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基于模糊模式识别的认知诊断
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［摘　 要］　 目前绝大多数的认知诊断方法都是基于概率统计方法的，需要在大样本的基础上进

行复杂的参数估计。本研究采用模糊模式识别的方法对被试进行分类，模拟结果表明，基于格贴近度

的被试分类可以得到很高的诊断准确率。实证研究表明，该方法可以对初中二年级学生掌握数学的

认知模式进行很好的诊断。该方法原理清楚、计算简便，无需进行复杂的参数估计，在较小样本条件

下也可以使用。

［关键词］　 认知诊断；模糊模式识别；贴近度；心理测量

认知诊断是心理测量的最新研究领域，它是认知心理学和测量理论相结合的产物，迄今为止，已

经提出了超过 ６０ 种的模型，这些模型都是基于概率统计方法的（Ｆｕ ＆ Ｌｉ，２００７），通常都需要大样本

方能得到可靠的结果。例如对于目前最为广泛应用的 ＤＩＮＡ 模型（ｄｅ ｌａ Ｔｏｒｒｅ，２００９，２０１１）就至少需

要较大样本方可收敛（Ｒｕｐｐ ＆ Ｔｅｍｐｌｉｎ，２００８），而且，运用这些模型进行认知诊断时，都需要进行复杂

的参数估计，例如采用 ＥＭ算法、ＭＣＭＣ 算法等，这些对于中小学教师进行实际的诊断就非常困难。

为此就要寻找计算较为简单、可用于较小样本的认知诊断方法。认知诊断的本质是对不同类型的被

试进行模式识别，是根据他们对于测验的作答将其划分到不同的类别中，被试在对测验项目作答时

是具有一定模糊性的，因此可以考虑采用模糊模式识别的方法进行认知诊断，而且该方法是不需要

进行复杂参数估计的，也可以在较小样本的条件下使用。

一、模糊模式识别

所谓模式识别，就是在已知论域 Ｕ上有若干标准模式，有一批待识别的对象，要求确定这些待识

别对象中的每一个分别最接近于哪个标准模式。当标准模式或待识别对象中至少有一个模糊模式

时，就称为模糊模式识别（Ｃｅｔｉｓｌｉ，２０１０）。

通常把模糊模式识别的方法分为两类，一类是直接方法，就是按照“最大隶属度原则”进行分类，
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主要适合于边界清晰的个体；另一类是间接方

