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ベイズ統計学 Bayesian Statistics
▶ 統計学の学派のひとつ
▶ 現在のスタンダードである、信頼区間やP値を⽤いた統計解析
は、頻度論（frequentist）という学派による⽅法

▶ 頻度論では、データから得られた情報のみを⽤いて、治療法
の有効性などについての分析が⾏われる

▶ ベイズ統計学では、事前情報を事前分布（prior distribution）
として解析に組み込み、研究者の主観に基づく「主観確率」
による解析を⾏う

2

3
JAMA 2017; 318(16): 1550-60.

JAMA Guide to Statistics and Methodsでの
ベイズ統計学の解説の題材となった研究
です。

研究の概要
▶ 妊娠期間36週以降の低酸素性虚⾎性脳症の新⽣児に、出⽣後６時
間以内で低体温療法を開始すると、死亡・障害のリスクを減じる
ことができることがわかっていた

▶ しかし、出⽣後６時間以後の有効性を評価した試験はなかった
▶ 出⽣後6-24時間での治療開始によって、18カ⽉時点での死亡・障
害のリスクが減じられるかを評価したかった

▶ ⽶国21施設において、多施設共同ランダム化⽐較試験が⾏われた
▶ 96時間の33.5℃（許容範囲︓33-34℃）の体温維持（n=83）
▶ 同じく 37.0℃ （許容範囲︓36.5-37.3℃）の体温維持（n=85）

4Laptook et al. (2017)
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ベイズ統計学の活⽤
▶ 試験に組み⼊れることができる新⽣児の数が限られているこ
とから、この試験は計画段階から⼗分な検出⼒での評価が難
しいという想定があった

▶ ベイズ流の統計解析を⾏うことに︕︕
▶ ベイズ推測の情報量＝データの情報量＋事前情報
▶ 従来の頻度論的な統計解析で、有意差が得られないような場
合でも、治療効果の評価において、臨床的に有⽤な結果が得
られることも

5Quintana et al. (2017) 6Laptook et al. (2017)

事後分布とベイズ推測

7Laptook et al. (2017)

本⽇のお話
▶ 階層モデル Hierarchical Model

▶ 複数のレベルによって構成された、階層型の構造を持つ
統計モデル

▶ 頻度論における⼀般化線形混合効果モデルのようなマルチ
レベルモデルと同様、データ解析の単位（個⼈，動物な
ど）のクラスター効果を調整した解析が可能

▶ ベイズ流の解析では、複雑な構造を持つ多段階階層モデルで
もMCMCを使って統⼀的な解析が可能であるという利点があり、
特に、複雑なモデリングを要する解析で広く⽤いられている
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https://academic.oup.com/ije/article/31/1/96/655931

⼼筋梗塞後のマグネシウム静注治療
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⼼筋梗塞後のマグネシウム静脈注射が、発症後の死亡率を低減するというランダム化⽐較試
験のエビデンスが繰り返し報告され、BMJのメタアナリシスでも、有意な効果が⽰された。
しかし、その後の⼤規模ランダム化⽐較試験 ISIS-4試験では、まったく真逆の結果が得られ、
⼀転して、「有効でない」という結論が導かれた有名な事例。

Higgins and Spiegelhalter (2002)
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Higgins and Spiegelhalter (2002)

1991年、BMJに報告された
8つのRCTによるメタアナリシス
（Teo et al., 1991）

1995年、ISIS-4試験の結果が
報告される直前までに公表されて
いた6つのRCTを追加した
メタアナリシス

“良すぎた” データと懐疑的事前分布
▶ Yusuf and Flather (1995) の懐疑的意⾒「このケースで、もと
もと死亡などのイベントのリスク低減に対して、劇的な効果
を⽰す治療法はほとんどないため、そこから⼤きく乖離する
結果が得られた場合には、研究者は懐疑的になるべきだ」

▶ Peto et al. (1995) も「3分の1もの死亡率の低減効果は、⾮現
実的に⼤きいと考えるべきだ」と同様の意⾒を述べている

▶ ベイズ流の解析をするのであれば、ISIS-4以前のメタアナリシ
スの時点で、懐疑的事前分布を使った解析を⾏うべきだった

▶ 頻度論的な解析と結論はどのように変わった︖︖
12
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Notations
▶ 𝑌 ,𝑌 , … ,𝑌 : 試験ごとの対数オッズ⽐の推定量
▶ 𝜎 ,𝜎 , … ,𝜎 : 対数オッズ⽐の分散の推定値

