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潜在 クラ ス モ デル の 局所独立 性 を利用 した共変量調整法
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Covariate　Adjustment　Methods　with 　Latent　Class　Mode1

Fumitake　Sakaori＊ and 　Kazunori　Yamaguchi＊＊

　観察研究 や非無 作 為化実験 に お い て ，共変量 か らの 影響 が処理群 と 対照群の 間で 異 な る こ と

が予想 さ れ る．した が っ て ， 処 理 群 と対照 群 に お け る 目的変数 の 値 を 比較す る 際 に は 共変量の

偏 りを考慮 に 入れ て 調整 を お こ な う必要 が あ る，

　共変量 を調整 す る 方法 は 多 く提 案 さ れ て い る が，傾 向 ス コ ア を用 い る方 法 が 近 年 注 目 さ れ て

お り，さ ま ざ ま な 分野 で 実際 に 分析 が お こ な わ れ て い る．傾向ス コ ア 法 で は，適 切な 調 整が で

き る か ど うか は 傾向ス コ ア の 推定 の 良 し悪 しに 強 く依 存 す る．つ ま り傾向ス コ ア を推定す る際

の 共 変 量 と 割 り付 け と の 間 の モ デ ル 設定 が 重 要 で あ る．モ デ ル 設 定 が 適 切 で な い 場合，傾向 ス

コ ア の 推定値 は信頼性が な く，適切 な 共変量調整 が お こ な え な い 可能性が あ る．

　本論文で は，潜在 ク ラ ス モ デ ル の 局所独立性を利用 した共変量調整法を 提案す る．そ して ，

欠 測 値補完 の 分 析例 を通 して，提案手法 が傾向 ス コ ア 法 よ り もモ デ ル の ずれ に 関 して 頑健で あ

る こ と を示す．

　In　observatiQn 　studies 　and 　non −randomized 　experiments ，　treatment　and 　control 　groups 　may 　differ

with　respect 　to　certain　covariates ．　The　propensity　score ，　defined　as　the　conditional　prDbability　that

an 　observation 　is　assigned 　to　the　treatment 　group　given　the　cQvariates ，　can 　be　used 　to　balance　the

covariates　in　the　treatment 　and 　control 　groups．　 The 　estimation 　of　the　propensity　score ，　however，

strongly　depends　on 　the　model 　between　covariates 　and 　treatment 　assignment ．　Therefore，　improper

model 　can 　not　adjust　the　covariates．

　In　this　paper ，　we 　propose 　a　new 　covariates　aCljustrnent　method 　based　on 　latent　class 　models ．　We

then 　show 　the　effectiveness 　and 　robusmess 　ef　the　method 　relative　to　the　propensity　score 　method

by　using 　some 　artificial　examples ．

1の 同eordS　and 　Phrases： latent　class 　model ，　corariate 　adjustment ，　propensity　score ，　missing 　data

1． は じ め に

　無作為化実験で の 処理 群と対照群 の 比較 の 問題 で は ， 共変量 の 影響を考慮す る こ とな く分析

をお こ な うこ とが で きる．目的変数 に 影響 を 与え て い る と考え られ る共変量は，どち らの 割 り

付け に 関 して も均等に 影響を与え て い る こ とに な り，共変量 は考慮 に入 れ る必要が無 い か らで

あ る ．と こ ろ が，観察研究や 非無作為化実験 に お い て は，共変量 に よ る影響が群間 で 異な るた

め，共変量 の 偏 りを考慮 に 入れて 分析 を お こ なわな くて は な らな い ．そ こ で 共変量を調整す る

方法論が古 くか ら研究され て い る．た と え ば も っ と も単純 な 方法 と して ，共変量の
一

致す る個
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体 ご と に層別 も しくは マ ッ チ ン グをお こ な う方法が あ る． しか しなが ら共変量の 数が多い場合

