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経時的反応行動に関する潜在クラス分析

江島伸興＊・浅野長一郎＊＊・渡辺美智子＊＊

      （昭和59年9月26日 受理）

Atime－de：pe：nde皿t latent class analysis based on

          stateS－transitiOn

Nobuoki ESHI：MA， Chooichiro ASANO

   and：Michiko WATANABE

  Two types of new latent class model are proposed for questionnaires observed at

several time－points， where existence of certain tilne－dependent latent classes is assumed．

The authors concretely derive the EM algorithm to obtain maximum likelihood estimates

of latent parameters in the respective models， such as mixed proportions and identified

states－transitioll parameters of the respective Iatent classes． The merit of the algorithm

derived here is that the resultant estimates can not be improter solutions． Also， the

goodness of fit test is given with some numerical examples． The FORTRAN software is

available from the authors．

1．緒 言

 潜在構造分析法は，対象集団の多様な顕在行動現象

を支配する潜在概念を数学的にモデル化することで，

顕在行動現象の解明を試みる解析的方法論の総称であ

る．したがって，数学的モデルの型式により，潜在ク

ラス分析，潜在距離分析，潜在プロフィル分析，潜在

特性分析等に分類され，各々について，解法が提唱さ

れている〔Lazarsfeld（1968）〕．しかし，これら既存

の解法は，得られる解の数学的性質が明確でなく，ま

た，不適解が発生するなど多くの問題を含んでいる．

近年は，さらに数理的観点から解法の改善や新規の開

発がとり挙げられ，また新モデルの構築とその解法の

研究も盛んである．

 本稿では，従来の潜在クラス分析が横断的資料によ

る静的分析であるのに対し，経時的縦断的資料にもと

つく動的な2種類の潜在クラス分析を提唱する・具体

的には，一群の経時的多変量資料を顕在データとし，

また，それらが特徴的な反応パターンを有するm個

の潜在クラスからなることを仮定して，各クラスの経

時的潜在構造を追求する．とくに，潜在クラスの経時

変動の有無によって，2種類のモデルを論じ，各モデ

＊福岡県立久留米高校
＊＊ 繽B大学総合理工学研究科情報システム専攻

ル中の潜在パラメータの推定アルゴリズムを導出す

る．また，推定されたモデルと一群の所与の資料との

適合性を吟味する検定法も与える．これら2種類のモ

デルの推定と検定を有機的に結合したソフトウェア・

システムも構築した．

2．モデル1：状態推移にもとつく潜在クラス分析

 データの総数を2V，観測時点の総数をT，各回測

点でとりうる状態の総数をKとする．また，8＝｛1，

2，…，K｝の下で，5，∈3なる8∫を時点’；’＝1，2，

…，T，における状態とする．このとき，丁時点を通

し対象集団の各個体について状態推移：5・→52→…→

8Tが多変量顕在データとして観測される．

 本モデルの対象集団は，独自の推移形態をもつ配

個の異質な潜在クラスの混在であるとし，各クラスの

状態推移は単純マルコフ連鎖に従うと仮定する．ま

た，各潜在クラスの初期状態は，・互いに異なった初期

分布をもつとする．したがって，クラスが混在した対

象集団の推移形態に，一律した規則性は見受けられな

い．

 いま，｛躍｝；β∈3，α＝1，2，…，η2，を潜在クラス

αにおける出発時点での初期状態の確率分布，

｛唯、’｝；5，8ノ∈3，を単位時間にクラスα内で状態が

5から5’に推移する確率，⑫α｝を各クラスの構成率，
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またP（51，  82， ●．。 ， 51r）をクラスが混在した対象集団に

