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１　はじめに

　個人のプライバシー情報などが含まれる個票データを安全に公開するた

めに，公開前に秘匿措置を施すことがある．秘匿の対象は，例えば年収や

病歴のように，本人が第三者に知られたくないセンシティブ変数の場合と，

例えば性別や年齢のように，第三者が既に情報を持っていて個体の識別に

用いられるキー変数の場合がある．キー変数は準識別子とも呼ばれる．

　センシティブ変数に秘匿措置を施せば，第三者に知られたくない情報を

隠すという目的は達成できるものの，個体自体の識別を防ぐことはできな

い．またセンシティブ変数は分析の対象となることが多く，その情報を秘

匿してしまうと分析対象としてのデータの価値を下げてしまうことにな
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る．そのため，官庁統計などではキー変数に対して秘匿措置を施すことが

多く，本稿でも秘匿はキー変数に対して行うことにする．

　秘匿措置は，カテゴリの併合やトップコーディング・ボトムコーディン

グに代表される非攪乱的方法と，ノイズの挿入やスワッピングに代表され

る攪乱的方法に大別される．国内では，攪乱的方法を施したデータは嘘を

ついたデータである，という意識が強かったため，長い間非攪乱的方法が

主流であった．

　秘匿措置が施されていない元の個票データや非攪乱的な秘匿が施された

個票データが，どの程度安全かを計るためのリスク評価の指標としては，

少なくとも国内では寸法指標の利用がほとんどである．寸法指標は，すべ

てのキー変数の値の組み合わせについてそれぞれ個体数をカウントし，同

じ組み合わせの個体が１個となる頻度，２個となる頻度，…と頻度分布と

してまとめたものである．同じ組み合わせが１個しかない，一意またはユ

ニークと呼ばれる頻度が危険性を表す指標として特に重要である．

　個票データが母集団から得られている場合には，そのデータ内において

安全性を評価するだけでよいが，個票データが標本から得られている場合

には，母集団との関係を考える必要がある．そのため，寸法指標をリスク

評価の指標として用いる場合には，標本寸法指標を基に母集団寸法指標を

推定することになる．その推定には，初期の研究ではBethlehem et al. （1990） 

が提案した実質的に１個のパラメータしか持たないポアソンガンマモデル

が用いられることが多かったが，その後，Pitman （1995）が提案した２個

のパラメータを持つピットマンモデルのように，実データへの当てはまり

の良いモデルが開発され，安定した推定が可能となった．

　非攪乱的方法についてはWillenborg and de Waal （1996，2001）を，寸法

指標の利用については佐井（2003，2013）を参照していただきたい．

　一方，イギリスやアメリカでは，早くから攪乱的な秘匿方法が用いられ

てきた．攪乱的方法は個票データに含まれる情報の正確性を犠牲にするも

のの，非攪乱的方法と比較して，リスクが同程度であっても分析対象の多
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くの情報を残すことが可能であることが理由であった．国内でも，非攪乱

的な秘匿方法を施すだけで安全かつ有用な個票データを作成するには限界

があることが認識されてきて，近年では攪乱的方法を用いることが増えて

きている．

　攪乱的方法の１つであるノイズの挿入が施された個票データのリスク評

価として，いくつかの方法が提案されているが，主要な方法の１つが距離

計測型リンケージを用いる方法である．これは，対象となる個体の秘匿後

のキー変数の値の組から秘匿前のすべての個体のキー変数の値の組までの

距離を計算して，対象となる個体について秘匿後と秘匿前の対応づけが可

能かどうかを判断する方法である．距離計測型リンケージについては伊藤

（2010）を，攪乱的方法で秘匿された個票データに対する，それ以外のリ

スク評価方法については伊藤他（2014）を参照していただきたい．

　攪乱的な秘匿方法が施された個票データのリスク評価はこれまでも行わ

れていたものの，既存の研究では，個票データが母集団から得られている

場合しか想定されていなかった．これは個票データが標本から得られてい

ても，未知である母集団の情報を組み入れるのが難しかったからである．

　佐井（2015a，2015b，2016，2017a，2017b，2017c，2018a，2018b）の

一連の研究では，複数の量的なキー変数に対してノイズを挿入する秘匿措

置を行った場合に，距離計測型リンケージによって，秘匿後の個体が秘匿

前の同一の個体にリンクされる確率の期待値を真のリンク確率の期待値と

呼び，その指標を用いてリスク評価を行う方法を提案した．個票データが

標本調査で得られたことを想定し，ノイズを挿入した個体が，標本のみな

らず母集団でも真のリンクとなる確率について検討を行ったが，その際，

キー変数の分布として，一様分布や正規分布のように定義域全体について

１つの分布を設定した．

　佐井（2018c，2019a，2019b）では，複数の離散型の量的なキー変数に

ノイズを挿入した場合について，キー変数の局所的な分布を用いてリスク

評価を行う方法を提案した．挿入するノイズは小さいことが多いため，真
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のリンク確率を考える場合，キー変数の定義域全体を考える必要はなく，

ノイズ挿入後のキー変数が存在する可能性のあるその個体の周辺でのみ議

論すれば十分であることと，多くの実データでは，キー変数の値はある場

所に集中したり，別のある場所にはほとんど存在しなかったりしており，

定義域全体の分布では表現しにくいことがこの提案の背景にある．

　また局所的な分布を用いることにより，寸法指標を多次元に拡張した多

重寸法指標を導入することができて，非攪乱的な秘匿措置が施された個票

データのリスク評価に用いられてきた既存の手法との接続も可能となっ

た．

　人工的なデータによる検討結果からは，局所的な分布を用いる方法は

キー変数の分布に柔軟に対応できていて，キー変数が定義域全体で一様分

布に従うことを仮定する推定法よりも，優れている場合のあることが読み

取れた．ただ，この検討ではキー変数は３個と少なく，しかも母集団の大

きさが２・10４という小さい母集団を用い，抽出率も1/2で実際の調査と比

較して極めて高かった．官庁統計データへの適用を考えると，キー変数の

数を増やすとともに，大きな母集団についての検討が不可欠である．また

上記の検討では，各キー変数の取り得る値も100と多く，離散型ではある

が連続型に近い設定であった．

　本稿では，佐井（2019c）でも検討したように，母集団の大きさを10６，

抽出率を1/100とする．また，キー変数の数を段階的に10まで増やし，キー

変数の取り得る値も段階的に20まで減少させ，その影響についても考える．

これらの設定により，現実のデータにより近い状況での検討を行うことが

できるが，それにより解決しなければならない種々の問題が新たに発生す

るため，それらの点についての解決を図る．

　まず第２章では，ノイズを挿入した個票データのリスク評価方法につい

て，佐井（2018c，2019a，2019b）での研究の流れを簡単に述べる．２.１

節では，キー変数へのノイズの挿入方法と母集団における個体のリンクに

ついて，そして本稿でもリスクの指標として用いる真のリンク確率の期待
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値について説明する．２.２節では，局所的な分布を用いたリスク評価に

