
項目反応理論を適用してテストデータを分

析する場合に、欠損値がデータの中にあると

何らかの方法でこれを処理しなければならな

い。本研究では後に（１・２節）欠損値と無

答を区別し、研究が直接対象とするのは無答

であるが、ここでは欠損値と表現しておく。

さて、被験者の能力を知るためには、その能

力を表す能力母数を推定しなければならない。

最も一般的な推定方法である最尤推定でも欠
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損値をどのように処理するかは常に問題と

なるが、藤森（2000a）で取り上げられた

ニューラルネットワークによる推定でも、ど

のようにこれを処理するかは実用上大きな問

題となる。ニューラルネットワークでは、項

目反応理論の最尤推定でしばしば行われてい

る方法、すなわち欠損値を生じた項目が初め

から存在しなかったように無視するというこ

とは構造上行いにくい。しかし欠損値を適宜

部分得点として補完すれば、ニューラルネッ

トワークで処理することが可能であろう。項

目反応理論で部分得点を能力母数の推定に利

用する場合は、能力母数の推定値に関して、

異なった部分得点を与えた場合の順序性は最

低限満足される必要があると思われるが、藤

森（2000b）によれば学習が十分であればニュー

ラルネットワークによる能力母数の推定は、

この条件を満足している。そこで本研究では、

藤森（1994）で取り上げられた、被験者の

欠損値以外の有効な項目を利用して当該項目

の正答確率を求めて部分得点とする欠損値処

理方法の有効性を、ニューラルネットワーク

による能力母数の推定に関しても検討する。

1．1 項目反応理論

項目反応理論は、テスト項目への正答確率

を、被験者の能力を表す母数θと、項目の特

徴を表す項目母数によって表現しようとする

ものである。項目反応モデルには幾つかのも

のがあるが本研究では、次の２母数ロジスティッ

クモデル（Birnbaum，1968）をとりあげる

（項目反応理論についてはLord & Novick

(1968)、芝（1991）などを参照のこと）。

ここで j は項目番号、i は被験者、θは被

験者の能力母数、D ＝1.7、a は項目の識別

力、b は項目の困難度を表す母数である。ま

たx は正答のとき１、誤答のとき０であり、

式は能力θの被験者が項目 j に正答する

確率を表す。また誤答する確率を

で定義する｡ただしP は 式を表す｡ 被験者

の能力母数の最尤推定値は

を最大にするθとして得られる。ここで n

はテスト項目数である。被験者の全ての解答

が与えられている場合は、最尤推定により能

力母数の推定値を求めることが多い。

1．2 欠損値の色々

まず初めにここでは、どんな事情にせよデー

タに欠けた部分があるとき欠損値と一般に呼

ぶことにしよう｡これに対して無答とは被験

者が解答（質問紙では回答）しなかったこと

を意味することにしよう｡データに欠損値が

発生する原因には様々なものがある｡たとえ

ば被験者が項目に反応しない場合もあれば、

二重解答による欠損、データ入力に伴う欠損

など様々なものがある｡データとして存在し

ないという意味ではいずれも同じであるが、

その発生の原因により、また測定の理由によ

りどの処理方法が適しているかも異なってく

る可能性がある｡またデータが質問紙である

か学力検査であるかによっても異なる｡本研

究が対象とする欠損値がどのようなものなの

かを明確にするため、まず学力検査データの

場合を考えてみよう｡

表１では、問題に接したが解答しなかった

場合を①～⑤の無答、問題に接しなくて解答

できなかったものを⑥⑦の未解答、被験者の

学力に係わり無く発生した欠損値を⑧⑨の偶

然的な欠損値とした。表１の中で誤答として

問題がないのは⑤だけであろう。測定目的に

もよるが、他は多少なりとも部分得点を与え

る可能性について考慮する必要があるものと

思われる｡

続いて質問紙データの欠損値はどのように

生ずるのかを考えてみよう｡表２は、質問紙
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データの欠損値の色々であるが、学力検査の

