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研究成果の概要（和文）：本研究は、「OECD生徒の学習到達度調査」（PISA調査）の調査手法とその有用性を明
らかにし、日本の様々な教育調査に活用できるような調査モデルを構築することを目的としている。特に、1)教
育調査における「層化二段抽出」とデータの重み付けの必要性、2)標本抽出にともなう標準誤差の計算方法とし
てのBRR法の有効性、3)大規模教育調査の能力測定における項目反応モデルと母集団モデルの必要性、4)複数の
能力を測定する際の多次元項目反応モデルの有用性、5)大規模教育調査に適した項目反応モデルとしての2パラ
メータロジスティックモデルの有効性を検証した。

研究成果の概要（英文）：This study aimed to build a standard survey model for large scale 
educational surveys in Japan by reviewing the survey method and its effectiveness of OECD Programme 
for International Student Assessment (PISA). We reviewed 1)the necessity of "stratified two level 
sampling" and data-weighting in educational surveys, 2)the efficacy of Balanced Repeated Replication
 Method for calculating standard errors of sampling, 3)the necessity of using item response model 
and population model for ability-measurements in large scale educational survey, 4)the usefulness of
 multidimensional item response model in measuring multiple abilities, and 5)the adequacy of 2 
parameter logistic model as item response theory for large scale educational surveys.

研究分野：教育調査法

キーワード： PISA調査　大規模教育調査　国際学力調査　教育調査法　教育社会学　教育学
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１．研究開始当初の背景 
「OECD生徒の学習到達度調査」（PISA調
査）は、日本も参加している 15 歳児を対象
とした学力に関する大規模国際比較調査で
あり、2000 年の第 1 回調査から 3 年ごとに
実施され、その結果が日本を含む様々な国の
教育政策に影響を与え、教育学、統計学とい
った学術分野の研究対象ともなっている。 
日本における PISA 調査の学術研究は、
「PISA 調査が前提とする学力観とそれを実
現するための教育課程」に関するものと、
「PISA 調査のデータを使った国際比較や 2
次的データ分析」とに大別される。しかし、
その間をつなぐ「調査の実施」については、
PISA 調査の結果報告書（国立教育政策研究
所 2013）で言及されるにとどまってきた。 
日本では、大規模教育調査を実施するため
に必要とされる調査手法全体を焦点に据え
た研究は行われてこなかった。また、海外で
は PISA調査等の大規模教育調査の関係者が、
調査手法に関するさまざまな業績を発表し
ているが、それを日本で紹介している研究も
少ない。調査手法の研究が欠落し、その重要
性が顧みられなかったために、日本で行われ
ている学力調査は、国際的に標準となってい
る調査手法を用いてこなかった。 

 
２．研究の目的 
本研究は、PISA 調査の調査手法を明らか
にすることを目的としている。 

PISA調査では調査が行われた年の 2、3年
後に、実際の調査で行われた手法や国際報告
書での分析方法の概要が、OECD（2014）か
ら「Technical Report」として公表されてい
る。しかしながら、その手法が採用された経
緯や理論的な妥当性、実際に行われている得
点の算出方法等の詳細までは記述されてい
ない。本研究では、これらの報告書やその他
の調査関係資料に基づくだけでなく、研究代
表者や研究分担者が、日本における PISA調
査を実施してきた経験とそこで得られた知
見や情報を用い、PISA 調査における実際の
調査手法が採用された経緯と実用上の有用
性を明らかにし、そしてそれらを日本の様々
な学力・能力調査にも活用できるような調査
モデルを構築することを目指す。 

 
３．研究の方法 
本研究では特に、（1）PISA 調査の標本抽
出法、（2）標本抽出にともなう標本誤差の計
算方法、（3）PISA 調査の得点の計算方法と
データ補完の仕組み、（4）得点計算における
多次元項目反応モデルの有効性、（5）大規模
教育調査に適した項目反応モデルを検証す
る。（1）では、PISA2012年調査の日本のデ
ータを用い、多段抽出と層化抽出の影響（デ
ザイン効果）、「データの重み付け」の効果を
調べ、（2）の前半では、同じデータで様々な
標本誤差の計算方法を比較する。（2）の後半
では、日本の状況に合わせた架空の有限母集

