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缺失数据比率和处理方法对非随机缺失
数据能力参数估计准确性的影响
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摘要: 探讨了 IＲT 背景下非随机缺失数据的合适处理方法． 采用 IＲTLAB 模拟产生 50 批 500 个被试在 20
个 0-1 记分项目上的反应数据，产生了不同比率的 MNAＲ; 再用 IN、NP、FＲ、CM、MI 和 EM 共 6 种方法分

别处理 MNAＲ，使用 BILOG-MG 软件估计被试的能力参数，并 计 算 在 不 同 条 件 下 各 种 方 法 的 BIAS、
BIASabs、Ｒ( θ，θ∧) 和 ＲMSE． 研究发现: 随着缺失比率的增加，参数误差越来越大; FＲ 会导致 IＲT 参数估计产

生较大的误差，且不稳定，而 MI 与 EM 算法则相对稳定; 综合 BIAS 和 ＲMAE 等几个指标，NP 在处理

MNAＲ 时产生的误差较小也更稳定． 因此，在 IＲT 背景下估计被试能力参数时，应选择 NP、MI 或 EM 方法

处理缺失数据．
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0 引言

在社会、教育和心理领域的调查和实验研究中，

常常会出现数据缺失的情形． 缺失数据是指未能取

得所要收集的研究数据，是由一个或多个被试在一

个或多个研究变量上未反应引起的． 一般而言，缺失

数据的产生原因主要有以下几种: 1 ) 测验设计，如

国际大型学业测评项目 PISA 采用矩阵取样的设计

技术，测验中使用多个题本，但每个被试只做其中一

个题本，这样被试在其它题本上的作答就是缺失的;

2) 由于时间有限，导致被试没有机会作答完所有的

项目; 3) 被试能力不足或缺乏动机从而放弃对一些

项目的作答［1-2］． 通常，根据缺失数据产生的原因或

存在的形式，可将其分为完全随机缺失数据 ( miss-
ing completely at random，MCAＲ ) 、随 机 缺 失 数 据
( missing at random，MAＲ) 和非随机缺失数据( miss-
ing not at random，MNAＲ) ［3-4］． 在一个作答矩阵中，

缺失数据用 Ymis来表示，可观测数据用 Yobs来表示，

则整个作答矩阵可以表示为 Y =［Ymis，Yobs］． 根据
Little 的定义，MCAＲ 的产生既不依赖于 Ymis也不依

赖于 Yobs，例如由于矩阵取样导致的缺失数据即为
MCAＲ． 把 MCAＲ 的约束进一步放宽，当缺失数据的

产生依赖于 Yobs，就得到 MAＲ，例如，由于被试生病

而不能参加测验导致的缺失数据． 当随机缺失数据

的前提假设不成立时，即缺失数据的产生依赖于
Ymis或其他不可观测的协变量时，就产生了 MNAＲ，

例如当被试由于能力不足不能对题目作答而导致的

缺失数据． 在社会、教育、心理及其它领域，由于不完

整的反应数据或缺失数据的存在，会影响人们对被

试真实能力的评判，从而导致参数的有偏估计、统计

检验力的降低，最终影响着研究的信度和测评的公

平． 因此，从统计和测量的角度，识别导致缺失数据

产生的变量和机制，探讨合适的缺失数据处理方法

就显得尤为重要［5-11］．
Holmes Finch［12］研究了在 MNAＲ 和 MAＲ 的 2

种缺失数据类型下 7 种缺失数据处理方法对 IＲT 项

目参数估计准确性的影响，发现错误作答 ( incor-
rect，IN) 是参数估计准确性最差的方法，相比之下，

忽略 不 计 ( not presented，NP ) 的 误 差 较 小; 对 于
MNAＲ 而言，除 IN 方法外，其它方法倾向于低估难

度参数，其中 EM 方法对难度参数低估的程度最

高［12］． Norman 在国际大型学业监测项目 PISA 中，

考查了几种基于模型的 MNAＲ 处理方法对参数估

计准确性的影响，研究结果表明参数估计偏差与潜

在特质、反应倾向的关联程度和缺失数据比率有关．
在中等缺失比率下 ( 30% ) 项目参数和被试能力参

数相 当 稳 健，准 确 性 也 较 高; 在 高 缺 失 比 率 下



( 50% ) ，项目参数和被试能力参数均会受到严重影

响; 错误作答( IN) 似乎是最差的 MNAＲ 处理方法，

基于模型的方法则比较合适［6］． 国内关于 IＲT 缺失
数据的研究起步较晚，数量也较少． 张淑梅等［13］采
用模拟研究考察了 EM 算法与 IN 方法对随机缺失

