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认知诊断研究

认知诊断计算机自适应测验中选题策略的新进展

辛　 涛　 刘　 拓

［摘　 要］　 本文主要从提高测量精确性、控制题目曝光率、平衡测验内容三个方面总结了认知诊

断计算机自适应测验的选题策略。文章首先简单回顾以往提出的选题策略，分析这些选题策略的不

足，再分别介绍了三种改进方法。它们分别是毛秀珍提出的改善 ＰＷＫＬ 方法精确性的平均 ＰＷＫＬ 方

法，陈平提出的控制曝光率方法，崇伟峰提出的通过后验概率到 ０． ５ 的距离来平衡属性测量程度的方

法。将三种方法与以往的选题策略比较，结果均显示三种新的选题策略效果更好。最后，作者探讨了

认知诊断计算机自适应测验的选题策略中这三方面的平衡问题，以及选题策略以后的发展方向。

［关键词］　 认知诊断计算机自适应测验；选题策略；曝光率；测验内容平衡

一、引言

心理学和教育学研究的不断深入和细化，对心理和教育测量也提出了新的要求。一方面，传统

的项目反应理论（Ｉｔｅｍ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｔｈｅｏｒｙ，ＩＲＴ）提供的关于被试心理特质或能力水平（θ）信息已经无法

满足测验使用者的需求，他们希望更进一步的了解被试的认知状态（属性掌握模式）信息，获得更全

面的诊断信息，从而帮助教学与干预，由此发展出了认知诊断理论（Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ Ｔｈｅｏｒｙ，

ＣＤＴ）。另一方面，传统的纸笔测验在大规模测验中费时费力，而人们希望测验时间更短，并且测验

的精确性更高，由此发展出了计算机自适应测验（Ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｔｅｓｔｉｎｇ，ＣＡＴ）。ＣＤＴ 与 ＣＡＴ

的结合则形成了认知诊断计算机自适应测验（Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｔｅｓｔｉｎｇ，ＣＤ －

ＣＡＴ），它可以提供关于被试的能力水平信息和属性诊断信息，同时也可以提高测验的效率和准确性

（ＭｃＧｌｏｈｅｎ ＆ Ｃｈａｎｇ，２００８；辛涛，乐美玲，张佳慧，２０１２）。

与传统的 ＣＡＴ一样要实现 ＣＤ － ＣＡＴ的简短与高效，关键的环节就在于选题策略。无论是传统

的 ＣＡＴ，还是 ＣＤ － ＣＡＴ选题策略都可以分为两大类，一类是提高测量精确性的选题策略，另一类是

非统计约束类的选题策略（Ｃｈｅｎｇ ＆ Ｃｈａｎｇ，２００９；Ｄｅｎｇ，Ａｎｓｌｅｙ，＆ Ｃｈａｎｇ，２０１０；ｖａｎ ｄｅｒ Ｌｉｎｄｅｎ，２０００；毛
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秀珍，辛涛，２０１１ａ）。非统计约束类的选题策略

