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ベイズチームの議題
• 議題1：ベイズ統計学の導⼊とFDAの医療機器ガイダンスから学べること
• 議題2：p値についての議論
• 議題3：ベイズ統計学の検証試験における意思決定での利⽤について
• 議題4：事前分布の構成・ヒストリカルデータの利⽤
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本発表の対象



議題4：事前分布の構成・ヒストリカ
ルデータの利⽤
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ディスカッションの⽬標
• Assuranceという概念を概観し，その利⽤可能性を検

討する
• 計画中の臨床試験の成功の確信度としての利⽤可能性
• 予備試験の例数設計の参考指標としての利⽤可能性(時間が

あれば)
• Assuranceの議論を通して事前分布の選択⽅法を検討

する
• 複数の試験や事前の知識をどう扱う⽅法とその解釈

• 注意点
• 「試験の成功」の定義は議論になり得るが，ここでは主要

な⽬的が達成されることを意図するものとする
• 主要な解析にはベイズ統計は⽤いず，頻度論を⽤いる
• 計画段階の試験成功の⾒積もりにベイズ統計の考え⽅を⽤

い，その際に事前分布の選択の検討を⽬的とする
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議題4：事前分布の構成・ヒストリカ
ルデータの利⽤
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議題4：事前分布の構成・ヒストリカ
ルデータの利⽤
[議論の導⼊]

第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議
2017年3⽉9⽇ 6



Agendaとタイムラインの⽬安
• 架空の薬剤の開発背景とクロスオーバー試験の基礎(15分)
• Assuranceの導⼊(20分)
• Assuranceの架空の試験Aへの適⽤例(30分)
• 分散(ばらつき)に分布を仮定する(15分)
• 医薬専⾨家(臨床家，PK専⾨家委)との考察(20分)
• ベイズを使うその他の利⽤⽅法の検討(15分) [オプション]
• 予備試験の例数設計(15分) [オプション]
• まとめ(15分)

[オプション]のついているテーマは時間が⾜りなければ割
愛させていただきます．
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架空の薬剤の開発背景とクロ
スオーバー試験の基礎
本題に⼊る前に
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⽤語および背景情報
議論の設定：これから架空の試験「計画中の試験A 」の計
画を考えます
• 薬剤

• 対照薬と被検薬X
• 計画中の臨床試験

• 申請を⽬的とした対照薬と被検薬Xの同等性試験(⽇本⼈対象の2
群2剤4期クロスオーバー試験)

• エンドポイント
• この議論ではAUCのみを対象とする(本来はCmaxを含む)

• 過去試験情報
• 予備試験：⽇本⼈合計20⼈を対象とした，対照薬vs被検薬Xの2群
2剤2期クロスオーバー試験

• 予算的制限
• 計画中の試験は80例までとしたい

このセッションで例数はすべて合計例数を表す
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クロスオーバー試験のデザイン
• 予備試験のデザイン

• 2群2剤2期クロスオーバー(2x2x2)

• 計画中の試験Aのデザイン
• 2群2剤4期クロスオーバー(2x2x4)
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時期1 時期2
群1 対照薬 被検薬X
群2 被検薬X 対照薬

時期1 時期2 時期3 時期4
群1 対照薬 被検薬X 対照薬 被検薬X
群2 被検薬X 対照薬 被検薬X 対照薬



クロスオーバー試験の解析例
• i番⽬の個⼈の時期jのAUCの対数の値を ௜ܻ௝とおく

௜ܻ௝ ൌ ߤ ൅ ｘ௜௝ߜ ൅ ܾ௜ ൅ ௜௝ߝ
ｘ௜௝ ൌ ቊ

1								ሺ݀݃ݑݎ	ܺሻ
0	ሺ݁ܿ݊݁ݎ݂݁݁ݎሻ

ܰ~௜௝ߝ 0, ௪ଶߪ 	݅݅݀	, ܾ௜~ܰ 0, ௕ଶߪ ݅݅݀
ݐ݊݁݀݊݁݌݁݀݊݅	ݕ݈݈ܽݑݐݑ݉	݁ݎܽ	ܾ௜	ܽ݊݀	௜௝ߝ

• ここで， exp ߜ をgmean ratio(幾何平均の⽐geometric mean)とよび，
その95%CIが0.8‐1.25の間に⼊れば同等と判断する

• 帰無仮説はܪ଴: 	exp ߜ ൑0.8 or exp ߜ ൒1.25
• 個体間分散ߪ௕ଶと個体内分散ߪ௪ଶがあり，ばらつきの指標として個体内
gCV ൌ ௪ଶߪ െ 1が⽤いられる第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議
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本来は時期や群
の固定効果も考
慮できるが，こ
こでは最も簡単
なモデル例を紹