数据 IＲT 项目参数估计准确性的影响． 李斌等［9］基
于潜变量建模，采用 GIBBS 抽样对 MNAＲ 参数估计
进行研究． 旺金晖等［14］研究了不同缺失比率、不同
样本容量、不同参数先验分布下等级反应模型参数

的 MCMC 估计．
可以看出，缺失数据的存在确实会对项目参数

产生各种影响． 然而，已有研究在缺失数据的处理方

面，要么关注各因素对项目参数估计精度的影响，要

么关注的是随机缺失数据，要么模型参数估计较复

杂，有的还需要复杂的自编程序，不仅要对预测变量

与因变量之间的关系进行建模，还要对缺失数据的

生成机制进行建模，对于一些数理基础较差的研究

者来说，使用这些复杂模型较为困难． 为此，本文在

已有研究的基础上，拟通过简单的软件和操作解决

一个简单但重要的问题，即缺失数据比率和处理方

式对非随机缺失数据能力参数估计精确性的影响到

底如何，为实践情境中如何相对准确地估计 MNAＲ
数据的能力参数提供借鉴．

1 缺失数据处理方法

缺失数据的处理方法有多种，例如个案剔除法
( listwise deletion) 、成对删除法 ( pairwise deletion) 、
忽略不计 ( not presented，NP) 、错误作答 ( incorrect，
IN) 、部分正确( fractionally correct，FＲ) 、正确项目平

均分替代法( corrected item mean substitution imputa-
tion，CM) 、反应函数法( response function imputation，

ＲF) 、平均数插补法( mean imputation) 、回归插补法
( regression imputation) 、多重插补法( MI) 、EM 算法
等［4-5，8］． 这些处理方法各有优缺点，本研究拟选取 6
种易于理解的缺失数据处理方法: NP、IN、FＲ、CM、
MI、EM． 在这 6 种方法中，NP、IN 和 FＲ 这 3 种方法

不需要数据插补，可以直接用 BILOG 软件进行参数

估计． 数据插补涉及到基于观测数据的信息来推测

缺失数据的可能取值． 例如，可以根据被试在其他未

缺失项目上的作答，或其他被试在该缺失项目上的

作答，或是综合二者来推测被试在某一缺失项目上

的可能取值．
NP 是把某一项目上的缺失数据当作此项目不

包含在整个测验中，就像没有对被试施测该项目一

样． IN 是把缺失数据当作被试错误作答，赋值为 0．
这也是大多数研究中所采取的缺失数据处理方法．

它假设被试尝试对项目进行作答，但是却回答错误，

这样用错误作答来代替缺失数据假设被试不可能正

确作答缺失项目，而完全不考虑被试的能力． F． M．
Lord［15］曾指出把缺失数据当作错误作答不是一种

好方法，虽然这是实践中经常使用的方法． 只有在缺

失数据为 MCAＲ 时，IN 才不会产生有偏参数估计．
FＲ 是把缺失数据当作部分正确作答，例如，在五选

一选择题上的缺失数据，将其赋分为 1 /5． 在大规模

国际学生评估项目 NAEP 中，在处理选择题缺失作

答时采用的 FＲ 方法［6］． CM 是根据被试在其他项目

的作答以及其他被试的作答来推算被试在缺失项目

上的得分．

PMi = ∑
j
xij / Ji，

IMj = ∑
i
xij / Ij，

x～ ij = (
PMi

1
obs( i)∑j IMj

) IMj，

其中 xij 是被试 i 在项目 j 上的反应，并且 xij 未缺失;

Ji 为被试 i 未缺失的项目数; Ij 是在项目 j 上未缺失

的被试数; x～ ij 是被试 i 在项目 j 上的插补值; obs( i)
是被试 i 未缺失的项目数． 对于 0、1 二项记分项目，

得到 x～ ij 后，根据贝努力分布N( 1，x～ ij ) 产生缺失数据

的替换值．
MI 算法根据一定的模型对缺失数据进行 M 次

插补，从而形成 M 批完整反应矩阵，分别进行参数

估计，最后把 M 次参数估计的结果进行整合． 根据

相对效率的要求，MI 算法一般取 3 ～ 5 次插补［16］，

所以在本研究中取插补次数为 5． 在 IＲT 模型中采

用 MI 方法处理缺失数据有许多好处，首先它可以

由降低缺失数据不确定性带来的误差，在保证统计

检验力的前提下，有较小的置信区间［17］． EM 算法是

一种良好的数据插补方法，每次迭代包括 2 个步骤:

