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使用ソフトウェアと参考文献
I R ver. 2.13.1, 2011 July, http://www.r-project.org/

I JMP ver. 9.0, 2010, SAS Institute Inc.
I Kleinbaum D. G., Klein M., Logistic Regression A Self-learning

Text 3rd edition, 2010, Springer
この講演では、本書の「evans.dat」、「cancer.dat 」を使用する

I Chonguvivatwong V., Analysis of epidemiological data using R
and epicalc, 2008, Epidemiology Unit Prince of Songkla
University THAILAND

http://cran.r-project.org/doc/contrib/Epicalc_Book.pdf

I Mo Lijia, Examining the reliability of logistic regression
estimate software, 116 p., Dissertation, Department of
Agricultural Economics, Kansas state university, 2010

http://krex.k-state.edu/dspace

ロジスティック回帰分析について 9つのソフトウェア (Limdep,
Matlab, R, Minitab, Eviews, SPSS, SAS, Stata, Shazam) で色々
なテストを行ない、前の 6つが信頼できるソフトウェアという結
論を得た。意外にも SAS は選ばれなかった
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Rのインストール

I 例えば RjpWikiなどから, Rのインストール用ファイルを
downloadする (R-2.13.1-win.exeの場合,40MBくらい)

I これを実行するとインストールされる。インストール先を
USBメモリにすることも可能。インストーラーの不備を回避
するため,インストール時に使用する言語は Englishにする

I インストールが終わったら,「R-2.13.1」「i386」フォルダの
Rgui.exeのショートカットを作成し,便利な場所に移動する

I ショートカットの「プロパティ」で,作業フォルダとして
「R-2.13.1」フォルダを指定する
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Rの起動,コンソールとエディタ
I Rgui.exe へのショートカットをダブルクリックすると、Rが起動
してコンソールが開く

I コンソールのファイルメニューから「新しいスクリプト」を選ぶ
と,エディタが開く

I Rの 2つの窓コンソール、エディタ
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Rの packages のインストール

I Rは多数の packages の集合体。packages は 3種類に分類される
(1)初めからインストールされ, Rを起動すると利用できる
(2)初めからインストールされ,スクリプトで指定して利用する
(3)後から download してインストールし,

スクリプトで指定して利用する

I この講演では上の (3)に属する epicalc、car、ROCR packages
を利用する
packages のインストールは、 Rの「パッケージ」メニューの
「パッケージのインストール」から行う
注. 1つの package をインストールすると、その package が依存
している packages が自動的にインストールされる
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Rの packages のインストール
I Rは多数の packages の集合体。packages は 3種類に分類される

(1)初めからインストールされ, Rを起動すると利用できる
(2)初めからインストールされ,スクリプトで指定して利用する
(3)後から download してインストールし,

スクリプトで指定して利用する

I この講演では上の (3)に属する epicalc、car、ROCR packages
を利用する
packages のインストールは、 Rの「パッケージ」メニューの
「パッケージのインストール」から行う
注. 1つの package をインストールすると、その package が依存
している packages が自動的にインストールされる

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 5/99



Rの packages のインストール
I Rは多数の packages の集合体。packages は 3種類に分類される

(1)初めからインストールされ, Rを起動すると利用できる
(2)初めからインストールされ,スクリプトで指定して利用する
(3)後から download してインストールし,

スクリプトで指定して利用する
I この講演では上の (3)に属する epicalc、car、ROCR packages
を利用する
packages のインストールは、 Rの「パッケージ」メニューの
「パッケージのインストール」から行う
注. 1つの package をインストールすると、その package が依存
している packages が自動的にインストールされる

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 5/99



ロジステイック回帰データファイル
目的変数 CHD (冠動脈性心疾患, presence (1) or absence (0) )

CAT (カテコラミンレベル, high (1) or normal (0) )
AGEGR (年齢,名義変数, 40-49 (0), 50-59 (1), 60-69 (2), 70- (3))
CHL (コレステロール,数値変数 )

説明変数 SMK (喫煙経験, ever smoked (1) or never smoked (0))
ECG (心電図異常, presence (1) or absence (0))
DBP (拡張期血圧,数値変数)
SBP (収縮期血圧,数値変数)
HPT (高血圧症, presence (1) or absence (0))

冠動脈性心疾患 (coronary heart disease) データ
609名の男性、そのうち CHD presence 71, absence 538

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 6/99



データファイルのソフトへの読み込み

I JMPの場合

データの Excelのアイコンを JMPのアイコンにドラッグする

JMPが起動して,データを載せたデータテーブルが開く

I Rの場合

Excelでデータをテキスト形式で Rフォルダに保存する (evans.txt)

Rのエディタの窓につぎのスクリプトを入力し実行する

dfr <- read.table("evans.txt", header=T)

データの行列に, dfrという名前を付けた

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 7/99
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読み込んだデータファイルのソフトでの閲覧

I JMPの場合: Excelファイルのアイコンを JMPアイコンにドラッ
グすると JMPが起動してデータデーブルが自動的に開く

I Rの場合: Rでつぎのスクリプトを入力し実行すると,データの行
列の最初の 5行が表示される
dfr[1:5,]

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 8/99
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数字で入力されたカテゴリー変数の扱い JMP の場合 1
I JMP が起動しデータテーブルが開いた

I 青い連続変数マークを赤い名義 (カテゴリー)変数マークへ
I 数字にラベルを付ける
例. CHD(coronary heart disease) 0 (absence), 1 (presence)
AGEGR(年齢階級) 0 (40-49), 1 (50-59), 2 (60-69), 3 (70-)

I 説明の便宜上、SMK (喫煙経験の有 (1)無 (0))にはラベルを付け
ない

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 9/99
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数字で入力されたカテゴリー変数の扱い JMP の場合 2
I 回帰式 (CHDの罹患率の式)を Rの出力と揃えるための設定をする

I CHDの「リストチェック」を選ぶ
I リストチェックの欄が上から 1、 0の順に変更する
I パネルの CHDにチェックが付く
I 同様に、CAT、SMK、ECG、HPTは、上から 1、0の順に変更する

AGEGR は上から 3、2、1、0の順に変更する

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 10/99
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数字で入力されたカテゴリー変数の扱い Rの場合 1
Rでつぎのスクリプトを入力し実行する

dfr <- within(dfr,{

CHD<-factor(CHD,labels=c("absence","presence"))

CAT<-factor(CAT,labels=c("normal","high"))
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I factor 関数は,連続変数を名義 (カテゴリー)変数に変える

I 数字にラベルを対応させるには, factor 関数の中で, labels オプ
ションを用いる。数値の小さい順 (0,1,...の順)に対応するラベル
を指定する

I 説明の便宜のため, SMK(喫煙経験の有 (1)無 (0))には,敢えてラベ
ルを付けない
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数字で入力されたカテゴリー変数の扱い Rの場合 2
I 画面にデータ dfr の始めの 5行を表示させる
付けたラベルが反映された表示になる

I AGEGR (年齢階級): factor 関数のスクリプトの実行前
I AGEGR (年齢階級): factor 関数のスクリプトの実行後
I SMK (喫煙経験の有無): factor 関数のスクリプトの実行前
I SMK (喫煙経験の有無): factor 関数のスクリプトの実行後
I 名義変数では、Levels が表示される

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 12/99
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単変量ロジスティック回帰分析

