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職業訓練の効果測定における脱落の影響
1）

坂 本 和 靖

本研究では，「慶應義塾家計パネル調査（2004〜2012年）」を用いて，職業訓練が賃金に与える効果

に対して，サンプル脱落によるバイアスの影響を分析する．

これまでの先行研究では，職業訓練の賃金への影響を測定する場合，内生性の問題を中心に，如何

にして職業訓練の効果以外のものを統制し，純粋な平均処置効果を測定するかが重要視されてきた．

本研究ではその点も考慮しつつ，サンプル脱落がもたらす影響についても検証した．

職業訓練受講の内生性を考慮した Inverse Probability Weighting Regression Adjustment推定（IP-
WRA, Wooldridge 2007 ; 2010）と，加えて，脱落を考慮した，Inverse Probability Weightを用いて，
内生性バイアスと脱落バイアスを推定すると，双方とも過大推計を招いていることが確認された．ま

た両バイアスを比較すると，受講直後は前者の方が大きいが，徐々に後者の方が大きくなった．

最後に，Lee Bounds推定（Lee 2009）と IPWRA推定とを比較すると，総じて前者の方が大きな値
となった．この理由として，Lee Bunds推定における仮定（処置の無作為な割り付け）が満たされない

ことによる過大推定が考えられる．

JEL Classification Codes : C40, I22, J31, J62,

1．はじめに

本稿の目的は，「慶應義塾家計パネル調査（Keio

Household Panel Survey : KHPS）」を用いて，職業

訓練が賃金に与える効果測定時における，サンプル

脱落の影響を分析することにある．

脱落バイアスを対処するために，経済学分野の先

行研究において，Inverse Probability Weighting

（IPW）法（Hirano et al. 2003, Busso et al. 2014）と

Bounds推定（Lee 2009, Angrist et al. 2006）の 2つの

推定法が用いられている．

前者は，脱落発生過程を観測可能な情報から特定

できると仮定（Missing At Random: MAR）し，観測

可能情報を用いて推定した，継続回答率の逆数を

Weight とし，効率的な平均処置効果（Average

Treatment on Treated, ATE）の推定を導く（Hirano

et al. 2003）．現在でも脱落のバイアス補正に関する

いくつかの先行研究において，この手法が用いられ

ている（Molina and Macours 2017）．

しかしながら，IPW法は問題がないわけではな

い．第一に，脱落，継続回答などの対象者の調査協

力に影響し（回答するかどうかの選択方程式には影

響する），かつ結果変数（今回の場合は賃金）に影響

しない（行動方程式には影響しない）「除外変数（Ex-

clusion Restriction）」の存在が重要となる．第二に，

処置群と対照群との間の結果変数の分布の重複が良

好であるときに IPW法が効果的であるが，重なり

が不十分である場合にはうまく機能しない点がある

（Busso et al. 2014）．

また Bounds推定は，一般的な点識別（点推定）が

当初に厳しい仮定をかけて，それを徐々に緩めてい

くのとは反対に，Bounds推定などの部分識別は最

低限の仮定をかけて，そこから徐々に仮定を追加し

ていく形をとっている．この推定では，脱落に影響

する重要な変数に関する情報が得られるという仮定

が緩和され，除外変数を必要としない．誰が脱落す

るのかについて，それほど厳しくない別の仮定の下

で，関心のある処置効果の潜在的な Bounds推定を

行う．さらに共変量を用いることで，より狭い

Bound 幅の推定が可能となる（Tauchmann 2013，

Ksoll et al. 2014）．

本研究では，職業訓練の平均処置効果推定におけ

る脱落による推定バイアスを確認するべく，IPW

法による推定結果と，Bounds推定を用いた計測結

果の違いを確認する．

次節以降では，第 2節では先行研究について概観

し，第 3節ではデータについての説明及び，職業訓

練と継続回答との関係を確認し，第 4節では，Pro-
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bit Modelを用いて，KHPSにおける継続回答する

