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欠損データの分析がもたらす新たな知見

一1995年SSM調 査の学歴移動表分析 を例 として一

保 田 時 男

腰 旨】

調査項 目への無 回答 などによ り発生する欠損 データは、 しば しば分析結果の歪曲や精度の低下 と

いった問題 の源 として警戒 される。 しか し、欠損データを適切に分析すれば、その分析結果はむ し

ろ豊富 な情報 を提供 して くれ、データの新 たな解釈の可能性 を与 えて くれる。本稿 は、1995年SSM

調 査 による学歴移動表の分析 を例 として、欠損 データ分析の意義 について解説している。本稿で用

いたログリニア ・モデルの応用 による分析方法は、欠損データによるデータの偏 りが 「無視で きな

い」場合を含めた幅広 いモデルを対比するのに有効であ る。分析対象の学歴移動表 は、父親の学歴

から本人の学歴への世代間移動 を検討 しているものだが、父親の学歴についての無 回答が多 く存在

する。 この欠損 データを分析 した結果、新制教育 を受 けた年齢層の者が欠損率 を高めているモデル

と、父親の学歴が高い者が欠損率 を高めているモデルという2つ の可能性が明 らかになった。 この結

果は父学歴無回答の原 因に関す る知見 を与 えて くれ、学歴移動表の解釈幅を拡大 して くれる。特 に

後者のモデルの場合、学歴移動の開放性が従来 よりも大 きく見直されることになり、欠損デー タの

分析 により得 られる情報の重要性が示 されている。

1.分 析の目的

1-1.欠 損データの根本的な問題性

父親の学歴か ら子 どもの学歴への世代 間学歴移動について社会調査データを分析 しようと

すると、父学歴について無回答のケースが多 く、分析の障害になる。本稿は、この無回答に

よる欠損データ(missingdata)に 注目し、ログリニア ・モデルを応用 した方法でその影響 と

原因の分析 を試みている。欠損データが計量分析 に与える問題性は大きいが、本稿の目的は

欠損データ問題を回避するという消極的な理由にあるのではなく、む しろ欠損データを分析

の視野に含めることで分析の幅が広がる可能性 を積極的に示す ことにある。学歴移動の分析

はその例示である。

とは言え、欠損データを分析するためにはその問題性 を理解する必要があるので、やや遠

回 りになるが、まずその根本的な問題性 について確認 してお く。欠損データとは、「本来与

えられるべ きはっきりとした値が存在すると想定できるが、実際 には取得することがで きな

かったデータ部分の総称」である。社会調査 によるデータ取得の過程を表した模式図(図1)

で説明 してみよう。調査対象 となるサンプルが持つデータは本来[1-a]の ように完全な表

として表 される。 しか し、これ らのデータの全てが調査 によって首尾 よく回収 されるとは限

らず、何 らかの原因で値が調査者の手に渡 らないことがある。その原因は、調査対象者が回

答を秘密 にしたことによる場合 もあれば、本当に知 らないことによる場合もある。調査対象
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者 の不在 や協 力拒 否 に よってすべ ての変 数 につ い てデ ー タが得 られ ない こ と(unitnonre-

sponse)も あ れ ば、 一部の変数 が無 回答 であ り部分 的 にデー タが得 られない こ と(itemnon-

response)も あ る。

図1欠 損データの模式図
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[1-a] [1-b] [1-c]

ともか く、何 らかの原因によってデータが得 られなかった部分はちょうど[1-b]の 「?」

シールが上から張られたように隠されてしまい、実際の調査データは一部のデータが不明な

表[1-c]と なる。[1-c]の 「?」部分が欠損 データである。

欠損データの定義においては、本来与えられるべ き値([1-a])が 存在することが重要な

点であ り、本来与えられるべ き値がはっきりしない場合は、それを欠損データとは呼ばない。

このため、データ分析上欠損値(missingvalue)を 当て られるものの中にも欠損データとは

みなせ ない ものも存在するD。Little&Rubin(1987,pp.3)は 欠損データとみなせない無回答

の例 として政策の選好 を尋ねる世論調査への無回答 を挙げている。選好の無回答の裏にはっ

きりとした選好が隠されているかどうかは定かではなく、全 く政策に関心がないのか もしれ

ない。 この無回答は欠損データとみなすよりは独 自のカテゴリとみなす方が適切 と言える。

欠損データが発生 した場合、 よく取 られる対処方法は、欠損データを含むケースを取 り除

いて分析 を行 うことであ り、 この方法は リス トごとの除去(listwisedeletion)と 呼 ばれる。

しか し、リス トごとの除去は欠損デー タがもたらしうる2つ の問題性の両方ともに抵触する。

第1の 問題は、回答が得 られているケース と無 回答のケースでデータ内容に差異がある可能

性 により発生する。 このとき、リス トごとの除去は目的とする母集団の傾向を正 しく代表せ

ず、回答ケースの偏った特徴を表現 してしまう。これを 「偏 りの問題」 と呼ぶことにしよう。

もう1つ の問題は、除去 したケースに含 まれている欠損 していない変数についての情報 をも

捨てて しまうことに起因する。得 られている情報を完全 には用いていないので、分析結果の

精度(つ まり信頼性)が 正 しく評価 されない。これを 「精度の問題」 と呼ぶことにしよう。
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1-2.「 無視できる」欠損メカニズムと 「無視 できない」欠損 メカニズム