に は共変量 の パ タ ー ン が完全に
一一一

致 する よ うな層 や ペ ア を作 る の が難 し い．

　近年注 目され て い る の が ， 共変量 が 完全に
一

致す る組 を作 る の で は な く， 共変量か らの 影響

が 同一
で あ る 組を 作成 し ， 組 の 中で 比 較 を お こ な う手 法 で あ る ． 中 で も， 傾 向 ス コ ア

（Rosenbaum 　and 　Rubin，1983，2002） を用い た手法 は もっ と も広 く利用 され て い る．傾向 ス コ

ア は ，共変量を所与と して 各個体が処理群 に割 り付 け られ る確率 で あ る，傾向 ス コ ア を用い た

層別解析や マ ッ チ ン グ （Rosenbaum 　and 　Rubin
，
1983，1984），また傾 向 ス コ ア に よ る重 み付け

法 （Rosenbaum ，1987） な ど に よ り，共変量を調整 して 偏 りな く処理 効果 を推定す る こ とが可

能と な る （星野 ・繁桝 2004参照）． と こ ろ が ， 傾 向 ス コ ア を用 い て 適切な調整が で き るか ど

うか は，共変量 を用 い た傾向 ス コ ア の 推定 の良 し悪 しに 強 く依存す る．っ ま り共変量 と割り付

けと の 間の モ デ ル の設定が重要で あ る．共変量 と割り付 け と の 間の モ デ ル を適切 に定 めな い と

適切 な調整が で きな い 可能性が あ る．

　本論文で は潜在 ク ラ ス モ デ ル （Lazarsfeld　and 　Henry，1968；Vermunt　and 　Magidson
，
2002；渡

辺 ， 2001）の 局所独立性を利用 した共変量調整法 を提案 し，そ の適用例 と して 処理効 果の 推定

の 問題お よ び欠測値の 補完に つ い て 扱 う．分析例 に よ る検討か ら， 本手法は傾向ス コ ア 法を用

い た場合よ りもモ デ ル の ずれに関 して頑健で あ る こ とが示唆 され た．

　本論文 の 構成は以下 の 通 りで あ る．まず，傾向 ス コ ア を用い た共変量調整法お よび それ を用

い た処理 効果の 推定と欠測値の 補完 に つ い て 2 節 で 概説す る．っ ぎに 3節で は，潜在 ク ラ ス モ

デ ル を用 い た共変量調整法を提案 し， 同様に処理 効果 の 推定 の 問題 と欠測値の 補完の 問題 を扱

う．そ して 4節 で は ， 具体的な例題 を用い て 傾向 ス コ ア 法 との 比較をお こ な う。最後に 5節で

こ れ らを受 け て 考察す る．

2． 傾 向ス コ ア に よ る調整

　本節 で は，傾向 ス コ ア を用 い た共変量 調整 の 方法と処理効果の 推定の 問題お よ び欠測値 の 補

完の 問題 へ の 適用 に っ い て 概説す る．

　い ま z を 処理 群 と対照群 へ の 割 り付け変数 と し， a ＝1 の と き処理群，　 z ＝0 の と き対照群で

ある とする．目的変数をy 二（Yl，　Yo）と し，　 z ＝1の と き Y1 の み，　 z ＝0 の とき Yo の み が観測 さ

れ る とす る．目的変数 y に 影響を与え て い る と考え られ る共変量 を π
＝（Xl ，τ 2，＿，　Xp ）とす る．

　目的変数 Yl と Yo とを比較す る際 ， 共変量 x か らの 影響に偏 りが あ る こ とが考え ら れ る ，そ

こ で 従来用 い られ て きた手法と して 共変量 パ タ ー ン に よ る 層別 があ る．共変量の 値が すべ て
一

致する よ うな層別 を して 層内で 目的変数 の 値を比較す る の で あ る．こ れ に よ り， 目的変数 へ の

共変 麌の 影響を無視 して 比較す る こ とが で き る． と は い え
一

般 に 共変量の 次元 は小さ くな く，

す べ て の 共変 最が
一

致す る よ うな層別 は難 しい．そ こ で Rosenbaum　and 　Rubin （1983） は傾向

ス コ ア を用 い た 層別を提唱 して い る．

　傾向 ス コ ア は ， あたえ られ た共変量 x に対 して z ＝ 1 とな る確率

ρ（x ）＝Pr（z ＝11コじ） （1）

で ある． こ の 傾向ス コ ア p （x ）は，それ を与えた もと で x と g が独立 に な るとい う性質が あ る．

こ の こ とを，Dawid （1979） の記法 に倣 っ て

置 ⊥glρ（x ） （2）

と表現す る こ と とす る，

　い ま ， 共変量を与え た上で の 強 い 意味で の 無視可能性，すな わ ち共変量 を所与 と した とき 目

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



The Japan Statistical Society

NII-Electronic Library Service

The 　Japan 　Statistioal 　Sooiety

潜在 ク ラ ス モ デ ル の 局所独立性 を利用 した 共変量調整法 27

的変数 と割 り付け変数とが独立で あ る こ と

（Yl，　Yo）⊥Lzlv，　o＜ Pr（z ＝Olx）＜ 1

を仮定す る．こ の 仮定 は，共変量 の 値が 同 じ個体 な らば，ど ち ら の 群に 割 り付 け られた か を問

わず （Ul，　g。）の 分布 は 同 じ，すなわち Yl と Yo を比較可能 で ある こ とを意味 して い る．強 い 意

味で の 無視可能性を仮定す る と ， 傾 向 ス コ ア p（x ）を 与えた も とで の （Yl，　Yo）と z の 独立 性 ，

す な わ ち

（Yl，　Yo）且．zlP （x ） （3）

を 証明す る こ とが で き る （Rosenbaum 　and 　Rubin，1983）． こ の こ と よ り， 傾向 ス コ ア が 等 し い

個体の 間で は共変量 x の 影響を無視 して 冖的変数 y の 比較をお こ な っ て よ い こ とが わか る．

　真 の 傾向 ス コ ア の 値 は 実際に は わか らな い た め，何 らか の 方法で 推定する必要があ る．そ し

て 推定 された傾向 ス コ ア の 値 に応 じて 何層か に 層別を し，層内で は傾向 ス コ ア の 値は等 し い
，

つ ま り共変量 の 影響を無視で き ると考え る の で あ る．適 切な層の 数 や層別 の方法 を定 め る こ と

は 難 しい が， 5 層以上の な る べ く同 じサ イ ズ に 分 ける の が望 ま しい と い われて い る．

　重要 な こ とは傾向 ス コ ア の 推定で ある．共変量 と割 り付け との 関係を適切に モ デ ル 化 しな い

と ， 傾向ス コ ア の 推定値 が真 の 値 とか け離れ て しま い ，適切 な共変量調整が で きな い こ とが 予

想 さ れ る．一般に 用 い ら れ る の は ，共変量 を 説明変数 割 り付け変数を 目的変数 と し た ロ ジ ス

テ ィ ッ ク回帰 モ デ ル

　　 P（x ）
　　　　　　

一
β

’

