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Precision Medicine時代のデザイン

2

PIK3CA

FGFR



Umbrella
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PIK3CA

FGFR

アンブレラ

１種のがん種において、特定複数の
ドライバー遺伝⼦を決め、遺伝⼦異
常毎に該当する阻害薬を投与する。

例えば、胆道癌患者という傘の中で、
遺伝⼦１、遺伝⼦２、・・・毎に、
該当する阻害薬を投与



Basket
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バスケット

特定の1つのドライバー遺伝⼦
のカゴに、同じ遺伝⼦異常を
もつ●癌、●癌、●癌の患者
を含める

ドライバー遺伝⼦に関して、
癌種横断的に登録して、一つ
のカゴに入れるイメージ。



•Umbrella
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Precision Medicineの先駆け的な試験
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BATTLE: study schema
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Mutation 1 Mutation 2

坂巻、山中 Lung Cancer Cutting Edge



Randomization in Umbrella
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Mutation 1 Mutation 2

坂巻、山中 Lung Cancer Cutting Edge



Bayesian Adaptive Randomization

10坂巻、山中 Lung Cancer Cutting Edge



BATTLE試験 終了時の割付確率
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Bayesian Adaptive Randomizationを使った
最初のメジャーな試験?

12
Maki RG, et al. JCO, 2007



•ベイズ・アプローチ
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ベイズの定理
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     
 Bf

AfA|Bf
B|Af




ベイズ流アプローチ
ベイジアンデザイン
ベイズを使った・・



ベイズ統計学のエッセンス
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ベイズ統計学のエッセンス
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     
 Bf

AfA|Bf
B|Af




夜に雨が降った確率 夜に雨が降った確率

0.3 0.75

事前の推測 起こった事象 事後の推測＋ ⇒

朝、外をみたら
一部の芝生が

ぬれていた



ベイズ統計学のエッセンス
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     
 Bf

AfA|Bf
B|Af




夜に雨が降った確率
朝、外をみたら
一部の芝生が

ぬれていた

夜に雨が降った確率

0.3 0.75

これまでのデータに
基づく推測

目の前の臨床試験
の結果

Updateされた
推測

＋ ⇒

事前の推測 起こった事象 事後の推測＋ ⇒



ベイズ統計学：過去の研究データを⽤いる⽅法
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Control 群に対する

CR の事前分布

対照群：
過去のデータ

291/591
(49%,  

CI:45%~53%)

対照群

case 1 case 2 case 3

case 1： かなり劣ることが，それまでの ｘｘ例から⾔える

case 2： ほぼ同じであることが，それまでの xx例から⾔える

case 3： 優れていることが，それまでの xx例から⾔える

xx 例の時点の試験治療群の
事後分布

いくつかの可能性

CR Rate

試験開始前の事前分布の設定

新治療群



ベイズ統計学：同一研究のデータを⽤いる⽅法
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1例ごとの無増悪生存率の事後確率分布の変遷

開始前 → なし → なし → PD → なし → なし → PD → なし

次もなし1例目：増悪なし

増悪なし 次もなし 増悪なし

増悪事前予想分布

増悪



ベイズ・アプローチのこころ

• 過去のデータ、あるいは試験内から得ら
れるデータを、目の前で起こったことに
組み合わせて、合理的な判断を⾏う

–人間の思考プロセスそのもの

• 第２相ではどんどん使えばよい

• 第３相では一般に好まれない
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•Basket
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Basket試験： ASCO2016 Plenary演題
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N=129, HER2陽性、BRAF陽性に変異がある
腫瘍を有する患者は奏効しやすい

23Hainsworth JD, et al.: J Clin Oncol, 2018

大腸癌, 乳癌, etc. 大腸癌, 乳癌, etc. 大腸癌, 乳癌, etc.大腸癌, 乳癌, etc.
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坂巻、山中 Lung Cancer Cutting Edge

癌種横断的に解析
するケース

癌種毎に解析する
ケース



Basket試験の中間解析

• 癌種別に奏効率を評価する⽅法

– BRAF V600Eに対するベムラフェニブの試験
（Hyman DM et al., NEJM 2015）

• 全癌種をまとめて奏効率を評価する⽅法

–各癌種の人数が少ない場合に有⽤
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ベムラフェニブ V600E, Basket試験
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Hyman DM et al., NEJM 2015