団のデータを作成し、PISA 調査の標本誤差
の計算方法が有効であることをシミュレー
ションで明らかにする。（3）では、能力が標
準正規分布に従う無限母集団から無作為抽
出したサンプルを使って、架空の解答データ
を作成し、項目反応モデルのみで分析した場
合と、PISA 調査で用いられている「母集団
モデル」を加味して分析した場合とで比較す
る。（4）では、多変量標準正規分布を使って、
2 つの能力を測定した架空の解答データを作
成し、多次元項目反応モデルの有効性を検証
するシミュレーションを行う。（3）と（4）
では、ラッシュモデルと呼ばれる 1パラメー
タ項目反応モデル（1PLモデル）のみを扱っ
ているが、（5）では、2 パラメータ（2PL）、
3 パラメータ（3PL）の項目反応モデルに従
った架空の解答データを作成し、大規模教育
調査に適した項目反応モデルを考察する。 
 
４．研究成果 
(1)PISA 調査の標本抽出方法と重み付け 
 PISA 調査の標本抽出は、「層化二段抽出法」
で行われている。日本の PISA 調査の母集団
は「日本の学校に通う 15 歳児」、すなわち高
校 1年生であるが、その母集団から生徒を選
ぶ際に、まず二段抽出の第 1抽出単位として
学科（学校単位で行うと普通科と専門学科を
区別できない）を所属する生徒数に基づく確
率で 200 校選び、次に第 2抽出単位として生
徒を選ばれた学科の中から 35 名抽出してい
る。サンプルサイズは、200学科×35名の7000
名で、PISA2012 年調査の場合、有効解答数は
191 学科 6351 名となっている。 
標本調査として学力調査を行う場合、「各
学校から 1人参加してもらう」というのは難
しいため、多段抽出は避けられない。しかし、
母集団の一部しか調査しないことで生じる
「標本誤差」は、多段抽出を行うことで大き
くなる。PISA2012 年調査の数学的リテラシー
における日本の平均得点の標本誤差を単純
無作為抽出と仮定して計算を行った場合（以
下の分散の計算は HLM7 を使用）、 

であるが、二段抽出（層化なし）を仮定した
場合は（Cochran（1953）を参照）、 

となり、デザイン効果（標本分散を単純無作
為抽出と仮定した場合のそれで割った値）は、 

となる。SPSS のような通常の統計ソフトでは、
標本誤差は単純無作為抽出を前提に計算さ
れるため、4 分の 1 以下の過小推定をしてい
ることになる。ただし、PISA 調査で用いられ
ている標本誤差の計算方法（ここで用いる
3.59 は、標本誤差と測定誤差を加味した標準
誤差の値）で、デザイン効果を計算すると、 



となる。このデザイン効果の違いは、「層化」
の影響と考えられる。 
層化は母集団をグループ（層）に分け、層
別に抽出を行うことで、標本誤差を小さくす
る効果がある。PISA 調査では、第 1抽出単位
である学科を「公立、私立」、「普通科、専門
学科」を基準に 4層に分け、これらを「主層」
と呼んで、主層別に抽出を行っている。また、
主層内で、「大学・短大進学者割合」を用い
て学科を 4グループに分け、これを「副層」
と呼んで、学科を系統抽出する際の並び順に
反映させている。「主層」のデザイン効果は、 

であり、数%しか標本誤差を小さくしない。
「副層」の情報は公開されておらず、直接検
証できないが、学科を系統抽出する際の並び
順（副層ごとに学科の生徒数で並び替えして
いる）の効果が高いと考えられる。 
 PISA 調査では、層ごとに生徒の抽出確率が
若干異なる点や、学科や生徒の不参加による
欠損を補うために、データの重み付けを行っ
ている。ある学科 jの生徒 iの重み Wijは、 

