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区分度与测验进程相匹配的 CAT选题策略
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摘要:选题策略是计算机化自适应测验( CAT) 的核心．该文提出了一种新的选题策略，是一种相对严格的
“升 a”方法，它选择区分度参数的百分等级尽可能接近测验进程的项目，而且还可以通过调整控制参数
的取值来满足不同测验场景的需求． Monte Carlo实验结果表明: 该方法在测验精度、项目曝光率控制和题
库利用率等方面均表现良好．
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0 引言

计算机化自适应测验( Computerized Adaptive
testing，CAT) 是项目反应理论( Item Ｒesponse Theo-
ry，IＲT) 的重要应用之一［1］． CAT 作为一种连续性
测验，被试在完成测验后能立即得出能力水平值，因

此 CAT被认为是最有效的测验形式之一，并且被应
用到各种测验领域中．从 20 世纪 90 年代开始，CAT
已经被广泛应用于美国中小学、政府机关、专业机构
中的各种不同考试中． E． S． Quellmalz 等［2］指出，对
于高风险的测验，需要慎重使用 CAT． 其最主要的
原因是传统的最大信息量选题策略［3］过于关注被

试能力估计精度，每次都从题库中选择具有最大信

息量的项目，而项目信息量与项目区分度的平方成

正比．因此，高区分度的项目被频繁选出，导致该类
项目的曝光率过高，给整个 CAT 带来较高的风险．
事实上，最大信息量选题策略也会导致大量低区分

度的项目不能被较好地利用，造成题库中低区分度

项目的浪费．
a分层方法［4］可以有效阻止项目的过度曝光，

而且该方法操作简单，只要降低一点能力估计精度，

就可以降低高风险项目的曝光率． 该方法事先将题
库分成 K 层( 一般来说，K 为固定参数，在各模拟实

验中一般取K = 4) ，第1层项目的区分度参数最小，
第 2层项目的区分度参数次之，…，第 K层的项目具
有最大的区分度参数． 在题库中的项目必须根据项
目区分度参数被分匹到且仅被分匹到某个层中，不

同层的项目没有交集，每层项目合并起来正好是整

个题库，这是题库项目集合的一个划分［5］． 但是常
数 K的选择并没有固定的标准，一般在每一层选取
固定数量的项目或者固定信息量的项目，且这也没

有固定标准．通过模拟实验发现: a 分层方法仍然会
存在 50% 以上过低曝光的项目，造成题库的浪费;
特别是当题库中项目发生改变时，a 分层方法还必
须将题库重新进行分层后才能使用． 因为随着计算
机化自适应测验过程的进行，被试能力估计越来越

准确，所以随着被试施测项目的增多，只有使用区分

度更大的项目才能得到更高的测验效率． a 分层方
法的初衷是按照项目区分度从小到大的顺序选择项

目，但在 a分层方法实施过程中只能保证区分度参
数按照所划分的层次逐步上升，不能保证在整个测

验过程中每一个项目的区分度参数呈现一个上升

状态．
李萍等［6］ 提出的自动控制区分度作用的选题

策略可以将项目信息量、曝光因子和区分度函数巧
妙地结合在一起，可以较好地控制项目曝光率，且具

有较高的测验精度．但该方法没有关注题库利用率，
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即没有提升低曝光率的项目所占比例，并且对于当

自动控制区分度因子中指数部分系数取值为 2 时没
有给出具体的理由．

1 项目反应理论

在 IＲT中，假定同一被试对各个项目的作答是
相互独立的( 即局部独立性) ．被试 α在 CAT施测过
程中作答反应向量为 U = ( uα1，uα2，…，uαL ) ，L为施

测项目数; 似然函数为 L( U θα ) = ∏
L

j = 1
Puαj
αj
( 1 －

Pαj )
1－uαj，其中 uαj 表示被试 α对项目 j 的反应，取值
为 0 或 1，分别表示答对或答错该项目．在 IＲT框架
下，能力为 θα的被试正确作答项目 j的概率 Pαj可以

