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基于不同 CDM视角的 CD-CAT题库建设
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摘要:在 CD-CAT题库建设过程中，选择合适的认知诊断模型(CDM)标定题库参数是一个关键的步骤．若
一个题库均采用一个 CDM来标定题库所有参数，则可能会造成模型资料失拟．提出了一种基于混合模型
的题库建设思路，通过 Monte Carlo 模拟研究验证了基于混合模型建立题库的效果，并与传统的基于单一
模型的题库建设进行了比较，为 CD-CAT在选用合适的模型方面提供了理论借鉴．
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0 引言

认知诊断模型(CDM)是认知诊断评估的一个
核心技术，CDM的好坏直接决定了诊断评估的准确
性和有效性

［1］．目前，对于 CDM 的开发和研究逐渐
成为测量学家们关注的重点内容． 基于不同的理论
假设，国内外学者开发了多种 CDM，这些模型可以
分为约束条件非常少、适用面相对较广的饱和模型
(Saturated Model)和约束条件较多的简化模型(Ｒe-
duced Model) ． 饱和模型有 G-DINA［2］、GDM［3］和
LCDM［4］等．饱和 CDM 的优点是属性之间的作用机
制没有严格的假设，模型比较灵活，适用面更广;缺

点是模型复杂，不容易理解，需要较大的实测样本来

估计题目参数;常用的简化模型有 DINA［5］、DI-
NO［6］、A-CDM［2］和 Ｒ-ＲUM［7］等．与饱和 CDM相比，
简化模型具有以下优点:( i)模型简单，题目参数较
少，参数更易于准确估计;( ii)简化 CDM 的诊断结
果更加直观和易于解释;( iii)有研究建议，当简化
CDM和饱和 CDM 在模型拟合度相当的条件下，优
先选择简化模型

［8-9］． 也有研究发现与 G-DINA 相
比，使用恰当的简化 CDM 会有更高的模式判
准率
［10］．
与饱和模型相比，简化模型的缺点是模型的理

论假设比较严格，如 DINA 模型假设考生只有掌握
了题目考察的所有属性才有较大的答对概率，而

DINO模型则假设只要掌握其中考察的一个属性就
有较大的答对概率，A-CDM和 ＲＲUM则假设属性之
间没有交互效应．然而在实际应用中，属性之间的潜
在作用机制可能非常复杂，这在很大程度上会限制

简化模型的应用范围．
通过一定的约束条件 G-DINA 可以简化为 DI-

NA、DINO、A-CDM和 ＲＲUM 等模型，为了兼顾简化
模型与饱和模型的双重优点，de la Torre［2］提出了在
G-DINA的框架下，采用 Wald 统计量为每道题选择
一个最适合的模型，即一个测验中每个题目采用一

个最优的模型(可能是饱和模型也可能是简化模

型)进行分析，为了表达方便，将这类模型简称为混

合模型(Mixed Model) ．混合模型兼顾了饱和模型和
简化模型的优点，理论上具有更好的应用前景．
认知诊断理论是认知心理学和现代测量学的产

物，它的目的在于对个体内部知识结构进行诊断，并

为后续的补救教学提供指导． 认知诊断计算机化自
适应测验(CD-CAT)不仅具有自适应测验的优点而
且能够实现诊断的功能，使得 CD-CAT 逐渐成为国
内外研究的热点领域．

CD-CAT的首要部分是题库的建设，而建立题
库一个关键的步骤是选择合适的 CDM．目前国内外
关于 CD-CAT的题库建设均是采用一个 CDM 来标
定题库所有参数，但事实上一个 CDM不太可能适用
于所有的题目，题库相当于由很多题目组成的一个

较长的诊断测验．
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de la Torre等［8］，Ma Wenchao等［11］，de la Torre
等
［12］
以及 Tu Dongbo 等［13］通过分析实证数据均发

现一份测验中不同的题目拟合不同的模型，如有的

题目拟合简约模型而有的题目拟合饱和模型．据此，
本文利用 de la Torre［2］的思路而提出了一种基于混
合模型的题库建设思路．查阅国内外相关文献，并没
有发现在 CD-CAT题库建设时的认知诊断模型选用
与比较的研究． 基于此，本研究拟重点比较 3 种
CDM(饱和模型、简化模型和混合模型)视角下题库
建设的效果及特点，以期为实际应用者在 CD-CAT
题库建设提供方法学支持和借鉴．
在本研究中，3 种 CDM视角分别是基于饱和模