E( 求期望) 步，M ( 最大化) 步［13，18］． 张淑梅在研究
MAＲ 的缺失数据处理方式时，得到用 EM 算法处理

缺失数据获得的参数估计比 BILOG-MG 先插补再

估计参数的方法具有更小的均方误和标准差［13］．

2 模拟设计

2． 1 目的

本文拟采用 5 × 6 两因素组间设计，考察缺失数

据比率 ( 5%、10%，20%，30%，50% ) 和 处 理 方 法
( IN、NP、FＲ、CM、MI、EM) 对非随机缺失数据能力参

数估计准确性的影响，以期为 IＲT 背景下 MNAＲ 处

理方式提供有用信息．
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2． 2 数据生成

首先，用 IＲTLAB 模拟产生 50 批 500 个被试在
20 个 0-1 记分项目上作答数据，被试能力符合标准

正态分布 N( 0，1) ，采用 2 参数逻辑斯蒂克模型估计
20 个项目的项目参数和被试的能力参数，把完整作

答数据下的估计参数作为真值． 再次，产生不同比率

的非随机缺失数据 ( 5%，10%，20%，30%，50% ) ，

缺失数据产生过程参考 Holmes Finch 的研究． 被试

在某一项目上是否缺失与原反应有关，原反应作答

正确的缺失概率较小，反之则大，以保证符合 MNAＲ
的缺失机制［12］． 例如，在生成 5% 的缺失比率时: 1 )

根据完整反应矩阵生成同等大小的缺失概率矩阵，

设置原得分为 1 的反应缺失概率为 2%，原得分为 0
的反应缺失概率为 8% ; 2 ) 生成同等大小的随机数

矩阵，随机数矩阵符合均匀分布( 0，1) ，比较缺失概

率矩阵和随机数矩阵，若缺失概率大于随机数，则完

整反应矩阵相应位置的反应设为缺失，否则保持原

反应不变，最终得到缺失比率为 5% 的缺失反应

矩阵．

2． 3 数据分析

采用 BILOG-MG 软件对模拟数据进行分析处

理，其中 IN、NP、FＲ 这 3 种方法是 BILOG-MG 软件

自带的缺失数据处理选项． 其他 3 种方法经过插补

形成完整反应数据: CM 方法根据计算公式 采 用
Ｒ 3． 2． 2自编程序对缺失数据进行插补，EM 与 MI
方法采用 SPSS 20． 0 对数据进行插补，形成完整作

答数据． 被试能力参数均采用 BILOG-MG 软件估计

获得．

2． 4 评价指标

采用 BIASabs、BIAS、Ｒ ( θ，θ∧) 和 ＲMSE 等 4 种指标

揭示各种条件下被试能力参数的返真性，以反映缺

失数据处理方法与缺失比率对 IＲT 能力参数估计准

确性的影响．

BIASabs = ∑
M

m = 1
∑

I

i = 1
θ∧im － θi MI，

BIAS = ∑
M

m = 1
∑

I

i = 1
( θ∧im － θi ) MI，

ＲMSE = ∑
M

m = 1
∑

I

i = 1
( θ∧im － θi )

