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（年頭注意）出席不足が心配な者は，来週の講義終了時までに追加レポートを提出すること。テーマはデータ処理に関すること

なら何でも良い。

一般化線型モデルとは？

前回はなるべく仮定なしにデータを分析する方法を説明したが，今回のテーマは，逆に，かなり強い法則性を仮定して立てた

モデルを，データに当てはめることである。モデルによってデータのすべてが完全に説明されることはまずありえないが，かな

りの程度説明されれば，そのモデルはデータに内在する法則性として妥当な解釈になっていると考えてもいいだろう。

具体的なモデルとしては，重回帰，共分散，ロジスティック回帰を扱う。一般化線型モデル (Generalized Linear Model)は，
基本的には，

Y = β0 + βX + ε

という形で表される（Y が従属変数群∗2，X が独立変数群（及びそれらの交互作用項），β0 が切片群，β が係数群，εが誤差項

である）。係数群は未定であり，そのモデルがもっとも良くデータに当てはまるようになる数値を，最小二乗法または最尤法で

求めるのが普通である。こうして得られる係数は，通常，偏回帰係数と呼ばれ，互いに他の独立変数の影響を調整した，各独立

変数独自の従属変数への影響を示す値と考えられる（なお，相対的にどの独立変数の影響が大きいかをみるときは，独立変数

の絶対値に依存してしまう偏回帰係数で比較することはできず，標準化偏回帰係数を用いる∗3）。Rでは，glm()という関数を

使ってモデルを記述するのが基本だが，外部ライブラリとして，もっと凝ったモデル記述とその当てはめを行うためのパッケー

ジがいくつも開発され，CRANで公開されている。また，一般化線型モデルとは違うモデルとして，独立変数群の効果が線型
結合でない（例えば，ある独立変数の二乗に比例した大きさの効果があるような場合），いわゆる非線型モデルも nls()という

関数で扱うことができる。

モデルの記述法

Rの glm()関数における一般化線型モデルの記述は，例えば，(1)独立変数群が X1と X2で，従属変数が Yであり，Yが正規

分布に従う場合，(2)(1)と同じ構造だが切片がゼロとして係数を推定したい場合，(3)datというデータフレームに従属変数 Y

と，その他すべての変数が独立変数として含まれていて，Yが２値変数である場合，(4)独立変数群がカテゴリ変数 C1，C2と，

それらの交互作用項で，従属変数が正規分布に従う量的変数 Yである場合，について順に示すと，下枠内のようになる。¶ ³
glm(Y ~ X1+X2)

glm(Y ~ X1+X2-1)

glm(Y ~ ., data=dat, family="binomial")

glm(Y ~ C1+C2+C1:C2)

µ ´
family のデフォルトは"gaussian"なので，上 2 行のように family を指定しなければ正規分布を仮定することになる。

この場合，モデルとしては単純な線型重回帰モデルとなるため，例えば (1) の場合なら lm(Y ~ X1+X2) と同等である。

summary(lm())ならば自由度調整済み重相関係数の二乗が得られるので，従属変数にも正規母集団を仮定できる単純な線型重

回帰で済むときは，lm()を使うことを薦める。(4)も従属変数が正規分布に従うので，lm()の方がよい。また，独立変数が複

数のカテゴリ変数であるときに，主効果と交互作用項のすべてを指定するには，*で変数名をつなぐ方法もあり，(4)の右辺は
C1*C2とも書ける。(4)のモデルは二元配置分散分析なので，結局，anova(lm(Y ~ C1*C2))とするのが普通である（交互作

用効果がある場合，平方和の求め方にも注意する必要がある。次のコラムも参照せよ）。

∗1 本資料は http://phi.med.gunma-u.ac.jp/medstat/it12-2006.pdfとしてダウンロード可能である。
∗2 変換したものである場合もある
∗3 なお，標準化偏回帰係数は，各偏回帰係数に各独立変数の標準偏差を掛け，従属変数の標準偏差で割れば得られる。
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コラム：分散分析における平方和¶ ³
　分散分析表にでてくる因子の残差平方和の出し方としては，因子が直交していれば（因子間の交互作用がなければ），他の因子を加え
る順序によらず一定になるので，他の因子を含まない単独のモデルで出した平方和をそのままその因子の平方和とみなしていい（これが
逐次平方和と呼ばれる Type I SS）けれど，因子が直交していないときは別の考え方をする必要があって，そこで出てくるのが，Type

IIとか Type IIIの平方和である。
　 Type IIは，まずすべての因子の主効果を含むモデルを基準にして，それから１つの因子を取り去ったモデルのモデル平方和と元の
モデルのモデル平方和の差を，取り去った因子の寄与とみなして，その因子の偏平方和（Type II SS）とし，次に 2因子交互作用を含む
モデルを基準にして，交互作用を取り去ったモデルのモデル平方和とのモデル平方和の差を交互作用効果の偏平方和とするというもの。
　 Type IIIは繰り返し数が不揃いのときにデータ数の少ないセルを他のセルと同等とみなす目的で使うものだが，同等とみなすと逆に
バイアスが生じる可能性もあるので，不揃いでも Type IIを使うべきという意見もある。Type IVは SASには入っているが，あまり
使われない。高橋・大橋・芳賀「SASによる実験データの解析」（東大出版会）によると，数量化一類をするときや，乱塊法の場合や，
MANOVAの場合や欠損値がある場合は Type IIの使用が薦められるとあるので，とりあえず Type Iと Type IIだけ出せれば充分で
はないかと思う。なお，同書の 16章には，行列言語 IMLで Type IIIを計算する方法が載っている。
　 Rの場合，標準の anova()や aov()では Type Iの平方和が計算されるが（anova(lm())が aov()と同じ意味），carパッケージの
Anova()ではType IIまたはType III（後者を出すには type=”III”という引数をつける）の平方和が計算できる。ただ，library(car)
してから help(Anova)すると，Anova()関数で計算される Type IIは SASの Type IIと同じだが Type IIIは微妙に違うので注意し
て使えと書かれている。carパッケージの開発者 John Foxの著書 “An R and S-PLUS companion to applied regression.”の p.140

の Type IIIの説明によると，例えば因子 Aの主効果を，因子 Bの主効果と因子 Aと因子 Bの交互作用効果をテストした後でテスト
したいような場合に他の効果のすべてを出した後で因子 Aによって加えられる分を Type IIIとして計算するとのことである。
　結論としては，R で，因子が直交していなくてセルごとの繰り返し数が不揃いの二元配置分散分析をしたいときは，library(car)