法，就是按照“择近原则”进行分类，主要适合于

边界不清晰的个体。认知诊断是根据被试的作

答对其进行分类，而被试的作答是不清晰的，因

此要采用“择近原则”对其进行分类。该方法是

先计算两个模糊集的贴近度，然后将待识别对

象划分到与其贴近度最大的那个标准模式的类

别中（Ｐａｔｈａｋ ＆ Ｈｉｒａｔｓｕｋａ，２０１１）。

常用的贴近度函数有海明贴近度、欧氏贴

近度和格贴近度。若在论域 Ｕ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，…，

ｕｎ｝上有模糊集 Ａ 和 Ｂ，它们的贴近度函数为 Ｎ

（Ａ，Ｂ），各种贴近度的计算公式如下（Ｓａａｄａｔ

ｐｏｕｒ，Ａｆｓｈａｒ·＆ Ａｆｓｈａｒ，２０１１，）：

１． 海明贴近度

Ｎ（Ａ，Ｂ）＝ １ － １ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ Ａ（ｕｉ）－ Ｂ（ｕｉ）｜

２． 欧氏贴近度

Ｎ（Ａ，Ｂ）＝

１ － １

槡ｎ
∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ａ（ｕｉ）－ Ｂ（ｕｉ））( )２ １ ／ ２

３． 格贴近度

Ｎ（Ａ，Ｂ）＝ （Ａ  Ｂ）∧（Ａ Ｂ）

式中，（Ａ  Ｂ）为模糊集 Ａ和 Ｂ的内积，

（Ａ  Ｂ）＝∨（Ａ（ｕ）∧ Ｂ（ｕ））

（Ａ Ｂ）为模糊集 Ａ和 Ｂ的外积。

（Ａ Ｂ）∧（Ａ（ｕ）∨ Ｂ（ｕ））

人们用贴近度来描写两个模糊集之间的接

近程度，对于上述的 ３ 种贴近度计算方法究竟使

用哪一种，要根据具体的问题来确定（Ｇｉｕｓｔｉ ＆

ＭａｒｓｉｌｉＬｉｂｅｌｌｉ，２００９），哪种方法所得到的准确率

高就采用哪一种。

二、模糊模式识别认知诊断的模拟研究

认知诊断的质量是根据对被试的判准率来

衡量的，如何得到某种认知诊断方法的判准率

呢？最合适的途径就是采用计算机模拟的方法

（ｄｅ ｌａ Ｔｏｒｒｅ ＆ Ｋａｒｅｌｉｔｚ，２００９；Ｋａｌｙｕｇａ，２００８），该

方法可以得到模拟被试的真实知识状态，将认

知诊断方法判定的被试类别与他们的真实知识

状态进行比较，就可以得到该认知诊断方法的

判准率。而且，模拟方法能够对相关参数进行

调控，从而得到在不同条件下的判准率，这对于

实际工作是很有意义的。

在实际操作时，被试的知识状态是"隐的、

不可见的，而他们对于题目的作答反应是外显

的、可见的，直接将它们联系是很困难的（Ｗｉｌ

ｓｏｎ，２００８）。丁树良、杨淑群和汪文义（２０１０）提

出了扩展的 Ｑ 矩阵理论：若可达阵 Ｒ 是测验 Ｑ

矩阵的子矩阵，那么被试的知识状态与理想反

应模式存在一对一的相互关系。根据该理论，

若测验 Ｑ矩阵中包含了可达阵 Ｒ，那么被试的

每一种知识状态就有唯一对应的理想反应模

式，于是在计算判准率时，就只要对观察反应模

式和理想反应模式进行比较就可以了。遵循这

一思路，孙佳楠、张淑梅、辛涛、包钰（２０１１）提出

了运用广义距离进行认知诊断的方法。作者定

义了一种观察反应模式与理想反应模式间的广

义距离，按照距离最小准则对被试的观察反应

模式进行分类，取得了较好的效果。在实际的

测验过程中，由于被试的作答具有一定的模糊

性，如果采用模糊模式识别的方法对被试进行

软划分，应该更加符合实际一些。本研究首先

采用计算机模拟的方法，探讨运用模糊模式识

别进行认知诊断的准确率，在该方法的有效性

得到验证以后，再用它对真实的被试进行认知

诊断。

进行模糊模式识别的模拟研究步骤如下：

１． 确定测验的属性层次结构

Ｌｅｉｇｈｔｏｎ等人（２００４）将认知诊断测验中属

性层级结构归纳为直线型、收敛型、发散型和无

结构型，在实际的测验中发散型是运用较多的

一种形式，本研究对该形式的测验采用模糊模

式识别的方法进行被试的软划分。

２． 产生测验 Ｑ矩阵和理想反应模式

采用与孙佳楠、张淑梅、辛涛、包钰（２０１１）

相同的方法，得到了包含 ７ 种属性的测验 Ｑ 矩

阵。在此基础上运用 ＭＡＴＬＡＢ 语言编程，获得

了 ２６ 类理想反应模式。
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３． 生成模拟被试

运用 ＭＡＴＬＡＢ 编程生成 １０００ 个模拟的被

