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 1 

第1章 序論 

本章では，本論文の主題となる認知診断モデルを検討する前に，これまでの教育測定モ

デルを検討し，認知診断モデルの特徴を述べる。以下，1-1 ではテストを用いた診断情報の

必要性について，近年の心理学研究の文脈や日本での形成的評価に言及しながら述べる。1-

2 では，これまでに行われてきたテスト理論研究の中で認知能力がどのように統計モデルの

中で扱われてきたのか，その歴史的展開を示す。その後，1-3 で認知診断モデルの萌芽的研

究を示す。さらに，1-4 で認知能力のモデリングのテスト理論以外での展開を述べ，認知能

力のモデリングの潮流を確認する。これを踏まえて，1-5 で CDM の基本的な発想を示す。

さらに，1-6 では CDM を応用する際の手続きを示す。さらに 1-7 で CDM の応用研究の例

を示し，CDM がどのように利用されているかを確認する。これに加え。1-8 で CDM の比較

研究の現状を示す。最後に，1-9 で本論文の目的と全体の構成を示す。 

 

1-1 テストを用いた診断情報の必要性 

テストには，定期試験や高校・大学入試，あるいは語学の能力を示すための試験などが

ある。こうしたテストは，身の回りに数多く存在している。これらのテストは能力の高低を

示すためのものとして認識されている。正答・誤答といったテストへの解答者の解答反応デ

ータを通じて，人間の能力をモデル化するために，これまでに数多くの研究がなされてき

た。こうしたテスト項目への反応を分析するための理論をテスト理論という。 

テスト理論は古典的テスト理論（classical test theory, CTT; e.g., Traub, 1997）から項目反応

理論（item response theory, IRT; Lord & Novick, 1968）へ発展してきた。CTT では，観測得点

は真値と誤差の和で構成されるという極めてシンプルな定式化がなされている。また CTT

の枠組みでは，観測得点の分散に占める真値の分散の割合としてテストの信頼性が定義さ

れている。CTT はテストそれ自体が持つ測定の精度の評価を可能にした理論である。しか

しながら，CTT は集団に依存する理論であり，項目の特性とテスト解答者の特性を分離で

きていない。これはつまり，測定する集団が異なった場合には，テスト得点の比較が必ずし

も行えないということを意味する。IRT モデルは CTT の欠点を克服し，項目の識別力，困

難度といった項目の特性とテスト解答者の能力の分離に成功し，同じテスト項目で構成さ

れたテストを受験していない複数の集団の比較を可能にした。さらに IRT モデルにより，

テストの困難度を統制し，等質なテストセットの作成（uniform test assembly; e.g., Belov, 2008）

や，コンピュータを用いた適応型テスト（computer adaptive testing, CAT; e.g., Meijer & Nering, 
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1999）の実用化にも大きく貢献した。こうしたテスト理論の隆盛の中，計算ルールの適用や

演算の実行などのテストに解答する際の認知プロセスへの注目が集まっていくこととなる。

詳細は次節で述べるが，この流れのもと，認知能力を問題解答の際に正確に適用できない解

答者や誤った計算ルールを実行してしまう解答者の特異な反応パタンの分析がなされてき

た。こうした分析をバグ分析といい，関連する研究（e.g., Tatsuoka & Tatsuoka, 1987）が盛ん

に行われた。これらの研究から，解答者を問題正答に必要な複数の認知能力の習得・未習得

で分類するという現在の認知診断モデル（cognitive diagnostic models, CDM; Leighton & Gierl, 

2007）の体系が整理されてきた。 

後述するように，CDM は制約がついた潜在クラス分析（ latent class analysis, LCA; 

Lazarsfeld & Henry, 1968）であり，LCA の特殊なモデルとみなされている（Rupp & Templin, 

2008b）。CDM は一般化線形潜在混合モデル（generalized linear latent and mixed models, 

GLLAMM; Skrondal & Rabe-Hesketh, 2004），あるいは潜在変数モデル（latent variable modeling, 

LV; e.g., Loehlin, 2004）の下位モデルとしても位置づけられる。IRT モデルと CDM の比較で

いえば，IRT モデルは能力の一次元尺度の構成に重点を置いたものであり，CDM は解答者

をそれぞれの認知能力の状態に応じて分類するためのモデルである。また，IRT は結果が解

答者の人生に大きな影響を持つテスト（ハイステークスなテスト）に適用され，能力の推定

精度の保証やテストの公平性を担保するために利用される。一方で，CDM は解答者間の比

較・選抜を目的にしたものではなく，クラスルームテストやプレースメントテストなど比較

的ローステークスなテストに適用され，テストから次に学習するべき内容を明らかにする

ために利用される。このように，IRT モデルと CDM はテスト利用の目的が大きく異なって

いる。統計モデルとして，IRT モデルは解答者の連続的な特性を推定することを目指してい

る。一方，CDM はテスト項目の正答に必要な能力の習得・未習得のパタンを推定すること

を最終的な目的としている。この能力の習得パタンを用いることにより，テストの結果から

次に学習すべき内容を提示することが可能となる。こうした解答者の学習状況を改善する

ために，その解答者の認知能力の状態を推定し，次に学習するべき内容を提案する一連の判

断を「診断」と呼んでいる。これは医者が患者の状況を把握して，病気や症状にあった処置

や投薬を行うということと同様である。学習改善のためのアドバイスは能力の習得パタン

をもとに行うため，能力の習得パタンを正確に知ることは重要と考えられる。 

このような診断を行うことにより，限られた学習時間を効果的に利用した学習計画を立

てることができる。また，CDM を利用することにより，テストの設計，データ分析，フィ
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ードバックを一貫した枠組みで実行可能となる。つまり，診断に用いる能力に対応する問題

項目を作成し，テスト問題に解答するための認知プロセスに合致した CDM を選択し，それ

ぞれの認知能力の習得・未習得のパタンをフィードバックする，というプロセスが一貫する

点が CDM を利用する利点となる。 

テスト理論のような解答者の能力に注目した理論体系が発展してきている文脈とは別に，

発達心理学において個人志向アプローチ（person-oriented approach; Bergman & Lundh, 2015）

の考え方が出現した。個人志向アプローチは例えば発達のパタンへの注目，個人への注目，

プロセスへの注目，という特徴を持つアプローチである。従来，心理学研究では個人間の変

数の比較を行う変数志向アプローチ（variable-oriented approach）であったものの，発達変化

への興味の高まりから個人志向アプローチへの注目が高まっていると考えられる。個人志

向アプローチでは，変数間の関連を記述するのではなく，個々人の発達の軌跡などに注目

し，それらを説明する潜在的なパタンを見出すアプローチである。こうした個人への関心は

1980 年以前からあるものの，全体論的視点（holistic perspective; e.g., Magnusson, 1999）が注

目され，それに伴い個人間の相互作用の中での発達が注目されてきた。こうした流れの中

で，1990 年前後から徐々に個人志向アプローチと変数志向アプローチを対比させた議論が

なされてきた。個人志向アプローチの歴史的なレビューとしては Bergman & Magnusson

（1997）が詳しい。具体的にこの方法論を実現する統計的手法には，分類を行うクラスター

分析が挙げられている（Bergman & Lundh, 2015）。クラスター分析のみならず，LCA も分類

を行う手法であり，個人志向アプローチに即した手法である可能性がある。このように，心

理学の特定の分野においても，変数間の関連でなく，個人を分類する視点への注目がなされ

ている。個人志向アプローチからみると，CDM は教育・学習場面での個人の認知能力の習

得パタンを詳細に記述するための方法論であり，個人志向アプローチを実現可能にするテ

ストモデルと考えることができる。とくに CDM は事前に設定した認知能力とそれぞれの能

力の習得・未習得のパタンに注目するため，クラスター分析や LCA とは異なり出力されて

きた結果の解釈が容易である。この点は，他の分類を行うためのモデルとは異なった CDM

の特徴と考えられる。CDM はテストへの適用のみならず，こうした発達心理学分野での応

用の可能性も秘めている。 

また，日本の学校教育での評価として診断的評価・形成的評価への注目が集まっている

（植野, 2010）。学習評価の文脈では，学習の前に行われる評価を診断的評価，学習の途中に

行われる評価を形成的評価と呼ぶが，近年では形成的評価を「学習のための評価」とみなす
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ことがある（二宮, 2014）。形成的評価の目的は学習改善にあり，その目的を達成するために

は学習の到達度のみならず，解答者の既有知識の状態を含めた判断が必要であるとされる

（二宮, 2014）。CDM はその名に“診断”と含まれているものの，形成的評価のためにも利

用可能である。なぜならば，CDM は解答者の認知能力の習得状態を明らかにできるからで

ある。 

解答者がいまどのような認知能力を習得しているのか・いないのかという認知状態の診

断情報というものは学問的・実用的にも非常に重要な情報である。CDM は解答者の診断に

特化した統計モデルであり，CDM により心理学研究のみならず教育・学習場面を含めて，

多くの場面で解答者の認知能力の習得状態についての情報を得ることができる。こうした

情報によって，解答者それぞれに適した学習方法を提案することが可能となる。心理学研究

においても，より解答者にフォーカスし解答者の実態に迫る方法論として，CDM が利用で

きる。CDM を利用した心理学研究も徐々に増えつつある。例えば，Templin & Henson（2006）

では CDM を病的ギャンブリング傾向の診断のために活用し，その診断に CDM が利用でき

ることを示した。また，García, Olea, & de la Torre（2014）や Sorrel, Olea, Abad, de la Torre, 

Aguado, & Lievens（2016）は状況判断テスト（situational judgement tests）への CDM を適用

し，状況判断能力の分類に CDM が有効であることを示した。このように，CDM はテスト

から解答者を分類するための手法として今後ますます利用されることが期待できる手法で

ある。次節では，CDM の詳細に入るまえに，テスト理論でどのように認知能力をモデルの

一部として表現してきたのか，その展開を検討する。 

 

1-2 テスト理論における認知能力のモデリング 

本節では，テスト理論の文脈でテスト問題を解答するための能力である認知能力がどの

ようにモデルに組み込まれてきたのかを検討する。これまで素朴に「認知能力」という用語

を使用してきたが，本論文では，「テスト問題解答に必要な複数のきめ細かいスキルやプロ

セス」を「認知能力」と呼ぶこととする（e.g., de la Torre, 2009a）。さらに，「モデリング」を

「問題項目への反応を決定する，認知能力や項目の特性を含む確率的関数を特定すること」

として論を進める。 

認知能力のモデリングに関して，IRT モデルでは 1970 年代にその萌芽を見ることができ

る。IRT モデルのうち，認知能力を考慮したモデルとしては Fischer（1973）の線形ロジステ

ィックテストモデル（linear logistic test model, LLTM）が挙げられる。まず，LLTM を説明す
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る前に，最も基本的な IRT モデルを示す。IRT モデルにおける 3 パラメタロジスティックモ

デルの項目反応関数は 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|θ𝑖 , 𝑎𝑗 , 𝑏𝑗 , 𝑐𝑗) = 𝑐𝑗 +
1 − 𝑐𝑗

1 + exp(−𝑎𝑗(θ𝑖 − 𝑏𝑗))
 (1.1) 

と定義される。ここで，𝑥𝑖𝑗 = 1は解答者𝑖の項目𝑗への正答反応,𝑥𝑖𝑗 = 0は誤答反応であり𝑥𝑖𝑗

は 0 か 1 の 2 値しかとらないと仮定している。θ𝑖は解答者𝑖の潜在特性パラメタ，𝑎𝑗 , 𝑏𝑗 , 𝑐𝑗は

それぞれ項目𝑗の識別力パラメタ，困難度パラメタ，当て推量パラメタである。𝑐𝑗はθ𝑖が負の

極限を取った時の正答確率であり，正答率の下極限である。誤答反応確率は正答反応確率を

用いて，Pr(𝑥𝑖𝑗 = 0|θ𝑖 , 𝑎𝑗 , 𝑏𝑗 , 𝑐𝑗) = 1 − Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|θ𝑖 , 𝑎𝑗 , 𝑏𝑗 , 𝑐𝑗)と定義される。(1.1）式で𝑐𝑗 = 0

とすると，2 パラメタロジスティックモデル，𝑐𝑗 = 0, 𝑎𝑗 = 1とすると 1 パラメタロジスティ

ックモデル（Rasch model）となる。 

LLTM は Rasch モデルにおける困難度母数を𝐴個の認知操作子（cognitive operator）によっ

て， 

 𝑏𝑗 = ∑𝑞𝑗𝑎γ𝑎

𝐴

𝑎=1

+ 𝑒 (1.2) 

と分解する。ここで，𝑞𝑗𝑎は項目𝑗における第𝑎(= 1,⋯ , 𝐴 < 𝐽)番目の認知操作子の重みを表し

ている。典型的には，項目𝑗における第𝑎番目の認知操作子が必要ならば 1，そうでなければ

0 を表すような 2 値をとる。さらに，γ𝑎は基本母数と呼ばれ認知要素が困難度にどれほど大

きく影響するのかを表しており，𝑒は項目間で共通の定数で基準化定数と呼ばれる。LLTM

は困難度をその問題項目に必要な認知能力の線形和に分解するモデルである。LLTM は，認

知能力の困難度に与える影響の大きさγ𝑎は項目によらず一定である。つまり，γ𝑎はその認知

要素が項目に含まれることによる難易度の変化の大きさを示している。また，γ𝑎には解答者

の添字𝑖がつかず，認知操作子は解答者の特性としては扱われていない。 

その後，多次元項目反応理論（multidimensional IRT, MIRT; e.g., Reckase, 2009）が登場す

る。MIRT モデルは潜在能力の正答確率の影響の仕方によって，補償モデルと非補償モデル

に大別される。補償モデル（e.g., Reckase, 1985; Reckase & McKinley, 1991）の項目反応関数

は 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|𝜽𝑖 , 𝒂𝑗 , 𝑏𝑗) =
1

1 + exp(−(𝒂𝑗
T𝛉𝑖 − 𝑏𝑗))

 (1.3) 

である。ただし，𝛉𝑖 , 𝒂𝑗は𝐷次元のパラメタベクトルであり，右肩のTは転置記号を表す。補
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償モデルは，適当な𝐷次元の潜在特性の線形結合で表されるモデルである。このモデルでは，

能力パラメタが和の形で正答確率に影響しているため，1 つの能力パラメタの値が低くとも，

他の能力パラメタの値が高ければ，正答確率が高くなりうることを表現するモデルである。

また，(1.3)式において，ロジスティックモデルではなく，正規累積モデルを用いる場合には，

補償 MIRT は 2 値のカテゴリカル因子分析モデルと等価なモデルであることが示されてい

る（荘島, 2003）。さらに，多次元化することで，能力の間の相関構造も表すことが可能とな

る。 

一方，非補償モデルの項目反応関数は，各次元を 2 パラメタロジスティックモデルとし

て能力次元で積を取った関数として，  

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|𝛉𝑖 , 𝒂𝑗 , 𝒃𝑗) =∏
1

1+ exp(−𝑎𝑗𝑑(θ𝑖𝑑 − 𝑏𝑗𝑑))

𝐷

𝑑=1

 (1.4) 

と表される。𝒃𝑗は困難度パラメタを𝐷個まとめたベクトルである。このため，非補償 MIRT

は 1 つの次元でも能力パラメタの値が低い場合には，正答確率が極端に低下するモデルと

なっている。 

MIRT は複数の能力次元を扱えるように 1 次元 IRT モデルを拡張したモデルであった。

また，LLTM は 1 次元の IRT モデルの困難度の分解を行ったモデルであった。この MIRT と

LLTM を組み合わせたモデルが，Embretson（1984）の General multicomponent latent trait model

（GLTM）である。GLTM では，ある項目𝑗に対して，全体項目として𝑥𝑖𝑗𝑇という課題と，そ

の項目の下位課題𝑥𝑖𝑗𝑑が𝐷個必要である。つまり 1 つの項目に対して𝐷 + 1個の課題を用意す

ることとなる。例えば，「Fist（げんこつ）：Clench（握りしめる） = Teeth（歯）：____，とい

う関係が与えられたとき，下線部に入る単語を，1. Pull（引く），2. Brush（磨く），3. Grit（食

いしばる），4. Gnaw（噛み切る），5. Jaw（顎），から選ぶ」という言語アナロジー課題を考

える（Embretoson , 1984 の Table 1）。この課題が全体項目である。さらに，下位課題として，

ルール構成課題と，ルール評価課題を与える。ルール構成課題は，「Fist：Clench = Teeth：

____」という関係のルールを記述する課題である。ルール評価課題は「ルール：teeth に関

係する怒りの反応」，のうち，「Fist：Clench = Teeth：____」を満足する単語を，1. Pull，2. 

Brush，3. Grit，4. Gnaw，5. Jaw，から選ぶという課題である。このように，全体項目とそれ

に解答するための下位課題をあわせて一つの項目として扱う。これらの課題に対して，𝑥𝑖𝑗𝑇

の反応確率は 
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Pr(𝑥𝑖𝑗𝑇 = 1|𝛉𝑖 , 𝛄𝑑 , 𝒆, 𝑐, 𝑔) = (𝑐 − 𝑔)∏
1

1 + exp (−(θ𝑖𝑑 − (∑ 𝑞𝑗𝑎𝑑γ𝑎𝑑
𝐴
𝑎=1 + 𝑒𝑑)))

𝐷

𝑑=1

+ 𝑔 (1.5) 

と表現される。𝛉𝑖は補償 MIRT と同様に𝐷次元の能力パラメタベクトルであり，𝛄𝑑 , 𝒆は𝐷次

元の基本母数ベクトルと基準化定数ベクトルである。パラメタ𝑐は，下位課題に全て正答で

きた場合の全体項目の正答率の上限であり，パラメタ𝑔は 1 つでも下位課題に誤答した場合

の全体項目の正答確率である。この全体項目と下位課題の同時分布Pr(𝑥𝑖𝑗𝑇, 𝑥𝑖𝑗)を用いて，尤

度関数を定義しパラメタの推定を行う。例えば，パラメタ𝑐および𝑔の最尤推定量は項目反

応パタンから容易に計算できる事が知られており，それぞれ，  

 �̂� =
∑ ∑ (∏ 𝑥𝑖𝑗𝑑

𝐷
𝑑=1 )𝑥𝑖𝑗𝑇

𝐽
𝑗=1

𝐼
𝑖=1

∑ ∑ ∏ 𝑥𝑖𝑗𝑑
𝐷
𝑑=1

𝐽
𝑗=1

𝐼
𝑖=1

, (1.6) 

 

�̂� =
∑ ∑ (1 −∏ 𝑥𝑖𝑗𝑑

𝐷
𝑑=1 )𝑥𝑖𝑗𝑇

𝐽
𝑗=1

𝐼
𝑖=1

∑ ∑ (1 − ∏ 𝑥𝑖𝑗𝑑
𝐷
𝑑=1 )𝐽

𝑗=1
𝐼
𝑖=1

 (1.7) 

と与えられる。�̂�について，∏ 𝑥𝑖𝑗𝑑
𝐷
𝑑=1 は下位課題に全て正答していれば 1，1 つでも誤答し

ていれば 0 であり，(∏ 𝑥𝑖𝑗𝑑
𝐷
𝑑=1 )𝑥𝑖𝑗𝑇は下位課題に正答しかつ全体項目に正答しているかどう

かをそれぞれの解答者と項目について算出している。ここから，�̂�は下位課題全てと全体項

目に正答している解答者・項目の総数を下位課題全てに正答できた解答者・項目の総和で除

したものである。言い換えると，�̂�は下位課題に全て正答できた場合にどれくらい全体項目

に正答できるかを表している。�̂�は�̂�とは逆に，下位課題に 1 つでも正答できなかった場合

（1 −∏ 𝑥𝑖𝑗𝑑
𝐷
𝑑=1 ）の総数に対して，下位課題に 1 つ以上誤答した場合に全体正答が正解でき

る割合を表している。 

(1.5)式は，𝐷個の認知プロセスそれぞれに LLTM に相当する項目反応関数を仮定し，そ

れらが非補償関係にあると仮定している。なぜならば，GLTM は人間の情報処理プロセスの

モデリングを行ったものであり，1 つでも情報処理が上手く行かないと，それらを全て利用

する問題項目には正答できないと考えているからである。さらに，(1.5)式の各次元の項目反

応関数Pr(𝑥𝑖𝑗𝑑 = 1|θ𝑖𝑑 , 𝛄𝑑 , 𝑒𝑑) = (1 + exp(−(θ𝑖𝑑 − (∑ 𝑞𝑗𝑎𝑑γ𝑎𝑑
𝐴
𝑎=1 + 𝑒𝑑))))

−1
に注目すると，

LLTM を応用した項目反応関数になっている。𝑞𝑗𝑎𝑑は項目𝑗の各次元𝑑での認知操作子𝑎の重

み，およびγ𝑎𝑑は次元𝑑での𝑎番目の認知操作子の影響の大きさを表しており，𝑒𝑑は次元𝑑で

の基準化定数である。ここから GLTM は LLTM の次元を拡張した一般化であり，非補償

MIRT モデルの困難度を分解した一般化にもなっている。GLTM において，LLTM の下位課

題ごとの困難度の構成要素を仮定しない場合には，単に𝐴 = 1として，(1.5)式を 
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 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|𝛉𝑖 , 𝒂𝑗 , 𝒃𝑗 , 𝑐, 𝑔) = (𝑐 − 𝑔)∏
1

1 + exp(−(θ𝑖𝑑 − 𝑏𝑗𝑑))

𝐷

𝑑=1

+ 𝑔 (1.8) 

と書き直すことができる。(1.8)式のモデルを Multicomponent latent trait model（MLTM; Whitely, 

1980）という。また，MTLM を CDM としさらなる拡張を図ったモデルとして MLTM-D

（Multicomponent latent trait model for diagnosis; Embretson & Yang, 2013; Embretson, 2015）も

提案されている。 

ここまで見てきたように，IRT に基礎をおく一連のモデルは項目反応関数に複数の認知

能力を仮定するように発展してきた。具体的には，能力の次元を一次元から多次元へ拡張し

たモデルや，項目の困難度の源泉としての基礎的認知能力の仮定をするモデルが開発され

てきた。このように，認知能力を含むモデルの開発はこれまで多くの研究関心を集めてきた

と考えられる。 

 

1-3 認知診断モデルの萌芽的研究 

次に CDM の萌芽的研究として重要なのがルールスペース法（Rule space method, RSM; 

Tatsuoka, 1983; Tatsuoka, 2009; 龍岡・林, 2001; 龍岡・倉元, 2006）である。RSM は符号付き

引き算の分析や分数の計算問題の際に誤答してしまう理由の分析（バグ分析）に起源をも

つ。幾つかの正しい・誤った一連の計算手続きをルールと呼ぶ。そして，問題解答時の誤っ

た解答ルールの適用を分析するために RSM が開発された。RSM では，ルールスペースと呼

ばれる空間での解答パタンを分類する。つまり，潜在能力次元に直交する次元を想定し，そ

れぞれの解答者の項目反応パタンをそれらの二次元空間（ルールスペース）に付置する。そ

の上で，それぞれのルールを適用した場合の項目反応パタンもルールスペース上に付置し，

各解答者の解答パタンと各ルールを適用した場合の解答パタン類似度をマハラノビス距離

といった距離関数により評価する。これにより，それぞれの解答者がどのようなルールによ

って解答を行ったのかを推測する。このように RSM は IRT モデルを拡張した診断のための

モデルということができる。 

RSM で重要なのがテストによって測定されている能力と項目がどのような関係にある

のかを示した Q 行列（照応行列ともいう; 龍岡・倉元，2006）を明示的にあつかったことで

ある。CDM の文脈では，テストで測定されている能力をアトリビュートと呼ぶ。この Q 行

列の導入により，どのようなアトリビュートを習得していると，正答確率がどのように変化

するのか定義することができるようなった。現在，CDM と名のつくモデルのほとんどで Q
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行列が用いられており，Q 行列は CDM を特徴づける構成要素である。 

さらに，アトリビュート階層法（attribute hierarchy method, AHM; Leighton, Gierl, & Hunka, 

2004）は RSM を発展させた手法である。具体的には，AHM はアトリビュート間の関係性

を積極的にモデルに組み込み，アトリビュートの階層構造を仮定するモデルである。つま

り，AHM ではあるアトリビュートの習得には別のアトリビュートが必要であることや，複

数のアトリビュートが後続のアトリビュート習得の条件になっていることなど，学習で必

要となる習得の順序関係をモデルに取り入れることを目指している。これらのRSMとAHM

については第 2 章において再度触れる。 

テスト理論においては，解答者をテスト項目に依存しない能力を使って順序づけするこ

とを可能にした IRT モデルの意義は今後もありつづける一方で，解答者によりフォーカス

しテストから解答者にとって有用な情報を引き出すためのモデリングへの関心も高まって

来ているといえよう。 

 

1-4 テスト理論以外の認知能力のモデリングの潮流 

一方で，IRT モデルでの認知能力のモデリングとは別の潮流として，ベイズ統計学を用

いたベイジアン認知モデリング（e.g., Lee & Wagenmakers, 2014; Okada & Lee, 2016）の発展

が見られる。ベイジアン認知モデリングはテストに限らない認知能力一般に関するモデリ

ングであり，様々な確率分布の組み合わせによってモデルを記述するものである。こうした

モデリングが実行できる背景としては，近年の計算機の性能の伴いマルコフ連鎖モンテカ

ルロ法（Markov chain Monte Carlo method, MCMC method; Geman & Geman, 1984）を実行す

るための汎用的なフリーソフトの開発がなされてきたことが挙げられる。例えば，BUGS

（Bayesian inference using Gibbs sampling）プロジェクトが 1989 年に始まり，WinBUGS（Lunn, 

Thomas, Best, & Spiegelhalter, 2000; Ntzoufras, 2009）や OpenBUGS（Spiegelhalter, Thomas, Best, 

& Lunn, 2010）といったソフトが開発されてきている。さらに，JAGS（just another Gibbs 

sampler; Plummer, 2003）や，近年注目されている No-U-Turn サンプラー（Hoffman & Gelman, 

2014）などのハミルトニアンモンテカルロを実行できる Stan（Carpenter, Gelman, Hoffman, 

Lee, Goodrich, Betancourt, ... & Riddell, 2016）といったフリーソフトの開発も盛んである。こ

のようなソフトウェアによってMCMCによるパラメタ推定がモデル式の記述や若干のプロ

グラミングのみで容易に可能となった。IRT モデルにおいても，Bolt & Lall（2003）や Patz 

& Junker（1999）により，MCMC によるパラメタの推定法が提案されている。さらに，従来
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の線形回帰モデルや共分散構造分析の枠組みにとらわれない柔軟な認知能力のモデリング

も可能となっている（e.g., Lee & Wagenmakers, 2014）。こうしたベイジアン認知モデルリン

グの考え方による実験データ解析や質問紙解答のプロセスの解析なども盛んに行われてき

ている。 

このように，テスト理論以外の文脈においても人間一般の行動の認知プロセスをモデリ

ングすることは心理学一般の興味として存在してきた。また，近年の計算機の発展に伴っ

て，確率分布の複雑な組み合わせによってデータを分析することも可能になってきている。

こうした認知能力のモデリングはテスト以外のデータを用いて今後も積極的に展開される

と考えられる。次節では，CDM の基本的な考え方について説明し，CDM を適用するデータ

や最終的な出力の例を示す。 

 

1-5 認知診断モデルの基本的発想 

前述のように，IRT がテスト解答者を評価し，その能力特性値を推定することを主要な

目的として用いられるのに対し，CDM はテスト解答者の領域ごとの認知能力を診断するこ

とを主要な目的として用いられる。こういった目的のテストをとくに認知診断テストなど

とも呼ぶ（e.g., Alderson, 2005; Nichols, Chipman, & Brennan, 1995）。CDM ではテストの問題

を解くために複数の認知能力が必要であると考え，各認知能力を習得しているかどうかに

よって問題に正答できる確率が変化すると考える。このような設定において，それぞれのテ

スト解答者について，認知能力習得の有無のパタンを解答データから推定することが CDM

の基本的な枠組みである。 

Rupp & Templin（2008b, pp.226）は，より形式的な表現を用いて CDM を以下のように定

義している。「CDM は単純または複雑な負荷量構造を持つ確率的，確証的な多次元潜在変数

モデルである。CDM はカテゴリカルな観測変数のモデリングに適しており，潜在的でカテ

ゴリカルな説明変数を持つ。説明変数は補償的・非補償的に統合されて潜在クラスを生成す

る」。このように CDM は，通常「正答・誤答」に対応する従属変数のみならず，「ある能力

の習得・非習得」のように説明変数にもカテゴリカル変数を仮定するモデルであって，LCA

モデルの特殊な場合とみることができる。すなわち，カテゴリカルで潜在的な説明変数から

潜在クラスが定義され，この潜在クラスごとに観測変数への反応確率が異なると考えるの

である。 

先にあげた，潜在的でカテゴリカルな説明変数はアトリビュート（attribute）と呼ばれる。
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アトリビュートは問題項目に正答するために求められる領域ごとの認知能力やスキルの要

素に対応する。このアトリビュートに関連した重要な要素として，Q 行列（Tatsuoka, 1983）

とアトリビュート習得パタン行列がある。因子分析との対応でいえば，アトリビュート，Q

行列，アトリビュート習得パタンは，それぞれ因子，因子負荷量行列，因子得点に相当する。 

Q 行列は，それぞれの問題項目に正答するためにどのアトリビュートが求められるのか

を表す，{0,1}の 2 値変数を要素にもつ行列である。表 1.1 に分数の計算のテストを想定し

た，Q 行列の例を示した。この例では，分数の計算の問題を例にしており，アトリビュート

としては，分数の「加減」，「乗除」，「通分」という 3 つを仮定している。こうしたアトリビ

ュートとしては熟達の程度など連続量で表されるものではなく，習得・未習得で表現できる

質的なものが扱われることが多い。項目 1 の1/3 + 4/3という計算には，単純な分数の足し

算・引き算のみが必要であることを示している。さらに項目 2 の1/2 × 1/3には，分数の掛

け算・割り算の能力のみが必要であるとしている。最後の項目 3 は1/2 + 1/3という項目で

あるが，この問題に正答するためには各項を通分する必要があり，通分した後に加減の演算

が必要となるため，「加減」と「通分」の 2 つのアトリビュートが必要であるということを

仮定している。このように Q 行列ではある項目に正答するために，どのアトリビュートが

必要であるのかを示しており，ある項目の正答にあるアトリビュートが必要であれば 1 を，

そうでなければ 0 を要素として持つものである。これらのアトリビュートや Q 行列の設定

はテストの設計者やテスト内容の専門家によって行われる。より具体的には次章で示すが，

文献や測定する領域の理論的背景をもとにアトリビュートを設定し，それに合わせた問題

を開発したり，既存の問題項目を分析して Q 行列を設定する。 

次に，どういったアトリビュートを習得している場合に，各問題に正答できるのかを考

える。表 1.2 に，この例における，可能な全てのアトリビュート習得パタンを示した。0 は

当該アトリビュートを未習得であること，1 は習得していることを表す。ここではアトリビ

ュート数が 3 なので，23 = 8個のアトリビュート習得パタンが存在する。例えば，習得パタ

ン 1 は「加減」，「乗除」，「通分」のどのアトリビュートも習得していないパタンであり，習

得パタン 8 は逆に 3 つ全てのアトリビュートを習得しているパタンであることが読み取れ

る。習得パタン 2~4 は各アトリビュートを 1 つだけ習得しているパタンで，習得パタン 5~8

は 2 つのアトリビュートを習得しているパタンである。これらの習得パタンから，例えば項

目「1/3 + 4/3」に対しては，「加減」のアトリビュートを習得している習得パタン（2，5，6，

8）の解答者は正答する可能性が高く，「加減」アトリビュートを習得していないパタン（1，
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3，4，7）の解答者は正答する可能性が低いと考えられる。もう一つ例を挙げると，項目「1/2 

+ 1/3」に対しては，「加減」と「通分」アトリビュートの 2 つを習得している習得パタン 6, 

8 の解答者の正答確率は高く，それ以外の習得パタン（1, 2, 3, 4, 5, 7）の解答者が正答する

可能性は低いと考えられる。アトリビュート習得パタン行列は，こうした習得パタンをすべ

ての解答者についてまとめたものである。 

このように，CDM ではアトリビュート習得パタンを生成する規則と，それらの規則によ

って表されるクラスによって項目反応がどのように異なるのかを表すモデルである。つま

り，CDM の特徴は，カテゴリカルな潜在説明変数（アトリビュート）と Q 行列を用いて項

目反応確率を規定し，アトリビュート習得パタンごとに項目への反応確率が異なると考え

ることである。このように，CDM はテストへの解答データを用いて，解答者のアトリビュ

ート習得パタンを推定し，その習得パタンを学習に活用するためのモデルである。また，

CDM は潜在変数が離散的で確証的なモデルであり，統計学的モデルとしては制約付き潜在

クラスモデルとみなされる。ただし，CDM の研究論文ではこうした定義に当てはまらない

モデルに対しても「認知診断モデル」という命名を行っている場合も散見される。また，項

目反応モデルや因子分析モデルもその使い方によってテストからの診断情報を抽出するこ

とができる。こうしたことから，厳密に CDM の定義を述べることは難しいものの，CDM

の名を関する多くのモデルで Q 行列が用いられている点は CDM の特徴と考えられる。な

お，ここで例示したのは，CDM の中でもとくに基本的なモデルである DINA モデル

（deterministic inputs noisy “and” gate model; Haertel, 1989; Junker & Sijtsma, 2001; Maris, 1999）

に則った CDM の発想であった。 

 

1-6 認知診断モデルの適用手続き 

CDM は広く開発が進んでおり，応用研究についても一定の蓄積が見られる。本節では，

CDM に適したテスト作成の手続きを示す。これにより，具体的なテスト実施上の問題など

を考察する手がかりを得ることを目指す。具体的な手続きについては DiBello, Roussos, & 

Stout（2006）に詳しく解説がなされている。また，Rupp（2007）は RSM に関した解説を行

なっている。Jang（2009）は Q 行列の構成の方法に詳しい。Lee & Sawaki（2009）において

も英語テストでの認知診断モデルの適用方法が示されている。図 1.1 に Lee & Sawaki（2009）

で示されている既存のテストに対する CDM の適用手続きを示した。図 1.1 では分析に際し

て，アトリビュートの定義を行う際にもデータ解析などを通じて再度アトリビュートを修
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正する手続きが含まれていることを示している。以下の手続きは基本的に DiBelo et al.（2006）

に依拠する。 

認知診断モデルを適用する対象のテストである認知診断テストの実施では以下の 6 つの

段階を踏むことが一般的である。その 6 つの段階は，1.検査目的の記述，2.診断的興味のあ

る潜在的アトリビュート（アトリビュート空間）の記述，3.テスト項目の分析と開発，4.利

用するモデルの特定，5.統計モデルの選択と結果の評価，6.解答者・教師・その他のテスト

結果を利用する人に対する検査結果の報告，である。以下，それぞれの観点について詳細を

示す。 

 

 検査目的の記述 

はじめに，検査の目的は明確に定義される必要がある。この目的が潜在的アトリビュー

ト空間を定義する際に意味を持つ。例えば，検査の目的が解答者の選抜や順位付けであれ

ば，テストに下位能力を想定する必要は必ずしもなく，一次元的な能力として評価を行えば

よい。ただし，これはテストの一次元性が担保されている状況においてである。対象とする

潜在変数やアトリビュート空間が一次元以上の変数によってモデリングされるかどうか，

分類目的に関して離散的か，スケーリング目的に関して連続的かどうかに関してといった

点が，具体的なモデルを決める上で重要となる。この上で，2 つの実践的なスキル診断状況

が考えられる。第 1 に，すでにある検査データからより豊富な情報を引き出すポストホック

分析（あるいは，retrofitting とよばれる）場合がある（e.g., Jang, 2009; Lee & Sawaki, 2009; Li, 

2011）。このアプローチは，適用するテストが多次元でないことや，背後に認知理論が仮定

できないことなどから疑問視されることもある（Gierl, Cui, & Zhou, 2009）。第 2 のアプロー

チでは，アトリビュートによる診断的目的のために，はじめからデザインする（e.g., 孫・島

田・谷部, 2015; Tjoe & de la Torre, 2013, 2014）。特に CDM の適用研究としては前者の既存の

テストデータの再分析的研究が多く見られる。これらの応用研究については次節で述べる。

次に診断的に興味のある潜在的スキルの記述を行う。 

 

 アトリビュート空間の記述 

次に，テストの目的を果たすために測定されるスキルや他のアトリビュートの詳細な定

式化が必要となる。アトリビュート空間の詳細な表現は，認知科学や教育心理学の知見を基

盤にして，テストの目的に沿ってなされる。認知理論はよいテストのデザインやその実施に
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関して重要であり，アトリビュート空間の設定としてどの定式化が認知的・計量心理学的に

正しいかを第一に考える必要がある。アトリビュート空間を記述することは，テストのスコ

アを診断的に利用するためのテストの内容的エビデンス（e.g., Messick, 1995; 村山, 2012）と

みなすことも可能であろう。 

ここで，アトリビュート数は過度に多すぎてはならず，統計的な取り扱いやすさの問題

から制御される必要がある。アトリビュート数が増えることによって，推定すべきパラメタ

の数が極端に多くなってしまうことがある。必要なパラメタはモデルによって異なってい

るが必要なモデルの倹約性の観点からも多すぎるパラメタ数は問題を生じさせる可能性が

ある。 

 

 検査課題の分析と開発 

テスト問題の開発段階では，どの程度どの種類のアトリビュートが含まれていて，どの

水準の難易度か，どんな形式の交互作用（例えば，アトリビュートの非補償・補償関係）が

あるかを理解するための課題分析を含むことが望ましい。また，アトリビュートは統計的に

不適切ほど多くすべきではないが，診断的な有用性や解釈可能性を損なうほど減らしすぎ

るのも得策ではない。はじめに提案されたアトリビュートセットと統計的によいアトリビ

ュート間を合致させることが有効な診断テストの作成に不可欠である。 

アトリビュートの交互作用のモデルの選択は検査の目的や診断の状況に依存している。

この他，考慮するべきアトリビュートの特性は，スキルの難易度の順序性，アトリビュート

のサイズ（粒度；grainsize）やアトリビュート間の階層性を考慮した Q 行列の構成が必要で

ある（Rupp, Templin, & Henson, 2010）。 

さらに，課題分析過程で，特定の課題–スキルコーディングルールを開発する。これを用

いて，独立なコーダーがアトリビュートを問題項目に割り当て，Q 行列を作成する。このこ

とから，先に示したように Q 行列はアトリビュートと問題項目の仮定されたリンクとみな

される。はじめに作成された Q 行列は次の統計的な分析によって修正される。 

データ分析によって，仮定された Q 行列の内的一貫性のチェックや，課題の困難度，ア

トリビュートの整合性を検討する。スキルの習得・未習得の 2 値の場合，推定されたアトリ

ビュートの習得の母比率をそのアトリビュートの困難度と呼ぶ。 

具体的な研究では，例えば，Tjoe & de la Torre（2013, 2014）は比例推論能力を診断する

テスト作成の例を示しており，文献研究によってアトリビュートの選定を行い，さらに中学
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校の数学教員との協議を繰り返し，アトリビュートを洗練させている。Jang（2009）は，テ

ストを受けた直後の学生に即時回顧させてどのように問題を解答したのかインタビューを

行ったり，複数の言語学を専門とする研究者間でどのようなアトリビュートが妥当である

か協議し，専門家が独立に作成した Q 行列の評定の一致率を算出するなど，Q 行列を作成

するための工夫を行なっている。 

Lee & Sawaki（2009）の言語検査での CDM の適用では，まず第 1 にテストで測定するア

トリビュートを定義し，次に Q 行列を設定した。また，経験的なデータ，当該領域の理論

的な側面や，問題解答中の発話思考を元にしたプロトコルを用いて妥当な Q 行列の構成を

目指している。 

以上のように一般的にはテストでの測定が望まれるアトリビュートを設定し，そのアト

リビュートがテスト項目それぞれで必要かどうかを検討していく。これは測定が行われる

領域での理論的な合理性や妥当性を検討しつつ，専門家の手によって進められる。 

前述のように，一度設定した Q 行列はテストを実施しデータ分析を行なった後に修正を

行う。この修正においても前述したような専門家の手によるものと統計的な推定を用いた

方法がある。例えば，日本語語彙理解力テストにおいてルールスペース法を適用した，倉

元・スコット・笠居（2003）では一度分析を行った後に国語教師（領域の専門家）によって

再度検討する方法が取られている。また，Lee & Sawaki（2009）では実データ分析と Q 行列

の修正，またはアトリビュートの再定義を行き来しながら Q 行列を決定するプロセスを紹

介している。その一方，正しいアトリビュートサイズを決定することは難しいという指摘も

同時行っている。 

 

 計量心理学的モデルの特定 

検査目的やアトリビュートの仮定から，分析モデルを決めるが，実データへの適合もモ

デルを選択する材料として挙げられる。また，具体的なモデルに関しては理論的な背景が必

要であることはこれまでにも述べたが，第 2 章で示すように CDM とみなされるモデルは非

常に数も多く，また，必ずしも統一的なフレームワークに含まれるモデルばかりではないた

め，モデル選択は容易ではない。認知的な理論との整合性もモデルの選択には非常に重要で

あるが，それに加えて，既存のテストや得られたデータがどのような認知プロセスやデータ

生成プロセスに従って得られたものなのか詳細に検討する必要があるだろう。 
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 モデル修正と評価 

選択されたモデルを用いて項目パラメタとアトリビュート習得パタンを推定するが，合

わせてモデルの修正も行う。具体的には，Q 行列の要素を改めて検討したり，不必要なアト

リビュートを削除するといった変更が必要である。このとき，診断目的によって課される制

約を満足する一方でモデルをできるだけ簡潔に保たなければならない。すべてのモデルに

おいて，項目パラメタはどれくらい項目が診断目的に関してうまく機能するかを示してい

る。 

さらに，通常のテストと同様に，テストの信頼性を確認したり，妥当性の証拠について

の言及も行う。まず，信頼性の推定は二度のテストでのアトリビュート習得の一貫性によっ

てなされる。Templin & Bradshaw（2013）は古典的テスト理論における信頼性係数の概念を

CDM 用に拡張し，2 回のテストで，あるアトリビュートの習得・未習得について，クロス

集計表を作り，テトラコリック相関係数をアトリビュート𝑘についての信頼性係数の推定値

とすることを提案した。この信頼性は IRT モデルにおけるシミュレーションにもとづくリ

サンプリング法による信頼性（詳細は，Templin & Bradshaw（2013）の pp.261 -.262）より一

貫して高いということが報告されている。一方で，Gierl, Ciu, & Zhou（2009）も AHM にも

とづいた信頼性の定義を行なっており，CDM の中でも信頼性の定義は必ずしも一貫してな

い。 

妥当性の証拠について，反応パタンに基づく証拠や外的変数との関連に基づく証拠も重

要となる。反応パタンに基づく証拠としては，例えば，異なった習得パタンに分類された解

答者間の行動に差異があるかを調べることが挙げられる。外的変数に基づく証拠では，通常

の心理学研究と同様に，収束・弁別的証拠を収集することが望まれる。また，統制群と学習

法の教示といった処置群を含む妥当性のエビデンスを集めることは有益である。このほか，

テスト項目やテスト解答者が適切であるかどうかを判断する指標も，Fusion Model に限定的

ではあるものの提案されている（Hartz & Roussos, 2008）。また，解答者の真の認知状態がモ

デルによって表現されているかどうかを尤度比検定によって検討する方法も提案されてい

る（Liu, Douglas, & Henson, 2009）。 

認知診断テストはテストの実施上，テストの測定している概念の定義や，アトリビュー

トと項目との関係の詳細な検討を行なっており，その意味で CDM の適用の中に妥当性検証

のプロセスが自然に組み込まれていると考えられる。この意味で，最終的なモデル選択で，

一次元 IRT 的モデルが選択されたとしても，アトリビュートの検討や Q 行列の作成は妥当
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性を高める意味で意義があろう。Q 行列の作成は，Embretson（1998）の言うところの認知

システム・デザインアプローチと呼ばれる認知モデルに依拠したテスト項目作成のアプロ

ーチに繋がると言えよう（e.g., Gierl & Haladyna, 2012）。また，想定される認知要素間の関係

を共分散構造分析によって検討する方法も提案されている（Dimitrov & Raykov, 2003）。 

 

 スコアの報告 

スコアの報告では，教師や生徒といったテストの結果を利用する人にとって，読みやす

く，解釈しやすいものである必要がある。例えば，それぞれの能力を𝑥軸に，習得確率を𝑦軸

に持つような棒グラフを用いてフィードバックを行なうことが考えられる。また，スコア報

告は分析の結果に関して学習するべきことの教示など，学習行動に関するアドバイスを含

む場合もある（e.g., Roberts & Gierl, 2010）。 

 

1-7 認知診断モデルの適用研究の具体例 

本節では，CDM の適用例を具体的にみることで CDM の応用研究の実態を示す。CDM の

適用事例のうち，応用事例の多い数学テスト（鈴木・豊田・山口・孫, 2015），英語テスト（Li, 

Hunter, & Lei, 2016）をより具体的に紹介する。これらの代表的な応用例を検討するととも

に，近年注目されているコンピュータ適応型テストと組み合わせた実践例（Liu, You, Wang, 

Ding, & Chang, 2013）も紹介する。 

鈴木他（2015）は，小・中学校で利用される標準学力検査の 1 つである数研式標準学力

検査 NRT「中学 1 年生数学」（以下，数研式 NRT）の一部を認知診断に用いた。アトリビュ

ートは，数学的問題解決の認知プロセスに関する知見に基づき，また問題項目に鑑みて「計

算力」，「概念理解」，「図形操作力」，「論理力」の 4 つを設定した。各アトリビュートの定義

や項目例は鈴木他（2015）の表 5 に示されており，ここではそれらを簡単に紹介する。「計

算力」は方程式を解くといった計算を遂行するアトリビュートである。「概念理解」は数学

の用語や公式の理解である。「図形操作力」は図形を心的に操作し問題を解くアトリビュー

トである。そして「論理力」はすじ道を立てて問題の解法を探索するアトリビュートである。 

これらのアトリビュートについて，著者 2 名の協議により 49 の問題項目に対する Q 行

列を作成した。Q 行列の妥当性を検討するために評定者間信頼性を確認した。具体的には，

第 1 著者ではない著者 1 名がアトリビュートの定義および問題例と検定教科書を用いて，

はじめに Q 行列を作成した著者とは独立に Q 行列を作成し，アトリビュートごとにはじめ
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に作成された Q 行列との一致率が算出された。解答者数は 948 名であった。CDM の具体的

