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摘要 

網絡統合分析是用於比較多種治療相對效果的工具。最常使用的網絡統合分

析模型（Lu & Ades模型）無法用於分析網絡斷裂的資料。儘管陸續有不同的解

決方式被提出，但他們都有各自的缺點。而元件網絡統合分析便是其中一種潛在

的分析斷裂網絡的方式。 

元件網絡統合分析是基於相加性假設來分析多種組合式治療的元件效果。近

年有文獻指出，元件網絡統合分析有可能使斷裂的網絡重新建立起連結，其必要

條件是斷裂網絡中的子網絡之間要有共同元件；然而這並非唯一的必要條件，即

使滿足前述的條件也不能保證網絡一定能透過元件網絡統合分析重建。因此，本

研究的第一個目標是找齊所有的必要條件。我們證明要反應證據結構的𝑴矩陣的

秩等於元件數才可使所有的元件皆可估計。當斷裂網絡滿足這兩個條件，即可使

用元件網絡分析進行重建。 

接著，我們藉由發展一種視覺化證據結構的繪圖方式，來研究如何檢查連結

不同子網路欠缺何種證據。然而標準的網絡圖採用治療當作結點，無法很好的呈

現出元件網絡統合分析的證據結構，尤其是資料一複雜就難以判讀。因此，本研

究的第二個目標是使用線性信號流圖以元件為結點呈現它們彼此的關係。新的繪

圖方式能清楚地呈現元件本身的證據分布情況。由於是根據標準網絡圖轉換而

來，我們也發現標準網絡圖其實可視作我們新圖的特例。而若資料複雜度較高使

圖片變得難以判讀，還可以在繪圖前採高斯消去法簡化圖上的訊息，以輔助使用

者解讀證據分布之情況。 

 

關鍵字：元件網絡統合分析、線性信號流圖、高斯消去法、視覺化、證據結

構  
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Abstract 

Network meta-analysis (NMA) is used to compare the relative effects of multiple 

treatments. The most popular network meta-analysis model, namely the Lu & Ades 

model, cannot analyze a disconnected network. Several solutions have been proposed, 

but they all have their own disadvantages. One potential solution to analyzing a 

disconnected network is component network meta-analysis (CNMA). 

CNMA estimates the effect of each component within multicomponent 

interventions under the assumption of additive component effects. A recent article 

pointed out that CNMA could reconnect disconnected networks when distinct 

subnetworks share common components. However, this condition itself is insufficient 

for connecting broken networks. Our first objective, therefore, is to find the necessary 

conditions. We proved that the rank of the design matrix 𝑴 needs to be equal to the 

number of components for identifying the effects of components. A disconnected 

network will be reconnected as it these two conditions are satisfied. 

We, then, investigated how to identify the missing evidence required to connect 

distinct subnetworks by developing a graphical tool for visualizing the evidence 

structure. The standard network plot uses treatments as its nodes, which is not suitable 

for visualizing the evidence structure in CNMA, particularly when the network plot is 

complicated. Therefore, our second objective is to propose the use of the linear signal-

flow graph, which illustrates the relations between components as connections between 

nodes. Our proposed graph provides clear information about the relations among 

components within the networks of evidence, and it can be shown that the standard 

network plot is a special case of our proposed graph. Moreover, we can use gaussian 
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elimination to extract information within our graph to help the user elaborate the 

evidence structure. 

 

Keyworks: component network meta-analysis, linear signal-flow graph, gaussian 

elimination, visualization, evidence structure  
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第1章  研究背景 

實證醫學(Evidence-based Medicine)廣泛應用在臨床照護、醫學教育，以及

衛生政策的擬訂等部分。近年資料的產出越發快速，要如以前那般整合手上的

資訊變得較為不易；而且，針對同一議題不同文獻或報告會提出不同，甚至完

全相反的見解，使臨床決策上遇到困難。因此，現今越來越講究實證醫學。在

證據分級系統中，系統性回顧與統合分析具最高等級。透過明確的問題進行全

面的文獻搜尋，經過嚴謹的評讀，篩選出值得信賴的研究，再運用統合分析去

整合研究結果，幫助研究者決策治療的優劣，使醫療資源能夠有較有效的運用

1。 

統合分析(Meta-analysis)是實證醫學中，用以整合不同研究中成對比較治療

效果的工具 2。傳統統合分析主要針對兩個治療比較兩種治療效果之差異，透過

把搜尋篩選而來的每篇研究進行加權平均而整合出結果。然而，隨著越來越多

新穎藥物和治療方式的開發，傳統統合分析受限於只能比較兩種治療，無法同

步進行超過兩種治療的分析 3-5。例如，若要比較三種治療 A、B、C的治療效

果，需要分別進行三種治療的三組成對比較（A比 B、A比 C、B比 C）的統

合分析。這其中可能會產生三個問題。首先，並非三種成對比較都有研究進行

過直接比較，當缺乏其中一組成對比較時，就沒辦法得到完整的結論（參見圖

一(a)）。其次，即使三組成對比較都具有直接證據(Direct evidence)，也可能得到

A優於 B、B優於 C、A劣於 C的結果，從前面兩組結果來看，A理應優於

C，但 A和 C治療的直接證據卻呈現 A劣於 C（參見圖一(b)）。這個結果很難

去下結論，因為證據的可靠度是由研究品質的好壞來決定的，間接證據(Indirect 

evidence)的可靠程度未必弱於直接證據。第三，若某篇研究同時比較了三種治

療，還需要處理三組成對比較彼此之間的相關性問題。因此，為了解決上述問

題，延伸傳統統合分析的架構發展出了網絡統合分析(Network meta-analysis)6。 

  



doi:10.6342/NTU202300882

 

2 

(a) 

 
 

(b) 

 
圖一 使用傳統統合分析的缺點 

(a) 缺乏 AC成對比較；(b) 遞疑律不成立。 

網絡統合分析克服傳統統合分析限制，能用於比較兩種以上的治療，並同

步整合多種治療效果 7-11，因此能涵蓋到更多臨床實務上所面對的問題。同步比

較多種治療的想法由 Lumley於 2002年提出 10，隨後於 2004年，Lu和 Ades提

出目前最廣為使用的、以貝氏統計為架構的模型，並拓展應用到各種類型的資

料來進行網絡統合分析 11。此模型在傳統統合分析的基礎上，透過一致性

(Consistency)假設使直接證據與間接證據能同步結合，在處理傳統統合分析問題

的同時也能夠加強證據，給予研究者一個綜合性的比較結果，以利研究者評估

各個治療療效。 

網絡統合分析中牽涉多個治療，因此在呈現資料分布的時候，會以治療為

節點繪製網絡圖，兩節點之間的線條代表資料中包含該組成對治療的證據

12,13。如圖一所示，(a)和(b)的網絡中皆包含 A、B和 C三種治療，而(b)比(a)多

了 A和 C的成對比較。當網絡中任意兩點以線條直接（如圖一(a)的 A和 B）

或經由其他節點間接（如圖一(a)的 A和 C）連結時，稱其為連通網絡；反之，

則稱其為斷裂網絡。網絡統合分析中，最廣為使用的 Lu和 Ades模型使用前必

須確保網絡是連通的 11。研究者搜集來的資料無法保證網絡必定是連通狀態，

當網絡斷裂時，就需要透過其他方式才能使資料得以分析。 



doi:10.6342/NTU202300882

 

3 

要分析斷裂網絡有三種方式。第一種是納入非隨機對照研究(Non-

randomized study)。一般分析納入的都會是證據等級較高的隨機對照試驗

(Randomized controlled trial)，但當網絡斷裂時，可以藉由納入部分非隨機對照

研究來連結斷裂網絡 14。優點是做法簡單；缺點是沒有控制好偏誤(Bias)的非隨

機對照研究可能會影響到分析的有效性 15-17。第二種是使用 Baseline模型 18或

Arm-based模型 19來執行網絡統合分析。常用的 Lu和 Ades模型是屬於

contrast-based方法，此方法是基於隨機對照試驗的概念來做模型假設，主要是

以相對效果來進行；而 Baseline模型（Arm-based模型）則會額外針對絕對治

療效果做假設，使模型分析時能部分（完全）以絕對效果來進行。優點是不需

要額外納入容易引入偏誤的非隨機對照研究；缺點是額外的假設會破壞隨機對

照試驗的概念，故此方法頗受爭議 18-20。第三種是人口調整方法(Population-

adjusted methods)14,21。此種方法是借用某一個試驗的個別受試者資料(Individual 

participant data)來模擬出另一個試驗沒有納入的治療之效果。優點是不會碰到前

兩者的問題；缺點在於個別受試者資料不易取得，而且即使有個別受試者資

料，模擬出來的效果有無偏誤仍是未知的 22。 

除了上述方法外，元件網絡統合分析(Component network meta-analysis)也不

失為一種連接斷裂網絡的方法 23。為因應組合式治療的分析，元件網絡統合分

析也隨之被提出 24。一些臨床治療中，會將個別不同的治療方式組合成新的治

療方式。例如愛滋病毒治療中俗稱「雞尾酒療法」的高效能抗愛滋病毒治療，

是組合至少三種抗愛滋病毒藥物，以有效控制愛滋病毒的病毒量與傳染風險的

治療方式。一般的網絡統合分析中，會將不同組合的治療視為一個獨立治療，

也就是說 A、B、A+B和 B+C被視為四種不同的治療方式，但這無法回答單獨

使用 C，以及其他以 A、B、C三種治療為元件的組合式治療（例如 A+C治

療）的效果是多少。為了回答這個問題，Welton於 2009年提出了元件網絡統

合分析的模型，透過假設每個元件的治療效果具有相加性(Additivity)，使模型

可以直接估計每個元件的治療效果 24。例如 A+C的治療效果為 A的治療效果加

上 C的治療效果；B+C的治療效果為 B的治療效果加上 C的治療效果。不過

最近有研究指出，元件網絡統合分析也是分析斷裂網絡的一種方法 23,25。 
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元件網絡統合分析有分析斷裂網絡的潛力，但並非所有情況都適用。由於

元件網絡統合分析一開始是為了分析組合式的治療中每個元件的治療效果 24，

並非是為了重建斷裂網絡才提出來的，所以早期並未有人將其用於這方面。是

後續在一篇 2016年的文獻中暗示了將其用於斷裂網絡的想法 24，留意到這點的

Rücker以一個簡單的例子，展示了元件網絡統合分析確實可以透過共用的元件

重新連結斷裂的網絡（細節於 2.3.1小節進一步說明）25。然而，這個條件並不

適用於所有斷裂網絡，即使有共同的元件也不代表所有的元件都可估計，過去

的研究也並未針對其餘的條件做進一步探討。因此，我們要釐清網絡要尚需具

備何種條件，才能夠使用元件網絡統合分析應用於斷裂網絡。執行網絡統合分

析時，碰到網路斷裂的情況並不罕見。雖然已經有一些克服的方法，但每種方

法都有各自的侷限性。若能夠開拓其他的方法，將有助於增進元件網絡統合分

析的應用範圍，並且使我們在面對斷裂網絡使有更多的選擇。 

此外，為呈現元件網絡統合分析實際的證據分布情況，我們將提出新的繪

製網絡圖的方式。元件網絡統合分析是以元件為單位運作，然而現在使用的網

絡圖應用在元件網絡統合分析上，仍舊是以原本的組合式治療作為節點來繪

圖。該圖無法有效呈現以元件為單位的證據分布情況，對於元件網絡統合分析

並無太大的意義。因此，我們希望能提出一個以元件為節點的繪圖方式，使研

究者能夠更容易掌握證據的分布情況。 

綜上所述，本篇研究要釐清斷裂的網絡要具備何種條件，才能夠使用元件

網絡統合分析重新建立連結。重新建立連結也就意味著所有元件皆可估計，因

此首先我們會從這個方向著手，再進一步討論要具備何種條件才能使全部元件

皆可估計。接著，我們會使用前一階段研究過程中所整理出的訊息，透過線性

性流圖(Linear signal-flow graphs)的方式繪製出新的網絡圖。該圖用於補助研究

者掌握元件網絡統合分析證據分布情況，並在部分元件無法估計的情況下找尋

欠缺的證據。 

本論文的部分內容已投稿至 Research Synthesis Methods且被接受。該篇文

章作者、題目和 DOI如下：Hua Li, Ming-Chieh Shih, Yu-Kang Tu. “Graphical 

evaluation of evidence structure within a component network meta-analysis”. 

https://doi.org/10.1002/jrsm.1623。  
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第2章  文獻回顧 

本章的 2.1小節會先介紹最常使用的 Lu & Ades模型，並說明它無法用於

斷裂網絡的原因。2.2小節說明其他可用於連結斷裂網絡的模型，以及可以連結

的原因。2.3小節介紹元件網絡統合分析，並說明能夠連結網絡的原因。2.4小

節延伸探討重建網絡圖的方式。最後 2.5小節則重新整理本篇研究之目的。 

2.1 Lu & Ades模型 

Lu & Ades模型是拓展傳統統合分析的假設建立而成 11。傳統統合分析模型

假設在不同試驗下，成對比較的絕對治療效果會有所差異，但相對治療效果相

同，也就是說相對治療效果在不同試驗下具有可交換性(Exchangeability)，其差

異皆由隨機抽樣所造成。以比較 A和 B治療為例，第𝑖個試驗的𝐴治療效果(𝜇𝑖∙𝐴)

和𝐵治療效果(𝜇𝑖∙𝐵)在不同試驗下會有差異，基於隨機對照試驗的設計概念，可

以將同一試驗內的 A和 B治療效果視為獨立來計算各個試驗中 A相對於 B治

療效果(𝑑𝑖∙𝐴,𝐵 = 𝜇𝑖∙𝐵 − 𝜇𝑖∙𝐴)；而不同試驗的相對治療效果具有可交換性，所以對

所有的𝑖（研究）來說𝑑𝐴,𝐵 = 𝑑𝑖∙𝐴,𝐵，差異由隨機抽樣造成，因此可以將𝑑𝑖∙𝐴,𝐵加

權平均而估計出𝑑̂𝐴,𝐵。每個試驗的權重由各自的 A治療和 B治療的標準誤

(Standard error)𝑠𝑒𝑖∙𝐴和𝑠𝑒𝑖∙𝐵決定，為
1

𝑠𝑒𝑖∙𝐴
2 +𝑠𝑒𝑖∙𝐵

2 。Lu和 Ades延伸此概念加入一致

性假設，令𝑑𝐵,𝐶 = 𝑑𝐴,𝐶 − 𝑑𝐴,𝐵成立，從而使估計成對比較的治療效果時，除了成

對比較本身的直接證據(𝑑𝐵,𝐶
𝑑𝑖𝑟)以外，也能夠借用其他成對比較形成的間接證據

(𝑑𝐵,𝐶
𝑖𝑛𝑑 = 𝑑𝐴,𝐶

𝑑𝑖𝑟 − 𝑑𝐴,𝐵
𝑑𝑖𝑟)，並整合兩者以估計出𝑑̂𝐵,𝐶（參見圖二 (a)）。這避免了傳統

統合分析中，𝑑𝐴,𝐵、𝑑𝐴,𝐶和𝑑𝐵,𝐶各自估計結果可能不一致(Inconsistent)，或由於缺

少直接證據而無法估計的問題 11。 
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(a) (b) 

  
圖二 連通與斷裂之網絡 

(a)連通網絡；(b)斷裂網絡。其中𝑑𝑘1,𝑘2
𝑑𝑖𝑟 為𝑘1和𝑘2治療的治療效果差異。 

因為是以相對治療效果進行估計，需要指定一個治療作為參照，因此在納

入的治療中，指定 A治療為整個資料的參考治療(Reference treatment)。在一致

性假設下，需要估計的參數只剩下其他治療相對於 A治療效果的參數(𝑑𝐴,𝑘)，

所以也將他們稱為基礎參數(Basic parameter)。由於並非所有成對比較都包含 A

治療，因此定義𝑏(𝑖)治療為第𝑖個試驗的基底治療(Baseline treatment)，也就是在

缺少 A治療時，該試驗中被選來當參照的治療。不包含指定的參考治療（A治

療）的其他相對治療效果的參數則稱為功能參數(Functional parameter, 𝑑𝑏(𝑖),𝑘且

𝑏(𝑖)和𝑘不等於𝐴)，皆可透過基礎參數線性組合而得。綜上所述，Lu & Ades模

型可以寫成 11： 

𝑦𝑖∙𝑘~𝑁(𝜃𝑖∙𝑘, 𝑠𝑒𝑖∙𝑘) 