取不同的计算式，常见的模型是 3 参数 Logistic 模
型，其项目反应函数为 Pαj = cj + ( 1 － cj ) /
( 1 +exp( － Dαj ( θα － bj ) ) ) ，其中 αj为项目 j的区分
度参数，bj为项目 j的难度参数，cj为项目 j的猜测度
参数，D = 1．7．在该条件下，3PLM的项目Fisher信息量
为 Ij ( θα) = D2a2

j ( 1 － cj ) / ( ( cj + eDaj( θα－bj) ) ( 1 +
e －Daj( θα－bj) ) 2 ) ．由局部独立性假设可得测验信息量为

I( θα ) = ∑
L

j = 1
Ij ( θα ) ． Fisher测验信息量( 也简称为测

验信息量) 等于测量误差方差的倒数，这是最大信

息量选题策略的理论基础． 但因为项目信息量与区
分度平方成正比，所以最大信息量选题策略在实践

中会造成高区分度项目频频使用，而低区分度项目

较少使用甚至不用，从而造成题库浪费，且危及考试

安全．研究人员一方面知道测验信息量的重要性，另
一方面也意识到一味追求使用高信息量项目对题库

安全性的威胁，自从 a分层方法被提出以来，一些研
究人员就从对测验信息量既使用又限制这种思路入

手进行了相当多的讨论． 本文特别介绍其中 2 种策
略: a分层方法和自动控制区分度作用的选题策略，
并且沿着这个思路引入一种新的选题策略．

2 控制项目曝光率的选题策略

2． 1 a分层方法
题库根据项目的区分度参数被划分成 K 层，具

有最小的区分度项目被划分在第 1 层，具有第 2 小
的区分度项目被划分在第 2 层，以此类推，具有最大
的区分度项目被划分在第 K 层． CAT 过程也被分成
相应的 K 个阶段，在定长测验中 Lj 个项目来自第 j
层，L1 + L2 +… + LK正好为测验总长度 L．在不定长

测验中，从第 j层中选出的项目信息量总和为 Ij，I1 +
I2 + … + IL 不小于预先指定的测验信息量． 每层项
目的选取方法有 2 种: ( i) 根据当前被试的能力值，
选取最大信息量的项目max

j∈Ｒa
( Ij ( θα ) ) ，其中 Ｒa 为被

试当前层的剩余题库; ( ii) b 匹配法，即选取当前能

项目难度参数最接近的项目min
j∈Ｒa
{ | bj － θα | } ．

由于严格地曝光率限制了高区分度项目的使

用，会降低能力估计值精度．近年来有学者提出的动
态分层方法［7］ 既能够尽量控制曝光率，又能尽量保

证能力估计精度，不失为一种权衡曝光率和测验精

度的好方法．但是该方法划分区块的大小等于测验
长度，对于每一个被试而言，这实质上等于一个分块

仅仅包含一个项目，也就是等于不分块．
2． 2 自动控制区分度作用的选题策略

ecf ( j) = mj /m被称为题库中第 j个项目的曝光
因子，其中当第 i个考生参加考试时，mj 表示前i － 1
个考生使用第 j个项目的总次数，m表示题库中所有
项目被前 i － 1 个考生使用的平均次数，即

m = (∑
M

j = 1
mj ) /M，M为题库中的题数．

在定长测验中，自动区分度因子 a( j，i) =
a2( L－L( i) ) /Lj ; 在不定长测验中，自动区分度因子 a( j，i) =
a2( Infor－inf( i) ) / Infor，其中 L 表示测验长度，L( i) 表示第 i
个被试当前已作答的项目个数，inf ( i) 表示第 i个被
试当前的测验信息量，Infor 表示总的测验信息量． 选
择项目，即考虑max

j∈Ｒa
( Ij / ( ecf ( j) a( j，i) ) ．

2． 3 测验进程比与项目区分度百分等级相匹配的
选题策略

先介绍 2 个名词: ( i) 被试的作答进程比，即对
于定长 CAT，设测验长度为 L，被试已经作答 j题，作
答进程比为 j /L; 而对于不定长 CAT，被试作答对应
的信息量与预定的终止信息量之比为作答进程比;

被试作答进程比简称为进程比． ( ii) 项目区分度的
百分等级，即将题库中的所有项目按区分度参数从

小到大进行排序，确定每个项目的排序位置( 次

序) ，项目的次序与题库中题目量( 容量) 之比，被称

为该项目的区分度的百分等级，简称为区分度百分

等级．如题库中共有 520 个项目，若项目 j 的区分度
按照从小到大排在第 26 位( 次序) ，则项目 j的区分
度百分等级为 26 /520 = 0． 05．
本文提出的新选题策略的本质是使被试测验进