なモデルとしては，G-DINA モデル（generalized DINA model; de la Torre, 2011），A-CDM

（additive CDM; de la Torre, 2011）, DINA モデル，および DINO モデル（deterministic imputs 

noisy “or” gate model; Templin & Henson, 2006）が用いられた。これらの具体的なモデルにつ

いては，第 2 章で詳細に検討を行う。 

A-CDM によって推定されたアトリビュート習得パタンの要約（鈴木他（2015）の表 11

の一部）を表 1.3 に示した。表 1.3 から，どのアトリビュートも習得していない人数が最も

多く，ついで全てのアトリビュートを習得しているパタンの人数が多く，三番目に「計算力」

「図形操作力」を習得し，「概念理解」「論理力」が未習得であるパタンの人数が続いていた。

この他にも複数のアトリビュート習得パタンが確認された。これにより，素点からはわから

ない解答者の現状が明らかになった。具体的には，テストの得点が高くとも，実は「図形操

作力」が習得できていない解答者や，逆に得点が低くとも「図形操作力」と「論理力」を習

得できている解答者が存在することが浮き彫りになった。テスト得点は高いが「図形操作

力」を習得できていない解答者には，この能力が今後のつまずきにならないような対応が必

要と考えられる。一方，「図形操作力」と「論理力」を習得できている解答者には，計算ス

キルの訓練や，数学用語を普段から理解しようと試みることで，学習改善につながる可能性

が考えられる。このように，CDM を用いることで，単純なテスト得点だけからはわからな

い解答者の数学能力の習得状況が明らかになり，効果的な学習を促すための介入の指針を

得ることができた。  

Li et al.（2016）はミシガン英語調査バッテリー（Michigan English Language Assessment 

Battery, MELAB）の読解力テストに CDM を適用した。MELAB は，アメリカの大学におけ

る学問・研究にあたっての，ネイティブでない大人の話者の発展的なレベルの英語能力を評

価するテストである。アトリビュートは「語彙（Vocabulary）」，「構文（Syntax）」，「明示的

情報の抽出（Extracting explicit information）」，「暗黙の情報の理解（Understanding implicit 

information）」4 つであり，Q 行列は関連する文献の調査やテスト解答者の発話思考プロトコ

ル，専門家の評定をもとに過去に作成されたものを用いた。解答者は 2019 人であった。G-

DINA モデル，A-CDM, R-RUM（reduced reparametrized unified model; e.g., Hartz & Roussos, 

2008）, DINA モデル，DINO モデルを比較の対象とした。 

結果として，赤池情報量規準（Akaike information criterion, AIC; Akaike, 1974）の観点から

は G-DINA モデルが，ベイズ情報量規準（Bayesian information criterion, BIC; Schwarz, 1978）
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の観点からは A-CDM が最も支持された。また，表 1.4 はモデルごとのアトリビュート習得

パタンの割合を示したものである。パタンの列の 4 つの数字は，左から，「語彙」，「構文」，

「明示的情報の抽出」，「暗黙の情報の理解」の習得（1）・未習得（0）を表す。表 1.4 から，

利用するモデルによって，結果として得られるアトリビュート習得パタンの割合にも相違

があることがわかる。とくに DINO モデルは 1 つもアトリビュートを習得していないパタ

ン（0000）が他のモデルよりも少なく，語彙のみを習得しているパタン（0100）や，全ての

アトリビュートを習得しているパタン（1111）がみられ，他のモデルと挙動が異なっていた。

ただし，全体的な傾向をみると，どのモデルにおいても 1 つもアトリビュートを習得してい

ないパタンと全てのアトリビュートを習得しているパタンの割合が多い傾向が見られた。 

MELAB リーディングテストでは相対的に A-CDM の適合がよかったことから，読解に

必要なアトリビュートはそれぞれが個別的・直接的に正答率に寄与することが考えられる。

つまり，Li et al.（2016）で用いられた 4 つのアトリビュートをそれぞれ個々に学習するこ

とで，読解能力を向上させられる可能性が示された。 

現代では CDM とコンピュータ適応型テスト（computerized adaptive testing, CAT; van der 

Linden & Glas, 2000）を組み合わせて運用すれば，それぞれの解答者にとって，どの分野に

もっと力を入れて学習を進めるのがよいかといった診断情報をすぐにフィードバックし，

今後の学習に生かしてもらうようなテストの運用が可能になっている。こうしたアプロー

チは認知診断的コンピュータ適応型テスト（cognitive diagnostic computer adaptive testing, CD-

CAT; Cheng, 2009）と呼ばれる。 

Liu et al.（2013）は中国における英語の到達度試験において，CD-CAT を用いて大規模な

運用を行った研究を報告している。この試験では，8 つのアトリビュートからなる 400 の問

題項目が，11 人の専門家によって作成された。その後，6 人の英語教師がこの Q 行列によ

るアトリビュートの定義を評価し，不一致が見られた箇所は議論をした上で，やはり意見の

一致をみなかった問題項目は削除された。CDM としては DINA モデルが用いられ，これを

シャノンのエントロピーを用いた CAT と組み合わせることによって適応型の問題項目の出

題が実装された。この CD-CAT システムを用いて，北京の 8 つの学校の 5，6 年生 584 名に

よる実践研究が行われた。CD-CAT システムによる結果と，学校における生徒の英語の達成

度や教員による評定との整合性が評価され，システムの妥当性が確認された。 

このシステムはその後実際に運用されるようになり，2011 年には大連において，2,000 台

の PC を用いて約 30,000 人の生徒がこの CD-CAT システムを利用して，学校現場への導入
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に向けた成功事例となった。こうした CD-CAT の取り組みは近年多くなされており（Liu et 

al., 2013; Luo, Ding,Wang, & Xiong, 2016），CDM の今後ますます発展するであろう応用分野

といえる。 

 

1-8 認知診断モデル比較の現状 

第 2 章で詳細を検討するが，CDM では非常に多くモデルが開発されている。しかしなが

ら，利用できるモデルの選択肢が多くなることにより，モデルの利用者にはどのようなモデ

ルを利用するべきなのか混乱が生じる。CDM を活用していく上では，開発されてきたさま

ざまなモデルを実データに適用し，各種モデルの当てはまりのよさを比較したり，解釈可能

性を吟味したりといった経験的な蓄積が必要といえる。 

このようなモデル間の比較は，モデル開発を行う場合と，CDM を利用する場合の両側面

に対して寄与がありうる。まず，第 1 のモデル開発に対する寄与として，理論的に開発され

たモデルのテストでの振る舞いを調査することによって，現実のテストでどういったモデ

ルがよく機能するのかが明らかになり，その知見からより実態に即したモデル構築への示

唆が得られる。第 2 に，CDM を利用する場合にはデータに適したモデルを使うことが望ま

しいが，しかし，いたずらにパラメタ数の多い複雑なモデルを採用するとその解釈や汎化性

能に問題が生じうる。そのため，AIC や BIC といった情報量規準を用いたモデル比較を行

うことによって，データへのモデルの過適合を防ぎ，将来のデータの予測や，確率構造の適

切さといった観点からモデルを評価することが可能になる。また，一般的なモデル比較の手

続きとして，ベイズ統計学を用いた方法として事後予測分布や事後予測 p 値，あるいはベイ

ズファクターを利用した方法なども利用することができる。 

そうしたCDMのモデル比較研究としては，CDMに含まれるモデル間での比較，および，

CDM に含まれる 1 つまたは少数のモデルとその他の関連するモデルとの比較が，部分的に

行われてきた。 

まず，前者の CDM 間でモデル比較を行った先行研究について述べる。Li et al.（2016）

は，2019 名のテスト解答者を対象とした MELAB リーディングテスト（4 枝選択, 20 問）の

データについて，CDM に含まれるモデル間での比較を行った。具体的には，G-DINA モデ

ルとその下位モデルに位置付けられる DINA モデル，DINO モデル，A-CDM，R-RUM を比

較検討し，AIC の観点からは G-DINA モデル，BIC の観点からは A-CDM が優れていること

を示した。また，鈴木他（2015）は中学生 1 年生の数学テスト（数研式 NRT）のデータにつ
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いて G-DINA, A-CDM, DINA モデル，DINO モデルを比較し，AIC の観点からは G-DINA モ

デル，BIC および CAIC の観点から A-CDM を採用した。  

次に，後者の 1 つまたは少数の CDM と他のモデルとの比較を行った先行研究について

述べる。Kunina-Habenicht, Rupp, & Wilhelm（2012）は小学生向けの算数の診断テストを自作

し，CDM の 1 つである GDM（general diagnostic model; von Davier, 2008）と探索的・確認的

カテゴリカル因子分析モデルとを比較した結果，確認的因子分析モデルの適合がよいこと

を報告した。また，Lee & Sawaki（2009）は TOEFL iBT データを用いて，GDM と R-RUM

という 2 つの CDM と，LCA の比較を行ったものの，統計的なモデル適合の指標は用いず，

スキル習得パタンの類似性を考察した。さらに，de la Torre & Karelitz（2009）は，あるアト

リビュートを習得した後に次のアトリビュートを習得するという，直線的な構造を仮定し

た CDM と IRT モデルでのテスト解答者の知識状態の分類の精度を，シミュレーションを用

いて比較した。結果として，データ生成モデルが IRT で分析モデルが CDM の場合やその逆

の場合に，分類精度が極端に低下することが示された。 

 

1-9 論文の目的・構成 

これまで見たように，応用場面ではどの CDM を分析に用いるのか明確な方針は必ずし

もあるわけではない。また，CDM の適用に際して，計量心理学的モデル，すなわち項目反

応関数を決定することは理論的にも難しいということが述べられている。また，モデルの当

てはまりについての議論は限られており，多くの研究で決め打ちされたモデルが利用され

ている場合もある。さらに，モデル比較研究は一定数行われてきてはいるものの，実データ

について，複数の CDM 間の当てはまりを統計学的に評価した先行研究はごく限られたもの

である。このような，CDM 同士での比較が不十分であるため，どのようなモデルがどのよ

うなデータに適しているのか，未だ十分に明らかになっているとはいえない。これに加え

て，同じテスト項目を使って，さまざまなデータ・セットに対して複数のモデルの適合を調

査した研究もない。しかし，データに適している CDM が明らかでないことによって，不適

切なモデルをデータに適用してしまう可能性もあり，それによって適切な診断情報を提供

できないことも考えられる。テストから診断情報を抽出することが CDM の大きな目的であ

るため，その診断情報が誤っていることは好ましくない。そのため，データに適合しやすい

モデルを探索したり，どういったデータにどういったモデルが適合しやすいのか，その傾向

を探ることによって，CDM を応用する際の重要な知見を提供しうると考えられる。また，
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現実のテストを用いた CDM の比較を行うことによって，実データでどういったモデルが有

用であるのか示唆が得られ，モデル開発にも示唆が得られると考えられる。 

また，Li et al.（2016）は利用するモデルによって，アトリビュート習得パタンの推定が

異なる事を示している。診断結果を利用しようとした場合にはこうした習得パタンの違い

は無意味な学習内容や適切ではない学習内容を推奨してしまう懸念もある。その結果とし

て，効果的な学習に結びつかずテストの効果的な利用にはつながらない可能性がある。こう

したことからも，特にモデル比較に焦点を当てた検討が必要であると考えられる。 

さらに，モデルが数多く開発されているが，どのモデルがどのような特徴があるのか，

その全容を把握するのは必ずしも容易ではない。そのため，これまで開発されてきたモデル

の持つ特徴を改めて整理し，理解しやすい観点から再度分類することにより CDM を応用し

やすくする必要もあるだろう。 

また，応用に際してはモデルのみならず，Q 行列も分析者が設定しなければならない。

認知診断テストを作成したり，CDM を適用するためには，アトリビュートの定義や Q 行列

の特定が必要になる。応用場面では，複数の専門家による独立な評定と協議などによって設

定されることが一般的な手続きといえる。先に示した応用研究の例においても，専門家の協

議などによってアトリビュートの定義がなされていた。しかし，そのように設定された Q

行列の設定はどれほど正しいのかはわからない。もし Q 行列の設定が誤っており，その誤

りがアトリビュート習得パタンへ悪影響を与えていた場合には，解答者への適切な指導が

できずに問題が生じるだろう。この点に関して，Q 行列も習得パタンの推定に影響を与える

ことが知られている（e.g., Rupp & Templin, 2008a）。これは，Q 行列の設定を誤ること（誤設

定）として研究がなされている。詳細は後述するが，先行研究ではテストに必要なアトリビ

ュートの関係までは考慮していないという点に問題がある。 

以上を踏まえて，CDM を応用する際の理論的・経験的に検討が必要な問題を整理する。

まず，CDM はこれまで数多く開発されているものの，CDM の現在までの発展の様相や関

連する研究知見は必ずしも十分には把握されていない。また，これまでに開発されたモデル

のうち，どういったモデルが応用に利用しやすいのか，あるいはどういった特徴をもつモデ

ルが実データに適合するのかということは十分に検討されていない。これに加えて，テスト

で必要なアトリビュートの関係を考慮した Q 行列での誤設定の研究は十分になされていな

い。上記の問題意識のもと，本研究では，CDM を利用するための基礎研究として，これま

でに提案されてきた各種の CDM を理論的に再検討し，Q 行列の設定と診断の関連について



 23 

詳細に検討し，実データでよく適合するモデルを探索する。より具体的には，1. これまで

に提案されている CDM をパラメタリゼーションから再検討し，2. CDM で重要である Q 行

列の設定に関して現実のテストに近い状況を想定した場合の誤設定がアトリビュート習得

パタンやモデルのパラメタに与える影響をシミュレーション実験により検討し，3. TIMSS

（Trends in International Mathematics and Science Study; 国際数学・理科教育動向調査）の 2007

年 4 年生の算数データを用いた CDM のモデル比較を経験的に行うことを主要な目的とす

る。以下に本論文の構成を示す（図 1.2）。 

第 2 章では，近年数多く開発されている CDM の理論的な整理を行う。これまではアト

リビュートの関係から補償・非補償などと区別されていたモデルを統合的なモデルのパラ

メタリゼーションから再度検討する。これに加え，CDM において重要な要素とされる Q 行

列に関する研究を整理する。Q 行列に関する研究としては，Q 行列の推定と誤設定の問題を

扱う。 

第 3 章では，Q 行列の設定問題に焦点をあて，アトリビュートの間の習得の依存関係（階

層構造）がある場合特有の誤設定がアトリビュート習得パタンや項目パラメタの推定にど

のような問題を生じさせるのかシミュレーション実験により検討する。第 2・第 3 章が理論

的な検討を行う役割を果たす。 

第 4 章・第 5 章は第 2 章・第 3 章での CDM の理論的な検討を踏まえて，経験的な検討

を行う。具体的には，第 2 章で再検討したモデル群を用いてモデル比較研究を行う。第 4 章

では，TIMSS の日本人データを用いて，第 2 章で再検討したモデルのうちどのようなモデ

ルが実データで適合するのか，またモデルのパラメタやアトリビュート習得パタンがどの

ように推定されるのかを明らかにする。このようなモデルの適用を通じて，理論的なモデル

が実データでどのように有用な情報を提供しうるのか，またこれまでに提案されてきたモ

デルのうちどのようなモデルが有効なモデルとして利用できるのか示唆を得ることを目的

とする。 

第 5 章では，TIMSS データのうち，対象とする国と地域を拡張して，日本人データで得

られた知見についての一般化可能性についての検討を行う。これにより，解答者のアトリビ

ュートの状態に適したモデルを探索し，その傾向を明らかにする。 

第 6 章では，第 2 章から第 5 章で得られた理論的・経験的な知見を総括し，得られた知

見を考察する。また，今後の研究として必要な展望を述べる。 
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表 1.1 Q 行列の例 

 

表 1.2 分数の計算におけるアトリビュート習得パタン 
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図 1.1 既存のテストに対する認知診断モデルの適用過程（Lee & Sawaki, 2009 を改変） 
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表 1.3 数研式 NRT でのアトリビュート習得パタンおよびテスト得点 
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表 1.4 MELAB リーディングテストでのアトリビュート習得パタンの比較 
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図 1.2 本論文の構成 
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第2章 認知診断モデルの理論的検討 

第 2 章では，現在の認知診断モデル（CDM）研究を広く検討し，CDM 開発の現状を整

理するとともに，現在提案されているモデルを新たな観点から再分類することを目的とす

る。これに加えて，CDM の重要な要素である Q 行列についての実践的な問題点についても

検討を行い，CDM 適用研究に向けた理論的整理を目指す。2-1 では 2-2 以降のモデルを記述

するための記号を導入する。2-2 では現在開発されている CDM の再分類を行う。とくに，

2-2-1 から 2-2-3 でアトリビュートの非補償・補償関係および，それらの統合的モデルを主

に検討する。統合的モデルは多くのモデルを包含したモデルであるものの，下位モデルの関

係が不明確であり，それぞれのモデルを応用に利用しにくい可能性がある。そこで，2-2-4

で 1 項目あたりのパラメタ数に注目し，モデルの複雑さの観点から下位モデルを再度分類

することを試みる。それらと合せて，2-2-5 で多値型反応に適したモデルなどより発展的な

モデルについても整理することで，それまでのモデルの特徴を再考する。さらに，2-2-6 で

潜在クラスモデルベースではないタイプの認知診断モデルについても検討を行い，潜在ク

ラスモデルベースのモデルとの違いについても注目する。これに加えて，2-2-7 で CDM の

中でも基本的なモデルである DINA モデルでのパラメタ推定法について述べる。CDM での

パラメタ推定法の多くは最尤推定法であり，DINA モデルでのパラメタ推定法を理解するこ

とでその推定のプロセスが理解できる。2-3 では Q 行列にまつわる諸問題を整理する。特に

2-3-1 ではデータから Q 行列を推定する方法を，2-3-2 では Q 行列の誤設定研究をとりあげ

る。Q 行列の誤設定は応用場面でもしばしば問題となるため，次の第 3 章でシミュレーショ

ンを用いてより詳細に検討する。 

 

2-1 記号の準備 

本章で紹介する CDM のモデルを記述するにあたり，以下の記号を定義する。 

𝑖(= 1, ⋯ , 𝐼)：解答者番号 

𝑗(= 1, ⋯ , 𝐽)：項目番号 

𝑘(= 1, ⋯ , 𝐾)：アトリビュート番号であり，𝐾 < 𝐽である。 

𝑥𝑖𝑗 = {0, 1}：解答者𝑖の項目𝑗への反応であり，0 が誤答，1 が正答に対応する。 

𝑞𝑗𝑘 = {0, 1}： Q 行列の𝑗行𝑘列要素であり，0 は項目𝑗にアトリビュート𝑘は不要であること

を意味し，1 は必要であることを表す。 

α𝑖𝑘 = {0, 1}：アトリビュート習得パタン行列の𝑖行𝑘列要素であり，0 は解答者𝑖がアトリビ
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ュート𝑘を未習得であることを意味し，1 は習得していることを表す。 

𝒙𝑖 = [𝑥𝑖1,⋯ , 𝑥𝑖𝑗 ,⋯ , 𝑥𝑖𝐽]
T
：解答者𝑖の項目反応ベクトルであり，記号Tはベクトルの転置を表

す。 

𝛂𝑖 = [α𝑖1,⋯ , α𝑖𝑘,⋯ , α𝑖𝐾]
T：解答者𝑖のアトリビュート習得パタンベクトル 

𝒒𝑗 = [𝑞𝑗1,⋯ , 𝑞𝑗𝑘 ,⋯ , 𝑞𝑗𝐾]
T
：項目𝑗の Q ベクトル 

X = [𝒙1 ,⋯ , 𝒙𝑖 ,⋯ , 𝒙𝐼 ]
T
：𝐼 × 𝐽の項目反応行列 

A = [𝛂1 ,⋯ , 𝛂𝑖 ,⋯ , 𝛂𝐼 ]
T
：𝐼 × 𝐾のアトリビュート習得パタン行列 

Q = [𝒒1 ,⋯ , 𝒒𝑗 ,⋯ , 𝒒𝐽 ]
T
：𝐽 × 𝐾の Q 行列 

その他必要な記号は必要に応じて導入する。 

 

2-2 認知診断モデルの再分類 

本節では，これまでに提案されてきた CDM のモデルを理論的に再分類することを目指

す。既存の CDM を論じた文献には Rupp et al.（2010）, DiBello et al.（2006）, Lee & Sawaki

（2009）などがある。本節では，先行研究でなされてきた分類の観点ではない新しい観点を

導入することで CDM の統計モデルとしての特徴を再検討することを目指す。 

CDMを分類するうえで重要となるのはアトリビュートがどのように正答確率に影響を与

えるのかということである。CDM においても，多次元 IRT モデルと同様に，アトリビュー

ト間の非補償関係・補償関係による区別が存在する。本節ではまず，これまでのアトリビュ

ートの補償・非補償関係からモデルを整理する。さらに，それらの補償関係・非補償関係を

越えた複数のアトリビュートの組合せの効果（交互作用効果）を組み込んだ統合的モデルも

存在する。統合的モデルは多くのモデルを下位モデルとして含む一般性の高いモデルであ

る。 

先行研究では言及されていないモデル分類の観点として，1 項目あたりのパラメタの数が

挙げられる。これは，モデルが表現できるデータの構造の複雑さと考えることができる。つ

まり，1 項目に対するパラメタの数が多いほどモデルが複雑であり，表現力が高いと考えら

れる。一方，パラメタ数の少ないモデルは制約が厳しく，適用できる場面が限られている。

しかし，パラメタ数が少ないモデルであっても，先行研究からアトリビュートを厳密に定義

しそのアトリビュートに適合するようにテスト項目を作成し，テストの設計を厳密に行っ

た場合には不必要にパラメタ数が多いモデルよりもデータによく適合する可能性がある。

さらに，DINA モデルや DINO モデルは想定されているパラメタの意味が簡潔であり理解し
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やすいという利点も有している。一般性の高いモデルを用いて，その下位モデルの特徴を観

察すると，モデルの複雑さから，これまでのモデルを整理することができる。すなわち，

DINA モデルのようなモデルの制約が厳しく倹約的なモデル，アトリビュートが正答確率に

加法的に影響を与える主効果モデル，主効果に加えてアトリビュート間の交互作用を含む

飽和モデルが挙げられる。こういった観点からのモデルを検討し直すことにより，それぞれ

のモデルがもつ特徴を明確にすることができる。これにより，実データに CDM を適用する

際にどのようなモデルが有用なのか新しい観点を提供することができる。 

このような統合的モデルに含まれるモデル群とは別に，多肢選択に対応するモデルやア

トリビュートが 2 値でないモデルなど様々な発展が見られる。こうしたモデルについても

検討する。また，現在主流である CDM は潜在クラスモデルに帰着されるものが多い一方で，

潜在クラスモデルに帰着されないものの，認知診断モデルと呼ばれるモデルもある。これら

モデルを検討し，現状開発されている CDM の全容を把握することを目指す。 

本章で扱う CDM の一覧を表 2.1 に示す。ただし，表 2.1 ではノンパラメトリックな方

法・LCA にもとづかない方法といった特殊なものは，分類に適さないため除外した。表 2.1

では，反応データとアトリビュートのカテゴリ数，アトリビュート以外の潜在変数の有無，

補償・非補償性，応用例，実装されているソフトウェア，1 項目あたりのパラメタ数，提案

された主要な論文を示した。 

 

 非補償モデル 

CDM の中で最もよく知られている DINA モデルを含む，非補償（noncompensatory）モデ

ルを検討する。非補償モデルは，項目に関連する複数のアトリビュートのうち，全てが正答

のためには必須であり，1 つでも求められるアトリビュートを習得していない場合には正答

確率が大きく低下することが特徴である。 

まず，非補償モデルの代表的モデルである DINA モデルについて示す。DINA モデルの

項目反応関数を定義するために理想反応と項目パラメタを定義する。DINA モデルでは，誤

差がない場合に解答者𝑖が項目𝑗へ正答できるか否かを表す理想反応η𝑖𝑗を 

 η𝑖𝑗 =∏α
𝑖𝑘

𝑞𝑗𝑘

𝐾

𝑘=1

 (2.1) 

によって定義する。ただし，00 = 1とする。(2.1)式から，解答者𝑖が項目𝑗に正答するための

アトリビュートを全て習得している場合η𝑖𝑗 = 1であり，そうでなければη𝑖𝑗 = 0となること
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がわかる。さらに，このη𝑖𝑗で条件付けたもとでの項目反応確率を 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 0|η𝑖𝑗 = 1) = 𝑠𝑗 , (2.2) 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|η𝑖𝑗 = 0) = 𝑔𝑗 (2.3) 

とする。(2.2)式の𝑠𝑗は，項目に正答するためのアトリビュートを全て習得しているにもかか

わらず解答者が誤答してしまう確率を表しており slip パラメタと呼ばれる。(2.3)式の𝑔𝑗は，

正答に求められるアトリビュートが全て揃っていない解答者が偶然問題に正答する確率を

表しており，guessing パラメタと呼ばれる。slip パラメタと guessing パラメタが DINA モデ

ルの項目パラメタである。slip パラメタと guessing パラメタを用いて，DINA モデルの項目

反応関数は 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|η𝑖𝑗 , 𝑠𝑗 , 𝑔𝑗) = (1 − 𝑠𝑗)
η𝑖𝑗
𝑔
𝑗

1−η𝑖𝑗
 (2.4) 

と定義される。DINA モデルという名称は，このようにアトリビュート習得パタンが決定論

的に作用して理想反応が決まり，これに誤差（ノイズ）が加わって項目への正答・誤答が確

率的に決まるという考えに由来している。DINA モデルのモデル名にある“and gate”とは，

項目に必要とされる全てのアトリビュートを習得していなければ正答の可能性が低いこと

を意味している。de la Torre（2009b）に示されたモデル図を改変し，DINA モデルの解答反

応 s プロセスを図示すると，図 2.1 となる。 

DINA モデルとは異なり，NIDA モデル（noisy inputs deterministic “and” gate model; Junker 

& Sijtsma, 2001）は slip, guessing パラメタがアトリビュート𝑘に特有のものとするモデルで

ある。すなわち，NIDA モデルでは，slip, guessing パラメタが 

 Pr(η𝑖𝑗𝑘 = 0|α𝑖𝑘 = 1, 𝑞𝑗𝑘 = 1) = 𝑠𝑘 , (2.5) 

 Pr(η𝑖𝑗𝑘 = 1|α𝑖𝑘 = 0, 𝑞𝑗𝑘 = 1) = 𝑔𝑘 (2.6) 

と定義され，slip と guessing がアトリビュートのパタメタになっている点が特徴である。こ

のとき，項目反応関数は 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|η𝑖𝑗𝑘, 𝑠𝑘, 𝑔𝑘) =∏[(1 − 𝑠𝑘)
α𝑖𝑘𝑔𝑘

1−α𝑖𝑘]
𝑞𝑗𝑘

𝐾

𝑘=1

 (2.7) 

と定義される。また，解答反応プロセスは図 2.2 に示した。項目反応関数から明らかなよう

に，NIDA モデルは項目特有のパラメタを仮定していない点が特徴である。モデル名称の

“noisy inputs”はアトリビュートを適用できるか否かが確率的に決まることを意味している。 

DINA モデルと NIDA モデルでは，項目の正答に求められるアトリビュートが備わってい

るか否かによって，正答確率が異なった。一方，Fusion model あるいは R-RUM（reduced 
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reparametrized unified model; Roussos, DiBello, Stout, Hartz, Henson, & Templin, 2007; Hartz & 

Roussos, 2008）は，項目の正答に必要なアトリビュートを習得していないときに正答確率を

低下させる罰則パラメタをもつモデルである。R-RUM の項目反応関数は 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|π𝑗 , 𝒓𝑗 , 𝑞𝑗𝑘 , α𝑖𝑘) = π𝑗∏𝑟
𝑗𝑘

𝑞𝑗𝑘(1−α𝑖𝑘)
𝐾

𝑘=1

 (2.8) 

によって与えられる。ここで0 < π𝑗 < 1は項目𝑗に求められるアトリビュートを全て習得し

ている時の正答確率を表し，0 < 𝑟𝑗𝑘 < 1はアトリビュート𝑘を習得していない場合に正答確

率を減少させる罰則パラメタである。𝒓𝑗は項目パラメタ𝑟𝑗𝑘をまとめたベクトルである。R-

RUM の解答反応プロセスを図 2.3 に示した。なお，R-RUM のもととなった RUM（DiBello, 

Stout, & Roussos, 1995）は(2.8)式の関数に Rasch モデルの項目反応関数を乗じたモデルであ

り，  

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|π𝑗 , 𝒓𝑗 , 𝑞𝑗𝑘 , α𝑖𝑘, θ𝑖 , 𝑏𝑗) = (π𝑗∏𝑟
𝑗𝑘

𝑞𝑗𝑘(1−α𝑖𝑘)
𝐾

𝑘=1

)(
1

1 + exp(−(θ𝑖 − 𝑏𝑗))
) (2.9) 

と定義される。RUM モデルは一次元の能力パラメタθ𝑖と項目の困難度パラメタ𝑏𝑗によって

も正答確率が影響されるモデルである。この能力パラメタθ𝑖の関数はアトリビュートの関数

としての正答確率に掛け算の形で影響を与えている。このため，能力パラメタθ𝑖は非補償的

に項目の正答確率に機能していると解釈できる。RUM の解答反応プロセスを図 2.4 に示し

た。 

 

 補償モデル 

補償（compensatory）モデルの特徴は，正答のために求められるアトリビュートのうち未

習得のものがあったとしても，ほかに習得しているアトリビュートがあれば，それに応じて

正答確率が上がることである。本節では，非補償モデルの節で示した DINA モデル, NIDA

モデル, R-RUM に対応する補償モデルである，DINO モデル, NIDO モデル, C-RUM を導入

する。 

まず，DINO モデル（deterministic inputs noisy “or” gate model; Templin & Henson, 2006）で

は，DINA モデルとは異なり項目の正答に求められるアトリビュートを 1 つ以上習得してい

る場合に理想反応ω𝑖𝑗が 1 になると考える。理想反応ω𝑖𝑗は 
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 ω𝑖𝑗 = 1 −∏(1− α𝑖𝑘)
𝑞𝑗𝑘

𝐾

𝑘=1

 (2.10) 

によって与えられる。DINO モデルにも slip パラメタと guessing パラメタがあり，それぞれ

(2.2)式，(2.3)式のη𝑖𝑗をω𝑖𝑗に置き換えることによって得られる。DINO モデルの項目反応関

数は，それらのパラメタを用いて(2.7）式と同様に定義される。すなわち，まず DINA モデ

ルと同様にω𝑖𝑗を用いて𝑠𝑗と𝑔𝑗を 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 0|ω𝑖𝑗 = 1) = 𝑠𝑗 , (2.11) 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|ω𝑖𝑗 = 0) = 𝑔𝑗 (2.12) 

と定義する。これらの slip, guessing パラメタを用いて，DINO モデルの項目反応関数は， 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|ω𝑖𝑗 , 𝑠𝑘, 𝑔𝑘) = (1 − 𝑠𝑗)
ω𝑖𝑗

𝑔
𝑗

1−ω𝑖𝑗
 (2.13) 

と定義される。DINO モデルにおける解答反応プロセスを図 2.5 に示した。 

NIDO モデル（noisy inputs deterministic or gate model; Templin, 2006）は補償的な NIDA モ

デルであり，アトリビュートごとにτ𝑘 , β𝑘という 2 つのパラメタを仮定する。τ𝑘は各アトリ

ビュートを習得していない場合の正答確率を規定するパラメタであり，β𝑘は項目の正答に

必要なアトリビュートを習得しているときに正答確率を変化させるパラメタである。この

ときの項目反応関数は 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|𝛕, 𝛃, 𝛂𝑖 , 𝒒𝑗) =
1

1 + exp(−∑ (τ𝑘 + β𝑘α𝑖𝑘)𝑞𝑗𝑘
𝐾
𝑘=1 )

 (2.14) 

と定義される。また，𝛕, 𝛃はそれぞれアトリビュートパラメタτ𝑘 , β𝑘を項目𝑗に必要な個数ま

とめたベクトルである。NIDO モデルは NIDA モデルと同様に，パラメタτ𝑘 , β𝑘は項目間で

同等とみなしている。NIDO モデルの解答反応プロセスを図 2.6 に示した。 

C-RUM（Compensatory RUM; Templin, 2006）はアトリビュートが個別に項目の正答確率

に寄与することを表現する。その項目反応関数は 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|λ𝑗0, 𝛌𝑗 , 𝛂𝑖 , 𝒒𝑗) =
1

1 + exp(−(λ𝑗0 + ∑ λ𝑗𝑘α𝑖𝑘𝑞𝑗𝑘
𝐾
𝑘=1 ))

 (2.15) 

である。𝛌𝑗はそれぞれの項目の正答に求められるアトリビュートを習得している場合に，正

答確率を変化させるパラメタλ𝑗𝑘をまとめたベクトルである。それぞれの項目に対して，こ

れらのパラメタは𝐾個必要であるわけではなく，∑ 𝑞𝑗𝑘𝑘 個のみ仮定され，𝑞𝑗𝑘が 0 にあたるλ𝑗𝑘

は推定されない。λ𝑗0は切片に対応する当て推量パラメタである。C-RUM の解答反応プロセ

スを図 2.7 に示した。C-RUM と類似したモデルとしては，カーネルとしてアトリビュート
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の線形関数を仮定するのではなく，直接正答確率を変化させるように項目パラメタを仮定

する A-CDM（Additive CDM; de la Torre, 2011）や，LLM（linear logistic model; Maris, 1999）

がある。 

 

 統合的モデル 

統合的モデルは，複数のアトリビュートを習得している場合にアトリビュート間の交互

作用や，アトリビュートと Q 行列の要素を引数とする関数を仮定することで，補償・非補

償モデルを統合する一般的なモデルの枠組みを提供するモデルであり，飽和モデルとも呼

ばれる（Li et al., 2016）。具体的には対数線形認知診断モデル（log linear cognitive diagnostic 

model, LCDM; Henson, Templin, & Willse, 2009），一般化 DINA（generalized DINA, G-DINA; de 

la Torre, 2011）モデル，一般化認知診断モデル（generalized cognitive diagnostic model, GDM; 

von Davier, 2007a, 2014a）の 3 つのモデルが挙げられる。これらのモデルはパラメタ変換す

ることで，同等の推定値を得られる場合があることが示されている（de la Torre, 2011; von 

Davier, 2014b）。まず，IRT モデルとの類似性の高い LCDM について述べる。 

LCDM の項目反応関数は 

 
Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1|λ𝑗0, 𝛌𝑗 , 𝛂𝑖 , 𝒒𝑗) =

1

1 + exp(−(λ𝑗0 + 𝛌𝑗
T𝑓(𝛂𝑖 , 𝒒𝑗)))

 
(2.16) 

である。ここで，𝛌𝑗は項目𝑗のパラメタベクトルである。𝑓(𝛂𝑖, 𝒒𝑗)は𝛂𝑖と𝒒𝑗を引数として，そ

れらの組合せの項を出力する関数であり 

 𝛌𝑗
T𝑓(𝛂𝑖 , 𝒒𝑗) = ∑λ𝑗𝑘α𝑖𝑘𝑞𝑗𝑘

𝐾

𝑘=1

+ ∑ ∑ λ𝑗𝑘𝑘′α𝑖𝑘
𝑘′>𝑘

α𝑖𝑘′𝑞𝑗𝑘𝑞𝑗𝑘′

𝐾−1

𝑘=1

+⋯ (2.17) 

と表される。(2.17)式は，(2.15)式で示されているアトリビュートの主効果だけではなく，2

次の交互作用やより高次の交互作用も含む。ここでは表記が煩雑になるため，最高次の交互

作用の記述は省略した。LCDM の解答反応プロセスを図 2.8 に示した。 

このほか，LCDM, G-DINA, GDM においては，パラメタ𝛌𝑗に適切な制約をおくことで，

2-2-1，2-2-2 で述べた各種補償・非補償モデルをその下位モデルとして表現できる。具体的

には，LCDM の切片と全ての主効果パラメタに等値制約をおき，最高次の交互作用のみを

推定すれば(2.4)式の DINA モデルが，主効果・交互作用のパラメタの絶対値に等値制約をお

き，𝑛次の交互作用に重み(−1)𝑛+1をかければ(2.13)式の DINO モデルが（例えば，主効果λ𝑗1

には1 ,1 次の交互作用λ𝑗12には，−1の重みをかける），さらに交互作用項を推定しなければ
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(2.15)式の C-RUM を表現できる。このほか，R-RUM（Chiu & Köhn, 2016）や NIDA，Generalized 

NIDA（de la Torre, 2011）といったモデルも，LCDM や G-DINA モデルは包摂している。よ

り詳細な関係に関して，詳しくは Henson et al.（2009）や de la Torre（2011）を参照のこと。 

G-DINAモデルは項目反応関数が(2.16)式のLCDMとほぼ同様であり，パラメタの値をその

まま正答確率の変化量と解釈することができる。G-DINAモデルは一般化線形モデルのよう

にlogリンク（対数リンク），ロジットリンク（logitリンク），恒等リンクといったリンク関数

を用いることが可能である。例えば，ロジットリンクを用いると，G-DINAモデルはLCDM

と等価なモデルとなる（de la Torre, 2011），項目𝑗の正答に関わるアトリビュート数は𝐾𝑗
∗ =

∑ 𝑞𝑗𝑘
𝐾
𝑘=1 であり，アトリビュートの習得パタンの数は，2𝐾𝑗

∗

となる。また，項目𝑗の正答に関

わるアトリビュートを要素に持つベクトルを𝛂𝑙𝑗
∗ で表す。ここで，添え字𝑙は，特定のアトリ

ビュートの習得パタンを示す。このとき，G-DINAモデルのアトリビュート習得パタン𝛂𝑙𝑗
∗ を

もつ解答者が項目𝑗に正答する項目反応関数は 

Pr(𝑥𝑗 = 1|𝛂𝑙𝑗
∗ ) = δ𝑗0 +∑δ𝑗𝑘α𝑙𝑘

𝐾𝑗
∗

𝑘=1

+ ∑ ∑ δ𝑗𝑘𝑘′α𝑙𝑘α𝑙𝑘′

𝐾𝑗
∗−1

𝑘=1

𝐾𝑗
∗

𝑘′=𝑘+1

+∙∙∙ +δ𝑗12∙∙∙𝐾𝑗
∗ ∏α𝑙𝑘

𝐾𝑗
∗

𝑘=1

 (2.18) 

と表される。ここでは1から𝐾𝑗
∗番目のアトリビュートについてのみ考えているとしても一般

性を失わない。モデル識別の条件や，パラメタの制約の詳細については，de la Torre（2011）

に記載されている。Pr(𝑥𝑗 = 1|𝛂𝑙𝑗
∗ )は項目の正答に関係するアトリビュートの主効果項と，

複数のアトリビュート間の交互作用効果項から構成される。例えば，δ𝑗0は必要なアトリビ

ュートを全く習得していない場合の正答確率であり切片項である。δ𝑗𝑘は1つのアトリビュー

ト（α𝑘）を習得している場合の正答確率の変化量を示しており，α𝑘の主効果項と解釈するこ

とができる。交互作用項δ𝑗𝑘𝑘′（𝑘 ≠ 𝑘′）は，α𝑘とα𝑘′の異なる2つのアトリビュートを習得し

ている場合の正答確率の変化量であり，一次の交互作用効果といえる。同様に，δ𝑗12∙∙∙𝐾𝑗
∗は項

目𝑗の中での最高次の交互作用効果である。G-DINAモデルの解答反応プロセスを図 2.9に示

した。 

(2.18)式のG-DINAモデルでDINAモデルを表現するには，最高次の交互作用δ𝑗12∙∙∙𝐾𝑗
∗と切片

を推定しδ𝑗𝑘 , δ𝑗𝑘𝑘′ といった主効果や低次の交互作用効果を0と制約すればよい。交互作用項

は複数のアトリビュートを習得している場合の正答確率の変化量であり，最高次の交互作

用はその項目の正答に必要な全てのアトリビュートがある場合にのみ正答率が上昇するこ

とから非補償的な影響を表す項と考えられる。DINAモデルにおいて，アトリビュートの交

互作用効果とは，例えば分数の計算問題において，足し算と掛け算が必要な問題のときにど
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ちらの演算を優先するのか，あるいは，片方の演算の結果を次にどのように利用するのか，

といった2つ以上のアトリビュートが揃った場合に生じる新しい能力やスキルとしても解

釈できる。DINAモデルのパラメタにG-DINAモデルのパラメタを対応させるとguessingパラ

メタは𝑔𝑗 =  δ𝑗0，slipパラメタは𝑠𝑗 = 1 −δ𝑗0 −δ𝑗12···𝐾𝑗
∗ と表現される。 

LCDMの場合と同様に，G-DINAモデルでDINOモデルを表現する際にはδ𝑗𝑘 = −δ𝑗𝑘′𝑘′′ =·

··= (−1)𝐾𝑗
∗+1δ𝑗12···𝐾𝑗

∗と制約をかける。これにより，DINOモデルと同様に，一つでもアトリ

ビュートを習得している場合に一様に項目に正答できる確率が上昇する項目反応関数を表

すことができる。A-CDMを表現するためには，(2.18)式のG-DINAモデルのパラメタのうち，

交互作用効果をすべて0に固定し（δ𝑗𝑘𝑘′ = ⋯ = δ𝑗12···𝐾𝑗
∗ = 0），主効果のみを推定すればよ

い。 

また，(2.18)式のG-DINAモデルにおいてPr(𝑥𝑗 = 1|𝛂𝑙𝑗
∗ )に対してロジットリンク関数およ

び対数リンク関数を仮定することで，それぞれLogit CDM, Log CDMというモデル群を生成

できる。これまで示してきたDINA, DINO, A-CDMは恒等リンク関数を仮定したモデルであ

る。Logit CDMはlogit(Pr(𝑥𝑗 = 1|𝛂𝑙𝑗
∗ ))が𝛼𝑙𝑘の線形関数になるモデルであり，LCDMと同値の

モデルである。ここでlogit(⋅)はlogit(Pr(⋅)) = log(Pr(⋅)/(1 − Pr(⋅))という変換である。LLM

は項目反応のカーネルを 

 logit(Pr(𝑥𝑗 = 1|𝛂𝑙𝑗
∗ )) = δ𝑗0 +∑δ𝑗𝑘α𝑙𝑘

𝐾𝑗
∗

𝑘=1

 (2.19) 

とするモデルであり，すなわち交互作用のないLogit CDMである。 

Logit CDMと同様に，Log CDMはlog(Pr(𝑋𝑗 = 1|𝜶𝑙𝑗
∗ ))がα𝑙𝑘の線形関数になるモデルである。

具体的には 

 log(Pr(𝑥𝑗 = 1|𝛂𝑙𝑗
∗ )) = ν𝑗0 +∑ν𝑗𝑘α𝑙𝑘

𝐾𝑗
∗

𝑘=1

 (2.20) 

とすれば，Log CDMの交互作用がないモデルを表現できる。さて，R-RUMはこのLog CDM

に含まれるモデルとして定式化される。まず，R-RUMの項目反応関数は(2.8)式を 

 𝑃𝑟(𝑥𝑗 = 1|𝜶𝑙𝑗
∗ ) = 𝜋𝑗∏𝑟𝑗𝑘

𝐾𝑗
∗

𝑘=1

×∏(
1

𝑟𝑗𝑘
)

𝛼𝑙𝑘
𝐾𝑗
∗

𝑘=1

 (2.21) 

と変形する。ここで，項目𝑗に必要なアトリビュートのみを考慮すればよいので，𝐾を𝐾𝑗
∗と

することができる。(2.21)式の対数をとると 
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 log(Pr(𝑥𝑗 = 1|𝛂𝑙𝑗
∗ )) = log(π𝑗) +∑ log(𝑟𝑗𝑘)

𝐾𝑗
∗

𝑘=1

−∑α𝑙𝑘 log(𝑟𝑗𝑘)

𝐾𝑗
∗

𝑘=1

 (2.22) 

となり，ν𝑗0 = log(π𝑗) +∑ log(𝑟𝑗𝑘)
𝐾𝑗
∗

𝑘=1
およびν𝑗𝑘 = −log(𝑟𝑗𝑘)とおけば，R-RUMがLog CDMの

下位モデルであることがわかる。以上のように，LCDMと同様に多くのモデルがG-DINAモ

デルの下位モデルに位置づけられる。  

G-DINAモデルとLCDMはパラメタリゼーションとして直接確率を表すパラメタδを仮定

するか，対数線形モデルのように逆ロジット変換をして線形モデルになるパラメタλを仮定

しているのかのみが異なり，本質的なコンセプトは同等と考えられる。ただし，G-DINAモ

デルはリンク関数を明示的に導入している点，LCDMはアトリビュートとQ行列の要素を引

数とする関数を任意に指定できる点がそれぞれのモデルの違いである。LCDMの関数

𝛌𝑗
T𝑓(𝛂𝑖 , 𝒒𝑗)の設定次第では，G-DINAモデルが表現できないモデル設定も可能と考えられる。 

G-DINA モデル・LCDM に並び一般性の高い GDM は 2 値に限らない離散的な潜在特性

や項目反応を統合的に扱うことが可能であり，後述する多母集団解析，LCA モデルなど不

均質な集団の解析に適した方法も扱えるよう拡張されている。また，LCDM における

𝑓(𝜶𝑖, 𝒒𝑗)関数に相当する関数を柔軟に設定することで，離散的な潜在特性を用いて通常の

IRT モデルとほぼおなじモデルを構成する方法も提案されている（von Davier, 2007b）。 

上記のように G-DINA モデル・LCDM および GDM は，2 値の観測変数の CDM を包含す

るモデルといえる。特に LCDM，G-DINA モデルが包含するモデル群は，統合モデルに制約

をかけて表現が可能であるため，現在主流な CDM として位置づけることができよう。 

 

 パラメタ数からみたモデルの再分類 

統合的モデルから，その下位モデルが含んでいるモデルの性質を考えることができ，新し

いモデルの分類を行うことができる。de la Torre（2011）や Henson et al.（2009）では，おも

に CDM でしばしば注目されていたアトリビュートの補償・非補償関係に注目していた。し

かし，下位モデルのパラメタの複雑さに注目したモデルの分類はこれまで行われていない。

とくに，1 つの項目あたりのパラメタ数に注目したモデルの分類は行われていない。こうし

た点に注目することにより，モデルの制約の強さについてより直感的に理解することがで

きる。さらに，モデルを利用する際の観点の 1 つとして，パラメタ数に注目するというとい

う新しい視点を与えることに繋がる。こうしたことにより，どのモデルがどのように強い制

約を持ったモデルなのかがわかり，モデルの複雑さからデータに適合しやすいモデルを選
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択することもできるようになる。以下では，統合的モデルで表現できるモデルを，倹約モデ