関し，丁時点にわたる状態推移：81→32→…→5Tを示

す確率とおく．このとき，これらのパラメータは以下

の関係式をみたす：

 が         ズ                 ゑ

 Σ”α二1，Σr忌s・＝1；5∈3，ΣP望＝：1；
 α＝1      3’＝1             S＝1

           α＝1，2，…，遡，  （2．1）

          
P（81，52，●’・，5T）＝Σσα・P亀・Z臼・2・…・嬬一、，。，

         α嵩1

                    （2．2）

 もし，潜在クラス内での状態推移確率が，年齢・季

節等の外的変化の影響を受けて，時点t毎で異なるな

らば，式（2．2）は

          ρ（51， 82， ●●● ， 5コ「）＝Σ”α・ア監・r瑳、2（1）一

         α＝1
          ・… rξ参＿1ST（T－1），    （2．3）

となる・ここに，鳴説＋1（の；’＝1，2，…，T－1，は，潜

在クラスα内で，時点’での状態5∫が，時点’十

1で，状態5，＋1た推移する確率である．

 いま，対象集団中の各個体が，どの潜在クラスに所

属しているかは実際に観測されていない．故に，顕在

多変量データから直接に推定できるパラメータは，ク

ラスに関する情報が混合されたp（β1， 52， ●・9 ， 3二r）のみ

である．この観点から，P（51，ぶ2，…，5T）を顕在パラメ

ータ，これ以外のパラメータを潜在パラメータと呼ぶ．

通常，潜在パラメータを適解の範囲で推定すること

は，それ程容易ではない． ここでは，EMアルゴリ

ズム 〔Dempster， Laird and Rubin（1977）〕を

導入する．この際，η（β・，32，…，5T）を丁時点にわた

る状態推移：8、→32→…→5Tを示した個体数とし，こ

れが解析に供される顕在データとなる．また，π（5、，

82，…，8Tlα）を潜在クラスα内で状態推移：8・→82→

…→57を示す個体数とする．π（81，52，…，8Tlα）は実

際に観測されない擬似データである．EMアルゴリズ

ムは，この擬似データの推定を通して，目的とするパ

ラメータの推定を行う2段階の反復収束法である．推

定の2段階をそれぞれ，E－step， M－stepと呼ぶ．

 次回で，具体的にE－step及びM－stepを構築す

る．以下で，左肩添字の1は第1回目の反復の結果を

意味する．

 （2．A） 状態推移確率が時点に依存しない場合

 E－step：

‘π（8・，β2，…，5TIα）

・＝η（8、，52，…，5T）・
’”α・鴇・鳩・2一・‘鳴一、・T

M・step：

E－step：

 ‘η（ぶ、，52，…，5TIα）＝〃（5、，52，…，5T）・

が                            つ

詞勉“．‘鴻●ケ爵・2’●’●●‘「魯一・・，

          （2．4）

     ズ‘÷1”α＝＝  Σ  ∫η（81，52，…，5Tlα）／N， （2．5）

   51・…・ST昌1

㎎一愚［  Σ ‘π（5・，52，…，5到αくS1・…・ST｝樋）］・

                    （2．7）

 ここに，

  （51，…，5T）＊∈｛（β1，…，5T）｝5，＝ε，5，＋1＝ノ｝，

  （51，…，5T）＊＊∈｛（51，…，8T）15，＝ε｝．

 式（2。4）及び式（2．5）～（2．7）を反復し，前回の

計算結果との差異が必要精度に達したとき，反復計算

を中止する．この手順により，潜在パラメータの最尤

推定値を得ることができる．

 とくに，状態推移確率に事前の制約がある場合，つ

まり，潜在クラスαに所属し，ある時点で状態’を

示す個体の次時点での状態ノが状態集合3の部分集

合5「ασ）に限定ざれる場合にも，対応する初期値を

式（2．8）に従って設定すれば，先述のアルゴリズム

が適用できる．

  嗜＝0，ノ年εα（’）⊂3，     （2．8）

 （2．B） 状態推移確率が時点に依存する場合

     ズ
    Σ8π（8、，52，…，5Tlα）／1V・8＋1”α；‘＋1

メ
   52，… ，Sコ「＝1

           31∈3，    （2．6）

   ・一・，、、．為、！π（31，52，…，5Tlα）

‘”α・鳩・‘r亀・2（1）・…・‘鳩．、，。（T－1）

れ                                          ジ

