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项目反应理论下的残差加权稳健 

项目参数估计方法* 

高旭亮  李婷婷  王  芳 
(贵州师范大学心理学院, 贵州师范大学心理健康教育与咨询中心, 贵阳 550025) 

摘  要  异常作答在心理与教育测评中普遍存在, 易导致项目参数估计偏差, 并削弱统计推断的准确性与解释力。

为应对这一问题, 本研究在项目反应理论框架下提出了新的加权参数估计方法 RRW, 并通过模拟实验与实证研究

对其有效性进行了检验。实验结果显示, RRW 方法在多种异常作答情境下均表现出较低的 RMSE 和 Bias, 尤其在

高异常比例条件下, 项目参数估计精度在部分情境下较传统方法和 *
zl 加权方法提升幅度可超过 30%。实证分析进

一步验证了 RRW 方法在真实测验数据中的优越性, 其能够在提升项目参数估计精度的同时, 提高正常作答者的能

力估计准确性。综上, RRW 加权估计在复杂异常作答情境下具有显著优势与良好应用前景。 
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1  引言 

项目反应理论(Item Response Theory, IRT), 以

潜在特质为核心, 是心理与教育测量领域的重要理

论基础。它已广泛应用于心理问卷的修订与测量学

特征分析(Gao & Chen, 2025; Eichenbaum et al., 

2019; Manapat et al., 2021; Williams & Gotham, 

2021; Zarate et al., 2023), 以及简版问卷的开发

(Brenner et al., 2021; Luo et al., 2024; Sharp et al., 

2022; Wang & Gao, 2025), 同时也被广泛用于大规

模教育测评的数据分析与应用(Demirkol & Kelecioğlu, 

2022; Gershon et al., 2024; Marcq & Braeken, 2025; 

Polat & Kelecioğlu, 2024)。此外, 在计算机化自适

应测验(Computerized Adaptive Testing, CAT)的构

建与应用中, IRT 作为核心理论框架提供了方法学

支撑。目前, CAT 已在实际测评中得到了有效应用

(例如, Boussakuk et al., 2021; Carlozzi et al., 2023; 

Miles et al., 2020; Phillips et al., 2021)。 

然而, IRT 的有效应用主要依赖于项目参数估

计的精度。换言之, 在应用过程中必须首先基于测

验作答数据准确估计项目参数, 后续所有分析均以

此为前提。一旦作答数据质量不高, 即混入了一定

比例的异常作答(如被试因动机不足、注意力分散

或其他非能力相关因素而产生的反应), 就会显著

削弱项目参数估计的可靠性(Hong & Cheng, 2019; 

Patton et al., 2019; Rios, 2022)。常见的异常作答类

型包括作弊 (Meijer & Sijtsma, 2001)、粗心作答

(Doval & Delicado, 2020)、测验后段的随机作答(王

雪 等, 2024), 以及因缺乏考试动机、时间压力或任

务疲劳而导致的全程随机作答或创造性作答等。 

尤其是在当前广泛采用在线问卷施测的研究

中, 异常作答现象更为普遍, 已成为影响数据质量

的重要隐患 (Goldammer et al., 2020; Maniaci & 

Rogge, 2014; Meade & Craig, 2012)。其主要原因在

于在线施测缺乏现场监控, 被试易受外界干扰且作

答动机不足 , 从而更容易出现随意或粗心作答。
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Chauliac 等人(2023)在一项高中生的大规模在线调

查中, 采用多种方法评估作答质量, 结果发现多达

37.45%的参与者存在不同形式的异常作答。在缺乏

控制机制的在线调查中, 这一比例甚至可高达 46% 

(Brühlmann et al., 2020)。相关综述进一步指出, 不

同 研 究 报 告 的 异 常 作 答 比 例 大 致 介 于 33% 

(Goldammer et al., 2020)至 46% (Oppenheimer et al., 

2009)之间。 

将异常作答直接纳入项目参数估计, 往往会显

著偏离真实值, 降低研究结论的准确性。已有研究

表明, 即便异常作答比例仅为 10%~15%, 也可能

引发严重的测量偏差。比如, Wise 和 DeMars (2006)