vlOg
　　l− P（x ）

（4）

で あ る．他 に も一般化 ブー ス ト回帰 モ デ ル を用 い た方法 （McCaffrey他，2004） な どい くっ か

の 方法が提案 され て い る．

　 しか し， モ デ ル の 妥当性の 問題，モ デ ル に 含め る べ き共変量 お よ び共変量間の 交互作用効果

の選別の 問題が ある．一般 に モ デ ル 選択 で 用 い られ て い る情報量規準や修正適合度指標な ど は，

あ くま で 予測 モ デ ル と して の モ デ ル の 信頼性を測る も の で あ る た め
， 共変量調整を 目的と した

状況で は妥当な規準で あ る と は限 らな い． したが っ て ，単純 な線形性 を仮定 した ロ ジス テ ィ ッ

ク モ デ ル の 妥当性が 成立 し な い 場合な ど
， 真 の モ デ ル が わ か らな い 限 り傾向ス コ ア の 推定に 信

頼性は無 く ， 適切な共変量 調整 で な い 可能性 もあ る．

　 21 　処理効果の 推定

　傾向 ス コ ア に よ る共変量 調整 を応用 して ， 非無作為割付 の 場合に処理 効果を推定す る問題 を

考え る．

　処理 効果 は，処理群 と対照群 に お け る 目的変 数 y の 差 で あ る．各個 体 に関す る処 理 効果

Yl
−

y 。
の 期待値

E ［Yl− Yo］＝・E ［y1］− E ［Yo］ （5）

の 推定が分析 の 目的で あ る． しか しなが ら， 同
一

個体に 関 して は YI，　Yo の どち らか の み 観測 さ

れ る た め，実際に 推定す る こ とが で きる の は

E ［y ，lz＝ 1］− E ［yo［z ＝ 0コ （6）

で あ る．もし処理 へ の 割 り付 けが無作為な らば，割 り付 け と共変量 とは独立 で あ り， 目的変数

へ の 共変量 の 影響は割り付け に 関わ らず等 しい と考え られ る， したが っ て
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E ［9ilg＝1］＝E 匚y ，lz＝0］，

E ［yo［z ＝1］＝E ［yolz・＝＝O］，

（7）

（8）

が成 り立 っ ． こ の こ と よ り，（6 ）式の推定量

　 　 ln ・　 　 1 翫

　　　Σ 〃夏i
− 一

Σ YOi△ ＝

　 　 n1 ゴ
＝1　　 ne 卜 1

　　Σ廴1　ZiYli 　 Σ7＿1（1− Zi）侮

Σ1＿1（1− Zi）

（9）

Σ1−−i　Zi
（10）

に よ り処理効果 を推定す る こ とが で きる．

　しか し割 り付 けが無作為 で な い場合に は共変量 の 影響を無視す る こ とが で きな い た め ， （6）

式で 処理 効果を推定す る こ と は で き な い ．こ の よ うな 状況 で 用い られ る方法の ひ とつ に，傾向

ス コ ァ に基づ い た共変量調整が あ る．

　まず （4）式の ロ ジ ス テ ィ ッ ク回帰 モ デ ル 等に よ り傾向 ス コ ア p（x ）を推定す る．そ して そ

の 値 に よ り個体をい くっ か の 層に わ け る． こ の と き ，
こ の 層内 で は共変量の 値に よ らず y の

値を比較する こ とが で き る．すな わ ち各層で E （YI
−

Ye）を評価す る こ とが で き る． したが っ

て ，第 s 層 の デ ー
タを τ押，〃押＝（鐙

）
，癖り，g押，各層 の 大 きさを η

ω
とす る と，各層 内で

の 処理効果 △
（S）

は

　　 Σ搾凄
∫）

鑪
）

Σ溜（1g 押）諭
〕

△
（s ）＝

　　　 Σ7ゴ1竃1・）　　 Σ7ご1（　　　　 （s ）1− Zi ）

で 推定 され る．こ の こ と よ り，全体の 処理効果 △p は，層 の 大 きさ で 重み付 けを して

△。
一⊥毫。

…
△
・・！

　 　 ns −
l

　　 Is 　　Σ7空誨 ・）
鑪

〉

一
評

・

｛
Σ習（1g ！

s ）
）詬’