計量社会学者にとって重要な問題は 「精度の問題」 というよりは 「偏 りの問題」の方であ

る。計量分析の第一の目的はデータを要約 したモデルを導 き出す ことであるが、「偏 りの問

題」 はモデルの選定に大 きな影響 を及ぼすことがあるか らである。一方の 「精度の問題」は

マーケティング調査の信頼性や投薬の効果の程度 を正確に測定する必要がある経営や医療の

分野で問題にされることが多い。

そのため、「偏 りの問題」の有無 と内容を判別することは欠損 データを分析する計量社会

学者の重要な課題になるが、データが欠損 しているわけであるからそれを完全に判別するこ

とはできない。そこで欠損 データの分析者が取る戦略は、欠損が発生する原因メカニズムを

さまざまに仮定 し、その中で どのような 「偏 りの問題」を引き起こす仮定がデータに適合す

るかを検定するという方法である。適合する仮定はほとんどの場合複数あり、許容 される仮

定の幅は欠損デー タが本来持つ不確か さの幅を表現 していることになる。 もし、重大な 「偏

りの問題」 を引き起 こす仮定が受け入れられる様であれば、その偏 りの可能性を考慮 したデ

ータ解釈をしなければならない と言える。

「偏 りの問題」の有無は分析者が仮定す る欠損 メカニズム(missingmechanism,missing-

datamechanism)に 完全 に依存する。「偏 りの問題」 を引 き起 こす仮定 を 「無視で きない

(nonignorable)」欠損 メカニズム、「偏 りの問題」を含まない仮定を 「無視で きる(ignorable)」

欠損 メカニズムと呼び(Litde&Rubinlg87,pp.8-13)、 ある欠損メカニズムが 「無視で きる」

ための必要十分条件は、そのメカニズムがMAR(missingatrandom)で あることとすでに証

明されている(Rubin1976)。MARと は欠損の確率が観察 されているデータにのみ依存 し、

観察 されていないデータからは独立であるという意味であ り、式で書 くと式(1)の ように

なる(Schafer1997,pp.11)。 ただ し、Rは 各ケースの各変数が欠損 しているかどうかを示す

行列(図1の[1-b])で あり、乳、、、yん,,はそれぞれ調べ られているサンプルy(図1の[1-a])

のうち観察できた部分 と観察できなかった部分である。 ξは未知のパラメータによる誤差を

表す2)。具体的には、父学歴の無 回答発生率が隠されている父学歴の内容 には依存せず に、

その他の観察されている情報(年 齢や子 どもの学歴 など)に のみ依存す るということである。

Pf(Rl】 らう∫,】㌦ ま∫,ξ)=P1(RI1㌔ わ5,ξ) (1)

MARは 「偏 りの問題」が発生 しないことを保証するだけであるが、さらにサ ンプル数の

減少 という以外に 「精度の問題」 を起 こさない欠損メカニズムも存在す る。そのような欠損

メカニズムはMCAR(missingcompletelyatrandom)と 呼ばれ、ある変数が欠損する確率が全

くデータに依存 しないことを意味す る。MCARを 式で表すならば、式(2)の ように表され

る。

Pr(、Rlyo加,塩 誌,ξ)=Pr(Rlξ) (2)

リス トごとの除去 という一般的な方法は、欠損メカニズムにMCARを 仮定することと同義
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である。MCARは 非常 に限定の強い欠損 メカニズムであ り、リス トごとの除去は広範な欠損

