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要旨 
 
【背景と⽬的】 

希少な疾患を対象とする臨床試験では，⼗分な数の対象者を登録することが
難しいという観点から，ヒストリカルデータなどの外部情報を利⽤して情報量
不⾜を補う（情報を借⽤する）選択肢が考慮される場合がある．特に近年は，外
部情報を同時対照群の⼀部として⽤いるハイブリッド対照デザインが注⽬され
ており，また同デザインを採⽤した試験事例も報告されている．適切な外部情報
を利⽤できれば，同時対照群に割り付ける対象者数を削減することで，試験の実
施可能性および効率性を⾼められる可能性がある． 

同時対照群と外部情報の同質性を判断するためには，原則としては情報源間
で治療内容，対象集団，評価⽅法，施設，時期などが⼀致しているかを定性的に
評価することが必要である．⼀⽅，現実的な応⽤では同質性の有無を⼆元論的に
評価することは容易ではなく，また同質性があることを仮定できたとしてもそ
れが誤りである可能性は否定できない． 

これらのことから，同時対照と外部情報源の間の同質性をデータによって評
価し，その程度に基づいて借⽤量を適応させる定量的アプローチが注⽬されて
きた．このアプローチは，情報借⽤の強みを活かしながらリスクを抑えるという
観点から⾃然な発想に基づいているが，第⼀種の過誤確率および検出⼒を明⽰
的に制御することができない．ほとんどの既存法では，⼿法固有のモデルパラメ
ータをシミュレーションに基づいて調整することで動作特性を制御できるが，
試験計画の観点では，重要な動作特性は解析⼿法の設計によって制御できるこ
とが望ましい． 

また，情報借⽤に関する既存法の多くはベイズ法に基づいているが，第⼀種の
過誤確率や検出⼒の明⽰的な制御という観点では頻度論的⼿法の⽅が整合的で
ある．臨床試験において複数の外部情報源を適応的に利⽤することを念頭に置
いて開発された頻度論的⼿法は，筆者の知る限り報告されていない． 

以上を踏まえ，本研究では，第⼀種の過誤確率および検出⼒の明⽰的な制御と
適応的借⽤を両⽴する⽅法を開発することを⽬的とする．特に，既存法では実現
できていない，複数の外部情報源の頻度論的借⽤に焦点を当てる． 
 
【⽅法】 
  本研究では，前述の課題に対処するために，対照群の有効サンプルサイズを⼀
定に保つ制約条件を重み付き最尤推定に導⼊し，適応的な情報借⽤を頻度論に
基づく制約付き最適化問題として設計する．具体的には，各外部情報源に個別の
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重みパラメータを設定し，対照群の有効サンプルサイズに関する制約のもとで
重み付き対数尤度を最⼤化することで重みを推定する．制約付ける有効サンプ
ルサイズは標準的なサンプルサイズ設計に基づく⽬標値，すなわち対照群に対
する所望のサンプルサイズとする．これによって，すべての外部情報源が同時対
照と同質である場合には第⼀種の過誤確率と検出⼒が名⽬⽔準に制御され，そ
うでない場合には適応的な重み付けを通じて第⼀種の過誤確率の増加を抑制し
つつ，検出⼒を上昇させることを意図している． 

数値例によって提案法の各外部情報源への重み付けの性質を探索する．モン
テカルロシミュレーションによって第⼀種の過誤確率や検出⼒などの動作特性
を評価する．実際の臨床試験データへの適⽤によって，提案法の現実的な挙動を
確認する．上記のすべての検討は代表的な既存法と⽐較させたうえで⾏い，提案
法の統計的性質を様々な⾓度から検討する． 
 
【結果】 
  数値例によって，提案法は同時対照と外部情報源の乖離に応じて重みを適応
的に与える性質が確認された．乖離が著しく⼤きい外部情報源に対する重みは 0
となり，すべての外部情報源の標本平均が同値である場合には等しい重みを与
える性質も確認された．同時対照と外部情報源の乖離だけでなく，サンプルサイ
ズも重みにわずかに影響することがわかった．これは制約条件のもとで，サイズ
が⼩さい外部情報源により⼤きな重みを与える⽅が尤度の観点で有利であるた
めである．ただし，重み付きサンプルサイズのスケールではその影響は⾮常に⼩
さいことも確認された． 
  モンテカルロシミュレーションによって，すべての外部情報源が同時対照と
同質である場合には，提案法は第⼀種の過誤確率と検出⼒を名⽬⽔準に制御す
ることが確認された．この性質は外部情報源の数およびサンプルサイズに依存
しなかった．異質な外部情報源の存在下では，同時対照と類似した情報源により
⼤きな重みを与える傾向が確認された．同時対照と外部情報源の乖離が⼤きい
とも⼩さいとも⾔えない曖昧な状況では，提案法は既存法よりも検出⼒が⾼く，
第⼀種の過誤確率が低い傾向があった．⼀部の外部情報源のみ同時対照と整合
するシナリオでは，適切な情報源の特定に関して，提案法は⼀部の既存法に劣る
場合があった．これは均⼀な重み付けが重み付き対数尤度の上昇に寄与する⼀
つの要素だからである． 

臨床試験データへの適⽤では，外部情報源の多くが同じ⽅向に偏っている状
況では，重み付き推定量がその⽅向へ縮⼩しやすく，反対⽅向に位置する少数の
外部情報源への重み付けが抑制される傾向がみられた．また，提案法の重み付け
の挙動が既存法よりも安定していることも確認された． 
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【考察】 
既存の適応的情報借⽤法は，対照情報源同⼠の同質性に基づいて借⽤量を適

応させるアプローチを採⽤しているため，第⼀種の過誤確率と検出⼒を明⽰的
に制御することができない．これは試験計画の観点では望ましくないため，これ
らの重要な計画事項をデザインによって保証しながら，適応的借⽤の利点（すな
わち情報源間の同質性の解析への反映）を引き出すためにはどうしたらよいか，
という問いが本研究の起点となった．本研究では，有効サンプルサイズを⼀定⽔
準に制約付けるという，既存法とは逆の発想によってこの問いに応えた． 

有効サンプルサイズを制約するという設計は，すべての外部情報源が同時対
照と異なる場合にも借⽤することを意味し，これは望ましい性質ではない．⼀⽅
で，同時対照と整合しない外部情報源に対する重みが 0 になるとは限らないと
いう問題は既存法でも⾒られ，適応的な⽅法でこれを完全に防ぐことは難しい
と考えられる．例えば既存法では，同時対照との乖離が著しく⼤きい外部情報源
にも⼤きな重みが与えられることがあった．現実的に重要なことは，各⼿法が
様々な種類の異質性のもとでどのような挙動を⽰すかを事前に理解しているこ
とである．本研究では主に 2 つの外部情報源を考慮したが，より多くの異質な
外部情報源のもとでの提案法の性能評価は今後の研究課題である． 
 
【結論】 

本研究では，臨床試験において複数の外部情報源を利⽤する新たな適応的情
報借⽤法を開発した．この⽅法は，適応的な重み付き最尤推定に有効サンプルサ
イズを⼀定に保つ制約条件を導⼊することで，頻度論の枠組みのもとで，すべて
の外部情報源が同時対照と同質である場合の第⼀種の過誤確率および検出⼒の
名⽬⽔準への制御と適応的な借⽤を両⽴する．提案法は標準的な臨床試験の計
画事項（有意⽔準，検出⼒，サンプルサイズ）に基づいて設計したものであるた
め，ハイブリッド対照試験を標準的な臨床試験の⾃然な拡張として位置付ける
ことに寄与するかもしれない．これによって，情報借⽤の適⽤対象となりやすい
希少な疾患領域を対象とした研究の発展につながることが期待される． 
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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． 
 
ACWE  adaptive constrained weighted estimation 
CDAI  Crohn's disease activity index 
CI  confidence / credible interval 
CPP  conditional power prior 
EBPP  empirical Bayes power prior 
ESS  effective sample size 
FDA   Food and Drug Administration 
ICH  International Council for Harmonisation 
JPP  joint power prior 
MAC  meta-analytic combined 
MAP  meta-analytic predictive 
MCID  minimal clinically important difference 
MPP  modified power prior 
RCT  randomized controlled trial 
R-MAP  robust meta-analytic predictive 
RMSE   root mean squared error 
std  standardized difference 
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緒⾔ 
 
1. ランダム化⽐較試験の対照群としての外部情報の利⽤ 
ランダム化⽐較試験（randomized controlled trial ; 以下，RCT）は，⼀次研究と

しては最もエビデンスレベルの⾼い研究デザインであるとされる（Burns et al., 
2011; Guyatt et al., 2008）．医薬品規制調和国際会議（ICH; International Council for 
Harmonisation〈旧称：International Conference on Harmonisation〉）によるガイドラ
インでは，治療効果推定のバイアスを回避するための最も重要な要素のひとつ
としてランダム化に⾔及されており，医薬品の製造販売承認を⽬的とした臨床
試験において RCT を採⽤することが推奨されている（ICH, 1998）． 
  ⼀⽅，希少疾患領域においては，臨床試験に参加可能な対象者数が限られてい
ることから，⼀つの試験内で対照群を設定する RCT の実施が困難となることが
ある（⽇本製薬⼯業協会, 2022）．また製薬企業の⽴場からみると，市場規模が⼩
さい希少疾患領域は収益性の観点から開発が躊躇されやすいという問題も存在
する（⽇本製薬⼯業協会, 2022）．仮に RCT を実施できた場合でも対象者登録が
難しいという問題は変わらないため，試験の⻑期化によって有効な治療薬の上
市が遅れることも懸念される．さらに有望な標準治療が存在しない疾患領域で
は，⼀部の患者を対照群に割り付けることが個⼈倫理の観点から批判されるこ
ともある（Yin, 2014）． 

ICH と⽶国⾷品医薬品局（FDA; Food and Drug Administration）は，希少疾患を
対象とした臨床試験における選択肢として外部対照試験，すなわち試験外の情
報を対照群として⽤いるデザインについて⾔及している（FDA, 2023; ICH, 2000）．
外部対照として⽤い得る情報源としては，関連する過去試験のデータや患者レ
ジストリデータ，また⽂献で公表された要約統計量などが挙げられる（Ghadessi 
et al., 2020; 野村他, 2022）．外部対照試験は，試験における必要対象者数の減少
が図れる⼀⽅，ランダム化を実施しないため，治療群間の系統的な差異を排除で
きないことが問題となり得る（Burger et al., 2021; FDA, 2023）． 
  近年，RCT と外部対照試験の利点を併せ持つ第 3 の選択肢として，同時対照
群の⼀部を外部情報で補うハイブリッド対照試験が注⽬されている（Burger et al., 
2021; Pang and Zhu, 2024; Pocock, 1976; Viele et al., 2014; ⽇本製薬⼯業協会, 2022; 
野村他, 2022）．このデザインは外部対照試験と同様に，必要対象者数の減少によ
る効率化が図れ，また対照群への割付数の削減によって前述した個⼈倫理の問
題に部分的ではあるが対処することができる．さらに緒⾔ 4節で述べるとおり，
同時対照と外部対照の同質性をデータに基づいて評価することで，必要に応じ
て外部対照の解析への寄与度を制御できることも利点であるといえる． 
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2. ハイブリッド対照試験の事例 

同時対照群を外部情報で補強することを計画したいくつかの臨床試験が報告
されている．Hueber et al. (2012)は，中等度から重度のクローン病患者に対して
secukinumab とプラセボを⽐較する RCT を実施した．有効性の主要評価項⽬は
ベースラインから 6 週間後のクローン病活動性指数（Crohn's disease activity 
index ; 以下，CDAI）の変化量（ΔCDAI）であった．試験計画では，各群で 40
⼈と 20⼈を登録し，さらに 6つの過去試験（Hanauer et al., 2006; Sandborn et al., 
2001a; Sandborn et al., 2001b; Sandborn et al., 2007a; Sandborn et al., 2007b; Winter et 
al., 2004）のデータから 20 ⼈分の情報を外部対照として⽤いることが意図され
ていた．当該試験の結果としては，secukinumab はプラセボよりも CDAI を減少
させず，クローン病に対する有効性は⽰されなかった． 

Baeten et al. (2013)は，強直性脊椎炎患者に対して secukinumab とプラセボを⽐
較する RCT を実施した．有効性の主要評価項⽬は 6 週⽬の奏効割合であった．
試験計画では，各群で 24⼈と 6⼈を登録し，さらに 8つの過去試験のデータか
ら 43 ⼈分の情報を外部対照として⽤いることが意図されていた．6 週⽬奏効割
合の事後平均は secukinumab 群で 59.2%，プラセボ群で 24.5%と推定され，リス
ク差が 0%以上となる事後確率が 99.8%となった．この事後確率が事前に定めた
閾値 95%を上回ったことに基づき，secukinumab の有効性が⽰されたと結論づけ
られている． 

以上の 2 つの試験はいずれも複数の外部情報源を利⽤しており，また解析⼿
法には後述するベイズ流メタアナリシス的アプローチが⽤いられたという点で
共通している． 

ハイブリッド対照デザインを採⽤した試験は他にも報告されている（Bodey et 
al., 1990; Holmes et al., 2006; Salloway et al., 2021; Yamaue et al., 2017）．これらの事
例では，外部情報の利⽤によって治療の有効性を証明できたとは限らないが，実
施が困難であった状況下で試験を⾏えたこと⾃体に⼀定の意義がある． 
 
3. 情報借⽤の正当性 
前節まで，臨床試験の対照群の⼀部として外部情報を利⽤するモチベーショ

ンとその事例について述べた．本節では外部情報を⽤いることのリスクについ
て述べ，またその正当性を評価する⽅法を説明する． 

情報借⽤の最⼤のリスクは，同時対照と外部情報の⺟集団の同質性が担保さ
れない場合に，治療効果の推定にバイアスが⽣じることである．標準的な RCT
では，すべての対象者が試験内でランダム化されるため，⽐較群間で患者背景は
同質であることが期待でき，したがってアウトカムの群間差を治療効果の不偏
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推定量とみなすことができる．情報借⽤の⽂脈では，真のパラメータが同時対照
と外部対照で異なる場合，対照群の推定量にバイアスが⽣じ，したがって治療効
果の推定量にもバイアスが⽣じる．これに伴い，検定仮説の⽅向によって第⼀種
の過誤確率の上昇または検出⼒の低下も⽣じる．このため，対照情報源の間で真
のパラメータが⼀致していることが必要である．しかし実際には真のパラメー
タを知ることはできないので，各情報源における患者背景や施設差などを総合
的に考慮したうえで借⽤の正当性を定性的に仮定することが通常である． 

