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摘要:为了研究纵向认知诊断模型适应新数据的能力，该文主要考查 3 种纵向认知诊断模型在不同类型
纵向数据上的泛化性能．这 3种纵向认知诊断模型分别为模式级别上的潜在转换分析模型 Patt-DINA、属
性级别上的潜在转换分析模型 Att-DINA和基于高阶潜在结构的 sLong-DINA模型．借助被试知识状态的
属性判准率、模式判准率、绝对拟合指标和相对拟合指标等 4 个指标，评价这 3 种模型的表现．研究结果
表明: Att-DINA模型和 sLong-DINA模型在大多数条件下更具优势，即泛化性能相对较好，Patt-DINA 模
型因待估计参数较多而优势较小，但 Patt-DINA模型在样本量较大时仍具有优势并且它能估计的知识状
态类间转移概率有更大的变化空间．
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0 引言

“为学习而测评”理念［1-3］强调测评是为了学生
更好的发展． 认知诊断测评 ( cognitive diagnostic
assessment，CDA) 因其能够为学生和教师提供诊断
反馈报告而日益受到人们的重视． 学生随时间变化
的测评数据可以视为纵向数据，利用好这些纵向数

据有助于分析学生学习反馈和补救教学成效． 由于
传统的横向认知诊断模型无法有效分析这些纵向

数据，因此国内外研究者们开发了不同的纵向认知

诊断模型．

詹沛达等［4］按照建模逻辑将纵向认知诊断模

型分为 2 个大类: 1 ) 基于潜在转换分析［5］( latent
transition analysis，LTA) 的纵向认知诊断模型．在该

类型中，Li Feiming 等［6］将确定性输入噪音与门模
型( deterministic input，noisy“and”gate model，DINA)

融入 LTA模型中，通过建立属性级别上的转换概率
分析学生随时间变化的知识掌握情况，本文称其为

Att-DINA 模型． Y． Kaya 等［7］将 DINA 模型融入
LTA模型中，通过建立属性向量级别上的转换概率
分析学生随时间变化的知识掌握情况，本文称其为

Patt-DINA模型． Chen Yinghan等［8］建立了学习轨迹
模型对学生的学习状态进行追踪． 此外，还有一些
更为细致的研究，例如，在高阶隐 Markov 模型中引
入协变量，以分析导致学生学习变化的因素［9］，又

如，将学生作答反应时间( response time，ＲT) 纳入考
虑［10］． 2) 基于高阶潜在结构的纵向认知诊断模型．
在该类型中，S． Y． Lee等 ［11］提出一种纵向成长曲
线认知诊断模型用于分析学生成长的纵向数据．



Huang Hungyu［12］提出了基于潜在增长模型的多水

平认知诊断模型． Zhan Peida 等［13］提出了一种基于

多元正态分布的纵向高阶认知诊断模型．

总体来看，纵向认知诊断模型已有一定的发

展，研究者们均从不同的角度建立模型对纵向数据

进行分析，并且在模型中考虑的因素也越来越细

致．然而，目前还未有这些纵向认知诊断模型的对

比研究，这将不利于实践者选择合适的模型［4］． 因

此，本文选取其中 3 个纵向认知诊断模型进行对比

研究，探究不同纵向数据下适合的纵向认知诊断

模型．

1 纵向认知诊断模型

1． 1 Patt-DINA模型

LTA模型为潜在类别分析( latent class analysis，

LCA) 模型［14］的纵向应用提供了一种建模方式，即
Patt-DINA模型为 LTA 模型与 DINA 模型的结合．

Patt-DINA模型为

P( Y = y) = ∑
C

c1 = 1
∑
C

c2 = 1
…∑

C

cT = 1
δc1 τc2∣c1

τc3∣c2
…

τcT∣cT－1∏
T

t = 1
∏

J

j = 1
∏
Ｒj

rj，t = 1
( ( 1 －sj )

