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结合先验信息的多属性诊断测验分类研究

叶子玉１，秦春影１，２，杨建芹２，喻晓锋１，３∗，付道轩１

（１．江西师范大学心理学院，江西 南昌 ３３００２２；２．南昌师范学院数学与信息科学学院， 江西 南昌 ３３００３２；
３．江西师范大学江西省心理与认知科学重点实验室， 江西 南昌 ３３００２２）

摘要：在动态的学习过程中，随着学习的深入和知识属性的个数逐渐增加，学生的知识状态也会发生动态

变化．在这样的应用场景下如何结合先验信息提高诊断测验的判准率具有较大的挑战．该文提出基于学

生对已学习属性的掌握概率来预测包含新属性后的属性向量的先验信息．考虑 ２ 种实际的应用情境，并
通过模拟和实证研究来评价该方法的表现．结果表明：在 ２ 种实际学习情境中，结合先验信息在多属性诊

断测验中能起到提高判准率的作用，其中在基于个体先验信息时的表现更好．基于预测先验信息的方法

也摆脱了在以往研究中不同学习阶段测验属性个数一致或数量的限制，使得分类精度有较大改进．实证

数据分析进一步表明该方法具有较高的应用价值．
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０　 引言

认知诊断测评（ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，
ＣＤＡ） ［１⁃３］是实现对学生内部心理加工成分和过程

的形成性测量，是一种以提供学生认知加工诊断信

息为目的而展开的测评． 在通常情况下，学生在学

习过程中对知识的掌握情况会随着时间动态变化，
教师教授的知识点个数也会越来越多． 在这个动态

的过程中，对学生展开的诊断评估被称为纵向的认

知诊断测评（ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ＣＤＡ） ［４⁃６］，收集到的数据

是纵向诊断数据［７］，通过在教学过程中进行频繁且

高效的评估［８］，可以为学生提供及时、丰富的信息

反馈，从而改善学习效果［９⁃１０］ ．
近几年，研究者对纵向 ＣＤＡ表现出了极大的兴

趣，构 建 了 许 多 可 以 处 理 纵 向 诊 断 数 据 的 模

型［１１⁃１４］，这些研究将潜在转换分析（ ｌａｔｅｎｔ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ＬＴＡ）与常规的认知诊断模型（如 ＤＩＮＡ、
ＤＩＮＯ、ＬＣＤＭ等）相结合．也有许多研究者构建了基

于高阶潜在结构［１５］的纵向认知诊断模型［１６⁃１７］ ．张颖

等［５］在重复测量中对考生进行诊断评估的可行性

进行探讨，利用 ＣＤＡ 与在线个性化指导结合，将诊

断结果与为学生量身定制的指导联系起来． 詹沛达

等［１７］对纵向诊断模型做了详细的介绍，并通过模拟

研究展示纵向诊断评估的分析过程及结果的解读．
横断 ＣＤＡ更侧重于对单个时间点（阶段）的评

估，而纵向 ＣＤＡ 具有学习—评估不断循环的特征．
在纵向 ＣＤＡ中单次测验的测验长度较短、涉及到的

属性个数较少，而多次测验涉及到的总属性个数相

对较多．那么如何在较短的测试长度中不断更新学



生的属性掌握模式（又称知识状态，ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｓｔａｔｅ，
ＫＳ）并保持较高的判准率是一个较大的挑战．

对于在多属性情况下的 ＣＤＡ，许多研究者提出

了不同的策略来解决多属性所带来的诊断数据分

析等问题．当属性个数较多且允许 ＫＳ 数超过考生

人数时，Ｇｕ Ｙｕｑｉ 等［１９］提出了一种基于惩罚性似然

法从所有的潜在类中选择一些必要的 ＫＳ，理论上该

方法允许潜在类数量为无穷大；Ｓｕｎ Ｙａｎ［２０］提出一

种手风琴程序（ａｃｃｏｒｄｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ，ＡＰ）来解决多属

性情况下的 ＣＤＭ 参数估计问题；Ｗａｎｇ Ｊｕｎｔａｏ 等［２１］

结合先验信息，考虑了在应用于 ＣＤＭ多属性情况下

的序列吉布斯抽样法，该方法在多属性情况下，可
以有效地降低常规 ＭＣＭＣ算法的计算成本．这些方

法的提出也为研究在多属性条件下的 ＣＤＡ 提供了

更多的思路，但是它们也存在应用条件和约束较多

的缺点，如需要较大的样本量、对专家的经验有依

赖或属于运算密集型算法等，在一定程度上限制了

它们的广泛使用．
基于已有的研究所存在的一些不足，本文考虑

２ 种实际的应用场景，提出利用先验信息在多属性

诊断测验中的分类算法，充分利用从每个学习阶段

的测验中获得的学生信息，提高学生在下一阶段测

验中的分类判准率． 从而实现在较短的测验中，更
新学生在不同学习阶段的 ＫＳ，并维持较高的分类判

准率．

１　 多属性诊断测验的考生分类

为了方便介绍，下面对本文使用到的符号进行

列表说明，见表 １．
表 １　 符号含义汇总表

符号 含义

ｉ 学生编号

ｊ
作为下标时表示项目 ｊ，

作为上标时表示项目 １，２，…，Ｊ

（ ｔ） 用带括号的上标表示学习阶段 ｔ
ｋｔ 在阶段 ｔ 中的属性个数

ａｌ（ ｌ ＝ １，２，…，２ｋｔ） 在阶段 ｔ 中拥有的可能的 ＫＳ
Ｋ 总属性个数

２Ｋ 总属性下的 ＫＳ个数

αＴ 总属性下的 ＫＳ（长度为 Ｋ）
ｙｉｊ 学生 ｉ 在项目 ｊ 上的得分

Ｙｊ
ｉ ＝ （ｙｉ１，ｙｉ２，…，ｙｉｊ） 学生 ｉ 作答 ｊ 个项目的作答向量

Ｙ（ ｔ）ｉ 学生 ｉ 在阶段 ｔ 的作答向量

ｄ ＝ ｛１，２，…，Ｄ｝ 属性子集，又称为域

１． １　 相关概念

属性掌握概率，它描述了考生对属性的掌握程

度．考生在测验属性上的掌握概率构成了属性掌握

概率向量．如某学生的属性掌握概率向量为（０􀆰 ６６，
０． ７８，０． ２３），表示该学生在这 ３ 个属性中的掌握概

率分别为 ０． ６６、０． ７８ 和 ０． ２３．
知识状态，它是一个由 ０ 和 １ 组成的二值向量，

其中向量中的 １ 表示学生掌握了该位置对应属性，０
表示未掌握该属性． 知识状态是通过属性掌握概率

转换得到的，一般采用 ０． ５ 作为截止点［２２］，上文提

到的学生的知识状态为（１，１，０）．

１． ２　 基于多属性诊断测验的考生分类

从理论上讲，ＣＤＭ可以估计的属性数量是不受

限制的．但在实践中，过多的属性在对数据进行分

析时计算资源的要求非常高，因此导致无法完成数

据分析的工作，而且也可能导致识别性问题或不合

理的参数估计问题［２３⁃２４］ ．在这种情况下对考生进行

准确的分类也会越困难，因为允许的 ＫＳ 数量会随

着属性的数量增加呈指数级增长．通常纵向的 ＣＤＡ
存在总属性个数较多的情况，因此在多属性条件下

对考生进行分类研究也是近期众多学者关注的问

题，但是仍然存在一些亟待解决的问题，如调节参

数的设定、依赖专家信息和属性个数的限制等．
Ｇｕ Ｙｕｑｉ 等 ［１９］基于结构化的潜在属性模型

（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｌａｔｅｎｔ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｍｏｄｅｌ， ＳＡＬＭ），在似然函