发现, 10%的异常作答会使能力估计的 RMSE (均方

根误差)增加约 20%; Meade 和 Craig (2012)指出, 

15%的异常作答可导致因子载荷偏差高达 25%, 甚

至改变因子结构。在异常比例达 20%~30%的情况

下, 问题更为严重, Patton 等人(2019)报告区分度参

数 RMSE 增幅达 70%; Rios (2022)在快速猜测情境

下观察到能力估计 RMSE 增加 45%; Voss (2024)发

现异常比例大于 25% 时, IRT 模型的 RMSE 几乎翻

倍。进一步研究还指出, 异常作答不仅加剧参数误

差, 还会降低信度(Maniaci & Rogge, 2014)、扭曲因

子结构(Voss, 2024)、破坏测量不变性(Deng & Rios, 

2022)。 

为识别异常作答者, 研究者提出了基于个人拟

合统计量(Person-Fit Statistics, PFS)的方法。PFS 通

过对整体样本进行参数估计, 结合个体作答模式与

项目参数计算拟合指数, 从而识别可能存在异常反

应的被试(Gao et al., 2025; Karabatsos, 2003; Felt 

et al., 2017; 童昊 等, 2022; 喻晓锋 等, 2024), 并

常与整卷删除策略结合使用, 即一旦某被试被判定

为 异 常 , 其 全 部 作 答 数 据 将 被 剔 除 (Maniaci & 

Rogge, 2014; Meade & Craig, 2012)。此外, Patton 等

人(2019)提出基于 IRT 的迭代清洗方法, 通过 PFS

统计量识别不认真作答者, 并在剔除或调整可疑反

应后反复重估项目参数。结果表明, 该方法在异常

比例较高时可降低参数偏差、改善标准误估计, 强

调了异常识别与参数估计之间的相互影响。 

然而, PFS 的应用仍存在一些争议。首先, 若被

试仅在部分题目上出现异常反应, 直接删除其整份

答卷将导致其余有效数据被一并舍弃, 显著降低数

据利用率, 在样本量有限的研究中尤为不利。其次, 

PFS 的检测效果高度依赖于项目参数的估计精度。

由于其需基于全样本进行 IRT 模型估计, 再计算个

体拟合值进行异常识别, 若在计算 PFS 之前未对异

常作答进行预处理, 则模型估计本身可能受到严重

干扰, 尤其在异常作答者比例较高的情况下, 项目

参数估计将发生严重偏倚(Oshima, 1994; Meijer & 

Sijtsma, 2001), 从而掩盖异常反应 , 降低检出概

率。这种现象被称为掩蔽效应(masking effect), 也

是当前基于 PFS 方法识别异常作答时面临的核心

挑战之一。 

为有效应对异常作答对问卷分析结果的干扰, 

并克服 PFS 统计量在实际应用中的局限。Hong 和

Cheng (2019)提出了一种新的解决思路, 即稳健边

际极大似然估计方法 (Robust Marginal Maximum 

Likelihood, RMML)。不同于依赖 PFS 值直接筛除

异常被试的做法, RMML 方法在参数估计过程中引

入基于 PFS 的加权机制, 将个体的拟合统计量转化

为权重, 并将其嵌入对数似然函数中, 从而实现在

估计过程中动态调节各被试的贡献。 

该方法的核心思想是计算所有被试的个人拟

合统计量 *
zl 。通过在 EM 算法中引入基于 *

zl 的加权

机制, 当被试作答行为异常时, 其 *
zl 值将显著偏离

模型预测, 从而被赋予较低的权重; 反之, 拟合良

好的被试则获得较高权重。RMML 方法能够在无需

剔除任何被试数据的前提下, 有效降低异常作答对

项目参数的干扰, 从而提升估计的稳健性与精度。

Hong 和 Cheng (2019)的研究表明, 该方法能有效抑

制异常作答的干扰, 在多种模拟条件下均显著降低

了项目参数的估计偏差。 

Hong 和 Cheng (2019)提出的基于 *
zl 的加权机

制, 其有效性主要得益于 *
zl 指标在区分正常与异常

被试方面的良好判别能力。查阅文献发现, 童昊等

人(2022)提出了基于残差的个人拟合统计量 R 指标, 

并在 IRT 框架下系统比较了 R 与 *
zl 的识别性能, 结

果表明 R 在识别异常被试方面显著优于 *
zl 。同样, 

Gao 等人(2025)开发了另一种基于残差的拟合统计

量 WR, 并将其应用于认知诊断模型中, 研究结果

显示, WR 在识别异常作答被试方面同样表现优于
*
zl , 进一步验证了残差型拟合指标在异常检测中的

优势。 

造成两类 PFS 表现差异的核心原因在于其异

常信号提取机制的不同：残差型统计量逐题计算

“观测和预测”差值, 经方差标准化后累加, 相当于

以更加微观的方式捕捉被试在各题上的微小偏离, 

因此对细微且多样的异常作答模式尤为敏感。而 *
zl

先将整卷反应压缩为单一对数似然比, 再按测验信
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息标准化, 此聚合过程易使相互抵消的局部偏离被

“平均化”, 从而稀释甚至掩盖异常信号。 

因此, 我们在 Hong 和 Cheng (2019)提出的框

架基础上, 引入了残差型个人拟合统计量, 并据此

提出了一种新的加权估计方法。理论上, 与基于 *
zl

的加权方式相比, 残差加权能够更有效地削弱异常

作答对参数估计的干扰, 从而提升项目参数估计的

稳健性与精度。本文首先回顾了 Hong 和 Cheng 

(2019)基于 *
zl 的加权思路, 随后阐述了基于残差加

权方法的构建过程, 并通过模拟实验及真实心理问

卷调查数据验证了该方法的有效性。 

2  基于 *
zl 加权的稳健项目参数估计

方法 

Hong 和 Cheng (2019)提出了稳健最大边际似

然估计(Robust Maximum Marginal Likelihood, RMML)

方法。该方法基于被试拟合统计量 *
zl 对似然函数加

权 , 以减弱异常作答对项目参数估计的不利影响 , 

并在等级反应模型(Graded Response Model, GRM)

框架下得到检验。假设 iju 表示第 i 位被试对第 j 个

项目的作答反应。第 i 位被试的标准化个体拟合统

计量 zl 的计算公式如下： 

 
( )

var( )
i i

zi
i

l E l
l

l


  (1) 

其中, il 是第 i 位被试在 GRM 下的对数似然函

数值 , ( )iE l 表示其期望 , ( )ivar l 表示其对应的方

差。公式(1)给出的 zil 是“理想情形”的个体拟合统计

量：若真实的能力 与项目参数已知, zil 在原理上

应近似服从 (0,1)N 。 

现实中 与项目参数都要用数据估计, 导致(1)

式中的期望与方差被系统性低估 , 使其不再服从

(0,1)N , 进而降低异常识别效能。Sinharay (2016)

基于渐近展开推导了校正后的统计量 *
zil , 该统计

量在使用估计参数的情况下仍近似服从 (0,1)N 。

RMML 正是以 *
zil 作为加权依据。给定先验 ( )f  , 则

观测到被试 i 的作答向量  iu  的边际概率可表示为： 

 ( ) , (( ) )i i iP L f d     u u| |  (2) 

( )iP u | 表示观测数据 iu 的概率 ,  表示项目

参数矩阵, 在实际计算中, 可对 的取值区间采用

数值求积抽取 Q 个节点以及节点的权重 qw , 公式

(2)近似为 

  
1

( ) ,( )
Q

i q i q i
q

P w L  


u u| |  (3) 

全样本的(未加权)边际似然为： 

 
1

( ) ( )
N

i
i

P P 


u u| |  (4) 

为了方便计算, 对整个数据向量 u 取对数, 其对数

似然函数应为： 

 
1

log ( ) log ( )
N

i
i

P P 


u u| |  (5) 