I 説明変数
CAT、AGEGR、CHL、SMK、ECG、DBP、SBP、HPT
から目的変数 CHDに影響がある変数を選び出す

I 説明変数を 1つだけ使うロジスティック回帰分析
(=単変量ロジスティック回帰分析)
p 値 < 0.05ならば、CHDに影響があると判断する

I CHDに影響がある変数
多変量ロジスティック回帰分析に用いる

CHDに影響がない変数
更なる解析には用いない

I 連続変数 CHL、DBP、SBP
2値名義変数 CAT、SMK、ECG、HPT
4値名義変数 AGEGR

の 3種類に分けて、単変量ロジスティック分析を説明する

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 13/99



単変量ロジスティック回帰分析

I 説明変数
CAT、AGEGR、CHL、SMK、ECG、DBP、SBP、HPT
から目的変数 CHDに影響がある変数を選び出す

I 説明変数を 1つだけ使うロジスティック回帰分析
(=単変量ロジスティック回帰分析)
p 値 < 0.05ならば、CHDに影響があると判断する

I CHDに影響がある変数
多変量ロジスティック回帰分析に用いる

CHDに影響がない変数
更なる解析には用いない

I 連続変数 CHL、DBP、SBP
2値名義変数 CAT、SMK、ECG、HPT
4値名義変数 AGEGR

の 3種類に分けて、単変量ロジスティック分析を説明する

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 13/99



単変量ロジスティック回帰分析

I 説明変数
CAT、AGEGR、CHL、SMK、ECG、DBP、SBP、HPT
から目的変数 CHDに影響がある変数を選び出す

I 説明変数を 1つだけ使うロジスティック回帰分析
(=単変量ロジスティック回帰分析)
p 値 < 0.05ならば、CHDに影響があると判断する

I CHDに影響がある変数
多変量ロジスティック回帰分析に用いる

CHDに影響がない変数
更なる解析には用いない

I 連続変数 CHL、DBP、SBP
2値名義変数 CAT、SMK、ECG、HPT
4値名義変数 AGEGR

の 3種類に分けて、単変量ロジスティック分析を説明する

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 13/99



単変量ロジスティック回帰分析

I 説明変数
CAT、AGEGR、CHL、SMK、ECG、DBP、SBP、HPT
から目的変数 CHDに影響がある変数を選び出す

I 説明変数を 1つだけ使うロジスティック回帰分析
(=単変量ロジスティック回帰分析)
p 値 < 0.05ならば、CHDに影響があると判断する

I CHDに影響がある変数
多変量ロジスティック回帰分析に用いる

CHDに影響がない変数
更なる解析には用いない

I 連続変数 CHL、DBP、SBP
2値名義変数 CAT、SMK、ECG、HPT
4値名義変数 AGEGR

の 3種類に分けて、単変量ロジスティック分析を説明する

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 13/99



単変量ロジスティック回帰分析 モデル式 1

CHD有病率 P(CHD)を表す式
注. CHD = presenceとなる確率の意味であるが、P(CHD) と略記する

指数関数 ex は、ほとんどいつも exp(x)と表す

I 数値説明変数の場合 例. CHL
パラメータ切片 α, 係数 β

P(CHD) = 1
1+e−(α+βCHL) = 1

1+exp(−(α+βCHL)

I 2値名義説明変数の場合 例. CAT
パラメータ切片 α,
係数 βhigh, normal を reference state とする

P(CHD) = 1
1+exp(−(α+βhighCAT))

I 4値名義変数 AGEGR の場合
(計算上は AGEGR50−59, AGEGR60−69, AGEGR70の 3変数)
パラメータ切片 α,
係数 β50−59, β60−69, β70−, 40-49を reference state とする

P(CHD) = 1
1+exp(−(α+β50−59AGEGR50−59+β60−69AGEGR60−69+β70−AGEGR70−))

I 0 < P(CHD) < 1が成り立つ

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 14/99
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単変量ロジスティック回帰分析 JMP 計算

例として CHL を用いるが、他の変数の計算も同様である

I 分析メニューから「モデルのあてはめ」を選ぶ

I CHDを Yに、CHL を「モデル効果の構成」に入れて「実行」
I 結果出力の窓の赤い三角メニューから、「Wald 検定」、
「オッズ比」、「信頼区間」、「確率の計算式の保存」を選ぶ

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 15/99
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単変量ロジスティック回帰分析 R計算

例として CHL を用いるが、他の変数の計算も同様である

I epicalc Package をロードしておく

library(epicalc)

I ロジスティック回帰分析は、glm 関数に binomial オプションを付
けて行う
出力を ul_CHLと名付ける (univariate logistic)

ul_CHL<-glm(CHD˜CHL,family=binomial)

I 回帰式パラメータ、Wald 検定、尤度比検定の出力

summary(ul_CHL)

I オッズ比とその信頼区間の出力

logistic.display(ul_CHL,decimal=4)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 16/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CHL 分布

609名のCHLの度数分布

100 150 200 250 300 350

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 17/99



単変量ロジスティック回帰分析 CHL パラメータ

数値説明変数CHLの場合
P(CHD) = 1

1+exp(−(α+βCHL))

I JMP 切片は α = −3.538、係数は β = 0.007

I R 切片は α = −3.538、係数は β = 0.007

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 18/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CHL 確率 1

P(CHD) = 1
1+exp(−(α+βCHL)) の計算例

JMP, R ともに, α = −3.538, β = 0.007と分かった
今のモデルでは P(CHD) は変数 CHL の関数

これを明記したいときには、P(CHD|CHL) と書く

I No.1, No.2 の人はそれぞれ, CHL = 270, CHL = 159

I CHL = 270のとき,
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1+exp(−(−3.538+0.007×270)) = 0.161,
CHL = 159のとき,
P(CHD|CHL = 159) = 1

1+exp(−(−3.538+0.007×159)) = 0.0813
I

CHL P(CHD|CHL)
No. 1 270 0.161
No. 2 159 0.0813

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 19/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CHL 確率 2

ソフトによる P(CHD)の出力
CHL P(CHD|CHL)

No. 1 270 0.161
No. 2 159 0.0813

I JMP の場合

I Rの場合

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 20/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CHL 確率 3
CHL =270の集団での CHDの有病率 P(CHD|CHL =270)

点推定値 JMP,R とも 0.161と分かった
信頼区間 JMP,R とも出力されない

P(CHD|CHL =270)の信頼区間の手計算

I パラメータ (α, β)の分散共分散行列を読む

I JMP の場合
(

0.472 −0.00207
−0.00207 0.00000939

)

I Rの場合 JMP と同じ

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 21/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CHL 確率 4

P(CHD|CHL =270)の信頼区間の手計算の続き

CHL = 270のとき: h = α + 270β, P(CHD|CHL =270) = 1
1+exp(−h)

hの点推定値は h = −3.538+ 0.007× 270 = −1.648

I hの分散 (variance) の式
Var( h) = Var(α, α) + 2× 270Covar(α, β) + 2702Var(β, β)

I (α, β)の分散共分散行列
(

0.472 −0.00207
−0.00207 0.00000939

)
より

I Var( h) = 0.472− 2× 270× 0.00207+ 2702 × 0.00000939= 0.0387
I hの 95%信頼限界 正規分布の両側 95%点 1.96
−1.648± 1.96

√
0.0387= −1.262,−2.034

I 1
1+exp(−(−1.262)) = 0.221, 1

1+exp(−(−2.034)) = 0.116

I 求める 95%信頼区間: 0.116< P(CHD|CHL =270)< 0.221
(P(CHD|CHL =270)の点推定値は 0.161であった)

I 以後のモデルで P(CHD)の信頼区間の話題は省く

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 22/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CHL 検定

β = 0の検定

I JMP p 値はWald 検定 0.0223、尤度比検定 0.0235

I R p 値はWald 検定 0.0223、尤度比検定 0.0235

I JMP パラメータ値の出力の表の p 値はWald 検定の p 値

I Rパラメータ値の出力の表 p 値はWald 検定の p 値

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 23/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CHL オッズ比 1

I 確率 0 < P < 1に対してオッズ 0 < O < ∞
O = P

1−P ⇐⇒ P = O
1+O

I 例. P = 0.25⇔ O = 1
3 , P = 0.5⇔ O = 1, P = 0.75⇔ O = 3

I 公式 P = 1
1+exp(−z) ⇔ O = exp(z)

証明. O =
1

1+exp(−z)

1− 1
1+exp(−z)

= 1
1+exp(−z)−1 = 1

exp(−z) = exp(z)

I CHL= cのとき
CHDの確率 P(CHD|CHL = c)とオッズ O(CHD|CHL = c)

P(CHD|CHL = c) = 1
1+exp(−(α+βc))

O(CHD|CHL = c) = exp(α + βc) = exp(α) exp(βc)

I CHL が 1増えたときのオッズ比
O(CHD|CHL =c+1)

O(CHD|CHL =c) =
exp(α) exp(βc) exp(β)

exp(α) exp(βc) = exp(β)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 24/99
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証明. O =
1

1+exp(−z)

1− 1
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= 1
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統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 24/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CHL オッズ比 2

