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[Abstract] This paper briefly introduces a new method for analyzing the mixed evidence body of individual-
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1 前言

临床干预措施在人群中的效果或安全性常会
受到诸多因素的影响，有些因素可能与干预措施
的效应产生交互作用，即某一干预措施与结局指
标的关联强度可能随该因素的水平不同而改变，
此现象称为效应修饰作用，该因素被称为效应修
饰因子。

随机对照试验（RCT）是获得干预措施效果
无偏估计的金标准。通过随机化，可认为研究人
群的所有基线指标的分布在各比较组中实现了平
衡。但研究同一临床问题的多个RCT可能因为各
自纳入排除标准的不同，而导致所纳入的人群之
间效应修饰因子的分布存在差异。标准的间接比
较或网状Meta分析（NMA）[1,2]是建立在假设RCT
人群之间所有效应修饰因子都分布均匀的条件
下进行的。因此，当不同RCT间的分布存在差异
时，传统间接比较和NMA就自动忽略了这些差异
的存在，而可能产生有偏估计。

经典的Meta分析及NMA均来自于聚合水平的
数据（AgD），虽然在证据分级系统被看作是最
高等级的证据，但其局限性也日益突显[3]，除上
述这一问题外，效应的不一致性、研究间异质
性、不确定性（可信区间较宽）及发表偏倚等
等，均可能产生有偏的或者难以解释的结果。近
年来，有学者提出收集个体水平数据（IPD）资
料，基于目标人群执行校准的Meta分析方法[4]。
根据IPD效应修饰因子的联合分布，对AgD的分
布进行调整，从而实现二者之间的分布均衡，再
将效应值进行合并以产生无偏估计。目前此类方
法越来越普遍，各国决策机构也越来越支持采纳
其相关证据[5]。

2 理论进展

早期的基于人群校准方法是由间接比较衍生
而来[4]。常见校准方法包括：匹配调整间接比较
（MAIC）[6]；模拟治疗比较（STC）[7]等。以上
方法仅适用于包含2个研究的间接比较，要求1
个研究获得IPD水平资料，另1个研究获得AgD水
平资料，2种干预措施通过某一共有桥梁进行间
接比较[8]，其结果仅适用于其中提供AgD资料的
试验人群。优势之处在于，当1个RCT拥有IPD数
据，另1个RCT只有AgD，在这种情况下能够最
大程度的利用已有数据，通过校准初步实现了效
应修饰因子在2个RCT间的分布均衡，与标准间
接比较相比降低了偏倚风险。但上述方法应用
范围较窄，不适用于复杂证据体，且默认将提供
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AgD资料的人群视作决策目标人群，其真实世界
外推性有限，无法在指定的目标人群中进行效果
预测[9]。

随着2002年NMA的提出[2]，极大拓展了间接
比较的框架。由于绝大多数疾病或症状的干预措
施都远不止两种，决策者也提出同时对多个干预
措施进行综合评估的需求，并开始探讨有闭合环
的，既有直接比较，又有间接比较的复杂证据
体的疗效估计。在复杂证据体中，如果获得的
都是AgD资料，则经典的NMA[2]已经可以很好地
处理；如果存在重要的效应修饰因子，后续发展
的网状Meta回归[10]也能进行调整；如果获得了证
据体中全部的IPD资料，则可以用理想的IPD的
NMA[11]估计疗效。上述方法均可给出证据体中任
意两个干预措施的两两比较的结果并进行排序，
近十年来很受青睐。但上述方法在解决效应修饰
因子分布这一问题上，网状Meta回归可能会因缺
乏个体信息而产生聚合偏倚，而获得证据体中全
部IPD进行IPD的NMA往往十分困难。

因此，Phillippo等[12-14]2019年开发了一种多水
平的网状Meta回归（ML-NMR）来执行基于IPD校
准的NMA。ML-NMR源自于生态学参考文献[15]中
介绍的一种方法，该方法原本用于合并个体水平
调查资料和集合水平的队列数据。2012年Jansen等
首先将此模型应用于NMA中IPD和AgD的合并[16]，
当时仅局限于二分类结局和二分类协变量。ML-
NMR将上述方法进行了总结归纳和拓展。

已得到证明，即便只能获得证据体中部分
IPD资料或RCT基线特征每个水平联合分布的结
果，ML-NMR也可以根据人群的效应修饰因子分
布进行校准，将间接比较或NMA校准到某一目标
人群中[17]。该方法的稳健性已在Phillippo博士[14]

论文中进行了充分模拟和实例论证，并已在两次
国际大会上进行了交流[12,13]，与随机效应NMA相
比，ML-NMR模型具有更好的拟合性，即降低了
不确定性，也避免了聚合偏倚，模型的可解释性
也更强。

3 ML-NMR模型公式及实施步骤

ML-NMR 模型主要包括两个子模型，一个
子模型用于IPD资料，另一个子模型用于AgD资
料。假设研究者需要比较K种干预措施，共纳入
了J个RCT。在获得IPD资料的试验中，用yijk和xijk