Hong 和 Cheng (2019)提出了对上述公式(5)进

行加权的思路 , 即在公式(5)中对每位被试赋予相

应权重 iw , 通过 iw 来优化正常和异常被试在项目

参数估计的贡献度, 加权的公式如下： 

 
1

log ( ) log ( )
N

i i
i

P w P 


u u| |  (6) 

其中 iw 采用了基于 *
zil 的权重思路 , 同时为了

统一单位, 对计算得到的 *
zil 进行了归一化处理, 公

式如下： 

 
*

*

( )

( )
zi

i
zi

i

l
w

l





 (7) 

其中 ( )  表示标准正态分布的累积分布函数, 
*
zil 是第 i 个被试的 *

zl 统计量, 其主要的原理是当被

试越异常, *
zil 越小, 其对应的 iw 越接近 0。 

3  基于残差加权的稳健项目参数估
计方法开发 

残差是回归分析中的重要概念, 是指实际观测

值与模型预测值之间的差异, 即观测值减去预测值

的结果。Yu 和 Cheng (2019)提出了一种加权残差指

标, 该指标基于 IRT 模型中期望得分与实际得分的

差异, 用于识别人格测验中的异常作答。当实际反

应显著偏离模型预测时, 可能表明存在异常行为。

其计算公式如下： 

 
| |ij ij

ij
ij

X E
r

P


  (8) 

其中, ijX 表示被试 i 对项目 j 的观测作答, ijP

表示观测作答 ijX 的概率, ijE 是期望作答, M 表示

最高得分, ijE 的计算如下： 

 
0

( )
M

ij j
m

E mP X m 


  |  (9) 

就被试 i 而言, 在题量为 J 的测验中, 其总体加权残

差定义为 

 
1

| |J
ij ij

i
ijj

X E
r

P



  (10) 
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为体现“正常作答的被试权重大, 异常作答的

被试权重小”的原则, 我们以公式(10)为基础, 提出

了个体层面的残差稳健度权重(Residual Robustness 

Weight, RRW), 构建步骤如下： 

首先, 对 ri 取倒数1/ ir 。这是因为 ri 值越小, 表

示该被试的整体作答模式越接近期望作答模式, 即

作答质量较高; 而 ri 越大, 则偏离越严重。取倒数

可以反转这种关系, 使拟合较好的被试获得更大的

权重, 异常作答被试获得较小的权重。 

然后, 为消除测验长度 J 对权重尺度的影响, 

需要对1/ ir 除以题目数 J, 以获得与测验长度无关

的平均残差偏离程度。同时, 为了减弱极端 ri 所带

来的数值不稳定性, 同时保持与1/ ir 单调一致的排

序, 我们对上述结果取平方根, 使权重落在更平滑

的尺度范围, 并回归到与残差相同的量纲。 

基 于 上 述 思 路 , 我 们 提 出 残 差 稳 健 度 权 重

(Residual Robustness Weight, RRW)。对于被试 i, 

在题量为 J 的测验中, 其原始的 raw
iRRW 定义为： 

 
1 /raw i

i
r

RRW
J

  (11) 

公式 (11)的平方根变换属于次线性变换 (sub- 

linear transformation)。当残差指标 ri 取值较大时, 

其增长幅度在平方根函数作用下被压缩, 且边际增

速随 x 的增大而递减。因此, 相较于线性变换, 平

方根函数对大残差的放大效应更弱, 从而有效降低

极端异常值在权重计算中的影响强度。在计算初始

的 raw
iRRW 后 , 为减少极端值对权重分布的影响 , 

并使权重尺度具有可比性 , 我们对其进行秩转换

(rank transformation), 并以秩均值进行归一化处理, 

得到调整后的权重： 

 
rank( )

mean(rank( ))

raw
i

i raw
i

RRW
RRW

RRW
  (12) 

其中, 分子为第 i 个被试的 raw
iRRW 秩值, 分母

为所有被试 raw
iRRW 秩值的均值。公式(12)采用秩变

换(rank transformation), 将原始连续权重映射为相

对排序信息。秩统计量仅依赖观测值的相对位置, 

而不受具体数值幅度影响 , 因此具有分布无关特

性。对于极端值而言, 无论其数值多大, 在秩空间

中仅占据一个有限的排序位置, 从而有效阻断了其

通过数值尺度对权重分布产生过度拉伸的可能。 

该权重随着残差偏离程度的增大而单调减小, 

且在不同测验长度之间具有良好的可比性。因此, 

原边际对数似然函数中的个体权重可替换为式(12)

所定义的新权重, 更新的公式如下： 

 
1

log ( ) log ( ),
N

i i i i
i

P w P w RRW 


 u u| |  (13) 

4  模拟实验 

4.1  实验设计 

为评估本文所提出的基于残差加权的稳健项

目参数估计方法的性能, 并与现有的 *
zl 加权方法进

行比较, 我们设计了一项模拟实验。实验采用四因

素实验设计, 各实验因素及其水平如下：(1)测验长

度：30 题、50 题; (2)失拟被试类型：作弊、粗心、

随机作答, 幸运猜测, 混合异常类型; (3)失拟被试

比例：0%、20%、30%; (4)异常作答题目比例：20%、

30%, 表示失拟被试在部分题目上的异常作答比

例。各实验条件均独立运行 100 次，并以重复结果

的均值进行汇总。模拟与估计程序均在 R 环境中实

现，其中项目参数估计使用 mirt 程序包（Chalmers, 

2012）。 

参考 Hong 和 Cheng (2019)的实验设计, 本研

究的模拟实验采用等级反应模型(Graded Response 

Model, GRM), 并设定各题均为 6 点计分(对应 5 个

阈值参数)。模拟生成 1000 名被试, 其能力参数 从

标准正态分布 (0,1)N 中生成; 项目的难度参数(bk)