対象者の特徴を整理する．そして，第 5節以降では，

職業訓練の賃金に対する平均処置効果を推定する．

第 5 節では，職業訓練受講の内生性を考慮した，

Inverse Probability Weighting Regression Adjust-

ment（IPWRA）推定と，第 4節で推定した継続回答

率の予測値を逆数とし，脱落を考慮したモデルと考

慮しなかったモデルを比較することで，職業訓練の

平均処置効果の内生バイアスと脱落バイアスの測定

を行った．第 6節では，Lee Bounds推定による分

析結果を，最後に，第 7節では主要な結論について

論じる．

2．先行研究

KHPSを用いた脱落や回答拒否に関する研究は，

調査開始初期において，多く見られた（宮内他 2005，

2006，直井 2007，McKenzie et al. 2007 など）．先

行研究の分析結果によれば，有配偶の継続回答率は

高い，特定項目（貯蓄・負債・収入・支出などの自

由回答項目）に無回答があったものは翌年以降脱落

する確率が高い，前年に無業や臨時雇用であるもの

ほど，継続回答率や項目回答確率が低い（Item Non-

response）という結果を得ている．

KHPSの特徴として挙げられるのは，通常の調査

データと合わせて，調査員確認票データを提供され

ている点である．質問票には，訪問日時，接触状

況2），対象者または配偶者の調査への協力状況3），

回答拒否の理由4），拒否の程度5）などが記載され，

詳細な調査が行われている．

一般に調査員はランダムに配置されるため（Ran-

dom Assignment），調査員の属性は，調査対象者

の行動とは独立と考えられる．調査員の行動は，調

査対象者が調査に参加するか否かに強い影響を持つ

ことが知られている（Bates 2003）．つまり，この調

査員確認票データの情報は，調査対象者の回答を回

収できるかどうかに寄与するものの，調査対象者自

身の家計行動（調査票で尋ねられている就業行動な

ど）とは関係がないため，適切な除外変数であると

いえる．

直井（2007）では，この調査員確認票の情報を活用

し，Heckman Modelにより，脱落を考慮した住居

移動行動を分析している．ここで，第一段階の選択

方程式の被説明変数（継続回答=1，それ以外=0）に

影響するが，第二段階の行動方程式の被説明変数に

は影響しない除外制約を満たす変数として，調査員

訪問回数，訪問曜日への配慮，初回訪問月を利用し

ている6）．本研究でも，これらの調査員による継続

回答を促す行動（Intensive Follow-up）を活用した分

析を行う．

本研究では，脱落バイアスを考える対象として，

職業訓練が賃金に与える処置効果推定に着目した．

原（2014）によれば，人的資本理論において，職業訓

練などの職業能力開発は，就業に有益な能力やスキ

ルを習得するための学習活動であり，修得後の就業

者の生産性を向上させるための投資行動でもあるこ

とから，人的資本投資とも呼ばれる．人的資本投資

に関する実証分析の意義として，以下の点が挙げら

れる．日本では，少子高齢化による労働人口の減少

に伴い，一人当たり労働力生産性を高めることは大

きな課題であり，これからの日本経済の成長を考え

る上で，効果的な能力開発は大きな役割を担うと考

えられる．職業訓練が賃金をはじめ就業などに与え

る影響を測定した多くの先行研究が存在する（La-

londe 1986, Bloom et. al 1997, Abadie et al. 2002）．

本研究における職業訓練とは，KHPSの調査票情

報から得られる，会社から派遣される「教育訓練」

と，就業者自ら参加する「自己啓発」の 2つのもの

と定義する（詳細は 3節参照）．

これら職業訓練が賃金や就業行動への影響を測定

する上で，常に問題とされるのが内生性の影響であ

る．職業訓練の効果を測定するため，受講者（処置

群）と非受講者（対照群）の賃金や就業率の差の単純

な計測を試みても，果たしてそれが職業訓練だけに

よる効果なのかを識別することが難しい．そもそも

就業者個人が訓練に参加するかどうか（または企業

側が訓練を受けさせたいかどうか）という選択に対

して，就業者個人の能力や意欲の違いなど観測不可

能な影響が含まれてしまい，純粋に職業訓練だけの

効果を抽出することは難しい．先行研究では，如何

にして，観察不可能な影響を統制し，職業訓練によ

る賃金・就業率への効果を測定することに対して労

力が注ぎ込まれてきた．

既に多くの先行研究において，個人の特性を考慮

したとしても，職業訓練は賃金向上の効果があると

いう結果を得ている（黒澤 2005，戸田・�口 2005，

川口 2008，市村 2010）．

日本国内の研究においては，一部の研究では，

Propensity Score Matching 法（Rosenbaum and

Rubin 1983）を用いて，処置効果の測定を行ってい

る．吉田（2004）は，「消費生活に関するパネル調査」
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を用いて，この方法により，通学・通信講座の受講

