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用語について 

補定(imputation) 

多重代入法(multiple imputation) 

単一代入法(single imputation) 
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研究の目的 



欠測データの影響 

利用可能なデータサイズが縮小 

効率性が低下 

観測値と欠測値に体系的な差 

統計分析の結果に偏りが発生するおそれ 

妥当な統計分析を行うために、何らかの形で
欠測値に対処することが必要 
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研究の目的 



欠測値の対処法：単一代入法 

直感的な方法として頻繁に使用されている 

欠測値を、何らかの予測値で置き換える方法 

平均値補定 

コールドデック補定 

ホットデック補定 

回帰補定（確定的補定と確率的補定） 

その他 
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研究の目的 



単一代入法の例：回帰補定（確定的補定） 
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研究の目的 

ID 身長 年齢 性別 体重 補定 

1 欠測 40 男 63 170.3 

2 174 31 男 62 174 

3 161 45 女 48 161 

4 158 24 女 42 158 

5 欠測 40 男 63 170.3 

6 163 52 女 58 163 

7 172 29 男 70 172 

8 153 38 女 46 153 

9 178 28 男 70 178 



多重代入法と単一代入法の比較 

「経済調査における売上高の欠測値補定方法
について～多重代入法による精度の評価～」 

『統計研究彙報』第70号（2013年3月） 

 EDINETデータを使用 

 EMBアルゴリズムを用いた多重代入法と単
一代入法（確定的補定と確率的補定）の精
度比較 
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研究の目的 



様々な多重代入法アルゴリズム 

多重代入法の理論的概念 

発案されてから数十年の時が経過(Rubin, 
1978) 

事後分布からの無作為抽出の実装は難しい 

計算アルゴリズム 

いずれのアルゴリズムがどのような状況に
おいて優れているのかは不明 
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研究の目的 



多重代入法の概略1 

観測データを条件として、欠測データの事後
分布を構築し、パラメータを無作為抽出し、
補定 
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多重代入法の理論 



多重代入法の概略2 

M個(M > 1)の補定済データセットを作成し、
補定にまつわる不確実性を反映 
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多重代入法の理論 



多重代入法の概略3 

M個の補定済データセットを別々に使用して
統計分析 
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多重代入法の理論 



多重代入法の概略4 

しかるべき手法により結果を統合し、点推定
値を算出 
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多重代入法の理論 



多重代入法：具体例 

ID 身長 年齢 性別 体重 補定1 補定2 補定3 

1 欠測 40 男 63 171.5 165.3 173.2 

2 174 31 男 62 174 174 174 

3 161 45 女 48 161 161 161 

4 158 24 女 42 158 158 158 

5 欠測 40 男 63 168.6 172.2 168.1 

6 163 52 女 58 163 163 163 

7 172 29 男 70 172 172 172 

8 153 38 女 46 153 153 153 

9 178 28 男 70 178 178 178 
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補定間の不確実性 

補
定
内
の
不
確
実
性 

多重代入法の理論 



多重代入法モデル1 

 

 

 

D＝n×pデータセット 

nは観測数、pは変数の数 

真のデータは、もしデータが欠測していな
いならば、平均値ベクトル と分散共分散
行列 で多変量正規分布 




),(~ pND
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多重代入法の理論 



多重代入法モデル2 

 

 

 

 ：観測値i及び変数jの欠測値 

 ：観測値i及び変数jのシミュレーション値 

 ：変数jを除くi行のすべての観測値 

～：適切な事後分布からの無作為抽出 

ijY

ijY
~

jiY ,
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多重代入法の理論 



多重代入法モデル3 

回帰係数 を算出するために必要な情報 

平均値及び分散・共分散の情報 

この情報は と にすべて含まれる 
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多重代入法の理論 
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多重代入法モデル4 

データが欠測していない場合 

  と が完全に既知 

  に基づく真の回帰係数を決定的に算出可
能 

欠測値を決定的に補定可能 

そもそも補定をする必要はない！！ 

 