η jctg
( 1－η jct
)

j )
I( yj，t = rj，t) ，

其中 C为潜在类别数量，T 为时间点数量，J 为项目

数量，Ｒj 为反应类别的数量，δc1 为被试初始的知识

状态分布情况，τcT∣cT－1
为被试知识状态随时间转变

的转移概率． 该模型建立了在被试类与类( 模式与

模式) 转移概率，且测量模型选择的是 DINA 模型，

因此将该模型称为 Patt-DINA模型．

1． 2 Att-DINA模型

与 Patt-DINA 模型不同的是，Att-DINA 模型的

转移概率定义在属性级别上，且该模型假设属性之

间的转换概率相互独立． Att-DINA模型为

P( Y = y) = ∑
C

αk1 = 1
∑
C

αk2 = 1
…∑

C

αkT = 1
∏
K

k = 1
P( Ak1 =

αk1 )∏
T

t = 2
∏
K

k = 1
P( Akt =αkt ∣Ak( t －1) =αk( t －1) ) ·

∏
T

t = 1
∏

J

j = 1
∏
Ｒj

rj，t = 1
( ( 1 －sj )

η jctg
( 1-η jct
)

j )
I( yj，t = rj，t) ，

其中 C表示潜在属性的类别数量，K 为属性数量，T

为时间点数量，∏
K

k = 1
P( Ak1 =αk1 ) 为在初始状态下每

种认知属性的掌握概率，∏
T

t = 2
∏
K

k = 1
P( Akt =αkt∣Ak( t －1) =

αk( t －1) ) 为认知属性的转移概率，且允许不同认知属

性的转移概率有所不同．

设有 2 个时间点，可将某个认知技能的转移概
率矩阵表示为

p21n | n p21m | n

p21n |m p21m |m
( )，

其中 m表示被试掌握了该技能，n 表示被试没有掌
握该技能．转移概率矩阵由 4个部分组成: p21n∣n 表示
从时间点 1 到时间点 2 被试保持非掌握状态，p21m∣m
表示被试保持掌握状态，p21n |m 表示被试从掌握到非
掌握状态( 遗忘了该技能) ，p21m | n 表示被试从非掌握

到掌握状态( 新学会了该技能) ．

1． 3 sLong-DINA模型

Long-DINA模型是一种基于多元正态分布策略
和潜在增长模型策略的纵向认知诊断模型． sLong-
DINA模型为 Long-DINA 模型的简化版本，Long-
DINA模型原本有 3+1 阶，sLong-DINA 模型将不同
时间点上锚题之间的局部题目依赖性设置为 0，从
而去掉这一特殊维度．下面将详细介绍 sLong-DINA
模型各个阶．
第 1阶模型:
Logit( P( ynit = 1∣ αn∣ct

，λ i0t，λ ilt ) ) =

λ i0t+λ ilt∏
K

k = 1
α

qikt
nk∣ct

．

第 1阶模型用于刻画各时间点上属性与题目作
答之间的关系，它为测量模型．其中，λ i0t 和 λ ilt 分别

为时间点 t上题目 i的截距和载荷; αn∣ct
表示被试 n

在时间点 t下的知识状态，αnk∣ct
表示被试 n 在时间

点 t下对于属性 k 的掌握情况; qikt 表示时间点 t 下
项目 i的 k属性是否被测量．
第 2阶模型:
Logit( P( αnk∣ct

= 1 θnt，δ0kt) ) = δktθnt－βkt，

θn = ( θn1，θn2，…，θnT )
T ．

第 2阶模型用于刻画各时间点上一般潜在能力
与属性之间的关系，它为高阶潜在结构模型． 其中，
θnt 为时间点 t 上被试 n 的一般潜在能力，δkt 和 βkt

分别为时间点 t上属性 k 的截距和载荷．同时，由于
该模型假设潜在结构存在时间不变性，因此不同时

间点上属性 k 的截距参数需保持一致，即 δkt = δk
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且 βkt =βk ．
第 3阶模型:
θn = ( θ n1，θ n2，…，θ nT )

T ～ N ( μ，∑ ) ．
第 3阶模型用于刻画不同时间点上一般潜在能

力的变化情况，它为纵向发展阶． 其中，均值向量
μ = ( μ1，μ2，…，μT )