使われる領域Ｄ，周辺セルＨの定義とともに，多重寸法指標について説明

する．また，推定された多重母集団寸法指標を用いた真のリンク確率の期

待値の推定方法についての説明も行う．

　第３章では，実用化に向けた種々の検討を行う．まず３.１節では，佐

井（2019a）で検討した人工的なデータについての結果を簡単に紹介する．

３.２節では，本稿で扱うデータについて紹介した後に，実際に母集団か

ら標本を抽出し，標本の各個体のキー変数にノイズを挿入した場合に，そ

れらが母集団において元の個体にリンクされる比率を，以後の推定目標と

して求める．

　３.３節以降では，実際の状況に近い３.２節で扱うようなデータについ

て，真のリンク確率の期待値を推定する際に生じる問題の提示とともに，

その解決策を提案する．まずこの節では，多重標本寸法指標をすべてカウ

ントするための計算時間の問題の解決を図るが，この問題では，多重標本

寸法指標のカウント１つずつについて計算時間を要することも原因の１つ

になっている．３.４節では，その解決を図るための簡易的な方法を提案

する．３.５節においては，多重母集団寸法指標の推定に用いるノンパラ

メトリック法を基礎とした探索法について，計算時間上の問題の解決を図

る．

　第４章では，３.２節のデータについて示した推定目標について，提案

したこれらの解決策を用いて推定を行い，その有効性を示す．

　最後に第５章では，残されている課題についても取り上げ，その一部に

ついては解決への道筋を示す．

２　局所的な分布を用いたリスク評価の概要

２.１　真のリンク確率の期待値

　この章では，複数のキー変数からなるキー変数ベクトルにノイズを挿入
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した場合の，個体のリンクと真のリンク確率の期待値について述べた後，

局所的な分布を用いた個票データのリスク評価方法について紹介する．詳

細については佐井（2019a）を参照していただきたい．

　本稿を通じて，個票データは大きさ の標本から作られたもので，そ

の標本は大きさ の母集団から非復元単純無作為抽出されたものとする．

個票データに含まれるキー変数の数を として，すべてのキー変数を離

散型の量的変数とする．また，第三者が母集団に含まれるすべての個体の

キー変数の値について完全な情報を持っており，標本のすべての個体のす

べてのキー変数にノイズを挿入する場合を考える．この条件に合わない場

合については佐井（2018a）を参照していただきたい．

　標本の 番目（  = １，２，．．．， ）の個体のキー変数ベクトルと，その

ベクトルに挿入するノイズ変数ベクトルをそれぞれ ， とする．キー
変数ベクトルの要素は

　　　　　　　　　  （1）

であり，ノイズ変数ベクトルも同様の 次のベクトルである．公開する

個票データでは，キー変数ベクトルの値をノイズを含めて ＋ とする．

また，母集団の 番目（  = １，２，．．．， ）の個体のキー変数ベクトルを

とする．なお，標本の 番目の個体が母集団では 番目の個体である
とする．

　２つの個体のキー変数ベクトル間の距離を と表す．このとき

　　　　　　　　  （2）

となる母集団のキー変数ベクトル が少なくとも１個存在す

れば，キー変数ベクトルにノイズ変数ベクトルを挿入した標本の 番目の
個体について，母集団内で間違ったリンクが発生し，そのような が存

在しなければ，母集団内で真のリンクが発生したと考える．これが佐井

（2016）で提案した真のリンクであり，従来の個票データ内の距離計測型
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リンケージを母集団に拡張したものである．従来の距離計測型リンケージ

については伊藤（2010，2014）を参照していただきたい．

　 ， が得られたとき， がその領域に入ると間違ったリンクとな
る範囲を領域Ｄと呼ぶことにするが，離散型の量的変数の場合には格子点

の集合になる．

　図１に， =２で が値１，２，．．．，10をとりうる場合のイメージを

示す．図中の100個のセルは２つのキー変数の値の組み合わせの格子点を

表している．以後の図でも格子点の代わりにセルを用いる．またセルには

キー変数ベクトルが入るが，「個体が入る」と表現することがある．

図１　ノイズ変数ベクトルの挿入と領域Ｄのイメージ（K＝2）

　図１の（a）では，キー変数ベクトル ＝（４，５）にノイズ変数ベクト

ル ＝（１，１）を加えた場合の領域Ｄを網掛けで表しており，この場合
は３×３の正方形となる．母集団のキー変数ベクトル が正方形の４つ

の隅のいずれかに存在する場合には（2）式の等号が成立するが，このよ

うな場合でも間違ったリンクが発生したと考える．

　図１の（b）では，キー変数ベクトル ＝（４，５）にノイズ変数ベクト
ルとして ＝（２，１）を加えた場合の領域Ｄを網掛けで表している．領

域はやや丸みを帯びている．

　次にリスクの指標である真のリンク確率の期待値について説明する．
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　標本の 番目の個体のキー変数ベクトル が与えられ，そのキー変数