場合とほぼ同様の理由により生じているもの

は表１と同じ番号を付けてある｡ 表１、表２

に共通していないものは、学力検査あるいは

質問紙データに特有の欠損値と思われるもの

である。

本研究で検討するのは無答タイプの欠損値

に限ることにした｡もちろんこのことは、後

に述べる（１.３.４節）欠損値処理方法が無

答に限られるということではなくて、論文の

題目にも示したように本研究の報告する範囲

が表１、表２の①～⑤の範囲であるというこ

とである。

1．3 項目反応理論での欠損値処理

項目反応理論で能力母数の推定に際して一

般的に利用されている欠損値の処理には、

「無視する」「誤答扱い」「（多肢選択テスト

データの場合）Lord の方法」などの方法が

あり、これらについて以下で検討しておこう｡

1.3.1 その１「無視する」

これは欠損値がある場合、あたかもその被

験者と項目の組み合わせが存在しなかったか

のごとくに処理してしまう方法である。つま

り能力母数の推定の際に尤度関数から無視し

てしまう方法である。欠損値からは正誤デー

タが得られず、通常の項目反応モデルでは欠

損値の発生をモデル化していない以上やむを

得ない選択ではある。この処理では、能力母

数の推定は正誤が得られているデータで行え

ばよいと考えることになるわけであるが、欠

損値をこのような方針で採点すると（そして

被験者がその採点方法を知れば）、確実に正

答できるものだけに解答することにより被験

者は望むがままの高いθの推定値を得ること

ができてしまうとの指摘がある(Lord,1980,

p.228)。「無視」したとしても、被験者とそ

表 1 学力検査において生じる欠損値

① 敢えて白紙で提出する、面倒などの学力とは無関係の無答

② 項目を読んだが後回しにしたため時間切れ無答

③ 項目を読んで後回しにしたが解答し忘れて無答

④ 正答が部分的にはわかっているが完全には分からないため無答

⑤ 正答が全く分からないことによる無答

⑥ 項目に到達しなくて時間切れ未解答

⑦ ページをとばすなどの事情による未解答

⑧ 二重解答など被験者の記入ミスによる狭義の欠損値

⑨ 採点時やデータ入力時に発生するような被験者とは無関係に生じる狭義の欠損値

表 2 質問紙において生じる欠損値

① 回答が面倒などの理由による無答

② 項目を読んだが後回しにしたため時間切れ無答

③ 項目を読んで後回しにしたが回答し忘れて無答

⑥ 項目に到達しなくて時間切れ未回答

⑦ ページをとばすなどの事情による未回答

⑧ 二重回答など被験者の記入ミスによる狭義の欠損値

⑨ 採点時やデータ入力時に発生するような被験者とは無関係に生じる狭義の欠損値

⑩ 社会的望ましさなどを考慮して回答を回避する無答

⑪ 項目の意味が理解できないための無答
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の項目の組み合わせがあったという事実がな

