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摘要: 在 0-1 计分下，为了解决最大信息量组块分层策略( MIS-B) 中未考虑内容平衡的问题，通过加入改
良多项式模型来平衡内容属性．计算机模拟试验显示: 选题策略在保持 MIS-B 能力估计精准度这一前提
下降低了项目重叠率，提高了题库使用均匀性和项目曝光率的均匀性．
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0 引言

计算机化自适应测试 ( computerized adaptive
testing，CAT) 是基于基于项目反应理论( item re-
sponse theory，IRT) 、计算机技术和现代教育技术的
一种测验形式，它根据被试在已作答项目上的表现

自适应地从题库或剩余题库中选择测验项目施测．
与传统纸笔考试相比，CAT 的主要优点在于使用较
少的项目而达到对被试能力值更精准的估计［1］． 此
外的优势还有: 不要求统一时间统一地点; 测验之后

立即呈现分数; 甚至还可以施测包括视频或音频剪

辑在内的新项目类型( innovative item types) ，这使得
国内外学者对 CAT的研究越来越多．

CAT包括 6 个基本组成部分: 采用的项目反映
模式、题库、初始项目的选择、参数估计方法、选题策
略和测验终止规则［2］，其中选题策略作为 CAT的重
要环节之一，它的好坏与考试的信、效度，测验安全
性以及测量准确性直接相关． van der Linden［3］、
Cheng Ying等［4］以及 H． Deng等［5］提到 CAT选题要
同时考虑统计优化问题和一些非统计约束条件． 统
计优化主要指根据被试的反应，选择最适合其作答

的项目以提高潜质估计的精度． 非统计约束包括项
目曝光控制、内容平衡、正确选项分布的平衡、项目
长短适当、被试反应时间均衡、测验分数等值等［6］．
按选题策略的目的，将选题策略分为提高测量准确

性的选题策略和具有非统计约束的选题策略: ( 1 )
提高测量准确性的选题策略主要包括: 最大 Fisher

信息量( maximum fisher information，MFI) 法［7］、最大
全局信息量 ( maximum global-information，MGI )
法［8］、全贝叶斯准则( fully Bayesian criteria ) ［9］等;
( 2) 具有非统计约束的选题策略可分为具有曝光率
控制的安全性选题策略和具有其他非统计约束的选

题策略．安全性选题策略主要包括 S-H法( sympson-
hetter method，S-H) ［10］、渐进法( Progressive Method，
PG) ［11］、比例法( proportional method，PP) ［12］、a 分层
法( a-Stratified method，a-STR) ［13］、b 模块化的 a 分
层策略( BAS) ［14］等．具有其他非统计约束条件的选
题策略主要包括: 内容分块法( Constrained CAT，
CCAT) ［15］、加权离差法( weighted deviation model，
WDM) ［16］、影子测验( shadow test，ST) ［17］等．内容平
衡作为非统计约束中较为重要的一项，是在题库建

设和选题策略中均需要考虑的问题．

1 引入内容平衡的最大信息量组块分
层策略

1． 1 基础知识简介
1． 1． 1 内容平衡问题简介 内容平衡包括题库的
内容平衡和选题的内容平衡．在传统的纸笔考试中，
由于所有考生的考题( 选题) 都是一样的，因此只要

试卷( 题库) 是根据双向细目表中不同内容域的权

重所构建的，通常是不会存在内容平衡问题的．但在
CAT测验中，不同的考生所接触到的项目可能是不
同的( 自适应的) ，这就可能出现即使题库不存在内



容平衡问题，但选题也会出现内容不平衡的情况．通
常，产生选题的内容平衡问题的情况包括: ( 1) 不同
内容域内的项目难度差异较大; ( 2 ) 被试对不同内
容域中知识掌握的程度差异较大．因此，有可能出现
某个被试已做答项目大多数都属于较简单的内容域

