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基于属性层级关系的 rRUM模型优化
———模型解释力及判准率的提升视角

蔡 艳，涂冬波
( 江西师范大学心理学院，江西省心理与认知科学重点实验室，江西 南昌 330022)

摘要: 以提高认知诊断模型判准率及对数据的解释力为视角，对当前应用较广泛的 rRUM 模型进行优化
( 优化后的模型简记为 rRUM-AH) ，并采用 Monte Carlo 模拟研究及实证研究相结合的范式，比较分析了
传统的 rRUM模型和 rRUM-AH模型的诊断正确率及诊断结果的解释力．研究结果表明: 当属性间存在层
级关系时，不论在何种实验设计条件下，优化后的 rRUM-AH模型属性诊断正确率远远高于传统的 rRUM
模型; 当属性间存在层级关系时，rRUM 模型的模式判准率平均不到 80% ( 而 rRUM-AH 模型平均高达
90%以上) ，难于满足实际需求，此时实际应用者选用该研究新开发的模型是一个较好的选择．
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0 引言

认知诊断技术是认知心理学与心理计量学

( Psychometrics) 相结合的产物，它不仅要对个体心
理特质水平进行宏观层次评价，还对个体心理内部

加工过程进行诊断，揭示个体的认知加工特点［1］．
然而，要实现对人的内部心理加工过程的测量、诊
断、评估并不是易事，因为人们无法直接观察到个体
大脑中的思维过程，而只能得到他们对于测验项目

的解答结果．为此心理测量学家和认知心理学家以
心理测量学和认知心理学为基础，对认知诊断做了

大量艰苦并具创造性的尝试和探索，将认知心理学

研究成果直接纳入心理计量模型中，开发出具有诊

断功能的心理计量模型，即认知诊断模型( Cognitive
Diagnosis Models，CDMs) ，从而实现对被试内部心理
加工过程的测量，进而提供认知诊断信息．
在认知诊断实践中，这种充分融入了认知变量

的认知诊断模型( CDMs) 是实现认知诊断的关键环
节，但同时又是认知诊断工作中的难点所在．认知诊
断模型的好坏直接决定着诊断结果的可解释性、准
确性及诊断的效率．为此，国际上心理测量学者们开

发了 60 多种认知诊断模型［2］．比较有名的认知诊断
模型有 RSM ( rules space model ) ［3］、AHM ( attribute
hierarchy model ) ［4］、DINA ( deterministic input noisy
‘and’gate) ［5］模型、rRUM 模型( reduced reparame-
terized unified model) ［6］、G-DINA( the generalized DI-
NA) ［7］模型等．每种模型各具特点，其中 rRUM是目
前被研究较多的认知诊断模型之一［8-11］; 该模型设

置了基于 Q 矩阵的项目难度参数和属性区分度参
数，即惩罚参数( the penalty parameter) ．惩罚参数详
细描述了被试缺乏项目测量某一属性对被试正确反

应概率的影响，因而与其它模型( 如 DINA 模型) 相
比，rRUM 能更深入细致探讨被试问题解决的加工
过程［12］; 同时有研究表明该模型具有较高的诊断正

确率［8］．当前，rRUM 模型被大多学者和实践运用者
所推崇［8-11］．但在认知诊断实践中，由于 rRUM 模型
并未充分考虑认知属性间的层级关系( Attribute Hi-
erarchy Structure) ［4］，因而时常估计出不符合属性逻
辑关系的知识状态( knowledge states，KSs) ，即属性
掌握模式，从而进一步影响了该模型的可解释性及

诊断正确率．那么如何才能克服这种现象呢? 如何
才能进一步优化 rRUM模型呢? 这是本研究拟重点
探讨的问题．



本研究拟结合 J． P． Leighton等［4］的属性层级关
系，对当前 rRUM模型进行优化( 为描述方便，优化
后的模型简记为 rRUM-AH 模型) ，以进一步提高
rRUM模型的诊断结果的解释力并提高模型的诊断
正确率，从而为更好地推动认知诊断为实践服务提

