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摘要:考虑到在实际应用中学生在做题时的猜测和失误(统称为噪音)会影响探索性因素分析法所使用

的四分相关矩阵的质量,该文提出四分相关矩阵的一种噪音修正方法,并将其应用于 Q 矩阵标定.模拟

研究结果表明:猜测和失误这 2 种噪音会对 Q矩阵的标定产生不利的影响;基于修正后的四分相关矩阵

的探索性因素分析法,在样本量较大和噪音较大等情况下,均能有效地提高 Q矩阵标定的准确率.
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0 引言

随着认知心理学和心理测量学的飞速发展,认
知诊断由于其能够在微观角度方面详细地描述学生

的知识掌握状态而表现出巨大的发展潜力.不过,认
知诊断是一项复杂的工程,它至少应包括“Q 矩阵

理论”和“诊断分类”2 大部分[1] . Q 矩阵是对测验

项目与认知属性关系的描述,是诊断分类的基础,所
以 Q矩阵的合理标定是认知诊断的重要环节.根据

以往的研究,Q矩阵的标定方法一般有 3 种思路:项
目的简单检查法、多评分者法和基于项目参数的迭

代方法[2] .
项目的简单检查法和多评分者法的主要依据是

测验编制者或领域专家的主观经验,虽然保证了标

定的 Q矩阵的可解释性,但由于其主观性,对同一

测验的 Q矩阵的标定就必然存在争议.典型的例子

是国外的许多研究者对 K. K. Tatsuoka 的分数减法

测验的属性界定就争论了 20 多年,至今仍无定论.
基于项目参数的迭代方法是先粗略地标定 Q 矩阵,
再根据项目参数估计是否收敛或异常,学生属性掌

握模式的分类准确率是否太低,模型数据是否拟合

等信息来评估初始 Q矩阵的质量,然后对初始 Q矩

阵进行修正,最终得到较客观的 Q 矩阵. 但该方法

存在模型参数的估计严重依赖初始界定的 Q 矩阵、

错误的 Q 矩阵对诊断模型的拟合也比较敏感等

问题.
不论一个测验所考察的具体属性是什么,其 Q

矩阵与项目参数信息都隐藏在学生的作答反应中,
因此可以尝试从学生的作答反应入手来估计项目参

数和初始 Q矩阵.汪文义等[3]提出了基于探索性因

素分析的 Q 矩阵标定方法,在只有作答数据且对 Q
矩阵一无所知时,结合社会科学中广泛使用的因素

分析法,在 0-1 评分的基础上基于作答数据探索初

始 Q矩阵,所得的初始 Q 矩阵标定准确率较高,再
通过验证性方法修正初始 Q矩阵,进一步提高其标

定准确率.本文在该方法的基础上,考虑到在实际应

用中学生在做题时的噪音会影响探索性因素分析所

使用的四分相关矩阵的质量,提出四分相关矩阵的

一种噪音修正方法,并将其应用于基于探索性因素

分析的 Q矩阵标定方法,以提高原方法 Q矩阵标定

的准确率.

1 研究方法

1. 1 认知诊断模型

认知诊断模型是用于根据被试在认知诊断测验

上作答数据来推断其在多个属性上的掌握情况的一

类心理计量模型.常见的认知诊断模型有:确定性输
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入噪音与门(deterministic inputs,noisy “ and” gate,
DINA)模型、确定性输入噪音或门(deterministic in-
puts,noisy “or” gate,DINO)模型、简化的重新参数

化统一模型 ( reduced reparameterizedunified model,
R-RUM)等.根据属性间的关系,DINA与 DINO分别

属于非补偿与补偿模型,而 R-RUM 介于补偿与非

补偿模型之间.本文关注于噪音对 Q 矩阵标定的影

响,主要考察新方法在 DINA 模型、DINO 模型和

R-RUM下标定 Q矩阵的返真率.
设所考察的属性个数为 K,第 K个属性用 AK 表

示.由这 K 个属性的不尽相同的组合编制了 J 个题

目,以一个 J × K 的矩阵表示题目对属性的考察情

况.矩阵的第 j行反映了第 j题对第 k个属性的考察

情况,当矩阵元素 q jk = 1时,第 j题考察了第 k个属

性,否则即为未考察该属性.第 j个题目的猜测参数

为 g j,失误参数为 s j,设有 I个学生参加了该测验,第
i ( i = 1,2,…,I)个学生对K个属性的掌握情况用αi
表示.本文还涉及以下相关模型.