〉

Σ背凝 ）
Σ罫ごf（1− z／／

s）
） ｝

（11）

（12）

に よ り推定す る こ とが で きる．

　2．2　欠測値の 補完

　共変量調整法 は ，欠測値 を含 む多変量 デ ータ に お ける欠測デ ータ の 補完に 応用す る こ とが で

き る．本節は前節ま で と設定が異 な るため記号を再定義す る，い ま ， 欠測は ひ とっ の 変数に し

か お き て い な い と し，そ の 変数を y とす る ．ま た，z を欠測指標変数 と し，　 z ＝ 1 の と き観測，　 z

＝0 の とき欠測 で ある とする．すべ て の 個体に おい て 観測 され て い る変数を x とす る．

　欠測発生 の メ カ ニ ズ ム が 「欠測が 完全 に ラ ン ダ ム （Missing　Completely　At　Random ）」で あ

れ ば，欠測部分 y を考慮 に 入れ ず に 分析 を お こ な うこ とが で きる．た と えば，欠測 デ ー
タ を

ケ
ー

ス ご と除外 して分析をお こ な っ た り ， 欠測部分の 推定値 と して 全体の 平均値な どを入 れ る

方法が あ る．た だ し，前者 の 方法で は 標本 の 大 きさが小 さ くな っ て しまい ，後者の 方法で は 分

散 を過小評価 して しま うこ と に は注意が 必要 で ある．

　
一

方， 欠測が完全に ラ ン ダ ム で はな い 場合， 上記 の よ うな方法で は平均が大 き く変わ り分析

結果 に 重 大な誤 りが 生 ず る可能性が あ る． しか し 「欠測が ラ ン ダ ム （Missing　At　Random ，以

下 MAR ）」 で あれば，適切な分析手法を用い る こ とで 偏り の な い 結果を得る こ とが可能とな る．

欠測が ラ ン ダ ム で あ る と は ， あ る部分が 欠測す る か ど うか は観測部分の み に依存 し， 欠測 して

い る部分に は無 関係 と い う こ と で あ る． こ の と き ，
x が 与え られ た も と で y と z は独立 ， す な

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



The Japan Statistical Society

NII-Electronic Library Service

The 　Japan 　Statistioal 　Sooiety

潜在 ク ラ ス モ デル の 局 所 独 立 性 を利用 した共 変量 調整 法 29

わ ち

y⊥zlx

とな る ，こ の こ と よ り，x が 同 じ個体な らば，　 y の 値に よ っ て 観測 され るか欠測す るか の 確率

は変わ らな い ．MAR の 仮定 は強 い よ う に 感 じ る が ， 欠測の あ る変数 〃 と関連 の あ る共変量を

で きるだ け多 く含め て お くこ と で そ れ ほ ど不 自然な仮定 で はな くな る．

　 こ の とき
， 欠測 し た ケ ー

ス をど の よ う に 処理 す る の か が 問題 とな る ．ケ ース ご と除外す る方

法や 平均値で 補完す る方法な ど様々 な手法が提案 され て い る が，なか で も傾向 ス コ ア を用 い た

Hot　Deck 法 に よ る補完 は，適切 な層別 が 可能で あ れ ば計算結果に 偏りを 生 じさせ な い た め有

効 で ある．

　ま ず，完全 デ ータ x を説明変数，欠測指標変数 g を 冖的変数 として ロ ジ ス テ ィ ッ ク回帰 モ

デ ル 等を用 い ，傾 向 ス コ ア を推定す る．つ ぎに推定され た傾向ス コ ア の値に よ っ て い くっ か の

層に わ け る．そ して そ の 層ごと に欠測値の 補完を お こ な えば よ い ．層 ごと に 補完をお こ な う方

法と し て は，単
一

値代入法 が最 も簡単 で ある．た とえ ば層 s に お け る欠測値は ， z ＝1 に対す

る y の 値， っ ま り観測され て い る部分 の 平均値を も っ て 欠測部分の 推定値 とする 方法で あ る．

た とえ ば ， 欠測が あ る ひ と っ の 変数 の み に 起こ っ て い る とす る と
， 傾向 ス コ ア 法に よ り第 s 層

に 層別 された欠測値 を

梱 一Σ賑 ！寵
9
　　　 Σだlzl・）

で 補完すれ ば よ い ，よ り複雑な方法 と して は，層 内で の リサ ン プ リ ン グに よ る近似 ベ イ ズ ブー

トス ト ラ ッ プ法 を用 い た ノ ン パ ラ メ ト リ ッ ク な多重代入法 （岩崎 ， 2002参照）な どが考え ら

れ る．

　なお ， こ こ で 述 べ た層別 は共変量調整に お ける層別 と本質的に は 同等 で あ る こ と に 注意 され

た い ．なぜ な ら MAR の 仮定 は 2．1節 で説明 した
‘’

強 い 意味で の 無視可能性
”

と同義で あ り，

した が っ て ， MAR の 仮定で 観測部分 の デ ータ か ら層別 す る こ と は ，
“
強い 意 味で の 無視可能

性
”

の 仮定で 共変量 の 値か ら層別を お こ な う こ と と同義 で あ る こ と に な る．

3． 潜在クラ ス モデ ル に よる調整

　本節で は，傾向 ス コ ア 法 に よ る層別 と同 じよ う に 共変量 の バ ラ ン ス が とれ て い る層 （ク ラ ス ）

を構成する方法を提案す る．傾向ス コ ア を用 い た共変量調整で は，傾向ス コ ア を与 え た もとで

x と z が 独立 とな る こ とを用 い ，層 内で の （Yl，　 Yo）とz の 独立性 を導 い た （図 1参照 ）． した

ア 鄲

図 1　傾向ス コ ア 法の パ ス 図
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が っ て ， 傾向ス コ ア に 限 らず x と z が 独立 とな る よ うな 層別 を お こ な う こ と に よ り層内で の