は，4年後以降の収入を上昇することを明らかにし

た．小林・佐藤（2013）では，KHPSを用いて，同方

法により，自己啓発が就業者の無業化の抑制，およ

び再就職促進させる効果のみならず，自己啓発実施

の 3，4年後後に賃金が上昇する傾向を検証した．こ

れらの研究では，自己啓発などの効果がすぐに現れ

るものではなく，長期的な観察が必要としている．

翻って，職業訓練などのプログラム参加の処置効

果と脱落との関係について考えた場合，もし，職業

訓練参加の有無が調査継続回答率に影響を与えてい

ると（例えば，プログラム参加が回答者の負担を与

えることで，アンケート調査の途中脱落を促すもの

や，プログラム参加者の属性が継続回答率と関係す

るなど），経時的に比較した場合のプログラム処置

効果に影響を与えかねない．この場合，例えプログ

ラムがランダムに施行されていたとしても，脱落と

プログラムが関連しているなら，処置効果にバイア

スが生じる可能性が高い（Zamarro, et al. 2018）．第

5節では，その点に着目しながら，選択バイアスと

脱落バイアスの双方を考慮した推定を行いたい．

このような脱落バイアスに対する対応方法はいく

つかあるが，特に経済学においては，Heckman

（1976，1979）による脱落と選択のバイアスをパラメ

トリックに補正する方法は実証研究における標準的

な手順となっている．しかしながら，このアプロー

チでは厳密な仮定として，選択方程式において，当

該方程式の被説明変数には影響するが，行動方程式

の被説明変数には影響しない変数，「除外変数」を

必要としており，その取得は困難であるとされてい

る（Puhani 2000 ; Grasdal 2001）．MARを想定した，

IPW法による補正や Heckman Modelなどが成立す

るためには，脱落バイアスから生じる処置群と対照

群との間の重要な違いをコントロールするのに十分

な観測可能な情報が利用可能であるかどうかに依存

する．

また近年では，除外変数に依存しない，Bounds

推定量の利用が増えている．潜在的なバイアスにつ

いて点推定値を補正するのではなく選択メカニズム

に対して弱い仮定を置き，真の処置効果が入る

Bound 幅を推定する．そのような推定量が Horo-

witz and Manski（2000）や Lee（2009）の Bounds推定

である．

これらの推定では選択メカニズムについてほとん

ど仮定も置かない．脱落をはじめとする Missing

Data 問題に対して，Bounds 推定を適用させた

Horowitz and Manski（2000）では，Missing Dataが

ある場合における処置効果の Bound，閾値（最小値，

最大値）を導いた．彼らの Bounds推定を発展させ，

選択メカニズムに対して仮説を追加し，より幅の狭

い Bound の設定する推定を考案したのが Lee

（2009）の推定であった．第 6節ではこの推定を行い，

第 5節の推定結果と比較したい．

3．職業訓練と継続回答

本節では，ここで扱う KHPSデータに関する基

礎的情報，調査票から得られる職業訓練の定義，職

業訓練と継続回答との関係についてみていく．

KHPS は，2004 年 1 月から調査が始まり，年に

一回，同一個人を対象としている継続調査である．

初回は調査開始時点で満 20〜69歳男女約 4,000名

が，2007年には 1,400名，2012年には 1,000名がそ

れぞれ調査対象者に加わっている．サンプリング方

法は，層化 2段無作為抽出法を採用している7）．

調査項目は，構成世帯員の性別，年齢，就学就労

条件のみならず，回答者の仕事や生活時間，世帯の

支出，資産，住宅，健康状態に関するものまで含ん

だ非常に幅広いものとなっている8）．

表 1は，調査開始コホート別の累積脱落率が示さ

れている．調査開始コホート別の脱落率は，調査開

始翌年の 2 年目 12.7〜17.3％，それ以降は各年約

5〜6％となり，累積脱落率は，調査 9年目で 50％

を超えている．

次に，本節では，KHPSの調査票情報から，2種

類の職業訓練を定義する．

第一の職業訓練，「教育訓練」9）は，過去 1年間の

間に，会社からの指示，会社から派遣された，教育

訓練や研修，講習会，学校などの受講経験，職場か

らの指示で，勤務時間内における仕事を通じた上

司・同僚の仕事ぶりや指示・アドバイスからの学び

「On the Job Training（OJT）」，職場外での講習会・

通信教育などからの学び「Off the Job Training

（Off-JT）」から構成されている（2004〜2008年のみ

の調査項目）．

第二の職業訓練，「自己啓発」10）11）は，職場からの

指示ではなく，自発的に技術や技能向上のために行

う，大学［院］・専門学校などでの授業受講，各種講

演会・セミナー・自主的勉強会への参加，通信教育

の受講，テレビ，ラジオの講座や書籍を通じた自習

などを指している（2004年以降継続する調査項目）．
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それでは，本分析において重要である，職業訓練

と継続回答との関係を確認する．表 2は，訓練受講

翌年の回答状況を受講者・非受講者ごとで比較した

ものであるが，教育訓練，自己啓発ともに，大きな

違いがみられない．もう少し詳しくみるため，2004

年〜2008年各年における教育訓練の受講者と非受

講者のその後の継続回答率を表章した（表 3）12）．

まず，教育訓練をみると，2004，2005，および

2008年の受講・非受講者を比較すると，受講者の

継続回答率の方が若干高く，2006，2007年の受講・

非受講者の比較では非受講者の継続回答率が高くな

る．

次に，自己啓発では，2004 年の受講・非受講者

の比較では，受講者の継続回答率が高いが，それ以

降では，非受講者の回答率が高くなるか，両者の差

がなくなる．2007年以降に新しく調査参加したサ

ンプルでも同様に，調査前半の方で，受講者の継続

回答率が高いが，後半では，その差がなくなってい

くか，非受講者の継続回答率が高くなっていく．長

期的に職業訓練参加と継続回答との関係をみると，

教育訓練，自己啓発ともに同じような傾向（調査前

半は受講者の方が継続回答率が高い）が確認された．

人的資本論の考え方に基づき，職業訓練が就業者

の能力および賃金の向上を促すと考える場合，受講

者の回答率が高いことは，職業訓練による賃金への

影響である処置効果が過大になり，逆に非受講者の

回答率が高いことは，処置効果が過小に推定される

可能性がある．ここでは，職業訓練と継続回答との

間の関係が明確とはならかなったが，第 5節におい

て，IPWを用い，脱落による影響を考慮した場合，

処理効果への影響を推定したい．

4．継続回答の規定要因

本節では，職業訓練による賃金への効果測定の前

に，調査対象者の継続回答の規定要因に関する分析

を行う．

調査対象者が脱落するかどうかのメカニズムは，

大きく分けて，3種類のパターンがある（岩崎 2002）．

① Missing Completely At Random（MCAR）：脱落

が完全にランダムな場合，② Missing At Random
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表 1．調査開始コホート別の累積脱落率

KHPS2004 KHPS2007 KHPS2012

対象者数
（N）

継続回答率
（％）

累積脱落率
（％）

対象者数
（N）

継続回答率
（％）

累積脱落率
（％）

対象者数
（N）

継続回答率
（％）

累積脱落率
（％）

2004年 4,005 ―

2005年 3,314 82.75 17.25

2006年 2,884 87.02 27.99

2007年 2,636 91.40 34.18 1,419 ―

2008年 2,442 92.64 39.03 1,239 87.32 12.68

2009年 2,280 93.37 43.07 1,130 91.20 20.37

2010年 2,141 93.90 46.54 1,049 92.83 26.07

2011年 2,037 95.14 49.14 976 93.04 31.22

2012年 1,926 94.55 51.91 920 94.26 35.17 1,012 ― ―

教育訓練

非受講者 受講者 全体

翌

年

継続回答
N 9,114 2,437 11,551

％ 89.0 89.7 89.1

脱落
N 1,126 281 1,407

％ 11.0 10.3 10.9

全体
N 10,240 2,718 12,958

％ 100.0 100.0 100.0

＊教育訓練の質問項目（2004〜2008年）

自己啓発

非受講者 受講者 全体

翌

年

継続回答
N 20,103 4,728 24,831

％ 90.7 90.3 90.7

脱落
N 2,051 508 2,559

％ 9.3 9.7 9.3

全体
N 22,154 5,236 27,390

％ 100.0 100.0 100.0

＊自己啓発の質問項目（2004〜2012年）

表 2．職業訓練受講後の翌年の継続回答状況
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表 3．職業訓練受講後の継続回答率

教育訓練（2004年調査からの調査対象者） 単位：％

教育訓練（2007年調査からの調査対象者）

自己啓発（2004年調査からの調査対象者） 単位：％

自己啓発（2007年調査からの調査対象者）

教育訓練の設問あり

自己啓発の設問あり



（MAR）：脱落は観察可能な変数にのみ依存する場

合，③ Non-ignorable, Missing At No Random

（MANR）：脱落が，脱落時点以降の観測不可能な

変数に依存している場合の 3つである13）．

本節では脱落過程は観測可能な変数にのみ依存し

ている（MAR）と仮定する．ここで，継続回答（脱落

の逆の事象）の規定要因を探る理由は，後述する

IPW法において，Weightとして，継続回答率の逆

数を用いるためであり，脱落を考慮した推定の準備

といえる．

具体的には，継続回答ダミー s（継続回答=1，

脱落=0，t年度）を被説明変数，前年（t−1年度）の

個人的属性，経済的属性などの情報 v，調査員調

査票から得られる調査プロセスに関する変数 zを

説明変数とし，Random Effect Probit Modelによる

分析を行った．

P ( s = 1  v, z, if s = 1)

