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今回のテーマ 
 重回帰分析の応用として、既存の統計ソフト(IBM SPSS Statistics を想定)で
分析可能な、幾つかの手法の特徴と使用方法について解説します。 
 

  

1.階層的重回帰分析 

階層的重回帰分析とは、重回帰分析において変数の投入順序に「階層性」を持
たせるテクニックである。これにより共変数の影響を統制したうえで関心のあ
る変数の予測力を明示的に検証することができる。基本的に重回帰分析の拡張
で、データの階層性を扱うことのできるモデルではない(荘島他,2018)。 
通常の重回帰分析では、x2 と x3 を統制したうえでの x1 の効果、x1 と x2 を統制

したうえでの x2 の効果、x1 と x2 を統制したうえでの x3 の効果がそれぞれ検定さ
れ、想定される変数間の関係は図 1 のように表される。これに対し、階層的重
回帰分析では図 2のような変数間の関係を想定して分析が行われる。この例は、
y に対する x2 の効果を x3 が媒介することを意味している(三輪・林,2014)。 

 

 

 
 
 
 
 
 

 図 1 重回帰分析のモデル例 
 
このような分析により、従属変数 y に対する独立変数 x の「総効果」を「直接

効果」と第 3 変数 z を媒介とした「間接効果」に分解することが可能となる。図
2 のモデルでは、x2→x3 のパスが直接効果、x2→x3→y のパスが間接効果を表す。 
具体的な分析方法として、予測変数に対して新しい予測変数を加えたときに

どの程度説明力が上昇したかにより検証し、説明力の増分が有意であれば新し
く加えた変数は予測において重要であると結論づけることができる。説明力の
増分の有意性の検定には、「決定係数の変化量は 0 である」ことを帰無仮説とし
た F 検定が用いられる(三輪・林,2014)。この場合加える変数は単一の変数に限
定されず、複数の変数をまとめた変数セット全体でどの程度予測できるかが分
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図 2 階層的重回帰分析のモデル 

 



析可能である(荘島他,2018)。なお、注意点として、ステップワイズ法による変
数選択の自動化を行う場合に、(1)標準誤差や有意確率が過小に推定されること、
(2)偏回帰係数の推定値に無視しえない偏りが生じること、とあわせて、(3)サン
プルサイズが小さい場合は安定した結果が得られないため注意が必要である。 
また、各変数と交互作用項の相関による多重共線性の問題が考えられるので、

変数間の相関が高い場合は、中心化処理を行う必要がある(荘島他,2018)。 
 実際の SPSS の操作方法、論文における活用例はサブゼミ時に紹介します。 
 
2.一般化線形モデル 

 一般化線形モデルは、線形モデルを拡張したものである。通常の線形モデル
は、一般に、独立変数の線形結合に平均 0、等分散の正規分布に従う誤差を加え
たモデルとして定式される。 
𝑦𝑦 = 𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1𝑥𝑥1 + 𝛽𝛽2𝑥𝑥2 + ⋯+ 𝛽𝛽𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘 + 𝜀𝜀 
この場合、y は平均μの等分散正規分布に従うことが仮定されているため、そう
でない従属変数について分析するために、 
(1)ｙは指数分布族(正規分布、Poisson 分布、二項分布 1など多くの分布が含ま
れる)に従う、(2)μをリンク関数で変換するの 2 点を拡張し、以下の式で表す。 
𝑔𝑔(𝜇𝜇) = 𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1𝑥𝑥1 + 𝛽𝛽2𝑥𝑥2 + ⋯+ 𝛽𝛽𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘 
この拡張により、データについて質的データや正規分布に従わないデータを

対象の活用が可能になり、モデルについても線形関係以外でも逆数、対数、プロ
ビット、ロジットなどに変換したモデルの使用が可能になる(寺島,2018)。 
 
線形モデルでは最小二乗法により推定を行うが、一般化線形モデルの場合は、

最尤法による推定を行う。最尤法は、得られたデータをもとに、それが得られる
可能性(尤度 L)が最も高くなるパラメーター（確率分布の形を決める数値）を推
定値とする方法である。モデル適合度の評価には、尤度を元にした適合度指標
を用いる。代表的な適合度指標として、対数尤度、逸脱度、赤池情報量基準(AIC)、
ベイズ情報量基準などがある。複数のモデルを比較し、モデル選択を行う場合
によく利用されるのが AIC で、これは対数尤度を基づいた適合度で以下の式で
表される。 