2

槡 MI，

Ｒ ( θ，θ∧) = COV( θ，θ∧) σθσ θ∧，

其中 I 为被试数，M 为模拟重复次数，在本研究中为
50 次．

3 结果

3． 1 不同处理方法与缺失比率下 BIASabs值的变化

BIASabs值反映被试能力真值与能力估计值之间

差异的绝对值． 表 1 是在不同缺失比率下不同缺失

数据处理方法的 BIASabs 值． 由表 1 可知，从整体上

看，缺失比率对被试能力参数估计准确性的影响趋

势是一样的，不同的处理方法下，被试能力参数估计

误差 BIASabs 值均随着缺失比率的升高而增大． 例

如，在 5% 的 缺 失 比 率 下，各 方 法 的 BIASabs 值 在
0． 044 0 ～ 0． 103 6范围内，当缺失比率到 50% 时，各

方法的 BIASabs值上升到 0． 298 8 ～ 0． 436 1，并且缺

失比率越高，不同方法 BIASabs 值的差异也随之增

大． 值得注意的是，在本研究中，在各缺失比率下，误

差值较大的缺失数据处理方法是 FＲ( 除了 30% 和
50%缺失比率下，CM 方法略高于 FＲ) ，这与以往研

究所得结论不同 ( 以往研究一般认为 IN 方法要明

显比其他方法产生较大误差 ) ，而本研究中 IN 与
NP、MI、EM 方法相似，误差值都较小，并且在高缺失

比率下，NP 方法的误差较小． CM 方法在较低缺失

比率下 误 差 小，但 是 随 着 缺 失 比 率 的 升 高，它 的
BIASabs值反而超过其他几种方法．

表 1 在不同缺失比率下不同缺失数据处理方法的 BIASabs值

缺失比率 /% IN NP FＲ CM MI EM

5 0． 051 0 0． 058 1 0． 103 6 0． 044 0 0． 069 1 0． 060 7
10 0． 118 2 0． 093 5 0． 144 9 0． 103 2 0． 122 2 0． 097 5
20 0． 193 1 0． 151 5 0． 208 4 0． 193 6 0． 164 3 0． 167 1
30 0． 254 8 0． 201 9 0． 271 8 0． 276 7 0． 234 9 0． 224 5
50 0． 364 0 0． 298 8 0． 422 7 0． 436 1 0． 331 6 0． 340 0

3． 2 不同处理方法与缺失比率下 BIAS 值的变化

不同处理方法与缺失比率下的 BIAS 值如表 2
所示． 总体而言，IN、NP、FＲ 这 3 种方法会过高估计

被试能力参数，尤其是 IN 和 FＲ 方法，随着缺失比

率的增大，BIAS 值快速增高． CM、MI、EM 方法在不

同缺失比率下，时而高估被试的能力参数，时而又会

出现低估的情况，例如，EM 方法在低缺失比率下
( 5% ) 会高估被试能力参数，在缺失比率大于 5%
时，则会低估被试的能力参数，并且随着缺失比率增

大，偏差逐渐增大． NP 与 MI 方法在各缺失比率下
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BIAS 值均小于 10 －3，表现出较好的参数返真性．
表 2 在不同缺失比率下不同缺失数据处理方法的 BIAS 值

缺失比率 /% IN NP FＲ CM MI EM

5 0． 372 7 0． 177 4 0． 547 1 0． 311 9 0． 123 2 0． 117 6
10 1． 204 7 0． 207 8 0． 884 7 － 0． 190 6 － 0． 017 5 － 0． 361 0
20 2． 382 5 0． 115 6 1． 178 1 － 0． 603 3 0． 045 8 － 1． 100 4
30 4． 166 3 0． 271 0 1． 313 2 － 1． 251 7 0． 189 8 － 1． 726 7
50 6． 904 3 0． 599 2 1． 514 0 0． 153 8 0． 955 4 － 2． 742 4

注: 表中数值单位为 10 －3 ．

3． 3 不同处理方法与缺失比率下 ＲMSE 值的变化

ＲMSE 一般表示变量的真值与估计值之间误差

的变异性，由表 3 可以看出，与 BIAS 值相似，随着缺

失比率的升高，各方法的 ＲMSE 值逐渐递增． 在各种

方法的误差变异性方面，FＲ 的 ＲMSE 在大多数情况

下要高于其他方法，NP 的 ＲMSE 在大多数情况下是

几种方法中较低的． CM 方法的 ＲMSE 在低缺失比

率下与 IN、NP 方法相近，但随着缺失比率的升高，

它的 ＲMSE 值快速递增，在高缺失比率下甚至略高

于 FＲ 方法． MI 与 EM 方法 ＲMSE 值变化较为平稳．

表 3 在不同缺失比率下不同缺失数据处理方法的 ＲMSE 值

确实比率 /% IN NP FＲ CM MI EM

5 0． 083 5 0． 085 4 0． 137 9 0． 087 4 0． 099 4 0． 103 6
10 0． 154 1 0． 130 2 0． 188 4 0． 148 5 0． 230 9 0． 153 1
20 0． 246 7 0． 199 2 0． 266 4 0． 251 8 0． 218 5 0． 234 0
30 0． 321 3 0． 260 4 0． 344 4 0． 353 0 0． 335 8 0． 302 4
50 0． 456 8 0． 378 7 0． 525 3 0． 547 5 0． 421 3 0． 442 8