型的题库，也即选用 G-DINA 来标定题库所有项目
参数;另一种是基于简化模型的题库，包括 DINA、
DINO、A-CDM和 ＲＲUM模型，分别用一个简化模型
标定所有题目参数;最后一种是基于混合模型的题

库，为题库的每一个题目选择合适的 CDM，每题选
用的可能是饱和模型也可能是简化模型．

1 G-DINA模型

G-DINA模型的公式为

P(Xij = 1 α*
lj ) = δ j0 +∑

K*j

k = 1
δ jkαlk +

∑
K*j

k' = k+1
∑
K*j －1

k = 1
δ jkk'αlkαlk' + … + δ j12…K*j ∏

K*j

k = 1
αlk， (1)

其中 K*
j 为第 j题所考察的属性个数，δ j0 为项目 j的

截距，也称为基线概率;δ jk 为项目 j上属性 k 的主效
应，它表示被试掌握单一认知属性 k 对正确作答的
贡献值，其值越大说明掌握该属性对答对项目的贡

献越大;δ jkk'为项目 j上属性 k和属性 k'的交互效应，
δ j12…K*j 为项目 j测量所有属性间的交互效应．若只保
留基线概率 δ j0 和所有属性交互效应 δ j12…K*j ，则(1)
式简化为

P(Xij = 1 α*
lj ) = δ j0 + δ j12…K*j ∏

K*j

k = 1
αlk，

即此时 G-DINA等价于 DINA模型．
设属性的主效应与所有交互效应的绝对值均相

等，且符合如下关系 δ jk = － δ jkk' = δ jkk'k″ = … =

( － 1) K*j +1δ j12…K*j ，k = 1，…，K*
j ，k' = 1，…，K*

j － 1

和 k″ ＞ k' = 1，…，K*
j － 1，则(1) 式简化为 P(Xij =

1 α*
lj ) = δ j0 + δ jkαlk，即 G-DINA等价于 DINO模型．

另外，假设属性之间的所有交互效应为 0，则(1) 式
简化为

P(Xij = 1 α*
lj ) = δ j0 +∑

K*j

k = 1
δ jkαlk，

此时，G-DINA等同于 A-CDM模型．当 G-DINA采用
log链接函数时，并且假设所有属性的交互效应不存
在，则(1) 式简化为

log(P(Xij = 1 α*
lj )) = vj0 +∑

K*j

k = 1
vjkαlk，

此时，G-DINA等价于 ＲＲUM模型．

2 实验

本文主要讨论 3 类认知诊断模型下的题库建
设，具体如下:( i)基于饱和模型的题库建设，使用饱
和认知诊断模型来标定题库参数，本研究使用 G-
DINA模型． ( ii)基于简化模型的题库建设，分别使
用一种简化认知诊断模型来标定题库参数，本研究

简化模型主要涉及 DINA、DINO、ＲＲUM、A-CDM．
( iii)基于混合模型(Mixed CDM)的题库建设，为每
一题选择最合适的 CDM，该方法分为 2 步:第 1 步，
所有题目采用 G-DINA 来估计参数;第 2 步，应用
Wald 检验比较简化 CDM (DINA、DINO、A-CDM、
ＲＲUM)是否可以取代 G-DINA，若 Wald检验选出了
2 个以上的简化 CDM，则选择 p 值最大所对应的
CDM．即为题库中每一题选择一个最优的模型来估
计参数．
为了比较不同 CDM下 CD-CAT题库设计效果，

采用 Monte Carlo 方法进行研究，题库包括 300 题，
包括 5 个自变量:真模型(generating model)、匹配模
型( fitted model)、题库质量、选题策略和测验长度．
真模型和匹配模型分别是 G-DINA、Mixed Model、DI-
NA、DINO、A-CDM、ＲＲUM;题库质量包括高等和中
等 2 个水平;选题策略:MPWKL，SHE．测验长度:5、
10、15、20和 25题．每个实验条件重复 30次，结果取 30
次实验的平均值，所有模拟程序使用 Ｒ语言编写．

