した． 

・検定併合法の有意水準を，動作特性に基づいて選択する方法を提案した． 

・提案検定併合法と提案有意水準選択法を組み合わせることで，検出力について，

従来の検定併合法よりも望ましい特性が得られることを示した． 

 

第三章 

・傾向スコア重み付け法と検定併合法を組み合わせた 2 段階法を提案した． 

・提案する 2 段階法は，患者背景の違いに基づくアウトカム分布の差異を調整する

ことで，第一種の過誤確率の上昇と検出力の低下の程度を軽減することを確認し

た． 

 

 本研究の最も大きな意義は，既存対照と新規対照の純粋な類似度ではなく，新規試

験の動作特性を考慮して，既存対照の利用を制御するアイデアを示した点にあると考

える．既存対照と新規対照の類似度を評価する際，これらの差とその正負を考慮する

ことで，差の絶対値のみを考慮する方法と比較して，検出力に関してより望ましい性

質が得られることを示した．本研究では，検定併合法にこのアイデアを適用したが，

その他の既存対照併合法に対しても適用可能であると考えられ，今後の研究課題の 1

つである． 

 本研究で提案した有意水準選択法は，検定併合法の有意水準選択に明確な根拠を与

えるものであり，既存の検定併合法が有意水準を場当たり的に決めているという批判

に対する 1 つの回答となる．しかし，提案した有意水準選択法は，第一種の過誤確率

の最高値と検出力の最低値のみに注目しており，バイアスや既存対照の併合確率を考

慮していない．よりよい有意水準選択法を開発する余地が残されており，今後の研究

課題の 1 つである． 

本研究で提案した傾向スコア重み付け法と検定併合法を組み合わせた 2 段階法は，

患者背景の調整を通して既存対照データの併合受容性を向上させる．本研究では，傾
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向スコア重み付け法と検定併合法を組み合わせた 2 段階法のみを検討した．今後は，

傾向スコアマッチング法と検定併合法を組み合わせた 2 段階法の検討や，ベイズ流の

既存対照併合法を組み合わせた 2 段階法との性能比較などを通して，提案した 2 段階

法の相対的な立ち位置を評価する必要がある． 

 本研究の提案は，総じて検定併合法の利便性を向上させるものである．本研究の提

案は，研究対象者数の制約による臨床試験の実施可能性が乏しい状況において，検定

併合法を用いたハイブリッド対照デザインという選択肢を提供する．本研究は，臨床

試験の実施可能性を向上させることを通して，医学研究の発展に寄与すると考えられ

る． 
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付録 

 

付録 1 既存対照のサンプルサイズの大きさと動作特性の関係 

 2.5.2.3 目の数値実験の結果のうち，本文の掲載できなかった結果を，図A1.1 から

図A1.28 にすべて示す．TTTP は 2 つの帰無仮説を組み合わせた検定併合法，CTTP

は従来の検定併合法，��は最低検出力の許容下限，���は新規対照の母平均，�̅��は

既存対照の標本平均，�	は試験治療のサンプルサイズ，���は新規対照のサンプルサ

イズ，
			�はTTTP の併合確率，
�		�はCTTP の併合確率，�1�			�はTTTP の第

一種の過誤確率，�1��		�はCTTP の第一種の過誤確率，
�			�はTTTP の検出

力，
��		�はCTTP の検出力を表す． 

 

 

図A1.1 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 50，��� = 13，�� = 0） 
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図A1.2 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 50，��� = 25，�� = 0） 



85 

 

 

図A1.3 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 50，��� = 38，�� = 0） 
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図A1.4 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 50，��� = 50，�� = 0） 
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図A1.5 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 100，��� = 25，�� = 0） 
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図A1.6 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 100，��� = 50，�� = 0） 
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図A1.7 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 100，��� = 75，�� = 0） 
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図A1.8 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 100，��� = 100，�� = 0） 
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図A1.9 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 200，��� = 50，�� = 0） 
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図A1.10 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 200，��� = 150，�� = 0） 
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図A1.11 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 400，��� = 100，�� = 0） 