ベクトルに確率変数であるノイズ変数ベクトル を挿入したとき，キー
変数ベクトル を持つ母集団の特定の個体が間違ったリンクの１つとな

る確率，すなわち領域Ｄに特定の１個の個体が入る確率を と

表す．ここでの確率変数は のみである．

　このとき に対応する母集団の 以外の －１個のキー変数ベクト

ルが間違ったリンクとならない確率，すなわち が真のリンクとなる確

率は

 （3）

と書くことができる．この値が大きいほどリスクは大きいと考えられる．

　さらに について

 （4）

と期待値をとり，標本の各個体の平均的な真のリンク確率をリスクの指標

とする．一部省略して と表すことがあり，「真のリンク確率の期待

値」と呼ぶ．

　なお，（3），（4）式では母集団の 個の個体が与えられた下で定義をし

ているが，母集団のキー変数ベクトル に分布を入れて確率的な議論を

することがある．

２.２　局所的な分布を用いたリスク評価

　この節では， ＝２のときにキー変数ベクトル ＝（４，５）にノイ
ズ変数ベクトルを挿入する場合を例にしながら，局所的な分布を用い

たリスク評価方法の概略を説明する．なおノイズ変数 は， , に
ついて独立に±１の値を確率１/２ずつでとることにする．そのため， 
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= （－１，－１），（－１，１），（１，－１），（１，１）を確率１/４ずつでとる
ことになる．

図２　領域Ｄと周辺セルＨ

　図２の（a）ではキー変数ベクトル ＝（４，５）を黒い点で，ノイズ変

数ベクトルを挿入したキー変数ベクトル  + として可能性のある４つ

を白抜きの点で示している． ＝（－１，－１）を挿入した場合，領域Ｄ

は図の網掛けの部分となる． ＝（－１，１），（１，－１），（１，１）の場合
についての領域Ｄも合わせて，４つの領域Ｄの和集合を周辺セルＨと呼ぶ

ことにする．

　図２の（b）では，その周辺セルＨを大きく点線で囲んでいるが，元の

キー変数ベクトルの値が含まれている点線で小さく囲んだセル（４，５）は，

周辺セルに含めないものとする．周辺セルとの対比で，このセルを「対象

となる中央セル」，あるいは単に「中央セル」と呼ぶ．なお，ノイズ変数

が±１の値だけをとる場合，領域Ｄは， ＝２ではこの図にように正方

形で， ＝３では立方体となるが， ４の場合には超立方体を膨らま

せたような丸みを帯びた形状となる．周辺セルＨについても， ＝２で

は正方形， ＝３では立方体となり， ４では丸みを帯びた形状の領

域Ｄの和集合となるため複雑な形状となる．

　セルに含まれる個体数をサイズと呼ぶ．（４，５）の中央セルには１個の

個体が含まれておりサイズ１で，その周辺セルＨには３個の個体が含まれ
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サイズ３となっており，そのサイズの組を（１，３）と書くとき，標本に

おけるそのような組の数を と表す．

　一般に標本において，対象となる中央セルのサイズが （ ＝０，１，．．．， ），

その周辺セルＨのサイズが （ ＝０，１，．．．， ）の組（ , ）の数

を と表し，多重標本寸法指標と呼ぶ．母集団でも同様に，中
央セルのサイズが （ ＝０，１，．．．， ），その周辺セルＨのサイズが 

（ ＝０，１，．．．， ）の組（ , ）の数を と表し，多重母集団寸
法指標と呼ぶ．

　サイズの組には，中央セルのサイズ が０の場合，その周辺セルＨのサ

イズ が０の場合も含まれる．

　対象となる中央セルだけに着目したとき，サイズが となるセル数を，

標本では と表して標本寸法指標と呼び，母集団では と表して母集団

寸法指標と呼ぶ．非攪乱的な秘匿方法が施された個票データでは，標本寸

法指標を基に母集団寸法指標を推定するのが，リスク評価方法の主流と

なっている．

　同様に，多重標本寸法指標を基に多重母集団寸法指標を推定できれば，

対象となる個体が入る中央セルの近くにおける母集団での個体の集散状況

が推測できるため，真のリンク確率の期待値 を推定することが可
能となる．

　情報を寸法指標まで縮約すると，同じセルに含まれる母集団と標本の個

体数の対応づけができなくなるため，寸法指標を利用したリスク評価には

推定された母集団寸法指標のみを用いるのが一般的である．ここでも多重

標本寸法指標は多重母集団寸法指標の推定のみに用い，真のリンク確率の

期待値の推定は，推定された多重母集団寸法指標の情報のみに基づいて行

うことにする．

　すべての（ , ）について多重母集団寸法指標の推定値 が得られ
たとき，母集団で対象となる中央セルのサイズが１，周辺セルＨのサイズ

が となる中央セルと周辺セルの組のうちの１つを考える．中央セルのサ
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イズが母集団で２以上であれば，そのセルに含まれる個体にどのようなノ

イズを挿入しても，同じセルの別の個体が間違ったリンクとなるため，サ

イズ２以上のセルに含まれる個体が真のリンクとなることはない．そのた

め，真のリンク確率の期待値を求める際には，母集団で対象となる中央セ

ルのサイズが１のものが特に重要である．

　ここで周辺セルＨ内で母集団のキー変数ベクトルが一様に分布すると仮

定する．次章以降では，キー変数ベクトルの分布が一様でないデータも扱

うものの，周辺セルＨは小さいため，その中で一様に分布するとみなすこ

とには大きな問題はないかもしれないが，強い相関構造がある場合などに

は対処が必要と考えられる．

　キー変数ベクトルが であるサイズ１の中央セルの個体が，母集団で

真のリンクとなる確率は

＃（Ｈ）
＃（Ｄ）

 
（5）

と求められる．ただし＃（Ｄ）は領域Ｄのセル数を表し，＃（Ｈ）は周辺セル

Ｈのセル数を表すため，＃（Ｄ）－１は領域Ｄから中央セルを除いたセル数

を意味する．挿入するノイズによって＃（Ｄ）が変動するときには，期待値

をとることで対処できるが，その場合＃（Ｈ）もまた変動するため多重標本

寸法指標のカウントや多重母集団寸法指標の推定にも影響する．この点に

ついては第５章で簡単に触れる．

　前述したように，対象となる中央セルのサイズが２以上の場合は，その

セルに含まれるすべての個体について  ＝０である．

　母集団でサイズが１の中央セルに含まれる個体のうちで，標本として抽

出されたものが真のリンクとなる可能性がある．標本のリスクについて議

論する場合には，前述のように標本としての観測値を無視して，サイズ１

のセルの個体を含めて母集団からの非復元単純無作為抽出についての期待

値を考えることになる．抽出される標本における真のリンク確率の期待値
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は，母集団における真のリンク確率の期待値そのものを用いて，