2． 1 基于 3 类 CDM视角的模拟

( i)题库质量的模拟．模拟方法参考了 Ma Wen-
chao等［11］的做法，当题目是高质量时，固定 P［1］=
0． 9，P［0］= 0． 1，其中 P［1］表示掌握题目考察全部
属性答对的概率，P［0］是未掌握任意属性的猜对概
率．例如，某个题目考察了 3 个属性(00111)，所有
可能的知识状态(Knowledge State，KS) 是 25 = 32
种，所有 KS在这题上均有一个答对概率，掌握全部
属性的答对概率等于 0． 9，一个属性未掌握答对概
率等于 0． 1，剩余 KS 的答对概率从［0． 1，0． 9］区间
中随机抽取，中等质量固定 P［1］= 0． 8，P［0］=
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0． 2． ( ii)模拟题库:题库容量是 300 题，考察 5 个属
性，每个题目最多考察 3 个属性，保证每一个属性在
题库中被考察的次数相等．题库的模拟分为 2 步:第
1 步，用 G-DINA、Mixed CDMs、DINA、DINO、A-CDM
和 ＲＲUM分别模拟 2 000 人作答 300 题的得分矩
阵，共 6 种得分矩阵;第 2 步，将第 1 步得到的 6 种
得分矩阵，用 6 种匹配模型估计题目参数，从而得到
36 种题库参数． 需要特别指出的是，同一真模型产
生的得分数据可以形成 6 种题库，而这同一真模型
下的 6 种题库的质量是等价的(因为 6 种题库的项
目参数均来自同一真模型产生的同一得分矩阵)，

从而保证了比较的公平性 ．图 1 展示了当真模型是
G-DINA 时，G-DINA、Mixed Model、DINA、DINO、A-
CDM和 ＲＲUM共 6 种题库的具体生成过程．

图 1 真模型为 G-DINA下各题库的生成流程

真模型 Mixed Model(即混合模型)是指分别从
300 题的 Q 矩阵里随机抽取 60 题，随机分配给
G-DINA、DINA、DINO、A-CDM和 ＲＲUM 分别模拟得
分，组成 300 题的得分矩阵．
当真模型为 DINA 时，则只需将图 1 中的真模

型改为 DINA即可;当真模型为混合模型时，则也是
将图 1 中真模型变为 Mixed模型，其余类推．

2． 2 选题策略

CD-CAT常用的选题策略主要有 2 类:一类是
基于 KL 信息量选题;另一类是基于香农熵选题
(Shannon Entropy，SHE) ． 其中基于 KL 信息的选题
策略包括:KL、PWKL、HKL 和 MPWKL．有研究发现
MPWKL在众多基于 KL 信息中表现最好的一种方
法
［14-15］，而 SHE是基于香农熵信息的代表，因此，本
研究选用了 2 类具有代表性且表现较好的选题策
略:MPWKL和 SHE．

MPWKLj = ∑
2k

d = 1
(∑

2k

L = 1
∑
1

x = 0
((P(xj = x α∧t·

log P(xj = x α∧t)

P(xj = x αL
( )) π(αL Xi)))) ．

MPWKL和 PWKL的区别在于后者选择了最能
区分当前估计的 KS和剩余 KS的题目作为下一题，
也就是 PWKL默认把当前估计的 KS 当作被试真实
的 KS，而当前估计的 KS有可能并不准确，尤其在测
验开始阶段．而MPWKL将所有可能的2k

个KS当作
被试潜在 KS，PWKL 选择了一个点的信息量，
MPWKL 选择了一个面的信息量，与 PWKL 相比，
MPWKL利用了更多的信息从而有利于选出更准确
的题目． SHE选题公式为

SHEj = ∑
1

y = 0
(∑

2K

c = 1
π(ac xt+1

i ) log
1

π(ac xt+1
i

( )) ·
(∑

2K

c = 1
(P(xij = y xt

i)))，

其中 π(ac xt+1
i ) 为知识状态 ac 的后验概率，y 为得

分，它的取值可以是 0 或 1，P(xij = y xt
i ) =

π(ac xt
i)P(xij = y ac)，表示被试 i在第 j题得 y分

的期望概率． SHE 方法从剩余题库中选择最小 SHEj

的题目作为下一题．

2． 3 CD-CAT 的知识状态估计方法

采用极大似然估计方法(Maximum Likelihood
Estimation，MLE) 估计被试知识状态．

2． 4 评价指标

评价指标包括 2 个方面:( i) 模式判准率，评价
估计的 KS是否准确;( ii) 题库安全性，包括 2 个指
标:题库使用均匀指标卡方值和测验重叠率(Test
Overlap Ｒate，TOＲ) ．
模式判准率指估计KS和真实KS一致的人数占