くなるわけではないので、本来無視すべき性

格の欠損値であるかどうかが問題となる。無

視しても良さそうな欠損値の型は、被験者が

問題を見なかったという意味では、表１、表

２の⑥⑦の未解（回）答であり、テストの測

定する学力や質問紙の測定する特性とは無関

係な要因により欠損が生じたという意味では、

表１及び表２の⑧⑨と表２の⑩⑪となる。本

研究が問題とする表１①～⑤の無答などに関

しては「無視」は必ずしも本当の意味で適当

な処理方法とは考えられない。

1.3.2 その２「誤答扱い」

無答を誤答として処理してしまう方法であ

る。これは被験者が学力検査で無答したとい

うことは、「分からないので無答したのだか

ら誤答と処理してもよい」と考えたものであ

ろう。表１の⑤のケースであり、この場合に

は妥当な処理方法といえる｡しかし学力検査

において、テストの教示、緊張や不安、ある

いは本人の性格などの影響により被験者の解

答行動が抑制された場合などには、前記の構

造にならず「完全な自信がなく不安になり、

もし解答していたら正答する可能性が高かっ

たのに無答してしまう」というような現象が

生じる｡表１の①～④のような無答である｡本

来は幾分かは正答する可能性を持つ、この種

の無答を誤答と処理するのは必ずしも適当で

はない｡この種の無答発生を抑制するために

テストの教示などで解答を強要すると、あて

推量などが助長される問題もある。教示など

により解答行動が大きく影響されることは、

たとえば Bliss(1980)、Angoff & Schrader

(1984)、藤森・中野（1994）などに示されて

いる。また表１の⑥のような未解答にも、こ

の処理は適切とは言えない。問題が困難度の

順に並んでいて被験者の未解答前の解答結果

で誤答が連続しているならば妥当化できるか

もしれないが常にこのような条件が満たされ

るとは限らない。たとえこのような条件が満

たされたとしても未解答項目に正答する可能

性は残ってしまうだろう。表１の⑦～⑨に対

処するのも困難である｡また誤答として処理

するのが許されるのは学力検査のときだけで

あり、質問紙データでは被験者の反応を０と

することは妥当化されないことにも注意する

必要がある｡

1.3.3 その３「（多肢選択テストデータの

場合）Lord(1974)の方法」

項目反応理論では、学力検査が多肢選択形

式である場合に Lord (1974) の方法によって

無答を処理する場合がある｡この方法は、

表１の⑤のケース、すなわち全く項目の正答

がわからない状態を想定したモデルである｡

テストデータが多肢選択形式で与えられてい

る場合、Lord の方法は 式において被験者

の反応が無答ならxｊ を１／選択肢数で置き

換えてθを推定するものである。すなわち、

s を無答数、m を選択肢数とすれば

を最大化するθを求めるものである。多肢選

択テストのためランダムなあて推量が行われ

るとして x を期待される正答確率1/ｍに置

き換えることによってθの推定値を得ている

訳である｡この方法は、多肢選択形式の学力

検査にしか適用できず、しかも表 1の⑤の

ケースだけというきわめて限られた適用可能

性しかないことに注意すべきである｡無答を

すべて⑤のケースとしてしまうことには無理

があるといわざるを得ない。もう一つの問題

は藤森（1997）の指摘にあるようにバイア

スがあることである。

1.3.4 藤森（1994）で取り上げられた欠損

値処理方法

前記した既存の欠損値処理方法の中で多肢

選択形式の学力検査だけでなく、記述式の学

力検査の欠損値や質問紙への適用も含め、最

も一般的な処理方法は「無視する」であろう。

しかしそれでも表1、表 2の①～⑤などに
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「無視」で対処するのは困難である。

さて藤森（1994）で取り上げられた欠損

値処理方法は、以下のようなものである。無

答が s 個存在するときときθの推定のために

次の疑似尤度 L* を考える。

この疑似尤度 L* を最大とするθを推定値

とする。これは Lord の方法の延長上にある

が、 u
j
＝１/ m とすれば 式の表現に含め

ることができる｡さて実際に 式を最大化す

るには s 個の欠損値に対する重み u を求め

なければならない。

u を求める第１の方法では、当該項目か

ら予想される被験者の正誤の確率に応じて

Pj と Qj を重みづけることを考える。すなわ

ち被験者が当該項目に正答する可能性を考慮

にいれて

と重みづけることが考えられる。この考え方

なら、表１、表２の①～⑨、表２の⑩のいず

れに適用しても大きな問題はないと思われる｡

すなわち、この方法は学力検査が多肢選択で

なくても、また質問紙のデータであっても適

用できるという利点がある。なお表２の⑪は

「無視」する方が適当と思われる｡

さて 式のような重みを利用して 式を最

大化するθを求めることが必要であるが、

式右辺 Pj は、θが不明の時は定まらないの

で、何らかの方法で決定して 式をθに関し

て最大化することが必要である。これには

式右辺の有効解答部分だけを利用することで

θ^を求めて 式右辺を推定することができる

だろう。すなわち部分的尤度

からθ^を求めて 式右辺 Pj を推定する方法

である｡

この方法の一つの変形であるが、第２の方

法として の繰り返しを利用することが考え

られる。つまり のθ^から出発し 右辺を経

て 式から新たなθ^を得て、これを 式右辺

に代入し新たな重みを得て のθ^を推定する

プロセスを繰り返すものである｡ 最終的なθ

の推定値を得るには、 式と 式の繰り返し

計算を 式のθ^の変化が所定の値より小さく

なるまで行うことになる。本研究では主に第

１、２の方法を検討した｡

さて、この他には式を 式に代入し、式を

θに関して直接最大化することも考えられた。

つまり 式を最大化するθを求める方法に

なるが、これはθに関して が単調な変化と

はならないため適当ではないようである。こ

の他にも、 u を０～１の値をとるパラメー

タと見なして u とθに関して 式を最大に

する最尤推定を行うことが考えられたが本研

究では試みていない。

2.1 シミュレーションデータ

２母数ロジスティックモデルに基づき以下

のようにしてシミュレーションデータを作成

し、無答の処理と能力母数の推定方法の関係

を見ることにした。項目の識別力 a は平均

0.65、SD が0.8、下限-.8、上限2.0の切断正

規分布に従い、困難度bは平均0、SD1.0の正

規分布に従い、θは標準正規分布に従う。全

ての母数を確定した後に０から１の一様乱数

Rと２母数ロジスティックモデルの正答確率

Pを比較し、 R が大きいとき誤答、小さい

とき正答として正誤パターンを生成している。

ネットワークの学習に利用するデータとして、

テスト項目数は20、40および60項目であり、

各項目数ごとにデータＡ～Ｊまでの10組を

作成した。学習のための人数は、いずれの場

合も藤森（2000 a ）の結果に従い10000人と

している。以上のデータに基づきニューラル
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ネットワークの学習を行った。