数上添加惩罚实现多属性诊断测验的分类问题，从
结果来看，该方法的表现受调节参数的影响较大．

Ｓｕｎ Ｙａｎ［２０］提出一种适用于在 ＣＤＡ 中出现的

属性个数比较多的情况，通过将属性进行部分“折
叠”和“扩展”来解决多属性数据下的参数估计和分

类问题．在这个方法里，属性子集的选择需要人为

界定，在实际测评中使用会受到一定的限制．
当教学内容需要进行多次重复学习和测试 （如

教学内容相对于学习者来说比较难）时，即在不同

学习阶段学习和测试的属性集合相同，此时可以使

用前一阶段所得的后验信息作为后一阶段的先验

信息［２５］ ．即当阶段 ｔ 与阶段 ｔ ＋ １ 测量的属性完全一

致时，可以使用阶段 ｔ 的后验信息作为阶段 ｔ ＋ １ 的

先验信息．在现实应用中，更常见的情形是阶段 ｔ 与
阶段 ｔ ＋ １ 测量的属性个数不一致，此时不能直接利

用阶段 ｔ 的后验信息作为阶段 ｔ ＋ １ 的先验信息，因
为这 ２ 个阶段的 ＫＳ“长度”不一致．在这种情况下，
Ｗａｎｇ Ｃｈｕｎ［２５］基于所有阶段考察的总属性来计算后

验概率，这样一来，每个阶段考虑的 ＫＳ 的“长度”就
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相同的，但是它存在的问题是总属性个数不能太多．

２　 基于 ＲＲＵＭ 利用先验信息的多属
性诊断测验分类

　 　 ＲＲＵＭ［２６］是受到广泛欢迎的诊断模型之一，具
有非常好的测量特性，比如它考虑了部分掌握项目

考察的属性对于题目正确作答的影响，相对于 ＤＩＮＡ
模型能更深入细致探讨被试问题解决的加工过程；
同时有研究表明该模型有较好的测量性能，被很多

研究者所推崇［２７⁃２９］；相对于 ＧＤＩＮＡ 模型，它的参数

更少，比如考察 ３ 个属性的题目，在 ＲＲＵＭ 模型下

这个题目只有 ４ 个参数，而在 ＧＤＩＮＡ模型下该题目

有 ８ 个参数，在多属性 ＣＤＡ中简洁的参数有利于提

高参数估计的效率． 因此，本文基于 ＲＲＵＭ 模型来

考虑利用先验信息的多属性诊断测验分类．

２． １　 诊断模型 ＲＲＵＭ

在 ＲＲＵＭ模型中，属性掌握模式为 αｉ 的被试正

确作答第 ｊ 题的概率为

Ｐ ｉｊ ＝ Ｐ（Ｙｉｊ ＝ １ ｜αｉ，π∗ｊ ，ｒ∗ｊ ） ＝ π∗ｊ ∏
Ｋ

ｋ ＝ １
ｒ∗ｑ

ｊｋ
（１ － ａｉｋ）

ｊｋ ， （１）

其中 π∗ｊ ＝ ∏
Ｋ

ｋ ＝ １
Ｐ（Ｙｉｊ ＝ １ ｜ αｉｋ ＝ １） ｑ ｊｋ， π∗ｊ 为基线参

数，也叫难度参数，即掌握项目 ｊ 所有考察属性的被

试 ｉ 作答正确该项目的概率． π∗ｊ 越小，表示项目 ｊ

越难；ｒ∗ｊｋ ＝
Ｐ（Ｙｉｊｋ ＝ １ ｜αｉｋ ＝ ０）
Ｐ（Ｙｉｊｋ ＝ １ ｜αｉｋ ＝ １）

表示未掌握属性 ｋ 与

掌握属性 ｋ 答对项目 ｊ 的概率之比，其值越小，说明

掌握属性 ｋ 对答对该题的重要性越大，它也被称为

项目 ｊ 中属性 ｋ 的区分度参数．

２． ２　 属性掌握模式的更新

按照常规的横断 ＣＤＡ的方式对纵向 ＣＤＡ 进行

处理是不可行的，因为将所有的属性及对应的题目

合在一起进行分析，一方面题目太多且是在不同学

习阶段中完成的，考生的 ＫＳ 在这个过程中也发生

了变化；另一方面属性个数多需要更多的计算资源

（如计算机内存等）． 为探究在纵向 ＣＤＡ 中面临的

不同阶段属性集变化、总属性个数多的问题，本文

基于 ＲＲＵＭ，在 ２ 种可能的应用情境下分别提出考

生 ＫＳ的更新方法．
２． ２． １ 　 情境 １：相同属性、多次学习和测量的后验

概率更新　 在动态的教学过程中会有许多的学习

阶段．当阶段 ｔ 测量的属性集合与阶段 ｔ ＋ １ 完全一

致时，可直接将在阶段 ｔ 中获得的后验概率密度作

为在阶段 ｔ ＋ １ 中的先验信息，首先计算考生 ｉ 在阶

段 ｔ 中作答 ｊ 个项目后的后验概率

Ｐ ｊ
ｉ（αｔ ｜ Ｙ ｊ

ｉ） ＝
Ｌ（Ｙ ｊ

ｉ ｜ αｔ）Ｐ（αｔ）

∑
２ｋｔ

ｉ ＝ １
Ｌ（Ｙ ｊ

ｉ ｜ αｌ）Ｐ（αｌ）
， （２）

其中 Ｐ（αｔ）为先验信息，Ｙ ｊ
ｉ 是学生 ｉ 对 ｊ 个项目的反

应向量．在初始阶段时，如果没有考生的先验信息，
将 αｔ 按均匀分布处理，即 Ｐ（αｔ） ＝ １ ／ ２ｋｔ ．当 ｔ 与 ｔ ＋ １
这 ２ 个学习阶段测试的属性集合相同时，便可直接