94 

 

 

図A1.12 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 400，��� = 200，�� = 0） 
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図A1.13 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 400，��� = 300，�� = 0） 
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図A1.14 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 400，��� = 400，�� = 0） 



97 

 

 

図A1.15 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 50，��� = 13，�� = 0.75） 
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図A1.16 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 50，��� = 25，�� = 0.75） 
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図A1.17 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 50，��� = 38，�� = 0.75） 
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図A1.18 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 50，��� = 50，�� = 0.75） 
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図A1.19 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 100，��� = 25，�� = 0.75） 
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図A1.20 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 100，��� = 50，�� = 0.75） 
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図A1.21 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 100，��� = 75，�� = 0.75） 
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図A1.22 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 100，��� = 100，�� = 0.75） 
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図A1.23 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 200，��� = 50，�� = 0.75） 
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図A1.24 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 200，��� = 150，�� = 0.75） 
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図A1.25 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 400，��� = 100，�� = 0.75） 
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図A1.26 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 400，��� = 200，�� = 0.75） 
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図A1.27 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 400，��� = 300，�� = 0.75） 
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図A1.28 既存対照のサンプルサイズと選択された有意水準及び動作特性の関係 

（�	 = 400，��� = 400，�� = 0.75） 
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付録 2 3.4 節の数値実験の結果 

 3.4 節の数値実験の結果をすべて示す．図A2.1 から図A2.4 は，本文に示した図 3.1

から図 3.4 の縮尺を調整しない，すべての点がプロットされた結果である．図A2.4 か

ら図A2.16 は，本文に示さなかった� = 0.1, 0.3, 0.4の結果であり，縦軸を拡大調整し

て示している．�は検定併合法の有意水準，��は既存対照のサンプルサイズ，TTP は

検定併合法，PSW は傾向スコア重み付け法，SPSW は安定化重みを用いた傾向スコア

重み付け法，PSWTTP は傾向スコア重み付け法＋併合検定法，SPSWTTP は安定化重

みを用いた傾向スコア重み付け法＋併合検定法，no borrowing は既存対照を用いない

方法を表す． 
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図A2.1 推定された動作特性（� = 0.2，�� = 70） 

 

 

図A2.2 推定された動作特性（� = 0.2，�� = 140） 
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図A2.3 推定された動作特性（� = 0.2，�� = 280） 

 

 

図A2.4 推定された動作特性（� = 0.2，�� = 560） 
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図A2.5 推定された動作特性（� = 0.1，�� = 70，縦軸縮尺調整） 

 

 

図A2.6 推定された動作特性（� = 0.1，�� = 140，縦軸縮尺調整） 
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図A2.7 推定された動作特性（� = 0.1，�� = 280，縦軸縮尺調整） 

 

 

図A2.8 推定された動作特性（� = 0.1，�� = 560，縦軸縮尺調整） 
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図A2.9 推定された動作特性（� = 0.3，�� = 70，縦軸縮尺調整） 

 

 

図A2.10 推定された動作特性（� = 0.3，�� = 140，縦軸縮尺調整） 
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図A2.11 推定された動作特性（� = 0.3，�� = 280，縦軸縮尺調整） 

 

 

図A2.12 推定された動作特性（� = 0.3，�� = 560，縦軸縮尺調整） 
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図A2.13 推定された動作特性（� = 0.4，�� = 70，縦軸縮尺調整） 

 

 

図A2.14 推定された動作特性（� = 0.4，�� = 140，縦軸縮尺調整） 
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図A2.15 推定された動作特性（� = 0.4，�� = 280，縦軸縮尺調整） 

 

  

図A2.16 推定された動作特性（� = 0.4，�� = 560，縦軸縮尺調整） 
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