又主要包括控制题目曝光的指标和平衡测验内

容的指标。下文将从这两个类别三个方面出发

分别介绍国内外已有的 ＣＤ － ＣＡＴ 选题策略以

及我们在此基础上进行的发展。

二、主要 ＣＤ －ＣＡＴ选题策略

在这两大类别的选题策略中，第一类选题

策略主要关注提高测量的准确性，这是任何测

验的首要目标。因此，在传统 ＣＡＴ 中这一类的

选题策略最多发展也最早，ＣＤ － ＣＡＴ 的选题策

略是传统 ＣＡＴ的扩展，也延续了这一特点，不过

由于 ＣＤ － ＣＡＴ 将被试能力区分成了离散的属

性，有一些传统 ＣＡＴ 中使用的选题策略不能直

接推广到 ＣＤ － ＣＡＴ 中（如 Ｆｉｓｈｅｒ 信息量）。比

较常用的用于提高测量精确性的 ＣＤ － ＣＡＴ 选

题策略主要有香农熵（Ｓｈａｎｎｏｎ Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＳＨＥ）方

法和 ＫＬ信息量（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）类

的方法（Ｘｕ，Ｃｈａｎｇ，＆ Ｄｏｕｇｌａｓ，２００３）。ＳＨＥ是一

种反映随机变量不确定程度的指标，由 Ｓｈａｎｎｏｎ

（１９４８）提出，后 Ｘｕ 等人（２００３）将 ＳＨＥ 方法引

入 ＣＤ － ＣＡＴ 的选题中。原本 ＳＨＥ 的定义是随

机变量分布概率的函数，随机变量概率分布越

集中，ＳＨＥ的值越小，随机变量概率分布越分散

则 ＳＨＥ越大。在 ＣＤ － ＣＡＴ的选题时，可将被试

的认知状态属于不同属性掌握模式的概率分布

看做随机变量的概率分布，被试认知状态属于

不同属性掌握模式的概率差异越小，ＳＨＥ 越大，

被试认知状态属于不同属性掌握模式的概率差

异越大，ＳＨＥ越小，也就越有把握把将被试归入

某种属性掌握模式当中。ＫＬ信息量类的选题指

标包括 ＫＬ 信息量、ＰＷＫＬ（ＰｏｓｔｅｒｉｏｒＷｅｉｇｈｔｅｄ

ＫＬ，ＰＷＫＬ）信息量和 ＨＫＬ（Ｈｙｂｒｉｄ ＫＬ，ＨＫＬ）信

息量，它们都是以 ＫＬ信息量为基础的指标。其

中 ＫＬ信息量是在传统 ＣＡＴ 中使用较多的一种

信息量，Ｘｕ 等（２００３）将其引入到 ＣＤ － ＣＡＴ 的

选题中。ＫＬ信息量的构建是希望通过被试的实

际作答反应来证明被试的认知状态是估计出的

属性掌握模式而不是其他属性掌握模式。ＫＬ信

息量越大时，则说明越能有力证明被试的认知

状态属于估计出的属性掌握模式。在 ＣＤ － ＣＡＴ

中使用 ＫＬ信息量进行选题和估计时，实际上存

在着一个假设，即每一个被试在每一步 ＣＤ －

ＣＡＴ的选题过程中，所有可能的属性掌握模式

被考虑为被试真实认知状态的可能性是相当

的。这实际上增加了选题的负担，而在实际测

评中是存在先前的信息可以利用的，如一般认

为本年度和上一年度参加测验的被试总体分布

情况应该是相当的。因此 Ｃｈｅｎｇ（２００９）提出可

以利用这样的先验信息对 ＫＬ信息量进行加权，

得到 ＰＷＫＬ信息量。另一方面，根据 Ｈｅｎｓｏｎ 和

Ｄｏｕｇｌａｓ （２００５），Ｈｅｎｓｏｎ、Ｒｏｕｓｓｏｓ 和 Ｄｏｕｇｌａｓ

（２００８）的研究，题目对属性的区分是有差异的，

有些题目可以更好的区分相似的属性掌握模

式。Ｃｈｅｎｇ（２００９）提议使用属性掌握模式的欧

氏距离来反映属性掌握模式的相似程度，欧氏

距离越短说明属性掌握模式越相似。然后使用

欧氏距离的倒数对 ＰＷＫＬ 信息量再次加权，就

可得到 ＨＫＬ信息量。因此，ＨＫＬ 信息量可以选

出能够更能区分相似属性掌握模式的题目。

随着测量理论的发展，人们对 ＣＡＴ 的要求

也越来越高，第二类的选题策略也逐步受到研

究者的重视。一方面，只考虑测量精确性的情

况下经常会造成某类试题大量出现，如按信息

量选题，则会造成高信息量的题目曝光率过高。

而过高的曝光率不利于题库的安全，也会造成

一部分试题的浪费。另一方面，不同于传统的

纸笔测验，在 ＣＡＴ的过程中，由于每一位被试受

测不同的试题，因此测试题的可比性和测验结

果的公平性可能存在问题。为了控制题目曝光

率研究者们在传统 ＣＡＴ的框架下发展出了很多

方法，如随机化的选策略、分层的选题策略

（Ｃｈａｎｇ ＆ Ｙｉｎｇ，１９９９）、ＳＨ选题策略（Ｓｙｍｐｓｏｎ ＆

Ｈｅｔｔｅｒ，１９８５）等等。但关于 ＣＤ － ＣＡＴ 的框架下

控制题目曝光率的选题策略研究还非常少，已

发表的文献仅有 Ｗａｎｇ、Ｃｈａｎｇ和 Ｈｕｅｂｎｅｒ（２０１１）

提出了两种限制性的随机化方法———限制进程

法（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｖｅ Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｍｅｔｈｏｄ，ＲＰＭ）和限制