 （6）

と推定することができる．

３　実データに近い環境でのリスク評価

３.１　小母集団での検討結果

　この章では，提案している個票データのリスク評価方法を官庁統計など

の実データに適用することを目的として，それに近い環境を想定して作ら

れた人工的なデータを用いて検討を行い，リスク評価方法の有効性ととも

に，問題点と解決策について考えるが，その前に佐井（2019a）における

検討結果について説明する．

　佐井（2019a）では２種類の人工データ（A），（B）を用いて検討を行っ

た．いずれもキー変数の個数は ＝３で，各キー変数は１から100まで

の整数値をとる．これを ＝100と表すことにする．母集団の大きさは

＝２・10４，標本の大きさは ＝10４で，抽出率１/２であった．（A）は

各キー変数が独立な離散型一様分布に従うデータであり，（B）は10毎の

周期で確率関数が増減するデータであった．（B）については後に詳しく

説明する．

　（A），（B）それぞれについて母集団を作成し，それぞれ標本を抽出する．

標本の各キー変数に±１のノイズを確率１/２ずつで独立に挿入して，こ

れを公開用の個票データとする．そのデータの各個体について，母集団に

おいて真のリンクとなるか間違ったリンクとなるかを１個ずつ確認したと

ころ，真のリンクとなった比率は（A）が0.6033，（B）が0.4890であった．

　次に，±１のノイズを確率変数と考えて，佐井（2018a）で提案したキー

変数が定義域全体で一様分布に従うことを想定した方法を用いると，真
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のリンク確率の期待値は（A）も（B）も0.5828と推定され，（B）におい

ては真のリンクとなった比率との乖離が見られた．これに対して，佐井

（2019a）で提案したキー変数の局所的な分布を用いる方法では真のリンク

確率の期待値は（A）が0.5862，（B）が0.4710と推定され，キー変数ベク

トルの分布によらず安定した推定結果が得られた．

　しかし，例えば官庁統計では，母集団の大きさとして日本の全人口や15

歳以上人口などを考えることが多く，仮に母集団を都道府県別に分けたと

しても母集団の大きさとして ＝10６程度を考える必要がある．また上記

の検討で用いた抽出率１/２は一般的な調査と比較してかなり高く，より

低い抽出率でも安定した推定が可能か検討する必要がある．

　各キー変数の取り得る値として上の検討では ＝100とした．例えば１

歳刻みの年齢などが該当するものの，取り得る値がこれほど多い離散型の

変数が個票データに多数含まれる可能性は低いため，より小さい につ

いても検討する必要がある．さらに，実際の個票データではキー変数の個

数が10を超えることも珍しくなく， ＝３より大幅に増やした場合の影

響についても考えなければならない．

３.２　大母集団での検討方法

　前節での検討内容を踏まえて，新たに次のような検討を行う．

　前節と同様に２種類の人工データ（A），（B）を用いる．いずれの分布

でもキー変数の数として ＝１，２，．．．，10の10通りを考え，それぞれの

場合についてキー変数の取り得る値の数として ＝100，50，20の３通りを

考える．なお，キー変数は１から までの整数値をとるものとする．

　また母集団の大きさを ＝10６，標本の大きさを ＝10４として，標本

は非復元単純無作為抽出されているものとする．抽出率は ＝１/100とな

る．

　データ（A）は母集団の各キー変数 が , について独立に離散型
一様分布に従うデータとする．一様分布の確率関数 ＝１/ を用
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いて， 個ずつの 組の乱数を独立に発生させ，これを母集団のキー変

数ベクトルとする．（Ａ）を簡単に一様分布と呼ぶ．

　データ（Ｂ）も各キー変数 は , について独立で，確率関数は 

＝１，２，３，４，５のとき ＝ /（３ ）と単調増加で， ＝６，７，８，９，10 

のとき ＝ /（３ ）と単調減少し，以後同様に10毎に
/10回の周期がある分布に従うデータとする．この確率関数を用いて

個ずつの 組の乱数を独立に発生させ，これを母集団のキー変数ベクト

ルとする．（Ｂ）を偏在分布と呼ぶことにする．

　２つの母集団から，それぞれ10４個の個体を実際に非復元単純無作為抽

出して標本とする．ここでの標本抽出は１回のみである．次に，標本の各

キー変数に±１のノイズを確率１/２ずつで独立に挿入して，これを公開

用の個票データと考える．

　この公開用のデータの各個体について，母集団で真のリンクとなるか間

違ったリンクとなるかを１個ずつ確認したところ，真のリンクとなった比

率は表１のようになった．

表１　真のリンクとなった個体の比率
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　表中で0.0000と表示されているものは標本のすべての個体が母集団で間

違ったリンクとなっており，1.0000と表示されているものは標本のすべて

の個体が母集団で真のリンクとなっていることを意味する．キー変数の個

数 が増加する方向に比率の変化を見ると，しばらく０だった値は急激

に１に近づいており，比率が０にも１にも近くないような と の値の

組み合わせ，すなわち真のリンクと間違ったリンクの個体が混在するよう

な場合は，それほど多くないことが分かる．その傾向は一様分布の方が強

い．

　0.02 ～ 0.98の値にアンダーラインを引いているが，これらを本稿での推

定目標とする．

　佐井（2019a）で提案したリスク評価方法は，次の３つのステップで真

のリンク確率の期待値を推定するものであった．

Step １　多重標本寸法指標 をカウントする

Step ２　 を基に多重母集団寸法指標の推定値 を求める

Step ３　 を用いて真のリンク確率の期待値 を推定する

　本節で設定したような現実のデータに近い状況では，Step １において次

の３つの問題が生じる．

（1）多重標本寸法指標 をすべてカウントするのに時間を要する

（2）多重標本寸法指標 の１つのカウントに時間を要する

（3）キー変数の定義域の端においてカウントに工夫が必要となる

　またStep ２においては次の問題が生じる．

（4）多重母集団寸法指標の尤度の計算に時間を要する
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　これら４つの問題のうちで（3）以外について，次節以降で詳しく説明