 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2𝐿𝐿𝐿𝐿 + 2𝑝𝑝 
（但し、LL は尤度 L の自然対数、－∞<LL<0、p はパラメーター） 
この値が小さいほど良いモデルとされ、あてはまりに寄与しない独立変数を

増やすと値が高くなる。また線形モデルにおける F 検定に対応するものに尤度

 
1 二項分布については、通常ロジスティック回帰分析、プロビット回帰分析を行うのが通
例だが一般線形モデルは他にも負の二項分布、順序ロジスティック分析、Poisson 回帰分
析等を包括したモデルである。  



比検定があり、以下の式で表される。 
𝐿𝐿𝐿𝐿𝜒𝜒2 = −2𝐿𝐿𝐿𝐿0 − (−2𝐿𝐿𝐿𝐿1) 

一般化線形モデルではこの式を用いて、モデル全体の有効性の検定が行われ
る。概念としては、切片のみのモデルの尤度(L0)と独立変数を追加したモデルの
尤度(L1)との比を取ったうえで、対数を取り、それに―2 をかけた形で表されて
いる。切片のみのモデルと比較して独立変数を追加したモデルが、どの程度当
てはまりの悪さを改善しているかに着目し、これに基づき「すべての母回帰係
数が 0：母集団において説明力がない」を帰無仮説とした検定を行う(寺島,2018)。 
各回帰係数の検定には、ワルド検定が用いられる。この検定は、ワルド統計量 
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が自由度 1 の χ2 分布に従うことを利用し、帰無仮説「母回帰係数が 0：母集団
において説明力がない」について検定を行う。 
 SPSS による分析方法と論文における活用例はサブゼミ時に紹介します。 
 
3.傾向マッチング法 

 一般に、重回帰分析を行う場合、説明変数を選択できてもそれが従属変数に
どのように影響するか、モデル化（特に因果関係の推定）が困難で、良い推定値
を得るまで変数選択を変えながら何度も分析を行う場合が多々ある。傾向マッ
チング法は、(1)共変量のバランスの確認することでモデルの妥当性を評価が可
能である点、(2)被説明数の出現率が少ない場合でも精度が担保できるといった
点から近年注目されている手法である。 
この手法は、主に医療統計分野で発展した手法である。例えば、新しい治療法

の効果を分析したい場合に、治療法や効果の有無は、患者の特性や病歴など様々
な共変量の影響を受けるため、治療を受けた人のみを検討しても、効果が検証
できない。そこで治療を受けていない人から無作為にサンプル抽出して、交絡
因子（調べようとする因子以外の因子で結果に影響するもの）の影響を取り除
く手法が取られることがある。しかし、現実には無作為にサンプリングを行う
のは困難で何らかのバイアスが生じる場合や、治療を受けた人と受けていない
人で交絡因子の分布に大きな偏りが生じる場合がある。傾向マッチング法は、 
このような問題を解決するために考案された手法で、以下のプロセスで行う。 
(1)ロジスティック回帰分析などを用いた傾向スコアの推定 
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(2)治療を受けた人と治療を受けていない人のグループで、類似した傾向スコア



を持つサンプルをマッチング 2 3する。その後、マッチングした治療を受けた人
の効果(Y1)と受けていない人の効果(Y0)の差を取り、平均を取る 4。 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴＝𝐸𝐸[𝑌𝑌1 − 𝑌𝑌0] 
 マッチング後の治療を受けた人と受けていない人の交絡因子の相違を記載し、
グループごとの統計量・標準化効果量などからバランスを確認する 
 傾向スコアの推定後、その大小によりいくつかの層を作成し、層ごとに解析
した後、ひとつにまとめて解析する事もできる(大林,2016) 
(3)マッチング後は、共変量の情報はすべて傾向スコアに反映されているため、、
線形混合モデル、一般化線形混合モデル、条件付きロジスティック回帰などを
行って検証する。 
 