（Y1，　y 。）と Z の 独立性が示 され，　 yl と Yo の 比較を お こ な う こ とが可能 とな る．

　所与 の ク ラ ス 数 を C と し，ク ラ ス 内で の z と各 x ・i，i− L　2，＿，　p との 独立 性 （局所独立性）

を仮定 した モ デ ル

　 　 　 　 　 こ

P （z ，x ）＝Σ P （C ）P （zlC ）P （xlC ）
　 　 　 　 c＝1

（13）

を考 え る． こ こ で P は 確率関数 も し くは確率密度関数 とす る．条件付 き確 率 （分布）は ，

P （zlc ）に は ロ ジ ッ トモ デ ル

　　　　　　　 exp （α 昆
十β． ）

P（glc ）＝
　　　　 exp （β。

＋βeO ）＋ exp （β，
＋βcl ）

’

P （xlc ）に は x が カ テ ゴ リカ ル の と き （Xl ，　x2 ，＿，　Xp ）の パ タ
ー

ン によ る多項 ロ ジ ッ トモ デ ル ，　x

が量的 の とき多変量正規分布

P … c・一・…
．
… 1乳… xp ｛

−t・・
一

・c ・町
1
（・

一
・・c ・｝

を仮定す る こ とが考え られ る．

　また， モ デ ル （13） に 対 し，共 変量 Xl ，．x2 ，＿，　Xp 間 に 独立性 を仮定す る こ と も可能で あ る．

そ の 場合 ，
モ デ ル は

　 　 　 　 　 c　　　　　　　　　 ρ

P （Zix ）＝Σ P （c ）P （z ［c ）HP （x 、lc）
　 　 　 　 c

−
l　 　　 　　 　　 　 i−1

（14）

とな る． こ の 場合 も同様に P （Xilc ）に は ロ ジ ッ トモ デ ル もし くは 1変量の 正 規分布を考え れ ば

よ い．ただ し適切な ク ラ ス 分 けを お こ な うた め には， モ デ ル （13） よ り も多 くの ク ラ ス が必要

な こ とが予想 される ．

　さ ら に
， 共変量 Xi を

　 　 　 　 じ

P （glX ）＝Σ P（clX ）P （zl の
　 　 　 　 c 一五

（15）

の よ うに入 れ込む モ デ ル も考 え られ る．っ ま り， 各 ク ラ ス へ の 分類 は共変量 の み に 依存 し， 共

変量 か ら割 り付 けへ の 影響は ク ラ ス を 通 じ て の み と い う こ と で あ る． こ の 場合 も，P 〔clx ）に

は多項 ロ ジ ッ トモ デ ル な ど を考えれ ば よ い ．

　 モ デ ル （14） は二 値変数 z と カ テ ゴ リカ ル あ る い は量 的変tW　x を indicatorと した Finite

Mixture　Model もし くは潜在 ク ラ ス モ デ ル （Lazarsfeld　and 　Henry，1968；Vermunt　and 　Magidson
，

2002；渡辺，2001） に 他な らな い ．ま た， モ デ ル （13）はそ の 局所独立性の 制約を緩めた モ デ

ル （Hagenaars，1988）で ある． モ デ ル （15）は，外生変数 と して x を もち割 り付 け変数 z を in−

dicatorと した潜在ク ラ ス モ デ ル （Clogg
，
1981）で あ る．

　 （13）（14）（15） の い ずれ の モ デ ル に お い て も，傾 向ス コ ア に よ る層別 と同様 に ク ラ ス 内で の

z と Xi と の 独立性が成立す る （図 2
，

3 参照）． し た が っ て
， 割 り付け ごと の 共変量 の 偏 り は

調整 され て い る こ と に な る．な お，各 ク ラ ス へ の 分類は， ベ イ ズ の 定理 よ り帰属確率と い う形

で 表現 され る．すなわ ち，モ デ ル （13）（14） に おい て は
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図 2　 潜在 ク ラ ス 法 の パ ス 図