Σ‘”α・’鴻・ケ亀・2（1）…・・二一、、，（T－1）

α雷1

（2．9）

M・step：

 ∫＋1が＝式（2．5），‘＋1拶＝式（2．6）



昭和60年 総合理工学研究科報告  第6巻 第2号 一245一

∫＋1n（の＝

   Σ  」η（5、，…，5‘．、，’，あ・・㍉5Tlα）
（S1・…・S’＿1・ムノ・・…ST》

   Σ   ‘η（5、，…，βH，’，5，。、，…，5到α）’
（S1・…3卜1・‘・5‘＋1・…・ST）

 このE－stepとM－stepを所与の精度が得られる

まで反復し，潜在パラメータの最尤推定を行う．

 次に，上記の2つのモデルが顕在データの上で真

に適合しているか否かの検定法を論じる．もし，適用

したモデルがGoodman（1974）の意味でloca11y

ident爺ableであれば，次の尤度比二二計量

 Z＝2Ση（51，…，8T）
    （S1■騨・，S7r）

             ム   ・109［π（51，…，8T）／1V・P（51，…，5T）］， （2．11）

 ここに，

 ム                 が  ヘ  ム   ム       バ
P（51，52， …  ， 5T）＝Σ”α・ρ亀・r轟，，・…・鳩岡、，T，

         α＝1
    ム   ム   ム
 また，”α，鳩，｛鳩、∫＋1｝、≦，≦T．1は，前記のアルゴリ

 ズムによる最尤推定量である．

は，漸近的に自由度（KT一〃2・κ2）のx2分布に従

う。このZを用いて，所与の顕在データと推定モデ

ルとの適合度検定が行える．

（2．10）

3．モデルII：経時的に潜在クラスが変動するモ

 デル

 モデル1では観測される変量を唯一つとしたが，こ

こで観測変量数を一般のπに拡張する．また，各変量

のとり得る状態数はC潅，た＝・1，2，…，ηとする．

 いま，これらπ変量に特徴的な応答パターンを示す

配個の潜在クラスの存在を仮定する．従来の潜在クラ

ズ分析は，η変量に対する一時点のみの応答データか

ら，各潜在クラスの構成率と各クラス内での変量毎の

応答確率を推定するものであった．本モデルIIは，こ

れを一般の7時点に拡張する．即ち，各個体は7時

点にわたり同一η変量に関し繰り返し観測される．

ζのとぎ，個体は時点毎に所属する潜在クラスを変え

得るとし，このクラス推移は時点’に依存するマル

コフ連鎖に従うと仮定する．勿論，各個体の時点毎の

所属クラスは観測できない．したがって，このモデル

の潜在パラメータは，クラスの初期構成率＠α｝α。、，…，耀，

クラスα内で第ん番目の変量に状態∫で応答する確率

｛P野（の｝，α＝1，…，η2；た＝i，…，η；言＝1，・・㌧C盈，さ

らに時点’でクラスαに所属する個体が時点什1で

所属クラスをβに変える確率｛rαβ（の｝；α，β＝1，…，

粥となる．これらは，制約条件

            ごだ              

 Σ”α＝i，ΣP9（の＝1，Σrαβ（’）＝4（3．1）
 α冨1       ‘＝1          β属1

をもつ．また，η変量に関し丁時点にわたる状態応答

パターンが｛5鯉｝1潮動→｛5鯉｝→…→佃押｝；再々）∈

｛1，2，一・，c々｝，∫＝1，2，…，T，となる確i率，ρ（βf1），…，

8｛”）；5透1），…，5鯉，…；8壬D，…，8押）が顕在パラメー

タとなる．

 潜在パラメータと顕在パラメータの関係は，

 P（5｛1），…，5｛”）；5壱1》ジ・・，・β彦”）；…；8針），…，5狩））

  ＝Σ拶α・・r・、。、（1）・…・rα。．、・。（T－1）

   α1，…，ατ監1

      ・［舘P等・（ん）］・ （a2）

で示される．

 さて，潜在パラメータの最尤推定法をEMアルゴ

リズムにもとづいて構築する．推定に使用できる顕

在データは，丁時点で繰り返し観測されたπ変量へ

の状態応答が，｛5押｝→｛5鯉｝→…→（3押｝である個

体数π（8f1），…，5f”）；561）ヂ・・，5≦”）；…；5｝1），…，5壬”））

である．また，擬似頻度データとして，上記の応答

パターンに，さらに各時点での所属クラスが明記され

た頻度π（β壬1》，…，5曾1α1；5葦1》，…，5押｝α2；…；β多1），

…，ぶ季例αT）を使用する．このとき，

E・step：

  ’κ（5f1），…，5fπ》iα、；β壱1），・・㌧5疹”）1α、；…；8季1），…，8壬切1αT）