としてから，Anova(lm(Y~C1*C2))を使えば Type IIの平方和，つまり偏平方和が計算されるので，そうすることをお薦めする。
µ ´
　また，これらのモデルの当てはめの結果は，res <- glm(Y ~ X1+X2)のようにオブジェクトに保存しておくことができ，

plot(residuals(res))として残差プロットをしたり，summary(res)として詳細な結果を出力させたり，AIC(res)として

AICを計算させたり，step(res)として変数選択をさせたりするのに使える。

変数の種類と数の違いによる線型モデルの分類

以下のように整理すると，t検定，分散分析，回帰分析といった分析法が，すべて一般化線型モデルの枠組みで扱えることが

わかる。

分析名 従属変数 (Y ) 独立変数 (X)

t検定（注 1） 量的変数１つ ２値変数１つ

一元配置分散分析 量的変数１つ カテゴリ変数１つ

多元配置分散分析（注 2） 量的変数１つ カテゴリ変数複数

（単）回帰分析 量的変数１つ 量的変数１つ

重回帰分析 量的変数１つ 量的変数複数（注 3）
共分散分析 量的変数１つ （注 4）
ロジスティック回帰分析 ２値変数１つ ２値変数，カテゴリ変数，量的変数複数

正準相関分析 量的変数複数 量的変数複数

（注 1） Welchの方法でない場合。
（注 2） 独立変数となるカテゴリ変数（因子）が２つの場合は二元配置分散分析，３つなら三元配置分散分析と呼ばれる。独

立変数はカテゴリ変数そのものだけでなく，交互作用項も含めるのが普通である。分散分析をするときには変数ごとに

平方和を求めるわけだが，二元配置以上では平方和の求め方が Type Iから Type IVまで 4通りあるので注意が必要で
ある（前掲コラムを参照）。

（注 3） カテゴリ変数はダミー変数化せねばならない。

（注 4） ２値変数１つと量的変数１つの場合が多いが，「２値変数またはカテゴリ変数１つまたは複数」と「量的変数１つまた

は複数」を両方含めば使える。

こう考えてみると，t検定は分散分析の特殊な場合ということができるし，分散分析は線型モデルの特殊な場合ということが

できるし，線型モデルは一般化線型モデルの特殊な場合ということができる。
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重回帰分析についての留意点

重回帰分析が独立変数１つの回帰分析よりも優れている点は，複数の独立変数を同時にモデルに投入することにより，従属変

数に対する，他の影響を調整した個々の変数の影響をみることができることである。

重回帰分析は，何よりもモデル全体で評価することが大切である。例えば，独立変数が年齢と体重と一日当たりエネルギー摂

取量，従属変数が血圧というモデルを立てれば，年齢の偏回帰係数（または偏相関係数または標準化偏回帰係数）は，体重と一

日当たりエネルギー摂取量の影響を調整した（取り除いた）後の年齢と血圧の関係を示す値だし，体重の偏回帰係数は年齢と一

日当たりエネルギー摂取量の影響を調整した後の体重と血圧の関係を示す値だし，一日当たりエネルギー摂取量の偏回帰係数

は，年齢と体重の影響を調整した後の一日当たりエネルギー摂取量と血圧の関係を示す値である。独立変数が年齢と体重で従

属変数が血圧である場合の年齢の偏回帰係数は，独立変数に一日当たりエネルギー摂取量も入っている場合の年齢の偏回帰係

数とは異なる。

モデル全体としてのデータへの当てはまりは，重相関係数の２乗（決定係数）や，AICで評価する。
あるモデルの中で，各独立変数が他の独立変数の影響を調整した上でも従属変数に有意な影響を与えているかどうかをみる

には，独立変数ごとに，偏回帰係数の有意性検定を行う。ある独立変数の偏回帰係数がゼロという帰無仮説を検定するには，そ

の変数と従属変数の間の偏相関係数がゼロという帰無仮説を t分布を使って検定すればよい。また，１つの重回帰モデルの中

で，相対的にどの独立変数が従属変数（の分散）に対して大きな影響を与えているかは，偏相関係数の二乗の大小によって評価

するか，または標準化偏回帰係数∗4によって比較することができる。しかし，別の重回帰モデルとの間では，原則として比較不

可能である。

多重共線性 (multicolinearity)

一般に，複数の独立変数がある場合の回帰で，独立変数同士に強い相関があると，重回帰の係数推定が不安定になるので

うまくない。ごく単純な例でいえば，従属変数 Y に対して独立変数群 X1 と X2 が相加的に影響していると考えられる場合，

lm(Y ~ X1+X2)という重回帰モデルを立てるとしよう。ここで，実は X1が X2と強い相関をもっているとすると，もし X1の

標準化偏回帰係数の絶対値が大きければ，X2による効果もそちらで説明されてしまうので，X2の標準化偏回帰係数の絶対値は

小さくなるだろう。まったくの偶然で，その逆のことが起こるかもしれない。従って，係数推定は必然的に不安定になる。この

現象は，独立変数群が従属変数に与える線型の効果を共有しているという意味で，多重共線性 (multicolinearity)と呼ばれる。
多重共線性があるかどうかを判定するには，独立変数間の散布図を１つずつ描いてみるなど，丁寧な吟味をすることが望ま

しいが，各々の独立変数を，それ以外の独立変数の従属変数として重回帰分析したときの重相関係数の２乗を１から引いた値

の逆数を VIF（Variance Inflation Factor; 定訳は不明だが，分散増加因子と訳しておく）として，VIFが 10を超えたら多重
共線性を考えねばならないという基準を使う（Armitage et al. 2002）のが簡便である。多重共線性があるときは，拡張期血圧
（DBP）と収縮期血圧（SBP）のように本質的に相関するものだったら片方だけを説明変数に使うのが１つの対処法である。除
かずに調整する方法としては，centringという方法がある。リッジ回帰（Rでは MASSライブラリの lm.ridge()）によっても

対処可能である。また，DAAGライブラリ（Maindonald and Braun, 2003）の vif()関数を使えば，自動的に VIFの計算をさ
せることができる∗5。

∗4 偏回帰係数にその独立変数の不偏標準偏差を掛けて従属変数の不偏標準偏差で割れば得られる。R で計算するには，例えば res <- lm(Y ~ X+Z)

という重回帰分析を実施した場合なら，coef(res)*c(0,sd(X),sd(Z))/sd(Y) でよい。ここで coef(res) は，切片，X の偏回帰係数，Z の偏回
帰係数からなるベクトルを返すので，0 は切片用である。ただ，lm() は欠損を勝手に削除して解析してくれるが，sd() はそうでないので，欠損
があるとエラーになってしまう。したがって，回帰分析投入前に subset() と complete.cases() を使って欠損の無いデータにしておくか，あ
るいは，coef(res)*sd(res$model)/sd(res$model[1]) として，回帰分析に使用されたデータだけを不偏標準偏差の計算に用いるべきである。
res$model[1] は回帰分析に用いられた従属変数の生データを保持し，res$model[2] 以降が回帰分析に用いられた独立変数群の生データを保持して
いる。