ル，主効果モデル，飽和モデルの 3 つに大別する。 

まず，倹約モデルには DINA モデルと DINO モデルが含まれる。DINA・DINO モデルは

1 項目あたりの項目パラメタが 2 つのみであり，これは数多く提案されている CDM の中で

も最も少ないモデルである。つまり，DINA・DINO モデルは最も制約が厳しいモデルであ

り，これらのモデルを実データに適用したとしてもデータの複雑な構造に適合しない可能

性がある。その一方，2 つの項目パラメタは slip パラメタと guessing パラメタであり，パラ

メタの意味は理解しやすいという利点もある。 

主効果モデルは，それぞれのアトリビュートが加法的に問題の正答確率に影響を与える

モデルであり，アトリビュートの間の交互作用効果を仮定しないものである。主効果モデル

としては，R-RUM，A-CDM，LLM が含まれる。これらのモデルは制約が厳しすぎることも

なく，また G-DINA モデルや LCDM ほど複雑でもない中庸なモデル群である。主効果モデ

ルは倹約モデルよりも１項目あたりのパラメタ数が多く，データに適合しやすいことが期

待できる。また，項目パラメタがそれぞれのアトリビュートが正答確率に与える影響の大き

さと考えることができ，解釈も比較的単純である点も特徴的である。しかし，アトリビュー

トの交互作用が表現できないため，複数のアトリビュートがあって初めて得られる効果の

検証はできない。 

最後の飽和（saturated）モデルは統合的モデルを指す。つまり，ありうるアトリビュート

の組み合わせの効果をモデル化することで，より複雑な項目反応関数を表現できるもので

ある。これらのモデルは理論的にすべてのアトリビュートの組み合わせをモデルに含んで

いるため，他の下位モデルよりも尤度の点で高い適合を示すことが特徴として挙げられる。

また，主効果，交互作用の両方を含んでおりアトリビュートの複雑な影響の関係も表現する

ことができる。 

これらの倹約モデル，主効果モデル，飽和モデルが適している場面について，パラメタの

制約の強さから考えてみる。これらのモデルは制約の強さが異なっていることから，制約が

厳しいモデルほどそれに対応するようにアトリビュートに関する事前知識が求められる可

能性がある。 

まず，倹約モデルは最も制約の強いモデルであるため，DINA モデルや DINO モデルの使

用を前提として，テストを作成する必要がある。診断を目的として新しく作成されたテスト

のようにアトリビュートを明確に定義した場合など，アトリビュートに対して詳細な想定
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がある場合には，DINA モデルや DINO モデルでもデータに適合する可能性は高くなる。こ

うした制約の強い DINA モデルや DINO モデルが適合することで，他のモデルが適合した

場合よりもより診断情報が信用できる可能性もある。つまり，倹約モデルが適合すれば診断

の結果も理論的背景を踏まえたものであり，信用できるということである。 

飽和モデルはアトリビュートの交互作用をすべて考慮している。そのため，アトリビュー

トの組み合わせの効果について事前に予測ができない場合には，飽和モデルを用いること

でアトリビュートの組み合わせの効果を探索することができる可能性がある。何故ならば，

アトリビュートがどのように正答確率に影響するのかわからないとしても，飽和モデルは

主効果・交互作用を全て含んでおり，アトリビュートの不要な組合せの効果はないのであれ

ば，その組み合わせの効果に対応するパラメタが 0 と推定されることが期待されるからで

ある。また，飽和モデルは複雑なアトリビュートの効果を表現するためにも利用できるた

め，積極的な仮説がある場合にも有効となる可能性はある。もちろん，複雑なアトリビュー

トの関係を事前に想定した上で飽和モデルを利用することもできるが，探索的な使用方法

も可能であり，飽和モデルの柔軟性が役に立つと考えられる。ただし，飽和モデルはパラメ

タ数が多い分，他のモデルよりも，パラメタの推定の標準誤差が大きくなりやすいため，他

のモデルよりも大きめのサンプルサイズが必要と考えられる。 

主効果モデルは，制約の強さが倹約モデルと飽和モデルの中間に当たるモデルであり，想

定したアトリビュートのうち幾つかが正答確率に影響を与えているような場合に有用であ

る可能性がある。主効果モデルは積極的に複数のアトリビュートの関係を想定できず，個別

に影響を与える場合に有用である可能性がある。言い換えると，厳密なアトリビュートの交

互作用が定義出来なくても主効果モデルはデータに適用できる可能性がある。また，主効果

モデルは，その項目パラメタを参照することで，Q 行列を修正するための簡便な方法として

利用できることもある。例えば，ある問題の正答に必要なアトリビュートが複数想定される

場合，それらのアトリビュートが負荷すると仮定した Q 行列を作成し，項目パラメタを推

定することで，不要なアトリビュートの項目パラメタは正答に影響しない値（0 や 1 など）

と推定されることが期待される。つまり，不要なアトリビュートは正答確率に対して影響を

及ぼさないため，主効果モデルを用いることにより推定された項目パラメタをもとに，Q 行

列を修正するという手続きを踏むことができる。 
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 発展モデル 

ここまで述べたモデルは，LCA をベースにした項目反応が 2 値，潜在変数がカテゴリカ

ルである場合についてであった。本項ではこれを拡張した，多枝選択解答に適したモデル，

多値アトリビュートを仮定したモデル，複数の Q 行列を仮定するモデル，アトリビュート

に対して高次の連続的潜在変数を仮定したモデル，変量効果モデル，潜在移行分析を応用し

たモデルについて検討する。 

まず，名義尺度の形式である多枝選択式解答に適したモデルとして Multiple choices DINA

（MC-DINA; de la Torre, 2009a; DiBello, Henson, & Stout, 2015; Ozaki, 2015）がある。MC-DINA

では，多枝選択枝のそれぞれに対してアトリビュートを付与し，アトリビュートパタンごと

に，選択枝の選択確率をモデリングする。例えば，各項目のアトリビュートが付与されてい

る選択枝数を𝐻とし，選択枝の番号をℎとする。さらに𝒒𝑗ℎ = [𝑞𝑖ℎ1,⋯ , 𝑞𝑖ℎ𝑘 ,⋯ , 𝑞𝑖ℎ𝐾]
Tという

長さ𝐾の列ベクトルを仮定する。要素𝑞𝑖ℎ𝑘は，他のモデルの Q 行列の要素のように，選択枝

ℎにアトリビュート𝑘が必要であれば 1，そうでなければ 0 をとる。すべての選択枝にアトリ

ビュートが付加されているとすると，アトリビュートパタン𝛂𝑖は𝐻 + 1種類のグループに分

類できる。また，ここで𝑞𝑗0 = 0とする。このとき，解答者𝑖の項目𝑗への異なる反応を示すグ

ループを𝑐𝑖𝑗 (= 0,⋯ ,𝐻)として番号をつける。さらに，この𝑐𝑖𝑗を決定する関数を 

 𝑐𝑖𝑗 = argmax
ℎ′

{𝛂𝑖
T𝒒𝑗ℎ′|𝛂𝑖

T𝒒𝑗ℎ′ = 𝒒𝑗ℎ′
T 𝒒𝑗ℎ′} (2.23) 

とする。ただし，ℎ′ = 0,⋯ ,𝐻であり，𝛂𝑖がどの選択枝の𝒒𝑗ℎ′のパタンにも合致しない場合は

𝑐𝑖𝑗 = 0とする。𝒒𝑗ℎの具体例を使って，(2.22）式の決定方式を考える。表 2.2 では，項目𝑗に

対して，3 つの選択枝が存在し，テスト全体で仮定されている 4 つのアトリビュートのうち

はじめの 3 つが正答に必要と仮定されている。このとき，例えば，はじめの 3 つのアトリビ

ュートを全て習得しているパタンでは，(2.23)式の𝛂𝑖
T𝒒𝑗ℎ′ = 𝒒𝑗ℎ′

T 𝒒𝑗ℎ′を満たすℎ′は1,2,3であ

る。この中で𝛂𝑖
T𝒒𝑗ℎ′が最大になるのはℎ′ = 3のときであり，このアトリビュート習得パタン

を持つ解答者𝑖の項目𝑗でのグループは𝑐𝑖𝑗 = 3となる。また，4 つ全てアトリビュートを習得

しているパタンも𝑐𝑖′𝑗 = 3となる。2 番目，3 番目のアトリビュートを習得しているパタンで

は，同様に，𝛂𝑖
T𝒒𝑗ℎ′ = 𝒒𝑗ℎ′

T 𝒒𝑗ℎ′を満たすℎ′は 2, 3 となり，グループ番号は3となる。どのアト

リビュートも習得していない場合はℎ′ = 0であり，グループ番号も0となる。 

MC-DINA モデルは，このグループ番号を用いて選択枝ℎへの反応確率Pr(𝑥𝑖𝑗 = ℎ|𝑐𝑖𝑗 = 𝑐)

を考えるモデルである。これは解答者𝑖が項目𝑗に対して，グループが𝑐(= 0,⋯ ,𝐻)であると

きに選択枝ℎを選ぶ確率であり，𝑐で条件付けたとき∑ Pr(𝑥𝑖𝑗 = ℎ|𝑐𝑖𝑗 = 𝑐)ℎ = 1を満たす。つ
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まり，解答者は選択枝のうちどれかには反応すると仮定する。このように選択枝ごとにアト

リビュートを導入することで，正答誤答の 2 値反応では扱えていない錯乱枝（distractor; 一

見すると正答にもみえる誤答選択枝）も含めた，より豊かな情報を解答確率のモデリングに

利用できることが MC-DINA モデルの利点である。 

Ozaki（2015）は複数選択枝項目をモデリングする際にパラメタを de la Torre（2009a）の

モデルよりも少なく表現できるモデルとともに，de la Torre（2009a）では表現できないモデ

ルを提案した。DiBello et al.（2015）は複数選択枝にもとづくスコアリングに対する一般化

診断分類モデル（generalized diagnostic classification models for multiple choice option-based 

scoring, GDCM-MC）を提案した。GDCM-MC で特徴的なのは，アトリビュート空間の拡張，

Q 行列の拡張，当て推量のモデリング，モデリングフレームワークの拡張にある。まず，1

つ目の特徴としてはアトリビュートを習得すべきスキルのみならず，問題のある誤概念も

含むものとして扱うようにした点が挙げられる。次に，Q 行列の要素として，0, 1 に加えて

“N”と呼ばれる状態を追加した。これは，特定のアトリビュートが特定の選択枝の選択に

影響を与えないことを明示する状態である。また複数選択枝のモデリングでは当て推量の

モデル化が問題となるが，GDCM-MC では当て推量もアトリビュートの状態によって決ま

るパラメタとして推定する。最後に，各選択枝を選択する確率を表現するために IRT モデ

ルの名義尺度モデルのようなモデル表現を行うことで，カーネルの関数を柔軟に表現する

ことが可能となっている。GDCM-MC は多肢選択枝を分析する CDM の中では非常に一般

性が高い表現を可能としている。 

多値アトリビュート G-DINA（polytomous attributes G-DINA, pG-DINA）モデルでは，アト

リビュートは習得水準を示す順序カテゴリカル変数とみなされる（Chen & de la Torre, 2013）。

pG-DINA モデルでは，Q 行列の要素も多値となり，特定アトリビュート水準習得項目

（specific attribute level mastery items）という，同じアトリビュートが求められる項目であっ

ても，異なった習得段階を表現する項目を導入する。モデルでは，多値アトリビュートを当

該の項目に求められるアトリビュートのみを抽出した退化アトリビュートベクトル 

（reduced attribute vector）と，これを 2 値に変換した崩壊アトリビュートベクトル（collapsed 

attribute vector）を用いる。この崩壊アトリビュートベクトルを用いて項目反応関数を構成す

る。 

de la Torre & Douglas（2008）や Huo & de la Torre（2014）の Multiple-strategy DINA（MS-

DINA）モデルでは，通常の DINA モデルと異なり，複数の Q 行列を用いて多様な解答方略
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を表現する。ここで，𝑚(= 1,⋯ ,𝑀)を方略を表す番号とし，𝐐mを𝑚番目の方略の Q 行列と

する。また𝑞𝑗𝑘𝑚を𝐐mにおける項目𝑗の𝑘番目の要素とし，方略ごとにη𝑖𝑗𝑚 = ∏ α
𝑖𝑘

𝑞𝑗𝑘𝑚𝐾
𝑘=1 とす

る。このとき，解答者𝑖の項目𝑗への理想反応をη𝑖𝑗 = max{η𝑖𝑗1,⋯ , η𝑖𝑗𝑚,⋯ , η𝑖𝑗𝑀}によって与え

る。このようにη𝑖𝑗を定めたあとは，DINA モデルと同様に項目反応関数を定義できる。 

さらに，解答者が項目ごとに𝑀個の方略を使い分けていることを有限混合モデル

（McLaclen & Peel, 2000）として拡張することを考える。δ𝑖𝑗(= 1,⋯ ,𝑀)を解答者𝑖が項目𝑗で

採用する方略とするとき，項目反応関数を 

 Pr(𝑥𝑖𝑗 = 1) = ∑ Pr(δ𝑖𝑗 = 𝑚|𝜶𝑖)

𝑀

𝑚=1

(1 − 𝑠𝑗𝑚)
η𝑖𝑗𝑚

𝑔
𝑗𝑚

1−η𝑖𝑗𝑚 (2.24) 

によって与える。ただし∑ Pr(𝛿𝑖𝑗 = 𝑚|𝛂𝑖) = 1𝑚 である。このような混合パラメタ𝛿𝑖𝑗を導入

することで，各解答者がどのような方略を用いているかをより詳細に検討することが可能

となる。ここでのδ𝑖𝑗パラメタは方略の混合割合を示すもので G-DINA モデルの項目パラメ

タとは異なっている点に注意が必要である。 

高次 DINA（higher order DINA, HO-DINA; de la Torre & Douglas, 2004）モデルはαを従属変

数とし，θの適当な単調増加関数としたモデルである。α𝑖𝑘は 2 値変数であるため，2 パラメ

タロジスティックモデルを仮定すると，  

 Pr(α𝑖𝑘 = 1|θ𝑖 , 𝑎𝑘 , 𝑏𝑘) =
1

1 + exp(−𝑎𝑘(θ𝑖 − 𝑏𝑘))
 (2.25) 

とモデル化される。𝑎𝑘はアトリビュート𝑘の習得に関わる識別力パラメタ，𝑏𝑘は困難度パラ

メタである。なお，本稿ではθは一次元と仮定しているが，多次元を仮定することも可能で

ある。また，このような階層モデルはレベル 2（例えば，学校）のグループレベルのパラメ

タを仮定した Hierarchical GDM（H-GDM）としてより一般的な形式で与えられている（von 

Davier, 2007a）。このモデルは，これまで陽に仮定されてこなかったアトリビュートの相関

を明示したものと考えられる。関連したモデルとしては，Templin & Henson（2006）のテト

ラコリック相関モデルが挙げられるが，これはアトリビュート間の相関構造をモデル化し

たものである。このような構造を仮定する事によって，アトリビュート習得パタンと項目パ

ラメタの推定を頑健に行うことができる（Templin, Henson, Templin, & Roussos, 2008）。 

高次変量効果 DINA（higher order random effect DINA, HO-R-DINA; Ayers, Rabe-Hesketh, & 

Nugent, 2013）モデルは，複数回のテストを実施した場合に HO-DINA の高次能力パラメタ

に対して，γ𝑖
(0)
やγ𝑖

(1)
という個人差を仮定したモデルであり，  
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 θ𝑖𝑡 = γ𝑖
(0)

+ (𝑡 − 1)γ𝑖
(1)

 (2.26) 

である。ただし𝑡は時点を表す。γ𝑖
(0)
やγ𝑖

(1)
は適当な平均と分散を持つ正規分布にしたがうと

仮定すれば，先に言及した階層モデルと同様になる。また，これはθ𝑖𝑡を従属変数とした潜在

成長曲線モデル（Latent growth curve mode; e.g., Preacher, Wichman, MacCallum, & Briggs, 2008）

とみなすことができる。つまり HO-R-DINA は反復測定に適した CDM である。 

潜在移行分析（Collins & Lanza, 2010）を応用したモデル（Latent transition CDM, LTA-CDM）

も提案されている。具体的には，Li, Cohen, Bottge, & Templin（2016）はPr(α𝑖𝑡|α𝑖(𝑡−1))とい

う，ある時点でのアトリビュートパタンで条件付けた次の時点での各アトリビュートパタ

ンの確率を考えることで，アトリビュートパタンの変遷をモデル化している。 

LCA モデルを基調としたモデルとしては，多母集団同時解析を組み合わせた Multi-group 

CDM（George & Robitzsch, 2014; Xu & von Davier, 2008）や，slip や guessing に対する変量効

果を仮定した Random effect DINA（Huang & Wang, 2014）といったモデルも開発されている。

Random effect DINA モデルでは slip，guessing パラメタに Rasch モデルなどを適用し，解答

者ごとに slip, guessing パラメタが変化することを許容している。先に登場した HO-DINA モ

デルでは，アトリビュートの習得確率を規定する能力値パラメタを仮定しており，slip，

guessing パラメタに個人差はなく，Random effect DINA モデルではアトリビュートの習得確

率は解答者によって変化しないものの slip, guessing パラメタが解答者によって異なるとい

う点で異なっている。 

さらに，Templin & Bradshaw（2014）は LCDM を基調にした，Hierarchical Diagnostic 

Classification Model（H-DCM）を提案した。H-DCM では，アトリビュート間の従属関係（階

層関係）を仮定したものであり，後述のアトリビュート階層法に似た発想を取り入れてい

る。アトリビュートの階層関係を仮定することによって，不要な習得パタンを削減したり，

結果の解釈を容易にすることが可能になると期待できる。 

発展的モデルでは，アトリビュートの補償・非補償という関係をモデル化するよりも，回

答形式や反復的なデータ収集に適したモデル化が行われていると考えられる。また，発展的

なモデルのベースとなっているのは，倹約的なモデルである DINA モデルである傾向がみ

られる。このように，発展的なモデルも基本的には LCA に基づくモデルに基本をおき，様々

なパラメタを追加することで，複雑な状況を表現するモデルを開発する方向性がみられる。 
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 非潜在クラス型モデル 

ここまでは，LCA モデルを基本としたモデルを検討してきた。しかし，CDM とみなされ

る分析モデルはこれにとどまらず，ノンパラメトリック分類法，第 1 章でも紹介したルール

スペース法およびアトリビュート階層法，IRT モデルの拡張なども包含しうる。さらに，ベ

イジアンネットワーク（e.g., 繁桝・植野・本村, 2007）も診断に利用されるという意味では

CDM といえる。以下ではそれらのモデルの特徴を示す。 

ノンパラメトリック分類法（nonparametric classification method; Chiu & Douglas, 2013）は

DINA モデルで定義した理想反応パタンと観測されたパタンの乖離度𝑑(𝒙𝑖 , 𝛈
(𝑙))を用いる。

ただし𝛈(𝑙)は𝑙(= 1,⋯ , 2𝐾)番目のアトリビュート習得パタンにおける理想反応を表す。解答

者の反応と理想反応はいずれも要素が 2 値のベクトルであるため，乖離度としてはハミン

グ距離を用いる。ハミング距離は 2 値のデータの不一致度を示す距離であり，2 つの 2 値ベ

クトルのそれぞれの要素が一致していない個数を数えたものである。アトリビュートパタ

ンの推定値�̂�𝑖はハミング距離を最小化するパタンである。さらに，項目𝑗に正答した解答者

の割合を𝑝�̅�として，𝑝�̅�(1 − 𝑝�̅�)という分散の逆数を重みとした，重み付きハミング距離も利

用される。Chiu, Douglas, & Li（2009）は K-means 法を CDM に応用した手法を提案してお

り，分類の一致性も示されている（Chiu & Köhn, 2015）。 

第 1 章でも紹介した RSM（Rule space method; Tatsuoka, 2009; 龍岡・倉元, 2006）は Q 行

列からアトリビュート習得パタンと習得パタンに対応する理想反応パタンを導出する。さ

らに，1 次元の IRT モデルの潜在特性値に直交する軸を導入し，その空間へ知識状態ごとの

理想反応パタンと，解答者の反応パタンを布置する。そして，マハラノビス距離等を用いて

解答者の反応パタンに最も近い理想反応の知識状態に分類を行う。 

AHM（Attribute hierarchy method; Leighton et al., 2004; Gierl, 2007）は RSM を発展させ，

アトリビュートの間の階層的な関係を積極的に取り入れたモデルである。アトリビュート

の階層関係とは，あるアトリビュートを習得するためには他のアトリビュートを予め習得

していなければならない，といった習得の順序関係や認知モデル上での処理の順序関係で

ある。具体的には，「直線型」，「分岐型」，「収束型」，「非構造」などの構造が仮定されてお

り，この認知能力の積極的なモデル化が RSM との相違点であるとされる（Leighton et al., 

2004）。 

IRTモデルベースのCDMとしては，MLTM-D（Multicomponent latent trait model for diagnosis; 

Embretson & Yang, 2013）が挙げられる。MLTM-D は非補償多次元 IRT モデルを拡張して診
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断を可能にしたものである。MLTM-D ではこれまで示した分類を志向したモデルと同様に

Q 行列を用いてどのアトリビュートが項目に対して求められるのかを項目パラメタとして

反映しながら，解答者のパラメタは従来の多次元 IRT モデルのように各アトリビュートに

連続的な潜在特性を仮定するモデルである。 

この他に，IRT モデルをテスト全体に適用して得られる解答者の潜在特性θ𝑖を用いて，

Pr(α𝑖𝑘 = 1|θ𝑖)を得ることを目指した最小二乗距離モデル（least squares distance model, LSDM; 

Dimitrov, 2007; Dimitrov & Atanasov, 2012）も提案されている。このモデルは，HO-DINA と

は異なり，一般的な能力とその下位能力としてのアトリビュートを仮定するわけではない。

他の CDM と同様に補償モデル（Dimitrov, 2007）と，非補償モデル（Dimitrov & Atanasov, 

2012）が提案されている。 

ベイジアンネットワーク（Almond, DiBello, & Zapata-Rivera, 2007）は有向非巡回グラフに

もとづいて，同時確率分布を条件付き確率に分解する。診断的検査のモデリングにおいて

は，解答者の能力ノードと能力間のリンク関係からなる能力モデルと，観測変数と親のノー

ドである能力からなる証拠モデルを構成し，ノードと親ノードの関係としてこれまでも述

べられてきた補償関係，非補償関係といった関係性を仮定することが可能である（Almond 

et al., 2007）。ベイジアンネットワークは，潜在変数モデルや LCA モデルも表現できる非常

に一般性の高い枠組みである。教育測定の文脈では，解答者の問題解決過程のモデリング

や，測定における証拠中心アプローチでの中核的な役割を果たしている（Mislevy, 1994; 

Mislevy & Haertel, 2006）。 

非潜在クラス型の CDM においては，ノンパラメトリック分類法が DINA モデルを基本と

しており，MLTM-D が MLTM を元にしているものの，多くのモデルは LCA に基礎をおく

CDMとは大きく異なっている。これらのモデルではそれぞれに特徴が大きく異なっており，

モデル間の関係について系統的な類似性を見出すことは難しい。こうしたモデルも認知診

断モデルの名前がついていたり，診断のために利用されていることから，認知診断が多様な

モデルを包含している事がわかる。 

 

 パラメタ推定法 

CDM の推定方法は，EM アルゴリズムを用いた周辺最尤推定法（marginal maximum 

likelihood estimation vie the EM algorithm, MMLE-EM; de la Torre, 2009b）やマルコフ連鎖モン

テカルロ（Markov chain Monte Carlo; e.g., Bolt & Lall, 2003）法など通常の潜在変数モデルで
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利用される推定方法が利用可能である。ここでは DINA モデルに関しての de la Torre（2009b）

が示した EM アルゴリズムについて概説する。これまでに提案されている CDM の多くは

MMLE-EM にもとづくものである。そのため，CDM の EM アルゴリズムベースでの項目パ

ラメタ推定法の手続きは，DINA モデルでの推定方法を発展させた形式になることが多い。

DINA モデルの EM アルゴリズムを理解することで，他のモデルでの推定方法を理解するた

めの基礎的な考え方を理解することができると考えられる。 

まず，Pr(𝛂𝑙)は𝑙(= 1,⋯ , 2𝐾)番目のアトリビュート習得パタンを得る事前確率とする。さ

らに，アトリビュート習得パタンで条件付けたもとでの項目反応パタン𝒙𝑖を得る確率である

尤度をPr(𝒙𝑖|𝛂𝑙)とする。このとき，解答パタン𝒙𝑖を得た元でのアトリビュートパタン𝛂𝑙を得

る事後確率Pr(𝛂𝑙|𝒙𝑖)は 

 Pr(𝛂𝑙|𝒙𝑖) =
Pr(𝒙𝑖|𝛂𝑙) Pr(𝛂𝑙)

∑ Pr(𝒙𝑖|𝛂𝑙) Pr(𝛂𝑙)
𝐿
𝑙=1

 (2.27) 

となる。この時，アトリビュート習得パタン𝛂𝑙をもつ解答者の期待度数を𝐼𝑙 =∑ Pr(𝛂𝑙|𝒙𝑖)
𝐼
𝑖=1 ，

項目𝑗に正答する期待度数を𝑅𝑗𝑙 =∑ 𝑥𝑖𝑗 Pr(𝛂𝑙|𝒙𝑖)
𝐼
𝑖=1 とする。さらに，𝐼𝑗𝑙

(0)
を項目𝑗の正答に必

要なアトリビュートを 1 つ以上欠いている解答者の期待度数，𝑅𝑗𝑙
(0)
を𝐼𝑗𝑙

(0)
の中で項目𝑗に正答

する期待度数をあらわすとする。これらに加え，𝐼𝑗𝑙
(1)
を項目𝑗に必要なアトリビュートを全て

持っている解答者の期待度数，𝑅𝑗𝑙
(1)
を𝐼𝑗𝑙

(1)
の中で正答する解答者の期待度数とする。全ての𝑗

に対して𝐼𝑗𝑙
(0)

+ 𝐼𝑗𝑙
(1)

= 𝐼𝑙，𝑅𝑗𝑙
(0)

+ 𝑅𝑗𝑙
(1)

= 𝑅𝑙で一定となる。これらを用いて，𝑠𝑗 , 𝑔𝑗の推定量を， 

 �̂�𝑗 =
𝐼𝑗𝑙
(1) − 𝑅𝑗𝑙

(1)

𝐼𝑗𝑙
(1)

 (2.28) 

 

�̂�𝑗 =
𝑅𝑗𝑙
(0)

𝐼𝑗𝑙
(0)

 (2.29) 

とすることによって，対数尤度を項目パラメタで偏微分したスコア関数を最大化すること

ができる。これを用いて DINA モデルの項目パラメタの推定のための EM アルゴリズムを

まとめると， 

Step1 𝒔, 𝒈に適当な初期値を与えて初期化する 

Step2 𝐼𝑗𝑙
(0)
, 𝐼𝑗𝑙
(1)
, 𝑅𝑗𝑙

(0)
, 𝑅𝑗𝑙

(1)
を現在の𝒔, 𝒈にもとづいて計算する 

Step3 �̂�, �̂�を(2.28)式および(2.29)式によって計算し，𝒔 = �̂�, 𝒈 =  �̂�とする 

Step4 Step2, Step3 を収束するまで実行する 

という手続きをとる。これが DINA モデルの項目パラメタの最尤推定値を求める手続きと
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なる。 

アトリビュート習得パタン𝛂𝑖は，MMLE，事後確率最大化法（MAP 推定法）や期待事後

推定法（EAP 推定法）によって推定される。MMLE と MAP 推定法では，データを得た元で

最も蓋然性が高いアトリビュート習得パタンを推定値とするが，EAP 推定法ではアトリビ

ュート習得パタンを周辺化するため，各アトリビュートの習得確率を得て，習得確率が.5 を

超える場合にアトリビュートを習得しているとみなす。ただし，EAP 推定法を用いる場合

には，情報を捨象せずに習得確率を用いることもある。どのような推定法を用いるかは，テ

スト結果のフィードバックの形態などによって決定される。de la Torre & Douglas（2004）は

DINA モデルや HO-DINA での MCMC のサンプリングアルゴリズムを提案した。WinBUGS

（Spiegelhalter, Thomas, & Best, 1999）などの MCMC サンプラーを用いた DINA モデルのベ

イズ推定は DeCarlo（2012）のパラメタリゼーションによって可能である。 

LCDM やその下位モデルは Mplus（Muthén & Muthén, 1998-2017）などの汎用的な潜在変

数モデルを推定するためのソフトウェアを用いて推定可能である（Templin & Hoffman, 

2013）。G-DINA や下位モデルに分類されるモデル，および HO-DINA は統計解析環境 R で

利用できる CDM パッケージ（George, Robitzsch, Kiefer, Gross, & Uenlue, 2016）や NPCD パ

ッケージ（Zheng & Chiu, 2016）, GDINA パッケージ（Ma & de la Torre, 2017）により推定可

能である。この他のモデルは，各研究者が開発しているソフトウェアなどで推定可能であ

る。例えば，GDM の推定は mdltm（von Davier, 2006）という独自開発されたソフトウェア

により実行できる。CDM の推定に利用できるソフトウェアを，モデルごとに表 2.1 に記載

した。かなり多くのモデルは何らかのパッケージを用いて推定できるものの，複雑なモデル

についてはこの限りではなく，MCMC 法を用いるなどして推定する必要がある。なお，Rupp

（2009）や Lee & Sawaki（2009），Li et al.（2016）も同様にソフトウェアの情報をまとめて

いる。 

 

2-3 Q行列に関する研究 

Q 行列の作成に関しては前章で示したように，まず当該のテスト領域ではどのようなア

トリビュートが問題解決に必要であるかを同定する必要がある。続いて，項目の分析や，教

科の専門家の意見なども参考にしながら項目とアトリビュートの関係を定めていく。場合

によっては，解答者の発話プロトコルを用いて，解答者がどのような解答プロセスを経てい

るのかを検討することも行われる。このように Q 行列の設定は，文献調査や項目分析，複



 49 

数の専門家の合議などを経て行われるものであり，時間と労力のかかるプロセスである。 

先にCDMの応用研究を検討した際に明らかとなったように，CDMの応用研究の多くは，

既存の大規模調査やテストに CDM を適用しており，特定の診断のためにテストを作成して

いるケースは必ずしも多くないといえる。既存のテストに CDM を適用する場合には，その

テストが目的としたことや，テストの仕様書に依拠して，アトリビュートの設定や Q 行列

の作成がなされる。しかしながら，その仕様書などはあくまでテスト作成者の意図にすぎな

い場合もあり，解答者が行っている問題解答時に使用されるアトリビュートと必ずしも一

致するとは限らない。先に述べたように，Q 行列は先行研究や関連分野の知見を用いて決定

されるものの，Q 行列の作成は非常に手間の掛かる作業である。しかし，その一方で実デー

タに即した Q 行列を作成するための方法論も重要である。 

そこで，近年データから Q 行列を推定する手法の開発や，Q 行列の設定を誤った場合の

影響についての研究がなされている。また，本稿ではあまり触れないがこの他に Q 行列に

関する話題として，モデルの識別性を規定する Q 行列の設定が挙げられる（e.g., Xu, 2017; 

Xu & Zhang, 2016）。モデルの識別の問題は，例えば探索的因子分析モデルや共分散構造分

析でしばしば取り上げられる問題であるが，CDM においても最近議論され始めている話題

である。モデルが識別されるとは，尤度が異なれば項目パラメタ・アトリビュート習得パタ

ンが異なるということである。この識別性を保証するためには，Q 行列の構成が重要であ

る。項目パラメタ・アトリビュート習得パタンの識別性を保証するための Q 行列が満たす

べき条件についても研究が進んでいる（e.g., Xu & Zhang, 2016）。とくに，Q 行列が完備

（complete）であることが識別性の必要条件となる（Xu & Zhang, 2016）。Q 行列が完備とは

Q 行列がそれぞれのアトリビュートを単独で測定している項目を含んでいる場合のことを

指し，そうでなければ Q 行列は完備ではないという（Xu & Zhang, 2016）。このように識別

性の問題は CDM においても重要な話題であるものの，まだ研究が始まったばかりであるた

め，ここでは詳細な議論は省略する。しかし，アトリビュート習得パタンの推定を利用する

応用場面では識別性の問題は重要な点であるため，第 4 章・第 5 章の経験的検討の際には

再度この識別性について触れる。そのため本稿では，Q 行列の推定方法と，誤設定研究の 2

点に焦点を絞り先行研究の検討を行う。 

 

 Q行列の推定研究 

先に述べたように，Q 行列の設定は分析に先立って行われる。しかしながら，近年 Q 行
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列をデータから推定するという研究も盛んに行われている。本節では，Q 行列の推定に関し

ての最近の展開を示すこととする。 

Q 行列は CDM に特有の要素であり，テスト作成者によって設計されるものであること

は，すでに述べた。しかしながら，後述するように Q 行列の特定を誤ることによって，ア

トリビュート習得パタンや項目パラメタの推定にバイアスが生じる（e.g., Baker, 1993; Liu, 

2017; Im & Corter, 2011; Kunina‐Habenicht et al., 2012; Liu & Huggins-Manley, 2016; Rupp & 

Templin, 2008a）。通常は真の Q 行列を知り得ないため，テストでどの程度 Q 行列の誤設定

の影響があるのかは未知数である。この Q 行列の誤設定は解析者が Q 行列を設定する以上

はいかなる場合に生じても不自然ではない。このような誤設定の問題を回避するために，最

近 Q 行列の推定方法が盛んに研究されている。本節ではこの問題に関して，現在まで得ら

れている方法論を検討する。CDM は確証的な手法であるが，前述のように Q 行列の設定は

必ずしも容易ではない。そのため，Q 行列の修正・推定方法は CDM の利用者にとって Q 行

列の妥当な設定を行うことを援助し，診断結果が正答である可能性を増加させるため有益

な手法であるといえる。Q 行列の推定方法は，モデルを仮定したもとで，ベイズ推定や最尤

推定，残差平方和最小を目指す手法，行列因子分解に基づく手法と様々なバリエーションが

ある。以下，それぞれについて検討する。 

DeCarlo（2012）は，Q 行列の特定の要素のみを確率変数として推定を行うベイズ的アプ

ローチを示した。さらに，全ての Q 行列の要素を確率変数として，MCMC によって推定す

る手法も提案されている（Chung, 2014）。ただし，これらの手法を利用するためには，モデ

ルの設定が正しいことが前提となっている点に注意が必要である。 

Sun, Ye, Inoue, & Sun（2014）, Sun, Ye, Shi, Wang, & Sun（2014）, Sun, Ye, Sun, & Kameda

（2015）は Liu, Xu, & Ying（2012）, Liu, Xu, & Ying（2013）, Xiang（2013）などで提案され

たデータ駆動の Q 行列推定法を改良し，DINA モデルにもとづく Q 行列の最尤推定法を提

案している。特に，特徴的なのが，Boolean Matrix Decomposition というブール代数演算を伴

う行列積を分解する手法を提案している点である。DINA モデルの理想反応は Q 行列とア

トリビュート習得パタンのブール代数演算を用いて表現することができる。このことを利

用し，項目反応から Q 行列とアトリビュート習得パタンを分解する手法として Boolean 

Matrix Decomposition が開発された。 

de la Torre（2008）は DINA モデルをベースにし，1 − 𝑠𝑗 − 𝑔𝑗を最大化するアトリビュー

トパタンを Q 行列の行ベクトルとする推定を提案している。さらに，この方法を発展させ，
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de la Torre & Chiu（2016）は項目ごとに誤った要素を特定するための指標を開発し，シミュ

レーション実験によって，多くのモデルで誤設定された要素の修正がなされることを確認

している。 

Chiu（2013）は観測反応と理想反応の間の残差 2 乗和（residual sum of squares, RSS）の最

小化を目指す方法を Qmatrix refinement method としている。具体的な項目𝑗の RSS は 

 RSS𝑗 =∑(𝑥𝑖𝑗 − 𝜂𝑖𝑗)
2
=

𝐼

𝑖=1

∑∑(𝑥𝑖𝑗 − 𝜂𝑗𝑙)
2

𝐼

𝑖∈𝐶𝑙

2𝐾

𝑙=1

 (2.30) 

と定義される。𝑖 ∈ 𝐶𝑙は𝑙番目のクラスに属する解答者を意味する。Q 行列の行ベクトル𝒒の

誤設定の損失関数としての RSS は解答者の分類が正確であれば，𝒒ベクトルの設定が正し

いときに最小になることが期待される。 

Q 行列の推定に行列因子分解を利用する方法は，Q-matrix method（Barnes, 2005）によっ

て提案されたものが最初期の研究である。その後，非負行列因子分解（Non-negative matrix 

factorization; NMF; Lee & Seung, 1999; Lee & Seung, 2001; Cichocki, Zdunek, Phan, & Amari, 2009）

を用いた方法の提案がなされてきた。NMF は要素が非負である行列を 2 つ以上の要素が非

負である行列に分解する手法である。NMF は要素が正の行列のみを用いて観測データの近

似を行う手法であり，通常の重み付き加重和とは異なって四則演算のうち加法演算のみが

許容されている。この制約によって，分解した行列の要素に 0 が多くスパースになりやす

く，解釈が容易になる傾向がある。このような傾向があり，Lee & Sueng（1999）は顔画像

に NMF を適用することによって，眉や目や口，鼻などの顔のパーツのみを抽出することが

可能になったことを報告している。 

さて，CDM のうち DINA モデルでは項目反応パタンは Q 行列とアトリビュート習得パ

タン行列の積として， 

 ¬(𝑋𝑇) = 𝑄(¬(𝐴)) (2.31) 

と表現できる（Barnes, 2005; Desmarais, 2011; Desmarais, Beheshti, & Naceur, 2012）。ここで，

¬は否定演算子で行列の 0 以外の要素を 0 に，0 を 1 に変換する演算である。𝑋は項目反応

行列であり，Q 行列，アトリビュート習得パタン行列はすべて非負であるため，NMF を適

用することが可能となる。ただし，推定された Q 行列はそのままでは正の実数をとるもの

であり，何らかの基準にもとづいて 0，1 に値を丸め込む処理が必要である。 

Desmarais, Beheshti, & Xu（2014）では NMF が de la Torre（2008）や Chiu（2013）の手法
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よりも，精度よく推定できることを示している。NMF による Q 行列推定は理解しやすく，

実用的である一方，推定された Q 行列の統計的性質は十分に明らかになっていない。 

このように，Q 行列の推定の研究は近年極めて活発であり，CDM のユーザーにも使いや

すいようにソフトウェアの整備も徐々に進んできており，CDM を利用しやすくするための

基盤が整いつつあるといえる。例えば，これまでに紹介した手法の中で，de la Torre & Chiu

（2016）の方法や Q-matrix refinement method は，R のパッケージを用いて実行可能であり，

利便性は高いといえる。 

Q 行列の推定は有用である。しかし，Q 行列の推定では因子分析における因子数の決定

と同様にアトリビュート数を決定する問題がある。この問題に対して Beheshti, Desmarais, & 

Naceur（2012）は，特異値分解を用いたアトリビュート数決定の方法を提案しているものの，

CDMの文脈においてはアトリビュート数を決めるための統計的手法についての検討はあま

りなされていない。通常の CDM の適用場面では CDM が確証的モデルでありアトリビュー

ト数は理論的に既知であると考えことによって，アトリビュート数決定の問題を回避して

いる。しかし，アトリビュート数を統計的に決定する方法は，実データに適したアトリビュ

ートを保証するために必要な方法論であろう。アトリビュート数決定に関して，応用上行わ

れる実践としては，例えば，Jang（2009）では，英語テストに CDM を適用する際に，その

アトリビュートが負荷している項目数が 3 以下のアトリビュートを分析から除外するとい

った手続きをとっている。Q 行列の推定手法と合わせて，テストの解答に関連した理論的な

正当性を合わせて議論がなされる必要があるだろう。 

 

 Q行列の誤設定研究 

Q 行列をデータから推定する研究が活発であり，十分なデータがあれば Q 行列の推定が

可能であるということも示されつつある。しかしながら，現状の CDM の応用ではそういっ

た Q 行列の推定法を利用できるほどのサンプルサイズを確保できる状況は少ない。診断的

目的にテストを作成した場合には分析に利用できるサンプルサイズは数百から多くとも

2000 程度である。例えば，学校場面で CDM を適用しようとする場合には，1 学学年のサン

プルサイズが限度であろう。 

そのような状況が通常の状況であり，やはり現状の Q 行列の設定は先に示した当該テス

ト領域の専門家や教科教育の専門家，その他文献研究，テスト項目の内容分析，発話プロト

コルの分析などを駆使した比較的定性的情報に依存せざるを得ない。そうであるならば，Q
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行列の設定がどれほど正しいのか，量的に評価することは難しく，正しくない Q 行列の設

定を行ってしまうこともあると考えられる。 

これまでの Q 行列の設定を誤ることについての研究（Q 行列の誤設定）から，Q 行列の

誤設定はアトリビュート習得パタンや，項目パラメタの推定値にバイアスをもたらすこと

が明らかになっている。例えば，Rupp & Templin（2008a）は DINA モデルを用いて Q 行列

の誤設定の影響を系統的に検討し，誤設定によって解答者のアトリビュート習得パタンの

推定にバイアスが生じること，さらに項目パラメタの推定値にも影響があることを示した。

また，Im & Corter（2011）は RSM を用いた場合でも，Q 行列の誤設定によって，同様にア

トリビュート習得パタンの推定精度が低下することを示した。この他，Baker（1993）は LLTM

の計画行列（CDM の Q 行列に相当）の誤りについて検討した。具体的には，Q 行列の誤設

定の量が同じ場合，1 つの項目の解答に必要なアトリビュートが多い場合のほうが少ない場

合よりも項目パラメタの推定値への影響が少ないことを示した。さらに，Baker（1993）は

一箇所でも Q 行列に誤りがある場合にパラメタの推定に与える影響は少なからずあること

を指摘した。このように，誤設定は CDM において深刻な問題であることが示されてきた。 

先に示した Q 行列作成手続きを踏まえて，Q 行列の誤設定がどのように生じうるのか，

その作成の手続きから整理を行う。先に示したように，Q 行列の作成には複数の段階がある

ため（e.g., Lee & Sawaki, 2009; Tjoe & de la Torre, 2014），その段階に改めて触れる。まず，文

献調査によって，当該テスト領域の認知理論や学習理論にもとづいてアトリビュートを定

義する。次に，明らかになったアトリビュートが妥当であるかを複数の専門家の合議によっ

て検討する。ここで不適切なアトリビュートは再度定義を行う。既存のテストに CDM を当

てはめる場合には，テスト項目を分析し，問題文や出題意図，テストの仕様書を参照してア

トリビュートを決定する。また，新規に診断テストを作成する場合には，決定したアトリビ

ュートを測定している項目の作成を行う。さらに，このようにアトリビュートを定義した後

にどの項目にどのアトリビュートが必要であるかを検討する。この際には，複数人の専門家

が Q 行列を作成した後に，一致率を算出し，不一致である部分を修正する。また，問題を

解く際の解答者の発話思考のプロトコルデータを参考にして Q 行列を作成・修正を行なう

こともある。これらの手続きは繰り返し行われ，アトリビュートの統合・追加を経て Q 行

列が作成される。 

このように，入念な調査にもとづいて Q 行列が作成されるものの，必ずしも Q 行列が一

意に定まるわけではない。例えば，Li（2011）では MELAB リーディングテストに CDM を
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適用し，Q 行列を作成する際に複数の専門家が項目の分析を行った。この際に，専門家同士

の一致率にスピアマンのρを用いており，.3 以上という一致率を得た。この値は統計的に有

意であったものの，専門間の見解が必ずしも一致していないことを表している。この結果か

ら，項目に付与したアトリビュートがどれほど正しいのか，その程度はわからず，誤設定の

可能性は拭えない。以上の議論から，誤設定は CDM を適用する際に普遍的に生じる問題と

いえる。 

これらの誤設定のなかで，特に問題となる誤設定の特定を行う。誤設定は「アトリビュ

ート数の誤設定」と「要素の誤設定」に大別できる。まず，「アトリビュート数の誤設定」

は，テストで測定しているアトリビュートセットの定義が不適切であることによって生じ

る。「要素の誤設定」は項目に付与されるべきアトリビュートが付与されない，あるいは逆

に項目に不要なアトリビュートが付与される誤設定である。これら 2 つの誤設定のうち，

「アトリビュート数が変化する誤設定」は，根本的な理論の構築などを行い直すことで対応

可能である。また，文献のレビューによって認知モデル・情報処理プロセスが仮定されてい

るのであれば，アトリビュート構造が既知の状態と考えられるため，このような誤設定は生

じにくい。一方で，「要素の誤設定」は出題意図と解答者の解答方法の食い違いが生じてい

る場合には看過できない可能性がある。この意味で，後者の誤設定はより実際的に生じうる

問題であり，その詳細についての検討が行われなければ，診断の有用性を損ないかねない問

題であるといえよう。 

Q 行列の誤設定の悪影響が指摘されている一方で，先行研究では現実的なテストにみら

れるアトリビュートの階層構造（attribute hierarchy structure, AHS）を十分に考慮した検討は

行われていない。AHS とは，あるアトリビュートが別のアトリビュートに従属する構造で

あり，CDM が着目する側面の 1 つである構造化された手続き的スキル・知識である（Yang 

& Embretson, 2007）。具体的なテストでは，Gierl et al.（2009）は AHM を用いて，代数の問

題の解答に必要なアトリビュートの関係を記述しており，“演算記号や示された数字の理解

能力”の習得を前提として，そのあとに，“線形関数を解くスキル”や“簡単な代入問題（1

文字に 1 変数を代入）に必要なスキル”を習得することを示した。この他の AHS の例は，

SAT®の代数の分析（Gierl, Wang, & Zhou, 2008; Gierl, Zheng, & Cui, 2008; Gierl et al., 2009），

三段論法のメンタルモデルの分析（Leighton et al., 2004），批判的読解スキルへの適用（Wang 

& Gierl, 2011）にみられる。このように，AHS は特別なものではなく，龍岡・林（2001）は

構造を持たず独立なアトリビュートを仮定して実用的なテストを作成することは不可能で
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あると述べている。 

AHS は診断モデルを利用するために必要な構造であるといえるが，このような階層構造

以外に，仮にアトリビュート間に相関が仮定される場合，さらに高次因子を仮定したモデル

も提案されている（e.g., Rupp at al., 2010）。これらは，アトリビュート間の相関構造をモデ

ル化したもので，学習の順序についての理論的な想定はとくにない。つまり，このモデルの

仮定する相関構造は AHS を意味しておらず，また，認知モデルに必ずしも則っておらず適

切とはいえない。AHS を仮定することはテストの妥当性の証拠を集める観点からも推奨さ

れることであり（Yang & Embretson, 2007），そのような認知的な理論がない中でのフィード

バック情報は利用価値が十分には発揮できないと考えられる。 

このように，現実的なテストの状況を想定した場合には AHS を想定する必要があり，そ

の場合の Q 行列の誤設定の影響について検討する必要があるといえる。これについては，

次章でシミュレーション研究を用いてより詳細に検討する。 
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図 2.1 DINA モデルにおける解答反応プロセス（de la Torre, 2009b を改変） 
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図 2.2 NIDA モデルにおける解答反応プロセス 
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図 2.3 R-RUM モデルにおける解答反応プロセス 
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図 2.4 RUM モデル（オリジナル）における解答反応プロセス 
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図 2.5 DINO モデルにおける解答反応プロセス 
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図 2.6 NIDO モデルにおける解答反応プロセス 
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図 2.7 C-RUM における解答反応プロセス 
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図 2.8 LCDM における解答反応プロセス 
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図 2.9 G-DINA モデルにおける解答反応プロセス 
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表 2.2 アトリビュート数 4 で，3 つの選択枝がある項目𝑗での𝒒𝑗ℎの例 
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第3章 階層構造を考慮した Q行列の誤設定の影響 

第 2 章で述べたように，現実的なテストにみられるアトリビュートの間の従属関係であ

る階層構造（attribute hierarchy structure, AHS）を考慮した場合の Q 行列の誤設定の影響の検

討は十分に行われていない。現実のテストではこうした AHS を仮定する状況がしばしば生

じるため，この場合の誤設定の影響を検討することは CDM の応用のために必要と考えられ

る。本章では，より具体的な AHS を考慮した場合の誤設定を同定し，それらの誤設定と AHS

の組合せが，アトリビュート習得パタンに与える影響について，シミュレーション実験を通

じて検討する。 

 