▶ 𝑋 ~Binomial 𝑛 ,𝑝
▶ 𝑋 ~Binomial 𝑛 ,𝑝
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固定効果モデル Fixed-effect model
▶ すべての試験における対数オッズ⽐の真値が共通であると仮
定をして、その共通オッズ⽐の推測を⾏う

▶ 頻度論の解析⽅法では、条件付き最尤法，Mantel-Haenszel法，
PetoのOne-step法，逆分散法などで、⽐較的簡単に分析を⾏
うことができる
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変量効果モデル Random-effects model
▶ 試験ごとの試験デザイン，患者背景，治療，アウトカムなど、
さまざまな要因の異質性によって、治療効果の⼤きさ（effect 
size）は異なると想定される

▶ 試験ごとの対数オッズ⽐の真値 𝜃 , 𝜃 , … ,𝜃 は異なると仮定す
るべき︖︖

▶ パラメータ 𝜃 , 𝜃 , … ,𝜃 を特定の確率分布 𝐺 𝜃; 𝜉 に従う確率
変数（変量効果︔random effects）と仮定する

▶ 𝜃 ,𝜃 , … ,𝜃 は「未知かつ異なる値をとり得る」という仮定の
もと、𝐺 𝜃; 𝜉 の超パラメータ 𝜉 で “Estimand” を定義し、そ
の推測を⾏う
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DerSimonian-Laird式の変量効果モデル
▶ 変量効果によって、試験間の異質性をモデル化したモデル

▶ 𝑌~𝑁 𝜃 ,𝜎 𝑖 1,2, … ,𝑁
▶ 𝜃 ~𝑁 𝜇, 𝜏

▶ 𝜃 ,𝜃 , … ,𝜃 は、変量効果（確率変数）であり、正規分布に従
うと仮定

▶ 𝜃 ,𝜃 , … ,𝜃 は未知としたまま、変量効果の分布のパラメータ
（こちらが “Estimand” に相当）の推定を⾏う
▶ 𝜇: 異質性があるもとでの平均的な治療効果
▶ 𝜏 : 異質性の⼤きさを表すパラメータ

16
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最尤法
▶ 𝜃 ,𝜃 , … ,𝜃 を積分消去した 𝑌 ,𝑌 , … ,𝑌  の周辺分布から尤度
（周辺尤度）を構成する

▶ 正規分布―正規分布の組み合わせであれば、この積分は簡単に
解くことができ、周辺分布も正規分布になるので、最尤法で
の推測は簡単にできる
▶ 𝑌~𝑁 𝜇,𝜎 𝜏
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𝑝 𝑦 𝑝 𝑦 𝜃 𝑝 𝜃 𝜇, 𝜏 𝑑𝜃 𝜙 𝑦 |𝜇,𝜎 𝜏
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Higgins and Spiegelhalter (2002)

Petoの⽅法が、条件付き最尤法を
近似した固定効果モデルによる⽅法

異質性を考慮した変量効果モデル
による⽅法が “D-L” 法

いずれも、有意な効果が⽰唆されて
いる︕︕

均質性を仮定したモデル

19

Outcome 𝑌 𝑌 𝑌 𝑌 𝑌…

𝜃

𝜃 を Estimandとする共通の分布から、個々の
データのサンプリングは⾏われていると仮定

異質性を仮定した “マルチレベル” モデル

20

Outcome

𝜃 𝜃 𝜃 𝜃 𝜃…

𝑔 𝜃|𝜉

𝑌 𝑌 𝑌 𝑌 𝑌…

個々のアウトカム 𝑌 は、異なる効果 𝜃 を持つ異なる分布から
サンプリングされていると仮定。
さらに、𝜃 は特定の分布 𝑔 𝜃|𝜉 から⽣成されていると仮定。

2段階のサンプリング
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階層モデル Hierarchical model