供方法学支持．

1 rRUM模型及其优化

1． 1 rRUM模型

rRUM模型通过项目难度参数 π*
i 及属性区分

度参数 r*ik 来构建被试对项目的作答概率，其项目反
应函数为

P( xij = 1 αi ) = π*
j ∏

K

k = 1
r* qjk( 1－αik)
jk ，

其中 π*
i =∏

K

k = 1
P( Yijk = 1 αjk = 1) qik为被试正确应

用项目 i所有属性的概率，被称为以 Q 矩阵为基础
的项目难度参数，其值界于 0 ～ 1 之间，π*

i 越大说

明项目越容易，一个项目只有一个难度参数; r*ik =
P( Yijk = 1 αjk = 0) /P( Yijk = 1 αjk = 1) 为被试缺
乏属性 k 与掌握属性 k 但都答对项目的概率比，它
能反应属性 k 的重要性，若其值为 0． 25，则说明被
试掌握属性 k答对该题的概率是未掌握属性 k 也答
对该题的概率的 4 倍，即掌握属性 k 对答对该题很
重要． r*ik 的值越小说明属性 k 越重要． 它被称为项
目 i属性 k的区分度参数，其值界于 0 ～ 1 之间; r*ik
越小说明项目 i的属性 k 在正确答对项目 i 上越重
要，也即该属性越能区分开答对与答错该题的被试，

属性 k有高的区分度．一个项目若有 K个属性，则该
项目有 K个区分度参数． r*ik 参数也被称为惩罚参数
( the penalty parameter) ，即被试缺乏一个属性则其
答对概率需乘以一个 0 ～ 1 的小数，从而使答对概率
更小，每缺乏一个属性则进行一次相应的惩罚．
在 rRUM 模中，每个项目有一个难度参数

( π*
i ) 和 K 个区分度参数( r*ik ) ，对于一个好的项
目而言，它应该是高 π*

i 值和低 r*ik 值．

1． 2 属性层级关系

J． P． Leighton 等根据大量认知心理学研究成
果［13-14］，认为认知属性不是独立操作，而是从属于

一相互关联的网络，认知属性间可能存在一定的心

理顺序、逻辑顺序或层级关系，由此提出属性层级模
型( AHM) ，并用属性层级关系( attribute hierarchy)

图来表征相关任务的认知加工模型． J． P． Leighton
等指出属性层级关系有 4 种基本类型，分别为线型、
收敛型、分支型和无结构型，且这 4 种基本类型又可
组合成更为复杂的网络层级关系( complex networks
of hierarchies) ．由于无结构型是分支型的一种特例，
因此本文用独立型代替无结构型，见图 1．

图 1 属性层级关系类型( 8 个属性)

图 1中，对于线性层级关系而言: 属性 A1，A2 和

A3 是属性 A4 的先决条件．具体地说，属性 A1 是属性

A2 的先决条件，即被试只有先掌握了属性 A1 才有可

能掌握属性 A2 ; 如果被试没有掌握属性 A1，其它的

属性是不可能掌握的． 对于有收敛的层级: 属性 A2

是属性 A3 和 A4 的先决条件，但 A3 和 A4 同是属性 A5

的先决条件( 即只有同时掌握了 A3 和 A4 才能掌握

A5 ) ．而对于独立型，它是一种非结构化的层级，它
呈现了另一个可能层级结构的极端; 在独立型关系

中，属性 A1至 A8均无先决条件、没有次序，呈并列独
立关系．属性层级关系往往能被用来描述某一具体
领域问题解决所需要的认知加工的整个次序及

过程［4］．
1． 3 基于属性层级关系的 rRUM 模型优化: rRUM-

AH模型的开发
根据属性层级关系及 K． K． Tatsuka 的 Q 矩阵

理论［3］，可以得出所有可能的项目测量模式，这个

对于认知诊断测验的项目设计及测验编制具有重要

的指导意义，这一优点已被大多数研究者及实践者

运用．
同时，根据属性层级关系也可以得到所有可能

的符合逻辑的知识状态( KSs) ，即被试属性掌握模
式．可惜的是，一些知名的认知诊断模型( 如 DINA
模型、rRUM模型、G-DINA模型等) 在参数估计时并
未充分利用这一信息，从而使这些模型估计的知识