T，对称方差协方差矩阵∑为

∑ =

σ 2
1 σ 12 … σ 1T

σ 12 σ 2
2 … σ 2T

   
σ 1T σ 2T … σ 2

T















．

sLong-DINA 模型一般假设 μ1 = 0 且 σ2
1 = 1，即

被试在时间点 1上的一般潜在能力满足标准正态分
布，σ1T 为被试的一般潜在能力在时间点 1 和时间
点 T上的协方差．使用该模型不仅能够得到有关学
生能力的信息，也能得到被试关于属性的掌握信息．

2 模拟研究

2． 1 研究目的

探究在不同实验条件下 Patt-DINA 模型、Att-
DINA模型和 sLong-DINA模型的泛化性能．

2． 2 研究设计

本文基于 3种纵向认知诊断模型分别生成 3 种
类型的纵向数据，时间点设置为 2个，其中每种类型
的数据均考虑被试总人数为 100、500 和 1 000 的情
况．对于生成的 3类纵向数据，分别使用这 3种模型
对模拟数据进行拟合分析，以探究不同纵向模型在

不同类型纵向数据上的表现．本文使用的 Q 矩阵和
题目参数如表 1和表 2 所示，该数据来自文献［15］

使用的示例数据集．

表 1 模拟研究中的 Q矩阵

属性
题目

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

pb 1 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1

cp 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0

un 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1

id 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1

注: pb表示事件的概率，cp表示补事件的概率，un表示 2个互不相容事件并的概率，id表示 2个独立事件的概率．
表 2 模拟研究中题目的参数

参数
题目

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

s 0． 093 0． 037 0． 042 0． 036 0． 147 0． 046 0． 062 0． 046 0． 226 0． 193 0． 303 0． 189

g 0． 224 0． 321 0． 107 0． 124 0． 232 0． 247 0． 351 0． 547 0． 346 0． 063 0． 060 0． 031

当生成基于 Patt-DINA 模型的纵向数据时，被
试在时间点 1处的知识状态分布如表 3 所示． 被试
知识状态由时间点 1向时间点 2转变的转移概率矩

阵，采用文献［8］中所得的结果( 见表 4) ． 接着，通
过 DINA模型可以分别模拟得到被试在 2 个时间点
处的作答矩阵，记为数据 1．

表 3 被试在时间点 1时的知识状态分布

序号 αi πi 序号 αi πi

1 ( 0 0 0 0) 0． 31 9 ( 1 0 0 0) 0． 03

2 ( 0 0 0 1) 0． 02 10 ( 1 0 0 1) 0． 01

3 ( 0 0 1 0) 0． 01 11 ( 1 0 1 0) 0． 02

4 ( 0 0 1 1) 0． 01 12 ( 1 0 1 1) 0． 02

5 ( 0 1 0 0) 0． 05 13 ( 1 1 0 0) 0． 05

6 ( 0 1 0 1) 0． 02 14 ( 1 1 0 1) 0． 02

7 ( 0 1 1 0) 0． 02 15 ( 1 1 1 0) 0． 03

8 ( 0 1 1 1) 0． 01 16 ( 1 1 1 1) 0． 37
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表 4 模式转移概率矩阵

知识

状态

时间 2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

时
间
1

1 0． 81 0． 01 0． 01 0． 01 0． 02 0． 02 0． 01 0． 01 0． 01 0． 01 0． 02 0． 01 0． 02 0． 01 0． 01 0． 01
2 0． 00 0． 13 0． 00 0． 11 0． 00 0． 18 0． 00 0． 10 0． 00 0． 11 0． 00 0． 12 0． 00 0． 12 0． 00 0． 13
3 0． 00 0． 00 0． 12 0． 11 0． 00 0． 00 0． 13 0． 13 0． 00 0． 00 0． 16 0． 11 0． 00 0． 00 0． 12 0． 12
4 0． 00 0． 00 0． 00 0． 31 0． 00 0． 00 0． 00 0． 25 0． 00 0． 00 0． 00 0． 21 0． 00 0． 00 0． 00 0． 23
5 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 37 0． 15 0． 11 0． 08 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 09 0． 07 0． 07 0． 06
6 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 72 0． 00 0． 12 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 09 0． 00 0． 07
7 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 50 0． 17 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 18 0． 15
8 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 78 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 22
9 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 13 0． 09 0． 17 0． 10 0． 19 0． 10 0． 12 0． 10
10 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 22 0． 00 0． 25 0． 00 0． 29 0． 00 0． 24
11 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 73 0． 08 0． 00 0． 00 0． 12 0． 07
12 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 43 0． 00 0． 00 0． 00 0． 57
13 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 72 0． 08 0． 09 0． 11
14 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 47 0． 00 0． 53
15 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 55 0． 45
16 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 0． 00 1． 00