1：学科が選ばれる確率の逆数 

2 ：学科から生徒が選ばれる確率の逆数 

1：参加しなかった学科を補うための補正 

2 ：参加しなかった生徒を補うための補正 
で求められる。PISA2012 年調査の数学的リテ
ラシーの結果を重み付け前と後で比較する
と、以下のようになる。 

  重み付け前 重み付け後 差（後－前） 

平均得点 535.9 536.4 0.5 

標準偏差 94.1 93.5 -0.5 

 日本の場合、重み付け前後の違いが 1点未
満でほとんど違いがないが、これは生徒の選
ばれる確率がほとんど同じであること、調査
の学校実施率が 96%、生徒実施率が 96%とデ
ータの回収率が高く、欠損の補正が小さいこ
とが原因として考えられる。逆に言うと、生
徒の抽出確率が異なってくる場合や、回収率
が低いことが予想される場合は、重み付けが
重要になってくる。 
 
(2)PISA 調査の標本誤差の算出方法 
 PISA 調査のような複雑な抽出方法を用い
た際に利用できる標本誤差の算出方法には、
大きく分けて線形化法と複製法の2つがあり、
後者は主に、PISA 調査で用いられている均衡
反復複製法（BRR 法）、別の国際的な学力調査
であるTIMSSで用いられているジャックナイ
フ法、コンピュータの発展によって使われる
ことが多くなってきたブートストラップ法
がある（Lohr（2010）を参照）。線形化法は、
直接計算できない標本分散を近似的に求め
る式で算出する方法である。中央値やパーセ

ンタイル、複雑な分析には使えないという欠
点がある。複製法は、リサンプリング等の方
法で調査データの複製を複数作り、それと調
査データとの差から標本分散を算出する方
法であり、複製の作り方によって先の 3つの
方法に分かれる。BRR 法は層内の 2 つの要素
のうち、片方を取り出して複製を作るが、そ
の組合せをアダマール行列に基づいて行い、
すべての組合せを試した場合と同等の複製
を作り出す。この方法は、各層が 2つの要素
（例えば学科）からなる場合に利用できるが、
PISA調査では各層の学科が2つになることは
ないため、各層内の学科を 2つの学科からな
る複数の「疑似層」に分割している。ジャッ
クナイフ法は要素を1つ除いた複製を要素の
数だけ作り出し、ブートストラップ法は標本
抽出法に合わせたリサンプリングを繰り返
して複製を作りだす。上記の 4つの方法のう
ち、BRR 法以外は、どのような抽出法にも対
応できるため、これらの抽出法を行ったと仮
定し、PISA2012 年調査の数学的リテラシーの
平均得点（PVの値を平均したものを得点とし
て使う、PV については（3）で説明）の標本
誤差を計算すると以下のようになる（R の
survey パッケージを使用）。 

 
単純 二段抽出 層化二段 

線形化法 1.16 5.00 4.83

ジャックナイフ法 1.16 5.00 4.84

ブートストラップ法 1.14 5.05 4.85

 ブートストラップ法（リサンプリング 1000
回）は若干異なっているが、計算結果はほぼ
同じである。ただしこれらは、並び順といっ
た系統抽出に伴う効果が含まれていない。 
Rust（2013）は、このような系統抽出の並
び順に、2、3の要素からなる層化と同じ効果
があるとして、並び順に従った「疑似層」の
有効性を主張している。要素が 2つではない
層のある場合で BRR 法を使う方法として、
Kish と Frankel（1970）は層を結合したり、
無作為に2つに分割したりする方法を、Gupta
と Nigam（1987）はアダマール行列とは異な
る直交行列を用いる方法を提唱している。後
者は、条件に合う行列を見つけ、計算に使用
するのが難しいため、国際的な学力調査では
用いられていない。前者に関しては、Wu
（1991）によると、層を分割して作る疑似層
の数を多くするほど、標本分散の予測精度が
高くなるとされている。 
PISA 調査の公開データでは、抽出時の学科
の並び順や副層の情報が公開されておらず、
「疑似層」も要素が 2でない場合があるため
（OECD（2014: 139）を参照）、「主層」と「疑
似層」の情報をもとに要素 2つからなる本研
究用の「並び順に従った疑似層」（要素が 1
つになるときは分割）を作成し、数学的リテ
ラシーの平均得点の標本誤差をこの「疑似
層」に基づく層化二段抽出として、標本誤差
を算出した結果が以下の表である（R の
survey パッケージを使用）。 