分别代表在j试验中接受了k干预措施的个体i的
结局指标和协变量水平。在AgD资料的试验中，
“.”表示为集合水平指标，用y.jk代表在j试验中
接受k干预措施者的汇总结局水平，fjk(x)代表在j
试验中接受k干预措施者的协变量分布情况。

两个子模型的具体公式如下： 

πInd(θijk)和πAgg(θ.jk)分别代表IPD和AgD数据
的似然分布。θijk和ηjk(xijk)分别代表在j试验中
接受了k干预措施的具有协变量向量xijk的个体i在
协变量条件下的平均结局和线性预测因子。θ.jk

是在j试验中接受了k干预措施的边际平均结局。
g( )是一个适当的连接函数，μj代表j试验的基线
水平，是该研究的特定截距，β2,k代表效应修饰
因子针对干预措施k的系数，即效应修饰因子与
干预措施k的交互作用，β1代表其他协变量的回
归系数。γk代表与第1种干预措施相比，k干预
措施的效果，即γ1=0。fjk(x)代表在j试验中接受
了k干预措施组的协变量分布情况。

ML-NMR的执行过程可大致分为5步：①由
IPD水平的分布获得AgD水平分布情况；②构建
AgD水平回归模型；③共有效应修饰因子效应恒
定假设；④评估残留的异质性和不一致性；⑤在
特定目标人群中产生效应估计。

另外需注意的是：ML-NMR中的共有效应修
饰因子假设，即假设效应修饰因子与干预措施效
果的交互作用在某一类干预措施中是完全一致
的，或者说是可交换的，在实际分析时，通常根
据多个干预措施的作用原理或机制，将其分为若
干组，在每组中对效应修饰因子的交互作用进行
估计。这一假设与标准NMA或其他校准方法的假
设相比，其限制性更小，假设本身也更加合理。

ML-NMR可使用Stan软件开发的代码进行实
现，Stan是一个用于进行汉密尔顿蒙特卡罗模拟
的贝叶斯统计软件包[18]，其基于Stan之前为进行
NMA分析而开发的框架进行了拓展，包括了基
于人群特征调整和纳入IPD数据的模型建立和分
析。2019年Phillippo等开发了操作性强的R软件包
（https://github.com/dmphillippo/multinma），并在
2020年发表的相关案例中提供了数据和代码[17]。
除此之外，WinBUGS和JAGS也能实现ML-NMR
的运行。

4 案例解读

Phillippo等[17]以中重度斑块状牛皮癣的6种干
预措施为例，对ML-NMR方法的执行过程及结果
质量进行了最新的验证。

研究纳入了4个持续时间12周以上的Ⅲ期临
床试验（UNCOVER-1,UNCOVER-2,UNCOVER-
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3,FIXTURE），4个RCT中包含的干预措施包括：
依那西普、依克珠单抗（2周一次）、依克珠单
抗（4周一次）、苏金单抗（150 mg）、苏金单
抗（300 mg）和安慰剂。其中UNCOVER系列的3
个RCT均获得了IPD资料，FIXTURE试验为AgD资
料（PASI）量表评分的提高比例是否达到75％、
90％或100％（分别表示为PASI 75、PASI 90和
PASI 100）。其中5个临床相关指标被认为可能
具有效应修饰作用，分别为：①牛皮癣占身体表
面积百分比；②牛皮癣患病持续时间；③先前是
否接受过牛皮癣系统治疗；④是否患有银屑病关
节炎；⑤体重。上述5个潜在效应修饰因子的信
息既包含在UNCOVER系列的IPD资料中，也在
FIXTURE试验的AgD资料中。该研究纳入的4个
RCT构成了包含6种干预措施的网状证据体，其
证据结构如图1所示。

行构建，并使用潜在尺度缩减因子 评估其收敛
性。上述构建的模型可认为是一个以效应修饰因
子水平为自变量，以结局效应值为因变量的回归
模型，根据所构建的ML-NMR模型，在四个RCT
人群中分别计算各干预措施两两比较的结果。在
提供IPD数据的UNCOVER系列3个RCT中，根据
每个个体的效应修饰因子水平，即可获得基于每
个个体的效应值，求均值可得到结局效应值。在
提供AgD资料的FIXTURE试验中，根据效应修饰
因子的联合分布情况，即可获得结局效应值。根
据Stan软件开发的代码可自动完成上述一系列计
算，其具体的计算原理及数理公式在Phillippo等
发表的方法学文献[17]中有详细解读。

最终，研究者获得了6种干预措施在PASI 75这
一结局上，分别在UNCOVER-1、UNCOVER-2、
UNCOVER-3和FIXTURE这4个人群中的所有两两
比较的结果。结果显示，干预措施两两比较的结
果在这4个人群之间存在微小的差异，例如：与安
慰剂相比，依那西普在FIXTURE人群中似乎比在
UNCOVER人群中更加有效。