メカニズムの中の狭い1点 を仮定す ることで分析 を進めていると言 える。MCARに 限定する

ことなくさまざまな欠損メカニズムを仮定 した分析をおこなえば、データが本来持つ解釈可

能性の幅を適切 に捉えることがで きる。そこから未知なる知見が得 られる可能性が広がる所

に欠損データの分析を行 う積極的な価値が存在するのである。

1-3.ロ グリニア ・モデルによる欠損データ分析の位置付け

欠損データを分析す る具体的な方法 には実 にさまざまのものがあるが、本稿ではChen&

Fienberg(1974)に 端 を発 し、Fay(1986)やBaker&Laird(1988)に より一般化 されたログ

リニア ・モデルを応用 した方法を用いている。これはこの方法が計量社会学者の一般的な関

心 を非常によく満たして くれるからである。

欠損 データの分析方法 として現在 もっとも展開が激 しいのは、問違いな く多重帰属推定

(multipleimputation)と 呼ばれる別の方法であるが、この方法は欠損 メカニズムを 「無視で

きる」MARに 限定することで、発展 している。多重帰属推定の焦点 は欠損 メカニズムの違

いによる 「偏 りの問題」にではな く、「無視できる」欠損メカニズムを仮定す ることによる

信頼性の低下を正確に測定すること、つまり 「精度の問題」に向けられているのである3)。

一方、ログリニア ・モデルによる欠損データ分析はその発展過程の中で、「無視できない」

欠損メカニズムを適切に表現する方法を確立 してお り、その方向に積極的に利用されている。

ログリニア ・モデルを応用 しているのでカテゴリ欠損データしか扱えない4)と いう制限を持

つものの、社会調査により得 られるデータの多 くがカテゴリカルであることを考 えると、そ

れは我々にとってあまり大 きな制約にはならないであろう5)。

当初、Chen&Fienberg(1974)が 用いた方法は1)2変 数のクロス集計表で、2)「 無視でき

る」欠損メカニズムにモデルの範囲が限 られていたが、これ らの限定は徐々に解消され、最

終的には、1)多 変量のクロス集計表で、2>「 無視できない」欠損メカニズムを含んだモデ

ルが扱 えるものに一般化 されている6>。「無視できる」欠損 メカニズムを仮定することがで

き、社会学者にとってなじみのあるログリニア ・モデルの応用で分析 を行うことができるこ

の方法は、社会学者の関心 を満たすための有効な道具 となり、本稿における学歴移動表の分

析に対 しても適切 と言える。

2.分 析 対象 と方法

2-1.分 析対象の学歴移動表

本稿で分析の対象 としているのは、1995年SSM調 査の結果か ら作成 した父親の学歴から本

人の学歴への学歴移動表(表1)で ある。世代間の学歴移動は、教育機会の平等性、開放性

を判断する材料 として しばしば教育社会学で問題にされるが、一般 に親の学歴への無 回答が

多いという特徴を持つ。この無 回答は本来与えられるべ き何 らかの回答 を必ず持 っているの

で、欠損データと言える。その無回答率 は近年高まってお り7)、欠損の原因や欠損による分
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析結果の偏 りを考察することは、学歴移動表 をより適切 に解釈する上でますます:重要になっ

ている。

分析は本人の性別で別個に行 い、それぞれの性別について本人の年齢層 ζA♪、父親の学

歴(窃 、本人の学歴6C♪ の3変 数によるクロス集計表を分析 している。年齢層64♪ は調査

対象者本人の年齢 を10年 ごとに区切 っている。70歳 の対象が少数いるが60代 にまとめた。父

学歴 ζB♪は対象者の父親の最終学歴を、新制 ・旧制の区別な く高等 ・中等 ・義務の3つ に

分 けたものである。旧制高等小学校 を義務に含めたことを除いては文字通 りの分類である

(表1の 注 を参照)。 本人学歴`dの 分類 も同様であ り、調査対象者本人の最終学歴 を表 し

ている。なお、本人学歴について無回答 を示 しているケースが微量存在するが、 このケース

は分析対象から除外 している。

表11995年SSM調 査の性別 年齢層別学歴移動表

男性 女性

C 本人学歴 C 本人学歴

A年 齢層 B父 学歴 高等 中等 義務 無回答 計 高等 中等 義務 舞回答 計

20代 高等 52 11 1 0 64 66 20 2 0 88

中等 58 70 3 1 132 65 86 6 0 157

義務 24 68 9 0 101 21 80 8 0 109

轍総囎欝糠藩 鐙無麟糠 鞭醸欝轟灘識嫌離轡1ぶ 喚∴舞
計 148 180 19 1 348 161 209 21 2 393

30代 高等 58 18 0 0 76 72 32 0 0 104

中等 46 55 1 0 102 82 81 0 0 163

義務 56 105 15 0 176 39 143 9 0 191

総鱒 麟瞬
、 鉢噸 ぺ慧騨 こ'這.

げ'
、 、

'、 、、

.:・ ヤ
呼繍 鱗 ・ミ'・櫛 嚇 藤廻. 裏'・

、 鱒
計 178 210 22 0 410 216 315 12 1 544

40代 高等 60 19 1 0 80 37 41 4 0 82

中等 59 40 8 0 107 50 95 11 O 156

義務 80 219 61 0 360 40 256 65 0 361

麹韓灘鮮磯 蔑懸 漁, ぐ 鐘・こゴ鞭 派季襯 贈 熱、防'
罫・織 爵 ・壷

、、 、輔 、
%

計 209 347 110 0 666 141 490 123 0 754

50代 高等 31 10 5 0 46 18 27 4 0 49

中等 22 34 18 0 74 18 52 18 1 89

義務 32 154 104 1 291 11 160 143 2 316

i鎌 顛讐瞳撫 呉榔ll灘 寵 縛 夢聾遡 噸 繕驚噺 慨 ギぐ韓
計 94 241 177 1 513 51 316 255 4 626

60代 高等 34 5 3 0 42 5 12 4 0 21

中等 17 25 10 0 52 9 47 8 0 64

義務 49 127 197 0 373 13 128 210 0 351

弔v 唖盤

　 騰 灘 灘灘醸懸纏 醸灘1熟灘灘醗;継鎌 難 鱗 灘蕊轟
計 110 179 263 1 553 29 217 304 0 550

注 高等=新 制短大以上 ・旧制高校以上

中等=新 制高校 ・旧制中学以上

義務=新 制中学 ・旧制高等小学校以下
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2-2.分 析 方 法の概略

本稿 で用い たロ グリニア ・モ デル を応用 した欠損 デー タの 分析 方法 につい て簡単 に説 明す

る。 よ り詳 しくはFay(1986)、Baker&Laird(1988)、 保 田(2000)な ど を参照 して ほ しい。

分析 を行 うため には、 まず 元 の クロス集計 表 を図1に 表 した欠損 デー タ発 生 の仕組 み に沿 う

ように組 み立 てなお さなけれ ばな らない。我 々が手 に しているデー タ[1-c]は 、本 来得 ら

れ るべ き値の 表[1-a]と そ れ ぞれの変 数 につい て欠損 してい るか ど うか を表す表[1-b]