3． 4 不同处理方法与缺失比率下 Ｒ( θ，θ∧) 值的变化

Ｒ ( θ，θ∧) 是被试能力参数真值与估计值的皮尔逊

相关系数，Ｒ ( θ，θ∧) 越小表示能力参数估计值越接近

其真值． 总体来看，随着缺失比率增高，各种方法的

Ｒ ( θ，θ∧) 逐渐降低，在缺失比率小于 30%时，各种方法

的 Ｒ ( θ，θ∧) 均 在 0． 9 以 上． NP 方 法 在 高 缺 失 比 率
( 50% ) 下，Ｒ ( θ，θ∧) 仍保持在 0． 911 5，而其它方法则

降为 0． 90 以下，如表 4 所示．

表 4 不同处理方法与缺失比率下 Ｒ( θ，θ∧) 值的变化

缺失比率 /% IN NP FＲ CM MI EM

5 0． 995 9 0． 995 7 0． 988 8 0． 995 5 0． 994 2 0． 993 7
10 0． 985 9 0． 990 0 0． 979 1 0． 987 1 0． 968 3 0． 986 4
20 0． 963 5 0． 976 3 0． 958 7 0． 963 0 0． 971 5 0． 968 5
30 0． 937 3 0． 959 2 0． 932 6 0． 926 9 0． 931 8 0． 947 8
50 0． 868 6 0． 911 5 0． 845 1 0． 818 0 0． 889 7 0． 889 4

3． 5 不同缺失比率与处理方法下被试能力参数高

估比率的变化

为了进一步探查被试能力水平不同时，缺失数

据比率与处理方法对能力参数估计准确性的影响机

制． 根据被试的能力参数真值，按照正态分布理论，

将被试能力分为高、中、低 3 组，高分组被试能力真

值大于等于 1( 约占总人数 16% ) ，低分组被试能力

真值小于等于 － 1 ( 约占总人数 16% ) ，其他被试属

于中等能力组 ( 约占总人数 68% ) ． 比率超过 50%
代表高估比率大，低于 50% 代表低估比率大． 从各

方法的总体趋势来看，被试能力的高估比率均是高

低能力组要大于中等能力组，且被试能力高估比率

似乎与缺失比率无关，如表 5 所示．

4 讨论

该文采用模拟研究探讨了数据缺失比率和处理

方法对被试能力参数估计准确性的影响． 与已有研

究不同的是，该研究中的处理方法是一些操作较为

简单的插补法或是删除法． 对于一些数理基础较差

的研究者而言，这些方法简单易行． 此外，缺失数据

的设计与实际较为符合，原本作答错误的项目比原

本作答正确的项目更容易缺失，这同样与 MNAＲ 的

定义相符．
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4． 1 缺失比率对 IＲT 能力参数估计准确性的影响

在各种处理方法下，被试能力参数估计准确性

随着缺失比率的增大而下降，并且下降趋势随着缺

失比率增加幅度的增大而越来越明显，这与已有的

研究结论是一致的［7，19］． 这就要求研究者在数据收

集阶段尽可能地保证数据的完整性，例如，通过合适

的指导语增加被试对研究重要性的认识，增加他们

的反应动机; 或者增加调查回访程序，对被试的缺失

数据进行补救．
表 5 不同能力组被试在不同缺失数据处理方法和

缺失比率下能力参数高估比率

处理方法 缺失比率 /% 高 中 低

5 0． 734 4 0． 171 0 0． 791 8

10 0． 452 5 0． 105 4 0． 487 8

IN 20 0． 357 6 0． 083 3 0． 385 6

30 0． 300 4 0． 070 0 0． 323 9

50 0． 230 5 0． 053 7 0． 248 5
5 0． 253 6 0． 059 1 0． 273 4
10 0． 322 5 0． 075 1 0． 347 7

NP 20 0． 334 0 0． 077 8 0． 360 1
30 0． 318 6 0． 074 2 0． 343 4
50 0． 258 6 0． 060 2 0． 278 8
5 0． 442 3 0． 103 0 0． 476 8
10 0． 385 0 0． 089 7 0． 415 1

FＲ 20 0． 271 0 0． 063 1 0． 292 2
30 0． 172 5 0． 040 2 0． 185 9
50 0． 040 3 0． 009 4 0． 043 5
5 0． 401 2 0． 093 4 0． 432 5
10 0． 649 6 0． 151 3 0． 700 3

CM 20 0． 529 9 0． 123 4 0． 571 2
30 0． 499 8 0． 116 4 0． 538 8
50 0． 462 2 0． 107 6 0． 498 3
5 0． 264 3 0． 061 5 0． 284 9
10 0． 327 5 0． 076 3 0． 353 1