説明変数として用いる変数 vは，個人的属性とし

て，年齢，年齢の 2乗項，配偶関係（既婚=1，それ

以外=0），学歴（中学卒，高校卒［リファレンスグル

ープ］，専門学校卒，短大卒，大学卒以上），性別

（男性=1，女性=0），子ども（18歳未満）がいない，

健康状態（よい，まあよい，ふつう［リファレンスグ

ループ］，あまりよくない，よくない），過去 1年間

の出来事（世帯変動なし［リファレンスグループ］，

出産，世帯員死亡，新婚，離婚，別居，実家からの

独立，実家に戻る，それ以外の居住変更），居住都

市規模（政令指定都市，その他の市［リファレンスグ

ループ］，町村），持家居住（持家=1，それ以外=0），

地域ブロック（北海道，東北，関東［リファレンスグ

ループ］，中部，近畿，中国，四国，九州），調査年

ダミーを用いている．また経済的属性として，就業

（就業=1，それ以外=0），世帯年収（対数値）を利用

した．

加えて，除外変数として，調査プロセスに関する

変数 z14）を活用する．具体的には各年度の初回訪問

月，休日訪問の有無，訪問回数を用いている．各変

数を継続回答に対して影響を与える変数として用い

た理由は以下の通りである．KHPSは毎年 1月末か

ら 3月にかけて調査が行われているが，調査時期の

遅れは，回収時期が定まっている状況下では回収率

の低下を招く．また，調査員調査票では，初回訪問

から最終訪問まで，対象者宅を訪問した日時が確認

可能のため，訪問日すべてが平日であったか，一度

でも休日や祝日であったかを確認できる．一般に勤

労者世帯では，平日にコンタクトをとることが難し

いため，休日・祭日に訪問しなければ，接触できな

い可能性が高い（Campanelli et al. 1997, Lynn et al.

2002）．最後に，訪問回数が多いほど，なかなか対

象者と会えないことを示しており，回数が多いほど，

回収確率が下がると考えられる．これは訪問だけで

はなく，電話による連絡でも同様のことがいえる

（Stoop et al. 2010）．

推定結果（表 5）をみると，年齢が高い，健康状態

が良好，家族に子ども（18歳未満）がいない対象者

は，継続回答する傾向が確認できる．逆に，対象者

の就学年数が短く，1年以内に別居を経験している，

世帯年収が高い対象者ほど，継続回答せずに脱落す

る傾向がある．また，調査プロセスに関する影響で

は，訪問回数が多いほど脱落する結果となった．

加えて，職業訓練受講経験との関係を確認すると

（表 6），教育訓練，自己啓発ともに受講後 1〜3年

は正の効果が見られるが，統計的に有意ではなかっ

た．自己啓発は受講 4年後，継続回答に対し，負に

有意な影響が確認された．自発的な学習に時間を割

くことで，調査回答が負担となり，回答しなくなる

ということが考えられる．

5．IPWRA推定による平均処置効果推定

本節では，職業訓練受講の内生性を考慮した上で，

賃金への影響をみるために，Wooldridge（2007,

2010）による IPW-Regression-Adjustment（IPWRA）

推定量（別名Wooldridgeʼs “Double-Robust”推定量）

を用いて分析する15）．

この推定量は “Double-Robust”（二重に堅牢）と言

われるように，「職業訓練を行うかどうかを示す，

Propensity Score を計算する際に利用するモデル

（選択方程式）が正しい」，あるいは「賃金などの被

説明変数（目的変数）を説明する回帰モデル（行動方

程式）が正しい」のいずれかが成立すれば，目的変

数の周辺期待値や因果効果の一致推定量を得られる

（Scharfstein, et al. 1999）．

具体的な推定作業では，以下の三段階の手続きを

行っている．第一段階で，処置割り当て（職業訓練

参加）を被説明変数とした Probit Modelを推定し，

職業訓練参加確率，Propensity Scoreを計算し，第

二段階で，その逆数をWeightとした加重回帰モデ

ルを参加者，非参加者それぞれで推定し，最後に，

両モデルから推定される賃金の差を平均処置効果

（ATE）として求めている．

15職業訓練の効果測定における脱落の影響



本稿ではさらに，継続回答率による加重回帰調整

を行っている16）．結果変数である労働収入（対数値）

を y，k個の説明変数，回帰係数を β，誤差を uと

し，n個の観測値に対する，次のような線形モデル

を考える．uは正規分布 N (0, σ  ) に従い，互いに

独立と仮定する．

y = βx+βx+⋯+β x+u = x β+u

β = ( β, β, ⋯, β) '17）

Regression-Adjustment推定では，対照群の回帰

モデルを利用し，処置群における処置なしの潜在的

な結果変数 (Y  ) を補完し，処置群の回帰モデル

を使用して，対照群の処置ありの潜在的な結果変数

(Y  ) を補完する．

Tは処置変数 ( i=1, ⋯, N ) であり，T=1の場

合は処置群，T=0の場合は対照群であることを示

す．さらに，βは対照群の回帰係数，βは処置群

の回帰係数である．

w, i=1 ,⋯ , N は Weight（継続回答率の逆数），
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表 4．記述統計量（継続回答推定モデル）



W=∑wはWeightの合計値（継続回答者の人数），

W=∑  (1−T)wおよびW=∑ Twはそれぞれ

対照群，処置群の各群の人数とする．処置群，対照

群の潜在的結果，Y および Y の期待値の推定量

は，次のように定義される．

η
 = E [Y  ] = ∑




wTy+

1−p

W
∑



w (1−T) x β

= py+(1−p ) x β

η
 = E [Y  ]