4.マルチレベル分析 

 調査において、ある組織や地域などの中間グループを抽出し、さらにその中
で個人を抽出する場合など階層化されたデータを分析したい場合がある。例え
ば複数の企業に所属する社員からなるデータを用いて、社員の給与水準に与え
る影響を分析したい場合には、社員レベルの要因に加え、所属している企業の
要因が大きく影響する。しかし、通常の線形モデルで検証しようとした場合、
(1)サンプルの独立性の仮定が満たされない、(2)従属変数への影響が上位レベ
ル（所属企業への影響）によるものか、下位レベル（社員への影響）によるもの
かを区別できない、(3)グループ内のデータに相関があるせいで標準誤差が小さ
く推定されるといった問題がある(寺島,2018)。 
 線形モデルで最小二乗法によって切片と回帰係数を推定する場合、 
𝑦𝑦 = 𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1𝑥𝑥1 + 𝛽𝛽2𝑥𝑥2 + ⋯+ 𝛽𝛽𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘 + 𝜀𝜀 
のモデルの係数𝛽𝛽0,𝛽𝛽1,⋯𝛽𝛽2は、固定された値として推定されるため、これを固定
効果と呼ぶ。グループ j に属するケース i の従属変数を yij,、独立変数をⅹij,、誤差
を εij とした時、以下の𝛽𝛽0𝑗𝑗 ,𝛽𝛽1𝑗𝑗は、グループ j に共通する切片と回帰係数である。 
𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝛽𝛽0𝑗𝑗 + 𝛽𝛽1𝑗𝑗𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝜀𝜀𝑖𝑖𝑖𝑖 
ここで、切片𝛽𝛽0𝑗𝑗と係数𝛽𝛽1𝑗𝑗に着目し、切片の全体平均𝛾𝛾00と、グループごとの誤差
𝑢𝑢0𝑗𝑗、係数の全体平均𝛾𝛾10、そのグループごとの誤差𝑢𝑢1𝑗𝑗で表した以下の式に、  
𝛽𝛽0𝑗𝑗 = 𝛾𝛾00 + 𝑢𝑢0𝑗𝑗  
𝛽𝛽1𝑗𝑗 = 𝛾𝛾10 + 𝑢𝑢1𝑗𝑗  
グループレベルでの独立変数𝜔𝜔𝑗𝑗を追加し、元の式に代入すると次の様に書ける。 

 
2 類似した傾向サンプルが他方のグループに存在しない場合は、サンプルから削除する。  
3 なおマッチングせずに治療を受けた人と受けない人の両方をサンプルに入れたうえで、
傾向スコアとモデルに残っている（傾向スコアの推定に使用しなかった）共変量による多
変量モデルを推定する方法もある。  
4 はじめての傾向スコア分析(https://www.lightstone.co.jp/stata/files/psa01.pdf) 



𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 = �𝛾𝛾00 + 𝛾𝛾01𝜔𝜔𝑗𝑗 + 𝑢𝑢0𝑗𝑗� + �𝛾𝛾10 + 𝛾𝛾11𝜔𝜔𝑗𝑗 + 𝑢𝑢1𝑗𝑗�𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝜀𝜀𝑖𝑖𝑖𝑖 
   = 𝛾𝛾00 + 𝛾𝛾01𝜔𝜔𝑗𝑗 + 𝛾𝛾10𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝛾𝛾11𝜔𝜔𝑗𝑗𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑢𝑢0𝑗𝑗 + 𝑢𝑢1𝑗𝑗𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝜀𝜀𝑖𝑖𝑖𝑖 
 
 
このモデルの固定パートの切片と回帰係数の推定に加えて、ランダムパート

の誤差の分散や共分散を推定するのがこの手法の目的で(寺島,2018)、切片のみ
にランダム効果を想定するか、回帰係数のみにランダム効果を測定するか、両
方にランダム効果を想定するかによってランダム切片モデル、ランダムスロー
プモデル、ランダム切片・ランダムスロープモデルに分かれる。ただ、グループ
間分散が大きくなければ、マルチレベル分析を適用することにあまり意味がな
いので級内相関係数（全体の分散に占めるグループの分散の割合、1 に近いほど
グループによる影響が大きいことを意味する）を用いてこの手法を適用するか
検討する事が多い(寺島,2018)。 

 級内相関係数 =
グループ間分散

グループ間分散+グループ内分散
 

 変数の解釈は通常の重回帰分析と同様であるが、交互作用項を投入した際の
多重共線性を避けるために中心化 5された独立変数を投入するのが一般的であ
る。マルチレベルの中心化では、全体平均からの偏差𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥̅𝑥に変換する全体平均
中心化のほかにグループ別平均からの偏差𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝚥𝚥�レベルの中心化がある。 
 マルチレベル分析は最尤法で推定するため、一般化線形モデルと同様、推定
には対数尤度をもとにした適合度指標が用いられる。なおマルチレベル分析で
は制限つき最尤法が用いられる事が多く、SPSS の設定ではデフォルトになって
いる。 実際の SPSS の使用例と関連論文はサブゼミ時に示す。 
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5 独立変数の各値 xiから平均値を引いて偏差にすること。  
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