この正当性を定性的に評価するための古典的な指針として，Pocock（1976）に
よる基準（Pocock 基準）が存在する．これは元々RCT に過去試験データを統合
するデザインを念頭に置いた基準であったが，現在では必ずしも過去試験デー
タに限らず，外部情報全般の利⽤の正当性を評価する基準としてしばしば引⽤
される（Jahanshahi et al., 2021; Pang and Zhu, 2024）．Pocock 基準は次の通りであ
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 

 
以上の 6つの項⽬が提唱されているが，結局のところいずれも，「その外部情報
を対照群として⽤いることで，治療効果の推定にバイアスは⽣じないのか」とい
う問いに基づいている．情報借⽤の⽂脈に関わらず，標準的な臨床試験において
も，治療効果をバイアスなく推定できることを事前に主張するためには種々の
定性的な仮定が必要である．例えば多施設共同試験では，施設間の系統的な差異
がかなり⼩さいことを事前に仮定できている必要がある．Pocock 基準はこのよ
うな仮定を外部対照を⽤いる状況に⼀般化したものと解釈できる． 
項⽬ 1 と 3 は，同時対照群と外部対照群の間で同じアウトカムを同じ⽅法で
測定するという意味で，臨床試験に限らず科学として最も基本的な項⽬である
といえる．項⽬ 1 と 3 以外は各対照情報源における⺟集団の同質性に関連する
項⽬である．項⽬ 2 と 5 は外部情報の測定時期や場所に関するものであり，例
えば過去試験データや海外の試験データを外部情報として⽤いるような場合に
は厳密には成⽴しないかもしれない． 

ここでは前節で紹介した Hueber 試験を例に挙げ，同試験における情報借⽤の
妥当性を Pocock 基準に照らし合わせて検討する．まず，6 つの過去試験の対照
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群ではすべて同時対照と同様にプラセボが⽤いられたため，項⽬ 1 は満たされ
ている．また，いずれの過去試験でも CDAI のベースラインからの変化量が測定
されていたものの，その評価時期は試験ごとに多少異なっていた（4週⽬または
8週⽬）ことから，項⽬ 3 は部分的にしか満たされていない．また，いずれの過
去試験も CDAI が 220 から 450 の範囲にある中等度から重度のクローン病患者
を対象としたため，重要な適格基準は同⼀であった．⼀⽅，年齢やクローン病の
病歴などの適格基準は完全に同⼀ではないことに加え，試験の実施時期にも数
年程度の差異があるため，項⽬ 2 も部分的にしか満たされていない．また実施
施設は過去試験間で異なるため項⽬ 5 は満たされておらず，項⽬ 4 と 6（重要な
患者背景やその他の要因）については，前述のような試験の実施時期や施設，ま
た適格/除外基準の微妙な差異を考慮すると，完全に満たされていると仮定する
ことは難しい． 

Pocock 基準は，情報借⽤の正当性を定性的に検討するうえで重要な視点を提
供するものであるが，現実的にはすべての基準を満たした外部情報を利⽤でき
る状況は少なく，むしろ Hueber 試験のように，「部分的には満たされている」と
いう状況がほとんどであると考えられる．また，ハイブリッド対照試験を念頭に
置いた場合，Pocock 基準を「厳しい」と評価する研究者もいる（Li et al., 2023; 
Lim et al., 2020）． 
  以上のように，Pocock 基準のような定性的基準を満たしているかそうでない
かの⼆元論的な評価は容易ではなく，また基準を満たすことが仮定できたとし
てもそれが誤りであるリスクが存在する．このことから，対照情報源の間の同質
性をデータによって評価し，その程度に基づいて借⽤量を適応させる定量的ア
プローチが注⽬されている． 
 
4. 適応的情報借⽤ 
  適応的情報借⽤法は，情報源の間の同質性をデータに基づいて評価し，それを
借⽤量に反映させるアプローチである．この「同質性の評価」と「借⽤量への反
映」をどのように実現するかに関して様々なアプローチが提案されている． 
  実際の臨床試験でも利⽤実績がある⼿法として，メタアナリシス的アプロー
チが挙げられる（Baeten et al., 2013; Hueber et al., 2012; Neuenschwander et al., 2010; 
Schmidli et al., 2014; Viele et al., 2014; 武⽥他, 2015）．このアプローチは階層ベイ
ズモデルに基づいており，各対照群の推定対象パラメータが同じ分布に由来す
ることを仮定し，その分散パラメータをデータから推定することを通じて，外部
情報の解析への寄与が適応的に調整される．この考えのもとで，さらに meta-
analytic predictive（MAP）法および meta-analytic combined（MAC）法と呼ばれる
アプローチに⼤別することができる．MAP 法は，試験の計画段階に外部情報源
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から導いたメタアナリシス的予測事前分布（MAP 事前分布）を，試験終了後に
ベイズの定理によって同時対照データと組み合わせて推論する⼆段階アプロー
チである．MAC 法は，すべての対照情報源を同時に⽤いてパラメータを推定す
る⼀段階アプローチである．両者はモデル式のもとでは等価であるが，⼆段階ア
プローチである MAP 法は，外部情報から導いた事前分布を試験の実施前に⽰す
ことができるため計画時に利⽤しやすいという特⻑がある（野村他, 2022）．ま
た，対照情報源の間の異質性にさらに対処するため，MAP 事前分布を曖昧な分
布との混合によってロバスト化する robust-MAP（R-MAP）法が提案された
（Schmidli et al., 2014）．この⽅法では，興味のあるパラメータの推定に⽤いる事
前分布を，外部情報に基づく MAP成分と外部情報に基づかないロバスト成分の
両⽅によって構成することができる．これらのメタアナリシス的アプローチで
は，推定対象パラメータの分散が推定精度に直結するため，その分散の事前分布
のパラメータが借⽤の程度を調整し得るチューニングパラメータとなる．また，
これらのアプローチは外部情報源の数に関わらず利⽤可能であるが，メタアナ
リシスの考えに基づいていることから，複数の外部情報源が利⽤可能な状況が
想定されることが多い（武⽥他, 2015）． 

また，0 から 1 の値を取り得る power parameter を⽤いて外部対照の尤度を割
り引く power prior 法とその派⽣⼿法が提案されている．Ibrahim and Chen (2000)
は，power parameter を定数として対数尤度関数を割り引く conditional power prior
（CPP）と，power parameter を確率変数として興味のあるパラメータと同時に推
測する⽅法である joint power prior（JPP）を提案した．その後，JPP に対して，
外部情報に基づく尤度関数を定数倍すると power prior が異なる分布になるとい
う問題， す なわち尤度 原理への違反 が指摘さ れ た （ Duan et al., 2006; 
Neuenschwander et al., 2009）．同著者らによって，この問題を解決するために正
規化定数が補正された⼿法である modified power prior（MPP）が提案された．
Gravestock and Held (2017; 2019)は，power parameter の周辺尤度の最⼤化に基づく
empirical Bayes power prior（EBPP）を提案した．同⼿法は JPPやMPP のように
power parameter を確率変数として扱うのではなく，未知定数としてデータから
最適化するアプローチである．そのため同⼿法では power parameter に事前分布
を指定しない． 

Power prior ベースの各⼿法は，メタアナリシス的アプローチと⽐較すると単
⼀の外部情報源の利⽤が想定されることが多い（武⽥他, 2015）ものの，複数の
外部情報源を利⽤することも可能である．実際，JPP と MPP は原著論⽂におい
て外部情報源が複数ある状況も考慮されており，MPP については複数の外部情
報源の利⽤により焦点を当てた派⽣⼿法も提案されている（Banbeta et al., 2019; 
2022）．同様に EBPP も複数の外部情報源の利⽤を想定して拡張されている
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（Gravestock and Held, 2019）．Power priorベースの⼿法では，各外部情報源に対
する power parameter の事前分布のパラメータが借⽤の程度を制御する役割をも
つ．ただし，EBPP は power parameter に事前分布を指定しないため借⽤性に関す
るチューニングパラメータも有さない． 
  以上の⼿法はベイズ法に基づいているが，頻度論に基づく⼿法も提案されて
いる．例えば，仮説検定に基づいて同時対照と外部情報源の類似性を評価し，そ
の結果に応じて外部情報の利⽤有無を決定する test-then-pool 法が挙げられる（Li 
et al., 2020; Okada et al., 2024; Viele et al., 2014）．この⼿法は⾮専⾨家の理解を得
やすいと考えられるが，外部情報をすべて利⽤するか否かの⼆元論的アプロー
チであり，外部情報の寄与割合を細かく調整することはできない．他には，
adaptive lasso に基づく⽅法，傾向スコア重み付けに基づく⽅法なども提案されて
いる（Chen et al., 2020; Li et al., 2023）．これらの頻度流の⼿法は単⼀の外部情報
源を利⽤する設計になっており，複数の外部情報源の利⽤は想定されていない． 
 
5. 既存法の問題点 

緒⾔ 3 節で述べたように，情報借⽤の正当性を定性的に判断することは容易
ではなく，またその判断には誤りが⽣じ得ることを考慮する必要がある．適応的
な⽅法を⽤いることで，検出⼒の低下や第⼀種の過誤確率の上昇といった情報
借⽤のリスクを抑制しながら，情報借⽤の主要な⽬的である検出⼒の上昇を達
成できる可能性がある． 

⼀⽅，既存の適応的借⽤法は，情報源同⼠の同質性に基づいて借⽤量を適応さ
せるアプローチを採⽤しているため，第⼀種の過誤確率と検出⼒を明⽰的に制
御することができない．RCT では，臨床的に意味のある最⼩の差（minimal 
clinically important difference ; 以下，MCID）と事前指定する有意⽔準に基づき，
所望の検出⼒を達成するためのサンプルサイズを設計することが標準的である
（ICH, 1998）．ハイブリッド対照試験はこのサンプルサイズの達成が困難な状況
に検討し得る選択肢であるが，外部情報をむやみに借⽤すればいいというわけ
ではなく，所望の検出⼒と第⼀種の過誤確率に基づいた設計とすることが規制
の観点からも望ましい．FDA は，外部情報を解析に⽤いる⽂脈で，最⼤・最⼩
サンプルサイズを事前に規定することを推奨している（FDA, 2010）．ほとんどの
既存法は，解析⼿法固有のモデルパラメータをシミュレーションに基づいて調
整することで動作特性を制御できるが，試験計画の観点では，第⼀種の過誤確率
と検出⼒は数値的試⾏錯誤ではなく解析⼿法の設計によって明⽰的に制御でき
ることが望ましい． 

また，情報借⽤に関する既存法の多くはベイズ法に基づいているものの，臨床
試験の計画と解析においては頻度論に基づく⼿法が主流になっている（ICH, 
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1998）．本研究では解析の枠組みの優劣を論じることは意図していないものの，
第⼀種の過誤確率や検出⼒の明⽰的な制御という観点ではベイズ法よりも頻度
論的⼿法の⽅が整合的である．前節で述べたとおり，頻度論に基づく情報借⽤法
も提案されているが，それらはすべて単⼀の外部情報源を利⽤するための⽅法
であり，臨床試験において複数の外部情報源を適応的に利⽤することを念頭に
置いて開発された頻度論的⼿法は筆者の知る限り存在しない． 
 
6. 本研究の⽬的 

ここまで，臨床試験の対照群の⼀部として外部情報を利⽤するモチベーショ
ンを⽰し，その中でも適応的⽅法が有⽤であることを事例を挙げながら説明し
た．また適応的情報借⽤に関する既存法を取り上げ，その問題点を指摘した．特
に，検出⼒と第⼀種の過誤確率を明⽰的に制御できないという問題は臨床試験
の計画において望ましくない． 

情報借⽤の⽂脈では，検出⼒と第⼀種の過誤確率は⽤いる外部情報に依存す
るため，これらを⼀様に制御することはできない．例えば，帰無仮説の棄却の観
点で有利な外部情報が⽤いられる場合は検出⼒と第⼀種の過誤確率の両⽅が上
昇し，帰無仮説の棄却に不利な外部情報が⽤いられる場合は検出⼒と第⼀種の
過誤確率の両⽅が低下することが通常である．また，第⼀種の過誤確率を制御し
たうえで検出⼒を上昇させることは⼀般的に不可能であることも⽰されている
（Kopp-Schneider et al., 2020）． 

以上の内容を踏まえ，本研究では，第⼀種の過誤確率と検出⼒の名⽬⽔準への
制御と適応的な情報借⽤を両⽴する⼿法を開発することを⽬的とする．特に，既
存法では実現できていない，頻度論の枠組みのもとで複数の外部情報源を利⽤
することに焦点を当てる．具体的には，適応的な重み付き最尤推定に有効サンプ
ルサイズ（effective sample size; 以下，ESS）を⼀定に保つ制約条件を導⼊した
adaptive constrained weighted estimation（ACWE）を提案する．これによって，外
部情報源が同時対照と同質な場合は第⼀種の過誤確率と検出⼒を明⽰的に制御
し，そうでない場合は適応的な借⽤を実現できると考えた． 

本研究では連続アウトカムを対象に提案法を定式化し，数値例によって提案
法の各外部情報源への重み付けの性質を探索する．モンテカルロシミュレーシ
ョンに基づいて動作特性を評価し，さらに実際の臨床試験データへの適⽤によ
って⼿法の挙動を確認する．上記のすべての検討は既存法と⽐較させたうえで
⾏い，提案法の統計的性質を様々な⾓度から検討する． 
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⽅法 
 
1. 定式化 
  本節では提案法の基本設計を確⽴する．⽐較のために，複数の外部情報源を利
⽤する⽂脈における代表的な既存法である MAP 法と power prior 法の数理も⽰
す．Power prior は緒⾔で取り上げた MPP と EBPP を対象とする． 
 
1.1. 提案法 
本研究では，連続アウトカムを観測する RCT に基づき，次の仮説を検定するこ
とを主要な関⼼とする． 

𝐻!:	𝛿 ≤ 0	versus	𝐻":	𝛿 > 0  
ここで𝛿 = 𝜃#$# − 𝜃(!)であり，𝜃#$#と𝜃(!)はそれぞれ試験治療群と同時対照群の⺟
平均である．緒⾔ 5 節で述べたとおり，RCT では事前指定する有意⽔準のもと
で所望の検出⼒を達成するサンプルサイズを試験のデザイン段階で決定するこ
とが通常である．これに基づいた各群の必要サンプルサイズをそれぞれ𝑛#$#と𝑛∗

とする．このとき，既知の分散𝜎(のもとで，上式の仮説に対する検定統計量は 

𝑍 =
𝛿3

4 𝜎(
𝑛#$#

+ 𝜎
(

𝑛∗
~𝑁(0,1() 

と表される．ただし𝛿3 = 𝜃<#$# − 𝜃<(!)であり，𝜃<#$#と𝜃<(!)はそれぞれ試験治療群と対
照群の標本平均である． 
  ここまでは標準的な RCT の状況設定を述べた．本研究では臨床試験における
情報借⽤をテーマとするため，次の状況を想定する． 

• 試験で実際に登録可能な対象者数は(𝑛#$# + 𝑛!)であり，なおかつ𝑛! < 𝑛∗

であるとする 
• 同時対照群と関連する複数の外部情報源が利⽤可能である 

このとき，緒⾔で説明したハイブリッド対照デザインに整合する形で，試験治療
群と同時対照群にそれぞれ𝑛#$#⼈と𝑛!⼈を割り当て，同時対照群で不⾜する
(𝑛∗ − 𝑛!)⼈に相当する情報を複数の外部情報源から補うことを考える． 

対照群として⽤いる情報源を𝑿()), 𝑠 = 0,… , 𝑆と表記する．ただし𝑠 = 0は同時
対照の番号を，𝑠 ≥ 1は外部情報源の番号を表す．後述するように，外部情報源
はデータセットである必要はなく，要約統計量でも構わない．各情報源のサンプ
ルサイズを𝑛)とし，アウトカムは正規分布に従い， 

𝑋*
()) ~i.i.d.𝑁D𝜃()), 𝜎(E, 𝑖 = 1,… , 𝑛) 
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を仮定する．また本研究を通じて，各情報源において共変量分布はそろっている
と仮定する．以上の設定のもと，各情報源に重み𝑤()) ∈ [0,1]を与えた重み付き最
尤推定に基づく情報借⽤を定式化する．ただし，同時対照群の情報はすべて⽤い
たいので𝑤(!) = 1とする．この場合，対照群全体における重み付き平均𝜃∗の⽬的
関数は 

log 𝐿(𝜃∗|𝒘, 𝜎(, 𝑿) =Q Q 𝑤()) R−
1
2 log

(2𝜋𝜎() −
1
2𝜎( U𝑋*

()) − 𝜃∗V
(
W

.!