21

▶ 階層モデル（hierarchical model）
▶ 𝑌~𝑓 𝑦 𝜃 , 𝑖 1,2, … ,𝑛
▶ 𝜃 ~𝑔 𝜃|𝜉
▶ 𝜉~ℎ 𝜉 超パラメータ 𝜉 に対する事前分布

▶ ベイズ統計学での “階層モデル” とは、頻度論でも使われる
マルチレベルモデルの（超）パラメータに事前分布を仮定し
て、ベイズモデルとしたモデルのこと

▶ 複数レベルの階層構造を持ったモデルなので、このように呼
ばれる

Binomial-Normal型のマルチレベルモデル
▶ 正規-正規型のモデルでは、𝜎 を既知としていたが、推定値を

Plug-inするような場合、誤差を無視していることになる
▶ ２項分布から直接、階層モデルを構築することもできる
▶ 𝑋 ~Binomial 𝑛 ,𝑝
▶ 𝑋 ~Binomial 𝑛 ,𝑝

▶ 𝜃 ~𝑁 𝜇, 𝜏 , 𝑖 1,2, … ,𝑛
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𝜃 log
𝑝 1 𝑝
1 𝑝 𝑝

周辺尤度の計算
▶ 𝜃 ,𝜃 , … ,𝜃 を積分消去した周辺分布から周辺尤度を作ると...

▶ 周辺尤度の積分が...解けない︖︖
▶ ベイズ統計で使う共役モデルのように、異なるレベルの確率
分布モデルの相性が良くない場合、この積分は解くことがで
きず、周辺尤度に基づく最尤法での推測は⼀般的に困難︕︕

23

𝑝 𝑥 𝑝 1 𝑝 𝜙 𝜃 |𝜇, 𝜏 𝑑𝜃

厳密には、先ほどのモデルと尤度が⼀致しませんが、ご容赦ください。

𝑖 1,2, … ,𝑛; 𝑗 0,1

より⼀般的な定式化
▶ 結果変数 𝒀 𝑌 , … ,𝑌 𝑖 1,2, … ,𝑁

▶ 指数型分布（正規分布, 2項分布, ポアソン分布など）に従
うものとする

▶ 共変量⾏列 𝑿 𝒙 , … ,𝒙 ,𝒁 𝒛 , … , 𝒛
▶ 回帰関数 𝝁 𝐸 𝒚 |𝑿 ,𝒁

24
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⼀般化線形混合効果モデル
▶ Generalized Linear Mixed Model (GLMM)

▶ 𝑔 𝐸 𝒚 𝑿 ,𝒁 ,𝜼 𝑿 𝜷 𝒁 𝜼
▶ 変量効果 𝜼 が与えられたもとで、 𝑦 が条件付き独⽴と
なるという仮定を置く

▶ 𝜼 はなんらかの確率分布（⼀般的には、正規分布）に従う
変量効果

▶ 𝑔 . : 適当なリンク関数
▶ 𝑿 : 個⼈ごとの固定効果に対応する共変量⾏列
▶ 𝒁 : 個⼈ごとの変量効果に対応する共変量⾏列

25Diggle et al. (2002), ⾼井ら (2016)

線形混合効果モデル
▶ 𝒚 𝑿 𝜷 𝒁 𝜼 𝜺

▶ 𝜼 ~MVN 0,𝑺 , 𝜺 ~MVN 0,𝚺
▶ 𝒚 の分布型が正規分布、リンク関数が恒等リンク（identity 

link）であり、変量効果の分布が正規分布であるモデル
▶ 近年、医薬品開発の臨床試験で広く⽤いられるようになった

MMRM (mixed effect models for repeated measurements) は、
このモデルの亜型（変型）

26Diggle et al. (2002), Mallinckrodt et al. (2001)

GLMMにおける最尤法
▶ ⼀般的に、GLMMのもとでは、積分計算を解析的に解くことが
できないため、正確な周辺尤度が簡単には求まらない

▶ ロジスティック混合効果モデル，ポアソン混合効果モデルで
さえ、周辺尤度は正確に計算することができない︕

▶ 数値積分やラプラス近似などに基づく近似周辺尤度による、
近似的な最尤法を⾏うことが⼀般的である

▶ 正規分布を仮定した線形混合効果モデルは例外で、この積分
計算が可能であり、1980年代頃から、経時データの解析への
応⽤に⽤いられてきた（Laird and Ware, 1982）