将式（２）所得的 Ｐ ｊ
ｉ（αｔ ｜ Ｙ ｊ

ｉ）作为 ｔ ＋ １ 阶段的先验信

息，即 Ｐ（αｔ ＋ １），这种情况对应的学习内容相对较难

且重要，需要多次对同一内容进行教学和测量．
２． ２． ２　 情境 ２：不同属性、多次学习和测量、基于预

测先验的后验概率更新　 与上一种情况不同，这里

考虑的是 αｔ 与 αｔ ＋ １的长度不同的情形．为了应对这

种情况，考虑基于阶段 ｔ 获得的后验密度来预测阶

段 ｔ ＋ １ 的先验信息，即利用考生在阶段 ｔ 的属性掌

握概率来预测其在包含新属性的阶段 ｔ ＋ １ 中 ＫＳ 的

先验信息．首先，可以通过计算考生在阶段 ｔ 的属性

掌握概率

Ｐ（αｉｋｔ ｜ ｙ
ｊ
ｉ） ＝ ∑

２ｋｔ

ｌ ＝ １
Ｐ（αｌ ｜ ｙ ｊ

ｉ）αｌｋｔ， （３）

其中 Ｐ（αｉｋｔ ｜ ｙ
ｊ
ｉ）为阶段 ｔ 考生 ｉ 掌握属性 ｋ 的概率，

未掌握概率则为 １ － Ｐ（αｉｋｔ ｜ ｙ
ｊ
ｉ） ． Ｐ（αｌ ｜ ｙ ｊ

ｉ）为在作答

了 ｊ 个项目后，考生 ｉ 属于第 ｌ 种属性掌握模式的后

验概率，αｌｋｔ表示在阶段 ｔ 中第 ｌ 种属性掌握模式下

属性 ｋ 的取值，可以为 ０ 或 １ ．通过式（３）可获得考

生 ｉ 在阶段 ｔ 测量的 ｋ 个属性上的掌握与未掌握概

率．进一步可通过计算在阶段 ｔ 与阶段 ｔ ＋ １ 中考察

过的相同属性的掌握概率同时发生的概率均值，来
预测考生在阶段 ｔ ＋ １ 中加入新属性后 ＫＳ 的先验

信息

Ｐ ｔ ＋ １
ｉ （ αｌ ） ＝ ∏

Ｋｔ

Ｋ ＝ １
Ｐ （ αｉｋｔ ｜ ｙ

ｊ
ｉ ） ａｌｋｔ （ １ － Ｐ （ αｉｋｔ ｜

ｙ ｊ
ｉ） １ － αｌｋｔ） ／ ２ｋｔ ＋ １ － ｋｔ ． （４）

下面以 １ 个具体的例子进行说明． 假设学生 ｉ
在 ｔ 阶段中共学习了 ２ 个属性（αｉ１，αｉ２），在阶段 ｔ ＋
１ 中不仅复习了前 ２ 个旧属性，还学习了 １ 个新的

属性（αｉ３）．如表 ２ 所示，就可以通过 ｔ 阶段已考察过

的 ２ 个属性所获得的属性掌握概率来预测学生 ｉ 在
阶段 ｔ ＋ １ 中的先验信息．此时，预测阶段 ｔ ＋ １ 先验

信息的计算方式如表 ３ 所示．
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表 ２　 学生 ｉ 在 ｔ 阶段中的属性掌握概率

属性 掌握概率 未掌握概率

αｉ１ ０． ６ ０． ４

αｉ２ ０． ３ ０． ７

表 ３　 学生 ｉ 在 ｔ ＋ １ 阶段中预测先验概率计算

ＫＳ 预测先验概率

（０ ０ ０） （０． ４ × ０． ７） ／ ２ ＝ ０． １４

（１ ０ ０） （０． ６ × ０． ７） ／ ２ ＝ ０． ２１

（０ １ ０） （０． ４ × ０． ３） ／ ２ ＝ ０． ０６

（０ ０ １） （０． ４ × ０． ７） ／ ２ ＝ ０． １４

（１ １ ０） （０． ６ × ０． ３） ／ ２ ＝ ０． ０９

（１ ０ １） （０． ６ × ０． ７） ／ ２ ＝ ０． ２１

（０ １ １） （０． ４ × ０． ３） ／ ２ ＝ ０． ０６

（１ １ １） （０． ６ × ０． ３） ／ ２ ＝ ０． ０９

　 　 从上面的计算过程可以看出，这里计算预测先

验概率的实质是一种基于已知信息来预测考生在

所有考察属性上的掌握情况的方法，这一点和常规

的基于贝叶斯的估计思想相同，这里采用增强先验

信息来提高估计的准确性．
在更新考生 ＫＳ 在学习过程中的变化时，通过

考生对每个属性的掌握概率能直接地反映其在当

前学习阶段的能力值大小． 因此，利用考生在先前

阶段中的属性掌握概率预测考生在下一阶段中的

先验信息不仅可以充分利用获得的所有考生信息，
从而缩短测验长度，减轻学生负担，还能为下一阶

段估计考生 ＫＳ的分类精度做贡献．

３　 参数估计方法与评价指标

下面介绍 ２种常见的属性掌握模式估计方法：极
大后验估计和期望后验估计． Ａ． Ｈｕｅｂｎｅｒ 等［２２］的研

究表明在 ＤＩＮＡ 模型下它们的表现非常接近，但不

知道它们在 ＲＲＵＭ模型下是否仍然有相同的性质，
因此，这是笔者同时考虑这 ２ 种估计方法的原因．
３． １　 极大后验估计

极大后验估计（ｍａｘｉｍｕｍ ａ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ， ＭＡＰ）的
计算方法为

α^ｉ（ＭＡＰ） ＝ ａｒｇ ｍａｘ Ｐ（αｉ ＝ ａｌ ｜Ｙ ｊ
ｉ）． （５）

３． ２　 期望后验估计

ＥＡＰ（ｅｘｐｅｃｔｅｄ ａ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ， ＥＡＰ）的计算步骤，
只有最后一步与 ＭＡＰ 不同． 它的最后一步不是选

出具有最大后验概率的 ＫＳ，而是将所有可能的 ＫＳ
与其对应的概率相乘后求期望值：

α^ｉ（ＥＡＰ） ＝ ∑
２Ｋ

ｌ ＝ １
αｌＰ（αｉ ＝ ａｌ ｜Ｙ ｊ

ｉ）； （６）

然后对在这个向量中的每个元素进行“四舍五入”
式取整，由此将各元素都转化为二分取值［３０］ ． 转化

后的向量就是该考生 ＫＳ的估计值．

３． ３　 评价指标

考生分类的评价指标采用属性边际判准率（ａｖ⁃
ｅｒａｇｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｍａｔｃｈ ｒａｔｉｏ， ＡＡＭＲ ）和模式判准率