当生成基于 Att-DINA模型的纵向数据时，被试
在时间点 1处的知识状态分布和上述相同． 对于生
成时间点 2的被试知识状态，每个属性的转移概率
矩阵为

τk1 =
0． 778 0． 222
0. 000 1. 000( )，τk2 = 0． 674 0． 326

0. 000 1. 000( )，
τk3 =

0． 725 0． 275
0. 000 1. 000( )，τk4 = 0． 679 0． 321

0. 000 1. 000( ) ．
该概率矩阵由上述基于 Patt-DINA 模型的纵向

数据统计得出．同样地，通过 DINA模型可以分别模
拟得到被试在 2 个时间点处的作答矩阵，记为数
据 2．
当生成基于 sLong-DINA模型的纵向数据时，首

先，生成被试的能力 2 维向量 θ ～ N ( μ，∑ ) ，μ =
0． 0
0． 5( )，∑ =

1． 000 00 1． 006 23
1． 006 23 1． 250 00( ) ．然后，模拟被试

的知识状态，其中 β = ( －1 0 0 1) T，δ = ( 1． 00 1． 25
1． 25 1． 50) T ．最后，通过 DINA模型计算被试的正确
作答概率并得到被试的作答矩阵( 记为数据 3) ，其
中，λ i0t = －2． 197，λ ilt = 4． 394．

本研究使用 Zhan Peida 等［16］提出的在 Ｒ 中使
用 JAGS( just another Gibbs sampler) 的方法并自编
程序实现模型的参数估计．

2． 3 评价指标

2． 3． 1 判准率 AAMＲ 为属性判准率，APMＲ 为模式

判准率．这 2个指标值越高代表对被试的知识状态

估计越准确，其计算公式分别为

AAMＲ =
1
NK∑

N

i = 1
∑
K

k = 1
I α�ik，αik( ) ，

APMＲ =
1
N∑

N

i = 1
I α�i，αi( ) ．

2． 3． 2 基于后验预测模型检查的绝对拟合指标
基于后验预测模型检查的绝对拟合指标 pPPP

［17］，计

算方法为
pPPP =P D urep

t ，ωt( )≥D u，ωt( ) y( ) =

∑
T

t = 1
I D urep

t ，ωt( )，D u，ωt( )( ) /T．

该指标的值越接近 0． 5表示模型与数据拟合越
好，越接近 0与 1说明拟合越差．
2． 3． 3 模型相对拟合指标 这一类拟合指标常用
于对多个模型进行比较，从而选择一个拟合最优的

模型．常用指标主要有偏差、AIC、BIC、DIC 和贝叶
斯因子等．
偏差( f－2LL ) 是似然函数值的自然对数的负 2

倍，用来反映模型的拟合程度，其值越小表示拟合

程度越好．其表达式为 f－2LL = －2log p( X θ) ，θ 为模
型参数，X 为被试观察得分，p ( X θ) 为观测数据的
概率模型( 如边际似然函数) ．

AIC［18］计算公式为 fAIC = f－2LL +2d，其中 d 为模
型的估计参数个数． AIC 在偏差指标的基础上，考虑
了模型参数带来的影响，参数多的模型将受到惩

罚． AIC 值越小表示拟合越好．
BIC［19］计算公式为 fBIC = f－2LL +dln N，其中 N 为
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样本量．该指标同样对复杂模型进行了惩罚，且惩
罚力度比 AIC值更大． BIC值越小表示拟合越好．