介した．



クロスオーバー試験の検出⼒
• 症例数設計・検出⼒の算出についてここでは詳
細は議論しない

• 重要なポイント
• 試験に必要な合計例数及び検出⼒は，想定される真値

のgmean ratioとgCVで計算される
=> ௕ଶは計算に⼊れなくてよい？はいߪ
• 4期の必要例数は2期の必要例数のおおよそ1/2の例数

でよくなる

詳細は，参考⽂献を参照[Chen, et al. (1997)]
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Assuranceの導⼊
試験成功の確信度の⾒積もり
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Assurance (試験成功の確信度)
• 臨床試験の計画段階で利⽤される検出⼒は真値の予

想値をもとに算出されている
• 計画段階で想定される真値の予想値の確からしさは，

臨床試験毎に異なる

• ベイズ統計を⽤いることによって，その確からしさ
を考慮した試験の成功確率(Assurance)を算出する

• ただし，事前情報の信頼性が低い場合は，真値が実
臨床で起こりえないような値をとる確率も加味して
しまうため，成功確率が低く⾒積もられ，試験計画
やGo/NoGo等の判断に影響を与えてしまう可能性が
ある
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検出⼒=成功確率?

• 検出⼒は成功率として考えられるか?

• 検出⼒80%の臨床試験をたくさん集めると，有意差のついた試験は8割
となるだろうか？逆に80%の臨床試験を計画しているが，実際に成功
する確率は(内⼼は)⾼いと感じていることはないか？

• 例えば，USでのP3からNDAに進んだ成功確率は58.1%(2006‐2015)であっ
た．詳細はレポート参照[Bio, Biomedtracker, ADDPLAN]
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検出⼒=成功確率?

• 「検出⼒=成功確率」となる条件
• 検出⼒が真値の予想値が真値と⼀致していること．

• 検出⼒と成功確率が(⼤きく?)異なる理由
• 事前の知⾒や過去の臨床試験の結果に基づく予想値の不確かさ
• 不確かさを考慮するために，検出⼒算出に⽤いる真値の予想値が異

なった場合を想定して検出⼒を算出してみることも考えられる．
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事前情報の不確かさを
確率分布で表現する
• 検出⼒⾒積もりに⽤いる事前情報の不確かさを考慮する⽅法と
して，ベイズ統計を⽤いることもできる．

• ベイズを⽤いることによって真の群間差および，真のSDの事前
情報の不確かさを確率分布で表現することができる．

注意：これ以降，「真値の分布」「真値がばらつく」類の表現が
頻出します．
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ベイズを使う上で重要なポイント
• 想定する (実際には真の)群間差やばらつき(SD)が
確率分布を持つことを許す．

• 頻度論の観点では，真値を少しずつ変更して複
数の検出⼒を算出し，『総合的に判断』するこ
とも考えられるが，ベイズ統計でも確率分布を
⽤いて同様な考察を⾏うことができる．

• 真の群間差やSDに確率分布を与えたので，それ
らを⽤いて算出される検出⼒も確率分布を持つ．
その平均をAssuranceと呼ぶ．[O’Hagan A.,et al. 
(2005) ]
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Assuranceの定義
• 試験の成功確率(Assurance)は，群間差などのパラ
メーターの分布が与えられた下で，次のように
定義される(ここではパラメーターをߜとߪ௪ଶとお
いた例を⽰す)

• 積分計算が解析的に難しい場合はߜとߪ௪ଶの(同時)
分布に基づいて，モンテカルロ積分などを⾏う．

19
第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議

2017年3⽉9⽇

݁ܿ݊ܽݎݑݏݏܣ

ൌ න න ܲሺݐ݂݊ܽܿ݅݅݊݅݃݅ݏ	ߜ|ݐ݈ݑݏ݁ݎ, ௪ଶሻ݂ߪ ,ߜ 	ܽݐܽ݀|௪ଶߪ ௪ଶߪ݀ߜ݀
ஶ

ିஶ

ஶ

଴



Assurance算出の例

予備試験のデータ

真の群間差は
無情報

真の群間差の
情報をupdate

真の群間差1
のシナリオ

真の群間差k
のシナリオ

真の群間差2
に基づくPower

真の群間差1
に基づくPower

真の群間差k
に基づくPower
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平均的なPowerを
成功確率(Assurance)と呼ぶことにする