が 掛 け合 わ され た結 果で あ る。 こ こで は、[1-a]は5×3×3の クロス集計 表で あ り、[1-b]

は2値 の ダミー変 数 ω で表 される。 この ダ ミー変数 は しば しば欠損 指 標(missingindica-

tor,missing-dataindicator)と 呼 ばれ る(Litde&Rubinl987,pp.89)。[1-a]と[1-b]を 掛

け合わせ た(5×3×3)×2の クロス集計 表 が分析 の対 象 にな る。 この表 の各 セル度数 を式(3)

の よ うに表 す ことにす る。

砺・・{謙騰 騰 灘 繋 ・ (3)

当然、海2の 値は父学歴 〔B♪が欠損 しているので不明であ り、データを集計するだけではこ
ム

の架空の表を作成することはで きない。検証 したいモデルの仮定に基づいて最尤推定値 ル,,

を推定 しなければならない。

検証 されるモデルは、通常のログリニア ・モデルにおける変数問の関連性(独 立性 ・非独

立性)を 表現するモデルと欠損 メカニズムを表現するモデルの合成モデルとして組み立てら

れる。それぞれ仮に関連性モデル、欠損原因モデル と呼ぶことにしよう。例えば、欠損原因

モデルが[BR][CR]で 、関連性モデルが[AC][Bqの 場合、モデルは最終的に図2の ように合成ム
され る。モ デル に基づ い た推 定値f。bc,はEMア ル ゴ リズム(Dempsteretal.1977、MacLachlan

&Krishnan1997)と 呼 ばれる最尤 推定法 の一種 に よ り導 き出 され る。EMア ル ゴ リズ ムはモ

デルで想定 され てい る変数 間の 因果 、関連の 限定の 中で最 もデー タに適合 的 な推 定値 を導 き

出す。

図2モ デルの合成

A
.

R+

/＼
BC

欠損原因モデル

[BRユ[CR]

B

＼

。

A

R

関連性モデル

[AC][BC]

→

＼

嵐
。

A

R

/
B

最終的なモデル

[AC][BC]11BR][〔R]
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そうして導 き出された推定値が実測データをよく再現できているかどうかは、尤度比統計

量(Likelihoodr磁ostatisdc)に よる検定という標準的な方法を用いればよい。ただし、比較

する度数はやや変則的で、欠損 していない各セル 海 ノおよび欠損 しているセルの(こ の場合

は)Bに ついての各マージンル。、(=Σ 、あ。2)を対比させる。尤度比統計量(L2♪ は式(4)に

より算:出され、モデルによる推定度数の実測値に対する当てはまりが悪いほどこの値が大 き

くなる。

'・2Σ ア砒1・1・9ひ伽1/ノ砒1)・2Σ 脹 、・1・9(磁/銀 、)
(4)

3.分 析結果

3-1.モ デルの選定

表1の 学歴移動表 に対 して実際にさまざまな欠損原因モデルを適用 してみた ところ、各モ

デルの適合度検定の結果 は表2の ようになった。関連性モデルは変数間の全関連性 を認める

飽和モデルで しか適合 しなかったが、欠損原因モデルはかなり単純なモデルである[AR】[CR】

モデルや[BRICR]モ デルで適合 している。ただ し、女性の【BR][CR]モ デルについては、1段

階複雑な[AR】[BR]【CR]モ デルとの間の適合度の差が大 きす ぎるので、採択できない。結局、

男性は[ABC]【[AR】[CR]と[ABC】 【[BR][CRIの2種 類、女性 は[ABC】1【AR][CR]の みがデータ

を的確 に表現 しているモデル とみなされる。

先 に述べ た通 り、欠損データによる

「偏 りの問題」が発生す るか どうかは、

仮定 した欠損メカニズムが 「無視で き

表2各 モデルの適合度検定の結果 る」か 「無視で きない」かによる。採

択 され た 欠 損 メ カ ニ ズ ム の 中 で男性 女性

欠損原因モデルL2L2【BR】[CR】 モデルは 「無視できない」が、

[R]

[副

[BR]

[CR]

[AR][BR]

[AR][CRl

[BR][CR]

[AR][BR1[CR1

df薗14

df冨10

df=12

df寓12

df箪8

df=8

df昌10

df着6

101.30138.87

92.4479.62

46,2632.56

22.2329,40

30,5917.83

8.83窄1.79*

注:関 連 性モ デ ル は飽和 モデ ル[ABC】
*は5覧水 準 で適 合 。網 が けは採 択 され る モデ ル

【AR][CRIモ デルは[BR】を含 まないMAR

なので 「無 視で きる」。 したが って、

「無視で きる」欠損 メカニズムのみが

採択 されている女性の学歴移動表 につ

いては 「偏 りの問題」の可能性が否定

されたこ とになる。「偏 りの問題」の

可 能性が ある方 が よ り興味深いので、

以降は男性に対象 を絞 った分析結果 を

表すことにする。
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3-2.モ デルがデータ解釈に与 える影響