I JMP ではオッズ比の信頼区間は
profile likelihood 法で計算されている
この方法には本講演では触れない

I Rの epicalc Package ではオッズ比の信頼区間はWald 法に基づく
これを説明する

I 「β = 0」のWald 検定の p値が p < 0.05
⇐⇒ CHL のオッズ比の信頼区間が 1を含まない

I その理由 (ここでは βの点推定値を β̂と書く)
「β = 0」のWald 検定の p値が p < 0.05

⇐⇒標準正規分布 zにおいて P(|z| > | β̂−0
βの標準誤差

|) < 0.05

⇐⇒ βの 95%信頼区間：β̂ ± 1.96× (βの標準誤差 )
が 0を含まない
⇐⇒オッズ比の 95%信頼区間：exp(β̂ ± 1.96× (βの標準誤差 ))
が 1を含まない

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 25/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CHL オッズ比 3

βとその信頼区間
exp
=⇒CHL のオッズ比とその信頼区間

Rの epicalc package の場合

I βの信頼区間は 0.007± 1.96× 0.00306= (0.00100, 0.0130)

I CHL のオッズ比と信頼区間は
exp(0.007) = 1.007, (exp(0.00100), exp(0.0130))= (1.001, 1.013)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 26/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CHL オッズ比 4
JMP の場合
I 出力：βの値 0.00700361と信頼区間 (0.00095472, 0.01299527)

(0.00095472+ 0.01299527)/2 = 0.006974995, 0.00700361
区間は対称でない：0.00700361± 1.96× 0.0030638の式ではない
profile likelihood 法が用いられている

I オッズ比と信頼区間は exp(0.00700361)= 1.007028,
(exp(0.00095472), exp(0.01299527))= (1.000955, 1.01308)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 27/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CAT パラメータ

2値名義説明変数CATの場合
(609名中 normal 487, high 122)

P(CHD) = 1
1+exp(−(α+βhighCAT))

I JMP 切片は α = −1.784、係数は βhigh = 0.526

I R 切片は α = −2.309、係数は βhigh = 1.051

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 28/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CAT 確率 1

P(CHD) = 1
1+exp(−(α+βhighCAT)) の計算例

JMP α = −1.784, βhigh = 0.526; R α = −2.309, βhigh = 1.051

I No.2, No.3の人はそれぞれ, CAT=normal, CAT =high

I JMP normal ⇔ CAT = −1, high ⇔ CAT = 1
P(CHD|CAT = −1) = 1

1+exp(−(−1.784−0.526)) = 0.0903,

P(CHD|CAT = 1) = 1
1+exp(−(−1.784+0.526)) = 0.221

CAT P(CHD|CAT)
No. 2 normal −1 0.0903
No. 3 high 1 0.221

I R normal ⇔ CAT = 0, high ⇔ CAT = 1
P(CHD|CAT = 0) = 1

1+exp(−(−2.309)) = 0.0903,

P(CHD|CAT = 1) = 1
1+exp(−(−2.309+1.051)) = 0.221

CAT P(CHD|CAT)
No. 2 normal 0 0.0903
No. 3 high 1 0.221

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 29/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CAT 確率 2
ソフトによる P(CHD) の出力

CAT P(CHD|CAT)
No. 2 normal 0.0903
No. 3 high 0.221

I JMP の場合

I Rの場合

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 30/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CAT 検定

βhigh = 0の検定

I JMP Wald 検定 p < 0.0001、尤度比検定 p = 0.0002

I R Wald 検定 p < 0.001、尤度比検定 p < 0.001

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 31/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CAT オッズ比 1

オッズ比とその信頼区間
normal を reference とした high のオッズ比

I JMP 2.861 (1.673− 4.828)

I R 2.862 (1.688− 4.851)
I 2値名義変数のオッズ比の信頼区間は、JMP と Rでわずかに違う

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 32/99
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単変量ロジスティック回帰分析 CAT オッズ比 2

I CAT に対する CHD の確率 P(CHD|CAT) とオッズ O(CHD|CAT)

P(CHD|CAT) = 1
1+exp(−(α+βhighCAT))

公式 P = 1
1+exp(−z) ⇔ O = exp(z)より

O(CHD|CAT) = exp(α + βhighCAT) = exp(α) exp(βhighCAT)

I normal を reference とした high のオッズ比 O(CHD|CAT=high)
O(CHD|CAT=normal)

JMP normal のとき CAT = −1, high のとき CAT = 1
O(CHD|CAT=1)

O(CHD|CAT=−1) =
exp(α) exp(βhigh)

exp(α) exp(−βhigh) = exp(2× βhigh)

R normal のとき CAT = 0, high のとき CAT = 1
O(CHD|CAT=1)
O(CHD|CAT=0) =

exp(α) exp(βhigh)
exp(α) = exp(βhigh)

I 例.
JMP βhigh = 0.526 exp(2× 0.526) = 2.863
R βhigh = 1.051 exp(1.051) = 2.861
丸め誤差を除いて両者は一致

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 33/99
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単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR パラメータ

4値名義説明変数 AGEGRの場合
(40− 49 247名, 50− 59 203名, 60− 69 115名, 70− 44名)

P(CHD) = 1
1+exp(−(α+β50−59AGEGR50−59+β60−69AGEGR60−69+β70−AGEGR70−))

計算上は 3個の変数 AGEGR50−59, AGEGR60−69, AGEGR70−
I JMP α = −1.910, β50−59 = −0.304, β60−69 = 0.577, β70− = 0.245

I R α = −2.429, β50−59 = 0.216, β60−69 = 1.096, β70− = 0.764

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 34/99
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単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR 確率 1

P(CHD) = 1
1+exp(−(α+β50−59AGEGR50−59+β60−69AGEGR60−69+β70−AGEGR70−))
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I JMP
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40− 49 (−1,−1,−1) 0.0810
50− 59 (1, 0, 0) 0.0985
60− 69 (0, 1, 0) 0.209
70− (0, 0, 1) 0.159

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 35/99
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単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR 確率 3

手計算の結果は



40− 49 0.0810
50− 59 0.0985
60− 69 0.209
70− 0.159

ソフトによる P(CHD) の出力
I JMP の場合

I Rの場合
I 手計算とソフトの出力は一致した

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 37/99



単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR 確率 3

手計算の結果は



40− 49 0.0810
50− 59 0.0985
60− 69 0.209
70− 0.159

ソフトによる P(CHD) の出力
I JMP の場合
I Rの場合

I 手計算とソフトの出力は一致した

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 37/99



単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR 確率 3

手計算の結果は



40− 49 0.0810
50− 59 0.0985
60− 69 0.209
70− 0.159

ソフトによる P(CHD) の出力
I JMP の場合
I Rの場合
I 手計算とソフトの出力は一致した

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 37/99



単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR 検定 1

β50−59 = β60−69 = β70− = 0の検定
I JMP Wald 検定 p = 0.0042 尤度比検定 p = 0.0055

I R Wald 検定 ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ 尤度比検定 p = 0.0055

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 38/99
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単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR 検定 2

I 4値名義説明 AGEGR に、3つの 2値名義変数 β50−59, β60−69, β70−

I
1つの変数 AGEGR には、 計 3個のWald 検定の p値

1個の尤度比検定の p値
1個の generalized Wald 検定の p値

I 3個のWald 検定の p値はそれぞれ

「β50−59 = 0」、「β60−69 = 0」、「β70−」の検定

尤度比検定の p値、generalized Wald 検定の p値は

「β50−59 = β60−69 = β70− = 0」の検定

I
Wald 検定 generalized Wald 検定 尤度比検定

JMP ○ ○ ○
R epicalc ○ × ○

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 39/99
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単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR オッズ比 1

AGEGR のオッズ比と信頼区間の出力
40-49を reference とした 50-59, 60-69, 70-のオッズ比

I JMP の場合
50-59 / 40-49 1.240 0.645-2.386
60-69 / 40-49 2.993 1.579-5.734
70- / 40-49 2.147 0.797-5.233

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 40/99



単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR オッズ比 2

AGEGR のオッズ比と信頼区間の出力
40-49を reference とした 50-59, 60-69, 70-のオッズ比

I Rの場合
50-59 / 40-49 1.240 0.648-2.375
60-69 / 40-49 2.993 1.576-5.684
70- / 40-49 2.147 0.849-5.433

I JMP と Rでオッズ比は一致、信頼区間はわずかに違う

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 41/99
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単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR オッズ比 3