真の群間差の分布から，
ランダムにサンプリングされた
仮の真値をシナリオとして利⽤

真の群間差2
のシナリオ

この部分は頻度論
でも⾏ってきた



【Discussion Pointと議論の結果1】
• ベイズ統計の使⽤経験はありますか？

• 業務/研究等で経験あり：1/3 ，なし：2/3程度．
• 試験計画を⾏う際に，複数の真値の予想値を⽤いて必要例数や検出⼒を⾒るこ

とはありますか？
• 臨床⽂献，過去データにもとづき，複数の予想値を検討し，N数や検出⼒を検討．臨床専

⾨家は⼀点のみの予想値が多い．
• 分散の予想値の精度は⾼くはない

• Assuranceの定義は理論的に受け⼊れ可能でしょうか？
• 担当者レベル，シニアレベルで受け⼊れている会社あり．また，理論的にも受け⼊れ可

能では？という意⾒が多数
• 真値を⼀つに決定するのが難しい．Assuranceではパラメータに分布を持たせて検出⼒を

評価する為，Reasonableと考えられる
• P値も該当すると思うが，Assuranceの値そのものだけが⼀⼈歩きするのを防ぐ必要があ

る．仮定や⽅法を明⽰すべきと思う
• Power計算と同様にプロコールなどで公式に記載するケースあり．ただし，その計算仮定

や⽅法などを明⽰などにより透明性を確保すべき，また，臨床家にも理解をしてもらう
ことが⼤事 第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議
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• Assuranceは試験の成功確率と解釈してもよいでしょうか？どのよう
にすれば成功確率をよりよく⾒積もれるでしょうか？

• 検出⼒90%の臨床試験を設定する代わりに，Assuranceが○○%の臨床
試験を計画し，プロトコルに記載することは適切でしょうか？

• プロトコールに記載しないまでも，社内DecisionでAssuranceを活⽤するのは
可能だと思う

• プロトコールに記載するケースあり．臨床に説明する時間を⼗分に確保し説
明した経験がある

• Assuranceの設定には，過去の⽂献及びデータから平均値などの要約値だけで
なく分布形を考える必要があることから，分布形を議論する必要がある

• 領域毎，フェーズ毎に異なるAssuranceの基準を⽤いることも考えられる．

第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議
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Assuranceの架空の試験Aへの
適⽤例
Bioequivalence studyへの応⽤
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⽤語の注意点
• 2つ以上の臨床試験がある場合に，事前分布と事後分布
は，注⽬している試験によって呼ばれ⽅が変わります．

予備試験のデータ

予備試験の
事前分布

予備試験の事後分布
≒計画中の試験Aの事前分布

計画中の試験Aの
データ

計画中の試験Aの
事後分布

事前情報と呼べるものは，計画中の試験Aの
事前分布であり，予備試験の事後分布の意味

で使われることがある．
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(リマインド⽤)⽤語および背景情報
議論の設定：これから架空の試験「計画中の試験A 」の計
画を考えます
• 薬剤

• 対照薬と被検薬X
• 計画中の臨床試験

• 申請を⽬的とした対照薬と被検薬Xの同等性試験(⽇本⼈対象の2
群2剤4期クロスオーバー試験)

• エンドポイント
• この議論ではAUCのみを対象とする(本来はCmaxを含む)

• 過去試験情報
• 予備試験：⽇本⼈合計20⼈を対象とした，対照薬vs被検薬Xの2群
2剤2期クロスオーバー試験

• 予算的制限
• 計画中の試験は80例までとしたい

このセッションで例数はすべて合計例数を表す
第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議
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予備試験の結果
• 予備試験として2x2x2クロスオーバーデザインの
試験を合計20例で実施し，結果は以下のように
得られた．

• Geometric mean ratio=0.9
• 個体内Geometric CV=0.3(CVは各薬剤で共通とする)

• この結果から次の2群2剤4期のクロスオーバー試
験Aの成功率を40例，60例，80例で検討したい．
(通常の検出⼒は順に81%，93%，97%)
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データ発⽣・解析モデル
解析時に使⽤するモデルは以下を使⽤する
症例i番のj番⽬のAUCの対数を

௜ܻ௝ ൌ ߤ ൅ ｘ௜௝ߜ ൅ ܾ௜ ൅ ௜௝ߝ
と表す．ここで

ｘ௜௝ ൌ ቊ1										ሺܽܿ݁ݒ݅ݐሻ0	ሺ݁ܿ݊݁ݎ݂݁݁ݎሻ
ܰ~௜௝ߝ 0, ௪ଶߪ 	݅݅݀	, ܾ௜~ܰ 0, ௕ଶߪ ݅݅݀

ݐ݊݁݀݊݁݌݁݀݊݅	ݕ݈݈ܽݑݐݑ݉	݁ݎܽ	ܾ௜	ܽ݊݀	௜௝ߝ
i ൌ 1,⋯ , N, j ൌ 1,2

とする．ここまでは頻度論でも同じ
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真値に分布を持たせる
• 予備試験の結果(群間差の平均)の分布

,ߜ௪ଶ~ܰሺߪ|̅݀ ௪ଶߪ ܰ 2⁄⁄ ሻ

• 予備試験の事前分布に無情報事前分布
を⽤いた場合の，予備試験後の真

値の分布
• ここではまず， ௪

ଶは定数として取り扱う
,௪ଶ~ܰሺ݀̅ߪ|ߜ ௪ଶߪ ܰ 2⁄⁄ ሻ

݂ ,̅݀|ߜ ௪ଶߪ ൌ
1
௪ଶߪߨ2

exp െ
ߜ െ ݀̅ ଶ

2	 ௪ଶߪ ܰ 2⁄⁄
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数式での表現
• 試験の成功確率(Assurance)