*/"

0

)/!
	

																													= Q 𝑤()) X−
𝑛)
2 log

(2𝜋𝜎() −
1
2𝜎(

Y(𝑛) − 1)𝜎Z(
()) + 𝑛)D𝑋[()) − 𝜃∗E

(\]
0

)/!
(1) 

と表せる．ここで，𝒘 = D𝑤(!), … , 𝑤(0)E, 𝑿 = D𝑿(!), … , 𝑿(0)Eである．順を追って説
明するためこの時点では𝑤())を固定値としていることに注意されたい．この場合，
各情報源の標本平均𝑋[())が得られれば𝜃∗を推定できるが，後述するように𝑤())も

データから動的に推定する場合は標本不偏分散𝜎Z(())も必要となる．𝜃∗の推定量

は単純な重み付き平均の形で 

𝜃<∗ =
∑ 𝑛)𝑤())𝑋[())0
)/!

∑ 𝑛)𝑤())0
)/!

(2) 

と表せる．また，𝜃<∗の分散は 

𝑉D𝜃<∗E =
𝜎(∑ 𝑛)𝑤())(0

)/!

(∑ 𝑛)𝑤())0
)/! )(

(3) 

と表せる． 
ここで，推定対象パラメータに関する ESS（Kish, 1965; Pennello and Thompson, 

2008）を導⼊する．外部情報を取り⼊れたうえでの重み付き平均の ESS は 

𝐸𝑆𝑆 = 𝑛!
𝑉D𝜃<(!)E
𝑉D𝜃<∗E

(4) 

と表せる．ここで，𝑉D𝜃<∗Eと𝑉D𝜃<(!)Eはそれぞれ情報借⽤をした場合としない場合
の推定量の分散である．ESS は分散⽐に基づいており，情報借⽤後の実質的なサ
ンプルサイズを，推定精度の上昇に基づいて表した量と解釈できる．提案法は，
対照群において不⾜する(𝑛∗ − 𝑛!)に相当する情報を外部情報源から借⽤するこ
とを⽬的としている．そのため，ESS が𝑛∗に⼀致するように外部情報源に対する
重みD𝑤("), … , 𝑤(0)Eを設定することでこの⽬的を達成することができると考えた．
すなわち，(3)式および(4)式から， 

D∑ 𝑛)𝑤())0
)/! E(

∑ 𝑛)𝑤())(0
)/!

= 𝑛∗ (5) 

を満たすD𝑤("), … , 𝑤(0)Eを設定する．𝑤())を固定値として扱う場合，(5)式の制約



 

  
 

15 

を満たす範囲でD𝑤("), … , 𝑤(0)Eを事前指定することになる．⼀⽅，緒⾔ 3 節で述
べたとおり，情報借⽤の正当性を定性的に判断することは容易ではないため，外
部情報源に対する重みをデータから推定できることが望ましい．そこで，(5)式
の制約のもとで，(1)式の対数尤度関数を最⼤化する重みを⽤いればよいと考え
た．これは等式制約付きの最適化問題であり，D𝑤("), … , 𝑤(0)Eの最適解は 

D𝑤d ("), … , 𝑤d (0)E

= arg max
12(#),…,2(%)5

XQ 𝑤()) X−
𝑛)
2 log

(2𝜋𝜎()
0

)/!

−
1
2𝜎( Y

(𝑛) − 1)𝜎Z(
()) + 𝑛)D𝑋[()) − 𝜃∗E

(
\]] ,	

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡	𝑡𝑜	
D∑ 𝑛)𝑤())0

)/! E(

∑ 𝑛)𝑤())(0
)/!

= 𝑛∗ 

によって得られる．このD𝑤d ("), … , 𝑤d (0)Eを(2)式にプラグインする形で，重み付き
平均の推定量が 

𝜃<∗|	𝑤d ("), … , 𝑤d (0) =
𝑛!𝑋[(!) + ∑ 𝑛)𝑤d ())𝑋[())0

)/"

𝑛! +∑ 𝑛)𝑤d ())0
)/"

(6) 

と得られる．⼀⽅，ここまでの説明に基づけば，(3)式から(5)式において，
D𝑤("), … , 𝑤(0)Eの推定誤差を考慮していないため，𝜃<∗|	𝑤d ("), … , 𝑤d (0)の分散は過⼩
評価され，実際の ESS が𝑛∗に満たないという問題が⽣じる．そこで，
𝜃<∗|	𝑤d ("), … , 𝑤d (0)の分散をパラメトリックブートストラップ法によって𝑉pD𝜃<∗Eとし
て推定し，次に(5)式の制約条件を 

D∑ 𝑛)𝑤())0
)/! E(

∑ 𝑛)𝑤())(0
)/!

= 𝜑𝑛∗ 

と更新することでこの問題に対処する．𝜑 = 67189∗5
6189∗5

は重み付き平均の推定量の分散

の過⼩評価を補正する係数である．この更新のあと，同様の最適化問題を解くこ
とで，最適な重みは 

D𝑤d ("), … , 𝑤d (0)E

= arg max
12(#),…,2(%)5

XQ 𝑤()) X−
𝑛)
2 log

(2𝜋𝜎()
0

)/!

−
1
2𝜎( Y

(𝑛) − 1)𝜎Z(
()) + 𝑛)D𝑋[()) − 𝜃∗E

(
\]] ,	
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𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡	𝑡𝑜	
D∑ 𝑛)𝑤())0

)/! E(

∑ 𝑛)𝑤())(0
)/!

= 𝜑𝑛∗ 

と得られる． 
パラメト リ ッ ク ブ ー ト ス トラッ プ で は ，各対 照 情 報 源 の標本平均を

𝑋[:
())~𝑁 U𝑋[()), ;

'

.!
V , 𝑏 = 1,… , 𝐵に基づいてリサンプリングし，𝜃<:∗|	𝑤d ("), … , 𝑤d (0)およ

び𝑉pD𝜃<∗Eを推定する．すなわち，重み付き平均の推定量の分散を経験的に推定し，
対応する制約条件を⽤いることで，𝜃<∗|	𝑤d ("), … , 𝑤d (0)の ESS が𝑛∗を達成すること
を意図している．また𝜃(!) = ⋯ = 𝜃(0)においては𝐸D𝜃<∗|𝑤d ("), … , 𝑤d (0)E = 𝜃(!)であり，
(6)式の𝜃<∗は𝜃(!)の不偏推定量である．したがって，⺟集団が同質な対照情報源の
もとで，群間差𝛿 = 𝜃#$# − 𝜃∗の検定統計量 

𝑍 =
𝛿3

4 𝜎(
𝑛#$#

+ 𝜎
(

𝑛∗
~𝑁(0,1()	|	𝜃(!) = ⋯ = 𝜃(0) 

に基づいた検定は第⼀種の過誤確率と検出⼒を名⽬⽔準に制御する． 
  上記の議論は⺟集団の同質性に基づいているが，外部情報の特定の実現値に
よって条件付けているわけではない．実際の臨床試験において，外部情報は計画
段階で通常既知であるため，外部情報源の特定の実現値の組み合わせである
D𝒙("), … , 𝒙(0)Eのもとでの動作特性に焦点が当たる場合がある（Lim et al., 2020; 
Kopp-Schneider et al., 2024）．この場合，	𝜃(!) = 𝑥̅(") = ⋯ = 𝑥̅(0)であれば𝜃<∗は𝜃(!)

の不偏推定量である．加えて，提案法はブートストラップ法に基づいて ESS を
再調整するため，𝜃<∗|	𝑤d ("), … , 𝑤d (0)の ESS は同様に𝑛∗に保たれる．すなわち，群間
差𝛿の検定統計量 

𝑍 =
𝛿3

4 𝜎(
𝑛#$#

+ 𝜎
(

𝑛∗
~𝑁(0,1()	|	𝜃(!) = 𝑥̅(") = ⋯ = 𝑥̅(0) 

に基づいた検定は，第⼀種の過誤確率と検出⼒を名⽬⽔準に制御する．したがっ
て，特定の外部情報で条件付けるか否かに関わらず，提案法は必要な仮定のもと
で同じ動作特性を提供する．必要な仮定とは，特定の外部情報を想定する場合に
は𝜃(!) = 𝑥̅(") = ⋯ = 𝑥̅(0)，そうでない場合は𝜃(!) = ⋯ = 𝜃(0)である． 
提案法では，同時対照に与える重みを𝑤(!) = 1と固定するため，各外部情報源

のサンプルサイズと標本分散が互いに等しいのであれば，標本平均が同時対照
平均により近い外部情報源により⼤きな重みを与えることが尤度の観点から有
利である．すなわち提案法は，同時対照群と類似した外部情報源により⼤きな重
みを与える傾向を有する．また，標本分散がより⼩さい情報源は尤度への寄与が
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相対的に⼤きいため，提案法は標本分散がより⼩さい情報源により⼤きな重み
を与える傾向を有する．さらに，制約条件のもとで，よりサイズが⼩さい外部情
報源に⼤きな重みを与える⽅が尤度の観点で有利であるため，提案法の最適な
重みは各外部情報源の標本平均や標本分散だけでなくサンプルサイズによって
も調整される．提案法の重み付けの実際の挙動は 2節以降⽰す． 
既存の適応的借⽤法は，情報源間の同質性の⾼さに応じて借⽤量を動的に変
化させるアプローチを採⽤している．対照的に，提案法は借⽤後の ESS を⼀定
に保ち，第⼀種の過誤確率と検出⼒が同質な対照情報源のもとで名⽬⽔準に⼀
致することを保証したうえで，各外部情報源に対する重みを動的に配分すると
いうアプローチを採⽤している．この点で，提案法は既存法とは異なる設計思想
に基づいている． 

以降は実⽤上の観点から提案法を補⾜する．提案法は前述の通り等式制約付
きの最適化問題に基づいており，Rパッケージ nloptr によって数値的に解くこと
ができる．また，最適な重みを⽤いた重み付きサンプルサイズ𝑛)𝑤d ())を⽤いて，
情報量の観点での各情報源の寄与を⽐較することができる．ただし，重み付きサ
ンプルサイズは(5)式で⽰した𝑉D𝜃<∗Eに基づく ESS とは異なるため，𝑛)𝑤d ())の合計
が所望のサンプルサイズ𝑛∗に⼀致するわけではない． 
提案法におけるブートストラップ法はパラメトリックではなくノンパラメト

リックとすることもできるが，その場合は外部情報が個⼈レベルのデータとし
て利⽤可能である必要がある．外部情報は論⽂などにおいて要約統計量の形で
公表される状況は多いものの，必ずしも個⼈レベルのデータが利⽤できるわけ
ではない．このことを考慮し，本研究ではパラメトリックブートストラップを⽤
いている． 
提案法における重みは，ブートストラップ信頼区間に基づいてばらつきを評

価することもできる．ただしこのブートストラップは前述した制約条件の再定
義のためのブートストラップとは異なることに注意されたい． 
 
1.2. 既存法 
1.2.1. メタアナリシス的アプローチ 
提案法との⽐較のために，複数の外部情報源が利⽤できる状況で頻繁に議論

され（FDA, 2010; Gsteiger et al., 2013; Neuenschwander et al., 2010; Kopp-Schneider 
et al., 2020; Pang and Zhu, 2024; Schmidli et al., 2014; Viele et al., 2014），また実際の
臨床試験でも⽤いられた（Baeten et al., 2013; Hueber et al., 2012）メタアナリシス
的アプローチを説明する．前節の記法を⽤い，さらに各対照パラメータは
𝜃())~𝑁(𝜇, 𝜏(), 𝑠 = 0,… , 𝑆の事前分布に従い，(𝜇, 𝜏)は既知の事前分布に従うとす
る． 
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MAP 法は，試験のデザイン段階に外部情報源から導いた MAP 事前分布を，
試験終了後にベイズの定理によって同時対照データと組み合わせて推論する⼆
段階アプローチである．すなわち，当該試験データの収集前の時点で外部情報源
を⽤いて，𝜃(!)に関する MAP 事前分布を 

𝑃D𝜃(!)|𝑿(<!)E

∝ {…{| U𝐿D𝜃())|𝑿())E𝑃D𝜃())|𝜇, 𝜏EV
0

)/"
𝑃(𝜇, 𝜏)𝑃D𝜃(!)|𝜇, 𝜏E𝑑𝜽(<!)𝑑𝜇𝑑𝜏 

と構成する．ただし𝑿(<!) = D𝑿("), … , 𝑿(0)E, 𝜽(<!) = D𝜃("), … , 𝜃(0)Eである．この
MAP 事前分布を同時対照データに基づく尤度関数と組み合わせることで，𝜃(!)