この他に最尤法による推定成績と比較する

ため、学習用のデータの項目母数をそのまま

利用して3000名分の能力母数の真値を追加

し、新規に作成した正誤パターンをクロスバ

リデーションデータとすることにした。この

クロスバリデーションデータに関して無答を

2.2節の方法に従って発生させ、無答の処理

の影響を最尤推定とニューラルネットワーク

による推定に関して比較している。

2.2 欠損値の生成のモデル化について

欠損値のあるテストデータについて能力母

数の最尤推定とニューラルネットワークによ

る推定の比較検討をシミュレーションで行う

ためには、欠損値の発生についてモデル化す

る必要が生じる。ここでは藤森（1997）と

同様の欠損値の生成を行うことにした｡すな

わち一度作成した各正誤データについて

の確率で欠損値として置き換えたデータを作

成した｡本研究の欠損値発生のモデルは、表

１、表２の①～⑤の無答の発生モデルである。

残余の型の欠損値、たとえば表１の⑧⑨は全

くランダムに生じさせることで生成できる。

表１の⑥⑦、表２の⑩⑪などは別の発生モデ

ルが必要となろうが、ここでは試みていない｡

2.3. 能力母数の推定

2.3.1. 最尤法による推定

能力母数の最尤推定値を求める際には項目

母数が必要となるが、これにはシミュレーショ

ンの真値を充てた。もちろん一般には項目母

数の真値を知ることはできないが、推定値を

用いるのでは、その推定精度も検討の対象に

しなければならず、研究が複雑化する。これ

を避け、ここでは真値を用いることにした。

この推定には自作の FORTRAN プログラム

を利用した。項目母数の真値を用いて能力母

数の推定をしているわけであるから能力母数

の最尤推定として成績はその可能性の上限に

あると考えてよいだろう。

クロスバリデーションデータの無答の処理

方法としては１．3．１節の「無視」、1．3．２

節の「誤答」、及び１．3．４節の式を最大に

するθ^から式の u を正答確率 P で置き換え

る方法１を適用する形で3種類の最尤推定値

を得ている｡

2.3.2 ニューラルネットワークによる推定

神経細胞の仕組みをコンピュータにより再

現する試みが、パターン認識などを主な適

用分野として1960年代より行なわれてきた。

神経細胞が多数結合したものをニューラル

ネ ッ ト ワ ー ク と 呼 ぶ 。 ラ メ ル ハ ー ト ら

（Rumelhart et al,1986）のニューラルネッ

トPDP (Parallel Distributed Processing)

モデルは、入力層、中間層、出力層の３層を

持つもので、その代表的なものとして知られ

ている。３層モデルのネットワークの重みを

変更する方法の代表的なものはバックプロパ

ゲーション学習方式である。これは、出力層

の信号を、外部の教師信号と最小二乗的に近

づけるようにネットワークの重みを変更する

ものである（ニューラルネットワークについ

ては豊田（1996）などを参照のこと）。

この研究で採用したニューラルネットワー

クモデルもやはり入力層、中間層、出力層を

持つ３層のＰＤＰモデルである（図１）。入

力層のユニット数は、テスト項目数とし、各

項目の解答は、正答＝１あるいは誤答＝０の

入力信号として処理される。中間層の数は1

であり、ここでは藤森（2000 a ）に従い、

そのユニット数は２として検討した。出力層

のユニット数は１であり、教師信号はシミュ

レーションで作成された能力母数の真値であ

る。ネットワークの重みの推定はバックプロ

パゲーション法によることとし、このための

FORTRAN プログラムを作成した。誤差関

数の収束判定の基準は、最尤推定値による

ＭＳＥの0.9倍より小さく、同時に誤差関数

の減少が1.0E-07より小さくなったときに収
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束としている。なお学習回数は上限10000回

