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认知诊断计算机化自适应测验的选题策略* 
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(1 四川师范大学教育科学学院, 成都 610066) (2 德阳市东汽小学, 四川 德阳 618000) 

摘  要  随着认知诊断计算机化自适应测验(cognitive diagnostic computerized adaptive testing, CD-CAT)理论

与实践的发展, 兼顾知识状态与能力的双目标 CD-CAT 逐渐受到重视。选题策略是 CAT 的核心, 通过梳理传

统 CD-CAT 和双目标 CD-CAT 选题策略的研究, 并对它们的特点、关系及表现进行介绍和评析。最后, 基于

认知诊断模型与 CAT 实践发展指出未来应加强一般化认知模型、复杂测验条件认知诊断模型下选题策略的研

究; 应开发双目标诊断测验的项目和测验特征指标; 还应加强非参数选题方法和 CD-CAT 的实践应用研究。 
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1  引言 

项目反应理论(item response theory, IRT)通过

分析项目反应数据评估被试连续潜在特质( θ )水

平, 常用于比较与甄选被试。随着国内、外教育

改革的不断深入, 教育质量评估要求加强对学生

学习过程的形成性评价, 并提供详细的教学指导

信息以促进教育发展。认知诊断理论 (cognitive 

diagnostic theory, CDT)在教育质量评估实践中应

运而生。它能评估被试对特定领域知识的掌握情

况、加工技能和认知过程, 还能为被试进行补救

学习提供个性化的帮助。IRT 和 CDT 作为现代心

理与教育测量理论, 已广泛应用于分析教育与心

理 测 验 数 据 , 并 成 为 计 算 机 化 自 适 应 测 验

(computerized adaptive testing, CAT)的理论基础。 

CAT 是一种新型测验模式, 实现了测验的量

体裁衣。与传统纸笔测验相比, 它在获得相似测

量精度的条件下既能保证测验效度、测验公平和

测验安全, 还缩短了测验长度和测验时间 , 进而

提高测验效率(Cheng, 2009)。CAT 自提出以来就

倍受研究者和教育实践者的广泛关注。它包括题
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库、初始项目的选择、选题策略、能力估计方法

和测验终止规则几个重要组成部分。若把 CAT 比

作一台机器, 那么题库便是物质基础, 选题策略

决定 CAT 的运转方式, 能力估计方法是推动力, 

终止规则就是停止键。其中, 选题策略决定了单

个项目的适切性, 也决定着整个测验的效率和测

验公平, 还是影响测验成本和测验安全的重要因

素。于是, 选题策略成为 CAT 研究的核心内容之

一, 影响着 CAT 未来发展的方向。 

起初, CAT 仅评估被试宏观的单维(多维)连

续潜在特质水平 ( θ )或者微观离散的知识状态

(knowledge states, KS) ( )。虽然连续潜在特质与

离散 KS 代表被试不同侧面的特征, 但它们并不

相互排斥, 而是密切联系的统一体。因而, CAT 中

如何同时评估被试的 θ 和 成为一个有价值的研

究问题, 推动了兼顾 KS 和能力的双目标 CD-CAT 

(dual-objective CD-CAT)的研究。于是, 本文首先

系统梳理了传统 CD-CAT (以估计被试 KS 为目的

的 CD-CAT)和双目标 CD-CAT 选题策略的研究进

展。然后, 通过对各类选题策略的特点、关系及

表现进行介绍和评价, 以期把握其发展脉络和趋

势。最后, 基于认知诊断模型与 CAT 实践指出未

来研究的几个方向：应加强一般化认知模型、复

杂测验条件认知诊断模型下选题策略的研究; 应

开发双目标诊断测验的项目和测验特征指标; 还
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应加强非参数选题方法和 CD-CAT 的实践研究。 