• 癌種間の奏効率が等しければ、癌種毎に解析する
方法は、癌種間で「似ている（一様）」という情
報を利⽤してないので損をしている

• 癌種間の奏効率が本質的に異なっていれば、全癌
種をひとつに解析する方法は、間違った判断につ
ながる

• この問題にもベイズ・アプローチ

• すでに得られているデータから、癌種間の奏効率
の類似度を評価し、癌種ごとに奏効率を補正する。
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癌種間の似かよりの程度と
各癌種の患者数に応じた推定
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坂巻、山中 Lung Cancer Cutting Edge



•第 I 相デザイン
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第 I 相試験のデザイン

• Rule-based vs Model-based
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第 I 相試験のデザイン

• Rule-based vs Model-based
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⽤量－毒性曲線，⽤量－効果曲線
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第 I 相試験のデザイン

• ‘3+3’ or ‘A+B’ デザイン
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⽤量レベル

患者（登録順）

MTDを越えたと判断

⽤量1

⽤量2

⽤量3

⽤量4



‘3+3’ デザイン

• 試験前に「増量アルゴリズム」を設定

• ⻑所:

–わかりやすい。計算は必要なし

–試験運営が楽

• 短所:

–全患者の毒性情報を⽤いて，次患者の⽤量を
決めているわけではない

– 1コホート数例、コホート間の情報を統合す
るわけではない。統計的に不安。
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3例や6例に投与してわかること

発現率の95%信頼区間

• 3例中0例にDLT発現 [0.0 - 70.8%]

• 3例中1例にDLT発現 [0.8 - 90.6%]

• 3例中2例にDLT発現 [9.4 - 99.2%]

• 6例中1例にDLT発現 [0.4 - 64.2%]

• 6例中2例にDLT発現 [4.3 - 77.7%]

35

がん領域の第 I 相試験の多くに ”3 + 3” デザイン

あれ，ギャンブル？



Update of the ASCO Policy Statement 
(2015)
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Weber et al. (2015)

“Excessive reliance on 3+3 may lead to failure in Phase 2 and 3”



第 I 相試験のデザイン

• Rule-based vs Model-based
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第 I 相試験のデザイン

• Rule-based vs Model-based
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Continual Reassessment Method (CRM)
のイメージ
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DLT発現率

目標DLT率

⽤量
(dose)

0%

⽤量－毒性モデルの設定

 Pr DLT | dose発現

目標DLT率

⽤量
(dose)

0%

目標DLT率

⽤量
(dose)

0%

DLTが生じたら下方修正

1例（または数例ごと）の
データが得られるたびに、
それまで得られた全データ
を⽤いて、発現率曲線を推
定

DLTが生じたら上方修正



Model-based デザイン

• 患者データが得られる度に，⽤量ー毒性曲線を
推定

• 各⽤量のDLT率を推定し，次患者への投与量を
決定

• ⻑所:
–目標DLT率を目指せる
–迅速な増量も可能
–統計的に精緻化されている

• 短所:

–増減量の規準がわかりにくい

–試験運営が複雑
40



What we need is a Simple and Accurate method
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3+3(simple) CRM(accuracy)

Favorable advantages for both designs



Model-basedだけど、Rule-based

BOIN（Bayesian Optimal INtervaldesigns）

4242

λe, λd are determined according to the tolerance limit value of 
DLT onset.

e.g. If the tolerance limit is set to 30%, λe=23.6%, λd=35.8%

この2つの数字は固定



1. Start at the lowest dose.

2. Allocate a patient at the current dose (level j), assess toxicity, 
and calculate pj.

3. Escalation or de-escalation the dose according to the following 
rules:

・ pj ≦ λe ➡ Escalation the dose level by 1 stage

・ pj ≧ λd ➡ De-escalation the dose level by 1 stage

・ λe < pj < λd ➡ Dose level remains the same

4. Repeat 2, 3 for the number of pre-determined patients

5. The MTD result is obtained after statistical analysis.
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BOINデザイン の 手順



Take Home Message

•悪性腫瘍のことを良く知って
る統計家と協調しましょう

•ゲノム医療開発に向けた試験
デザインの幅が広がります
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