3-1 背景 

 問題と目的 

まず，AHS の設定により Q 行列には特定の構造が生じ，誤設定の種類が限定される。例

えば，アトリビュート A のあとに B を習得することを仮定した場合に，アトリビュート A，

アトリビュート B が必要な項目を，アトリビュート B のみ必要とする誤りは論理的に生じ

得ない。Rupp & Templin（2008a）は誤設定の仕方によって解答者のアトリビュート習得パ

タンの推定の精度が異なることを示している。このことから，AHS に特有の誤設定によっ

て，その影響が異なると予想されるが，その影響の程度は明確ではない。つまり，誤設定の

種類と AHS の種類の間にどのような関係があるのかを検討し，どの AHS がどのような誤

設定に頑健であるのかを検証する必要があるといえる。これに加えて，誤設定は項目パラメ

タの推定値に影響することが示されており（Rupp & Templin, 2008a），項目パラメタの推定

精度がアトリビュート習得パタンに影響を与える可能性がある。このため，項目パラメタに

ついても，合わせて検証する必要があるといえる。 

本章では，この点に関して，Q 行列の誤設定がアトリビュート習得パタンの推定の正確

さ（以下，診断精度）に与える影響と項目パラメタの推定精度に与える影響を，複数の AHS

の比較実験から明らかにする。Q 行列はテストによって様々な形をとるため，シミュレーシ

ョンを用いて様々な条件を検討することが適切であると考えられる。また，これまでの誤設

定の研究では項目数，サンプルサイズを要因として操作していないものの，これらの要因は

テストの構成やテストの実施規模に関わると考えられる。そのため，このような要因を操作

し誤設定の影響を緩和できる条件を探索することも目指す。 

以下では，アトリビュート階層構造での誤設定について精査する。その後，シミュレー
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ションの枠組みを示し，AHS による診断精度の違いと項目パラメタの推定精度についての

結果を示す。最後に，シミュレーションの結果に関して考察を行いテスト作成へ示唆を述べ

る。 

 アトリビュート階層構造と誤設定 

Leighton et al.（2004）はアトリビュートの構造として，“直線（Linear）”，“収束（Convergent）”，

“分岐（Divergent）”，“非構造（Unstructured）”を示した。“直線”は，アトリビュートを順

番に修得する構造である。“収束”はあるアトリビュートを習得した後に，複数のアトリビ

ュートを修得し，さらにそれらのアトリビュートの習得を前提として最終的には 1 つのア

トリビュートを習得する構造である。“分岐”はあるアトリビュートを習得した後に，習得

したアトリビュートからさらに複数のアトリビュートを習得する構造である。最後の“非構

造”は，1 つのアトリビュートを習得した後に，複数のアトリビュートを並列に複数習得す

る構造である。しかし，それらの構造は次に示す 3 種類のより基本的な関係から成り立って

いる。それらの構造を，改めて，直線型，分岐型，収束型と呼ぶこととする（図 3.1）。表 

3.1 に 3 種類の AHS に対応した Q 行列を示した。さらに，アトリビュートの階層構造を明

確にするために，それぞれのアトリビュートがどのような習得の段階のものであるのかを

“階層 1”，“階層 2”などというように呼ぶこととする。以降では，アトリビュートをダブ

ルクオーテーションでくくり，“アトリビュート A”を単に“A”と略記する。直線型は前述

の“直線”と同じ構造である（図 3.1 左）。図 3.1 の直線型は，3 つの階層を持ち，階層 1

に“A”，階層 2 に“B”, 階層 3 に“C”が配置されている。直線型は表 3.1 の左列に示す

Q 行列で表される。つまり，直線型では項目に“B”のみや"C”のみが付与されることはな

く，より基本的な“A”も同時に付与される。 

 図 3.1 中央の分岐型は表 3.1 中央列の Q 行列で表される。これは，“A”を習得した後に，

“B”または“C”を習得すると仮定し，1 つのアトリビュートの習得を前提にその後複数の

アトリビュートを習得する構造である。ここでの分岐型は，2 つの階層を持ち，階層 1 に

“A”，階層 2 に“C”および“B”を持つ構造である。最後に，図 3.1 の右に示した収束型

の Q 行列は表 3.1 右列である。収束型では“C”を習得する経路が複数あることを意味して

おり，“A”を習得したあとに“C”を修得する場合と，“B”を習得したあとに“C”を修得

する場合を想定する。収束型は，分岐型と同様に 2 つの階層を持ち，階層 1 に“A”および

“B”，階層 2 に“C”を仮定する。分岐型は，例えば，“代数の演算能力”または“グラフ

を用いた解法”のうちどちらかを習得した後に“一次方程式の解法”を学ぶ状況を表してい
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る。 

 これらの AHS での誤設定を整理する。まず，表 3.3 上段左側の項目 1 や下段左側の項目

2，3 のように 0 である要素を 1 と仮定する条件（過大条件）と，逆に表 3.3 上段右側の項

目 2，3 や下段右側の項目 4 のように 1 である要素を 0 と仮定する条件（過小条件）が想定

できる。 

 つぎに AHS を想定した場合に特有の誤設定がある。AHS によりあるアトリビュートを習

得するために前提として必要となるアトリビュート数が定まる。同じ階層に位置するアト

リビュートを同じ能力水準にあるアトリビュートと呼び，互いに異なった階層にあるアト

リビュートを異なった能力水準にあるアトリビュートと呼ぶこととする。例えば，分岐型の

構造を考えた時，“B”，“C”を習得するためには最も基本的な“A”のみを習得している必

要があり，“B”と“C”は同じ能力水準にあるアトリビュートと考える事ができる。一方で，

分岐型での“B”と“A”や“C”と“A”は異なった能力水準のアトリビュートである。ア

トリビュートについて定義した階層は，問題項目についても同様に考えることができ，ある

項目がどの階層に属しているのかを問題に負荷しているアトリビュートをもとに規定でき

る。例えば，表 3.1 の直線型を仮定した場合，項目 1 は“A”のみを測定するものであり，

階層 1 に属する項目ととらえることができる。AHS を仮定した場合に特有の 1 つ目の誤設

定は，特定の能力水準全体（今の例では，“B”, “C”の水準全体）の有無に関わる誤設定

であり，ある項目において特定の水準がまったく無くなるかどうかを問題としている。つま

り，ある項目において，アトリビュートを追加・削除することによって，項目の所属する階

層が変化する誤設定が存在する。この誤設定は異なった習得水準のアトリビュートに関わ

る誤りであるため，これを異水準間誤設定とよぶ。異水準間誤設定は習得順序に関係した誤

設定であり，項目の難しさを誤る誤設定とみなすことができる。ここで，特定の項目に必要

なアトリビュートの組を{“A”，“B”，“C”}と表すと，例えば，直線型での誤設定をまとめ

た表 3.2 の左側の項目 2 のように{1, 1, 0}という“A”，“B”の 2 つのアトリビュートが必要

な項目に対して，{0, 1, 0}という先に習得する“A”は仮定せず，“B”のみが解答に必要と

いうことは論理的には考え難い。そのため，この項目の誤設定としてありうるのは，{1, 0, 

0}と“A”のみが必要と仮定する場合に限定される。具体的な場合では，英語の読解問題な

どで，“語彙能力”の後に“読解能力”としたとき，作問者が“語彙能力”だけで解けると

仮定したものの，実際には文脈に則した意味を答えなければならず，“読解能力”も必要で

ある項目があった場合は異水準間誤設定が生じる。 
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 AHS に特有の 2 つ目の誤設定は，項目の属する階層を変化させない誤設定で，分岐型と

収束型の構造において生じるものである。これは，例えば，表 3.3 の下段の項目 2, 3, 4 のよ

うに，“B”と“C”に関係した誤設定であり，表 3.3 下段左側の項目 2 のように{1,1,0}とい

う“A”,“B”のみ必要な項目を{1, 1, 1}と“A”,“B”,“C”全てが必要であるとする，あ

るいは，表 3.3 下段右側の項目 4 の{1, 1, 1}という“A”,“B”,“C”の全てが必要である項

目を“A”，“B”のみあるいは“A”，“C”のみが必要であるとする誤設定である。ただし，

表中のスペース省略するため，1 つの項目に複数の誤設定がありうる場合は，誤設定をする

要素のうちどれか 1 つを選択して，誤設定項目とすることを意味している。このような誤設

定があったとしても，項目の階層段階は誤設定がない場合と変わらない。つまり，異水準間

誤設定とは異なり，誤設定によってある項目が測定しているアトリビュートの水準は変化

せず同じ能力水準の中で能力の質をとらえ違う誤設定である。そのため，この誤設定を同水

準内誤設定と呼ぶことする。このような誤設定は分岐型，収束型に特有の誤設定であり，直

線型では定義ができない。同水準内誤設定は，数学の“演算記号”の理解を前提とした場合

に，本来は“一次方程式の解法”アトリビュートのみが必要である項目に“数の代入の能力”

も仮定してしまう場合の誤設定である。表 3.4 に収束型の誤設定状況を示した。 

 異水準間・同水準内誤設定についてまとめると，どちらも項目の階層段階に注目した誤設

定であるものの，誤設定によって項目の階層段階がどのように変化するのかに違いがある。

異水準間誤設定は誤設定によって項目の階層が変化する誤設定であり，同水準内誤設定は

項目の階層が変化しない誤設定であるといえる。このように AHS により過大・過小条件と

異水準間・同水準内誤設定の組み合わせの誤設定を検討可能となった。 

 

3-2 方法 

 検討要因 

シミュレーションで操作する要因をアトリビュート階層構造（AHS），誤設定の種類，項目

数，サンプルサイズとした。まず，AHS は直線型，分岐型，収束型の 3 種類を用いた。ア

トリビュート数はそれぞれの構造に対して 3，4 の 2 つを仮定した。 

誤設定は前述したアトリビュートを過大・過小に見積もる場合と，同・異水準誤設定の組

み合わせを用いた。誤設定は分析に用いる Q 行列 1 つにつき 1 箇所のみに限定し，最小の

誤設定がどの程度大きな影響を持つのかを検討した。 

項目数を要因として変化させる際には，追加する項目にはどのようなアトリビュートが必
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要であるかによって分析の結果が変化すると予測された。そのため，本章では AHS を表す

ことができる最小限項目数を項目数操作の 1 単位（基本項目数）とした。具体的には，この

基本項目数の 1 倍，2 倍，3 倍の 3 条件を設定した。例えば，直線型の構造の 2 倍の項目条

件は表 3.5 に示したようになる。本シミュレーションでは誤設定数は 1 に固定したため，

項目数を変化させることで，Q 行列の要素数に対して，誤設定の割合が変化することとなっ

た。つまり，項目数の増加に伴って，誤設定の割合が減少するように設定した。サンプルサ

イズは Rupp & Templin（2008a）や de la Torre（2008）らの研究を参考に，より小さいサンプ

ルサイズとより大きいサンプルサイズも検討の対象とし, 500, 1000, 3000, 10000 の 4 条件で

あった。 

 

 シミュレーションの手続き 

項目反応データを生成するために，DINA モデルの項目パラメタは全ての項目で𝑠𝑗 = 𝑔𝑗 =

.2と一定にした。Rupp & Templin（2008a）は項目パラメタを一様乱数から生成したが，本章

では項目パラメタの生成に伴う変動を除去するために，項目によらず真の項目パラメタを

一定とした。次に，Q 行列をアトリビュート数と AHS，項目数条件に応じて決定した。最

後に，解答者のアトリビュート習得パタンは AHS を固定した場合に，習得パタンが一様分

布するように乱数で生成した。 

分析に利用する誤設定Q行列は，前述のようにAHSと誤設定の種類によって決定された。

データ発生のために仮定した AHS から真の Q 行列を作成し，真の Q 行列の要素を誤設定

の条件に合わせて変更した。このとき，1 つの条件に対して複数の誤設定 Q 行列が仮定され

る場合があった。例えば，表 4 で示したように，アトリビュートが 3 つで分岐型の構造があ

る場合，異水準間誤設定・同水準内誤設定のそれぞれについて，過大条件・過小条件のどち

らでも 2 つの誤設定 Q 行列が想定された。 

作成された項目反応データと誤設定 Q 行列・真の Q 行列を用いて，各解答者のアトリビ

ュート習得パタンを MAP 推定した。さらに，AHS を仮定する場合，論理的に存在しないア

トリビュート習得パタンの事前確率を 0 とする制約をかけた推定を行なった。 

上記の要因の組み合わせごとに 300 回シミュレーションを行なった。シミュレーションに

は，統計解析環境 R を用い，パラメタの推定には CDM パッケージ（Gerge et al., 2016）を用

いた。Rupp & Templin（2008a）では CDM の推定には時間がかかることが述べられており，

本章においても計算時間がかかることが予測された。また，シミュレーション回数を増やし
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た場合，シミュレーションに用いたコンピュータがハングアップしてしまったため，プログ

ラムが実行できる範囲でのシミュレーション回数を選択した。しかし，後に分散分析を行う

際には十分な反復回数であると考えられた。 

 

 評価指標 

 誤設定が生じた場合の解答者のアトリビュート習得パタンの正確性を評価する指標とし

て，アトリビュート習得パタンの平均一致率を算出するために，解答者のアトリビュート習

得パタンの推定値と真値が一致した場合に 1 をとり，それ以外の場合は 0 を取る変数𝑀𝑖𝑙を 

 𝑀𝒊𝒍 = {
1,  if�̂�𝒊𝒍 = 𝛂𝒊𝒍,

0,  otherwise
 (3.1) 

と定義した。ここで𝑙(= 1,⋯ , 300)はシミュレーションの回数である。�̂�𝒊𝒍は推定された解答

者𝑖のアトリビュート習得パタンを表し,𝛂𝒊𝒍は解答者𝑖の真のアトリビュート習得パタンであ

る。これをそれぞれの誤設定を含む Q 行列ごとに算出した。例えば，アトリビュート数が

3 つの時の分岐型の AHS 図 3.1 中央）について考える。このとき，正しい Q 行列は 1 つし

か存在し得ないが，異水準間誤設定の過大条件は表 3.3 アトリビュート数が 3 の分岐型の

Q 行列での誤設定の例で示されるように 2 つの Q 行列が想定された。同様に，表 3.3 アト

リビュート数が 3 の分岐型の Q 行列での誤設定の例より，異水準間誤設定で過小条件，同

水準内誤設定の過大条件，および同水準内誤設定で過小条件も 2 つの場合が考えられた。こ

のように，それぞれの構造のそれぞれの誤設定に対して複数の Q 行列を想定してそれぞれ

の場合に対して，推定された解答者のアトリビュート習得パタンと真のアトリビュート習

得パタンの一致を評価した。1 つの誤設定条件に対してこれらの複数の Q 行列が存在する

ので，誤設定条件の効果を検討するためにそれぞれの誤設定条件に関して Q 行列の数に関

する𝑀の平均値を�̅�𝑖𝑙とした。これは，例えば分岐型の異水準間誤設定の過大条件の中では

“B”，“C”のどちらを誤っても同様であるため，平均をとった。そのうえで，シミュレーシ

ョンの 1 サイクルでの一致割合を 

 𝑀∙𝑙 =
1

𝐼
∑�̅�𝑖𝑙

𝐼

𝑖=1

 (3.2) 

と計算した。ただし，𝑖(= 1,⋯ , 𝐼)は解答者を意味する。さらに，𝐿回のシミュレーションで

の平均一致率とその標準偏差を 
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 𝑀∙∙ =
1

𝐿
∑𝑀∙𝑙

𝐿

𝑙=1

, (3.3) 

 

𝑆𝐷(𝑀∙𝑙) = √
1

𝐿 − 1
∑(𝑀∙𝑙 −𝑀∙∙)2
𝐿

𝑙=1

 (3.4) 

とした。 

また，1 回のシミュレーションの結果を 1 ケースとみなして，𝑀.𝑙を従属変数として分散分

析を行なった。要因は AHS が直線型，分岐型，収束型の 3 水準，推定に利用した Q 行列の

条件 5 水準（正確な Q 行列，異なった習得水準間誤設定で過大・過小にアトリビュートを

仮定，同じ水準間誤設定で過大・過小にアトリビュートを仮定），アトリビュート数条件が

3，4 の 2 水準，項目数が 1 倍，2 倍，3 倍条件の 3 水準，サンプルサイズが 500，1000，

3000，10000 の 4 水準の 5 要因とし，結果の解釈のしやすさから，交互作用は 1 次のみを検

討した。効果量は要因の平方和である𝑆𝑆f，当該の要因以外の要因を統制した残差平方和を

𝑆𝑆eとしたときに，𝜂𝑝
2 = 𝑆𝑆f/(𝑆𝑆f + 𝑆𝑆e)で定義される𝜂𝑝

2を用いた。 

項目パラメタの評価には，シミュレーションごとに，設定が正しい項目と誤設定がある項

目のそれぞれに対して真値と推定値の平均自乗誤差平方根（root mean square error, RMSE）

を計算した。例えば，slip パラメタについて，�̂�𝑙をシミュレーション𝑙での推定値，とした場

合， 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝐿 − 1
∑(�̂�𝑙 − .2)2
𝐿

𝑙=1

 (3.5) 

によって算出した。誤設定が複数ある条件では，�̂�𝑙に推定値の平均を用いた。ここで，(3.5）

式の.2 は真値である。guessing パラメタについても同様に算出した。なお，RMSE 誤設定条

件ごとに算出し，複数の条件がある場合にはその平均値を評価対象とした。設定が正しい項

目は 1 つの条件で複数あるためその平均を用いた。 

 

3-3 結果 

 誤設定が診断精度に与える影響 

アトリビュート数 4 の結果はアトリビュート数 3 の結果と類似していたため，ここでは

アトリビュート数 3 の結果のみを示す。各条件の診断精度の平均値を図 3.2 から図 3.4 に示
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した。これらの図では項目数条件ごとに 3 つのグラフを並列させた。さらに，項目数条件ごとに

分析に用いた Q 行列の条件を示した。“正 Q”は正しい Q 行列条件，“異大”は異水準間誤設定

の過大条件，“異小”は異水準間誤設定の過小条件,“同大”は同水準内誤設定で過大条件,“同小”

は同水準内誤設定で過小条件であった。これらの条件ごとにサンプルサイズ条件での診断精度

の値（𝑀∙∙）を図示した。また，これらの図のエラーバーは標準偏差（𝑆𝐷(𝑀∙𝑙)）である。 

分析の結果，全ての主効果，一次の交互作用項が有意であった。その中でも，特に𝜂𝑝
2の

大きい要因は項目数であった（𝐹(2,93534) = 1403000, 𝑝 < .001, 𝜂𝑝
2 = .968）。ついで，𝜂𝑝

2が

大きかったのは，Q 行列条件（𝐹(4, 93534) = 1403000, 𝑝 < .001, 𝜂𝑝
2 = .502），Q 行列条件と

項目数の交互作用（𝐹(8, 93534) = 5033, 𝑝 < .001, 𝜂𝑝
2 =  .301），AHS と項目数の交互作用

（𝐹(4, 93534) = 9172, 𝑝 < .001, 𝜂𝑝
2 =  .282）,であった。これら以外の要因の𝜂𝑝

2は.1 未満で

あり，影響の大きさは小さかった。たとえば，サンプルサイズの条件は（𝐹(3, 93534) = 566,

𝑝 < .001, 𝜂𝑝
2 =  .018）であり，有意ではあるものの，相対的にみて影響の小さい要因であっ

た。 

このことから，項目数条件は正答率の変化を最も説明する要因であり，図 3.2 から図 3.4

より，項目数の増加にともなって顕著に診断精度が向上している様子が観察された。加え

て，Q 行列条件が有意であり，Q 行列に 1 つでも誤設定があることによって診断精度が低下

することが示された。 

さらに，AHS と項目数の交互作用が有意であり，AHS の種類によって項目数が増加した

ときの診断精度の向上のしかたが異なっていることが示唆された。また，Q 行列条件と項目

数の交互作用がみられ，項目数によって誤設定の影響が異なっていた。図 3.2 から図 3.4 か

ら，収束型では項目数増加による診断精度の回復しやすく，直線型，分岐型は相対的に回復

が遅い様子がみられた。 

これらの交互作用の効果を検討するため AHS ごとに同様の分散分析を行なった。直線型

においても，全体の分析と同様に項目数の影響が大きく（𝐹(2, 21568) = 177973.44, 𝑝 <

.001, 𝜂𝑝
2 =  .943），ついで，分析に用いた Q 行列の条件（𝐹(2, 21568) = 26944.97, 𝑝 <

.001, 𝜂𝑝
2 =  .714），項目数と Q 行列の条件の交互作（𝐹(4, 21568) = 2269.76, 𝑝 < .001, 𝜂𝑝

2 =

.296）の 3 条件において，𝜂𝑝
2が.2 以上の要因であった。Tukey 法による多重比較の結果，項

目数が多くなるほど，診断精度が回復する傾向がみられ，誤設定 Q 行列は正しい Q 行列よ

りも有意に診断精度が低いことが示された。この傾向は，項目数が増加してもみられた。誤

設定の間では，過大条件の方が過小条件よりも診断精度が良好であった（得点差= .015,
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95%CI[.014, .016]）。 

図 3.3 より，分岐型の異水準間誤設定の過小条件で極端に診断精度が低下した様子がみ

られた。この条件においてアトリビュート習得パタンの推定結果がどのようになっている

かを具体的に調査し，診断精度が低下した一因を明らかにすることを試みた。このために，

当該誤設定の過大条件と過小条件それぞれで，真のアトリビュート習得パタンと推定され

た習得状況の一致率を百分率で算出した（表 3.6，表 3.7）。表 3.6 はアトリビュートの設定

が{1, 0, 0}である項目を{1, 0, 1}と過大に誤設定した場合の結果であった。真のアトリビュ

ート習得パタンが{1,0,0}である解答者が{0, 0, 0}と推定された解答者が 53.13%であり，{0, 0, 

0}である解答者が{1, 0, 0}と推定された率も 42.31%になり，誤設定した項目に関連するアト

リビュート習得パタンの推定を誤っていた。 

表 3.7 は{1,0,1}の項目を{1,0,0}であると過小に誤設定した場合の結果であった。この場

合，{1,0,0}，{1,0,1}の習得状況が推定されていない。そのため，表 3.7 の 2 行目，3 行目に

見られるように，真のアトリビュート習得パタンが{1,0,0}の解答者と{1,0,1}の解答者のうち，

それぞれ 80.48%と 71.61%が{0, 0, 0}と推定されており，これにより顕著な影響が見られた

と考えられる。 

収束型の構造では，項目数，Q 行列の条件，それらの交互作用に加えて，アトリビュー

ト数条件で𝜂𝑝
2が.2 を超え（𝐹(1,35954) = 11760, 𝑝 < .001, 𝜂𝑝

2 =  .247），アトリビュート数が

4 よりも 3 で高い推定精度を示した。また，項目数が 1 倍での同水準間の誤設定で過大・過

小条件の差は見られなかった。 

 

 誤設定が項目パラメタに与える影響 

アトリビュート数が 3 つの場合の，直線型，分岐型収束型の項目パラメタの RMSE を図 

3.5 から図 3.7 に示した。図の横軸には，診断精度と同様に“正 Q”，“異大”，“異小”,“同

大”，“同小”の 5 条件を示し，1 倍から 3 倍の条件を併記した。グラフの各行は上から，誤

設定項目の slip パラメタ，guessing パラメタについて，設定が正確な項目な slip パラメタ，

guessing パラメタについての結果を意味している。ただし，設定が“正 Q”条件では，誤設

定項目が存在しないため，グラフの上二行の“正 Q”条件の結果は空欄とした。 

図 3.5 より，直線型では，誤設定がある項目について，過小にアトリビュートを仮定す

る場合に slip パラメタの RMSE が“正 Q”条件よりも相対的に大きく，過大にアトリビュ

ートを仮定する場合に，guessing パラメタの RMSE が増加する傾向がみられた。これは，
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Rupp & Templin（2008a）と同様の傾向であった。この傾向は分岐型，収束型でもみられた。

直線型の設定が正確な項目においては，“異小”条件において，slip パラメタの RMSE が，

“異大”条件において slip パラメタの RMSE が増加している様子がみられた。 

分岐型においては，図 3.6 から，設定が正確な項目においては，ほとんどの場合に RMSE

が非常に小さいものであったが，診断精度が顕著に低下していた項目数 1 倍の“異小”条件

の guessing パラメタの RMSE が高い傾向がみられた。slip パラメタにおいては，このような

結果はみられなかった。誤設定がある項目の slip パラメタでは，“異大”条件の方が“異小”

条件よりも RMSE が高かった。誤設定項目 slip パラメタの RMSE は，“異小”，“異大”条件

のどちらにおいても同程度であった。 

収束型では，図 3.7 に示したように，設定が正確な項目の RMSE は 0 に近いものであっ

た。また，誤設定がある項目で，過小にアトリビュートを仮定する条件においては slip パラ

メタが，過大にアトリビュートを仮定する条件では，guessing パラメタの RMSE が大きい結

果となった。 

どの AHS においても，項目パラメタの RMSE については，項目数やサンプルサイズの

条件は一貫した傾向があまりみられなかった。つまり，項目数条件や，サンプルサイズ条件

よりも，どのような誤設定条件であるかが，RMSE の大きさを左右する要因と考えられる。 

 

3-4 考察 

 得られた知見 

本章では Q 行列の誤設定が診断精度に与える影響を複数の AHS の比較から検討するこ

とが第１の目的であった。結果から，想定する AHS によって影響を受けやすい誤設定や誤

設定による影響の程度が異なることが示された。例えば，分岐型の構造では異水準間誤設定

条件で過小に項目を想定する場合に診断精度が最も影響を受け，収束型の構造では同水準

間誤設定の過大・過小どちらでも一定程度の診断精度の低下を示した。また，診断精度の低

下はみられるものの，過小条件よりも過大条件のほうが高い診断精度を維持していた。第 2

の目的は，項目数，サンプルサイズを要因として操作し誤設定の影響を緩和できる条件を探

索することであった。分散分析の結果から，分析する Q 行列に誤設定があったとしても，

項目数の増加にともなって診断精度が回復することが示された。一方で，サンプルサイズは

診断精度に影響を与えなかった。 

項目パラメタについては，アトリビュートを過大に誤設定した場合には誤設定項目の
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guessing パラメタの RMSE が増加し，過小に見積もる場合には slip パラメタの RMSE が増

加するという先行研究と類似した結果が得られた。さらに，分岐型構造では，異なった水準

間でアトリビュートを過小に誤設定した場合に設定が正しい項目の guessing パラメタにも

誤設定の影響がみられた。直線型の構造においても，過小にアトリビュートを仮定した場合

には，guessing パラメタに，過大にアトリビュートを仮定した場合には，slip パラメタに影

響がみられた。 

本章で得られた知見は，1. 分岐型で誤設定の影響が最も強くみられ，直線型や収束型で

は誤設定の影響はあるものの相対的に見て小さい，2. 全体の項目数に対して誤設定の割合

が小さくできれば誤設定の影響が緩和できる可能性がある，3. サンプルサイズは誤設定の

影響とは関係しない，4. 特定の構造において，誤設定の影響は設定が正しい項目にも影響

しうる，という 4 点にまとめられる。 

また，AHS はアトリビュートの粒度によっても変化しうるものである。さらに，AHS の

設定はテスト項目の性質や背景理論に依存して決まるものである。そのため，当該のテスト

がどのような AHS を仮定しているのか意識的になる必要がある。場合によっては，本研究

で示した誤設定に頑健ではない階層構造であることもありうる。誤設定の影響は AHS によ

って異なることが示されたため，診断テストを作成する際には，当該の階層構造が誤設定に

頑健であるかどうかという観点にも留意しつつ，誤設定を起こさないように注意を払って，

Q 行列の設定やテストの内容を決定する必要がある。 

 

 誤設定のアトリビュート習得パタンへの影響 

誤設定で診断精度が低下した一因は，表 3.7 に見られるように，項目数が 1 倍で誤設定

がある場合に特定のアトリビュートが単独で測定されておらず，その結果として，特定のア

トリビュート習得パタンの推定ができないことである可能性がある。そのため，設定が正確

な項目が追加されたことにより，誤設定の影響を相殺する形で診断精度が回復したと考え

られる。 

また，誤設定がある場合に異誤設定と同誤設定では異誤設定の方が診断精度に与える影

響が大きかった。これは，異誤設定は誤った項目で測定しているアトリビュートの情報を補

う項目が十分に無いためと考えられる。一方で，同誤設定では誤設定がある項目以外の項目

に誤設定を補う項目があるため，相対的に影響が小さかった可能性がある。 

項目に誤設定がある場合には，項目パラメタの推定が正確にならず，アトリビュート習
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得パタンの推定に影響がみられた可能性が示唆された。より具体的には，分岐型の構造にお

いて，異水準間誤設定を仮定した場合にはアトリビュート習得パタンの推定精度が極端に

低下しており，その条件では誤設定項目のみならず，設定が正しい項目の項目パラメタの

RMSE も増大していた。また，DINA モデルの推定には EM アルゴリズムが用いられており

（de la Torre, 2009b），アトリビュート習得パタンと項目パラメタの 2 種類のパラメタについ

ての計算を交互に行う。そのため，誤設定項目によって，アトリビュート習得パタンの期待

値の計算やその期待値にもとづいた項目パラメタの最大化が誤ってしまったと考えられる。

正しい設定の項目パラメタにも誤設定の影響がみられた背景としては，このような交互に

パラメタを最適化するプロセスによるものである可能性もある。ただし，これについては今

後より詳細な検証が必要であろう。 

 

 誤設定の項目パラメタへの影響 

項目パラメタに関して，関連した話題として重要なのは推定量のバイアスについてであ

ろう。今回は誤設定による項目パラメタのバイアスの程度は検討を行わなかった。しかしな

がら，誤設定の種類と誤設定によるバイアスの程度を調査することによって，診断精度がど

れほど影響を受けるのかということも，今後検討する価値のある事項である。今回の結果か

らは，過大にアトリビュートを誤設定する場合には guessing パラメタに正のバイアスが，逆

に過小にアトリビュートを誤設定する場合には slip パラメタが正のバイアスをうける可能

性が予測できる。こういった可能性を検証するとともに，アトリビュートの構造のうち，バ

イアスを受けやすい構造を明らかにする研究も必要である。 

AHS が診断精度に与える影響には項目数との交互作用があり，AHS ごとに項目数による

診断精度の回復のしかたは異なっていた。これは，それぞれの AHS ごとに基本項目数やそ

の設定が異なっており，追加される項目が異なっていたことが原因と考えられる。例えば，

収束型は追加される項目数が多く，他の設定より相対的に誤設定の割合が小さくなったた

め，誤設定の影響が希釈されたと考えることができる。この意味で，ありうるアトリビュー

ト習得パタンを限定するほど誤設定の影響が大きくなる可能性が示唆された。 

 

 限界と展望 

AHS を仮定することによって，診断モデルを利用する有用性が高まることはすでに述べ

たが，用いた理論的背景が正しくない場合は AHS の指定自体を誤ってしまうことも考えら
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れる。これは，例えば，分岐型として“A”，“B”，“C”を仮定したとしても，テストでは“B”，

“C”を測定するための項目が不足しており，“B”，“C”を統合した“B’”というアトリビュート

にせざるをえないこともありうる。この場合，理論的な構造とテストで測定できているアト

リビュートの間には不一致が生じており，テストで測定している構造が“A”と“B’”の直線型

となり，構造自体の誤設定が生じたといえる。 

また，誤設定があっても新たに追加された項目が正しく，誤設定によるクラス間の違い

を区別できるようになれば，診断精度が十分に回復することが示された。しかしながら，本

章で追加された項目は付与されるアトリビュートが全て正しいという状況であるため，結

果の一般化には注意が必要である。より現実的には，誤設定がある項目に類似した項目にも

誤設定が混入する可能性が高い。この場合，追加する項目は結局アトリビュートの付与を誤

っており，誤設定の影響を緩和するよりもむしろ影響を増大させることも想定される。たし

かに，正しい項目を追加すれば誤設定の影響は小さくできるが，追加する項目が正しい設定

であるかを十分吟味する必要がある。 

さらに，本章で検証したアトリビュート数は 3 と 4 に限られている点にも注意が必要で

ある。現実的なテストの設定で診断の意義が生じるのはより多くのアトリビュートが必要

となる場合であろう。その場合にはより多くの項目が必要となる。多くのアトリビュートが

必要となると，アトリビュートの構造の特定に時間を要したり，項目パラメタやアトリビュ

ート習得パタンの推定の計算時間が増大する可能性が指摘できる。加えて，あまりに多くの

アトリビュートを想定することによって，計算機の処理の限界を超える可能性も考えられ

る。このような危険性に加え，現実のテストでは実施時間が限られているため，無制限にテ

スト項目を増やすことはできない。このような場合には，本章で行ったように，項目数を増

やすことによって誤設定の影響を緩和することが難しいと考えられる。このことから，より

慎重にアトリビュートと項目の関係を吟味し，予備テストを行うといった入念な準備によ

って，誤設定が生じる可能性を減少させる必要性が指摘できよう。 

サンプルサイズは診断精度に影響を与えなかったが，これは今回仮定した AHS のもと

で，解答者がどのアトリビュート習得パタンにも一様に存在することを仮定したためであ

ると考えられる。また，今回はアトリビュート習得パタンの数に比して十分大きなサンプル

サイズを仮定したため，サンプリングによるアトリビュート習得パタンの偏りの影響は小

さかったと考えられる。 

本章の結果から，誤設定に対処するための方法の 1 つは項目数を増加させることである
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可能性が示唆された。とくに誤設定が疑われる項目がある場合には，その項目の正答に必要

なアトリビュートを測定している項目を増やす努力が必要といえる。しかし，本章では誤設

定は 1 箇所に限定されているため，誤設定が多い場合に項目を増やすことによってどれほ

ど診断精度を改善できるのかは未だ不明である。また，アトリビュートが必要でないと仮定

するよりも，必要であると仮定したほうが相対的に見て，影響が小さいといえる。さらに，

AHS の構造によって，必要な項目数が異なっている可能性がある。このことから，逆に，

項目数が一定である場合に，どのような AHS で十分な診断精度が得られるのかを検討可能

といえる。 

ただし，本章の結果は全ての項目で slip・guessingパラメタの真値が.2である。slip・guessing

パラメタが大きい場合に本章の結果と同程度の診断精度を得るためには，よりも多くの項

目数が必要と考えられる。さまざまな場合が想定されるため，テストを設計する際には，本

章のようなシミュレーションを行なうことが望ましいであろう。 

今後の検討課題として，そもそも構造の仮定を誤る場合，アトリビュート数の設定を誤

る場合など，理論的想定とテストで測定していることの不一致を検討する必要があると考

えられる。さらに，より具体的な誤設定への対応手法の開発が挙げられる。例えば，本章の

条件でのデータから誤設定を検出する既存の手法（e.g., de la Torre, 2008）の有用性の検討や，

データから正しい Q 行列を探索する手法の開発，誤設定に頑健な CDM の開発といった誤

診断を低減する手法が望まれる。また，CDM 以外のモデルを用いた場合なども併用するこ

とで診断情報が適切であることを保証する方法についても議論が必要である。 

本章で示したように，Q 行列の誤設定はアトリビュート習得パタンの推定のみならず項

目パラメタの推定にも悪影響を与えるということがわかる。CDM のアプリケーションに際

しては誤設定の可能性を考慮しつつ，結果の解釈に留意する必要がある。 

また，本章で検討した階層構造がある場合のうち幾つかの条件において Q 行列は識別性

を持たないことから注意が必要となる。誤設定によって識別性を持たない Q 行列のなかで

も問題の大きい Q 行列を用いてしまったため，アトリビュート習得パタンの推定が極端に

悪くなった可能性もある。  
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表 3.1 アトリビュート数が 3 の場合の 3 種類のアトリビュート階層構造 

図 3.1 直線型（左），分岐型（中央），収束型（右）のアトリビュート構造例と階層の関係 
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表 3.2 アトリビュート数が 3 の直線型の Q 行列での誤設定の例 
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表 3.3 アトリビュート数が 3 の分岐型の Q 行列での誤設定の例 
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表 3.4 アトリビュート数が 3 の収束型の Q 行列での誤設定の例 
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表 3.5 アトリビュート数が 3 で項目数が 2 倍の直線型

の Q 行列 

図 3.2 アトリビュート数 3 の直線型の診断精度 
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図 3.4 アトリビュート数 3 の収束型の診断精度 

図 3.3 アトリビュート数 3 の分岐型の診断精度 
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表 3.6 {1,0,0}である項目を{1,0,1}に誤設定した場合の真の能力状態と推定された能力状態の一

致率（%） 

表 3.7 {1,0,1}である項目を{1,0,0}に誤設定した場合の真の能力状態と推定された能力状態の一

致率（%） 



 88 

 

 

 

 

 

 

  

図 3.5 アトリビュート数 3 の直線型の項目パラメタの RMSE 
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図 3.6 アトリビュート数 3 の分岐型の項目パラメタの RMSE 
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図 3.7 アトリビュート数 3 の収束型の項目パラメタの RMSE 
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第4章 TIMSS2007 日本人データを用いた認知診断モデルと項目反

応理論モデルの比較 

第 4 章では，第 2 章でのモデル比較の必要性の議論から，実データを用いた CDM の経

験的なモデル比較を行う。実データとしては，国際数学・理科教育動向調査の算数データを

用いることで，目的を達成する。 

 

4-1 問題と目的 

TIMSS（Trends in International Mathematics and Science Study; 国際数学・理科教育動向調

査）は，国際教育到達度評価学会（International Association for the Evaluation of Educational 

Achievement; IEA）が実施する，小・中学生を対象とした算数・数学と理科の到達度に関す

る国際調査である。TIMSS は，直近の回では 60 か国，延べ 60 万人以上が受験する非常に

大規模な調査である。わが国も 1964 年の第 1 回国際数学教育調査以来，幾多の国際研究調

査に参加し，その結果は教育政策や学習指導で活用されている（国立教育政策研究所, 2009）。

しかし，このように影響力の大きな調査であるにも関わらず，日本においてこれまで TIMSS

の調査から，解答者や学校単位で定量的な診断的情報を得て，その後の個々の生徒の学習に

活用していくような試みはなされていない。TIMSS で実施される問題項目は，その内容領

域と認知的領域の両側面について，国際的な代表性が担保された質の高い調査である。した

がって，その実施結果から生徒や学校を単位とした診断的な情報を得て，生徒自身や教師に

フィードバックすることができれば，単に調査をして終わりというだけでなく，調査に参加

する生徒や学校にとっても有益であると考えられる。特に算数・数学テストは計算手続きや

解答スキルをアトリビュートとして定義しやすく，CDM の適用に適している。例えば，CDM

の適用例として最も有名なのは Tatsuoka（1983）の分数の計算テストである。一方，理科テ

ストは知識を問う問題が多く，項目間で共通のアトリビュートを想定しにくいと考えられ

る。これは社会のテストでも同様で，知識を中心に問うようなテストに CDM を適用した例

はおそらく存在しない。また，CDM の PISA のリーディング英語テストへの適用は Chen & 

de la Torre（2014）にみられるものの，TIMSS に比しての適用例は多くない。こうしたこと

から，TIMSS への CDM の適用は教育実践への示唆も踏まえて適切であると考えられる。 

生徒や教師への診断情報のフィードバックを可能にするためには，まず TIMSS の調査に

おける項目反応がどのような CDM によってよく表現できるかを調べなければならない。こ

のために，既存のさまざまな CDM のモデル間で当てはまりのよさを比較し，その知見の蓄
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積が必要である。 

TIMSS のデータを CDM で扱う先行研究としては，たとえば，Tatsuoka, Corter, & Tatsuoka

（2004）は TIMSS の 1999 年版のデータを用いて，RSM によって 20 の国でアトリビュート

習得パタンを比較し，国によって習得パタンが異なっていることを示した。また，Choi, Lee, 

& Park（2015）が 2003 年版の中学校 2 年生のデータを用いて DINA モデルによってアメリ

カと韓国の比較を行っており，やはり国によって習得パタンの違いがあることを示した。し

かしながら，これらの研究の主眼は国際比較であり，CDM 間，もしくは CDM と他のモデ

ルの間での，モデル適合についての経験的な比較や議論はされていない。 

TIMSS のデータを分析した先行研究の中で，CDM と他のモデルとの比較を行っている

のは，Lee, Park, & Taylan（2011）の研究のみである。Lee らは 2007 年版の TIMSS（TIMSS 

2007）の小学校 4 年生の算数の問題の一部を使って，CDM の 1 つである DINA モデルと，

1,2,3 パラメタロジスティックモデル（以下，1-3PL モデル）との比較を行った。その結果，

アメリカ（全体），ミネソタ州，マサチューセッツ州のデータでは情報量規準の観点から

DINA モデルの適合がよいことを示した。しかしこの研究でも，現在提案されている複数の

CDM 間でのデータに基づく比較検討が行われているわけではない。 

以上のような現状を踏まえ，第 4 章では TIMSS の実データを用いて，経験的に複数の

CDM 間の当てはまりのよさを比較する。本章の目的は以下の 3 点である:（1）日本の

TIMSS2007 のデータを用いて，アメリカのデータでは IRT モデルより CDM の当てはまり

がよいという，Lee et al.（2011）の知見の再現性を検証する（2）先行研究で提案されてきた

複数の CDM を同データに当てはめ，当てはまりのよさを経験的に検討するとともに，相対

的に適合したモデルにおけるアトリビュート習得パタンを用いてアメリカのデータとの相

違を明らかにする（3）なぜ同データにおいて，そのモデルが適合したのか，その理由を他

のモデルと比較しながら議論・考察する。 

本章の構成は次の通りである。4-2 では，先行研究を踏まえてこれらのモデルを比較する

ための方法について述べる。4-3 で結果を示し，4-4 でこの結果を踏まえてモデル適合につ

いての考察と議論を行う。 

G-DINA モデルとその各種下位モデルはフリーの統計解析環境 R の G-DINA パッケージ

（Ma & de la Torre, 2017）によって解析可能であり，本研究では G-DINA パッケージを用い

て各種 CDM の項目パラメタやアトリビュート習得パタンを推定した。 
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4-2 方法 

本節では，分析に用いたデータについて設定，アトリビュートおよび Q 行列の詳細，問

題項目の具体的な設定，解析の設定について述べる。 

 

 データ 

TIMSS2007 の 4 年生の算数データの中から，Lee et al.（2011）で用いられたものと同様

に，問題冊子 4，5 のいずれかに解答した解答者のデータを用いた。調査対象の詳細や標本

の抽出方法については国立教育政策研究所（2009）に記載されている。 

データは TIMSS2007 のインターナショナルデータベースから取得し，国を示す識別コー

ドに従って日本人サンプルデータを選択した。さらに，問題冊子を示すコードに従って当該

のデータを抽出した。分析対象とした項目に 1 問も解答していない解答者 1 人を除いた最

終的な日本人サンプルは 639 人（女性 = 323 人, 男性 = 316 人）であった。各問題冊子に含

まれる項目が異なっており，デザインによる欠測が生じているため，Missing at random（MAR）

が成立しているとみなして完全情報最尤推定で分析を行った。 

 

 アトリビュートおよび Q行列 

アトリビュートは Lee et al.（2011）の Table 2 に示されている 15 個を利用した。アトリ

ビュート数について，TIMSS に CDM を適用した研究である Tatsuoka et al.（2004）では 21

個, Choi et al.（2015）では 12 個のアトリビュートを用いており，Lee et al.（2011）で用いた

15 個という数は中間的な数であった。TIMSS 2007 の算数テストは複数のトピックを持つ 3

つの内容領域と 38 の目的がある。Lee et al.（2011）は，3 人の数学教育の学位を持つ研究者

と 2 人の内容領域の専門家と共に，それぞれのトピックに対して当該テストで必要な初期

のアトリビュートを決定するための協議を行っている。その後，Lee et al.（2011）では調査

目的に合致するようにアトリビュートを修正，最終的に 15 個のアトリビュートを得た。こ

うした手続を経ているため，本研究ではアトリビュートの内容について一定の妥当性があ

ると判断して，Lee et al.（2011）で定義されたアトリビュートと Q 行列を利用した。 

15 個のアトリビュートのうち，「数」の内容領域についてのものが 8 つ（「数 1」〜「数

8」），「図形と測定」の内容領域についてのものが 4 つ（「図形と測定 9」〜「図形と測定 12」），

「資料の表現」の内容領域についてのものが 3 つ（「資料の表現 13」〜「資料の表現 15」）

であった。以下の説明は Lee et al.（2011）の Table 2 の記述に準拠したものである。 
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3 つの内容領域について，各々さらに細分化してアトリビュートが付与された。「数」は

「整数」（Whole Numbers）に 4 つ，「分数と小数」（Fractions and Decimals）に 2 つ，「整数の

数表現」（Number Sentences with Whole Numbers）に 1 つ，「パタンと関係」（Patterns and 

Relationships）に 1 つのアトリビュートが与えられた。 

「整数」のアトリビュートは「1. 位置の値の知識を実行するだけでなく，整数の表現，

比較，順序づけすること」，「2. 四つの演算子を用いた整数の計算と倍数の認識および計算

の推論」，「3. 実生活の文脈での問題解決（例：測定，お金の問題）を含む問題解決」，「4. 比

率を含む問題解決」，であった。 

「分数と小数」のアトリビュートは，「5. 全体の一部としての小数と分数の同値性の理

解・表現・認識」，「6. 加法と減法を含む単純な分数と小数の問題解決」，であった。「整数の

数表現」のアトリビュートは「7. 数の文章や表現での未知を含む欠損した数や単純な状況

のモデルと演算を見つけること」で，「パタンと関係」のアトリビュートは「8. パタンとそ

の拡張の関係を記述すること（例：所与の規則のもとで整数の組を生成する，所与の整数の

組からルールを同定する）」であった。 

「図形」の内容領域では，「直線と角」（Lines and Angles）に 1 つ，「2 次元・3 次元図形」

（Two- and Three-dimensional shapes）に 2 つ，「位置と運動」（Location and Movement）に 1

つのアトリビュートが与えられた。「直線と角」のアトリビュートは「9. 数と直線を描くた

めのそれらの性質の理解と測定および推測」であった。「2 次元・3 次元図形」のアトリビュ

ートは「10. 幾何図形と形状とその関係と初等的な性質の認識・比較・分類」，「11. 周囲の

長さと領域と体積の計算と推論」であった。「位置と運動」のアトリビュートは「12. 図形

の描画と認識およびその動きを認識するためのインフォーマルな座標での場所の点の認識」

であった。 

最後の「資料の表現」では，「読み取りと解釈」（Reading and Interpreting）に 2 つ，「表現」

（Organizing and Representing）に 1 つのアトリビュートが与えられた。「読み取りと解釈」

のアトリビュートは「13. 表・統計図表・棒グラフ・円グラフからのデータの読み取り」，

「14. データからの情報の使い方の理解と計算」で，「表現」のアトリビュートは「15. 表・

統計図表・棒グラフをも用いたデータの整理と異なった表現の理解」であった。 

Q 行列も Lee et al.（2011）の Table 3 に示されているものを利用した（表 4.1）。それぞれ

のアトリビュートが必要な項目数は最小で 2 つ（例，「数 7」），最大で 16 個（「数 2」）であ

った。また，1 つの項目に必要なアトリビュート数は最小で 1 個（例，M041056），最大 6 個
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（M041336）であった。 