总人数的比例，其计算公式为 PMＲ = Np /N，Np 为被

试知识状态判准的人数，即被试的估计的 KS和真实
KS完全相等的人数，N为参加测验的总人数．
题库使用均匀性指标(卡方值) 计算公式为

χ2 = ∑
J

j = 1
(erj － L /J) 2(L /J)，

L为测验的长度，J为题库的容量，erj为第 j个题的曝
光率，等于作答第 j题的被试数除以总人数 N，卡方
值 χ2 越小越好，越小代表题库使用越均匀．
测验重叠率指标为

TOＲ = (∑
J

j = 1
Tj(Tj － 1)) /(LN(N － 1))，

其中 Tj 表示第 j题被使用的次数，L和 N同上，重叠
率指标也是越小越好，越小表示不同被试之间作答

相同题目的比例越小．
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3 研究结果

3． 1 不同 CDM视角下模式判准率比较

CDM视角下模式判准率比较结果如图 2 ～图 7

所示．

图 2 G-DINA是真模型下的各 CDM的模式判准率

图 3 Mixed是真模型下的各 CDM的模式判准率

图 4 DINA是真模型下的各 CDM的模式判准率

图 5 DINO是真模型下的各 CDM的模式判准率

图 6 A-CDM是真模型下的各 CDM的模式判准率

图 7 ＲＲUM是真模型下的各 CDM的模式判准率

当真模型是 G-DINA 时，高质量题库下 Mixed
选择的 CDM包括:66%是 G-DINA，16%是 A-CDM，
17%是 ＲＲUM，1%是 DINO，Mixed 的模式判准率略
优于 G-DINA．中等质量题库下 Mixed 选择的 CDM
包括: 51% 是 G-DINA，26% 是 A-CDM，17% 是
ＲＲUM，6%是 DINA 和 DINO，各模型之间的效果差
异有所增加．这与 G． Ｒojas 等［10］的研究结论相符，
饱和 CDM和简化 CDM的拟合度在统计学意义上无
显著差异时，使用简化 CDM 更有利． 当 Mixed 是真
模型时，高质量题库下 Mixed 选择的 CDM 包括:
18%是 G-DINA，18%是 DINA，20%是 DINO，20%是
A-CDM和 24%的 ＲＲUM．中等质量题库下 Mixed 选
择的 CDM包括:17%是 G-DINA，19%是 DINA，20%
是 DINO，23%是 A-CDM和 23%的 ＲＲUM，Mixed 的
判准率始终最高的，DINO 的结果始终是最差的，G-
DINA的效果和 Mixed 是最接近的，这是由于 G-DI-
NA作为饱和的 CDM，适用于不同属性作用机制的
题目，但是其他简化模型 DINA和 DINO是完全不同
的 2 类模型，A-CDM和 ＲＲUM 是 2 个相似的 CDM，
若分别应用单模型来估计 Mixed 的题目，必定有较
大部分题目参数是估不准的．
而当真模型是 DINA 时，高质量题库下 Mixed

选择的 CDM 包括:27%是 G-DINA，2%是 A-CDM，
12%是 ＲＲUM，9%是 DINO，50%是 DINA．中质量题
库下 Mixed选择的 CDM包括:26%是 G-DINA，15%
是 ＲＲUM，59%是 DINA． Mixed和真模型 DINA的结
果几乎是一样的，其次是 G-DINA、ＲＲUM、A-CDM
和 DINO．
当真模型是 DINO 时，高质量题库下 Mixed 选

择的 CDM包括:32%是 G-DINA，62%是 DINO，其他
模型占 6% ． 中质量题库下 Mixed 选择的 CDM 包
括:36%是 G-DINA，61%是 DINO，其他模型占 3% ．
Mixed和 DINO 的结果几乎是一样的，其次分别是
G-DINA、A-CDM、ＲＲUM和 DINA．
当真模型是 A-CDM时，高质量题库下 Mixed 选