としてある。能力母数の真値とニューラルネッ

トワークの能力母数の推定値との差の二乗の

平均を、最小化するための誤差関数としてい

る。これは、平均二乗誤差（ＭＳＥ）である

が本研究ではクロスバリデーションデータに

おけるＭＳＥと区別するため、誤差関数と表

現する。ネットワークの重みの初期値は藤森

（2000a ）に従い－1～１の一様乱数を充てて

いる。これらのデータはいずれも正答あるい

は誤答のみからなるのでネットワークの学習

には部分得点や欠損値は用いられていない。

学習が済んだネットワークを用いて無答を

含んだクロスバリデーションデータの能力母

数の推定値θ^を求めるが、本研究では、無答

は1.3.2節の「誤答」処理の他に、1.3.4節の

方法１の考えを適用し、一旦無答を「誤答」

処理して得られたθ^に基づき 式の P を求

めて、無答をこの P で置き換えてネットに

再度入力して出力層に現れた値を能力母数の

推定値としている。２．3．１節の最尤法によ

る能力母数の推定と異なり、ニューラルネッ

トワークでは「無視」するは適用出来ない

ため、１．３．１節の「無視」は行っていない｡

方法１では、無答の P による置き換えは１

回だけであったが、ここでは１.3.４節の方

法２と同じ考えで一度得られたニューロ推定

値θ^から P を計算し無答をこれで置き換え、

再度ネットの入力値としてθ^を求めるという

繰り返し計算も行ってみた｡すなわちニュー

ラルネットワークでも合計３種類の無答処理

に伴うθ^を検討している｡

最尤推定値（MLE）及びニューラルネッ

トによる推定値の成績比較は、クロスバリ

デーションデータにおける能力母数の真値

と推定値に基づく平均二乗誤差（MSE）に

よることとした。ニューラルネットワーク

モデルにおいては、学習の誤差関数の最小

値を与えた重みをもとにして、クロスバリ

デーションデータについての能力母数の推

定値を得ている。

表３～表５は、クロスバリデーションデー

タに関する20項目～60項目の最尤推定の①

無答なし②無視③誤答扱い④正答確率 P で

置き換えの各ケースの平均、SD、MSE と、

同じくニューラルネットワークの①無答な

し③誤答扱い④正答確率 P で置き換え⑤正

答確率 P で置き換え（繰り返し）の各ケー

図１ ３層のニューラルネットワークモデル
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スのＭＳＥをまとめたものである（最尤推