27 28https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/sim.4265
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29Zhang et al. (2011)

SAS, Rなどで、当時利⽤することが
できたGLMMの標準的なパッケージは
すべて、妥当な推測ができなかった
という衝撃のシミュレーション結果が︕︕
（ロジスティック混合効果モデル）

現在まで、この問題が解決できているか
は、わかりません（が、解決できている
のでしょう︕）

ここまでのまとめ
▶ ⼀般化線形混合モデルを含め、マルチレベルモデルでの分析
は、現代応⽤統計学における重要な⽅法

▶ しかし、頻度論での分析は、尤度関数が解析的に求められな
いという⼤きな計算上の問題がある（近似計算にも、精度上
の問題があるという説もある）

▶ ⼀⽅、ベイズ流の階層モデルとして定式化をしてやれば...
▶ どのような複雑な階層構造を持つ場合も、⾮共役な分布の組
み合わせでも、MCMCを使えば、統⼀的な枠組みのもとで、
事後推測ができる︕︕

30

Binomial-Normal型のマルチレベルモデル
▶ 𝑋 ~Binomial 𝑛 ,𝑝
▶ 𝑋 ~Binomial 𝑛 ,𝑝

▶ 𝜃 ~𝑁 𝜇, 𝜏 , 𝑖 1,2, … ,𝑛

▶ 𝜇, 𝜏 に、事前分布を仮定しよう︕
▶ Higgins and Spiegelhalter (2002) は、以下の無情報事前分布を
考えた（reference Bayesian approach）
▶ 𝜇~𝑁 0.0, 10
▶ 𝜏~𝑈 0, 100

31

𝜃 log
𝑝 1 𝑝
1 𝑝 𝑝

32

https://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/software/bugs/openbugs/

MCMCのための汎⽤的なソフトウェア。WinBUGSの開発・サポートは
終了しており、OpenBUGSに移⾏している。
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33https://cran.r-project.org/web/packages/R2OpenBUGS/

Rから、OpenBUGSを操作するためのパッケージ。
Andrew Gelmanらが開発したR2WinBUGSを
OpenBUGS⽤に改変したもの。

OpenBUGSは、完全にバックグラウンドで動かす
ことができ、BUGSのモデルコードも、すべてR上
で定義することができる。

以前のR2WinBUGSに⽐べると、かなり⾼速で、動
作もスムーズになっている。
ただし、⼤規模データを扱う場合は、かなり計算
コストがかかる。⼤規模データの解析は、Stanの
ほうが良い。

OpenBUGSによるMCMC

34

Higgins and Spiegelhalter (2002) に公開され
ているBUGSコードをR2OpenBUGSで動かすた
めの事例プログラムを、以下のURLで公開し
ています。
http://www.ism.ac.jp/~noma/ex_BUGS.r
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35
codaのツールを使うことによって、R2OpenBUGSの出⼒から、
MCMCの収束診断などの分析を⾏うことができます。

R2OpenBUGSによるMCMC

36

どのような複雑な階層モデルを使った場合も、ベイズ解析では、MCMCを使って
統⼀的に解析を⾏うことができる。Flat Priorを使えば、頻度論による分析を近
似した推測を⾏うこともできる。もちろん、積極的な事前情報を組み込んだベ
イズ流の解析を⾏うこともできる。
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懐疑的事前分布の設定について
▶ We base a sceptical a priori position on Pogue and Yusuf: “ Most clinically important 

interventions are likely to reduce the relative risk of major outcomes, such as 
myocardial infarction, stroke, or death, by about 10-20%”. We might then consider 
that a reasonable degree of scepticism is to think it unlikely (only 5% chance) that 
magnesium would reduce the odds of mortality by more than 25%. In section (2) of 
Appendix we show how this can be translated into a normal prior distribution for the 
common log (odds ratio), centered on 0 and with a variance or 0.03, and that this 
precision is equivalent to a “trial” with 72 deaths in each group. 