MI 20 0． 353 7 0． 082 4 0． 381 3
30 0． 330 5 0． 077 0 0． 356 3
50 0． 264 6 0． 061 6 0． 285 2
5 0． 224 5 0． 052 3 0． 242 0
10 0． 349 2 0． 081 3 0． 376 4

EM 20 0． 447 0 0． 104 1 0． 481 9
30 0． 479 8 0． 111 7 0． 517 3
50 0． 444 7 0． 103 6 0． 479 5

4． 2 处理方法对 IＲT 能力参数估计准确性的影响

IN 确实不是最佳的缺失数据处理方法，尽管这

是大多数研究者经常采用，也是许多统计软件默认

的缺失数据处理方法，这 F． M． Lord 的结论是一致

的［15］． 在估计项目参数时，IN 的处理方法产生较大

的参数估计误差，但在能力参数估计时却会产生不

同的影响，BIAS 值较大，其他几个指标与其他方法

差异不大． IN 使得对被试的能力参数产生高估． 出

乎意料的是，FＲ 在处理非随机缺失数据时产生了较

大的误差，这因为非随机缺失数据的产生于被试潜

在特质有关，缺失作答等同地赋予部分正确分数，与
MNAＲ 的假设相悖( 与被试潜在特质等不可观测数

据有关) ． NP 方法的 BIASabs、BIAS 值与 ＲMSE 均较

小，Ｒ ( θ，θ∧) 较高，表现出能力参数估计较好的准确性

和较小的变异性，NP 方法在估计被试能力参数时与

那些基于模型的方法变现的一样好． CM 方法在低

缺失比率下，BIASabs值较小，随着缺失比率的增加其
BIASabs值逐渐快速增大，在高缺失比率下其 BIASabs

甚者超过 FＲ 方法，因为 CM 方法插补缺失值依赖于

被试在其他项目上的作答和其他被试在缺失项目上

的作答来插补缺失值，随着缺失比率的增加，这些有

效值的比率降低，必然增大其误差． EM 算法的误差

不是最大，但是和其他插补法相比似乎要稍微逊色，

这是因为 EM 算法依赖于多元正态分布假设，而这

似乎不适用于二级记分项目． MI 方法的 BIASabs值似

乎更稳定，但是并不明显优于其他方法，这因为在
MI 法在插补数据之后需要取整，以适应参数估计软

件，而本研究中记分方式为 0-1 记分，在取整时可能

会使得插补值与取整之后相差较大［12］． 总之，相比

于复杂的基于模型的处理方法，简单的缺失数据处

理方法也可以取得较好的能力参数估计准确性．

5 结论

1) 缺失比率会影响能力参数估计准确性，缺失

比率越高，能力参数估计准确性越差，估计变异性

越大．
2) NP 方法在处理非随机缺失数据时效果比其

他非插补方法要好，在本文中，它在各个指标下均变

现出良好的参数估计准确性． 在 0-1 记分测试中不

提倡采用 FＲ 方法处理非缺失数据． 在低缺失比率

下可以使用 CM 方法，而在高缺失比率下则不宜采

用． MI 与 EM 方法表现出较好的参数估计稳定性，

也是一种可以替换的非随机数据处理方法．
3) 未来研究可以关注混合题型时，数据缺失比

率和处理方法对项目参数和能力参数的影响机制．
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The Effects of Missing not at Ｒandom Data to the Accuracy of
Ability Parameter Estimation in IＲT

KANG Chunhua，SUN Jinling，SUN Xiaojian，ZENG Pingfei *

( College of Teacher Education，Zhejiang Normal University，Jinhua Zhejiang 321004，China)

Abstract: A simulation study is conducted to explore proper methods of handling missing not at random data in IＲT
context． First，generate response data of 500 subjects on 20 items，every item is scored by 0 or 1． Then，different per-
cent of missing data were simulated，next，6 kinds of methods were used to deal with the missing data． Estimate the
subjects' ability via the BILOG-MG software，comparing different methods with the following four criterias: BIAS、
BIASabs and ＲMSE． It is shown that these methods exhibit varying degrees of effectiveness in dealing with MNAＲ． It
is advisable for us to us the NP，MI，EM methods to handle with MNAＲ in IＲT context．
Key words: the proportion of missing data; methods to deal with missing data; parameter estimation in IＲT
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