（ｐａｔｔｅｒｎ ｍａｔｃｈ ｒａｔｉｏ， ＰＭＲ），它们的计算方法分别为

ＡＡＭＲ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ｉ（αｉｋ，α^ｉｋ） ／ （ＮＫ）， （７）

ＰＭＲ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｉ（αｉ，α^ｉ） ／ Ｎ， （８）

其中 Ｎ 为学生总人数；ＡＡＭＲ表示测验对单个属性的

平均估计准确概率；αｉ 表示学生的真实属性掌握模

式；α^ｉ 为真实掌握模式的估计值；Ｉ 为示性函数，当
学生的属性估计值 α^ｉｋ或属性掌握模式的估计值 α^ｉ

与真实属性 αｉｋ或真实掌握模式 αｉ 完全相等时，示
性函数 Ｉ 为 １，否则为 ０；ＰＭＲ为在所有学生中 ＫＳ 被

正确估计的学生比例，即每个学生的 ＫＳ 正确估计

的概率．

４　 模拟研究

为验证使用不同类型的先验信息对于分类判

准率的影响，考虑了 ２ 种先验信息，分别是个体先验

（ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｐｒｉｏｒ）和群体先验（ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｉｏｒ） ． 个
体先验信息指的是在每个学习阶段中各学生的 ＫＳ
都会得到更新． 因此，对于每个学生来说都是独一

无二的，他们的个体先验信息便是自己在前一阶段

测试中所得到的后验概率；群体先验信息指的是在

每个学习阶段中每一种 ＫＳ 下的学生占总体学生的

比例，对于每名学生来说，他们在每一种 ＫＳ 下的先

验信息都是一致的． 根据前面所提到的 ２ 种学习情

境考虑 ２ 个模拟研究，每个学习情境分 ３ 个学习阶

段，以下是具体研究设计．

４． １　 研究 １：个体先验和群体先验在情境 １ 下的属

性分类

４． １． １　 研究目的　 本研究考虑最简单的情境 １，即
学生在 ３ 个阶段下学习和测量的属性是一致的． 通
过更新先验信息分析其对诊断测验分类精度的

影响．
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４． １． ２　 研究设计　 在研究 １ 中，一共有 ３ 个操纵变

量，分别是项目质量水平、属性间的相关程度、被试

ＫＳ的估计方法．共考虑 ３ 个学习阶段（即 ｔ ＝ ３），每
个阶段都考察了相同的 ５ 个属性，各阶段测验的长

度都为 ３０，被试人数 Ｎ ＝ １ ０００．项目质量设置分为

高、低 ２ 个水平，其中，在低质量项目条件下，ｒ 的取

值范围为 （０． ２５，０． ４０），π 的取值范围为 （０． ６，
０􀆰 ８）；高质量项目的 ｒ 从 （０． ０５，０． ２０）中抽取，π 从

（０． ８，１􀆰 ０）中抽取［３１］ ．通过多元正态分布（ｍｕｌｔｉｖａｒｉ⁃
ａｔｅ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ＭＶＮ）模拟属性之间存在低、
中等、高 ３ 种相关水平，即被试的高阶潜在能力 θ ～
ＭＶＮ（０，∑），对角线处均为 １，非对角线处 ｐ 分别为

０． ３、０． ５、０． ７［３２⁃３３］ ． 被试 ＫＳ 采用 ＭＡＰ 和 ＥＡＰ 这 ２
种估计方法．每种实验条件重复 ３０ 次，取 ３０ 次的平

均值作为最终结果．

４． ２　 研究 ２：个体预测先验和群体预测先验在情境

２ 下的属性分类

４． ２． １　 研究目的　 本研究考虑的是比情境 １ 复杂

的情境，情境 １ 可以看作是它的特殊情况，即学生在

３ 个学习阶段下学习的知识点个数是不一致的，进
一步验证利用先验信息能否在复杂场景中达到提

高判准率的目的．
４． ２． ２　 研究设计　 在研究 ２ 中，除研究 １ 操纵的 ３
个条件外，每阶段所测属性个数和测试长度与之前

研究设计不一致，其中，总属性个数为 ８． 参考一些

已有研究中的设置［１５］，在阶段 １ 考察了 ３ 个属性，
测验长度为 ２０；在阶段 ２ 考察了 ５ 个属性，测验长

度为 ３０；在阶段 ３ 考察了 ８ 个属性，测验长度为 ３０．
共设置了 ２ 个基线水平，基线水平是指无先验信息

（先验为均匀分布）、属性个数为已测阶段的测验属

性总和时学生属性、模式判准率的估计结果，将阶

段 ２、阶段 ３ 使用预测先验得到的分类精度结果分

别与 ２ 个基线进行比较可知预测先验的方法是否

有效．

４． ３　 研究结果

表 ４ ～表 ６ 和图 １ ～图 ２ 分别展示了研究 １ 在

不同实验设计下的结果；表 ７ ～表 ８ 和图 ３ ～图 ４ 分

别展示了研究 ２ 在不同实验设计下的结果．
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图 １　 研究 １ 使用个体在先验条件下 ＰＭＲ值变化趋势图（Ｋ ＝５）

４． ３． １　 研究 １ 结果　 表 ４ ～表 ６ 分别对应了属性

之间存在低、中等、高相关情况下，在不同条件下属

性与模式判准率的情况．根据表 ４ ～表 ６ 与图 １ ～图
２ 可以看出：从学习阶段来看，随着时间的推移，在 ３
个学习阶段下的分类判准率均有了较大幅度的提

高，如在 ＥＡＰ 估计方法下，属性之间存在低相关关

系，在项目质量低时，使用个体先验信息在阶段 ３ 相

较于阶段 １ 的 ＡＡＭＲ值提高了 １０％左右，ＰＭＲ值提高

了 ３４％左右，使用群体先验信息在阶段 ３ 相较于阶

段 １ 的 ＡＡＭＲ值提高了 １％左右，ＰＭＲ值提高了 ３％左

右；在高质量项目下，使用个体先验信息的 ＡＡＭＲ值提

高了 ３％左右，ＰＭＲ值提高了 １５％左右，使用群体先

验信息的 ＡＡＭＲ值提高了 １％左右，ＰＭＲ值提高了 ３％
左右．
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表 ４　 在模拟研究 １ 中属性、模式判准率表（低相关）

属性

相关

程度

估计

方法

阶段 １（Ｊ ＝ ３０）

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

阶段 ２（Ｊ ＝ ３０）

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

阶段 ３（Ｊ ＝ ３０）

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

低

ＭＡＰ

ＥＡＰ

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８６８ ０． ００５ ０． ８６８ ０． ００５ ０． ９３６ ０． ００３ ０． ８８６ ０． ００６ ０． ９６６ ０． ００３ ０． ８８３ ０． ００５

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ５００ ０． ０１７ ０． ５００ ０． ０１７ ０． ７２６ ０． ０１３ ０． ５５５ ０． ０２２ ０． ８４７ ０． ０１２ ０． ５４８ ０． ０１５

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８７８ ０． ００５ ０． ８７８ ０． ００５ ０． ９４０ ０． ００４ ０． ８９０ ０． ００７ ０． ９６８ ０． ００３ ０． ８８９ ０． ００４

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ５２６ ０． ０１８ ０． ５２６ ０． ０１８ ０． ７３９ ０． ０１４ ０． ５６４ ０． ０２４ ０． ８５３ ０． ０１３ ０． ５６０ ０． ０１３