40-49を reference とした 50-59のオッズ比の手計算

オッズ O(CHD|AGEGR)
= exp(α + β50−59AGEGR50−59 + β60−69AGEGR60−69 + β70−AGEGR70−)

I JMP

40-49のとき
(AGEGR50−59,AGEGR60−69,AGEGR70−) = (−1,−1,−1)

50-59のとき (AGEGR50−59,AGEGR60−69,AGEGR70−) = (1, 0, 0)
O(CHD|AGEGR=50-59)
O(CHD|AGEGR=40-49) =

exp(α) exp(β50−59)
exp(α) exp(−β50−59−β60−69−β70−)

= exp(2× β50−59 + β60−69 + β70−)

I JMP

β50-59 = −0.304, β60−69 = 0.577, β70− = 0.245
O(CHD|AGEGR=50-59)
O(CHD|AGEGR=40-49) = exp(−2× 0.304+ 0.577+ 0.245) = 1.239

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 42/99
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単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR オッズ比 4

40-49を reference とした 50-59のオッズ比の手計算

O(CHD|AGEGR)

= exp(α + β50−59AGEGR50−59 + β60−69AGEGR60−69 + β70−AGEGR70−)
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I オッズ比の手計算とソフトの出力は、丸め誤差を除いて一致

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 43/99
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単変量ロジスティック回帰分析 AGEGR オッズ比 5

JMPでは 50-59を reference とした 60-69のオッズ比なども出力される
60-69 / 50-59 2.413 (1.269− 4.636)

I Rで、50-59を reference とするオッズ比の計算

I 50-59を reference とする変数 AGE 50GRの作成

50-59が最初にくる levels の順番を指定
AGE_50GR<-factor(AGEGR,

levels=c("50-59","40-49","60-69","70-"))
I AGE 50GRを説明変数とした分析とオッズ比の出力

ul_AGE_50GR<-glm(CHD˜AGE_50GR,family=binomial)

logistic.display(ul_AGE_50GR,decimal=4)
I 60-69 / 50-59 2.413 (1.267− 4.597)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 44/99
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多変量ロジスティック回帰分析
説明変数 CAT、AGEGR、CHL、SMK、ECG、DBP、SBP、HPTはす
べて P(CHD) に影響があることが分かった

I つぎに複数の説明変数による P(CHD) の回帰式を作る。

少ない変数による効率の良い式を求める

I 説明変数の選択には種々の方法がある。

ここではステップワイズ法の変数増加法で、

最終的に残す説明変数の選択をする

I 選ばれた説明変数を用いた回帰式を、最終的なモデル式とする

I 多変量ロジスティック回帰分析の目標 ([Kleinbaum, Klein, p.169])

目標 1. 1組の変数による P(CHD) の説明
to obtain a valid estimate of
an exposure-disease relationship

目標 2. P(CHD) のモデル式による CHDの鑑別
to obtain a good predictive model
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ステップワイズ・ロジスティック回帰分析 JMP の場合
I JMP の分析メニューから「モデルのあてはめ」を選ぶ

I CHDを Yに、すべての説明変数を「モデル効果の構成」に入れて
「手法」を「ステップワイズ法」にして「実行」を押す

I 開いた窓で「停止ルール」を「最小 AICc」に、
(修正赤池情報量基準 Corrected Akaike Information Criterion)
「方向」を「変数増加」にして、「実行」を押す

I CAT、AGEGR、CHL、SMK、HPTが選択された

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 46/99
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ステップワイズ・ロジスティック回帰分析 Rの場合
I epicalc Package のロード、データの読み込み、名義変数の指示

I つぎのスクリプトを実行
ml_all<-glm(CHD˜CAT+AGEGR+SMK+ECG+HPT+CHL+DBP+SBP,

family=binomial,data=dfr)

ml_null<-glm(CHD˜1,family=binomial,data=dfr)

ml<-step(ml_null,scope=formula(ml_all),direction="forward")

summary(ml)
I CAT、AGEGR、CHL、SMK、HPTが選択された

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 47/99
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ステップワイズ・ロジスティック回帰分析 JMP と R

I JMP 「最小 AICc」以外に「最小 BIC」、「閾値 p 値」
Rの step 関数 「最小 AIC」以外に「最小 BIC」

I JMP の「最小 AICc」と、Rの step 関数の「最小 AIC」

変数増加法
R JMP

step enter AIC enter AICc
1 CAT 428.4 CAT 428.4
2 CHL 421.5 CHL 421.5
3 SMK 417.4 SMK 417.4
4 AGEGR 415.5 AGEGR 413.0
5 HPT 414.6 HPT 412.2
6 これ以降、AIC、AICc は増加する

I AIC, AICc は値がわずかに異なるが
選択される変数には違いがなかった

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 48/99



ステップワイズ・ロジスティック回帰分析 JMP と R

I JMP 「最小 AICc」以外に「最小 BIC」、「閾値 p 値」
Rの step 関数 「最小 AIC」以外に「最小 BIC」

I JMP の「最小 AICc」と、Rの step 関数の「最小 AIC」

変数増加法
R JMP

step enter AIC enter AICc
1 CAT 428.4 CAT 428.4
2 CHL 421.5 CHL 421.5
3 SMK 417.4 SMK 417.4
4 AGEGR 415.5 AGEGR 413.0
5 HPT 414.6 HPT 412.2
6 これ以降、AIC、AICc は増加する

I AIC, AICc は値がわずかに異なるが
選択される変数には違いがなかった

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 48/99



ステップワイズ・ロジスティック回帰分析 JMP と R

I JMP 「最小 AICc」以外に「最小 BIC」、「閾値 p 値」
Rの step 関数 「最小 AIC」以外に「最小 BIC」

I JMP の「最小 AICc」と、Rの step 関数の「最小 AIC」

変数増加法
R JMP

step enter AIC enter AICc
1 CAT 428.4 CAT 428.4
2 CHL 421.5 CHL 421.5
3 SMK 417.4 SMK 417.4
4 AGEGR 415.5 AGEGR 413.0
5 HPT 414.6 HPT 412.2
6 これ以降、AIC、AICc は増加する

I AIC, AICc は値がわずかに異なるが
選択される変数には違いがなかった

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 48/99



多変量ロジスティック回帰分析 モデル式

ステップワイズ法の変数増加法で選ばれた
説明変数 CAT、AGEGR、CHL、SMK、HPTの回帰式を扱う

I 変数

CAT , CHL , SMK , HPT, AGEGR50−59, AGEGR60−69, AGEGR70−

I パラメータ

切片 α

係数 βhigh, βCHL , β1, βpresence, β50−59, β60−69, β70−

I 回帰式 (CHD有病率 P(CHD))

h = α + βhighCAT + βCHL CHL + β1SMK + βpresenceHPT +

β50−59AGEGR50−59 + β60−69AGEGR60−69 + β70−AGEGR70−

P(CHD) =
1

1 + exp(−h)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 49/99
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多変量ロジスティック回帰分析 JMP 計算

I JMP の分析メニューから「モデルのあてはめ」を選ぶ

I CHDを Yに、すべての説明変数を「モデル効果の構成」に入れて
「手法」を「名義ロジスティック」にして「実行」を押す

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 50/99
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多変量ロジスティック回帰分析 R計算

I 単変量と同様に、多変量ロジステイック回帰分析も
glm 関数に binomial オプションを付けて行う
出力を ml_5_varsと名付ける

ml_5_vars<-glm(CHD˜CAT+AGEGR+SMK+HPT+CHL,family=binomial)

I 回帰式パラメータ、Wald 検定、尤度比検定の出力

summary(ml_5_vars)

I オッズ比とその信頼区間の出力

logistic.display(ml_5_vars,decimal=4)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 51/99
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多変量ロジスティック回帰分析 パラメータ 1

I JMP の回帰式の切片と係数

I Rの回帰式の切片と係数

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 52/99
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多変量ロジスティック回帰分析 パラメータ 2

I 回帰式 (CHD有病率 P(CHD))
h = α + βhighCAT + βCHL CHL + β1SMK + βpresenceHPT +

β50−59AGEGR50−59 + β60−69AGEGR60−69 + β70−AGEGR70−

P(CHD) =
1

1 + exp(−h)