定と番号を統一するため②を省いている）。

クロスバリデーションデータで「無答なし」

の場合のＭＳＥが、能力母数推定のための

情報が多いのだから、他と比較して最も小

さくなる筈である。ニューラルネットワー

クではそのような結果が得られているが、

最尤推定では④の P で置き換えた場合の

ＭＳＥがどのデータでも明らかに最も小さ

くなっている｡ これは 式による置き換え

が項目反応モデルをその根拠に置いており、

そのことがシミュレーションというモデル

の当てはまりが良い状況下で、項目反応モ

デルに基づいて能力母数を最尤推定する際

に有利に働いているものと考えられる｡ ニュー

ラルネットワークによる能力母数の推定で

は、正答確率 P の計算以外は項目反応モデ

ルを利用していないため、このような現象

が生じていないものと思われる｡すなわち、

式による置き換えはモデルの当てはまり

が良いときに有効であるものと考えておく

のが適当であろう｡

最尤法において③の「誤答扱い」は項目

数が20項目と少ない場合は②「無視する」

より成績がよいが、60項目では逆になって

いる。無答を「無視する」場合は、より少

ない項目数で推定しなければならず、20項

目ではその影響が強いものと考えられる。

20項目での「誤答扱い」の成績のよさは、

式による無答発生によれば元の正誤デー

タの中で正答が無答に置き換わる確率が相

対的に低いことが幸いし（この無答を誤答

扱いすれば誤った処置となる）、②「無視する」

の項目数の減少の悪影響よりも推定成績の

悪化の程度が抑えられたものと思われる｡

なお最尤推定もニューラルネットワーク

による推定にしても、「誤答扱い」の平均値

が絶対値は小さいものの負となっている｡能

力母数の真値は標準正規分布に従うとして

いるから、「誤答扱い」は負のバイアスが掛

かっていることになる｡無答の中に正答度の

あるものが含まれれば含まれるほどこのバ

イアスの影響は強くなり成績が悪化する可

能性があるのは注意しておきたい｡

続いてニューラルネットワークによる推

定では、③の「誤答扱い」は項目数が20項

目と少ない場合は④「正答確率 P で置き換

え」より成績がよいが、60項目では逆になっ

ている。しかし③と④の成績の差は大きい

ものではない｡ また⑤の「正答確率 P で置

き換え（繰り返しあり）」は、単純な④より

も全体的に成績が悪く、繰り返しを行う意

味のないことが分かった｡

なお表１～表５をみると全体的に最尤推

定はSDが1.0より大きく、すなわち真のSD

より大きく、逆にニューラルネットワーク

では小さいことが分かる｡どちらも平均の

位置は０付近で大差ないので、最尤推定の

MSEが小さいのは能力母数の絶対値が大き

い点での最尤推定値特有のずれの大きさが

主因ではないかと思う人もいるかもしれな

い｡そこで本論より少し外れるがニューラル

ネットワークによる能力母数の推定値の分

布がどのような状態にあるのかを最尤推定

と比較することも無意味ではないだろう。

表６～表８は、項目20～60の中の10組のデー

タの中から代表としてデータＡを選び、真

のθが－1.5，－1.0，－0.5，0.0，0.5，1.0，

1.5 の各点であるとして、各点ごとに1000人

分の（欠損値はない）正誤パターンをクロ

スバリデーションデータの要領と同様にし

て作成し、θの最尤推定値とニューラルネッ

トワークによる推定値を元に、その平均、

SD 、MSE を示したものである｡ 表８の

θ＝-0.5を除いて表６～表８のいずれの点

においてもニューラルネットワークの成績

が最尤推定に比較して良く、能力母数の絶

対値が大きい点だけでニューラルネットワー

クの成績が良いわけではないことが示され

た。すなわちθの真値の大小に係わらずニュー

ラルネットワークの推定が良さそうなこと

が示されたといえよう｡

以上をまとめると、無答の処理方法とし

ては④の「正答確率 P で置き換え」による
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表４ クロスバリデションデータでのＭＳＥ（項目数40）

データA データB データＣ データＤ データＥ

方法 MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD

① 0.1097 -0.0302 1.0706 0.1293 -0.0143 1.1110 0.1135 -0.0318 1.0692 0.1300 0.0276 1.1185 0.1301 -0.0041 1.0649

② 0.1156 -0.0324 1.0737 0.1335 -0.0122 1.1119 0.1195 -0.0297 1.0727 0.1387 0.0014 1.1269 0.1381 -0.0015 1.0682

③ 0.1188 -0.1174 1.0715 0.1355 -0.0995 1.1104 0.1235 -0.1124 1.0737 0.1415 -0.0844 1.1237 0.1369 -0.0932 1.0675

④ 0.1055 0.0089 0.9866 0.1226 0.0383 1.0161 0.1099 0.0179 0.9875 0.1193 0.0541 1.0257 0.1240 0.0360 0.9868

① 0.0922 -0.0235 0.9107 0.1097 -0.0051 0.9402 0.0960 -0.0229 0.9135 0.1028 0.0027 0.9507 0.1039 -0.0037 0.9006

③ 0.0980 -0.0977 0.9121 0.1134 -0.0777 0.9400 0.1009 -0.0917 0.9150 0.1099 -0.0708 0.9535 0.1080 -0.0795 0.9024

④ 0.0965 -0.0279 0.9096 0.1123 -0.0064 0.9358 0.0992 -0.0241 0.9114 0.1068 -0.0013 0.9514 0.1085 -0.0050 0.8984

⑤ 0.0973 -0.0225 0.9085 0.1133 -0.0006 0.9348 0.1000 -0.0186 0.9105 0.1076 0.0043 0.9505 0.1097 0.0009 0.8972

データF データG データH データI データJ

方法 MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD

① 0.1150 -0.0143 1.1081 0.1141 -0.0308 1.0932 0.1191 -0.0431 1.0968 0.1149 0.0124 1.0994 0.1228 0.0290 1.0563

② 0.1248 -0.0124 1.1140 0.1208 -0.0327 1.0974 0.1297 -0.0449 1.1026 0.1211 0.0136 1.1045 0.1308 0.0284 1.0632

③ 0.1256 -0.1010 1.1095 0.1221 -0.1120 1.0955 0.1335 -0.1311 1.1006 0.1189 -0.0655 1.0981 0.1312 -0.0622 1.0619

④ 0.1134 0.0519 1.0043 0.1111 0.0320 0.9883 0.1190 0.0129 1.0029 0.1098 0.0509 1.0151 0.1194 0.0628 0.9839

① 0.0953 -0.0004 0.9356 0.9428 -0.0162 0.9364 0.1030 -0.0292 0.9281 0.0889 0.0012 0.9351 0.1046 0.0208 0.8913

③ 0.1007 -0.0725 0.9334 0.0982 -0.0857 0.9365 0.1099 -0.1034 0.9276 0.0946 -0.0661 0.9362 0.1108 -0.0556 0.8963

④ 0.1004 -0.0015 0.9328 0.0985 -0.0204 0.9350 0.1085 -0.0329 0.9259 0.0927 -0.0012 0.9350 0.1086 0.0168 0.8915

⑤ 0.1014 0.0044 0.9319 0.0995 -0.0150 0.9340 0.1096 -0.0271 0.9250 0.0935 0.0038 0.9339 0.1094 0.0224 0.8902

注意：①は無答なし②無視③誤答扱い④正答確率Ｐで置き換え⑤正答確率Ｐで置き換え（繰り返しあり）

表３ クロスバリデションデータでのＭＳＥ（項目数20）

データA データB データＣ データＤ データＥ

方法 MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD

① 0.2619 0.0242 1.1549 0.2520 0.0627 1.1837 0.2589 0.0179 1.1887 0.2635 0.0121 1.1981 0.2452 -0.0257 1.1924