程比与被选项目区分度百分等级尽量匹配，这种匹

配的程度作为 Fisher信息量的调节因子，以达到均
匀调用题库中的项目，尽可能平衡项目的曝光率，提

高项目的利用率，降低题库建设的成本，提升题库的
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安全性的目标．而使用 Fisher 信息量的目的是提高
被试能力估计精度．

J． Ｒ． Busemeyer等［8］ 指出当前测验阶段和项
目区分度参数在题库中的百分等级“相似”( similarity)
时，具有更有效的测量结果．将区分度参数的百分等
级和当前测验进程尽量接近，就是这种相似性．本文
分定长试验和不定长试验 2 种情况进行讨论．
情况 1 测验长度为 L 的定长测验． 设在 CAT

过程中被试 α已经做了 j个题目，则第 j + 1个题目将
选择max

j∈Ｒa
( I( θα ) exp( － λ | j /L － r( aj ) | ) ) 的项目

( 若有多个项目同时达到最大值，则随机选取1个) ，
其中 Ij ( θα ) 是被试在当前能力估计值下该项目的信
息量，r( aj ) 是该项目的区分度相对秩，其值为 0 ～
1; L是指测验长度，j /L 是被试作答进程比，其取值
为0 ～ 1，当项目区分度相对秩和被试作答进程比越
接近( 即项目区分度相对秩和被试作答进程比一

致) 时，exp( － λ | j /L － r( aj ) | ) 的值越接近1，测验
效率越高 ． 此时，最大化( I ( θα ) exp( － λ | j /L －

r( aj ) | ) ) 既可以提高测验精度，又可以较好地控制
项目曝光率．称 λ为控制参数，其取值必须大于 0; λ
是比较项目区分度相对秩和被试作答进程比的灵敏
度参数，λ的取值应根据不同的测验模型和不同的
测验要求，由测验专家进行确定． 一般而言，λ 值越
大，exp( － λ | j /L － r( aj ) | ) 对整个选题过程的影响
更占优势，曝光控制也就越严格，项目曝光率控制得

更好，题库更安全; 反之，λ 值越小，exp( － λ | j /L －

r( aj ) | ) 的值越接近 1，项目信息量 Ij ( θα ) 更占优
势，测验精度越高，能力估计越准确．事实上，当 λ =
0 时，该选题策略就退化为最大信息量选题．
情况 2 不定长测验． 测验信息量为 Infor，设在

CAT过程中被试α已经做了 j个题目，则第 j + 1个题
目选择max

j∈Ｒa
( I( θα ) exp( － λ | inf ( α) / Infor － r( aj ) | ) )

的项目，其中 inf ( α) 表示被试 α当前的测验信息量，
Infor 表示总测验信息量．
总体来说，在测验初期，被试作答进程比的值比

较小，CAT会自动选择低区分度的项目，随着测验
过程的进行，选择项目的区分度会逐渐升高，所以，

新的选题策略实质也是一种升 a 方法，且是一种连
续的升 a过程．

3 比较不同选题策略的 CAT表现

3． 1 被试及题库模拟

模拟实验1 蒙特卡罗模拟产生1 000个被试，

被试能力真值均服从均值为0、方差为1的标准正态
分布; 在 3PLM模型下设计题库，所有试验模拟条件
同参见文献［9］．题库结构为模拟生成520个项目且
满足条件 ln a ～ N( 0，1) ，b ～ N( 0，1) ，c ～ Beta( 5，

17) ，0．2 ＜ a ＜ 2．5，－ 3．5 ＜ b ＜ 3．5，| a － b | ＜ 4． 0，

c ＜ 0． 4．题库的项目数据见表 1．
表 1 题库的项目数据

项目数据 区分度 难度 b 猜测度 c
平均值 1． 001 30 － 0． 006 464 7 0． 223 380
标准差 0． 608 37 0． 979 380 0 0． 080 761