DINA模型是一个参数定义在题目水平上的非

补偿模型,当 2 值潜在变量或理想反应 εij = ∏
K

k = 1
αq jkik

取值为 1 时,第 i个学生掌握了第 j个题目所考察的

所有属性,若取值为 0 则表示未完全掌握.该题相应

的正确作答概率分别为 1 - s j 和 gi 2 种. DINA模型

的公式[4] 为

P(X ij = 1 | αi) = (1 - s j) εijg1-εijj .

DINO模型是参数定义在题目水平上的补偿模

型,适用于学生只要掌握了题目所考察的任意一个

属性就有较高的作答概率的测验情景,DINO 模型

通过 2 值潜在变量或理想反应 ωij = 1 -∏
K

k = 1
(1 -

αik) q jk 的取值来表示学生是否掌握了至少 1个属性,
DINO模型的公式[5] 为

P(X ij = 1 | αi) = (1 - s j) ωijg1-ωijj .

R-RUM 是基于参数识别的目的对统一模型进

行参数重构而提出的模型.模型参数π*j =∏
K

k =1
P(Yijk =

1 | αik = 1) q jk 为定义在题目水平上的参数,取值均

在0 ~ 1之间,π*j 的值越大表示题目越简单.模型参

数 r*jk = r jk / πjk = P(Yijk = 1 | αik = 0) / (P(Yijk =
1 | α jk = 1)) 是定义在题目和属性交叉的水平上的

参数,取值均在 0 ~ 1 之间,r*jk 的个数等于题目 j所
考察的属性个数 K*j . r*jk 是学生没有掌握属性 k但靠

猜测在题目 j上正确应用该属性的概率与掌握了属

性 k的学生能在题目 j上正确应用该属性的概率之

比,因此 r*jk 反映了属性 k 在第 j 题上的重要程度.
R-RUM的模型公式[6] 为

P(X ij = 1 | αi) = π*j ∏
K

k = 1
r*(1-αjk)q jkjk .