试，其原则是：保证测验总分呈正态分布，对于

总分相同、理想反应模式不同的，采用平均分配

人数的方法。

４． 产生观察反应模式

根据 ＤＩＮＡ模型，产生 １０００ 个被试的观察

反应模式，组成观察反应矩阵。

ＤＩＮＡ模型是当前应用较为广泛的认知诊

断模型（ＤｅＣａｒｌｏ，２０１１），该模型的表达式为：

Ｐ（Ｙｉｊ －１｜ αｉ）＝ （１－ｓｊ）
η ｉ ｊｇ１ －η ｉ ｊｊ

该公式表示了掌握模式为 αｉ 的被试答对项

目 ｊ的概率，η ｉｊ描述了被试 ｉ是否掌握项目 ｊ考核

的所有属性的情况。Ｓｊ 表示被试在项目 ｊ上失误

的概率，称为模型的失误（ｓｌｉｐｐｉｎｇ）参数，ｇｊ 表

示被试在项目 ｊ上猜对的概率，称为模型的猜测

（ｇｕｅｓｓｉｎｇ）参数。

在本研究中，为了描述方便将失误参数和

猜测参数统称为偏移参数，为了考察在不同偏

移参数条件下的判准率，将它们分别取值为 ０．

０５、０． １０、０． １５ 和 ０． ２０。根据 ＤＩＮＡ 模型，得到

１０００ 个被试对测验项目正确作答的概率矩阵

Ｐ，将它的各个元素与均匀分布随机数矩阵 Ｕ 中

相同位置的元素相比较，由此生成了被试的观

察反应矩阵。由于矩阵 Ｕ 是由随机数组成的，

因此进行了 ３０ 次模拟，得到 ３０ 个观察反应矩

阵。

５． 计算观察反应模式和理想反应模式的贴

近度

在模糊模式识别中，通常采用海明贴近度、

欧氏贴近度和格贴近度来度量两个模糊集的接

近程度，为了对它们的诊断准确率进行比较，本

研究运用这三种方法分别计算了观察反应模式

和理想反应模式的贴近度，表 １ 所示的为海明贴

近度。

表中的 Ｃ１，Ｃ２，……，Ｃ２６ 是 ２６ 个理想反应

模式，它们对应了 ２６ 种不同的知识状态，

Ｘ０００１，Ｘ０００２，……，Ｘ１０００ 是 １０００ 个被试，表

中的数字代表了这 １０００ 个被试的观察反应模式

与理想反应模式之间的海明贴近度（由于这是

一个 １００１ × ２７ 的表格，这里只列出了其中的部

分数据）。根据择近原则，这 １０００ 个被试可以

被分别划入海明贴近度最大的类别。

表 １　 海明贴近度

Ｃ１ Ｃ２ …… Ｃ２６
Ｘ０００１ ０． ８３５７ ０． ７６３９ …… ０． ６３９８
Ｘ０００２ ０． ９０１７ ０． ４３８６ …… ０． ７１２８
…… …… …… …… ……

Ｘ１０００ ０． ７５８２ ０． ６４３９ …… ０． ８２６５

采用类似的方法，再计算出这 １０００ 个被试

与 ２６ 种理想反应模式之间的欧氏贴近度和格贴

近度（由于篇幅所限，表格略），然后根据择近原

则将他们进行分类。

６． 计算判准率

采用模式判准率（Ｐａｔｔｅｒｎ Ｍａｔｃｈ Ｒａｔｉｏ，ＰＭＲ）

和属性判准率（Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ Ｍａｔｃｈ Ｒａｔｉｏ，ＡＭＲ）两个

指标，前者考察的是对于被试所有属性掌握模

式的判准程度，后者是考察被试对于单个属性

掌握模式的判准程度。

ＰＭＲ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｎｐ
Ｎ

式中，ＰＭＲ 为模式判准率，Ｎ 为被试总数，

Ｎｐ 为对于被试的掌握模式判对人数。

ＡＭＲ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｎｋ

Ｋ × Ｎ

式中，ＡＭＲ为属性判准率，Ｋ为属性个数，Ｎ

为被试总数，ｎｋ 表示对于第 ｋ 个属性正确判对

的人数。

计算 ３０ 次模拟结果的模式判准率的平均

值，得到结果如表 ２ 所示。

表 ２　 模式判准率的平均值

偏移参数 海明贴近度 欧氏贴近度 格贴近度

０． ０５ ０． ９７３１ ０． ９８１４ ０． ９９２１
０． １０ ０． ９５２７ ０． ９５８６ ０． ９６５４
０． １５ ０． ９０１８ ０． ９２４１ ０． ９４１８
０． ２０ ０． ８８３５ ０． ９０１７ ０． ９３２１
平均 ０． ９２７８ ０． ９４１５ ０． ９５７９

计算 ３０ 次模拟结果的属性判准率的平均

值，得到结果如表 ３ 所示。
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表 ３　 属性判准率的平均值