3． 2 模拟 CAT的施测过程

本文不考虑内容平衡［10］和机会红利［11］对CAT
的影响，简化 CAT设计为被试的能力初值为 0，参与
比较的 6 种选题策略为
( i) 最大 Fisher信息量选题策略( MFI) ;
( ii) 随机化选题策略( ＲS) ;
( iii) a分层最大信息量选题策略( AST) ;
( iv) a分层难度参数匹配选题策略( ASB) ;
( v) 自动控制区分度选题策略( DB) ;
( vi) 新选题策略( MPD) ，控制参数 λ = 2．
根据不同的选题策略采取 NMLE 方法［12］ 对能

力进行估计，分定长测验和不定长测验 2 种情况．定
长测验的测验长度为 40; 不定长测验的测验信息量
为 16．在 a分层中，题库被分为 4 层: 定长测验每层
选 10 题; 不定长测验各层的累积信息量的比例为
1 ∶ 1 ∶1 ∶1，即在每层测验信息量达到 4 时退出．

4 比较不同控制参数的取值对新选
题策略的影响

4． 1 被试及题库模拟

模拟实验2 蒙特卡罗模拟产生1 000个被试，
被试能力真值均服从均值为0、方差为1的标准正态
分布; 在 3PLM 模型下设计 4 种题库，均模拟生成
520 个项目．
题库 1: ln a ～ N( 0，1) ，b ～ N( 0，1) ，c ～

Beta( 5，17) ;
题库 2: a ～ U( 0． 2，2． 5) ，b ～ N( 0，1) ，c ～

Beta( 5，17) ;
题库 3: ln a ～ N( 0，1) ，b ～ U( － 3，3) ，c ～

Beta( 5，17) ;
题库 4: a ～ U( 0． 2，2． 5) ，b ～ U( － 3，3) ，c ～

Beta( 5，17) ．
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4． 2 模拟 CAT的施测过程

取被试的能力初值为 0，采用新选题策略
( MPD) 进行施测，控制参数 λ分别取 1、2、3．
采取 NMLE 方法对能力进行估计，定长测验的

测验长度为 40，不定长测验测验信息量为 16．

5 评价指标

测验平均绝对离差( ABS ) :

ABS = ∑
N

i = 1
θ
∧

i － θi /N，

测验均方根误差( ＲMSE ) :

ＲMSE = ∑
N

i = 1
( θ
∧

i － θi )
2 / ( N － 1槡 ) ，

卡方检验统计量( χ2 ) :

χ2 = ∑
M

j = 1
( erj － L /M) 2 / ( L /M) ，

项目过低曝光率( LE )
［11］: LE = ∑

M

i = 1
LEi

/M，测验效率

( TE ) : TE = ∑
N

i = 1
inf ( i) /∑

N

i = 1
Li，其中 N为被试总人数，

θi 为第 i个被试的能力真值，θ
∧

i 为第 i个被试的能力
估计值，M为题库中的项目数，L 为测验长度( 在不
定长测验中，L为平均测验长度) ，erj为第 j个项目的
曝光率，LEi 为题库中曝光率小于 0． 05 的项目数，
inf ( i) 为被试 i的测验信息量，Li 为被试 i的测验长度．
测验平均绝对离差( ABS ) 和测验均方根误差

( ＲMSE ) 都表明测验能力估计的准确性，ABS 为能力

估计的系统偏差，ＲMSE 为能力估计值和真实值的随

机误差，它们都是评价测验准确性的常用指标，ABS

和 ＲMSE 越接近 0，表示能力估计越准确; χ2 为整个题
库的使用均匀性，χ2越大表明项目调用越不均匀，存
在大量高曝光率项目，测验存在高风险．理想的项目
曝光场景是题库中所有的项目具有相同的项目曝光

率，即每个项目有 L /M 的概率被选中，理论上此时
卡方值为 0． 否则，若所有被试做同样的题目，则卡
方值最大．如 L = 40，M = 520，若每个被试都是做这
40 个相同的题目，则这 40 个题目的 erj 值为 1，而其
他 480个题目的 erj为0，L /M约为0． 077，χ

2 = 480 ×
( 0 －0． 077) 2 /0． 077 + 40 × ( 1 － 0． 077) 2 /0． 077 ≈
479． 52．项目曝光率 LE 的值越小表明题库利用率越