݁ܿ݊ܽݎݑݏݏܣ ൌ න ܲሺݐ݂݊ܽܿ݅݅݊݅݃݅ݏ	ߜ|ݐ݈ݑݏ݁ݎሻ݂ ,̅݀|ߜ ௪ଶߪ
ஶ

ିஶ
ߜ݀

• 積分計算が難しい場合はߜの分布に基づいて，モン
テカルロ積分などを⾏う．

• ここでは分散࣌࢝૛ (gCV)を固定していることに注意
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アルゴリズム(モンテカルロ法使⽤)

• 以下を݅ ൌ 1,⋯ , までloopするܭ
• ሺ௜ሻをܰߜ ݀̅, ௪ଶߪ ሺܰ/2ሻ⁄ からサンプリング

• ܰ, ݀̅, ௪ଶߪ 	には予備試験の合計例数および対数スケールで推定された平均，分散を
⽤いた

• ሺ௜ሻに基づき検出⼒Pߜ ሺ௜ሻߜ	|		ݐ݆ܿ݁݁ݎ を算出する
• 最後に得られた検出⼒の平均を算出し，Assuranceの近似とする
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真値の分布gmean ratio
例20 Ratio
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試験結果の点
推定値付近に
真値はばらつ

く

31
第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議

2017年3⽉9⽇

真値の予備試験の事後
分布からサンプリング
し，ヒストグラムを作

成
⼀つ⼀つが真値をあら

わす． ܲ 	଴ܪ	ݐ݆ܿ݁݁ݎ ሻ	ଵߜ	

ܲ 	଴ܪ	ݐ݆ܿ݁݁ݎ ሻ	ଶߜ	
ܲ 	଴ܪ	ݐ݆ܿ݁݁ݎ ሻ	ଷߜ	

1つ1つに対して
検出⼒を算出

平均

Assurance



例数 x Power x Assurance
合計
例数

群間差の真値が既知の場
合のpower (gmean = 
0.85, 0.9, 0.95の順に)

Assurance 
with 
既知CV

40 36 81 98 65
60 48 93 >99 71
80 58 97 >99 74
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Assuranceには上限がある?
• 予備試験の例数を固定(合計20例)し，計画中の試験Aの例数を∞

に近づけると，0.9付近になる．(合計例数n=109でシミュレー
ション)

• これはgmean ratioの事前分布が0.8‐1.25の間に⼊る確率(0.885)に
近い．

• 通常，検出⼒は例数を∞に近づけることで1に収束するが，こ
の意味でもAssuranceと検出⼒は異なる概念と⾔える．
=>検出⼒とは異なり平均検出⼒なので，1にならないのは⾃然
⇒事前分布次第で1にならない
⇒承認申請の数に依存，領域ごとに

• 並⾏群間試験の優越性試験のシミュレーションでも，同様なこ
とが起きることが確認されている．Assuranceの上限は1 – (予備
試験のp値) ([Carroll, K.J., 2013]参照)
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【Discussion Pointと議論の結果2】
• 試験Aの例数が増えてもAssuranceが100%にならないことをどの
ように解釈しますか？

• 事前分布の設定次第なので100%にならないことは⾃然である．
• 平均値を使うため100%にならないかもしれないが，medianやmodeを

使うと100%になり得るかもしれない．
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分散(ばらつき)に分布を仮定
する
分散は未知？既知？
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分散は未知？既知？
• ばらつきが既知，未知である話は，統計の初等的な話でもよく
出てきたように(正規分布かt分布か等)ここでも話題に挙げられ
る．

• 実際にearly phaseなどで得られる分散の推定値は，通常（少な
くともいくらかは）真値と異なる

• ここでは，さらに分散がばらつくことを考慮して，検討してみ
る．
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アルゴリズム(モンテカルロ法使⽤)

• 以下を݅ ൌ 1,⋯ , までloopするܭ
• ሺ௜ሻଶ	௪ߪ を߯ିଶ ܰ െ 1, ଶݏ からサンプリング

• ܰ, ଶには予備試験の合計例数および対数スケールで推定された分散を⽤いたݏ
• ሺ௜ሻଶ	௪ߪ|ሺ௜ሻߜ をܰ ݀̅, ሺ௜ሻଶ	௪ߪ ሺܰ/2ሻ⁄ からサンプリング

• ܰ, ݀̅には予備試験の合計例数および対数スケールで推定された平均を⽤いた
• ,ሺ௜ሻߜ ሺ௜ሻଶ	௪ߪ に基づき検出⼒P ,ሺ௜ሻߜ	|		ݐ݆ܿ݁݁ݎ ሺ௜ሻଶ	௪ߪ を算出する

• 最後に得られた検出⼒の平均を算出し，Assuranceの近似とする
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真値の分布 gCV
例20 CV
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Gmean ratioと同様に
予備試験結果の点推定値
付近に真値はばらつく
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注：Gmean ratioのヒ
ストグラムはほとん
ど同じなので省略し
た．
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例数 x Power x Assurance