状态有可能不符合属性间的逻辑关系( 如线性层级
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关系出中估计出了“11111101”的知识状态) ，这大
大降低了诊断结果的可解释性及诊断正确率; 反之，

若在参数估计过程中能够充分利用属性阶层关系信

息，则一方面可以大大缩减知识状态的全集空间以

减少参数估计的复杂度，另一方面也有望提高模型

的诊断结果的可解释性及诊断正确率． 以图 1 分支
型层级关系为例( 8 个属性) : 如果在参数估计过程
中忽略属性间的这种层级关系，那么所有可能的知

识状态共有 28 = 256 种; 若利用这种属性层级关系，
则所有可能知识状态仅有 31 种，这就大大缩减了分
类空间全集，简化了参数估计的复杂性．
根据以上分析，本研究拟结合属性层级关系来

优化 rRUM模型，具体优化的思路是根据属性间的
层级关系及 Q矩阵理论导致所有可能的知识状态，
即属性掌握模式，然后将这一信息加入 rRUM 模型
参数估计过程中: 若采用 MCMC 算法估计项目参
数，则需将不符合属性层级关系的知识状态的先验

概率设定为 0; 若采用 EM 算法或最大似然估计算
法，则在所有知识状态中删除不符合属性层级关系

的知识状态．其余如项目反应函数、似然函数等均与
rRUM 完全一致． 这种优化的核心思想是通过属性
层级关系来缩减诊断分类空间全集、简化参数估计
的复杂性，从而进一步提高诊断结果的解释力及诊

断正确率，当然本研究会通过大量的 Monte Carlo 模
拟研究及实证研究来证实这一效果．

2 研究设计

2． 1 研究方法及内容

为了进一步探讨优化后的 rRUM 模型( rRUM-
AH) 的效果及性能，并采用 Monte Carlo 模研究范
式，比较分析传统的 rRUM模型和 rRUM-AH模型的
诊断正确率及诊断结果的解释力． 为此本文具体开
展了 2 项研究，涉及下列 3 个实验．
实验 1 不同属性阶层关系下，固定样本容量、

测验长度和属性数的条件下，rRUM-AH 模型与
rRUM模型的比较．
实验 2 不同属性阶层关系下，不同样本容量

和测验长度条件下 rRUM-AH 模型与 rRUM 模型的
比较．
实验 3 不同属性阶层关系下，不同属性数条

件下 rRUM-AH模型与 rRUM模型的比较．

2． 2 参数估计算法及收敛判断指标

目前国际上已开发 Arpeggio 软件程序［15］专门

用来估计 rRUM模型参数，该软件采用马尔科夫链
蒙特卡罗( Markov Chain Monte Carlo，MCMC ) 算法
实现参数估计; 而对于本研究新开发的 rRUM-AH
模型，由于 Arpeggio 程序未考虑属性层级关系因此
无法实现 rRUM-AH 模型的参数估计，因此本研究
采用 Matlab 2012 语言自编程序实现 rRUM-AH模型
的参数估计． 同时为了保证结果的可比性，rRUM-
AH模型的参数估计同样采用 MCMC 算法． 且 Ar-
peggio程序与自编程序的 MCMC 设置均为: 生成 3
条马尔科夫链，链长为 30 000，内燃值( burn-in) 为
15 000; MCMC 参数估计收敛判断标准采用 A．
Gelman等［16］的 R^ 统计量以及 Hartz［6］采用的参数后
验估计图( estimated posterior plot) 和参数估计时间
序列图( time series plots of parameters) ．关于这些统
计量的详细介绍感兴趣的读者可以参考文献［6］．
对于本研究中涉及的收敛指标，R

^
统计量均小于

1． 2［16］，同时参数后验估计图以及参数估计时间序
列图均表明本研究中涉及的 MCMC 算法基本收敛，
限于篇幅，本文未报告相关图，感兴趣读者可向笔者

索要．

2． 3 比较指标

采用属性边际判准率( Average Attribute Match
Ratio，AAMR ) 、模式判准率( Pattern Match Ration，
PMR) 以及平均绝对离差( mean absolute bias，MAB)
3 个比较指标． AAMR 和 PMR 指标用于评价模型的
属性判准率，MAB指标用于评价模型的项目参数估
计精度:

