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认知诊断计算机化自适应测验按模式分层选题策略
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摘要:提出一种题库按属性模式分层，并结合项目曝光度控制的新方法．蒙特卡洛模拟研究显示:该方法
在题库使用均匀程度上表现优异，并保有较高测量精度．
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0 引言

认知诊断评估是针对被试在解决问题时所需使

用的知识、技能和策略(统称为认知属性)，开发出
相应的测试项目，然后利用被试在测试项目上的反

应达到对内在各方面的认知属性和认知过程进行推

断的目的
［1］．具有认知诊断功能的计算机化自适应

测验(Computerized Adaptive Testing for Cognitive Di-
agnosis，CD_CAT)根据 CAT 思想，运用智能的选题
策略，依据对被试知识状态的估计，选择恰当的与所

估出的知识状态相适应的项目，并依据被试对所选

项目的反应，快速而准确地诊断被试知识状态
［2］．

CD_CAT既具有认知诊断功能，能对被试的心理特
质做结构化的细致测量，同时又兼具 CAT的测验形
式，可以提高诊断测量的准确性和效率． 因此，近些
年来，CD_CAT在教育测量领域备受关注．
通常认为认知诊断测验是低风险测验，所以传

统的认知诊断 CAT(CD_CAT)在判定选题策略时，
存在重测量精度轻平衡项目曝光度的倾向，即选题

策略存在项目曝光不均匀问题，使某些项目过度曝

光，而某些项目曝光不足． 然而，在实施认知诊断过
程中，如果将诊断结果作为某种考核指标，引起某些

学校、老师对认知诊断测验的过度重视，这必然会使
诊断测验的风险加大．项目曝光不均匀，使用频数高
的项目过度曝光会给测验题库的安全性带来威胁，

有些项目使用频数低甚至根本不使用而导致测验题

库资源的浪费． 在目前文献中，关于 CD_CAT 项目
曝光控制方法的研究并不多，只有 Xu Xueli 等［3］以
及汪文义

［4］
对 CD_CAT 选题策略的曝光率进行过

比较研究，陈平
［5］
以香农熵选题( SHE)策略为例，

提出了 3 种项目曝光控制的方法，分别是按猜测参
数和失误参数相加的值(g + s)分层的方法，修改的
最大优先指标法，按 g + s分层和修改的最大优先指
标法二者相结合的方法，这 3 种方法在不同程度上
提高了项目使用的效率，但后 2 种方法在测量精度
上受到一些损失．
针对上述问题，本文建立了一个新的选题策略．

在新的选题策略中引入了曝光因子，实现对项目的

曝光控制，均衡整个题库中项目的曝光率，尽量使每

个项目的使用频次接近于题库中项目使用频次的平

均水平，使题库的使用更均匀．

1 引入曝光控制的选题策略

1． 1 DINA模型下，期望区分函数简介

K． K． Tasuoka提出的 Q矩阵理论［6］，引入 Q 矩
阵表达属性和项目之间的关联，包含 K 个属性、n 个
项目的 Q阵为 QK × n ． QK × n的每一列都代表一个项目

类，该列的第 i行为 1 或 0，分别表示该项目是否包
含了第 i个属性( i = 1，2，…，K) ．将每一列称作一个
项目属性模式．考虑到项目属性模式在评估被试知
识状态中所起的特殊作用，沿用尚志勇等

［7］
的做



法，将题库按项目属性模式分层，并计算各层题库中

项目参数的均值，依据最大期望判准率选择项目所

在的层，最后在层内选题时未采用原方法随机选题

施测的做法，转而采用函数控制项目曝光度选题的

策略，在小幅降低测量精度前提下大幅提高题库的

利用率．
整个 CD_CAT的过程可概括为，根据对被试知

识状态的估计值去选择最适合当前被试的项目，然

后又根据被试对所选项目的反应去估计被试真实的

知识状态，如此反复，直到测验符合终止条件为止，

如测验长度达到要求等． 项目的期望区分函数(Ex-
pected Discrimination Function，EDF)［7］，也即期望判
准率，是被试对某一项目反应后，通过参数估计将该

被试正确归类的一个值．在新选题策略中，将期望判
准率作为评价项目对被试的区分能力． EDF 值最大
的项目被认为是当前测试被试最恰当的项目．
假设 αi 为被试真实模式，αj 为干扰模式，则某