男性の[AR]【CR】モデル、[BR][CR]モ デルそれぞれについて、欠損 に隠された父学歴を最尤

推定 した結果が表3で ある。[AR][CR】 モデルではほとんどのケースの父学歴が義務(あ るい

は若い層では中等)に 配分 されているのに対 して、[BR】【CR]モデルでは義務 と高等 に二分化

している。この両方の配分がデータに適合 していることか ら欠損 データがもたらす不確か さ

がいかに大 きいかが分かる。

表3男 性の各モデルにおける欠損データの最尤推定値

A:年 齢層 B:父 学歴

[舟～〕[CR]モ デ ル [BR][CR]モ デル

C:本 人学歴

高等 中等 義務

C:本 人学歴

高等 中等 義務
20代 高等

中等

義務

5.02.4

5.615.2

2,314.8

0.4

1.3

4.0

13.427.9

0.00.0

0.13.4

5.1

0.O

l.5

30代 高等

中等

義務

5.23.6

4.210.9

5.120.8

0.0

0.4

5.9

15.433.0

0.00.0

0.35.2

2.8

0.0

2.5

40代 高等

中等

義務

5,84.5

5.79.4

7,751.5

0.5

3,9

30.0

14.155。4

0.00.0

0.410.9

26.8

0,0

10.3

50代 高等

中等

義務

2.92。1

2.17.2

3.032,7

2,0

7.4

42.5

8.132.3

0.00.0

0.27.7

34.4

0.0

17.2

60代 高等

中等

義務

2.20.7

1,13.5

3,117.8

0.8

2.7

53.2

8.914.7

0.OO.0

0.26。3

21.6

0.0

32。7

この2つ の配分の違 いが実際の学歴移動研究 に及ぼす影響力 を見るための指標 として表4の

安田の開放性係数 を算出した。安田(1971,pp59-61)に よれば、社会移動は全体的な底上げ

などの構造変化による強制移動 と、移動への障壁低下による純粋移動の2種 類に分け られる。

このとき、純粋移動による移動の割合が高いことは、その社会の開放性、平等性 を表 してい

ると言える。純粋移動率 を一般的に比較するための指標 として、安田は開放性係数(=観 測

された純粋移動率/完 全移動の ときに期待 される純粋移動率)を 提案しており、学歴移動の

研究においてこの係数はしば しば利用されている。

表4男 性の各モデルにおける安田の開放性係数

リス トご とに除去 [湖～][CR] [BR][CR]
強制 純粋 開放性 強制 純粋 開放性 強制 純粋 開放性

移動率 移動率 係数 移動率 移動率 係数 移動率 移動率 係数

20代 0.30 0.26 0.71 0.30 0,26 0,70 0,25 0,33 0.82

30代 0.45 0.19 0.66 0.45 0,18 0.64 0.39 0.24 0.76

40代 0.53 0.ユ8 0,75 0.52 0.17 0.73 0.41 0,32 O.97

50代 0.40 0.19 0.70 0.37 0.20 0.71 0.33 0,29 0.84

60代 0、33 0.10 0.44 0.33 0.10 0.44 O.27 0,19 0.61
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参考のため一番左 にリス トごとの除去で欠損 データを無視 したときの開放性係数 を示 して

いるが、[AR]【CR]モ デルによる結果はこれ とほぼ変わらない。 この結果は【AR][CR】モデルが

「無視できる」欠損メカニズムであることを改めて示 している。一方、「無視で きない」欠損

メカニズムである[BR】[CR】モデルにおける開放性係数は、どの年齢層で も他の2つ のモデル

に比べ て高い値 を示 している。つまり、父学歴の内容が欠損率に影響 を与えているとすれば、

学歴移動の開放性 は格段に上方修正 されるのである。

3-3.欠 損 メカニズム の詳細

表5男 性の各モデルにおける欠損原因パラメータ

[AR][CR] [BR][CR]
λexp(λ 〉 λe翼P(λ 〉

λr R冒2 一〇.84 0.43 一2 .22 0.11

λar (A,R)冨(1,2) 0.05 1.05

(A,R)=(2,2) 0.Ol 1.Ol

(A,R)・(3,2) 0.08 1.08

(A,R)冨(4,2) 0.03 1.03

(A,R)・(5,2) 一〇.17 0.84

λbr (B,R)・(1,2) 2.51 12.28

(B,R)=(2,2) 一3.04 0.05

(B,R)=(3,2) 0.53 1.70

λcr (C,R)・(1,2)
一〇.39 0.68 _O .98 0.38

(C,R)・(2,2) 0.03 1.03 o.19 1.21

(C,R)・(3,2) 0.36 1.44 0.79 2.21

分析結果の差異がどのような欠損メカニズムによってもた らされているのかをより詳細に

検討するために、それぞれのモデルの欠損原因を表すパラメータを表5に 示 した。パ ラメー

タの意味は通常のログリニア ・モデルと同様 であ り、例えば λ、r(1,2)=0.05は年齢層が20代

(A=1)の とき父学歴が欠損(R=2)の 確率が平均のexp(0.05)=1.05倍 であることを意味す

る。

本人学歴が欠損率 を左右する原因になっていること([CR])は 両方のモデルに共通である

が、その影響の傾向もほぼ共通で、本人学歴が低いことが欠損率 を高める原因になっている。

ただし、その影響力は[BR][CR]モ デルの方でより極端であ り、本人学歴が義務であると平均

の2.21倍 も欠損率が高 まることを示 している。

lAR][CR]モ デルにおけるもう1つ の欠損原因である年齢層は、60代 で欠損率 をやや低める

働 きを示すが より若い年齢層 における差異はほ とんどない。50代 と60代 の間に欠損率を高め

る原因となる何 らかの変化があったと考えることができる。 この区切 りはほぼ戦後の新制教

育を受けた者 とそうでない ものの年齢区分に対応 している。学制の転換により格段 に多 くの

人々が中等以上の学歴を有するようになったので、「親の学歴は当然義務」 との確信が弱ま

り、欠損率 を高めたと解釈することができる。

一方、[BR][CRIモ デルにおいて欠損原因となっている父学歴については、父学歴が高いこ

とが欠損率を非常 に高めることを示 している。 この結果は父学歴欠損ケースに高学歴からの
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下降移動者が多いことを意味 してお り、これにより安田の開放性係数が大 きくなっていたこ

