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表 介護保険に関する仮想のサンプルデータ

個人
ID
（i)

年
齢
性
別

観察時点（ j)
(観察開始から
の月数tij)

サービス
利用点数
（xij)

サービス利用
点数の対数値

log(1＋xij)

1 87 1 1 1,460 3.165
1 87 1 2 6,633 3.822
1 87 1 3 2,112 3.325
1 87 1 4 5,932 3.773
1 87 1 5 6,762 3.830
1 87 1 6 5,983 3.777
1 87 1 7 6,762 3.830
1 87 1 8 6,022 3.780
1 87 1 9 9,970 3.999
1 87 1 10 9,970 3.999
1 87 1 11 9,970 3.999
1 87 1 12 9,230 3.965
2 75 2 1 3,318 3.521
2 75 2 2 3,985 3.601
2 75 2 3 3,318 3.521
2 75 2 4 2,651 3.424
2 75 2 5 4,479 3.651
2 75 2 6 3,318 3.521
2 75 2 7 3,985 3.601
2 75 2 8 3,318 3.521
2 75 2 9 3,318 3.521
2 75 2 10 3,318 3.521
2 75 2 11 3,235 3.510
2 75 2 12 2,651 3.424
… … … … … …

405 65 1 1 20,068 4.303
405 65 1 2 15,878 4.201
405 65 1 3 10,768 4.032
405 65 1 4 20,258 4.307
405 65 1 5 10,841 4.035
405 65 1 6 11,708 4.069
405 65 1 7 8,505 3.930
405 65 1 8 14,704 4.167
405 65 1 9 30,344 4.482
405 65 1 10 30,262 4.481
405 65 1 11 31,497 4.498
405 65 1 12 32,369 4.510
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「経時データ解析の考え方―階層モデルの視点から―」

筑波大学医学医療系

筑波大学次世代医療研究開発・教育統合（CREIL）センター生物統計室 高橋 秀人

. はじめに

ヘルスサービスリサーチの本質は，「サービスの

質を評価する」1)ことが基本であり，Donabedian
（ドナベディアン）の提唱した 3概念，すなわちス
トラクチャー（Structure構造サービス提供側の
組織，施設，人的配分等のシステム），プロセス

（Process過程提供されるサービス），アウトカ
ム（Outcome結果サービス提供を受けたことに
よる利用者の状態）を軸に実施される。このとき評

価は，それぞれの概念の時間的な変化がその間に実

施した方策によって生じるという考え方，あるいは

アウトカムの変化は，ストラクチャー，プロセスの

変化によって生じるなどの考え方を基に実施される。

この際何らかの評価指標を定義し，データに基づ

いてその指標を計算し，方策によりその指標が変化

したかどうかを統計学的検定（あるいは信頼区間）

により判断することが主流である。この場合データ

は経時的に（多時点で）得られることになり，この

ようなデータは個人ごとの時系列構造（プロファイ

ル）に関連があるため，特別な解析が必要になって

くる。

こうしたデータ構造はヘルスサービスリサーチに

限らず，患者さんを対象に新治療が従来法より効果

があるかとか，新薬開発の際の新薬が従来薬より効

果が高いかどうかを判断する臨床試験をはじめ，多

くの場面で生じ，計算機の発展とあいまって，1980
年ごろより飛躍的にその方法論が発展し，特にこの

20年はその方法論の開発が進んできた2)。本稿で

は，ヘルスサービスリサーチ研究に役立つと思われ

る経時データ解析の考え方について解説する。なお

経時データの解析の考え方は，行列操作の数学に慣

れている読者にとっては，わかりやすい成書が数多

く出版されているが，一般読者向けの文献はあまり

見当たらないため，本稿では解析の本質的な考え方

についての解説を試みた。

. データの構造

介護保険に関する仮想のサンプルデータとして，
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表 経時データ（一般)

個人
ID
（i)

観察時点
インデックス
（ j)

観測
時刻
（tij)

アウト
カム
（ yij)

説明
変数
（Zij)