するとともに，その解決方法を探る．具体的には，（1），（2），（4）をそれ

ぞれ３.３節，３.４節，３.５節で扱う．なお（3）については，本稿では

第５章において問題提起して，対応策の概略を述べるにとどめる．

３.３　多重標本寸法指標のすべてのカウントの高速化

　ここでは前節で挙げた（1）の問題について考える．

　３.５節で説明する多重母集団寸法指標の推定では，多重標本寸法指標

として をカウントする必要はないものの，一方のサイズが０のもの，

すなわち （ ＝１，２，．．．， ）， （ ＝１，２，．．．， ）をカウント 

しなければならない．

　最も簡単なカウント法は，キー変数ベクトルの定義域内のすべてのセ

ルを中央セルとして設定して， を含めてカウントする方法である．

通りの中央セルについて，中央セルまたは周辺セルＨの｛＃（Ｈ）＋１｝
個のセルに，標本の 個の個体が含まれるか否かをチェックすればよい．

最後の部分については，｛＃（Ｈ）＋１｝個のセル１個ずつに標本の特定の個

体が含まれるかをチェックするよりも，標本の特定の個体が２ 個の領域

Ｄのいずれかに含まれるかどうかを距離で判断した方が計算は速い．図２

を例にすると，（b）の｛＃（Ｈ）＋１｝＝ 25通りに対して，（a）のような領

域Ｄは ＝２２＝４通りである．

　しかし，それでも ・（２ ）回の計算が必要になり，Intel Core i7-6700 
2.60GHz のパーソナルコンピュータにおいて， ＝４， ＝100の場合は

数時間程度の計算で済むものの， ＝10， ＝20の場合は理論上，計算

に数十年かかることになる．（以後，計算時間としてはこのコンピュータ

で計算した場合の概算値を示す．）

　そこで佐井（2019a）で提案した方法を改善した次のような方法を考え

る．ここでも，各ノイズ変数 は±１の値をとるものとする．図３で

は ＝２の場合を例に説明するが，周辺セルＨは５×５の領域から中央
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セルを除いたものとなる．

図３　多重標本寸法指標のカウント法

　まず図３の（a）のように，対象となる中央セルがサイズ１以上となる

ものについて多重標本寸法指標 （ １）をカウントする．標本の

個の個体を順に中央セルに配置したとき，標本の残りの －１個の個体

について中央セルまたは周辺セルＨに含まれるか否か２ 回のチェックを

行うことになる． （ －１）・２ 回の計算が必要になるが， ＝10でも数

秒程度でカウントすることができる．

　次に対象となる中央セルがサイズ０となるものについて多重標本寸法指

標をカウントする． をカウントする必要がないため周辺セルの少な

くとも１つのセルに個体が含まれるものだけをカウントすればよい．

　周辺セルＨの＃（Ｈ）個のセルに，中央セルとの相対的位置で１から

＃（Ｈ）の番号をつける．図３の（b）で網掛けしているセルが左の図から

相対的位置が１番目，２番目，３番目とする．まず１番目のセルのサイ

ズが１以上のものをカウントする．標本の 個の個体を順にこのセルに

配置したとき，標本の残りの －１個の個体が周辺セルＨに含まれるかを

チェックする．これには （ －１）・２ 回の計算が必要になる．同様に２

番目のセルのサイズが１以上のものをカウントし，以後＃（Ｈ）番目のセル

のサイズが１以上のものまでカウントを行う．

　図３の（b）で左から１番目と３番目の図は中央セルとの相対的位置で

同じセルに個体が入っているが，中央セルが同じ場合と異なる場合がある．

このうち同じ中央セルの場合を考えると，例えば ＝３であれば，全く同
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じ個体の組み合わせによる多重標本寸法指標 が重複して３回カウン
トされることになる．これらについては仮に求めた多重標本寸法指標を最

終的に で割って調整する．佐井（2019a）では，例えば３番目のセルの

サイズが１以上のものをカウントする場合には，１番目，２番目のサイズ

が０であるものだけを考えることにより重複を避けていたが，そのために

標本のすべての個体について，周辺セルＨの特定のセルに含まれるか否か

をチェックする必要が生じるという短所があった．

　ただし本稿で改善した方法でも，＃（Ｈ）・ （ －１）・２ 回の計算が必

要となり ＝４， ＝100では28分程度で済むものの， ＝10， ＝20
では理論上，計算に1387日程度かかる．

　この問題を解決するために，多重標本寸法指標のうち （  １）

のカウントにおいて，中央セルとの相対的位置の１～＃（Ｈ）について，抽

出を行うことにする．

図４　中央セルとの相対的位置に関する系統抽出のイメージ

　図４には，相対的位置が１番目，４番目，７番目と３毎に抽出する系統

抽出のイメージを示す．×印がつけられたものについては多重標本寸法指

標をカウントせず，３毎の抽出であれば，得られた多重標本寸法指標の頻

度を最終的に３倍して とする．後の例では計算時間を数時間程度に

抑えるために11毎，101毎，1001毎など様々な抽出間隔を用いているが，
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例えば ＝５， ＝50の一様分布の推定に系統抽出を用いた場合の結果
は表２のようになる．

表２：中央セルとの相対的位置に関する系統抽出の影響

（一様分布，K＝５，M＝50）

　「真の比率」は標本の個体のうち母集団で実際に真のリンクとなった比

率で，表１でも示した推定の目標値である．抽出間隔として「１毎」，「11

毎」，「101毎」の場合の推定値を示すが，「１毎」はすべての相対的位置に

ついてカウントした場合の結果である．系統抽出の間隔を大きくしても推

定値は大きくは変わらず，抽出による影響はそれほど大きくないと考えら

れる．

　例えば「3001毎」の系統抽出をすることによって，多少の誤差はあるも

のの， ＝10でも計算を11時間程度に縮めることができ，さらに大きな  

についても推定が可能となる．

３.４　多重標本寸法指標の１つずつのカウントの高速化

　前節では，多重標本寸法指標のカウントを高速化する方法について考え

たが，カウントに時間がかかる要因の１つは，多重標本寸法指標の１つず

つについて計算に時間を要する点である．

　前述したように，±１のノイズを挿入する場合，周辺セルＨは ＝２

では正方形， ＝３では立方体であるが， ４では丸みを帯びた形状

の領域Ｄの和集合となり，複雑な形状となる．そのため，標本の特定の個

体が周辺セルＨに含まれるか否かを判断する際には，領域Ｄの１つずつに

含まれるか否かをチェックするため２ 回の計算が必要になった．

　もし領域Ｄが超立方体であれば周辺セルＨも超立方体となり，標本の特
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定の個体の 個のキー変数の値それぞれについて，超立方体の端を表す