𝜃𝑖∙𝑘 = 𝛽𝑏(𝑖) + 𝑈𝑖∙𝑘δ𝑖∙𝑏(𝑖),𝑘 

𝑈𝑖∙𝑘 = {
1, 𝑘 ≠ 𝑏(𝑖)
0, 𝑘 = 𝑏(𝑖)

 

𝛿𝑖∙𝑏(𝑖),𝑘~𝑁(𝑑𝑏(𝑖),𝑘, 𝜏
2), 𝑑𝑏(𝑖),𝑘 = 𝑑𝐴,𝑘 − 𝑑𝐴,𝑏(𝑖) , 𝑑𝐴,𝐴 = 0 

𝑦𝑖∙𝑘是第𝑖個試驗中𝑘治療的治療效果；𝜃𝑖∙𝑘是線性轉換過的第𝑖個試驗中𝑘治療的

治療效果；𝛽𝑏(𝑖)為第𝑖個試驗中𝑏(𝑖)治療療效果；δ𝑖∙𝑏(𝑖),𝑘是第𝑖個試驗中𝑘治療相

對於𝑏(𝑖)治療的治療效果；𝑑𝑏(𝑖),𝑘為𝑘治療相對於𝑏(𝑖)治療的平均治療效果，且𝜏
2

為其變異數；𝜀𝑖∙𝑘為第𝑖個試驗中𝑘治療的組內變異，其服從平均值為 0且變異數

為第𝑖個試驗中𝑘治療的標準誤平方的常態分布。 
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2.1.1 無法用於斷裂網絡的原因 

基於一致性假設所形成的模型，無法應用在斷裂的網絡上 26。網絡統合分

析中，將每個治療視為不同的節點，納入的試驗會根據其比較的治療將節點彼

此相連而形成一個網絡圖，它類似於一般的敘述性統計，能夠呈現資料是由哪

些治療的成對比較所組成 27。從網絡圖可以觀察納入的資料是否能形成一個連

通的網絡，若某些治療節點彼此之間沒有任何直接，或透過其他節點間接形成

的連線使他們連通，則可以判斷它是斷裂網絡。從前面敘述的比較 A、B和 C

三種治療的例子，以及模型本身的結構可以看到，使用 Lu & Ades模型時，要

估計𝑑𝐵,𝐶至少要有比較 B和 C成對治療的直接證據(𝑑𝐵,𝐶
𝑑𝑖𝑟)或其間接證據(𝑑𝐵,𝐶

𝑖𝑛𝑑)其

中一個。網絡圖中節點對節點的連線為直接證據，透過其他節點間接形成的連

線則為間接證據，因此，若網絡斷裂即可判斷 Lu & Ades模型無法分析該組資

料。如圖二(a)的例子中，𝑑𝐵,𝐶
𝑑𝑖𝑟和𝑑𝐵,𝐶

𝑖𝑛𝑑（= 𝑑𝐴,𝐶
𝑑𝑖𝑟 − 𝑑𝐴,𝐵

𝑑𝑖𝑟）都存在；而圖二(b)的例

子，兩者都不存在。 

2.2 處理斷裂網絡的方法 

最常使用的 Lu & Ades模型按標準的方式做無法處理斷裂網絡，因此應運

而生了幾種處理斷裂網絡的方式。 

2.2.1 加入觀察性研究 

統合分析是基於隨機分派試驗所建構的方法。隨機分派試驗的優點是在研

究因果關係的時候，能調整會對結果造成影響的潛在干擾因子，使偏誤盡可能

降低。因此，在我們根據特定條件──包含欲研究的族群、治療種類、評估結

果的指標──來納入隨機分派試驗時，理論上納進來的試驗之相對效果為不偏

估計(Unbiased Estimator)。統合分析由此便假設這些相對治療效果具備可交換

性，也就是說，分別來自不同試驗的 A和 B的真正的相對效果應該是一樣的，

其差異是來自抽樣誤差。 

然而當只納入隨機分派試驗會形成一個斷裂網絡時，可以適當放寬納入條

件，讓觀察性研究也被納入研究當中。納入更多的研究不保證能使網絡連結起

來，但確實是增加連結機會的一種手段。只要網絡連結起來，就能使用 Lu & 
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Ades模型進行分析。不過應注意的是，納入的觀察性研究不具備隨機分派試驗

的優點，故此種方法可能會引入一些潛在的干擾因子，導致結果存在一些偏

差。 

2.2.2 將斷裂的網絡做個別分析 

在不考慮放寬納入條件且不考慮使用其他模型的情況下，唯一能做的就是

將斷裂網絡中的每個子網絡分別以 Lu & Ades模型做分析，也就是有幾個子網

絡就建立幾個 Lu & Ades模型。此方法的優點是不必額外納入研究；然而缺點

就是只能評估位於同一子網絡的治療之間的相對效果，位於不同子網絡的治療

之間的相對效果就無從評估了。 

上述兩種方法是在不採用其他模型的情況下的處理方式，接下來將介紹改

採其他模型的做法，以及每個模型各自的特色及缺點。 

2.2.3 其他模型：Baseline模型 

Baseline模型一開始提出，是由於 Lu & Ades模型只能提供相對治療效果；

然而，某些決策是需要考量到絕對治療效果的。例如說，Lu & Ades模型可以

告訴我們 A的效果是 B的兩倍，但是這個兩倍是治療成功率從 1%變成 2%還是

從 30%變成 60%呢？而且實際接受治療時，尚需考量到兩種藥物的成本，不可

能所有的病人都用得起最好的藥物。此時就需要衡量使用成本較高之藥物所換

取到的進一步的療效，是否值得我們付出的相對應的成本。也就是說，決策者

需要知道他所付出的成本換到的是 1%還是 30%，才能做出較為有利的決策。 

上述問題 Lu & Ades模型沒有辦法回答，於是 Dias等人根據成本效益分析

(Cost-benefit analysis)對參考治療做了較強的假設。這個假設讓參考治療也具備

可交換性，從而使參考治療的絕對治療效果在模型中服從一個常態分布。至於

其餘假設則與 Lu & Ades模型相同，因此兩者模型結構非常相似 18。 

與 Lu & Ades模型相同，我們同樣指定 A治療為整個網絡的參考治療。由

於假設參考治療可交換，所有試驗的基底治療皆視為 A治療，所以僅需使用基

礎參數，也就是其他治療相對於 A治療效果的參數(𝑑𝐴,𝑘)，而不需要功能參

數。綜上所述，Baseline模型可以寫成 18： 
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𝑦𝑖∙𝑘~𝑁(𝜃𝑖∙𝑘, 𝑠𝑒𝑖∙𝑘) 

𝜃𝑖∙𝑘 = 𝛽𝑖 + 𝑈𝑖∙𝑘δ𝑖∙𝐴,𝑘 

𝛽𝑖~𝑁(𝜇𝐴, 𝜎𝐴
2), 𝑈𝑖∙𝑘 = {

1, 𝑘 ≠ 𝐴
0, 𝑘 = 𝐴

 

𝛿𝑖∙𝐴,𝑘~𝑁(𝑑𝐴,𝑘, 𝜏
2), 𝑑𝐴,𝐴 = 0 

其中𝛽𝑖為第𝑖個試驗中參考治療（A治療）的治療效果，服從以𝜇𝐴為 A治療的平

均治療效果與𝜎𝐴
2為變異數的常態分佈。其餘變數的解釋則與 Lu & Ades模型相

同。 

加入參考治療可交換的假設，某種意義上使斷裂的網絡得以重新連結。缺

少參考治療的試驗能透過可交換性，借用其他試驗中的參考治療效果的訊息，

因此能互相比較。這可以看成所有試驗都具備參考治療，只是部分試驗中的參

考治療效果遺失了。這個概念在網絡結構中，等同於將所有治療與參考治療相

連結起來。以圖三(a)的例子來說，就是比較 A和 B治療的試驗依舊只比較 A

和 B治療；比較 C和 D治療的試驗是由於 A治療的結果遺失了才只剩下二

者，因此將 A補回圖上便是圖三(b)所呈現之結果。  
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 (a)  

 

 

 

(b) (c) 

  

圖三 三種模型潛藏的網絡結構示意圖 

(a) Lu & Ades模型；(b) Baseline模型；(c) Arm-based模型。其中實線為資料

具有的成對比較，虛線為透過模型重新連結的成對比較。 

2.2.4 其他模型：Arm-based模型 

Arm-based模型有別於傳統統合分析的概念，主要以絕對治療效果進行分

析。它摒棄針對相對治療效果所做的假設，而是針對絕對治療效果，假設所有

治療效果都具有可交換性，也就是說，納入的𝑘治療的效果在不同試驗中應當相

同，所有的誤差由隨機抽樣造成。綜上所述，Arm-based模型可寫成 9,19,28： 

𝑦𝑖∙𝑘~𝑁(𝜃𝑖∙𝑘, 𝑠𝑒𝑖∙𝑘) 

𝜃𝑖∙𝑘 = 𝛽𝑘(𝑖) 

(

 

𝛽𝐴(𝑖)
𝛽𝐵(𝑖)
⋮

𝛽𝐾(𝑖))

 ~𝑀𝑉𝑁

(

 (

𝜇𝐴
𝜇𝐵
⋮
𝜇𝐾

) ,

(

 

𝜎𝐴
2 𝜌𝐴𝐵𝜎𝐴𝜎𝐵 … 𝜌𝐴𝐾𝜎𝐴𝜎𝐾

𝜌𝐴𝐵𝜎𝐴𝜎𝐵 𝜎𝐵
2 … 𝜌𝐵𝐾𝜎𝐵𝜎𝐾

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝜌𝐴𝐾𝜎𝐴𝜎𝐾 𝜌𝐵𝐾𝜎𝐵𝜎𝐾 … 𝜎𝐾

2 )

 

)

  

其中𝛽𝑘(𝑖)是第𝑖個試驗中𝑘治療的治療效果；𝜇𝑘是𝑘治療的平均治療效果；𝜎𝑘
2是𝑘

治療的變異程度；𝜌𝑘1𝑘2為描述試驗內部𝑘1和𝑘2治療的相關程度。 

由於直接針對絕對治療效果去建構模型，網絡不受原本結構影響。在此假

設下，理論上所有試驗都包含所有治療，若某個試驗缺少𝑘治療，則可以借用其
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他試驗中的𝑘治療的訊息 9,19,28，這使得所有治療可以直接相互比較。以網絡結

構來看，這等同於將所有治療兩兩相連起來。同樣以圖三(a)為例，該網絡納入

了 ABCD四種治療，因此比較 A和 B治療的試驗遺失了 C和 D治療的結果；

比較 C和 D治療的試驗遺失了 A和 B治療的結果，分別將各自遺失的治療都

補回圖上，便是圖三(c)所呈現之結果。總得來說，不論原本資料的網絡結構長

得如何，以 Arm-based模型的角度來看都會是完整的網絡，因此也就不會有網

絡斷裂的問題。 

上述兩種模型都有針對絕對治療效果做假設，但這一假設會破壞原本基於

隨機分派之實驗特性所建構的方法 20。隨機分派是在一個試驗中將受試者隨機

分派到不同的治療組，此舉能盡可能將不同組別的人口分布具備相同的特徵，

藉此來排除其他干擾變項的影響。然而當我們針對絕對治療去做假設時，這等

同於假設，使用某種治療的受試者組別是被隨機分派到某個試驗中的。其中

Baseline模型的假設意味著所有試驗都具備參考治療，沒觀察到是由於某些原

因導致遺失了；而 Arm-based模型的假設則進一步意味著，所有試驗都具備納

入的所有治療，沒觀察到也是由於遺失的緣故 28。以現實的角度來看，這種假

設自然是不合理的。受試者是進入某一試驗之後再被隨機分派到其中一組，而

不是先進入某一組別後再被隨機分派到某個試驗中。此外，基於成本考量，也

很少有試驗會同時比較被納入的所有治療，大多都是針對研究者關注的幾個治

療來進行試驗。 

2.2.5 其他模型：人口調整方法 

Lu & Ades模型和上述兩種模型，基本上採用的資料都是聚合資料

(Aggregate Data)，若部分試驗能取得個別受試者資料，亦可採用人口調整方

法。該方法本是用於處理不同試驗的族群結構不同的問題上 22。即使設定納入

條件，族群結構依舊可能會不同。譬如說，納入的條件是受試者要為成年人，

但有的試驗可能族群年紀有的偏年輕，有的偏年老。當年紀會影響治療效果的

時候，就有可能使結果產生偏誤。此時若能取得某些試驗個別受試者資料時，
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就可以透過該資料去模擬出在另一個試驗的族群結構下，該試驗可能會呈現出

的結果。 

由於是模擬該試驗在另一個試驗的族群結構下的結果，因此該模擬結果可

視作在另一個試驗下所得之結果。以圖三(a)為例，假如取得 AB試驗的個別受

試者資料，即可透過該資料模擬出在 CD試驗的族群結構下 A和 B的治療效

果，如此一來四項治療的效果便可直接在 CD試驗下進行比較了，也就是拿模

擬出來的 A和 B的結果與實際觀察到的 C和 D的結果一起進行比較。此種方

法好處是，僅需部分試驗擁有個別受試者資料即可，而擁有個別受試者資料的

試驗即使僅包含一個治療也可納入到研究中。缺點則是，由於是透過模擬產生

其他試驗中的效果，無法保證其模擬結果的準確性；而且當族群結構差異過大

時，是無法進行有效模擬的 22。以一個最極端的例子來說，使用只包含女性受

試者的個別受試者資料，沒有辦法模擬出另一個同時包含男女受試者的試驗之

結果，尤其性別是干擾因子時，這種模擬更是全無意義。 

2.3 元件網絡統合分析 

對於某些疾病，臨床試驗會採取組合式的治療方式。他們通常會由幾種基

本且單一的治療所構成，而這些基本且單一治療即為元件網絡統合分析中所稱

的元件 24。以圖四(a)為例，A、B、C治療為該網絡的元件，其他的治療皆由這

三個元件組合而成。不論是單一還是組合式的治療方式，在一般的網絡統合分

析中都視為不同且單一的治療方式，模型不會考慮其中是否有哪些治療方式是

其他治療的組合。 

元件網絡統合分析中，模型基本假設與 Lu & Ades模型相同，只是多了相

加性假設。原本在 Lu & Ades模型中的功能參數是以基礎參數的線性組合來表

示，元件網絡統合分析中，則以代表元件治療效果之參數的線性組合來表示。

當納入的治療皆由𝑡1, … , 𝑡𝐽元件所組成，𝑘治療使用的元件集合為𝑇𝑘，則𝑇𝑘 ∋ 𝑡𝑗

表示𝑘治療有用到𝑡𝑗元件。根據以上描述，元件網絡統合分析模型可寫成
24： 

𝑦𝑖∙𝑘~𝑁(𝜃𝑖∙𝑘, 𝑠𝑒𝑖∙𝑘) 
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𝜃𝑖∙𝑘 = 𝛽𝑏(𝑖) + 𝑈𝑖∙𝑘δ𝑖∙𝑏(𝑖),𝑘 

𝑈𝑖∙𝑘 = {
1, 𝑘 ≠ 𝑏(𝑖)
0, 𝑘 = 𝑏(𝑖)

 

𝛿𝑖∙𝑏(𝑖),𝑘~𝑁(𝑑𝑏(𝑖),𝑘, 𝜏
2), 𝑑𝑏(𝑖),𝑘 = 𝐷𝑘 − 𝐷𝑏(𝑖) 

𝐷𝑘 = ∑ 𝐷𝑡𝑗
𝑇𝑘∋𝑡𝑗

, 𝐷𝑏(𝑖) = ∑ 𝐷𝑡𝑗
𝑇𝑏(𝑖)∋𝑡𝑗

 

其中𝛽𝑏(𝑖)是第𝑖個試驗中𝑏(𝑖)治療的平均治療效果；𝐷𝑘為𝑘治療相對於不做治療

的效果；𝐷𝑏(𝑖)為𝑏(𝑖)治療相對於不做治療的效果；𝐷𝑡𝑗為𝑡𝑗元件相對於不做治療

的效果，其餘參數意義則與 Lu & Ades模型相同。 

(a) (b) 