或掌握程度较高的内容域，那么他将获得比实际水

平高的分数．此外，当不同被试作答的项目所属的内
容域比例不同时不利于不同被试之间分数的比较．
因此，在实际的 CAT 应用中，测验的内容平衡问题
需要考虑．然而内容平衡本身并不是 IRT 模型所考
虑的，因此为了获得在各个内容区域平衡的测试，除

在题库建设时需要考虑到内容平衡外，在 CAT的选
题策略中也需要加入内容平衡的过程．
1． 1． 2 3PLM 模型简介 伯恩鲍姆( A． Birnbaum)
给出了 3 参数 Logistic模型( 3PLM) ［18］为

Pj ( θ) = cj +
1 － cj

1 + e －Daj( θ－bj)
， ( 1)

其中 θ为潜在特质，也称为能力，D 为常数( 一般取
值1． 7) ，aj、bj、cj分别表示第 j个项目的区分度、难度
和猜测度． Pj ( θ) 表示能力为 θ的被试在第 j个项目
上正确作答的概率．
1． 1． 3 最大信息量组块分层策略 ( MIS-B) 简
介 a-STR和 BAS只考虑了 2 个项目参数: 项目区
分度 a和项目难度 b，而对于 3PLM特有的项目猜测
度 c参数并没有考虑在内．由于在 3PLM中，将题库
按照区分度 a排序与按题目最大信息量 Imaxj 排序得

到的结果并不一致，与最大信息量 Imaxj 对应的能力

值 θmaxj 也不会与项目难度 b相等．因此，在 3PLM中
a-STR策略和 BAS策略并不会达到应有的效果． 为
了将项目猜测度 c 参数引入到分层策略中，J． R．
Barrada等［19］对 a-STR和 BAS进行了 2个重要的修
改: ( 1) 使用项目最大信息量 Imaxj 代替区分度 a; ( 2)
用项目信息函数达到最大值时对应的能力值 θmaxj 代

替难度 b．
在 3PLM中，项目 j的最大信息量( Imaxj ) 为

［20］

Imaxj =
1． 72a2

j

8( 1 － c2j )
［1 － 20cj － 8c2j + ( 1 + 8cj )

3 /2］， ( 2)

其中 aj 为项目 j的区分度参数，cj 为项目 j的猜测度
参数．
项目 j的信息函数达到最大值时的被试水平值

( θmaxj ) 为
［20］

θmaxj = bj +
ln［1 + ( 1 + 8cj )

1 /2］－ ln( 2)
1． 7aj

． ( 3)

1． 2 新的选题策略
MIS-B虽然是针对 a分层法的不足而提出的改

良性策略，但仍有一些问题没有得到很好解决，如阶

段终止规则有待改善，未考虑内容平衡问题等．针对
MIS-B本身并未提出对于内容平衡的解决方法，本
文提出了以 MIS-B 为基础的，通过加入改良多项式
模型( the modified multinomial model，MMM) 来平
衡内容属性的 4MIS-B，其步骤如下: ( 1) 各内容域
在测试中的目标比例( 和为 1． 0) 形成累积分布．
( 2) 根据题库中项目的内容属性将整个题库分为 G
个区( 即每个内容域为一个区) ，每区的项目数量 ng

按照目标比例进行划分，n1 +n2 + … + ng = n，g =
1，2，…，G． ( 3) 依据 θmaxj ，分别将 G个区中项目按升
序排列． ( 4) 确定分层后题库的层数 S． ( 5) 按照每 S
题为一块，将每一区划分为 Pg 个块． 由于每区中的
项目数量是按目标比例分配的，当同时按照每 S 题
目为一块进行划分时，每一区中块的数量仍然符合

目标比例，且有 P1 + P2 + … +PG = n /S．将每一块
中的项目按 Imaxj 进行升序排列，再将每一块中 Imaxj 最

小的项目放入第 1 层，次小的放入第 2 层，以此类
推，Imaxj 最大的项目放入第 s 层，s = 1，2，…，S．需要
注意的是，每层中的项目仍处于分区状态．最终每层
有 G个区，共 n /S个项目． ( 7) 与 S个项目层相对应，
把测验过程分为 S个阶段． ( 8) 在第 s 阶段，生成一
个服从均匀分布 U( 0，1) 的随机数，用这个随机数
和内容域的累积分布比较，确定某一个区( 内容