1 1 t11 y11 Z11

1 2 t12 y12 Z12

… … … … …

1 n1 t1n1 y1n1 Z1n1

2 1 t21 y21 Z21

2 2 t22 y22 Z22

… … … … …

2 n2 t2n1 y2n1 Z2n1

… … … … …

N 1 tN1 yN1 ZN1

N 2 tN2 yN2 ZN2

… … … … …

N nN tNnN yNnN ZNnN

図 経時データの構造

表(a) サンプルデータを用いた回帰分析の分散分

析表

変動因 自由度 平方和
平均
平方和 F値 P値

回帰による変動 1 2.53338 2.53338 2.36 0.1253
誤差による変動 268 287.19622 1.07163
全変動 269 289.72960

欠損値135例

表(b) サンプルデータを用いた回帰分析のパラ

メータ推定

パラメータ推定値

変数 自由度
パラメータ
推定値

標準
誤差 t値 P値

切片 1 0.08264 0.24078 0.34 0.7317
性別 1 0.21064 0.137 1.54 0.1253

欠損値135例
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表 1のようなある町の介護保険におけるサービス利
用点数の12か月の推移に関する個人 ID，年齢，性
別，観測時刻インデックスの情報を想定する。対象

サイズは405人である。
このデータは表 2のように一般的に書き表すこと
ができる。すなわち個人数（サイズ）Nで，個人 i
からは経時的に ni回のデータを収集した（観測時

点が ni点）。それぞれの時点における時刻 tij，アウ
トカム変数 yijおよび説明変数 Zijとなる。

. 簡便な解析

さてサンプルデータに対し，サービス点数の変化

に性差があるかを検討することを考える。この解析

としてまず次のようなアプローチが考えられる。

サービス利用点数をアウトカム変数として，その

変化をデータ収集の最終月（ j＝ni）と初期状態（ j
＝1）の差とし，初期状態かどこか適当な時点の説
明変数を用いて，その変数との関連を線形回帰分析

で検討する（性別は経時的にも変化せず 2値なので

2群間の比較でも検討できる）。
この方法による結果の解釈は，データ収集の最終

月と初期状態のアウトカム変数の 2時点変化につい
て，用いた時点の説明変数が関連したかどうかとな

る。例えば表 1のデータを用いて，サービス利用点
数（対数値）を従属変数，性別を説明変数とした回

帰分析（表 3(a), (b)）では，性別（1男性，2
女性）の変化について，サービス利用点数（対数値）

は0.21064点しか変わらず，これは 5で有意では
なく（P＝0.1253＞0.05），すなわち，サービス利用
点数の変化に性差はないことがわかる（サービス点

数は対数変換した方がより正規分布に近いので変換

して解析している）。

この方法はわかりやすい結果を与えるが，細かく

見ると，初期状態と最終月のどちらかの値の欠損が

大きく影響する点や，死亡者からは死亡日以後の情

報は観測されなくなり，これが基本的に欠損値とな

っている点，およびアウトカム変数の変化を初期状

態と最終月のみで考えており，この 2点以外にも情
報があるにも関わらず，それを用いていないという

意味でラフな解析になっている点が気にかかる。こ

の意味で，もう少し「アウトカム変数の変化に関連

する変数を探索する」という初期の目的に接近した

解析が望まれるところである。このような状況につ

いて経時データ解析は力を発揮する。

. 経時データ解析

経時データの本質は，図 1のように経時データ
（時点ごとのデータZとする）は，個人のような
クラスター（Wとする）単位で集められている，
すなわちデータに包含関係 Z⊂Wのある 2つの単
位 Z, W（入れ子構造）があると考えらえる。この
構造は経時データのみならず，Zとしてクラス内の
生徒，Wとしてそのクラスを考えたときも同様と
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図� ランダム切片勾配モデル
（個体によって傾きと切片は異なる）
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なる。