I

変数 JMP 係数 R係数 JMP p 値 R p値
α −3.831 −5.260 < 0.0001 < 0.0001
βhigh 0.356 0.711 0.0370 0.0370
β50−59 −0.260 0.119 0.253 0.735
β60−69 0.570 0.950 0.0144 0.011
β70− 0.070 0.449 0.839 0.386
βCHL 0.00865 0.00865 0.0082 0.0082
β1 0.432 0.863 0.0051 0.0051
βpresence 0.261 0.523 0.0719 0.0719

p 値はWald 検定の p 値

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 53/99
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多変量ロジスティック回帰分析 確率 1

CHDの有病率 P(CHD) の手計算
P(CHD) = 1

1+exp(−h) ,ここに hは
h = α + βhighCAT + βCHL CHL + β1SMK + βpresenceHPT +

β50−59AGEGR50−59 + β60−69AGEGR60−69 + β70−AGEGR70−

I No. 2 のデータ
CAT AGEGR CHL SMK HPT

normal 40− 49 159 1 absence
JMP −1 (−1,−1,−1) 159 1 −1

R 0 (0, 0, 0) 159 1 0

I JMP α = −3.831, βhigh = 0.356, β50−59 = −0.260, β60−69 = 0.570,
β70− = 0.070, βCHL = 0.00865, β1 = 0.432, βpresence= 0.261
h = −3.831− 0.356− (−0.260+ 0.570+ 0.070)+ 159∗ 0.00865+

0.432− 0.261 = −3.021
P(CHD) = 1

1+exp(−(−3.021)) = 0.0465
I R α = −5.260, βCHL = 0.00865, β1 = 0.863,

h = −5.260+ 159∗ 0.00865+ 0.863 = −3.022
P(CHD) = 1

1+exp(−(3.022)) = 0.0464

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 54/99
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多変量ロジスティック回帰分析 確率 2

ソフトによる P(CHD) の出力
No.2 の人は、JMP、 Rとも手計算では P(CHD) = 0.0465

I JMP の場合

I Rの場合
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多変量ロジスティック回帰分析 検定 1

I JMP のWald 検定の p 値、尤度比検定の p 値

I RのWald 検定の p 値、尤度比検定の p 値

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 56/99
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多変量ロジスティック回帰分析 検定 2

Wald 検定の p値 尤度比検定の p値
JMP R JMP R

CAT 0.0370 0.0370 0.0376 0.0376
AGEGR 0.0453 ∗ ∗ ∗ 0.0534 0.0534
SMK 0.0051 0.0051 0.0032 0.0032
HPT 0.0719 0.0719 0.0719 0.0719
CHL 0.0082 0.0082 0.0085 0.0085

I AGEGR のWald 検定は generalized Wald 検定
Rの epicalc はこれを出力しない

I AIC, AICc で変数選択すると必ずしも p値 < 0.05に揃わない
p値を基準にした変数選択をすると p値 < 0.05に揃えられる

I JMP では p値を基準にした変数選択をすることができる
Rには p値を基準にした変数選択をする Package が無い

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 57/99
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多変量ロジスティック回帰分析 オッズ比 1
オッズ比の出力

I JMP CHL, CAT

I JMP AGEGR
I JMP SMK, HPT
I R crude OR は単変量のオッズ比。adjusted OR の方を見る

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 58/99
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多変量ロジスティック回帰分析 オッズ比 2

オッズ比の出力

I
JMP R

変数 オッズ比 信頼区間 オッズ比 信頼区間
CAT 2.037 1.042− 3.981 2.037 1.044− 3.974
AGEGR50−59 1.127 0.561− 2.253 1.127 0.565− 2.248
AGEGR60−69 2.585 1.242− 5.398 2.585 1.244− 5.371
AGEGR70− 1.567 0.536− 4.173 1.567 0.568− 4.327
CHL 1.0087 1.002− 0.0152 1.0087 1.002− 1.0152
SMK 2.371 1.324− 4.452 2.371 1.297− 4.335
HPT 1.687 0.954− 2.993 1.687 0.954− 2.980

I オッズ比は JMP と Rで、AGEGR も込めてすべての変数で一致

I 名義変数のオッズ比の信頼区間は、JMP と Rでわずかに違う

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 59/99
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多変量ロジスティック回帰分析 オッズ比 3

I h = α + βhighCAT + βCHL CHL + β1SMK + βpresenceHPT
+β50−59AGEGR50−59 + β60−69AGEGR60−69 + β70−AGEGR70−
確率 P(CHD) = 1

1+exp(−h) , オッズ O(CHD) =
P(CHD)

1−P(CHD) = exp(h)

I オッズ比は各変数について、reference 以外の値ごとに定められる
AGEGR(ref. は 40-49)では各 50-59、60-69、70-にオッズ比がある

I 40-49を reference とした 50-59のオッズ比 O(CHD|AGEGR=50-59)
O(CHD|AGEGR=40-49)

(CAT , CHL , SMK , HPT の値は分子、分母で共通)

分子、分母の βhighCAT などの項は約分され消える
残るのは AGEGR だけの単変量解析のオッズ比と同じ式
O(CHD|AGEGR=50-59)
O(CHD|AGEGR=40-49) =

{
exp(2× β50−59 + β60−69 + β70−) JMP
exp(β50−59) R

I 単変量と多変量では β50−59, β60−69, β70− の値が異なる
オッズ比の値も異なる
単変量 R 50-59/40-49 1.240 (0.648− 2.375)

多変量 R 50-59/40-49 1.127 (0.565− 2.248)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 60/99
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多変量ロジスティック回帰分析 診断 1

鑑別 (Discrimination)

CHD + CHD − total
logistic + a b a + b
logistic − c d c + d

total 71 538 609

I cutoff 値 c0により P(CHD) ≥ c0のとき,logisic +とする

I cutoff 値 c0は感度 (sensitivity) a
a+c、特異度 (specificity) d

b+d がと
もに大きくなるように採る

I ROC曲線 (Receiver Operating Characteristics curve) 解析

cutoff 値 c0を少しずつ変化させ、感度、特異度の変化をみる

横軸に 1−特異度、縦軸に感度
目的 1 最も良い cutoff 値を探す
目的 2 AUC(area under the curve) を計算する

(AUC が 1に近いほど鑑別能が高い)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 61/99
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多変量ロジスティック回帰分析 診断 2
JMP の場合

I 出力のメニューから「ROC曲線」を選ぶ

I 「ROC曲線」が作られる。AUC=0.710

I 「ROCテーブル」に JMP が＊の印を表示する
cutoff = 0.0962, a = 54, d = 318など

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 62/99
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多変量ロジスティック回帰分析 診断 3
Rの場合 ROCR Package を用いる

I ROC解析の実行
library(ROCR)

pred <- prediction(fitted(ml_5_vars), CHD)

perf <- performance(pred,"tpr","fpr")

perf1 <- performance(pred,"auc")

I 最良の cutoff 値の番号を求める (246が出力される)
M <- max(perf@y.values[[1]]-perf@x.values[[1]])

which(perf@y.values[[1]]-perf@x.values[[1]]==M)

I cutoff 値、感度、特異度、AUC の出力
perf@alpha.values[[1]][246]

perf@y.values[[1]][246]

1-perf@x.values[[1]][246]

perf1@y.values

0.0962, 0.761, 0.591, 0.710が出力される

I ROC曲線の描画
plot(perf,colorize=TRUE)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 63/99
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1-perf@x.values[[1]][246]

perf1@y.values

0.0962, 0.761, 0.591, 0.710が出力される

I ROC曲線の描画
plot(perf,colorize=TRUE)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 63/99



多変量ロジスティック回帰分析 診断 3
Rの場合 ROCR Package を用いる

I ROC解析の実行
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多変量ロジスティック回帰分析 診断 4

ROCR library の描いた ROC曲線
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多変量ロジスティック回帰分析 診断 5

JMP と Rの ROC解析の結果は一致

I AUC= 0.710

0.90-1.0 excellent discrimination
0.80-0.90 good
0.70-0.80 fair
0.60-0.70 poor
0.50-0.60 failed

[Kleinbaum, Klein, p.357]

I cutoff 値 = 0.0962
I 感度 = 0.761,特異度 = 0.591

CHD + CHD − total
logistic + 54 220 274
logistic − 17 318 335

total 71 538 609

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 65/99
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多変量ロジスティック回帰分析 交互作用 1