域) ，从第 s 层中将属于这个区的项目依据 j = arg

min
j∈Bq

| θ
^
j － θmaxj | 挑选出来实施，其中 Bq 表示剩余题

库． ( 9) 当一个内容域达到它的目标比例后，调整剩
下内容域的比例形成新的累积分布，继续一前面的

选题步骤直到满足阶段终止规则，转而进行下一阶

段． ( 10) 重复步骤( 8) 和( 9) 直到测验结束．
在步骤( 5) 中，如果每一区中项目数 ng 正好被

S整除，则P = ng /S，每一块中项目数都是 S．如果 ng

不能被 S整除，当 ng /S的余数≤ S /3时，将余下的项
目归入最后一块，即 P 仍然等于 ng /S; 当 ng /S 的余
数 ＞ S /3时，P = ［( ng / s) ］+ 1，最后一块中的项目
数等于 ng /S的余数，其余块中的项目数为 S．
从上面的步骤可以看出，分层后的题库具有 3

个特征: ( 1) 每一层的内容覆盖与整个题库相似;
( 2) 每一层 θmaxj 的分布与整个题库相似; ( 3) 每一层
Imaxj 的平均值是递增的．这与 a-STR和BAS方法想保
证在能力估计较粗糙阶段使用区分度小的那些项

目，而能力估计越精确的后期使用区分度较大的那

一批项目的思想是一致的．

701第 1 期 詹沛达，等: 引入内容平衡的最大信息量组块分层选题策略



2 CAT的模拟过程

2． 1 Monte Carlo模拟试验
2． 1． 1 被试及题库模拟 本试验基于3PLM，并采
用 Monte Carlo模拟方法．
( 1) 模拟 4个题库，每个题库包含题目数量 800

题，其题目参数分布为:① 区分度 a ～ N( 1． 2，
0． 25) ，难度 b ～ N( 0，1) ，猜测度 c = 0，a与 b相关
系数rab = 0;②区分度 a ～ N( 1． 2，0． 25) ，难度 b ～
N( 0，1) ，猜测度 c ～ Beta ( 5，17) ，a 与 b 相关系数
rab = 0;③区分度 a ～ N( 1． 2，0． 25) ，难度 b ～ N( 0，
1) ，猜测度 c = 0，a与 b相关系数 rab = 0． 5;④区分
度 a ～ N( 1． 2，0． 25) ，难度 b ～ N( 0，1) ，猜测度 c ～
Beta ( 5，17) ，a与 b相关系数 rab = 0． 5．
以上每个题库均包含 3个内容域( 比例为 4 ∶3 ∶

3) ，第 1 个内容域包含题库前 320 道项目，第 2 个内
容域包含题库中间240道项目，第3个内容域包含题
库后 240 道项目．
模拟的被试数量 1 000人，能力参数 θ服从标准

正太分布，记为 θ ～ N( 0，1) ．
2． 1． 2 试验设计 本文基于上文中 4 个题库，对
以下 7 种选题策略进行对比研究:①a 分层策略
( a-STR) ;②b模块化的 a 分层策略( BAS) ;③ 引入
内容平衡的分层策略( STR-C) ;④ 最大信息量分层
策略( MIS) ;⑤最大信息量组块分层策略( MIS-B) ;
⑥ 引入内容平衡的最大信息量组块分层选题策略
( 4MIS-B) ;⑦最大信息量选题策略( MFI) ．
本文将 a-STR、BAS和 STR-C统称为 A簇策略，

将 MIS、MIS-B、4MIS-B统称为M簇策略．为 4 × 7交
叉研究，共 28个试验，每个试验均对 1 000名被试进
行 30次 CAT模拟全过程．研究采用定长 CAT测验，
测验长度为 40题． A簇策略和M簇策略的分层数均
分为 4，每层 200 题，测验每个阶段在每层中选 10
道题．
2． 2 CAT模拟
2． 2． 1 CAT全过程模拟 施测过程分为: 初始探
测阶段和正式测验阶段．在初始探测阶段，采用从剩
余题库中随机抽取试题给被试作答，直到作答题数