1. 2 带噪音预处理的四分相关矩阵估计

在实际中,学生作答会受不同因素的影响.若在

本应作答错误的题目上作答正确或在本应作答正确

的题目上作答错误,则被称为发生了猜测或失误.事
实上,猜测和失误是作答数据中噪音的主要来源.因
此,通过实测获得的作答反应是潜在反应受猜测和

失误这 2种噪音影响的结果.在进行Q矩阵估计时,
为了得到更精确的 Q 矩阵,就需要对噪音进行预

处理.
要对噪音进行预处理,首先需从作答数据中估

计出每道题目的失误和猜测. F. B. Baker[7] 认为,
当样本量介于 2 000 ~ 3 000之间时,可将能力值低

于 - 3. 5 的被试的正确作答比率看作猜测,若样本

量小于2 000,能力值可放宽到 - 2. 5.猜测率和失误

率分别可视为正确作答概率的下渐近线和上渐近

线,因此猜测和失误参数均可按此方法类似估计.本
研究 的 样 本 量 在 1 000 以 下, 能 力 值 放 宽 到

- 1. 645 ~ 1. 645,假设能力服从标准正态分布,能
力低于 - 1. 645或高于 1. 645的比例均为 5% .如果

对接受测试的一组学生按照总分进行排序,从得分

最低的学生开始取 5% 的学生称为低分组,从得分

最高的学生开始取 5% 的学生称为高分组. 若样本

量足够,则基本上可以认为,低分组的学生未掌握该

测试考察的任何属性,高分组的学生掌握了该测试

所考察的所有属性.因此,可以将低分组学生在某道

题上的作答正确的比率近似认为是该题的猜测概

率,高分组学生在某道题上作答错误的比率近似认

为是该题的失误概率.在认知诊断测验中,若测验测

量 5 个属性且各属性间相互独立,则在知识状态分

布为均匀分布情况下,约为 3% 的知识状态为一个

属性没掌握或所有属性全部掌握的知识状态. 这也

可能较好地解释为何选择 5% 的高分组和低分组的

学生的作答反应来估计失误率和猜测率.
对于题目 J1 和题目 J2,A、B、C和 D分别表示在

这 2 道题上的得分模式为(0,0)、(0,1)、(1,0) 和

(1,1) 的观察频数或频率,a、b、c和 d分别代表对应

潜在反应或理想反应模式(无噪音) 为(0,0)、(0,
1)、(1,0) 和(1,1) 的理论频数或频率,s1、s2 和 g1、
g2 分别代表题目 J1 和 J2 的失误与猜测概率.观察频
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率、理论频率和项目参数满足如下公式:
A = (1 - g1)(1 - g2)a + (1 - g1) s2b +
  s1(1 - g2)c + s1 s2d,
B = (1 - g1)g2a + (1 - g1)(1 - s2)b +
  s1g2c + s1(1 - s2)d,
C = g1(1 - g2)a + g1 s2b + (1 - s1)(1 -
  g2)c + (1 - s1) s2d,
D = g1g2a + g1(1 - s2)b + (1 - s1)g2c +
  (1 - s1)(1 - s2)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

d.
将这个方程组中 4 个等式两端相加可知,A +

B +C + D = a + b + c + d.这个方程组在完全理想情

况下,并且项目反应函数或项目参数满足或服从单

调性假设,即(1 - s1) > g1 且(1 - s2) > g2,可以由

A、B、C和D和真实的 s1、s2 和 g1、g2 直接解出唯一解

a、b、c和 d.但是,无论是实际数据还是模拟作答数

据,样本量的限制或模拟作答数据的随机性等都会

造成 A、B、C和 D必然存在一定的误差,并且采用上

面方法估计的猜测和失误参数也存在一定的误差.
因此,在下面的模拟研究中将在可行解区域内以最

小二乘法来求 a、b、c和 d的最佳解,其中 a、b、c和 d
的可行解须满足各个频率位于 0 ~ 1 之间.
1988年,有研究者[8] 在全息项目因素分析中采

用类似的思想校准作答数据中的猜测,然后估计题

目间作答数据的四分相关系数. 该方法是同时校准

作答数据中的猜测和失误,再估计题目间作答数据

的四分相关系数. 四分相关的估计方法最早是由

K. Pearson[9] 提出的,在其提出的四分相关系数估

计方法中,公式简单且准确度较高,应用较为广泛的

一种形式是

Q3 = cos(π / (1 + ad / bc)) .
当四分相关矩阵非正定时,可使用最小的正特

征根替换小于或等于 0 的特征根,然后得到平滑后

正定的四分相关矩阵.

2 模拟研究

2. 1 研究设计

考虑可能影响 Q 矩阵标定效果的 7 个主要因

素:样本量(3个水平)、Q矩阵(2个水平)、认知诊断

模型(3 个水平)、项目参数(2 个水平)、四分相关矩

阵(3 个水平)、离散化方法(3 个水平)、因子旋转方

法(2个水平).共计 3 × 2 × 3 × 2 × 3 × 3 × 2 = 648
种影响因素或方法组合. 后面 3 个因素均是方法内

因素,将重点考察四分相关矩阵校准对 Q 矩阵标定

的影响.将前面 4 个因素作为不同实验条件,各种实

验条件重复30次.考虑K = 5个相互独立属性,知识

状态分布采用离散均匀分布. 在此种知识状态分布

下,被试的模拟样本量分别为 300、500 和 1 000.
模拟2个测验Q矩阵,其中一个为约简Q矩阵,

设为 Q1 . Q1 包含 1 个可达阵,共含 31 个项目. Q1 穷
举了所有可能属性向量,可以全面反映 Q 矩阵标定

方法对不同属性向量的综合返真率. 取长度为 5 的

0-1 向量的 32 种排列组合,去掉全零行得到的矩阵

即为Q1 .另一个Q矩阵共20个项目,与文献[11]中
的 Q3 相同,仍记为 Q3 . Q3 中含有 2个单位阵和测量

5 个属性中 2 个属性的 10 列属性向量. 整体而言,
2 种类型 的测验 Q矩阵,Q1 较复杂而 Q3 较简单.

