
入門 統計学　第15章

ベイズ統計学
『入門 統計学 第2版　ー検定から多変量解
析・実験計画法・ベイズ統計学までー』（オ
ーム社）


※注：本書を購入された方へのサービスです
ので，教科書指定（参考図書は不可）してい
ない授業での使用はお控えください。



ベイズ統計学を使うべき人
小標本しか手に
入らないわ…

グループや場所
の差をモデルに
入れたいな

で も 最 尤 法
だ と 計 算 が
不安定にな
りそう…

新しいデータ
を次々と利用
できるぞ！

帰無仮説が正し
く無いことを反証
（背理法）？

従 来 の 統
計 学 の 考
え方がしっ
く り こ な い
わ…

類 似 の 実 験
結果ならある
んだけど…



統計学

母数の推定

データの整理

考え方が異なるだ
けで，どちらが優
れているわけでは
ない

15.1　ベイズ統計学とは

記述統計学

推測統計学

伝統的統計学
頻度論


（頻度主義）

ベイズ統計学

ベイズの定理を土台とした推測統計
学

（右が定理の生みの親であるトーマズ・ベイズ。ただし，
体系的に確率的推論に本定理を使い出したのはラプラス）



理由①：情報分野の発達

理由②：パソコン能力と計算アルゴリズムの飛躍的な
向上

理由③：使いやすい無料ソフト（Stan）が現れ，メ
ジャーなソフト（SPSS，STATA）にも実装

　

ブームの到来！
なぜ今，ベイズ統計学なのか？

　→ビッグデータや機械学習との相性がよい

　→課題であった複雑な積分が可能になった

　→いよいよ実践での利用が始まった



特徴①：パラメータ自体の分布を推定でき
る
特徴②：事前情報や新しいデータを柔軟に
取り込んで分析の正確さを向上できる
特徴③：複雑な統計モデルを推定できる

　それぞれ簡単に解説しておきましょう…

ベイズ統計学の特徴
伝統的統計学との違い



特徴①：パラメータ自体の分布を推定できる 
（母平均の区間推定の例）



（標本平均）

𝑥̄

確率密度

µ

（母平均）

（第4章）頻度論 ベイズ統計学

確率密度
確率分

布（事後分布）
パラメータの

確率分布標本平均の

信頼区間 信用（確信）区間

100回のうち95回
はμを含む

95％のμが
含まれる

％95

を含む
“頻度”

区間がμ が含まれ
る“確率”そのもの
区間にμ

％95

確率変数の対象が異なる

！分かり難い
！

分かりやすい



特徴②：事前情報や新しいデータを 
柔軟に取り込んで精度向上

観測データ パラメータ推定頻度論

観測データ

パラメータベイズ統計
学

パラメータ
の事前情報

精度の向上
が期待推定

フィードバックも
容易

1度きり

次々とデータが観測され
る状況下で力を発揮新しいデータ



特徴③：複雑な統計モデルを扱える 
（一般化線形混合モデル）

観測データ（成績）が入れ子構造の例

全体

学校差

7
5

8
1

5
8

4
2

9
1

6
6

6
9

7
3

4
8

・
・

・
・

・
・

固定効果に併せて
地域差などを変量
効果として扱える

勉強時間
塾通ダ

ミー

変量効果

固定効果固定効果

複雑な統計モデル
を推定するのが最
尤法よりも得意



ベイズの定理は確率に関する式なので… 
まずは確率の計算（表現法）を復習

赤玉が出る確率 (
6
5)P Y =

赤玉5個と白玉1個に①～⑥の
番号を振って袋に入れた状態
で，赤玉が出る事象をY，偶
数が出る事象をXとします。


偶数玉が出る確率 3( )
6

P X =

偶数の赤玉が

出る同時確率

2( )
6

P XY =∩

赤玉であるとき
に偶数である
条件付き確率

( ) 2( | )
( ) 5

P X YP X
P

Y
Y

= =
∩

条件条件を表す記号（ギブン）

同時を表す記号（キャップ）



15.2　ベイズの定理

( | ) ( )( | )
( )

P Y X P XP X Y
P Y

=ベイズの定理

逆の条件付き確率で求める

条件付き確率①

（先掲の式）

( Y)( | )
( )

P XP X Y
P Y

=
∩

条件付き確率②

（XとYが逆）

( Y)( | )
( )