高

ＭＡＰ

ＥＡＰ

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ９６３ ０． ００４ ０． ９６３ ０． ００４ ０． ９９２ ０． ００２ ０． ９７２ ０． ００３ ０． ９９８ ０． ００１ ０． ９７２ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８３２ ０． ０１８ ０． ８３２ ０． ０１８ ０． ９６１ ０． ００７ ０． ８７０ ０． ０１２ ０． ９９１ ０． ００３ ０． ８７４ ０． ０１１

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ９６５ ０． ００３ ０． ９６５ ０． ００３ ０． ９９２ ０． ００１ ０． ９７２ ０． ００３ ０． ９９８ ０． ００１ ０． ９７３ ０． ００２

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８４１ ０． ０１６ ０． ８４１ ０． ０１６ ０． ９６２ ０． ００７ ０． ８７０ ０． ０１２ ０． ９９１ ０． ００３ ０． ８７４ ０． ０１１

表 ５　 在模拟研究 １ 中属性、模式判准率表（中等相关）

项目

质量

估计

方法

阶段 １（Ｊ ＝ ３０）

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

阶段 ２（Ｊ ＝ ３０）

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

阶段 ３（Ｊ ＝ ３０）

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

低

ＭＡＰ

ＥＡＰ

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８７４ ０． ００６ ０． ８７４ ０． ００６ ０． ９３７ ０． ００４ ０． ８８４ ０． ００４ ０． ９６８ ０． ００２ ０． ８８９ ０． ００５

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ５１２ ０． ０１７ ０． ５１２ ０． ０１７ ０． ７２９ ０． ０１９ ０． ５４９ ０． ０１５ ０． ８５６ ０． ０１１ ０． ５６２ ０． ０１６

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８８３ ０． ００６ ０． ８８３ ０． ００６ ０． ９４１ ０． ００４ ０． ８８８ ０． ００５ ０． ９７０ ０． ００２ ０． ８９４ ０． ００５

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ５３９ ０． ０１６ ０． ５３９ ０． ０１６ ０． ７４２ ０． ０１６ ０． ５５８ ０． ０１５ ０． ８６１ ０． ０１１ ０． ５７３ ０． ０１６

高

ＭＡＰ

ＥＡＰ

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ９７４ ０． ００３ ０． ９７４ ０． ００３ ０． ９９５ ０． ００１ ０． ９７６ ０． ００３ ０． ９９９ ０． ００１ ０． ９７７ ０． ００２

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８７９ ０． ０１２ ０． ８７９ ０． ０１２ ０． ９７８ ０． ００５ ０． ８９２ ０． ０１３ ０． ９９４ ０． ００３ ０． ８９３ ０． ０１０

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ９７６ ０． ００２ ０． ９７６ ０． ００２ ０． ９９６ ０． ００１ ０． ９７７ ０． ００３ ０． ９９９ ０． ００１ ０． ９７７ ０． ００２

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８８６ ０． ０１１ ０． ８８６ ０． ０１１ ０． ９７８ ０． ００５ ０． ８９２ ０． ０１４ ０． ９９４ ０． ００３ ０． ８９２ ０． ００９

表 ６　 在模拟研究 １ 中属性、模式判准率表（高相关）

项目

质量

估计

方法

阶段 １

Ｐｅｒｓｏｎ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

阶段 ２

Ｐｅｒｓｏｎ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

阶段 ３

Ｐｅｒｓｏｎ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

低

ＭＡＰ

ＥＡＰ

ＡＡＭＲ（α１ ～ α） ０． ８７２ ０． ００５ ０． ８７２ ０． ００５ ０． ９４０ ０． ００３ ０． ８９０ ０． ００６ ０． ９６９ ０． ００２ ０． ８８８ ０． ００６

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ５０８ ０． ０１４ ０． ５０８ ０． ０１４ ０． ７４２ ０． ０１２ ０． ５７１ ０． ０１９ ０． ８６２ ０． ００９ ０． ５６２ ０． ０２０

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８８１ ０． ００５ ０． ８８１ ０． ００５ ０． ９４４ ０． ００３ ０． ８９４ ０． ００５ ０． ９７１ ０． ００２ ０． ８９４ ０． ００６

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ５３４ ０． ０１７ ０． ５３４ ０． ０１７ ０． ７５４ ０． ０１３ ０． ５８０ ０． ０１７ ０． ８６７ ０． ００９ ０． ５７５ ０． ０１９

高

ＭＡＰ

ＥＡＰ

ＡＡＭＲ（α ～ α５） ０． ９７１ ０． ００３ ０． ９７１ ０． ００３ ０． ９９４ ０． ００１ ０． ９７４ ０． ００３ ０． ９９９ ０． ０００ ０． ９７８ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８６７ ０． ０１４ ０． ８６７ ０． ０１４ ０． ９６９ ０． ００６ ０． ８７９ ０． ０１３ ０． ９９４ ０． ００２ ０． ８９９ ０． ０１２

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ９７３ ０． ００３ ０． ９７３ ０． ００３ ０． ９９４ ０． ００１ ０． ９７４ ０． ００３ ０． ９９９ ０． ０００ ０． ９７８ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８７４ ０． ０１２ ０． ８７４ ０． ０１２ ０． ９６９ ０． ００６ ０． ８７９ ０． ０１２ ０． ９９４ ０． ００２ ０． ８９９ ０． ０１３
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表 ７　 模拟研究 ２ 中属性、模式判准率表（Ｋ ＝８）ＥＡＰ

项目

质量

学习

阶段

低质量

Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

高质量

Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

低
相
关

阶段 １

阶段 ２

阶段 ３

ＡＡＭＲ（α１ ～ α３） ０． ８８６ ０． ００５ ０． ８８６ ０． ００５ ０． ９７４ ０． ００４ ０． ９７４ ０． ００４

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ７０３ ０． ０１５ ０． ７０３ ０． ０１５ ０． ９２５ ０． ０１０ ０． ９２５ ０． ０１０

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８８０ ０． ００５ ０． ９１６ ０． ００４ ０． ８８４ ０． ００５ ０． ９７３ ０． ００３ ０． ９８５ ０． ００２ ０． ９７４ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ５３３ ０． ０１８ ０． ６４９ ０． ０１８ ０． ５４５ ０． ０１９ ０． ８７２ ０． ０１２ ０． ９２７ ０． ０１１ ０． ８８０ ０． ０１１

ＡＡＭＲ（α１ ～ α８） ０． ８３１ ０． ００８ ０． ９１１ ０． ００５ ０． ８４６ ０． ００５ ０． ９４９ ０． ００３ ０． ９８４ ０． ００２ ０． ９６９ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α８） ０． ２３２ ０． ０２５ ０． ４７５ ０． ０２０ ０． ２６８ ０． ０１８ ０． ６５５ ０． ０２０ ０． ８７８ ０． ０１８ ０． ７８１ ０． ０２０