 
 

 
 

圖四 以網絡圖呈現元件網絡統合分析之證據分布 

(a)可重新連結的斷裂網絡；(b)無法重新連結的斷裂網絡。 

2.3.1 如何連結斷裂網絡 

在元件網絡統合分析中，所有的成對治療效果都能使用元件效果進行線性

組合而得到，因此能透過共同使用的元件建立連結 25。以圖四(a) Rücker舉的亂

裂成三個子網絡的例子為例 25，每個子網絡中都只有一個成對比較，分別為 A

比上 B+C、B比上 A+C，以及 C比上 A+B，全部總共六個治療，由三個元件

A、B和 C組成。在相加性的假設下，可以將三組成對比較，用元件治療效果

的線性組合表現治療效果的差異： 
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{

−𝐷𝐴 + 𝐷𝐵 + 𝐷𝐶 = 𝑑𝐴,(𝐵+𝐶)
𝐷𝐴 − 𝐷𝐵 + 𝐷𝐶 = 𝑑𝐵,(𝐴+𝐶)
𝐷𝐴 + 𝐷𝐵 − 𝐷𝐶 = 𝑑𝐶,(𝐴+𝐵)

 

其中𝐷𝑘為𝑘治療相對於不做治療的效果，𝑑𝑘1,𝑘2為𝑘1和𝑘2的相對治療效果。而在

一般網絡統合分析使用基礎參數的線性組合表現治療效果的差異： 

{

𝑑𝐴,(𝐵+𝐶) = 𝑑𝐴,(𝐵+𝐶)
𝑑𝐴,𝐵 + 𝑑𝐴,(𝐴+𝐶) = 𝑑𝐵,(𝐴+𝐶)
𝑑𝐴,𝐶 + 𝑑𝐴,(𝐴+𝐵) = 𝑑𝐶,(𝐴+𝐵)

 

只有 3組成對比較，卻有 5個參數（𝑑𝐴,𝐵, 𝑑𝐴,𝐶 , 𝑑𝐴,(𝐴+𝐵), 𝑑𝐴,(𝐴+𝐶), 𝑑𝐴,(𝐵+𝐶)），這顯

然不足以估計出所有的參數。元件網絡統合分析使用 3個參數（𝐷𝑘）線性組合

成𝑑𝑘1,𝑘2，藉由估計𝐷𝑘可推算出每個元件的治療效果和𝑑𝑘1,𝑘2，同時也能推算出

一般網絡統合分析無法估計之參數，例如𝑑𝐴,𝐵。 

2.3.2 共同元件 

在過去的文獻中，僅以圖四(a)的例子解釋元件網絡統合分析可連結斷裂的

網絡。例子中的三個子網絡裡，都同時含有 A、B、C這三種元件。但是這樣是

否就表示這三個子網路，一定可以在元件網絡統合分析中相連起來？文獻中沒

有說明要怎麼找出能使斷裂網絡重新連結在一起的元件，僅提及共同元件

(Common components)可使它們連結在一起；且不同子網絡之間可透過不同共同

元件連結 25。然而，並非所有組合式治療的斷裂網絡，都能透過元件網絡統合

分析重新連結起來。以圖四(b)為例，兩個子網絡都有使用到 A、B、C元件，

但無法在元件網絡統合分析中連結兩個子網絡。由此可知資料還需要滿足其他

條件才能使其重新連結。 

2.3.3 網絡圖之於元件網絡統合分析 

前面我們以網絡圖來呈現證據的結構，然而該圖無法很好的呈現元件網絡

統合分析的證據結構。網絡圖是從常見的網絡統合分析的角度出發，以治療做

為節點來呈現證據如何構成，因此無法有效呈現出以元件為單位的元件網絡統

合分析的證據構成。甚至可能會造成誤判，讓人以為某些不可估計的元件是可
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估的。這點即使是在網絡並未斷裂的圖上也一樣。以圖五的兩幅網絡圖來看，

(a)圖的網絡斷裂，所以無法透過一般的網絡統合分析評估全部的治療效果，但

可以藉由元件網絡統合分析評估每個元件的效果；而(b)圖的網絡並無斷裂，所

以能夠直接使用一般的網絡統合分析得到節點代表的四個治療的效果，但它無

法藉由元件網絡統合分析推估每個元件的效果。對元件網絡統合分析的模型不

夠熟悉的話，乍一看(b)圖會感覺所有元件都是可估計的，然而仔細觀察所有的

成對比較，可以發現他們都無法提供 A元件的證據，因為在成對治療效果相消

的過程中，A元件的效果都會被消除。 

(a) (b) 

 
 

 
 

圖五 元件網絡統合分析的網絡圖不易解讀之處 

(a) 全部元件皆可估計之斷裂網絡；(b) A元件不可估計之未斷裂網絡。 

 

斷裂網路是否能夠重建，判斷依據除了須具備共用的元件以外，最重要的

便是所有的元件效果是否都是可估計的 25。儘管常用的網絡圖花時間仔細推敲

依舊能夠辨識是否全部的元件都能估計，但卻十分沒有效率。而且隨著治療或

元件數量的增加，圖片的複雜度上升也會使判讀所需的時間越來越長。研究者

除了需要一一看圖上的各組成對比較提供了那些元件的證據，整理完了還要再

進一步解析才能得知。因此，我們嘗試以元件為節點繪製新的網絡圖，使圖上

能清晰地呈現出元件的證據構成。以元件為節點就可改採成對比較所提供的元

件訊息來呈現證據的組成及結構，藉此省去研究者一一檢視每組成對比較的過
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程。同時，也能讓人判斷需要再額外納入哪種研究才能讓證據足夠估計全部的

元件效果。 

圖型改以元件為節點和以治療作為節點最大的不同點在於，每組成對比較

提供的證據所涉及的節點數，會落入從 1至元件總數的範圍內，而不僅僅是兩

個。例如圖五(a)的網絡圖中，A+C比上 B治療的成對比較涉及兩個節點；然而

若以元件為節點，該成對比較將涉及三個節點 A、B和 C元件。此外，伴隨著

這個不同點所產生的另一個問題在於，不具方向性的線條已然不足以呈現元件

之間的關係構成。原本網絡圖能用兩節點之間的線條，表示出資料中具有兩節

點所代表之治療的直接證據，相當於指出該證據為哪兩個治療的相對治療效

果。但是當涉及的節點數超過兩個時候，就會有三者之間的直接證據是如何組

合的問題。再次借用上述的例子來舉例，A+C比上 B治療的成對比較以元件為

單位來繪圖的話，圖型上應清楚表達出該成對治療所貢獻的是 A加上 C減去 B

元件的效果。然而僅以線條來構成彼此的關係時，圖型描述的關係網定然會缺

少方向性。因此，應當在線條中引入箭頭，使圖型能呈現關係裡的方向性。 

2.4 結構方程模型的路徑圖 

而說到由節點與箭頭所構成的圖，就不得不提結構方程模型裡的路徑圖

29,30。該圖源自有向無環圖(DAG, Directed Acyclic Graph)，其使用概念相當早便

開始，凡舉祖譜、工作並行與否之排程圖等，具有不斷往前、不會後退，時而

分岔、時而匯聚之特性的皆可視為 DAG。 

結構方程模型裡的路徑圖構成包含節點與箭頭。用來代表變數的節點分為

兩種類型，方形代表觀察變數，圓形則代表未觀察到變數（或稱潛在變數）。用

來代表變數關係的箭頭也分為兩類型，雙箭頭表示無方向性的線性相關，雙箭

頭則表示具有方向性的因果關係。假設 X和 Y為兩觀察變數，兩者之間的關係

分為以下三類：一，當兩者具備線性關係且無方向性時，可用雙箭頭將代表兩

者的方形節點連接（參見圖六(a)）。二，若此相關性是由於某個未觀察到變數 U

同時影響 X和 Y所造成的話，則會從代表 U的圓形節點各別以單箭頭指向代
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表 X和 Y的方形節點（參見圖六(b)）。三，若 X和 Y之間具有因果關係，則會

由作為因的變數以單箭頭指向作為果的變數（參見圖六(c)和(d)）29。 

 

 

路徑圖中不同的箭頭指向代表不同的涵義，即使模型在圖六(a)至(d)都可以

估計出 X和 Y的關係，然而在沒有做實驗的情況下，僅憑統計結果無從得知何

種關係才正確 29。若要逐一排查每種關係的話，首先能從 X和 Y彼此之間的因

果關係檢查。當改變 X而 Y卻未受影響，表示 X不是 Y的因，可以將圖六(c)

的情況排除；當改變 Y而 X卻未受影響，表示 Y不是 X的因，可以將圖六(d)

的情況排除。若能觀察到變數 U的話，就能夠檢查 U是否能影響 X和 Y了。 

儘管引入箭頭會讓人率先聯想到結構方程模型的路徑圖，但其箭頭的含意

與我們設想中的新網絡圖的箭頭含意仍有差別，這使兩者產生了決定性的不

同。路徑圖箭頭包含因果關係，不可隨意逆轉方向 29,30；然而在以元件為節點

的網絡圖中，箭頭僅需反映元件證據構成的關係即可，這使得箭頭的方向在某

(a) (b) 

 
 

 
 

(c) (d) 

 
 

 
 

圖六 結構方程模型的路徑圖 

(a) X與 Y具有線性相關；(b) X和 Y受到未觀察到變數 U的影響；(c) X會

影響 Y；(d) Y會影響 X。 
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種程度上是可逆轉的。再次借用上述 A+C比上 B治療的成對比較來說明。在

原本的網絡圖中之所以沒有箭頭，是因為它只需要透過線條表達出 A+C治療和

B治療之間有直接證據就好，至於是 A+C治療減去 B治療的相對效果，抑或是

B治療減去 A+C治療的相對效果並不是很重要。以元件為節點也是同樣的概

念，儘管要引入箭頭，但圖上反映的是 A加上 C減去 B，抑或是 B減去 A再

減去 C都可以。也就是說，以元件為節點的網絡圖，僅需借用方向性的概念反

映證據構成的關係即可。這使得一組成對比較將可能呈現出不同的圖型。 

箭頭含意的差別更會使得兩邊最終產出的圖片有很大的差異。路徑圖上的

兩個節點之間只會有唯一的一個連線（根據關係可能為單箭頭或雙箭頭）；與此

相對，以元件為節點的網絡圖則可能不只一個。以元件為節點的網絡圖中，兩

節點之間的一個箭頭最多就反映出一種成對比較的證據關係。當有多種成對比

較所提供之證據皆涉及這兩個節點時，兩節點之間便會出現複數個箭頭，其中

甚至可能會出現兩節點相互指向的情況。以圖五(a)的網絡圖來說明，A+C和 B

的成對比較涉及 A、B和 C元件，而 A和 A+B+C的成對比較則涉及 B和 C元

件。這兩者有可能同時在 B和 C節點之間分別產生出一個箭頭，使兩節點間具

有兩個箭頭。總得來說，新的網絡圖只是要引入方向性的概念，雖然看似會成

為有向圖，實則不然。 

再來，二者在繪製箭頭和係數取得的方式上也有決定性的差異。路徑圖是

根據因果關係先繪製出圖上的箭頭，再按照繪製出來的圖建立模型（方程式）

估算出係數；信號流圖則是先有方程式（附帶著係數），再去琢磨箭頭該如何呈

現。也就是說，前者是在建立好關係結構的情況下求關係的強度；後者則是在

既定的關係強度下將其呈現出來。就繪圖目的而言，前者是要盡可能呈現「真

實的關係」，對圖上的任何更動皆需理論支持；後者則單純著重於「呈現」本

身，轉化成圖的過程中即使做了精簡的動作也無妨，畢竟方程式本身就是可以

簡化的。 
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2.5 研究目的 

綜上所述，本篇研究主要是探討如何利用元件網絡統合分析重建斷裂之網

絡，而研究目的可分為三部分： 

首先，探討欲滿足何種條件，元件網絡統合分析才可重建斷裂之網絡。由

於主流的模型無法處理斷裂之網絡，且其餘處理斷裂網絡之方法各有其優缺

點；而採用元件網絡統合分析，雖然缺點是僅適用於組合式治療的資料，但優

點是能在不破壞核心假設（相對治療效果具備可交換性）的情況下重建斷裂網

絡。然而並非所有情況下都能透過元件網絡統合分析重建網絡，除了子網絡間

須具有共同元件以外，尚需滿足其他條件。因此本篇研究的第一個目的便是探

討使其重建網絡之條件。 

其次，為元件網絡統合分析提出新的繪圖方式。傳統網絡圖是將納入的每

種治療單獨視作一個節點來呈現資料之結構，但套用到元件網絡統合分析就無

法很明確地呈現元件分布之結構。因此，本研究將提出新的方法以元件本身為

節點來呈現資料之結構。 

最後，簡化圖形訊息以利判讀。我們的圖在資料複雜的情況下會有些瑣

碎，箭頭也會較難閱讀，因此我們將借用高斯消去法簡化圖片上的訊息，以利

研究者能夠以較為簡約的圖片得到與原本的圖同等的結果。  
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第3章  方法 

模型本身還是如同 Lu & Ades模型，建構在相對治療效果的架構下 24，要

判別元件是否能重新連結兩個子網絡，取決於能否估出所有元件的治療效果。 

3.1 整理資料結構 

假定網絡中總共有𝑃種成對比較、共𝐾種不同的治療，所有的治療由𝑡1, … , 𝑡𝐽

共𝐽個元件組成。 

首先，先建立一個矩陣以呈現每種成對比較是比較哪兩種治療。若第𝑝個成

對比較的兩個治療為𝑘𝑝,1和𝑘𝑝,2（𝑘𝑝,1不會等於𝑘𝑝,2）。以列和行分別代表成對比

較及治療，則能作出𝑃 × 𝐾維度的𝑩矩陣： 

𝑩 = [𝑏𝑝,𝑘], 𝑏𝑝,𝑘 = {

−1, 𝑖𝑓 𝑘 = 𝑘𝑝,1
   1, 𝑖𝑓 𝑘 = 𝑘𝑝,2
   0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 

, 

其中第𝑝列代表第𝑝個成對比較，第𝑘行代表第𝑘種治療。矩陣的每列只會有兩個

非零的元素，1和-1各一個。其含義代表該列對應的成對比較𝑝提供的證據為

𝑘𝑝,2治療減去𝑘𝑝,1治療之平均治療效果。 

接著，建立一個矩陣以呈現每種治療是由何種元件所構成。令組成𝑘治療之

元件的集合為𝑇𝑘，所以𝑇𝑘 ∋ 𝑡𝑗表示𝑘治療中有用到𝑡𝑗元件。以列和行分別代表治

療及元件，則能作出𝐾 × 𝐽維度的𝑪矩陣： 

𝑪 = [𝑐𝑘,𝑗], 𝑐𝑐𝑘,𝑗 = {
1, 𝑖𝑓 𝑇𝑘 ∋ 𝑡𝑗
  0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

, 

其中第𝑘列代表𝑘治療，第𝑗行代表𝑡𝑗元件。 

再來，將𝑩矩陣乘𝑪矩陣以取得𝑴矩陣。該矩陣表示了每個成對比較提供了

何種元件的線性組合： 

𝑴 = [𝑚𝑝,𝑗],𝑚𝑝,𝑗 =∑𝑏𝑝,𝑘𝑐𝑘,𝑗
𝑘

, 

其中第𝑝列代表第𝑝個成對比較，第𝑗行代表𝑡𝑗元件。 
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原則上要跳過建立𝑩和𝑪矩陣的步驟，直接建立出𝑴矩陣也可以。先建立二