の周辺事後分布が 

𝑃D𝜃(!)|𝑿E ∝

𝐿D𝜃(!)|𝑿(!)E{…{| U𝐿D𝜃())|𝑿())E𝑃D𝜃())|𝜇, 𝜏EV
0

)/"
𝑃(𝜇, 𝜏)𝑃D𝜃(!)|𝜇, 𝜏E𝑑𝜽(<!)𝑑𝜇𝑑𝜏

 

と得られる．このモデルでは，情報源間の変動である𝜏の事前分布（半正規分布
や半 Cauchy 分布などが⽤いられる）のパラメータが借⽤の程度を制御するチュ
ーニングパラメータとなる． 

また Schmidli et al. (2014)は，prior-data conflict をさらに考慮するため，MAP 事
前分布を曖昧な分布との混合によってロバスト化する R-MAP 法を提案した
（Schmidli et al., 2014）．この⽅法では，𝜃(!)の推測に⽤いる事前分布を，外部情
報に基づく MAP 成分と外部情報に基づかないロバスト成分の両⽅によって構
成することができる．すなわち，ロバスト成分の混合割合を𝑤=，𝜃(!)に対する曖
昧な分布を𝑃=D𝜃(!)Eとすると，ロバスト MAP 事前分布は 

𝑃D𝜃(!)|𝑿(<!)E = (1 − 𝑤=)𝑃D𝜃(!)|𝑿(<!)E + 𝑤=𝑃=D𝜃(!)E 
と表される． 
メタアナリシス的アプローチでは，対照情報源全体における類似性をもとに𝜏

が推定される．そのため，試験治療の有効性の証明の観点で有望な外部情報源と
そうでない外部情報源が混在している場合は対照パラメータの推定精度が上昇
しにくく，結果として借⽤量が抑えられやすいという性質をもっている． 
 
1.2.2. Power prior 法 
  Power prior 法は，外部情報に基づく尤度関数を 0 から 1 の値を取り得るパラ
メータでべき乗する（すなわち対数尤度関数を重み付けする）ことによって外部
情報を利⽤する⼿法である（Ibrahim and Chen, 2000）．このべき乗パラメータは
power parameter と呼ばれ，定数を事前指定するアプローチと，データに基づいて
推定するアプローチが存在する．前者に基づく power prior は conditional power 
prior（CPP）と呼ばれる（Ibrahim and Chen, 2000）．後者に基づく power prior は，
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もともと power parameter を興味のあるパラメータと同時に推測する joint power 
prior（JPP）として提案された（Ibrahim and Chen, 2000）． 

ここでは複数の外部情報源を利⽤するための power prior を説明する．本研究
で は power parameter を𝝎 = D𝜔("), … , 𝜔(0)Eと 表記す る ．各対 照 情 報 源 が

𝑋*
()) ~i.i.d.𝑁(𝜃> , 𝜎(), 𝑠 = 0,… , 𝑆, 𝑖 = 1,… , 𝑛)の正規分布に従い，対照パラメータ𝜃>と

power parameter 𝜔())は既知の初期事前分布に従うとする．メタアナリシス的ア
プローチとは異なり，ここでは各対照情報源について共通のパラメータ𝜃>を仮
定していることに注意されたい．この仕様のもとで，CPP は 

𝑃D𝜃>|𝑿(<!), 𝝎E ∝ R| 𝐿D𝜃>|𝑿())E
?(!)0

)/"
W 𝑃(𝜃>) 

と定義される．JPP では𝝎も同時に推定するため，初期事前分布𝑃(𝝎)を⽤いて 

𝑃D𝜃> , 𝝎|𝑿(<!)E ∝ R| 𝐿D𝜃>|𝑿())E
?(!)

𝑃D𝜔())E
0

)/"
W 𝑃(𝜃>) 

表される． 
 
1.2.2.1. Modified power prior 

JPP において，外部情報に基づく尤度関数を定数倍すると power prior が異な
る分布になるという問題，すなわち尤度原理への違反が指摘され，これを解決す
るための正規化定数を導⼊した⼿法である modified power prior（MPP）が提案さ
れた（Duan et al., 2006; Neuenschwander et al., 2009）．MPP は 

𝑃D𝜃> , 𝝎|𝑿(<!)E ∝
R∏ 𝐿D𝜃>|𝑿())E

?(!)𝑃D𝜔())E0
)/" W 𝑃(𝜃>)

𝑔(𝝎)  

と定義される．尤度原理を満たすための正規化定数は 

𝑔(𝝎) = { R| 𝐿D𝜃>|𝑿())E
?(!)0

)/"
W 𝑃(𝜃>)𝑑𝜃>

∞

<∞
(7) 

で与えられる．(7)式の積分は⼀般的に困難であるが，本稿で考慮する設定では
解析的に導出することができる．この導出は付録で⽰している． 

MPP を同時対照に基づく尤度関数と組み合わせることで，同時事後分布は 
𝑃(𝜃> , 𝝎|𝑿) ∝ 𝐿D𝜃>|𝑿(!)E𝑃D𝜃> , 𝝎|𝑿(<!)E 

となる．このモデルでは𝜔())の初期事前分布（通常は Beta 分布が⽤いられる）
のパラメータが借⽤の程度を制御するチューニングパラメータとなる． 
  MPP では外部情報源ごとに個別の power parameter が設定され，それらの事後
分布には同時対照データセットと各外部情報源の類似性が反映される．この性
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質は，対照情報源全体における類似性に基づいて借⽤が促進または抑制される
メタアナリシス的アプローチとは対照的である． 
 
1.2.2.2. Empirical Bayes power prior 
  EBPP は経験ベイズ推定に基づいた power prior である（Gravestock and Held, 
2017; Gravestock and Held, 2019）．前節で⽰した MPP は，power parameter を𝜃>と
同時に推定するフルベイズ推定に基づいているが，EBPP は power parameter の
周辺尤度の最⼤化によって最適な重みを推定し，得られた重みを定数の power 
parameter として⽤いる．前節と同じ記法を⽤いると，power parameter の周辺尤
度は 

																														𝐿(𝝎|𝑿) = { 	𝐿D𝜃>�𝑿(!)E𝑃D𝜃>�𝝎, 𝑿(<!)E
∞

<∞
𝑑𝜃> 	

																				= { 	𝐿D𝜃>�𝑿(!)E
∏ 𝐿D𝜃>�𝑿())E

?(!)0
)/" 𝑃(𝜃>)

𝑔(𝝎)

∞

<∞
𝑑𝜃> (8)	

と表される．(8)式の積分は⼀般的に困難であるが，(7)式と同様に，本稿で考慮
する設定では解析的に導出することができる．この導出の詳細は付録で⽰して

いるが，𝜃>に⼀様な初期事前分布を仮定し，また𝜌()) = .!
;'

とおくと 

𝐿(𝝎|𝑿) ∝ �
2𝜋∑ 𝜔())𝜌())0

)/"

𝜌(!) + ∑ 𝜔())𝜌())0
)/"

exp �−
𝜌(!)�∑ 𝜔())𝜌())D𝑋[()) − 𝑋[(!)E0

)/" �(

2(𝜌(!) + ∑ 𝜔())𝜌())0
)/" )(∑ 𝜔())𝜌())0

)/" )� 

と表すことができる．この周辺尤度に対する最適解 

𝝎d = arg max
𝝎∈[!,"]%

𝐿(𝝎|𝑿) 

を⽤いて，EBPP は 

𝑃D𝜃>�𝝎d, 𝑿(<!)E ∝| 𝐿D𝜃>�𝑿())E
?D (!)

𝑃(𝜃>)
0

)/"
 

と得られる．この⼿法は power parameter の事前分布を有さず，したがって借⽤
性に関するチューニングパラメータも有さない． 
 
2. 数値例 

本節では，数値例を⽤いて，前節までに⽰した提案法と既存法が様々な外部情
報源の組み合わせのもとでどのような重み付けをするかを⽰す．既存法では，提
案法と同様に外部情報の解析への寄与を重み付けする⼿法である MPP と EBPP
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を対象とする． 
連続アウトカムに基づいて試験治療群と対照群の平均値を⽐較する RCT を想

定する．同時対照のサンプルサイズが 50 であり，さらに 50 ⼈分の情報を 2 つ
の外部情報源（外部情報源 1 と 2）から補強したいとする．また同時対照の標本
平均は 0 であり，⺟分散と標本分散はいずれの情報源も 1 とする． 

ここでは表 1 で⽰す 6つのシナリオを考慮する．シナリオ 1―3 では，各外部
情報源のサンプルサイズがいずれも 100 の場合に，外部情報源 1 の標本平均𝑥̅(")

を[−2,2]の区間内で 0.01 ずつ動かしながら，各外部情報源に対する最適な重み
D𝑤d ("), 𝑤d (()Eと重み付きサンプルサイズD𝑤d (")𝑛", 𝑤d (()𝑛(Eを求める．また，提案法で
は補正係数𝜑も求める．シナリオ 4―6 では，各外部情報源の標本平均を固定し
たうえで，外部情報源 1 のサンプルサイズ𝑛"を[1,100]の区間内で 1 ずつ動かし
ながら，同様に最適な重みと重み付きサンプルサイズ，および提案法の補正係数
を求める． 
  ⼿法ごとの設定は下記のとおりである．提案法では，対照群に対する所望のサ
ンプルサイズ𝑛∗を 100 とした．MPP では，𝜃>と𝜔())の初期事前分布をそれぞれ
𝑁(0, 10000()と𝐵𝑒𝑡𝑎(1, 1)とした．EBPP では，𝜃>の初期事前分布を𝑁(0, 10000()
とした．提案法と EBPP では計算された最適な重みを⽤い，MPP では power 
parameter の事後平均を⽤いた． 
 
表 1. 数値例：各外部情報源のシナリオ. 
シナリオ 標本平均* サンプルサイズ† 
#1 (𝑥̅", 0) (100, 100) 
#2 (𝑥̅", 0.2) (100, 100) 
#3 (𝑥̅", 0.4) (100, 100) 
#4 (0, 0) (𝑛", 100) 
#5 (0, 0.2) (𝑛", 100) 
#6 (0, 0.4) (𝑛", 100) 

*𝑥̅" ∈ {−2,−1.99… ,2} 
†𝑛" ∈ {1, 2… ,100} 
 
3. モンテカルロシミュレーション 
連続アウトカムに基づいて試験治療と対照治療の平均値を⽐較する仮想的な

RCT をシミュレートし，提案法と既存法の動作特性を⽐較評価した．試験計画
時の⾒積もり値として，試験治療群と対照群の平均値はそれぞれ 0.4 と 0 であ
り，期待される治療効果𝜃#$# − 𝜃(!) = 0.4を想定したとする．また⺟分散は各群と
もに 1 であるとする．このとき，⽚側有意⽔準 0.025 および検出⼒ 0.8 とすると，
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正規近似に基づくサンプルサイズ設計により，均等割付の場合は各群 100 ⼈ず
つ（合計 200⼈）の登録が必要となる．しかしながら，当該試験で登録可能な対
象者数は合計150⼈であり，50⼈分のサンプルサイズ不⾜が⾒込まれるとする．
ここで，当該試験の対照群を補⾜し得る 2 つの外部情報源（いずれもサンプル
サイズ 100 かつ⺟分散 1）が利⽤できるとする．これを受けて，試験治療群と対
照群にそれぞれ 100 ⼈と 50 ⼈を割り付け，対照群で不⾜する 50 ⼈分の情報を
外部情報源から補うハイブリッド対照試験デザインを考える． 
  表 2 に⽰す特定の外部情報源の組み合わせのもとで，⼿法ごとの群間差𝛿の帰
無仮説𝐻!:	𝛿 ≤ 0に対する検出⼒と第⼀種の過誤確率，𝛿の推定量のバイアスと
RMSE（root mean squared error），および対照群の ESS を，外部情報源 1 の標本
平均𝑥̅(") ∈ {0, 0.1, … , 0.4}の関数として評価した．ESS は(4)式と同様の分散⽐に基
づいて算出した．各シナリオおよび各𝑥̅(")の値に対して合計 10 万回の反復を⾏
った．各反復において，治療群および同時対照群のデータはそれぞれ𝑁(0.4, 1)と
𝑁D𝜃(!), 1Eから⽣成した．𝜃(!)は対⽴仮説のもとでは 0 に，帰無仮説のもとでは
0.4 に固定した． 
各⼿法に必要な設定は下記のとおりである．提案法における対照群の⽬標サ

ンプルサイズは 100 とした．R-MAP では，⽅法 1.2.1 節の記法のもとで，
𝜃())~𝑁(𝜇, 𝜏(), 𝜇~𝑁(0, 10000(), 𝜏~𝑁E(0, 0.1()とし，ロバスト割合は 0.5 とした．

𝑁E U･, ･Vは⾮負の実数値を取り得る半正規分布である． MPP では，1.2.2.1節の

記法のもとで，𝜃>と𝜔())の初期事前分布をそれぞれ𝑁(0, 10000()と𝐵𝑒𝑡𝑎(1, 1)とし
た．EBPP では𝜃>の初期事前分布を𝑁(0, 10000()とした． 

すべて のベイズ法 に お い て ， 試 験 治 療 群 の平均値 𝜃#$# の 事前分布は
𝑁(0, 10000()とし，治療効果𝛿に対して， 

𝑃(𝛿 > 0|𝑎𝑙𝑙	𝑖𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛) > 1 − 0.025 → 𝑟𝑒𝑗𝑒𝑐𝑡	𝐻!: 𝛿 ≤ 0 
の基準をもとに検定を⾏った．またベイズ法における点推定量には事後平均を
⽤いた． 
上記に加えて，同⼀の設定のもとで，表 3 に⽰す 4 つの外部情報源を利⽤す

る場合についても検討した．この追加検討は，提案法の重要な性質（同質な対照
情報源のもとでの検出⼒と第⼀種の過誤確率の⼀貫した制御）が，外部情報源の
数や合計外部サンプルサイズに依存しないことを⽰すためのものである．この
追加検討は 1万回の反復により実施した． 
 
表 2. シミュレーション：外部情報源のシナリオ（外部情報源：2つ）. 
シナリオ 標本平均* サンプルサイズ 
#1 (𝑥̅", 0) (100, 100) 
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#2 (𝑥̅", 0.2) (100, 100) 
#3 (𝑥̅", 0.4) (100, 100) 
#4 (𝑥̅", 0) (10, 190) 
#5 (𝑥̅", 0.2) (10, 190) 
#6 (𝑥̅", 0.4) (10, 190) 

*𝑥̅" ∈ {0, 0.1, … , 0.4} 
 
表 3. シミュレーション：外部情報源のシナリオ（外部情報源：4つ）. 
シナリオ 標本平均* サンプルサイズ 
#A1 (𝑥̅", 0, 0, 0) (100, 100, 100, 100) 
#A2 (𝑥̅", 0.4, 0.4, 0.4) (100, 100, 100, 100) 