PMR = ∑
N

i = 1
Ni_correct ( N × K) ，

AAMR = ∑
N

i = 1
∑

K

k = 1
Nik_correct ( N × K) ，

MAB( τ) = ∑
m

j = 1
τ j － τ^ j m，

其中 N为被试总数，Ni_correct表示被试 i 的整个属性
掌握模式是否判对，判对为 1，判错为 0; K 为属性个
数，Nik_correct表示被试 i的属性 k是否判对，判对为 1，

判错为 0． τ 和 τ
^
为分别为项目参数的真值和估计

值，m为项目数．

3 Monte Carlo 模拟研究

3． 1 实验 1

实验 1 主要是在不同属性层级关系下，固定样
本容量、测验长度和属性数的实验条件比较 rRUM-
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AH模型与 rRUM模型参数估计精度及诊断正确率．
3． 1． 1 实验 1 Monte Carlo模拟过程 在实验 1 中，
样本容量、测验长度和属性数分别固定为 1 000 人，
30 题和 6 属性; 实验 1 涉及的属性层级关系有线
型、分支型、收敛型和独立型 4 种，即图 1 中的 4 种
属性层级关系，但认知属性数只有前 6 个( 即删除
A7 到 A8 属性) ，其 Monte Carlo 模拟过程如下文
所述．
( i) 测验 Q矩阵模拟．根据 Q矩阵理论，可知图

1 中( 仅含前 6 个属性) 独立型、分支型、收敛型及线
型 4 种属性层级关系对应的所有可能的项目测量模
式分别有 26 － 1 = 63、15、7 和 6 种． 为了模拟 30 道
试题的测验 Q矩阵，因此有些属性测量模式需要删
除( 如独立型) ，而有些属性测量模型需要重复模拟

( 如分支型、收敛型及线性) ，为此实验 1 中 4 种属
性层级关系下模拟的 30 题测验 Q 矩阵固定如下所
述，Q矩阵设置中均考虑到测验 Q 矩阵中包含可达
矩阵 R阵:

Q' i =

100000111110000000000111100000
010000100001111000000100011100
001000010001000111000010010011
000100001000100100110001001010
000010000100010010101000100101

















000001000010001001011111111111

，

Q'd =

111111111111111111111111111111
010100111101111010100111101111
001011111111111001011111111111
000100000101101000100000101101
000010010011011000010010011011

















000001001010111000001001010111

，

Q' c =

111111111111111111111111111111
011111101111110111111011111101
001011100101110010111001011100
000111100011110001111000111100
000011000001100000110000011000

















000001000000100000010000001000

，

Q' l =

111111111111111111111111111111
011111011111011111011111011111
001111001111001111001111001111
000111000111000111000111000111
000011000011000011000011000011

















000001000001000001000001000001

，

其中 Q' i，Q'd，Q' c和Q' l分别对应独立型、分支型、收
敛型和线性的测验 Q矩阵．

( ii) 被试知识状态( KSs) 真值的模拟．所有可能
的知识状态则是在所有可能的项目测量模式中增加

一种全为 0 的模式，即增加模式( 000000 ) ，因此独
立型、分支型、收敛型及线型 4 种属性层级关系对应
的所有可能的知识状态分别有 64、16、8 和 7 种．
1 000名被试的知识状态真值则分别从 4 种属性层
级关系对应所有可能的知识状态中随机产生．
( iii) 项目参数真值模拟． 项目参数真值从如下

分布中随机产生: π*
j ～ U( 0． 85，0． 98) ，r*jk ～

U ( 0． 01，0． 3) ．
( iv) 被试作答反应矩阵模拟．根据( i) ～ ( iii) 步

模拟的真值及 rRUM模型项目反应函数计算被试答
对项目概率 p，再产生一随机数 r，若 p ＜ r 则判被试
得 0 分，否则得 1 分，从而模拟所有被试的得分
矩阵．
( v) 对于模拟的数据分别采用 rRUM 模型和

rRUM-AH模型进行参数估计，同时计算两模型属性
判准率及项目参数估计精度．
( vi) 重复以上实验 30 次，以减少实验误差．

3． 1． 2 实验 1 结果 实验结果见表 1．从表 1 可以看
出，当属性层级关系为独立型时，rRUM与 rRUM-AH
模型项目参数估计精度及属性诊断正确率相关无