▶ 事前の懐疑的な意⾒をもとに、マグネシウムが死亡率のオッズを25%低減する確率を5%
と設定。これに対応する平均 0 の正規分布は、分散 0.03 の分布になることに。これを
事前分布に設定することに。これは、データに換算すると、群ごとに72例の死亡が起
こった試験と等価な情報を持つ事前分布となる。

37Higgins and Spiegelhalter (2002)

懐疑的事前分布によるベイズ解析の結果

38Higgins and Spiegelhalter (2002)

懐疑的事前分布を⽤いたベイズ流の
解析では、頻度論的な解析から、
⼀転して、95%CrIは1を跨ぐという
結果に︕

ISIS-4による否定的なエビデンスが
出る以前にも、慎重な結論を出すべき
という結果が得られている

交換可能性 Exchangeability
▶ 階層ベイズモデル

▶ 𝑌~𝑓 𝑦 𝜃 , 𝑖 1,2, … ,𝑛
▶ 𝜃 , 𝜃 , … ,𝜃 ~𝑔 𝜃|𝜉
▶ 𝜉~ℎ 𝜉

▶ 試験ごとのパラメータ 𝜃 , 𝜃 , … ,𝜃 が同⼀分布（𝑔 𝜃|𝜉 ）に
従うという仮定が、階層モデルでの分析を⾏う上での肝︕︕

▶ ベイズ統計の⽂献では、この仮定は、”i.i.d.” ではなく、
交換可能（exhangeble）と書かれていることが多い

39

データの分布
変量効果の分布
事前分布

交換可能性とは︖
▶ 交換可能性︓⽂献上の定義は...

▶ 𝜃 ,𝜃 , … , 𝜃 の要素を任意の順序に並び替えたとしても、
その同時分布は不変であるという概念

▶ de Finettiの定理などから誘導される概念で、i.i.d. よりも少
し緩い理論的仮定となる（i.i.d. であれば、必ず交換可能）

▶ しかし、「i.i.d.ではないが、交換可能」という例は、かなり
イレギュラーなものばかりであり（cf. Pólyaの壺モデル）、
医学研究の応⽤で使われるレギュラーなモデルでは、実質的
に、i.i.d.を仮定していると考えても差し⽀えない

40
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41https://doi.org/10.1002/(sici)1097-0258(19980915)17:17%3C1893::aid-sim878%3E3.0.co;2-r

SIP Study

42

▶ 胃がん治癒切除後の免疫化学療法の有効性を評価した多施設
臨床試験（N=253）

▶ 施設内の患者数が2名以上の36施設が対象
▶ 標準的な補助化学療法を⾏う群と，標準治療に加えて免疫療
法を⾏う群を⽐較したランダム化⽐較試験

▶ 死亡までの⽣存時間がエンドポイント

▶ Matsuyama et al. (1998) では、施設間の異質性を評価するた
めに、階層モデルを⽤いた解析を⾏っている

Nakazato et al. (1994)

階層⽐例ハザード回帰モデル

43

▶ 階層⽐例ハザード回帰モデル

▶ 𝜆 𝑡 : 𝑖番⽬の施設の𝑗番⽬の患者のハザード関数
▶ 𝑥 : 𝑖番⽬の施設の𝑗番⽬の患者の𝑘番⽬の共変量（ただし、𝑘 1 は治療を表す指⽰変

数）
▶ 𝛽 : 𝑘番⽬の共変量の固定効果パラメータ
▶ 𝑏 , 𝑏 : 施設の効果，治療-施設の交互作⽤を表す変量効果

𝜆 𝑡 𝑥 ,𝑏 ,𝑏 𝜆 𝑡 exp 𝑥 𝛽 𝑏 𝑏 𝑥

𝑏
𝑏 ~𝑁 0

0 , 𝜃 𝜃
𝜃 𝜃

Matsuyama et al. (1998)

Gibbs Sampling

44無情報事前分布を仮定したもとでのMCMC（Matsuyama et al., 1998）
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MCMCの結果

45

Matsuyama et al. (1998)

cf.) 施設で層別した層別Cox回帰のHR: 0.55 (90%CI: 0.35-0.86)

施設の効果の事後推測

46施設間の異質性はかなり⼤きく、施設が強い予後因⼦になることが⽰唆される

Matsuyama et al. (1998)

治療-施設の交互作⽤

47施設ごとのハザード⽐の推定値（それほど⼤きな施設間差はない）

Matsuyama et al. (1998)