DIC［20］计算公式为

fDIC =D( θ) +pD =D( θ
－
) +2pD = 2D( θ) －D( θ

－
) =

－4Eθ log p( X θ) X( ) +2logp( X θ
－
) ，

其中 D( θ) 是偏差的后验均值，D( θ
－
) 是后验均值偏

差，pD =D( θ) －D( θ
－
) 为待估计模型的参数个数．若 2

个模型的 DIC 相差 10 或以上，则 DIC 小的模型拟
合更好，若 DIC相差 5以下，则认为 2个模型的拟合
无显著差异．

2． 4 实验结果

表 5～表 10 分别为当被试数量为 100、500 和
1 000时的判准率与拟合统计量结果．共有 3种类型
的纵向数据，分别为基于 Patt-DINA 模型、Att-DINA
模型和 sLong-DINA模型生成的模拟数据．拟合统计
量，除 Patt-DINA模型外，基本上生成数据模型与拟
合数据模型相同，模型拟合指标最佳，在此不再详

细讨论．下面主要比较各模型的判准率．
当被试数量为 100 时，模拟结果如表 5 和表 6

所示． 3 种纵向认知诊断模型的表现均优于横向认
知诊断模型的表现． 对于 Patt-DINA 模型生成的纵
向数据，时间点 1 的 Att-DINA 模型表现最佳，时间
点 2的 sLong-DINA模型表现最佳．总体来看 sLong-
DINA模型在判准率上表现更优，但从表 6可以看出
sLong-DINA模型的拟合效果较差．对于 Att-DINA模
型生成的纵向数据，2 个时间点均为 Att-DINA 模型

判准率结果最佳且拟合效果也最优． 对于 sLong-
DINA模型生成的纵向数据，时间点 1 的 Patt-DINA
模型表现最佳，时间点 2的 sLong-DINA模型表现最
佳，但由于 Patt-DINA 模型待估计参数较多导致相
对拟合指标较高，因此在此数据下 sLong-DINA模型
表现最优，Att-DINA模型次之．
当被试数量为 500 时，模拟结果如表 7 和表 8

所示．总体来看 3 种纵向认知诊断模型的表现均优
于横向认知诊断模型，但在某些时间点或某些数据

上判准率表现不佳，如时间点 1，3 个模型在 sLong-
DINA的模拟数据上的判准率结果不佳． 对于 Patt-
DINA 模型生成的纵向数据，总体来看，Patt-DINA
模型和 sLong-DINA模型均表现较好．对于 Att-DINA
模型生成的纵向数据，Att-DINA 模型在判准率和拟
合指标上都表现最佳，其他模型的判准率均在时间

点 2上表现较差．对于 sLong-DINA模型生成的纵向
数据，Att-DINA模型和 sLong-DINA模型的判准率均
表现较好，但 Att-DINA 模型在拟合指标上更具
优势．
当被试数量为 1 000 时，模拟结果如表 9 和表

10所示．总体来看 3种纵向认知诊断模型的表现均
优于横向认知诊断模型． 对于 Patt-DINA 模型生成
的纵向数据，Patt-DINA 模型和 sLong-DINA 模型表
现较好． 对于 Att-DINA 模型生成的纵向数据，Patt-
DINA模型和 Att-DINA 模型表现较好，但 Att-DINA
模型在拟合指标上更具优势．对于 sLong-DINA模型
生成的纵向数据，sLong-DINA模型表现最优．