同样从标准正态分布 (0,1)N 中抽取, 并按升序排列

以确保阈值单调递增; 区分度参数(a)由对数正态

分布 ln (0,1)N 生成, 为避免出现极端取值, 限制 a

参数的下限为 0.3, 上限为 3。 

第一种失拟类型为作弊(De La Torre & Deng, 

2008), 其定义为低能力被试通过作弊、抄袭等方式

在高难度项目上获得不符合其真实能力的高分。本

研究将能力值低于第 37.5 百分位的被试界定为低

能力被试, 能力值高于第 62.5 百分位的被试界定为

高能力被试。在模拟异常数据时, 首先根据设定比

例随机选取异常被试, 再在其得分为 0 或 1 分的项

目中随机抽取指定比例, 并将这些作答分数修改为

该题目的满分值。 

第 二 种 失 拟 类 型 为 粗 心 (Doval & Delicado, 

2020), 其定义为高能力被试在低难度项目上因疏

忽作答错误而获得 0 分。在真实测验情境中, 粗心

作答通常与时间压力密切相关, 因此更易发生于测

验后半阶段。在模拟异常数据时, 首先依据预设比

例随机选取异常被试; 随后, 在其作答序列的后半

部分中, 从原始得分大于等于 3 分的题目中按设定

比例随机抽取若干题项, 并将其作答得分统一替换

为 0 分, 以此构造粗心作答数据。
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表 1  粗心作答情境下不同估计方法精度比较 

J 异常被试 异常题目 估计方法 
Bias RMSE 

Bias a Bias b RMSE a RMSE b 

30  0%  0% 传统估计法 0.007 −0.012 0.094 0.137 

 20% 20% 传统估计法 0.278 −0.249 0.363 0.404 

   *
zl 加权估计 0.223 −0.259 0.303 0.409 

   RRW 加权估计 −0.011 −0.251 0.139 0.335 

 20% 30% 传统估计法 0.313 −0.402 0.426 0.497 

   *
zl 加权估计 0.263 −0.395 0.373 0.508 

   RRW 加权估计 0.000 −0.338 0.144 0.396 

 30% 20% 传统估计法 0.404 −0.465 0.507 0.766 

   *
zl 加权估计 0.375 −0.495 0.472 0.804 

   RRW 加权估计 0.154 −0.481 0.250 0.615 

 30% 30% 传统估计法 0.477 −0.737 0.614 0.953 

   *
zl 加权估计 0.467 −0.761 0.607 1.009 

   RRW 加权估计 0.237 −0.686 0.341 0.799 

50 20% 20% 传统估计法 0.262 −0.269 0.345 0.412 

   *
zl 加权估计 0.211 −0.271 0.287 0.408 

   RRW 加权估计 −0.003 −0.242 0.129 0.325 

 20% 30% 传统估计法 0.310 −0.407 0.422 0.509 

   *
zl 加权估计 0.267 −0.393 0.375 0.505 

   RRW 加权估计 0.033 −0.333 0.145 0.391 

 30% 20% 传统估计法 0.379 −0.44 0.475 0.672 

   *
zl 加权估计 0.355 −0.456 0.446 0.683 

   RRW 加权估计 0.157 −0.444 0.235 0.549 

 30% 30% 传统估计法 0.486 −0.720 0.613 0.918 

   *
zl 加权估计 0.470 −0.732 0.601 0.953 

   RRW 加权估计 0.254 −0.652 0.349 0.749 

注: J = 测验长度; 传统估计法 = 未加权的常规参数估计方法; RMSE b = 难度参数的平均 RMSE。 

 

第三类失拟类型为随机作答。在数据生成过程

中, 依据预设比例随机抽取异常被试, 并在其作答

中按比例随机选取题目; 对所选题目, 从其可能的

得分类别中随机抽取得分以替换原始作答。例如, 

若题目满分为 M , 则从 {0,1, 2, , }M 中随机抽取

得分类别, 从而构造随机作答数据。 

第四类失拟类型为幸运猜测作答, 用于刻画低

能力被试通过随机猜测而获得高分的情形。在数据

生成过程中, 依据预设比例抽取低能力被试, 并在

其作答中从原始得分为 0 或 1 的题目中随机选取一

定比例的项目; 假设题目满分为 M , 对所选题目, 

从高分得分类别 { 2, 1, }M M M  中按照给定概率

分布 {0.2, 0.4, 0.4} 进行随机抽样, 以替换原始得分, 

从而生成幸运猜测作答数据。 

第五种失拟类型为混合异常作答, 即同时包含

前述四类异常作答模式。在数据生成过程中, 将预

设的异常被试按比例均匀分配至作弊、粗心、随机

作答与幸运猜测四类。例如 , 当异常被试比例为

20%时, 则每类异常作答各占 5%。对于每一类异常

被试, 按设定比例随机抽取题目生成异常作答。 

4.2  评价标准 

偏差（Bias）和均方根误差（root mean square 

error, RMSE）作为评价指标： 

   
1 1

1 1 ˆ
L J

l
j j

l j

Bias O O
L J

 
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其中， jO 为第 j 个参数的真实值，  ˆ l
jO 为该参

数在第 l 次模拟中的估计结果， J 和 L 分别表示参

数个数（或测验题目数）及各实验条件的重复次数。

Bias 越接近 0，表明估计偏差越小；RMSE 越小，

表明参数估计精度越高。 

4.3  实验结果 

表 1 至表 5 汇总了不同异常作答情境下各估计

方法的 RMSE 与 Bias 结果。由于每个题目包含 5

个难度(阈值)参数, 我们在初始结果整理中保留了

全部难度参数的估计精度。但考虑到在正文中呈现

所有参数会导致表格过于庞大、影响直观性, 因此

正文仅报告平均难度参数的估计精度。完整结果可

向通讯作者索取。需要说明的是, 为了更清晰地比

较各估计方法的表现, 表 1 至表 5 中的异常被试和

异常题目的比例均为 0, 代表理想化的标准作答情

形。尽管该情形在实际应用中较为少见, 但为便于与

异常作答情境进行比较, 仍将其结果作为基准条件。 

从表 1 可以看出, 当被试存在异常作答时, 即

使在较低比例条件下, 传统估计方法的误差亦不容

忽视。例如, 在测验长度为 30 题、异常被试比例与

异常题目比例均为 20%的条件下, 区分度参数 a 和

难度参数 b 的 RMSE 已分别达到 0.363 和 0.404。

随着异常被试比例和异常题目比例的进一步增加, 

传统估计方法的 RMSE 与 Bias 均显著上升。表明

传统估计方法对异常作答敏感, 易受失拟信息干扰

并产生系统性偏差。 

与传统方法相比, *
zl 加权主要改善区分度参数

估计, 但对难度参数作用有限, 甚至可能增加误差; 