国
　 　 　

L丶
　 　 　 　 　 ＼

z

c

Xl x2  

図 3　 外生変数 を使用 し た 潜在 ク ラ ス 法 の パ ス 図

　　　　　　　　　　　　　　… 1… z ・−
P （c ）P （zle ）P （xlc

　　P （z ，π ）

）
・　 　 ・16・

モ デ ル （15） に おい て は

　　　　　　　　　　　　　　　・（・・x ，… 一丑⊆
糯鯉 　 　 　 ・・7・

に よ っ て 各ク ラ ス へ の 帰属確率を求あ る こ とが で き る．

　な お こ れ ら の モ デ ル に お け る パ ラ メ ータ は EM ア ル ゴ リ ズ ム に よ り推定す る こ とが で き る．

EM ア ル ゴ リズ ム の 詳細は Dempster，　Laird　and 　Ruhin （1977）， 渡辺 ・山口 （2000）を参照 せ

よ．

　3．1　処理 効果の推定

　分析の 目的が処理 効果 の 推定の 場合に は ， 各ク ラ ス 内で の 目的変数 の 比較を行 い ，そ れ を ひ

と っ に要約す る こ と で 割 り付 けの 効果を推定する こ と に な る．ただ し傾向 ス コ ア を用 い た場合

と異 なる の は，各個体が ど こ か ひ とつ の 層に 属す の で は な く，す べ て の ク ラ ス へ の 帰属確率 を

持 っ て い る と い う こ と で あ る．

　各 ク ラ ス へ の帰属確率の 推定値を ω アと書 くこ と とする．潜在 ク ラ ス モ デ ル に おい て は，第

c ク ラ ス の サ イ ズを全 デ
ー

タ に 関す る帰属確率 の 和

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 n

　　　　　　　　　　　　　　　　　　 n
（c ）＝Σ ω チ

゜）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 t
−
1

で 考え る． こ れ に したが うと ， 第 c ク ラ ス に お ける処理効果 △留 は
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　　　Σ  1曜
の
翩 1ゼ　Σ野一1ω ！