个项目对被试的期望判准率是根据被试的期望反应

来估计被试的模式后，将被试归类正确的一个值．当
然，被试的干扰模式可能不止一种，而是一个集合，

且这个集合中的所有模式在测验前有个先验分布概

率、在测验当中有个后验分布概率，以用来反应被试
属于各种模式的可能性大小．这时，可以计算项目在
各种干扰模式下的期望判准率，将这些期望判准率

加权求和为该项目的期望判准率．在真实测验中，被
试的真实模式也是不知道的，它也是服从某个概率

分布的集合，所以 αi 和 αj 是对称的，可以不再区分

真实模式和干扰模式．
由此，DINA 模型的期望区分函数(EDF)构造

过程如下:若已知 αi 为被试真实模式，αj 为干扰模

式时，对任意的知识状态为 αi、αj 这 2 类被试在第 t
个项目上的期望反应模式 (Expected Ｒesponse
Pattern，EＲP) 只能是以下 4 种:(0，0)，(0，1)，(1，
0)，(1，1) ． DINA中规定 1 － st ＞ gt，故 1 ＞ st + gt，

即 0． 5 ＞ ( st +gt) /2，也即 0． 5≤ 1 － ( st + gt) /2．如
果反应结果为(0，0) 或(1，1)，说明项目 t不能区分
αi 和 αj 两知识状态，此时令区分函数 f(αi，αj;t) =
0． 5．如果反应结果为(0，1) 或(1，0)，说明项目 t能
区分 αi 和 αj 两状态，此时令 f(αi，αj;t) = 1 － ( st +
gt) /2．因此，DINA模型下的区分函数可定义为
f(αi，αj;t) =
0． 5， 若 EＲP = (0，0) 或(1，1)，
1 － ( st + gt) /2，若 EＲP = (0，1) 或(1，0){ ．

(1)

因为 αi、αj可以是任意的知识状态，其出现的概

率为

P(αi;X1，X2，…，Xh) =̂ P(αi;h)， (2)
其中当 h = 0时为αi的先验分布;当 h ＞ 0时为αi的

后验分布．
对区分函数取期望，得到期望区分函数为

g( t，h) = ∑
i
∑

j
P(αi;h)P(αj;h) f(αi，αj;t) ． (3)

根据上述原理，首先将整个题库按项目属性模

式进行分层，项目属性模式相同的项目放在同一层，

并计算每层项目参数的均值(此处为 s 均值和 g 均
值) ．接着计算每层项目将相异模式的两类被试正
确区分的概率，从期望区分函数值最大的那一层选

择所要施测的项目．

1． 2 层内选题方法

香农熵(SHE) 方法的优点是模式判准率高，缺
点是公式复杂，且趋向于选择 s + g 值小的项目［4］，
使题库的使用很不均匀．受此启发，本文虽然也采用
s + g值作为选题的参考，但是为了克服其缺陷，在
其基础上加入调节因子

［8］λ j = mj m－，层内的选题
方法为

fj = ( sj + gj)mj m－ ． (4)
当对第m个考生施测时，mj表示项目 j被前m －

1个考生调用的次数，m
－
表示前 m － 1个考生调用题

库中所有项目的平均次数，即 m－ =∑
M

j = 1

mj

M，M为题库

中项目总数，sj，gj 分别为项目 j 的失误参数和猜测
参数．
在选题时，选择使 fj 值最小的项目 j0，即

j0 = arg min
j∈Ｒα

fj， (5)

其中 Ｒα 为对于当前被试尚未施测的项目的集合，也

称为剩余题库
［9］．

由(4) 式可得，当 mj增大时，则 λj 随之增大，而

fj 也随之增大，而选题的目标是选择使 fj 值小的项
目，由此说明，该项目被调用的次数越多，则其在之

后的测试中被选到的概率就降低．反之，项目被调用
的次数越少，则在之后测验中被使用的概率就增加．
以此来达到既与香农熵(SHE) 方法选择 s + g 值小
的项目的目的，同时又提高了项目调用的均匀性．当
然，(4) 式是理论上的公式，在实际操作过程中，为
避免出现 mj 或 m－ 为 0的情况，有 2种处理方式:( i)

分别在 mj 和 m－ 上加上一个足够小的正数 ε;( ii) 将
其转化为与之等价的方法．本文采取( ii) 方式，做如
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下处理:

j0 = arg max
j∈Ｒα
(ut － ( sj + gj)mj)， (6)