例如, 在测验长度为 30 题、异常比例均为 30%时, 

传统方法与 *
zl 加权方法在 b 参数上的 RMSE 分别为

0.953 和 1.009, 表明该方法在难度参数估计上的稳

健性不足。 
 

表 2  作弊作答情境下不同估计方法精度比较 

J 异常被试 异常题目 估计方法 
Bias RMSE 

Bias a Bias b RMSE a RMSE b 

30  0%  0% 传统估计法 0.007 0.012 0.094 0.137 

 20% 20% 传统估计法 0.269 0.252 0.357 0.400 

   *
zl 加权估计 0.205 0.250 0.284 0.399 

   RRW 加权估计 −0.014 0.255 0.141 0.342 
 20% 30% 传统估计法 0.290 0.408 0.391 0.502 

   *
zl 加权估计 0.245 0.397 0.346 0.509 

   RRW 加权估计 −0.007 0.341 0.154 0.400 
 30% 20% 传统估计法 0.404 0.474 0.503 0.751 

   *
zl 加权估计 0.373 0.493 0.465 0.765 

   RRW 加权估计 0.169 0.498 0.264 0.640 
 30% 30% 传统估计法 0.433 0.710 0.553 0.863 

   *
zl 加权估计 0.423 0.713 0.548 0.899 

   RRW 加权估计 0.206 0.667 0.302 0.745 

50 20% 20% 传统估计法 0.275 0.254 0.360 0.426 

   *
zl 加权估计 0.209 0.251 0.284 0.415 

   RRW 加权估计 0.027 0.229 0.146 0.325 
 20% 30% 传统估计法 0.298 0.406 0.417 0.504 

   *
zl 加权估计 0.253 0.389 0.366 0.500 

   RRW 加权估计 0.032 0.320 0.151 0.382 
 30% 20% 传统估计法 0.396 0.470 0.492 0.765 

   *
zl 加权估计 0.366 0.485 0.457 0.798 

   RRW 加权估计 0.178 0.488 0.269 0.649 
 30% 30% 传统估计法 0.461 0.732 0.591 0.950 

   *
zl 加权估计 0.440 0.724 0.572 0.944 

   RRW 加权估计 0.240 0.651 0.341 0.773 

注: J = 测验长度; 传统估计法 = 未加权的常规参数估计方法; RMSE b = 难度参数的平均 RMSE。 
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相比之下, RRW 加权估计方法在表 1 所列各类

条件下均表现出更强的稳健性。在区分度参数和难

度参数的估计上整体优于传统方法和 *
zl 加权方法, 

且优势随异常比例增加而更加明显。以测验长度为

30 题为例, 在异常比例均为 20%时, RRW 方法将区

分度参数的 RMSE 从 0.363 降至 0.139, 难度参数由

0.404 降至 0.335; 当异常比例提高至 30%时, 其区

分度参数 RMSE 为 0.341, 显著低于传统方法(0.614)