者的好處是，𝑩矩陣本身呈現的就是一般網絡統合分析的資料結構，能看出是

否有治療的效果會在相消的過程中被抵銷；而𝑪矩陣則是在加入交互作用項

時，稍作調整就能得到新的𝑴矩陣（方式請參考 3.3小節），不論是手動調整還

是寫成指令，都絕對比直接使用原本的𝑴矩陣去調整還要來得容易。所以若不

需參考、對比原本的資料結構，且已有現成指令能取得𝑴矩陣或是加入交互作

用項的𝑴矩陣，略過二者的建立步驟也無所謂。 

3.1.1 範例 

以圖四(a)為例，資料有𝑃 = 3種成對比較，比較的治療為𝐴、𝐵、𝐶、𝐴 +

𝐵、𝐴 + 𝐶、𝐵 + 𝐶共六種，皆由𝐴、𝐵、𝐶三種元件組成。有三個子網絡，第一

個子網絡比較𝐴和𝐵 + 𝐶；第二個子網絡比較𝐵和𝐴 + 𝐶；第三個子網絡比較𝐶和

𝐴 + 𝐵。𝑩、𝑪和𝑴矩陣分別為： 

  𝐴  𝐵  𝐶  𝐴 + 𝐵 𝐴 + 𝐶 𝐵 + 𝐶

𝑩 =
1
2
3

[
 −1 0 0    0         0        1         
  0 −1 0    0         1        0         
  0 0 −1  1         0        0         

]
,

𝐴 𝐵 𝐶

𝑪 =

𝐴
𝐵
𝐶

𝐴 + 𝐵
𝐴 + 𝐶
𝐵 + 𝐶 [

 
 
 
 
 
1 0 0
0 1 0
0 0 1
1 1 0
1 0 1
0 1 1]

 
 
 
 
 

 

𝐴 𝐵    𝐶

𝑴 =
1
2
3

[
−1 1 1
1 −1 1
1 1 −1

]
 

3.2 是否能夠連結 

要能夠使網絡連結，先決條件是能夠將𝑫 = (𝐷𝑡1 , … , 𝐷𝑡𝐽)
′

估計出來。能夠

估計出來代表有唯一解，估計不出來代表沒有唯一解，所以我們只需要在有解

的前提下，檢查是否是唯一解。首先，計算𝑴𝑃×𝐽的秩(rank)： 

𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑴) = 𝑟𝑴 
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根據線性代數的定理，若𝑟𝑴 = 𝐽，則對任意𝒓 ∈ ℝ
𝐽，方程組𝑴 ∙ 𝒅 = 𝒓的𝑫 =

(𝐷𝑡1 , … , 𝐷𝑡𝐽)
′

有解則唯一。𝑟𝑴代表該方程組可估計的參數數量上限，也就是

說，若要使斷裂網絡能連結，參數數量上限要等於元件數（滿足𝑟𝑴 = 𝐽）才可

使全部參數可估計。 

3.3 交互作用項 

有些藥物彼此之間可能會有拮抗或加成作用，此時需要將交互作用項納入

考量 24。若要考慮某些元件的交互作用項，例如𝑡𝑗1和𝑡𝑗2的交互作用（令其為

𝑡𝑗1∗𝑗2），相當於把𝑡𝑗1∗𝑗2也當作一個元件加入模型
24,25。為了加入𝑡𝑗1∗𝑗2，在定義𝑇𝑘

時要將交互作用也當作元素包含進去，所以若𝑇𝑘 ∋ 𝑡𝑗1且𝑇𝑘 ∋ 𝑡𝑗2，則𝑇𝑘 ∋ 𝑡𝑗1∗𝑗2。 

𝑩矩陣不需修改，只要在𝑪矩陣新增代表交互作用項的行即可。如果只考量

𝑡𝑗1∗𝑗2（為符號呈現方便，將其視作為𝑡𝐽+1元件）一個交互作用項，只需作如下

的修改： 

𝑪𝐾×(𝐽+1) = [𝑐𝑘,𝑗], 𝑐𝑘,𝑗 = {
1, 𝑖𝑓 𝑇𝑘 ∋ 𝑡𝑗
  0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

其餘步驟皆相同。 

交互作用項可依照研究者的假說自由加入，也可放入超過兩種治療的交互

作用項 24。研究中全部可能的交互作用項可於一開始就當作元素定義進𝑇𝑘中，

後續分析可根據欲探討之交互作用項調整𝑪矩陣之行數。然而要注意加入𝑛個交

互作用項等於多𝑛個參數要估計，必須重新用 3.2小節的方法判斷是否足以重建

網絡。同時，網絡重建的連線可能會與未放入交互作用項的有差別，只要參數

不同都需要重新以 3.3小節的規則繪製重建的網絡圖。 

雖說交互作用項可根據假說加入，但對於資料而言要滿足三個條件才有意

義。其一是納入的治療中，至少要有一個治療包含該交互作用項涉及的所有元

件。以𝑡𝑗1和𝑡𝑗2的交互作用（𝑡𝑗1∗𝑗2）來舉例，若納入的研究中，沒有任何一個治

療有合併使用𝑡𝑗1和𝑡𝑗2元件，會使得所有的𝑇𝑘都不包含𝑡𝑗1∗𝑗2元素。即使在𝑪矩陣

新增代表𝑡𝑗1∗𝑗2的一行，該行的元素也會全為 0。𝑩、𝑪矩陣相乘後，代表𝑡𝑗1∗𝑗2的
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那行元素也會全為 0，也就是說，沒有任何成對比較能提供用以估計𝑡𝑗1∗𝑗2效果

的證據。其二是與包含該交互作用項之治療成對的治療，至少要有一個不包含

該交互作用項。也就是說合併使用𝑡𝑗1和𝑡𝑗2元件的治療不能全都成對出現，這會

使得訊息成對相消之後，反而無法提供任何𝑡𝑗1∗𝑗2的訊息。其三是交互作用項中

涉及的元件本身要可估計，才能將元件的主效果和交互作用項分開。也就是說

要估計𝑡𝑗1∗𝑗2的話，𝑡𝑗1和𝑡𝑗2元件也一定要可估計才行。因此在加入一個交互作用

項之前，除了確認涉及該交互作用項的元件都可估計以外，也要確定納入的治

療中，至少有一個治療有合併使用涉及該交互作用項的元件，且其訊息不會在

成對相消的過程中被消去。 

3.3.1 範例 

延續 3.1.1以圖四(a)為例。該例中包含𝐴 + 𝐵治療，若想於研究中探討𝐴元

件和𝐵元件的交互作用，𝑩矩陣和前面一樣為： 

𝐴  𝐵  𝐶 𝐴 + 𝐵 𝐴 + 𝐶 𝐵 + 𝐶

𝑩 =
1
2
3

[
 −1 0 0   0         0        1         
  0 −1 0   0         1        0         
  0 0 −1  1         0        0         

]
 

𝑪矩陣則新增代表𝐴元件和𝐵元件交互作用（𝐴 ∗ 𝐵）的一行元素。治療中合併使

用𝐴元件和𝐵元件的治療為 1；若沒有兩者皆無使用或僅用到其中一個元件則為

0： 

𝐴 𝐵 𝐶 𝐴 ∗ 𝐵

𝑪 =

𝐴
𝐵
𝐶

𝐴 + 𝐵
𝐴 + 𝐶
𝐵 + 𝐶 [

 
 
 
 
 
1 0 0    0    
0 1 0    0    
0 0 1    0    
1 1 0    1    
1 0 1    0    
0 1 1    0    ]

 
 
 
 
 

 

最後將兩者相乘可以得到新的𝑴矩陣，並計算出它的秩： 

𝐴  𝐵  𝐶 𝐴 ∗ 𝐵

𝑴 = 𝑩𝑪 =
1
2
3

[
−1 1 1    0        
1 −1 1    0        
1 1 −1    1        

]
 

𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑴) = 3 
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有四個參數（𝐷𝐴, 𝐷𝐵 , 𝐷𝐶 , 𝐷𝐴∗𝐵）要估計，但秩卻只有 3，故可判定加入交互

作用項後，證據不足以估計所有的參數。在本例中，秩最多就是 3，因此無論

加入何種交互作用都會導致證據不足以估算所有參數。 

3.4 視覺化𝑴矩陣之訊息 

即使能透過𝑴矩陣的秩可知曉網絡是否能重建，可當結果表示無法重建

時，就需進一步探討是哪些元件不可估。𝑴矩陣是判斷網絡是否能夠透過元件

網絡統合分析重建的依據，其中更是蘊含著以元件治療的角度來看證據組成的

訊息，因此我們嘗試將其以類似一般網絡圖的方式視覺化。 

一般網絡圖的視覺化是透過𝑩矩陣來完成，該矩陣的特點是每列只會有兩

個非零的元素。其中一個必為+1，另一個則必為-1，代表兩個治療效果相減。

在視覺化時，只需要以每行所代表的治療當作圖形的節點，並將每列非零元素

所對應的兩個節點以線相連即可。然而𝑴矩陣一列的非零元素少則一個，多則

全部皆非零，所以無法簡單以成對的方式連接兩個元件治療。即使一列剛好只

有兩個非零元素，也有可能同為正號或負號，就算將兩者對應的元件治療相

連，其含意也跟一般網絡圖藉由異號的+1和-1所連出來的不同，不能視作是差

異。於是我們打算在圖中引入方向性的概念以克服這點。儘管提到具有方向性

的圖，首先會聯想到結構方程模式的路徑圖，然而路徑圖中的方向的含意，與

我們設想於網絡圖中呈現的相去甚遠。所以我們將𝑴矩陣視為一組線性方程

式，並引入了能與線性方程組互相轉換的線性信號流圖(Linear signal-flow graph)

的概念。 

接下來 3.4.1會先介紹線性信號流圖的繪製方式，3.4.2則介紹如何在線性

信號流圖的基礎上將𝑴矩陣視覺化，接著 3.4.3會闡述簡化圖型線條的方法。 

3.4.1 線性信號流圖 

倘若有𝐿條方程式包含𝑁個未知變數，其中𝑦𝑗為已知變數，𝑥𝑗為未知變數。

每條線性方程式可表示成： 
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∑𝑐𝑗𝑘𝑥𝑘

𝑁

𝑘=1

= 𝑦𝑗   其中 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝐿 

首先，對線性方程組進行如下處理： 

0 = ∑𝑐𝑗𝑘𝑥𝑘

𝑁

𝑘=1

− 𝑦𝑗 

𝑥𝑗 =∑𝑐𝑗𝑘𝑥𝑘

𝑁

𝑘=1

− 𝑦𝑗 + 𝑥𝑗 

𝑥𝑗 = ∑ (𝑐𝑗𝑘 + 𝛿𝑗𝑘)𝑥𝑘
𝑁
𝑘=1 − 𝑦𝑗, 其中𝛿𝑗𝑘 = {

0, 𝑖𝑓 𝑗 ≠ 𝑘
1, 𝑖𝑓 𝑗 = 𝑘

 

以處理完的方程組來作圖。線性信號流圖能夠與線性方程組互相轉換，其圖形

由節點及箭頭組成，箭頭上會有加權的係數。節點代表線性方程組的變數

（𝑥𝑗），而加權的係數則是方程組中的係數（𝑐𝑗𝑘 + 𝛿𝑗𝑘），其中𝛿𝑗𝑘是由於等號左

右同加了一個𝑥𝑗，因此係數會比原本加 1。信號只會依節點的方向，由一個節點

（𝑥𝑘）流到另一個節點（單獨在左側的𝑥𝑗）。線性信號流圖中只能表達信號和係

數相乘，以及數個信號的相加，不過已然足以表示線性方程組。當一信號延著

箭頭從一個節點指向另一個節點時，此信號會乘以箭頭上的係數，若幾個箭頭

指向同一個節點時，這幾個信號會相加；若要表示相減，則將對應係數調整為

負數即可 31。 

以一個簡單的例子來說明。如果現在有三條方程式包含三個未知變數，則

方程組可表示為： 

{

𝑐11𝑥1 + 𝑐12𝑥2 + 𝑐13𝑥3 = 𝑦1
𝑐21𝑥1 + 𝑐22𝑥2 + 𝑐23𝑥3 = 𝑦2
𝑐31𝑥1 + 𝑐32𝑥2 + 𝑐33𝑥3 = 𝑦3

 

將全部變項移至左側，再交換等號左右兩側的內容，並於等式左右同時加上某

一個𝑥𝑗後，方程組表示為： 

{

𝑥1 = (𝑐11 + 1)𝑥1 + 𝑐12𝑥2 + 𝑐13𝑥3 − 𝑦1
𝑥2 = 𝑐21𝑥1 + (𝑐22 + 1)𝑥2 + 𝑐23𝑥3 − 𝑦2
𝑥3 = 𝑐31𝑥1 + 𝑐32𝑥2 + (𝑐33 + 1)𝑥3 − 𝑦3
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最後將以上方程組單獨在左側的變數作為信號流入的節點繪製出圖七。 

 

圖七 線性信號流圖範例 

節點代表方程式中的參數；箭頭代表信號流向，其係數為信號之強度。 

需留意的是方程組和線性信號流圖的對應並非唯一 32，就例如上述方程組

也可以處理成這樣： 

{

𝑥2 = 𝑐11𝑥1 + (𝑐12 + 1)𝑥2 + 𝑐13𝑥3 − 𝑦1
𝑥3 = 𝑐21𝑥1 + 𝑐22𝑥2 + (𝑐23 + 1)𝑥3 − 𝑦2
𝑥1 = (𝑐31 + 1)𝑥1 + 𝑐32𝑥2 + 𝑐33𝑥3 − 𝑦3

 

以這個結果再重新繪圖會畫出有別於圖七的圖，不過兩者要表達的訊息是一致

的。 

3.4.2 原始𝑴矩陣之訊息 

𝑴矩陣可視作由方程組的係數所構成。以圖四(a)的例子在 3.1.1取得的𝑴矩

陣來看： 

𝐴 𝐵    𝐶

𝑴 =
1
2
3

[
−1 1 1
1 −1 1
1 1 −1

] = [

𝑐11 𝑐12 𝑐13
𝑐21 𝑐22 𝑐23
𝑐31 𝑐32 𝑐33

] ,
 

而第𝑝組成對比較（第𝑝條方程式）所對應的𝑦𝑝便是該成對比較所提供的相對治

療效果。 
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線性信號流圖一般是每條方程式（一列）對應不同節點，由係數構成的矩

陣為正方形；而𝑴矩陣的列數對應納入的試驗數量，行數則對應元件治療的數

量，兩邊數量通常不相等。不過限定正方形矩陣是在解一般方程組的唯一解時

才需要。𝑴矩陣不必顧慮已知變數的數值（也就是方程組的𝑦𝑝），是否有解跟它

是否為正方形無必然關係，因此矩陣即便是長方形也無妨；基於同樣的理由，

線性信號流圖上的𝑦𝑝（參見圖七）對𝑴矩陣而言也能省略。也就是說在圖上我

們只考慮訊息是如何流動的，而不去考慮流入了什麼訊息。所以我們仍舊以一

列對應一個節點的方式去繪圖，只不過在對應的方式做調整，改成從一列元素

非零的位置所對應到的元件治療中擇一作為該列的節點，如此一來就不會限定

每列一定要對應到不同的節點。 

根據選擇節點的方式不同，會繪製出不同的圖，不過表達的訊息是一致的

32，因此我們傾向繪製較為精簡的圖。為了使圖能夠盡可能的精簡，每列在選

擇節點的時候遵從以下規則。其一，當非零的元素僅有一個，以該位置對應到

的元件治療為節點。其二，當非零的元素超過一個，且+1的數量不多於-1時，

將從左至右第一個出現的+1所對應的元件治療作為節點；而+1的數量多於-1

時，則將從左至右第一個出現的-1所對應的元件治療作為節點。 

在此規則下，同樣的資料以不同的順序輸入（即做列交換或行交換）仍舊

可能繪製出不同的圖。雖然可能呈現出不同的圖，但本質上都是源於同一組方

程式。在圖上的差異基本上只會體現在某幾列訊息流動的方向是都流入𝑥𝑗，還

是都流入另一個結點𝑥𝑘。由於𝑥𝑘和𝑥𝑗之間必定會有訊息流動，同一列式子呈現

出的訊息流動可以藉此兩者互通，因此完全不會影響判讀。這點於後面的範例

採取指定的選法後，再採取另一選取方式所繪製的圖加以說明。 

用𝑴矩陣去繪圖能得到最原本的元件治療證據分布狀況。以圖五(a)為例，

原始的網絡圖如圖八(a)所示，由四種成對比較組成。該網絡圖得到的𝑴矩陣如

下： 
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𝐴 𝐵 𝐴 + 𝐵 𝐴 + 𝐶 𝐴 + 𝐵 + 𝐶