差，这个与先前的预期基本一致．因为当属性间无层
级关系时 rRUM-AH 模型并不能在 rRUM 模型的基
础上简化知识状态分类空间全集，两者的知识状态

分类空间全集均为 2K，这时 rRUM-AH 模型等价于
rRUM-AH模型．
当属性层级关系为分支型、收敛型和线型时，由

于属性间存在一定的层级关系，知识状态全集不再

是 2K，这时 rRUM-AH 模型在参数估计过程中不同
于 rRUM-AH模型，前者充分考虑了属性间的层级
关系．实验结果也表明，当属性间存在层级关系时
( 如分支型、收敛型和线型) ，优化后的 rRUM-AH 模
型的属性诊断正确率较传统的 rRUM模型有大幅提
升，尤其是模式判准率( PMR ) ，其平均增幅高达
26. 9%，最高增幅为 37． 4% ．因此建议，当属性间存
在层级关系时，研究者采用认知诊断模型进行诊断

分析时，应充分利用属性间的这种关系，从而提升诊

断结果的正确率，这也是本研究优化后的 rRUM-AH
模型能大幅度提高诊断正确率的重要原因． 而对于
项目参数估计精度而言，两模型的表现无实质性差

异，但两模型对项目参数估计的精度均较理想．
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表 1 实验 1 结果

属性层级关系 评价指标
模型

rRUM rRUM-AH

独立型

Mean AAMR 0． 953 0． 952

Mean PMR 0． 771 0． 773

Mean MAB( π*
i ) 0． 018 0． 018

Mean MAB( r*ik ) 0． 027 0． 026

分支型

Mean AAMR 0． 956 0． 980

Mean PMR 0． 781 0． 892

Mean MAB( π*
i ) 0． 016 0． 015

Mean MAB( r*ik ) 0． 072 0． 072

收敛型

Mean AAMR 0． 916 0． 991

Mean PMR 0． 575 0． 949

Mean MAB( π*
i ) 0． 013 0． 012

Mean MAB( r*ik ) 0． 088 0． 087

线型

Mean AAMR 0． 925 0． 993

Mean PMR 0． 639 0． 960

Mean MAB( π*
i ) 0． 012 0． 012

Mean MAB( r*ik ) 0． 098 0． 100

3． 2 实验 2

实验 2 主要是基于不同属性阶层关系下，不同
样本容量和测验长度条件下，比较 rRUM-AH 模型
与 rRUM模型诊断正确率．
3． 2． 1 实验 2Monte Carlo 模拟过程 由于实验 1
研究表明，独立型属性层级关系下 rRUM-AH 模型
与 rRUM模型无实质性差异，因此实验 2 中属性阶
层关系只涉及分支型、收敛型和线型 3 种．采用 3 ×
3 × 2 实验设计，其中属性层级关系分别为分支型、
收敛型和线型 3 个水平; 样本容量为 200 人、
1 000 人和 3 000 人 3 个水平，分别代表小样本、中
等样本和大样本; 测验长度为 30 题和 60 题 2 个水
平．但测验属性数与实验 1 一样固定为 6 个．实验 2
的模拟过程与实验 1 基本一致．当测验项目数为 30
题时，测验 Q矩阵与实验 1 完全一致( 即图 2) ; 当测
验项目数为 60 题时，则是在实验 1 测验 Q 矩阵的
基础上进行翻倍．其余模拟过程与实验一样，但被试
数不同．
3． 2． 2 实验 2 结果 表 2 是不同属性层级关系、不
同样本容量及测验长度 3 种实验因素设计下，rRUM
与 rRUM-AH 2 个模型在各种实验处理中属性诊断