和 *
zl 方法(0.607), 难度参数 RMSE 为 0.799, 同样优

于传统方法(0.953)和 *
zl 方法(1.009)。 

在测验长度为 50 题的条件下, RRW 方法仍保

持一致优势。例如, 在异常比例均为 20%时, 其区

分度参数和难度参数的 RMSE 分别为 0.129 和

0.325; 在异常比例为 30%时, 分别为 0.349 和 0.749, 

均明显低于其他方法。 

从表 2 可以看出, 在作弊作答情境下, 三种估

计方法的变化趋势与粗心作答情境基本一致。与传

统估计方法相比, *
zl 加权方法在一定程度上降低了

区分度参数 a 的估计误差, 但在大多数条件下会增

加难度参数 b 的估计误差。例如, 在测验长度为 50

题、异常被试比例为 30%、异常题目比例为 20%的

条件下, 传统方法在 a 和 b 参数上的 RMSE 分别为

0.492 和 0.765, 而 *
zl 加权方法分别为 0.457 和 0.798, 

表现出对区分度参数的改善但对难度参数的负面

影响。 

相比之下, RRW 加权估计方法表现出更优的

估计精度。在测验长度为 30 题、异常比例均为 20%

时 , 其区分度参数和难度参数的 RMSE 分别为

0.141 和 0.342; 当异常比例增加至 30%时, 分别为

0.302 和 0.745, 均显著低于传统方法和 *
zl 加权方

法。在测验长度为 50 题的条件下, RRW 方法同样

表现出稳定优势。 
 

表 3  随机作答情境下不同估计方法精度比较 

J 异常被试 异常题目 估计方法 
Bias RMSE 

Bias a Bias b RMSE a RMSE b 

30 0% 0% 传统估计法 0.007 0.012 0.094 0.137 

 20% 20% 传统估计法 0.136 0.006 0.219 0.213 

   *
zl 加权估计 0.032 −0.002 0.123 0.215 

   RRW 加权估计 −0.177 −0.010 0.248 0.206 

 20% 30% 传统估计法 0.157 −0.004 0.252 0.219 

   *
zl 加权估计 0.050 −0.015 0.137 0.215 

   RRW 加权估计 −0.163 −0.003 0.236 0.207 

 30% 20% 传统估计法 0.163 −0.010 0.257 0.227 

   *
zl 加权估计 0.078 −0.024 0.168 0.221 

   RRW 加权估计 −0.151 −0.002 0.209 0.211 

 30% 30% 传统估计法 0.224 0.011 0.347 0.283 

   *
zl 加权估计 0.087 0.007 0.175 0.256 

   RRW 加权估计 −0.078 0.014 0.173 0.252 

50 20% 20% 传统估计法 0.125 −0.014 0.208 0.235 

   *
zl 加权估计 0.052 −0.008 0.127 0.245 

   RRW 加权估计 −0.149 −0.016 0.202 0.210 

 20% 30% 传统估计法 0.158 −0.002 0.248 0.213 

   *
zl 加权估计 0.044 0.000 0.117 0.211 

   RRW 加权估计 −0.140 −0.010 0.198 0.206 

 30% 20% 传统估计法 0.161 0.015 0.262 0.220 

   *
zl 加权估计 0.074 0.012 0.155 0.231 

   RRW 加权估计 −0.114 0.011 0.178 0.211 

 30% 30% 传统估计法 0.223 0.004 0.350 0.271 

   *
zl 加权估计 0.096 0.008 0.177 0.242 

   RRW 加权估计 −0.053 −0.009 0.154 0.220 

注: J = 测验长度; 传统估计法 = 未加权的常规参数估计方法; RMSE b = 难度参数的平均 RMSE。 
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从表 3 可以看出, 在随机作答情境下, 各方法

的估计误差随异常被试比例和异常题目比例的增

加而上升, 但整体误差水平低于粗心和作弊情境。

与传统估计方法相比, *
zl 加权方法在区分度参数 a

上表现出更优的估计精度(RMSE 更小), 但在难度

参数 b 上优势不明显, 部分条件下甚至略有增加。 

RRW 加权估计方法在多数条件下表现出较好

的稳健性。在异常比例较低或中等(如 20%)时, 其

区分度参数的估计精度略逊于 *
zl 方法, 但在难度参

数上通常优于 *
zl 方法。随着异常比例的增加, RRW

方法的优势逐渐显现。 

值得注意的是, 在异常被试比例与异常题目比

例均为 30%的条件下, RRW 方法在区分度参数和难

度参数上的 RMSE 均达到最优, 明显优于传统方法

和 *
zl 加权方法。此外, 随着测验长度由 30 题增加至

50 题, RRW 方法的估计结果保持稳定, 误差增长幅

度较小。 

从表 4 可以看出, 在幸运猜测作答情境下, 与

传统估计方法相比, *
zl 加权方法在区分度参数 a 和

难度参数 b 上均表现出一定程度的改进。例如, 在

测验长度为 30 题、异常被试比例与异常题目比例

均为 30%的条件下, 传统方法在 a 和 b 参数上的

RMSE 分别为 0.452 和 0.833, 而 *
zl 加权方法分别降

低至 0.355 和 0.740。然而, RRW 加权估计方法表现

出更优的估计精度。在相同条件下, 其区分度参数

和难度参数的 RMSE 分别为 0.222 和 0.705, 均明显

低于传统方法和 *
zl 加权方法。随着异常被试比例和

异常题目比例的增加, 各方法的估计误差均呈上升

趋势, 但 RRW 方法的误差增长幅度相对较小, 表

现出更好的稳健性。当测验长度由 30 题增加至 50

题时, RRW 方法在不同条件下仍保持较低的 RMSE

水平。 
 

表 4  幸运猜测作答情境下不同估计方法精度比较 

J 异常被试 异常题目 估计方法 
Bias RMSE 

Bias a Bias b RMSE a RMSE b 

30  0%  0% 传统估计法 0.007 0.012 0.094 0.137 

 20% 20% 传统估计法 0.235 0.199 0.306 0.404 

   *
zl 加权估计 0.143 0.227 0.202 0.389 

   RRW 加权估计 −0.038 0.252 0.162 0.351 

 20% 30% 传统估计法 0.229 0.294 0.313 0.424 

   *
zl 加权估计 0.134 0.265 0.196 0.375 

   RRW 加权估计 −0.056 0.295 0.141 0.358 

 30% 20% 传统估计法 0.320 0.339 0.414 0.607 

   *
zl 加权估计 0.265 0.406 0.337 0.611 

   RRW 加权估计 0.089 0.433 0.205 0.554 

 30% 30% 传统估计法 0.359 0.560 0.452 0.833 

   *
zl 加权估计 0.284 0.538 0.355 0.740 

   RRW 加权估计 0.134 0.588 0.222 0.705 

50 20% 20% 传统估计法 0.213 0.186 0.291 0.364 

   *
zl 加权估计 0.140 0.188 0.202 0.335 

   RRW 加权估计 −0.041 0.192 0.148 0.293 

 20% 30% 传统估计法 0.241 0.329 0.328 0.477 

   *
zl 加权估计 0.152 0.277 0.207 0.397 

   RRW 加权估计 −0.003 0.300 0.128 0.368 

 30% 20% 传统估计法 0.307 0.341 0.391 0.622 

   *
zl 加权估计 0.255 0.388 0.318 0.581 

   RRW 加权估计 0.100 0.399 0.192 0.508 

 30% 30% 传统估计法 0.390 0.569 0.493 0.878 

   *
zl 加权估计 0.293 0.517 0.365 0.711 

   RRW 加权估计 0.179 0.604 0.269 0.720 

注: J = 测验长度; 传统估计法 = 未加权的常规参数估计方法; RMSE b = 难度参数的平均 RMSE。 
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表 5  混合异常作答情境下不同估计方法精度比较 