=
p

W
∑



wxT β+

1−p

W
∑



w (1−T) y

= px β+(1−p ) y

p=WW は処置群の相対的な割合を示している．

ここでは，yおよび xはそれぞれ処置群におけ

17職業訓練の効果測定における脱落の影響

表 5．継続回答推定モデル

注） ***：1％，**：5％，*：10％水準で棄却．



る結果変数，説明変数の平均値，yおよび xはそ

れぞれ対照群における結果変数，説明変数の平均値

を示す18）．

潜在的な結果の平均値に基づき，平均処置効果

（ATE）の推定値は次のように定義される．

ATE= η
−η



処置関数モデル（職業訓練受講モデル）では，説明

変数として，性別（男性=1，女性=0），年齢，年齢

の 2乗項，学歴（中学卒，高校卒［リファレンスグル

ープ］，専門学校卒，短大卒，大学卒以上），子ども

（18 歳）いない，就業月数，就業月数の 2 乗項，職

種（採掘・製造・建築・保守・運搬などの作業者，

販売従事者，サービス職従事者［リファレンスグル

ープ］，管理的職種，事務従事者，運輸・通信従事

者，保安職業従事者，専門的・技術的職業従事者，

その他）を用いる．

また，賃金関数モデルでは，被説明変数として労

働による月収，年収（対数値）ln wを，説明変数と

して，賃金に影響する説明変数群 xを用いる．

説明変数群は，性別（男性=1，女性=0），年齢，

年齢の 2乗項，学歴（中学卒，高校卒［リファレンス

グループ］，専門学校卒，短大卒，大学卒以上），就

業月数，就業月数の 2乗項，就業先規模（0〜29人，

30〜99人，100〜499人［リファレンスグループ］，

500人以上，官公庁），構成されている．

これに加えて，IPW法を用いて，脱落による推

定バイアスの調整を行った（Fitzgerald, Gottschalk,

and Moffitt 1998a, 1998b, Wooldridge 2002）．具体的

な IPWの算出方法として，前節で行ったように，

継続回答ダミーを被説明変数とした Probit Model

から予測値を得て，その予測値の逆数をWeightと

し（翌年継続回答者には 1予測値，翌年脱落者には

1（1-予測値）），最後に，目的としている推定関数

に算出したWeightを用いる．

以下では，脱落バイアスを考慮した継続回答率の

逆数を IPWとしたWeightedモデルと考慮しない

Unweightedモデルを比較し，どのようなバイアス

が発生しているかを検証する．

まず，処置関数モデル（教育訓練）の推定結果をみ

ると，受講後経過年数で多少の違いはあるものの，

企業による教育訓練は，（高校卒者と比べて）短大卒，

大学卒以上など高学歴者ほど，（就業先規模が

100〜499 人の企業就業者と比べて）就業先規模が

500 人以上の企業や官公庁に勤めている者ほど，

（サービス職従事者と比べて）運転従事者，車掌，通

信士などの運輸・通信従事者ほど受講している（表

8-1）．また，自己啓発では，同様に高学歴者，運

輸・通信従事者ほど受講しているが，異なる点とし

ては，女性ほど受講する性別による影響が確認され

る（表 8-2）．

次に，賃金関数モデルの推定結果をみると，（女

性に比べて）男性，年齢が高い，就業先規模が 500

人以上の企業や官公庁に勤めている，就業月数が長

い，学歴が高いほど賃金が高くなる傾向がある（表

9，10）．これら賃金関数モデルの推定結果から得ら

れる受講者，非受講者の賃金関数から得られる賃金
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表 6．継続回答モデル（教育訓練，自己啓発の影響）

注） ***：1％，**：5％，*：10％水準で棄却．

その他の説明変数として，表 4のモデルと同じ説明変数を利用している．

教育訓練 限界効果
頑健的
標準誤差

z値 疑似尤度 N

（受講 1年後） 0.0021 0.0071 0.30 −2644.5 9,884

（受講 2年後） 0.0037 0.0074 0.49 −2644.5 9,183

（受講 3年後） 0.0016 0.0067 0.24 −1832.3 8,679

（受講 4年後） −0.0061 0.0068 −0.90 −1229.8 6,363

（受講 5年後） 0.0089 1.9703 0.00 −781.8 4,161

自己啓発 限界効果
頑健的
標準誤差

z値 疑似尤度 N

（受講 1年後） 0.0066 0.0054 1.22 −4721.8 18,896

（受講 2年後） 0.0053 0.0056 0.94 −3421.9 15,141

（受講 3年後） 0.0003 0.0056 0.05 −2527.1 11,790

（受講 4年後） −0.0103 0.0060 −1.72 ＊ −1786.8 8,646

（受講 5年後） −0.0115 0.0073 −1.58 −1115.1 5,660



推定値の差から平均処理効果を計算している．これ

らの表では，脱落による影響を考慮していない Un-

weighted モデル（表 9-1，10-1）と考慮した Weight

モデル（表 9-2，10-2）として表章している．

表 11には，表 9，10で得られた平均処置効果推定

の IPWRA推定値（Weighted，Unweighted）ととも

に，内生性を考慮せず，受講者と非受講者の平均賃

金の単純な差（Unmatched）を併記した．

ここでは，Unmatched と Unweighted の推定値

の差は「内生性バイアス」を，Unweighted と

Weightedとの差は「脱落バイアス」と考える．内

生性バイアスは教育訓練，自己啓発ともに全てのケ

ースで過大に推計されていたことを，また脱落バイ

アスは（教育訓練の 1年後を除き）こちらも過大に推

定されていたことを示している．両バイアスを比較

すると，受講後の経過年数が 3年以内では，内生性

バイアスの方が大きいものの，4年以降では脱落バ

イアスの方が大きくなっている．第 3節では記述統

計量から職業訓練と継続回答の関係をみたものの，

明確な傾向を把握するまでには至らなかったが，こ

こでは，脱落による過大推定が発生していることか

ら，職業訓練受講と継続回答との間に正の相関があ
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表 7．記述統計量（教育訓練受講 1年後の平均処置効果推定）
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表
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表
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注
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％
水
準
で
棄
却
．



22 経 済 研 究

表
9
-
1
．
賃
金
関
数
と
教
育
訓
練
の
月
収
（
対
数
値
）
に
対
す
る
平
均
処
理
効
果
（
1
〜
5
年
後
，
U
n
w
e
ig
h
te
d
モ
デ
ル
）