  標本誤差 

線形化法 3.63 

BRR 法 3.63 

BRR 法（Fay 法） 3.63 

ジャックナイフ法 3.63 

ブートストラップ法（1000 回） 3.52 

 ブートストラップ法であっても、リサンプ
リングを 9000 回行った場合や 10000 回行っ
た場合の結果は 3.30 になっており、これら
の方法の間に違いはない。なお、「BRR 法（Fay
法）」とあるのは、BRR 法が各層内の要素を 1
つ用いて複製を作るのに対し、層内の要素の
片方の重みを増やし、片方の重みを減らすこ
とで（ここでは PISA 調査と同様、選ばれた
要素の重み付けを 1.5 倍、選ばれなかった方
を 0.5 倍）、サンプル内のすべての情報を用
いて複製を作る方法である。 
 「並び順に従った疑似層」を使った場合、
どの算出方法を用いても結果に違いは見ら
れない。しかし、それを使うことで実際の標
本誤差を捉えられているのか、明らかにした
研究は見当たらないため、本研究ではシミュ
レーションを用いてその有効性を検証した。 
実際の日本の状況に近づけるため、各学科
の平均得点が平均 500 点、標準偏差 100 の正
規分布に従い、生徒の得点が所属学科の平均、
標準偏差 100 の正規分布に従う、7000 学科×
150人=1050000人からなる有限母集団を作成
し（母平均 500、母標準偏差 139）、そこから
1)二段抽出（復元抽出）、2)層化二段抽出（非
復元抽出、層は学科を平均得点順に並べて 4
分割）、3)層化二段抽出（層は学科を平均得
点順に並べて 4分割、学科の平均得点順に系
統抽出）、4) 層化二段抽出（層は学科を平均
得点順に並べて2要素になるように作成、BRR
法に最適な層化）で、サンプルサイズが 200
学科×35人=7000 人のサンプルを 10000 作成
し、それぞれのサンプルで疑似層を用いた
BRR 法で平均得点の標本誤差を算出し、10000
回の平均と、各標本平均と母平均の差の 2乗
平均の平方根（実際の標本誤差）を抽出法毎
に比較した。その結果は以下のとおりである。 

BRR 法に
よる平均
標本誤差 

母平均に
基づく 
標本誤差 差 

2 段抽出（復元） 7.14 7.19 -0.05 

層化2段抽出（非復元） 2.81 2.76 0.05 

層化 2段抽出（系統） 1.08 1.17 -0.09 

層化 2段抽出（各層 2） 1.07 1.08 -0.01 
 系統抽出を用いた場合、BRR 法は標本誤差
を過小評価しているが、その差は 0.1 点未満
であり、「並び順に従った疑似層」の使用は、
実用上問題ないと考えられる。いずれにしろ
並び順の影響を直接計算する方法がないた
め、「疑似層」は非常に有効な手段といえる。 
 