 

jY
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多重代入法の理論 



多重代入法モデル5 

データが欠測している場合 

  と を決定的に知ることができない 

  を確実に知ることは不可能 
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多重代入法の理論 

 

ID 身長 

1 欠測 
2 174 

3 161 

4 158 

5 欠測 
6 163 

7 172 

8 153 

9 178 

9

1159

9

178153172163158161174 5151 





身長身長身長身長


5714.165
7

178153172163158161174



obs

obs 

の場合を除く身長ただし、身長 obs251 



多重代入法モデル6 

事後分布から と の無作為抽出を行い、推
定不確実性を反映させるために、複数の計算
アルゴリズムが共存 
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多重代入法の理論 



マルコフ連鎖モンテカルロ法 (MCMC):  
データ拡大法 (Data Augmentation) 

 Augmentation＝「拡大」 

欠測値に適当な値（初期値）を付置すること
で擬似的にデータを「拡大」 

一時的な完全データを作成 

繰り返し手法を用いて推定値を徐々に改善 

 RパッケージNorm 3.0.0 

 SAS PROC MI 9.3 
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多重代入法アルゴリズムとコンピュータソフトウェア 



マルコフ連鎖モンテカルロ法 (MCMC):  
データ拡大法 (Data Augmentation) 

初期値 

 I-Step: Imputation Step  

                      に基づき、  を生成 

 P-Step: Posterior Step 

        に基づき、 を生成 

注 

  : 未知のパラメータ 

 t: 繰り返し回数を意味する。 
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多重代入法アルゴリズムとコンピュータソフトウェア 
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完全条件付指定 (FCS):  
連鎖方程式 (Chained Equations) 

各々の不完全な変数に対して補定モデルを構
築 

周辺分布を利用して、単純無作為抽出を行う 

条件付で指定した補定モデルを使用して、補
定を繰り返す 

 RパッケージMICE 2.13 

 PASW (SPSS) Missing Values 18 

 SOLAS 4.01  
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多重代入法アルゴリズムとコンピュータソフトウェア 



完全条件付指定 (FCS):  
連鎖方程式 (Chained Equations) 

データセット内の観測値と回答指示行列Rに
基づいて、各々の変数Yjの補定モデルを構築 

 

 

各々の変数に対し、観測値  からの無作為
抽出により補定の初期値  を設定 

このプロセスを、t = 1,…,Tまで繰り返す。
また、j = 1,…,pまで繰り返す。 
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多重代入法アルゴリズムとコンピュータソフトウェア 
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完全条件付指定 (FCS):  
連鎖方程式 (Chained Equations) 

 Yjを除くt番目の繰り返し時の完全データ 

 

 

観測値、補定値（t時点）、回答メカニズム
を条件として、補定モデルの未知のパラメー
タを抽出 

 

補定値を抽出 
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多重代入法アルゴリズムとコンピュータソフトウェア 
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EMBアルゴリズム 

 Expectation-Maximization with 
Bootstrapping 

伝統的な期待値最大化法(EM: Expectation-
Maximization) 

ノンパラメトリック・ブートストラップ 

 RパッケージAmelia II 
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多重代入法アルゴリズムとコンピュータソフトウェア 



EMBアルゴリズム 

不完全データ（標本サイズ= n） 

 q個の値が観測 

 n – q個の値が欠測 

ブートストラップ法 

不完全データから標本サイズnのブートス
トラップ副標本の抽出をM回（復元抽出） 

 EMアルゴリズム 

μとΣの点推定値をM個算出 

欠測値の補定を行う 
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多重代入法アルゴリズムとコンピュータソフトウェア 



3アルゴリズムのまとめ 

26 

多重代入法アルゴリズムとコンピュータソフトウェア 

MCMC 
•理論的に正統 

•多変量正規分
布を仮定 

•全変数の補定
を一括 

FCS 

•理論的根拠が
希薄 

•多変量正規分
布を仮定しな
い 

•変数ごとに補
定 

EMB 

•理論的根拠が
希薄 

•多変量正規分
布を仮定 

•ブートスト
ラップにより
コレスキー分
解を回避 



データセット 

経済センサス‐活動調査の速報データ 

 2012年2月に実施 

全データ数は、580万企業・事業所 

産業大分類I（卸売業、小売業）の単独事業
所（個人経営以外） 

観測数277,263 
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経済センサス‐活動調査の速報データを用いた分析結果 