表 5 当被试数量为 100时判准率结果

数据
时间 1

模型 AMＲ( 1) AMＲ( 2) AMＲ( 3) AMＲ( 4) PMＲ

时间 2

AMＲ( 1) AMＲ( 2) AMＲ( 3) AMＲ( 4) PMＲ

1

Patt-DINA 0． 930 0． 920 1． 000 0． 960 0． 840 0． 930 0． 950 0． 940 0． 950 0． 810

Att-DINA 0． 940 0． 930 1． 000 0． 960 0． 870 0． 940 0． 950 0． 930 0． 950 0． 800

sLong-DINA 0． 930 0． 920 0． 990 0． 960 0． 840 0． 940 0． 950 0． 960 0． 970 0． 840

DINA 0． 900 0． 860 0． 920 0． 960 0． 720 0． 930 0． 920 0． 960 0． 960 0． 800

2

Patt-DINA 0． 930 0． 920 1． 000 0． 960 0． 820 0． 930 0． 930 0． 900 0． 950 0． 750

Att-DINA 0． 930 0． 960 0． 980 0． 980 0． 860 0． 950 0． 960 0． 910 0． 920 0． 770

sLong-DINA 0． 880 0． 880 0． 980 0． 960 0． 750 0． 900 0． 940 0． 900 0． 890 0． 710

DINA 0． 900 0． 860 0． 940 0． 960 0． 740 0． 880 0． 870 0． 970 0． 910 0． 690

3

Patt-DINA 0． 960 0． 950 0． 960 0． 940 0． 840 0． 970 0． 970 0． 950 0． 920 0． 840

Att-DINA 0． 950 0． 950 0． 920 0． 900 0． 760 0． 970 0． 980 0． 940 0． 940 0． 860

sLong-DINA 0． 950 0． 970 0． 950 0． 950 0． 830 0． 970 0． 980 0． 950 0． 960 0． 870

DINA 0． 950 0． 890 0． 910 0． 950 0． 750 0． 990 0． 960 0． 920 0． 960 0． 840
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表 6 当被试数量为 100时的拟合统计量

数据 模型 －2LL NP AIC BIC DIC pPPP

1

Patt-DINA 1 833． 920 288 2 409． 920 3 160． 209 2 260． 471 0． 662

Att-DINA 1 841． 889 56 1 953． 889 2 099． 779 2 205． 492 0． 624

sLong-DINA 1 848． 524 59 1 966． 524 2 120． 229 2 347． 197 0． 742

DINA( time1) 951． 663 39 1 029． 663 1 131． 265 1 329． 085 0． 510

DINA( time2) 938． 320 39 1 016． 320 1 117． 921 1 223． 943 0． 622

2

Patt-DINA 1 856． 040 288 2 432． 040 3 182． 329 2 430． 395 0． 578

Att-DINA 1 864． 264 56 1 976． 264 2 122． 153 2 268． 678 0． 494

sLong-DINA 1 937． 322 59 2 055． 322 2 209． 027 2 563． 365 0． 542

DINA( time1) 952． 923 39 1 030． 923 1 132． 525 1 273． 470 0． 484

DINA( time2) 906． 209 39 984． 209 1 085． 810 1 238． 140 0． 612

3

Patt-DINA 1 526． 511 288 2 102． 511 2 852． 800 2 122． 429 0． 636

Att-DINA 1 526． 676 56 1 638． 676 1 784． 566 1 995． 916 0． 668

sLong-DINA 1 504． 879 59 1 622． 879 1 776． 584 1 978． 262 0． 660

DINA( time1) 814． 050 39 892． 050 993． 651 1 255． 460 0． 554

DINA( time2) 720． 521 39 798． 521 900． 123 1 001． 725 0． 512

表 7 当被试数量为 500时判准率结果

数据
时间 1

模型 AMＲ( 1) AMＲ( 2) AMＲ( 3) AMＲ( 4) PMＲ

时间 2

AMＲ( 1) AMＲ( 2) AMＲ( 3) AMＲ( 4) PMＲ

1

Patt-DINA 0． 954 0． 908 0． 946 0． 970 0． 826 0． 954 0． 936 0． 968 0． 972 0． 862

Att-DINA 0． 944 0． 938 0． 960 0． 988 0． 848 0． 920 0． 918 0． 964 0． 968 0． 792

sLong-DINA 0． 956 0． 914 0． 956 0． 978 0． 844 0． 946 0． 934 0． 970 0． 962 0． 846

DINA 0． 894 0． 896 0． 926 0． 952 0． 724 0． 952 0． 904 0． 944 0． 948 0． 800

2

Patt-DINA 0． 938 0． 922 0． 960 0． 966 0． 822 0． 910 0． 930 0． 958 0． 942 0． 798

Att-DINA 0． 952 0． 928 0． 976 0． 982 0． 846 0． 926 0． 940 0． 954 0． 954 0． 814

sLong-DINA 0． 940 0． 906 0． 950 0． 964 0． 800 0． 896 0． 926 0． 866 0． 882 0． 670

DINA 0． 908 0． 898 0． 926 0． 952 0． 736 0． 924 0． 896 0． 940 0． 934 0． 748

3

Patt-DINA 0． 956 0． 904 0． 908 0． 900 0． 728 0． 972 0． 946 0． 918 0． 934 0． 804

Att-DINA 0． 958 0． 912 0． 908 0． 924 0． 750 0． 974 0． 944 0． 906 0． 964 0． 816

sLong-DINA 0． 954 0． 938 0． 916 0． 932 0． 778 0． 980 0． 944 0． 916 0． 964 0． 832

DINA 0． 966 0． 940 0． 926 0． 950 0． 812 0． 974 0． 928 0． 902 0． 948 0． 796
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表 8 当被试数量为 500时的拟合统计量