∗5 但し Armitage et al.が説明している方法と若干計算方法が異なり，結果も微妙に異なる。

3



例題 1¶ ³
第 8回の課題でも使ったが，data(airquality)とすると，1973年 5月 1日から 9月 30日まで 154日間のニューヨーク市の大気環
境データが使えるようになる。含まれている変数は，Ozone（ppb 単位でのオゾン濃度），Solar.R（セントラルパークでの 8:00 から
12:00までの 4000から 7700オングストロームの周波数帯の太陽放射の強さを Langley単位で表した値），Wind（LaGuardia空港での
7:00から 10:00までの平均風速，マイル／時），Temp（華氏での日最高気温），Month（月），Day（日）である。
ニューヨーク市のオゾン濃度を，セントラルパークの日照，LaGuardia空港の平均風速，日最高気温によって説明する重回帰モデルを，
このデータに当てはめよ。

µ ´
重回帰モデルの当てはめと，３つの独立変数すべてについて Armitageらの方法で VIFの算出を行う Rのプログラムを次の
枠内に示す。なお，ここでは VIFを計算する関数を定義したが，DAAGライブラリを使って VIFを計算する場合は，lm()の結

果を resに付値した後，require(DAAG)実行後に vif(res)とすれば，3つの独立変数全ての VIFが得られる。
it12-1-2006.R¶ ³
attach(airquality)

res <- lm(Ozone ~ Solar.R+Wind+Temp)

VIF <- function(X) { 1/(1-summary(X)$r.squared) }

VIF(lm(Solar.R ~ Wind+Temp))

VIF(lm(Wind ~ Solar.R+Temp))

VIF(lm(Temp ~ Solar.R+Wind))

summary(res)

coef(res)*sd(res$model)/sd(res$model[1])

AIC(res)

detach(airquality)

µ ´
3つの独立変数の VIFはすべて 10より遥かに小さく，多重共線性の問題はないと考えられる。summary(res)の結果は次の

枠内の通り得られる。すべての偏回帰係数が 5%水準でゼロと有意差があり，３つの独立変数すべてがオゾン濃度に有意に影響
している。偏回帰係数は，他の独立変数の値が変わらないとして各独立変数の値が 1単位増えたときに従属変数の値がどれだ
け変わるかを示す値なので，独立変数の単位に依存するし符号も意味をもつ。この結果では，Solar.Rと Tempはオゾン濃度に
正の効果をもち，Windは負の効果をもつことがわかる（日照と気温が高いほどオゾン濃度が高くなり，風速が低いほどオゾン
濃度が高くなるのは，直感的にも明らかだが）。また，Adjusted R-squared（自由度調整済み重相関係数の２乗）の値から，

オゾン濃度のばらつきが，これら 3つの独立変数のばらつきによって約 60%説明されることがわかる。¶ ³
Call:

lm(formula = Ozone ~ Solar.R + Wind + Temp)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-40.485 -14.219 -3.551 10.097 95.619

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) -64.34208 23.05472 -2.791 0.00623 **

Solar.R 0.05982 0.02319 2.580 0.01124 *

Wind -3.33359 0.65441 -5.094 1.52e-06 ***

Temp 1.65209 0.25353 6.516 2.42e-09 ***

---

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Residual standard error: 21.18 on 107 degrees of freedom

Multiple R-Squared: 0.6059, Adjusted R-squared: 0.5948

F-statistic: 54.83 on 3 and 107 DF, p-value: < 2.2e-16

µ ´
次の coef(res)*sd(res$model)/sd(res$model[1])で得られる標準化偏回帰係数は，次の枠内の通りである。切片のと

ころは回帰式の切片そのものである。この絶対値をみると，相対的には Tempの影響がもっとも大きいことがわかる。

4



¶ ³
(Intercept) Solar.R Wind Temp

-64.3420789 0.1638655 -0.3564122 0.4731461
µ ´
以上の結果を含めて，重回帰分析の結果は，次のような表の形にまとめることが多い。AICについては後述する。

表. ニューヨーク市のオゾン濃度に寄与する要因の重回帰分析結果
独立変数 偏回帰係数 標準化偏回帰係数 t値 有意確率

切片 −64.3 — −2.79 0.006
Solar.R 0.060 0.164 2.58 0.011
Wind −3.334 −0.356 −5.09 < 0.001
Temp 1.652 0.473 6.52 < 0.001

Adjusted R2: 0.59, F値 54.8 (自由度 3, 107)，p < 0.001，AIC: 998.7

モデルの評価

モデルの当てはめで大事なのは，(1)どのモデルがよりよくデータを説明するのか？　 (2)そのモデルはどの程度よくデータ
を説明しているのか？　を評価することである。以下，簡単にまとめてみる。

線型回帰モデルならば決定係数，すなわち自由度調整済み（重）相関係数の二乗が大きいモデルを採用するというのが１つの

考え方である。しかし，この基準はかなりナイーブである。一般に，モデルの採否を決定するための基準としてよく使われるの

は，残差分析，尤度比検定，AICである。

残差分析と信頼区間

残差分析を行うと，モデルがデータから系統的にずれていないかどうかを検討することができる。系統的なズレは，とくに

モデルを予測や信頼区間の推定に用いる場合に大きな問題となる（系統的なズレが大きいモデルは，そういう目的には使えな

い）。回帰モデルの結果を resに付値しておけば，例えば，Windの大小と残差の大小の間に関連があるかどうか見るためには，

plot(residuals(res)~res$model$Wind)とすることで，回帰の結果から残差を取り出してプロットすることができる（横軸

としてはすべての独立変数について試してみるべきである）。横軸の大小によらず，縦軸のゼロの近辺の狭い範囲にプロットが

集中していれば，残差に一定の傾向がないことになり，系統的なズレはなさそうだと判断できる。なお，横軸の変数を指定せず

に，plot(residuals(res))したときの横軸は，オブザーベーションの出現順を意味するインデックス値になる。

残差分析の裏返しのようなイメージになるが，信頼区間の推定も有用である。線型モデルであれば，信頼区間の推定には

predict()関数を用いることができる。例えば Windのとる範囲に対して 95%信頼区間を得るためには，他の２つの変数が平
均値で固定されていると仮定して，下枠内のプログラムを用いれば，Windを横軸に，Ozoneを縦軸にしたデータそのものがプ