さてこのような経時データでは，データの経時パ

ターンの記述が重要となり，次の入れ子構造に対す

る混合効果モデルを考えると，解析のスタイルが理

解しやすい。入れ子構造の混合効果モデルは，

Lairdら3)によって考案され，多水準モデル（Multi-
level modeling）や階層線形モデル（Hierarchical
Linear Model）として Snijdersら4)や Raudenbush
ら5)がまとめている。

4.1 経時データ構造を表すモデル（線形混合効

果モデル）

今考えているデータの構造をもう一度振り返る

と，各個人について複数回の観測値がある（繰り返

し測定）データとなっている。このとき同一個人の

複数回の観測値は，経時変化のためもはや独立では

なく，互いに関連しあっていると考えるのが自然で

ある。そこで時系列の関連を主に直線で代表させる

ような次のモデルを考える（より厳密にはさらに繰

り返しデータとして相関構造を仮定する）。

yij＝b0i＋b1iti j＋eij ―◯




b0i＝b0＋n0i

b1i＝b1＋n1i
―◯

ここで各文字は下記のように定めることにする。

i 個人を表すインデックス (i＝1,…, N)

yij 個人 iの時刻 tij(i＝1,…, ni)におけるアウ

トカムの値

b0i 個人 iの経時プロファイルに直線回帰式を
仮定したときの y切片

b1i 個人 iの経時プロファイルに直線回帰式を
仮定したとき，個人 iの時間の変化に対す
るアウトカムの変化の傾き

b0 y切片に関する集団の特性値（固定効果）

b1 傾きに関する集団の特性値（固定効果）

n0j 個人 iの y切片に関する特性値（変量効
果），個人 iとは独立に正規分布 N(0, s2

n0
)

に従う

n1j 個人 iの傾きに関する特性値（変量効果），
個人 iとは独立に正規分布 N(0, s2

n1
)に

従う

eij データとモデルの誤差，i, jは n0i, n1iが与えら

れた下で，独立に正規分布 N(0, s2)に従う

sn01n01
n0jn1jの共分散（共分散とは，基準化され

ていない n0jn1jの粗い相関を表す情報で，

これをそれぞれの標準偏差 sn0, sn1
で除す

ることにより基準化され，n0jn1jの相関係

数を得ることができる）。

本モデルは，◯の時系列の関連を表す部分におい

て，切片にも傾きにも個人のランダム変動 s2
n0, s2

n1

が含まれているので，ランダム切片勾配モデル

（random intercept and slope model）と呼ばれてい
る。このモデルは，同一個人の複数回の観測値の相

関構造として，個人によって傾きと切片が異なる直

線を想定している。ここで◯の直線を表す部分（レ

ベル 1）は個人 iの時刻 tijにおける値（同一個人の
複数回の観測値）は，初期状態の値 b0iと時間によ

る傾向性（傾き）b1iで定まるという相関構造を表

し，◯の部分（レベル 2）は，個人 iの直線の y切
片 b0jは集団の平均的な値 b0と，個人 i独自の効果

n0jの和として表され，直線の傾き（傾向性）にお

いても集団の平均的な値 b1と，個人 i独自の効果

n1iの和として表されるという，個人個人の変動が

直線の切片と傾きに影響を与えている状態をモデル

として表している。これは経時的に変化している

データに対して，その傾向を直線で代表させ，ただ

し個人の変化を初期状態の値とその傾きの度合いに

許容する寛容なモデルとなっている。

本モデルの◯で n1iを除いたモデル（すなわち，

経時データの変化の傾きは個人に関わりなく共通と

する）は，ランダム切片モデル（random intercept
model）と呼ばれている。両モデルの違いを模式的
に表せば，図 2�1，図 2�2のようになる。
実際，サンプルデータから任意の20人を取り出し

て，個人ごとに経時プロファイルを書いてみると，

傾きや切片に個人間変動があることが見られ，ラン

ダム切片勾配モデルに対応しているように見える

（図 3）。
簡便な解析における回帰モデル（3節）とランダ

ム切片勾配モデルとの違いは，第一に簡便な解析で

はアウトカム変数の変化として，初期状態と最終月

の差を考えているが，ランダム切片勾配モデルで
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図� ランダム切片モデル
（個体によって切片は異なるが傾きは等しい）