I モデル式 P(CHD) = 1
1+exp(−h) の hに

例えば定数 × CAT × CHL のような項を含めるとき
(2次の)交互作用項 (interaction term) という
1次の項 βhighCAT + βCHL CHL では表せない効果があるとき
hにこのような項を含めたモデルが必要になる

I モデルが 2次の変数 A × Bを含めば
1次の変数 A と Bも含むという条件をみたすとき
hierarchically well-formulated model, HWF モデルという

I JMP と Rで名義変数の扱いが違っても
(例えば 2値変数は JMP では −1, 1を Rでは 0, 1を当てはめる)
HFWモデルでは両者の解析結果は一致する
[Kleinbaum, Klein, p.183]

I 実際、4値変数 AGEGR、2値変数 HPTと AGEGR×HPTの
3つの説明変数をもつモデルなどで
JMP と Rの計算結果が一致することを確認した

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 66/99
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多変量ロジスティック回帰分析 交互作用 2

I 1次の項と 2次の交互作用項を含む hにより
データにより適合したモデルが作れるか検討する

I 1次の項：CAT, AGEGR, CHL, SMK, ECG, DBP, SBP, HPT の 8個
2次の交互作用項：8C2 = 28個
合計 36個の項から
JMP では「最小 AICc」を、Rでは「最小 AIC」を基準にした
ステップワイズ法の変数増加法で項の選択をする

I ただし、HWFモデルに限定した変数選択を行なう

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 67/99
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多変量ロジスティック回帰分析 交互作用 3
I JMP での計算 「モデルの指定」で、手法に「ステップワイズ」

Yに CHDを次数に 2を入れ、説明変数 8個を選択反転表示して

I マクロから「設定された次数まで」を選ぶ
I これで 36個の項が「モデル効果の構成」に入る。「実行」を押す

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 68/99



多変量ロジスティック回帰分析 交互作用 3
I JMP での計算 「モデルの指定」で、手法に「ステップワイズ」

Yに CHDを次数に 2を入れ、説明変数 8個を選択反転表示して
I マクロから「設定された次数まで」を選ぶ

I これで 36個の項が「モデル効果の構成」に入る。「実行」を押す

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 68/99



多変量ロジスティック回帰分析 交互作用 3
I JMP での計算 「モデルの指定」で、手法に「ステップワイズ」

Yに CHDを次数に 2を入れ、説明変数 8個を選択反転表示して
I マクロから「設定された次数まで」を選ぶ
I これで 36個の項が「モデル効果の構成」に入る。「実行」を押す

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 68/99



多変量ロジスティック回帰分析 交互作用 4
I 「最小 AICc」、「変数増加」、「制限」を入れ実行を押す

(「制限」は HWFモデルに限定するため)

I 1step ごとに、それまでの step で入った項に
残りの項のうち AICc が最小となる項が 1つ追加される

I 方法 1. AICc が減少から増加に転じたら停止● 10項が入る
方法 2. 36項すべてを追加し最小 AICc を探す● 17項が入る

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 69/99
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多変量ロジスティック回帰分析 交互作用 5

I Rでのステップワイズ法のスクリプト

degree2<-glm(CHD ˜ CAT*AGEGR + CAT*SMK + CAT*ECG

+ CAT*HPT + CAT*CHL + CAT*DBP + CAT*SBP + AGEGR*SMK

+ AGEGR*ECG + AGEGR*HPT + AGEGR*CHL + AGEGR*DBP

+ AGEGR*SBP + SMK*ECG + SMK*HPT + SMK*CHL + SMK*DBP

+ SMK*SBP + ECG*HPT + ECG*CHL + ECG*DBP + ECG*SBP

+ HPT*CHL + HPT*DBP + HPT*SBP + CHL*DBP + CHL*SBP

+ DBP*SBP, family=binomial,data=dfr)

null<-glm(CHD˜1,family=binomial,data=dfr)

ml_degree2<-step(null,scope=formula(degree2),

direction="forward")

I HWFモデルに限定して選択が行われる
AIC は 11個の項が入るまで減少し 12項目に増加に転じる
11個の項が入って停止する

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 70/99



多変量ロジスティック回帰分析 交互作用 5

I Rでのステップワイズ法のスクリプト

degree2<-glm(CHD ˜ CAT*AGEGR + CAT*SMK + CAT*ECG

+ CAT*HPT + CAT*CHL + CAT*DBP + CAT*SBP + AGEGR*SMK

+ AGEGR*ECG + AGEGR*HPT + AGEGR*CHL + AGEGR*DBP

+ AGEGR*SBP + SMK*ECG + SMK*HPT + SMK*CHL + SMK*DBP

+ SMK*SBP + ECG*HPT + ECG*CHL + ECG*DBP + ECG*SBP

+ HPT*CHL + HPT*DBP + HPT*SBP + CHL*DBP + CHL*SBP

+ DBP*SBP, family=binomial,data=dfr)

null<-glm(CHD˜1,family=binomial,data=dfr)

ml_degree2<-step(null,scope=formula(degree2),

direction="forward")

I HWFモデルに限定して選択が行われる
AIC は 11個の項が入るまで減少し 12項目に増加に転じる
11個の項が入って停止する

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 70/99



多変量ロジスティック回帰分析 交互作用 6

JMP, R に共通に入るのはつぎの 9項
CAT, CHL, AGEGR, SMK, HPT,

CAT×HPT, CAT×CHL, CHL×HPT, AGEGR×SMK

I JMP の選択★ Rの選択★
項 JMP AICc R AIC

9項 +AGEGR×HPTの 10項 357.2★ 362.7　
9項 + AGEGR×CHL + SMK×CHL の 11項 370.2　 360.9★

I AUC, 感度,特異度
10項モデル

AUC 感度 特異度
JMP 0.813 0.690 0.805
R 0.807 0.718 0.762

11項モデル
AUC 感度 特異度

JMP 0.811 0.690 0.829
R 0.808 0.746 0.770

I 交互作用をもつモデルでは、JMP と Rの結果に違いがある

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 71/99
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多変量ロジスティック回帰分析 交互作用 7
10項モデルの JMP, R での計算を比較する (パラメータ総数:17)

変数 パラメータの数 計
切片, CAT, CHL, SMK, HPT 1 5

CAT×HPT, CAT×CHL, CHL×HPT 1 3
AGEGR, AGEGR×SMK, AGEGR×HPT 3 9
I JMP による No.1～No.5 の P(CHD) の計算値

I Rによる No.1～No.5 の P(CHD) の計算値

I JMP と Rの結果は両者は非常に異なる
JMP 0.0367 0.0588 0.0565 0.0495 0.0797
R 0.0347 0.0676 0.0933 0.0317 0.0865

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 72/99
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多変量ロジスティック回帰分析 交互作用 8

I ロジスティック回帰分析では、最大尤度法により

パラメータを未知数とする方程式 (最尤方程式)を作る

I 最尤方程式は代数的計算で解くことが出来ない

解の初期候補値から始めてニュートン法による反復計算により

第 2値、第 3値、... を求めこれが収束したら極限値を解とする

I ニュートン法では異なる初期候補値から始めると

異なる極限値が得られることもある

I ロジスティック回帰を扱う統計ソフトの良否は

極限値として最大尤度解が得られるかどうかにかかっている

I 10項モデル (17パラメータ)では JMP の計算では

最大尤度解でない値に収束していると思われる

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 73/99
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ordinal または polytomous
ロジステイック回帰データファイル 1

目的変数は 3値以上、
値に順序があるとき ordinal 、順序がないとき polytomous
目的変数 ordinal GRADE (tumor grade of endometrial cancer,

well (0), moderate (1) or poor (2) )
目的変数 polytomous SUBTYPE (adenocarcinoma (0),

adenosquamous (1) or other (2) )
説明変数 共通 ESTROGEN (never (0) or ever used (1) )

AGE ( 50-64 (0) or 65-79 (1) )

子宮内膜癌 (endometrial cancer) データ,標本数は 286

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 74/99



ordinal または polytomous
ロジステイック回帰データファイル 2

I GRADE の内訳

well moderate poor
128 105 53

I SUBTYPE の内訳

adenocarcinoma adenosquamous other
184 45 57

I AGE の内訳

50-64 65-79
106 180

I ESTROGENの内訳

never ever
135 151

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 75/99
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Ordinal またはPolytomous
ロジスティック回帰分析 JMP 計算の準備