J 异常被试 异常题目 估计方法 
Bias RMSE 

Bias a Bias b RMSE a RMSE b 

30  0%  0% 传统估计法 0.007 0.012 0.094 0.137 

 20% 20% 传统估计法 0.202 0.043 0.279 0.209 

   *
zl 加权估计 0.125 0.041 0.194 0.216 

   RRW 加权估计 −0.101 0.050 0.163 0.191 

 20% 30% 传统估计法 0.221 0.089 0.325 0.204 

   *
zl 加权估计 0.137 0.077 0.225 0.225 

   RRW 加权估计 −0.090 0.085 0.155 0.198 

 30% 20% 传统估计法 0.290 0.080 0.386 0.280 

   *
zl 加权估计 0.218 0.081 0.303 0.269 

   RRW 加权估计 0.002 0.084 0.143 0.206 

 30% 30% 传统估计法 0.294 0.125 0.415 0.250 

   *
zl 加权估计 0.235 0.109 0.343 0.252 

   RRW 加权估计 0.000 0.118 0.154 0.212 

50 20% 20% 传统估计法 0.191 0.057 0.269 0.221 

   *
zl 加权估计 0.128 0.053 0.198 0.231 

   RRW 加权估计 −0.077 0.057 0.143 0.191 

 20% 30% 传统估计法 0.208 0.075 0.315 0.200 

   *
zl 加权估计 0.148 0.059 0.235 0.216 

   RRW 加权估计 −0.072 0.054 0.141 0.185 

 30% 20% 传统估计法 0.281 0.083 0.372 0.288 

   *
zl 加权估计 0.212 0.077 0.290 0.276 

   RRW 加权估计 0.026 0.089 0.141 0.213 

 30% 30% 传统估计法 0.292 0.131 0.419 0.262 

   *
zl 加权估计 0.241 0.107 0.351 0.260 

   RRW 加权估计 0.027 0.121 0.165 0.213 

注: J = 测验长度; 传统估计法 = 未加权的常规参数估计方法; RMSE b = 难度参数的平均 RMSE。 
 

从表 5 可以看出, 在混合异常作答情境下, *
zl

加权估计方法相较于传统方法在区分度参数 a 的

估计上具有一定改善, 但对难度参数 b 的提升效果

较为有限, 甚至在部分条件下会出现精度下降。例

如, 在测验长度为 30 题、异常被试比例为 20%、

异常作答比例为 30%的条件下 , *
zl 方法的 b 参数

RMSE 为 0.225, 高于传统方法的 0.204, 表明其在

难度参数估计上的稳健性不足。 

相比之下, RRW 加权估计方法在所有异常作

答条件下均表现出更优的稳健性, 能够同时有效降

低区分度参数和难度参数的估计误差, 其 RMSE 在

三种方法中始终最小。例如, 在测验长度为 30 题、

异常被试比例为 30%、异常作答比例为 20%的条件

下, 传统方法的 a 和 b 参数 RMSE 分别为 0.386 和

0.280, *
zl 方法分别降至 0.303 和 0.269, 而 RRW 方

法进一步降低至 0.143 和 0.206, 显示出明显的优势。 

5  实证研究 

为进一步验证新方法的实际应用效果, 我们基

于真实问卷调查数据开展了实证研究。数据来源于

一次面向研究生群体的在线心理健康调查, 测量工

具为学业压力认知量表 (Perceptions of Academic 

Stress, PAS), 该量表由 Bedewy 和 Gabriel (2015)编

制, 共含 18 个题目, 是用于评估学生在学业情境下

感知压力的常用自陈式问卷。采用 Likert 5 点计分, 

得分越高表示感知的学业压力水平越大。 

为确保数据质量, 问卷中设置了测谎项目, 对

部分已作答题目在测验末尾进行重复呈现。若被试

在前后两次作答中表现出不一致, 则将其判定为存

在不认真作答行为, 通常表现为随机作答(random 

responding), 并将其归类为异常被试; 若前后作答

一致, 将其界定为正常作答被试。该方法基于作答
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一致性原则对被试作答质量进行筛查, 能够在一定

程度上识别低动机或随意作答行为, 从而为后续实

证分析提供相对可靠的数据基础。在 3500 份在线

调查数据中剔除了 735 份不认真作答的答卷, 占总

样本的 21%。在比较三种估计方法时, 将认真作答

的 2765 份答卷估计的项目参数作为参考值(等同于模

拟研究中的“真值”), 然后使用包含异常作答数据的

全样本, 分别采用 3 种方法进行项目参数估计, 并将

结果与参考值比较, 计算 Bias 与 RMSE 两项指标。 

此外, 本研究将 2765 名正常作答者在无异常

数据干扰条件下的能力估计值作为真值, 可视为理

想作答情境下的参数估计结果。随后, 在包含异常

作答的全样本中重新进行能力估计, 以检验异常作

答对估计精度的影响。由于异常作答会在反应数据

中引入额外噪音, 从而干扰项目参数和能力参数的

准确估计, 传统方法在此情境下通常表现出精度下

降。相比之下, 加权参数估计方法通过降低异常作

答在估计过程中的权重, 能够有效削弱其不利影响

并提升能力估计的准确性。该对比情境不仅更贴近

实际测评中数据结构复杂、作答质量参差的特点, 

也为验证 RRW 方法的稳健性提供了有力实证依据。 

表 6 汇总了 3 种参数估计方法的项目参数的

RMSE, 从表 6 可知, RRW 加权估计在所有参数(a

参数及 b1~b4 难度参数)上的 RMSE 均显著低于传

统估计法与 *
zl 加权估计, 尤其是 a 参数 RMSE 仅为

0.101, 相较传统方法(0.231)下降了 56.3%, 相较 *
zl

加权(0.184)下降了 45.1%。 

对于难度参数而言, RRW 加权估计在 b1~b4 的

RMSE 中均显著低于 *
zl 加权方法; 与传统方法相比, 

除 b1 难度参数外, RRW 在 b2~b4 的 RMSE 仍表现

出明显优势。就难度参数的平均 RMSE 而言, 表 6 

 