*𝑥̅" ∈ {0, 0.1, … , 0.4} 
 
4. 臨床試験データへの適⽤ 

本節では，Hueber et al.が実施した臨床試験（Hueber et al., 2012）のデータを⽤
いて，提案法と既存法がどのように機能するかを実演する．同試験は，中等度か
ら重度のクローン病患者に対して secukinumab とプラセボを⽐較した RCT であ
る．有効性の主要評価項⽬はベースラインから 6 週間後のクローン病活動性指
数（CDAI）の変化量（ΔCDAI）であった．各群で 40⼈と 20⼈を登録し，さら
に 6つの過去試験（Hanauer et al., 2006; Sandborn et al., 2001a; Sandborn et al., 2001b; 
Sandborn et al., 2007a; Sandborn et al., 2007b; Winter et al., 2004）のデータから 20⼈
分の情報を外部対照として⽤いるハイブリッド対照試験として計画された．表 4
に，これらの過去試験におけるプラセボ群のサンプルサイズとΔCDAI の要約統
計量（平均値または中央値）を⽰す．これらの数値は Rパッケージ RBesT に収
録されている（Weber et al., 2021）．Hueber 試験の結果としては，表 5 に⽰すよう
に，secukinumab はプラセボ治療よりも CDAI を減少させず，クローン病に対す
る有効性は⽰されなかった． 

本節では，Hueber 試験および 6 つの過去試験の結果を提案法および既存法に
適⽤し，ΔCDAI の平均値の群間差とその 95%信頼区間または信⽤区間を推定す
る．また，提案法と重み付け型の既存法である MPP と EBPP については，各外
部情報源への重みとその 95%区間も推定する．重みの区間推定は，提案法と
EBPP ではパーセンタイルに基づくブートストラップ信頼区間，MPP では重み
の信⽤区間を⽤いて実施する． 
提案法では，対照群に対する⽬標サンプルサイズを Hueber 試験の計画のとお

り 40 とし，既存法における設定はすべて前節同様とした．なお，同試験の原著
論⽂では同時対照群単独での標本平均は数値としては報告されていないため，
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本節では報告された事後平均（表 5）を標本平均とみなして解析した．また各対
照群の標本標準偏差も報告されていないため，同試験において真の標準偏差と
して仮定された値である 88 を各対照群の標本標準偏差として⽤いた． 
 
表 4. Hueber et al. (2012)で外部対照として⽤いられた過去試験のプラセボ群. 
研究 サンプルサイズ 標本平均または中央値 
Sandborn et al. (2007a) 166 -49 
Sandborn et al. (2007b) 328 -36 
Sandborn et al. (2001a) 20 -47 
Sandborn et al. (2001b) 58 -54 
Hanauer et al. (2006) 74 -51 
Winter et al. (2004) 25 -90 

 
表 5. Hueber et al. (2012)による主要解析の結果． 
群 サンプルサイズ 事後平均 (SD) 
Secukinumab 39 -29.2 (14.0) 
Placebo 20 -63.1 (13.9) 
ΔCDAI ‒ 33.9 (19.7) 
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結果 
 
1. 数値例 

数値例の結果を図 1―3 に⽰す．図 1 と図 2 ではそれぞれ各⼿法における重み
と重み付きサンプルサイズを⽰しており，図 3 では提案法に焦点を当て，重み
と補正係数𝜑を⽰している．図 1 および図 2 では，外部情報源を⾊で区別し，⼿
法を線種で区別している（実線：提案法，破線：MPP，薄い実線：EBPP）． 
最初に図 1 の結果を説明する．シナリオ 1 から，すべての⼿法において𝑥̅(!) =

𝑥̅(") = 𝑥̅(() = 0のときに𝑤d (") = 𝑤d (()であり，同じサンプルサイズのもとで，各⼿
法は妥当な重み付けがされている．また，いずれの⼿法も𝑥̅(")が𝑥̅(!) = 𝑥̅(() = 0か
ら離れるにつれて外部情報源 2 の相対的な影響が左右対称に増加している．提
案法では，𝑥̅(")の絶対値が 1 程度までは𝑤d (()だけでなく𝑤d (")も増加している．こ
れは不均等重みによる推定効率の減少を補填するための挙動である．⼀⽅，𝑥̅(")

と𝑥̅(!) = 𝑥̅(() = 0の乖離が 1 程度以上⼤きくなると，𝑤d (")は絶対的に減少に転じ
る．MPP では，𝑥̅(")が𝑥̅(!) = 𝑥̅(() = 0から離れるにつれ𝑤d (")は絶対的に減少し，
𝑤d (()は絶対的に増加する．𝑤d (()の増加は𝑥̅(")の絶対値が 1 程度まで続き，以降の
重みはほぼ⼀定となっている．EBPP では，𝑥̅(")が𝑥̅(!) = 𝑥̅(() = 0から離れるにつ
れ𝑤d (")は急速に減少し，𝑤d (()は常に 1 である． 
  シナリオ 2 と 3 は𝑥̅(!) ≠ 𝑥̅(()であり，対照情報源全体で常にある程度の異質性
が存在する状況を⽰している．これらのシナリオにおいても，シナリオ 1 と同
様に，𝑥̅(")の𝑥̅(!) = 0からの乖離に応じて各⼿法の重みが適応的に調整される性
質が確認できる．具体的には，𝑥̅(") ∈ D−𝑥̅((), 𝑥̅(()Eの領域では，外部情報源 1 の⽅
が同時対照からの乖離が⼩さいため，いずれの⼿法でも𝑤d (") > 𝑤d (()となる．また，
いずれの⼿法も𝑥̅(") = 𝑥̅(()のときに𝑤d (") = 𝑤d (()となる．⼀⽅，いずれの適応的⽅
法においても，同時対照と外部情報が整合しない場合の重みが 0 になるとは限
らない．例えば，シナリオ 2 と 3 の𝑥̅(") = 𝑥̅(()において，提案法は各外部情報源
に約 0.115 の重みを与えており，⼀定の借⽤が⾏われている．これは必ずしも望
ましい性質ではないが，提案法は異質性がかなり⼤きい場合の借⽤を防ぐとい
う性質を有する．例えば，これらのシナリオの𝑥̅(") ≈ −2において，提案法は外
部情報源 2（標本平均は 0.2 または 0.4 で固定）に約 0.25 の重みを与える⼀⽅，
同時対照との乖離がかなり⼤きい外部情報源 1 に対する重みは 0 であり，まっ
たく借⽤していない．対照的に，これらの状況で，MPP と EBPP は外部情報源 1
に 0.1 から 0.2 程度，外部情報源 2 に 0.7 以上の重みを与えており，推定量の⼤
きなバイアスにつながることが想定される．EBPP は，シナリオ 1 では類似した
外部情報源に全借⽤に相当する重みを，類似していない外部情報源には無借⽤
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に相当する重みを与えており，望ましい性質を有することが⽰唆されるものの，
シナリオ 2 と 3 のように常に⼀定の異質性が存在する状況では望ましい性質を
⽰さないことが⽰唆される． 
シナリオ 4―6 は異なる標本平均の組み合わせのもとで，𝑛"の関数としての重

みを⽰している．提案法はサンプルサイズがより⼩さい外部情報源にわずかに
⼤きい重みを与える傾向があった．これは(1)式からも確認できるように，サイ
ズが⼩さい情報源により⼤きな重みを与える⽅が重み付き対数尤度が⾼くなる
からである．MPP は提案法とは逆の傾向を有するようである．EBPP は，各外部
情報源の標本平均が同値のシナリオ 4 ではサンプルサイズの影響はないが，シ
ナリオ 5 と 6 のように常に⼀定の異質性が存在する場合では他の⼿法と同様に
サンプルサイズの影響がみられる． 
  図 2 は重み付きサンプルサイズを⽰している．図 1 のシナリオ 4―6 において，
サンプルサイズが重みに影響することが確認されたが，実際のサンプルサイズ
のスケールではその影響は⼩さいようである． 
図 3 は提案法における重みと補正係数𝜑を⽰している．補正係数𝜑が 1 より⼤

きいことは(3)式による分散とブートストラップ分散の乖離が⼤きいことを⽰し
ている．すなわち，𝜑は重みの推定誤差が⼤きくなるほど増加する．シナリオ 1
―3 では，外部情報内の異質性が⼩さい場合または極端に⼤きい場合には重みの
推定誤差が⼩さく，𝜑はほぼ 1 に等しい．⼀⽅で，𝑥̅(")の絶対値が 1 に近いとき，
重みの推定誤差が最も⼤きくなり，𝜑は⼤きくなる．ESS が𝑛∗を満たすためには，
合計対照サンプルサイズとして最⼤𝜑𝑛∗が必要となる． 
全体的に，提案法は MPP および EBPP と⽐較してより安定した重み付けを⽰

す傾向が確認できる．これは，重みの均⼀性が重み付き尤度の増加に寄与する要
素の⼀つであるためである． 
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図 1．提案法および既存法における最適な重み. 
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図 2．提案法および既存法における重み付きサンプルサイズ. 
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図 3．提案法における最適な重みと補正係数𝜑. 
 
2. モンテカルロシミュレーション 
図 4 と図 5 に検出⼒と第⼀種の過誤確率を⽰し，図 6 と図 7 には検出⼒と第

⼀種の過誤確率の等⾼線図（図 6：シナリオ 1―3，図 7：シナリオ 4―6）を⽰
す．図 8 には検出⼒と第⼀種の過誤確率の散布図を⽰す．図 9 には外部情報源
の数を 4 とした追加検討の検出⼒と第⼀種の過誤確率を⽰す．すべてのシミュ
レーションにおける第⼀種の過誤確率と検出⼒の数値は付録表 1 と付録表 2 に
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⽰した．また付録図 1 と付録図 2 に治療効果の推定量のバイアス（付録図 1：対
⽴仮説下，付録図 2：帰無仮説下）を，付録図 3 と付録図 4 に治療効果の推定量
の RMSE（付録図 3：対⽴仮説下，付録図 4：帰無仮説下）を，付録図 5 と付録
図 6 に対照群の ESS（付録図 5：対⽴仮説下，付録図 6：帰無仮説下）を⽰した． 
図 4 と図 5 より，提案法における検出⼒と第⼀種の過誤確率は，𝑥̅(") = 𝑥̅(() =

0のときに 0.8 に，𝑥̅(") = 𝑥̅(() = 0.4のときに 0.025 にそれぞれ制御されている．
すなわち⽅法 1.1節で説明したとおり，同質な対照情報源のもとで，提案法は検
出⼒と第⼀種の過誤確率を名⽬⽔準に制御できていることが確認された． 
今回は⽚側帰無仮説𝐻!:	𝛿 ≤ 0を設定しているため，外部標本平均が⼤きいほ

ど帰無仮説が棄却されづらくなり，図 4 と図 5 においても，𝑥̅(")が増加するにつ
れて情報借⽤法における検出⼒と第⼀種の過誤確率の両⽅が低下する傾向を確
認することができる．提案法は同質な状況下で検出⼒ 0.8 を維持することを⽬的
としているため，𝜃(!) = 𝑥̅(") = 𝑥̅(() = 0のように借⽤が適切とみられる場合でも
過剰な借⽤を回避する．⼀⽅，中程度の異質性が存在する状況では，適応的な重
み付けを通じて検出⼒の低下と第⼀種の過誤確率の増加の両⽅を緩和する．例
えばシナリオ 2 では，提案法は検出⼒が⽐較的⾼く，また第⼀種の過誤確率の
増加も⽐較的抑えられている．さらにシナリオ 3 における𝑥̅(") ≥ 0.2のような借
⽤が望ましくないとみられる領域においても，提案法は検出⼒の⼤幅な低下を
抑制している．EBPP は，帰無仮説または対⽴仮説のいずれかに対応する外部情
報源が常に利⽤可能なシナリオ 1 および 3 において，適切な外部情報源の特定
に優れた性能を発揮する．同⼿法はシナリオ 2 でも提案法と同等またはそれ以
上の検出⼒を持つが，第⼀種の過誤確率の増加が顕著であり，借⽤の適切性が曖
昧な状況には適さない可能性があることを⽰唆している．MPP は，シナリオ 1
における𝑥̅(") ≤ 0.2のような状況では提案法より⾼い検出⼒を⽰すが，多くの状
況で第⼀種の過誤確率の増加が⼤きい．R-MAP は異質性が⽰唆される状況にお
いて借⽤の程度を制限する性能が⾼く，他の借⽤法よりも第⼀種の過誤確率の
増加の抑制に優れていたが，検出⼒が低い傾向がみられた． 
シナリオ 4―6 は，シナリオ 1―3 の外部サンプルサイズ構成を変化させたも

のであり，(𝑛", 𝑛() = (10, 190)である．これらのシナリオでもシナリオ 1―3 と同
様に，𝑥̅(")が⼤きくなるにつれ検出⼒が上昇し第⼀種の過誤確率が低下する傾向
にあるが，サンプルサイズがかなり⼩さい外部情報源 1 は解析への影響が⼩さ
く，検出⼒と第⼀種の過誤確率は𝑥̅(")の変化に対してほぼ⼀定であった．前節で
は外部サンプルサイズが最適な重みに影響することを⽰したが，実際の検出⼒
および第⼀種の過誤確率における影響は限定的であり，このことは図 2 で確認
した重み付きサンプルサイズにおける結果と同様であった． 
  上記で⽰した各⼿法の特徴は図 6 と図 7 の等⾼線図，および図 8 の散布図か
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らも読み取ることができる．例えば提案法と R-MAP は，EBPPやMPP と⽐較す
ると，検出⼒の最⼤値は⼩さいものの検出⼒⾃体のばらつきが少なく安定した
挙動を⽰す傾向がみられた．また図 8 の散布図からは，提案法は検出⼒と第⼀
種の過誤確率の関係が⽐較的滑らかであることが確認された． 
  ⽅法 1.1節で⽰したとおり，提案法は借⽤を⼀定の⽔準に制御するため，同質
な対照情報源のもとでは外部情報源の数が増えても検出⼒と第⼀種の過誤確率
は変わらない．図 9 からも，提案法における検出⼒と第⼀種の過誤確率は，𝑥̅(") =
⋯ = 𝑥̅(F) = 0のときに 0.8 に，𝑥̅(") = ⋯ = 𝑥̅(F) = 0.4のときに 0.025 にそれぞれ制
御されていることが確認できる．⼀⽅，既存の情報借⽤法は，外部情報源の数や
サンプルサイズによって借⽤の程度が変化するためこの性質は有さない．すな
わち既存法は提案法とは異なり，検出⼒と第⼀種の過誤確率を事前に検討する
際に，外部情報源の数やサンプルサイズも考慮に⼊れる必要がある． 

その他，付録図 1―4 から，提案法のバイアスは⽐較的抑えられていたが，既
存の情報借⽤法の中では中程度の⽔準であった．外部情報源間の異質性が⾼い
状況では，EBPP は提案法よりも低いバイアスを⽰し，借⽤の適切性が曖昧な状
況ではそれらは同程度のバイアスを⽰した．RMSE については提案法が優れて
いる傾向があった．また，付録図 5―6 では提案法は ESS が常に⼀定であること
が確認できる． 
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図 4. 検出⼒. 
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図 5. 第⼀種の過誤確率. 
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図 6. 等⾼線図（シナリオ 1―3）. 
 