正确率结果．与实验 1 一样，实验 2 中两模型在项目
参数估计精度中无实质性差异，因此为节省篇幅此

处未详细列表报告( 同理，实验 3 也未列出项目参
数返真性结果) ，感兴趣者可向笔者索要．
表 2 说明不论在何处实验条件下，优化后的

rRUM-AH模型的属性边际判准率( AAMR) 和属性模
式判准率( PMR) 均明显优于 rRUM 模型． 尤其是属
性模式判准率，分支型、收敛型和线性 3 种属性层级
关系下，rRUM-AH 模型的模式判准率分别高出
rRUM模型 12． 5%、31． 6% 和 30． 4%，平均提高
25． 0%，提升的幅度十分明显．综合表 2 所有实验条
件，rRUM模型的模式判准率平均为 71． 0%，而优化
后的 rRUM-AH 模型的模式判准率平均高达
95． 8%，这进一步说明当属性间存在层级关系时，传
统的 rRUM模型的属性诊断正确率不太理想，达不
到实际要求( 如模式判准率在 80%以上) ，而本研究
优化后的 rRUM-AH 模型属性诊断正确率则高达
95%以上，较好地达到了实际要求，与 rRUM相比能
更好地为实际服务，因此这种新模型在实践应用中

值得提倡及进一步推广．
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表 2 实验 2 结果

属性层级关系 样本容量 测验长度
Mean AAMR Mean PMR

rRUM rRUM-AH rRUM rRUM-AH

分支型

200

1 000

3 000

Mean

30 0． 962 0． 977 0． 808 0． 879

60 0． 984 0． 995 0． 951 0． 971

30 0． 956 0． 980 0． 781 0． 892

60 0． 972 0． 995 0． 85 0． 973

30 0． 938 0． 979 0． 718 0． 890

60 0． 944 0． 995 0． 719 0． 973

0． 959 0． 987 0． 805 0． 930

收敛型

200

1 000

3 000

Mean

30 0． 962 0． 991 0． 799 0． 943

60 0． 989 0． 999 0． 932 0． 993

30 0． 916 0． 991 0． 575 0． 949

60 0． 962 0． 998 0． 795 0． 991

30 0． 846 0． 993 0． 388 0． 959

60 0． 877 0． 999 0． 438 0． 992

0． 925 0． 995 0． 655 0． 971

线型

200

1 000

3 000

Mean

30 0． 96 0． 99 0． 786 0． 940

60 0． 987 0． 999 0． 924 0． 996

30 0． 925 0． 993 0． 639 0． 96

60 0． 964 0． 999 0． 805 0． 993

30 0． 821 0． 994 0． 409 0． 962

60 0． 859 0． 999 0． 456 0． 995

0． 919 0． 996 0． 670 0． 974

3． 3 实验 3

实验 3 主要是基于不同属性阶层关系下，不同
属性数条件下，比较 rRUM-AH模型与 rRUM模型的
诊断正确率．
3． 3． 1 实验 3Monte Carlo模拟过程 实验 3 采用3 ×
4 双因素实验设计，涉及属性层级关系和认知属性
数 2 个实验因素．其中属性层级关系有 3 个水平( 与
实验 2 同) ，测验属性数有 4 个水平( 为别 5、6、7 和
8 个属性) ．与实验 1 类似，被试固定为 1 000 人，项
目数固定为 30 题．
实验 3 与实验 1 的模拟过程基本似，但由于属

性数不同，其涉及的测验 Q 矩阵不同． 但同样考虑
R阵及不同属性层级关系下对应的所有可能的项目
测量模式，实验 3 的测验 Q矩阵为:
( i) 当 K = 5 时:

Q' l =

111111111111111111111111111111
011110111101111011110111101111
001110011100111001110011100111
000110001100011000110001100011













000010000100001000010000100001

，

Q'd =

111111111111111111111111111111
010101111010101111010101111010
001011111001011111001011111001
000100011000100011000100011000













000010101000010101000010101000

，

Q' c =

111111111111111111111111111111
011111011111011111011111011111
001011001011001011001011001011
000111000111000111000111000111













000001000001000001000001000001

;

( ii) 当 K = 6 时，与实验 1 同;
( iii) 当 K = 7 时:
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Q' l =