図 サンプルデータ任意の20人の経時プロファイル
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は，個人 iについて ni個のデータより生成される線

形回帰直線を考えている点であり，第二に人間の個

体間変動を含めたモデルになっている点である。

4.2 説明変数との関連の解析

さて，説明変数との関連性を明らかにするために

は，上記モデルに説明変数を加えたモデルとする必

要がある。解析の目的に応じて，どの時点の説明変

数をモデルへの加えるかが異なってくる。たとえば

アウトカム変数の経時変化に対して，初期状態にお

ける説明変数との関連性を明らかにしたいのか（説

明変数は Zi1，各月全体の平均的な値との関連を明

らかにしたいのか（説明変数は ZiZi1, Zi2, …, Zini

の平均値），あるいは時間とともに変化する説明変

数との関連を明らかにしたいのか（説明変数は Zi1,
Zi2, …, Zini），各月において平均値との乖離との関

連を明らかにしたいのか（説明変数は Zi1－Zi, Zi2－

Zi, …, Zini－Zi），など解析の目的によって様々な用

い方がある。

説明変数を性別とすると，説明変数が 1つ（個人
iにおいて Ziとする）で，時間とともに変化しない

場合に対応する（Zi1, Zi2, …, Ziniを Ziで代表させ

る）。このときモデルは次のようになる。

yij＝b0i＋b1i tij＋ei ―◯




b0i＝b0＋b01Zi＋n0i

b1i＝b1＋b11Zi＋n1i
―◯

ランダム切片勾配モデル◯◯において，説明変数

Ziはそれぞれの係数 b0i, b1iに関連してモデルに関

わっている点に注意する（説明変数を b0iのみや b1i

のみに組み込む場合も考えることができる）。説明

変数が時間とともに変化する場合は，各時点の説明

変数を Zi1, Zi2, …, Ziniとおき，次のようなモデル

を考えるとよい。

yij＝b0i＋b1i tij＋ei ―◯




b0i＝b0＋b01Zi1＋b02Zi2＋…＋b0niZ ini＋n0i

b1i＝b1＋b11Zi1＋b12Zi2＋…＋b1niZ ini＋n1i

―◯

もし説明変数が P種類になれば，b0iについては，

b01Zi1＋b02Zi2＋…＋b0niZ iniの部分が説明変数の数に

応じて増加する（b1iについても同様）。

4.3 線形混合効果モデルの一般化

一般的な成書では個人 iについて，時刻インデッ
クス jのみの表示だけではなく，全時刻分を表示
し，モデルを見やすくするために行列表示されるこ

とが多い。参考までに◯◯について全時刻分をまと

めて行列表記すると，次のようになる。






yi1

yi2

…

yini






＝






1
1
…

1

ti1
ti2
…

tini











b0

b1





＋






1
1
…

1

ti1
ti2
…

tini











n0i

n1i





＋






ei1

ei2

…

eini






―◯

対応は◯◯式で j＝1とした場合と◯式の最上行
の b0, b1, n0i, n1i, tij, eiとの対応から類推されたい。

◯式の左辺のベクトルから途中の行列，右辺の最後

の項のベクトルまでをそれぞれ yi, Xi, Zi, ni, eiとお

けば，下記のようなシンプルな形になる。

yi＝Xib＋Zini＋ei ―◯

ここで eiのそれぞの成分 ei jは独立に平均 0で共
通の分散 s2の正規分布 N(0, s2)に従い，niの成分

n0i, n1iは，それぞれ正規分布 N(0, s2
n0
), N(0, s2

n1
)

に従い，その共分散は sn01n01
となる。

説明変数 Ziとの関連を考える場合は（◯式），上
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表� ランダム切片傾きモデル（Aモデル）のパラ
メータ推定値，モデル適合度