中
等
相
关

阶段 １

阶段 ２

阶段 ３

ＡＡＭＲ（α１ ～ α３） ０． ８７６ ０． ００５ ０． ８７６ ０． ００５ ０． ９６４ ０． ００４ ０． ９６４ ０． ００４

ＰＭＲ（α１ ～ α３） ０． ６８１ ０． ０１４ ０． ６８１ ０． ０１４ ０． ９００ ０． ０１０ ０． ９００ ０． ０１０

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８７５ ０． ００５ ０． ９２６ ０． ００４ ０． ８９２ ０． ００４ ０． ９７２ ０． ００３ ０． ９８８ ０． ００２ ０． ９８１ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ５１５ ０． ０１７ ０． ６８３ ０． ０１４ ０． ５７２ ０． ０１６ ０． ８７０ ０． ０１４ ０． ９４４ ０． ０１０ ０． ９０９ ０． ０１３

ＡＡＭＲ（α１ ～ α８） ０． ８４４ ０． ００７ ０． ９１６ ０． ００４ ０． ８５２ ０． ００５ ０． ９５２ ０． ００３ ０． ９８４ ０． ００２ ０． ９６４ ０． ００２

ＰＭＲ（α１ ～ α８） ０． ２６０ ０． ０２１ ０． ４９４ ０． ０１９ ０． ２８４ ０． ０１６ ０． ６７７ ０． ０１９ ０． ８８０ ０． ０１３ ０． ７４９ ０． ０１５

高
相
关

阶段 １

阶段 ２

阶段 ３

ＡＡＭＲ（α１ ～ α３） ０． ８７９ ０． ００６ ０． ８７９ ０． ００６ ０． ９６６ ０． ００４ ０． ９６６ ０． ００４

ＰＭＲ（α１ ～ α３） ０． ６８３ ０． ０１５ ０． ６８３ ０． ０１５ ０． ９０６ ０． ０１１ ０． ９０６ ０． ０１１

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８８３ ０． ００５ ０． ９１４ ０． ００４ ０． ８８０ ０． ００４ ０． ９７３ ０． ００２ ０． ９８５ ０． ００３ ０． ９７６ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ５４０ ０． ０１７ ０． ６３８ ０． ０１４ ０． ５２８ ０． ０１４ ０． ８７２ ０． ０１２ ０． ９２５ ０． ０１２ ０． ８８６ ０． ０１４

ＡＡＭＲ（α１ ～ α８） ０． ８４２ ０． ００５ ０． ９０９ ０． ００３ ０． ８４９ ０． ００５ ０． ９５７ ０． ００４ ０． ９８６ ０． ００２ ０． ９６４ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ２５８ ０． ０１４ ０． ４６９ ０． ０１６ ０． ２７５ ０． ０１６ ０． ７０９ ０． ０２７ ０． ８９２ ０． ０１２ ０． ７４９ ０． ０１８

表 ８　 在模拟研究 ２ 中属性、模式判准率表（Ｋ ＝８）ＭＡＰ

项目

质量

学习

阶段

低质量

Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

高质量

Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

低
相
关

阶段 １

阶段 ２

阶段 ３

ＡＡＭＲ（α１ ～ α３） ０． ９６７ ０． ００３ ０． ９６７ ０． ００３ ０． ９７２ ０． ００４ ０． ９７２ ０． ００４

ＰＭＲ（α１ ～ α３） ０． ９１０ ０． ００８ ０． ９１０ ０． ００８ ０． ９２２ ０． ０１１ ０． ９２２ ０． ０１１

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８７０ ０． ００５ ０． ９１２ ０． ００５ ０． ８７７ ０． ００６ ０． ９７０ ０． ００４ ０． ９８５ ０． ００３ ０． ９７３ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ５０４ ０． ０１７ ０． ６３５ ０． ０１７ ０． ５２６ ０． ０１８ ０． ８６４ ０． ０１６ ０． ９２５ ０． ０１３ ０． ８７７ ０． ０１４

ＡＡＭＲ（α１ ～ α８） ０． ８２１ ０． ００８ ０． ９０９ ０． ００６ ０． ８４２ ０． ００６ ０． ９５５ ０． ００５ ０． ９８３ ０． ００３ ０． ９６８ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α８） ０． ２０５ ０． ０２４ ０． ４６５ ０． ０２６ ０． ２５８ ０． ０２０ ０． ６３８ ０． ０２２ ０． ８７３ ０． ０２２ ０． ７７７ ０． ０２２

中
等
相
关

阶段 １

阶段 ２

阶段 ３

ＡＡＭＲ（α１ ～ α３） ０． ８７６ ０． ００５ ０． ８７６ ０． ００５ ０． ９６２ ０． ００４ ０． ９６２ ０． ００４

ＰＭＲ（α１ ～ α３） ０． ６８１ ０． ０１４ ０． ６８１ ０． ０１４ ０． ８９６ ０． ０１１ ０． ８９６ ０． ０１１

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８６６ ０． ００５ ０． ９２２ ０． ００４ ０． ８８５ ０． ００５ ０． ９６９ ０． ００４ ０． ９８８ ０． ００２ ０． ９８０ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ４９０ ０． ０１８ ０． ６７３ ０． ０１６ ０． ５５３ ０． ０１９ ０． ８５９ ０． ０１６ ０． ９４３ ０． ０１２ ０． ９０７ ０． ０１４

ＡＡＭＲ（α１ ～ α８） ０． ８３４ ０． ００８ ０． ９１３ ０． ００５ ０． ８４８ ０． ００６ ０． ９５０ ０． ００３ ０． ９８４ ０． ００２ ０． ９６３ ０． ００２

ＰＭＲ（α１ ～ α８） ０． ２３１ ０． ０２４ ０． ４７８ ０． ０２７ ０． ２７０ ０． ０２１ ０． ６６６ ０． ０１９ ０． ８７６ ０． ０１６ ０． ７４５ ０． ０１６
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表 ８（续）

项目

质量

学习

阶段

低质量

Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

高质量

Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

高
相
关

阶段 １

阶段 ２

阶段 ３

ＡＡＭＲ（α１ ～ α３） ０． ８６４ ０． ００６ ０． ８６４ ０． ００６ ０． ９６５ ０． ００４ ０． ９６５ ０． ００４

ＰＭＲ（α１ ～ α３） ０． ６５２ ０． ０２０ ０． ６５２ ０． ０２０ ０． ９０４ ０． ０１３ ０． ９０４ ０． ０１３

ＡＡＭＲ（α１ ～ α５） ０． ８７４ ０． ００６ ０． ９１０ ０． ００４ ０． ８７４ ０． ００４ ０． ９７０ ０． ００３ ０． ９８４ ０． ００３ ０． ９７４ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α５） ０． ５１４ ０． ０１８ ０． ６２８ ０． ０１５ ０． ５１３ ０． ０１４ ０． ８６１ ０． ０１６ ０． ９２２ ０． ０１４ ０． ８８０ ０． ０１８