下文用 K、L 和 T 分别表示测验考察的属性

个数、测验长度和已施测项目数 , 1 2{ , , , }Ti i i 与

1 2( , , , )T TX x x x  代表已施测项目及反应 , R 与

1 2/ { , , , }T TR R i i i  表示题库和剩余题库,  和 ̂
分别表示真实的和当前估计的 KS。另外 , 所有

KS 的集合为 1 2 2
{ , , , }K     , 所有 KS 对的

集 合 为 0 {( , ) | , }u v u v      。 0 的 子 集

1 {( , ) | , , {1,2, , },u v uk vk um vm k K          

}m k 表示仅在某一个属性上具备不同掌握状态

的 KS 对的集合。集合 1 {( , ) | 1,k u v uk      

0, , }vk um vmm k      是 1 的子集, 仅与属性

k 相关。 

2  传统 CD-CAT 项目选择策略 

测量精度是 CAT 的首要目标, 但 CAT 又不能

一味追求高测量精度而不顾一些非统计约束条件, 

如内容约束和项目曝光控制。因而, CAT 发展至今, 

其选题策略的研究几乎都围绕这些方面展开。 

2.1  提高测量精度的选题方法 

项目特征与被试 KS是 CAT选择项目的依据。

近二十年来, 研究者不断突破传统 CAT 的研究思

路, 极大地丰富了 CD-CAT 选题策略的研究。总

体上, 传统 CD-CAT 选题策略沿着：项目反应分

布、KS 后验分布和结合项目与被试特征视角建构

提高测量精度的选题指标。 

2.1.1  基于项目反应分布的信息量选题指标 

Kullback-Leibler (KL)是最基础的选题指标。

项目 j 的 KL 信息量等于反应分布 ˆ( )jP x  和

( )( 1,2, 2 )K
j cP x c   的 K L 信息量之和 ,  即 

2

1

ˆ( )

K

j j c

c

KL KL  


 (Xu et al., 2003)。利用 KS 的 

后验分布 ( )c tP X 对 KL 信息加权就得到后验

加权 KL 信息(posterior-weighted KL, PWKL),  
2

1

ˆ( ) ( )

K

j j c c t

c

PWKL KL P X  


  。如果进一步 

利用海明距离 ˆ( , )ch   反映 ̂ 与 c 的相似性, 便 

得到
2

1

1

ˆ ˆ( ) ( ) ( ( , ))

K

j j c c t c

c

HKL KL P X h     



   ,  

称为混合 KL 信息(the hybrid KL, HKL)。最后, 若

PWKL 中 ̂ 取遍所有可能情况, 就是修订的 PWKL 

方法, 记为
2

1

ˆ ˆ( ) ( )

K

j d t j d

d

MPWKL P X PWKL 


  。 

KL、PWKL、HKL 和 MPWKL 均选择信息量

最大的项目。它们是几种最基础和常用的选题策

略。研究表明, PWKL 和 HKL 表现类似, 均优于

KL 方法(Cheng, 2009; Wang, 2013)。与 PWKL 相

比, MPWKL 计算更复杂, 短测验测量精度更高。

当测验长度达 20 及以上时二者无明显差异

(Kaplan et al., 2015)。 

2.1.2  基于 KS 后验分布的信息量选题指标 

香 农 熵 (shannon entropy, SHE) 和 互 信 息

(mutual information, MI)是基于 KS 后验分布的选

题方法。前者选择使预测 ̂ 后验分布的期望香农

熵最小的项目 , 后者选择使 ( )TP X 与 ( |P   

1, )T TX x  的预测 KL 信息最大的项目(Zheng & 

Chang, 2016)。换言之,  

1

0

arg min ( ( | , )) ( | ) ,
T

c T j j T
j R

x

SHE

H P X x x P x x X






     
  
 (1) 

1

0

2

1

arg max ( )

( ( | , ) || ( | )) .

T

K

j T
j R

x

c T j c T

c

MI P x x X

KL P X x x P X 






  


 





 

 (2)

 

Wang (2013)指出在大多数情况下 MI 方法比

PWKL、SHE 和 KL 的测量精度更高。由于 SHE

和 MI 方法涉及预测反应分布, 计算比较复杂, 他

将 MI 展开并进行简化得到简化 MI 方法。该方法计

算更简单、所需时间更短且不明显降低测量精度。 

2.1.3  结合项目与被试特征的选题指标 

认知诊断模型中项目特征包括 q 向量、认知

诊断区分度(cognitive discrimination index, CDI) 

(Henson & Douglas, 2005)、属性区分度(attribute 

discrimination index, ADI) (Henson et al., 2008)和

广义决定性输入, 噪音“与”门模型(the generalized 

deterministic inputs, noisy “and” gate model, G-DINA)