P XP Y X
P X

=
∩

定理を導き出しておきましょう…
代入すればベイズの定理

( ) ( | ) ( )P X Y P Y X P X=→ ∩



結果から原因の確率を知る

P(
結果Y|原因X)P(原因X )

P(

原因X|結果 Y ) =

P(

結果 Y )

Yを結果事象（事後），Xを原因事象（事前）と考えると…

時間の流れと逆
時間の流れ順

ベイズの定理

結果Yとしてyが観測されたとき，その原因Xがx
である確率を求めることができる


↑時間の流れと逆の確率を，時間の流れ順の確
率などから求めることができる点が優れている



定理を構成する確率

事後確率P（原因X |結果Y）＝尤度P（結果Y |原因X） ×事前確率P（原因X）
全確率P（結果Y）

観測した結果Y（データ）から
見て，それを生み出した原因
がXである事の“尤もらしさ”

原因Xが起こる確率（＝結
果が観測される前の確率）

結果Yとしてｙが観測される確率：


原因Xがxの場合とxでない場合の2つある場合，尤度の
部分のP(Y|X=x)P(X=x)とP(Y|X≠x)P(X≠x)を足し合わせ
る

すでにYはｙであると確
定しているので，Yが起
こる“確率”は不自然

足し合わせる（周辺化）と原因Xは消えて，結果Yだけの確率とな
るため，周辺尤度とも呼ぶ（後掲のサイコロのベン図を参照）

（逆確率とも）



ベイズの定理を使った例題　
新型コロナウィルスのPCR検査を市中でランダムに実施した場
合，陽性の反応が出た人が本当に感染している確率はどれぐら
いでしょうか？ただし，市中感染率は0.1％で，偽陰性は30％，
偽陽性は1％であると仮定します。

感染していることは原因（時間的に前），陽性反
応が出ることは結果（時間的に後）ですので，陽
性反応が出た人が感染している確率は，時間の流
れと逆の事後確率（逆確率）です。←ベイズの出
番 陽 性 感 染

感 染
感 染

陽 性

陽 性
P ( | ) P ( )

P ( | ) =
P ( )



例題の解答

陽性 陰性
感染（0.1%） 70％ 30％
非感染
（99.9%）

1％ 99％

 

陽 性 感 染
感 染

感 染
陽 性

陽 性
陽 性 感 染

感 染

陽 性 | 感 染

感 染陽性|非感 染感 染
P ( | ) P ( )

P ( | ) =
P ( )

P ( | ) P ( )
  

＝

P ( ) P ( ) + P ( ) P (

非 )

0.7×0.0010.7×0.001
 

＝ ＝ ＝0.06548…（約6.5％）

0.7×0.001+0.01×0.9990.01069

原
因
Ｘ

結果Ｙ

偽陰性

偽陽性

陽性が出ても本当に感染
している確率は意外と低い



個々の事象についての確率から分布に一般化 

　　　　離散型確率分布の場合

( | ) ( )( | )
( )

i i
i

P Y y PP Y y
P Y y

θ θ
θ

= Θ = Θ =
Θ = = =

=
離散型分布の
ベイズの定理

原因XをパラメータΘ（実現値はθi），観測データをY（実現値はy）と考えると…

結果である観測データを
生み出した原因こそが統
計モデルのパラメータ

パラメータ データ
尤度

全θiのPをまとめれば

事前分布（パラメータの分布）

全θiのPをまとめ
れば事後分布 全確率（周辺尤度）

( | ) ( )i iP Y Pθ θΘ = Θ =Σ

飛び飛びの値
が複数あるの
でiを付ける

結果は2値の場合なども
あるのでiは付けない

シータ



離散型分布にベイズの定理を用いた事例① 
（1個のサイコロ振りにおける事後分布）

θ4 θ5 θ6

全事象U

事象Y＝黒

5/6

事後確率P（Θ=θ1～6｜Y=y）

事前確率P（Θ=θ1～6）

いずれの目も1/6なので，事前分布は一様分布

全確率P（Y=y）

例えばP（Y=黒）＝5/6

θ1 θ2 θ3

サイコロの目がパラメータΘ

　　（実現値は1～6）

サイコロの目を原因（パラメータ），目の色（黒/赤）を結果（データ）と考える

目
の
色
が
結
果
Ｙ


（
実
現
値
は
黒
か
赤
）

黒目とわかったとき，6の目が出る確
率は


P（Θ=6の目｜Y=黒）←次で求める

全てのサイの目の事後確率をまとめれば事後分
布

ベン図

( )( | )
( )