𝑩 =

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 1
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 2
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 3
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 4

[

1 0    0       0           −1        
1 0 −1    0 0
0 0 −1    0 1
0 −1 0    1 0

]
 

𝐴 𝐵 𝐶

𝑪 =

𝐴
𝐵

𝐴 + 𝐵
𝐴 + 𝐶

𝐴 + 𝐵 + 𝐶 [
 
 
 
 
1 0 0
0 1 0
1 1 0
1 0 1
1 1 1]

 
 
 
 
 

𝐴 𝐵    𝐶

𝑴 = 𝑩𝑪 =

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 1
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 2
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 3
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 4

[

0 −1 −1
0 −1 0
0 0 1
1 −1 1

]
 

第一列代表 contrast 1提供的為 A治療減去 A+B+C治療的效果，其餘以此類

推。 

我們在前面所述的規則下，以方程組來展現如何將其處理成圖片的過程，

其中𝑦𝑝在圖上可忽略，要直接假設為 0也可以，但未免方程式移項過程中造成

誤導，我們在式子上依舊保留它們： 

𝐴 𝐵    𝐶
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 1
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 2
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 3
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 4

[

0 −1 −1
0 −1 0
0 0 1
1 −1 1

]
→ {

       −𝑥𝐵 − 𝑥𝐶 = 𝑦1
       −𝑥𝐵           = 𝑦2
                    𝑥𝐶 = 𝑦3
𝑥𝐴 − 𝑥𝐵 + 𝑥𝐶 = 𝑦4

→ {

𝑥𝐵 = −𝑥𝐶 − 𝑦1           

𝑥𝐵 = (1 + 1)𝑥𝐵 + 𝑦2
𝑥𝐶 = (1 + 1)𝑥𝐶 + 𝑦3
𝑥𝐵 = 𝑥𝐴 + 𝑥𝐶 − 𝑦4     

 

將最後的方程組以線性信號流圖的方式視覺化可得圖八(b)的圖。由於一方程式

可能會產出超過一個以上的箭頭，因此圖中僅產出一個箭頭的方程式以黑色代

表；而其餘會產出兩個箭頭以上之方程式將有各自的顏色。圖八(b)中的 A和 C

同時以粉色（非黑色）箭頭指向 B且係數皆為+1，代表𝑴矩陣含有 A和 C相加

減去 B元件效果的訊息；C以黑色箭頭指向 B且係數為-1，代表𝑴矩陣含有 B

加上 C元件效果的訊息；某節點如 B和 C一樣有自己指向自己的箭頭時，代表

該元件必定有解，原因是該結果對應回原本的方程式，表示有某個成對比較單

獨提供了該元件之證據。從圖八(b)可判斷 B和 C元件必定有解，且資料具備

A、B和 C元件作線性組合的效果之訊息，固可推斷 A也必定有解。  
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(a) (b) 

 

 

圖八 從網絡圖到信號流圖 

(a) 網絡圖；(b) 以𝑴矩陣繪製出的線性信號流圖。圖上呈現了四個方程式：三個

黑色箭頭各代表一個方程式，兩個粉色箭頭則代表一個方程式。 

就算制定繪圖規則，根據資料的排列順序依舊有可能導致同一組資料繪製

出不同的圖。不過這並不是個問題，即使圖不盡相同，仍能從中解讀出同樣的

結果，因為這不會改變它們代表的是同一組方程式的事實 32。我們延續上述例

子，嘗試採取另一種選取方式。將𝑪矩陣的第二、三行做行交換，使𝑴矩陣也跟

著交換： 

𝐴 𝐶    𝐵

𝑴 = 𝑩𝑪 =

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 1
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 2
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 3
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 4

[

0 −1 −1
0 0 −1
0 1 0
1 1 −1

]
 

接著依舊照原本的規則選取，選取出來的結果會略有不同。第一列由左至右第

一個係數為-1所對應的變成 C元件，其餘選定的流入節點按照規則不會改變。

這個流程可視作採取不同的選取方式。以新的矩陣作圖，會使得圖八(b)上由 C

節點指向 B節點且係數為-1的線條，變成由 B節點指向 C節點且係數為-1的

線條。該線條的方向改變絲毫沒有影響判讀，依舊能根據和前面一樣的邏輯得

出相同的結論，也就是 A、B、C三者皆有解。由此可知，即使不按照規則來選

定節點也無妨，加上規則是為了讓最後呈現的圖片能盡可能使用最少的線條。 
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從線性信號流圖可以推斷哪些元件是能解的出來的，且該圖能夠確實呈現

以元件為節點的訊息結構。然而當訊息複雜度較高時，圖上可能會出現過多箭

頭，再加上係數可能有正有負，判讀的難度亦會隨之上升。因此，除了保留原

始訊息的圖以外，還需要能輔助我們判讀結果的輔助圖。輔助圖將由𝑴矩陣經

過高斯消去法簡化的矩陣轉換成線性信號流圖而得。 

3.4.3 透過高斯消去法簡化之訊息 

我們將於此小節分兩個階段採用 Gauss-Jordan方法 33，首先做正向消去

(Forward elimination)，使矩陣呈現上三角矩陣；再做反向消去使最終矩陣呈現

簡化列階梯形矩陣(Reduced row echelon form)34。不同階段簡化訊息的程度不

同，三個階段（原始的、只做正向消去法的，以及簡化成簡化列階梯形矩陣

的）繪製出來的圖與原始圖做比較也各有其優缺點。 

在做消去法之前，我們先將矩陣以列交換整理過一遍，而且在執行正向消

去法的過程中，每處理好一行都要重新做列交換整理一遍矩陣。整理的方式是

從第一行開始，根據該行數值的絕對值由大往小把每列重新排過；若第一行數

值的絕對值相同，則以第二行數值的絕對值大小來排列；若第二行的也相同，

則再繼續往下一行來比較，一直比到最後一行為止。下面我們用一個簡單的例

子來看： 

𝑐1 𝑐2 𝑐3
𝑟1
𝑟2
𝑟3
𝑟4
𝑟5
𝑟6
𝑟7
𝑟8 [

 
 
 
 
 
 
 
−4 1 −1
1 1 −3
2 −4 1
−4 −4 −3
2 3 2
2 2 −3
1 3 2
−4 −4 −3]

 
 
 
 
 
 
 

𝑟𝑒𝑎𝑟𝑟()
→     

𝑐1 𝑐2 𝑐3
𝑟8
𝑟4
𝑟1
𝑟3
𝑟5
𝑟6
𝑟7
𝑟2 [

 
 
 
 
 
 
 
−4 −4 −3
−4 −4 −3
−4 1 1
2 −4 1
2 −3 2
2 2 −3
1 −3 2
1 1 −3]

 
 
 
 
 
 
 

, 

由於是根據絕對值來排序，因此第一行為-4的列會排在比較上面；而第一行絕

對值相同的則比較到了第二行的絕對值大小，其餘的以此類推。 

此舉是為了使節點與節點的關係（也就是矩陣中非零的部分）盡可能地保

留於右上角，以免在使用 Gauss-Jordan方法做正向消去時，把本應有關係的部
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分消去而無法呈現於圖上。我們希望在正向消去過後，減少原始圖上結構重複

的箭頭，只保留最基礎的箭頭以反應節點間本就存在的關係。不進行整理的

話，某些在原始圖上本應存在以示兩節點之關係的箭頭，在正向消去的過程中

會被完全消去，從而使兩者看起來像是獨立一樣。再次以圖八(a)產出的𝑴矩陣

當作範例，並將 contrast簡寫成 c。當我們的資料只有 c1, c2, c3時，在矩陣以

c2, c3, c1的順序排列的狀態下執行正向消去： 

𝐵    𝐶
𝑐2
𝑐3
𝑐1

[
−1 0
0 1
−1 −1

]
 → 

𝐵 𝐶
𝑟1 = −𝑐2
𝑟2 = 𝑐3

𝑟3 = 𝑐1 − 𝑐2 + 𝑐3
[
1 0
0 1
0 0

]
 

以此結果去做圖，B和 C節點之間會看起來沒有關係。若將 0透過行列交換使

其盡可能集中於左下角，也就是採用原本 c1, c2, c3的順序執行正向消去： 

𝐵 𝐶
𝑐1
𝑐2
𝑐3

[
−1 −1
−1 0
0 1

]
 → 

𝐵 𝐶
𝑟1 = −𝑐1
𝑟2 = 𝑐3

𝑟3 = 𝑐2 − 𝑐1 − 𝑐3
[
1 1
0 1
0 0

]
 

圖上依舊能透過𝑟1保留 B和 C之間的聯繫。 

將圖八(a)產出的𝑴矩陣做行列交換後，再做正向消去： 

𝐴 𝐵    𝐶

𝑴 =

𝑐1
𝑐2
𝑐3
𝑐4

[

0 −1 −1
0 −1 0
0 0 1
1 −1 1

]
 → 

𝐴 𝐵    𝐶
𝑐4
𝑐1
𝑐2
𝑐3

[

1 −1 1
0 −1 −1
0 −1 0
0 0 1

]
 

𝐴 𝐵    𝐶

𝑴𝐹 =

𝑟1 = 𝑐4
𝑟2 = −𝑐1
𝑟3 = 𝑐2 − 𝑐1

𝑟4 = 𝑐3 − 𝑐2 + 𝑐1

[

1 −1 1
0 1 1
0 0 1
0 0 0

]
 

得到上三角矩陣𝑴𝐹後，調整成繪圖用的方程式： 

{
 

 
𝑥𝐴 − 𝑥𝐵 + 𝑥𝐶 = 𝑦1

′

          𝑥𝐵 + 𝑥𝐶 = 𝑦2
′

                    𝑥𝐶 = 𝑦3
′

                      0 = 𝑦4
′

→

{
 

 
𝑥𝐵 = 𝑥𝐴 + 𝑥𝐶 − 𝑦1

′     

𝑥𝐵 = −𝑥𝐶 + 𝑦2
′            

𝑥𝐶 = (1 + 1)𝑥𝐶 + 𝑦3
′

0 = 𝑦4
′                        

   , 

其中𝑦1
′ = 𝑦4、𝑦2

′ = −𝑦1、𝑦3
′ = 𝑦2 − 𝑦1，而𝑦4

′ = 𝑦3 − 𝑦2 + 𝑦1。忽略所有的𝑦𝑟
′，

最後轉換成圖九(a)的線性信號流圖。  
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(a) (b) 

 

 

圖九 經簡化之矩陣的線性信號流圖 

(a) 𝑴矩陣經正向消去所產生之上三角矩陣𝑴𝐹的線性信號流圖。圖上呈現了三

個方程式：兩個黑色箭頭各代表一個方程式，兩個粉色箭頭則代表一個方程式。(b) 

𝑴𝐹矩陣經反向消去所產生之簡化列階梯形矩陣𝑴𝐹𝐵的線性信號流圖。圖上呈

現了三個方程式：三個黑色箭頭各代表一個方程式。 

經列交換並以消去法精減訊息，能使𝑴矩陣中重複而龐雜的訊息被大幅減

去。圖九(a)呈現的資訊較為集中，箭頭數量會比圖八(b)還少。雖然簡化了原本

元件訊息的分布，但是圖九(a)依然能呈現訊息主要的脈絡。從圖上一樣能看到

B自己指向自己必然有解；而圖上 B、C元件間的黑色箭頭顯示兩者間具有線

性關係，因此可推得 B也有解；最後，兩個粉色箭頭指出 A和 B、C元件之間

具有線性組合，因此也可推得 A有解。 

執行到正向消去使下三角矩陣被消為零就已能大幅增進判讀速度，不過要

使訊息再更精煉的話，還需要做反向消去將上三角矩陣能消去的非零元素進一

步消除。將𝑴𝐹矩陣做反向消去得到𝑴𝐹𝐵矩陣： 

𝐴 𝐵    𝐶

𝑴𝐹 =

𝑟1 = 𝑐4
𝑟2 = −𝑐1
𝑟3 = 𝑐2 − 𝑐1

𝑟4 = 𝑐3 − 𝑐2 + 𝑐1

[

1 −1 1
0 1 1
0 0 1
0 0 0

]
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→

𝐴 𝐵 𝐶

𝑴𝐹𝐵 =

𝑟′1 = 𝑟1 + 𝑟2 − 2 ∗ 𝑟3
𝑟′2 = 𝑟2 − 𝑟1
𝑟′3 = 𝑟3
𝑟′4 = 𝑟4

[

1 0 0
0 1 0
0 0 1
0 0 0

]
 

將𝑴𝐹𝐵矩陣調整成繪圖用的方程式： 

{
 

 
𝑥𝐴 = 𝑦1

′′

𝑥𝐵 = 𝑦2
′′

𝑥𝐶 = 𝑦3
′′

  0 = 𝑦4
′′

→ {

𝑥𝐴 = (1 + 1)𝑥𝐴 + 𝑦1
′′

𝑥𝐵 = (1 + 1)𝑥𝐵 + 𝑦2
′′

𝑥𝐶 = (1 + 1)𝑥𝐶 + 𝑦3
′′

0 = 0                         

 

其中𝑦1
′′ = 𝑦1

′ + 𝑦2
′ − 2𝑦3

′、𝑦2
′′ = 𝑦2

′ − 𝑦1
′、𝑦3

′′ = 𝑦3
′，而𝑦4

′′ = 𝑦4
′。忽略所有的

𝑦𝑟
′′，最後繪製成圖九(b)的線性信號流圖。此時若所有元件皆可估計，那所有的

節點都會自己指向自己且兩兩之間不會有箭頭，如圖九(b)；若有元件不可估

計，則會有某些節點兩兩相連，且整條關係鏈中完全無自己指向自己的節點。 

總得來說，𝑴的線性信號流圖反應元件原本的證據分布情況，不過當研究

數上升或元件數上升使得圖的結果不好判讀時，可以透過高斯消去法簡化矩陣

的訊息以繪製出較為精煉的圖。經簡過後𝑴𝐹的線性信號流圖在降低判讀難度的

同時，依舊保留了元件間最基礎的關係。而進一步精簡的𝑴𝐹𝐵的線性信號流圖

能直接看出哪些元件不可估，並找出使其可估的研究最少需包含哪些訊息，所

以在都可估的情況下較沒什麼意義。基本上𝑴𝐹和𝑴𝐹𝐵的線性信號流圖屬於輔助

解讀的工具，前者適合針對關係的評估，後者則適合用在不可估時判斷欠缺的

證據種類。 

3.4.4 交互作用項 

在 3.3小節中提過，若想估計元件的交互作用項，可以將交互作用項當作

一個新的元件放入模型。這會使得𝑴矩陣多出代表交互作用項的行，所以視覺

化時，圖上也會跟著多出代表交互作用項的節點。 

延續圖八使用之例子，在𝑴矩陣中加入代表 B和 C之交互作用項的行： 
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       𝐴 𝐵    𝐶 𝐵 ∗ 𝐶

𝑴∗ =

𝑐1
𝑐2
𝑐3
𝑐4

[

0 −1 −1 −1
0 −1 0 0
0 0 1 1
1 −1 1 0

]
 

以其為基礎繪製結果如圖十(a)所示，多了 B*C的節點。圖片的判讀方式也與前

述相同，從圖十(a)可以看到 B元件可估計。由 B*C和 C指向 B的兩個係數為-

1之黃色箭頭，涵蓋了由 B*C指向 C的係數為-1之黑色箭頭，以及 B自己指向

自己的黑色箭頭兩者的訊息，因此這部分依舊只能得出 B可估、B*C和 C不可

估的結論。剩下的藍色箭頭涉及 A、B、C三個元件，但其中僅有 B可從其他

箭頭得知可估，故也不足以推得剩下的兩個元件 A和 C可估。綜上所述，加入

BC交互作用項時，僅元件 B可估。 

將矩陣做行列交換並透過高斯消去法簡化後可得： 

     𝐴         𝐵         𝐶     𝐵 ∗ 𝐶

𝑴𝐹
∗ = [

1 −1 1 0
0 1 1 1
0 0 1 1
0 0 0 0

]
  和  

  𝐴       𝐵      𝐶      𝐵 ∗ 𝐶

𝑴𝐹𝐵
∗ = [

1 0 0 −1
0 1 0 0
0 0 1 1
0 0 0 0

]
 