c ）
（1− zPyoi

△砦
）一

　　　Σ1＝lwiC
）
a

、　　 Σ1＿1癖
c ＞
（1 − Zi）

（18）

で 推定す る こ とが で きる． した が っ て 全体 で の 処理効果 は，ク ラ ス の 大 きさ で 重み付 けを して

△ L
＝ ”⊥£ n

！・）
△

…

　 　 尹2c＝1

　　 1c 　　 Σ  1ω ！
σ）
aiyli

語 ・
・

｛
Σ；＝lwie

）
（1− Zi）Yo、

Σ7＿1ω ！
c ）
9 哲 Σ  1ω ！

ε）
（1− Zi）｝ （19）

で 推定で きる．

　 3．2　欠測値の 補完

　傾向 ス コ ア の 場合 と同様，欠測が ラ ン ダ ム で ある場合を考 え る．こ の とき，まず潜在ク ラ ス

モ デ ル に よ り各ク ラ ス へ の 帰属確率を推定す る．っ ぎ に ， 各ク ラ ス 内に お い て 欠測値の 補完を

お こ なう．単純 な方法 と して は，帰属確率を重み と して 各 ク ラ ス に お い て 観測 され て い る 目的

変数 の 値 の 平均を算出し，そ の 平均を欠測部分に代入す る単一値代入法 が考え られ る．よ り複

雑な方法 と して は ， 帰属確率 を重み と した経験分布 に 基づ い た近似 ベ イ ズ ブ
ー

トス トラ ッ プ法

を使用す る こ とが で きる．い ずれ に して も，各 ク ラ ス で欠測値の 補完を お こ な っ た後，帰属確

率を重み と して 全 ク ラ ス に 関して 合計を と り欠測値を補完する こ ととす る．

　 た とえ ば，ひ とっ の 変数の み に 欠測が 起 きて い る とする と，単
一
値代入法に よ る第 c ク ラ ス

で の 欠測値は

・
・ 一

鸛謬 （20）

と な る．ク ラ ス の 帰属確率で 加重平均を と る と，

　 　 c6

、
＝Σ ω P9ω

　 c ；1
（21）

が各欠測値に対す る補完値と い う こ と に な る．

4． 分　析 　例

　本節で は ， 分析例 と して 欠測値の 補完 の 問題 を と りあげ る．欠測値の 問題 を と りあ げる理 由

は，欠測 の 問題 と処理効果 の 問題 は共変量あ る い は観測部分 の調整 と い う意味で 本質的に 同様

で あ る こ と ， 目的変数が ひ とっ しか存在 しな い 欠測 の 問題 の ほ うが シ ン プ ル で あ る こ と，完全

デ ータ に 対 して 人丁 的に 欠測 を与 え る こ とで 補完値 の 精度 を確認 で き る こ と ， な どで あ る ．

　分析用の デ
ー

タ として は Fisherの ア イ リス デ
ー

タを用 い
， 乱数 に よ っ て 欠測 を人工 的 に 発

生 させ る こ と と した．品種 は変数 と して 使用せ ず ， Petal　Width（Vl），
　Peta1　Length（跖），　Sepal

Width（％），Sepal　Length（K）の 4 変数を使用した ．　 Vlに の み 欠測を発生 さ せ ，脆，　VJ， 馬 は完

全 デ
ー

タと した．欠測が ラ ン ダ ム とな る よ う ， 以 下の 3通 りの メ カ ニ ズ ム で欠測を発生 させ，

分析を お こ な っ た．

　Case　l ： V2≧ 50 の とき，　 Vlは 0．5 の 確率で 欠測

　Case　2 ；％≧ 50 も しくは V2≦ 15の とき，　 Vlは 0，5 の 確率で 欠測

　Case　3 ： ％≧ 30か っ Vs＜ 30 の とき， も し くは ％＜ 30 か っ 砿≧ 50 の と き，
　 Vi は 0．5 の 確 率

　　　　　で 欠測
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い ず れ の ケ
ー

ス も MAR が成 り立 っ て い るが ， 交互作用 の な い 線形 の ロ ジ ス テ ィ ッ ク 回帰 モ デ

ル で は欠測 の確率を正 しく表現 で き な い ．Case　1 は そ の 中 で も比較的線形 に 近 く，Case　2 は

線形 で は適 切に表現で きず，Case　3 は交互作用を含 む た め 線形で は表現で きな い ．一
様舌L数

に よ っ て 欠測 を人 工 的 に 発生 させ た結 果 ， 全 ケ ー
ス （n ＝150） 中 ， Case　1 で は 26 ケ ー

ス ，

Case　1 で は 40 ケ ー
ス

，
　 Case　3 で は 37 ケ ー

ス に お い て Vlが 欠測 した ． こ の 3 っ の デ
ー

タを用

い て 分析をお こ な っ て い く．

　 共変量調整 の 方法 と して は，共変量 の 主効果の み を考慮 した線形の ロ ジ ス テ ィ ッ ク回帰 モ デ

ル に基づ い た傾向 ス コ ア に よ る層別 と，潜在 ク ラ ス モ デ ル の モ デ ル （14）に よ る層別 をお こ な っ

た．傾向ス コ ア 法で は 5層 に わ け，潜在 ク ラ ス 法で は ど の Case に お い て も BIC で 最適 と判断

され た 4 ク ラ ス モ デ ル を用 い た．

　表 1は，欠測を補完 した値 と真の 値と の 誤差平方和 を記 した も の で あ る．線形に 近 い Case　1

の 場合，若 1噸 向ス コ ア に よ る方法の ほ うが誤差が小 さ い もの の そ の 差 は小 さ く，また ど ち ら

の 手法で も真の 値に 近 い 値が補完で き て い る こ とがわ か る．Case　2 と Case　3 の 場合 ， 線形な

ロ ジ ス テ ィ ッ ク回帰で は表現で きな い た め，傾向 ス コ ア に よ る方法で は誤差が非常 に大 き い ，

っ ま り補完 した値 が真の 値か ら非常 に遠い ，そ れに 対 して 潜在 ク ラ ス モ デ ル を用 い た場合 には ，

ど の ケ
ー

ス で も ほ とん ど誤差 の 値は変わ らず ， 補完 した値 の 精度が 高 い と い え る． こ れ らの こ

と は，真 の 値 と補完値 と の 散布図で あ る図 4，図 5，図 6 をみ て も確認す る こ とが で きる．な

お こ れ らの 散布図 に お い て は ， 位置が重 な っ て い る個体が存在す る こ とに注意 され た い．

　表 2 は ， 真 の 平均値 （全体の 平均値）， 観測部分 の み の 平均値 （欠測 の あ る個体 ごと除外 し

て 計算 した もの ），およ び両手法 で 補完 した場合の 標本平均の 値 を求め た もの である．どの ケ
ー

ス で も， 観測部分の み の 平均は真の 平均と差が あ る．そ して それ ぞ れ の 手法で 補完 を した あ と

の 平均をみ る と，真の 平均に 近づ い て い る こ とがわ か る．と くに，傾向 ス コ ア を用 い た 場合 は

真 の 値 に か な り近 い値 に な っ て い る こ とが確認 で きる．

　 こ れ らの こ とよ り ， 傾向 ス コ ア を用 い た場合個々 の 補正値は真 の 値か ら遠 く離れ て い て も ，

全体 と して は真 の 平均 に 近い 値 に な る こ とが わ か る． しか し，個 々 の 他が真 の 値か ら遠 く離れ

て い る と い う こ とは，他の 変数との 関係性は正 し く補正で き て い な い と
．
考え られ ， 他の 変数と

の 相関係数は真の もの と大 き く離れ て い る こ とが想定 され る．そ こ で 表 3 に ，そ れぞ れ の ケ ー

ス で の V
，
と他の 変数 と の 相関係数を まとめ た．

　Case　1に お い て は ， 不完全デ
ー

タを完全 に除外 して も真 の 相関係数 と それ ほ ど値 が変 わ ら

ず ， 傾向ス コ ア や 潜在ク ラ ス を用 い て 補正 を した結果 も ほ と ん ど変 わ らな い ． しか し Case　2

表 1 真 の 値か らの 誤 差 平方和

Case　l　　　Case　2　　　Case　3

傾向 ス コ ア補 ［1三　　 292．028　 2455．262　 2257．252

潜在 ク ラス モ デ ル 　 457．140　 465． 66　 368．116

表 2 真 の 平均 と 補完後 の 平均

Case　l　　　Case　2　　　Case　3

真 の 値　　 　　 　　 11．9　 　 11，9

除外　　　　　　　　10．2　　　 11．2

傾向ス コ ア補正 　　　1ユ．6　　　 11．8

潜在 ク ラ ス モ デ ル 　　11．5　　 11．6

1L912

．411

．811
．9

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



The Japan Statistical Society

NII-Electronic Library Service

The 　Japan 　Statistioal 　Sooiety

34

補

完
値

凵 本 統 計 学 会 誌 　 第 36巻 第 1号 2006

30

20

10

　 　 　 　 　 　 0

　 　 　 　 　 　 　 0　　　　 　　　 10　　　 　　　 20　　　 　　　 30

　　　　　　　　　　　　　　　 真の 値

図 4　 Case　1に お け る欠測値 の 真 の 値 と 補完値の 散布図 （欠測 した 個体数 ：26）
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図 5　 Case　2に お け る欠 測 値の 真 の 値 と補完値の 散布図 （欠測 した 個体数 ： 40）