ＡＡＭＲ（α１ ～ α８） ０． ８３５ ０． ００６ ０． ９０７ ０． ００３ ０． ８４５ ０． ００５ ０． ９５５ ０． ００５ ０． ９８５ ０． ００２ ０． ９６３ ０． ００３

ＰＭＲ（α１ ～ α８） ０． ２３８ ０． ０２０ ０． ４５８ ０． ０２０ ０． ２６６ ０． ０１９ ０． ６９８ ０． ０３１ ０． ８９０ ０． ０１４ ０． ７４３ ０． ０２０
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图 ２　 研究 １ 使用群体在先验条件下 ＰＭＲ值变化趋势图（Ｋ ＝５）

　 　 从使用的研究估计方法来看，使用 ＥＡＰ比使用

ＭＡＰ会带来更高的判准率，如阶段 １ 在低项目质量

中使用个体先验信息的情况下，ＥＡＰ比 ＭＡＰ的 ＡＡＭＲ

相差 １％左右，ＰＭＲ值相差了 ２％左右，随着项目质量

的提高，２ 种估计方法的判准率相差越小，但在总体

情况下，ＥＡＰ的判准率均略高于 ＭＡＰ．
从使用的先验信息来看，使用个体先验信息比

使用群体先验信息在 ３ 个学习阶段下的判准率提升

得更多．如在表 ９ 中，当项目质量低、参数估计方法

为 ＥＡＰ时，使用个体先验信息在阶段 ３ 比阶段 １ 的

ＡＡＭＲ值提高了 １９％左右，ＰＭＲ值提高了 ３３％左右，使
用群体先验信息在阶段 ３ 比阶段 １ 的 ＡＡＭＲ值提高了

２％左右，ＰＭＲ值提高了 ４％左右．

表 ９　 实证数据的 Ｑ 矩阵

项目 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４ ２５
α１ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １
α２ １ ０ １ ０ １ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ １ １ １ １ １ １ １ １ １ ０ １ ０ １ １
α３ ０ ０ ０ １ １ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ １ ０ １ １ １ １ ０ １ ０ ０ ０
α４ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
α５ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
α６ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
α７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０
α８ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０
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表 ９（续）

项目 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４ ２５
α９ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
α１０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １ ０ ０
α１１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０
α１２ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０
α１３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０
α１４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０
α１５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０

　 　 总的来说，在情境 １ 中，随着学习阶段的深入，
使用个体先验与群体先验均会提高考生的属性、模
式判准率，其中在使用个体先验的情况下对判准率

的提高更有优势． 使用 ＥＡＰ 估计方法比使用 ＭＡＰ
估计方法也会带来更好的属性、模式判准率，且这 ２
种估计方法的估计标准差都较小．
４． ３． ２　 研究 ２ 结果　 根据表 ７ ～表 ８ 与图 ３ ～图 ４
可以看出：从学习阶段来看，其研究结果与研究 １ 结

果一致．如在表 ７ 中，属性间存在低相关时，随着时

间的推移，由于考察属性个数越来越多，判准率受

属性个数的影响存在下降趋势． 然而，与基线水平

相比较而言，使用先验信息仍能使判准率优于基线

水平．如当属性间相关程度与项目质量均较低时，
使用 ＥＡＰ估计方法在阶段 ２ 与基线水平一相比较

而言 ＡＡＭＲ值提高 ４％左右，ＰＭＲ值提高了 １１％左右，
阶段 ３ 与基线水平 ２ 相较而言 ＡＡＭＲ 值提高 ８％左

右，ＰＭＲ值提高了 ２４％左右．
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图 ３　 研究 ２ 使用 ＥＡＰ估计方法下 ＰＭＲ值变化趋势图
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图 ４　 研究 ２ 在使用 ＭＡＰ 估计方法下 ＰＭＲ值变化趋势图
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　 　 从使用的研究方法来看，ＥＡＰ方法比ＭＡＰ方法