 

 問題項目 

問題項目は Lee et al.（2011）に従って抽出した。具体的には，「数」（Number），「図形と

測定」（Geometric Shapes & Measurement），「資料の表現」（Data & Display）という 3 つの内

容領域から問題を抽出した。この内容領域名は国立教育政策研究所（2009）の調査報告書に

従ったものである。採点について，多枝選択の問題 15 問はコードブックに従い，正答選択

枝を選んでいれば 1，そうでなければ 0 とした。また，部分点を含む項目については，満点

を 1 とし，部分点は誤答（= 0）とした。 

付録に実際の問題項目を全て示した。ここではそれらの項目を具体的に示しながら，付

与されたアトリビュートとの関係を簡単に記述する。ここでは出題された問題順ではなく

数領域，図形と測定領域，資料の表現領域のそれぞれを中心に測定している項目をまとめて

記述する。 

まず，主に数領域のアトリビュートのみが必要な項目を記述する。これらの問題として

は分数の計算や整数の性質を理解しているか，また実生活の中での立式や状況を式で表現

することなどが含まれている。数量域を測定する問題は他の 2 つの領域に比べて，問題数が

比較的多いという特徴がある。次に具体的な問題と解答に必要なアトリビュートを示す。項

目 1（M041052）は「3 つの一 + 2 つの十 + 4 つの百に等しい数はどれか」という問題であ

る。アトリビュートとしては「数 1」と「数 2」のアトリビュートが問題の正答に必要と仮

定されており，整数の知識や四則演算の計算ができることが問題正答に必要とされた。項目

2 は 12 個のクッキーの絵が与えられ，1/3 のクッキーを含むように丸を描くことが求められ

る問題であった。この問題は「数 5」のアトリビュートが必要であり，全体の一部としての

小数が理解できれば正答できると仮定される問題である。項目 3（M041069）は 2/3 に等し

い分数を選択する問題で，「数 2」，「数 4」および「数 5」のアトリビュートが必要と仮定さ

れている。これらのアトリビュートは基本的な計算と比率を含む問題解決および，単純な分

数の問題解決を表している。項目 4（M041076）は「ジョーは 3/10 のお金をペンに，5/10 の

お金を本に使った。彼が使ったお金を分数で表すとどうなるか」という問題である。アトリ

ビュートとしては，「数 3」と「数 6」が必要であり，実生活上の文脈での問題解決を含む単

純な分数の問題と考えることができる。項目 5（M041281）は「レインは 32 本の鉛筆と 4 つ

の鉛筆用の箱を持っている。彼は同じ本数の鉛筆をそれぞれの箱に入れた。彼がそれぞれの
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箱に何本の鉛筆を入れたかを意味する式を選択しなさい。」という問題であり，「数 2」，「数

3」および「数 8」の 3 つのアトリビュートが必要な問題である。これらのアトリビュート

が付与されていることから，この問題には実生活の文脈で倍数を認識し，パタンと関係を記

述する能力が必要という解釈を行うことができる。項目 15（M031303）と項目 16（M031309）

は計算中心の問題であり，文章から計算式を立式したり，文章の条件から計算をする問題で

あった。この問題に必要なアトリビュートとしては，「数 2」，「数 3」が必要であり実生活で

の計算ができるかどうかを問う問題と考えることができる。項目 17（M031245）は割り算

の等式の一部が空欄になっており，その空欄を解答する問題であり，「数 1」，「数 7」のアト

リビュートが必要な問題であった。これはほぼアトリビュート「数 7」の定義に沿った内容

を問う問題項目であったといえる。項目 23（M031173）は項目 15（M031303）と項目 16

（M031309）と同様のアトリビュートが必要な計算問題であり，実生活場面で必要な計算問

題であった。 

次に図形と測定のアトリビュートを中心に問う問題について記述する。図形と測定のア

トリビュートには単に図形の性質を知っていれば解答できる問題と多少の計算が必要な問

題が存在し，数領域と同様に比較的問題数が多い。項目 6（M041164）はいくつかの図形（絵）

が提示され，点線の部分で対称（symmetry）となっているものを選択する問題であった。こ

の問題では「図形と測定 10」，「図形と測定 12」のアトリビュートが必要という問題で，対

称という初等的な図形の性質を理解しているか，またグラフではない図形を認識できるか

どうかが問われている問題と考えられる。項目 7（M041146）は座標に長方形の 2 辺のみが

描かれており残りの 2 辺を記入する問題であった。アトリビュートとしては，「図形と測定

9，10，12」のアトリビュートが必要とされた。ここから，直線を描くための知識や長方形

という図形の性質の理解，座標の認識などが求められると考えられる。項目 8（M041152）

は「パトリックはフェンスの片面にペンキを塗っている。フェンスは 4 メートルの長さと 3

メートルの高さである。パトリックはどの広さを塗らなければならないか。」という問題で

フェンスの図も提示されている。「数 1，2，3」および「図形と測定 10，11」の合計 5 のア

トリビュートが必要な問題である。実生活でありうる状況設定で，必要な面積を求める問題

であり，比較的多くのアトリビュートが必要であると想定されている。項目 9（M041258A），

項目 10（M041258B）は 2 つの三角形が提示され，それらが同じであることを示す方法と異

なっていることを示す方法を 1 つずつ記述することが求められる問題であった。項目 9

（M041258A）はアトリビュートとして「図形と測定 10」のみが必要である項目であり，図
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形の性質や比較の方法を理解していれば解答できる問題と仮定されている。項目 10

（M041258B）は必要なアトリビュートとして，「図形と測定 9，10」の 2 つが必要である問

題であり，項目 10（M041258A）とは異なった側面を測定していると考えられる。項目 11

（M041131）は「数 2，3，4」および「図形と測定 9」が必要な項目であり，人間と木の図

および人間の身長が与えられたもとで，木の高さを推定する問題である。項目 22（M031219）

は長方形の性質を問う問題であり，「図形と測定 10，11，12」のアトリビュートのみが必要

とされる珍しい問題であった。この問題では長方形の紙を細長い 2 つの紙片に分割し L 字

に形を変えた図形の面積が元の長方形と同じか否かを尋ねる問題であり，四則演算などの

計算は必要でない問題であった。項目 24（M031085）は「図形と測定 10」のみが必要の項

目であり，正三角形の性質が理解できていれば正答できる問題であった。 

最後の資料の表現に関連した項目は，図形と測定のアトリビュートは全く含まないが全

ての項目で数領域のアトリビュート項目が必要であった。また，他の 2 つの領域に比して資

料の表現領域の問題数は少ない傾向が見られる。項目 12（M041275）は表の形式で与えら

れたデータの頻度を棒グラフに変換する問題であった。この問題では「数 1」および「資料

の表現 13，15」が想定されているアトリビュートである。資料の表現のアトリビュートが

求められており，表のデータを読みとり，別表現を行うのみならず，数字体の知識も求めら

れる問題となっている。項目 13（M041186）はジョンが 4 日間で収穫したりんごの個数が

表にまとめられており，特定の個数を収穫した曜日を答える問題であった。アトリビュート

としては，「数 1，2，4」および「資料の表現 13」が必要とされている。問題の正答には表

に表されているりんごのシンボルの個数を数値に変換し，半分のりんごのシンボルの個数

を計算する必要があり，単純な表の読み取りだけでなく割り算の実行が必要な問題となっ

ている。項目 14（M041336）はクラスの人数とともに，クラス A の男女の比率が円グラフ

で，クラス B の男女の人数棒グラフで与えられており，クラス A に所属する女子がクラス

B よりも何人多いのかを問う問題であった。アトリビュートとしては，「数 1，2，5，6」お

よび「資料の活用 13，14」で合計 6 つ必要とされる問題であった。小数や分数の理解のみ

ならず，表現が異なった 2 つのグラフから人数を算出することも求められており，数多くの

アトリビュートが必要な問題となっている。項目 18（M031242A），項目 19（M031242B），

項目 20（M031242C）は二種類の自転車のレンタルの初期料金と時間あたりの料金が与えら

れており，与えられた情報から表の情報を埋めたり，何時間レンタルすると 2 つの料金が一

致するのかを解答したり，特定の時間レンタルした場合にどちらのレンタル条件のほうが
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費用を押さえることができるのかを解答する問題であった。これらの問題では「数 2，3，

8」や「資料の表現 14」のアトリビュートが必要であり，与えられた資料の情報を読み取り，

実際に自転車を借りた時間に応じた料金を計算したり，その料金の変化パタンを理解する

ことが求められる問題と考えられる。項目 21（M031247）は文章題であり，子どもと大人で

料金が異なるチケットの合計料金を求めるものである。この問題でもこれまでに見てきた

問題の多くと同様に，「数 2，3」のアトリビュートが必要であり，さらに「数 7」のアトリ

ビュートも必要とされている。「数 7」のアトリビュートは日常の状況をモデル化すること

を表したものであり，項目 21 の子供の人数やチケットの値段を適切に反映した立式が求め

られた。項目 25（M031172）は家のシンボルと地域が書かれた表を完成させる問題であり，

項目 13（M041186）と類似した問題であった。アトリビュートとしては，「数 1，2」および

「資料の活用 13，15」が必要な問題であり，提示された条件に合致する個数の家のシンボ

ルを解答するものであった。 

 

 解析の設定 

項目の基礎統計量として，正答率（および，95%CI），標準偏差，IT 相関（当該の項目を

含まない合計点を利用し，95%CI も算出）を psych パッケージ ver.1.7.5（Revelle, 2017）の

alpha 関数を用いて算出した。IT 相関の 95%信頼区間の算出には非心 t 分布にもとづく点双

列相関係数の信頼区間の構成方法（南風原，2014）を用いた。非心度の算出には R の MBESS

パッケージ ver.4.3.0（Kelley, 2017）を利用した。さらに，全てのテスト項目を用いてテスト

としての信頼性係数αとその 95%信頼区間も算出した。モデル比較では，G-DINA，DINA，

DINO，A-CDM，LLM，R-RUM，1-3PL の各種モデルで推定を行った。CDM の推定には R

の G-DINA パッケージ（Ma & de la Torre, 2016; ver. 0.13.0）を用い，1-3PL モデルの項目パラ

メタの推定には ltm パッケージ（Rizopoulos, 2006）の tpm 関数を用いた。1PL モデルを推定

する際には，全ての項目の識別力パラメタを 1，当て推量パラメタを 0 とした。CDM を推

定する際には G-DINA 関数を利用した。推定の際には，初期値に関数引数として nstart を

500 に設定し，最大イテレーション回数は 3000 回，収束基準を.0005 に設定した。項目パラ

メタの推定には周辺最尤推定を用い，アトリビュートパタンの分布には関数の既定である

一様分布を仮定した。アトリビュートの習得パタンの算出には EAP 推定値（期待事後推定

値，Expected A Posteriori estimate）を用いて，それぞれのアトリビュートの習得確率が.5 を

超えるものを習得（= 1），そうでなければ未習得（= 0）とした。IRT モデルの項目パラメタ
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の推定には，周辺最尤推定を用いた。また，IRT モデルの潜在特性の推定には，周辺最尤推

定された項目パラメタを用いて，事前分布を標準正規分布とした経験ベイズ推定による

MAP 推定値（事後確率最大化推定値, Maximum A Posteriori estimate）を用いた。 

モデル比較の指標として，−2 対数尤度（デビアンス），AIC，BIC，平均絶対相関偏差（mean 

absolute deviation correlation, MADcor; DiBello, et al. 2006），および標準化平均平方残差平方根

（standardized root mean square residual, SRMSR; Maydeu-Olivares, 2013）を用いた。AIC は−2

対数尤度+2 項目パラメタ数，BIC は−2 対数尤度+サンプルサイズ log(項目パラメタ数)によ

って算出した。情報量規準である AIC，BIC はモデル適合の相対指標であり，それぞれのモ

デルの間で値を比較し，より小さい値であるモデルが適していると判断する。 

一方，MADcor と SRMSR は絶対適合指標であり，そのモデルが当該のデータにどれだ

け適合しているかを示すものであり，値が 0 に近いほど適合していることを意味する。ただ

し，これらの絶対指標については，CDM の各モデルよりも IRT モデルにおいて良い値を示

すことが期待される。なぜならば，IRT モデルは単一の連続的な潜在変数のみを仮定してい

る一方，CDM はアトリビュートの習得・未習得を表す離散的な潜在変数であるアトリビュ

ートを想定しているからである。また，CDM において絶対指標はパラメタ数が少ないモデ

ルよりも多いモデルで良い適合を示すことが期待される。そのため，本研究においては AIC

と BIC を主要なモデル比較の指標とし，MADcor と SRMSR は参考程度に記述するに留め

る。 

MADcor は 

 MADcor =
2

𝐽(𝐽 − 1)
∑ |𝑟𝑗′𝑗 − �̂�𝑗′𝑗|

𝑗′<𝑗

 (4.1) 

と定義される。ここで，𝑟𝑗′𝑗は項目𝑗′と𝑗のサンプルでの観測相関係数であり，�̂�𝑗′𝑗は期待相関

係数である。それゆえ，MADcor は�̂�𝑗′𝑗と𝑟𝑗′𝑗の差の絶対値をすべての項目の組み合わせにつ

いて平均した指標である。同様に，SRMSR は 

 SRMSR = √
2

𝐽(𝐽 − 1)
∑(𝑟𝑗′𝑗 − �̂�𝑗′𝑗)

2

𝑗′<𝑗

 (4.2) 

と定義される。SRMSR は，期待相関と観測相関係数の差の二乗をすべての項目の組み合わ

せについて平均したものの平方根を取った指標である。これらの定義式は，CDM パッケー

ジ（George et al., 2016）のヘルプファイルに記述されている。IRT モデルにおける絶対適合

指標の算出には，tpm関数で推定した項目パラメタをもとにして，TAMパッケージ（Robitzsch, 
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Kiefer, & Wu, 2017）の tam.modelfit 関数を用いた。  

また，アトリビュートの習得確率を従属変数，2PL モデルで推定した潜在特性を独立変

数にしたロジスティック回帰分析を行った。ロジスティック回帰分析は R の glm 関数を利

用した。 

 

4-3 結果 

本節では，基礎的な項目の統計量を示し，そもそものテスト項目の性質を確認し，その

後にモデル比較を実行する。さらに，アトリビュート習得パタンについて，複数のモデルを

用いて推定した結果を示し，1 次元潜在特性とアトリビュート習得確率の関連を分析する。

最後に，項目パラメタの推定値についての結果を提示し，CDM からみた TIMSS2007 の項目

の特性を示す。 

 

 記述統計量 

モデル比較の結果に入る前に，項目の特性を理解するために項目レベルの統計量を示す

（表 4.2）。表 4.2 では，項目に解答した人数（N），正答率（Mean），標準偏差（SD），正答

率の 95%信頼区間の下限・上限，当該項目を除いた項目場合の平均得点と当該項目の IT 相

関とその 95%信頼区間の下限・上限の推定値を示した。正答率と IT 相関は古典的テスト理

論における困難度と識別力に対応し，項目の性質を理解するために役立つ指標である。項目

1~14 は計画欠損によりおよそ半数の解答者が解答していないため，解答人数が少なくなっ

ている。なお，信頼性係数としてα係数と 95%信頼区間を算出したところ，α =

.83995（%CI[.855, .871]）となり，通常のテストの信頼性は担保されていると考えることが

できる。 

個々の項目の正答率に関しては，全体的に.6 を超える項目が多く，比較的易しい項目が

多かったといえる。その一方で，項目 3（M041056）や項目 21（M031247）などは正答率が.200

を下回っており困難度が高い項目であった可能性がある。IT 相関に関しては.2〜.5 程度の

項目が多く，最も高い値を示した項目 23（M031085）であっても.560（95%CI[.507, .606]）

という値であった。最も IT 相関が低い項目は項目 6（M041164）であり，その値は.236

（95%CI[.128, .334]）となっていた。95%信頼区間を考慮してもあまり高い値は示していな

いと考えられる。項目の性質についてまとめると，全体的に困難度も識別力も低めの項目で

あるものの，一定の項目数によってテストとしての信頼性を担保できていると考えられる。
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ただし，識別力の高さはさほど高くない点と，問題の内容領域が複数想定されているテスト

である点を考慮すると，テスト全体としては 1 次元的な能力よりも多次元的な能力を考慮

する必要性があると考えられる。 

 

 モデル比較 

表 4.3 に，各モデルの−2 対数尤度，AIC, BIC，MADcor, SRMSR，項目パラメタ数を示し

た。表 4.3 の各列で値が最小であるセルの色を灰色にして区別した。この結果から，AIC, 

BIC の観点からは R-RUM が支持された。また，G-DINA モデルは飽和モデルであることか

ら理論的に予測されるとおり対数尤度では最もよく，また AIC の観点から 2 番目によいモ

デルであった。DINA モデルは BIC の観点では R-RUM についでよいモデルであった。CDM

の中では，DINO モデル，A-CDM，LLM の当てはまりは相対的に低かった。本データにお

いては，IRT モデルはすべて，どの認知診断モデルよりも当てはまりがよくなかった。 

絶対適合指標に関しては期待されたように MADcor および SRMSR のいずれも 3PL の適

合が良いことが示された。また，CDM では G-DINA モデルではなく A-CDM で MACcor と

SRMSR が最小となった。 

 

 アトリビュート習得パタンの比較 

表 4.4，表 4.5 および表 4.6 に CDM で当てはまりのよかった R-RUM, G-DINA, DINA モ

デルの各内容領域（「数」，「図形と測定」，「資料の活用」）での人数の多い上位 10 位のアト

リビュート習得パタンを示した。ただし，「資料の活用」は全部で 8 つのパタンしかないた

め，全てのパタンについての結果を示した。なお，アトリビュート習得パタンの推定は全て

のアトリビュートを考慮して推定した後に，当該の領域について集計を行ったものである。 

「数」の内容領域では，G-DINA モデルと DINA モデルではすべてのアトリビュートを

習得しているパタンに属する人数が最も多かったが，R-RUM では第 4 番目と第 7 番目のア

トリビュートが未習得であるパタンが最も多かった。また，G-DINA モデルと DINA モデル

は，比較的類似した習得パタンを示したものの，R-RUM では 4 番目のアトリビュートが 3

位まで未習得である点が異なっていた。また，上位 10 位のアトリビュート習得パタンに含

まれる解答者の割合は，R-RUM で.676，G-DINA モデルで.485，DINA モデルで.773 であり，

DINA モデルを用いた場合には特定のアトリビュートパタンに偏りがみられる可能性が高

いことを示唆している。一方で，G-DINA モデルでは上位 10 のアトリビュート習得パタン
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である解答者は 50%に満たない割合であり，他のモデルに比べて推定される習得パタンの

種類が多いことを反映している可能性がある。また，先行研究と同様，どのモデルを利用す

るかによって，アトリビュート習得パタンの推定値がかなり異なっていることが示された。 

「図形と測定」の内容領域では R-RUM と G-DINA の 1 位から 3 位までの習得パタンは

同じであり，習得の人数も比較的似通っていた。一方，DINA モデルでは，すべてのアトリ

ビュートを習得しているパタンが 3 位に入っていたが，R-RUM，G-DINA モデルと異なり，

1 つ目のアトリビュートを習得しているパタンが多かった。1〜3 位の習得パタンに注目す

ると，R-RUM と G-DINA モデルは一致しており，比較的類似した結果を示したものの，

DINA モデルは R-RUM，G-DINA モデルとは異なった習得パタンの割合が多く，異なった

傾向を示したといえよう。 

「資料の表現」の内容領域では R-RUM，G-DINA モデルと DINA モデルのパタンが類似

しており，どのモデルにおいても，「111」と「101」のパタンが 1 位と 2 位に見られた。G-

DINA モデルと DINA モデルの 1 位はどちらも「111」というパタンであったが，その割合

は異なっており，G-DINA モデルは.482，DINA モデルは.729 であった。3 位のパタンは R-

RUM では「000」,G-DINA モデルでは「110」，DINA モデルでは「010」とすべて異なって

いた。 

Lee et al.（2011）のアメリカのデータの結果では「数」の内容領域ではすべてのアトリビ

ュートを習得しているパタンの割合が最も多く，ついで，2 番目のアトリビュートのみを習

得しているパタンが 2 位，3 位はひとつも習得していないパタンであり，日本のデータと 1

位の傾向は類似していたものの，2 位・3 位の習得パタンは異なっていた。「図形と測定」の

内容領域や，「資料の表現」の内容領域でも同様に，1 位が完全習得パタンであるが，アメ

リカのデータでは 2 位・3 位は一つもアトリビュートを習得していないパタンや一つないし

二つしかアトリビュートを習得していないパタンが占められていた。日本では習得されて

いるアトリビュート数が比較的多いパタンが上位を占める傾向が見られた。 

 

 潜在特性とアトリビュート習得確率の関係 

本研究で与えられたアトリビュートが解答者の全般的な算数能力を反映しているかどう

かを確認し，アトリビュートの性質をより詳細に解釈するために，2PL モデルで推定した潜

在特性と R-RUM で推定したアトリビュートの習得確率の関係を分析した。アトリビュート

が算数能力の一部を構成するものであれば，全般的な算数能力が高くなるほどアトリビュ
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ート習得確率が高くなることが期待される。表 4.7 に，R-RUM での各アトリビュート習得

確率を従属変数とし，2PL モデルの潜在特性値を独立変数としたロジスティック回帰分析

の結果を示した。アトリビュートごとに切片と回帰係数の推定値および 95％信頼区間（標

準誤差の 1.96 倍を用いて算出），オッズ比，オッズ比の 95％信頼区間，𝑝値，𝑅2値を示した。

𝑅2値はデビアンスを用いて定義される。まず，2 項分布の場合，デビアンスはデータ自身を

用いた対数尤度𝑙𝑓とモデルの対数尤度𝑙𝑝により，デビアンス= −2(𝑙𝑝 − 𝑙𝑓)と定義される。さ

らに，Residual deviance と Null deviance を算出する。Residual deviance は回帰係数と切片項

を推定したモデルのデビアンス，Null deviance は切片項のみを推定したモデルのデビアンス

である。これらのデビアンスを用いて，𝑅2値は，𝑅2 = 1 −
Residualdeviance

Nulldeviance
と算出される（服

部, 2011）。ロジスティック回帰分析における𝑅2は重回帰分析におけるそれと同等の解釈を

することはできない。しかし，ここでは，分散説明率と同様の解釈を行ったとして，独立変

数によって従属変数の分散のうち 10%程度を説明できることを一つの基準として結果を解

釈する。この結果は，潜在特性の高低によって，習得を強く予測されるアトリビュートと，

そうでないアトリビュートがあることを示すこととなる。例えば，「数 2」や「数 7」,「図

形と測定 10」，「資料の表現 15」のアトリビュートは高い回帰係数の値を示した。一方で，

「数 1」や「図形と測定 12」，「資料の表現 14」のアトリビュートは相対的に見て小さい回

帰係数であった。これは，「数 1」ではアトリビュートを習得している確率が高い解答者が

相対的に多く，習得確率の分布に偏りが見られたことに起因するものと考えられる。「図形

と測定 12」では，習得確率が 0 や 1 付近だけでなく，.7 から.8 周辺の習得確率に多くの解

答者が集中しており，やはり，習得確率の偏りがみられ，これによって，回帰係数が小さく

推定された可能性がある。さらに，「資料の表現 14」では，潜在特性が低い場合でも習得確

率が高い解答者も多く，全般的な算数能力を用いた習得確率の予測が難しい分布になって

いたと考えられる。 

さらに，図 4.1 にそれぞれのアトリビュートの習得確率と 2PL モデルの潜在特性との間

の散布図を示した。図中の曲線は推定されたパラメタ値によるロジスティック曲線である。

このような図によって，アトリビュート習得確率がどのように 2PL モデルで推定される潜

在特性と関連があるのかをひと目で把握することが可能になる。この図からも，潜在特性値

が習得確率をよく予測するアトリビュートと，そうでないアトリビュートがあることが見

てとれる。例えば，「数 1」は比較的習得が容易なアトリビュートであることが読み取れる

が，一方，「数 4」は比較的習得が困難なものであることがわかる。さらに，「図形と測定 9」, 
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「図形と測定 12」や「資料の表現 14」などは表 4.7 に示した𝑅2値も.151 や.055，.197 であ

り，相対的にロジスティック曲線の当てはまりがよくなかった。 

 

 項目パラメタの推定値 

アトリビュート習得確率と一次元的な潜在特性との関連に加えて，最もデータに適合し

ていた R-RUM の項目パラメタの推定値を検討することで，モデルがどのようにデータに適

合しているのか検討を行った。表 4.8 に R-RUM の項目パラメタの推定値を示した。 

全てのアトリビュートを習得している場合の基本正答確率であるπ̂ がいずれも高いこと

から，これらのアトリビュートによって，項目に正答する確率を適切に捉えることができて

いると考えられる。ただし，項目 11 や 21 は比較的π̂の値が小さく，これらのアトリビュー

トだけでは正答確率をとらえられない項目である可能性も示唆された。 

項目パラメタの推定値が 1 に近い値を示しているものもみられ，実質的に罰則としての

意味をなさない項目パラメタもみられた。例えば，項目 4 や項目 6 では，単一のアトリビュ

ートのみが影響を与えている可能性が示唆された。 

しかし，そのような中でも，項目 1 や項目 3，項目 11 などでは，複数の項目パラメタが

罰則項として機能している様子も観察された。このように，項目の正答に必要な 1 つでもア

トリビュートが欠けていることによって，正答率に影響を与えることからπパラメタには各

アトリビュートが正答に寄与する部分だけでなく，複数のアトリビュートの組合せの効果

も含まれている可能性がある。ただし，R-RUM のモデル式の定義からは DINA モデルのよ

うに明示的な交互作用を含まないため，解釈には注意が必要といえよう。 

 

4-4 考察 

本章の目的は，TIMSS2007 の 4 年生日本人サンプルデータを用いて，（1）CDM の方が

IRT モデルよりもデータへの適合がよいという Lee et al.（2011）のアメリカでの結果が再現

できるかを確認し，（2）複数の CDM を同一のデータに当てはめて，当てはまりのよさを経

験的に検討し，相対的に適合したモデルでのアトリビュート習得パタンを用いてアメリカ

のデータとの相違を明らかにし，（3）なぜそのモデルが適合したのかその理由を他のモデル

と比較しながら議論・考察することであった。 
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 得られた知見 

結果として，1 点目については，情報量規準から IRT モデルよりも CDM の適合がよいこ

とが示され，この点で Lee et al.（2011)の結果は日本人サンプルにおいても再現された。さ

らに，2 点目の CDM 内の比較では，先行研究では検討されなかった各種モデルの比較を行

った結果，R-RUM の適合がよいことが示された。アトリビュート習得パタンに関しては，

日本人データとアメリカデータでの傾向は，利用しているモデルの違いはあるにしても，異

なっている可能性が示された。2PL から推定された潜在特性値とアトリビュート習得パタ

ンの関係の分析では，アトリビュート自体がどの程度の困難度なのか，当該のテストで測ら

れる能力の高さによってアトリビュートの習得を予測できるのかを検討し，潜在特性の高

さと関連の高いアトリビュートと関連の低いアトリビュートが混在していることが明らか

になった。 

上記の結果を踏まえ，3 点目の目的であったモデル適合についての考察を行う。IRT より

も CDM の方が当てはまりがよいという本章と先行研究で共通する結果から，TIMSS2007 の

4 年生の算数データでは，1 次元的な算数能力を測定しているというよりも，むしろ，複数

の能力を総合した解答が求められるテスト項目になっていると推測できる。絶対適合度指

標としては 3PL ロジスティックモデルの適合が良かったものの，これは潜在変数が連続 1

次元であったことに起因すると考えられる。また，TIMSS は CDM を適用する前提で作成さ

れていないため，SRMSR などの絶対適合指標では良い適合の値を示さなかった可能性はあ

る。本章において，情報量規準の観点からは CDM の中でも特に R-RUM の適合がよかった

ことから，TIMSS2007 のアトリビュートには非補償的関係があることが示唆される。つま

り，複数のアトリビュートが存在したときに，アトリビュートを習得していないことによっ

て，項目に正答する可能性が極めて小さくなりうるといえる。項目パラメタの推定値から

も，この様子が観察された。これは，やはり非補償モデルである DINA モデルの適合が，

BIC の観点で二番目によかったこととも整合的である。合わせて，G-DINA モデルも AIC の

観点では適合していたことについて，G-DINA モデルの特色である複数のアトリビュートを

習得していることによる交互作用効果ということに注目すれば，R-RUM，DINA モデルのよ

うに相対的に適合していたことにも整合する。R-RUM を G-DINA モデル式から構成した場

合，一見すると加法的なモデルに近いが，項目パラメタが加算的にではなく，掛け算的に影

響を与えている点に注意が必要である。これは，各アトリビュートの影響が線形ではないこ

とを意味しており，基本正答率にはアトリビュートの単純加算以上の交互作用効果といっ
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た要素が含まれている場合もある。ただし，R-RUM は G-DINA モデルの下位モデルとして

は log リンク関数をとった場合の主効果モデルと解釈される。これは，R-RUM では，アト

リビュートが個別の影響力を持っているということを意味している。 

アトリビュート習得パタンはモデルによって異なっていた。DINA モデルは全てのアト

リビュートを習得しているパタンの人数が多い傾向を示し，R-RUM や G-DINA モデルは必

ずしもそのような傾向ではなく，他の習得パタンである解答者も一定数いるということが

推定された。情報量規準の意味で最適な基準のモデル以外は参考程度の結果ではあるもの

の，この結果はデータに適用するモデルによってアトリビュート習得パタンはかなり異な

っている可能性があることを示唆している。 

 

 アトリビュートの影響 

具体的なアトリビュートから TIMSS2007 の交互作用についての考察を行う。TIMSS2007

の問題項目では一つしかアトリビュートが必要ではない項目が 3 項目にとどまっており，

残り 22 項目には複数のアトリビュートが必要であった。また，複数の内容領域のアトリビ

ュートが必要な項目も散見された。「資料の表現」のアトリビュートに至ってはすべてが

「数」，「図形の測定」のアトリビュートと同時に測定されていた。アトリビュートのうち，

4 項目以上で測定されていたものは，「数 1. 位置の値の知識を実行するだけでなく，整数の

表現，比較，順序づけすること」（6 項目），「数 2. 四つの演算子を用いた整数の計算と倍数

の認識および計算の推論」，（16 項目），「数 3. 実生活の文脈での問題解決（例：測定，お金

の問題）を含む問題解決」（11 項目），「図形と測定 9. 数と直線を描くためのそれらの性質

の理解と測定および推測」（7 項目），「資料の表現 13. 表・統計図表・棒グラフ・円グラフ

からのデータの読み取り」（4 項目）の合計 5 つであった。これ以外のアトリビュートは 3

項目以下の項目で測定されていた。 

さて，ここではとくに多くの項目で測定されているアトリビュートに注目する。例えば，

項目 5 は「数 2」,「数 3」,「数 8」のアトリビュートが必要であり，実生活上での算数の活

用ができるかどうかを測定している項目といえよう。項目パラメタの推定値からは，「数 2」，

「数 8」のアトリビュートが項目の正答に重要であることが示された。このような項目では

純粋な算数の知識や計算のみならず，実生活での文脈や具体的な状況に合わせて既存の知

識を適用する必要があると考えられる。こういった具体的な文脈での効果が一種の交互作

用効果と解釈できる可能性がある。このほか，「数 1」，「数 2」，「数 3」，「図形と測定 10」，
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「図形と測定 11」を含む項目 8 では，項目パラメタの推定値から実質的には，「数 2」と「図

形と測定 10」が主要なアトリビュートであった。このため，この問題には図形を正しく理

解・分類し，その上で四則演算を用いて解答することが求められるのであろう。ここでは，

図形のどのような値に注目するのかといった，その値をどのように活用するのかというこ

とも問われていると考えられ，単純なアトリビュートの効果の和ではない可能性が示唆さ

れる。「数 1」，「数 2」，「資料の表現 15」を測定している項目 25 では，「資料の表現 15」が

最も正答に寄与しており，ついで「数 2」が影響している。これは，図表を変換して様々な

表現形式として理解する必要があり，変換の際に数値的な計算が必要である可能性を示唆

しており，資料を活用する際に必要になる数値の読み取りと具体的な計算を適用すること

が複合的に必要と考えられる。この他にも多数の項目で複数のアトリビュートが必要とさ

れており，日常生活の文脈に合わせて知識を総合的に活用したり，知識の組み合わせが必要

な問題が多く含まれていることから，R-RUM や G-DINA モデル，DINA モデルといった交

互作用を含むモデルがデータに適合していたことも理解できよう。R-RUM は交互作用項を

明示的に含まないが，全てのアトリビュートを習得している場合が基本的な正答率であり，

その正答率に交互作用が含意されていると解釈できる。 

 

 限界と展望 

本章の結果は，IRT との比較について Lee et al.（2011）の結果は再現されたものの，CDM

間の比較では異なるデータを用いた Li et al.（2016），鈴木他（2015）の知見とは必ずしも一

致していない。Li et al.（2016）の結果では AIC の観点から G-DINA モデルが採用されてお

り，この点は本章の結果に近いものであったものの，BIC の観点や鈴木ら（2015）の結果で

は A-CDM が採用されている。テスト領域の相違やそれに伴うアトリビュートの前提の相違

によって，本章の結果と先行研究の結果が異なったと考えられる。 

また，アトリビュート習得パタンは同じテスト項目やアトリビュートを用いても，分析

するデータ・セットが異なれば一致しない様子が観察された。さらに，用いるモデルによっ

ても，習得パタンの推定値はかなり変化する様子も観察された。これらの結果から，CDM

の適用においては，当該のテスト領域でどのように問題解決が図られるのかというモデル

化を慎重に行い，データごとに複数のモデルを比較する必要があるといえる。さらにいえ

ば，テスト全体に同じ項目反応関数を仮定するのではなく，項目単位でのモデリングも必要

になる可能性もある。 
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潜在特性値とアトリビュート習得パタンの関係の分析からは，アトリビュートの統計的

な性質を考慮する必要性が示唆された。なぜならば，ほとんどの解答者が習得しているアト

リビュートや，逆に習得率の低いアトリビュートなどが存在することや，テスト全体で必要

なアトリビュートと関係がないアトリビュートが存在することが示されたからである。こ

のようなアトリビュートは診断の目的に照らして必要な情報を提供しないばかりか，推定

するパラメタが多くなることや，極端な習得パタンに解答者が集中することによって，不安

定な推定をもたらす危険性を孕んでいる。このような潜在的な問題に対処するために，例え

ば，IRT モデルの項目パラメタに相当するような困難度や識別力といったものを導入し，パ

ラメタからアトリビュートの性質を調べることなども必要であるかもしれない。 

本章の限界としては，用いたデータが日本人サンプルのみであった点が挙げられる。そ

のため，R-RUM が TIMSS2007 に適合していたとしても，その結果が日本人サンプルに限定

的である可能性を否定できない。さらに，Lee et al.（2011）や Choi et al.（2015）のように，

複数の国や地域のデータを用いて，モデル比較を行うことで，TIMSS データに適した CDM

が何であるか，より詳細な検討が必要であろう。また，国際比較に加えて，2011 年に行わ

れた TIMSS2011 の日本人データにおいても同様の適合がみられるのかといった縦断的な観

点からも，モデル適合に関する知見の蓄積をすすめることが望ましいだろう。さらに，日本

と他国での適合のよいモデルの違いを検討する際に，国ごとの教育制度や教育課程，家庭の

学習環境などを交えて，検討を行うことによって診断情報を有効に利用することができよ

う。TIMSS データでは，教員や家庭に対する質問紙調査の結果も利用できる。今後はこう

いった観点からの検討も必要である。 

本章では，Lee et al.（2011）との比較可能性を担保するために，先行研究と同様の設定を

用いて検討を行った。しかし，アトリビュートや Q 行列についての再考も必要である可能

性が示唆された。項目パラメタの推定結果から，項目に不必要に付加されているアトリビュ

ートも存在しており，また，全体として負荷している数が少ないアトリビュートもみられ

た。テスト全体としては必要なアトリビュートであっても，どの項目に必要であるかという

ことは，推定された項目パラメタなども勘案して修正が必要であろう。そのうえで，アトリ

ビュート数を減らし，よりデータを表現できるアトリビュートのセットを再度検討し，本章

結果の一般化可能性を検討する必要もあるだろう。 

これらの限界のうち，特に一般化可能性に着目し，次章ではさらに多くの国のデータを

使ってモデル比較を実行する。詳細は次章で示すが，TIMSS に参加している様々な学力層
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の国において，選択されるモデルを検討することによって，本章の結果がどれほど一般化可

能な知見であるのかを検討する。  
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表 4.1 TIMSS2007 の 4 年生の算数の Q 行列（Lee, Park, & Taylan（2011）の Table 3 を一部改変） 
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表 4.2 各項目の平均正答率および IT 相関 
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表 4.3 日本人データにおける IRT モデルと CDM のモデル比較 
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表 4.4 日本人データにおける R-RUM，G-DINA，DINA モデルでの数量域のアトリビュ

ート習得パタンの比較 
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表 4.5 日本人データにおける R-RUM，G-DINA，DINA モデルでの図形と測定領域のアト

リビュート習得パタンの比較 
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表 4.6 日本人データにおける R-RUM，G-DINA，DINA モデルでの資料の活用領域のアトリ

ビュート習得パタンの比較 
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図 4.1 各アトリビュート習得確率と 2PL モデルで推定した潜在特性の関係 
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表 4.7 2PL モデルを用いた潜在特性値を独立変数，R-RUM で推定した各アトリビュートの習

得確率を従属変数としたときのロジスティック回帰分析の結果 
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第5章 TIMSS2007 の各国における認知診断モデルと項目反応理論

モデルの比較 

第 5 章では，第 4 章で得られた知見の一般化を目指して TIMSS 2007 に参加した様々な

国を選択して 4 年生の算数データを用いて CDM のモデル比較を行う。さらに，第 4 章と同

様に，各国での問題項目の基礎統計量やアトリビュート習得パタン，1 次元潜在特性とアト

リビュート習得確率との関連，および項目パラメタの推定値についての結果も合わせて検

討する。 

 

5-1 問題と目的 

第 4 章では，TIMSS 2007 の日本人データを用いて倹約モデル（DINA モデル，DINO モ

デル），主効果モデル（A-CDM，R-RUM，LLM），飽和モデル（G-DINA モデル），1-3 パラ

メタロジスティック IRT モデルを比較し，主効果モデルである R-RUM の適合が相対的によ

いことを示した。 

しかしながら，この結果は日本人データに限定された結果である可能性も拭いきれない

た。TIMSS においてどの CDM が適合するのかを検討するためには，他の国や地域において

も同様にモデル比較を行う必要がある。第 1 章で述べたように，CDM の比較研究では同じ

問題項目による国際データの比較研究は行われておらず，特定の地域データで得られた結

果の一般化可能性についてはこれまでには検討されてこなかった。TIMSS データを用いる

ことで，同一問題に解答した各国のデータの比較が可能となる。国際データを比較すること

により，解答者の思考を理解するだけでなく，教室場面での教育方法を変えることや国際的

なデータから各国への教育政策への示唆を与えるといったことが可能といわれている（Cai, 

Mok, Reddy, & Stacey, 2016）。 

そこで，第 5 章では第 4 章で得られた結果を一般化することを目的として，TIMSS スコ

アを基準に，広範に国を選択し，様々な国での基本的な IRT モデルと種々の CDM の比較を

行うことを目的とした。あるモデルが広い範囲に渡って，最も適合が良いと言えるかどうか

を調べるには，できるだけ異質性の高いサンプルを選択する必要がある。この異質性につい

て，本研究ではその異質性を，後述する TIMSS の到達度スコアの差異で評価することとし

た。個々の国のデータを個別に検討することにより，モデル比較の詳細な検討を試みた。も

し，日本人データで得られた結果が他の国でも同様に得られたならば，TIMSS の解答プロ

セスとして，R-RUM が有力である可能性が高くなるといえよう。また，もし R-RUM 以外
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のモデルが適合したとして，第 2 章で検討した倹約モデル，主効果モデル，統合モデルのう

ち，どのようなタイプの CDM が適合するのかを明らかにし，その傾向を調査することによ

って，TIMSS における項目反応関数としてどのようなものが適切であるのか，検討するこ

とが可能である。この目的に加えて，第 4 章と同様に，各国での項目の記述統計量を比較し

たり，各国での最も適合のよいモデルを用いたアトリビュート習得パタンの比較や，モデル

の項目パラメタの精査を通して TIMSS データでの CDM の振る舞いを精緻に調査すること

も本章の目的とした。さらにアトリビュートの妥当性の検討として，TIMSS の算数スコア

や 2PL ロジスティックモデルで推定した一次元潜在特性とアトリビュートの習得確率や各

国のアトリビュート習得数についての関係を調査した。 

 

5-2 方法 

第 4 章および，Lee et al.（2011）と同様に本章では TIMSS 2007 の 4 年生の算数データの

うち，ブックレット 4，5 に解答した解答者データを分析した。データには Lee et al.（2011）

で用いられたアメリカのデータのみならず，他に 6 カ国のデータを用いた。具体的には，

Martin, Mullis, & Foy（2008）の Exhibit 1.1 に示されている TIMSS の到達度スコアをもとに，

高到達度，平均到達度，低到達度に当たる国を 2 カ国ずつ選定した。高到達度国は TIMSS

到達度スコアの第一位，第二位に該当する香港 SAR1（以下，香港とする）とシンガポール

を，平均到達度国としては TIMSS 平均スコアの上下に隣接するスロベニアとアルメニアを

選択し，低到達度国としては最もランキングが低いカタールとイエメンを選択した。 

日本人データでの解析と同様に，項目への反応が 1 つもないかあるいは 1 つしかないデ

ータを除外した。その結果として，最もサンプルサイズが大きい国はアメリカ（𝑁 = 1,130）

で，最もサンプルサイズが小さい国は香港であった（𝑁 = 543）。表 5.1 に全ての国のサン

プルサイズを示した。また，日本人データの場合と同様に，各国における各項目の正答率

（および，95%CI），標準偏差，IT 相関（当該の項目を含まない合計点を利用し，95%CI も

算出）を psych パッケージ ver.1.7.5（Revelle, 2017）の alpha 関数を用いて算出した。また，

各国での 25 項目全体のテストとしての信頼性係数αとその 95%信頼区間も算出した。アト

リビュートおよび Q 行列は Lee et al.（2011）と同様のものを利用した。利用したモデルお

よびモデル比較に利用した指標も第 4 章と同様であり，モデルとしては 1-3PL IRT モデル，

                                                        
1本論文では「国と地域」を一括して「国」と表現する。 
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G-DINA モデル，DINA モデル，DINO モデル，R-RUM，A-CDM，LLM を対象とし，指標

としては－2対数尤度（デビアンス），情報量規準であるAICとBIC，絶対指標であるMADcor

と SRMSR を利用した。1-3PL IRT モデルの推定には R の ltm パッケージ（Rizopoulos, 2006）

の tpm 関数を利用し，項目パラメタの推定には周辺最尤推定を用いた。また，G-DINA モデ

ルとその下位モデルの推定には GDINA パッケージ（Ma & de la Torre, 2017）に含まれる

GDINA 関数を利用した。GDINA 関数の設定はデフォルトとし，項目パラメタの推定には

EM アルゴリズムによる周辺最尤推定法を用いた。項目パラメタの標準誤差の推定は，パッ

ケージのデフォルトである完全情報行列の逆行列を，外積近似した行列の対角要素の正の

平方根を用いた。ただし，現状の G-DINA 関数では R-RUM の項目パラメタの標準誤差は算

出されないため，R-RUM モデルが選択された場合には項目パラメタのみを提示することと

した。適合度指標の計算も第 4 章と同様に行った。IRT モデルでの絶対適合指標の算出に

は，tpm 関数で推定した項目パラメタを用いて，TAM パッケージ（Robitzsch et al., 2017）の

tam.modelfit 関数を用いた。 

妥当性の検討のために，2PL ロジスティックモデルで推定した一次元潜在特性を独立変

数，アトリビュートの習得確率を従属変数としたロジスティック回帰分析を行った。潜在特

性の推定には，前述の ltm パッケージの tpm 関数を利用し，推定値としては MAP 推定値を

用いた。アトリビュート習得確率はアトリビュート習得パタンを周辺化した周辺確率を用

いた。また，アトリビュート習得パタンは EAP 推定値，ロジスティック回帰分析は R の glm

関数を利用した。加えて，アトリビュートの領域ごとに，一次元潜在特性と各国のアトリビ

ュート習得数とのピアソンの積率相関を算出した。また，TIMSS の公式の到達度スコアは

Martin et al.（2008）の当該の国の値を利用した。 

 

5-3 結果 

結果は第 4 章と同様に問題項目の基礎統計量，モデル比較，アトリビュート習得パタン，

CDM の結果と IRT モデルで推定した 1 次元潜在変数の関連，さらに項目パラメタの推定値

についての分析結果を提示する。 

 

 各国の項目の基礎統計量 

表 5.2〜表 5.8 に各国のデータを用いた項目の正答率，標準偏差，標準誤差，IT 相関，

等の基礎統計量を示した。イエメンにおいて，項目 20（M031247）は，欠測により他の変数
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と 2 つのデータが揃っている解答者の解答が全て 0 となり，相関係数が算出できないため

IT 相関の分析から除外した。また，正答率の 95%信頼区間の算出には，正規近似を用いた

ため，信頼上限が 1.000 を超過した場合がみられた。この場合は，値を 1.000 として扱った。

IT 相関の 95%信頼区間は第 4 章と同様に，非心 t 分布にもとづく点双列相関係数の信頼区

間の構成方法（南風原, 2014）を用い，非心度の算出には R の MBESS パッケージ ver.4.3.0

（Kelley, 2017）を利用した。 

全体的な傾向として，TIMSS の公式スコアの順位が高い国において正答率が高い場合が

多く，順位が低くなるに連れて正答率が低下していく傾向がみられた。IT 相関は項目の困

難度が.4 など適度な値であっても必ずしも高いわけではなく，かなり低い項目も含まれて

いた。さらに，カタールやイエメンにおいては，IT 相関がきわめて低く，場合によっては

負となる項目も散見された。以下，各国の結果を簡単に概観する。 

まず，アメリカデータ（表 5.2）の正答率が.900 を超える比較的困難度の高い項目として

は，項目 6（M041164）が挙げられ，その正答率は.914（95%CI[.870, .958]）であった。また，

正答率が.100 を下回る低い項目としては，項目 10（M041258B）が.084（95%CI[.040, .128]）

のみであった。その他項目に関しては，.200 から.800 程度の正答率に収まっており，極端な

困難度の偏りはなかったと考えられる。また，アメリカデータはサンプルサイズが 500 以上

であり平均値の標準誤差が比較的小さく，また 95%信頼区間の下限・上限の差も.100 程度

に押さえられており，安定した推定値が得られている。IT 相関に注目すると，推定値とし

て最も低い値は項目 22（M031249）の.102（95%CI[.043, .160]）であった。一方，項目 10

（M041258B）や項目 11（M041131）の IT 相関の推定値は.168（95%CI[.085, .246]）と.163

（95%CI[.081, .242]）であり，95%信頼下限が.100 を下回る程度には低い値であった。一方，

最も IT 相関が高かった項目は項目 16（M031303）であり，値は.572（95%CI[.534, .607]）で

あり信頼下限が.500 を上回っており，比較的高い値であったと判断することができる。ま

た，全体的には.200 から.500 程度の IT 相関の値を示しており，アメリカデータにおいては

大きな問題のある項目は少なかったと考えることができる。 

香港データ（表 5.3）においては項目 21（M031247）の正答率が.144（95%CI[.092, .196]）

であり，若干低い正答率であったものの，それ以外の項目では.6 以上の正答率を示した項目

が多かった。このことから，香港の解答者にとっては比較的容易な問題が揃っていたと考え

られる。IT 相関については，項目 11（M041131）が. 096（95%CI[−.024, .211]）であり，95%

信頼区間が 0 を含むほどに低く，識別力が低い項目であったと考えられる。他の項目とし
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て，項目 6（M041164），項目 7（M041146），項目 8（M041152），項目 9（M041258A），項目