不少于 3 且作答总分既不为 0 分也不为满分时，结
束初始探测阶段．根据被试的作答得分向量，估计能
力初值，进入正式测验阶段． 在正式测验阶段，针对
不同的选题策略，从剩余题库中调用与被试当前能

力值匹配的项目．被试作答完成后，根据作答得分向
量估计被试当前能力值． 直到测验长度达到 40，结
束测验．文中的模拟数据( 包括项目参数、被试能力

参数) 和 CAT的施测程序均采用 R version 2． 15． 0
( 64-bit) 编写运行．
2． 2． 2 被试作答模拟和能力估计方法 通过以下
方法模拟被试得分［21］: 根据被试能力真值 θ和当前
所选择的项目 j 的参数，由公式( 1) 计算被试在第 j
个项目上的答对概率 P j ( θ) ，再产生一个随机数
r( 0 ≤r≤ 1) ，若 r≤ P j ( θ) ，则该被试在第 j 个项目
上得 1 分，否则得 0 分． 此外，假设被试能力的先验
分布为标准正太分布，采用贝叶斯期望后验估计法

( EAP) 估计被试能力．
2． 3 评价指标
选题策略的优劣直接关系到 CAT的质量，当其

它条件固定仅改变选题策略时，对 CAT的评价实际
上就是对选题策略的评价［21］，故本文采用以下评价

指标:

( 1) 平均偏差 Bias = ∑
N

i = 1
( θ

^
i － θi ) /N，

( 2) 平均绝对偏差 ABS = ∑
N

i = 1
| θ

^
i － θi | /N，

( 3) 均方误差 MSE = ∑
N

i = 1
( θ

^
i － θi )

2 /N，

( 4) 卡方统计量 χ2 = ∑
M

j = 1
( Aj － 珔Aj )

2 /珔Aj，珔Aj =

Q /M，
( 5) 重叠率 OR = Ms2 /Q + Q /M，

其中 N为被试总数; θi 为被试能力真值; θ
^
i 为被试能

力估计值; Q表示测验长度; M为题库大小; Aj 是第 j
题曝光率，其计算公式为 Aj = 第 j 题被使用的次
数 /N; s2是项目曝光率的方差．重叠率定义为任意2
个随机选取的被试的重叠项目数的期望值除以考试

的长度．对于大样本，测验重叠率近似值为 OR．
以上 5个指标均是越小越好． OR越小表明该方

法选题重叠率越低; ABS 和 MSE 越小，说明估计的
精度越高; Bias 越小，则表明该方法越接近无偏; χ2

值越小说明曝光率越均匀，CAT的安全性越好．

3 试验结果分析

将被试群体参加模拟的 CAT，比较 7 种选题策
略在上述 5 个评价指标的表现． 综合目前有关的研
究来看，在同一设定好的题库中，各种选题策略总体

上并无明显优劣之分，只是相对于不同的测验要求

各有优势．此外，当测验长度为 40 时，各种选题策略
之间的差异很小［22］，这从表 1 ～ 表 4中的结果也可
以看出．因此在各方法总体差异较小这一前提下，综
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合表 1 ～ 表 4的试验结果对 7种选题策略进行对比
分析．
3． 1 区分度a与难度 b相关系数 rab = 0、猜测度c = 0

MFI在 ABS和 MSE 方面表现最好，但在 χ2 和
OR方面表现最差． 在理想题目参数情况下，a-STR
在 ABS和 MSE方面表现是除 MFI 外最好的，χ2 和

OR方面在 A簇策略中最差．对于 BAS来说，由于理
想项目参数情况并不符合它提出时的前提条件( a
和 b在实际题目中存在相关性等) ，因此并没有发挥
它的优势．当 c = 0时，Imaxj = 1． 72a2 /4，θmaxj = b，M簇
策略和 A簇策略对题库的排序( 和组块) 是相同的，
其选题效果也是一样的，见表 1．