区分度指标 2 (de la Torre & Chiu, 2016), 被试特

征主要指 KS 的后验概率 ( | )c TP X ( 1,2, ,c    

2 )K 和属性掌握概率 ( 1 )( 1,2, , )ik TP X k K    。 

一方面, 基于 ( | )c TP X 与项目 q 向量建构了

二分法(halving algorithm, HA) (汪文义等, 2014), 

结合 ( | )c TP X 与 2 、CDI 和 ADI 提出 G-DINA
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模型区分度指标(the G-DINA model discrimination 

index, GDI)选题方法(Kaplan et al., 2015)、后验加

权 CDI (posterior-weighted CDI, PWCDI)和后验加

权 ADI (posterior-weighted ADI, PWADI) 方法

(Zheng & Chang, 2016), 分别见式(3)~(6)。 

 
:

arg min ( | ) 0.5
T

c j j j

c T
j R

c q q q

HA P X





 

 
   
  

≥

 

(3)

 

 

2

1

2
2

1

arg max ( | )[ ( 1| )

( | ) ( 1| )] ,

K

T

K

c T ij c
j R

c

c T ij c

c

GDI P X P x

P X P x

 

 






  


 




  
(4)

 

0 0

1 1 1argmax{( ( , ) ) ( , ) ( )

( ) ( || )},

T
u v u v u T

j R

v T j u v

PWCDI

h h P X

P X KL

    

  

  


 







 
(5)

   

 

1

1arg max{( 2 )

( | ) ( | ) ( || )}.

T

K

j R

u T v T j u v

PWADI K

P X P X KL   







  

   
(6)

 

值得注意的是, MPWKL 是所有 KS 对 ( , )u v 
的 KL 信息量与 u 、 v 后验概率乘积之和, 实质

上与汪文义等(2014)的 KLED 方法等价。PWCDI

本质上是对 MPWKL 各项取加权平均, PWADI 则

是 MPWKL 中特定项的平均值。PWCDI 最复杂, 

PWADI 最简单, 研究发现它们的模式判准率无明

显差异(Zheng & Chang, 2016)。 

另一方面, 项目与被试特征指标还常作为权

重对信息量加权构建选题指标。例如 ,  郭磊等

(2016)运用 CDI、ADI 对 PWKL 信息量加权得到

CDIPWKL 和 ADIPWKL 方法, 能提高 PWKL 的

测量精度。又如, 罗照盛等人(2015)利用边际属性 

掌握概率之差
1

| ( 1| , ) ( 1| ) |
K

ik T j ik T

k

P X x P X 


    

对 PWKL 和 HKL 加权得到 PPWKL 和 PHKL 方

法, 也能提高 PWKL 和 HKL 在测量精度和项目曝

光均匀的综合表现。此外, 研究者还分析特定模

型的项目特征指标, 如 DINA 模型的项目鉴别力

指数：高分组的通过率(1 与失误参数 js 之差)减去

低分组通过率 (猜测参数 jg ), 记为 1 (j jw s    

)jg (Rupp et al., 2010), 并作为 DINA 模型下项目

信息量的加权指标(郭磊等, 2016)。由此可见, 除

了一般项目特征指标外, 研究特定模型下的项目

特征也具有重要意义。 

2.2  属性平衡的选题策略 

认知属性是诊断测验的显著特点, 也是最小

的内容单元。平衡属性考察次数是保证测验效度

的关键。 

2.2.1  最大优先指标 (maximum priority index, 

MPI)方法 

最大优先指标
1

[( ) / ] jk

K
q

k k k

k

MPI u b u


  结 

合了属性 k 的目标最大测量次数 ku 、当前已考察

次数 kb 和 Q 矩阵元素 jkq (Cheng, 2010)。运用 MPI

对项目信息量加权选题可以提高测量精度。事实

上, ( ) /k k ku b u 的值总小于等于 1。于是, MPI 的

值随项目考察的属性增多而减小, 并倾向于选择

考察属性较少的项目, 导致项目曝光不均匀。鉴

于此, 余丹等人(2011)、刘舒畅等人(2018)、孙小

坚等人(2019)对 MPI 进行修订, 分别提出 1MPI    

1

[( )/ 1] jk

K
q

k k k

k

u b u


  、 2

1

[( ) / ] jk

K
q

k k k

k

MPI u b u


 

和 3

1

( ) , 0jk

K
q

k k

k

MPI u b C C


 
   
  
 （ ）。此外 , 刘 

舒畅等人(2018)利用当前(目标)标准误 bkSE ( BkSE ) 