在圖十(b)可以看到與圖十(a)唯一的差異就是，B自己指向自己的線條消失了，

在判讀上反倒會造成一些劣勢，無法得知 B單獨有解。這跟我們做了列交換有

關，若要再優化這部分，得考慮連行交換也一起做，或是在做列交換的時候加

上一些限制讓只有一個元素是非零的列不要移動。從圖十(c)精簡到最減的結果

來看，若要使其可估計的話，值得考慮的便是能夠單獨提供 A或 C元件之證據

的成對比較，如 A與 A+C治療的成對比較；或是能提供 A和 C元件效果差異

的證據，如 A與 C治療的成對比較。 
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 (a)  

 

 
 

 

(b) (c) 

 
 

圖十 加入 BC交互作用項之線性信號流圖 

(a) 𝑴∗矩陣之線性信號流圖。圖上呈現了四個方程式：兩個黑色箭頭各代表一個方

程式，同為黃色和淺藍色的箭頭則各代表一個方程式。(b) 𝑴𝐹
∗的線性信號流圖。圖

上呈現了三個方程式：一個黑色箭頭代表一個方程式，同為黃色和淺藍色的箭頭則各

代表一個方程式。(c) 𝑴𝐹𝐵
∗ 的線性信號流圖。圖上呈現了三個方程式：三個黑色箭頭

各代表一個方程式。 
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綜上所述，在 3.1小節我們採用兩個矩陣整理資料結構，使交互作用項能

以較為靈活的方式添加；加入交互作用項後，是否依舊能夠重建連結的判斷方

式也跟 3.2小節的判斷方式一致。而套用到 3.4小節視覺化成圖形時，雖然每次

添加/刪減交互作用項都需要重新繪製新的圖，但由於調整方式很靈活，繪圖本

身也不費時，而且加入交互作用項本來就是在建構另一個模型，所以倒也算不

上是缺點。至此方法已介紹完畢，接下來將用兩個實際範例來展現結果。 

第4章  實際範例 

為呈現不可以及可以透過元件網絡統合分析重建網絡之差異，本研究將使

用兩個資料集分別呈現兩者的結果。 

資料集一來自 Chen等人於 2019年發表的網絡統合分析研究，該研究探討

了用於慢性淋巴细胞性白血病(Chronic lymphocytic leukemia)之新型標靶治療的

療效 35（參見附錄 Part B）。不過由於兩項因素使得我們實際使用的資料與該研

究有所出入，其一，該研究發表之後作者群有更新過資料，本研究所使用之資

料是透過其中一位作者取得，因此會比已發表的內容多三篇隨機對照試驗 36-

38；其二，該研究為了使斷裂的網絡連結起來而納入了兩篇非隨機對照研究，

然而考量到本研究欲探討元件網絡統合分析重建斷裂網絡之性質，故於本研究

中將二者拿掉，使網絡在僅納入隨機對照試驗時為斷裂狀態。因此，此資料集

最終納入 10篇隨機對照試驗，以包含基於 8種元件治療所組合而成的 12種治

療為節點，形成了一個斷裂成兩個子網絡的網絡結構（參見圖十一）。 
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圖十一 資料集一之網絡圖 

圖中含有 10篇隨機對照試驗，網絡圖斷裂成兩個子網絡，黑線與紅線分別代

表其中一個子網絡。12種治療由以下 8個元件組成：Bendamustine (Ben) 、

Duvelisib (Duv) 、Ibrutinib (Ibr) 、Idelalisib (Ide) 、Ofatumumab (Ofa) 、

Rituximab (Rit) 、Ublituximab (Ubl)和 Venetoclax (Ven)。 

資料集二則以實際資料的節點來生成模擬資料。由於公開發表的文獻中，

幾乎不會有網路斷裂的研究，因此我們先以治療為組合式這點著手，挑選出了

一篇探討植體周圍炎非手術治療之療效的研究 39（參見附錄 Part C）。接著以該

篇的治療名稱為基礎，模擬出了一個斷裂成兩個子網絡的網絡結構。本研究並

未採用較為實際的方式生成資料，一方面是由於本研究著重於斷裂網路之重

建，透過元件網絡統合分析估計出的結果並不是很重要；另一方面則是用作參

考的文獻中實際上是以兩個指標來評估療效，僅看單一指標的話，並非每個治

療都有該指標的資料，因此也無實際數據可供參考（參見圖十二）。 
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圖十二 資料集二之網絡圖 

圖中含有 11組成對比較，網絡圖斷裂成兩個子網絡，黑線與紅線分別代表其

中一個子網絡。12種治療由以下 8個元件組成：Air_abrasive(Air)、

Antibiotics(Ant)、Chlorhexidine(Chl)、Debridement(Deb)、Laser(Las)、

Periochip(Per)、Photodynamic(Pho)、Vector(Vet)。 
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第5章  結果 

本章利用前一章所介紹的資料來進行方法的展示。5.1節先從網絡無法透過

元件網絡統合分析連通的資料一的結果開始報告，接著 5.2節則是可以透過元

件網絡統合分析連通的資料二。 

5.1 資料一：無法透過元件網絡統合分析連通之網絡 

透過圖十一的網絡圖可以得到圖十三(a)的𝑴矩陣。計算它的秩會得到 7，

也就是說最多只能估出 7個元件的效果，比實際元件數 8還要小，故儘管子網

絡間有 Ide和 Rit兩個共同元件，該網絡依然無法透過元件網絡統合分析重新連

接。接下來為判斷哪些元件無法被估計，將𝑴矩陣轉化為線性信號流圖，結果

如圖十三(b)所示。圖片可以分為四塊，第一、二塊顯示資料中存在能直接估計

Ubl和 Ide效果的成對比較，且兩者的效果皆不受其他元件影響。第三塊顯示資

料中存在能直接估計 Ibr和 Rit效果的成對比較，不過兩者之間連通的箭頭表示

兩者效果有關聯。根據係數可以判斷成正向關係，Ibr的效果越好，Rit的效果

也會越好。至於 Ofa，雖然無法直接估出它的效果，但它與 Ibr之間也有箭頭連

通，考慮到 Ibr效果本身就估得出來，我們可以間接估出 Ofa的效果。根據類

似的道理，Duv也能間接估計而得。最後一塊顯示 Ben和 Ven之間有正向關

係，但僅能知道兩者之間有關聯，無法估計出唯一解。 

圖十三(b)的第三塊有較多箭頭連通節點，再加上有一些元件沒辦法直接估

計出來，所以判讀起來較為困難。此時可以使用高斯消去法簡化𝑴矩陣（結果

參見圖十四(a)），轉化為線性信號流圖，結果如圖十四(b)所示。圖上可以看到

連通的箭頭被大幅簡化，直接呈現出了哪些元件可估計、哪些元件不可估計。

結果與圖十三(b)一樣，Ben和 Ven兩者無法被估計。根據圖上的訊息，若要再

納入研究使所有元件皆可估計，一是能提供 Ben和 Ven呈反向關係之訊息的成

對比較，也就是研究納入合併使用 Ben和 Ven之治療，且其中納入之治療至少

有一個完全未使用 Ben和 Ven，例如比較 Ben+Ven和 Rit的研究，或是比較
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Ben+Ven+Rit和 Ibr的研究；二是能單獨提供 Ben或 Ven的訊息的成對比較，例

如比較 Ben和 Rit，或是比較 Ven+Ben和 Ven。 

綜上所述，資料一無法透過元件網絡統合分析重建網絡；它無法估計出

Ben和 Ven的效果，根據圖所整理的訊息，需要再補充能提供足以使 Ben和

Ven估計出來的研究。 
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(a) 

 
 

(b) 

 
圖十三 資料一之結果 

(a) 𝑴矩陣；(b) 𝑴矩陣的線性信號流圖。圖上包含了十個方程式：十個黑色箭頭

各代表一個方程式，其中 Ide自己指向自己的地方有三個箭頭重疊在一起而看上去

僅有八個箭頭，不過不影響結構判讀。 
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(a) 

 
 

(b) 

 
圖十四 資料一之結果經高斯消去法 

(a) 𝑴𝐹𝐵矩陣，其中 Combination描述各列是由來自圖十三(a)的 c1~c10如何

線性組合而成；(b) 𝑴𝐹𝐵矩陣的線性信號流圖。圖上包含了七個方程式：七個黑

色箭頭各代表一個方程式。 
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5.2 資料二：可透過元件網絡統合分析重建之網絡 

透過圖十二可以得到圖十五(a)的𝑴矩陣。計算它的秩會得到 8，也就是說

最多只能估出 8個元件的效果，與元件數 8相同，且且子網絡間有 Deb、Chl

和 Vec三個共同元件，故可判斷該網絡可透過元件網絡統合分析重新連接。以

圖形判斷哪些元件無法被估計時，將𝑴矩陣轉化為線性信號流圖，結果如圖十

五(b)所示。圖片可以分為兩塊，第一塊顯示資料中存在能直接估計 Per效果的

成對比較，且其效果皆不受其他元件影響。第二塊則顯示資料中存在能直接估

計 Ant效果的成對比較。雖然無法直接估出 Deb、Chl和 Pho的效果，但它們

與 Ant之間有箭頭連通，考慮到 Ant效果本身就估得出來，我們可以間接估出

三者的效果。根據類似的道理，Vec、Las和 Air也能間接估計而得。綜上所

述，全部元件效果皆可估計，與透過𝑴矩陣得到的結果一致。 

圖十五(b)的第二塊也是有較多箭頭連通節點，再加上不是所有元件都能直

接估計出來，所以判讀起來較為困難。此時可以使用高斯消去法簡化𝑴矩陣

（參見圖十六(a)），轉化為線性信號流圖，結果如圖十六(b)所示。圖上可以看

到連通的箭頭被大幅簡化，直接呈現出了哪些元件可估計、哪些元件不可估

計。結果與圖十五(b)一樣，全部元件效果皆可估計。 

綜上所述，資料二可以透過元件網絡統合分析重建網絡。而根據圖十二及

𝑀矩陣的訊息，重建的情況如圖十七所示。Air_abrasive僅在較小的子網絡中存

在，因此不會透過它重建網絡。Debridement在較大的子網絡中，僅

Debridement分別跟 Antibiotics、Laser、Vector的成對比較會提供出

Debridement的訊息，其餘包含 Debridement的成對比較都會將 Debridement的

效果抵銷，因此，較小子網絡的 Debridement+Chlorhexidine僅跟較大子網絡中

的 Debridement建立連結（綠色虛線）。Chlorhexidine在

Debridement+Chlorhexidine和 Vector+Chlorhexidine的成對比較中會被抵銷，因

此，它只會在 Debridement+Chlorhexidine和 Air_abrasive的成對比較中與另一

個網絡中的 Chlorhexidine建立連結（黃色虛線）。而包含 Vector的治療在兩個
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子網絡中分別只有一個，因此就是那兩個治療 Vector和 Vector+Chlorhexidine建

立連結（藍色虛線）。 

綜上所述，資料二可以透過元件網絡統合分析重建網絡；而網絡的重建會

透過兩個子網絡間共有的 Debridement、Chlorhexidine和 Vector。 
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(a) 

 
 

(b) 

 
圖十五 資料二之結果 

(a) 𝑴矩陣；(b) 線性信號流圖。8個元件分別為：Air_abrasive (Air)、

Antibiotics (Ant)、Chlorhexidine (Chl)、Debridement (Deb)、Laser (Las)、

Periochip (Per)、Photodynamic (Pho)、Vector (Vec)。圖上包含了十一個方程式：

十個黑色箭頭各代表一個方程式，同為粉色的箭頭則代表一個方程式。其中 Ant自

己指向自己的地方有三個箭頭重疊在一起而看上去僅有十個方程式，不過不影響結

構判讀。 
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(a) 

 
 

(b) 

 
圖十六 資料二之結果經高斯消去法 

(a) 𝑴𝐹𝐵矩陣，其中 Combination描述各列是由來自圖十五(a)的 c1~c10如何

線性組合而成；(b) 𝑴𝐹𝐵矩陣的線性信號流圖。圖上包含了八個方程式：八個黑

色箭頭各代表一個方程式。 
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圖十七 資料二重建之網絡 

根據資料二網絡結構及𝑴矩陣所提供之訊息，資料二的網絡重建情況會是如

此。其中綠、黃、藍色虛線分別為透過 Debridement、Chlorhexidine、Vector

建立起來的聯繫。 
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第6章  討論 

本研究首先釐清了欲使斷裂網絡可透過元件網絡統合分析，除了子網絡間

需有共同元件以外，其𝑴矩陣的秩也要等於納入的元件數。接著，現行標準的

網絡圖無法有效的反應出元件網絡統合分析的資料結構，因此我們採用線性信

號流圖的方式，以元件為節點來呈現元件網絡統合分析的資料分布情況。最

後，為避免資料複雜度較高使圖片過於瑣碎而難以判讀，我們採用了高斯消去

法分階段簡化訊息。簡化程度較少的圖能保留元件間連結，簡化程度較高的能

直接判讀出哪些元件可估，或不可估的元件欠缺何種類型的研究。 

6.1 利用元件網絡統合分析連接斷裂網絡的條件 

某些特殊的斷裂網絡即使適用元件網絡統合分析，也不能說它透過其重建

網絡，因此這裡要先釐清一下重建網絡的意思。前面提過斷裂的網絡還需要加

上子網絡具有共同元件這一條件才能重建 25，因此斷裂網絡光是在元件網絡統

合分析中可估，不代表它就能重建網絡。當各自獨立使用元件網絡統合分析，

證據也足夠估計出各自的元件效果時，斷裂網絡間即使沒有共同元件也能夠同

時在一個元件網絡統合分析的模型下進行估計。例如說，第一個子網絡的治療

由 A、B和 C三種元件構成；第二個子網絡則由 D、E和 F三種元件構成。當

兩個子網絡各自使用元件網絡統合分析，全部的元件皆可得出解時，同時將它

們放在同一個元件網絡統合分析的模型亦可得出解。然而實際上 A至 C元件以

及 D至 F元件兩邊之間的效果不會相互影響。放在同一個模型與各自分析的差

異在於，異質性的估計應該會與各自估計會有些不同，從而使最後估計出來的

效果略有不同。因此，在欠缺共同元件的情況下，即使元件網絡統合分析能運

作，也不能說它是在重建網絡。要說其可重建，一定要如資料二的圖十七一

樣，子網絡間具有共同元件。 

總得來說，單獨看𝑴矩陣的秩需等於納入的元件數這一條件，僅用於判斷

元件網絡統合分析可否運作。無論是斷裂抑或是連通的網絡，首先要得到將成
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對比較所蘊含之訊息映射到每個元件的𝑴矩陣，再計算它的秩以進行判讀。當

秩等於元件數時，所有的元件皆可估計。斷裂網絡的元件皆可估計，再加上子

網絡間具有共同元件便意味著網絡能被重建 25。而當秩數小於元件數時，代表

有元件不可估計；二者數字的差距則代表至少有幾個元件是不可估的。 

當有部分元件無法估計時，其餘元件估計出來的結果依然是可以參考的。

不過若是要讓全部元件皆可估的話，一種做法是採用Moore-Penrose generalized 

inverse強行估計出來 25，然而被強行估計出來的結果並沒有任何意義。因此，

需要進一步釐清是哪些元件無法估計出來，它們目前尚欠缺何種證據，才能得

知需額外納入何種證據才可使全部元件皆可估計。所以，我們需要一個能實際

呈現元件證據分布的工具。元件網絡統合分析的證據分布無法簡單地從原本用

於網絡統合分析的網絡圖上看出來。以往只要網絡連通，常用的網絡統合分析

的模型就能執行的觀念 40，可能還會讓人誤以為只要網絡未斷裂，即代表所有

的元件都可估計，然而實際上卻並非如此（如圖五(b)）。因此，本研究提出了

新的繪圖方式以利研究者評估元件證據的分布情況。 

6.2 信號流圖跟結構方程模式路徑圖之間的差異 

元件網絡統合分析是在估計元件的效果，因此我們圖的節點也應用元件取

代組合式治療。每組成對比較就是兩個治療的差異，因此在標準的網絡圖中，

只需考慮是哪二者的差異即可，用一條線即可呈現出來。但當我們將資料結構

轉換成以元件為基礎呈現時，每組成對比較涉及的元件數可能會大於兩個，在

相減抵銷後，甚至可能提供的訊息只涉及一個元件。因此，在其涉及之節點數

或大或小的情況下，不可能只用線條就反映在圖上，勢必要在圖上引入箭頭。

而我們參考的便是線性信號流圖的方式，藉由引入了方向性的概念，使圖形能

夠呈現涉及節點數量較為多樣的情況。 

雖說在圖型中引入方向性，使線條附上箭頭，會不禁讓人聯想到結構方程

模型的路徑圖 29，但由於兩圖上箭頭的意義截然不同，使圖型產生兩個決定性

的差異。其一，本研究提出的繪圖方式並不唯一，同一證據結構可以有不同的
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圖型表現方式 32。儘管如此，它們也都能判讀出相同的結果。其二，結構方程