在模拟研究中,考虑 3 个认知诊断模型,分别是

DINA模型、DINO模型和 R-RUM. 根据项目参数大

小,将项目质量分为高质量和低质量 2 个水平.
DINA 模型和 DINO模型下项目参数 ε 服从均匀分

布,即ε ~ U(0. 05,0. 25) 或 ε ~ U(0. 05,0. 40),它
们分别代表这 2 个模型的高质量项目参数和低质量

项 目 参 数 水 平. R-RUM 下 项 目 参 数 π* ~
U(0. 80,0. 98) 和 r* ~ U(0. 10,0. 60),或者 π* ~
U(0. 75,0. 95) 和 r* ~ U(0. 20,0. 95),分别代表

R-RUM的高质量项目参数和低质量项目参数水平.
根据以上模拟的知识状态、Q 矩阵、项目参数,可由

DINA模型、DINO模型和 R-RUM 分别模拟得分数

据.为了重复进行30次,需要含4个因素的不同实验

条件,每种条件下重复模拟 30 个得分矩阵.
2. 2 实验步骤

根据研究设计中的各种实验条件下所模拟的得

分矩阵,可以采用基于探索性 Q 矩阵的标定方法标

定或估计 Q矩阵.根据得分矩阵可计算任意 2 个题

目的四分相关,由此得到四分相关矩阵.为了考查四

分相关矩阵校准对 Q矩阵标定的影响,四分相关矩

阵分为 3 种:(i) 真实参数校准,即采用真实的项目

参数校准观察的频数再计算四分相关;(ii) 估计参

数校准,即采用估计的项目参数校准观察的频数再

计算四分相关,即采用本文1. 2节中的方法;(iii)不
校准,即直接采用观察的频数 A、B、C和 D计算 2 个

题目的四分相关.然后对以上一种类型的四分相关

矩阵,分别采用因素分析方法估计负荷矩阵.因素负

荷矩阵可分别采用因子旋转方法中斜交旋转和正交

旋转得到旋转后的因素负荷矩阵,最后分别使用负

荷矩阵的行均值、列均值或全元素均值对旋转后的

因素负荷矩阵进行离散化,得出估计Q矩阵.比较估

计 Q矩阵和模拟的真实 Q矩阵,可计算估计 Q矩阵
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的元素的平均返真率,用于评价各种实验条件下各

方法所标定或估计 Q矩阵的表现.
2. 3 实验结果

表 1、表 2 和表 3 分别给出了 DINA模型、DINO
模型和 R-RUM中各因素或方法下 Q矩阵元素平均

返真率.整体而言,作答数据中的噪音预处理能有效

地提高了 Q矩阵标定的返真率,新方法能够提高原

探索性因素分析法的效率.因为DINA和DINO模型

中各因素或方法下Q矩阵元素平均返真率的变化趋

势类似.下面先分析这 2 个模型下的结果:四分相关

无论是采用项目参数真值或估计值,还是未做任何

校准,标定或估计的Q矩阵的元素返真率均随着样

本量增加而提高;随着样本量增加,估计校准的四分

相关所得的返真率比未校准的返真率增幅更大;从
项目质量或项目参数的影响来看,项目质量越低或

猜测和失误参数越大,Q矩阵的返真率越低,作答数

据中噪音越大,校准方法的Q阵返真率增幅越大;从
测验 Q矩阵的影响来看,Q矩阵越简单,Q矩阵的返

真率越高,Q矩阵越复杂,校准方法的Q阵返真率增

幅越大;从离散化方法的影响来看,3 种离散化方法

的效果基本相当,列均值方法稍优;从因子旋转方法

的影响来看,2 种旋转方法的效果基本相当,斜交方

法略优;在相同样本量情况下,采用真值或估计校准

的四分相关所得的返真率比未做校准更高.

表 1 DINA模型中各因素或方法下 Q矩阵元素平均返真率

四分相关 样本量
项目质量

高 低

测验 Q阵
Q1 Q3

离散化方法

行均值 列均值 全均值

旋转方法

斜交 正交
均值

300 0. 930 0. 831 0. 792 0. 969 0. 877 0. 884 0. 881 0. 884 0. 877 0. 880
真值校准 500 0. 959 0. 874 0. 844 0. 989 0. 912 0. 921 0. 916 0. 919 0. 914 0. 916

1 000 0. 983 0. 939 0. 924 0. 998 0. 954 0. 966 0. 963 0. 961 0. 962 0. 961
300 0. 902 0. 824 0. 758 0. 969 0. 863 0. 864 0. 863 0. 868 0. 859 0. 863

估计校准 500 0. 939 0. 867 0. 817 0. 989 0. 901 0. 903 0. 905 0. 907 0. 899 0. 903
1 000 0. 972 0. 923 0. 896 0. 999 0. 946 0. 949 0. 948 0. 950 0. 945 0. 948
300 0. 903 0. 817 0. 751 0. 970 0. 860 0. 863 0. 857 0. 861 0. 860 0. 860