上限と下限の間に入っているか否かをチェックすればよい．計算は２

回で済み， ＝10の場合には１/50以下の回数となる．

　この節では，周辺セルＨに含まれる超立方体Hcを周辺セルＨの代わり

に用いる方法を提案し，計算時間の短縮を図る．

表３：超立方体Hcと周辺セルＨのセル数

　表３は，キー変数ベクトルの 個の変数に±１のノイズを挿入する場

合の，領域Ｄに含まれる超立方体Dc，領域Ｄ，超立方体Hc，周辺セルＨ

のセル数を示している．＃（Dc）と＃（Hc）はそれぞれの超立方体のセル数

を表すが，超立方体Dcは１辺が３で３ 個のセルからなり，超立方体Hc

は１辺が５で中央セルを除いて５ －１個のセルからなる．なお周辺セル

Ｈに完全に含まれる超立方体としてはこのHcが最大である． ３では，

HcとＨのセル数は等しいが， ＝４では少しの差が生じ， ＝10では周

辺セルＨのセル数が４倍以上となっている．

　真のリンク確率の期待値の推定では，３.２節で述べた３つのステップ

すべてに変更を加えることになる．

　Step １では，多重標本寸法使用をカウントする際に，周辺セルＨに代

えて超立方体Hcを用いるのが唯一の変更である．前述した計算の高速化

が図られ， ＝４， ＝100では22分程度で大きな変化はないものの，

＝10， ＝20では理論上，計算は217日程度まで短縮され，1387日程
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度かかる周辺セルＨを用いる方法の１/６以下になる．計算回数が１/50以

下になっていることと比較して減少率が小さいのは，周辺セルＨを用いる

方法でも，まず標本の特定の個体が超立方体Hcに含まれているか否かを

事前にチェックして，含まれていない場合には，領域Ｄの１つずつに含ま

れるか否かをチェックするなどの計算時間を短縮する工夫をしていたため

である．

　なお，周辺セルＨを用いる場合，標本の各個体が周辺セルＨに含まれる

か否かは２ 回まで計算回数を抑えられたが，最初の個体が周辺セルＨの

どのセルに含まれるかを決める必要があり，中央セルとどのような相対的

位置にあるセルが周辺セルＨのセルであるかを事前に調べておく必要があ

る． ＝10では，工夫を施してもこの計算に数時間程度を要し，さらに

が大きくなった場合にはすべて求めることが困難になる．その場合に

は，相対的位置の事前調査の段階で，前節で述べた系統抽出を予め行うな

どの対応が必要となろう．

　表４には ＝５， ＝50の一様分布について，周辺セルＨと超立方体
Hcを用いてそれぞれ求めた多重標本寸法指標を示す．超立方体を用いる

とセル数が少なくなるため，  について縮小傾向が認められる．

　Step ２では，表４の（b）のように求められた多重標本寸指標を用いて

表４：多重標本寸法指標（一様分布，K＝５，M＝50）
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多重母集団寸法指標を推定するが，その方法については，周辺セルＨを用

いる場合も含めて次節で説明する．

　Step ３では推定された多重母集団寸法指標を基にして，真のリンク確率

の期待値を推定することになる．

　まず周辺セルＨを用いる場合には，２.２節で説明した方法を基礎とし

て，

 （7）

と推定することになる．

　超立方体Hcを用いた場合に（7）式の右辺の和をとる部分を

　　　　 　　　　　
 （8）

 

のように，Dc，Hcのセル数を用いた式で置き換えてしまうと過大推定と

なってしまうため，

 （9）

とする．ここで は超立方体Hcを用いて推定された多重母集団寸法

指標を表す．すなわち超立方体Hcのセル数は用いるものの，超立方体Dc

のセル数ではなく領域Ｄのセル数を最後の段階で用いることにより補正を

行うことになる．

　図５は補正のイメージである． ＝２では，前述したように実際は領

域Ｄ，周辺セルＨともに正方形になるが，ここでは ４の状況を２次

元的に表現しているものと考えていただきたい．

　（a）は領域Ｄと周辺セルＨを，（b）は超立方体Dcと超立方体Hcを，（c）

は領域Ｄと超立方体Hcをそれぞれ表現している．ここで提案している
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方法は，Step １，Step ２では（b）のように超立方体で代替するものの，

Step ３では（c）のように領域Ｄだけを元に戻すことになる．（c）では（a）

と比べて周辺セルが小さいが，その分 も縮小しているため個体の密度は

調整されている．また領域Ｄの一部が超立方体Hcの外にはみ出ることが

あるが，キー変数ベクトルが周辺セルＨの付近で一様に分布している場合，

推定には大きな影響は与えないと考えられる．

図５　超立方体Dc，Hcを用いた推定のイメージ

　表５には， ＝５， ＝50の一様分布について，上記の補正を行った

場合の真のリンク確率の期待値の推定値を，他のいくつかの値とともに示

している．「Ｈ利用」は周辺セルＨを用いた推定値を，「Hc利用」は超立

方体Hcを用いた推定値を，「Hc利用＋補正」はこの節で提案した方法によ

る推定値をそれぞれ表している．超立方体Hcを用いるとかなりの過大推

定となるが，その後に補正を行った推定値は周辺セルＨを利用した推定値

と大きな差はない．

　他のケースについての結果は第４章で説明する．

表５：超立方体Hcを用いた後に補正した場合の推定値

（一様分布，K＝５，M＝50）
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３.５　多重母集団寸法指標の尤度の計算の改善