０８２



阈限法（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｖｅ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｍｅｔｈｏｄ，ＲＴＭ）。为

了平衡测量内容，在传统 ＣＡＴ 框架下研究者们

提出了一些方法，这些方法大体可分为两种：一

是探索式算法，二是数学规划方法（毛秀珍，

２０１２）。探索式算法一般是将一些限制规则放

入选题方法或在选题方法中添加不同的权重来

控制选题，而数学规划方法则往往是先根据目

标使用数学算法进行组卷，再从新组合的测验

中选题施测。ＣＤ － ＣＡＴ中平衡测量内容的选题

策略有 Ｃｈｅｎｇ（２０１０）的修正的最大全局区分度

指标（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｇｌｏｂａｌ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ Ｉｎ

ｄｅｘ，ＭＭＧＤＩ）和潘奕娆（２０１１）结合认知诊断区

分度指标（Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ Ｉｎ

ｄｅｘ，ＣＤＩ）后对其改进提出的 ＭＧＣＤＩ。这两个指

标都延续了探索式算法中加权的思想。在它们

的权重中包含了属性目标测量次数和已测量次

数的信息，如果某属性已测量的次数相对于目

标测量次数过少，那么权重较大，则倾向于选择

测量该属性的题目。

总之，提高测量精确性类的选题策略研究

相对较多，但这些方法同样存在问题，而对于

ＣＤ － ＣＡＴ中如何控制曝光率和平衡测量内容的

研究仍然处于初始阶段，有更多的问题亟待探

讨。近年来，我们针对这三方面存在的问题分

别进行了一些研究，提出了一些新的选题策略。

三、ＣＤ －ＣＡＴ选题策略的新发展

（一） 新的平均 ＰＷＫＬ方法

在诸多提高测量准确性的方法中，ＰＷＫＬ的

表现较好，Ｃｈｅｎｇ（２００９）的模拟研究结果显示，

无论在被试属性的判准率和模式的判准率上，

ＰＷＫＬ和 ＨＫＬ的效果都要优于 ＳＨＥ 方法和 ＫＬ

方法，而 ＰＷＫＬ 和 ＨＫＬ 之间的差异不明显。但

ＰＷＫＬ也存在问题，在 ＣＤ － ＣＡＴ 的早期因为所

测题目过少，认知状态的估计是不准确的，有必

要在选题策略中考虑这个影响。我们借鉴 Ｌｉｍａ

Ｐａｓｓｏｓ等人（２００７）的思想，在 ＣＤ － ＣＡＴ 初期利

用认知状态后验概率的大小来选用多种认知状

态来代替一种认知状态估计值作为被试属性掌

握模式的估计值。随着 ＣＤ － ＣＡＴ 的进行再使

用这多种认知状态所对应的 ＰＷＫＬ 的算数平均

数（ＡＰＷＫＬ）和几何平均数（ＧＰＷＫＬ）作为选题

方法（毛秀珍，２０１２）。

为了考察 ＡＰＷＫＬ 和 ＧＰＷＫＬ 的表现，首先

根据已有测验建立一个包含 ３２１ 题的数学能力

的 ＣＤ － ＣＡＴ题库，题库涵盖 ９ 个属性。然后使

用 ＤＩＮＡ 模型模拟不同属性掌握模式的被试

１０００ 人。分别考察 ＫＬ、ＰＷＫＬ、ＨＫＬ、ＡＰＷＫＬ、

ＧＰＷＫＬ五种选题策略，在 １５ 道题、２５ 道题的

ＣＤ － ＣＡＴ情境下，属性判准率和模式判准率的

情况。结果如表 １ 所示。

从表中结果可见，在 ２０ 道题目时，无论是属

性判准率还是模式判准率，ＡＰＷＫＬ、ＧＰＷＫＬ 和

ＰＷＫＬ、ＨＫＬ 的差异都不大，但都优于 ＫＬ 信息

量。在 １５ 道题目时，ＡＰＷＫＬ、ＧＰＷＫＬ 的属性判

准率略微优于 ＰＷＫＬ、ＨＫＬ，同样这四种方法都

优于 ＫＬ 方法。而模式判准率上 ＡＰＷＫＬ、ＧＰ

ＷＫＬ要比 ＰＷＫＬ、ＨＫＬ 高 ０． ０９，比 ＫＬ 高 ０． ４。

此结果也与我们（毛秀珍，辛涛，２０１１ｂ）的模拟

研究结果相同，两种新的平均 ＰＷＫＬ 指标可以

有效提高判准率，特别是模式判准率，并且当测

验长度越短时效果越好。

（二） 新的曝光率控制方法