会带来更高的判准率，项目质量和属性间相关均低

时，ＥＡＰ方法比 ＭＡＰ 方法的 ＡＡＭＲ提高了 １％左右，
ＰＭＲ值提高了 ３％左右． 从属性间相关程度来看，可
以发现在项目质量高的条件下使用预测先验的方

法，随着属性间相关程度的提高会表现得更好，如
在项目质量高时使用 ＥＡＰ估计方法的情况下，在阶

段 ３ 属性相关程度为高时使用个体先验条件下 ＡＡＭＲ

比属性低相关条件下的 ＡＡＭＲ值高了 ０． ２％左右，ＰＭＲ

高了 １􀆰 ５％左右．
总的来说，基于预测先验、不同内容、多次学习

和测量的情境 ２ 中，使用预测的个体、群体先验信息

仍能保持与情境 １ 相同的结果． 在复杂的应用情景

中也能取得较好的结果．

５　 实证数据分析

５． １　 数据说明

实证数据来源于 ＴＩＭＳＳ ２００７ 年 ２ ６１９ 名四年

级学生的数学测验［２０］ ． 该测验从数、几何图形和测

量以及数据的表达 ３ 个知识领域对学生进行考察，３
个知识领域分别测量了 ８、４、３ 个属性，共包含 ２５ 道

题目，１５ 个属性．该数据具有测验长度短、总属性个

数较多的特点，因此可以将学生在前 ５ 道测量了 ８
个属性（知识领域：数）的题目作答情况作为时间点

１ 的信息，来预测学生在后 ２０ 道测量了 １５ 个属性

（知识领域：数、几何图形和测量、数据的表达）的题

目上的掌握情况，即时间点 ２ 的先验信息 ． 使用

ＲＲＵＭ 模型、个体和群体 ２ 种先验信息、ＭＡＰ 和

ＥＡＰ这 ２ 种估计方法分析该数据，并计算 ２ 个时间

点下，每种方法下学生在不同属性上的掌握占比．

５． ２　 实证结果

表 １０ 呈现了不同方法下属性的掌握占比随时

间的发展趋势．首先，整体而言，学生在不同属性下

有不同的发展趋势． 其次，不同的先验信息和估计

方法对部分属性变化趋势的追踪略有差异． 具体而

言，对属性 ２、属性 ５、属性 ６、属性 ８，使用不同先验

在 ２ 种估计方法下的追踪结果较为一致；而对于属

性 １、属性 ３、属性 ４、属性 ７，使用不同先验在 ２ 种估

计方法下的追踪结果存在一定差异，这与属性测量

次数的多少存在一定相关，如属性 ２ 和属性 ５ 在时

间点 １ 测量次数较多，因此，这些属性在时间点 １ 与

时间点 ２ 间的差异较小．另外，在时间点 １ 使用 ２ 种

估计方法所得结果差异较大时，在时间点 ２ 的这种

估计方法所得结果之间差异将会缩小，如属性 ２ 和

属性 ７．对于时间点 ２ 出现的新属性，大部分属性在

不同方法下所得分析结果一致，属性 １３、属性 １４ 在

不同方法下所得结果存在略微差异． 遗憾的是，由

于实证数据中无法获得学生的属性掌握真值，无法

像模拟研究一样计算不同方法下学生的分类准确

性，因此，无法比较不同方法在追踪数据时能对分

类准确性带来多大程度上的提高． 总之，实证研究

表明结合先验信息的方法可用于分析属性个数多，

且相邻时间点所测属性个数不一致的情况，利用前

一时间点所获得的信息可以丰富后一时间点的先

验信息，为分类准确性提供更可靠的学生信息．
表 １０　 属性的掌握占比随时间发展趋势

项目

阶段 １（Ｊ ＝ ５， Ｋ ＝ ８）

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

ＭＡＰ ＥＡＰ ＭＡＰ ＥＡＰ

阶段 ２（Ｊ ＝ ２０， Ｋ ＝ １５）

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

ＭＡＰ ＥＡＰ ＭＡＰ ＥＡＰ

α１ ０． ７５４ ０． ７５４ ０． ７５４ ０． ７５４ ０． ３０８ ０． ３０８ ０． ３１３ ０． ３１３

α２ ０． ６４０ ０． ５９３ ０． ６４０ ０． ５９３ ０． ６１２ ０． ５８４ ０． ６１８ ０． ５９３

α３ ０． ５５２ ０． ５５２ ０． ５５２ ０． ５５２ ０． ６７０ ０． ６６９ ０． ６６９ ０． ６６９

α４ ０． ２９８ ０． ２９８ ０． ２９８ ０． ２９８ ０． ５０６ ０． ５０６ ０． ３５４ ０． ３５４

α５ ０． ３９０ ０． ３９０ ０． ３９０ ０． ３９０ ０． ３９０ ０． ３９０ ０． ３７４ ０． ３７４

α６ ０． ５５２ ０． ５５２ ０． ５５２ ０． ５５２ ０． ５４９ ０． ５４５ ０． ３７４ ０． ３７４

０２１ 江西师范大学学报（自然科学版） ２０２３ 年



表 １０（续）

项目

阶段 １（Ｊ ＝ ５， Ｋ ＝ ８）

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

ＭＡＰ ＥＡＰ ＭＡＰ ＥＡＰ

阶段 ２（Ｊ ＝ ２０， Ｋ ＝ １５）

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

ＭＡＰ ＥＡＰ ＭＡＰ ＥＡＰ

α７ ０． ０００ ０． ４７２ ０． ０００ ０． ４７２ ０． １８８ ０． １８８ ０． １８８ ０． １８８

α８ ０． ５９３ ０． ５９３ ０． ５９３ ０． ５９３ ０． ５９５ ０． ５９５ ０． ５９５ ０． ５９５

α９ ０． １０２ ０． １０２ ０． １０２ ０． １０２

α１０ ０． ７２６ ０． ７２６ ０． ７２６ ０． ７２６

α１１ ０． ４６５ ０． ４６５ ０． ４６５ ０． ４６５

α１２ ０． ５６８ ０． ５６８ ０． ５６８ ０． ５６８

α１３ ０． ６８５ ０． ６９０ ０． ６８５ ０． ６９３

α１４ ０． ４８０ ０． ４６２ ０． ４８０ ０． ４７４

α１５ ０． ７８６ ０． ７８６ ０． ７８６ ０． ７８６

６　 结论和讨论

本文通过对以往利用先验信息进行诊断测验

分类的研究回顾发现已有方法在实际应用中受限

较多．基于此，本文从已有的方法出发，在 ２ 种测验

情境下分别考察 ２ 种不同利用先验信息的方法． 已
有研究［２２］表明：ＭＡＰ 和 ＥＡＰ 在 ＤＩＮＡ 模型下的表

现非常接近，在 ＲＲＵＭ模型下它们的表现如何也是

未知的．因此，为验证使用先验信息在多属性诊断

测验分类研究中的有效性，再将项目质量与属性相

关程度作为变量后开展了 ２ 项模拟研究，分别对应

了简单到复杂的 ２ 种实际应用情境，最后通过实证

研究展示了如何结合先验信息应用于多属性诊断

测验．
研究结果表明：基于预测先验信息的方法在多

属性诊断测验中能起到提高分类准确性的作用，尤
其是在使用个体先验信息的条件下，其表现优于基

线水平．实际上，将在阶段 ｔ 中所获得的历史信息和

在阶段ｔ ＋ １中的作答数据结合起来，丰富了阶段 ｔ ＋
１ 的先验信息，从而能达到提高分类判准率的效果．
而在基于个体先验、群体先验、基线水平 ３ 种条件

下，使用个体先验可以给阶段 ｔ ＋ １ 提供最丰富的先

验信息．因此，更新个体先验信息有利于分类判准

率的提高．在 ２ 种估计方法下，无论项目质量和属性

相关程度的高低，ＥＡＰ估计方法均比ＭＡＰ估计方法

表现得要更好．其中 ＡＡＭＲ值差距较小，ＰＭＲ值差距较

大，因此在 ＲＲＵＭ 模型下，使用 ＥＡＰ 估计方法会带

来更高的属性分类判准率．
本文验证了结合先验信息提高诊断测验的分

类准确率，而以往利用先验信息的诊断测验分类研

究在实际的应用场景中会受到较大限制，一般限制

每个学习阶段测量属性是一致的，本文提出一种预

测先验信息的方法，既能提高诊断分类的精度，同
时也能扩大结合先验信息在诊断测验分类研究中

的应用范围．
虽然本研究均取得的了较好的结果，但仍存在

一些不足之处．首先，学生在每个学习阶段间的 ＫＳ
是会发生变化的，如对知识点有了进一步的学习或

遗忘，结合学习模型可以研究更接近实际应用的场

景，如 Ｃｈｅｎ Ｙｉｎｇｈａｎ等［１２］提出了用于追踪学习轨迹

的 １ 阶隐马尔可夫模型．其次，本文使用的预测先验

的方法是基于相邻学习阶段中所测量的属性具有

部分重合，未来可以尝试当将该方法拓展应用在更

多不同的应用情景． 另外，在多属性情况下，除了利

用先验信息可以提高判准率，同样可以尝试考虑结

合 Ｓｕｎ Ｙａｎ等［３４］提出的一种适用于多属性下的潜

在 ４ 步回归法．最后，在模型选择上，本文仅考虑了

ＲＲＵＭ 模型，Ｚｈａｎ Ｐｅｉｄａ 等［１６］ 和 Ｈｕａｎｇ Ｈｕｎｇｙｕ［１５］

利用了高阶潜在结构模型来建立纵向的 ＣＤＭ，在将

来可以考虑使用一些纵向的 ＣＤＭ来进行研究．很多

已有研究都表明结合反应时的诊断测验可以更准

确地测量被试［３５］，结合反应时的诊断测验也是未来

需要深入探讨的方向．

１２１第 ２ 期 叶子玉，等：结合先验信息的多属性诊断测验分类研究
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