10（M041258B）および項目 12（M041275）なども，IT 相関の 95%信頼下限が.1 を下回って

おり，識別力が低い項目であったといえる。その一方で，IT 相関は.3 から.6 弱程度の項目

が多く見られた。  

シンガポールデータ（表 5.4）においても，香港データと同様に正答率が.5 を上回る様な

項目が多く，全体として正答率が高い傾向がみられた。また，香港データとはことなり，極

端に正答率が低い項目は項目 11（M041131）であり，Mean = .442（95%CI[.369, .516]）とい

う値を示した。また，IT 相関に関しては，.4〜.6 程度の項目が多く，シンガポールデータに

おいてはこれらの項目の識別力が高い傾向がみられた。ただし，項目 22（M03121）の IT 相

関は.218（95%CI[.147, .284]）であり，やや低い値を示したものの，95%信頼下限が.1 を下回

る項目は存在しなかった。 

スロベニアデータ（表 5.5）の困難度は.5~.7 程度の項目が散見された。ただし，項目 3

（M041069）や項目 10（M041258B）などは，正答率が.05 を下回る項目であり，かなり正答

率が低い項目であった。項目 3（M041069）は困難度が高い項目であったものの，IT 相関と

しては.207（95%CI[.094, .310]）という値を示した。IT 相関については，.4 以上の項目も多

く見られた。項目 22（M031219）などは，.111（95%CI[.031, .189]）であり，低い識別力の

項目であったと考えられる。 

アルメニアデータ（表 5.6）において，項目の正答率の最小値を示した項目は，項目 21

（M031247）であり，.122（95%CI[.071, .172]）という値を示した。他の項目の正答率は.4 以

上の正答率を示しており，スロベニアなどと同程度の正答率を示したと考えられる。IT 相

関に関しては，項目 2（M041056）や項目 10（M041258B）は. 066（95%CI[−.053, .181]）と

. 026（95%CI[−.119, .169]）であり，95%信頼区間が 0 を含み，全体の得点と項目に正答す

るか否かについて相関があるとはいえないということを示していた。他の項目の IT 相関

は.2~.4 程度であり，若干低い値を示した項目が多くを占めていたと考えられる。 

カタールデータ（表 5.7）はこれまでにみてきた国とは異なり，.1 を下回る正答率を示し

た項目が散見された。また，.1~.3 程度の正答率の項目も多くみられた。最も正答率が高か

ったのは項目 1（M041052）であり，値は.633（95%CI[.571, .695]）であった。以上のことか

ら，カタールの解答者においては，このテストは困難度が高い項目が多いテストであったと

考えられる。また，IT 相関においては推定値が負となる項目（項目 13（M041186），項目 14

（M041336），項目 17（M031245））もみられた。さらに，.2 を下回る IT 相関を示した項目
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も散見され，95%信頼区間が 0 を含む項目も多く見られた。最も高い IT 相関を示した項目

としては，項目 16（M031309）であり，.344（95%CI[.282, .402]）という値を示した。これ

らの項目分析から，カタールの解答者に対しては TIMSS の問題項目が適切でなはなかった

可能性が示唆された。 

イエメンデータ（表 5.8）は，カタールデータと類似しており，比較的低い正答確率を示

す項目が多い傾向が見られた。具体的には，項目 7（M041146），項目 10（M041258B），項

目 12（M041275），項目 16（M031309），項目 21（M031247）などが，正答率を.1 を下回る

項目であった。また，IT 相関は項目 10（M041258B）で.598（95%CI[.517, .661]）という値

が最大であったものの，95%CI が 0 を含む項目も一定数みられ，また，項目 17（M031245）

では−.111（95%CI[−.179, −.040]）というように IT相関が負に有意となるという極端な項

目もみられた。 

表 5.9 に各国のα係数とその信頼区間を示した。表 5.9 から，アメリカ，香港，シンガ

ポール，スロベニア，アルメニアにおいては，α係数が.8 程度あり，95%信頼区間を考慮し

ても.75 を上回っている可能性が高いと判断でき，TIMSS 2007 のテストは算数能力を測定

しているテストとしての一定の信頼性があると考えられる。一方，カタールとイエメンデー

タ に お け る α 係 数 の 推 定 値 は .415 と . 415（95%CI[. 364, .467]） と

. 564（95%CI[. 523, .606]）であり，かなり低い値であった。これらのことから，今回使用し

たカタールとイエメンのデータにおいては，TIMSS 2007 のテストは通常のテストとしての

信頼性は必ずしも高いものとはいえない可能性が示唆された。 

 

 モデル比較 

表 5.10〜表 5.16に各モデルの対数尤度のマイナス 2倍（デビアンス），AIC，BIC，MADcor，

SRMSR，項目パラメタ数を示した。各表において，各指標が示す最良のモデルのセルに灰

色をつけた。注意点として，スロベニア（表 5.13）とカタール（表 5.15）において，3PL の

推定で不適解が得られたが，参考値として表には各種指標を示した。また，MADcor と

SRMSRを算出するための相関係数を計算するために完全にペアができる項目のみを用いた。

カタールにおいては，M031247 の項目での項目反応がすべて 0 であったため，この項目は

絶対指標の計算から除外した。G-DINA モデルは飽和モデルであるため，全ての国において

最小のデビアンスを示すことが確認された。 

AIC と BIC はシンガポール（表 5.12）を除くほとんどの国で同様の傾向を示した。さら
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に加えて，全ての国において CDM は 1-3PL IRT モデルよりもよい適合を示した。これは，

IRT モデルよりも，CDM の適合がよいという Lee et al.（2011）での結果を再現しているこ

とを示している。 

アメリカ（表 5.10）とスロベニア（表 5.13）においては非補償モデルかつ主効果モデル

である R-RUM が最もよい適合を示した。他の 5 つの国では補償モデルかつ主効果モデルが

最も適合が良いモデルとして選択された。LLM は香港（表 5.11），カタール（表 5.15），そ

してイエメン（表 5.16）において最も適合したモデルであり，A-CDM はシンガポール（表 

5.12），アルメニア（表 5.14）において最も適合したモデルであった。シンガポールは AIC

の観点からは G-DINA モデルが支持されていたものの，2 番目に良い当てはまりを示した

A-CDM との AIC の差は 1 未満であり，情報量規準の間に大きな違いはみられなかった。 

絶対適合度指標においては，日本データと同様にすべての国で 3PL モデルの適合が最も

良いことが示された。また，CDM では，ほとんどの場合 G-DINA モデルが最適なモデルと

して選択された。IRT モデルが絶対適合指標においてよい値を示したのは，日本人データと

同様の傾向であった。ただし，CDM 内での比較では日本人データで A-CDM の適合が良か

ったということと異なった結果が得られた。 

さらに，BIC の観点から最も適合が良かったモデルを用いて，各国での習得されたアト

リビュート数の推定値の要約統計量を表 5.17 に示した。表 5.17 の結果は EAP 推定にもと

づいたものであり，各解答者の各アトリビュートについて事後平均習得確率が.5 を上回っ

たアトリビュートを習得とみなした。香港とシンガポールの解答者は平均的にみて数アト

リビュートのうち 6 つ，図形と測定アトリビュートのうち 3 つ，資料の表現アトリビュー

トのうち 2 つあるいは 3 つのアトリビュートを習得していた。このように，香港およびシ

ンガポールの解答者は数，図形と測定，資料の表現の 3 つのそれぞれの領域においてわずか

1 つか 2 つのアトリビュートのみ未習得であるということができる。スロベニアとアルメニ

アは，香港とシンガポールよりもアトリビュートの習得数が少ないものの，カタールとイエ

メンよりも多いアトリビュートを習得していた。スロベニアとアルメニアの結果は，アメリ

カの結果に類似していた。カタールとイエメンはアトリビュートの各領域において平均的

にみてわずか 1 つか 2 つのアトリビュートのみ習得していた。さらに，推定されたアトリ

ビュート習得数の中央値から，カタールとアルメニアのほとんどの解答者はアトリビュー

トの各領域のうち 1 つのみ習得あるいは 1 つもアトリビュートを習得していないとわかる。

以上より，これらの結果はアトリビュート習得パタンが国によって顕著に異なっているこ
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とと，推定された習得アトリビュートは算数能力に関係していることを示唆していると考

えられる。さらに，次節ではより具体的なアトリビュート習得パタンを検討し，各国での習

得パタンの異同の結果を示す。 

 

 アトリビュート習得パタンの比較 

本節では，前節で示された各国の各アトリビュート領域でのアトリビュート習得パタン

の相違をより具体的に比較することによって，国ごとの解答者の認知状態について考察す

るための一助を得ることを目指す。表 5.18〜表 5.24 に各国の各学習領域におけるアトリビ

ュート習得パタンのうち，上位 10 位の習得パタンを示した。ただし，資料の活用領域は合

計で8つの習得パタンしか存在しないため，全てのパタンを示した。表 5.18〜表 5.24では，

列に 3 つのアトリビュートの領域（数，図形と測定，資料の表現）を示した。各アトリビュ

ート領域では，アトリビュート習得パタン，その習得パタンを示した人数，および割合を示

した。第 4 章と同様にこれらの習得パタンを算出する際には，15 個すべてのアトリビュー

トのパタンを同時に推定したのち，それぞれのアトリビュートの領域ごとに人数を集計し

た。 

アメリカデータにおけるアトリビュート習得パタンの結果を表 5.18 に示した。アメリカ

データにおいては，数領域のアトリビュートパタンとして，全てのアトリビュートを習得し

ているパタン，「数 6」アトリビュートのみを習得しているパタン，数 1〜3，6，8 のアトリ

ビュートを習得しているパタンの 3 つが上位を占めていた。また，10 位までの習得パタン

のうち半数以上は数領域のアトリビュートの半分以下のアトリビュートしか習得していな

いパタンが見られた。また，数領域のアトリビュートの多くを習得している解答者とそうで

ない解答者の 2 つの極端なパタンが比較的多いことが示された。図形と測定領域において

は，上位 4 位まではアトリビュート習得数が 2 つ以下の習得パタンしかなく，アメリカの

解答者は図形領域が得意ではない可能性が示唆された。また，図形と測定領域のうち「図形

と測定 11，12」のアトリビュートを習得しているパタンが上位に位置しており，「図形と測

定 9，10」の 2 つよりも相対的にみて習得されやすい可能性が示唆された。資料の活用領域

に関しては，3 つのアトリビュートを習得しているパタンが 1 位であり，資料を活用するこ

とについては比較的得意とする解答者が多い可能性が示された。また，「資料の活用 15」の

アトリビュートを習得しているパタンが上位 4 位を占めており，このアトリビュートの習

得が容易である可能性を示唆している。また，全体的としては，数領域は第 10 位までのア
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トリビュート習得パタンに含まれる解答者の割合は.430 であり，他の習得パタンに分類さ

れる解答者が他にも多い傾向がみられた。図形と測定領域では，第 10 位までの習得パタン

に含まれる解答者の割合は.865 であった。資料と活用に関しては上位 3 つのパタンに 8 割

以上の解答者が含まれることが示された。 

香港データ（表 5.19）においては，全体的に多くのアトリビュートを習得しているパタ

ンが多く見られた。数領域においては，上位 10 のパタンは全て 4 つ以上のアトリビュート

を習得しているパタンであった。特に，数領域の上位 3 位は全てのアトリビュートを習得し

ているか，1 つのアトリビュートのみ未習得であるパタンであり，これらのパタンには 35%

以上の解答者が含まれることが示された。これは香港データの学力の高さを反映している

こととも整合する結果と考えることができる。図形と測定領域においては，上位 5 位までの

パタンは 2 つ以上のアトリビュートを習得しているパタンであった。さらに，1 位から 3 位

までのパタンのみに半数以上の解答者が含まれるという事が示された。香港データにおい

ては，上位 3 つの習得パタンから「図形と測定 10，11」のアトリビュートが比較的学習さ

れにいくい傾向があると考えられる。資料の活用領域においても，上位 3 位のパタンに 8 割

の解答者が含まれ，それらのパタンは 2 つ以上のアトリビュートを習得しているものであ

った。ただし，「資料の活用 13」を未習得であるパタンが 3 位から 5 位を占めており，四分

の一の解答者がこのアトリビュートを習得していない傾向がみられた。 

シンガポールデータ（表 5.20）の結果は，香港の結果に類似しており，数領域，図形と

測定領域，資料の活用領域の全ての領域において第 1 位の習得パタンは全てのアトリビュ

ートを習得しているパタンであった。数領域については，第 10 位が 1 つもアトリビュート

を習得していないパタンであった点を除けば，どの習得パタンも少なくとも 5 つ以上のア

トリビュートを習得しているパタンであった。また，全ての数領域のアトリビュートを習得

している解答者が 3 割以上存在している点も特徴的と考えられる。図形と測定領域におい

ては，第 2〜4 位の習得パタンが「図形と測定 11」を未習得であるパタンであり，シンガポ

ールデータではこのアトリビュートの習得が不十分であるという点が明らかとなった。こ

れに加えて，図形と測定領域の第 3〜9 位のパタンは「図形と測定 9」のアトリビュートが

未習得であるパタンであり，このアトリビュートも学習が必要である可能性が示唆された。

資料と表現領域は香港データにおけるものとほぼ同様であったものの，シンガポールデー

タにおいては，第 1 位のパタンであると推定された解答者の割合が 6 割近く，かなり多く

の解答者が資料の読み取りやグラフの活用ができているということが示唆された。 
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スロベニアデータ（表 5.21）では，アトリビュート習得パタンの傾向はややアメリカに

類似していた。具体的には，数領域において多くのアトリビュートを習得しているパタンと

わずか数個のアトリビュートのみ習得しているという極端なパタンが上位 10 位までのなか

に混在している点が類似している。ただし，アメリカとは習得パタンの種類やランキングに

違いがみられる。数領域では，スロベニアは 1，2，3，5，8 位のパタンにおいてアトリビュ

ート習得数が多いことを示し，アメリカは 1，3，4，8 位のアトリビュート習得パタンにお

いて習得アトリビュート数の多いことを示した。図形と測定領域の上位 3 位のアトリビュ

ート習得数はアメリカよりもスロベニアの方が多い結果が示された。スロベニアの図形と

測定領域の特徴としては，「図形と測定 9」のアトリビュートを未習得であるパタンが 1 位

と 2 位である点が挙げられる。資料の活用では，スロベニアの 1 位は全てのアトリビュー

トを習得しているパタンであったものの，2 位は「資料の活用 15」のみを習得しているパタ

ン，3 位は「資料の表現 13」のみ習得していないパタンであり，「資料の表現 13」を未習得

である解答者が多い傾向が示されたと考えられる。 

アルメニアデータ（表 5.22）では，数領域のパタンでは第 2 位と第 6 位のパタンはアト

リビュート習得数が少ないアトリビュートであったものの，それ以外のパタンは未習得の

アトリビュートが 3 つ以下のパタンであった。また，数領機では「数 4，6，7」のアトリビ

ュートが未習得であるパタンが上位 10 位に含まれており，この点がアルメニアデータでの

アトリビュート習得パタンの特徴であると考えられる。図形と測定領域と資料の活用領域

の上位 3 位の習得パタンはスロベニアデータのものと類似していた。 

カタールデータ（表 5.23）のアトリビュート習得パタンはこれまでにみてきた国とは大

幅に異なっており，各アトリビュート領域においてアトリビュート習得数が非常に少ない

傾向がみられた。それぞれのアトリビュート領域のパタンを概観する。数領域においては，

3 つ以下のアトリビュート数しかないパタンで構成されていた。さらに，上位 10 位までの

アトリビュート習得パタンには「数 5，6，7」を習得しているパタンは含まれていなかった。

ここから，「数 5，6，7」を未習得である解答者が 6 割以上いるということが示唆された。

図形と測定領域においても 1 位から 4 位までの習得パタンは 1 つもアトリビュートを習得

していないパタンと，「図形と測定 10，11，12」のうちどれか 1 つのみアトリビュートを習

得している 3 つのパタンのみで構成されていた。さらに，「図形と測定 9」を習得している

パタンは 9 位まで出現せず，8 割以上の解答者がこのアトリビュートを習得していないとい

う実態が明らかとなった。資料の活用領域では，3 割以上の解答者がどのアトリビュートも
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習得していないという状況も示唆された。以上のことから，カタールにおいては，TIMSS の

公式スコアと関連してアトリビュート習得数が少ない解答者が多く，かなり多くの解答者

の算数能力の習得が不十分であることが示された。 

イエメンデータ（表 5.24）では，カタールと類似して非常に少ないアトリビュート数の

みが習得されていることが示唆された。数領域については，「数 1」のアトリビュートは比

較的習得されている傾向がみられたが，「数 8」のアトリビュートを習得しているパタンは

8 位であり，かなり少ない傾向が見られた。イエメンにおける図形と測定領域や資料の活用

領域のアトリビュート習得パタンは，1〜3 位ではかなり類似したものと考えられる。 

ここまでみてきたように，国によってどのような習得パタンが多いのか，また特定のア

トリビュートのうちどのようなアトリビュートを習得済みの解答者が多いのかといったこ

とは国ごとに特徴があり，類似した国もあるということが示されたと考えられる。 

本節では，アトリビュートの習得パタンの違いを具体的に検討してきた。TIMSS の公式

到達度スコアで学力の水準が比較的近い国であっても，アトリビュートの習得パタンを精

査することによって単純な学力の高低では明らかにならなかった側面が示されたといえる。

しかし，全体的なアトリビュートの習得数は TIMSS 公式の到達度スコアが高い国ほど多い

傾向が見られた。次節では，全体的なアトリビュート習得数に関しての分析のみならず，個

別のアトリビュートを習得している確率を，1 次元の潜在特性がどれほど予測するのかにつ

いて詳細に検討を行う。さらに，1 次元の潜在特性との関係や TIMSS の公式のスコアとの

関係に関しても次節でより具体的に検討を行う。 

 

 CDMの結果と IRTモデルの相関 

本項では，アトリビュートの相関を確認するために，3 つの分析を行った。第 1 に推定

されたアトリビュート習得確率を従属変数とし，2PL モデルで推定した潜在特性を独立変

数としたロジスティック回帰分析を各国のデータについて行った。第 2 に，各国の各アトリ

ビュート領域と全てのアトリビュートの合計アトリビュート習得数と IRT モデルで推定さ

れた特性値との相関係数を算出した。第 3 に，アトリビュート領域の合計アトリビュート習

得数が TIMSS の公式スコアとどれほどの相関を持つのかを検討した。これらの分析を行う

ことにより，アトリビュートの習得確率のみならずアトリビュートを習得している個数が

どれほど 1 次元的な能力と対応関係を持つのかを検討した。 

もしも，IRT モデルで測定された算数能力が CDM のアトリビュートに関する結果と相
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関しないならば，CDM で仮定したアトリビュートが算数能力を反映しているとはいえない

可能性が考えられる。この点を確認するために，IRT モデルで推定した潜在特性とアトリビ

ュートとの関連を調査する。アトリビュート習得パタンの推定には，AIC よりも強いペナル

ティを課す BIC の観点で各国の最も適合が良いモデルを用いた。 

結果を表 5.25〜表 5.31 に示した。また，各国で，アトリビュートごとに横軸に 1 次元

潜在特性をとり，縦軸にアトリビュート習得確率をとった散布図に推定されたロジスティ

ック曲線を同時に描画した図を作成した（図 5.1〜図 5.7）。例えば, von Davier（2008）でも

同様の図を作成している。この分析により，アトリビュート習得確率が全体的な潜在特性を

どれほど反映しているのかを検討することが可能である。表 5.25〜表 5.31 では，第 4 章と

同様に，従属変数のアトリビュートごとに切片と回帰係数の推定値（β̂と表記）および 95％

信頼区間（標準誤差の 1.96 倍を用いて算出），オッズ比，オッズ比の 95％信頼区間，𝑝値， 

𝑅2値を示した。𝑅2値の算出方法なども第 4 章にと同様の算出方法を採用した。 

アメリカデータ（表 5.25，図 5.1）の数領域では.2 以上の𝑅2値をとっているアトリビュ

ートが多く，とくに「数 2」はβ̂ = 4.128(95%CI[3.623, 4.632], 𝑝 < .001), 𝑅2 = .659という値

を示していた。このことは，図 5.1 でもロジスティック回帰曲線がアトリビュート習得確率

によく適合している様子が観察できる。しかし，「数 6」はβ̂ = 1.073(95%CI[0.884, 1.262],

𝑝 < .001), 𝑅2 = .193や「数 8」はβ̂ = 0.990(95%CI[0.815, 1.164], 𝑝 < .001), 𝑅2 = .104と相対

的に低い𝑅2値であり，図 5.1 からもロジスティック回帰曲線が推定されたアトリビュート

習得確率にあまり適合していない様子が観察された。アメリカデータにおける図形と測定

領域のアトリビュートは数領域のアトリビュートよりも全般的に低い𝑅2値を示しており，

「図形と測定 12」においてβ̂ = 1.005(95%CI[0.836, 1.175], 𝑝 < .001), 𝑅2 = .188が最大の値

であった。一方，「図形と測定 9」はβ̂ = 0.463(95%CI[0.313,0.613], 𝑝 < .001), 𝑅2 = .048，

「図形と測定 11」は𝑅2 = .011というかなり低い値を示した。図 5.1 でもその様子が観察さ

れ，とくに，「図形と測定 11」が一次元の潜在特性を反映していない可能性を示唆した。資

料の表現領域は「資料の表現 13, 14」において.227 以上の𝑅2値を示し，比較的高い適合を示

したと考えられる。ただし，「資料の表現 15」は β̂ = 0.756(95%CI[0.571, 0.940], 𝑝 <

.001), 𝑅2 = .106であり，資料の表現領域の中では最も低い値を示した。 

香港データにおいて（表 5.26，図 5.2），数領域のアトリビュートは，アメリカデータと

同様に.100 以上という比較的高い𝑅2値を示していた。しかしながら，「数 4」，「数 6」およ

び「数 8 」アトリビュートの 𝑅2 値はそれぞれ .020 ， .085 ， .052 であり， β̂ =
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0.311(95%CI[0.101, 0.522], 𝑝 = .004)と β̂ = 0.666(95%CI[0.426, 0.906], 𝑝 < .001)および β̂ =

.558(95%CI[0.326, 0.791], 𝑝 < .001)であり有意ではあるものの係数自体は信頼区間を考慮

しても小さい値であった。図形と測定領域においては，「図形と測定 9」の β̂ =

0.326(95%CI[0.097,0.555], 𝑝 = .005), 𝑅2 = .021で香港データの中では最小の𝑅2値を示した。

資料の表現領域では，どのアトリビュートにおいても，. 200 > 𝑅2 >  .100であり，若干低

めながらも一定程度の適合を示したと考えられる。また，図 5.2 から，適合の悪いアトリビ

ュート（例えば「図形と測定 12」など）は潜在特性の値が−2 など低い値であっても習得確

率が.30 を超えるようなロジスティック曲線を描いており，全般的に習得が容易なアトリビ

ュートであった可能性が示唆される。 

シンガポールデータ（表 5.27，図 5.3）においては，数領域において，どのアトリビュ

ートでも𝑅2 > .100であった。最も低い𝑅2で値を示したのは「数 4」アトリビュートである

が，β̂ = 0.728(95%CI[0.531,0.924], 𝑝 < .001), 𝑅2 =  .111であった。「数 2」アトリビュートは

逆に非常に高い𝑅2 =  .847という値を示しており，β̂ = 7.412(95%CI[5.565, 9.259], 𝑝 < .001)

という値を示した。この「数 2」アトリビュートの適合の良さは，図 5.3 からも明らかにわ

かる。図形と測定領域は，「図形と測定 11」のみがβ̂ = 0.685(95%CI[0.495, 0.875], 𝑝 <

.001), 𝑅2 = .056という.100 を下回った低い適合であった。一方，資料の表現領域はすべて

のアトリビュートにおいて，𝑅2 > .300あり，潜在特性がアトリビュートの習得確率をよく

予測していることが示された。 

スロベニアデータについて（表 5.28，図 5.4），数領域においては全てのアトリビュート

において，𝑅2 > .100であり，最も低い𝑅2は「数 8」アトリビュートであり，その値は. 198，

β̂ = 1.450(95%CI[1.176, 1.725], 𝑝 < .001)であった。また，数領域において最も高い適合を示

したのは「数 2」であり，β̂ = 3.357(95%CI[2.812, 3.903], 𝑝 < .001), 𝑅2 = .579であった。図

形と測定領域においては，「図形と測定 12」のみ𝑅2 > .200である一方，他の 3 つのアトリ

ビュートでの𝑅2値はそれぞれ，.023（「図形と測定 11」）〜.058（「図形と測定 10」）と低い値

を示した。最後に資料の表現領域に関しては，「資料の表現 13」において β̂ =

0.799(95%CI[0.585, 1.012], 𝑝 < .001), 𝑅2 = .118であり，資料の表現領域の中では相対的に一

次元潜在特性の説明力が高くないことが示された。一方で「資料の表現 14，15」では，𝑅2 =

.266~.261という値を示した。図 5.4 からも，「図形と測定 13」などでは，推定されたアト

リビュート習得確率と潜在特性の間の関数関係は不明瞭であることが読み取れる。 

アルメニアデータでは（表 5.29，図 5.5），アメリカ・香港・シンガポール・スロベニア
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と比較して𝑅2 < .100であるアトリビュートの個数が多い傾向が見られた。数領域において，

「数 4」では β̂ = 0.538(95%CI[0.322, 0.755], 𝑝 < .001), 𝑅2 =  .059，「数 5」では β̂ =

0.012(95%CI[−0.266, 0.290], 𝑝 = .933), 𝑅2 = .000 , 「 数 6 」 で は β̂ =

0.514(95%CI[0.305, 0.723], 𝑝 < .001), 𝑅2 =  .059であり，かなり低い値もみられ，ロジステ

ィック回帰曲線の適合の悪さが顕著にみられるアトリビュートも含まれている事が示され

た。図形と測定領域では，「図形と測定 9」においてβ̂ = 0.152(95%CI[−0.054, 0.359], 𝑝 =

.147), 𝑅2 = .005であり，「数 5」，「数 6」と同様にモデルの適合が極めて悪いといえる。図 

5.5 からも，これら極めて適合が悪いアトリビュートのロジスティック曲線はほぼ𝑥軸に並

行の直線であり，アルメニアデータにおいては 1 次元の潜在特性の高低がアトリビュート

習得確率を予測できないことがあることが明らかに見て取れる。「図形と測定 12」ではβ̂ =

0.669(95%CI[0.421, 0.916], 𝑝 < .001), 𝑅2 = .085であり，若干の適合の悪さが見られた。資

料の表現領域では，「資料の表現 14」において β̂ = 0.840(95%CI[0.615, 1.065], 𝑝 <

.001),𝑅2 = .090，「資料の表現 15」においてβ̂ = 0.850(95%CI[0.624, 1.077], 𝑝 < .001), 𝑅2 =

.141であり，やや低めではあるものの一定程度の適合を示したと考えられる。  

カタールデータ（表 5.30，図 5.6）およびイエメンデータ（表 5.31，図 5.7）において

は他の国と異なって，回帰係数が負に推定されるアトリビュートが見られたことが特徴的

であった。また，いずれの国においても𝑅2値は全般的に低めの値を示していた。カタールの

数領域では，「数 1」においてβ̂ = 1.662(95%CI[1.365,1.958], 𝑝 < .001), 𝑅2 = .235であり，と

いう最大の𝑅2であった。この他，「数 4」においてβ̂ = −0.320(95%CI[−0.527,−0.114], 𝑝 =

.002), 𝑅2 = .015， 負 の 値 で 有 意 に 推 定 さ れ ，「 数 7 」 に お い て β̂ =

−0.338(95%CI[−0.683,0.007], 𝑝 = .057), 𝑅2 = .007であり，回帰係数が負に推定されたもの

の有意ではなかった。また，「数 5」ではβ̂ = 0.073(95%CI[−0.175, 0.320], 𝑝 = .565), 𝑅2 =

.001，「数 2」はβ̂ = 0.611(95%CI[0.405, 0.817], 𝑝 < .001), 𝑅2 =  .033という非常に低い値で

あった。図形と測定領域では，「図形と測定 9」は𝑅2 > .100であったものの，「図形と測定

11」と「図形と測定 12」はそれぞれβ̂ = 0.334(95%CI[0.138, 0.531], 𝑝 < .001), 𝑅2 = .009と

β̂ = 0.327(95%CI[0.134, 0.520], 𝑝 < .001), 𝑅2 = .015という値を示した。資料の表現領域はす

べてのアトリビュートにおいて，𝑅2 < .100であった。また，「資料の表現 13」はβ̂ =

−0.203(95%CI[−0.398,−0.008], 𝑝 =  .041), 𝑅2 = .006と有意な負の値であった点も特徴的

であった。図 5.6 では，潜在特性とアトリビュート習得確率の関係が不明瞭であるアトリビ

ュートが多く，また，アトリビュート習得確率が特定の習得確率の周辺で固まっているもの
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も視覚的に確認することができる。例えば「数 5」アトリビュートでは，.2～.3 周辺の習得

確率と推定された解答者が多いという傾向が見られた。 

最後のイエメンデータにおいては（表 5.31，図 5.7），数領域の「数 1」，「数 2」，「数 4」，

「数 5」の 4 つのアトリビュートにおいて𝑅2 <  .100であった。「数 2」アトリビュートはシ

ンガポールなど他の国ではかなり高い𝑅2値を示しており，回帰係数も正の値であったが，

イエメンにおいてはβ̂ = −0.834(95%CI[−1.114,−0.553], 𝑝 <  .001), 𝑅2 = .048であり，有意

に負の値を示した。また，「数 7」は𝑅2 =  .290という高い値を示したものの，やはりβ̂ =

−2.858（95%CI[−3.339,−2.377], 𝑝 <  .001）で有意に負の値を示した。図形と測定領域に

ついては，「図形と測定 10」のみがβ̂ = 1.298(95%CI[1.038,1.559], 𝑝 <  .001), 𝑅2 =  .137で

あったものの，他の「図形と測定 9」，「図形と測定 11」および「図形と測定 12」は𝑅2 <  .100

であり，特に「図形と測定 9」および「図形と測定 12」は非常に低い𝑅2値を示した。そし

て，資料の表現領域では，「資料の表現 15」のみ β̂ = 1.215(95%CI[0.919,1.511], 𝑝 <

.001), 𝑅2 =  .122であり𝑅2 > .100であったが，「資料の表現 13」および「資料の表現 14」は

𝑅2 < .100 で あ っ た 。ま た ，「資 料 の 表現 13 」 は回 帰 係 数の 推 定 値が β̂ =

−0.070(95%CI[−0.297,0.157], 𝑝 =  .547), 𝑅2 = .001であり，負の値であったものの 5%水準

で有意ではなかった。 

アトリビュート習得確率と 2PL ロジスティックモデルで推定された 1 次元潜在特性のロ

ジスティック分析の結果から，ほとんどの国において，アトリビュート習得確率は全般的な

算数能力を反映していると考えるられる。しかし，中には 1 次元潜在特性によって習得確率

を予測できないアトリビュートが存在したり，場合によっては回帰係数が負に推定される

アトリビュートも存在した。ただし，回帰係数が負に推定されたものはカタールデータかイ

エメンデータに限定されていた。𝑅2の値が.100 未満または回帰係数が負に推定されたアト

リビュートは，アメリカでの「図形と測定 9」，「図形と測定 11」，香港の「数 4」，「数 6」，

「数 8」，「図形と測定 9」，シンガポールの「図形と測定 11」，スロベニアの「図形と測定 9」，

「図形と測定 10」，「図形と測定 11」，アルメニアの「数 4」，「数 5」，「数 6」，「図形と測定

9」，「図形と測定 12」，「資料の表現 14」，「資料の表現 15」，カタールの「数 2」，「数 3」，「数

4」，「数 5」，「数 6」，「数 7」，「図形と測定 10」，「図形と測定 11」，「図形と測定 12」，「資料

の表現 13」，「資料の表現 14」，「資料の表現 15」，およびイエメンの「数 1」，「数 2」，「数 4」，

「数 5」，「数 7」，「図形と測定 9」，「図形と測定 11」，「図形と測定 12」，「資料の表現 13」，

「資料の表現 14」であった。アトリビュート単位で考えると，「数 1」や「数 2」はどの国
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でも比較的一貫して高い𝑅2値を示しており，全般的な算数能力に対応するアトリビュート

と結論できる。その一方で，「図形の測定 9」，「図形の測定 11」などのアトリビュートはど

の国においても比較的低い𝑅2値を示しており，全般的な算数能力を部分的にしか反映して

いない可能性もある。また，国によって，全体的な算数能力がそれぞれのアトリビュート習

得確率を説明できる程度は異なっていた。ただし，これらの結果を踏まえても，全体的には

アトリビュートの習得確率に対して，全般的な算数能力の回帰係数の推定値は正であるも

のが多く，個々のアトリビュートは算数能力を一定程度反映している一つのエビデンスが

得られたと考えることができる。 

アトリビュートと IRT モデルで推定された 1 次元潜在特性との関連の分析の第 2 番目と

して，それぞれの国において，最良の適合を示した CDM を用いてアトリビュート習得数と

2PL モデルによって推定された能力の間の相関係数を算出した。結果は表 5.32 に示した。

全ての国において，全てのアトリビュート領域において中程度から強い相関係数を示した。

カタールとイエメンにおいては，全ての領域において中程度の相関を示したものの資料の

表現においてはやや低い相関係数であった。アメリカ，香港，シンガポール，スロベニア，

アルメニアは全て数領域において強い相関を示したものの，図形と測定領域と資料の表現領

域においては，.5 以上.8 以下の相関に留まった。 

第 3 に各国の平均的なアトリビュート習得数と各国の TIMSS 2007 の公式到達度スコア

（詳細な値は Martin et al., 2008 の Exhibit 1.1 をみよ）との相関係数を算出した。この結果は

表 5.33 に示した。ここでのサンプルサイズは研究に用いた国の数であるので 7 となる。そ

のため，95%信頼区間も比較的広い。しかし，得られた相関係数は顕著に強いものであり，

全ての推定値は.9 を越えていた。これは，推定されたアトリビュート数は一般的な算数能力

を反映したよい指標になっていることを考えることができる。これら 2 つの分析結果は，本

章で用いたアトリビュートが 1 次元的な能力を反映しているという証拠として解釈できる。 

 

 項目パラメタの推定値 

本章ではこれまで，モデル比較，各国のアトリビュート習得パタンの比較，アトリビュ

ートの妥当性の検討を行った。最後にそれぞれの国で最も適合が良かったモデルの項目パ

ラメタの推定値と標準誤差を示し解答者の解答の方略について考察する一助を得ることと

する。項目パラメタの推定結果は表 5.34〜表 5.40 に示した。R-RUM においては，GDINA

パッケージが本来のモデルでのパラメリゼーションでの標準誤差の算出に未対応であるた
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め，項目パラメタの推定値のみを記載した。また，数値計算の問題で R-RUM の項目パラメ

タの推定値で 1.00 を上回って推定されたものは 1.00 と表記した。LLM と A-CDM について

は G-DINA モデルのデルタパラメタリゼーションによる項目パラメタの推定値（R-RUM で

はπ̂, �̂�，その他モデルではδ̂などで表現）と標準誤差（𝑆𝐸）を記した。R-RUM，LLM，A-CDM

の何れのモデルも切片パラメタと各アトリビュートの影響の大きさを反映するパラメタか

らからなりたっており，Q 行列の要素が 1 である箇所に，推定値を記述した。また，表中の

空欄は該当するパラメタが存在しないことを表している。 

アメリカデータにおける R-RUM の項目パラメタの推定値（表 5.34）では，まず全体的

に�̂�の推定値が 1.000 に近いものが多いことが挙げられる。つまり，仮定したアトリビュー

トを全て習得している場合には当該項目への正答確率が極めて高くなることを意味してい

る。しかし，項目 10（M041258B）は�̂�10 = .108ときわめて低く，図形と測定領域の「図形

と測定 9」，「図形と測定 10」のアトリビュートを習得していたとしても正答率が高くなく，

そもそもの正答確率が低い可能性がある。また，�̂�10,9 = .881，�̂�10,10 = .713であり，いずれ

も比較的高い値である。R-RUM の項目パラメタ�̂�は当該アトリビュートを習得していない

場合に正答確率を低下させる罰則パラメタとして解釈されるがその値が高いということは

そのアトリビュートを習得していなくても，項目への正答確率の低下が低いといえる。つま

り，そのアトリビュートは当該の項目に必要でなかった可能性を示唆している。また，項目

21（M031247）は�̂�21 =  .358であり，項目 10（M041258B）についで低い値を示した。ただ

し，項目 21（M031247）のパラメタの推定値は�̂�21,2 =  .201, �̂�21,3 =  .518, �̂�21,7 = 1.000であ

り，「数 2」，「数 3」アトリビュートは項目の正答に必要なアトリビュートである一方，「数

7」アトリビュートは未習得であっても正答率に影響しない事が示唆された。これに加えて，

Q 行列の設定としては複数のアトリビュートが必要であることが想定されている項目では

あるものの，�̂�は 1.00 に極めて近い値をとっており，実質的に一つのアトリビュートが当該

項目の正答に重要である可能性がある項目が散見された。例えば，項目 1（M041052）では

「数 1」と「数 2」アトリビュートが必要であると仮定されているものの，�̂�11 = 1.000, �̂�12 =

.670であり，「数 2」アトリビュートのみが正答確率の変動に寄与している可能性が考えら

れる。他の項目においても，一つのアトリビュートのみが正答確率に関連している様子が散

見された。一方で，複数の�̂�が 1.000 ではない項目も存在した。例えば，項目 5（M041281）

において，�̂�52 =  .410, �̂�53 =  .678，�̂�58 = 1.000であり，「数 8」アトリビュートは正答に関

連がないものの，「数 2」および「数 3」アトリビュートはいずれも罰則項として機能してい
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たと考えられる。また，項目 5（M041281）のπ̂5 = .960であることから，「数 2」のみ習得し

ていない解答者の項目 5 の正答確率は.394，「数 3」のみ習得していない解答者の正答確率

は.651，両方のアトリビュートを習得していない解答者の正答確率は，.267 となる。ただし，

これらの結果は点推定値にのみ依拠した結果の解釈であり，推定値の標準誤差を考慮でき

ていない点については注意する必要がある。 

香港データにおける LLM の項目パラメタの推定値とともに標準誤差を表 5.35 に示した。

項目パラメタの標準誤差に着目すると，非常に大きな値をとるパラメタが散見され，推定値

が安定していない可能性がある。例えば項目 1（M041052）の「数 1」アトリビュートのδ̂11 =

16.387であり，𝑆𝐸 = 261.102であった。これは，LLM がリンク関数として，logit 関数を選

択しており，パラメタの取りうる範囲が−∞から+∞であることにも関連している可能性が

ある。結論として，香港データの項目パラメタの推定値は必ずしも安定していないと考えら

れるため，項目パラメタの具体的な値についての解釈には慎重になる必要があり，積極的な

解釈は控えたほうが良い可能性が高い。後述のように，カタールのデータでも LLM が支持

されたものの，香港データと同様に𝑆𝐸が非常に大きい項目が散見された。ただし，例えば

項目 5（M041281）ではδ̂52 = 3.041，𝑆𝐸 = 0.641で他の項目よりも標準誤差の値が小さい

ものもみられた。 

シンガポールデータに A-CDM を適用した場合の項目パラメタの推定値と標準誤差を表 

5.36 に示した。シンガポールデータは，香港データとは異なり，標準誤差が極端な値を取る

ことはなかった。しかし，アメリカデータでみられたように項目パラメタが 1.000 や.000 と

いった極端な値を取る場合もみられた。例えば，項目 4（M041076）はδ̂40 = δ̂43 =  .000で

あり，δ̂46 = 1.000，推定値が極端なパラメタであったといえる。また，標準誤差に注目する

と，低いもので項目 24（M031085）の切片パラメタの SE が.023，高いもので項目 12 の「資

料の表現 15」のパラメタの SE が.338 であった。近似的な 95%信頼区間を考える場合には，

この値を 2 倍したものが信頼区間の半幅に対応し，.023 × 2 =  .026と. 338 × 2 =  .676と

いった値が得られる。これらのことから，シンガポールデータは香港データの推定値と比較

して安定した推定値を得られているように見える反面，具体的な変動の幅は直観に反して

小さいとはいえないものと考えられる。こういった標準誤差や信頼区間を具体的に考慮す

ることは，結果の解釈を行ううえでも必要な観点と考えられる。 

スロベニアはアメリカデータと同様に R-RUM の適合がよい国であった。スロベニアデ

ータに R-RUM を適用したときの項目パラメタの推定値を表 5.37 に示した。スロベニアデ
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ータでの項目パラメタの推定値の高低のパタンはアメリカの推定値に類似した項目が多い

傾向がみられた。例えば，項目 22（M031219）の項目パラメタは「図形と測定 11」のパラ

メタが非常に低く，その他の項目パラメタの推定値は 1.000 に非常に近いものであった。そ

の一方，局所的に見ると，スロベニアデータとアメリカデータでかなり異なった推定値が得

られた項目もみられた。例えば，項目 1（M041052）について，スロベニアではπ̂1 = 1.000, �̂�11 =

.178, �̂�12 = 1.000，アメリカでは，π̂1 = .919, �̂�11 = 1.000, �̂�12 = .670という推定値が得られた。

これは，スロベニアデータでは項目 1 について，「数 1」のアトリビュートが問題の正答に

重要であることを示唆する一方，アメリカデータでは「数 2」のアトリビュートが重要であ

ることを示唆しており，問題の正答に必要とされるアトリビュートが国によって異なって

いる可能性を示唆する結果と考えることができる。このような二カ国の間の相違は項目 3

（M041069）にもみられ，そもそも切片パラメタの推定値からして大きな相違がみられた。

このような細かい点での国による推定値の違いは一考の余地があるだろう。 

アルメニアは A-CDM が支持された国であった（表 5.38）。アルメニアにおいても他の国

と同様に，項目の正答に必要なアトリビュートのうち 1 つのアトリビュートのみの推定値

が大きい項目がみられた。例えば，項目 12（M041275）の「資料の表現 15」はδ̂12,14 = 1.000

であった。一方，複数のアトリビュートが項目の正答確率に個別に高い影響を持つ項目がみ

られた。例えば，項目 2（M041056）は「数 1」か「数 5」の 2 つのアトリビュートのうちど

ちらかが必要であれば正答できることを示唆しており，1 つの項目に正答に特定のアトリビ

ュートを習得していれば正答できることが示唆されている。これは，複数の解答ストラテジ

がある現象が存在することを示唆している。また，複数のアトリビュートが項目 15

（M031303）は「数 1，2，3」のアトリビュートが必要な項目であり，パラメタの推定値は

それぞれδ̂15,0 = .395, δ̂15,1 = .266, δ̂15,2 = .309, δ̂15,3 = .266である。これは，項目 15（M031303）

が必要なアトリビュートを習得しているほど，段階的に習得確率が高くなる項目であると

解釈できる。また，項目パラメタの推定値が負に推定されたものもみられた（例えば，項目

3（M041069），「数 4」アトリビュートのδ̂34 = −.009など）。しかし，標準誤差を考慮すれば

これは推定の誤差と考えられる。 

カタールデータでは LLM が支持された（表 5.39）。前述の香港と同様に標準誤差の推定

値が非常に大きい値である場合が散見された。項目パラメタの推定値の標準誤差が大きい

中でも比較的安定した標準誤差を示したものとしては，項目 8（M041152）がある。項目 8

（M041152）では，「数 3」が最も高い推定値を示した（δ̂83 = 2.215）ものの，「図形と測定
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10」は負の推定値を示した（δ̂8,10 = −.994）。このようにカタールデータでは項目パラメタ

が負に推定される，つまりアトリビュートを習得している場合にはむしろ正答率が下がる

という場合が散見された点も特徴と考えられる。ただし，これらの推定値は標準誤差を 1.96

倍した近似的な信頼区間が 0 を含む場合も多く，推定の誤差である可能性も考えられる。 

イエメンデータにおいても香港，カタールと同様に LLM が支持された（表 5.40）。イエ

メンデータにおいても，項目パラメタの標準誤差は非常に大きい場合が散見された。3 カ国

に渡って LLM の項目パラメタの推定値の標準誤差が大きいことから，少なくとも今回の

TIMSS を分析するためのモデルとして LLM は項目パラメタの推定値が安定しないモデル

である可能性がある。また，LLM がテスト分析では推定が安定しにくいモデルである可能

性が示唆される。このようなことから，実データで LLM の項目パラメタの推定を安定させ

る方法論が必要であるといえる。 

項目パラメタの推定値についての結果をまとめると，次のようになる。まず，TIMSS デ

ータは Lee et al.（2011）が想定していたように複数のアトリビュートが項目の正答に必要で

あるという仮定は必ずしも正しくない可能性がある。これは，特定のアトリビュートの項目

パラメタのみが大きく項目の正答確率に寄与している点から示唆された。その一方で，項目

によっては，複数のアトリビュートを習得していれば習得しているほど，正答率が高くなる

項目が存在することも明らかになり，項目によっては複数のアトリビュートが必要となる

ことが示唆された。また，複数のアトリビュートが別々に項目の正答に寄与している場合も

みられ，いわゆる別解や複数のアトリビュートのどちらを使っても正答できる場合がある

ことが示された。上記の結果から，Lee et al.（2011）の用いたアトリビュートについては，

部分的には正しい可能性があるものの，一方で過剰に不要なアトリビュートを付与してい

る可能性が高い可能性が考えられる。アトリビュートの設定の妥当性については，第 6 章で

再度考察を行う。 

国別の結果の違いに関して，適用しているモデルが必ずしも同じではないため直接的な

比較が難しいと考えられる。しかし，TIMSS データに適合したモデルは全て主効果モデル

であるため，どのアトリビュートが項目の正答に寄与しているのかという観点においては

比較が可能であると考えられる。この点に注目してみると，国によって項目パラメタの推定

値が類似している部分と，異なっている部分がみられることがわかる。こういった国の間で

の共通する点と異なっている点については，より詳細な検討が必要である。 

モデルの設定について，A-CDM と LLM は類似したパラメタリゼーションであるものの，
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項目パラメタの安定性の観点からいえば，A-CDM の方が項目パラメタの推定値が安定して

いる可能性があることが示された。ただし，これはこのデータに特有の現象である可能性も

あり，必ずしも一般化できることではないものの，応用では注意が必要となるだろう。また，

標準誤差に注目すると一見小さい値を取っているものでも，95%信頼区間としては比較的広

いものも多くみられた。推定値が安定しないということは，サンプルによって結果が大きく

変動しうることを示唆しており，結果の解釈に注意が必要な点のうちの一つであると考え

られる。 

項目パラメタの詳細を検討することによって，実データでのモデルの挙動の一側面を検

討した。この結果から，Lee et al.（2011）の設定では項目パラメタの推定が安定してない可

能性が示唆された。具体的には，アトリビュート数が 15 あるにも関わらず，サンプルサイ

ズが数百から多くて 1000 程度という設定であったため，サンプルの変動による影響がかな

りある可能性が示唆された。つまりどの国においても，想定される習得パタンのほうがサン

プルサイズよりも大きく，必然的に特定のアトリビュート習得パタンに属する解答者がい

ないという状況が生じうる。また，一般にアトリビュート間には相関が生じるため，習得パ

タンは一様に分布しているわけではなく，偏りが生じていると考えるのが自然である。こう

したことから，特定のアトリビュート習得パタンに解答者がほとんどいないことによって，

項目パラメタの推定値の標準誤差が大きいものも生じていた可能性も考えられる。項目パ

ラメタの標準誤差が極めて大きいものについては，注意が必要であり，点推定値と合わせて

考察の対象としていくことが望ましい。これらの結果から得られる重要な示唆としては，ア

トリビュート数の設定は慎重に行うべきであり，また，アトリビュート数が多い場合にはか

なりのサンプルサイズが必要になることに留意しなければならない。また，第 2 章で述べた

ように，必要なアトリビュートをどのように設定するか（Q 行列の設定）も重要な問題とし

て解決が望まれる。 

 

5-4 考察 

本章の考察においては，主要な目的であるモデル比較の結果をまず取り上げ，つぎにア

トリビュート習得パタン，アトリビュートと IRT モデルの潜在特性の関係について考察を

行い，最後に項目パラメタの推定値についての考察を行う。 
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 モデル比較について 

TIMSS 2007 の算数調査の本章の知見は本章の 3 つの目的に照らして，次のようにまとめ

られる。第 1 に，CDM は本章で用いた全ての国において IRT モデルよりもよい適合を示し

た。第 2 に，全ての国でアトリビュートが個別に正答確率に寄与する主効果モデルの適合が

よい事が示唆された。第 3 に，最も適合がよい CDM は国によって若干のばらつきがみられ

たものの，DINA モデルや DINO モデルといった古典的で比較的パラメタ数が少ない倹約モ

デルや，検討に用いたモデルの中では最も複雑な飽和モデルである G-DINA モデルは最も

適合が良いモデルとしては選択されなかった。 

まず，はじめの主要な知見はアメリカデータで実証された Lee et al.（2011）の知見に一

致しており，Lee et al.（2011）の主張を一般化する証拠が得られたといえる。TIMSS におい

て，IRT モデルよりも CDM がよく適合したという事実は，解答者が問題の解答に 1 つ以上

のアトリビュートを必要としているということであり，TIMSS が算数の細やかな能力をア

セスメントするテストとして有用であるということを示唆している。一次元 IRTモデルは，

ハイステークスなテストにおいて解答者の序列を決定するのに有用かもしれないが，それ

らは解答者の問題解決プロセスを説明するには単純すぎると考えられる。IRT モデルと異な

って，CDM は TIMSS の目的にもとづいた解答者の項目反応行動を反映しているモデルで

ある。 

もちろん，CDM と IRT モデルのどちらを選択するのかはテストの目的やデータ解析の

目的に依存している。例えば，一次元 IRT モデルは，大規模コンピュータベーストアダプテ

ィブテストの開発時など，診断ではなく特定の 1 次元の特性にもとづいて解答者の序列を

決定する目的にはより適しているかもしれない。しかしながら，本章では CDM が TIMSS

データでは IRT モデルよりもよい適合を示した。CDM の適用が目的に適っているのであれ

ば，CDM は解答者についての診断情報を含めてかなり多くの情報を抽出するのに役立つと

いえる。 

本章の第 2 の知見は，主効果モデルがどの国においても，選択されたという点である。

国際的なデータを用いたモデル比較からは，TIMSS 2007 の 4 年生の算数データにおいては，

それぞれの項目の正答に必要なアトリビュートのうち，問題の解答に際して全てのアトリ

ビュートを利用することを求めているわけではない可能性が明らかとなった。言い換えれ

ば，ほとんどの国の解答者は問題に解答するために知識を同時に利用しているというより

は選択的に利用していると考えられる。あるいは，TIMSS の解答者はそれぞれのアトリビ
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ュートを個別に適用することで問題に解答している可能性が考えられる。本章においては，

TIMSS の到達度スコアの観点から幅広く国を選択している。このため，主効果モデルが他

の倹約モデルや飽和モデルよりもよいという本章の知見は他の国においても一般化できる

可能性を有している。さらなる研究によって，この点に関して明らかになると考えられる。 

主効果モデルが相対的に適合したという結果が得られた理由のうちの一つにQ行列の設

定が考えられる。それぞれのモデルについて，どのようなアトリビュートがどのようにそれ

ぞれの項目に影響を持ちうるのかを規定しているのは Q 行列である。本研究では Lee et al.