ロットされた上で，重回帰モデルによる推定値が実線で，その 95%信頼区間が点線で重ね描きされる。ただし，単回帰分析（独
立変数が１つだけの回帰分析）の場合ほど意味がクリアではない。

it12-2-2006.R¶ ³
attach(airquality)

res <- lm(Ozone ~ Solar.R+Wind+Temp)

EW <- seq(min(Wind),max(Wind),len=100)

ES <- rep(mean(Solar.R,na.rm=T),100)

ET <- rep(mean(Temp,na.rm=T),100)

Ozone.EWC <- predict(res,list(Wind=EW,Solar.R=ES,Temp=ET),interval="conf")

plot(Ozone~Wind)

lines(EW,Ozone.EWC[,1],lty=1)

lines(EW,Ozone.EWC[,2],lty=2)

lines(EW,Ozone.EWC[,3],lty=2)

detach(airquality)

µ ´
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尤度比検定

次に，モデルの相対的な尤もらしさを考えよう。重回帰分析で独立変数が 3つの場合とそのうち 1つを除いた 2つの場合，あ
るいは 3次回帰と 2次回帰のように，一方が他方を一般化した形になっている場合は，これら 2つのモデルを比較することが
できる。

一般に，f(x, θ) で与えられる確率密度関数からの観測値を {x1, x2, ..., xn} とするとき，θ の関数として，L(θ) =
f(x1, θ)f(x2, θ) · · · f(xn, θ) を考えると，確率密度関数の値が大きいところほど観測されやすいため，L(θ) の値を最大に
するような θを真の θの推定値とみなすのが最も尤もらしい。この意味で L(θ)を尤度関数と呼び，この θのような推定量のこ

とを最尤推定量と呼ぶ。尤度関数を最大にすることはその対数をとったもの（対数尤度）を最大にすることと同値なので，対数

尤度を θで偏微分した式の値をゼロにするような θの中から ln L(θ)を最大にするものが，最尤推定量となる。例えば，正規分
布に従うサンプルデータについて得られる尤度関数を母平均 µで偏微分したものをゼロとおいた「最尤方程式」を解けば，母

平均の最尤推定量が標本平均であることがわかる。詳しくは鈴木 (1995)を参照されたい。
一般に，より一般性の低いモデルをデータに当てはめたときの最大尤度を，より一般的なモデルの最大尤度で割った値の自然

対数をとって-2を掛けた値 λは，「尤度に差がない」という帰無仮説の下で，自由度１（比較するモデル間のパラメータ数の

差）のカイ二乗分布に従うので，検定ができる。この検定を尤度比検定と呼ぶ。Rでは，logLik()が対数尤度とパラメータ数

を計算する関数なので，この関数を使えばよい。

例題 2¶ ³

例題 1と同じデータで，独立変数が日照，風速，気温すべてであるモデルと，独立変数が日照と風速だけのモデルを尤度比
検定せよ。

µ ´
下枠内のように入力すれば，尤度比検定した有意確率は 10−9 のオーダーなので，有意水準 5%で帰無仮説は棄却される。し
たがってこの場合は 2変数よりも 3変数のモデルを採用すべきである。
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it12-3-2006.R¶ ³
attach(airquality)

res.3 <- lm(Ozone ~ Solar.R+Wind+Temp)

res.2 <- lm(Ozone ~ Solar.R+Wind)

lambda <- -2*(logLik(res.2)-logLik(res.3))

1-pchisq(lambda,1)

detach(airquality)

µ ´
この例題では線型重回帰の関数 lm()を扱ったが，この尤度比検定の考え方は，2つのモデルが包含関係にありさえすれば，
一般化線型モデル glm()でも非線型モデル nls()でも，同じように使える。

AIC: モデルの当てはまりの悪さの指標

さて一方，AICはパラメータ数と最大尤度からモデルの当てはまりの悪さを表すものとして計算される指標で，数式として
は，Lを最大尤度，nをパラメータ数として，

AIC = −2 ln L + 2n

で表される。AICが小さなモデルほど当てはまりがいい＝良いモデルであると考える。

R には，AIC() という関数と extractAIC() という 2 つの関数がある。前者は “Akaike’s An Information Criterion” と
なっていて，後者は “The (generalized) Akaike *A*n *I*nformation *C*riterion for a fitted parametric model”となってい
る。前者が以前からある汎用関数である。extractAIC()はMASSライブラリに含まれていたのが S4メソッドとして標準実
装されるようになった関数で，変数選択のために step()関数の中から呼び出されるのが主な用途である。

例えば，例題 2の二つのモデルについて AICを計算するには，AIC(res.3)とすれば，

-2*logLik(res.3)+2*attr(logLik(res.3),"df")

と同じで 998.7 が得られる。一方，extractAIC(res.3) の結果は 681.7 となる。res.2 についても同様で，AIC(res.2) は

1033.8，extractAIC(res.2)は 716.8を返す。
独立変数 3つのモデルの方が AICが小さく良いモデルと言える。定義通りの AICを返すのは AIC()関数なのだが，変数選

択に使うためならそれと定数の差があってもいいので，計算量が少ない extractAIC()関数が step()では使われている∗6。

変数選択

このように，重回帰モデルの独立変数の取捨選択を行うことを変数選択と呼ぶ。step(lm(Ozone~Wind+Solar.R+Temp))の

ように，step()関数を使って自動的に変数選択を行わせることができる∗7。変数増加法 (direction="forward")，変数減少
法 (direction="backward")，変数増減法 (direction="both")などがある。例えば減少法の場合，direction="backward"
オプションをつけるが，変数選択候補範囲を明示的に与えない場合，step()関数のデフォルトは減少法になっているので，線

型重回帰分析の結果を step()に渡す場合には，direction指定はしなくても同じ結果になる。

このデータの場合，ress <- step(lm(Ozone~Solar.R+Wind+Temp))とすると，3つすべての変数が残った場合の AICで
ある 682が最小であることがわかり，採択されたモデルが ressに保存される。ここで表示された AICは step()関数が，内

部的に extractAIC() 関数を使って得た値なので，通常の AIC を表示するには，採択されたモデルに対して AIC(ress) と

しなくてはならない。lm() で使われたオブザーベーションが 111 しかないので（Ozone と Solar.R に欠損値が多いため），
AIC(ress)-111*(1+log(2*pi))-2とすると，確かに 681.7127という結果になり，step()関数の出力に出てくる値と一致