未校准 500 0. 921 0. 835 0. 772 0. 984 0. 881 0. 879 0. 874 0. 874 0. 882 0. 878
1 000 0. 952 0. 867 0. 826 0. 993 0. 911 0. 912 0. 906 0. 904 0. 915 0. 910

均值 0. 940 0. 864 0. 820 0. 985 0. 901 0. 905 0. 901 0. 903 0. 901 0. 902

表 2 DINO模型中各因素或方法下 Q矩阵元素平均返真率

四分相关 样本量
项目质量

高 低

测验 Q阵
Q1 Q3

离散化方法

行均值 列均值 全均值

旋转方法

斜交 正交
均值

300 0. 935 0. 833 0. 799 0. 969 0. 881 0. 887 0. 883 0. 886 0. 882 0. 884
真值校准 500 0. 964 0. 870 0. 848 0. 987 0. 912 0. 921 0. 918 0. 920 0. 915 0. 917

1 000 0. 985 0. 920 0. 907 0. 998 0. 946 0. 958 0. 954 0. 954 0. 952 0. 953
300 0. 912 0. 814 0. 760 0. 966 0. 864 0. 865 0. 861 0. 868 0. 858 0. 863

估计校准 500 0. 945 0. 868 0. 827 0. 986 0. 906 0. 906 0. 907 0. 909 0. 904 0. 906
1 000 0. 968 0. 927 0. 896 0. 999 0. 946 0. 949 0. 947 0. 950 0. 945 0. 947
300 0. 912 0. 798 0. 752 0. 958 0. 857 0. 856 0. 852 0. 854 0. 856 0. 855

未校准 500 0. 932 0. 832 0. 784 0. 980 0. 881 0. 884 0. 882 0. 879 0. 886 0. 882
1 000 0. 960 0. 863 0. 830 0. 993 0. 914 0. 911 0. 909 0. 907 0. 916 0. 911

均值 0. 946 0. 858 0. 823 0. 982 0. 901 0. 904 0. 901 0. 903 0. 901 0. 902

  下面先分析 R-RUM中各因素或方法下 Q矩阵

元素平均返真率的结果:四分相关无论是采用项目

参数真值或估计值,还是未做任何校准,标定或估计

的 Q矩阵的元素返真率均随着样本量增加而提高;
在样本量较大时,估计校准的四分相关所得的返真

率比未校准的返真率稍高;从项目质量或项目参数

的影响来看,项目质量越低或猜测和失误参数越大,
Q矩阵的返真率越低,作答数据中噪音越大,校准方

法的 Q阵返真率增幅越大;从测验 Q矩阵的影响来

看,Q矩阵越简单,Q 矩阵的返真率越高,Q 矩阵越

复杂,校准方法的Q阵返真率增幅越大;从离散化方

法的影响来看,3 种离散化方法的效果相当,列均值

方法稍优;从因子旋转方法的影响来看,2 种旋转方

法的效果基本相当,斜交方法略优;在相同样本量情

况下,采用估计校准的四分相关所得的返真率比未

做校准越高.
R-RUM下的结果与 DINA和 DINO模型下的结

果有所差异,特别是真值校准所得的 Q 矩阵返真率
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有时并不比估计校准或未校准的结果好. 这主要是

因为:在 R-RUM 中,采用了完全未掌握项目所测的

任何属性的正确作答概率 π*j ∏
K

k = 1
r*q jkjk 作为猜测的真

值,失误采用了 (1 - π*j ) 作为失误的真值, 而

R-RUM的噪音不仅含有真实或所估计的猜测和失

误,而且真值校准方法对于介于完全未掌握和完全

掌握之间的属性掌握模式还存在一定的噪音未处

理;而估计校准方法,因为采用高低分组的试估计作

答数据中的噪音在一定程度上处理了介于完全未掌

握和完全掌握之间的属性掌握模式上作答反应中的

噪音.
表 3 R-RUM下各因素或方法下 Q矩阵元素平均返真率

四分相关 样本量
项目质量

高 低

测验 Q阵
Q1 Q3

离散化方法

行均值 列均值 全均值

旋转方法

斜交 正交
均值

300 0. 925 0. 827 0. 869 0. 883 0. 870 0. 881 0. 876 0. 879 0. 873 0. 876
真值校准 500 0. 951 0. 859 0. 892 0. 918 0. 896 0. 912 0. 907 0. 907 0. 903 0. 905