合計
例数

Power Assurance 
with 既知CV

Assurance 
with 未知CV

40 81 65 63
60 93 71 70
80 97 74 73

ばらつきの既知・未知はAssuranceにあまり影響を与えな
かった．

(この試験では) 39



医薬専⾨家(臨床家，PK専⾨家)
との考察
統計家以外の視点から⾒た場合
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(リマインド⽤)⽤語および背景情報
議論の設定：これから架空の試験「計画中の試験A 」の計
画を考えます
• 薬剤

• 対照薬と被検薬X
• 計画中の臨床試験

• 申請を⽬的とした対照薬と被検薬Xの同等性試験(⽇本⼈対象の2
群2剤4期クロスオーバー試験)

• エンドポイント
• この議論ではAUCのみを対象とする(本来はCmaxを含む)

• 過去試験情報
• 予備試験：⽇本⼈合計20⼈を対象とした，対照薬vs被検薬Xの2群
2剤2期クロスオーバー試験

• 予算的制限
• 計画中の試験は80例までとしたい

このセッションで例数はすべて合計例数を表す
第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議
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医薬専⾨家との考察
• 医薬専⾨家とAssurance・Powerおよび予備試験の
事後分布のグラフを⽤いて，予備試験の評価と
開発計画について，次のようなコメントがあっ
たと想定する

• 60%などAssuranceが低すぎて＋予備試験のgmeanの事
後分布のばらつきが⼤きすぎてhopelessな薬剤に⾒え
る

• そもそも，gmean事後分布のヒストグラムに経験上に
起こり得ない値が含まれることに違和感がある

• 海外試験では対照薬のgCVは0.4程度だと分かっていた
が，予備試験では対照薬のgCVが⼩さく推定されてい
る

• 80%のAssuranceを持つ例数で設計するとどうなるの
か？その場合，プロトコルにはどう記載するか？

42
第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議

2017年3⽉9⽇



Gmeanの事前分布の考察
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Gmean ratioが予備試験で0.9で
あったのに1を超えることは

考えられない．
また，予備試験の被検薬Xと
似た薬剤Yがあり，その薬剤

のgmean ratio(0.95)とかけ離れ
た結果を⽣むことは想定でき

ない．



予備試験のみ⽤いたベイズ統計の問
題点

予備試験の事前分布に無情報を⽤いた場合，

• 例数が多くない予備試験の事後分布(本試験計画段階にとっては事前分
布)では，経験的に起こり得ない真値の確率を加味してしまう可能性が
ある．(分布の両裾が⻑い)

• 予備試験の点推定値は事後分布(次の試験の事前分布)のピークになって
しまう．予備試験の結果がデータが偶然偏った場合，1試験のみでは事
後分布の中⼼を補正できない．(1つの経験の情報による偏り)
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追加情報(海外試験の事後分布)
• 医薬専⾨家から次のような追加情報が得られた

• 海外試験：⼈種不特定の合計100⼈を対象とした，計画中の試験
Aと同じ対照薬vs別の被検薬Zの2群2剤4期クロスオーバー試験

• ⽇本⼈は含まれていない(と思われる)
• 対照薬の個体内gCVは0.4であったと推定された
• ばらつきが⼤きく推定された理由は外れ値が稀に観測されるこ

とも考えられてる．(外れ値が出るメカニズムは分かっていない)
• 外れ値が観測された場合はgCVは0.4程度である
• 外れ値が観測されなかった場合はgCVは0.3程度である
⇒0.3を基準に考えるのが⾃然だが，⽇本での予備試験での例数を少ないの
を踏まえ外れ値とするが，例数が多い海外試験が⾃然だと考えると0.4を中
⼼に考えるのが⾃然ではないか？なので混合分布

• この海外試験の例数が最も多く，また4期であるため，1⼈あた
り2回の測定があるため，ある程度信頼される推定だと考えられ
る

• 海外試験のgCVの事後分布に基づきサンプリングを⾏った
第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議
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追加情報(海外試験の事後分布)
Histogram of CVSample
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予備試験で観測された
gCV=0.3なんてこの事後分布
からは起こりえる可能性は

極めて低い．
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今回の題材に対する
解決アプローチのProposal  

• 今回の⽅法では予備試験の事前分布を無情報にしていた
が，臨床的な判断に基づいて，予備試験の事前分布を操
作する．

• 定性的に分かっているものは事前分布として利⽤する．
• 予備試験の点推定値は事後分布のピークになってしまう．

予備試験の結果が(もし)たまたま偏った結果を⽣んでし
まった場合，1試験の事後分布の偏りを補正できない．

• 海外試験の結果も加味して，計画中の試験Aの事前分布を
設計する．
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アプローチ①
• 海外試験のgCVと予備試験のgCVの違いのみに着⽬したgCVの事