することがわかる。まとめると，変数減少法で変数選択をさせ，最終的に採択されたモデルについての情報を表示させるには，

下枠内のように入力すればよい。

∗6 http://www.is.titech.ac.jp/~shimo/class/gakubu200409.html（東工大・下平英寿さんの講義「Rによる多変量解析入門」の第 8回「モデル
選択」の資料）に，それぞれが使っている式の説明があり，AIC()関数は −2 ln L + 2θ（Lは最大尤度，θ はパラメータベクトルの次元）を計算する汎
用関数であって，オブザーベーション数 n，パラメータ数 p，標準偏差 σ として，線型重回帰の場合は n(1 + ln(2πσ2)) + 2(p + 1)を計算し（正規分
布を仮定するから），extractAIC()関数は線型重回帰のときだけ使える関数で，n ln(σ2) + 2pを計算する。前者から後者を引けば n(1 + ln(2π)) + 2

と，オブザーベーション数は含むけれどもパラメータ数には依存しない定数になるので，変数選択はこちらでやっても問題ないことになる。
∗7 以前のバージョンでは非線型モデルの場合は自動的にはできなかったので，残差分析や尤度比検定や AICの結果を見ながら手作業でモデリングを進め
ていくしかなかったが，R-2.4.0では glm()でも適用可能である。
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it12-4-2006.R(1)¶ ³

attach(airquality)

res <- lm(Ozone~Solar.R+Wind+Temp)

ress <- step(res)

summary(ress)

AIC(ress)

µ ´
重回帰分析では，たくさんの独立変数の候補から比較的少数の独立変数を選択することが良く行われるが，モデル全体で評価

するという観点からは，あまり薦められない。数値以外の根拠により投入する変数を決めて，各々の偏回帰係数（または偏相関

係数）が有意であるかないかを見る方が筋がよい。十分な理由があれば，有意でない変数も含めた重回帰式を作っても良い。

しかし，数値以外の根拠が薄い場合もあるし，偏回帰係数が有意でない（偏相関係数がゼロであるという帰無仮説が成り立つ

確率が 5%より大きい）変数を重回帰モデルに含めることを嫌う立場もある。従って，数値から最適なモデルを求める必要もあ
りうる。そのためには，独立変数が１個の場合，２個の場合，３個の場合，……，のそれぞれについてすべての組み合わせの重

回帰モデルを試して，最も重相関係数の二乗が大きなモデルを求めて，独立変数が n個の場合が，n− 1個の場合のすべての変
数を含むならば尤度比検定を行って，尤度が有意に大きくならないところまでの n− 1個を独立変数として採用するのが良い。
これを総当り法と呼ぶ。M.G.ケンドール著（奥野忠一，大橋靖雄訳）『多変量解析』（培風館，1981）では総当り法が薦められ
ているが，Rの step()関数では提供されていない∗8。

採択されたモデルを使った予測

モデルの当てはめがうまくできれば，独立変数群の値から従属変数の値を予測することができる。信頼区間の計算で示した

ように，predict()関数を使えばよい。例えば，風速も日照も気温も観測値の平均値になった日に，オゾン濃度がいくらにな

るかを，res<-lm(Ozone~Solar.R+Wind+Temp)という回帰式から予測するには，上枠内のコードを実行させた後に下枠内を

実行する。

it12-4-2006.R(2)¶ ³

predict(res,list(Solar.R=mean(res$model$Solar.R),Wind=mean(res$model$Wind),Temp=mean(res$model$Temp)))

µ ´
他の観測値がわかっていて，オゾン濃度だけを測れなかった日の値を推定する（補間）にも，同じ方法が使える。

ただし，第 8回の資料でも書いたけれども，回帰の外挿には慎重でなければならない。こうして推定された回帰係数を用い
て，Solar.Rと Tempがそれぞれこの重回帰分析で使われた値の平均値（なお，重回帰分析で使われた値だけでなく，できるだ

け多くの値を使いたい場合なら，Solar.Rには欠損値が含まれているので，平均を計算するときに，mean(Solar.R,na.rm=T)

としなくてはならない）で，Wind=25 のときのオゾン濃度を点推定すると約-8.1 となってしまって，やはり採用できない

（95%信頼区間はゼロを跨いでいるが）。結局，いくら AICが小さくなっても，論理的に問題がある線型回帰を適用して予測を
してはいけないということである。

そこで登場するのが非線型回帰である。Windと Ozoneが負の相関関係があるのでWindが大きくなると Ozoneがマイナ
スになるという線型回帰の弱点を避けるために，例えば Windと Solar.Rの 2パラメータで，係数が負の指数関数の形で風速
がオゾン濃度に影響する非線型関係を仮定したモデルで回帰分析を行うには，下枠内のようにする。

it12-4-2006.R(3)¶ ³

resmr <- nls(Ozone ~ a*exp(-b*Wind) + c*Solar.R, start=list(a=200,b=0.2,c=1))

summary(resmr)

AIC(resmr)

µ ´
AICは線型の 2パラメータモデルより小さい（extractAIC()関数は，非線型モデルには使えない）。独立変数が１つだけの

場合に比べるとずっと小さい（もっとも，十分に小さいとはいえないので，このデータに含まれていない，他の要因の影響が大

きいのであろう）。Tempも入れたモデルと尤度比検定をすると有意ではないので，このモデルが採用できる。そこで続けて下

枠内を入力すれば，

∗8 http://aoki2.si.gunma-u.ac.jp/R/All_possible_subset_selection.htmlに，本学社会情報学部の青木繁伸教授が開発された R コードが公
開されている。
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it12-4-2006.R(4)¶ ³

SRM <- mean(subset(Solar.R,complete.cases(Ozone,Solar.R,Wind,Temp)))

predict(resmr,list(Wind=25,Solar.R=SRM))

detach(airquality)

µ ´
約 16.4となるので，風速 25マイル／時のときのオゾン濃度は，太陽放射が平均的な条件なら，約 16.4 ppbになると予測さ
れる。

共分散分析

共分散分析は，典型的には，Y = β0 + β1X1 + β2X2 + β12X1X2 + εというモデルになる。２値変数 X1 によって示される

２群間で，量的変数 Y の平均値に差があるかどうかを比べるのだが，Y が量的変数 X2 と相関がある場合に（このとき X2 を

共変量と呼ぶ），X2 と Y の回帰直線の傾き (slope)が X1 の示す２群間で差がないときに，X2 による影響を調整した Y の修

正平均（adjusted mean; 調整平均ともいう）に，X1 の２群間で差があるかどうかを検定する。

コラム：共分散分析モデルの数式¶ ³
いま，Cで群分けされる２つの母集団における，(X, Y)の間の母回帰直線を，y = α1 + β1x，y = α2 + β2xとすれば，次の２つの仮説
が考えられる。

1. まず傾きに差があるかどうか？　を考える。つまり，H0 : β1 = β2，H1 : β1 6= β2 である。
2. 次に，もし傾きが等しかったら，y切片も等しいかどうかを考える。つまり，β1 = β2 のもとで，H ′