数据 模型 －2LL NP AIC BIC DIC pPPP

1

Patt-DINA 9 097． 575 288 9 673． 575 10 887． 383 12 156． 745 0． 550

Att-DINA 9 088． 024 56 9 200． 024 9 436． 042 10 672． 972 0． 522

sLong-DINA 9 159． 600 59 9 277． 600 9 526． 262 11 838． 464 0． 562

DINA( time1) 4 606． 257 39 4 684． 257 4 848． 627 8 147． 589 0． 488

DINA( time2) 4 541． 105 39 4 619． 105 4 783． 474 6 930． 591 0． 444

2

Patt-DINA 9 206． 039 288 9 782． 039 10 995． 846 12 675． 764 0． 486

Att-DINA 9 206． 425 56 9 318． 425 9 554． 443 11 185． 556 0． 510

sLong-DINA 9 545． 773 59 9 663． 773 9 912． 435 12 637． 074 0． 518

DINA( time1) 4 602． 914 39 4 680． 914 4 845． 284 8 512． 935 0． 502

DINA( time2) 4 529． 899 39 4 607． 899 4 772． 269 7 057． 262 0． 492

3

Patt-DINA 8 399． 008 288 8 975． 008 10 188． 815 12 850． 858 0． 492

Att-DINA 8 439． 294 56 8 551． 294 8 787． 312 12 899． 573 0． 496

sLong-DINA 8 272． 276 59 8 390． 276 8 638． 938 12 929． 834 0． 524

DINA( time1) 3 977． 268 39 4 055． 268 4 219． 637 6 784． 834 0． 430

DINA( time2) 3 979． 258 39 4 057． 258 4 221． 628 5 336． 097 0． 466

表 9 当被试数量为 1 000时判准率结果

数据
时间 1

模型 AMＲ( 1) AMＲ( 2) AMＲ( 3) AMＲ( 4) PMＲ

时间 2

AMＲ( 1) AMＲ( 2) AMＲ( 3) AMＲ( 4) PMＲ

1

Patt-DINA 0． 959 0． 923 0． 958 0． 954 0． 828 0． 945 0． 938 0． 950 0． 969 0． 850

Att-DINA 0． 958 0． 947 0． 969 0． 974 0． 867 0． 931 0． 916 0． 940 0． 966 0． 797

sLong-DINA 0． 951 0． 929 0． 951 0． 954 0． 825 0． 950 0． 944 0． 948 0． 967 0． 854

DINA 0． 928 0． 894 0． 946 0． 929 0． 768 0． 959 0． 920 0． 944 0． 959 0． 835

2

Patt-DINA 0． 954 0． 929 0． 958 0． 966 0． 830 0． 929 0． 923 0． 957 0． 949 0． 797

Att-DINA 0． 967 0． 931 0． 974 0． 973 0． 853 0． 928 0． 922 0． 957 0． 954 0． 793

sLong-DINA 0． 955 0． 875 0． 945 0． 942 0． 765 0． 916 0． 904 0． 898 0． 908 0． 709

DINA 0． 919 0． 892 0． 945 0． 936 0． 763 0． 920 0． 884 0． 915 0． 962 0． 730

3

Patt-DINA 0． 953 0． 923 0． 916 0． 926 0． 762 0． 975 0． 939 0． 937 0． 927 0． 810

Att-DINA 0． 954 0． 915 0． 903 0． 945 0． 764 0． 973 0． 940 0． 937 0． 935 0． 820

sLong-DINA 0． 964 0． 925 0． 927 0． 941 0． 797 0． 968 0． 937 0． 939 0． 942 0． 811

DINA 0． 946 0． 897 0． 909 0． 924 0． 740 0． 966 0． 944 0． 930 0． 946 0． 816
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表 10 当被试数量为 1 000时的拟合统计量