偏移参数 海明贴近度 欧氏贴近度 格贴近度

０． ０５ ０． ９８６５ ０． ９９１６ ０． ９９７４
０． １０ ０． ９８５１ ０． ９８５６ ０． ９９６３
０． １５ ０． ９８３２ ０． ９８４１ ０． ９９３７
０． ２０ ０． ９７５４ ０． ９８０５ ０． ９９１６
平均 ０． ９８２６ ０． ９８５５ ０． ９９４８

上述结果表明，无论是模式判准率还是属

性判准率，在这 ３ 种贴近度中，格贴近度的判准

率都是最高的。

三、模糊模式识别认知诊断的实证研究

上述模拟研究表明，运用模糊模式识别方

法可以对被试进行准确的分类，尤其是采用格

贴近度的时候，判准率是最高的。于是运用该

方法对某校初中二年级学生的数学学习情况进

行认知诊断，具体步骤如下：

１． 确定测验的属性数目和层次结构

经过任课老师和心理学专家的共同分析，

确定了 ６ 个需要测量的认知属性，它们之间的结

构是发散型的。

２． 产生测验 Ｑ矩阵和理想反应模式

采用丁树良，杨淑群，汪文义（２０１０）提出的

方法，得到测验 Ｑ矩阵。根据该矩阵，编制了 ２０

道试题组成的试卷，并运用 ＭＡＴＬＡＢ 语言编程，

获得 １２ 类理想反应模式。

３． 通过测试得到观察反应模式

将上述试卷对某校初中二年级学生进行测

试，删除作答不完整的学生后，得到 ２７２ 份有效

试卷。

４． 计算观察反应模式和理想反应模式的贴

近度

根据上述模拟研究的结果，运用格贴近度

进行模糊模式识别的判准率最高，因此对这批

初中生的测验结果计算了观察反应模式和理想

反应模式间的格贴近度，结果如表 ４ 所示。

表中的 Ｃ１，Ｃ２，……，Ｃ１２ 是 １２ 个理想反应

模式，Ｘ００１，Ｘ００２，……，Ｘ２７２ 是 ２７２ 个被试，表

中的数字代表了这些被试的观察反应模式与理

想反应模式之间的格贴近度。

表 ４　 初中二年级数学认知诊断的格贴近度

Ｃ１ Ｃ２ …… Ｃ１２
Ｘ００１ ０． ４８６３ ０． ８５２９ …… ０． ７１５４
Ｘ００２ ０． ６２３８ ０． ５３２９ …… ０． ６４２８
…… …… …… …… ……

Ｘ２７２ ０． ５６３７ ０． ４１６８ …… ０． ３２７１

５． 认知诊断结果

根据择近原则，这 ２７２ 个学生被分别划入了

格贴近度最大的类别，如表 ５ 所示。
表 ５　 认知诊断结果

模式 人数 百分比（％） 知识状态

Ｃ１ ４ １． ４７ １０００００
Ｃ２ １３ ４． ７８ １１００００
Ｃ３ ３ １． １０ １０１０００
Ｃ４ ７２ ２６． ４７ １１１０００
Ｃ５ ２ ０． ７４ １０１１００
Ｃ６ １ ０． ３７ １０１００１
Ｃ７ １３ ４． ７８ １１１１００
Ｃ８ ２５ ９． １９ １１１００１
Ｃ９ １ ０． ３７ １０１１０１
Ｃ１０ １ ０． ３７ １０１１１０
Ｃ１１ ７ ２． ５７ １１１１１０
Ｃ１２ １３０ ４７． ７９ １１１１１１

教师可以根据上述结果，有针对性对各类

学生进行教学。

四、结论和展望

上述研究表明，在认知诊断测验中运用模

糊模式识别方法可以较为准确地对被试进行分

类，其中基于格贴近度的分类最为准确。该方

法原理清楚、计算简便，克服了目前大多数认知

诊断模型需要进行复杂参数估计的困难，在较

小样本条件下也可以使用。

本研究目前只对模糊模式识别在发散型属

性结构条件下的情况进行了研究，今后可以继

续对直线型、收敛型和无结构型等其他属性结

构条件下的认知诊断进行研究。
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