P YP Y
P Y
Θ

Θ =
∩

θ6∩黒



離散型分布にベイズの定理を用いた事例② 
（1個のサイコロ振りにおける事後分布）

黒い目が観測された
とき，6の目（パラメー
タ）である事後確率

黒

目 | 6 の 目 各 目

6

の目|黒目

黒

目
1 1

1 × 1 ×P ( ) P ( ) 16 6P ( ) =

＝ ＝ ＝

0 1 1 1 1 1 5P ( ) 5+ + + + +
6 6 6 6 6 6 6

データとして黒い目（Y＝黒）
が観測されたときの事後分布

パラメータθ1～6

（確率変数＝目）

事後確率

P(Θ=θ1～6|Y=黒目）

1
5

全確率P（Y=黒目）＝5/6

観測データ（Y=黒目）

全てのPをまとめて考える



θ

事後確率

P(Θ=θ1～6|Y=黒目）

1
5

離散型分布にベイズの定理を用いた事例③ 
事後分布の評価（パラメータの推定）

パラメータの分布（事後分布）が得られれ
ば色々な方法でパラメータを評価できる

事後中央値MED（事後分布全体の確率が半分になる点）＝4

事後期待値（平均値）EAP（第2章）

∑
6

i i
i = 1

1 1 1 1 1
E(

Θ ) = θp = 1 × 0 + 2 × + 3 × + 4 × + 5 × + 6 ×＝4

5 5 5 5 5

黒が観測されたとき，60％
の確率で真のサイコロの目
が含まれる信用区間［3，5］

∑
6

2 2 2
i i

i = 1

2 2 2 2

V(

Θ ) = ( θ-E(Θ)p=(1-4)× 0 + ( 2 - 4 ) ×

+(3-4)×+(4-4)×+(5-4)×+(6-4)×

1
5

1 1 1 1
= 2

5 5 5 5

事後分散（第2章）

事後確率最大値MAP：事後確率が最も大きなθが推定値

　　　　　　　（今回は2～6が同じ事後確率なので適さない）

データから獲得



連続型確率分布のベイズの定理

現実の世界では重さや長さなど，変数（パラメータ）は連続している…

（注：確率Pの代わりに確率密度関数ｆを導入）

( | ) ( )( | )
( )

f y ff y
f y

=
θ

θ
θ

連続型分布の
ベイズの定理

事後分布
尤度 事前分布

周辺尤度確率密度関数
( | ) ( )f y f

∞

−∞∫ θ
θ

ベイズ統計学
の基本式 ( | ) ( | ) ( )f y f y f∝θ

θ θ 　

周辺化によってθと関係なくなり，確定
しているyだけで決まる（つまり定数）

簡略表現

プロポーション


比例

事後分布の面積を1にする役割がある
ため正規化（規格化）定数とも呼ぶ

事後分布∝尤度×事前分布



連続型事後分布によるパラメータ評価①  
（区間推定）

信用（確信）区間

θ
lowerθ̂ upperθ̂

（離散型同様）事後分布からパラメータの推定量 を求められるθ̂

ˆˆ( | ) ( | ) 0.025lower

lowerF y f y d
θ

θ θ θ
−∞

= =∫

ˆ
ˆ( | ) ( | ) 0.025

upper
upperF y f y d

θ
θ θ θ

∞

= =∫

下限値

上限値
パラメータθの
分布（形は適当）

95%

パラメータを95％の確率で含む信用（確信）区間
は，下記の上下限界値で挟まれた範囲：

下から積分して0.025となる値が下限値

事後確率密度

f (θ | y)



連続型事後分布によるパラメータ評価② 
（3種類の点推定）

事後期待値（EAP) 事後確率最大値（MAP) 事後中央値（MED)

0.5 0.5

θ θ θ
eapθ̂ mapθ̂ medθ̂

確率が半々となる点
事後確率が
最大となる点

平均（重心）

ˆ ( ) ( | )eap E f y dθ θ θ θ
∞

−∞
= Θ = ∫ ˆ max ( | )map f yθθ θ=

ˆˆ( | ) ( | ) 0.5med

medF y f y d
θ

θ θ θ
∞

= =∫-

f (θ | y)

左右対称の事後分布ならば全て同じ推定値となる



連続型事後分布によるパラメータ評価③  
（事後分散）

事後分散

θ
eap


（平均）
θ̂

事後確率密度

f (θ | y)

事後期待値周辺
のバラツキ

2( ) ( ( )) ( | )V E f y dθ θ θ
∞

−∞
Θ = −∫ Θ



15.3　活躍場面　その1  
ベイズ更新

( | )f yθ
　

( | )f y θ
　

( )f θ

尤度

∝

事後分布

×

事前分布

θ θy

（パラメータの分布） （データの分布） （パラメータの分布）

観測データで更新

正確さUP!