② 0.2843 0.0246 1.1693 0.2657 -0.0384 0.8951 0.2731 0.0160 1.1996 0.2817 0.0081 1.2085 0.2614 -0.0238 1.2044

③ 0.2777 -0.0734 1.1608 0.2503 -0.0266 1.1827 0.2632 -0.0756 1.1877 0.2701 -0.0815 1.1963 0.2601 -0.1147 1.2002

④ 0.2521 0.0667 1.0823 0.2346 0.0837 1.1212 0.2371 0.0498 1.1146 0.2403 0.0453 1.1159 0.2212 0.0295 1.0973

① 0.1950 0.0393 0.8572 0.1687 0.0291 0.8942 0.1784 0.0111 0.8639 0.1838 0.0070 0.8909 0.1964 -0.0015 0.8752

③ 0.2002 -0.0326 0.8579 0.1703 -0.0384 0.8951 0.1794 -0.0561 0.8652 0.1880 -0.0614 0.8917 0.1978 -0.0657 0.8773

④ 0.2037 0.0372 0.8557 0.1732 0.0262 0.8927 0.1816 0.0063 0.8610 0.1908 0.0008 0.8905 0.2023 -0.0030 0.8748

⑤ 0.2058 0.0439 0.8557 0.1753 0.0325 0.8917 0.1836 0.0129 0.8602 0.1925 0.0071 0.8902 0.2046 0.0033 0.8746

データF データG データH データI データJ

方法 MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD

① 0.2518 -0.0021 1.1793 0.2397 0.0304 1.1549 0.2275 -0.0173 1.1519 0.2294 0.0487 1.1690 0.2404 -0.0065 1.1722

② 0.2599 -0.0013 1.1835 0.2592 0.0024 1.1716 0.2451 -0.0167 1.1604 0.2434 0.0479 1.1775 0.2587 -0.0091 1.1852

③ 0.2562 -0.0915 1.1754 0.2538 -0.0646 1.1658 0.2367 -0.1022 1.1543 0.2367 -0.0345 1.1699 0.2528 -0.0997 1.1758

④ 0.2217 0.0448 1.0872 0.2156 0.0808 1.0623 0.2146 0.0414 1.0582 0.2121 0.0840 1.0884 0.2173 0.0441 1.0799

① 0.1807 0.0083 0.8797 0.1861 0.0528 0.8770 0.1706 -0.0012 0.8679 0.1607 0.0278 0.8758 0.1732 0.0075 0.8787

③ 0.1840 -0.0585 0.8775 0.1865 -0.0157 0.8795 0.1729 -0.0655 0.8692 0.1646 -0.0336 0.8791 0.1751 -0.0611 0.8801

④ 0.1842 0.0059 0.8748 0.1917 0.0471 0.8793 0.1778 -0.0033 0.8629 0.1656 0.0253 0.8734 0.1793 0.0028 0.8800

⑤ 0.1858 0.0127 0.8742 0.1935 0.0537 0.8793 0.1800 0.0036 0.8622 0.1672 0.0310 0.8723 0.1814 0.0095 0.8801

注意：①は無答なし②無視③誤答扱い④正答確率Ｐで置き換え⑤正答確率Ｐで置き換え（繰り返しあり）
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表６ θを固定したときのθ＾の分布（20項目のデータＡ）

真のθ -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

最 尤 推 定 値

平均 -1.6471 -1.1180 -0.5772 -0.0351 0.4989 1.0639 1.6404

SD 0.6430 0.5798 0.5004 0.4887 0.4670 0.5280 0.6104

MSE 0.4351 0.3501 0.2564 0.2401 0.2181 0.2829 0.3923

ニューラルネットワークによる推定値

平均 -1.1842 -0.8593 -0.4642 -0.0209 0.4267 0.8710 1.2522

SD 0.3513 0.3813 0.3864 0.4042 0.3860 0.3786 0.3491

MSE 0.2231 0.1652 0.1506 0.1638 0.1544 0.1600 0.1833

注意：θの各点での被験者数はいずれも1000名（以下同様）

表７ θを固定したときのθ＾の分布（40項目のデータＡ）

真のθ -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

最 尤 推 定 値

平均 -1.5982 -1.0358 -0.5061 0.0157 0.5189 1.0441 1.5508

SD 0.4424 0.3412 0.2967 0.2802 0.2946 0.3429 0.4376

MSE 0.2053 0.1177 0.0881 0.0788 0.0871 0.1195 0.1941

ニューラルネットワークによる推定値

平均 -1.3901 -0.9529 -0.4596 0.0300 0.4841 0.9422 1.3285

SD 0.2856 0.2989 0.2862 0.2561 0.2640 0.2855 0.2884

MSE 0.0937 0.0915 0.0835 0.0665 0.0699 0.0847 0.1126

表５ クロスバリデションデータでのＭＳＥ（項目数60）

データA データB データＣ データＤ データＥ

方法 MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD

① 0.0805 -0.0104 1.0800 0.0738 0.0231 1.0661 0.0781 -0.0046 1.0692 0.0771 0.0213 0.9576 0.0760 0.0017 1.0449