とが分かる。このメカニズムは保田(2000)に よる1985年SSM調 査 に対する分析結果 とほぼ

共通 している。下降移動者が父学歴を無回答にする理由は、学歴 に無関心な子どもが親の高

学歴をあまり把握 していないことによるという解釈が可能である。あるいは、下降移動を恥

じての秘密 とも捉えられるが、本人の学歴 を回答 していることからこれはあまり考えにくい。

4.結 論 と議論

4-1.分 析結果から広 がる学歴移動表の解釈

以上の結果をまとめると、次のようになる。学歴移動表について欠損データを含めた分析

を行 った結果、女性については本人学歴 と年齢層が欠損率 を左右するとい う 「無視で きる」

モデル しか許容されなかったが、男性については、それとは別に本人学歴 と父学歴その もの

が欠損率に影響を与える 「無視できない」モデルがデータに適合 した。男性デー タに注目し

た分析を進めると、「無視で きない」欠損メカニズムによるモデルでは、学歴の下降移動の

量が大 きく見直されるために安田の開放性係数が通常 よりも大 きくなることが分かった。

これらの結果か ら欠損データの分析がデータ解釈の新 たな可能性を広げたことは明らかで

あるが、はたして拡大 した解釈幅の中で結局 どの解釈が選択されるべきなのかという問題が

残 される。この問題は、欠損データの分析結果からは単純に解決できないので、他のデータ

や既 知の知見 か ら総合 的 に判断す る より他 にない。 ただ、今 回の分析 に関す る限 り、

[ARICR]モ デルを採用する方が無難なように思える。その理由は、第1に 男性 と女性の両方

について同 じモデルで説明ができ、簡約的であること、第2に このモデルにおける欠損 メカ

ニズムと他方のモデルにおける欠損 メカニズムを対比すると、[AR][CR】モデルの方が より現

実的に感 じられること、が挙げられる。[ARI[CR]モ デルにおいては学制の転換時期に非常に

よく対応 した欠損メカニズムが見られたのに対 して、[BR][CR】 モデルにおける父学歴高等の

極端な影響は、やや不自然である。

[AR][CR】モデルは 「無視できる」欠損 メカニズムであ り、こちらが採用されれば、欠損デ

ータによる 「偏 りの問題」は起 こらないことになるが、それは欠損データ分析の意味 をなく

す ものではない。父学歴の無回答原因に関する分析結果 はやは り新たな情報 として興味深い

と言えるし、モデルが限定され欠損の不確か さが減少 させ られたことにも意味がある。結果

に関わらず、欠損データの分析はデータの解釈に新たな知見 を加 えて くれるのである。

4-2.誤 答の考慮による新 たな可能性

最後に、欠損データ分析の発展可能性の一方向として、欠損データを考慮 した枠組み(図

1)と 同じ発想で、誤答 の問題が扱 えることについて述べてお きたい。図1に おいて真の値

([1-a])の 上にかぶせ られるシール([1-b])に は、データを隠す 「?」 しか描かれてい

ないが、理念的にはここに誤 った回答 を記 し別の値にみせかけることも可能である。欠損 と

誤答の可能性を同時に考えることで、データ解釈の幅はさらに広がる。本稿の学歴移動の分
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析についても本人学歴の 「嘘」 を考慮 に入れれば、また変わった結果が現れる可能性がある。