事後分布を次の事前分布として利用

新データで何度でも更新

パラメータの分布に関
する事前情報

（期待値や分散など）

ベイズの活躍場面①

正しい事前情報が入
手できる場合

頻度論はこちらだけで点推定

ベイズの活躍場面②

新しいデータが次々と
手に入る場合

正確さが毎回UP!



( | )f yθ
　

( | )f y θ
　

( )f θ

尤度

∝

事後分布

×

事前分布

θ θy

（パラメータの分布） （データの分布） （パラメータの分布）

ほぼ影響なし

パラメータに関する事前情報がなかったら？

？平べったい

無（弱）情報事前分布

事前情報を利用できなくても，パラメータの分布が
得られるというベイズ統計学の利点は生かせる



回帰モデルのベイズ推定① 
（線形単回帰の事後分布）

2(0, )y x u u Nα β σ= + + !　  単回帰モデル

2( , )y N xα βµ σ µ = +! 　   
yが従う分布に注目して表現し直すと…yは平均α+βx，

分散σ2の正規分
布に従っている

データ（yとx）は，αとβとσ2をパラメータとした
統計モデルから生成（次掲図参照）

2 2 2, , ,( | , ) ( , | ) ( ) ( ( ),f y x f y x f f fα β σ α β σ α β σ∝ × × ×　 ）単回帰モデルのパラ
メータの事後分布

事後分布 尤度 事前分布

-∞～∞なのでσ=100
の正規分布など

0～∞なので正値
の一様分布など

多変量の分布だが，周辺化してい
けば単純になる（例えばσで積分
すればαとβの事後分布になる）



回帰モデルのベイズ推定② 
（頻度論との比較）

y1, 
x1

データ

y2, 
x2

yn, 
xn

…

α, β, σ2

パラメータ

（定数）

生
成

点推定

頻度論

y1, 
x1

データ

y2, 
x2

yn, 
xn

…
α1, β1, σ2

1

パラメータ

（確率変数）

生成

分布を推定

ベイズ

生成

生成

α2, β2, σ2
2

αn, βn, σ2
𝑛

… …

回帰係数βの分布

yとxを固定してパラメータを推定する



学校j
1
1
1
2
2
2
3
3
3
…

15.4　活躍場面　その2  
入れ子構造のデータ（線形単回帰の例）

固定効果結果グループ差
？

2(0, )i i i i Ny x u u σα β= + + !　　  

固定効果のみ

未知のパラメータは3つ

生徒iの学習時間xi

※固定効果(fixed effect)：変数の1つ1つの特定の水
準が結果に与える影響（定数項αも固定効果に含
める）

これまでは固定効果※のみのモデルを
考えてきた…

学校差などグループ差がある場合，モ
デルに取り込まないと，どうなる？

生徒i 成績yi 学習時間xi
1 75 4
2 81 6
3 58 1
4 42 0
5 91 5
6 66 3
7 69 2
8 73 2
9 48 0
… … …



入れ子構造のデータの課題

全体

学校差な
ど

7
5

8
1

5
8

4
2

9
1

6
6

6
9

7
3

4
8

・
・

・
・

・
・

勉強時間

グループ差

固定効果

類似

級内相関が発生

類似 類似 類似

効果がない変数を
選択してしまう

係数の誤差
を過小評価



グループ差の処理法
グループごとに別々のモデルを推定
　→モデルごとの標本サイズが小さくなる
グループごとにダミー変数を作成して，固定効果として1つの
モデルを推定
　→グループ数が多いと煩雑になり，階層間で多重共線性が発
生する可能性
変量効果（ramdom effect)として1つのモデルに取り込み推定
　→混合モデル（この後解説）



変量効果固定効果

2

2

(0, )

(0, )

j jj

jj j

N

N

r

r

r

r
β

α

β β

α α

β

α

σ

σα

µ

µ

β = + ∼

= + ∼

　 　

　 　  

          
　  

　 　 　 　 　 　  