前分布を考える．
• 検討の候補となったモデルは以下であった．

• 2つのgCVの違いを2つのχ‐2の混合分布で表す
• 2つのgCVの違いは試験間差によるものと考え階層モデルを⽤いる

• 医薬専⾨家によると，2つの試験のgCVの違いは，試験間差や
⼈種差によるものではなく，稀に測定される外れ値が含まれ
ていたかどうかであった．

• 外れ値は対照薬にも被検薬Xのどちらにも出る可能性があり，
gmean ratioには影響を与えないものと考えられた．

• 外れ値が計画中の試験Aで観測される確率は1/2と仮定した．
• 従って，gCVの分布は2つの試験のgCVの推定値に基づくχ‐2の混

合分布で表して，Assuranceを算出した．
第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議

2017年3⽉9⽇ 48



アルゴリズム(モンテカルロ法使⽤)
• 以下を݅ ൌ 1,⋯ , までloopするܭ

• ሺ௜ሻଶ	௪ߪ を確率0.5で߯ିଶ ଵܰ െ 1, ଵݏ
ଶ から確率0.5で

߯ିଶ ଶܰ െ 1, ଶݏ
ଶ サンプリング

• ଵܰ, ଵݏ
ଶには予備試験の合計例数および対数スケールで推定さ

れた分散を⽤いた
• ଶܰ, ଶݏ

ଶには海外試験の合計例数x2および対数スケールで推定
された分散を⽤いた

• ሺ௜ሻଶ	௪ߪ|ሺ௜ሻߜ をܰ ݀̅, ሺ௜ሻଶ	௪ߪ ሺ ଵܰ/2ሻ⁄ からサンプリング( ଵܰ, ݀̅
には予備試験の合計例数および対数スケールで推定さ
れた平均を⽤いた)

• ,ሺ௜ሻߜ ሺ௜ሻଶ	௪ߪ に基づき検出⼒Power ,ሺ௜ሻߜ ሺ௜ሻଶ	௪ߪ を算出す
る

• 最後に得られた検出⼒の平均を算出し，
Assuranceの近似とする第4回 データサイエンス・ラウンドテーブル会議
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真値の分布 gCV
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真値の分布gmean ratio
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例数 x Power x Assurance
合計
例数

Power Assurance 
with 
既知CV

Assurance 
with 
未知CV

Assurance 
with 
mix CV

40 81 65 63 57
60 93 71 70 63
80 97 74 73 67
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アプローチ②
• 予備試験の結果のみに基づく事後分布(本試験計
画段階にとっては事前分布)はシンプルで初⼼者
でも扱いやすいが，それ以外の「gCVの事前情
報」や「gmeanの経験的に合理的な範囲」を反映
していない．

• この要件を満たす分布を数学的に導くことも考
えられるが，ここでは⾏わない

• そもそもやりたいことは，開発のリスクを加味
した成功率を⾒積もることであったため，想定
することのできる真値の分布の範囲は，定性的
に決めることとした．
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試験Aの事前分布に⼀様分布を利⽤
• 予備試験の結果よりもいい想定 (gmean ratio↑gCV↓)に基づく⾒
積もりは ，powerが⾼くなるのは⾃明であるため興味がない．

• ⼀⽅，悪い想定(gmean ratio↓gCV↑)を⾒積もる場合にどの程度
powerが⼩さくなりAssuranceに影響を与えるかが興味のあると
ころ．

• 従って，事前分布に予備試験よりも悪い想定のみを範囲とした
⼀様分布を⽤いることとする．
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本試験の事前分布に⼀様分布を利⽤

パラメーター 予備試験の
結果

事前分布の⼀様分布
の範囲

Gmean ratio 0.9 [0.85‐0.90]
gCV 0.3 [0.3‐0.4]

例数 Power Assurance with⼀様分布
40 81 44
60 93 57
80 97 66

• 以下のような⼀様分布を定義し，
Assuranceを求めた．
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例数 x Power x Assurance

合計
例数

Power Assurance 
with 
既知CV

Assurance 
with 
未知CV

Assurance 
with
uniform

Assurance 
with 
mix CV

40 81 65 63 44 57
60 93 71 70 57 63
80 97 74 73 66 67
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選択されなかったアプローチ③

試験Aのデータ
N=100

常識的な範囲
を持つ対照薬
の事前分布

対照薬の
gmean, gCVの
分布をupdate

予備試験のデータ
N=20

常識的な範囲
を持つ新薬の

事前分布

新薬のgmean, 
gCVの分布を

update

対照薬の
gmean, gCVの
分布をupdate

Gmean ratioの分布を導く
gCVは薬剤ごとに分布を持た

せAssuranceを計算

医学的な
input
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ここから学べること
• 少ない例数の予備試験から導かれた事前分布はあまり情報を与
えてくれない．また，情報が偶然偏ることがあるため，その事
前分布がそのまま使えるとは限らない．