データセット：経済センサスとは(1) 

調査対象 

日本全国の事業所及び企業 

目的 

我が国における包括的な産業構造を明らか
にし、各種経済統計のための母集団情報を
整備すること 
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経済センサス‐活動調査の速報データを用いた分析結果 



データセット：経済センサスとは(2) 

基礎調査（平成21年） 

事業所・企業の基本的構造を明らかにする
もの 

活動調査（平成24年） 

事業所・企業の経済活動の状況を明らかに
するもの 

経営組織、従業者数、売上金額といった
様々な情報を収集 
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経済センサス‐活動調査の速報データを用いた分析結果 



欠測のメカニズム 

30 

 MCAR: Missing Completely At Random 

欠測は完全にランダム 

 P(R|D) = P(R) 

 MAR: Missing At Random 

欠測はランダム 

 P(R|D) = P(R|Dobs) 

 NI: NonIgnorable 

欠測は無視できない 

 P(R|D)は単純化することができない 

R ＝(0,1) 
D ＝データ 
obs ＝観測 

経済センサス‐活動調査の速報データを用いた分析結果 



欠測発生メカニズム 

全変数を自然対数に変換（M = 5に設定） 

売上高 

MAR、欠測率20％（55,500個）を人工的
に欠測 

資本金 

MCAR、欠測率5％（13,600個）を人工的
に欠測 

事業従事者数 

欠測させていない（欠測率0％） 
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経済センサス‐活動調査の速報データを用いた分析結果 



結果1：補定値の精度 

平均値 標準偏差 傾きの係数 傾きのt値 

真値 8.7636 1.5099 1.2075 534.2876 

リストワイズ 9.1326 1.3330 1.1431 408.1007 

AMELIA 8.7820 1.4597 1.1818 428.9757 

MICE 8.7819 1.4598 1.1820 420.2365 

NORM NA NA NA NA 

SAS 8.7819 1.4598 1.1819 421.9047 

SOLAS 8.7810 1.4605 1.1830 443.6289 

SPSS 8.7818 1.4599 1.1820 414.1378 
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経済センサス‐活動調査の速報データを用いた分析結果 

・傾きの係数：log(turnover)=a+b*log(worker)のbの値 
・傾きのt値：bのt値 
・100個のシードの結果について、Welchの二標本の平均に関するt検定により、 
   SOLASと他のソフトウェアの間で、95％水準で有意差を検証 



結果2：計算効率(M = 5) 

AMELIA MICE NORM SAS SOLAS SPSS 

PC1 1分24秒 10分35秒 動作せず NA 22分15秒 NA 

PC2 55秒 7分18秒 NA NA NA 4分2秒 

PC3 1分14秒 9分17秒 NA 1分15秒 NA NA 
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経済センサス‐活動調査の速報データを用いた分析結果 

PC1：Windows Vista、プロセッサ：Intel Core 2 Duo CPU T9400、メモリ(RAM)：2.00 
GB、32ビットオペレーティングシステム 
PC2：Windows Vista、プロセッサ：Intel Core 2 Duo CPU E8400、メモリ(RAM)：2.00 
GB、32ビットオペレーティングシステム 
PC3：Windows 7、プロセッサ：Intel Core i5 CPU 670、メモリ(RAM)：4.00 GB、32
ビットオペレーティングシステム。 



結語 

補定の精度 

いずれのアルゴリズムにも決定的な差はな
かった 

計算効率 

アルゴリズム間に大きな差 

SASとAmeliaは、計算効率に関して、十
分な性能を発揮 
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結語と将来の課題 



将来の課題 

大規模データセットの多重代入 

観測数(n) 

変数(p) 

様々な状況における多重代入 

カテゴリカルな変数の補定 

外れ値の影響 
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結語と将来の課題 
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