固定効果と混合効果の 
混合（効果）モデル

2(0, )yij j j ij ij ij Ny x u u σα β= + + ∼　　 　  　  
係
数

定
数
項

グループ差によるバラツキ
の効果（確率分布に従う）

注：混合モデルは本来，計画行列を使って表記しますが，難しいので，本書では『StanとRでベイズ統
計モデリング（松浦）』や『基礎から学ぶマルチレベルモデル（Ita Kreft)』の表記法を採用してい
ます。

平均0，分散σ2の正規
分布とする場合が多い

ｊはグループ，黄色は推定すべきパラメータ

正
規
分
布



混合モデルに最尤法を用いた場合の問題点：

　①各グループが平均よりも正や負にどのぐらい大きいのか（rjの個別
値）は計算できない（知りたくない場合はOK）


　→変量効果の分散σ2を積分で求めるときに周辺化されて消えるため


　②そもそも最尤法はパラメータの多い複雑なモデルには適さない

　→複雑なモデルでは漸近性（大標本ならば最尤推定量が正規分布に
従う性質）が保証されないため，真の値から離れたり検出力が弱くなる

　　→パラメータがそれぞれ異なる確率分布に従う場合に確率の積を
計算するのは大変なので不安定になる

複雑な混合モデルに最尤法は適さない

jj rβ ββ µ= +　
グループｊの全体平均µβからのズレなので，パラメータはj個ある

固定効果 変量効果混合効果



階層ベイズモデル①

2

2

2

(( ) ( ) , )

(0, )

(0, )

ij ij

j

j

j j yy N x

N

r

r N

r

r

β

α α

α α

β

β βµ

σ

σ

µ σ∼ + + +

∼

∼

　

　

      

　     　 　        

　　　　　　  

データｙが従
う 分 布 に注
目した表現

データを生成する統計モデルのパラメータ

パラメータrを生成するパラ
メータ（ハイパーパラメータ）

事前分布を設定

超事前分布を設定

ベイズならば，尤度に対して，データ構造に応じたパラメータの事前分布を
次々と乗ずることで，幾多のパラメータをも混ぜこぜにした1つの事後分布と
して扱える（グループ別の変量効果も計算できるし，漸近性も不要）

事前分布に階層性を持たせる



2 2 2 2

2 2 2 2 2

( , , , , , , | , ) ( , | , , , , )

( ) ( ) ( ) ( | ) ( | ) ( ) ( )
y j j ij ij ij ij y j j

y j j

f r r y x f y x r r

f f f f r f r f f
α β α β α β α β α β

α β α α β β α β

µ µ σ σ σ µ µ σ

µ µ σ σ σ σ σ

∝

× × × × × × ×

　

階層ベイズモデル②

事前分布 超事前分布

事後分布 尤度

パラメータ ハイパーパラメータ
生成

事前分布が階層構造

（階層ベイズは，データが持つ階層構造の事ではない）

多次元の事後分布から，いずれかのパラメータを推定するには多
重の積分計算∫∫∫∫が必要…どうする？



15.4　事後分布（によるパラメータ）の評価 
マルコフ連鎖モンテカルロ法（MCMC)