表 1 区分度 a与难度 b相关系数 rab = 0、猜测度 c = 0 情况的试验结果

选题策略 ABS MSE Bias χ2 OR

a-STR 0． 128 0． 026 0． 001 9． 926 0． 062

BAS 0． 129 0． 027 － 0． 001 5． 857 0． 057

STR-C 0． 129 0． 026 0． 002 5． 019 0． 055

MIS 0． 128 0． 025 － 0． 003 9． 967 0． 068

MIS-B 0． 129 0． 028 0 5． 773 0． 061

4MIS-B 0． 130 0． 027 － 0． 003 4． 930 0． 059

MFI 0． 114 0． 020 0． 003 145． 960 0． 399

3． 2 区分度 a与难度 b相关系数 rab =0．5、猜测度c =0
在实际的题目编制中，难度 b 和区分度 a 之间

是正相关的．这种相关性可能造成实际的选题情况
与 a 分层法的预计不同，这也是 blocking ( 组块) 策
略提出的原因．从表 2 可以看出，当 rab = 0． 5 时，A

簇策略中的 BAS在 6 个评价指标上均优于 a-STR;
M簇策略中的 MIS-B 同样在 6 个评价指标上优于
MIS．同样在 c = 0 的情况下，M 簇策略和 A 簇策略
对题库的排序( 和组块) 是相同的，其选题效果也是

一样的． MFI的情况与本文 3． 1 节情况类似．
表 2 区分度 a与难度 b相关系数 rab = 0． 5、猜测度 c = 0 情况的试验结果

选题策略 ABS MSE Bias χ2 OR

a-STR 0． 138 0． 029 0． 002 22． 725 0． 079

BAS 0． 132 0． 028 － 0． 001 6． 377 0． 058

STR-C 0． 131 0． 028 0． 001 5． 956 0． 055

MIS 0． 139 0． 030 － 0． 002 30． 303 0． 095

MIS-B 0． 131 0． 030 － 0． 002 7． 129 0． 064

4MIS-B 0． 131 0． 028 － 0． 001 6． 163 0． 060

MFI 0． 117 0． 022 0 140． 025 0． 379

3． 3 区分度 a与难度 b相关系数 rab =0、猜测度c ～
Beta ( 5，17)
在题库 3 中，当项目猜测度 c不为 0 时，M簇策

略在 ABS和 MSE 方面略优于 A 簇策略，这与 J． R．

Barrada等［19］的结论( 不包括 4MIS-B) 一致．但他们
没有明确的是，在 χ2 本文方面 M 簇策略较 A 簇策
略稍差． MFI的情况与本文 3． 1 节情况类似．

表 3 区分度 a与难度 b相关系数 rab = 0、猜测度 c ～ Beta ( 5，17) 情况的试验结果

选题策略 ABS MSE Bias χ2 OR

a-STR 0． 161 0． 042 0． 002 12． 683 0． 066

BAS 0． 162 0． 043 － 0． 002 6． 936 0． 059

STR-C 0． 163 0． 043 0． 002 6． 010 0． 056

MIS 0． 159 0． 041 － 0． 003 14． 616 0． 066

MIS-B 0． 159 0． 042 0 7． 317 0． 065

4MIS-B 0． 161 0． 043 － 0． 001 6． 333 0． 062

MFI 0． 132 0． 028 － 0． 001 152． 130 0． 422
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3． 4 区分度 a与难度 b 相关系数 rab = 0． 5、猜测度
c ～ Beta ( 5，17)
题库 4 的项目参数分布情况是这 4 个题库中最

不理想的．从表 4 可以看到所有选题策略的 6 个评

估指标值都是最大的．从整体上看，M簇策略在 ABS
和 MSE方面仍优于 A簇策略，在 χ2 和 OR方面仍稍
劣于 A簇策略． MFI的情况与本文 3． 1 节情况类似．