择的 CDM包括:4%是 G-DINA，89%是 A-CDM，6%
是 ＲＲUM．中质量题库下 Mixed 选择的 CDM 包括:
67%是 A-CDM，27%是 ＲＲUM，6%是 G-DINA． G-DI-
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NA、Mixed、ＲＲUM和 A-CDM的结果几乎是一样的，
而表现最差的是 DINA 和 DINO(2 者结果基本相
同) ．这是因为 A-CDM 的基本假设是属性之间具有
累积补偿效应，掌握属性对于答对概率具有线性加

和关系． 因而，A-CDM 属于部分补偿模型，ＲＲUM、
G-DINA和 A-CDM 具有相似的计量性能，但这与
DINA和 DINO的假设并不相符．
当真模型是 ＲＲUM时，高质量题库下 Mixed 选

择的 CDM 包括:92%是 ＲＲUM，4%是 A-CDM，4%
是 G-DINA．中质量题库下 Mixed选择的 CDM包括:
75%是 ＲＲUM，21%是 A-CDM，4%是 G-DINA． G-DI-
NA、Mixed、A-CDM和 ＲＲUM的结果很相似，其次是
DINA，最差的是 DINO． 中等质量的题库 SHE 选题
策略下，Mixed的效果略优于其他模型．

3． 2 不同 CDM视角下题库安全性比较

3． 2． 1 题库使用均匀性( 卡方值) 比较 题库使用
均匀性的比较结果如图 8 ～图 13 所示．

图 8 G-DINA是真模型下测验卡方值

图 9 Mixed是真模型下测验卡方值

图 10 DINA是真模型下测验卡方值

图 11 DINO是真模型下测验卡方值

图 12 A-CDM是真模型下测验卡方值

图 13 ＲＲUM是真模型下测验卡方值

对于题目调用均匀指标卡方值，当真模型是 G-
DINA或 Mixed 时，Mixed 的效果最优，其次是 G-DI-
NA．当真模型是 DINA 时，表现从高到低的排序分
别是:Mixed、DINA、ＲＲUM、G-DINA、DINO、A-CDM．
当真模型是 DINO时，表现从高到低的排序分别是:
Mixed、DINO、G-DINA、DINA、ＲＲUM、A-CDM． 当真
模型是 A-CDM 或 ＲＲUM 时，真模型的效果最好，
Mixed的表现居中，而此时 DINA 和 DINO 也有较好
的效果，这可能是因为与 A-CDM 和 ＲＲUM 这 2 个
真模型相比，DINA 和 DINO 的模型假设、计量性能
都与之有较大的不同，这可能会造成 DINA 和 DINO
对大部分题目的参数有较大的估计误差，因而 DINA
或 DINO模型在选题的时候比较均匀调用了题库的
题目．
3． 2． 2 测验重叠率的比较 测验重叠率的比较结
果如图 14 ～图 19 所示．
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图 14 G-DINA是真模型下测验 TOＲ

图 15 Mixed是真模型下测验 TOＲ

图 16 DINA是真模型下测验 TOＲ

图 17 DINO是真模型下测验 TOＲ

图 18 A-CDM是真模型下测验 TOＲ

图 19 ＲＲUM是真模型下测验 TOＲ

题库重叠率指标和卡方值反映的是题库中题目

的使用情况，从图 8 ～图 19 的结果可以看出，卡方
值和重叠率指标的整体趋势也是一致的． 在题库安
全性方面，当真模型是 G-DINA、Mixed、DINA、DINO
时，Mixed 的效果是最好的，其次是真模型． 而当真
模型是 A-CDM 和 ＲＲUM 时，真模型的效果最佳，
Mixed的效果居中． 综合来看，当真模型是 Mixed
时，Mixed的模式判准率和题库安全指标都是最好
的，其次是 G-DINA．而当真模型是 G-DINA时，在中
等质量题库时，Mixed 的模式判准率略高于 G-
DINA;但在题库安全指标中，Mixed在高质量和中质
量题库中的表现要略优于 G-DINA． 当真模型是
DINA和 DINO 时，Mixed 的模式判准率非常接近于
真模型，但在题库安全方面，Mixed 略优于 DINA 和
DINO．当真模型是 A-CDM和 ＲＲUM时，在模式判准
率方面，Mixed的表现接近于真模型，在题库安全指
标中，Mixed的表现略低于真模型．