（a)分散共分散パラメータ推定値

分散共分散パラ
メータ 変動因 推定値 標準誤差 Z値 P値

s2
n0

個人 17.9698 1.2886 13.95 ＜.0001
sn0n1

個人 －1.0786 0.1316 －8.2 ＜.0001
s2

n1
個人 0.06899 0.01308 5.27 ＜.0001

s2 0.1219 0.00334 36.51 ＜.0001

（b)パラメータ推定値

パラメータ 推定値 標準誤差 自由度 t値 P値

b0 6.0696 0.2111 404 28.75 ＜.0001
b1 0.1864 0.01335 3,079 13.96 ＜.0001

（c)モデル適合度

AIC 5,756.1
BIC 5,772.2

－2×(残差対数尤度) 5,748.1

表� ランダム切片モデル（Bモデル）のパラメー
タ推定値，モデル適合度

（a)分散共分散パラメータ推定値

分散共分散パラ
メータ 変動因 推定値 標準誤差 Z値 P値

s2
n0

個人 15.7062 1.1145 14.09 ＜.0001
s2 0.1684 0.004295 39.21 ＜.0001

（b)パラメータ推定値

パラメータ 推定値 標準誤差 自由度 t値 P値

b0 6.2477 0.1976 404 31.63 ＜.0001
b1 0.02584 0.002064 3,079 12.52 ＜.0001

（c)モデル適合度

AIC 6,239.2
BIC 6,247.2

－2×(残差対数尤度) 6,235.2
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記の Xi, bを修正し，次のモデルになる。





yi1

yi2

…

yini






＝






1
1
…

1

ti1
ti2
…

tini

Zi

Zi

…

Zi

Zi×ti1
Zi×ti2
…

Zi×tini











b0

b1

b01

b11






＋






1
1
…

1

ti1
ti2
…

tini











n0i

n1i





＋






ei1

ei2

…

eini






―◯

修正した Xi, bを再び Xi, bとおいてこれを用い
ると，やはり

yi＝Xib＋Zini＋ei ―◯′

となる。一般に yi＝Xib＋Zini＋eiの形で表現でき，

eiの成分がそれぞれ独立な正規分布，niの成分がそ

れぞれ正規分布に従うとするモデルは，線形混合効

果モデルと呼ばれ，経時データは一般にこのモデル

を用いて解析できる。

4.4 パラメータの推定と検定，モデルの適合度

線形混合効果モデル yi＝Xib＋Zini＋eiにおいて，

ei, niが正規分布に従うことから，最尤推定法や制

限付き最尤推定法などにより b0, b1, b01, b11と s2
n0,

s2
n1, sn01n01が推定される。この下で t分布や正規分布
に従う検定統計量が導出され，検定や信頼区間など

の統計学的推測ができる。推定や検定の考え方につ

いては，難解さを避けるために本稿では扱わない

が，数学的にわかりやすい説明が Verbeke6)にある。

モデルの適合度は，いくつかの候補モデルを考え，

AIC（赤池情報量基準Akaike Information Cri-
teria)，BIC（ベイズ情報量基準Bayes Informa-
tion Criteria)，－2×(残差対数尤度)などの指標を
用いて，いくつかのモデルとの比較より実施するこ