• 試験計画時の事前分布を構成する場合，複数の情報・臨床的な
知⾒をまとめることは⾼度なテクニックを要する．
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【Discussion Pointと議論の結果3】
• 予備試験計画段階，または本試験計画段階で，gmean ratioの分布はxx

〜xxのような範囲が想定される場合，どのような事前分布の構成がで
きるでしょうか？

• 医学専⾨家にg‐mean rationの分布をイメージとして描いてもらう
• 国内予備試験・海外試験の結果を踏まえて，あるパラメータの95%信⽤区間幅
XX〜XXを満たす正規分布を構成する

• 今まで値のみに着⽬していたが，そこに起こりやすさを考えるのはハードで
は？

• 臨床試験のデータ⼜は⽂献にもとづいて事前分布を構築する
• 医学専⾨家の意⾒よりはデータにもとづく事前分布の判断すべき．医学専⾨家

による⼀点の値の評価は制度が⾼くない時もあるので，医学専⾨家に尋ねると
しても⼀点の値ではなく，取りうるデータの範囲でアンケートなどの調査をす
る⽅がよいと考える．混合⼀様分布→正規分布などで近似できるかもしれない．

【Note】 FDAの医療機器ガイダンス 2.2節に以下の記載がある．”Bayesian 
methods can be controversial when the prior information is based mainly on personal 
opinion (often derived by elicitation from “experts”.
• 平均パラメータについては，医学的なinputが使える場合があるかもしれない

が，分散パラメータについてはデータに基づくことしか実現が難しい．
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【Discussion Pointと議論の結果3】
• 過去の試験の結果が別の過去試験から考えて起こり得ないような結果

であった場合，事前分布を考えることがよさそうか？
• 交換可能性(Exchangeability)についての疑義が⽣じることから，そもそも事前分

布を⽤いてデザイン⼜は解析できるのか？という懸念が⽣じる
【Note】exchangeability については，FDAの医療機器ガイダンス 3.4節等参照
• Approach 1と2は過去情報を取り⼊れる・取り⼊れないのアプローチがあるこ

とから，どちらのアプローチを⽤いてもいいのでは？
• そもそも結果が起こり得ないと考えられるNegative傾向なのかどうか？そして，

妥当な理由があってその結果は除いて考えられるのか？を議論する必要がある
だろう

• 事前部分は計画段階のみ積極的に取り⼊れて，データ解析では事前分布を取り
込まない頻度論で対応するのであれば，開発者側のリスクとして起こり得ない
結果も考慮すること⼀案として考えられる．ただし，そのときに「起こり得な
い」という情報をどのようにモデル化するのかが重要となる

• Assuranceを計算する際，そもそも複数のPower値を平均値として要約するだけ
でなく，Mode, 中央値で要約し判断することも考えられる
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【Discussion Pointと議論の結果3】
• 過去の試験の結果が別の過去試験から考えて起こり得ないような結

果であった場合，事前分布を考えることがよさそうか？（続き）
• 外れ値の割合の頻度を推定し，混合割合として採⽤する
• 分布を混合する場合，再現性が低いものの重みは下げておく・Assuranceは割

り引いて考える
• 設定した事前分布を，どのように他の⼈に説明できそうか？

• イメージ図を描いて説明する
• 利⽤されているソフトウェア

• ベイズ関連のソフトウェアR/SAS/ADDPLAN
• 今回のAssuranceはモンテカルロを使っているが，Rパッケージでは数値積分

を⾏ってAssuranceを算出している関数が Power TOSTに⼊っている
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ベイズを使うその他の利⽤⽅
法の検討
Bioequivalence studyへの応⽤
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後発品医薬品〜ガイドラインより
• 後発品医薬品の⽣物学的同等性ガイドラインで
は，⾎中濃度のばらつきの⼤きな薬剤のために，
gmean ratioの点推定による判定([0.9‐1.11]の区間
に点推定が⼊るかどうか)の記載がある

• ここでは，臨床試験評価のみを概観する．(その
他の溶出などの条件は満たされていると仮定)

• 事前情報の分布に基づき，得られるgmean ratioの
点推定が0.9‐1.11の区間に⼊るかどうかを検討す
る．

• ここではgmean ratioの95%CIが0.8‐1.25の区間に⼊
るかは簡単のため考慮しない
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後発品医薬品の⽣物学的同等性ガイドラ
イン抜粋
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P(gmean in [0.9 – 1.11])
• これまで同様にߜ, ௪ଶをサンプリングし，以下を算出したߪ

い
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න න ܲሺܵܽݕ݂ݏ݅ݐ	ߜ|ݐ݊݁݉݁ݎ݅ݑݍ݁ݎ, ௪ଶሻ݂ߪ ,ߜ 	ܽݐܽ݀|௪ଶߪ ௪ଶߪ݀ߜ݀
ஶ