48https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/sim.4780110104
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臨床試験のサブグループ解析への応⽤
▶ さまざまな要因でサブグループ解析を⾏うと、”By chance” 
で、極端に⼤きな差が出てしまったり、有意差が出てしまう
こともある（検定の多重性の問題）

▶ Dixon and Simon (1991, 1992) は、階層ベイズモデルを使って、
サブグループごとの治療効果を縮⼩推定する分析⽅法を提案
した

▶ Bayesian subgroup analysisは、⽶国の医療機器の臨床試験で
も、近年、⽤いられている（Campbell et al., 2023; ここで紹
介する⽅法をさらに⾼度化したもの）

49

階層⽐例ハザード回帰モデル
▶ 対象となる共変量の交互作⽤項をすべて含めたCox回帰モデル

▶ 𝑧: treatment indicator, 𝑥 : covariate

50

𝜆 𝑡 𝑧,𝒙 𝜆 𝑡 exp 𝑧𝜏 𝑥 𝛽 𝑧𝛾

𝑝 𝜏 ∝ 1, 𝑝 𝛽 ∝ 1
𝑝 𝛾 ∝ 𝑁 0, 𝜉

𝑝 𝜉 max 𝜉 , 0.005

サブグループ効果を表す交互作⽤パラメータ 𝛾 , … , 𝛾 に交換可能性を仮定し、
Ridge回帰と似たような縮⼩推定を⾏うことを狙いとした階層モデル

Dixon and Simon (1992)

51Dixon and Simon (1992) 52Dixon and Simon (1992)
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53Dixon and Simon (1992)

FDAの医療機器臨床試験のガイダンス

54https://www.fda.gov/regulatory-information/search-fda-guidance-
documents/guidance-use-bayesian-statistics-medical-device-clinical-trials

55

2010年以降、ベイズ統計による臨床試験で
FDAが承認した医療機器がすべてリストアップ
されており、どのような⽅法が使われていたか
もレビューされている。

https://link.springer.com/article
/10.1007/s43441-022-00495-w 56

階層モデルを⽤いたベイズ流の解析が使⽤された医療機器の臨床試験
の事例として紹介されていた BIOFLOW V試験。

https://www.thelancet.com/JOURNALS/LANCET/ARTICLE/PIIS0140-6736(17)32249-3/FULLTEXT
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BIOFLOW V試験
▶ 薬剤溶出型冠動脈ステント（drug-eluting stent; N=884）と別
な冠動脈ステント（N=450）の有効性を⽐較したランダム化⽐
較試験

▶ 過去の類似した２つの試験（BIOFLOW II, VI試験）のデータを
事前情報として利⽤している

▶ 試験間の効果の異質性を表す「バイアスパラメータ」を導⼊
し、階層モデルでその不確実性をモデル化している

▶ 主要エンドポイントは、12カ⽉時点での標的病変不全率
（target lesion failure rate）であり、コントロール治療に
対しての⾮劣性を⽰すことが⽬標とされた

57 58
https://classic.clinicaltrials.gov/ProvidedDocs/46/NCT02389946/SAP_001.pdf

59https://classic.clinicaltrials.gov/ProvidedDocs/46/NCT02389946/SAP_001.pdf

BIOFLOW II, IV試験の個⼈レベルのデータを、事前分布に要約せずに「統合する」
という解析なので、どちらかというと、個⼈データメタアナリシスに近い。

60http://biotronik.cdn.mediamid.com/cdn_bio_doc/bio26904/26419/bio26904.pdf
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61http://biotronik.cdn.mediamid.com/cdn_bio_doc/bio26904/26419/bio26904.pdf

おわりに
▶ 階層モデル（＋MCMC）を利⽤した解析によって、従来の頻度
論の枠組みでは到底不可能であった、複雑かつ柔軟なモデル
を⽤いた分析が可能となる

▶ また、事前情報を活⽤したベイズ流の解析を主解析に据えた
臨床試験も、既に、実践上、多く⾏われるようになっており、
医療機器開発を中⼼に、ひとつのスタンダードとなっている