在该研究的4个人群中，对于PASI 75这一
结局，5种阳性干预措施与安慰剂相比都是有
效的，其中依克珠单抗（2周一次）在4个人群
中均显示达到PASI 75的患者占比最高，约为
85.9%~90.3%，该组与其他干预措施进行比较的
SMD的95%可信区间也均不包含0，故可认为是在
PASI 75结局中，依克珠单抗（2周一次）为表现
最佳的干预措施。

研究者还对ML-NMR的结果质量进行了评
价。以FIXTURE人群中依克珠单抗（2周一次）
和苏金单抗（300 mg）的疗效比较为例，研究者
分别比较了ML-NMR计算出的、MAIC法计算出
的、标准间接比较和NMA得出的SMD。ML-NMR
显示二者SMD为0.34(0.10,0.58)，MAIC法得出的
二者SMD为0.28(0.00,0.56)，标准的间接比较结果
显示SMD为0.37(0.12,0.63)，随机效应NMA得出
的SMD为0.45(-0.02,0.92)。其中ML-NMR与MAIC
这两种基于人群校准的方法所得出的结果差异不
大，与MAIC法相比，ML-NMR纳入了研究的所
有可用信息，降低了不确定性。与标准NMA相
比，ML-NMR比随机效应NMA具有更好的拟合
度，并且由于解释了因效应修饰因子导致的试验
内变异而提高了估计的精度，残差值更小。

在该案例中，研究者采用ML-NMR对中重度
斑块状牛皮癣的多种干预措施效果进行比较，结
果表明，在考虑共有效应修饰因子的假设成立，
且没有忽略重要的效应修饰因子的情况下，ML-
NMR确实表现出较好的性能。与固定效应模型或

图1 牛皮癣案例的网状证据结构图

该研究采用准蒙特卡洛抽样法（QMC），从
5维Sobol序列[19]中共提取了10 000个点，将AgD的
RCT的效应修饰因子联合分布映射成个体水平数
据，即作为ML-NMR模型的个体水平数据。研究
者还根据UNCOVER系列3个试验中的效应修饰因
子分布，对5个因素是否存在相关关系进行了分
析，例如患病持续时间越长者越可能曾接受过牛
皮癣系统治疗。

然后，研究者对PASI 75这一结局构建ML-
NMR模型，应用Stan软件，采用贝叶斯法，为每
个参数指定无信息先验分布N(0,1002)。PASI 75是
一个基于PASI量表评分产生的二分类变量，通过
一个连接函数，将模型参数和干预措施效果均表
示为PASI量表评分的标准化均值差（SMDs）。
鉴于依克珠单抗和苏金单抗均作为白介素17A受
体抑制剂，具有共同的作用模式，故假设在二者
的所有剂量下，效应修饰因子均具有相同的交互
作用。在以上共有效应修饰因子的假设前提下，
经过4个并行链分别运行2000次迭代来对模型进
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随机效应模型NMA相比，ML-NMR对RCT中效应
修饰因子的作用进行了分析解释，构建的模型拟
合度更佳。与早期校准方法相比，ML-NMR应用
范围更加广泛，可以处理复杂证据体，并且可以
获得在证据体中每个RCT人群中的比较结果。

这一案例详细解释了ML-NMR的执行过程和
所得结果，但该研究只对PASI 75这1个二分类结
局进行了分析，作者也提到ML-NMR在连续型变
量、多分类变量、生存资料等数据类型中的应用
仍需探索。

5 总结与展望

ML-NMR是一种分析IPD和AgD混合证据体的
新方法，其优势主要是能够调整效应修饰因子的
分布。总的来说，ML-NMR具有以下优点：①干
预措施的比较仍基于随机分组，避免了指示征混
杂；②不需要全部试验的IPD资料；③可依据人
群特征校准RCT结果，在任一已知分布的目标人
群中进行效果预测；④可产生药企研发、临床医
生、临床指南制定者、卫生技术评估及决策制定
机构等共同关注的结果。

RCT结果外推到真实世界的目标人群时，就
可能出现人群代表性不足导致的药物效力-效果
差距[20]，影响RCT结果在实际决策目标人群中的
实现[21]。根据多个RCT构成的复杂证据体进行
ML-NMR后，不仅可获得基于每个RCT的协变量
分布所得出的比较结果，还可以在其他任一协变
量分布已知的人群中进行效果估计[17]，从而提高
RCT结果在决策目标人群中的适用性。这一方法
为药物和治疗措施的评价提供了更多的可行性，
有助于推动RCT与真实世界证据的桥接和融合，
使RCT结果最大可能地为“真实世界”决策而服
务，最大程度提高决策目标人群的健康收益。

综上，ML-NMR仍需进一步发展和验证。该
方法对目标人群效果的估计是基于目标人群的协
变量分布均已知的前提下，尚未考虑到人群协
变量分布估计可能存在的问题和不确定性[22]。另
外，ML-NMR在其他类型的数据中的应用仍需进
一步的案例分析，例如多分类数据、生存分析数
据等，其统计分析过程和结果的稳定性也需大量
模拟研究进行比较和验证。最后，ML-NMR能否
将观察性研究或单臂研究等也整合到证据体中进
行合并，也是未来需要解决的重要问题。
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