ିஶ

ஶ

଴

݀̅௡௘௪|ߜ, ,ߜ௪ଶ~ܰሺߪ ௪ଶߪ ݊௡௘௪⁄ ሻ

• パラメーターߜ, ௪ଶをサンプリングし，計画中の試験からߪ
得られる新たな平均݀̅௡௘௪は以下の分布に従うので，
݀̅௡௘௪|ߜ, ௪ଶの分布から，[log(0.9),log(1.11)]に⼊った回ߪ
数を算出し，割合を算出する

ܲሺlog(0.9) ൑ ݀̅௡௘௪ ൑ log(1.11)]|ߜ, ௪ଶሻߪ



アルゴリズム(モンテカルロ法使⽤)

• 以下を݅ ൌ 1,⋯ , までloopするܭ
• ሺ௜ሻଶ	௪ߪ を߯ିଶ ܰ െ 1, ଶݏ からサンプリング

• ܰ, ଶには予備試験の合計例数および対数スケールで推定された分散を⽤いたݏ
• ሺ௜ሻଶ	௪ߪ|ሺ௜ሻߜ をܰ ݀̅, ሺ௜ሻଶ	௪ߪ ሺܰ/2ሻ⁄ からサンプリング

• ܰ, ݀̅には予備試験の合計例数および対数スケールで推定された平均を⽤いた
• ܰ ,ሺ௜ሻߜ ሺ௜ሻଶ	௪ߪ から， ௝݀ሺ݆ ൌ 1,⋯ ሻをサンプリングし，݀ሺ௜ሻを算出するܭ,

• 最後に݀ሺଵሻ,⋯ , ݀ሺ௄ሻのうち， log	ሺ0.9ሻ െ log	ሺ1.11ሻ に⼊った割合
を計算する
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例数 x Prob in [0.9‐1.11]
予備試験の
合計例数

計画中の試験A
の合計例数

Prob in [0.9‐1.11]

10 40 43
10 60 43
10 80 43
20 40 48
20 60 48
20 80 48

計画中の試験Aの例数依存的でない．
(試験Aの例数を増やしても傾向は変わらない)
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予備試験の例数設計
予備試験の事後分布を構成することは，計画段階の試験の成功にどれだけ
確信度を与えるか？
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予備試験の例数設計
• 予備試験の計画段階で，その後の検証試験を実施すべき

かどうかを判断するのに⼗分な例数を計画しておくのも，
Assuranceの利⽤⽅法の⼀つと考えることもできる．

• ここでは，予備試験の例数がその後の臨床試験に進むべ
きかどうかの判断材料としてのAssuranceを算出するのに
⼗分な例数かどうかを考える．

• 利⽤可能な予算(例数)は予備試験とその次の臨床試験の合
計例数が100例までとする．

• シンプルにするために，その他の情報は利⽤可能でない
ことを想定する．(海外試験や医学専⾨家のインプット)
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予備試験の例数設計の例
予備試験，次の試験の合計例数を60,80,100例で固
定し，予備試験の例数を動かすと…

次の試験の例数
Statistical Power
Assurance

シナリオ1
予備試験 N=10例

シナリオ2
予備試験 N=20例

シナリオ3
予備試験 N=30例

2試験合計の例数=60 次の試験の例数=50
Power=88%
Assurance=58%

次の試験の例数=40
Power=81%
Assurance=63%

次の試験の例数=30
Power=70%
Assurance=61%

2試験合計の例数=80 次の試験の例数=70
Power=96%
Assurance=62%

次の試験の例数=60
Power=93%
Assurance=70%

次の試験の例数=50
Power=88%
Assurance=71%

2試験合計の例数=100 次の試験の例数=90
Power=98%
Assurance=64%

次の試験の例数=80
Power=97%
Assurance=73%

次の試験の例数=70
Power=95%
Assurance=76%
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予備試験の例数と事後分布
• ⽬的の検証的な臨床試験のAssuranceを上げるためには，よりよ
い事前分布を計画的に設計することが⼀つの⽬標になり得る．

• 臨床試験全体の利⽤可能なコストは固定されていると仮定する
と，Assuranceをできるだけ⼤きくなるような各試験への例数の
割り振りを考えることは，より効率的な開発計画を与えると考
える．
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予備試験の事後分布(N=10,20,30)
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【Discussionのまとめ】
• ベイズ統計を⽤いると，「過去のデータを利⽤できる」ため，⼀⾒「頻度論

よりも適切な」結果が得られそうです．本当にそうでしょうか？
• 過去試験情報と予備試験情報の混合
• 混合せず過去試験のみ，予備試験情報のみ
• 予備過去試験+海外過去試験の情報を（場合によっては割り引いて）⽤いるPriorもあるの

では？

• 頻度論の例数設計で，平均・分散に複数の値を割り振って「総合的に判断」
する⽅法は，ある意味ではベイズ流の考え⽅ともとらえられないでしょう
か？その場合，今回の⽅法との違いはなんでしょうか？

• 同じ
• 頻度論との違いを明⽰することが⼤事では？
• ベイズという⾔葉を出さずに
• パラメータのヒストグラムを確認することは⼤事
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