 

図 7. 等⾼線図（シナリオ 4―6）. 
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図 8. 検出⼒と第⼀種の過誤確率の散布図（左：全範囲，右：⼀部範囲） 
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図 9. 検出⼒と第⼀種の過誤確率（追加検討；𝑆 = 4）. 
 
3. 臨床試験データへの適⽤ 
各⼿法によるΔCDAI の平均値の群間差の点推定値と 95%CI を図 10 に⽰す．

CI は頻度流の⼿法（ACWE，無借⽤，全借⽤）では信頼区間，ベイズ法（R-MAP，
MPP，EBPP）では信⽤区間を表す．表 6 に提案法と重み付け型の既存法である
MPP と EBPP における各外部情報源への重みと重み付きサンプルサイズを⽰す．
付録図 7 に提案法，MPP，および EBPP の重みの 95%CI を⽰す． 
図 10 から，無借⽤と全借⽤の点推定値には 0.2標準偏差ほどの差があり，対

照データ全体として中程度の異質性が存在することが⽰唆される．外部情報か
らの借⽤の結果，各適応的⼿法の点推定値は無借⽤と全借⽤との間に位置し，区
間幅も中間程度となった．提案法と R-MAP の区間幅は MPP と EBPP の場合よ
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りも⼤きく，より保守的な傾向が⽰唆される．提案法は対照群の⽬標サンプルサ
イズを 40 に制御しているためである．R-MAP では，外部データに基づかない曖
昧な事前分布を混合させているためである．本試験例のように合計外部サンプ
ルサイズが⼤きい場合，MPP のような既存法では，借⽤量を制限するためには
チューニングパラメータを極端な値に設定する必要があるようである． 

表 6 から提案法の適応的な重み付けを確認することができる．例えば，当該
試験と結果が最も類似している Sandborn et al. (2001b)には 0.0178，その次に類似
している Hanauer et al. (2006)には 0.0174 が与えられ，続いて Sandborn et al. (2007a)
には 0.0168，Sandborn et al. (2007b)には 0.0140へと続く．そして最も類似してい
ない Winter et al. (2004)には 0.0113 の重みが与えられている．⼀つだけ例外があ
り，Sandborn et al. (2001a)の点推定値は Hueber 試験の対照平均に最も近い値では
ないものの，与えられた重みが 0.0189 と最も⼤きくなっている．これは同過去
試験のサンプルサイズが 20 と⼩さいからである．⽅法 1.1節で述べたように，
ESS の制約条件下において，よりサイズの⼩さい外部情報源に⼤きな重みを割
り当てることは尤度の観点から有利であるため，重みは標本平均だけでなくサ
ンプルサイズによっても調整される．重み付きサンプルサイズにおいて，
Sandborn et al. (2007b) および Sandborn et al. (2007a) はサイズが⼤きいため，借
⽤に対する影響⼒がより⼤きい．ただし重み付きサンプルサイズは重み付き推
定量の分散に基づく ESS とは異なるため，重み付きサンプルサイズの単純な合
計は⽬標サンプルサイズ 40 とは⼀致しないことに留意する必要がある．⽅法 1.1
で述べたように，重みの推定誤差を考慮するためには(5)式の制約条件を𝜑𝑛∗に更
新する必要がある．本試験例では𝜑 = 1.14162と計算され，したがって本来の⽬
標サンプルサイズ 40 に対して解析上の⽬標サンプルサイズは𝜑𝑛∗ = 45.665に更
新する必要がある．提案法の重みの推定値を(5)式に代⼊すると同様に 45.665 が
得られ，この値を達成していることが確認された．表 6 に⽰している重みは丸
めているため⼀致しないが，これらを⽤いて(5)式を計算した場合でもほぼ同⼀
の値である 45.72 が得られる． 

表 6 に⽰すように，Winter et al. (2004)と Sandborn et al. (2007b)の標準化差の絶
対値はほぼ同値であるものの，提案法は前者に対してより⼩さい重みを割り当
てている．(1)式の最終項が⽰すように，提案法は重み付き推定量と各外部標本
平均の差の⽬的関数に対する寄与を通じて重みを最適化する，本適⽤例では，
Winter et al.を除く全ての研究が負の標準化差を有し，かつそれらのいくつかは
互いに類似している．このような状況では，重み付き推定量は同時対照の標本平
均から⾒ると負の⽅向に縮⼩しやすい．結果として，標準化差が正である唯⼀の
外部情報である Winter et al.に⼤きな重みを割り当てると(1)式の最終項の観点で
⼤きな損失が⽣じる． 
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また表 6 は，提案法が MPPや EBPP などの既存法よりも安定した重み付けを
⾏う傾向があることを⽰している．これは結果 1 節で述べたように，重みの均
⼀性が重み付き尤度の増加に寄与する要素の⼀つであるためである．MPP と
EBPP，特に EBPP は，これまでの節でも⽰したように極端な重み付けを⾏う性
質が確認された． 
提案法の重み付けの安定した挙動は付録図 7 の信頼区間からも確認できる．

MPP は全体的に区間幅が広く，同時対照との類似性が⽰唆される外部情報源の
識別精度が低いことが⽰唆された．EBPP の重みはほぼ 0 または 1 の値しか取ら
ず，区間幅は極端に広いか狭いかのいずれかであることから，妥当な区間推定と
ならないことが⽰唆された． 
 

 
図 10. ΔCDAI の平均値の群間差. 
 
表 6. 各過去試験への重みと重み付きサンプルサイズ. 
Study n std ACWE MPP EBPP 

w wn w wn w wn 
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S (2007a) 166 -0.160 0.0168 2.8 0.5184 86.1 0.0000 0.0 
S (2007b) 328 -0.308 0.0140 4.6 0.4603 151.0 0.0000 0.0 
S (2001a) 20 -0.183 0.0189 0.4 0.5002 10.0 0.0000 0.0 
S (2001b) 58 -0.103 0.0178 1.0 0.5165 30.0 1.0000 58.0 
H (2006) 74 -0.138 0.0174 1.3 0.5011 37.1 0.6400 47.4 
W (2004) 25 0.306 0.0113 0.3 0.5160 12.9 1.0000 25.0 

S: Sandborn et al., H: Hanauer et al., W: Winter et al., n: サンプルサイズ, std: Hueber
試験からの標準化差, w: 重み, wn: 重み付きサンプルサイズ. 
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考察 
 

本研究では，適応的な重み付き最尤推定に ESS に関する制約条件を導⼊する
ことで，第⼀種の過誤確率と検出⼒の名⽬⽔準への制御と適応的な情報借⽤を
両⽴する新たな⽅法である ACWE を提案した．提案法は頻度論に基づいており，
数学的に単純であり，数値例，シミュレーション，臨床試験データへの適⽤によ
り良好な動作特性を持つことが⽰された． 
提案法は外部情報源から得られる尤度を割り引く形式をとっており，”Equal 

but discounted”モデル（Neuenschwander et al., 2010; Spiegelhalter et al., 2004）に相
当することから，power prior との共通点を有する．特に EBPP は，チューニング
パラメータを指定する必要がなく，最適化によって重みを推定する⼿法である
ため提案法との共通点が多い．⼀⽅，(1)式と(5)式で⽰している提案法の⽬的関
数と制約条件，そして⽅法 1.2.2.2 節で⽰した EBPP の⽬的関数からも確認でき
るように，これらの⼿法は明確に異なる．提案法は，頻度論に基づく制約付き最
適化問題として定式化した点に新規性がある． 

情報借⽤法としての提案法の特⻑は，第⼀種の過誤確率と検出⼒をデザイン
によって制御できることである．これには同時対照と外部情報の同質性を仮定
する必要があり，動作特性を⼀般に制御できるわけではない．しかし，特定の条
件下で明⽰的に制御できることは試験計画の観点から望ましい．また，現実的な
応⽤では異質な対照情報源のもとでの性能や挙動の安定性も同時に考慮する必
要がある．要約すると，提案法は次の⼆つの観点から設計されている． 
 
(1) 同質な対照情報源のもとでは，第⼀種の過誤確率と検出⼒を名⽬⽔準に制御

する 
(2) 異質な対照情報源のもとでは，適応的な重み付けを通じて第⼀種の過誤確率

の増加を抑制しつつ，検出⼒を上昇させる 

 
この整理された設計は既存法には⾒られない．提案法は制約付き借⽤を⾏うた
め，結果 2 節で⽰したように，同時対照パラメータと整合する外部情報が利⽤
可能な場合でも，必ずしも検出⼒の⼤幅な向上を達成するわけではない．しかし
本稿を通じて⽰したとおり，提案法は設計の⼀貫性に重点を置いている． 
既存の適応的借⽤法は，対照情報源同⼠の同質性に基づいて借⽤量を適応さ

せるアプローチを採⽤しているため，第⼀種の過誤確率と検出⼒を明⽰的に制
御することができない．これは試験計画の観点では望ましくないため，これらの
重要な計画事項をデザインによって保証しながら，適応的情報借⽤の利点（すな
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わち情報源間の同質性の解析への反映）を引き出すためにはどうしたらよいか，
という問いが本研究の起点となった． 

その結果，ESS を⼀定⽔準に制約付けるという，既存法とは逆の発想につなが
った．緒⾔ 5節で述べたように，標準的な RCT で設計されるサンプルサイズは
第⼀種の過誤確率と検出⼒の名⽬⽔準に基づいている．そのため，ESS がこのサ
ンプルサイズに⼀致するように制約付けることで，同質な対照情報源のもとで
は第⼀種の過誤確率と検出⼒は名⽬⽔準に制御されると考えた．そしてその制
約のもとで重み付き最尤推定を設計すれば，適応的な情報借⽤を制約付き最適
化問題として頻度論の枠組みで定式化できると考えた．これまで⽰してきたよ
うに，提案法は標準的な RCT の計画事項（有意⽔準，検出⼒，サンプルサイズ）
に基づいて設計したものであるため，ハイブリッド対照試験を標準的な RCT の
⾃然な拡張として位置付けることに寄与するかもしれない． 

ESS を⼀定⽔準に制約付けるという設計は，すべての外部情報源が同時対照
と異なる場合にも借⽤が⾏われることを意味し，実際に数値例からも確認され
た．これは必ずしも望ましい性質ではないが，結果 1節でも述べたように，同時
対照と整合しない外部情報源に対する重みが 0 になるとは限らないという問題
は既存法でも⾒られ，適応的な⽅法でこれを完全に防ぐことは難しいと考えら
れる．現実的に重要なことは，各⼿法が様々な種類の異質性のもとでどのような
挙動を⽰すかを事前に理解していることである．異質な対照情報源のもとでの
提案法の性能として，シミュレーションでは下記が観察された． 
 
• ⼀部の外部情報源のみが同時対照と同質である場合は，EBPP のような既
存法よりも性能が低い傾向があった（検出⼒がより低く，第⼀種の過誤確
率はさほど変わらない） 

• 同時対照と外部情報の乖離が⼤きいとも⼩さいとも⾔えない曖昧な状況
では，既存法よりも性能が⾼い傾向があった（検出⼒がより⾼く，第⼀種
の過誤確率もより低い） 

 
⽅法 1.1節で説明したように，重みの推定誤差の存在下でも⽬標サンプルサイ
ズ𝑛∗に相当する推定精度を達成するには，対照群全体で𝜑𝑛∗のサンプルサイズが
必要となる．実⽤上は，補正係数𝜑は同時対照群の要約統計量の⾒積もり値に基
づいて計算する必要があり，対照群全体の合計サンプルサイズが⼗分であるか
を事前に検討する必要がある．これは提案法に固有の要件である．この事前検討
では図 3 のようなプロットを作成することが有⽤である． 

本研究のシミュレーションでは，特定の外部情報で条件付けたもとでの動作
特性を評価した．この理由は，外部情報は試験の計画段階で通常既知であるとい
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う意味で，条件付き推論の⽅が現実を反映するためである．特定の外部情報を想
定しない無条件の性能に関⼼が当たる場合も考えられるが，⽅法 1.1節で述べた
ように，提案法は外部情報の条件付けの有無に関わらず，必要な仮定のもとでは
同⼀の検定統計量を導く．したがって，無条件の外部情報を考慮した場合でも提
案法の重要な設計（同質な対照情報源のもとでの検出⼒と第⼀種の過誤確率の
明⽰的な制御）は保たれる． 

また，シミュレーションでは主に 2つの外部情報源のみを考慮した．4つの外
部情報源を⽤いた追加シミュレーションによって，提案法の重要な性質は外部
情報源の数に依存しないことは確認できたが，より多くの異質な外部情報源の
もとでの性能評価は今後の課題である． 
今後のさらなる研究として，提案法の⾮正規アウトカムへの適⽤と共変量調
整を検討している．提案法は尤度に基づく⼿法であるため，分布が指定できるの
であれば⾮正規アウトカムにも適⽤できると考えられる．また，情報源間の患者
背景の違いは同質性の評価に直結する重要な要素であるため，解析によって調
整できることが望ましい．患者背景の違いを調整するためにはすべての情報源
において個⼈レベルのデータが利⽤可能である必要があるが，回帰モデルまた
は傾向スコアによる交絡調整と重み付き対数尤度に基づく重み推定を組み合わ
せることは想定できる．その他，提案法を実⾏する R プログラムは開発済みで
あるが，実務家の視点を考慮すると，パッケージまたはアプリケーションとして
利⽤可能である⽅が望ましい．この開発も今後の課題の⼀つである． 
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結論 
 
  本研究では，臨床試験において複数の外部情報源を利⽤する新たな適応的情
報借⽤法である ACWE を開発した．本研究から得られた知⾒は以下のとおりで
ある． 
 
• 適応的な重み付き最尤推定に ESS を⼀定に保つ制約条件を導⼊することで，
頻度論の枠組みのもとで，対照情報源が同質である場合の第⼀種の過誤確率
と検出⼒の名⽬⽔準への制御と適応的な借⽤を両⽴する 

• 重みの推定誤差による ESS の過⼩評価は，ブートストラップ分散を⽤いた
制約条件の再定義によって解決する 

• モンテカルロシミュレーションに基づき，提案法は設計どおりの統計的性能，
すなわち同質な対照情報源における第⼀種の過誤確率と検出⼒の名⽬⽔準
への制御を達成することが⽰された 
Ø 各対照情報源が同質でない場合は，適応的な重み付けを通じて第⼀種の