建立了 4

1

[( ) / ] jk

K
q

bk BK BK

k

MPI SE SE SE


  ;  孙小 

坚等人(2019)还将 Kuo 等人(2016)针对测验建构

提出的平衡属性模式的权重指标 RTA 用于满足属

性的最少测量次数。其中, (1 (( / )jRTA I T K     

1

1

3) ( ))
T

j t

t

I q q 



 , I (·)为指示函数, jq 和 tq 分别是 

未作答和已作答题目的 q 向量。 

刘舒畅等人(2018)和孙小坚等人(2019)系统

考察了各个优先指标与 CDI、KL、PWKL、MPWKL

和 MI 乘积的选题表现。结果一致表明, 改进的优

先指标比 MPI 的测量精度更高。大部分测验条件

下 , 4MPI 优于 2MPI , 2MPI 优于 1MPI ; 3MPI 与

2MPI 与不同选题策略结合选题各有优势。一般而

言, 3MPI 较 2MPI 更能平衡项目曝光 , 测量精度

稍低。 

2.2.2  基于加权离差思想构建的选题方法 

L in 和 Chang  (2018)借鉴加权离差模型
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(Swanson & Stocking, 1993), 建立了属性偏差指 

标
1 1

( ) ( )
K K

j k k k jk k k k jk

k k

WD w l b q w u b q
 

        

和 标 准 化 加 权 属 性 偏 差 指 标 jSWD    
( )

( ) ( )
j j

j j

Max WD WD

Max WD Min WD




。 kw 为属性 k的权重, jWD  

只计算每个属性与其上、下界的正离差的加权和。

类 似 地 ,  K L 可 标 准 化 为 jSKL    
ˆ ˆ( ) ( ( ))

ˆ ˆ( ( )) ( ( ))
j i j i

j i j i

KL Min KL

Max KL Min KL

 
 



。他们比较了 )jWD （   

jKL (记为 WDKL)和 j jSWD SKL (记为 SWDKL)

的结果, 指出 SWDKL 虽然在平衡属性测量次数

和模式判准率方面比 WDKL 表现更好, 但它们的

项目曝光不均匀。 

2.3  曝光控制的选题方法 

针对项目曝光不均匀性问题, 研究者考察了

传统 CAT 中限制阈值方法(restrictive threshold, 

RT)、限制进度方法(restrictive progressive, RPG)、

分层方法和最大优先指标的表现 (Wang et al., 

2011; 毛秀珍, 辛涛, 2013)。Lin 和 Chang (2018)

还对 RPG适当变形并结合 SWDK和优先指标, 提

出 约 束 渐 进 的 SWDKL 方 法 (the constrained 

progressive SWDKL, CP_SWDKL)： 

 maxˆ( ) 1j i j jI
j

er T T
CP SWDKL R R

er L L


         
 (7) 