また、一般に 「秘密」や 「嘘」 といった一連の欺隔に関する研究領域 に貢献できると考え

られる。「秘密」や 「嘘」に関 しては社会学や倫理学の視点か らい くらかの研究が なされて

いるが、その研究結果を実証的に検証することは難 しい。 しか し、欠損 データと誤答の可能

性を視野 に入れた計量分析がそれを可能にしてくれるか もしれない。

誤答の可能性 を考えることは、連続量の変数について も可能であるが、回答のパ ターンが

限定 されているという意味か らカテゴリカル ・データの方が扱いやすいであろう。実際に本

稿で用いたの と似 た方法を使 って、誤答(misclassification)に よるクロス集計表の偏 りにつ

いてい くつかの研究がなされてお り(Press1968、Tenenbein1972、Chen1979、Nordheim

1984)、 新たな分析領域の開拓が期待 される。

欠損データを含めた計量分析には、いまだ未知の部分や問題点が多い。 しか し、本稿で明

らかにされたように、欠損データの分析がもたらして くれる.新しい情報の価値は高い。特に

ログリニア ・モデルを用いた欠損データ分析は、社会学者の関心を満たすための有効な手段

としてさまざまな分野で利用可能であろう。欠損データの分析は時に解釈困難 な分析結果の

謎を解いてくれる鍵になる。単純 に分析の対象から除外 してしまうのではなく、未知の可能

性を探 るべ きである。

【付記】

データの利用については1995SSM研 究会の許可を得た。

<注>

1)社 会調 査 にお け る 欠 損値 はDK(Don'tKnow)、NA(NoAnswer)等 と表 記 され る こ とが 多 い 。 安 田 ・原

(1982,330頁)は これ ら を総 称 してDK反 応 と呼 び 、DK反 応 の 原 因 を4種 類 に分 類 して い る。① 本 来 の意

味 で のDK(質 問 の 意味 が分 か らな い,そ の トピ ッ クに つ い て の知 識 が ない)、 ② 決 め られ な い(選 択 肢

につ い て ど ち ら と もい え な い,非 日常 的 な こ とで 想 像 が つ か な い)、 ③ 答 え た くない(回 答 を拒 否 す る)、

④ 答 え られ ない はず の人 を調査 員 が 誤 って 含 め た、 の4つ で あ る。 これ らの う ち① や③ は 欠損 デ ー タ と言

える が、② や④ は欠 損 デ ー タと は言 え な い であ ろ う。

2)MARの よ り厳 密 な条 件 には 、 こ の未 知 パ ラ メー タ ξ と欠 損 メ カ ニ ズ ムの パ ラ メー タが 独 立 で あ る必 要 が

あ る(Schafbr1997,PP.11)。

3>多 重 帰属 推 定 は 、 あ る欠 損 メ カニ ズ ム をア プ リオ リ に想 定 し欠損 デ ー タの 本 来 の 値 を シ ミュ レー シ ョ ン

的 に推定 す る作 業 を複 数 回 行 う。 そ の 結 果得 られ た推 定 値 で 欠損 の な い完 全 な素 デ ー タ を作 成 し、 そ の

デ ー タで必 要 な分 析 を行 う。 素 デ ー タ を作 成 す る ので 、 さ ま ざ まな標 準 的 な分 析 手 法 を用 い る こ とが で

き る。 また 、推 定 を複 数 回行 うの で 、 推 定値 の 有効 性 の増 加 、推 定 の妥 当性 の 確 保(つ ま り欠 損 デ ー タ

に よる 「精 度 の 問題 」 の 正 確 な測 定)、 複 数 の 欠損 メ カニ ズ ム に対 す る推 定 値 の感 度 が 分 析可 能 、 とい っ

た利 点 を持 つ(Rubin1987,pp.16)。 最 後 の 利 点 か ら も分 か る よ うに 、多 重 帰 属 推 定 の根 本 原 理 は 「無 視

で き ない 」 欠損 メ カニ ズ ム に基 づ く分 析 を含 ん だ非 常 に広 い 範 囲 をカ バ ー で きる可 能 性 を持 っ てい るが 、

近 年 実 際 に運 用 され てい る多重 帰 属 推 定 はMARに 欠 損 メ カニ ズ ム を限定 され て い る。

なお 、multipleimputationと い う名 称 は この 方法 の内 容 を適 切 に表 現 して い な い 、 とい う批 判 が よ く見

か け られ る。Wa血er(1986,pp.4脚 注)は 「"paralle1"or"repeated"imputation」 とい う用 語 の 方が 適 切
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だ と述 べ てい る し、 岩 崎(1993,pp.67)は 「複 数 補填 法 とい っ た ほ うが よい か も しれ な い」 と述 べ てい

る。 しか し、muhiple霊mputationの 用 語 はす で に通 用 して い る ので 、 本 稿 で もこの用 語 に従 う。 「多重 帰 属

推 定 」 の 訳語 は筆 者 が 当 て た もの で あ る。 岩 崎(1993)は 「多 重代 入 法」 とい う訳 語 を当 て て い る。

4)欠 損 デ ー タの研 究 は あ る 時期 まで正 規 分 布 を仮 定 した もの に限 られ て い た(Hocking&Oxsp血ngl971)の

で 、 カ テ ゴ リ欠 損 デ ー タ を扱 っ た研 究 は比 較 的 珍 しい 。 そ れ で も、 以 前 か らい くつ か の 研 究 が あ る

(Ha貢leyl958、Blumental1968、H㏄king&Oxspring1971,1974)中 で 、Chen&Fienberg(1974)の 方法 が

継 承 され て い るの は 、 一 般化 へ の可 能性 の高 さ を示 す これ らの 特徴 が あ っ たた め と考 え られ る 。 その1つ

の理 由 は 本 文 で も述 べ た とお り、 ロ グ リニ ア ・モ デ ル との接 合 が 明確 な こ とにあ る が 、 もう1つ の 大 きな

理 由 と して 、 パ ラメ ー タの 推 定 方 法 にEMア ル ゴ リズ ム(EMalgorithm)を 使 用 して い る こ とが あ る と考

え られ る。 現 在 、EMア ル ゴ リ ズ ム の 応 用 範 囲 は 非 常 に広 く、 さ ま ざ まな研 究 分 野 で 活 用 さ れ て い る

(MacLachlan&K虹shnan1997)。 ま た、EMア ル ゴ リズ ム の発 展 と欠損 デー タの研 究 の 歴 史 は密 接 に関係 し

て お り、 欠損 デ ー タの研 究 がEMア ル ゴ リズ ム の結 実 を促 した と も言 わ れ てい る(MacLachlan&Kris㎞an

l997,pp.38)。 これ らの 意 味 で 、 パ ラ メ ー タの推 定 方 法 にBMア ル ゴ リズ ム を用 い て い る こ とは 、Chen&