過誤確率の増加を抑制しつつ，検出⼒を上昇させる傾向が確認された 
• 数値例では，同時対照との乖離が著しく⼤きい外部情報源に対する重みは 0

となり，適応的な情報借⽤法として望ましい性質を有することが⽰された 
 
  適応的な情報借⽤は，情報源間の同質性を解析に動的に反映することができ
るという意味で望ましい．⼀⽅，既存法は情報源同⼠の同質性に基づいて借⽤量
を適応させるアプローチを採⽤しているため，第⼀種の過誤確率と検出⼒を明
⽰的に制御することができず，これは試験計画の観点では望ましくない． 

本研究の意義は，この問題点を解決するための⼿法を数理的に設計したこと
である．提案法は，興味のあるパラメータの ESS を⼀定に制御する制約のもと
で適応的な重み付き推定を⾏うことで，同質な対照情報源のもとでは第⼀種の
過誤確率と検出⼒が名⽬⽔準に制御され，異質性のある状況では適応的な重み
付けに基づく借⽤が⾏われる．この体系的な設計，および ESS を⼀定⽔準に制
約付けるという既存法とは逆の発想には新規性がある．また，情報借⽤を頻度論
に基づく制約付き最適化問題として定式化した点にも新規性がある． 
  提案法の根幹的な性質はシミュレーションによって数値的にも確認されたが，
より多くの異質な外部情報源のもとでの性能評価は今後の課題である．また，提
案法の⾮正規アウトカムへの適⽤と共変量調整についても確⽴する必要がある． 

本研究で開発した⼿法は標準的な RCT の計画事項（有意⽔準，検出⼒，サン
プルサイズ）に基づいて設計したものであるため，ハイブリッド対照試験を標準
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的な臨床試験の⾃然な拡張として位置付けることに寄与するかもしれない．こ
れによって，情報借⽤の適⽤対象となりやすい希少な疾患領域を対象とした研
究の発展につながることが期待される． 
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付録 
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から， 
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(8)式の導出 
𝜃>の初期事前分布を𝑁(0, 𝜂()とすると，(8)式の分⼦は 
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と表記している．上記で導出した𝑔(𝝎)を⽤いると，(8)式は 
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																																	∝ �
𝐴
𝐴E
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−
𝐵(
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と得られる．ここで𝜂 ≫ 0とし，また Gravestock and Held（2019）の記法になら
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付録表 1. 第⼀種の過誤確率. 
シナリオ ⼿法 外部対照平均 第⼀種の過誤確率 

1 ACWE (0, 0) 0.1403 

1 ACWE (0.1, 0) 0.11652 

1 ACWE (0.2, 0) 0.09579 

1 ACWE (0.3, 0) 0.07744 

1 ACWE (0.4, 0) 0.06248 

1 no-borrowing (0, 0) 0.02509 

1 no-borrowing (0.1, 0) 0.02509 

1 no-borrowing (0.2, 0) 0.02509 

1 no-borrowing (0.3, 0) 0.02509 

1 no-borrowing (0.4, 0) 0.02509 

1 full-borrowing (0, 0) 0.80252 

1 full-borrowing (0.1, 0) 0.67814 

1 full-borrowing (0.2, 0) 0.53317 

1 full-borrowing (0.3, 0) 0.38023 

1 full-borrowing (0.4, 0) 0.24714 

1 R-MAP (0, 0) 0.07715556 

1 R-MAP (0.1, 0) 0.07837778 

1 R-MAP (0.2, 0) 0.06985556 

1 R-MAP (0.3, 0) 0.05401111 

1 R-MAP (0.4, 0) 0.03887222 

1 MPP (0, 0) 0.29389 

1 MPP (0.1, 0) 0.2515 

1 MPP (0.2, 0) 0.18698 

1 MPP (0.3, 0) 0.12123 

1 MPP (0.4, 0) 0.07248 

1 EBPP (0, 0) 0.11492 

1 EBPP (0.1, 0) 0.14436 

1 EBPP (0.2, 0) 0.12784 

1 EBPP (0.3, 0) 0.09842 

1 EBPP (0.4, 0) 0.08997 
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2 ACWE (0, 0.2) 0.09586 

2 ACWE (0.1, 0.2) 0.07726 

2 ACWE (0.2, 0.2) 0.06228 

2 ACWE (0.3, 0.2) 0.05005 

2 ACWE (0.4, 0.2) 0.03967 

2 no-borrowing (0, 0.2) 0.02509 

2 no-borrowing (0.1, 0.2) 0.02509 

2 no-borrowing (0.2, 0.2) 0.02509 

2 no-borrowing (0.3, 0.2) 0.02509 

2 no-borrowing (0.4, 0.2) 0.02509 

2 full-borrowing (0, 0.2) 0.53317 

2 full-borrowing (0.1, 0.2) 0.38023 

2 full-borrowing (0.2, 0.2) 0.24714 

2 full-borrowing (0.3, 0.2) 0.14294 

2 full-borrowing (0.4, 0.2) 0.07417 

2 R-MAP (0, 0.2) 0.06986111 

2 R-MAP (0.1, 0.2) 0.06582222 

2 R-MAP (0.2, 0.2) 0.05527778 

2 R-MAP (0.3, 0.2) 0.04056111 

2 R-MAP (0.4, 0.2) 0.02752222 

2 MPP (0, 0.2) 0.18685 

2 MPP (0.1, 0.2) 0.15692 

2 MPP (0.2, 0.2) 0.11344 

2 MPP (0.3, 0.2) 0.06988 

2 MPP (0.4, 0.2) 0.03854 

2 EBPP (0, 0.2) 0.12784 

2 EBPP (0.1, 0.2) 0.13053 

2 EBPP (0.2, 0.2) 0.1451 

2 EBPP (0.3, 0.2) 0.08418 

2 EBPP (0.4, 0.2) 0.06824 

3 ACWE (0, 0.4) 0.06249 

3 ACWE (0.1, 0.4) 0.05005 
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3 ACWE (0.2, 0.4) 0.03966 

3 ACWE (0.3, 0.4) 0.0309 

3 ACWE (0.4, 0.4) 0.02399 

3 no-borrowing (0, 0.4) 0.02509 

3 no-borrowing (0.1, 0.4) 0.02509 

3 no-borrowing (0.2, 0.4) 0.02509 

3 no-borrowing (0.3, 0.4) 0.02509 

3 no-borrowing (0.4, 0.4) 0.02509 

3 full-borrowing (0, 0.4) 0.24714 

3 full-borrowing (0.1, 0.4) 0.14294 

3 full-borrowing (0.2, 0.4) 0.07417 

3 full-borrowing (0.3, 0.4) 0.03271 

3 full-borrowing (0.4, 0.4) 0.01325 

3 R-MAP (0, 0.4) 0.03883889 

3 R-MAP (0.1, 0.4) 0.03474444 

3 R-MAP (0.2, 0.4) 0.02757778 

3 R-MAP (0.3, 0.4) 0.01975556 

3 R-MAP (0.4, 0.4) 0.01288889 

3 MPP (0, 0.4) 0.07221 

3 MPP (0.1, 0.4) 0.05694 

3 MPP (0.2, 0.4) 0.03863 

3 MPP (0.3, 0.4) 0.02262 

3 MPP (0.4, 0.4) 0.01154 

3 EBPP (0, 0.4) 0.08997 

3 EBPP (0.1, 0.4) 0.08439 

3 EBPP (0.2, 0.4) 0.06824 

3 EBPP (0.3, 0.4) 0.04003 

3 EBPP (0.4, 0.4) 0.02288 

4 ACWE (0, 0) 0.14016 

4 ACWE (0.1, 0) 0.13721 

4 ACWE (0.2, 0) 0.1346 

4 ACWE (0.3, 0) 0.13247 
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4 ACWE (0.4, 0) 0.1307 

4 no-borrowing (0, 0) 0.02509 

4 no-borrowing (0.1, 0) 0.02509 

4 no-borrowing (0.2, 0) 0.02509 

4 no-borrowing (0.3, 0) 0.02509 

4 no-borrowing (0.4, 0) 0.02509 

4 full-borrowing (0, 0) 0.80252 

4 full-borrowing (0.1, 0) 0.79204 

4 full-borrowing (0.2, 0) 0.78039 

4 full-borrowing (0.3, 0) 0.7685 

4 full-borrowing (0.4, 0) 0.75612 

4 R-MAP (0, 0) 0.07308889 

4 R-MAP (0.1, 0) 0.07340556 

4 R-MAP (0.2, 0) 0.073 

4 R-MAP (0.3, 0) 0.07165556 

4 R-MAP (0.4, 0) 0.06991111 

4 MPP (0, 0) 0.20234 

4 MPP (0.1, 0) 0.1886 

4 MPP (0.2, 0) 0.17571 

4 MPP (0.3, 0) 0.16414 

4 MPP (0.4, 0) 0.15443 

4 EBPP (0, 0) 0.11485 

4 EBPP (0.1, 0) 0.09671 

4 EBPP (0.2, 0) 0.0869 

4 EBPP (0.3, 0) 0.08246 

4 EBPP (0.4, 0) 0.08003 

5 ACWE (0, 0.2) 0.06529 

5 ACWE (0.1, 0.2) 0.06381 

5 ACWE (0.2, 0.2) 0.06227 

5 ACWE (0.3, 0.2) 0.06075 

5 ACWE (0.4, 0.2) 0.05947 

5 no-borrowing (0, 0.2) 0.02509 
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5 no-borrowing (0.1, 0.2) 0.02509 

5 no-borrowing (0.2, 0.2) 0.02509 

5 no-borrowing (0.3, 0.2) 0.02509 

5 no-borrowing (0.4, 0.2) 0.02509 

5 full-borrowing (0, 0.2) 0.27123 

5 full-borrowing (0.1, 0.2) 0.25895 

5 full-borrowing (0.2, 0.2) 0.24714 

5 full-borrowing (0.3, 0.2) 0.23597 

5 full-borrowing (0.4, 0.2) 0.22381 

5 R-MAP (0, 0.2) 0.05293889 

5 R-MAP (0.1, 0.2) 0.05096667 

5 R-MAP (0.2, 0.2) 0.04851111 

5 R-MAP (0.3, 0.2) 0.04606111 

5 R-MAP (0.4, 0.2) 0.04332222 

5 MPP (0, 0.2) 0.11236 

5 MPP (0.1, 0.2) 0.10504 

5 MPP (0.2, 0.2) 0.09779 

5 MPP (0.3, 0.2) 0.09092 

5 MPP (0.4, 0.2) 0.08472 

5 EBPP (0, 0.2) 0.14583 

5 EBPP (0.1, 0.2) 0.14472 

5 EBPP (0.2, 0.2) 0.1451 

5 EBPP (0.3, 0.2) 0.12794 

5 EBPP (0.4, 0.2) 0.11598 

6 ACWE (0, 0.4) 0.02663 

6 ACWE (0.1, 0.4) 0.02615 

6 ACWE (0.2, 0.4) 0.02546 

6 ACWE (0.3, 0.4) 0.02472 

6 ACWE (0.4, 0.4) 0.02414 

6 no-borrowing (0, 0.4) 0.02509 

6 no-borrowing (0.1, 0.4) 0.02509 

6 no-borrowing (0.2, 0.4) 0.02509 
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6 no-borrowing (0.3, 0.4) 0.02509 

6 no-borrowing (0.4, 0.4) 0.02509 

6 full-borrowing (0, 0.4) 0.01932 

6 full-borrowing (0.1, 0.4) 0.01758 

6 full-borrowing (0.2, 0.4) 0.01597 

6 full-borrowing (0.3, 0.4) 0.01451 

6 full-borrowing (0.4, 0.4) 0.01325 

6 R-MAP (0, 0.4) 0.01867778 

6 R-MAP (0.1, 0.4) 0.01718889 

6 R-MAP (0.2, 0.4) 0.01583333 

6 R-MAP (0.3, 0.4) 0.01468333 

6 R-MAP (0.4, 0.4) 0.01371111 

6 MPP (0, 0.4) 0.01625 

6 MPP (0.1, 0.4) 0.01502 

6 MPP (0.2, 0.4) 0.01389 

6 MPP (0.3, 0.4) 0.01272 

6 MPP (0.4, 0.4) 0.01167 

6 EBPP (0, 0.4) 0.03696 

6 EBPP (0.1, 0.4) 0.03386 

6 EBPP (0.2, 0.4) 0.03014 

6 EBPP (0.3, 0.4) 0.02651 

6 EBPP (0.4, 0.4) 0.02287 

A1 ACWE (0, 0, 0, 0) 0.143 

A1 ACWE (0.1, 0, 0, 0) 0.1303 

A1 ACWE (0.2, 0, 0, 0) 0.1215 

A1 ACWE (0.3, 0, 0, 0) 0.1129 

A1 ACWE (0.4, 0, 0, 0) 0.1085 

A1 no-borrowing (0, 0, 0, 0) 0.025 

A1 no-borrowing (0.1, 0, 0, 0) 0.025 

A1 no-borrowing (0.2, 0, 0, 0) 0.025 

A1 no-borrowing (0.3, 0, 0, 0) 0.025 

A1 no-borrowing (0.4, 0, 0, 0) 0.025 
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A1 full-borrowing (0, 0, 0, 0) 0.9141 

A1 full-borrowing (0.1, 0, 0, 0) 0.8718 

A1 full-borrowing (0.2, 0, 0, 0) 0.8235 

A1 full-borrowing (0.3, 0, 0, 0) 0.7606 

A1 full-borrowing (0.4, 0, 0, 0) 0.6862 

A1 R-MAP (0, 0, 0, 0) 0.0899 

A1 R-MAP (0.1, 0, 0, 0) 0.095 

A1 R-MAP (0.2, 0, 0, 0) 0.0946 

A1 R-MAP (0.3, 0, 0, 0) 0.0858 

A1 R-MAP (0.4, 0, 0, 0) 0.0677 

A1 MPP (0, 0, 0, 0) 0.6804 

A1 MPP (0.1, 0, 0, 0) 0.6194 

A1 MPP (0.2, 0, 0, 0) 0.5286 

A1 MPP (0.3, 0, 0, 0) 0.4201 

A1 MPP (0.4, 0, 0, 0) 0.3101 

A1 EBPP (0, 0, 0, 0) 0.1158 

A1 EBPP (0.1, 0, 0, 0) 0.1431 

A1 EBPP (0.2, 0, 0, 0) 0.1322 

A1 EBPP (0.3, 0, 0, 0) 0.102 

A1 EBPP (0.4, 0, 0, 0) 0.0967 

A2 ACWE (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0349 

A2 ACWE (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0326 

A2 ACWE (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0306 

A2 ACWE (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0282 

A2 ACWE (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0244 

A2 no-borrowing (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.025 

A2 no-borrowing (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.025 

A2 no-borrowing (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.025 

A2 no-borrowing (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.025 

A2 no-borrowing (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.025 

A2 full-borrowing (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.1046 

A2 full-borrowing (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.07 
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A2 full-borrowing (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0428 