(3)Plausible Value の有効性と限界 
 PISA 調査のような国際的な能力調査では、

項目反応理論を用いて「生徒の能力」と「問
題の難易度」を同一尺度で得点化している。
正答率に基づく従来の方法では、生徒全員に
同じ問題を出題しなければならないが、項目
反応理論を使えば、一部が共通していれば、
生徒ごとに違う問題を試すことができ、経年
変化を見る場合も、一部共通問題があれば同
一尺度で変化を測定することができる。 
 項目反応理論は、資格試験や検定試験で
「個人の特性」を測るためにも使われている
が、大規模教育調査では、「母集団の特性」
を測るため、Plausible Value（PV）が用い
られている。前者では「個人の特性」を最尤
推定値（MLE：最尤値）やベイズ推定値（EAP：
事後分布からの期待値）として求めるが、PV
は周辺尤度事後分布からランダムに抽出さ
れた値であり、「個人の特性」を測るために
は使えない。PV は、多重代入法の考えに則っ
て、通常は 5 から 20 個の値を各生徒に割振
り（PISA2012 年調査では 5 個の PV を使用）、
各 PV を使って別々に特性値を計算し、その
平均を「母集団の特性」とする（各 PV の標
本分散の平均値に、PV の不変分散に 1+1/（PV
数）をかけた値を足したのが誤差分散であり、
その平方根が標準誤差となる）。 
PV が何故必要なのか、MLE や EAP を使って
「母集団の特性値」を推定するとどうなるの
かを明らかにするために、標準正規分布から
サンプルサイズ 1000 で単純無作為抽出した
値を能力とし、そこから問題数 15（困難度は
-3 から 3まで等間隔）の架空の解答データを
作成して、項目反応理論のモデルの 1つであ
るラッシュモデルを使って MLE、EAP、PV（こ
こでの PV は 1 個のみ）を求め、母平均と母
分散を推定するシミュレーションを 1000 回
行い（分布からの抽出には Rの mvtnorm パッ
ケージを、分析には Rの TAM パッケージを使
用、以下同じ）、その推定値の平均を求めた。 

推定値（1000 回の平均） MLE EAP PV 

母平均（=0） 0.00 0.00 0.00

母分散（=1） 1.59 0.67 0.99

 母平均の推定に関しては、どの推定値にも
問題はないが、母分散に関しては、MLE が過
大推定、EAP が過小推定になっている。 
Mislevy ら（1992）によれば、測定される生
徒の能力はすべて「欠損値」であり、その推
定には「誤差」が生じるため、MLE は測定誤
差が分散に上乗せされ、EAP は信頼係数に比
例して分散が小さくなる。そこで能力の推定
値が「真の能力」と「誤差」（正規分布に従
う）からなる数理モデル（これを「母集団モ
デル」と呼ぶ）を項目反応モデルと統合し、
能力の推定値の代わりに周辺尤度事後分布
を求め、そこから推定値（PV）を抽出するこ
とで誤差の影響をなくす方法が Mislevy
（1991）によって提案され、国際的な能力調
査では一般的な手法となっている。 
 ただし、PVや母集団モデルには限界が存在
する。それを示すため、平均が異なる 2つの



下位グループの例と、能力と別の変数との相
関を見る場合のシミュレーションを示す。 
平均が-0.1 と 0.1、分散が 1の 2つの正規
分布からそれぞれサンプルサイズ 2000 で単
純無作為抽出し、併せてサンプルサイズ 4000
の標本を作り、そこから問題数 20（困難度は
-3 から 3まで等間隔）の架空の解答データを
作成して、ラッシュモデルで 2つの下位グル
ープの平均を推定するミュレーションを
1000 回行い、その平均を求めた。 
平均の推定 
（1000回の平均）

MLE EAP PV 
条件付け 
EAP PV 

平均-0.1 の群 -0.10 -0.07 -0.07 -0.10 -0.10
平均 0.1 の群 0.10 0.07 0.07 0.10 0.10
EAP と PV は、母集団を正規分布と仮定して
おり、下位グループの平均の差を過小評価し
てしまうという限界が存在する。ただし、グ
ループの違いをダミー変数とした回帰モデ
ルを母集団モデルとすることで（これを「条
件付け」と呼ぶ）、正しい平均値を求めるこ
とが可能になる（EAP、PV の条件付けの値）。 
同様の問題は、能力と別の変数との相関を
見る場合にも存在する。相関（=0.4）がある
2変量標準正規分布からサンプルサイズ4000
で単純無作為抽出し、そのサンプルの 2つあ
る変数の一方から問題数 40（困難度は-3 か
ら 3まで等間隔）の架空の解答データを作成
し、ラッシュモデルで MLE、EAP、PV を求め、
もう一方の変数との相関を推定するミュレ
ーションを1000回行い、その平均を求めた。
なお、架空の解答データの正答率ともう一方
の変数との相関も併せて示す。 
推定値 