0 : α1 = α2，H ′
1 : α1 6= α2

を検定する。
各群について，X と Y の平均 (EX，EY ) と変動 (SSX，SSY ) と共変動 (SSXY ) は，サンプルサイズ N1 の第１群に属する xi, yi

について，EX1 =
∑

xi/N1，SSX1 =
∑

(xi − EX1)
2，EY 1 =

∑
yi/N1，SSY 1 =

∑
(yi − EY 1)

2，EXY 1 =
∑

xiyi/N1，
SSXY 1 =

∑
(xiyi − EXY 1)

2 となり，第２群も同様に計算できる。
これらの値を使えば，仮説 H1 のもとでの残差平方和

d1 = SSY 1 − (SSXY 1)
2/SSX1 + SSY 2 − (SSXY 2)

2/SSX2

と仮説 H0 のもとでの残差平方和

d2 = SSY 1 + SSY 2 − (SSXY 1 + SSXY 2)
2/(SSX1 + SSX2)

を計算し，F = (d2 − d1)/(d1/(N − 4))が H0 のもとで第 1自由度 1，第 2自由度 N − 4の F分布に従うことを使って傾きが等しい
かどうかの検定ができる。
H0 が棄却されたときは，β1 = SSXY 1/SSX1，β2 = SSXY 2/SSX2 として別々に傾きを推定し，y切片 αもそれぞれの式に各群の平
均値を入れて計算する。
H0 が採択されたときは，共通の傾き β を，β = (SSXY 1 + SSXY 2)/(SSX1 + SSX2)として推定する。
この場合はさらに y切片が等しいという帰無仮説H ′

0 のもとで全部のデータを使った残差平方和 d3 = SSY − (SSXY )2/SSX を計算し
て，F = (d3 − d2)/(d2/(N − 3))を求める。F 値が帰無仮説のもとで第 1自由度 1，第 2自由度 N − 3の F分布に従うことを使って
検定する。
H ′

0 が棄却された場合は各群の平均を共通の傾きに代入すれば各群の切片が求められるし，採択されたら，要するに２群間に差がないと
いうことになるので，２群を一緒にして普通の単回帰分析をしていいことになる。

µ ´
Rでは，X1 を示す変数名を C（注：Cは factorである必要がある），X2 を示す変数名を Xとし，Y を示す変数名を Yとす

ると，summary(lm(Y~C+X))とすれば，Xの影響を調整した上で，C間で Yの修正平均（調整平均）が等しいという帰無仮説

についての検定結果が得られる（Cのカテゴリが 1と 2である場合，C2と表示される行の右端に出ているのがその有意確率で

ある）。ただし，この検定をする前に，２本の回帰直線がともに有意にデータに適合していて，かつ２本の回帰直線の間で傾き

(slope)が等しいかどうかを検定して，傾きが等しいことを確かめておかないと，修正平均の比較には意味がない。そこで，ま
ず例えば，summary(lm(Y[C==1]~X[C==1]); summary(lm(Y[C==2]~X[C==2])として２つの回帰直線それぞれの適合を確か

め，summary(lm(Y~C+X+C:X))（または summary(lm(Y~C*X))）として傾きが等しいかどうかを確かめなければならない。傾

きが有意に違っていることは，Cと Xの交互作用項が有意に Yに効いていることと同値なので，Coefficientsの C2:Xと書か

れている行の右端を見れば，「傾きに差がない」という帰無仮説の検定の有意確率が得られる。そもそも回帰直線の適合が悪け

ればその独立変数は共変量として考慮する必要がないし，傾きが違っていれば群分け変数と独立変数の交互作用が従属変数に

関して有意に影響しているということなので，２群を層別して別々に解釈する方が良い。
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例題 3¶ ³
第 8回の例題で使った Rの組み込みデータ ToothGrowthは，各群 10匹ずつのモルモットに 3段階の用量のビタミン Cをアスコルビ
ン酸としてあるいはオレンジジュースとして投与したときの象牙芽細胞（歯）の長さを比較するデータである。変数 lenが長さ，supp

が投与方法，doseが用量を示す。第 8回では投与方法の違いを無視して用量と長さの関係を調べたが，用量と長さの関係が投与方法に
よって異なるかどうかを共分散分析を使って調べよ。

µ ´
例によってデータを使えるようにしてから，まずグラフを描いてみる。共分散分析をするような場面では，通常，次の枠

内のように群によってマークを変えて散布図を重ね描きし，さらに線種を変えて群ごとの回帰直線を重ね描きするのだが，

coplot(len~dose | supp)として横に 2枚のグラフが並べて描かれるようにすることも可能である。

it12-5-2006.R(1)¶ ³

attach(ToothGrowth)

plot(dose,len,pch=as.integer(supp),ylim=c(0,35))

legend(max(dose)-0.5,min(len)+1,levels(supp),pch=c(1,2))

abline(lm1 <- lm(len[supp==’VC’]~dose[supp==’VC’]))

abline(lm2 <- lm(len[supp==’OJ’]~dose[supp==’OJ’]),lty=2)

summary(lm1)

summary(lm2)

µ ´
summary(lm1)と summary(lm2)をみると，投与方法別の回帰係数がゼロと有意差があることがわかる。そこで次に，これ

らの回帰係数間に有意差がないという帰無仮説を検定する。モデルの右辺に独立変数間の交互作用項を含めればいいので，

it12-5-2006.R(2)¶ ³

lm3 <- lm(len ~ supp*dose)

summary(lm3)

detach(ToothGrowth)

µ ´
とすると，¶ ³
Call:

lm(formula = len ~ supp * dose)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-8.22643 -2.84625 0.05036 2.28929 7.93857

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 11.550 1.581 7.304 1.09e-09 ***

suppVC -8.255 2.236 -3.691 0.000507 ***

dose 7.811 1.195 6.534 2.03e-08 ***

suppVC:dose 3.904 1.691 2.309 0.024631 *

---

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Residual standard error: 4.083 on 56 degrees of freedom

Multiple R-Squared: 0.7296, Adjusted R-squared: 0.7151

F-statistic: 50.36 on 3 and 56 DF, p-value: 6.521e-16

µ ´
という出力が得られる。この結果から，suppVC:doseの従属変数 lenへの効果（交互作用効果）がゼロという帰無仮説の検

定の有意確率が 0.024631となるので，有意水準 5%で帰無仮説は棄却される。従って，この場合は，投与経路によって投与量
と長さの関係の傾きが有意に異なるので，と提示した上で，先に計算済みの，投与経路別の回帰分析の結果を解釈すればよい