为了了解 ＣＤ － ＣＡＴ 选题方法对题目曝光

率的控制，我们（陈平，李珍，辛涛，２０１１）基于

ＤＩＮＡ模型对 ＫＬ、ＰＷＫＬ、ＨＫＬ 和 ＳＨＥ 四种选题

策略下题库使用的均匀性情况作了比较，发现

效果均不理想。用图示法进一步分析 ＳＨＥ 还发

现，ＳＨＥ倾向于选择“ｇ ＋ ｓ”较小的题目。因此，

我们提出了三种对选题曝光率进行控制的方法

（陈平，２０１１）。方法一，由于 ＳＨＥ倾向于“ｇ ＋ ｓ”

较小的题目，因此可以对“ｇ ＋ ｓ”进行排序，将题

目分成 ｋ个水平，再使用 ＳＨＥ 依次从每个水平

中选题；方法二，将 Ｃｈｅｎｇ 和 Ｃｈａｎｇ（２００９）提出

的最大优先指标（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｐｒｉｏｒｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ，ＭＰＩ）

引入到 ＣＤ － ＣＡＴ 中，对题目的曝光率进行控

制；方法三，就是方法一和方法二的结合，在方
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法一分出水平后，每个水平的选题使用 ＭＰＩ 进

行。使用 ２０ 道题的 ＣＤ － ＣＡＴ，考察三种方法对

题目曝光率的控制效果（见表 ２）。

表 １　 各选题方法属性判准率和模式判准率表

选题

方法

测验

长度

属性判准率

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
模式

判准率

ＫＬ １５ ０． ９７ ０． ８３ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９４ ０． ７９ ０． ９９ ０． ７９ ０． ９９ ０． ５２
ＰＷＫＬ １５ ０． ９８ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９６ ０． ９４ ０． ９６ ０． ９４ ０． ９５ ０． ８３
ＨＫＬ １５ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９８ ０． ９５ ０． ９７ ０． ９４ ０． ９６ ０． ８３
ＡＰＷＫＬ １５ １． ００ １． ００ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９８ ０． ９９ ０． ９８ ０． ９９ ０． ９２
ＧＰＷＫＬ １５ １． ００ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９８ ０． ９９ ０． ９８ ０． ９９ ０． ９２
ＫＬ ２０ ０． ９９ ０． ９７ ０． ９９ ０． ９８ ０． ９９ ０． ９０ ０． ９９ ０． ８４ ０． ９８ ０． ７２
ＰＷＫＬ ２０ １． ００ １． ００ １． ００ １． ００ １． ００ ０． ９９ １． ００ １． ００ １． ００ ０． ９７
ＨＫＬ ２０ １． ００ ０． ９９ １． ００ １． ００ １． ００ ０． ９９ １． ００ １． ００ １． ００ ０． ９７
ＡＰＷＫＬ ２０ １． ００ １． ００ １． ００ １． ００ １． ００ ０． ９９ １． ００ １． ００ １． ００ ０． ９８
ＧＰＷＫＬ ２０ ０． ９９ １． ００ １． ００ ０． ９９ １． ００ ０． ９９ １． ００ １． ００ １． ００ ０． ９８

表 ２　 ２０ 题的 ＣＤ －ＣＡＴ中各选题策略下曝光率控制情况表

选题策略 χ２ 测验重叠率 最大曝光率 最小曝光率 未用题数
曝光超过

２０％题数
ＳＨＥ １４６． ７１７７ ０． ４６２６ １ ０ １８０ ３２
方法一 １３９． １９３２ ０． ４４１６ １ ０ １４３ ２３
方法二 ０． ００１６ ０． ０５４６ ０． ０５６０ ０． ０５５０ ０ ０
方法三 ０． ００１６ ０． ０５４６ ０． ０５６０ ０． ０５５０ ０ ０