▶ 今後のベイズ解析の実践において、階層モデルによるモデリ
ングは必須のツールとなる

62
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R example code

1   日日日日日日日日 年年日日日日セセセセ#  2023
2   「階階ベベベベベベベベベ応応」# 
3   野野 久久　　統日統統統統統）#   
4   年 月 日# 2023 12 14
5   
6   #  R example code for performing Bayesian analyses of the meta-analysis examples in 

Higgins and Spiegelhalter (Int J Epidelol. 31(1):96-104).
7   
8   ###
9   
10   install.packages("R2OpenBUGS") # Installation command
11   install.packages("coda")
12   
13   ###
14   
15   library("R2OpenBUGS")
16   
17   あああああ、以以ベのセのああ、 をベをををセベをををを必必があががが。# OpenBUGS
18   は、ベデデベをデ、ババババババをバ稼稼ベとがががベデ、がすをベ操操を 上デ完完がすすベがデすがが。# OpenBUGS R
19   # https://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/software/bugs/openbugs/
20   
21   
22   ###
23   
24   ベセデセバを ： ベのデのセののをのをのす 試試ベベセデセバを## (1)  BMJ 8
25   
26   rc <- c(2,23,7,1,8,9,3,118)
27   rm <- c(1,9,2,1,10,1,1,90)
28   nc <- c(36,135,200,46,148,56,23,1157)
29   nm <- c(40,135,200,48,150,59,25,1159)
30   N <- 8
31   
32   madata8 <- list(rc=rc,rm=rm,nc=nc,nm=nm,N=N)
33   
34   ###
35   
36   ベセデセバを ： を除を 試試ベベセデセバを## (2)  ISIS-4 14
37   
38   rc <- c(2,23,7,1,8,9,3,118,1,11,7,13,8,17)
39   rm <- c(1,9,2,1,10,1,1,90,0,6,1,5,4,4)
40   nc <- c(36,135,200,46,148,56,23,1157,21,75,27,33,122,108)
41   nm <- c(40,135,200,48,150,59,25,1159,22,76,27,23,130,107)
42   N <- 14
43   
44   madata14 <- list(rc=rc,rm=rm,nc=nc,nm=nm,N=N)
45   
46   ###
47   
48   ベセデセバを ： を含む 試試ベベセデセバを## (3)  ISIS-4 15
49   
50   rc <- c(2,23,7,1,8,9,3,118,1,11,7,13,8,17,2103)
51   rm <- c(1,9,2,1,10,1,1,90,0,6,1,5,4,4,2216)
52   nc <- c(36,135,200,46,148,56,23,1157,21,75,27,33,122,108,29039)
53   nm <- c(40,135,200,48,150,59,25,1159,22,76,27,23,130,107,29011)
54   N <- 15
55   
56   madata15 <- list(rc=rc,rm=rm,nc=nc,nm=nm,N=N)
57   
58   ###
59   
60   ベベベベのセバ　 上デ、関統ベ定定をを、 デベベがが使応がすすベがデすがが）## BUGS R R2OpenBUGS
61   
62   のにす解解## (a) Random-effects model; reference prior
63   
64   rma01 <- function(){
65   
66   for (i in 1:N) {
67   rc[i] ~ dbin(pc[i],nc[i]);
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68   rm[i] ~ dbin(pm[i],nm[i]);
69   phi[i] <- logit(pc[i]);
70   logit(pm[i]) <- phi[i] + delta[i];
71   delta[i] ~ dnorm(mu, precision); # Random effects
72   pc[i] ~ dunif(0,1); # Prior for pc
73   }
74   
75   delta.new ~ dnorm(mu, precision); # Predicted effect
76   
77   mu ~ dnorm(0, 0.0001); # Reference prior for mu
78   tau ~ dunif(0, 100);
79   
80   precision <- 1/(tau*tau);
81   tau.sq <- 1/precision;
82   
83   OR <- exp(mu);
84   
85   less0 <- min(delta.new, 0); # Calculate probabilities
86   prob0 <- 1 - equals(less0, 0);
87   less10 <- min(delta.new, -0.1054);
88   prob10 <- 1 - equals(less10, -0.1054);
89   
90   }
91   
92   
93   のにす解解## (b) Random-effects model; sceptical prior
94   
95   rma02 <- function(){
96   
97   for (i in 1:N) {
98   rc[i] ~ dbin(pc[i],nc[i]);
99   rm[i] ~ dbin(pm[i],nm[i]);
100   phi[i] <- logit(pc[i]);
101   logit(pm[i]) <- phi[i] + delta[i];
102   delta[i] ~ dnorm(mu, precision); # Random effects