I Excel データの読み込み

I GRADE は順序変数、他は名義変数
I 4つの変数のそれぞれに、値にラベルを付ける
I Rの出力に合わせるために、AGE と ESTROGENは 1, 0の順

GRADE と SUBTYPE は 2, 1, 0の順にリストチェック

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 76/99
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Ordinal またはPolytomous
ロジスティック回帰分析 R計算の準備

新たに Rを起動するところから始めるものとする

I 必要な library をロードする

library(epicalc)

library(car)

I テキスト形式データを読み込む

dfr<-read.table("cancer.txt",header=T)

I GGADE は ordered 関数で順序変数に、他は factor で名義変数に
それぞれにラベルも付ける

dfr <- within(dfr,{

GRADE<-ordered(GRADE,labels=c("well","moderate","poor"))

ESTROGEN<-factor(ESTROGEN,labels=c("never","ever"))

SUBTYPE<-factor(SUBTYPE,labels=c("adenocarcinoma",

"adenosquamous","other"))

AGE<-factor(AGE,labels=c("50-64","65-79"))

}); attach(dfr)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 77/99
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Ordinal ロジステイック回帰分析 モデル式

I 目的変数 GRADE ( well (0), moderate (1) or poor (2) )

I パラメータ切片 αmoderate, αpoor,係数 β65-79, βever

I P(GRADE ≥ moderate) = 1
1+exp(−(αmoderate+β65-79AGE+βeverESTROGEN))

P(GRADE ≥ poor) = 1
1+exp(−(αpoor+β65-79AGE+βeverESTROGEN))

I この 2つの確率が分かれば、以下の 3つが分かる
P(GRADE = well), P(GRADE = moderate),

P(GRADE = poor)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 78/99
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Ordinal ロジスティック回帰分析 JMP 計算
I 「分析」の「モデルのあてはめ」

I Yに GRADE、「モデル効果の構成」に ESTROGEN、AGE
手法は「順序ロジスティック」

I 赤い三角のメニューから、
「Wald 検定」、「信頼区間」、「確率の計算式の保存」を選ぶ
注. メニューに「オッズ比」が無い

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 79/99
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Ordinal ロジスティック回帰分析 R計算

I polr 関数で計算
出力を例えば mo (multivariate ordinal) と名付ける

mo<-polr(GRADE˜AGE+ESTROGEN)

I 切片や係数の出力

summary(mo)

I 尤度比検定の出力

Anova(mo) #Anovaは car libraryの関数

I オッズ比の出力

ordinal.or.display(mo,decimal=4)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 80/99
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Ordinal ロジスティック回帰分析 パラメータ

P(GRADE ≥ moderate) = 1
1+exp(−(αmoderate+β65-79AGE+βeverESTROGEN))

P(GRADE ≥ poor) = 1
1+exp(−(αpoor+β65-79AGE+βeverESTROGEN))

αmoderate αpoor β65-79 βever

JMP 0.213 −1.565 0.123 −0.465
R 0.555 −1.224 0.246 −0.929

Rの切片は正負を変えて読む

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 81/99
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Ordinal ロジスティック回帰分析 確率 1

出力された切片、係数から GRADE の確率を手計算してみる
P(GRADE ≥ moderate) = 1

1+exp(−(αmoderate+β65-79AGE+βeverESTROGEN))

P(GRADE ≥ poor) = 1
1+exp(−(αpoor+β65-79AGE+βeverESTROGEN))

I No.2 のデータを使う
AGE ESTROGEN

No. 2 50-64 poor
JMP −1 1

R 0 1

I JMP
αmoderate = 0.213, αpoor = −1.565, β65-79 = 0.123, βever = −0.465
P(GRADE ≥ moderate)= 1

1+exp(−(0.213−0.123−0.465)) = 0.407

P(GRADE ≥ poor) = 1
1+exp(−(−1.565−0.123−0.465)) = 0.104

I R
αmoderate = 0.555, αpoor = −1.224, β65-79 = 0.246, βever = −0.929
P(GRADE ≥ moderate)= 1

1+exp(−(0.555−0.929)) = 0.408,

P(GRADE ≥ poor) = 1
1+exp(−(−1.224−0.929)) = 0.104

I 故に JMP, R 両方とも P(GRADE = well) = 0.592,

P(GRADE = moderate) = 0.303, P(GRADE = poor) = 0.104

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 82/99
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1+exp(−(−1.224−0.929)) = 0.104

I 故に JMP, R 両方とも P(GRADE = well) = 0.592,

P(GRADE = moderate) = 0.303, P(GRADE = poor) = 0.104

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 82/99



Ordinal ロジスティック回帰分析 確率 1
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Ordinal ロジスティック回帰分析 確率 2

No.2 の人の確率のソフトでの出力

手計算では JMP でも Rでも P(GRADE = well) = 0.592,
P(GRADE = moderate) = 0.303, P(GRADE = poor) = 0.104,
I JMP の場合

I Rの場合
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Ordinal ロジスティック回帰分析 検定
β65-79 = 0の検定、βever = 0の検定

I JMP の場合
Wald 検定 AGE p = 0.2944 ESTROGENp < 0.0001
尤度比検定 AGE p = 0.2906 ESTROGENp < 0.0001

I Rの場合
Wald 検定 計算されない
尤度比検定 AGE p = 0.2906 ESTROGENp < 0.0001

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 84/99
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Ordinal ロジスティック回帰分析 オッズ比 1
I JMP オッズ比と信頼区間は出力されない

Wald 法の手計算はできる
AGE exp(0.123× 2) = 1.279

exp((0.123± 0.117× 1.96)× 2) = 2.023, 0.808
ESTROGEN exp(−0.465× 2) = 0.395

exp((−0.465± 0.114× 1.96)× 2) = 0.617, 0.252

I R
AGE 1.278 (0.811− 2.023)
ESTROGEN 0.395 (0.251− 0.616)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 85/99
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Ordinal ロジスティック回帰分析 オッズ比 2

I P(GRADE ≥ moderate) = 1
1+exp(−(αmoderate+β65-79AGE+βeverESTROGEN))

P(GRADE ≥ poor) = 1
1+exp(−(αpoor+β65-79AGE+βeverESTROGEN))

両式で β65-79, βeverは共通

I 例えば P(GRADE ≥ moderate)
オッズは O(GRADE ≥ moderate)=

P(GRADE≥moderate)
1−P(GRADE≥moderate)

= exp(αmoderate + β65-79AGE + βeverESTROGEN)
I 例えば AGE 50-64を reference とした 65-79のオッズ比

O(GRADE≥moderate)|AGE=65-79)
O(GRADE≥moderate|AGE=50-64)

(ESTROGENの値は分子、分母で共通)
分子、分母の βeverESTROGENなどの項は約分され消える

O(GRADE≥moderate)|AGE=65-79)
O(GRADE≥moderate|AGE=50-64) =

{
exp(2× β65-79) JMP
exp(β65-79) R

I 同様に O(GRADE≥poor)|AGE=65-79)
O(GRADE≥poor|AGE=50-64) =

{
exp(2× β65-79) JMP
exp(β65-79) R

I モデル全体で、オッズ比は AGE で 1個、ESTROGENで 1個

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 86/99
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Polytomous ロジステイック回帰分析 モデル式

I 目的変数 SUBTYPE
( adenocarcinoma (0), adenosquamous (1), other (2) )

I パラメータ
切片 α1 α2

係数 β1, 65-79 β2, 65-79 β1, ever β2, ever
I

h1 = α1 + β1, 65-79AGE + β1, everESTROGEN

h2 = α2 + β2, 65-79AGE + β2, everESTROGEN

P(SUBTYPE = 0) =
1

1 + exp(h1) + exp(h2)

P(SUBTYPE = 1) =
exp(h1)

1 + exp(h1) + exp(h2)

P(SUBTYPE = 2) =
exp(h2)

1 + exp(h1) + exp(h2)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 87/99
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Polytomous ロジスティック回帰分析 JMP 計算
I 「分析」の「モデルのあてはめ」

I Yに SUBTYPE、「モデル効果の構成」に ESTROGEN, AGE
手法は「名義ロジスティック」

I 赤い三角メニューから、
「Wald 検定」、「信頼区間」、「確率の計算式の保存」を選ぶ
注. メニューに「オッズ比」が無い

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 88/99
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Polytomous ロジスティック回帰分析 R計算