（2011）で用いられた設定を利用して分析を行い，Q 行列も先行研究によって定義されたも

のを利用した。第 4 章において本研究で利用した Q 行列を示したが，殆どの項目でアトリ

ビュートが複数必要であり，そういった項目のアトリビュートの個数は 2～6 であった。

DINA モデルは項目の正答に必要なアトリビュートをすべて習得している場合に正答率が

上昇するモデルであり，必要なアトリビュートが多くなると適合が悪くなる可能性がある。

また，DINO モデルも必要なアトリビュートを一つ以上習得している場合に習得パタンが上

昇するモデルであり，複数必要なアトリビュートのうちどれか一つだけ習得していればよ

いという設定には無理があったと可能性が考えられる。 

本章の 3番目の知見はDINAモデルやDINOモデルと呼ばれる比較的古い倹約的なCDM

や，飽和モデルは TIMSS 2007 のテストではどの国においても最適な適合を示さなかったと

いうことである。この結果が得られた理由としては，DINA モデルと DINO モデルは今回検

討した CDM の中で最も制約の強いモデルであったことが原因である可能性がある。つま

り，DINA モデルや DINO モデルは応用するためには制限が強すぎ，解答者の仮定されたア

トリビュートや項目解答プロセスとは乖離があることが原因と考えられる。また，解答者は

TIMSS の問題の正しい答えに到達するために，ある種の認知スキルの一部を部分的に適用

することのみで十分であった可能性がある。しかし，DINA モデルではこうしたアトリビュ

ートの部分的適用を仮定していない。このような DINA モデルや DINO モデルが他のモデ

ルよりも悪い適合であったという知見は，より制約の少ない CDM がモデル開発者にとって

重要であるということを示唆している。モデル開発研究の多くは DINA モデルを基本とし

て発展してきた。なぜならば，DINA モデルは最初期に開発された確率的 CDM のうちの 1

つであり，問題に正答するためには複数のアトリビュートが全て必要であるという比較的

わかりやすい設定であったためであると考えられる。しかし，本研究の結果からは，DINA

モデルが解答者の知識状態を反映するには制約が厳しすぎる可能性がある。このことに鑑
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みて，将来のモデル開発研究は実データへの経験的なモデル適合をより重視して，解答者の

実情に即したモデルの開発が望まれる。第 5 章で示された項目パラメタからは，各アトリビ

ュートが正答率に寄与する程度がかなり異なっているということが示唆された。このこと

からも，DINA モデルや DINO モデルの制約が非常に強く，モデルがデータに適合しにくか

った可能性が考えられる。 

G-DINA モデルの適合も良くなかったことから，TIMSS 2007 データにおいては，G-DINA

モデルの特徴である交互作用効果が過剰なパラメタであり不要であった可能性が考えられ

る。Lee et al.（2011）の設定では，当初は DINA モデルを適用することを念頭にアトリビュ

ートの設定や Q 行列の設定を行ったものの，本研究の結果から TIMSS の算数データではア

トリビュートを問題解決に同時に適用するというメカニズムにはなっていないことが示唆

される。また，Lee et al.（2011）の用いた Q 行列では 1 つの項目にかなり多くのアトリビュ

ートを付与していることもあり，1 つの項目に含まれる交互作用パラメタの数が多くなり過

ぎた可能性もある。今回定義されたアトリビュートは単純な計算ルールというより複雑な

認知プロセスを想定したものであり，アトリビュート 1 つで交互作用も含めた効果を表現

してしまっている可能性も考えられる。何れにせよ，今回の TIMSS データにおいては，複

雑な交互作用効果が問題の正答に必要というより，主効果モデルのように個別にアトリビ

ュートを適用することで十分正答が可能であったと考えられる。 

ただし，本章のモデル適合の結果を一般化する際には留意が必要である。なぜならば，

TIMSS は解答者の到達度を測定するためのテストであり，そもそも診断目的に作られてい

ないからである。このため，本章で用いた Q 行列の設定では DINA モデルや DINO モデル

に対して不利に働いた可能性がある。もし，テストの設計自体を DINA モデルや DINO モ

デルでの分析を前提に作成していたとすれば，モデル適合の結果は異なっていた可能性も

ある。テストデータの分析はテストの目的に準拠したものであることが望ましく，TIMSS で

は IRT モデルを用いることが TIMSS の目的として適しているといえる。これは，絶対適合

指標が IRT モデルにおいて最小となった結果からも支持されると考えられる。 

しかし，DINA モデルや DINO モデルが適合しない事自体はそれらのモデルが有用でな

いことを意味しない。本章のようにアドホックに CDM を適用する場合には他の制約の緩や

かなモデルが適していたということを示していたと考えられる。また，後述のように今回利

用した実データは TIMSS に限定されているため，必ずしも全てのテストにおいて常に主効

果モデルが適しているということを意味しているわけではない点に注意が必要である。例
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えば，診断目的を事前に立てて，DINA モデルの項目反応関数が適合するように項目を作成

するという状況もありうる。その場合にはもちろん DINA モデルが最も適合するモデルと

して選択されることが期待される。しかし，実際には本研究のように既存のテストに CDM

を適用するという状況も多いため，そのような状況でどのようなモデルが有用であるのか

を知ることには一定の意味があると考えられる。 

また，TIMSS が診断を志向して作成されていないということは本章の結果の意義を損な

うものではない。本章からは，CDM の適合も相対的に良いことが示唆されており，また通

常のテストデータ分析では得ることのできないアトリビュート習得パタンを得ることもで

きている。また，アトリビュートの習得数は IRT モデルで推定された潜在特性と非常に高

い相関を示すものであり，CDM で得られた結果は IRT で明らかにできる側面も含んでいる

と考えられる。もちろん，IRT モデルで得られる潜在特性と CDM で得られるアトリビュー

ト習得数は性質が異なった統計量であり同一視はできない点は注意が必要である。しかし，

CDM を 1 次元性の高いテストに適用したとしても，フィードバックに有用な情報を抽出で

きることを示すことができたという点には意義があると考えられる。 

これら 3 つの知見は全て TIMSS 2007 の算数テストの結果に依拠しているものの，これ

らの結果は TIMSS 以外のデータ以外にも当てはまると考えられる。教育的な診断アセスメ

ント（e.g., Lee et al., 2011; Choi et al., 2015; Sun, Suzuki, & Kakinuma, 2012）においては，DINA

モデルが適用された例は必ずしも多くなく，このことは DINA モデルの適用の難しさに起

因している可能性もある。また，例えば，Sun et al.（2012）は小学校 6 年生の分数のテスト

を DINA モデルにより分析し，DINA モデルの結果にもとづく診断をフィードバックしてい

る。しかし，本章の結果によれば，こうしたテストの項目反応関数として DINA モデルを選

択するには制約が強すぎる可能性がある。そのため，LLM や A-CDM といったより制約の

緩やかなモデルが Sun et al.（2012）の分数テストにもより適合するかもしれない。もちろ

ん，この主張は検討される必要があるが，もしこの主張が正しければ，より制約の緩やかな

CDM を用いることにより，解答者の知識状態を DINA モデルより適切に推定することがで

きる可能性がある。 

また，前述のように，テスト設計を行う段階で CDM の適用を前提とし，DINA・DINO

モデルや G-DINA モデルに適した項目作成ができれば，本研究の結果とは異なった結果が

得られる可能性も多分にある。しかし，第 1 章で述べたように，CDM に則ったテストの作

成には膨大な労力が必要となる。クラスルーム単位のテストではハイステークスなテスト
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のような細かい設定を行うことは通常想定していない。このようなことから，既存のテスト

に対してCDMを適用する場面は多く見られるだろう。アプリケーション研究の例でもCDM

の適用を前提としてテストを作成しているものは少なく，その多くは既存のテストへのモ

デル適用が中心的な関心である。本研究の結果から，こういったテストに対しても CDM を

適用することによって，CDM 特有のフィードバックに役立つ情報が得られ，テストを改良

するための方法としての示唆が得られると考えられる。ただし，DINA モデルの適用したい

場合には，厳密に複数のアトリビュートを適用できる必要があり，今回想定したアトリビュ

ートの定義や問題項目の設定を再考する必要があるということがわかる。 

本章の限界点の１つは，TIMSSの調査では非常に多くの国が参加しているにも関わらず，

高々7 つの国の分析しか行っていない点が挙げられる。今後の研究としては，本章の知見が

他の国や，あるいは異なった時点のデータに一般化できるのかということを評価するとい

うことが考えられる。本章においては，アトリビュートと Q 行列は Lee et al.（2011）によ

って作成されたものを用いた。この選択は Lee et al.（2011）の研究知見の再現性を検討する

ために必要であった。しかし，安定した項目パラメタやアトリビュート習得パタンの推定を

可能にするためには，診断情報として重要なアトリビュートを残してアトリビュート数を

より少なくするべきかもしれない。アトリビュートの構造を明確化するという先行研究（e.g., 

Leighton et al., 2004）は，こうした重要なアトリビュートを同定するのに役立つ可能性があ

る。また，第 2 章で述べたように，近年データにもとづいて Q 行列を推定する新規な手法

も幾つか開発されてきている（e.g., Xiang, 2013）。これらの Q 行列の推定手法は未だ発展途

上であり，経験的に十分に検討されてきてはいないが，こういった手法の利点を活かして，

CDM の妥当な適用とよりよい構成を行うことも可能となる可能性がある。 

また，TIMSS の様々な国の解答データに CDM を適用した場合には，主効果モデルが選

択されやすかったものの，絶対適合指標の観点からは IRT モデルの適合が良く，あくまで

情報量規準という相対指標を利用したために CDM の適合が良かったという点には注意が

必要である。CDMの適合が良いという結果はモデルを相対的に比較した中での結果であり，

利用するモデルが変わることによって最適なモデルも変化する可能性もある。こうしたこ

とから，複数の指標を組合せて適したモデルを判断したり，テスト内容や測定の目的に合わ

せて適しているモデルを選択する必要もあると考えられる。また，今回用いた絶対適合指標

は観測された相関係数とモデルで期待された相関係数の差異に注目した指標である。絶対

適合度指標は共分散構造分析の文脈でも数多く提案されており（e.g., 星野・岡田・前田, 
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2005），別の観点からの適合度指標を用いることも考えられる。例えば，0 から 1 までに標

準化された指標を用いることで，分散説明率のようにモデルで説明できたデータの分散の

大きさなどを解釈することもできる。また，TIMSS が IRT を適用する前提で作成されたテ

ストであったため，絶対適合指標において CDM は IRT モデルよりも適合が悪いことが示さ

れた可能性はある。ただし，連続的な潜在変数を用いている IRT はこうした絶対的な適合

指での適合がよいことが予測されていたため，そもそも CDM モデルを評価する指標として

MADcor や SRMSR はあまり適していなかった可能性もある。 

この他，CDM の中では主効果モデルが相対的に選択されたものの，国によって選択され

たモデルが異なっていたことから，IRT モデルにおける特異項目機能（differential item 

functioning, DIF; e.g., 孫・井上, 1995）の問題のように国の間でそもそも項目反応関数が異な

っている可能性が考えられる。このような，違いが生じた理由については，後述するような

国によっての教育環境の違いの可能性も考えられる。あるいは，今回定義されたアトリビュ

ートの性質が国によって異なっており，それぞれの国で異なった解答方略がとられていた

という可能性も考えられる。認知メカニズム自体が国によって異なっているということは

直感的には考えにくいものの，アトリビュートをどのように問題に解答に利用するのかそ

の方略は授業実態などによって変わりうるだろう。さらに今回利用したアトリビュートの

定義は問題の性質としてどのような能力が必要であるかを述べているに留まっており，そ

れらの能力をどのように適用するのかといった手続き的な観点は含まれていない。そのた

め，アトリビュートがテスト解答時にどのように適用されるのかが国によって異なってい

た可能性があり，今回得られたモデル比較の結果が国によって多少異なっていたという結

果に繋がった可能性がある。 

 

 アトリビュート習得パタンについて 

アメリカを含む 7 つの国でのアトリビュートの習得パタンは，各国で最も適合が良かっ

たモデルを用いた結果を示した。この結果から，同じアトリビュートであっても，国ごとに

多くの解答者が習得しているアトリビュートとそうではないアトリビュートが存在するこ

とが示された。また，国ごとにアトリビュートの習得パタンはかなり異なっている様子が示

された。例えば，アメリカは図形と測定の領域のアトリビュートを 1 つしか習得していない

解答者が多く，また数領域のアトリビュートもほとんど習得していないパタンが 2 位にあ

るなど，特徴が見られた。また，TIMSS の公式のスコアに対応して，スコアが高い国の方
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が多くのアトリビュートを習得している傾向がみられ，スコアが低い国ではアトリビュー

トの習得数も少ないという傾向にも一致していた。 

より具体的にどのようなアトリビュートが習得されているのかを見てみると，基本的な

計算能力を想定している「数 1」といったアトリビュートは習得されている場合が多い傾向

が見られた。その一方，「数 4」や「数 5」など小数や分数の計算に関連したアトリビュート

は若干習得がなされにくい傾向がみられた。また，図形と測定領域においては，「図形と測

定 11」などがやや習得されにくく，図形の周囲の長さや体積を求めることの習得は難しい

傾向がある可能性が示された。また，資料の表現領域では「資料の表現 14」が習得されて

いないパタンがしばしばみられた。「資料の表現 14」はデータの使い方と計算に関するアト

リビュートであった。このようにそれぞれの領域の中でも，特に計算に関するアトリビュー

トは相対的に習得が難しい可能性が示唆された。算数においては，代数的な計算ができるか

が，算数能力の重要な側面を示しており，それぞれの領域でも計算が関係してくるアトリビ

ュートは多くの解答者には難しい可能性があるということを反映している可能性がある。 

CDM の利用する主目的として，アトリビュート習得パタンを用いた学習改善がある。こ

うしたアトリビュート習得パタンから，各国の学習の状況が明らかになり，多くの解答者が

未習得であるアトリビュートを選択して学習に盛り込むことで効率的な学習を行うことが

可能となりうる。 

 

 アトリビュートと IRT モデルの潜在特性の関係について 

アトリビュート習得パタンに関連して，アトリビュートの性質を考慮する上で有用と考

えられる。アトリビュート習得確率と IRT モデルの潜在特性との関係や，アトリビュート

習得数と TIMSS の公式スコアとの関係から，Lee et al.（2011）の設定したアトリビュート

は一次元的な潜在特性を反映しており，少なくとも算数能力の特定の側面をとらえている

可能性があることが示唆された。もちろん，CDM で推定されたアトリビュートと IRT モデ

ルでの 1 次元潜在特性は仮定されているものが大きく異なっているため，互換性のあるも

のではないものの，共通する成分を含んでいるという意味では類似したものと考えられる。

この意味で，習得アトリビュート数はテストの合計得点などのように，1 次元の能力を荒く

反映する指標としても利用できる可能性がある。 

また，各アトリビュートの習得パタンを従属変数にし，1 次元潜在特性を独立変数にし

たロジスティック回帰分析の結果から，国によって，またアトリビュートによってどの程度
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1 次元的な能力を反映しているのかが異なっていた。ただし，多くのアトリビュートは 1 次

元の潜在特性と正の関係を示した。このことから，個別のアトリビュートを習得している確

率も多くの場合に 1 次元の潜在特性によって予測可能であると考えることができる。さら

に，例えばシンガポールデータにおける「数 2」アトリビュートの習得確率は，1 次元潜在

特性によって極めてよく説明することができることが示された。 

その一方で，潜在特性によって習得確率を予測できないアトリビュートも存在した。さ

らに，カタールやイエメンデータでは回帰係数の推定値が負に推定されたアトリビュート

も存在し，算数能力が高いほどアトリビュート習得確率が低いということを示したアトリ

ビュートも存在した。ただし，このようなアトリビュートはごく少数であった。 

第 1 章で述べたように，アトリビュートの設定は基本的に，先行研究の知見や教科の専

門家の意見などテストの項目反応以外の情報を使った設定が多く，統計的な観点からの評

価はあまり行われてきていない。今回の研究で行った 1 次元潜在特性との関連の検討によ

って，少なくとも特性の高低によってアトリビュート習得確率をどれほど予測するのかと

いう観点から評価することができる。この分析で，潜在特性がアトリビュート習得パタンを

予測しない場合には注意が必要と考えられる。つまり，この場合にはアトリビュートが能力

の高低を反映していないということになるので，アトリビュートが学力の高低以外の要素

を測定している可能性がある。これは，単純な能力の高低には反映されない重要な要素であ

る可能性があるため，直ちに当該アトリビュートを除外するべき理由にはならないが，アト

リビュートの定義を再考する必要があるかもしれない。例えば，香港データの「数 4」（比

率を含む問題解決）においては，β̂ = 0.311（95%CI[0.101, 0.522], 𝑝 = .004）であり，5%水

準で有意であったものの，比較的低い値を示した。このような現象が生じた理由として，香

港データでは「比率を含む問題解決」というアトリビュートは他のアトリビュートの一部と

して理解されるなど，必ずしも独立したアトリビュートではない可能性もある。これは香港

データにおいてのみの結果だった可能性もあるが，結果の解釈には注意が必要である。ま

た，国によってアトリビュートの定義が変わっている可能性や，解答者の問題解答行動が異

なっている可能性もある。さらに，学力水準や，教育内容に合わせて適切な困難度のアトリ

ビュートを設定する必要などが示唆される。 

こうした点は後述のアトリビュートの妥当性とも関係する問題であるが，アトリビュー

トがどの国でも同様であるという仮定が難しい可能性を示していると考えることもできる。

CDM で仮定するアトリビュートは純粋な認知能力のようなもののみを指すわけではなく，
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教科学習に関連した知識的側面としての性質もある。例えば，本研究で想定した「14. デー

タからの情報の使い方の理解と計算」（資料の活用 14）というアトリビュートは，どのよう

に提示された図や表を読み取るのかといったことを教えられていなければならず，知識的

な側面を反映しているアトリビュートと考えられる。こういったアトリビュートは「情報の

エンコーディング」や「推論の実行」というよりも，一種の学習目標と見なすことも可能で

ある。さらにいえば，「資料の活用 14」には計算の要素も含まれているが，計算に関しては

他のアトリビュートである「2. 四つの演算子を用いた整数の計算と倍数の認識および計算

の推論」によって定義されている。このような要素の重複がある場合には，それらのアトリ

ビュートがどのように類似していて，どのように異なっているのかの明確な言及が必要で

ある。 

 

 項目パラメタの推定値について 

項目パラメタの推定については，各国で類似した推定値を示した部分と，国によって異

なるアトリビュートが正答確率に寄与する部分があることが示された。また，TIMSS デー

タにおいては Lee et al.（2011）が想定したような複数のアトリビュートが必ずしも必要では

ない項目が散見された。その一方で，複数のアトリビュートが正答確率に影響を与える場合

もあり，部分的には複数のアトリビュートが必要であることが示された。第 6 章において，

アトリビュートの定義と問題項目についての考察を深めるが，確かに特定の項目において

は過剰にアトリビュートが付与されていた可能性は高いだろう。例えば，項目 4（M041076）

は，ジョーといった人名やお金などが題材であり，実生活に関連した問題となっているが，

問題文では分数が明示的に与えられており，必ずしも実生活の文脈を理解しないと解けな

い問題であるのかは疑問が残る。 

また，比較的多くの項目において，複数のアトリビュートではなく単一のアトリビュー

トが問題の正答に寄与している可能性が示唆された点について，この理由としてアトリビ

ュートの定義が抽象的であり，TIMSS の問題項目では今回のアトリビュートを測定するの

には不十分であった可能性がある。その結果として，複数のアトリビュートではなく，単一

のアトリビュートの影響のみがみられてしまった可能性がある。 

さらに，項目パラメタの推定値については，モデルの複雑さに対してサンプルサイズが

不十分であり，標準誤差が大きい場合もみられた。主効果モデルを適用することによって，

どのアトリビュートがどの項目にどれだけ寄与していたのかを精緻に検討することが可能
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となったものの，標準誤差の多い場合もあり，項目パラメタの点推定値については，断定的

な判断を行うことには注意が必要である可能性がある。 

そのうえで，今回適用したモデルは全て主効果モデルであった点は国の間で共通であり，

どういったアトリビュートが問題の正答に寄与しているのかという観点からの比較はでき

る。また，R-RUM，A-CDM，LLM が支持された国は複数あり，そういった国の間での項目

パラメタの比較も可能であると考えられる。例えば，項目 1 について，アメリカでは「数 2」

がないと正答率の低下がみられるものの，「数 1」は問題の正答確率に影響を及ぼさない事

が示唆される一方，シンガポールでは「数 1」の習得が項目 1 の正答に強い意味を持ってお

り，「数 2」は項目 1 の正答には無意味なアトリビュートと考えることができる。このよう

な国による違いがあることから，国ごとに使用されている認知要素が異なっている可能性

もあることが示唆される。 

項目パラメタを解釈する上でも，やはりアトリビュートの定義はやはり重要になってお

り，アトリビュートの設定の妥当性を抜きにして様々な解釈を行うことは難しい。さらに

CDM の分析がどれだけ信頼できるものなのかは，どれほどアトリビュートの設定が妥当で

あるかに強く依存してしまうため，アトリビュートの設定に十分に注意する必要がある。 

また，Lee et al.（2011）の Q 行列には誤設定があった可能性も考えられる。なぜならば，

今回選択された主効果モデルの項目パラメタの推定値からは，R-RUM であれば�̂�が 1.000 に

近く，A-CDM や LLM であればδ̂が 0 に近く，特定のアトリビュートが項目の正答に寄与し

ていない場合がみられたからである。このことから，不要なアトリビュートが項目の正答に

必要と仮定されている場合も多いと推察できる。これらのことから，問題項目を分析して正

答に必要であると想定されたアトリビュートであっても，解答者は定義されたアトリビュ

ートを細かく使い分けて問題に解答していない可能性がある。また，もちろん問題自体にそ

れらのアトリビュートを細かく区別できるだけの情報がないということもありうる。CDM

では，アトリビュート習得パタンごとに問題正答確率が異なっていることを想定している

が，現実的な項目でこのような事が達成されるわけでは必ずしも無く，項目の品質が結果に

影響するといえる。 

アトリビュートの妥当性とも関係するが，国間の項目反応関数の相違に加えて，そもそ

も各国で問題解答に必要なアトリビュートが異なっている可能性がある。つまり，通常の

項目のようにアトリビュートにも習得が容易なものや，困難度が高いものが存在すると考

えられる。現状の CDM においては，アトリビュートは習得パタンを生成するための構成
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概念にすぎず，アトリビュートの内容的な側面しか鑑みられてこなかったと考えられる。

しかしながら，アトリビュートがどのように問題解答プロセスに寄与するのかというよう

な精緻な議論も必要であろう。現状の CDM はそれぞれのアトリビュートを習得している

か否かの組み合わせによってパタンを区別し，それぞれの習得パタンでの項目反応確率を

推定しているにとどまっており，解答のプロセスの詳細を説明するモデルとしては機能し

ていない点が指摘できる。これは，CDM 自体が LCA ベースであることにも起因している

ものであり，プロセスを記述するためのモデルとしては未だ不十分な点があるといえよ

う。AHM などは問題解答中のミクロな解答プロセスの記述ではないものの，学習要素全

体として学習の順序関係やアトリビュート間の関係を積極的にモデル化することにより，

学習の段階を表現することが可能である。項目パラメタの解釈にはこうしたアトリビュー

ト間の関係について考慮することが望ましいだろう。 
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表 5.1 各国の男女別の解答者数およびサンプルサイズ 
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表 5.2 アメリカデータにおける各項目の平均正答率および IT 相関 
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表 5.3 香港データにおける各項目の平均正答率および IT 相関 
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表 5.4 シンガポールデータにおける各項目の平均正答率および IT 相関 



 155 

 

 

  

表 5.5 スロベニアデータにおける各項目の平均正答率および IT 相関 
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表 5.6 アルメニアデータにおける各項目の平均正答率および IT 相関 
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表 5.7 カタールデータにおける各項目の平均正答率および IT 相関 
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表 5.8 イエメンデータにおける各項目の平均正答率および IT 相関 
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表 5.9 各国のα係数の推定値と 95%信頼区間 

表 5.10 アメリカデータにおける IRT モデルと CDM のモデル比較 
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表 5.11 香港データにおける IRT モデルと CDM のモデル比較 

 

表 5.12 シンガポールデータにおける IRT モデルと CDM のモデル比較 
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表 5.13 スロベニアデータにおける IRT モデルと CDM のモデル比較 

 

表 5.14 アルメニアデータにおける IRT モデルと CDM のモデル比較 
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表 5.15 カタールデータにおける IRT モデルと CDM のモデル比較 

 

表 5.16 イエメンデータにおける IRT モデルと CDM のモデル比較 
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表 5.17 アトリビュート習得数の記述統計量 
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表 5.18 アメリカデータにおける各アトリビュート領域の習得パタン 

表 5.19 香港データにおける各アトリビュート領域の習得パタン 
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表 5.20 シンガポールデータおける各アトリビュート領域の習得パタン 

 

表 5.21 スロベニアデータにおける各アトリビュート領域の習得パタン 
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表 5.22 アルメニアデータにおける各アトリビュート領域の習得パタン 

表 5.23 カタールデータにおける各アトリビュート領域の習得パタン 
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表 5.24 イエメンデータにおける各アトリビュート領域の習得パタン 
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表 5.25 アメリカデータにおける 2PL モデルを用いた潜在特性値を独立変数，R-RUM で推定

した各アトリビュートの習得確率を従属変数としたときのロジスティック回帰分析の結果 
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図 5.1 アメリカデータにおける各アトリビュートの習得確率と 2PL モデル

で推定した潜在特性との関係 
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表 5.26 香港データにおける 2PL モデルを用いた潜在特性値を独立変数，LLM で推定した各

アトリビュートの習得確率を従属変数としたときのロジスティック回帰分析の結果 
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図 5.2 香港データにおける各アトリビュートの習得確率と 2PL モデルで推定し

た潜在特性との関係 
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表 5.27 シンガポールデータにおける 2PL モデルを用いた潜在特性値を独立変数，ACDM で推

定した各アトリビュートの習得確率を従属変数としたときのロジスティック回帰分析の結果 
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図 5.3 シンガポールデータにおける各アトリビュートの習得確率と 2PL モデル

で推定した潜在特性との関係 



 174 

 

  

表 5.28 スロベニアデータにおける 2PL モデルを用いた潜在特性値を独立変数，R-RUM で推

定した各アトリビュートの習得確率を従属変数としたときのロジスティック回帰分析の結果 
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図 5.4 スロベニアデータにおける各アトリビュートの習得確率と 2PL モデルで

推定した潜在特性との関係 
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表 5.29 アルメニアデータにおける 2PL モデルを用いた潜在特性値を独立変数，A-CDM で推

定した各アトリビュートの習得確率を従属変数としたときのロジスティック回帰分析の結果 
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図 5.5 アルメニアデータにおける各アトリビュートの習得確率と 2PL モデルで

推定した潜在特性との関係 
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表 5.30 カタールデータにおける 2PL モデルを用いた潜在特性値を独立変数，LLM で推定した

各アトリビュートの習得確率を従属変数としたときのロジスティック回帰分析の結果 
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図 5.6 カタールデータにおける各アトリビュートの習得確率と 2PL モデルで推

定した潜在特性との関係 



 180 

 

  

表 5.31 イエメンデータにおける 2PL モデルを用いた潜在特性値を独立変数，A-CDM で推定し

た各アトリビュートの習得確率を従属変数としたときのロジスティック回帰分析の結果 
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図 5.7 イエメンデータにおける各アトリビュートの習得確率と 2PL モデルで推

定した潜在特性との関係 
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表 5.32 各国，各領域における 2PL モデルで推定した潜在特性値と習得アトリビュート数の相関

係数 

表 5.33 TIMSS2007 の公式到達度スコアと各領域の平

均アトリビュート習得数との相関 
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0
0

.0
0

1
1

.0
0

0
.3

2
3

.0
0

1

2
0

M
0

3
1

2
4

2
C

1
.0

0
0

1
.0

0
0

1
.0

0
0

1
.0

0
0

.0
0

4
1

.0
0

0

2
1

M
0

3
1

2
4

7
.3

8
0

.5
2

8
.2

3
1

.4
1

2
.5

2
8

2
2

M
0

3
1

2
1

9
1

.0
0

0
1

.0
0

0
1

.0
0

0
.0

0
0

1
.0

0
0

2
3

M
0

3
1

1
7

3
.9

5
0

.8
9

9
.2

1
4

.8
9

9

2
4

M
0

3
1

0
8

5
1

.0
0

0
.0

7
4

.0
7

4

2
5

M
0

3
1

1
7

2
1

.0
0

0
1

.0
0

0
.9

9
9

1
.0

0
0

.0
0

9

ス
ロ
ベ
ニ
ア

ス
ロ
ベ
ニ
ア

R
-R

U
M
の
項
目
パ
ラ
メ
タ
の
推
定
値

数
図
形
と
測
定

資
料
の
活
用

N
o
te
.
 G

D
IN

A
関
数
で
は

R
-R

U
M
モ
デ
ル
の
標
準
誤
差
が
算
出
さ
れ
な
い
た
め
こ
こ
で
は
項
目
パ
ラ
メ
タ
の
推
定
値
の
み
を
示
し
た
。
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5

.3
8
 
ア
ル
メ
ニ
ア
デ
ー
タ
に
お
け
る

A
-C

D
M
の
項
目
パ
ラ
メ
タ
の
推
定
値
お
よ
び
標
準
誤
差

 

 
項
目

番
号

項
目
名

切
片

1
2

3
4

5
6

7
8

9
1
0

1
1

1
2

1
3

1
4

1
5

.0
0
0

1
.0

0
0

.0
0
0

(
.1

5
7

)
(

.3
1
2

)
(

.1
4
1

)

.0
0
0

1
.0

0
0

1
.0

0
0

(
.2

3
4

)
(

.3
3
6

)
(

.3
3
6

)

.2
1
6

.0
7
6

.6
2
6

-.
0
0
9

.0
7
6

(
.0

7
5

)
(

.0
7
2

)
(

.0
5
9

)
(

.0
5
6

)
(

.0
7
2

)

.7
0
5

.1
0
2

.1
9
3

.1
0
2

(
.0

6
8

)
(

.0
9
0

)
(

.0
7
2

)
(

.0
9
0

)

.1
2
3

.8
4
0

.0
3
7

.0
0
0

.8
4
0

(
.1

3
6

)
(

.1
8
5

)
(

.1
2
4

)
(

.1
4
8

)
(

.1
8
5

)

.0
2
2

.9
7
8

.0
0
0

.9
7
8

(
.1

5
2

)
(

.1
9
5

)
(

.1
3
6

)
(

.1
9
5

)

.5
4
1

.0
8
9

.2
3
5

.1
3
5

.0
8
9

(
.0

9
7

)
(

.0
8
6

)
(

.0
7
7

)
(

.0
8
1

)
(

.0
8
6

)

.4
4
5

.1
1
3

.2
2
2

-.
0
1
5

.0
4
4

.0
7
8

(
.0

7
2

)
(

.0
6
9

)
(

.0
8
1

)
(

.0
7
1

)
(

.0
7
0

)
(

.0
7
2

)

.7
4
2

.0
9
0

.0
9
0

(
.0

6
3

)
(

.0
7
9

)
(

.0
7
9

)

.0
0
0

.0
0
0

1
.0

0
0

.0
0
0

(
.1

8
1

)
(

.1
6
6

)
(

.2
7
3

)
(

.1
6
6

)

.0
0
0

.0
0
0

.0
0
0

.0
0
0

1
.0

0
0

.0
0
0

(
.2

0
6

)
(

.1
2
8

)
(

.1
4
4

)
(

.1
5
7

)
(

.3
4
8

)
(

.1
2
8

)

.0
0
0

.0
0
0

.0
0
0

1
.0

0
0

(
.1

9
4

)
(

.1
9
3

)
(

.1
8
0

)
(

.2
3
1

)

ア
ル
メ
ニ
ア

ア
ル
メ
ニ
ア

A
C

D
M

数
図
形
と
測
定

資
料
の
表
現

1
M

0
4
1
0
5
2

2
M

0
4
1
0
5
6

3
M

0
4
1
0
6
9

4
M

0
4
1
0
7
6

5
M

0
4
1
2
8
1

6
M

0
4
1
1
6
4

7
M

0
4
1
1
4
6

8
M

0
4
1
1
5
2

9
M

0
4
1
2
5
8
A

1
0

M
0
4
1
2
5
8
B

1
1

M
0
4
1
1
3
1

1
2

M
0
4
1
2
7
5
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5
.3

9
 
カ
タ
ー
ル
デ
ー
タ
に
お
け
る

L
L

M
の
項
目
パ
ラ
メ
タ
の
推
定
値
お
よ
び
標
準
誤
差

 

項
目

番
号

項
目
名

切
片

1
2

3
4

5
6

7
8

9
1
0

1
1

1
2

1
3

1
4

1
5

-7
.7

1
0

1
6
.9

2
0

-1
.0

3
6

(
1
7
8
.7

8
0

)
(

1
5
7
.0

5
7

)
(

2
8
9
.1

1
4

)

-9
.2

1
0

1
6
.0

7
1

1
6
.0

7
1

(
1
0
1
.8

2
8

)
(

8
8
.3

8
6

)
(

8
8
.3

8
6

)

-7
.8

6
4

-1
.3

4
6

2
.2

7
1

6
.6

4
4

-1
.3

4
6

(
2
8
.6

9
3

)
(

.6
2
7

)
(

.5
1
7

)
(

2
8
.7

3
6

)
(

.6
2
7

)

-9
.2

1
0

1
5
.8

4
1

.8
0
2

1
5
.8

4
1

(
8
9
.0

6
8

)
(

1
3
1
.9

8
0

)
(

3
7
4
.9

7
4

)
(

1
3
1
.9

8
0

)

-8
.4

3
7

1
0
.1

3
1

-.
7
0
6

7
.5

1
6

1
0
.1

3
1

(
3
1
6
.8

4
9

)
(

3
1
6
.9

0
6

)
(

.6
4
9

)
(

3
1
6
.8

8
6

)
(

3
1
6
.9

0
6

)

-9
.2

1
0

1
7
.8

3
2

.5
8
2

1
7
.8

3
2

(
2
1
2
.4

4
5

)
(

2
8
3
.7

4
7

)
(

5
0
6
.0

4
3

)
(

2
8
3
.7

4
7

)

-7
.0

0
4

2
.1

7
2

1
0
.3

1
0

-2
.2

0
6

2
.1

7
2

(
1
8
.3

7
7

)
(

8
.1

7
0

)
(

2
0
.0

8
8

)
(

4
.6

6
0

)
(

8
.1

7
0

)

-2
.2

3
2

-.
6
3
3

.6
8
7

2
.2

1
5

-.
9
9
4

-.
6
4
0

(
.4

1
9

)
(

.3
3
4

)
(

.4
2
3

)
(

.4
1
2

)
(

.4
2
4

)
(

.3
7
3

)

-1
.4

6
7

.1
6
2

.1
6
2

(
.1

9
4

)
(

.3
4
9

)
(

.3
4
9

)

-9
.2

1
0

2
.6

3
9

5
.2

0
7

2
.6

3
9

(
9
0
.3

4
9

)
(

1
.3

5
0

)
(

9
0
.3

3
0

)
(

1
.3

5
0

)

-9
.2

1
0

.2
4
2

.3
9
4

1
.5

2
4

7
.9

9
3

.2
4
2

(
1
1
3
.4

3
7

)
(

.4
7
6

)
(

.5
4
3

)
(

.4
4
9

)
(

1
1
3
.5

0
6

)
(

.4
7
6

)

-5
.0

5
7

.8
7
5

-4
.1

5
3

6
.7

4
9

(
8
.1

2
3

)
(

2
.3

5
8

)
(

2
.5

8
1

)
(

8
.5

2
2

)

カ
タ
ー
ル

カ
タ
ー
ル

L
L

M

数
図
形
と
測
定

資
料
の
表
現

1
M

0
4
1
0
5
2

2
M

0
4
1
0
5
6

3
M

0
4
1
0
6
9

4
M

0
4
1
0
7
6

5
M

0
4
1
2
8
1

6
M

0
4
1
1
6
4

7
M

0
4
1
1
4
6

8
M

0
4
1
1
5
2

9
M

0
4
1
2
5
8
A

1
0

M
0
4
1
2
5
8
B

1
1

M
0
4
1
1
3
1

1
2

M
0
4
1
2
7
5
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5
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0
 
イ
エ
メ
ン
デ
ー
タ
に
お
け
る

A
-C

D
M
の
項
目
パ
ラ
メ
タ
の
推
定
値
お
よ
び
標
準
誤
差

 

項
目

番
号

項
目
名

切
片

1
2

3
4

5
6

7
8

9
1
0

1
1

1
2

1
3

1
4

1
5

-7
.4

8
5

1
6
.6

9
5

-1
.0

8
2

(
1
6
5
.8

5
4

)
(

1
6
0
.9

4
2

)
(

3
5
9
.4

2
5

)

-9
.2

1
0

1
0
.0

5
5

1
0
.0

5
5

(
2
1
.6

0
1

)
(

2
1
.6

0
4

)
(

2
1
.6

0
4

)

-8
.7

6
1

3
.8

7
3

-.
4
5
0

7
.2

4
7

3
.8

7
3

(
2
2
.4

3
3

)
(

1
.0

5
7

)
(

1
.8

4
9

)
(

2
2
.4

6
6

)
(

1
.0

5
7

)

-9
.2

1
0

8
.7

7
9

4
.1

8
0

8
.7

7
9

(
2
7
.9

2
6

)
(

2
7
.9

5
0

)
(

1
.7

5
8

)
(

2
7
.9

5
0

)

-9
.2

1
0

1
6
.6

9
7

.7
4
8

.9
4
0

1
6
.6

9
7

(
1
3
6
.3

4
9

)
(

2
5
1
.0

2
5

)
(

4
3
7
.0

5
1

)
(

4
0
9
.7

4
0

)
(

2
5
1
.0

2
5

)

-9
.2

1
0

1
6
.8

0
9

.8
2
5

1
6
.8

0
9

(
1
2
7
.9

4
8

)
(

1
9
1
.8

0
5

)
(

3
7
2
.2

2
5

)
(

1
9
1
.8

0
5

)

-9
.2

1
0

.4
6
7

7
.1

4
1

1
.8

9
0

.4
6
7

(
6
0
.2

1
9

)
(

.7
1
6

)
(

6
0
.2

7
3

)
(

.7
2
9

)
(

.7
1
6

)

-3
.0

0
8

-.
9
7
5

1
.9

3
6

4
.3

2
9

-1
.6

6
2

.0
9
1

(
.8

7
9

)
(

.4
7
6

)
(

.8
6
7

)
(

.9
5
0

)
(

.5
1
3

)
(

.4
4
4

)

-2
.1

0
1

1
.3

2
2

1
.3

2
2

(
.3

1
5

)
(

.4
5
5

)
(

.4
5
5

)

-9
.2

1
0

4
.9

6
8

4
.7

3
6

4
.9

6
8

(
1
6
.7

6
5

)
(

1
5
.8

6
5

)
(

4
.8

6
4

)
(

1
5
.8

6
5

)

-5
.6

7
7

4
.6

1
3

-1
.0

1
7

-2
.5

1
6

5
.1

3
2

4
.6

1
3

(
4
.9

7
9

)
(

4
.9

1
2

)
(

.8
8
9

)
(

4
.6

4
1

)
(

5
.0

0
0

)
(

4
.9

1
2

)

-9
.2

1
0

3
.4

5
3

3
.5

6
7

2
.0

2
3

(
3
3
.6

2
9

)
(

3
1
.8

2
9

)
(

1
3
.3

3
4

)
(

1
.1

1
0

)

イ
エ
メ
ン

イ
エ
メ
ン

L
L

M

数
図
形
と
測
定

資
料
の
表
現

1
M

0
4
1
0
5
2

2
M

0
4
1
0
5
6

3
M

0
4
1
0
6
9

4
M

0
4
1
0
7
6

5
M

0
4
1
2
8
1

6
M

0
4
1
1
6
4

7
M

0
4
1
1
4
6

8
M

0
4
1
1
5
2

9
M

0
4
1
2
5
8
A

1
0

M
0
4
1
2
5
8
B

1
1

M
0
4
1
1
3
1

1
2

M
0
4
1
2
7
5
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0
 
つ
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き

 
T

ab
le

 ◯
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C
o
n
t'
d
)

項
目

番
号

項
目
名

切
片

1
2

3
4

5
6

7
8

9
1
0

1
1

1
2

1
3

1
4

1
5

-6
.2

3
3

-.
8
2
5

-.
0
6
5

-2
.0

8
7

1
0
.4

2
7

(
7
4
.1

5
6

)
(

3
.2

6
5

)
(

1
.6

5
5

)
(

4
.3

2
3

)
(

7
6
.1

4
3

)

-8
.5

5
2

-.
3
6
9

-.
1
9
3

1
.7

7
1

7
.7

0
5

-.
0
5
1

-.
0
4
6

(
1
5
8
.3

0
9

)
(

.7
2
9

)
(

.8
1
4

)
(

.6
5
7

)
(

1
5
8
.4

4
1

)
(

.8
3
9

)
(

.5
5
8

)

-.
6
1
4

.1
9
6

.0
9
3

.1
9
6

(
.1

2
8

)
(

.2
6
4

)
(

.2
1
9

)
(

.2
6
4

)

-9
.2

1
0

8
.2

8
1

3
.8

0
2

8
.2

8
1

(
3
4
.5

4
8

)
(

3
4
.5

8
6

)
(

6
.9

1
8

)
(

3
4
.5

8
6

)

-9
.2

1
0

1
5
.8

2
8

1
.1

9
6

1
5
.8

2
8

(
1
8
6
.1

2
7

)
(

2
5
1
.3

9
6

)
(

1
4
5
.4

7
1

)
(

2
5
1
.3

9
6

)