maxer 与 jer 表示要求的最大曝光率和项目 j 的曝

光率, s 是调整 jIR 区间长短的量, 值越小, 区间

越大, 选题越随机。令 min{ , }j Ta SWDKL j R  、

max{ , }j Tb SWDKL j R  , 随 机 数 ( , )jR U a b , 

( ( ) / , (jI j j jR U SWDKL SWDKL a s SWDKL b    

) / )jSWDKL s 。研究表明, CP_SWDKL 能显著提

高 SWDKL 和 KL 的项目曝光均匀性, 但也在一定

程度上降低测量精度。总体上讲, RT 和 RPG 方法

能较好地控制项目曝光率并提高题库利用率。 

2.4  CD-CAT 选题策略简评 

除了依据测量目的外, 还可以从选题方法的

建构思路对传统 CD-CAT 的选题策略分类(见表

1)。对选题策略的研究, 有以下几点思考。第一：

除依据 KS 后验分布定义香农熵和互信息外, 还

可以运用其它特征变量, 如预测反应分布建立香

农熵和互信息选题方法。鉴于 SHE 和 MI 等方法

计算复杂, 研究简化基于 KS 后验分布的选题方

法、挖掘它们的关系都具有重要意义。第二, 属

性偏差指标是各个属性测量次数离差的加权和 , 

优先指标是各个属性测量次数离差与目标占比的

等权重加权和 , 二者实质上具有相同的建构思

路。因此, 基于属性其它特征, 如测量信息量离差

建立加权指标也是建构选题方法的一种重要思

路。第三, 加权选题方法集中在对反应分布信息

量指标的加权, 研究适合其它基础选题指标的加

权方法也是未来有价值的研究问题。最后, 结合

多种思路的方法主要解决项目曝光不均匀问题 , 

但大部分研究局限于传统 CAT 的思想, 缺乏系统

对比。因此, 基于认知诊断测验的特点发展结合

多种思路的选题方法是今后研究的重点。 

传统 CAT (CD-CAT)在测验结束时只报告

θ̂ ( ̂ )。兼顾 KS 和能力的双目标 CD-CAT 能同时

评估 ̂ 和 ̂ , 引领 CD-CAT 的发展方向, 具有重

要的实践价值。 

 
表 1  传统 CD-CAT 选题策略汇总表 

分类标准 特点 具体方法 适用情景 

反应分布信息量指标 KL、PWKL、HKL、MPWKL 

KS 后验分布信息量指标 SHE、MI 基础选题指标 

基于项目、被试特征选题 HA、GDI、PWCDI、PWADI 

基于区分度、KS 后验概率加权 CDIPWKL、ADIPWKL、PPWKL、PHKL 

提高测量精度 

优先指标加权：MPI 及变式

( 1, 2,3, 4)iMPI i   

对信息量(KL、PWKL、MPWKL、MI)加权; 

1MPI CDI 、 2MPI CDI  
加权选题方法 

属性偏差指标加权 WDKL、SWDKL 

平衡属性测量次数 

结合多种思路 运用多个步骤或方法 RT、RPG、分层方法、优先指标法、P-SWDKL 平衡项目曝光率 
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3  双目标 CD-CAT 的项目选择策略 

如何表征项目关于能力与 KS 的信息是双目

标 CD-CAT 选题策略的核心 , 也是区别于传统

CD-CAT 的重要特征。根据 KS 与能力信息量的结

合方式, 可将双目标 CD-CAT 的选题方法分为三

类：两阶段选题法、信息量加权平均方法和约束

加权信息量方法。 

3.1  两阶段选题方法 

两阶段选题方法包括两步法和影子测验方

法。首先, 两步法在传统 CAT (或 CD-CAT)测验结

束时利用所有项目的反应估计  (或 θ ), 是实现

双目标 CD-CAT 最直接的方法。其次, CAT 中影

子测验方法在选题之前依据一定标准构造影子测

验, 然后在影子测验中选择最优项目, 通过两步

选题为实现双目标 CD-CAT 提供了可能。例如, 

McGlohen 和 Chang (2008)、杜宣宣(2010)分别以

θ̂ 和 ̂ 构造影子测验, 然后分别选择使 ̂ 和 θ̂ 信

息量最大的项目。 

两步法简单易行 , 但仅依据  (或 θ )的信息

选 题 , 不 能 同 时 保 证 ̂ 和 θ̂ 的 测 量 精 度

(McGlohen & Chang, 2008)。与两步法相比, 影子

测验方法能有效提高  和 θ 的估计精度, 还提高

了项目曝光均匀性。但影子测验方法也是将 和

θ 的信息独立地应用于选题, 往往只能优先保证

 或 θ 的估计精度。因此, 结合  和 θ 的信息建

立项目选择指标成为探索双目标 CD-CAT 研究的

新方向。 

3.2  信息量加权平均方法 

3.2.1  双信息选题方法(dual information, DI) 

Cheng(2007)首次依据 ˆ( )jPWKL  和 ˆ( )jKL θ 提

出项目 j 的 DI 信息量指标 ˆ( )T
j jDI wPWKL    

ˆ(1 ) ( )T
jw KL  。DI 方法结合了 KS 和能力估计值

的信息, 选择使 DI 值最大的项目。但是 ˆ( )jPWKL 
和 ˆ( )jKL θ 的取值相差较大, 后者对 DI 的影响很

小(Wang et al., 2014)。于是, 将它们转换到相同量

表再加权平均无疑是一种更合理的方法。 

3.2.2  信息量统一量纲加权平均方法 

百分等级、标准化转换与对数值转换是统

计学上常用的统一量纲方法。鉴于此 , Wang 等

人 (2014)提出先对 ˆ( )PWKL  和 ˆ( )PWKL θ 进行百

分等级 ( [ ]pe  )或标准分数 ( [ ]s  )转换后再加权平

均 , 得 到 百 分 等 级 合 成 法 (aggregate ranked 

information method, ARI) 和 标 准 差 合 成 法

(aggregate standardized information method, ASI), 

即： 

 