4 总结与讨论

建立一个好的题库是 CD-CAT 成功的首要环
节，当前 CD-CAT题库建设均是基于单一认知诊断
模型下构建的．在实际应用中，一份测验中不同题目
可能会拟合不同 CDM，若所有题目采用同一个 CDM
来标定题目参数，则有可能造成题目与 CDM 之间
失拟．
基于此，本文探讨了基于混合模型视角来建立

题库的可行性，以期为未来 CD-CAT 在实际应用中
选用合适的 CDM提供一种新的思路和视角．通过模
拟研究发现，当题库是由一个模型(可以是饱和模

型或简化模型)生成时，综合模式判准率和题库安

全性来看，使用混合模型标定的题库参数的效果和

真模型是非常接近的．而当真模型是混合模型时，也
就是说当题库中的题目拟合不同 CDM时，与使用混
合模型相比，若使用单一模型(包括饱和模型和简
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化模型)来构建 CD-CAT，不仅会降低模式判准率，
还会提高题库曝光率．
尽管通过模拟实验表明混合模型具有较好的效

果，需要强调的是本研究只是模拟研究，未来还需要

通过更多的实证数据来多方面验证该思路的真实

效果．
另外，需要注意的是在实践教育评估活动中，测

验编制者在编制题目时，可能完全按照某一个模型

来编制题目，一种非常理想的情形是通过实测发现，

所编制的题目完全拟合预想的模型，如题库中所有

题目完全拟合 DINA或者 ＲＲUM，这 2 个模型是 CD-
CAT的相关模拟和实证研究使用较多的模型． 此
时，意味着真模型是 DINA 或者 ＲＲUM，这种情况
下，通过本文的模拟研究发现，使用混合模型估计参

数并建立 CD-CAT和使用真模型(DINA 和 ＲＲUM)
建立产生的效果是非常接近的．也即意味着，与使用
真模型相比，使用混合模型标定题库参数并不会明

显降低 CD-CAT的效果．但在实际应用中，上述理想
的情形(测验完全拟合预想的模型)可能并不容易

满足，即使测验编制者完全按照预想的模型编制题

目，也很难保证所有的题目完全拟合预计的单一模

型．因为，考生对题目的潜在加工过程是非常复杂
的，对于有些题目考生的反应可能并未按照编题者

预想的路径，换句话说，即有些题目可能拟合另外的

模型，对于这类测验(题库)，使用混合模型来估计

参数可能效果会更好．
值得强调的是，与传统单一模型相比，混合模型

的缺点是使用略微复杂一点，混合模型思路可以分

为 2 个步骤:( i)通过 Wald 检验为每个题目选择模
型，( ii)根据选择的模型估计题目参数． 因此，在建
立题库时，使用混合模型来估计题库参数时要比单

一模型多花一点时间，建立题库大量的精力和时间

投入在前期的编制测验，以及进行实际测验等，与这

些步骤相比，进行参数估计所花费的一点点时间可

能是微不足道的．
为了验证与单一模型相比，使用混合模型建立

CD-CAT会不会降低 CD-CAT 的实际测验效率． 在
相同的实验条件下，记录了 30 次分别基于混合模型
和单一模型 CD-CAT 的运行时间，并对所有模型的
运行时间进行了方差分析． 结果发现模型之间的运
行时间并没有显著差异，即基于混合模型建立 CD-
CAT并不会降低测验的运行效率．
限于时间及精力，本研究还有诸多值得进一步

探讨的问题，本研究只通过 Wald 检验比较了 G-

DINA是否可以被 DINA、DINO、A-CDM 和 ＲＲUM 替
代．但事实上题库中很可能有部分题目并不能通过
Wald检验选择一个简化模型(默认选用 G-DINA)，
这部分题目可能拟合其他的简化模型．假如，在选择
简化模型时有更多的选择，就会有更多的简化模型

取代 G-DINA，简化模型对于诊断测验更有利，这时
候 Mixed标定的 CD-CAT效果可能会更好．另外，本
研究模拟的题库都是二级计分，多级的好处是可以

指示部分掌握的情况，并提供更多的诊断信息，未来

研究可以考虑在多级计分的测验中展开．
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