（1000回の平均）
正答率 MLE EAP PV 

条件付け 

EAP PV 

相関（=0.4） 0.37 0.37 0.37 0.34 0.43 0.40

相関を見たい変数を使って「条件付け」を
行わないと、いずれの推定値でも過小推定に
なるが、これは生徒の正答率であっても解答
が項目反応モデルに従っていれば同じ結果
となっている。相関を正確に測定できたのは、
「条件付け」を行った PV だけであった。つ
まり、能力調査で項目反応理論を用いる場合、
能力との関係を調べたい情報は、得点を計算
する際にモデルに予め組み込む必要がある。 
 
(4)多次元項目反応モデルの有効性 
 PISA 調査では、読解力、数学的リテラシー、
科学的リテラシーという3領域の能力を主に
測っているが、これらは多次元項目反応モデ
ルを使って同時に算出されている。多次元項
目反応モデルには、問題が複数の能力に関連
する場合と1つの能力にしか関連しない場合
があり、PISA 調査では後者が用いられている。 
 このモデルの有効性を見るため、相関
（=0.8）がある 2変量標準正規分布からサン
プルサイズ 4000 で単純無作為抽出し、2つの
変数からそれぞれ問題数 40（困難度は-3 か
ら 3まで等間隔）の架空の解答データを作成
し、ラッシュモデルで EAP、PV を別々に求め
た場合と多次元項目反応モデルで一緒に求

めた場合とで、相関を推定するミュレーショ
ンを 1000 回行い、その平均を求めた。 
推定値 

(1000 回の平均） 
別々 多次元 

EAP PV EAP PV 

相関（=0.8） 0.68 0.58 0.88 0.81
 「条件付け」に関するシミュレーションと
同様、別々に算出した場合、相関は過小推定
になり、多次元モデルでは EAP が過大推定、
PV がほぼ正確な値が求められることがわか
る。この結果は、3 次元、つまり推定する能
力が 3つの時も同様であった。 
 
(5)母集団モデルと項目反応モデル 
 PISA 調査では、問題の特徴を「難易度」と
いう 1つのパラメータのみで表す、ラッシュ
モデル（1PL モデル）が用いられているが、
この「難易度」とともに問題の「識別力」（値
が高いほど能力と正答・誤答の関係が明確）
を考慮した 2PL モデル、さらに「当て推量」
（選択式問題で能力がどんなに低くても当
たってしまう確率）を加味した 3PL モデルが
存在する。(3)(4)では、1PL モデルのみを用
いたが、解答データが他のモデルに従うとき、
どの項目反応モデルが大規模教育調査に適
しているのか、つまり母集団モデルと統合し
たときに「母集団の特性」をよく捉えている
のかを検証する。 
 標準正規分布からサンプルサイズ 4000 で
単純無作為抽出した値を能力とし、問題数 40
で困難度は-3から3までの等間隔は同じだが、
識別力を加味しない 1PL モデル、識別力が
「0.2、0.4、0.6、0.8、1.0、0.2……1.0」
である2PLモデル、さらに「当て推量」が「0.2、
0.0、0.2、0.0、0.2、0.2……0.0」（2/3 が 5
択問題を意味する）の 3PL モデルに従った架
空の解答データを作成して、1PL、2PL、3PL
の項目反応モデルを使って PV（ここでの PV
は 1個のみ）を求め、母分散を推定するシミ
ュレーションをそれぞれのモデルに対して
1000 回行い、その推定値の平均を求めた。 
母分散（=1）の推定 
（1000 回の平均） 

分析モデル 

1PL 2PL 3PL 

解
答 

1PL モデルで作成 1.00 1.00 0.91

2PL モデルで作成 0.72 1.00 0.80

3PL モデルで作成 0.46 0.99 0.67

 1PL モデルで作成した架空の解答データの
場合、3 種類の項目反応モデルのどれを使っ
ても大きな違いはない。それ以外の項目反応
モデルを用いて作成した架空の解答データ
では2PLモデルでしか正しい母分散の推定が
できていない。この結果が数理モデルの特徴
からきているのか、それとも計算に用いた統
計パッケージの設定によるのかはわからな
いが、いずれにしろ、大規模教育調査で母集
団モデルを使う場合、2PL の項目反応モデル
と組み合わせるのが無難であるといえる。 
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