A2 full-borrowing (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0281 

A2 full-borrowing (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0182 

A2 R-MAP (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.028 

A2 R-MAP (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0257 

A2 R-MAP (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0215 

A2 R-MAP (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0182 

A2 R-MAP (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0151 

A2 MPP (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0498 

A2 MPP (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0389 

A2 MPP (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0282 

A2 MPP (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0189 

A2 MPP (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0128 

A2 EBPP (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0948 

A2 EBPP (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0855 

A2 EBPP (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0682 

A2 EBPP (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0382 

A2 EBPP (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0235 

 
付録表 2. 検出⼒. 
シナリオ ⼿法 外部対照平均 検出⼒ 

1 ACWE (0, 0) 0.8108 

1 ACWE (0.1, 0) 0.7791 

1 ACWE (0.2, 0) 0.74349 

1 ACWE (0.3, 0) 0.70577 

1 ACWE (0.4, 0) 0.66476 

1 no-borrowing (0, 0) 0.63724 

1 no-borrowing (0.1, 0) 0.63724 

1 no-borrowing (0.2, 0) 0.63724 

1 no-borrowing (0.3, 0) 0.63724 

1 no-borrowing (0.4, 0) 0.63724 

1 full-borrowing (0, 0) 0.94767 
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1 full-borrowing (0.1, 0) 0.89025 

1 full-borrowing (0.2, 0) 0.80252 

1 full-borrowing (0.3, 0) 0.67814 

1 full-borrowing (0.4, 0) 0.53317 

1 R-MAP (0, 0) 0.79349444 

1 R-MAP (0.1, 0) 0.75676111 

1 R-MAP (0.2, 0) 0.70072222 

1 R-MAP (0.3, 0) 0.64458889 

1 R-MAP (0.4, 0) 0.60384444 

1 MPP (0, 0) 0.89092 

1 MPP (0.1, 0) 0.83313 

1 MPP (0.2, 0) 0.75178 

1 MPP (0.3, 0) 0.66091 

1 MPP (0.4, 0) 0.57898 

1 EBPP (0, 0) 0.89257 

1 EBPP (0.1, 0) 0.85063 

1 EBPP (0.2, 0) 0.81651 

1 EBPP (0.3, 0) 0.80386 

1 EBPP (0.4, 0) 0.79856 

2 ACWE (0, 0.2) 0.74356 

2 ACWE (0.1, 0.2) 0.70625 

2 ACWE (0.2, 0.2) 0.66691 

2 ACWE (0.3, 0.2) 0.62514 

2 ACWE (0.4, 0.2) 0.58218 

2 no-borrowing (0, 0.2) 0.63724 

2 no-borrowing (0.1, 0.2) 0.63724 

2 no-borrowing (0.2, 0.2) 0.63724 

2 no-borrowing (0.3, 0.2) 0.63724 

2 no-borrowing (0.4, 0.2) 0.63724 

2 full-borrowing (0, 0.2) 0.80252 

2 full-borrowing (0.1, 0.2) 0.67814 

2 full-borrowing (0.2, 0.2) 0.53317 
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2 full-borrowing (0.3, 0.2) 0.38023 

2 full-borrowing (0.4, 0.2) 0.24714 

2 R-MAP (0, 0.2) 0.70083889 

2 R-MAP (0.1, 0.2) 0.65046667 

2 R-MAP (0.2, 0.2) 0.58735556 

2 R-MAP (0.3, 0.2) 0.52916667 

2 R-MAP (0.4, 0.2) 0.4918 

2 MPP (0, 0.2) 0.75215 

2 MPP (0.1, 0.2) 0.66742 

2 MPP (0.2, 0.2) 0.56001 

2 MPP (0.3, 0.2) 0.45409 

2 MPP (0.4, 0.2) 0.36999 

2 EBPP (0, 0.2) 0.81651 

2 EBPP (0.1, 0.2) 0.75106 

2 EBPP (0.2, 0.2) 0.64793 

2 EBPP (0.3, 0.2) 0.62414 

2 EBPP (0.4, 0.2) 0.62248 

3 ACWE (0, 0.4) 0.66478 

3 ACWE (0.1, 0.4) 0.62402 

3 ACWE (0.2, 0.4) 0.58218 

3 ACWE (0.3, 0.4) 0.53785 

3 ACWE (0.4, 0.4) 0.49415 

3 no-borrowing (0, 0.4) 0.63724 

3 no-borrowing (0.1, 0.4) 0.63724 

3 no-borrowing (0.2, 0.4) 0.63724 

3 no-borrowing (0.3, 0.4) 0.63724 

3 no-borrowing (0.4, 0.4) 0.63724 

3 full-borrowing (0, 0.4) 0.53317 

3 full-borrowing (0.1, 0.4) 0.38023 

3 full-borrowing (0.2, 0.4) 0.24714 

3 full-borrowing (0.3, 0.4) 0.14294 

3 full-borrowing (0.4, 0.4) 0.07417 
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3 R-MAP (0, 0.4) 0.60414444 

3 R-MAP (0.1, 0.4) 0.55051667 

3 R-MAP (0.2, 0.4) 0.49166667 

3 R-MAP (0.3, 0.4) 0.44597778 

3 R-MAP (0.4, 0.4) 0.42520556 

3 MPP (0, 0.4) 0.57931 

3 MPP (0.1, 0.4) 0.47999 

3 MPP (0.2, 0.4) 0.37011 

3 MPP (0.3, 0.4) 0.27153 

3 MPP (0.4, 0.4) 0.20425 

3 EBPP (0, 0.4) 0.79856 

3 EBPP (0.1, 0.4) 0.73393 

3 EBPP (0.2, 0.4) 0.62248 

3 EBPP (0.3, 0.4) 0.56 

3 EBPP (0.4, 0.4) 0.55636 

4 ACWE (0, 0) 0.81058 

4 ACWE (0.1, 0) 0.80708 

4 ACWE (0.2, 0) 0.80388 

4 ACWE (0.3, 0) 0.80126 

4 ACWE (0.4, 0) 0.7993 

4 no-borrowing (0, 0) 0.63724 

4 no-borrowing (0.1, 0) 0.63724 

4 no-borrowing (0.2, 0) 0.63724 

4 no-borrowing (0.3, 0) 0.63724 

4 no-borrowing (0.4, 0) 0.63724 

4 full-borrowing (0, 0) 0.94767 

4 full-borrowing (0.1, 0) 0.94293 

4 full-borrowing (0.2, 0) 0.93847 

4 full-borrowing (0.3, 0) 0.93378 

4 full-borrowing (0.4, 0) 0.92849 

4 R-MAP (0, 0) 0.77595 

4 R-MAP (0.1, 0) 0.7692 
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4 R-MAP (0.2, 0) 0.76177222 

4 R-MAP (0.3, 0) 0.75168889 

4 R-MAP (0.4, 0) 0.73932222 

4 MPP (0, 0) 0.87445 

4 MPP (0.1, 0) 0.86563 

4 MPP (0.2, 0) 0.85682 

4 MPP (0.3, 0) 0.8483 

4 MPP (0.4, 0) 0.83993 

4 EBPP (0, 0) 0.89257 

4 EBPP (0.1, 0) 0.87593 

4 EBPP (0.2, 0) 0.86325 

4 EBPP (0.3, 0) 0.85431 

4 EBPP (0.4, 0) 0.84797 

5 ACWE (0, 0.2) 0.67609 

5 ACWE (0.1, 0.2) 0.67188 

5 ACWE (0.2, 0.2) 0.66733 

5 ACWE (0.3, 0.2) 0.66285 

5 ACWE (0.4, 0.2) 0.65879 

5 no-borrowing (0, 0.2) 0.63724 

5 no-borrowing (0.1, 0.2) 0.63724 

5 no-borrowing (0.2, 0.2) 0.63724 

5 no-borrowing (0.3, 0.2) 0.63724 

5 no-borrowing (0.4, 0.2) 0.63724 

5 full-borrowing (0, 0.2) 0.56313 

5 full-borrowing (0.1, 0.2) 0.54815 

5 full-borrowing (0.2, 0.2) 0.53317 

5 full-borrowing (0.3, 0.2) 0.51775 

5 full-borrowing (0.4, 0.2) 0.50227 

5 R-MAP (0, 0.2) 0.61598889 

5 R-MAP (0.1, 0.2) 0.60436667 

5 R-MAP (0.2, 0.2) 0.59312222 

5 R-MAP (0.3, 0.2) 0.5816 
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5 R-MAP (0.4, 0.2) 0.57065 

5 MPP (0, 0.2) 0.5936 

5 MPP (0.1, 0.2) 0.58036 

5 MPP (0.2, 0.2) 0.5669 

5 MPP (0.3, 0.2) 0.55325 

5 MPP (0.4, 0.2) 0.53938 

5 EBPP (0, 0.2) 0.69454 

5 EBPP (0.1, 0.2) 0.67327 

5 EBPP (0.2, 0.2) 0.64791 

5 EBPP (0.3, 0.2) 0.64523 

5 EBPP (0.4, 0.2) 0.64416 

6 ACWE (0, 0.4) 0.51006 

6 ACWE (0.1, 0.4) 0.5075 

6 ACWE (0.2, 0.4) 0.50417 

6 ACWE (0.3, 0.4) 0.49978 

6 ACWE (0.4, 0.4) 0.49503 

6 no-borrowing (0, 0.4) 0.63724 

6 no-borrowing (0.1, 0.4) 0.63724 

6 no-borrowing (0.2, 0.4) 0.63724 

6 no-borrowing (0.3, 0.4) 0.63724 

6 no-borrowing (0.4, 0.4) 0.63724 

6 full-borrowing (0, 0.4) 0.09792 

6 full-borrowing (0.1, 0.4) 0.09118 

6 full-borrowing (0.2, 0.4) 0.08484 

6 full-borrowing (0.3, 0.4) 0.07929 

6 full-borrowing (0.4, 0.4) 0.07417 

6 R-MAP (0, 0.4) 0.46974444 

6 R-MAP (0.1, 0.4) 0.45947222 

6 R-MAP (0.2, 0.4) 0.45146111 

6 R-MAP (0.3, 0.4) 0.44627778 

6 R-MAP (0.4, 0.4) 0.44296111 

6 MPP (0, 0.4) 0.31228 
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6 MPP (0.1, 0.4) 0.29902 

6 MPP (0.2, 0.4) 0.28432 

6 MPP (0.3, 0.4) 0.27039 

6 MPP (0.4, 0.4) 0.25635 

6 EBPP (0, 0.4) 0.64308 

6 EBPP (0.1, 0.4) 0.62646 

6 EBPP (0.2, 0.4) 0.60214 

6 EBPP (0.3, 0.4) 0.57267 

6 EBPP (0.4, 0.4) 0.55637 

A1 ACWE (0, 0, 0, 0) 0.8113 

A1 ACWE (0.1, 0, 0, 0) 0.7947 

A1 ACWE (0.2, 0, 0, 0) 0.7801 

A1 ACWE (0.3, 0, 0, 0) 0.768 

A1 ACWE (0.4, 0, 0, 0) 0.7604 

A1 no-borrowing (0, 0, 0, 0) 0.6369 

A1 no-borrowing (0.1, 0, 0, 0) 0.6369 

A1 no-borrowing (0.2, 0, 0, 0) 0.6369 

A1 no-borrowing (0.3, 0, 0, 0) 0.6369 

A1 no-borrowing (0.4, 0, 0, 0) 0.6369 

A1 full-borrowing (0, 0, 0, 0) 0.9637 

A1 full-borrowing (0.1, 0, 0, 0) 0.9435 

A1 full-borrowing (0.2, 0, 0, 0) 0.9141 

A1 full-borrowing (0.3, 0, 0, 0) 0.8718 

A1 full-borrowing (0.4, 0, 0, 0) 0.8235 

A1 R-MAP (0, 0, 0, 0) 0.8303 

A1 R-MAP (0.1, 0, 0, 0) 0.8134 

A1 R-MAP (0.2, 0, 0, 0) 0.7806 

A1 R-MAP (0.3, 0, 0, 0) 0.7379 

A1 R-MAP (0.4, 0, 0, 0) 0.6954 

A1 MPP (0, 0, 0, 0) 0.9432 

A1 MPP (0.1, 0, 0, 0) 0.9179 

A1 MPP (0.2, 0, 0, 0) 0.8821 
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A1 MPP (0.3, 0, 0, 0) 0.8328 

A1 MPP (0.4, 0, 0, 0) 0.7793 

A1 EBPP (0, 0, 0, 0) 0.9035 

A1 EBPP (0.1, 0, 0, 0) 0.8695 

A1 EBPP (0.2, 0, 0, 0) 0.8468 

A1 EBPP (0.3, 0, 0, 0) 0.8431 

A1 EBPP (0.4, 0, 0, 0) 0.8431 

A2 ACWE (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.5577 

A2 ACWE (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.5515 

A2 ACWE (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.5384 

A2 ACWE (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.5195 

A2 ACWE (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.4983 

A2 no-borrowing (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.6369 

A2 no-borrowing (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.6369 

A2 no-borrowing (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.6369 

A2 no-borrowing (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.6369 

A2 no-borrowing (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.6369 

A2 full-borrowing (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.2071 

A2 full-borrowing (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.1513 

A2 full-borrowing (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.1046 

A2 full-borrowing (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.07 

A2 full-borrowing (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0428 

A2 R-MAP (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.5122 

A2 R-MAP (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.4594 

A2 R-MAP (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.4195 

A2 R-MAP (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.4024 

A2 R-MAP (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.4029 

A2 MPP (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.2942 

A2 MPP (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.227 

A2 MPP (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.1634 

A2 MPP (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.1145 

A2 MPP (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.0817 
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A2 EBPP (0, 0.4, 0.4, 0.4) 0.8013 

A2 EBPP (0.1, 0.4, 0.4, 0.4) 0.7358 

A2 EBPP (0.2, 0.4, 0.4, 0.4) 0.6221 

A2 EBPP (0.3, 0.4, 0.4, 0.4) 0.564 

A2 EBPP (0.4, 0.4, 0.4, 0.4) 0.556 
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付録図 1. 𝛿の推定量のバイアス（対⽴仮説下） 
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付録図 2. 𝛿の推定量のバイアス（帰無仮説下） 
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付録図 3. 𝛿の推定量の RMSE（対⽴仮説下） 
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付録図 4. 𝛿の推定量の RMSE（帰無仮説下） 
 



 

  
 

75 

 
付録図 5. 対照群の ESS（対⽴仮説下） 
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付録図 6. 対照群の ESS（帰無仮説下）. 
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付録図 7. 重みの点推定値と 95%区間（左：全範囲，右：⼀部範囲）. 
 