ˆarg max{ [ ( )]

ˆ(1 ) [ ( )], }

T
j j

T
j T

ARI w pe PWKL

w pe PWKL j R





  

    (8)
 

 

ˆarg max{ [ ( )]

ˆ(1 ) [ ( )], }

T
j j

T
j T

ASI w s PWKL

w s KL j R





  

    (9) 

不同于百分等级和标准化思想 , Dai 等人

(2016) 提 出 先 对 ̂ 的 Fisher 信 息 量 ˆ( )jI  和

ˆ( )jSHE  进行对数值转换, 然后加权求和得“带有

信息量的有序度” (dapperness with information, 

DWI)选题指标 ˆ ˆlog( ( )) (1 )log( ( ))j jw I w SHE   。

他们通过模拟研究表发现 取 0.5 时表现最佳。

于是, DWI 方法便简化为选择使 ˆ ˆ( ) / ( )j jI SHE 
最大的项目。研究表明, DWI 与影子测验方法相

比, 模式判准率相似, 能力估计更准确。 

由此可见, ARI、ASI 与 DWI 都基于 DI 方法

对 ̂ 和 θ̂ 的信息量进行量纲统一转换而来。ARI

对连续信息量排序获得对应的百分等级, 在一定

程度上导致信息丢失, 且容易受题库大小的影响; 

DWI 能避免题库大小和极端值对选题的影响

(Zheng et al., 2018)。总体上讲, 与 DI 方法相比, 

在 KS 和能力估计方面, ARI 的表现更差, ASI 方法

更优, DWI 方法的能力估计精度更高。此外, ASI

和 ARI 方法不局限于 PWKL 信息量。例如, Kang

等人(2017)在 ASI 和 ARI 方法中运用 MPWKL 信

息量后分别得到 MASI 和 MARI 方法。 

3.2.3  Jensen-Shannon (JS)距离选题方法 

根据 Lin (1991)中 JS 距离的定义, Kang 等人

(2017)首先定义加权分布 ˆ ˆ(1 )g wf w f    , 然

后对 ˆ( )KL f g 与 ˆ( )KL f g 求加权平均 , 进而定

义项目 j 的 JS 距离如下： 

ˆ ˆ ˆ ˆ( || ) ( || ) (1 ) ( || ).j j jJS f f wKL f g w KL f g     (10) 

JS 距离满足非负、对称和三角不等式性质。

不同于 KL、MI 和 SHE, 还可以定义有限个概率

分布的 JS 距离, 并且允许根据各个概率分布的重

要性加权。研究表明, JS 方法通过选择使 JS 距离

最大的项目, 其模式判准率明显高于 ARI、ASI、

MARI 和 MASI 方法, 而且 JS 方法的项目曝光更

均衡, 计算时间更短。此外, Kang 等人(2017)还基

于香农熵定义了 JS距离, 并研究了 JS距离与互信

息、Fisher 信息量的关系。 
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3.3  约束加权信息量方法 

Wang 等人(2012)和 Zheng 等人(2018)都指出

双目标 CD-CAT 中可将认知诊断判准率视作内容

约束, 分别提出加权信息量方法和信息量乘积选

题方法(information product approach, IPA)。Wang

等人(2012)考虑到优先指标 MPI 中 qik 作为指数导

致求和或求积的项数等于项目考察的属性个数从

而带来不可比问题。于是, 他们改变 jkq 的位置提 

出 Q 矩阵控制指标： 1

1

[( ) / ]
K

k k jk k

k

P u b q u


      

[(( ) ( )) / ( )]k k jk kL l t b q L l     、KL 信息控制指 

标

1

1
2

1

( ) ( , ) / 2

k

K
K

k k u v

k

P u b KL   

 

 
  
 
 