23職業訓練の効果測定における脱落の影響
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表
1
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表
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表

1
1
．
教
育
訓
練
・
自
己
啓
発
の
平
均
処
理
効
果
比
較
表

注
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*：
10
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水
準
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棄
却
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U
n
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外
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値
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差
．

注
）
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1％
，
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：
5％
，
*：
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％
水
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．

U
n
m
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t
値
，
標
準
誤
差
，
そ
れ
以
外
は

z
値
，
頑
健
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ることが推察される．これが職業訓練への参加行動

と回答行動との間に直接的な関係があるのか，ある

いは，訓練参加者と継続回答者が持つ属性が類似し

たことによる影響なのかは特定できていない．

6．Bounds推定による処置効果推定19）

本節では，Bounds推定を用いて，脱落を考慮し

た処置効果の測定結果についてみたい．まずは，脱

落をはじめとする Missing Data 問題を Bounds 推

定に適用させた Horowitz and Manski（2000）の

Bounds推定について紹介する．処置効果の Upper

Boundsと Lower Boundsはそれぞれ，以下の通り

となる．

θ =E[y T = 1]P [S= 1 T = 1]

+Y (1−P [S= 1 T = 1] )

−E [y T = 0]P [S= 1 T = 0]

+Y


(1−P [S= 1 T = 1] )

θ


 =E[y T = 1]P [S= 1 T = 1]

+Y


(1−P [S= 1 T = 1] )

−E [y T = 0]P [S= 1 T = 0]

+Y (1−P [S= 1 T = 1] )

P [S=1 T=1]：処置群 (受講者)の継続回答率

P [S=1 T=0]：対照群 (非受講者)の継続回答率

S：継続回答ダミー (S=1：継続回答 (観測可能)

S=0：脱落 (観測不可能) Y


：結果変数の最小値，

Y：結果変数の最大値

上記の推定では，範囲かなり広くなる可能性があ

るものの，Boundsの設定に対する仮定が少ないた

め，ベンチマークとする（Worst-Case Scenario）．

Horowitz and Manski（2000）の Bounds 推定を発展

させ，選択過程に対して新たな仮説を追加し，より

限定的な Bounds推定を考案したのが Lee（2009）の

推定であった（Leeʼs Bounds）．

ここでは，Sample Selection Indicator gを用いて，

処置群において観測できるもの (S=1) と観測で

きないもの (S=0)，対照群において観測できるも

の (S=1) と観測できないもの (S=0) とし，対

象者を以下の 4つのグループに分類する（表 12）．

①g：いずれの群でも観測できる (S=1, S=1)，

②g：処置群であれば観測できるが，対照群では

観測できない (S=1, S=1)，③g：対照群であれ

ば観測できるが，処置群では観測できない (S=0,

S=1)，④g：いずれの群でも観測できない (S=

0, S=0)．④の分類が回答拒否や脱落にあたる．

観察できるかどうか（継続回答するかどうか）を式

で示すと，S=ST+S (1−T ) となる．これは，

調査対象者は処置群に割り振られ，S=1であるか，

対照群に割り振られ，S=1であるなら，観測でき

るということを意味する．

Lee（2009）では，以下の 2つの仮定を設定し，常

に観察できるタイプ gの対象者の処置効果の

Boundsを設定する．

（1）Random Assignment of Treatment：処置はラ

ンダムに割り振られる

（2）Monotonicity：唯一処置の割り当てが，調査

対象者が継続回答するか，脱落するかに影響する

観察可能な継続回答者の平均処置効果 θ (ATE)

のための Boundsの設定方法は以下の通りである．

S>Sと仮定した場合，処置群の継続回答率は

対照群の継続回答率より高い（翻せば，処置群の脱

落率は，対照群と比べると低い）ことを示す．

（Monotonicity の仮定の下で）観測された処置群

の個人の情報は，g（常に観測できる）とg（処置群

なら観察できるが，対照群なら観察できないもの）

の組み合わせである．

この場合，Lee（2009）による Bounds は，以下の

ように示される．観察された個体の割合が両方の群

に対して同等となるようにサンプルを除外する．

θ ≡E[Y T = 1, S= 1, Y ≥ y  ]

−E [Y T = 0, S= 1]

θ


 ≡E[Y T = 1, S= 1, Y ≤ y ]

−E [Y T = 0, S= 1]

y  ≡ G
 ( p )

p：除外基準 p≡
P [S=1 T=1]−P [S=1 T=0]

P [S= 1 T=1]
G

：T=1, S=1時の逆累積分布関数

例えば，継続回答率が処置群は 70％，対照群は

60％であるとする．ここでは，推定された継続回

答率が高い群の対象者数を（余分なものとして）取り

除く．
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表 12．Sample Selection Indicator

引用） DiNard et al.（2006）p. 16.

Type T = 0 T = 1

g S = 1, S = 1 Observed Observed

g S = 0, S = 1 Not Observed Observed

g S = 1, S = 0 Observed Not Observed

g S = 0, S = 0 Not Observed Not Observed



除外基準は，
P [S=1 T=1]−P [S=1 T=0]

P [S=1 T=1]