     ＝〃（3f1），…，8f”》；8彦1），…，56”》；…；5壬1），…，8季”》）

      ．解・・騒士）・…㌔漕（T一・）・［ゑ嵩φ等・（々）］

 れ Σ
α1，’”・α丁禰1

・が㌦・（・）・……一，（T一・）・［ゑ舘1・・ω］
，

（3．3）
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M－step：

  ∫＋1”α1＝

用P多（の＝

 ゆ Σ Σ…Σ勉（311》，…8例α、；
α2・…・αr1 o・｛た）｝ ｛・狩）｝

 ア Σ Σ ’π（5壬1），…，5例α、；・一；5タ），

周［sE］

…・ Wタ1），…，5季”》1αT）／N，

…，5狩）1αT）

（3，4）

z＋1rβγ（の＝

 ア
ΣΣ∫〃（5f1》，…，3例α、；
’誤1［α∫罧β］

 Σ‘η（5壬1），…，5fπ）1α1；・

［島；‡P

…；5タ1》，

… ぶ壬1），・

       ，…，3タ”》1ατ）

・・ C5狩）1αT）

（3．5）

（3．6）

Σ」π（5f1），…，8例α、；…；8タ），…，5壬例αT）
［αrβ］

   ここに，Σは［］の等式で制約を受け
        コ
   変数以外の全ての変数に関し，とり得る値の全

   ての組み合せについての和とする．

 このE・stepとM－stepの反復により，潜在パラメ

ータの最尤推定値が得られる．

 4．数  値  例

 4．1．モデル1．

 Table 1は，ある地域の住民1，000人を対象に3年

間行った生活実態調査データの一部で，質問：「来年

の生活状況が改善されると思うか？」に対する回答の

                Table 1

頻度表である，質問の回答には，1．ある，2．少しあ

る，3．ない，4．さらに悪化する， の4っの選択枝

が用意されている．このデータに関し，3つの潜在ク

ラスを想定し，（2．A）のアルゴリズムで解析を行っ

た．この際の初期値はTable 2に，また解析結果は

Table 3に示している．

 推定された状態推移確率をクラス毎に考察し，以下

の解釈を得た．潜在クラス1は，生活状況を不変と考

える安定型クラス，潜在クラス2は，生活状況が次第

に改善されると考える楽観型のクラス，潜在クラス3

Source data for model I

Time－points

1   2   3

Response Patterns

Frequencies

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

2
2

2
2
2

2

1

1

1

1

2
2
2
2
3

3
3
3

4
4
4
4
1

1

1

1

2

2

1

2
3

4
1

2
3

4
1

2
3

4
1

2
3

4
1

2
3

4
1

2

151

33
 5
 9
19
35
21
13

 8
10

 8
 8
11

10
18
13

44
13

 6
 8
28
55

Time－points

1  2  ．3

Response Patterns

Frequencies

2

2
2
2

2
2

2
2
2
2
3
3
3

3
3
3
3
3
3
3
3
3

2

2
3

3
3
3

4
4
4
4
1

1

1

1

2
2
2
2
3
3

3
3、

3

4
1

2・

3
4
1

2
3

4
1

2
3
4
1

2
3

4
1

2
3

4

17
8

11

7

12
9
9
4

12
8

12
13
5
9

15
16
4
8

11

17
70
17

Time－points

1   2   3  Frequencies

Response Patterns

3

3
3
3

4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4

4
4
4
4
1

1

1

1

2
2
2

2
3
3
3
3

4
4
4
4

1

2
3

4
1

2
3

4
1

2
3

4
1

2
3
4
1

2
3

4

3

10
12
18
2
7
2
7
8
7

3
2
7

10
14
4
3

9
12
40
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Tab互e 2  1nitial values for input