表 4 区分度 a与难度 b相关系数 rab = 0． 5、猜测度 c ～ Beta ( 5，17) 情况的试验结果

选题策略 ABS MSE Bias χ2 OR

a-STR 0． 170 0． 048 － 0． 001 25． 784 0． 083
BAS 0． 168 0． 046 － 0． 001 7． 656 0． 060
STR-C 0． 167 0． 046 0 7． 008 0． 059
MIS 0． 165 0． 044 － 0． 002 21． 987 0． 078
MIS-B 0． 163 0． 043 － 0． 003 8． 975 0． 068
4MIS-B 0． 162 0． 043 － 0． 001 7． 210 0． 062
MFI 0． 136 0． 030 － 0． 004 150． 887 0． 418

3． 5 整体分析
从本研究整体的结果来看: ( 1 ) 在能力估计精

准度方面，MFI比 6 种分层选题策略都好: ( 1 ) 区分
度 a与难度 b的相关性会增大所有选题策略的 5 种
评估指标的值．其中 a-STR和 MIS的 χ2 指标值增幅
较大; ( 2) 猜测度 c的引入会增大所有选题策略的 5
种评估指标值; ( 3) 在平均偏差 Bias 方面，7 种策略
的 Bias指标值基本接近 0; ( 4) 在 χ2 方面，分层选题
策略中的 a-STR 和 MIS 表现较差，说明他们的项目
曝光率均匀性较差; ( 4) Blocking( 组块) 策略在rab =
0 和 rab = 0． 5 时均能降低 χ2 和 OR指标值; ( 5) M簇
策略和 A簇策略相比，其在能力估计精准度上稍有
提升，在项目曝光率均匀性和重叠率方面稍有下降;

( 6) 4 个题库中，4MIS-B 在 5 种评价指标上表现均
较好．

4 讨论

首先，本文从内容平衡方面考虑，优化了 MIS-B
策略，使得选题更均匀、合理．将新的选题策略与 a-
STR、BAS、STR-C、MIS、MIS-B、MFI 比较，实验数据
显示，引入内容平衡的最大信息量组块分层策略

( 4MIS-B) 在保持 MIS-B 原有能力估计精准度前提
下降低了题目重叠率、提高了题库使用的和题目曝
光率的均匀性．这与 YiQ［23］的结论一致．
其次，从本研究的数据结果上讲，M簇策略和 A

簇策略在整体上差异很小，可针对不同的测验要求

酌情选择．但从观念上讲，M 簇策略考虑到了 3PLM
独有的猜测度 c参数，这是值得提倡的．
最后，本文仍有些许值得改进的地方，如: ( 1 )

假设的内容域分布和实际情况是有差异的; ( 2 ) 相
比于 Q． Yi 等［23］和 J． R． Barrada 等［19］的研究，本研

究每个题库中题量稍大，导致每层中题目数量较充

足，可能也是导致各分层策略之间的差异性较小的

原因之一; ( 3) 本研究仍为定长 CAT，且子题库为等
题量划分，而程小杨等［24］曾指出递减的各层子题库

划分方法能有效地提高 a-STR 的测验效率，如果比
例划分合适还能降低项目曝光率．因此，还有必要探
究如何修改 M簇策略使其适用于不定长 CAT 以及
其在子题库题量不平衡情况下的表现; ( 4 ) 本研究
仍基于二级评分情况，不适用于多级评分的情况等．
这些都有待做进一步研究和改进．
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The Maximum Information Stratification Method with Content Balancing
in Computerized Adaptive Testing

ZHAN Pei-da，WANG Li-jun* ，YANG Wei-min
( Department of Psychology，Zhejiang Normal University，Jinhua Zhejiang 321004，China)

Abstract: In 0-1 scored CAT，a new item selection strategy is proposed to improve the MIS-B method by introducing
the Modified Multinomial Model． The results of Monte Carlo simulations show that compared with MIS-B，the ap-
proach proposed in this paper can reducing item overexposure rate，balancing item usage within the item bank，and
maintaining measurement precision．
Key words: CAT; content balancing; MIS-B; modified multinomial model
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