111111111111111111111111111111
011111101111110111111011111101
001111100111110011111001111100
000111100011110001111000111100
000011100001110000111000011100
000001100000110000011000001100



















000000100000010000001000000100

，

Q'd =

111111111111111111111111111111
010100011110111011111010100011
001011111111111111111001011111
000100000010011010011000100000
000010001001010101111000010001
000001100101101111111000001100



















000000100000100110101000000100

，

Q' c =

111111111111111111111111111111
011111110111111101111111011111
001011110010111100101111001011
000111110001111100011111000111
000011100000111000001110000011
000001100000011000000110000001



















000000100000001000000010000000

;

( iv) 当 K = 8 时:

Q' l =

111111111111111111111111111111
011111111011111111011111111011
001011111001011111001011111001
000111111000111111000111111000
000011110000011110000011110000
000001110000001110000001110000
000000110000000110000000110000























000000010000000010000000010000

，

Q'd =

11111111111111111111111111111
01010000111101111001101111111
00101111111111111111111111111
00010000000100011001100001011
00001001010010110110111111111
00000110001011001111011111111
00000010000001000101010010101























00000001000000100010110100110

，

Q' c =

111111111111111111111111111111
011111111011111111011111111011
001011111001011111001011111001
000111111000111111000111111000
000011110000011110000011110000
000001110000001110000001110000
000000110000000110000000110000























000000010000000010000000010000

．

3． 3． 2 实验 3 结果 表 3 是 3 种属性层级关系下，
不同属性数下 rRUM 与 rRUM-AH 在各种实验处理
中属性诊断正确率结果．表 3 中，不论在何种实验条
件下，优化后的 rRUM-AH 模型的属性边际判准率
( AAMR) 和属性模式判准率( PMR ) 仍均明显优于
rRUM模型． 表 3 还表明，随着测验属性数的增加，
rRUM和 rRUM-AH 模型的诊断正确率均有下降趋
势，这是因为属性数的增加势必增加待估计未知参

数的个数，从而导致参数估计的复杂性及降低参数

估计精度; 从表 3 还可以看出，当属性数增加到 8 个
时，传统 rRUM 模型的模式判准率非常低，3 种属性
层级关系下平均才 41． 9%，远未达到实践中的需求
( 如 80% 以上) ; 而 8 个认知属性时，优化后的
rRUM-AH模型的模式判准率平均高达仍 86． 9%，
高出 rRUM模型 45% ．
综上，实验 3 再次表明，当属性间存在层级关系

时，即使当属性数较多时 ( 如 8 个) ，优化后的
rRUM-AH模型仍具有较理想的属性诊断正确率，能
较好地满足实际需求，值得借鉴及推广．

4 研究总结与展望

本研究以提高认知诊断模型判准率及对数据的

解释力为视角，对当前应用较广泛的 rRUM 模型进
行优化，比较分析了优化后的 rRUM-AH 模型和传
统的 rRUM模型．研究结果表明:

1) 当属性间存在层级关系时，不论在何种实验
设计条件下( 不同属性层级关系、不同样本容量、不
同项目数和不同认知属性数) ，优化后的 rRUM-AH
模型属性诊断正确率远远高于传统的 rRUM 模型．
尤其是属性模式诊断正确率，优化后的 rRUM-AH
模型平均高出传统 rRUM 模型 28%，最大增幅高达
65%以上( 见表 3 收敛型 8 个认知属性实验处理) ．
与传统 rRUM相比，本研究新开发的 rRUM-AH模型
具有更理想的诊断正确率．

2) 当属性间存在层级关系时，rRUM 模型的模
式判准率平均不到 80% ( 优化后的 rRUM-AH 模型
平均高达 90%以上) ，难于满足实际需求，尤其当认
知属性达到 8 个时，其模式判准率平均才 41. 9%
( 优化后的 rRUM-AH 模型平均为 86． 9% ) ． 因此当
属性间存在层级关系时，传统 rRUM 模型难于满足
实际要求; 根据本研究结果，当属性间存在层级关系

时，实际应用者选用本研究新开发的 rRUM-AH 模
型是一个不错的选择．
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表 3 实验 3 结果