Relative sizes of classes

ClaSS

size

1

0．330

2

0．330

3

0．340

Initial distribution of states

     class 1

Transition probability matrix

     class 1

0．250

0．250

0．250

0．250      0．250

  class 2

0．250     0．250

  class 3

0．250     0．250

0．250

0．250

0．250

0．700

0．100

0．100
0．100

0．700

0．500

0．333

0．250

0．250

0．250
0．250

0．250

0．100
0．700
0．100

0．100

claSS

0．100
0．300

0．333

0．250

claSS

0．250

0，250
0．250

0．250

0．100
0．100
0．700

0．100

2

0．100

0．100

0．167
0．250

3

0．250

0．250

0．250

0．250

0．100

0．100

0．100
0．700

0．100

0．100
0．167

0．250

0．250

0．250

0．250

0．250

Table 3 Estimated latent parameters

Relative・sizes of classes

claSS

size

1

0．362

2

0．294

3

0．341

Initial distribution of states

Transition probability matrix

     class 1

0．357

0．406

0．362

  class 1

0．199     0．286

  class 2

0．266     0．229

  class 3

0．295     0．203

0．158

0．098

0．140

0．795

0．138

0．042

0．009

0．763

0．593

0．141

0．021

0．043

0．152
0．330
0．301

0．186     0．004

0．737      0．113

0．066     0．770

0．061     0．146

  class 2

0．116     0．050

0．333      0．012

0．323     0．285

0．428     0．250

  class 3

0．418     0．203

0．274     0．308

0．253     0．223

0．093     0．394

Test of Goodness of Fit

0．016

0．011

0．121

0．784

0．071

0．063

0．251

0．300

0．336

0．265
0．194
0．212

Likelihood chi－squared＝15、352
Degrees of freedom  ＝16

は，年ごとの変動の大きい不安定型のクラスと思わ

れ，各潜在クラスの構成率が注目される．さらに，

Table 3の状態推移確率の推定値には，比較的極めて

小さい値を示すものがあり，これらを予めゼロとした

制約付きの下で，再び潜在パラメータの推定値を導出

した．この初期値はTable 4である．結果は， Table

5のように，適合度が改善され，また各クラスの解釈

も明確となっている．

 4．2．モデルII

 Table 6は，ある地区の高校生を対象に学習意欲

について，同一生徒の第1年時と第2年時に，繰り返

し調査されたアンケートの集計を示している．ここ

に，質問は，次の3項目である．（1）「授業の復習を家

庭でよく行っているか？」，②「教科書または参考書

を読むとき，注意深く要点を整理しているか？」，（3）

「学校をよく休むことがあるか？」

 この際，2つの潜在クラスの存在を仮定したモデル

IIによる解析結果をTable 7に示している．ここ

に，潜在クラス1を学習に意欲的にとり組んでいるグ

ループ，潜在クラス2を意欲的とは云い難いグループ

と特徴づけできる．また，各クラスの構成率政び1年

時から2年時へのクラスの推移確率の双方をみて，1
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Table 4  1nitial values for input