-4
.5

5
9

2
.1

7
8

.5
2
5

3
.4

1
3

2
.1

7
8

(
.8

4
7

)
(

.6
3
9

)
(

.6
1
8

)
(

.8
3
6

)
(

.6
3
9

)

-4
.4

3
9

-4
.7

7
1

1
.3

7
3

2
.5

9
8

-4
.7

7
1

(
3
.1

6
0

)
(

6
3
.9

1
3

)
(

1
.4

8
9

)
(

3
.4

0
4

)
(

6
3
.9

1
3

)

-7
.8

7
7

1
0
.4

0
3

1
.0

8
5

2
.6

1
0

2
.9

8
8

1
0
.4

0
3

(
2
0
.2

0
1

)
(

2
0
.7

0
6

)
(

2
.4

5
6

)
(

1
0
.0

0
7

)
(

1
5
.2

3
5

)
(

2
0
.7

0
6

)

-9
.2

1
0

.2
4
5

1
.7

7
2

5
.7

9
1

.2
4
5

(
1
4
2
.0

2
4

)
(

1
.5

3
7

)
(

1
.9

8
8

)
(

1
4
2
.9

3
3

)
(

1
.5

3
7

)

-9
.2

1
0

.6
8
5

.4
3
3

1
6
.6

1
1

.6
8
5

(
8
7
.9

4
9

)
(

3
4
1
.0

1
6

)
(

2
0
1
.7

7
7

)
(

1
2
8
.5

6
6

)
(

3
4
1
.0

1
6

)

-8
.9

9
4

-.
2
1
6

1
6
.8

1
1

-.
2
1
6

(
1
2
0
.8

7
9

)
(

3
2
8
.4

3
7

)
(

2
0
9
.7

6
3

)
(

3
2
8
.4

3
7

)

-9
.2

1
0

1
1
.8

2
6

1
1
.8

2
6

(
3
8
3
.7

1
2

)
(

3
8
4
.0

7
3

)
(

3
8
4
.0

7
3

)

-9
.2

1
0

.0
5
4

.2
6
5

.7
9
0

1
4
.8

7
9

(
2
3
2
.9

7
2

)
(

9
5
.6

8
5

)
(

1
0
2
.3

5
3

)
(

1
8
3
.8
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第6章 総合考察 

本研究では，第 2 章で現在までに提案されている CDM の最近の展開を，発展的なモデ

ルを含めて網羅的に整理・検討し，モデルの再分類を行った。また，CDM において重要な

Q 行列の推定や誤設定についても検討を行った。誤設定については第 3 章でシミュレーシ

ョン実験を用いてさらに詳細な検討を行った。第 4 章・第 5 章では，CDM どうしの比較に

重点をおき，特に CDM の複雑さの観点から分類した倹約モデル，主効果モデル，飽和モデ

ルのどのモデルが選択されるのかを検討した。それらのモデルから得られるアトリビュー

ト習得パタンや項目パラメタの推定結果を通じたモデルの評価を行った。 

本章では第 2 章から第 5 章までで得られた知見について，6-1 で各章ごとに概観する。さ

らに，本研究の限界と展望について 6-2 で議論を行う。特に，限界点・展望としては，比較

に用いたモデルについて，TIMSS データの特殊性，アトリビュートの妥当性，Q 行列の設

定の妥当性，モデル比較に関して最近のベイズ統計学の知見を用いた議論を行う。最後に，

今後の発展的な課題として，理論的には新たに開発が望まれる CDM について，応用的には

TIMSS データを分析するにあたり必要となりうる各国の教育制度と CDM を用いた結果の

対応関係・解釈についての議論を行う。 

 

6-1 本研究で得られた知見 

 第 2章で得られた知見 

第 2 章では，一般的に行われる CDM の区別であるアトリビュートの補償・非補償関係

によるモデルの区別ではなく，モデルのパラメタ数に着目した 3 つの分類である倹約モデ

ル・主効果モデル・飽和モデルの 3 つの分類を提案した。これまでに多くなされていたモデ

ル分類の観点としては，アトリビュートの補償・非補償関係に注目したモデルの区分がある

が，これは多次元 IRT モデルにもみられるモデルの区分でもある。一方，本研究で注目し

た，主効果モデルなどの区分は G-DINA モデルにおける各パラメタの意味に注目したモデ

ルの区分である。主効果や交互作用といった用語は線形モデルや分散分析モデルでも通常

使われる用語であり，こうした用語を利用することにより CDM の各パラメタの特徴を容易

に理解することができる。また，CDM の交互作用項はアトリビュートの非補償関係として

解釈することもできる。本論文で行ったモデルの分類は交互作用の有無や制約の量などモ

デルの複雑さを反映したものである。補償・非補償関係が認知モデルやテストの理論的想定

から導かれるアトリビュートについての関心を反映している一方で，倹約モデル・主効果モ
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デル・飽和モデルといった区分はパラメタの多寡に注目したシンプルな分類であるといえ

る。理論的には G-DINA モデルや LCDM といった飽和モデルによって包括的なモデルが提

案されたと考えられるが，具体的なモデルを使用する文脈でモデルの性質を適切に反映し

た分類として，倹約モデル，主効果モデル，飽和モデルという観点は有用であると考えられ

る。 

本研究で経験的な検討の対象としたのは，応用場面で最も利用される可能性の高い 2 値

反応変数に適したモデル群であった。しかし，多肢選択肢もまたテスト形式としては広く採

用されているものであり，正答以外の選択肢も診断に有用な情報を含んでいる可能性があ

る。2 値データが含む情報よりもこうした多肢選択肢などにより補助的な情報を増やすとい

うことは，診断を正確に行うにあたり有用である可能性がある。ただし，そういった補助情

報を含む解答反応のモデル化には選択肢も含めた問題セットの性質を理解していなければ

ならない点に留意が必要である。診断に適した情報をテストに盛り込むためには，テスト項

目自体の解答形式の設計や内容的な側面も適切に設計する必要があり，テストの内容，反応

モデル，解答プロセスの全容を理解している必要が生じる。 

このような多値反応に適した CDM は有用であるものの，2 値反応モデルに比して適用が

難しい可能性がある。2 値反応モデルの方が Q 行列の作成などが比較的容易だが 1 項目に

含まれる情報が相対的に少ない可能性がある。その一方，多値項目モデルの方が 2 値反応モ

デルよりも 1 項目に含まれる情報が多くなる一方で，解析や結果の解釈を行うのが難しく

なるといえる。こうした観点も含めて，どのようなモデルを利用するのかをテストの目的に

則して判断する必要がある。 

また，本研究で検討したように 2 値反応モデルの中にも多様なモデルが開発されており，

多値反応モデルや他の拡張モデルでなくとも一定の実用性を有しているモデルも多いと考

えられる。統計的なモデル選択の観点だけでなく，選択されたモデルの解釈ができることも

必要であり，2 値反応モデルは解釈のしやすさからも重要なモデル群であると考えられる。

IRT モデルでも実用上は 1~3PL モデルを利用することが多いのと同様に，CDM においても

実データ解析に利用されるモデルとして，2 値反応に適したモデルの有用性の検討が必要で

ある。 

 

 第 3章で得られた知見 

第 3 章では現実的なテストの状況で生じるアトリビュート階層構造を考慮した場合の Q
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行列における誤設定の影響を検討した。これにより，1. 分岐型での誤設定でアトリビュー

ト習得パタンの推定に大きな問題が生じうること，2. 直線型や収束型などの誤設定の影響

は若干見られるもの相対的にみて小さいこと，3. アトリビュートの設定の正しい項目を増

やし誤設定の Q 行列の大きさに対する割合を小さくすることにより誤設定の影響を緩和で

きること，4. 特定の構造において誤設定は設定の正しい項目のパラメタにも影響を及ぼす

こと，という 4 点が明らかになった。これらのことから，診断を正確にするためにはアトリ

ビュートの設定が正しい項目を増やすことが重要であると示唆された。 

このように，アトリビュートの階層構造を考慮した場合，誤設定の影響を受けにくい構

造と誤設定の影響が大きい構造がある可能性が示唆された。シミュレーション研究の結果

から，アトリビュート階層構造を考慮し，誤設定に脆弱な構造を避けるようなテストの構成

を行うことにより，誤設定の影響を軽減する必要があるという点を示唆した。 

また，今回の誤設定研究は DINA モデルを用いていたため，誤設定の影響が大きくなっ

てしまった可能性もある。DINA モデルでは 1 つの項目で 2 種類のアトリビュート習得パタ

ンの正答確率しか区別ができない。一方，主効果モデルや飽和モデルではアトリビュートの

付与のされ方によっては 1 つの項目であっても複数のアトリビュート習得パタンを区別出

来る。こうしたことから誤設定が DINA モデル以外の主効果モデルや飽和モデルであった

場合には影響が小さい可能性もある。今後の研究としては，DINA モデル以外のモデルでの

誤設定の影響についても検証する必要があるだろう。 

 

 第 4章で得られた知見 

第 4 章では，TIMSS2007 の 4 年生データの日本人データを用いてモデル比較を行った結

果，IRT モデルよりも CDM が選択され，主効果モデルの 1 つである R-RUM モデルの適合

が比較的よいことが示された。また，CDM で仮定するアトリビュートは一般的な算数能力

を十分に反映したものであることが示唆された。さらに，使用する CDM によって，推定さ

れるアトリビュート習得パタンにはかなりの違いが生じる可能性が示唆された。項目パラ

メタの推定結果から，日本の TIMSS 2007 の算数データにおいては，複数のアトリビュート

が必要な項目とそうではない項目が混在することが示された。また，G-DINA モデル，R-

RUM，DINA モデルの 3 種類のモデルを適用した場合のアトリビュート習得パタンを検討

し，利用するモデルによって，推定されるアトリビュート習得パタンが異なっている場合が

あることが示された。 
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 第 5章で得られた知見 

第 5 章では，日本人データで得られた結果の一般化がどれほど可能なのかを検討するた

めに，TIMSS の公式到達度スコアが高い国から低い国まで様々なタイプの解答者の解答に

対し，それらに適したモデルを探索し，その傾向を検討することで，どのような形式の CDM

が広く有用であるのか検討した。その結果として，TIMSS データにおいては，いずれも主

効果モデルである R-RUM や A-CDM，LLM が選択される傾向がみられた。この結果から，

TIMSS に適合するモデルは TIMSS のスコアの高低によらず一貫していることが示唆され

た。また日本人データと同様に，IRT モデルによって推定された潜在特性や TIMSS の公式

スコアとアトリビュートとの相関分析から，アトリビュートは全般的な算数能力を反映し

ている可能性が示唆された。更に，日本人データと同様に，項目パラメタの推定値から，複

数のアトリビュートが項目の正答に必要な項目と，単一のアトリビュートのみで正答可能

な項目の相違が示唆された。また，国によらず共通のアトリビュートが必要である項目と，

国によって異なったアトリビュートが必要な項目が存在する可能性も示された。各国のア

トリビュート習得パタンについて，TIMSS の公式スコアと関連して習得しているアトリビ

ュート数が異なっている傾向がみられた。また国によって，習得されている割合が多いアト

リビュートとそうでないアトリビュートに違いがある傾向がみられた。 

以上より，モデル比較の観点についてまとめると，TIMSS の小学校 4 年生データでは，

国によって採用されるモデルが若干異なっているものの，主に R-RUM，A-CDM，LLM と

いった主効果モデルが支持される傾向が示された。一方で，これまで CDM の代表的なモデ

ルとされてきた DINA モデルや DINA モデルを補償モデルとして定式化した DINO モデル

は倹約モデルであり，これらの倹約モデルは概して適合が悪かった。また，理論的には補償

モデル，非補償モデルを包含する飽和モデルは確かに尤度においては事前に予測されたよ

うに最もよい対数尤度の値であったものの，情報量規準 AIC，BIC の観点からは選択されな

いという結果が得られた。 

今回相対指標を用いて選択されたモデルは全て主効果モデルであり，項目に必要な各ア

トリビュートがどの程度問題正答確率に寄与するかを検討できる。しかし，それぞれの国で

選択されたモデルが異なっていたという点に注意が必要といえよう。そのため，第 5 章で述

べたように，項目パラメタの推定値の直接的な大小の比較というより，それぞれの項目でど

のアトリビュートが正答に大きく寄与していたのかという傾向についての比較が望ましい。
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また，今回得られた項目パラメタの結果については，推定値の標準誤差が極めて大きいもの

もあり，解釈には注意が必要である点は改めて述べておく。 

こうした注意点はあるものの，CDM を適用することによってこれまでは十分に検討され

ていなかったアトリビュートと問題の正答確率の関係を検証できるようになった点は重要

であろう。  

 

6-2 限界・展望 

本節では本研究の限界と展望を示す。まず，本研究の限界点として，比較に用いたモデ

ルの限定性について議論を行う。さらに，本研究で利用した実データが TIMSS に限定され

ていた点についての考察を行う。これに加え，本研究の経験的検討で用いた Lee et al.（2011）

の用いた Q 行列の設定についても考察を行う。本研究の経験的検討で用いた Q 行列はその

作成手続きなどの観点からは妥当なものであると考えられる一方で，実データ解析の結果

からは必ずしも適切でない可能性が指摘できる。先に議論したアトリビュートの設定と合

わせて，Q 行列の設定についても議論が必要である。 

また，今後の展望としては，TIMSS で収集されている各国の学習環境や教育制度と CDM

の結果の対応関係について議論する必要性を述べる。CDMは計量心理学的なモデルであり，

そのモデルがどのような意味を持つのかを議論するためには，解答者の教育背景や教科教

育の状況についての議論も必要と考えられる。さらに，モデル比較に関しては，ベイズ統計

学の最近の知見を用いることもできる。今後の研究で，こうした知見を利用するために，ど

のような観点からのモデル比較が実行可能であるのか議論を行う。最後に，これまでの議論

を踏まえて，今後の CDM で必要なモデル開発の方向性について議論を行う。今回の研究は

既存のモデルのうちどれが有用であるかを検討したものであり，これらの知見を踏まえた

新しいモデルを開発する必要が考えられるため，この点について議論を行う。 

 

 比較モデルの限定性 

本研究の経験的検討で用いた CDM は本研究で提案したパラメタ数に基づく分類に含ま

れるモデル群に限定されていた。これらのモデル群は G-DINA モデルとその下位モデルを

含む。そのため，応用上利用しやすいモデル群である。しかし，第 2 章で検討したように，

CDM を冠するモデルは無数に存在する。モデル比較研究ではどのようなモデルを比較対象

にするのかによって，異なった知見が得られうる。本研究で利用しなかった他のモデルが
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TIMSS データに適合する可能性もある。 

しかしながら，CDM を利用する場面で常に全てのモデルを比較してモデル選択を行うと

いうことは現実にはない。また特定のモデルを志向したテスト設計を行っていれば，比較す

るべきモデルは限定される。ただし，診断目的に作成されたテストではないテストからCDM

を用いて診断情報を抽出する際には背後にある認知モデルが明示的でないこともある。こ

ういった場合には可能な限り広くモデル比較を行い，適切なモデルを選択することが適切

な診断のために必要である。特に，既存のテストに CDM を適用する場合には特殊な目的が

ない限り，G-DINA とその下位モデルを比較することが第 1 の選択肢として挙げられる。こ

れは，ソフトウェアでの実行が容易であるという観点からも現実的な選択肢と考えられる。

特定の目的がある場合には既存の CDM ではなく，専用のモデルを開発する必要があるかも

しれず，その場合にも比較候補となるモデルは非常に限定的である。このような観点からい

えば，本研究が行った分析は応用的な分析に際して実際に行われうる比較的一般的なモデ

ル比較の手続きを行ったと見なすことができ，実データでの項目パラメタの推定値やアト

リビュート習得パタンの推定値を知るための研究としては目的を達成していると考えるこ

とができる。 

 

 TIMSS データの特殊性 

先にも述べたように，TIMSS データは基本的に IRT モデルを適用することを目指して作

成されたテストであり，もともとは一次元の潜在特性を想定したものである。このため，結

果の一般化には注意が必要である。しかしながら，テストが診断向けに作られていないこと

は，CDM を当該テストに適用する意義がないことを意味しない。一次元性が高いテストに

対して CDM を適用した場合にはたしかにアトリビュート間に相関が生じ，すべてのアトリ

ビュートを習得している習得パタンと一つもアトリビュートを習得していないパタンの 2

つのパタンに分類される解答者が多くなる。その一方で，中間的なアトリビュートの習得パ

タン，つまり特定のアトリビュートは習得しているが別のアトリビュートは習得していな

いといった通常期待されるアトリビュート習得パタンを示す解答者も存在する。こういっ

た解答者が一定数存在するのであれば，CDM によって習得パタンを推定する意味があるだ

ろう。 

また，解答者のみならずテストそれ自体を精緻化する目的として，CDM を適用すること

もあるだろう。例えば Q 行列を作成することによって，テストで必要とされるアトリビュ
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ートにどのような種類があるのか，何個のテスト項目でそれらのアトリビュートが測定さ

れているのかといったことを明示できる。そのため，新たに項目を開発する際に測定してい

るアトリビュートを定義することで，身につけるべき学習内容や認知的な要素のバランス

をとることが可能となる。このような指標を得るために，CDM を利用することができるだ

ろう。 

また TIMMS などの大規模テストは広い範囲の学習内容を問うために，計画欠損を利用し

ている。このため，解答者ごとに異なったアトリビュートセットのテストを受験している可

能性もある。こういった場合には，もちろんアトリビュートの習得パタンについての比較は

行うことができない。今回の結果は Lee et al.（2011）の結果に依拠しており，特定のブック

レットで測定しているアトリビュートについて，それらのブックレットに解答した解答者

の結果であるという点については留意する必要があろう。 

今後は，PISA データやその他の公開データでの検討を行い，テスト内容と最適な CDM

の組み合わせについての知見の蓄積が必要不可欠であるといえる。例えば，Chen & de la Torre

（2014）のように PISA 調査の英語テストを用いることが考えられる。さらに，同じ TIMSS

の算数や数学でも内容の領域による違いや，経年変化によるアトリビュートの習得状況の

変化や最適なモデルの変化といったことの検討も知見の蓄積としては必要な観点であろう。 

さらに，TIMSS は算数や数学の領域を対象にした調査であり，本研究の知見の英語やそ

の他の教科への一般化には留意する必要がある。 

 

 アトリビュートの妥当性 

アトリビュートの妥当性については，後述する Q 行列の妥当性についての議論とも類似

する点がある。アトリビュートは統計的には離散的潜在変数であり，アトリビュートの関数

によって潜在クラスが生成される。一般にアトリビュートはその解釈の容易さから，習得・

未習得の 2 値変数として表されることが多い。このような解釈を行うためには，因子分析モ

デルにおける因子のようにアトリビュートがどのような項目で測定されているのか注意深

く検討する必要がある。つまり，アトリビュートの解釈は理論的な背景に加えて測定項目に

依存すると考えられる。因子分析との相違点を上げるのであれば，因子分析においては因子

と測定項目の関係は因子負荷量として推定する一方，CDM においては Q 行列を分析者の先

見知識としてモデルに組み込む点にある。そのため，データからアトリビュートと項目の関

係を推定することは通常は行わない。このような観点からいえば，アトリビュートの設定は
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理論的背景に依存して決定され，さらに想定したアトリビュートがその項目で測定されて

いるということを保証する必要もある。 

言い換えると，アトリビュートには解釈を行えるような実質的な意味をあるものを選ぶ

必要であるということである。CDM では解答スキルや認知方略としてもアトリビュートを

解釈するが，アトリビュートが離散的な変数であるという点を考慮するとアトリビュート

として扱うことができるのはある知識的な要素や，数学における計算の演算の能力のよう

に，知っているか・知っていないか，というはっきりと 2 値的に分離できる変数に限定され

る。応用研究では，明らかに連続値として扱うことが望ましい潜在特性であってもアトリビ

ュートとして 2 値的なものとして扱うこともあるが，これは必ずしも好ましくない可能性

がある。例えば，「読解能力」など高低で表すことが望ましいと直観的に思われる能力をア

トリビュートとした場合には，「読解能力を習得した状態」が何を意味するのか明確ではな

く CDM の結果の解釈は難しくなる。 

本研究の経験的検討で用いた Q 行列のアトリビュートは Lee et al.（2011）で言及されて

いるように，アトリビュートの内容的には非常に入念な調査と専門家の協議を行って決定

されているため内容的な意味で一定の妥当性があると判断できる。しかし，認知スキルとし

ては連続的に変化する潜在特性とみなることが好ましいものも存在している。例えば，「3. 

実生活の文脈での問題解決（例：測定，お金の問題）を含む問題解決」（数 3 アトリビュー

ト）などはその例である。このアトリビュートも実生活での特定の問題に対して定義されて

いれば，習得・未習得の 2 値のアトリビュートと見なすこともできると考えられる。しか

し，このアトリビュートは実生活のどのような問題解決を問題にしているのかが明確では

なく，習得しているという状態がどのような状態なのか明確ではない。このような観点も考

慮すると，アトリビュートとみなすことができる認知要素や解答スキルは一部に限定的で

あり，アトリビュートの定義については詳細な検討が必要と考えられる。 

今回使用された項目とアトリビュートの関係を見ると，比較的冗長な関係が見られる。

幾つか具体例を挙げて考察する。まず，項目 3（M041069）には，「数 2」，「数 4」および「数

5」のアトリビュートが必要とされており，これらのアトリビュートは基本的な計算と比率

を含む問題解決および，単純な分数の問題解決となっている。しかし，比率を含む問題解決

と単純な分数の問題解決の間にどのような違いがあるのかは明確でなく，比率を含む問題

解決の中にはすでに基本的な計算が含まれている可能性があり，アトリビュートの設定に

は大きな重複があるといわざるをえない。この項目 3 についてはアトリビュートの定義的
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に「数 4」のアトリビュートのみで十分に問題正答に必要な能力を被覆していると考えるこ

ともできよう。 

項目 5（M041281）は「問題設定を数式に変換する」ことが，「所与の整数の組からルー

ルを同定する」というアトリビュートに対応するが，これにはやや無理がある可能性があ

る。むしろ，現実的な状況を数学的な表現に直すという観点は「数 3」のアトリビュートが

意図している実生活の文脈での問題解決といって差し支えないと考えられる。 

項目 6（M041164）に必要な図形 12 のアトリビュートは「12. 図形の描画と認識および

その動きを認識するためのインフォーマルな座標での場所の点の認識」であり，定義自体が

非常に曖昧なものであり，認知スキルとしてこれが何を反映しているのかは定かではない。

項目 7（M041146）は長方形の性質のみがわかっていれば問題に正答できる可能性も多分に

あり，他の直線の認識やインフォーマルな座標の認識などは，幾何図形の性質の理解にも含

まれている可能性が考えられる。 

項目 8（M041152）の問題では，問題の趣旨としてはフェンスの面積を計算する問題であ

るが，常識的にフェンスは長方形とみなされている可能性もある。そのため，与えられたア

トリビュート（「数 1，2，3」および「図形と測定 10，11」）は過剰であると考えられる。「図

形と測定 11」は面積の計算ができるかどうかのアトリビュートであり，この項目 8 ではこ

のアトリビュートが実生活場面で使えるかどうかを問うているに過ぎず，整数の表現など

の知識が必要とは考えにくい。 

項目 9（M041258A），項目 10（M041258B）は問題の正答には記述が必要であり図形の性

質を単に知っているのみならず，説明できるほど理解していなければならない可能性があ

る。そのため，ここではアトリビュートを習得している状況に，このような説明もできるこ

とを暗に含んでいるものの，説明能力は図形の性質において特異に必要な能力とも考えに

くい。また，項目 11（M041131）は図形の理解というよりも，倍数の知識があれば解答でき

る問題であり，これも不要なアトリビュートが付与されている例と考えられる。 

項目 13（M041186）は数値の計算を行うというより，りんごのシンボルが実際のりんご

何個分を表しているのかということを，提示されている表の中から発見できるか問うてい

る可能性がある。この意味では，数値の計算ではない能力によって問題の正答確率が変化し

ている可能性がある。 

項目 14（M041336）でも他の問題と同様に，アトリビュートの定義の重複が見られる。

この項目は 6 つのアトリビュートが必要であるものの，「資料の表現 14」のアトリビュート
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は「データからの情報の使い方の理解と計算」であり，実際にはこのアトリビュートのみで

問題に正答できる可能性がある。ただし，このようなアトリビュートを想定していることか

ら，計算ができるかどうかがアトリビュート自体に包含されており，純粋な数値の計算を習

得していなければこのアトリビュートを習得できないなどの階層関係を想定していると考

えることも可能であるものの，このように考える根拠は必ずしも明確ではない。 

このように，項目を細かく調査すると，Lee et al.（2011)が想定したアトリビュートがそ

もそもどれだけ妥当であったのか，一考の余地がある可能性がある。ただし，ここでの指摘

は素朴なものであり，教科教育の専門的な文脈でこれら問題解決方略がどのように議論さ

れているのかを慎重に調査する必要がある。しかし，項目パラメタの分析結果を見ると，ア

トリビュートが付与されている状況は比較的冗長であったとも考えられる。このようなア

トリビュートの定義に関しては，テスト解答者へのインタビューや発話思考などのデータ

を含めた妥当性の証拠を収集することが必要である。 

アトリビュートの定義としては，複数のアトリビュートを想定する場合に互いに重複が

ないように定義することは難しい可能性があるものの，どれくらいまでの定義の重複が許

容されるのか，また互いに背反なアトリビュートを想定できるのかといったことについて

も経験的な蓄積が望まれる。 

また，アトリビュートの設定と問題項目によって，最適なモデルは変化しうる。このこ

とから，本研究の第 4 章・第 5 章の結果は Lee et al.（2011）の設定での結果ということは注

意が必要である。アトリビュートや Q 行列の設定もモデル選択に影響があるという点には

留意が必要であるものの，アトリビュートと Q 行列の設定を固定した場合に，どのような

モデルが選択されるのかを検討し，その知見の蓄積が必要と考えられる。今後は類似した項

目であってもアトリビュートの設定が異なった場合に，選択されるモデルも変化するのか

といった点についての経験的な検討が必要となる。 

 

 Q行列の設定の妥当性 

本研究で利用した Q 行列は Lee et al.（2011）で使用されたものである。これは先行研究

との比較可能性を担保することを優先したためである。本研究の目的のためには先行研究

と同様の Q 行列を使用せざるを得なかったものの，その Q 行列ではアトリビュート数が 15

であり，CDM が適用される場面一般の中では，比較的多い数であったといえよう。同じく

TIMSS テストに CDM を利用した研究に目を向けると，Tatsuoka et al.（2004）などでは，23
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のアトリビュートを仮定している。このように，TIMSS での CDM の設定では比較的多くの

アトリビュートが設定されている。一方で，他のテストでの CDM の適用例では，Templin & 

Hoffman（2013）は ECPE（Examination for the Certificate of Proficiency in English）の文法セク

ションのデータを用い，アトリビュート数が 3，Kim（2015）は成人向け ESL プログラムの

中で用いられた読解セクションのテストを分析し，アトリビュート数 10 を仮定した。この

ように，TIMSS テストで想定されているアトリビュートは比較的多いといえよう。アトリ

ビュートに相関構造などを仮定しない場合には，215通りのアトリビュート習得パタンが存

在すると仮定するものの，これは得られたサンプルサイズに比して非常に大きいと考えら

れる。つまり，解答者がほとんどいない習得パタンもかなり多く存在すると考えられる。こ

のため，項目パラメタ，アトリビュート習得パタンの推定の安定性の観点から，アトリビュ

ート数をより重要なものだけに限定したり，習得順序を仮定して，推定するパタンを減じる

といった方策をとる必要もあると考えられる。 

こうした不要なアトリビュート習得パタンの数を制御するための統計的な方法としては，

正則化潜在クラス分析（regularized latent class analysis; Chen, Li, Liu, & Ying, 2017）が提案さ

れている。このような罰則付き（正則化項つき）最尤推定法を使った推定はスパース推定法

として最近盛んに研究が行われており，例えば共分散構造分析での応用は Huang, Chen, & 

Weng（2017）で行われている。正則化は変数選択（モデル選択）とパラメタの推定を同時

に行い，不要なパラメタをゼロに縮小した推定を行うものであり，LCA の文脈でいえば不

要なクラスの混合比率パラメタを 0 に縮小するものとみなすことができる。類似した方法

論として，ベイズ推定法の一種とみなされる MAP 推定や EAP 推定などは事前分布を罰則

とした罰則付き最尤推定の一種として考えることも可能であり心理統計・教育測定の文脈

では，例えば IRT モデルの項目パラメタ推定などに主に利用されてきた。CDM で罰則付き

推定を実行することで，不必要なアトリビュート習得パタンの混合比率の推定値を 0 に縮

約することができれば，解釈上意味のあるアトリビュート習得パタンのみが残ることが期

待できる。こういった新しい推定方法を積極的に用いる必要もあるだろう。ただし，罰則付

き最尤推定を実行するためには，罰則の強さを決めるハイパーパラメタの設定などは交差

検証（クロスバリデーション）などによって選択する必要がある点などは応用上の注意が必

要である。 

アトリビュート数が多いことによってきめ細やかな診断を行うことができる一方，誤設

定の問題も生じやすくなる。本研究の項目パラメタの推定結果からは不要なアトリビュー
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トがある可能性も示された。このように，Lee et al.（2011）の Q 行列では誤設定の可能性が

指摘できる。また，アトリビュートや Q 行列の設定によって，最適なモデルや診断の結果

が変わりうるという点は非常に重要である。設定したアトリビュートの妥当性や Q 行列の

妥当性を担保するために，統計的な評価以外にも内容的な点に注意すべきであるというの

は，CDM を応用する際にはいつでも注意が必要である。 

このように，問題の正答に必要な少数のアトリビュートのみを用いて Q 行列を構成する

方が，不要なパラメタを推定する必要もなく，CDM が TIMSS データにより適合する可能性

がありうる。今後の研究としては，アトリビュートの定義を洗練させ，少数のアトリビュー

トのみで，Q 行列を再構成することで，CDM が TIMSS により適合する可能性について，検

討が必要であろう。 

さらに，第 2 章で述べたようにアトリビュート数が多すぎることによって CDM におけ

る識別性の条件を満たさなくなる危険性が指摘できる。今回用いた Q 行列は完備（complete）

ではなく，CDM のどのモデルにおいても識別性を満たしていない。Q 行列が完備であると

は，各アトリビュートのみを測定している項目が Q 行列に含まれていることを意味し，そ

うでなければ Q 行列は完備ではないという（Xu, 2017）。Xu & Zhang（2016），Xu（2017），

Xu & Shan（2017）などでは CDM における識別性の条件として Q 行列の完備性を指摘した

が，Lee et al.（2011）の Q 行列はその条件を満たしていないことが確認できる。その結果と

して，項目パラメタとアトリビュート習得パタンの推定値に不定性が生じるとされている。

これは結果を解釈する上で重要な問題であるものの，このことは本研究のモデル比較の結

果には影響がないと考えられる。なぜならば，Xu & Zhang（2016）の示した不定性は項目パ

ラメタとアトリビュート習得パタンの推定に関連したものであり，尤度それ自体には影響

を及ぼさないからである。本研究の経験的検討で用いた相対的なモデル比較指標は尤度に

もとづくものであり直接不定性の問題は受けないと考えることができる。ただし，本研究で

示した項目パラメタやアトリビュート習得パタンについては不定性の影響を受けている可

能性がある。そのため，本研究の結果がどれほど識別性の影響を受けているのか，今後は詳

細な検討が必要である。より具体的には，識別性がない Q 行列を用いた場合にどれほど結

果が変化してしまうのか，複数の最大尤度を示した結果を比較することなどが考えられる。

識別性が現実的な問題となる程度について明らかにすることは CDM を応用する上で非常

に重要であると考えられる。 

また，識別性に関連して CDM の局所解についても，慎重に考える必要がある。本研究
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では，複数の初期値から何度か推定を行い最大になった対数尤度を示した場合の結果を報

告し，局所解を避ける工夫を行った。しかしながら，CDM は観測変数・潜在変数のどちら

も離散的であり，局所解が多い可能性がある。そのため，本研究の結果も大域解であるとい

う絶対的な保証は難しい。今後はこうした局所解の問題も合わせて実データでの応用に際

して問題が生じるのか，明らかにする必要がある。CDM の実データ解析では局所解を避け

て複数の最大対数尤度を比較する必要があるが，しかし，こうした解析はアトリビュートが

多かったり，サンプルサイズが大きいテストの場合には推定に非常に時間がかかる場合も

あり，必ずしも容易に実行できない可能性もある。 

こうした問題点があるため，今回得られた項目パラメタの推定値がどれだけ意味のある

ものであったのかについては慎重な解釈が必要であろう。項目パラメタの不定性の問題の

みならず Q 行列の誤設定の問題もある可能性は先に指摘したが，さらに，それに加えて項

目パラメタの推定値の境界問題（boundary problem; e.g., DeCarlo, 2011; Garre & Vermunt, 2006）

と呼ばれる問題が存在するからである。境界問題はもともと LCA で発見された問題であり，

真値がパラメタの境界値である 0 や 1 ではないにも関わらず，パラメタの推定値が 0 や 1

といった境界の値として推定される現象である。CDM においても，サンプルサイズが小さ

い場合にはこのような現象は経験的に知られている（e.g., Philipp, Carolin, de la Torre, & Achim, 

2017）。また，その対応方法としては MAP 推定などベイズ推定が有効であるともいわれて

いる（e.g., DeCarlo, 2011; Garre & Vermunt, 2006）。LCA での境界問題は特定のクラスに所属

する人がいない場合に生じるとされているが，CDM ではどのような条件によってこれらの

境界問題が生じるのかは未だ詳細な検討は少ない。CDM のアプリケーション論文である

Lee et al.（2011）の Table 1 の項目パラメタの推定値を見ても，DINA モデルの項目パラメタ

𝑠, 𝑔の推定値が 0 となっている項目も散見される。また，本研究のように項目パラメタの推

定値が.999 になっている場合もある。このような境界問題の可能性も指摘できるため，Q 行

列の誤設定のみならず項目パラメタの推定上の問題についても，検討する必要があるだろ

う。また，出版されている論文であってもこのような問題がある可能性は捨てきれないた

め，注意する必要があろう。こうした観点からも，Q 行列の設計には注意する必要がある。 

 

 ベイズ統計学の観点からのモデル比較の必要性 

本研究の経験的検討で用いたモデル比較に用いた指標は比較的古典的な情報量規準であ

ることが，本研究の限界の 1 つとして挙げられる。AIC，BIC は正則なモデルに対して利用
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されるものである。また，AIC はモデルによる予測の観点を重視し経験的には比較的複雑な

モデルを選択するといわれる。BIC はベイズファクターの近似であり，AIC とは異なった観

点からのモデル比較基準である。BIC は罰則項にサンプルサイズが含まれているため，BIC

の方が AIC よりも罰則が強い情報量規準である。 

近年のベイズ統計学の成果としては，AICやBICに変わる新たな情報量規準としてWAIC 

（Watanabe, 2010）やWBIC（Watanabe, 2013）といった指標も提案されている。WAICは

leave-one-outクロスバリデーションと漸近的に同じ平均と分散をもつ指標であり（Vehtari & 

Gelman, 2014），事後分布の正規性が成り立たない特異モデルなどでも利用できる指標とさ

れる（Watanabe, 2010）。つまり，WAICはモデルの汎化性能からモデル選択を行う指標で

あり，CDMの比較においても有効であると考えられる。なぜならば，CDMのような識別

性に問題がある場合があるモデルであってもWAICを利用できるためである。WBICはベイ

ズ自由エネルギーの推定量であり，真の構造を推定するのに適した指標であるとされる

（Watanabe, 2013）。いずれの指標もMCMCサンプルから事後対数尤度を用いて計算するこ

とが可能であり，今後のモデル選択基準として期待が持てる指標である。 

これらの指標を CDM に適用することを考えると，WBIC を用いることにより，解答者の

問題解答行動が CDM のモデルで表されるものとどれほど乖離があるのかを検討すること

ができる。このような検討が可能になれば新しいモデル開発の示唆を得ることができるだ

ろう。 

また，情報量規準に限らず，ベイズ推定法を用いることにより事後予測分布を自然に得

ることができる。これらの事後予測分布を用いて，実データがモデルによってよく記述され

ているのかを調べる事後予測チェック（Sinharay & Almond, 2007）などもモデルの性能を評

価するために必要であろう。 

ベイズ統計学の知見を用いたモデル評価は上記の WAIC や WBIC などの情報量規準や予

測の観点からの評価を自然に導入できるため，非常に有用である。その一方で，最尤推定法

による方法においても，クロスバリデーション法によるモデルの汎化誤差の推定が実行で

きる。こういった汎化誤差を考慮したモデル比較の方法も合わせて検討することでより多

面的なモデル評価を行い，モデル選択を実行することも必要である。 

 

 モデル開発の必要性 

第 2 章でも述べたように，近年の CDM モデル開発は非常に活発であり新しいテスト分
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析モデルとして急速に認知されてきている。本研究ではその現状を受けて，現在提案されて

いる代表的な認知診断モデルの経験的な比較を行いどのようなモデルが有用であるのかを

検討したものであった。このことはモデル開発の流れを改めて考える一つのきっかけにな

ると考えられる。先に述べたように CDM のモデル開発としてはより一般的なモデルや様々

なテストフォーマットに対応できるように一般化・複雑化されている。その一方で，本研究

の結果からは，現実的にはそこまで複雑なモデルや単純すぎるモデルよりもアトリビュー

トが加法的に影響するという単純なモデルが有用である可能性が示唆された。つまり，複雑

すぎるモデルは必ずしも必要ではない可能性も示唆される。IRT モデルも最初期に開発され

た 1～3 パラメタモデルや段階反応モデルが未だに利用されているように，CDM において

も実用上は A-CDM などの比較的シンプルなモデルが普及する可能性もある。このような意

味で，応用しやすいモデルについての知見の蓄積は今後も必要である。 

これらを踏まえて改めてモデル開発の方向性を考えると，複雑なモデルではなくどのよ

うなテストでも汎用的に利用しやすく，安定した推定が可能で，かつ結果が直感的に解釈し

やすいモデルが応用上は望まれるだろう。もちろん学問的には精緻なモデルを開発しその

有用性を検討することは重要である一方，診断に使いやすいモデルに目を向けた開発も必

要だろう。特に，CDM が広く利用されるためには少ない仮定で使いやすいモデルが必要と

考えられる。 

ただし，先に述べたように本研究の結果はあくまで一連のモデル群の中での相対的な適

合の比較しか行っていない。R-RUM，A-CDM，LLM の適合は相対的にみて他の CDM より

もよかったものの，これら主効果モデルよりもよい適合を示すモデルを開発することは可

能だろう。研究においては，解答者の問題解決プロセスをより精緻に反映したモデルを開発

していくことは今後も必要である。 

また，CDM ベースでテストを作成・実施するための方法論の整備も必要であろう。“問

題解答に際して複数のアトリビュートが必要”という表現は必ずしも厳密ではなく，解答者

が問題解決を行う際に，同時にアトリビュートが必要になるという状況がどのようなもの

なのか，改めて検討する必要があると考えられる。あくまでそれが概念上の操作なのか，実

際に行われている行動にもとづいたことなのか，詳細な検討が必要である。 

このほか，IRT でのテスト運用の類推でいえば項目プールの作成や保持の仕方について

も今後開発が望まれる。例えば e-ラーニングでは問題の解答パタンから次に学習するべき

学習内容を提示することが必要となるが，CDM を使うことによりこうしたことを効果的に
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実施できる可能性がある。このためには，どういった項目をどのようにデータベースとして

保存するのが適切なのかといった研究なども必要である。 

統計的な興味としては，アトリビュート数や項目数，Q 行列，サンプルサイズなど統計

的な観点からの評価方法に関しては未だ課題が山積しているといえよう。例えば，CDM が

利用されうるクラスルームや学級単位といった比較的小さいサンプルサイズの状況であっ

ても正確に診断を行う方法論の開発などは今後の検討課題といえよう。 

さらに，CDM の一般形式の定義も今後行なっていくことが望ましいだろう。また，第 2

章で検討したように，CDM には，2 値データ以外の多値・複数選択枝に適したモデルや拡

張的なモデルも存在する。これまでに開発されてきたモデルにはそれぞれ適切な使用状況

があるものの，モデルの表現として共通するのは，アトリビュートを仮定し，Q 行列を用い，

アトリビュートの習得パタンを用いた分類を試みている点であろう。一般性の高いモデル

は項目パラメタの数を増やし，アトリビュート習得パタンの相違を表現できるように設計

されている。本研究で主に用いた G-DINA モデルや他の一般性の高い LCDM，GDM などモ

デル開発がなされているものの，それらは Q 行列それ自体をモデルの一部として明示的に

取り扱っていない。しかし，Q 行列はあくまで分析者の設定である以上はモデルの一部と見

なす必要がある。例えば，先に紹介した多肢選択式問題への解答モデルや，複数の解答方略

を許容するモデルでは Q 行列自体の設定を変更する提案がなされている。これまでは，Q

行列も項目反応確率を規定する要素であるものの，Q 行列は所与の要素として扱われてき

た。この Q 行列もモデルのパラメタとして同時に推定するモデルを構成することは CDM の

利便性を高めるためには必要であろう。例えば，DeCarlo（2012）は DINA モデルを用いて

Q 行列の一部を確率変数としてベイズ推定を行う方法を示したが，こうした考え方を利用

しモデルを構成出来る可能性がある。こうした Q 行列をパラメタとみなしたモデルの開発

も必要であると考えられる。 

このように考えると，Q 行列の誤設定は広くはモデルの誤設定問題の特殊な場合と見な

すことができよう。本研究を含めたモデル比較研究や Q 行列を推定する問題では，Q 行列

を固定して適切なモデルを選択する問題と項目反応関数を固定して Q 行列を推定する問題

の 2 つに分かれて研究がなされてきた。ところが，真の項目反応関数も真の Q 行列も本来

はわからず，それらを片方だけ真のものと固定することができる合理的な根拠は本来少な

く，際にはどちらの要素も不確定なものであり，“項目反応確率を規定する要素”であり，

モデルと解釈する必要があると考えられる。Q 行列は項目の内容分析や先行研究の知見，専
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門家の見解など定量的ではないデータによってその妥当性を担保しようとしてきたものの，

便宜的な手続きにすぎない。本研究の結果から，TIMSS 2007 の 4 年生の算数データでは Lee 

et al.（2011）が採用した Q 行列の設定が適切ではない可能性も示唆されてきている。これ

らの観点からも Q 行列と項目反応関数をそれぞれ独立の要素として考えるのではなく，そ

れらを統合したモデルの開発が望まれるだろう。 

さらに，今回用いた CDM の一群はアトリビュートの習得・未習得のパタンを推定する

いわば静的なモデルであり，学習が進むにつれてアトリビュート自体が変化することなど

は想定していない。今後のモデル開発としては，こうした動的な点にも注目し，解答者の認

知プロセスをより直接的に反映させた CDM を開発することが望まれる。これにより，詳細

に解答者の認知的な状態を把握することに繋がり，解答者のつまづきを解消することがで

きるだろう。 

 

 各国の教育背景との診断結果の関係性 

本研究の結果はあくまでも教育測定モデルの実データを用いた比較によるものであり，

CDM を適用した結果が各国で異なっていた点について，各国特有の背景を踏まえた詳細な

検討を行うことはできていない。しかし，各国での教育制度や教科教育で何が教授されてい

るのかという観点は国際比較の結果を解釈するためには有用であると考えられる。教育制

度による項目反応関数の違い，あるいはアトリビュート習得パタンの違いがどのように生

じているのかということに関しては今後検討する必要がある話題であろう。 

また，教育制度に関連して，学校の教員が実際にどのような指導を行っているか，家庭の

教育環境がどのようであるのかといった情報もまた，アトリビュート習得パタンを用いた

診断情報を深く解釈するためには必要であろう。TIMSS ではこういった変数は質問紙によ

って収集されておりデータとしても利用可能なものである。外部情報をより積極的に用い

た分析によって，推定結果を理解することにより，新しいモデル開発にもつながる可能性が

あるだろう。 

もちろん，項目反応パタン以外の情報として最も素朴なものとしては，解答者自身の学習

習慣やその学習への意欲などが挙げられる。教師や家庭の変数に加えて，解答者自身の変数

についても利用できるものは多く存在する。これらの外的な変数と CDM の分析結果の関係

や外部情報を一度に分析する方法論の開発は非常に重要である一方，研究は十分ではない。

現状では，CDM は項目反応パタンのみを利用した分析にとどまっている。今後の研究とし
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てはこれらの外部情報を積極的に取り込んだ分析を行うことによって，解答者の学習パタ

ンを分析することが，CDM の応用として非常に重要な研究と考えられる。 

また，本研究で選択した国は，TIMSS の学力の高低による国の異質性の側面のうちの 1

つである点には留意が必要である。その他の基準としては，ここで述べたような教育制度や

教育方法の違いなども考えられる。こうした別の異質性の基準を用いたモデルの比較も今

後の研究として必要であると考えられる。 
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付録：第 4章，第 5章で用いた問題項目 

 

 

項目 1（M041052）の問題および正答 

 

項目 1（M041052）の問題および正答 
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項目 2（M041056）の問題および正答 

 

項目 2（M041056）の問題および正答 
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項目 3（M041069）の問題および正答 

 

項目 3（M041069）の問題および正答 
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項目 4（M041076）の問題および正答 

 

項目 4（M041076）の問題および正答 
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項目 5（M041281）の問題および正答 

 

項目 5（M041281）の問題および正答 
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項目 6（M041164）の問題および正答 

 

項目 6（M041164）の問題および正答 



 237 

 

 

項目 7（M041146）の問題および正答 

 

項目 7（M041146）の問題および正答 
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項目 8（M041152）の問題および正答 

 

項目 8（M041152）の問題および正答 
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項目 9（M041258A），項目 10（M041258B）の問題および正答 

 

項目 9（M041258A），項目 10（M041258B）の問題および正答 
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項目 11（M041131）の問題および正答 

 

項目 11（M041131）の問題および正答 
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項目 12（M041275）の問題および正答 

 

項目 12（M041275）の問題および正答 
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項目 13（M041186）の問題および正答 

 

項目 13（M041186）の問題および正答 
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項目 14（M041336）の問題および正答 

 

項目 14（M041336）の問題および正答 
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項目 15（M031303）の問題および正答 

 

項目 15（M031303）の問題および正答 
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項目 16（M031309）の問題および正答 

 

項目 16（M031309）の問題および正答 
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項目 17（M031245）の問題および正答 

 

項目 17（M031245）の問題および正答 
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項目 18（M031242A），項目 19（M031242B），項目 20（M031242C）の問題お

よび正答 

 

項目 18（M031242A），項目 19（M031242B），項目 20（M031242C）の問題お

よび正答 
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項目 21（M031247）の問題および正答 

 

項目 21（M031247）の問題および正答 
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項目 22（M031219）の問題および正答 

 

項目 22（M031219）の問題および正答 
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項目 23（M031173）の問題および正答 

 

項目 23（M031173）の問題および正答 
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項目 24（M031085）の問題および正答 

 

項目 24（M031085）の問題および正答 
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項目 25（M031172）の問題および正答 

 

項目 25（M031172）の問題および正答 
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