103   pc[i] ~ dunif(0,1); # Prior for pc
104   }
105   
106   delta.new ~ dnorm(mu, precision); # Predicted effect
107   
108   mu ~ dnorm(0, 32.69); # Sceptical prior for mu
109   tau ~ dunif(0, 100);
110   
111   precision <- 1/(tau*tau);
112   tau.sq <- 1/precision;
113   
114   OR <- exp(mu);
115   
116   less0 <- min(delta.new, 0); # Calculate probabilities
117   prob0 <- 1 - equals(less0, 0);
118   less10 <- min(delta.new, -0.1054);
119   prob10 <- 1 - equals(less10, -0.1054);
120   
121   }
122   
123   
124   ###
125   
126   初初初ベ設定## 
127   
128   mainits <- function(){
129   list(mu = 0, tau = 1)
130   }
131   
132   
133   のにす のにす解解## OpenBUGS MCMC: (1) Reference prior : 14 trials
134   
135   rmaout.01 <- bugs(data=madata14,
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136   inits=mainits,
137   parameters.to.save=c("OR","mu","tau","delta.new","prob0","prob10"), 
138   model.file=rma01, 
139   n.chains=1, 
140   n.iter=22000, 
141   n.burnin=2000)
142   
143   
144   のにす のにす解解## OpenBUGS MCMC: (2) Reference prior : 14 trials + ISIS-4
145   
146   rmaout.02 <- bugs(data=madata15,
147   inits=mainits,
148   parameters.to.save=c("OR","mu","tau","delta.new","prob0","prob10"), 
149   model.file=rma01, 
150   n.chains=1, 
151   n.iter=22000, 
152   n.burnin=2000)
153   
154   
155   のにす のにす解解## OpenBUGS MCMC: (3) Sceptical prior : 14 trials
156   
157   rmaout.03 <- bugs(data=madata14,
158   inits=mainits,
159   parameters.to.save=c("OR","mu","tau","delta.new","prob0","prob10"), 
160   model.file=rma02, 
161   n.chains=1, 
162   n.iter=22000, 
163   n.burnin=2000)
164   
165   
166   のにす のにす解解## OpenBUGS MCMC: (4) Sceptical prior : 14 trials + ISIS-4
167   
168   rmaout.04 <- bugs(data=madata15,
169   inits=mainits,
170   parameters.to.save=c("OR","mu","tau","delta.new","prob0","prob10"), 
171   model.file=rma02, 
172   n.chains=1, 
173   n.iter=22000, 
174   n.burnin=2000)
175   
176   
177   
178   完結ベのののセベ出出## 
179   
180   rmaout.01$summary
181   rmaout.02$summary
182   rmaout.03$summary
183   rmaout.04$summary
184   
185   
186   
187   ###
188   
189   ベのセベのにす収収収収とな## coda package
190   
191   library("coda")
192   
193   crmaout.03 <- bugs(data=madata14,
194   inits=mainits,
195   parameters.to.save=c("mu","tau","delta.new"), 
196   model.file=rma02, 
197   n.chains=5, 
198   n.iter=5000, 
199   n.burnin=2000,
200   codaPkg=TRUE) # "codaPkg=TRUE" 

ベ引統を入れをををベ、 ベベ連連がデすすががのがバをが出出されがが。coda
201   
202   ermaout.03 <- read.bugs(crmaout.03)
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203   
204   summary(ermaout.03)
205   HPDinterval(ermaout.03) 最最最最最年最野# 
206   
207   batchSE(ermaout.03) バババ標標標標# 
208   autocorr.diag(ermaout.03) 自自自関自統のにす収収# 
209   
210   plot(ermaout.03) # Trace plot and density estimation
211   
212   gelman.diag(ermaout.03) 収収# Gelman-Rubin
213   gelman.plot(ermaout.03)
214   
215   geweke.diag(ermaout.03) ベ収収収収# Geweke
216   geweke.plot(ermaout.03)
217   
218   
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