  和 DINA 

模型 Q 区分控制指标 3 1(1 )(1 )j jP s g P    , 然后

分别对 ̂ 的 Fisher 信息量加权选题。其中, kl 是

属性 k 的目标最小测量次数。与 1P 和 3P 相比, 2P

加权选题对 KS 和  的估计精度都最高 (Wang 

et al., 2012)。注意到, 除 3P 仅适用于 DINA 模型

外, 其它优先指标可用于任何诊断模型。由此, 针

对特定模型提出切合模型特点的指标同样具有重

要意义。 

IPA 方法将认知诊断项目信息量视作极大优

先指标并与能力信息量相乘而得。Zheng 等人

(2018) 考 察 了 ˆˆ( ) ( )j jPWKL KL  与 jPWADI   
ˆ( )jKL θ 的选题表现, 指出 IPA 方法对 和 θ 的估

计比 ASI 和 ARI 更准确, 同时 IPA 没有权重要求, 

不受题库和极端值的影响。特别地, DWI 方法中

ˆ1 / ( )SHE  可视为极大优先指标, 从而 DWI 方法

也是一种 IPA 方法。另外, 若对 IPA 方法取对数

就 转 换 为 信 息 量 对 数 之 和 , 即 log IPA   
ˆˆlog ( ) log ( )PWKL KL  , 这又成为 ˆlog ( )PWKLα

和 ˆlog ( )KL θ 的加权平均。因此, IPA 在一定程度上具

备双目标 CD-CAT 项目选择方法的一般性框架。 

3.4  双目标 CD-CAT 选题策略简评 

两阶段方法、信息量加权平均方法和约束加

权信息量方法是三类双目标 CD-CAT 选题策略, 

见表 2。首先, 两阶段选题方法将 和 θ 的信息量

独立地应用于选题。于是, 将测验按比例分成多

个阶段或者结合两者信息建构影子测验都可能提

高两阶段方法选题表现。其次, 信息量加权平均

方法创新性地将 和 θ 的信息量统一为一个选题

指标, 但二者取值相差较大。于是, 研究者一方面

运用百分等级、标准分数、对数转换改进信息量

加权平均方法, 另一方面通过对  和 θ 的反应分

布加权来建立 JS 距离选题方法。信息量加权平均

方法主要运用了 CD-CAT 中常用的 PWKL、KL

和 SHE 选题指标, 并且表现较好的 DWI、ARI 和

JS 方法在大部分测验条件下对 KS 的判准率在 0.9

左右, RMSE 在 0.4 左右(Wang et al., 2014; Dai 

et al., 2016; Kang et al., 2017), 测量精度不够高。

因此, 今后还应考察多种信息量指标、开发双目

标 CD-CAT 项目特征指标等方式研究双目标

CD-CAT 选题策略, 提高测量精度。 

注意到, 权重是信息量加权平均方法的重要

部分。通过比较 0 到 1 之间多个权重, Cheng(2007)

指出除极端权重值外, 不同权重对 DI 方法的影响

很小, Dai 等人(2016)发现权重为 0.5 时, DWI 方法

表现最优。Wang 等人(2014)则系统对比了三类权

重指标。第一, 理论的权重, 即选择第 t 个项目时

权重为 / ( 1)w t L  ; 第二, 实证的权重, 即基于

累积信息量  TInf 和  TInfα 与目标信息量 Inf 和

Infα 的 差 距 占 目 标 信 息 量 比 重 , 如 1 /w w   

1 2( )w w  ( 其 中 1 ( ) /Tw Inf Inf Inf    , 2w   

( ) / )TInf Inf Infα α α ; 第三 , 通过属性的权重向量

1 2( , , )K   与属性水平信息量向量的数量积构

造属性层面的权重。他们指出, ASI 和 ARI 方法中

运用理论或实证权重都优于等权重。理论权重适

用于高质量题库, 实证权重适用于信息量较少的

题库, 属性层面的权重则适用于属性具有不同权

重的情况。 

 
表 2  双目标 CD-CAT 选题策略汇总表 

两阶段选题 信息量加权平均 约束加权信息量 

两步法 直接加权平均：DI Q 矩阵、KL 信息控制指标加权： 1 2 3
ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( )P FI P FI P FI    、 、

统一量纲：ASI、ARI、MASI、MARI、DWI
影子测验方法 

分布反应加权：JS 
信息量乘积：IPA 
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再次 , 约束加权信息量方法可以视作 CD- 