手順①：事後分布からマルコフ連鎖を用い
てサンプリングする

多変数の確率分布から乱数（パラ
メータと見なす）を取り出すこと

手順②：サンプル（乱数の集合）に対して平
均や分散を計算して積分の代わりとする

モンテカルロ法

MCMC

（数種類ある）

直接的な積分はあきらめて，事後分布から取ってきた乱数を使って推定



モンテカルロ法（積分の近似計算）

・
・

・・

・

・
・・

・
・・

・ ・ ・

・

・

・

・

・
ランダムに点（乱数）をばらまく

円の中に入った個数
÷全体の個数

確率p

∴円の面積＝外枠（四角形）の面積×確率p

・
・

・

・

・
円の面積の計算例

本来は dx×2とい

う積分計算が必要（x2+y2=r2よ
り）

∫
𝑟

−𝑟
𝑟2 − 𝑥2

球の体積（3次元）：箱の中でランダムに点をば
らまき，球に入った数から求める


↑パラメータが増えて次元が上がっても容易に対

応

0 x

y

r



マルコフ連鎖（乱数の生成ルール）
高次元空間で完全にランダムに乱数を発生させるのは不効率

1 1 1 1P( | , , ) P( | )n n n n n nX x X x X x X x X x+ += = … = = = =

マルコフ連鎖で解決

未来の確率変数（乱数）Xn+1が現在の値Xnだけか
ら決定されるという考え方（それより過去は無
関係） 1期前の状態に依存

過去の値が全部わかっているという条件の
下での未来の確率

現在の値だけがわかっているとい
う条件の下での未来の確率

（マルコフ連鎖を規定
する条件付き確率）


遷移核

メリット①：1期前のみを参考にするため，効率よく乱数を取り出せる

メリット②：p1からp2，p2からp3…と次々に求めていくと値は収束する

　　　　　　（乱数を取ってくる事後分布が定常分布になる）



マルコフ連鎖の事例

鼻水の出る確率：

今日出てたから…

p2=0.9

今日X1 明日X2 あさってX3

鼻水の出る確率：

前日も少し出てたから…


p3=0.6

鼻水は

かなり出ていた

100日後X101

鼻水の出る確率

前日結構出てたから…


p101=0.8

上がったり下がったりし
ながら徐々に収束する

ア レ ル
ギー決定…



一番基本的なMCMC  
メトロポリス・ヘイスティング法（M-Hアルゴリズム)①

MCMC：遷移核を上手く設定して，事後分布が定常分布
になるマルコフ連鎖を作り，そこから乱数を生成

　→マルコフ連鎖の各要素Xn+1を，事後分布から取って
きた乱数（パラメータ）θn+1とみなす

1

1 1( | ) ( )
( )

( | ) ( )
( )

事

後分布の確率密度

事

後分布の確率密度

θ

θ
+

+ +

=

θ
θ

＝ θ

θ

n

n n

n nn

f y f
f yr f y f
f y

M-Hアルゴリ
ズムの遷移核

次の乱数として提案されたθ

積分が面倒な
正規化定数が
消えるという
メリット1より大きければθnよりもθn+1の方が確率

密度が大きい（パラメータとして適して
いる）



メトロポリス・ヘイスティング法②

θ

確率密度=

θ1→θ2

r≧1ならθn+1に移る

r<1でもrの確率でθn+1に移る

（1-rの確率でθnにとどまる）

θ100←θ99

r=
確率密度θ𝑛+1

確率密度θ𝑛

尤度×事前分布
正規化定数

・・・・・・

起きやすさに比例した密度の乱数

● ● ● ● ●●●●●●● ●● ●● ●

事後分布の実現値

たまに悪い方に
移るようにする
ことで乱数をた
くさん生成でき
る

確率密度の高いところで乱数が多くウロつく

乱数（パラメータ）

●

●

●

●

モンテカルロ法で
信用区間などを求
めることができる



15.5　まとめ 
ベイズの注意点とソフトウェア

あまり複雑なモデル（多階層の入れ子構造な
ど）を想定しない
　→MCMCでパラメータの推定値が収束し難
くなる
恣意的な事前分布を設定しない

　→データ取得が1回きりで，客観性や公平性
が重視される分野なら頻度論にしておく



SPSSによるベイズ統計学 
独立した2群の平均の差の推定①

新しい販売促進がクレジットカード使用額に与えた影響分析（サンプルファイル：
creditpromo.sav）

C:\Program Files\IBM\SPSS\27\Samples\Japanese

何の事
前情報

もない
の

で，とり
あえず不

等分散

とする（
分布形は

正規分

布）

（参考）



SPSSによるベイズ統計学 
独立した2群の平均の差の推定②

母平均の差の確率分布

2群の事前分布
（今回は事前情報
はないので一様分
布）

観測された 2群の
データの分布
（対数尤度）

×

＝
（参考）



SPSSによるベイズ統計学 
独立した2群の平均の差の推定③

グループ2（新しい販売促進）のモデルの方
がグループ1（標準）のモデルよりも尤もら
しい。

真値（母平均の差）が95％の確率で含まれると信用でき
る区間

検定のようなこともできる（パラメータの分布が求まるので必要性は低い）↓

（参考）



STATAによるベイズ統計学 
線形混合モデル①

表15.1の成績のデータ（線形混合モデル） 固定効果に学習時間，
変量効果に学校を設定

学校別の変量効果
の値を表示する


（参考）



STATAによるベイズ統計学 
線形混合モデル②

回帰係数

学校別の
変量効果

学校差の大きさ


（変量効果の分
散）

成績（残差）の
分散

平均 標準偏差 標準誤差 中央値

信用区間

乱数の数

事後分布の評価

M-H法で提案した
θn+1が受容された比

率


（0.1以下は問題あ
り）

（参考）



以上で第15章は終了です。