　 　 表 ２ 中 χ２ 指标和测验重叠率都是评价测验

使用均匀程度的指标，值越小越好，具体计算可

参见陈平、李珍和辛涛（２０１１）的文章。从表中

可以看出，方法一与 ＳＨＥ相比，题目曝光率的控

制有所提升，未使用题数减少了 ３７ 道，而曝光超

过 ２０％的题数减少了 ９ 道，χ２ 指标和测验重叠

率分别减低到了 １３９． １９３２ 和 ０． ４４１６。而方法

二和方法三相比 ＳＨＥ 和方法一有了明显的提

升，但它们之间没有差别。

（三） 新的属性测量平衡方法

在 ＣＤ － ＣＡＴ中对测量内容的平衡，就是对

属性测量程度的平衡，那么首先就需要定义如

何来表征属性的测量程度。ＭＭＧＤＩ 和 ＭＧＣＤＩ

都是使用属性测量次数作为属性测量程度的表

征，这样的表征方式并未触及到“诊断”的过程。

所以我们认为可以用属性掌握的后验概率到

０． ５的距离来表征属性的测量程度（崇伟峰，

２０１２）。该表征方法的思想是基于 Ｍｉｓｌｅｖｙ 和

Ｌｅｖｙ（２００７）的以证据为中心的测验思想。这种

思想认为新一代的测量就是以有限的观察反应

（证据）来推断学生认知状态的过程。假设被试

的认知状态只有“掌握”（０）和“未掌握”（１）两

种取值，那么在没有任何被试反应信息的情况

下进行猜测，猜对的概率就为 ０． ５。随着测验的

进行，就可以得到被试对于属性掌握情况的后

验概率。将 ０． ５ 看作一个基线标准，后验概率离

０． ５ 的距离越大，则通过后验概率推论被试是否

掌握某属性的把握也越大，因此可以使用后验

概率离 ０． ５ 的距离作为属性测量程度的表征。

使用后验概率离 ０． ５ 的距离就可以构建出

一个作为权重的变量，将这个权重变量引入选

题指标中就可以对属性测量内容进行平衡。如

后验概率离 ０． ５ 越大，则对被试的属性掌握情况

判断越准确，而应更多的选择测量其它属性的

题目。分别将到 ０． ５ 的距离为 ０． １（ＤＩＳ１），０． ２

（ＤＩＳ２），０． ３（ＤＩＳ３）作为判断标准，也即当后验

概率分别大于 ０． ６，０． ７，０． ８ 或小于 ０． ４，０． ３，０． ２

时，则不再考虑对该属性的测量。在融合模型
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的基础上比较这三种距离设定和使用 ＫＬ、

ＰＷＫＬ进行选题时属性测量的平衡性，模拟 ７５５

道题，测量 ５ 个属性的题库，考察 ３２０００ 名被试

的属性测量的均衡性，结果可见下表。

表 ３　 ＫＬ、ＰＷＫＬ与新方法三种设定的属性判准率均衡性的比较

ＫＬ ＰＷＫＬ ＤＩＳ１ ＤＩＳ２ ＤＩＳ３
Ｍ ０． ８３ ０． ９１ ０． ９２ ０． ９２ ０． ９２
Ｓ ０． ０８ ０． ０２ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１
ＣＶ ９． ６４ × １０ －２ １． ８１ × １０ －２ １． ８１ × １０ －２ ０． ７９ × １０ －２ ０． ８４ × １０ －２