1 000 0. 969 0. 892 0. 911 0. 950 0. 923 0. 935 0. 933 0. 932 0. 929 0. 930
300 0. 922 0. 842 0. 863 0. 901 0. 872 0. 890 0. 885 0. 884 0. 881 0. 882

估计校准 500 0. 950 0. 887 0. 890 0. 948 0. 908 0. 925 0. 923 0. 920 0. 918 0. 919
1 000 0. 970 0. 912 0. 911 0. 971 0. 931 0. 947 0. 944 0. 942 0. 940 0. 941
300 0. 925 0. 845 0. 867 0. 903 0. 874 0. 891 0. 889 0. 882 0. 887 0. 885

未校准 500 0. 952 0. 884 0. 889 0. 946 0. 905 0. 925 0. 922 0. 916 0. 919 0. 918
1 000 0. 968 0. 903 0. 905 0. 966 0. 926 0. 942 0. 938 0. 936 0. 934 0. 935

均值 0. 948 0. 872 0. 888 0. 932 0. 901 0. 917 0. 913 0. 911 0. 909 0. 910

3 讨论

考虑到在实际应用中学生在做题时的猜测和失

误(噪音)会影响探索性因素分析法所使用的四分

相关矩阵的质量,本文先提出四分相关矩阵的一种

噪音修正方法,并将其应用于 Q 矩阵标定. 模拟研

究结果表明:猜测和失误这 2 种噪音会对 Q 矩阵的

标定产生不利的影响;基于修正后的四分相关矩阵

的探索性因素分析法,在样本量较大的情况下,可以

有效地提高 Q 矩阵标定的返真率;特别地,在作答

数据中噪音较大或测验 Q矩阵越复杂时,基于修正

后的四分相关矩阵的探索性因素分析法比未修正方

法的 Q矩阵标定的返真率幅度更明显.在初始 Q矩

阵未知的情况下,原探索性因素分析法在 Q 矩阵的

标定上存在一定的不足与提升空间,通过噪音预处

理能有效地提高 Q 矩阵标定的准确率. 另外,还得

到了一些与前人研究一致的结论:样本量越大,标定

效果越好;Q矩阵越简单在校准时的返真率越高,Q
矩阵越复杂返真率越低;对负荷矩阵离散化的 3 种

方法的对比显示,3 种离散化方法的效果十分接近,
列均值比较法稍优.

本研究仍存在许多不足之处,有待完善.本文仅

对 DINA 模型、DINO 模型和 R-RUM 产生的作答数

据进行分析,有待对一般化的认知诊断模型[12-14]产

生的作答数据进行分析. 研究中提出的预处理中所

用到的猜测和失误只是粗略的估计,而猜测和失误

的估计值直接影响到预处理的效果. 对于 R-RUM
或更一般化的认知诊断模型,怎样更有效而准确地

通过学生的作答反应来估计作答数据中的噪音,这
有待于进一步探讨.原方法在多级评分上的推广,本
研究的预处理思想仍然适用,但校准时的方程如何

设立,仍需探讨.噪音预处理的方法是否可用于已有

的 Q矩阵修正方法[15-19],有待探讨. 使用全息项目

因素分析方法、其他四分相关矩阵估计方法、负荷矩

阵的其他离散化方法,结果如何,值得进一步深入研

究.对实测数据分析效果如何,也有待探讨.
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The Improved Exploratory Method of Q-Matrix Specification with
Noise Preprocessing

WANG Wenyi1,GAO Peng1,SONG Lihong2, WANG Teng1

(1. College of Computer and Information Engineering,Jiangxi Normal University,Nanchang Jiangxi 330022,China;
2. Elementary Education Collage,Jiangxi Normal University,Nanchang Jiangxi 330022,China)

Abstract:Considering that the noises of guessing and slip that students answer problems can influence the quality of
the tetrachoric correlation coefficient matrix for the exploratory factor analysis method in practical application,a
noise preprocessing method of the tetrachoric correlation coefficient matrix is proposed and is used for Q-matrix
specification. Simulation studies show that the noises of guessing and slip have an adverse impact on the calibration
of the Q-matrix. The exploratory factor analysis method based on the modified tetrachoric correlation coefficient ma-
trix can effectively improve the accuracy of Q-matrix specification when the sample size is relatively large and the
noise is relatively high.
Key words:cognitive diagnosis;Q-matrix;exploratory factor analysis method;tetrachoric correlation correlation;data
preprocessing
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