其中 ut 为第 t 个子题库的使用次数，当选定项目所
在的层后，ut 为固定值，此时上式选出来的项目就是

与(5) 式相符的项目．

2 CD_CAT的模拟实验

2． 1 被试及题库模拟

实验共考察 8 个属性(K = 8)，4 种属性层次结
构，线型、收敛型、发散型、无结构型，如图 1 所示，依
次为 D1、D2、D3、D4 ．

图 1 4 种属性层级结构图

实验题库中项目的失误参数和猜测参数均服从

均匀分布 U(0． 05，0． 25)，每类项目模拟 100 个． 被
试人数 N = 10 000，被试的知识状态服从均匀分布，
测试长度 L = 30．
测验一开始，被试的属性掌握情况是未知的，假

设每位被试有 50% 的概率掌握每个属性，以此随机
生成被试的初始知识状态 α0，然后基于 α0根据选题

策略选择第 1 个项目［10］．

2． 2 评价指标

本文选用模式判准率，χ2 检验统计量和测试重
叠率
［9，11］
来评价各方法的质量．

( i) 模式判准率(Pattern Match Ｒatio，PMＲ)
若被试的测验估计值 α^和真实值 α(在测验前

的被试知识状态模拟值)2 个向量相等，则认为对被
试的模式判断正确，否则认为对被试的模式判断错

误．每次实验后，统计测验模式被正确判断的被试个
数 PN，再除以被试总人数 N，即得模式判准率，即
PMＲ = PN /N．
( ii)χ2 检验统计量

χ2 =∑
M

j =
(

1
Aj － ∑

M

j = 1
Aj( ) )/M

2

∑
M

j = 1
Aj( )/M ，其中

Aj 为第 j题曝光率，且 Aj = 第 j题被使用的次数 /N，
M为题库中项目总数．
( iii) 测试重叠率

Ｒt = 2TO总 / (N － 1)∑
N

i = 1
L( )i ，其中 TO总 是考生

的试题重叠总数，且 TO总 = ∑
M

j = 1
C2

M，其中 Mj 为题库

中第 j题使用次数，N为被试总数，Li为第 i个被试的
测试长度．

2． 3 实验结果分析

将随机选题策略(ＲD)、加权 KL 选题策略、香
农熵选题策略(SHE) 作为参照选题策略，把新方法
同香农熵选题做精度对比以及同随机选题做项目曝

光度对比，结果如表1和表2所示．从表1可看出，在
4 种类型的属性层级结构下新方法仍旧保持着较高
的模式判准率，而表 2 显示，加入了曝光控制后的新
方法在题库的安全性上表现较为优异，无论是 χ2 检
验统计量还是测试重叠率，新方法都有所提高，项目

的使用趋于均匀．
表 1 各方法在 4 种结构下的模式判准率

属性层级结构 ＲD 加权 KL SHE 新方法

D1 0． 461 9 0． 902 4 0． 917 8 0． 981 4
D2 0． 482 5 0． 746 2 0． 827 3 0． 980 5
D3 0． 567 6 0． 763 1 0． 961 5 0． 976 8
D4 0． 423 9 0． 567 3 0． 942 0 0． 928 3

表 2 各方法的题库使用均匀情况

ＲD 加权 KL SHE 新方法

χ2 检验统计量 0． 036 76 151． 228 40 148． 953 20 3． 873 40
测试重叠率 0． 033 10 0． 471 50 0． 468 70 0． 041 30

3 讨论

本文新方法是一种基于 DINA 模型的选题策
略，在选题中加入了对项目曝光控制的因子，在确保

测量精度的前提下，能够使得项目的使用趋于均匀．
但新方法只探讨了 DINA模型下项目曝光控制的方
法，对于其他认知诊断模型并未做探讨，而且采用不

同的认知诊断模型，期望区分函数(EDF)的计算公
式也是不一样的，本文所介绍的公式，仅适用于 DI-
NA模型这个特例上． 当期望区分函数应用到其他
模型时，具体计算公式如何定义、效果如何仍有待探
讨．同时，对于项目的内容平衡问题本文新方法也没
有予以关注，在后续的研究中将一并考虑．
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p-STＲ Item Selection Strategy of Computerized Adaptive
Testing for Cognitive Diagnosis

WEI Fang-na，GAN Deng-wen* ，DING Shu-liang
(College of Computer Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract:Partition of an item pool into some sub-pools according to the attribute pattern(briefly，p-STＲ) in items is
made and a new item selection strategy is proposed． The four types of the attribute hierarchies of linear，convergent，
divergent and unstructured structure are considered and each type corresponds to an item pool and tests are fixed-
length． The results of Monte Carlo simulations indicate that compared to other methods，the new strategy is effective
in improvement of the security of item pool，meanwhile with high measurement accuracy．
Key words:CD_CAT;stratification of item pools;item selection strategy;the security of item pool
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