高，低区分度项目被充分利用，这不会造成题库的浪

费．在定长测验中每个被试的测验长度一定，测验精
度越高，测验效率 TE 越大; 在不定长测验中每个被

试的测量精度类似，早达到测验精度的被试所需测

验长度更短，测验效率 TE 值更大，而晚达到测验精

度的被试所需测验长度就更长，测验效率 TE 值更

小．因此，测验效率 TE 的值越大越好．

6 实验结果及其分析

在实验 1 中的定长测验结果如表 2 所示; 在实
验 1中的不定长测验结果如表3所示; 在实验2中定
长测验结果如表 4 所示; 在实验 2 中不定长测验结
果如表 5 所示．

表 2 在定长测验中 6 种选题策略的表现

选题策略 ABS ＲMSE χ2 LE TE

MFI 0． 118 0． 222 204． 200 0． 649 1． 390
ＲS 0． 286 0． 385 0． 977 0． 000 0． 228
AST 0． 133 0． 314 66． 620 0． 543 1． 293
ASB 0． 148 0． 336 58． 240 0． 561 0． 760
DB 0． 121 0． 260 17． 580 0． 315 1． 126
MPD 0． 123 0． 265 12． 890 0． 109 1． 141

从表 2 可以看出，在定长测验中，最大信息量
( MFI) 选题具有最高的测验精度，但是项目曝光率
非常高，题库利用率也是最低的，题库安全性差; 随

机化选题( ＲS) 策略虽然项目曝光率最低，题库利
用率最高，但是测验精度太低，事实上在正常的
CAT中是不会采用这种选题策略的，不过可以作为
项目曝光控制的对照． a 分层方法的最大信息量
( AST) 选题策略和 b匹配选题( ASB) 策略的测量精
度高于随机选题策略，但低于不分层的自动控制区

分度( DB) 的选题策略和新选题( MPD) 方法． 其原
因是在每一层选题时，并不能做到严格按升 a 的方
式选题，测量精度不会逐步提高; 自动控制区分度选

题策略和新选题策略的测量精度相当，都是牺牲测

量精度来提高题库安全性和题库利用率． 在题库安
全性方面，因为最大信息量选题策略每次只会选择

信息量高的项目，所以这些高信息量的项目在被试

中频繁出现，导致 χ2 值较高，题库安全性较差，并且
存在大量曝光率低于 5% 的项目，题库利用率较低;
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随机化选题策略由于不考虑测验精度，所以题目使

用均匀，χ2 值较小，不存在曝光率低于 5% 的项目，
题库利用率较高． a分层的2种选题策略因没有和测
验过程相结合，χ2 值偏高，低曝光率的项目也超过
50%，题库利用率偏低． 在新选题策略( MPD) 中被
试的作答进程比和项目区分度的相对秩高度一致，

由于题库中项目的使用非常均匀，所以既可有效降

低高曝光率项目的曝光度，又能提高低曝光率项目

的使用机会，因此 χ2 值较自动控制区分度选题策略
更低，曝光率过低的项目也能被较好地利用，题库利

用率更高．在测验效率方面，最大信息量选题策略最
大，其次是 a分层最大信息量选题，最后是新选题策
略．综合能力估计准确性、题库安全性和题库利用
率，新的选题方法在这 6种选题策略中表现更好一些．

表 3 在不定长测验中 6 种选题策略的表现

选题策略 ABS ＲMSE χ2 LE TE

MFI 0． 176 0． 237 249． 900 0． 639 1． 751
ＲS 0． 305 0． 397 0． 926 0． 000 0． 272
AST 0． 233 0． 323 55． 930 0． 554 1． 249
ASB 0． 258 0． 350 64． 640 0． 608 0． 752
DB 0． 211 0． 248 16． 630 0． 279 1． 120
MPD 0． 217 0． 251 12． 280 0． 100 1． 153

从表3可以看出，在不定长测验中，试验结果和
定长试验类似，但是测验精度总体来说更差一些．因
为不定长测验的测验平均长度短于定长测验的固定

测验长度，所以在测验效率方面不定长测验总体表

现比定长测验更好． 因此，在 CAT 中采用不定长测
验也是合情合理的．

表 4 新选题策略当控制参数取不同值时在定长测验中的表现

控制参数
题库 1

ABS χ2
题库 2

ABS χ2
题库 3

ABS χ2
题库 4

ABS χ2

λ = 1 0． 107 14． 56 0． 106 16． 36 0． 138 17． 25 0． 111 20． 99
λ = 2 0． 123 12． 89 0． 108 14． 23 0． 142 15． 30 0． 113 19． 61
λ = 3 0． 125 11． 91 0． 120 13． 57 0． 151 14． 03 0． 127 18． 65