（修正平均の差の検定はしても意味がない）。
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例題 4¶ ³

http://phi.med.gunma-u.ac.jp/medstat/sample1.datは変数名付きのタブ区切りテキスト形式のデータで，５つの

変数が含まれている（PREFが都道府県名，REGIONが東日本か西日本か，CAR1990が 1990年の 100世帯当たりの自動車
保有台数，TA1989が 1989年の人口 10万人当たり交通事故死者数，DIDP1985が 1985年の人口集中地区居住者割合であ
る）。下枠内のコードを実行すると，データフレーム datに読み込むことができる。

it12-6-2006.R(1)¶ ³
dat <- read.delim("http://phi.med.gunma-u.ac.jp/medstat/sample1.dat")

attach(dat)

µ ´
ここで，東日本と西日本で交通事故死者数に差があるかを検討したいとする。しかし，交通事故死者数は，自動車保有台数

と関連がありそうなので，もしそうなら，その影響を調整した上でなお，東日本と西日本で差があるかを検定したい。ど

うしたらよいか。
µ ´
まず REGION ごとに自動車保有台数と交通事故死者数の単相関を検討すると，東日本の回帰係数の有意性検定の p-value は

5.72e-05，西日本では 0.00267と，ともに 5%よりずっと小さいので，有意な関連があるといえる。
次に 2つの回帰直線の傾きに有意差があるかどうかを検定すると，REGIONWest:CAR1990の p-valueは 0.990なので，傾

きに有意差はないといえる。

そこで修正平均の差を検定すると，REGIONWestの係数の検定の有意確率は 0.0319なので，5%水準では有意である。よっ
て，自動車保有台数を調整しても，東日本と西日本では交通事故死者数に有意差があるといえる。

it12-6-2006.R(2)¶ ³

plot(CAR1990,TA1989,pch=as.integer(REGION))

legend(max(CAR1990)-10,min(TA1989)+1,levels(REGION),pch=c(1,2))

abline(lm1 <- lm(TA1989[REGION==’East’]~CAR1990[REGION==’East’]))

abline(lm2 <- lm(TA1989[REGION==’West’]~CAR1990[REGION==’West’]),lty=2)

summary(lm1)

summary(lm2)

lm3 <- lm(TA1989 ~ REGION*CAR1990)

summary(lm3)

lm4 <- lm(TA1989 ~ REGION+CAR1990)

summary(lm4)

detach(dat)

µ ´

ロジスティック回帰分析

ロジスティック回帰分析は，従属変数（ロジスティック回帰分析では反応変数と呼ぶこともある）が２値変数であり，正規分

布に従わないので glm()を使う。

思想としては，例えば疾病の有無を，複数のカテゴリ変数によって表される要因の有無で説明する（量的な変数によって表さ

れる交絡を調整しながらオッズ比を計算できるのが利点であり，医学統計ではもっともよく使われる手法の一つである）。

この問題は，疾病の有病割合を P とすると，ln(P/(1− P )) = b0 + b1X1 + ...bkXk と定式化できる。X1 が要因の有無を示

す２値変数で，X2, ...Xk が交絡であるとき，X1 = 0の場合を X1 = 1の場合から引けば，

b1 = ln(P1/(1− P1))− ln(P0/(1− P0)) = ln(P1 ∗ (1− P0)/(P0 ∗ (1− P1)))

となるので，b1が他の変数の影響を調整したオッズ比の対数になる。対数オッズ比が正規分布するとすれば，オッズ比の 95%信
頼区間が

exp(b1 ± 1.96× SE(b1))

として得られる。

モデルの当てはまりについては，前述の AICの他，Nagelkerkeの R2 という値（Nagelkerke, 1991)が使われることがある。
これは線型回帰の場合に使われる自由度調整済み重相関係数の二乗（いわゆる決定係数）を一般化したもので，Faraway (2006)

11



によれば，

R2 =
1− (L̂0/L̂)2/n

1− L̂0
2/n

=
1− exp((D −Dnull)/n)

1− exp(−Dnull/n)

である。L は尤度（L0 は帰無仮説のもとでの尤度）を示し，D は Deviance（線型回帰における残差平方和のようなもの），
Dnull は帰無仮説のもとでの Devianceである。nはサンプルサイズである。決定係数と同じく 0から 1の間の値をとり，モデ
ルがデータのどれくらいの割合を説明しているかを表す指標である。

例題として，library(MASS)にある data(birthwt)を使った実行例を示す。birthwtというデータフレームは，Springfield
の Baystate医療センターの 189の出生について，低体重出生とそのリスク因子の関連を調べるためのデータであり，含まれて
いる変数は以下の通りである。¶ ³

low 低体重出生の有無を示す２値変数（児の出生時体重 2.5 kg未満が 1）
age 年齢
lwt 最終月経時体重（ポンドa）
race 人種（１＝白人，２＝黒人，３＝その他有色人種）
smoke 喫煙の有無（１＝あり）
ptl 非熟練労働経験数
ht 高血圧の既往（１＝あり）
ui 子宮神経過敏の有無（１＝あり）
ftv 妊娠の最初の３ヶ月の受診回数
bwt 児の出生時体重 (g)

a 略号 lb.で，1 lb.は 0.454 kgに当たる。

µ ´
Rでこのデータフレームを使ってロジスティック回帰分析をするには，まず次の枠内を打って変数の型などを整える。従属
変数（反応変数）は疾病の有無を示す 2値変数でなくてはならない。「疾病あり」が 1で「疾病なし」が 0であれば数値型のま
までも問題ないが，通常は factor()を使って要因型にする。独立変数については，共変量としての扱いで良ければ量的な変数

でよい。他の変数の影響を調整したオッズ比を出したいときは要因型あるいは論理型にせねばならない。３つ以上の水準を含

む要因型の場合，自動的にダミー変数化（複数の 0/1変数の組み合わせに分解）されてモデルに投入される。オッズ比を算出す
る際のリファレンスカテゴリは，もっとも水準が低いカテゴリになる。つまり，論理型なら FALSEの方が TRUEより水準が
低いので，FALSEがリファレンスになるし，要因型の場合は最初の水準がリファレンスになる。リファレンスカテゴリを変え
たい場合は，relevel()関数を使うと便利である。なお，いきなりロジスティック回帰分析をするのではなく，独立変数１つ

ずつ，従属変数との関係をみるために，クロス集計や図示などをしておくべきである。ここではクロス集計をしている。
it12-7-2006.R¶ ³
require(MASS)

attach(birthwt)

low <- factor(low)

race <- factor(race, labels=c("white","black","other")); table(low,race)

smoke <- (smoke>0); table(low,smoke)

ht <- (ht>0); table(low,ht)

ui <- (ui>0); table(low,ui)

bw <- data.frame(low,age,lwt,race,smoke,ptl,ht,ui,ftv)

detach(birthwt)

summary(res <- glm(low ~ ., family=binomial, data=bw))