=
0.7−0.6
0.6

=
0.1
0.6

=0.1666⋯=16.7%

Upper Bound θの計算方法の手順は以下の通りで

ある．

（1）対照群の平均値を計算

（2）処置群から下位 16.7％より低い値を削除した

のちに，処置群の平均を計算

（3）（1），（2）で計算した両平均の差をとり，θを得

る

Lower Bound θ


の計算方法の手順は以下の通りで

ある

（1）'処置群から上位 83.3％より高い値を削除し

た後に，処置群の平均を計算

（2）'対照群の平均と，（1）'で作成した対照群の平

均の差をとり，θ


を得る

ここから，Lee（2009）の Bounds 推定では，回答

継続あるいは脱落に対して，説明力がある説明変数

を用いて，Boundsの幅を狭くする．具体的には，

継続回答確率を操作するようなデータ収集方法を利

用する．DiNarido et al.（2006）では，その代理変数

として，調査員による調査者宅への訪問回数，平日

だけではなく休日も訪問するなど回収努力を挙げて

いる．前述した通り，KHPSでは，調査手順などが

わかる調査員確認票が利用可能であるため，本研究

でもこれを用いた分析を行う．第 4節で継続回答に

対する規定要因を検証した際に，統計的に有意だっ

た，訪問回数と共に，子ども（18歳未満）がいるか

どうか，健康状態（1：よい，まあよい．0：ふつう，

あまりよくない，よくない）を変数として利用する．

ここで扱う変数は全てダミー変数などにすることで，

サンプルを分割し，グループ毎の平均値が，更には

グループごとの加重平均が計算できる．

単純化のために，回答継続に影響する変数 Z を

ダミー変数とし，Bounds幅を狭めることができる

変数として想定する．Z=1であるなら，調査員に

よって，調査回収のために努力が払われた，Z=0

であるなら，調査員によって，努力がなされなかっ

たとする．

Leeʼs Boundsの計算は以下の通りである．

θ
 ≡

E [Y T = 1, S= 1, Z = 1 or 0, Y ≥ y 
 ]

−E [Y T = 0, S= 1, Z = 1 or 0]

θ



 ≡

E[Y T = 1, S= 1, Y ≤ y
, Z = 1 or 0]

−E [Y T = 0, S= 1, Z = 1]

y 
 ≡ G

 ( p ) ,

y 
 ≡ G

 ( p )

p ≡

P [S= 1 T = 1, Z = 1]−P [S= 1 T = 0, Z = 1]
P [S= 1 T = 1, Z = 1]

全対象の処置効果の条件付きの各 Boundは以下

の式のように示すことができる．

qθ
+(1−q ) θ



qθ



+(1−q ) θ





q=P (Z = 1 T = 1)

これは，前者は条件を課していない Upper

Bound θより小さく，後者は条件を課していない

Lower Bound θ


よりも大きいため，Boundsの幅が

無条件のものよりも狭くなる．

次に，Lee（2009）の Bounds推定の結果について

説明する．表 13-1，2では，条件を課さないWorst-

Case Scenarioと条件付きの Leeʼs Boundsの推定結

果を示した．前述の通り，説明変数には，調査員の

訪問回数（平均回数以上=1，それ以外=0），子ども

（18歳未満）がいるかどうか，健康状態（よい・まあ

よい=1，ふつう・あまりよくない・よくない=0）

を用いる．推定結果をみると，自己啓発の受講 5年

後を除き，教育訓練，自己啓発ともに，Lower

Bound，Upper Boundともに 0を上回っており，賃

金を上昇させる効果があることが確認される．

また，説明変数による制限をかけることで，平均

処置効果（ATE）の Bounds 幅が狭まり，教育訓練

は約 4〜9％減少，自己啓発は 1〜2年後は予想とは

逆に幅が広がり，3年後以降は幅が約 1〜9％減少

していることが確認された．

これらの推定値と，5節で推定した IPWRA推定

値とを比較すると（図 1，2），教育訓練の IPWRA推

定値の多くは Bounds幅には含まれておらず，自己

啓発の IPWRA推定値では，Unweightedモデルの

みが Bounds幅に収まっているが，脱落バイアスを

考慮したWeightedモデルでは Boundsの下限値よ

りも低くなっている．総じて，IPWRA推定による

推定値と比べて部分識別による推定値は大きな値を

とっている．

この結果の背景には，Bounds推定における処置

はランダムに割り振られるという仮定，内生性を考
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慮していないという影響が考えられる．しかしなが

ら，自己啓発の平均処置効果だけをみると，IP-

WRA推定値の一部が Bounds内に収まっているこ

とから，上記の仮定を逸脱した場合であっても，内

生性を考慮した点識別に基づく推定値を部分的に

Bounds内に包摂しうる．

7．結論

本研究では，職業訓練が賃金に与える平均処置効

果推定における内生性バイアスと脱落バイアスをそ

れぞれ測定した．過去の先行研究では，内生性に関

する影響を考慮した分析が多く存在したが，処置で

ある職業訓練と脱落との関係について論じられてい

るものは少ない．

職業訓練と継続回答との関係を確認すると，調査

当初における受講・非受講者の比較では，受講者の

継続回答率が高いが，それ以降では，非受講者の回

答率が高くなるか，両者の差がなくなる．職業訓練

が就業者の能力および賃金の向上を促すと想定する

場合，受講者の継続回答率が高いことは，職業訓練

による賃金への影響である処置効果が過大に推定さ

れる可能性がある．ここでは，脱落による影響を考

慮すべく，継続回答率の逆数をWeightとして用い

て推定を，また，職業訓練受講の内生性を考慮すべ

く，IPWRA推定を併せて行った．

その結果，職業訓練の受講者と非受講者との単純

な平均賃金差の測定値と比べて，IPWRA推定値は

小さく，内生性バイアスによる過大推定が確認され

た．加えて，IPWRA 推定値を脱落を考慮した

Weightedモデルと考慮しない Unweightedモデル

とを比較したところ，前者の推定値と比べて後者の

方が高くなっており，ここでは脱落バイアスによる

過大推定が確認された．両バイアスを比較したとこ

ろ，受講後の年数を経るごとに，内生性バイアスよ

り脱落バイアスの方が大きくなった．

また合わせて，脱落過程に対する厳しい仮定を置

かない，平均処置効果の Bounds推定結果をみると，

ほとんどのケースで，教育訓練，自己啓発ともに平
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表 13-1．Bounds推定（教育訓練）

注） ***：1％，**：5％，*：10％水準で棄却．

注） ***：1％，**：5％，*：10％水準で棄却．



均処置効果の Boundsがゼロ，負値を含んでおらず，

賃金を押し上げる効果があることが確認された．ま

た，この Bounds推定値と前述の IPWRA推定値と

を比較したところ，教育訓練の IPWRA推定値の多

くは Bound内には含まれておらず，自己啓発の IP-

WRA 推定値では，Unweighted モデルのみが

Bound 内に収まっているが，脱落バイアスを考慮

したWeightedモデルでは Boundsの下限値よりも

低く，総じて，IPWRA 推定による推定と比べ

Bounds推定は大きな値となった．この原因の一つ

に，Bounds 推定における仮定（処置はランダムに

割り振られる）があり，内生性を考慮していないこ

とで過大推定が発生していると考えられる．しかし，

自己啓発の平均処置効果では，IPWRA推定値の一
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表 13-2．Bounds推定（自己啓発）