属性层级关系 属性数
Mean AAMR

rRUM rRUM-AH

Mean PMR

rRUM rRUM-AH

分支型

5 0． 942 0． 988 0． 742 0． 944

6 0． 956 0． 980 0． 781 0． 892

7 0． 949 0． 979 0． 721 0． 871

8 0． 936 0． 967 0． 626 0． 789

Mean 0． 946 0． 979 0． 718 0． 874

收敛型

5 0． 963 0． 993 0． 826 0． 968

6 0． 916 0． 991 0． 575 0． 949

7 0． 853 0． 989 0． 386 0． 925

8 0． 786 0． 987 0． 244 0． 898

Mean 0． 880 0． 990 0． 508 0． 935

线型

5 0． 944 0． 995 0． 759 0． 977

6 0． 925 0． 993 0． 639 0． 960

7 0． 890 0． 992 0． 470 0． 945

8 0． 859 0． 990 0． 386 0． 919

Mean 0． 905 0． 993 0． 564 0． 950

总之，本研究在充分利用属性间层级关系的基

础上，开发了一种新模型———rRUM-AH 模型，较好
地克服了当前应用较广泛的 rRUM 模型的不足，在
rRUM模型基础大大提高了属性诊断正确率及诊断
结果的解释力，为更好地推动认知诊断在实践中的

应用提供了新方法，值得借鉴和推广．
限于时间及精力本研究还有许多地方值得进一

步深入: ( i) 由于优化后的 rRUM-AH 模型充分利用
了属性间层级关系，那么属性层级关系本身的合理

性则会直接影响到 rRUM-AH 模型的诊断效果，而
只有充分吸纳合理的属性层级关系时 rRUM-AH 模
型的价值才能得到最大发挥．因此，关于属性层级关
系，未来有两方面问题值得解决探讨，一是属性层级

关系不合理或有误时其对 rRUM-AH 模型的影响;
另一是，在实际中有待开发出新的方法用于指导合

理属性层级关系的构建．虽然当前 Cui Ying 等［17］开
发的 HCI 指标( hierarchy consistency index) 可以用
于属性层级关系合理性的检验，但这毕竟是事后分

析，无法直接用于指导合理属性层级关系的构建．
( ii) 有研究［18］表明 Q 矩阵的好坏会直接影响到认
知诊断的效果，未研究还可以进一步探讨 Q 矩阵的
合理性对 rRUM-AH 模型的影响． ( iii) 限于比较目
的，本研究中 rRUM-AH模型和 rRUM模型的参数估
计均是采用 MCMC 算法，未来还可进一步探讨 EM
算法来实现并比较两种模型的参数估计．
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The Revision of the Reduced RUM Based on the Attribute Hierarchy

CAI Yan，TU Dongbo
( School of Psychology of Jiangxi Normal University，Lab of Psychology and Cognition Science of Jiangxi，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: The Monte Carlo simulation method and empirical study were both used here to investigate the accuracy
and the power of output explanation of diagnosis． Three simulation studies were conducted: Study 1 was based on the
fix sample size，test length and the number of attributes． While Study 2 and Study 3 were based on the variable sam-
ple size and test length and the number of attributes respectively． Different attribute hierarchies were contained in all
three simulation studies． At last the real data about syllogistic reasoning was chosen as an example to illustrate the
application and comparison of the rRUM and the rRUM-AH． The findings showed that: If the relationship between
attributes satisfied some hierarchy structure，then under any experiment design condition，the corrected ratios under
rRUM-AH model were greater than those under rRUM model． When the relationship between attributes satisfied
some hierarchy structure，the average of pattern corrected match ratios under rRUM model was less than 80 percent，
otherwise，it under rRUM-AH model was greater than 90 percent． To satisfy the need in practice，the rRUM-AH
model is a good choice for practitioner． Based on the analysis on the syllogistic reasoning data，the outputs indicated
that the rRUM-AH model could fit the data better than rRUM model，and the power of result explanation under it
was more reasonable．
Key words: cognitive diagnosis models; attribute hierarchy structure; the reduced RUM; classification accuracy
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