　多重標本寸法指標 を基にして多重母集団寸法指標 を推定す
るための方法として，パラメトリックな方法とノンパラメトリックな方法

がそれぞれ提案されている．

　パラメトリックな推定方法としては，渋谷，佐井（2007），Sibuya and 

Sai（2008）が提案した，母集団寸法指標の推定に用いられているピッ

トマンモデルを多重寸法指標に拡張した多重ピットマンモデルを用い

る方法がある．しかしこのモデルは， と について対称，すなわち

＝ を想定したものであり，本稿で議論している非対称なデー

タへの適用は難しい．

　そのため本稿では佐井（2019a）で用いたノンパラメトリック最尤推定

法を用いることにする．ここでは理論の詳細は省略して，近似された尤

度関数を示すのにとどめる．詳細については上記論文の他，佐井（2008，

2009）も参照していただきたい．

　（ , ） ＝ （０，０）を除くサイズの組について，多重標本寸法指標を並

べたベクトルと多重母集団寸法指標を並べたベクトルを

 （10）

 （11）
と表す．

　大きさ の母集団から大きさ の標本が非復元単純無作為抽出された

とき，抽出率 ＝ / が十分小さい場合，多重標本寸法指標の組 が得

られたときの多重母集団寸法指標の組 の尤度関数は次のようにポアソン

分布の確率関数で近似される．

　　　  （12）



局所的な分布を用いたリスク評価－実用化に向けた検討－　67

ただし ＝＃（Ｈ）・ は標本における周辺セルＨのサイズの合計で，

 （13）

である．なお，（12）式の積において，標本におけるサイズの組み合わせ

（ , ）は（０，０）を含まない．
　この尤度関数を用いた推定は非常に不安定で負の推定値が含まれること

が多いため，多重母集団寸法指標の推定値に次のような制約条件を課し，

探索法によって近似的な解を求める．

（1）

（2）

　（1）は多重母集団寸法指標の推定値が非負であることを，（2）は を固

定したとき，多重母集団寸法指標の推定値が に関して単調減少であるこ

とを意味する．

　探索法としては， の適当な初期値から始め，各ステップで（12）

式を各 で偏微分して，それらの値を基に（12）式の値が増加する方
向に移動していく勾配法を用いる．各ステップでの移動距離については，

短めから始めて，尤度が順調に増加する場合には距離を長く，尤度が増加

しなくなった場合には短く設定して，移動距離が下限を下回った時点で探

索を終了して，そのときの値を整数値に四捨五入して推定値とする．

　本稿で扱っているデータで，標本における周辺セルＨのサイズ の最大

サイズを見てみると，例えば ＝７，８，９， ＝ 20の偏在分布では，い

ずれも ＝０のときが最も大きく，それぞれ27，17，10である．ここで問

題となるのは（13）式における母集団の ， の最大サイズ ，
の設定，特に後者の設定である．定義では ＝ としているが，探

索法の各ステップにおいて（13）式を更新しなければならず，その都度，

各（ , ）のすべての組み合わせに対して，それ以上の値のすべての組
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（ , ）についての計算が必要となるため， をある程度小さく設定し
ないと計算時間上の問題が生じる．

　佐井（2019a）では抽出率が１/２と小さかったこともあり ＝ ＝50 
と設定していたが，例えば ＝８， ＝20の偏在分布について同じ設定

で多重母集団寸法指標を推定すると表６のような結果になる．表には周辺

セルＨのサイズ が大きい部分のみを表示しているが，おそらく ＞50と

して推定されるはずだった頻度が ＝50の値として推定されていることが

推測される．

表６：多重母集団寸法指標の推定値（hmax＝50）

（偏在分布，K＝８，M＝20）

　この問題を回避するために， ＝50， ＝500とするが，そのま
までは計算時間が大幅に増えて実用には耐えられない．そのため，周辺

セルＨのサイズで50を超えるものについては， ＝100，150，200，250，

300，350，400，450，500と50飛びのサイズだけを設定する．推定結果で

は周辺セルのサイズについて誤差が生じることになるが，サイズが大きい

部分であるため，真のリンク確率の期待値の推定への影響はそれほど大き

くはないと考えられる．

　表７に上記の方法で推定した結果を示す．

　 を500まで増やしても， に若干の頻度が残っている．
＝９では，推定値が正の値となる の最大値は150であるが， ＝７で

は ＝62062461となり，さらに大きな を設定する必要性が見
てとれる．ただ，計算時間上の判断で，次章での検討ではすべてのケース

について ＝500の設定を用いる．
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４　改善した方法を用いた推定結果

　この章では，３.２節で設定した分布，母集団，標本について，予め求

めておいた真のリンクとなった個体の比率を推定目標として，３.３～３.５

節で提案した解決策を用いた推定結果を示すが，３.４節で提案した超立

方体Hcを用いる方法だけでなく，周辺セルＨを用いる方法の結果も合わ

せて示す．

　探索法の各ステップで，尤度が増加する方向に多重母集団寸法指標の暫

定的な推定値を移動していく．その移動距離については，尤度が順調に増

加する場合には距離を1.1倍して大きな増加を目指すが，荒い動きになる

のを防ぐため距離に上限を設ける．逆に，２回続けて尤度の増加が認めら

れない場合には，移動距離を0.9倍して，基準以下となった時点で探索を

表７：多重母集団寸法指標の推定値（hmax＝500）

（偏在分布，K＝８，M＝20）



70　

終了して，その時点での暫定的な多重母集団寸法指標の推定値を最終的

な推定値とする．距離の上限として１つ目の設定の１/10を２つ目に，さ

らにその１/10を３つ目の設定として，それぞれの設定の下で推定を行い，

そのうちで尤度が最大のものを推定値とするが，２つ目の設定でステップ

数が十分多かったものについては，３つ目の設定で推定しなかったものも

ある．

　なお，探索法では多重母集団寸法指標の推定値に対する制約条件を渋谷

（2005）が提案したペナルティー関数で表現して，対数尤度関数に取り込

んでいるが，その詳細についても佐井（2019a）を参照していただきたい．

　表８には周辺セルＨを用いた方法，表９には超立方体Hcを用いて多重

母集団寸法指標を推定した後に超立方体Dcを領域Ｄで置き換えることに

よって補正する方法で，それぞれ推定された真のリンク確率の期待値を示

す．

　また図６，図７には，表８，表９で示した推定値の，真のリンクとなっ

た個体の比率（表１）からの差を分布別に示す．図には，超立方体Hcを

用いて多重母集団寸法指標を推定して，そのまま補正を行わなかった場合

の結果も加えている．

　周辺セルＨを用いて推定した場合の結果を見ると，どちらの分布とも良

い推定結果が得られている．これに対して，超立方体Hcを用いて補正を

表８：真のリンク確率の期待値の推定値（周辺セルＨ利用）
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図６　推定値の実際のリンク比率との差（一様分布）