模型的路徑圖中，兩節點之間最多只會有一個單箭頭或雙箭頭的連結 30，而本

研究提出的圖有可能超過一個單箭頭。透過新的圖可以直接解讀出是哪些元件

不可估計。 

而二者在繪製箭頭和係數取得的方式上也有決定性的差異。路徑圖是先根

據因果關係建立箭頭再求係數；信號流圖則是先有係數再求箭頭。也就是說，

二者的繪圖目的存在差異，信號流圖更注重呈現，呈現的過程中即使做出訊息

簡化的動作也無妨，而這對於需要透過理論來建構箭頭的路徑圖來說是不行

的。 

6.3 標準網絡圖可視為信號流圖的一個特例 

判讀元件是否可估，也可用於解釋 Lu & Ades模型為何要求網絡圖一定要

相連。由於我們的圖本身是以 Lu & Ades模型為標準繪製的網絡圖的矩陣結構

為基礎，再轉換成以元件為節點的圖，因此二者具備一定關聯性。標準的網絡

圖可以說是我們的圖的一種特例。以標準網絡圖來看，每個治療都是相互獨立

的，這等同於我們所定義的元件，也就是說每個治療可視為一個元件。將每個

治療視作單一元件，以我們的方式繪圖的話，此時每個節點代表的治療𝑘，可視

為 2.1小節的𝑑𝐴,𝑘。在原本標準網絡圖的結構上，每條線再多加上箭頭。根據我

們之前的討論，這樣的一個信號流圖，是沒有辦法求得各個治療的絕對效果，

這也是為什麼 Lu & Ades模型網絡統合分析只會給出相對效果。這時將𝑑𝐴,𝐴定義

為 0，也就是把 A治療的效果定為零，所以圖上原本代表參考治療的𝑑𝐴,𝐴節點

會多出自己指向自己的箭頭，這時候其他的治療也就跟著可以求解。所以斷開

且未與參考治療相連的子網絡，節點彼此之間只會有箭頭相連，而沒有自己指

向自己的箭頭，因此，這些節點所代表的治療就無法求解。以圖三(a)的例子來

看，會變成圖十八的樣子。按照我們的圖的解釋來說，𝑑𝐴,𝐴可估計；𝑑𝐴,𝐵與𝑑𝐴,𝐴

相連，因此也可估計；而𝑑𝐴,𝐶和𝑑𝐴,𝐷則沒有自己指向自己的節點，因此二者不可

估計。  
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圖十八 示意圖 

以圖三(a)的例子示範為何標準網絡圖會是我們的圖的特例 

 

6.4 信號流圖之延伸應用 

儘管我們的圖可能會隨著資料複雜度上升而變得難以解讀，但也能透過高

斯消去法萃取出最精華的訊息再進行繪圖，從而大幅簡化圖片使研究者能快速

進行判讀。釐清是哪些元件無法估計後，我們也能根據圖片填補資料缺乏的訊

息，使元件網絡統合分析能夠運作。除了鑑別需填補的資料外，我們的圖的一

大優勢是能判斷哪些元件會受偏誤影響。以圖十五為例，Per與其他元件併未相

連，因此，偏誤若出現在 Per上並不會影響到其他元件的估計；反之，若出現

在其他任一元件上，則除了 Per以外的元件都將受影響。這是標準的網絡圖無

法判斷的，看圖十二可能會誤以為 Periochip(Per)的偏誤是在較大的子網絡中傳

遞。 

我們的方法也適用加入交互作用項的情況，這類的情況標準的網絡圖又更

難看出。只需要將交互作用項當作新的元件加入分析中，本研究的所有方法皆

可直接套用。不過須留意的是，雖說是當作新的元件加入，但本質上還是交互

作用項，它勢必會與交互作用項所涉及之元件有一定程度的牽扯 41。資料要滿

足三個條件，加交互作用項才有意義，否則加了也一定沒辦法估計。因此在加

入之前，最好先檢視這一步驟對資料是否有意義。 
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6.5 未來研究方向 

目前我們的圖僅能呈現資料結構，未來可以嘗試加入更多訊息以做證據強

度或偏誤傳遞的評估。一般的網絡統合分析圖中，也有些研究者透過考慮每個

試驗的權重以評估網絡間訊息傳遞的比例 42,43，再進一步探討偏誤傳遞的可能

情況 44。在 3.4.1小節中，線性信號流圖𝑦𝑖的部分（也就是每個成對比較的效果

差異）不會影響到資料結構的呈現，因此我們先將其去除了。這使得我們僅能

看出當某個元件有偏誤時，哪些與之相聯的元件也會受其影響，但卻無法評估

出影響的強度。此外，由於每個研究有其各自的權重，要評估證據強度也要將

其考慮進去。未來可以將每個成對比較的效果差異及其權重合併考慮，再呈現

於圖上，以利研究者評估元件之間的證據強度或偏誤影響的情況。 
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附錄 

Part A: R code for drawing a signal-flow graph 

This section introduces the main code in the R file. All of the R code and all 

datasets mentioned in our article are in the associated R file. 

 

1. Packages 

Package “netmeta” is used to obtain the M matrix and to draw a standard 

network plot using an existing function; “igraph” is used to generate a signal-flow 

graph. 

## Loading packages 

if(!require(netmeta)) {install.packages("netmeta"); library(netmeta)} 

if(!require(igraph)) {install.packages("igraph"); library(igraph)} 

 

2. Function: Rearrange a matrix 

This function is used to rearrange a matrix by sorting the matrix along its 1st 

column, followed by sorting its 2nd and 3rd columns, and so on. Notice that we use 

the absolute value to order the matrix. Take an example: 

𝑐1 𝑐2 𝑐3
𝑟1
𝑟2
𝑟3
𝑟4
𝑟5
𝑟6
𝑟7
𝑟8 [

 
 
 
 
 
 
 
−4 1 −1
1 1 −3
2 −4 1
−4 −4 −3
2 3 2
2 2 −3
1 3 2
−4 −4 −3]

 
 
 
 
 
 
 

𝑟𝑒𝑎𝑟𝑟()
→     

𝑐1 𝑐2 𝑐3
𝑟8
𝑟4
𝑟1
𝑟3
𝑟5
𝑟6
𝑟7
𝑟2 [

 
 
 
 
 
 
 
−4 −4 −3
−4 −4 −3
−4 1 1
2 −4 1
2 −3 2
2 2 −3
1 −3 2
1 1 −3]

 
 
 
 
 
 
 

 

## Rearrange a matrix 

rearr <- function(a){ 

  # Check the object type 

  if(!is.matrix(a)){ 
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    stop("The argument 'a' should be a matrix.") 

  } 

 

  # Create a diagonal matrix to record the transformation matrix 

  tr = diag(1, nrow=nrow(a)); colnames(tr) = rownames(tr) = rownames(a) 

  # Sort the matrix along its 1st column, followed by sorting its 2nd and 3rd 

columns, and so on. 

  tr <- tr[rev(do.call(order, data.frame(abs(a)))),] 

   

  a.new <- tr %*% a 

   

  # The argument ‘a’ is an input, the M matrix. 

  # M.sort = tr %*% a 

  return(list(M.sort = a.new, trans.row = tr)) 

} 

3. Function: Gaussian Elimination 

This function conducts forward Gaussian elimination (Twoside = F) or two-

sided Gaussian elimination (Twoside = T). The argument ‘a’ is an input, the M 

matrix. The output ‘inverse’ records the linear combination of each row. 

## Gaussian Elimination 

GaussElimination <- function(a, Twoside = F) { 

  # Check the object type 

  if(!is.matrix(a)){ 

    stop("The argument 'a' should be a matrix.") 

  } 
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  nr <- nrow(a) # The number of rows 

  nc <- ncol(a) # The number of colunms 

   

  # Create a matrix to record the linear combinations 

  inv.a <- diag(nr) 

  # Create a matrix to record the eliminated matrix  

  a.eli <- a 

   

  # Step 1: Forward 

Take Figure1b for example: 

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝓜=

𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙 1
𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙 2
𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙 3
𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙 4

[

0 1 0
0 1 1
0 0 1
−1 1 −1

]
 

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝑟𝑒𝑎𝑟𝑟( )
→      

𝑡4
𝑡2
𝑡1
𝑡3

[

−1 1 −1
0 1 1
0 1 0
0 0 1

]
, 𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙 𝑖𝑠 𝑎𝑏𝑏𝑟𝑒𝑣𝑖𝑎𝑡𝑒𝑑 𝑎𝑠 𝑡 

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝑎1
→

−𝑡4
𝑡2
𝑡3
𝑡1

[

1 −1 1
0 1 1
0 1 0
0 0 1

]

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝑟𝑒𝑎𝑟𝑟( )
→      

−𝑡4
𝑡2
𝑡3
𝑡1

[

1 −1 1
0 1 1
0 1 0
0 0 1

]
 

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝑎2
→

−𝑡4
𝑡2

−𝑡2 + 𝑡3
𝑡1

[

1 −1 1
0 1 1
0 0 −1
0 0 1

]

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝑟𝑒𝑎𝑟𝑟( )
→      

−𝑡4
𝑡2

−𝑡2 + 𝑡3
𝑡1

[

1 −1 1
0 1 1
0 0 −1
0 0 1

]
 

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝑎3
→

−𝑡4
𝑡2

𝑡2 − 𝑡3
𝑡1 − 𝑡2 + 𝑡3

[

1 −1 1
0 1 1
0 0 1
0 0 0

]
   

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝑟𝑒𝑛𝑎𝑚𝑒 𝑟𝑜𝑤𝑠
→         

𝑟1
𝑟2
𝑟3
𝑟4

[

1 −1 1
0 1 1
0 0 1
0 0 0

]
= 𝓜𝐹 
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Here we omitted 𝑦𝑖. If we did not omit 𝑦𝑖, it would appear that this system of 

linear equation does not have a solution: 

{

−𝑦4 = 𝑎1 − 𝑎2 + 𝑎3
𝑦2 = 𝑎2 + 𝑎3
𝑦2 − 𝑦3 = 𝑎3
𝑦1 − 𝑦2 + 𝑦3 = 0

 

The reason is that we have not considered weights and residuals when re-

writing the matrix as a system of equations. Actually, this is a regression. 

n0 <- 0 # The number of columns that do not have a leading coefficient 

  for (i in 1:nc){ 

    # Rearrange the matrix 

    inv.a <- rearr(a.eli)$trans.row %*% inv.a 

    a.eli <- rearr(a.eli)$trans.row %*% a.eli 

     

    # Find the index of the leading coefficient for the i-th component 

    i.r <- which(a.eli[,i]!=0) 

    # Check whether or not all elements in i-th column are zero 

    i.r <- ifelse(length(i.r)>0,  

                  i.r[i.r>(i-n0-1)][1], # Obtain the index 

                  NA) # All elements in i-th column are zero 

    if(!is.na(i.r)){ 

      if(i.r < nr){ # The 'i.r' row is the last row when 'i.r == nr' 

        # Forward Elimination 

        for (k in seq(i.r+1,nr,1)){ 

          lead <- a.eli[k,i]/a.eli[i.r,i] 

          inv.a[k,] <- inv.a[k,] - lead*inv.a[i.r,] 
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          a.eli[k,] <- a.eli[k,] - lead*a.eli[i.r,] 

        } 

      } 

      # Let the lead coefficient be 1  

      inv.a[i.r,] <- inv.a[i.r,]/a.eli[i.r,i] 

      a.eli[i.r,] <- a.eli[i.r,]/a.eli[i.r,i] 

    }else n0 <- n0 + 1 

  } 

 

  # Step 2: Backward 

Following the above example: 

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝓜𝐹 =

𝑟1
𝑟2
𝑟3
𝑟4

[

1 −1 1
0 1 1
0 0 1
0 0 0

]
 

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝑎3
→

𝑟1 − 𝑟3
𝑟2 − 𝑟3

𝑟3
𝑟4

[

1 −1 0
0 1 0
0 0 1
0 0 0

]
 

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝑎2
→

(𝑟1 − 𝑟3) + (𝑟2 − 𝑟3)
𝑟2 − 𝑟3

𝑟3
𝑟4

[

1 0 0
0 1 0
0 0 1
0 0 0

]
 

𝑎1 𝑎2 𝑎3

𝑟𝑒𝑛𝑎𝑚𝑒 𝑟𝑜𝑤𝑠
→         

𝑟′1
𝑟′2
𝑟′3
𝑟′4

[

1 0 0
0 1 0
0 0 1
0 0 0

]
= 𝓜𝐹 

 

if(Twoside){ 

    for (i in nc:2){ 
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      # Find the index of the leading coefficient for the i-th component 

      i.r <- which(a.eli[,i]!=0) 

      # Check whether or not all elements in i-th column are zero 

      i.r <- ifelse(length(i.r)>0, 

                    i.r[length(i.r)], 

                    1) # All elements in i-th column are zero 

      if(a.eli[i.r,i]!=0 & i.r>1 & sum(abs(a.eli[i.r,1:(i-1)]))==0){ 

          # Backward Elimination 

          for (k in rev(seq(1,i.r-1,1))){ 

            lead <- a.eli[k,i]/a.eli[i.r,i] 

            inv.a[k,] <- inv.a[k,] - lead*inv.a[i.r,] 

            a.eli[k,] <- a.eli[k,] - lead*a.eli[i.r,] 

          } 

      } 

    } 

  } 

   

  # a.eli =  inv.a %*% a 

  return (list(M.new = a.eli, inverse = inv.a)) 

}  

4. Function: Draw a signal-flow graph 

This function is used to visualize the M matrix by drawing a signal-flow 

graph. The argument ‘M’ is an input, the M matrix. 

## Draw a graph 

DrawGraph <- function(M, RowNames=T, node.size = 30,  node.label.cex = 

1.4, arrow.label.cex = 1.1){ 
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  # The row names represent components 

  # The column names represent the study names (or study id), when 

'RowNames=T' 

  if(is.null(rownames(M)) | is.null(colnames(M))){ 

    stop("The row or column names is NULL. Please use rownames() or 

colnames() to set the names.") 

  } 

   

  ## Step 1: Remove the rows that all elements are zero 

  M <- M[rowSums(abs(M))!=0,] 

  if(!is.matrix(M)){ # Avoid the type of M becoming vector 

    M <- t(as.matrix(M)) 

    rownames(M) = "1" 

  } 

   

  ## Step 2: The algorithm of transformation  

  # Create a matrix to recored the right-hand-side equations 

  # All yi are omitted 

  M.rhs <- M 

  # Create a vector to record the position of the selected node for each row (each 

equation) 

  # It also represents the left-hand-side equations 

  node.in <- rep(NA, nrow(M)) 

   

  # The transformation of each row (each equation) 

  for (i in 1:nrow(M)) { 
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    # Step 2.1: Calculate the number 

    count.p <- sum(M[i, ] == 1) # The number of the positive elements in the i-

th row 

    count.n <- sum(M[i, ] == -1) # The number of the negative elements in the 

i-th row 

     

    # Step 2.2: Change the sign if needed and select a node put on the left-

hand side of the equation 

    if(count.p*count.n ==0){ # Check that all elements have the same sign 

      # If only one element is non-zero, then let that element become positive. 

      # Otherwise, let all elements become negative. 

      if(count.p + count.n == 1) M.rhs[i, ] <- abs(M.rhs[i, ]) else M.rhs[i, ] <- -

abs(M.rhs[i, ]) 

      # Select the left-most non-zero element as the node on the left-hand side. 

      node.in[i] <- which(M.rhs[i,] !=0)[1] 

    }else{ # When the elements have differing signs 

      # If the number of the positive elements is less than  

      # the number of the negative elements, then we change  

      # the signs of all elements (namely, the two sides of   

      # the equation are multiplied by -1 simultaneously;  

      # the left-hand side of the equation is zero at this moment). 

      if(count.p < count.n) M.rhs[i, ] <- -M.rhs[i, ] 

      # After changing the sign, 

      # select the left-most negative element as the node on the left-hand side. 

      node.in[i] <- which(M.rhs[i,] < 0)[1] 

    } 
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    # Step 2.3: Adjust the coeffients of the equation to -1 (or 1) 

    # After Gaussian eliminating,  

    # the element of the selected node is not always -1 (or 1) 

    # as the row has more than two non-zero elements; 

    # the equation, therefore, is divided by the absolute  

    # value of the selected element. 

    M.rhs[i,] <- M.rhs[i,]/abs(M.rhs[i,node.in[i]]) 

     

    # Step 2.4: Add the variable representing selected node one the two-side 

    # To the two sides of the equation, add the variable representing the selected 

node. 