数据 模型 －2LL NP AIC BIC DIC pPPP

1

Patt-DINA 18 430． 955 288 19 006． 955 20 420． 389 23 622． 181 0． 512

Att-DINA 18 502． 065 56 18 614． 065 18 888． 899 21610． 015 0． 502

sLong-DINA 18 743． 880 59 18 861． 880 19 151． 438 23 960． 053 0． 504

DINA( time1) 9 159． 288 39 9 237． 288 9 428． 690 17 216． 960 0． 510

DINA( time2) 9 086． 300 39 9 164． 300 9 355． 702 14 706． 780 0． 478

2

Patt-DINA 18 673． 617 288 19 249． 617 20 663． 051 26 734． 982 0． 514

Att-DINA 18 791． 014 56 18 903． 014 19 177． 849 22 746． 425 0． 502

sLong-DINA 19 448． 441 59 19 566． 441 19 855． 999 26 442． 526 0． 496

DINA( time1) 9 155． 055 39 9 233． 055 9 424． 457 19 544． 910 0． 504

DINA( time2) 9 226． 383 39 9 304． 383 9 495． 785 14 470． 110 0． 502

3

Patt-DINA 16 116． 202 288 16 692． 202 18 105． 635 26 085． 371 0． 538

Att-DINA 16 205． 263 56 16 317． 263 16 592． 097 27 720． 499 0． 526

sLong-DINA 15 800． 340 59 15 918． 340 16 207． 897 23 972． 535 0． 528

DINA( time1) 7 754． 028 39 7 832． 028 8 023． 431 15 501． 560 0． 516

DINA( time2) 7 934． 669 39 8 012． 669 8 204． 071 12 009． 350 0． 452

3 结论与讨论

总体来看，Att-DINA模型和 sLong-DINA模型在

大多数条件下表现较好，Patt-DINA模型在某些条件

下也具有优势，但是该模型待估计参数较多，导致

拟合指标较差． 从样本量的变化来看，Patt-DINA 模

型的优势会随着样本量的增多而增加． 实践者在选

用模型时，在样本量较大时( 如 1 000) ，可以考虑选

择 Patt-DINA 模型，否则推荐优先选择估计参数较

少的 Att-DINA模型． 若需考虑被试能力信息，则优

先考虑 sLong-DINA模型．

本文使用的约束型 Att-DINA 模型并没有允许

属性遗忘，而 sLong-DINA模型因为采用的高阶概率

模型是允许属性遗忘．从模拟结果来看，至少 sLong-

DINA模型不能较好地拟合 Att-DINA模型生成的数

据．本文为模型的泛化性能对比提供了一些思路和

方法，但本研究仅考虑了 3种纵向认知诊断模型，对

于其他纵向认知诊断模型的性能如何，值得继续研

究．另外，本文仅从评价指标的角度对 3种模型进行

了对比研究，对于导致这些结果差异的原因也可以

继续深入探究．
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The Comparative Study on the Generalization Performance of
Longitudinal Cognitive Diagnostic Models for Learning Assessment

SONG Lihong1，YUAN Siyu2，WANG Wenyi2*

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

Abstract: To investigate the ability of longitudinal cognitive diagnostic models to adapt to fresh data， the
generalization performance of three longitudinal cognitive diagnostic models on different types of longitudinal data is
investigated． The first longitudinal cognitive diagnostic model is Patt-DINA，a model of latent transition analysis at
the attribute pattern level． The second is the Att-DINA，a model of latent transition analysis at the attribute level．
And the sLong-DINA model is based on higher-order latent structures． The performance of these three models is
evaluated with the correct classification rates of attribute and pattern of students' knowledge states，the absolute
model fit index and the relative model fit index． The results of the simulation study show that the Att-DINA model
and the sLong-DINA model are more advantageous in most conditions，which means that their generalization
performance is relatively better． The Patt-DINA model is less advantageous due to the larger number of parameters
to be estimated，but the model still has advantages when the sample size is large and it can estimate transition
probabilities of knowledge states with more space for variation．
Key words: longitudinal cognitive diagnostic model; attribute transition; pattern transition; higher-order model;
generalization performance
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