と 3 に関 して は ，大 き く結 果が異 な っ て く る．除外 した場合や潜在ク ラ ス を用 い た場合に は ほ

とん ど相関係数 は変わ らな い が，傾向 ス コ ア を用い た場合 に は そ の 大 きさを過小 評価す る こ と

に な る．こ れ は，個 々 の 補完 の 精度が わ る い こ とを反映 して い る．

　な お
，

こ の デ ータ は ア イ リ ス の 3 品種の 混合集 団で あ る． したが っ て 多変量正 規分布 の 仮定

は妥当で はな く， 単に 多変量正規分布を仮定 した EM ア ル ゴ リズ ム に よ る最尤推定 は 適切 で

はな い ．そ うい っ た 点か らも本手法 の 有効性が わか る ．

5． 議 論

本論文で は，潜在 ク ラス モ デ ル を用 い て 共変量 を調整する手法 を提案 した．そ して 欠測 の 補
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図 6　 Case　3 に お け る 欠 測 値 の 真 の 値 と補完値 の 散布図 （欠 測 した個体数 ：37）
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表 3 相関係 数

穐 巧

Case　1

真の 値

除外

傾向ス コ ア 捕正

潜在 ク ラ ス モ デ ル

Case　2

真の 値

除外

傾向ス コ ア 補正

潜在 ク ラ ス モ デ ル

Case　3
全 体

除外

傾laJス コ ア 補正

潜在 ク ラ ス モ デ ル

0，960
，960
．970

，97

0．960
．960
．82097

0．960
．960
．820

．96

一〇．37
．O．43
− O．40
− D．40

一〇．37
− 0．36
− 0，19
− 0．39

一〇．37
− 0．34
− 0．11
− 0．37

0．810
。820
．820
．84

0．810

．820
，760
．84

0．810
．820
．770
．84

完 の 例を用い て ，傾向 ス コ ア 法 とどの よ うに 結果が異な るかを検討 した ．

　傾 向 ス コ ア 法を用 い た場合 ， 傾向 ス コ ア を推i定す ると き に 用 い た モ デ ル が適切で あれ ば よ い

補正 をおこ な うこ とが で きる． しか しそ うで な い場合 に は，補正後 の平均値す なわ ち
一

次 の モ
ー

メ ン トこ そ真の 値に近 くな るが，個々 の 欠測値の 補完 はあて にな らず，相関係数な ど高次の モ ー

メ ン トは 真 の 値 と大 き く異 な っ て しま う可能性が あ る．こ れ は欠測値の 補完の 問題 に限 らず ，

処理効果 の 推定な ど の 問題 で も同様 で ある． したが っ て ，傾向 ス コ ア 法 を用 い る場合に は傾向

ス コ ァ の 推定の た め の モ デ ル を適切に 選 択す る こ とが重要 とな る．そ の た め には ， デ
ー

タ収集

の事前 に モ デ ル を探索 して お く こ とが必 要で あ る．

　 そ れに 対 して 潜在 ク ラ ス モ デ ル を用い た場合 に は，共変量 と割 り付 け （欠測） の 間の 複雑な
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構造に も対応 可能で あ る． した が っ て ， 共変量調整 の ため の モ デ ル が 明 らか な場合 に は 傾向 ス

コ ア 法 が適切 で あ る が ，そ うで な い場合 に は潜在 ク ラ ス モ デ ル に よ る方法 の ほ うが 適切で あ る

とい え る．

　な お残 され た問題 と して ， ク ラ ス数 の 選択 の 問題 が ある． ロ ジ ス テ ィ ッ ク 回帰 モ デ ル の 場合

と同様 ， 潜在 ク ラ ス モ デ ル の 当て はま りの よ さ の 指標で あ る AIC，
　 BIC な ど の 情報量 規準 は 目

的変数 を考慮 に 入 れず に 共変量 と割付変数と で 求め た モ デ ル の 当て はま りの み に着 目した もの

で あ る． した が っ て ，分析 の 目的で あ る共変量の 調整 も しくは 目的変数の 補正 とい う観点か ら

これ らの 規準 に よ る選択が適切 で ある とは限らな い ．む しろ ク ラ ス 数は ある程度多 い ほ うが共

変量 の バ ラ ン ス の とれた ク ラ ス分 けが で きる可能性 が あるが，多す ぎると各 ク ラ ス の サ イ ズが

小 さ くな り推定の 精度が低 くな る こ とが予想 され る． しか し逆 にク ラ ス 数が少なす ぎる と，局

所独立性 の 仮定 に無理が生 じ，適切な共変量調整が で きな い で あ ろ う．実際，分析例 の 各ケ ー

ス に お い て ク ラ ス数 を変更 して み る と，ク ラ ス 数が ある程度多い 場合の ほ うが分析結果がよ い

こ と が 多か っ た ．た だ し多す ぎる場合に は ，
サ イ ズ の ご く小さ い ク ラ ス が で きて しま う こ と も

あ っ た．ど の よ う に ク ラ ス 数を決め れ ば よ い か ， 十分 な検証が 必要で あ ろ う．ま た提案 した潜

在 ク ラ ス モ デ ル の うち ど の モ デ ル を適用す る の が妥 当で あるか に っ い て も検討 の余地が 残され

て い る．
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