表 5 新选题策略当控制参数取不同值时在不定长测验中的表现

控制参数
题库 1

ABS χ2
题库 2

ABS χ2
题库 3

ABS χ2
题库 4

ABS χ2

λ = 1 0． 197 16． 64 0． 205 17． 35 0． 233 17． 01 0． 201 18． 94
λ = 2 0． 217 12． 28 0． 207 13． 26 0． 247 16． 81 0． 202 18． 77
λ = 3 0． 228 12． 27 0． 218 11． 98 0． 264 16． 69 0． 230 16． 00

从表 4 和表 5 的纵向结果来看: 在相同题库下，
控制参数 λ 的不同取值对新选题策略在 CAT 中的
实践效果是不一样的，控制参数 λ 越大能力估计的
准确性越低，但 χ2 值越小项目曝光控制越好，考试
越安全; 控制参数 λ 越小能力估计的准确性越高，
但是 χ2 值较大项目曝光率控制越差，测验精度越
高．从表 4 和表 5 还可以看出: 相同的控制参数和相
同的选题策略对于不同的题库试验结果也是不一样

的，即新选题策略和题库具有一定的关联性． 因此，
对于不同的 IＲT模型、不同的题库类型，应根据测量
专家的意见选取不同的控制参数，以得到更好的测

量结果．

7 讨论

在 CAT考试过程中，特别是高风险的考试，试

题的安全性至关重要．所以，题库安全性是在计算机
化自适应测验中很重要的一个评价指标． 对被试而
言，降低信息量丰富项目的出现次数，即控制高质量

项目的过度曝光是题库安全性的重要一环． 现有的
a分层方法尽管可以较好地控制项目曝光率，但是
题库需要事先分层，分层数目和每层选题数目均不

确定，并且当题库中的项目发生更改时需要重新划

分题库等问题．通过以上 4 组实验表明，新选题策略
具有如下优点: ( i) 只需提前计算好每个项目的区分
度相对秩，而不需要事先对题库进行分层，就可以降

低系统误差． ( ii) 适用于不同的 CAT 考试场景，根
据不同的测验需求选择的控制参数，如对测量精度

要求更高，则控制参数取值小一点; 若对题库的安全

性要求更高，则将控制参数的值调高一点． ( iii) 该方
法简单灵活，适用于多种不同的 IＲT测量模型，可直
接应用于多级评分模型中，可操作性强 新方法虽然
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和按 a分层策略一样，都是升 a的选题策略，但是新
方法与按 a分层选题策略不同的是: 按 a 分层策略
是块与块之间的项目区分度上升，不能保证题与题

之间的区分度参数上升，新方法按照区分度大小的

秩次选题，保证题与题之间区分度上升． 新方法的
χ2 值只是比随机化选题方法的更大，这可以较好地
佐证本文的说法． 另外，在整个蒙特卡罗模拟过程
中，假设被试能力服从标准正态分布，这是因为若假

设被试服从均匀分布，则在端点处也会存在大量被

试，这并不符合实际情况．
把新选题策略应用于多维 CAT( multidimension-

al CAT，MCAT) 模型［13］中还需要做进一步的讨论．
特别是迁移到具有认知诊断功能的计算机化自适应

测验( CD-CAT) ，因为认知诊断模型的区分度参数
或者作用类似于 IＲT 的区分度参数是什么，还需要
仔细斟酌．
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The Item Selection Strategy on Composing the Discrimination with
the Test Process in CAT

LI Jia1，DING Shuliang1* ，KUANG Tianhao2

( 1． School of Computer Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China;
2． College of Information Engineering，Jiangxi University of Technology，Nanchang Jiangxi 330098，China)

Abstract: The item selection strategy is an important content in computerized adaptive testing( CAT) ． A new item
selection strategy about composing the percentile rank of the discrimination parameter for an item in the bank with
the particular examinee's test process is introduced in this paper． The control parameter can be changed to meet the
different test situations． New method has better performance through the Monte Carlo simulation method on impro-
ving the test precision，controlling item exposure and the utilization of the item bank．
Key words: CAT; item selection strategy; item exposure control; item bank utilization; control parameter
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