CAT 加权信息量方法的扩展。特别地, IPA 方法经

对数转换可视为信息量加权平均方法, 而加权平

均 DWI 方法又可视为 IPA 方法。因此, IPA 方法

具有双目标 CD-CAT 选题策略的一般性框架。最

后, 双目标 CD-CAT 选题策略集中于提高测量精

度的研究, 而项目曝光均匀性和内容约束相比于

传统 CD-CAT 都具有新的特点和挑战。因此, 今

后可以借鉴传统 CD-CAT 中选题策略的思路和方

法, 结合项目特征、KS 和能力的信息建构双目标

CD-CAT 选题策略, 结合多种方法研究具有非统

计约束的选题方法。 

4  研究展望 

CD-CAT 自提出以来, 因其对知识结构的诊

断功能和 CAT 的高效测验模式, 得到研究者的广

泛关注和深入研究。特别地, 针对 CD-CAT 选题

的测量精度、项目曝光和内容约束问题, 研究者

不仅将传统 CAT 的选题策略推广到 CD-CAT, 还

基于认知诊断测验的特征发展了独特的选题方

法。不仅如此, 随着研究深入和实践需要, 兼顾能

力和 KS的双目标 CD-CAT也得到广泛关注, 并有

大量研究。传统 CD-CAT 和双目标 CD-CAT 结合

了 IRT、CDT 和 CAT 的理论与技术。它们的发展

与测量理论的研究与实践、计算机技术的发展密

切相关。 

首先, 近 20 年来认知诊断模型得到了极大的

丰富和发展, 呈现出从单一测验条件到复杂测验

条件, 从低阶到高阶, 从特殊到一般的发展特点。

一方面针对二级评分项目提出了一般化 G-DINA

模型。它在一定约束条件下可得到 DINA、DINO、

NIDA、NIDO、RUM 和 ACDM。然而 , 目前

CD-CAT 研究还以约束化认知诊断模型为基础 , 

并以 DINA 模型和 RUM 模型为主。因此, 基于一

般诊断模型研究 CD-CAT 具有重要意义。这不仅

能统一不同模型下项目选择和能力估计算法的编

码过程, 还有利于比较它们在不同模型下的表现。 

另一方面, 认知诊断模型还围绕 G-DINA 和

约束化诊断模型扩展了复杂测验条件模型, 如多

级评分、属性多级和高阶模型。当前 CD-CAT 以

二级评分项目为主, 并有少量多级评分项目的研

究。于是, 探索多策略、属性多级评分和项目多

级评分甚至更复杂测验条件下 CD-CAT 选题策略

同样是今后研究的重要方向。 

其次, CD-CAT 中结合项目和被试特征是改

进选题策略的重要思路。于是 , 针对双目标

CD-CAT, 如何构建表征能力和认知特征的项目

与测验特征指标, 如区分度指标; 如何基于双目

标认知诊断测验项目特征构建选题策略都是具有

意义的研究问题。此外, 目前的选题方法各有优

势与不足, 有必要探讨它们的最佳组合模式 , 加

强非统计约束选题策略的研究。 

最后, CD-CAT 在国内实践还处于起步阶段, 

仅 2009~2011 年教育部组织了数学和英语的大规

模 CD-CAT 测试(Liu et al., 2013)。因此, 今后有

必要研究非参数项目选择方法, 既可用于小规模

课堂诊断实践, 还能为大规模实践应用收集数据

做准备。 
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Item selection methods for cognitive diagnostic computerized adaptive testing 

TANG Qian1,2, MAO Xiuzhen1, HE Mingshuang1, HE Jie1 
(1 Institute of Educational Science, Sichuan Normal University, Chengdu 610066, China) 

(2 Dongqi Primary School, Deyang, 618000, China) 

Abstract: Dual-objective cognitive diagnostic computerized adaptive testing (CD-CAT), which considers 

knowledge status and ability simultaneously, has become more and more popular with the theoretical and 

practical development of CD-CAT. Item selection methods play a key role in CD-CAT. This paper 

systematically reviews existing item selection methods on traditional and dual-objective CD-CAT, and 

summarizes the types, characteristics, relations, and performance of these methods. Furthermore, several 

future research directions were illustrated. First, it is necessary to study item selection strategy with general 

cognitive models and under complex test conditions. Second, it is important to develop indexes representing 

items and test characteristic of dual-objective diagnostic testing. Finally, it is meaningful to conduct 

research on non-parametric item selection methods and practical applications of CD-CAT. 

Key words: computerized adaptive testing, cognitive diagnostic model, item selective strategy, measurement 

accuracy, non-statistical constraints 
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