とができる。いずれの指標も測定値とモデルに基づ

いた予測値との差を基に作られていると考えること

ができるので 0に近い値を与えるモデルがよりデー
タに適合していると考えることができる。

. 解析例

5.1 経時データ構造に関するモデル選択

経時データ構造に関するモデルとして，Aラン
ダム切片傾きモデル（Aモデル），Bランダム切
片モデル（Bモデル）の 2つを考える（表 4�1, 4�2）。

Aモデル
yij＝b0i＋b1i ti j＋ei




b0i＝b0＋n0i

b1i＝b1＋n1i

Bモデル
yij＝b0i＋b1i ti j＋ei




b0i＝b0＋n0i

b1i＝b1

Aモデル，Bモデルの AICはそれぞれ，5756.1,
6239.2と，Aモデルの AICがより 0に近いので，

Aモデルの方がデータへの当てはまりがよさそう
である。そのためこれ以降は Aランダム切片傾き

モデルを基に説明変数との関連を考える。いずれの

モデルでも，時刻変数の係数 b1が正値で有意（P＜

0.05）なので，時間とともにサービス利用点数が高
くなっていくことがわかる。

5.2 サービス点数の経時変化と説明変数の関連

説明変数を性別（sex）とし，これを Aランダ
ム切片傾きモデルに組み込むモデルことを考える。

ここでは4.2節で紹介した一般的なモデルを含む次
の 3つのモデルで考える。
 切片への関連のみを考えるモデル（表 5�1）

A1モデル








yij＝b0i＋b1i tij＋ei j

b0i＝b0＋b01(sex)i＋n0i

b1i＝b1＋n1i

 傾きへの関連のみを考えるモデル（表 5�2）



983

表�  切片への関連のみを考えるモデル（A1
モデル)

（a)分散共分散パラメータ推定値

分散共分散パラ
メータ 変動因 推定値 標準誤差 Z値 P値

s2
n0

個人 17.974 1.290 13.94 ＜.0001
sn0n1

個人 －1.071 0.131 －8.16 ＜.0001
s2

n1
個人 0.068 0.013 5.24 ＜.0001

s2 0.122 0.003 36.5 ＜.0001

（b)パラメータ推定値

パラメータ 推定値 標準誤差 自由度 t値 P値

b0 6.003 0.321 403 18.73 ＜.0001
b1 0.185 0.013 3,079 13.96 ＜.0001

b01 0.039 0.140 403 0.28 0.7787

（c)モデル適合度

AIC 5,758.2
BIC 5,774.2

－2×(残差対数尤度) 5,750.2

表�  傾きへの関連のみを考えるモデル（A2
モデル)

（a)分散共分散パラメータ推定値

分散共分散パラ
メータ 変動因 推定値 標準誤差 Z値 P値

s2
n0

個人 17.957 1.288 13.94 ＜.0001
sn0n1

個人 －1.070 0.132 －8.14 ＜.0001
s2

n1
個人 0.068 0.013 5.23 ＜.0001

s2 0.122 0.003 36.51 ＜.0001

（b)パラメータ推定値

パラメータ 推定値 標準誤差 自由度 t値 P値

b0 6.071 0.211 404 28.77 ＜.0001
b1 0.172 0.020 3,078 8.62 ＜.0001

b11 0.008 0.009 3,078 0.92 0.3594

（c)モデル適合度

AIC 5,762.9
BIC 5,779.0

－2×(残差対数尤度) 5,754.9

表�  切片と傾きへの関連を考えるモデル

（A3モデル)

（a)分散共分散パラメータ推定値

分散共分散パラ
メータ 変動因 推定値 標準誤差 Z値 P値

s2
n0

個人 17.824 1.280 13.93 ＜.0001
sn0n1

個人 －1.063 0.131 －8.13 ＜.0001
s2

n1
個人 0.068 0.013 5.23 ＜.0001

s2 0.122 0.003 36.51 ＜.0001

（b)パラメータ推定値

パラメータ 推定値 標準誤差 自由度 t値 P値

b0 7.6893 0.8335 403 9.23 ＜.0001
b1 0.0747 0.0522 3,078 1.43 0.1526

b01 －0.941 0.469 403 －2.01 0.0454
b11 0.064 0.029 3,078 2.19 0.0287

（c)モデル適合度

AIC 5,758.6
BIC 5,774.6

－2×(残差対数尤度) 5,750.6
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A2モデル








yij＝b0i＋b1i tij＋ei j

b0i＝b0＋n0i

b1i＝b1＋b11(sex)i＋n1i

 切片と傾きへの関連を考えるモデル（表

5�3）一般的なモデル

A3モデル








yij＝b0i＋b1i tij＋ei j

b0i＝b0＋b01(sex)i＋n0i

b1i＝b1＋b11(sex)i＋n1i

A1, A2, A3モデルにおいて，AICはそれぞれ

5758.2, 5762.9, 5758.6とほとんど変わらない。ここ
で Aモデルの AICは5756.1で，A1, A2, A3のどの
モデルのものよりも小さいので，性別の変数を用い