表９：真のリンク確率の期待値の推定値（超立方体Hc利用＋補正）

図７　推定値の実際のリンク比率との差（偏在分布）
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行わなかった場合には ＝50，20では過大に推定されているものの，最

後に領域Ｄのセル数を用いた簡単な補正を行うだけで，周辺セルＨを用い

る方法とほぼ等しい推定結果が得られていることが分かる．

　 ＝10， ＝20の偏在分布では，超立方体Hcを用いた場合，最後の補

正の有無にかかわらずかなりの過小推定となっている．このケースでは，

多重母集団寸法指標を探索的に推定する際に，移動距離の上限を替えた３

通りの場合とも10000ステップに満たずに探索が終了してしまい，３通り

の中でステップ数が7568と最も多かった結果を採用した．そのため十分高

い尤度に到達していない可能性がある．この点の解明は今後の課題である．

５　おわりに

　本稿では，個票データに含まれる個体のキー変数ベクトルにノイズを挿

入した場合のリスクとして，距離計測型リンケージを基にした真のリンク

確率の期待値を考えた．その推定では，対象となる個体が含まれるセルの

サイズとともにその周辺セルのサイズも合わせて考え，その表現として多

重寸法指標を用いた．キー変数としては離散型の量的変数を想定したが，

これまで検討したケースよりも官庁統計などの調査の実態に近づけるため

に，キー変数の数を多く，しかも取り得る値を少なく，母集団を大きく，

抽出率を小さくした人工的なデータを用いた．そのような状況の下で検討

を行ったところ，特に計算時間に関するいくつかの問題点が浮かび上がっ

てきたものの，本稿で提案した対応策で，多くの部分については解決でき

たか，あるいはその道筋が見えた．

　本稿では，挿入するノイズとしては最小の±１のみを考えたが，リスク

を効率的に軽減するためには，より大きなノイズの挿入も必要であろう．

その場合，例えば±２というノイズだけを挿入するよりは，±１，±２の

ノイズを確率的に挿入する方が自然である．そうすると，領域Ｄとして複

数のパターンが生じ，何を周辺セルＨに設定するか，そして多重寸法指標
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をどのようにカウントするか，という問題が新たに生じる．

　これについては３.４節の議論が解決策となる．例えば周辺セルＨとし

ては，ノイズの大きさに応じて変動する中での平均的なものを設定してお

いて，多重母集団寸法指標を推定した後に領域Ｄの正確なセル数で補正す

る際，（9）式において複数の＃（Ｄ）とそれに対応する確率を用いて期待値

を求めることにより解決は可能と考えられる．

　一方で，本稿では解決できなかった課題もある．

　３.５節で提案した，ノンパラメトリック推定法の改良によって，本稿

で扱った程度のデータについては，真のリンク確率の期待値を推定するこ

とができたが，母集団の大きさが日本の人口程度の場合や，多重母集団寸

法指標において周辺セルＨのサイズ の最大値 をさらに大きくしな
ければならない場合を考えると，ノンパラメトリック法では限界があり，

パラメトリックな方法の構築が必要である．

　第４章の図６と図７を見ると，特に図６の一様分布の結果において，

＝20の場合に，周辺セルＨを用いる方法，超立方体Hcを用いて最後に

補正する方法とも，やや過大推定となっている．各キー変数の取り得る値

が少なくなると，キー変数ベクトルが定義域の端になる確率が増えるため，

その処理の仕方が結果により強く影響している可能性がある．

　図８で ＝２を例に説明すると，（a）のように対象となる中央セルが

（４，１）のとき，２番目のキー変数に－１のノイズを挿入すると定義域外

に移動してしまうため，３.２節で標本の個体を１個ずつ確かめて真のリ

ンクとなる比率を計算した際には＋１のみを挿入していた．一方で，多重

寸法指標を考える場合には，（b）のように周辺セルＨの一部がキー変数の

定義域外にはみ出ることを許してカウントを行っていた．そのため，周辺

セルのサイズを過小にカウントしてしまい，最終的には真のリンク確率の

期待値を過大に推定してしまっていることが理由として考えられる．
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図８　キー変数の定義域の端の処理

　対応策としては，周辺セルＨを実態に合わせて小さく設定することも考

えられるが，様々な大きさの周辺セルが混在してしまうため，多重母集団

寸法指標の推定が困難となる．そのため，周辺セルの大きさは通常の大き

さに固定して，周辺セルのサイズを水増しする方が容易である．図８の（b）

の場合，＃（Ｈ）＝24であるが，そのうち定義域内には14セルが含まれてい

る．この図のように標本で３個の個体が周辺セルに含まれている場合，セ

ル数の比で3・24/14 5.14と水増しして， ＝５とすることになる．実際に

この方法を用いて， ＝８，９， ＝20の一様分布，偏在分布について

多重標本寸法指標を求め，それを基に真のリンク確率の期待値を推定して

みたが，推定値の十分な減少が確認できないばかりか，逆に値が増加する

ものもあり，期待された結果は得られなかった．

　この方法では，例えば定義域内に含まれる部分が１/100であれば， の

値は100倍に水増しされるため，０，100，200，...のようなサイズしかとれな

くなってしまい，不自然な多重標本寸法指標が作られることが原因かもし

れない．別の補正方法が必要と思われ，この点についても今後の課題とな

ろう．
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