注） ***：1％，**：5％，*：10％水準で棄却．

注） ***：1％，**：5％，*：10％水準で棄却．

図 1．教育訓練の平均処置効果比較



部が Bounds内に収まっており，上記の仮定を逸脱

した場合であっても，内生性を考慮した点識別に基

づく推定値を部分的に Bounds内に包摂する結果を

得た．

本来であれば，本稿で行った各種の補正方法の実

用性やパフォーマンスを理解するために，実データ

に基づく分析だけでなく，人為的に割り当てをシミ

ュレーションし，様々な条件下における脱落による

影響を測定すべきであるが，それは別稿に譲りたい．

（群馬大学社会情報学部）
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第 2段階では，選定された調査地点の住民基本台帳を

抽出台帳として，調査対象適格者を対象に，指定され

た起番号，抽出間隔に基づき 1調査地点について，約

10人（2007，2012年は 5人）を抽出している．

また，予備対象を事前に用意し，予定された標本サ

イズ（4,000，1,400，1,000）を確保する．予備対象は，

正規対象と同じ調査区内に居住し，同じ性別，同じ年

齢区分から選ばれている．

8） 詳しくは，慶應義塾大学パネルデータ設計・解

析センターのホームページを参照されたい．http://

www.pdrc.keio.ac.jp/

9） KHPSでは当該項目について，受講の有無，受

講期間，費用負担者について尋ねている（2004〜2008

年）．「過去 1年間の間に，あなたの今お勤めの会社か

らの指示により，あるいは，会社から派遣されて，教

育訓練や研修，講習会，学校の授業を受けましたか．」

「過去 1年間に，すべてあわせて何日ぐらい教育訓練

や研修，講習会に参加しましたか．」「その教育訓練や

研修，講習会の費用を主に負担したのは誰ですか．」

10） KHPS では当該項目について，受講の有無，
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図 2．自己啓発の平均処置効果比較



受講方法，受講時間および費用について尋ねている．

「あなたは昨年 2月から現在までの 1年間の間に，自

分の意志で仕事にかかわる技術や能力の向上のための

取り組み（例えば，学校に通う，講座を受講する，自

分で勉強する，など）をしましたか．」「どのような方

法で学びましたか．」「あなたはそれらの方法で学ぶた

めに，1ヶ月の間で平均どのくらいの時間を使いまし

たか．また，1ヶ月の間で平均どのくらいの費用がか

かりましたか．」

11） KHPS では，さらに自己啓発については，②

A：自己啓発を行った期間（時間月），② B：自己啓発

にかけた費用（万円月），② C：自己啓発の受講密度

を把握するために，参加・受講した種類をみることが

できるが，本研究では扱わない．

12）「教育訓練」に関する設問が 2004〜2008 年と

限定されているため，調査前半における教育訓練受講

者を対象としている．

13） aは個人 iが脱落するかどうかの指標を，Φは

aの分布を特徴づける既知または未知のパラメータを

示すものとする．ここで，a= jは j時点に脱落し，

j−1時点以前の変数 (y, ⋯, y) は観測可能だが，時

点以降の変数 (y, ⋯, y ) は観測不可能であることを意

味する．

① Missing Completely At Random（MCAR）：脱落が

完全にランダムな場合，過去（j−1時以前），ま

た脱落が発生する j時点，それ以降（j+1時以

降）の変数にも依存しない．脱落は無視可能（Ig-

norable）となる．

Pr (a = j  y, ⋯, y；ϕ ) = Pr (a = j ϕ )

for all y, ⋯, y

② Missing At Random（MAR）：脱落は観察可能な変

数 (y, ⋯, y) にのみ依存する．

Pr (a = j  y, ⋯, y；ϕ ) = Pr (a = j  y, ⋯, y；ϕ )

j時点で脱落するかどうかは，j−1以前の観測値

から推測可能となる．

③ Missing Not At Random（MNAR）：脱落は，脱落

時点以降の値 (y, ⋯, y ) にのみ依存する．

Pr (a = j  y, ⋯, y；ϕ ) = Pr (a = j  y, ⋯, y；ϕ )

j時点で脱落するかどうかは，j−1以前の観測値

から推測不可能となる．

14） MARの考え方に基づき，継続回答率に影響す

るのが過去の情報とするならば，z と表記すべき

ところだが，ここでは，調査直前，調査年と同年の情

報を利用していることから，z とした．

15） IPWRA の説明については，星野（2009），

Wooldridge（2010）を参考にした．

16） 本節の説明は，Jann（2019）に依拠している．

17） 個体 iの βの影響値は以下のように計算できる．

λ
 = w

N

W
Qx' (y−x β ) 

N−1
N−k

Q= (E [X 'X ] ) =  1
W

∑



wx' x



X=(x', x', ⋯, x' ) 'は説明変数の行列，w, i=1, ⋯,

N はWeight（継続回答確率の逆数）をそれぞれ示して

いる．

18） これらの変数の影響関数は次のように記述で

きる．

λ




= wT

N

W
(1−p ) xQx' (y−x β )

+wT

N

W
p (y−y )

+w (1−T)
N

W
(1−p ) (x−x) β

+w

N

W
( y−x β ) (T−p )

λ




= w (1−T)
N

W
pxQx' (y−x β )

+w (1−T)
N

W
(1−p ) (y−y )

+wT

N

W
p (x−x) β

+w

N

W
(x β−y ) (T−p )

Q, Qはそれぞれ対照群と処置群の Qを指す．

ATTは，次の式から得られる．

λ
 = λ




−λ




19） 本節の Leeʼs Bound推定の説明は，DiNardo et

al.（2006）を参考にしている．
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