　 　 表中的 Ｍ、Ｓ、ＣＶ 分别表示属性判准率的平

均值、标准差和变异系数。结果说明当加入后

验概率到 ０． ５ 的距离信息作为选题方法时，属性

判准率的均值得到了提高，属性判准率之间的

差异程度在减小。逐个考察每个属性的判准率

情况也进一步证实了这一结果，ＤＩＳ１、ＤＩＳ２、ＤＩＳ３

提高了在 ＫＬ 和 ＰＷＫＬ 方法下属性判准率较差

的属性，即属性的测量更加均匀。

四、讨论

（一） 选题策略三方面的平衡

对于一套 ＣＤ － ＣＡＴ，首要前提就是能够准

确测量被试，它体现在通过 ＣＤ － ＣＡＴ 的施测能

够正确测量被试的认知状态或属性掌握模式，

这一前提直接决定了一套 ＣＤ － ＣＡＴ 的测验是

否有存在的价值。因此，与之对应，针对于提高

测量准确性的选题策略的研究也是最多的。测

验曝光率的问题，是一个题库安全性问题。若

是一套低风险的 ＣＤ － ＣＡＴ，则不需要太多考虑，

而若是一套高风险的 ＣＤ － ＣＡＴ 测验，过高的题

目曝光率则可能导致测验的不公平和人力、物

力的浪费。测量内容平衡性的问题，则实际是

一个效度问题。ＣＤ － ＣＡＴ测验是否能均衡的覆

盖到所需要测量的属性和潜在特质，关系到测

验结果的比较与解释。

选题策略的这三个方面的关注角度不尽相

同，但却存在着一定的联系。当关注测量准确

性时，选题策略往往会倾向于选某种类型的题

（如区分度较高的题目），则会造成某些试题的

曝光率过高，而若采取随机化选题来控制曝光

率则属性测量的准确性又较差（汪文义，２００９；

陈平等，２０１１）。当关注测量内容的平衡时，如

使用后验概率到 ０． ５ 的方法加权选题策略，由于

平衡了每个属性的测量程度，所以使模式判准

率有所提高，如图 １ 反映了 ＫＬ、ＰＷＫＬ两种选题

策略和三种平衡属性测量的设定方法下，属性

模式判准率的情况。可以看到平衡属性测量以

后，模式判准率要比 ＫＬ和 ＰＷＫＬ方法要好。但

另一方面，平衡属性测量程度，却依然面对题目

曝光率的问题，每一个属性所涉及的题目中，总

有一些会被经常选出，而另一些很少被选。继

续考察五种方法下曝光率的情况，就可以发现

平衡属性测量之后题库的使用均衡性变差（见

表 ４）。可见，如何在保证测量准确性的同时兼

顾内容的测量，并且控制题目的曝光率，将三个

方面所考虑内容进行平衡仍然有待探索。

表 ４　 五种选题策略下题目曝光率情况表

ＫＬ ＰＷＫＬ ＤＩＳ１ ＤＩＳ２ ＤＩＳ３
χ２ １５７． ２７ １９４． ７１ ２１７． ９２ ２６１． ０７ ２６４． ０１

曝光率 ＞ ０． ２ 的题目比率 ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０２
曝光率 ＜ ０． ００２ 的题目比率 ０． ７４ ０． ７９ ０． ８１ ０． ８３ ０． ８３

　 　 （二） 未来发展

选题策略在传统 ＣＡＴ中的发展已经相对成

熟，但在 ＣＤ － ＣＡＴ 却仍有许多问题需要解决。

传统的 ＣＡＴ 基于 ＩＲＴ 的模型，而认知诊断的模

型众多（ＤｉＢｅｌｌｏ ＆ Ｓｔｏｕｔ，２００７；余娜，辛涛，２００９；

甘媛源，余嘉元，２０１０；），并且构建基础差异很

０８５



大。因此，已经发展出的选题方法还十分有限，

一方面需要开发更多新的选题方法，适应不同

的认知诊断模型和 ＣＤ － ＣＡＴ 情境。另一方面，

已有 ＣＤ － ＣＡＴ 选题方法的可推广性还需要更

多的研究验证。

现有的 ＣＤ － ＣＡＴ 的选题策略大多都聚焦

在测量精确性的问题上，对于题目曝光率的控

制研究还较少，而关注于平衡测量内容的选题

方法就更少。所以发展非统计约束类的 ＣＤ －

ＣＡＴ选题策略是一个重要的方向。特别是需要

发展出能提高精确性，并同时控制曝光率和均

衡测量内容的选题方法。

测验的发展使得施测者和受测者都对测验

所能提供的信息提出了更高的要求，在 ＣＤ －

ＣＡＴ的选题中则直接反映在对测量内容的控制

上。需要控制测量的内容，首先又需要对于测

量内容的进行表征，如 Ｃｈｅｎｇ（２０１０）的方法以属

性的测量次数表征，而我们的新方法则以后验

概率到 ０． ５ 的距离为表征。研究者们对此还未

达成共识，从测验的结构上来表征，从属性测量

的区分度来表征都是值得继续研究的方向。

最后，ＣＤＴ本身更加复杂，测验所测量的属

性数量、属性粒度以及属性间的层级关系都会

直接影响到认知诊断模型的估计和之后的诊断

效果。这些因素的影响也需要逐渐引入到

ＣＤ － ＣＡＴ选题策略的研究中。
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