    M.rhs[i,node.in[i]] <- M.rhs[i,node.in[i]] + 1 

  } 

   

  ## Step 3: Create a table for the "graph_from_data_frame" function 

  # Create an empty table 

  name.c <- c("from", "to", "label.coef", "label.study") # The column name for 

the table 

  M2graph <- matrix(rep(NA,sum(M.rhs != 0)*length(name.c)), ncol = 

length(name.c)) 

  M2graph <- as.data.frame(M2graph); colnames(M2graph) <- name.c 

   

  # Fill the table 

  index <- 1;for (i in 1:nrow(M.rhs)) { # For the i-th row (equation) 

    # Which nodes will point to the selected node 
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    from.i <- which(M.rhs[i, ]!=0) 

    M2graph[index:(length(from.i)-1+index),"from"] <- 

colnames(M.rhs)[from.i] 

    # Which node will be selected 

    M2graph[index:(length(from.i)-1+index),"to"] <- 

rep(colnames(M.rhs)[node.in[i]],length(from.i)) 

    # The coefficient of each arrow in the i-th row 

    M2graph[index:(length(from.i)-1+index),"label.coef"] <- 

as.vector(t(M.rhs[i, from.i])) 

    # The i-th row sourcing from which study (or trial) 

    if(RowNames){ 

      M2graph[index:(length(from.i)-1+index),"label.study"] <- 

rep(rownames(M.rhs)[i],length(from.i))  

    }else{ # If the matrix that the user input does not have study names (row 

names). 

      M2graph[index:(length(from.i)-1+index),"label.study"] <- 

rep(i,length(from.i))  

    } 

         

    # The index for the table 

    index <- index + length(from.i) 

  } 

   

  ## Step 4: Create a plot form by "graph_from_data_frame" function 

  pg <- graph_from_data_frame(d = M2graph,directed = T) 
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  ## Step 5: Adjust the arguments in the "pg" object 

  # Step 5.1: Adjust the arrow color 

  # Set color for the equations generating one arrow 

  E(pg)$color = "black" 

   

  # Create a color bar for the equations generating more than two arrows. 

  # If the number of the equations generating more than two arrows 

  # is more than 7, add more colors. 

  colorbar = palette() # The default color for "col=" 

  colorbar = colorbar[!palette() %in% "black"] # Remove "black" 

   

  # Find the equations generating more than two arrows 

  count.arrows <- table(M2graph$label.study) # Calculate the number of the 

arrows 

  arrows2 <- names(count.arrows[count.arrows>1]) # Whose arrows' numbers 

are more than 2 

  # Set the arrow color for the equations generating more than two arrows 

  index.arrows2 <- M2graph$label.study %in% arrows2 

  E(pg)$color[index.arrows2] = 

colorbar[as.numeric(as.factor(M2graph$label.study[index.arrows2]))] 

   

  # Step 5.2: Adjust the arrow width 

  E(pg)$width = 1.5 

   

  # Step 5.3: Adjust the arrow curvature 

  arrow.curvature = rep(0, nrow(M2graph)) # Range 0-1 
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  # Find the potentially overlapping arrows 

  oa <- as.data.frame(table(M2graph[,c("from","to")])) 

  oa <- oa[oa$Freq>1,] 

  # Adjust the arrow curvature 

  if(nrow(oa)>0){ 

    for (i in 1:nrow(oa)) { 

      index <- M2graph$from == oa$from[i] & M2graph$to == oa$to[i] 

      arrow.curvature[index]<-seq(0,1,length.out=oa$Freq[i]) 

    } 

  } 

  # Set the arrow curvature 

  E(pg)$curved = arrow.curvature 

   

  # Step 5.4: Label the arrows 

  E(pg)$label = as.character(M2graph$label.coef) # Change data type (from 

number to character) 

  E(pg)$label[apply(M2graph, 1, function(x){return(x[1]==x[2])})] = "1+1" # 

Point to itself 

   

  ## Step 6: Draw plot 

  plot(pg, edge.arrow.size=.5, edge.label.cex = arrow.label.cex ,  

       edge.label.color = "black", vertex.shape = "circle", 

       vertex.size = node.size, vertex.label.cex = node.label.cex,  

       vertex.label.color = "black", vertex.color = 'gray') 

} 
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5. Load the data of Example 1 

This example dataset can be found in Part B of this supplement. The function 

“netgraph” could not draw a network plot for a disconnected network, so we wrote 

a function to draw it (but the size of the nodes and width of the edges are fixed). 

## Example 1: Chronic Lymphocytic Leukemia 

Ex1 <- data.frame(id = c(2, 3, 1, 7, 4, 5, 6, 8, 9, 10), 

                  n = c("261 (174/87)", "319 (160/159)", "389 (195/196)", 

"160(106/54)", "578 (289/289)", "389 (194/195)", "416 (207/209)", "220 (110/110)", 

"208 (104/104)", "117 (59/58)"), 

                  t1 = c("Idelalisib+Ofatumumab", "Duvelisib", "Ibrutinib", 

"Ibrutinib", "Ibrutinib+Bendamustine+Rituximab", "Venetoclax+Rituximab", 

"Idelalisib+Bendamustine+Rituximab", "Idelalisib+Rituximab", "Ibrutinib", 

"Ublituximab+Ibrutinib"), 

                  t2 = c("Ofatumumab", "Ofatumumab", "Ofatumumab", 

"Rituximab", "Bendamustine+Rituximab", "Bendamustine+Rituximab", 

"Bendamustine+Rituximab", "Rituximab", "Ibrutinib+Rituximab", "Ibrutinib"), 

                  lnpfshr = c(-1.34707364796661, -0.653926467406664, -

2.26336437984076, -1.71479842809193, -1.59454929994035, -1.77195684193188, -

1.10866262452161, -1.89711998488588, 0.150142658429719, -

0.581605805827038), 

                  selnpfshr = c(0.183812794578587, 0.149217754061151, 

0.180294089952991, 0.274525365514299, 0.155552441740024, 

0.197242318426909, 0.144212706390322, 0.319582389922288, 

0.378985732075359, 0.484490089563701)) 
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6. Obtain and visualize the M matrix  

“discomb” is a ready-made function in package “netmeta”. You also can create 

the B and C matrices to obtain the M matrix as in our article, if “discomb” cannot 

work for your data.  

## Create the M matrix 

disEx1 = discomb(lnpfshr, selnpfshr, t1, t2, id, reference.group = "Ofatumumab", 

                 sm="md", data = Ex1) 

M1 <- disEx1$X.matrix 

 

# Abbreviate the names of components 

colnames(M1) <- substr(colnames(M1), start = 1, stop = 3) 

 

# Visualize the M matrix 

DrawGraph(M1) 

title("Visualization of the M matrix\n(Example 1)") 

 

# Obtain the M.F and M.FB matrices 

M.F <- GaussElimination(M1, Twoside = F)$M.new 

M.FB <- GaussElimination(M1, Twoside = T)$M.new 

 

# Visualize the M.F and M.FB matrices 

DrawGraph(M.F) 

title("Visualization of the M.F matrix\n(Example 1)") 

DrawGraph(M.FB) 

title("Visualization of the M.FB matrix\n(Example 1)") 
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7. How to add interaction 

We will use Example 2 to show how to add an interaction to our graph. 

## Example 2: Hypothetical data 

Ex2 <- data.frame(id  = c(1, 2, 5, 7, 12, 3, 4, 6, 8, 9, 10),  

                  trt1  = c("Laser" , "Debridement+Periochip" , 

"Air_abrasive" , "Debridement" , "Debridement+Antibiotics" , "Debridement" , 

"Vector+Chlorhexidine" , "Vector" , "Debridement" , "Laser" , 

"Laser+Chlorhexidine"), 

                  trt2  = c("Debridement" , "Debridement" , 

"Debridement+Chlorhexidine" , "Debridement+Antibiotics" , 

"Debridement+Photodynamic" , "Vector" , "Debridement+Chlorhexidine" , 

"Debridement" , "Antibiotics" , "Laser+Antibiotics" , "Laser+Antibiotics"),   

           mean1  = c(0.7, 2.18, 0.4, 0.56, 0.19, 0, 0.8, 0, 0.9, 0.19, 0), 

           sd1  = c(1.56, 1.2, 0.7, 0.3, 1.19, 1.39, 0.5, 1.99, 1.99, 1.89, 0.61), 

           n1  = c(16, 30, 15, 14, 20, 17, 21, 11, 13, 37, 14), 

           mean2  = c(0.6, 1.69, 0.5, 1.17, 0.16, 0.4, 0.9, -0.1, 0.7, 0.34, 0.3), 

           sd2  = c(2.51, 1.07, 0.8, 0.27, 1.3, 1.22, 0.8, 3.3, 1.15, 1.75, 1.13), 

           n2 = c(14, 26, 15, 14, 20, 14, 21, 11, 14, 58, 16), 

           mean = c(0.1, 0.49, -0.1, -0.61, 0.03, -0.4, -0.1, 0.1, 0.2, -0.15, -

0.3), 

           se = c(0.775955632015866, 0.303372074167375, 

0.274469184669852, 0.107868968131313, 0.394087553723789, 

0.469006638429304, 0.205866345916355, 1.16189891596003, 0.631733616833363, 

0.386451765918043, 0.326166861328019)) 

 

## Obtain the M matrix 
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disEx2 = discomb(mean, se, trt1, trt2, id, reference.group = "Antibiotics", 

              sm="md", data = Ex2) 

 

## Add the interaction "Debridement*Chlorhexidine" #### 

B2 <- disEx2$B.matrix 

C2 <- disEx2$C.matrix 

C2.int <- cbind(C2,int = C2[,"Debridement"]==1 & C2[,"Chlorhexidine"]==1) 

M2.int <- B2 %*% C2.int 

 

# Abbreviate the names of components 

colnames(M2.int) <- substr(colnames(M2.int), start = 1, stop = 3) 

 

# Visualize the M matrix 

DrawGraph(M2.int) 

title("Visualization of the M matrix\n(Example 2 with interaction)") 

 

# Obtain the M.F and M.FB matrices 

When we add the interaction to the model, the M matrix is: 

𝓜𝑖𝑛𝑡= 

𝐴𝑖𝑟 𝐴𝑛𝑡 𝐶ℎ𝑙 𝐷𝑒𝑏 𝐿𝑎𝑠 𝑃𝑒𝑟 𝑃ℎ𝑜 𝑉𝑒𝑐 𝑖𝑛𝑡𝐷𝑒𝑏∗𝐶ℎ𝑙
𝑖𝑑 1 0 0 0 1 −1 0 0 0 0
𝑖𝑑 2 0 0 0 0 0 −1 0 0 0
𝑖𝑑 5 1 0 −1 −1 0 0 0 0 −1
𝑖𝑑 7 0 −1 0 0 0 0 0 0 0
𝑖𝑑 12 0 1 0 0 0 0 −1 0 0
𝑖𝑑 3 0 0 0 1 0 0 0 −1 0
𝑖𝑑 4 0 0 0 1 0 0 0 −1 1
𝑖𝑑 6 0 0 0 1 0 0 0 −1 0
𝑖𝑑 8 0 1 0 −1 0 0 0 0 0
𝑖𝑑 9 0 −1 0 0 0 0 0 0 0
𝑖𝑑 10 0 1 −1 0 0 0 0 0 0

 

, and the rank of 𝓜𝑖𝑛𝑡 is 9.  
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M.F <- GaussElimination(M2.int, Twoside = F)$M.new 

M.FB <- GaussElimination(M2.int, Twoside = T)$M.new 

 

# Visualize the M.F and M.FB matrices 

DrawGraph(M.F) 

title("Visualization of the M.F matrix\n(Example 2 with interaction)") 

DrawGraph(M.FB) 

title("Visualization of the M.FB matrix\n(Example 2 with interaction)") 
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Figure S1. The visualization of 𝓜𝑖𝑛𝑡 in Example 2.  

The 𝓜𝑖𝑛𝑡 matrix is the 𝓜 matrix with the addition of an interaction between 

Debridement(Deb) and Chlorhexidine(Chl). 

 

The difference between Figure 8b and Figure S1 is the node ‘int’ and the arrow 

corresponding to the interaction. The rank of the 𝓜𝑖𝑛𝑡 matrix is equal to the number 

of components (8+1, an interaction could be seen as a new component). Thus, the 

graph shows that all components including the interaction are identifiable. 
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Part B: Dataset for Example 1 

The data was extracted from a published network meta-analysis which assessed treatment effects of novel targeted agents for treatment of 

chronic lymphocytic leukemia. 

 

id n t1 t2 lnpfshr selnpfshr 

2 261 (174/87) Idelalisib+Ofatumumab Ofatumumab -1.34707 0.183813 

3 319 (160/159) Duvelisib Ofatumumab -0.65393 0.149218 

1 389 (195/196) Ibrutinib Ofatumumab -2.26336 0.180294 

7 160(106/54) Ibrutinib Rituximab -1.7148 0.274525 

4 578 (289/289) Ibrutinib+Bendamustine+Rituximab Bendamustine+Rituximab -1.59455 0.155552 

5 389 (194/195) Venetoclax+Rituximab Bendamustine+Rituximab -1.77196 0.197242 

6 416 (207/209) Idelalisib+Bendamustine+Rituximab Bendamustine+Rituximab -1.10866 0.144213 

8 220 (110/110) Idelalisib+Rituximab Rituximab -1.89712 0.319582 

9 208 (104/104) Ibrutinib Ibrutinib+Rituximab 0.150143 0.378986 

10 117 (59/58) Ublituximab+Ibrutinib Ibrutinib -0.58161 0.48449 
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Part C: Dataset for Example 2 

This example's treatments and components were taken from a published study of non-surgical peri-implantitis therapies, but the treatment 

effects are hypothetical. The data was extracted from a published network meta-analysis which assesses treatment effects of novel targeted 

agents for the treatment of chronic lymphocytic leukemia. 

 

id  trt1  trt2  mean1  sd1  n1  mean2  sd2  n2 mean se 

1 Laser  Debridement  0.7 1.56 16 0.6 2.51 14 0.1 0.775956 

2 Debridement+Periochip  Debridement  2.18 1.2 30 1.69 1.07 26 0.49 0.303372 

5 Air_abrasive  Debridement+Chlorhexidine  0.4 0.7 15 0.5 0.8 15 -0.1 0.274469 

7 Debridement  Debridement+Antibiotics  0.56 0.3 14 1.17 0.27 14 -0.61 0.107869 

12 Debridement+Antibiotics  Debridement+Photodynamic  0.19 1.19 20 0.16 1.3 20 0.03 0.394088 

3 Debridement  Vector  0 1.39 17 0.4 1.22 14 -0.4 0.469007 

4 Vector+Chlorhexidine  Debridement+Chlorhexidine  0.8 0.5 21 0.9 0.8 21 -0.1 0.205866 

6 Vector  Debridement  0 1.99 11 -0.1 3.3 11 0.1 1.161899 

8 Debridement  Antibiotics  0.9 1.99 13 0.7 1.15 14 0.2 0.631734 

9 Laser  Laser+Antibiotics  0.19 1.89 37 0.34 1.75 58 -0.15 0.386452 

10 Laser+Chlorhexidine  Laser+Antibiotics  0 0.61 14 0.3 1.13 16 -0.3 0.326167 

 