Fienberg(1974)の 方 法 が 受 け入 れ られ る の に重 要 な役 割 を果 た した と考 え られ る。

5)ロ グ リニ ア ・モ デ ル に よ る欠 損 デ ー タ分 析 は他 に もい くつ か の 間題 を持 っ てい る。 適 合 す る モ デ ルが 複

数現 れ た と きに最 終 的 に どの モ デ ル を選択 す るか の基 準 が は っ き り しない こ と(Fay1986,pp.363、Baker

&Laird1988,pp.69)、 「精 度 の 問題 」 を無 視 して い る こ と(Baker&Lairdl988,pp,67-69、Park&Brown

l994)な どは 、 比 較 的 大 きな問 題 で あ る 。 他 に も小 さ な 問題 と して は 、 パ ラ メ ー タの推 定 値 が 境 界 解

(パ ラ メ ー タ領 域 の 端)に 行 き着 い た と き、 適 切 な最 尤推 定 値 を導 き出せ ない こ と(Baker&Laird1988、

Park&Brown1994)、 本 来 の モ デ ル構 成 とは 関係 ないが 欠損 の 発 生 に は関 わ って い そ うな変 数 を分 析 に加

え るの が 難 しい こ と な どが あ る。

6)ま ず 、Chen&Fienberg(1976)は 自身 の 方 法 を多 変 数 に 拡張 し、 ロ グ リニ ア ・モ デ ル との 親 和性 を明 ら

か に した。Fuchs(1982>は その 仕事 を引 き継 ぎ、 一部 の変 数 の み が 欠損 を持 つ とい うよ く遭 遇 す る デ ー

タを扱 う方法 につ い て 一般 化 を施 した。 また 、EMア ル ゴ リズ ムの 使用 が こ こで 初 め て明 示 され てい る。

「無 視 で きな い」 欠 損 デ ー タに ま で この 方 法 を拡 張 した の はFay(1986>で あ る。Fayは 欠損 デ ー タを

扱 う分 析 の ほ と ん どが 「無 視 で きる」 欠 損 デー タ を仮定 す る こ とで進 め られ て い る こ とを批 判 し、 欠損

メ カ ニ ズ ム を よ り的 確 に表 現 で きる可 能 性 が あ る 「無 視 で きな い」 欠 損 デ ー タ を考慮 す る必 要性 を主 張

して い る 。Fayは そ れ ぞ れ が 欠 損 を持 つ2変 数 に お い て 「無 視 で き な い」 欠 損 デ ー タ を扱 って い た が 、

Baker&Laird(1988>は 欠 損 を持 つ 変数 を1つ に絞 りなが ら も全 体 で 扱 う変数 を多 変 量 に一 般 化 して い る。

この研 究 で一 般 化 の 過 程 は 完 了 した と言 え る 。Baker&Lairdは 推 定 値 の 標準 誤 差 やモ デ ル の 選択 基準 に

つ い て豊 富 な議 論 を行 って お り、 そ の 問題 提 起 は その 後 の発 展 の ため に役 立 って い る。

7)SSM調 査 で 父 親 の学 歴 が 欠 損 して い るケ ー ス は、1955年 調 査 で は4.7%だ っ た もの が 、65年 に は9.9%、75

年 に は8.9%、85年 で は14,8%、95年 で は18.3%と 上 昇 傾 向 を示 してい る。 た だ し、55～75年 デ ー タのサ

ンプ ル は男 性 の み で あ るの に対 して 、85、95年 デ ー タの サ ンプ ル に は女 性 も含 まれ て い る 。 女性 回答 者

の 方が 男 性 回答 者 よ りもや や 欠損 が 多 く、欠 損 率 上 昇 の 一 部 は そ の影 響 で あ る。 ち なみ に 男性 の み の場

合 、85年 は13.7%、95年 は16.6%で あ る。
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TlleNewInformationObtainedbyMissingDataAnalyses

ACaseoftheI興tergenerationalMobility

inEducationfmml995SSMSurvey

TddoYASUDA

Socialscientistshavebeennervousaboutmissingdatabecause童tcausesabiasand!brlow

precisionontheestimationfmmsurveydata。However,wecouldderiverichinfbrmationffomappro-

priateanalysesofmissingdata.ThispaperdiscussesIhesignificanceofsuchaprocedure,ta㎞ngan

exalnpleofintergenerationalmobility .ineducation.Thelog-linearmodelwasusedtocomparethe

widevarietyofmissingmechanismincluding"nonignorable"one.Theeducationalmobilitytable

丘omfatherstochildrenwasanalyzed;ithadmanynonresponsesinfathefscategory.Ourmeth6d

selectedtwomodelsfbrmissingmechanism,whichhadenoughgoodnessof
.fitstatistically.Onesug-

geststbatyoungergenerationsreceivingeducationunderthepostwarsysIemhavehigherpossibilityof

missing:theothersuggeststhatsonsoffathershavinghighereducationhavehigherpossibilityof

missing.Theseresultsaddnewinfbmlati6naboutthecauseofnonresponsesinfather'seducation.

Especially,thelattermodel並eansthatmissinggroupconsistsofmoversdownwardly.Theinfbrma-

tionwouldbeimportantfbrcloseanalysisofintergenerationalmob孟lityineducation.