Relative sizes of classes

class

size

 1

0．250

2

0．300

3

0．450

Initial distribution of states

Transition probability matrix

     class 1

0．350

0．350

0．400

  class 1

0．150     0．350

  class 2

0．350     0．150

  class 3

0．250     0．250

0．150

0．150

0．100

0．820

0．110

0．000

0．000

0．900
0．400

0．200

0，000

0．200

0．250
0．300

0．200

0．180

0．760
0．120

0．000

claSS

0．100

0．500
0．300

0．300

claSS

0．300

0．250

0．200
0．200

0．OOO
O．130

0．780

0．140

2

0．000

0．100

0．400

0．200

3

0．200

0．250
0．300
0．300

0．000

0．000

0．100
0．860

0．000

0．000
0．100

0．500

0．300

0．250

0．200
0．300

Table 5 Estimated latent parameters

Relative sizes of classes

Class

Slze

 1

0．253

2

0．285

3

0．459

Initial distribution of states

Transition probability matrix

     class 1

0．372

0．365

0．379

  class 1

0．163     0．310

  class 2

0．295     0．218

  class 3

0．274     0．217

0．155

0．123

0．130

0．795
0．061

0．000
0．000

0．917

0．489

0．140

0．000

0．152

0．228

0．297
0．247

0．205      0．000

0．785     0．154

0．047     0．847

0．000     0．142

  class 2

0．083      0．000

0．476     0．035

0．271     0．354

0．350      0．195

  class 3

0．354     0．187

0．275     0．241

0．255      0．249

0．149      0．362

Test of Goodness of Fit

0．000

0．000
0．106

0．858

0，000

0．000

0．234
0．455

0．306

0．255

0．200

0．242

Likelihood chi冒squared ＝19．57

Degrees of fteedom  ＝25

年時から2年時へと全体が学習に意欲的な方向にむか

っていることが知れる．

 6．結   論

 本論文は，データの経時的縦断面から，2種の新し

い潜在クラスモデルを提唱し，各々に分析手順を与え

た．この手順は，従来の潜在構造分析法が多く不適解

を発生する欠点を理論的に除去したものになってい

る．また，潜在パラメータ間の適切な同定可能の条件

の下で，適合度検定の方法と簡単な数値例を示した．

情報化社会において，・各種データベースが組織的かつ

経時的に構成・蓄積される現状で，この動的なデータ

の分析は有用と思われる．
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Table 6 Source data for model II

   Time-points

   12
Response Patterns

Frequen-
  cies

ooo1 O O
OIO1 1 0
O O I
101O l l
111oool O O
OIO1 1 0
O O 1
101O l 1
111ooo1 O O
OIO1 1 0
O O I
101

oooooooooooooooooooooo o o
1 0 0
1 O O
1 O O
1 O O
1 O O
1 O O
1O,O
1 O O
OIOOIOOIOOIOOIOO I O

17
13

6
28
28
8

2
2
16
27
13

72
22
7

2
4
7

13
7

37
10
3

  Time-points

   12
Response Patterns

Frequen-
  cies

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

11
11
oo
oo
10
10
Ol
Ol
11
11
oo
oo
10
10
Ol
Ol
11
11
oo
oo
10
10

OIOOIO1 1 0
1 1 0
1 1 0
1 1 0
1 1 0
1 1 0
1 1 0
1 1 0
O O I
O O 1
O O 1
O O 1
O O 1
O O 1
O O 1
O O 1
101101101101

  1

 2
 37
 74
 37
203
 48
 15

 4
 11
 27
 16

 7
 30
 47
 12

 3
 2
 7
 5
 2
 11

   Time-points

   12
Response Patterns

Frequen-
  cies

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

o
1

Ol
Ol
11
11
oo
oo
10
10
Ol
Ol
11
11
oo
oo
10
10
Ol
Ol
11
11

101101101101O l 1
O l l
O l l
O l l
O l 1
OllO l 1
O l 1
111111111111111111111111

13
3
1

1

2
2
1

3

3
1

!

1

2
4
2

!1

3
1

1

1

Table 7 Estimat'
ed latent parameters

Relative sizes of classes

class

size

 1

O. 643

 2

O. 357

Response ratios

    O. 853

    O. 203

for items in

class 1

O. 752

class 2
O. 067

each

O. 049

O. 645

class

     Transition matrix

   O. 847 O. 153
   O. 440 O. 560
   Test of Goodness of Fit

Likelihood chi-squared == 4. 75

Degrees of freedom =54
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