NagelkerkeR2 <- function(rr,n) { (1-exp((rr$dev-rr$null)/n))/(1-exp(-rr$null/n)) }

NagelkerkeR2(res,nrow(bw))

exp(coef(res))

exp(confint(res))

summary(res2 <- step(res))

NagelkerkeR2(res2,nrow(bw))

exp(coef(res2))

exp(confint(res2))

µ ´
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加工済みの変数をまとめて新しいデータフレーム bwを作り，最初に attach()した birthwtは detach()する。glmには

いくつかのモデル指定法があるが，ここではデータフレームに含まれる，従属変数以外のすべての変数を独立変数とする指定

にした。結果を resという変数に付値してから，まず summary()をとって結果を表示する。次に前述の Nagelkerkeの R2 を

計算する（関数定義してからそれを適用している）。次に exp(coef(res))とすると，対数オッズ比の指数をとることになるの

で，各変数についてオッズ比の点推定量が得られる。次の行は，その 95%信頼区間を求めている。さらに，res2<-step(res)

によりステップワイズで変数選択させた結果を res2に付値し，それについても同様な分析を行う。変数選択後の結果は，下表

のような形でまとめることが多い。人種は３つのカテゴリがあるので，自動的にダミー変数化されて処理されている。切片と

量的な変数のオッズ比には意味が薄いので，表の中でなく下に共変量として調整したと書くのが普通である。他の変数の影響

を調整しても喫煙者は非喫煙者に比べて約 2.56倍，低体重出生児をもちやすいと解釈できる。

表. Baystate医療センターにおける低体重出生リスクのロジスティック回帰分析結果
95%信頼区間

独立変数 ∗ オッズ比 下限 上限 p値

人種（白人）

黒人 3.765 1.355 10.68 0.011
他の有色人種 2.452 1.062 5.878 0.039
喫煙あり 2.557 1.185 5.710 0.019
高血圧既往あり 6.392 1.693 27.3 0.008
子宮神経過敏あり 2.194 0.888 5.388 0.085

Nagelkerkeの R2: 0.223，AIC: 217.99，Dnull: 234.67（自由度 188），D: 201.99（自由度 181）
∗ カッコ内はリファレンスカテゴリ。これらの変数の他，最終月経時体重と非熟練労働経験数を共変量としてロジスティック

回帰モデルに含んでいる。

コラム：要因型変数の水準操作¶ ³
　 birthwt に含まれている ftv という変数は，妊娠後 3 ヶ月間の受診回数を示す数値型の変数である。今回は数値型のまま処理した
が，データが明らかな二峰性を示すなど，カテゴライズしたいこともあるだろう。ftvの度数分布は下枠内の通りなので，例えば 0回，
1回，2回以上，という３つのカテゴリに分けることを考える。¶ ³

0 1 2 3 4 6

100 47 30 7 4 1
µ ´
一番簡便な方法は，¶ ³

ftv <- factor(ftv)

levels(ftv)[3:6] <- "2+"

µ ´
である。ftvを要因型に変換すると 6つの水準をもつ変数となり，2回以上（最初の水準は 0回なので，3番目の水準以降）の水準名を
すべて”2+”にしてしまえば，それらは統合される。しかしこの方法は少々トリッキーである。まともにやるなら，下枠内のようにする。¶ ³

ftv <- factor(ifelse(ftv>=2,"2+",ftv))

µ ´
carライブラリの recode()関数を使えば，相当柔軟なカテゴリ変換が可能になる。この場合なら下枠内のようにする。¶ ³

require(car)

ftv <- recode(factor(ftv),"2:6=’2+’")

µ ´
こうして要因型に型変換した ftvは 3つの水準をもつ。これをロジスティック回帰の独立変数として使うとリファレンスカテゴリは”0”

になるのだが，3ヶ月で 1回行くのが普通なので，2番目のカテゴリである”1”をリファレンスにしたい場合（つまり，3ヶ月に 1回行
く人に比べて一度も行かない人や 2回以上行く人のオッズが何倍になるか知りたい場合）は下枠内のように relevel()関数を使って水
準変換をするとよい。¶ ³

ftv <- relevel(ftv,2)

µ ´
µ ´
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なお，マッチングを行った症例対照研究でロジスティック回帰を行うには，条件付ロジスティック回帰を行わねばならないた

め，glm()では実行できない。Rでは，生存時間解析のパッケージ survivalの中に，コックス回帰を行うための関数 coxph()

を利用して条件付ロジスティック回帰を行う clogit()というラッパー関数が提供されており，モデルの右辺に+strata(マッ

チング変数)という項を付加することで条件付ロジスティック回帰が可能である。
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課題

MASSライブラリに含まれている bacteriaというデータフレームは，オーストラリアのノーザンテリトリーに居住するアボ

リジニの，中耳炎の乳児 50人についての Dr. Amanda Leachらの研究結果である。抗生物質（アモキシリン）あるいはプラ
セボ（偽薬）を投与する 2群にランダムに割付け，インフルエンザ菌 (H. influenzae）が検出されるかどうかを調べた RCTで
ある。投薬されてもきちんと服薬しない場合があり，単純に 2群間で比較することができずにコンプライアンスも含めてデー
タが取られている。bacteriaに含まれている変数は以下の通りである。¶ ³

y インフルエンザ菌の有無。水準 nと yをもつ要因型変数で，yがありなので，このまま従属変数にできる。
ap 投薬割付け。水準 aと pをもつ要因型変数で，aが本当の薬を与える群，pが偽薬群。
hilo コンプライアンス。水準 hiと loをもつ要因型変数で，hiがコンプライアンスが良い群，loが悪い群を意味する。
week 週数。対象者ごとに，実験参加後の週数を示す整数型変数。
ID 対象者の ID。50の水準をもつ要因型変数。
trt 処置。placebo，drug，drug+の 3 つの水準をもつ要因型変数。ap と hilo を再コーディングしたもので，placebo は偽薬群，

drug は本当の薬を与えられているがコンプライアンスが悪い群，drug+は本当の薬を与えられていてコンプライアンスも良
い群。

µ ´
ロジスティック回帰分析により，他の要因の影響を調整した上で投薬がインフルエンザ菌検出オッズを何倍にするか（当然 1

より小さくなる）を検討せよ。同じ子供について 0, 2, 4, 6週目と経過観察があるのでデータ数は 220あり，本来なら条件付ロ
ジスティック回帰分析をすべきだが，今回は 220人の別々の子供とみなして分析すればよいことにする。ロジスティック回帰
分析の結果の表と，投薬の効果についての解釈をWordか PowerPointなどで作成し，学籍番号とともにプリンタ出力して，署
名して提出すること。結果の提出をもって出席確認とする。
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