② 0.0859 -0.0099 1.0840 0.0780 0.0239 1.0678 0.0830 -0.0058 1.0736 0.0799 0.0198 1.0769 0.0789 0.0027 1.0445

③ 0.0921 -0.0936 1.0847 0.0797 -0.0566 1.0661 0.0869 -0.0891 1.0724 0.0800 -0.0612 1.0730 0.0817 -0.0765 1.0415

④ 0.0844 0.0535 0.9774 0.0752 0.0647 0.9810 0.0784 0.0371 0.9845 0.0768 0.0656 0.9812 0.0761 0.0339 0.9719

① 0.0731 -0.0029 0.9591 0.0662 0.0250 0.9585 0.0701 -0.0032 0.9478 0.0677 0.0229 0.9592 0.0688 0.0045 0.9340

③ 0.0808 -0.0774 0.9616 0.0706 -0.0470 0.9587 0.0760 -0.0783 0.9515 0.0704 -0.0485 0.9587 0.0733 -0.0659 0.9323

④ 0.0768 -0.0058 0.9594 0.0691 0.0225 0.9581 0.0731 -0.0074 0.9490 0.0700 0.0213 0.9576 0.0712 0.0213 0.9318

⑤ 0.0773 -0.0006 0.9584 0.0698 0.0273 0.9569 0.0736 -0.0026 0.9477 0.0707 0.0262 0.9566 0.0718 0.0068 0.9310

データF データG データH データI データJ

方法 MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD MSE 平均 SD

① 0.0762 -0.0062 1.0364 0.0823 0.4320 1.0546 0.0708 0.0056 1.0644 0.0798 0.0019 1.0685 0.0690 -0.0417 1.0449

② 0.0819 -0.0045 1.0394 0.0865 0.0432 1.0597 0.0750 0.0066 1.0642 0.0848 0.0022 1.0718 0.0739 -0.0414 1.0468

③ 0.0866 -0.0900 0.9274 0.0900 -0.0471 1.0583 0.0768 -0.0700 1.0628 0.0882 -0.0822 1.0701 0.0784 -0.1207 1.0437

④ 0.0768 0.0242 0.9677 0.0799 0.0793 0.9776 0.0741 0.0573 0.9728 0.0773 0.0611 0.9668 0.0732 0.0147 0.9479

① 0.0713 -0.0068 0.9240 0.0723 0.0452 0.9405 0.0653 0.0141 0.9543 0.0669 0.0091 0.9533 0.0638 -0.0321 0.9360

③ 0.0791 -0.0811 0.9274 0.0770 -0.0347 0.9424 0.0698 -0.0549 0.9535 0.0731 -0.0664 0.9542 0.0703 -0.1021 0.9361

④ 0.0747 -0.0083 0.9233 0.0743 0.0418 0.9409 0.0686 0.0113 0.9526 0.0700 0.0055 0.9526 0.0674 -0.0347 0.9347

⑤ 0.0752 -0.0034 0.9218 0.0748 0.0469 0.9397 0.0692 0.0162 0.9518 0.0705 0.0108 0.9516 0.0679 -0.0299 0.9336

注意：①は無答なし②無視③誤答扱い④正答確率Ｐで置き換え⑤正答確率Ｐで置き換え（繰り返しあり）
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のが最尤推定ではいずれの場合も成績が良

かった。項目反応モデルの当てはまりが良

い場合には、④の「正答確率 P で置き換え」

を行うのが適当であろう｡ 項目数が少ない

場合のニューラルネットワークによる推定

では、④の処理は③の誤答処理に比較して、

その差はわずかであるものの悪い成績なの

で「誤答扱い」が可能な学力検査では現時

点では必ずしも妥当化出来ない｡ニューラル

ネットワークによる推定でも項目数が多い

場合や質問紙データなどでは④による処理

が適当と思われる。最尤推定の成績は、ニュー

ラルネットワークによる推定の成績に全体

的にはかなり劣っているのでニューラルネッ

トワークによる推定が可能な場合にはこれ

を用いる方が良い｡なお本研究では、表１、

表２の①～⑤の無答をシミュレーションで

発生させたが、適用可能としながらも、本

研究では取り上げなかった他のタイプの欠

損値の検討も、今後の課題として残ってい

ることを指摘しておきたい｡
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