ないモデルの方が AICの観点からはデータへのあ
てはまりがよいことになる。しかしこれらのモデル

の AICの値に大きな差はないので，ここでは説明
変数との関連を明らかにすることを優先し，これら

のモデルを許容して説明変数との関連を考える。

表 5�1～5�3より，A1モデルでは b0, b1が共に有

意であるが（P＜0.05），b01は有意ではなかった（P
＝0.779）。A2モデルでは b0, b1が共に有意である

が（P＜0.05），b11は有意ではなかった（P＝0.359）。

A3モデルでは b0, b01, b11が有意（P＜0.05）であ
ったが，b1は有意ではなかった。これらのことか

らサービス点数（対数値）の直線的な変化に対し

て，性別は y切片とその傾きの両方に有意に関連す
ることがわかる。すなわち，女性の方が男性よりも

観測開始時点ではサービス利用点数は低いが，その

点数の増え方は女性の方が若干大きいことがわかる。

A1, A2モデルで性別が関連しなかったことは，
サービス利用点数（対数値）が直線的に変化すると

した場合に，傾きや y切片の両方に性差があるので
はないかと考えたときのみにその関連をとらえるこ

とができるという性質であることを示すものと考え

ることができる。

ところで，A1, A2, A3のすべてのモデルにおい
て s2

n0, s2
n1, sn0n1

は有意に 0ではないので（すべての
モデルにおいて P＜0.0001），b0i, b1iに変動（バラつ

き）と相関が存在すると理解できる。この相関を相

関係数で計算してみると，A1, A2, A3の各モデル
でそれぞれ，－0.969(＝－1.071/ 17.974×0.0068),
－0.968, －0.966と非常に強く，傾きが大きくなれ
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ば y切片が小さくなる様相を示している。またこれ
らの値の大きさから，傾きの変動は y切片の変動に
比べれば微々たるものであること，すなわちサービ

ス点数（対数値）の変化度（傾き）のバラつきは相

対的に小さいことを示している。

. おわりに

本稿ではヘルスサービスリサーチにおいて頻出す

る経時データについて，階層モデルの視点から線形

混合モデルを用いて，解析の考え方を解説すること

を試みた。経時データの解析の考え方には様々なア

プローチがあるので，本稿では階層モデルの観点か

らのアイディアの紹介に焦点を絞っている点をご理

解いただければ幸いである。

ところでデータ解析的な立場からサンプルデータ

を見てみると，図 3において，サービス利用点数が
減少する人，増加する人，変動しない人，変動する

人の 4種類の群に大別できる。このことからすべて
のデータを用いて解析することとは別に，それぞれ

の特徴のある群において，その変動要因を探るよう

な層別解析に意味があると考えられる。

また本稿におけるサンプルの経時データは，対数

変換することで正規分布に従う連続データと考える

ことができた。実際の状況では 2値あるいは多値の
名義変数，あるいは順序カテゴリー変数の場合が想

定されるし，またカウントデータにおいてはポアソ

ン分布にしたがうようなデータも頻出する。幸いな

ことに，これらの形のデータは，その確率（密度）

分布が指数型分布族（exponential family）に含まれ
ていることから統一的に扱うことができ，一般化推

定方程式（GEE: Generalized Estimating Equation）
を用いた解析として現在広まりつつある。いずれの

モデルでも繰り返しデータの相関構造を設定する場

合，概念的抽象的になるため，その構造の妥当性の

検討に苦慮することが多い。

経時データ解析は，このようにアウトカムの経時

変化との関連を詳しく検討することができる魅力が

あるものの，想定モデルに強く依存した解析になる

ので，個人の経時プロファイルをよく観察し，その

モデルの妥当性，適合性に神経を配る必要がある。
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