I multinom 関数で計算
出力を例えば mp (multivariate polytomous) と名付ける

mp<-multinom(SUBTYPE˜AGE+ESTROGEN)

I 切片や係数の出力

summary(mp)

I 尤度比検定の出力

Anova(mp) #Anovaは car libraryの関数

I オッズ比の出力

mlogit.display(mp,decimal=4)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 89/99
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Polytomous ロジスティック回帰分析 パラメータ

h1 = α1 + β1, 65-79AGE + β1, everESTROGEN
h2 = α2 + β2, 65-79AGE + β2, everESTROGEN
α1 α2 β1, 65-79 β2, 65-79 β1, ever β2, ever

JMP −1.556 −1.226 0.390 0.220 −0.312 −0.061
R −1.633 −1.385 0.780 0.440 −0.624 −0.122

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 90/99
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Polytomous ロジスティック回帰分析 確率 1

出力された切片、係数から SUBTYPE の確率を手計算
まず h1, h2を求める

No.2 のデータを使う AGE[2] = 0, ESTROGEN[2] = 1

h1 = α1 + β1, 65-79AGE + β1, everESTROGEN
h2 = α2 + β2, 65-79AGE + β2, everESTROGEN
α1 α2 β1, 65-79 β2, 65-79 β1, ever β2, ever

JMP −1.556 −1.226 0.390 0.220 −0.312 −0.061
R −1.633 −1.385 0.780 0.440 −0.624 −0.122

I JMP AGE = −1, ESTROGEN = 1
h1 = −1.556− 0.390− 0.312 = −2.258,
h2 = −1.226− 0.220− 0.061 = −1.507

I R AGE = 0, ESTROGEN = 1
h1 = −1.633− 0.624 = −2.257,

h2 = −1.385− 0.122 = −1.507

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 91/99
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Polytomous ロジスティック回帰分析 確率 2
No.2 の SUBTYPE の確率計算の続き h1 = −2.257, h2 = −1.507

P(SUBTYPE = adenocarcinoma) = 1
1+exp(−2.257)+exp(−1.507) = 0.754

P(SUBTYPE = adenosquamous) =
exp(−2.257)

1+exp(−2.257)+exp(−1.507) = 0.079

P(SUBTYPE = other) =
exp(−1.507)

1+exp(−2.257)+exp(−1.507) = 0.167
I JMP の場合

I Rの場合

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 92/99
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Polytomous ロジスティック回帰分析 検定
β1, 65-79 = β2, 65-79 = 0の検定、β1, ever = β2, ever = 0の検定

I JMP の場合
Wald 検定 AGE p = 0.0731 ESTROGENp = 0.188
尤度比検定 AGE p = 0.0640 ESTROGENp = 0.182

I Rの場合
Wald 検定 計算されない
尤度比検定 AGE p = 0.0640 ESTROGENp = 0.182

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 93/99
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Polytomous ロジスティック回帰分析 オッズ比 1

JMP オッズ比と信頼区間は出力されないがWald 法の手計算はできる
AGE 1 exp(0.390× 2) = 2.181

exp((0.390± 0.190× 1.96)× 2) = 4.594, 1.036
2 exp(0.220× 2) = 1.553

exp((0.220± 0.161× 1.96)× 2) = 2.919, 0.826
ESTROGEN 1 exp(−0.312× 2) = 0.536

exp((−0.312± 0.171)× 2) = 1.047, 0.274
2 exp(−0.061× 2) = 0.885

exp((−0.061± 0.153× 1.96)× 2) = 1.612, 0.486

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 94/99



Polytomous ロジスティック回帰分析 オッズ比 2

R

AGE adenosquamous 2.182 (1.037− 4.591)
other 1.553 (0.826− 2.920)

ESTROGEN adenosquamous 0.536 (0.274− 1.045)
other 0.885 (0.487− 1.610)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 95/99



Polytomous ロジスティック回帰分析 オッズ比 3

AGE の 50-64を reference とする 65-79のオッズ比を考える
SUBTYPE (adenocarcinoma ( 0), adenosquamous ( 1), other ( 2))

I P(SUBTYPE = 1) =
exp(h1)

1+exp(h1)+exp(h2) が
1

1+exp(−z) の形でないので

P = 1
1+exp(−z) ⇔ O = exp(z)が適用できず

オッズ O(SUBTYPE = 1)や

オッズ比 O(SUBTYPE=1|AGE=65-79)
O(SUBTYPE=1|AGE=50-64)は複雑な式になる

I オッズ O(SUBTYPE = 1) =
P(SUBTYPE=1)

1−P(SUBTYPE=1)

=
P(SUBTYPE=1)

P(SUBTYPE=0)+P(SUBTYPE=2)

=
exp(h1)

1+exp(h2)

=
exp(α1+β1, 65-79AGE+β1, everESTROGEN)

1+exp(α2+β2, 65-79AGE+β2, everESTROGEN)

複雑な式である

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 96/99
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Polytomous ロジスティック回帰分析 オッズ比 4

P(SUBTYPE = 0) = 1
1+exp(h1)+exp(h2)

P(SUBTYPE = 1) =
exp(h1)

1+exp(h1)+exp(h2)

P(SUBTYPE = 2) =
exp(h2)

1+exp(h1)+exp(h2)

オッズ O(SUBTYPE = 1) =
P(SUBTYPE=1)

P(SUBTYPE=0)+P(SUBTYPE=2)

O(SUBTYPE = 2) =
P(SUBTYPE=2)

P(SUBTYPE=0)+P(SUBTYPE=1)

I SUBTYPE で値 0 (adenocarcinoma) を reference として

odds-like expression Õを定義する

Õ(SUBTYPE = 1) =
P(SUBTYPE=1)
P(SUBTYPE=0) = exp(h1)

Õ(SUBTYPE = 2) =
P(SUBTYPE=2)
P(SUBTYPE=0) = exp(h2)

I [Kleinbaum, Klein], p.436,

Polytomous ロジスティック回帰分析では

odds-like expression をオッズと呼んでしまう

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 97/99
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Polytomous ロジスティック回帰分析 オッズ比 5

I odds-like expression Õ(SUBTYPE = 1) = exp(h1)
ここに、h1 = α1 + β1, 65-79AGE + β1, everESTROGEN

I AGE の 50-64を reference とする 65-79のオッズ比

ratio of odds-like expression
Õ(SUBTYPE=1|AGE=65-79)

Õ(SUBTYPE=1|AGE=50-64)
(分子、分母の ESTROGENの値は共通とする)

I JMP 50-64のとき AGE = −1, 65-79のとき AGE = 1
Õ(SUBTYPE=1|AGE=65-79)

Õ(SUBTYPE=1|AGE=50-64)
=

exp(α1+β1, 65-79+β1, everESTROGEN)
exp(α1−β1, 65-79+β1, everESTROGEN)

= exp(2× β1, 65-79)
I R 50-64のとき AGE = 0, 65-79のとき AGE = 1

Õ(SUBTYPE=1|AGE=65-79)

Õ(SUBTYPE=1|AGE=50-64)
=

exp(α1+β1, 65-79+β1, everESTROGEN)
exp(α1+β1, everESTROGEN)

= exp(β1, 65-79)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 98/99
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Õ(SUBTYPE=1|AGE=50-64)
=

exp(α1+β1, 65-79+β1, everESTROGEN)
exp(α1+β1, everESTROGEN)

= exp(β1, 65-79)

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 98/99



Ordinal またはPolytomous
ロジスティック回帰分析 結果

I JMP, R の解析は一致した。

I Ordinal ロジスティック回帰分析では、
ESTROGEN使用経験有りでは GRADE 良好という傾向が見られ

(オッズ比 0.395 (0.251-0.616))
AGE は GRADE に影響しなかった

(オッズ比 1.278 (0.811-2.023))
I Polytomous ロジスティック回帰分析では、AGE が高いと

adenocarcinoma に比べて adenosquamous が多かった
(オッズ比 2.182 (1.037-4.591))

ESTROGENは SUBTYPE に影響しなかった
(オッズ比 対 adenosquamous 0.536 (0.274-1.045),

対 other 0.885 (0.487-1.610))

統計ソフト R による解析の事例,ロジスティック回帰分析を中心にして 99/99
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