最后一列显示, RRW 的数值为 0.187, 较传统方法

(0.226)下降约 17.3%, 较 *
zl 加权方法(0.296)下降约

36.8%, 显示出更优的稳健性。 

表 7 汇总了 3 种参数估计方法的项目参数的

Bias, 从表 7 可知, RRW 方法的难度参数平均 Bias 

(−0.007)接近于零 , 几乎消除了系统性偏倚 , 而传

统方法(−0.096)和 *
zl 加权(−0.078)均存在一定程度

的偏差。对于 a 参数, RRW 的 Bias 为−0.087, 虽然

存在一定负偏差, 但与 RMSE 同时下降的趋势一致, 

反映了其在控制误差的同时保持较低偏差的优势。 

表 8 汇总了三种参数估计方法在能力参数估计

中的 Bias 与 RMSE 表现。总体来看, RRW 加权估

计方法在 RMSE 指标上表现最佳, 显示出更高的估

计精度; *
zl 加权方法次之; 传统估计方法的 RMSE

最大, 估计精度相对较低。 
此外, 本研究通过测谎题识别和筛选异常作答, 

但该方法难以完全捕捉所有异常行为, 仍可能存在

残余异常反应。这些未被检测出的异常数据可能为

能力参数估计引入额外噪音, 从而削弱不同估计方

法之间的性能差异。 

6  讨论和未来研究方向 

IRT 在心理与教育测评数据分析中已被广泛应

用, 其有效性依赖于项目参数能否被准确估计。然

而, 当测验数据中混入异常作答时, 参数估计的精

度将受到严重干扰, 进而削弱 IRT 的应用价值。

在实际应用中, 异常作答普遍存在, 尤其在缺乏监

控的在线问卷调查中更为突出且严重。这类现象可

能导致项目参数估计出现显著偏差, 并使基于这些

参数的后续分析明显背离真实情况, 从而削弱研究

结论的准确性与解释力。 

表 6  三种参数估计方法 RMSE 的比较 

方法 RMSE a RMSE b1 RMSE b2 RMSE b3 RMSE b4 RMSE b 

传统估计法 0.231 0.129 0.198 0.243 0.303 0.226 
*
zl 加权估计 0.184 0.373 0.289 0.221 0.278 0.296 

RRW 加权估计 0.101 0.264 0.133 0.135 0.185 0.187 

注：RMSE b = 4 个难度参数的平均 RMSE。 
 

表 7  三种参数估计方法 Bias 的比较 

方法 Bias a Bias b1 Bias b2 Bias b3 Bias b4 Bias b 

传统估计法 0.188 −0.010 −0.033 −0.133 −0.213 −0.096 
*
zl 加权估计 0.144 −0.129 −0.035 −0.052 −0.098 −0.078 

RRW 加权估计 −0.087 −0.183 −0.019 0.043 0.140 −0.007 

注：Bias b = 4 个难度参数的平均 Bias。 
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表 8  三种参数估计方法下正常作答被试能力估计精度

比较 

方法 Bias RMSE 

传统估计法 0.022 0.163 
*
zl 加权估计 0.037 0.148 

RRW 加权估计 0.042 0.129 
 

为应对异常作答对 IRT 项目参数估计精度的

不利影响 , 本研究提出了一种新的加权估计方法

RRW, 并通过模拟实验和实证数据检验其有效性。

研究结果表明, 异常作答会显著干扰项目参数估计, 

且随着异常被试比例与异常题目比例的增加, 传统

估计方法的 RMSE 与 Bias 均呈现明显上升趋势, 表

现出对失拟数据的高度敏感性。 

相比之下, *
zl 加权方法在一定程度上能够改善

区分度参数的估计精度, 但其对难度参数的提升效

果有限, 甚至在部分情境下可能引入额外误差, 反

映出其稳健性在多级计分模型中的局限性。RRW

加权估计方法在多数异常作答情境下均表现出更

好的稳健性, 能够有效降低区分度和难度参数的估

计误差。尤其是在异常比例较高的情境下, RRW 方

法的优势更加突出, 表明其在复杂失拟条件下具有

更强的抗干扰能力。此外 , 随着测验长度的增加 , 

RRW 方法的估计结果保持较好的稳定性, 进一步

体现了其良好的适用性。 

基于真实的心理问卷调查数据进行分析发现, 

在 3 种对比的参数估计方法中, RRW 加权估计在项

目参数估计误差方面表现良好。同时, 对正常作答

被试的能力估计精度比较结果同样表明, RRW 方

法优于其他方法。这表明, 在真实测验情境中, 异

常作答被试的混入可能导致正常作答者的能力估

计产生偏差, 而采用 RRW 加权估计能够有效削弱

这种不利影响, 其作用机制在于先提升项目参数的

估计精度, 进而提高能力参数的估计精度。 

总之, 模拟与实证研究的结果均表明, RRW 加

权估计方法在应对复杂异常作答情境时, 能够有效

降低其对项目参数估计的不利影响, 展现出良好的

应用前景。尽管结果令人鼓舞, 但该方法仍存在一

定局限性。 

首先, 本研究在多级计分的 GRM 模型框架下

验证了 RRW 方法的有效性。理论上, RRW 加权方

法依据被试作答行为的异常程度, 对异常反应与正

常反应赋予差异化权重, 从而在估计过程中削弱异

常反应的影响, 降低其对项目参数估计的干扰。尽

管如此, 本文的研究仍主要局限于 GRM 模型框架。

考虑到不同 IRT 模型在参数结构、项目反应函数形

式 及 测 量 假 设 等 方 面 存 在 差 异 , 后 续 有 必 要 将

RRW 方法进一步拓展至其他 IRT 模型, 如 GPCM、

PCM、NRM、多维 IRT 模型以及 Rasch 类模型, 从

而在更为多样化的模型设定与测量情境下, 系统考

察其方法表现、稳健性及适用范围。 

其次, 反应时间是问卷作答中的关键过程性数

据, 能够较好地反映被试的实际作答行为。研究表

明 , 反应时间能够显著区分正常作答与异常作答

(Choe et al., 2018; Marianti et al., 2014; Man & 

Harring, 2023; Gorney et al., 2024)。此外, 基于响应

时间的混合 IRT 模型已被提出, 用于识别考试过程

中被试采用的多种策略, 并有效识别异常作答行为

(Huang et al., 2025)。与此同时, 有研究采用贝叶斯

变化点方法, 通过监测响应时间突变来检测异常作

答(Lu et al., 2024; Zhu et al., 2023)。目前, RRW 方

法仅依赖作答结果, 后续可考虑将反应时间、作答

路径等过程性指标引入权重计算, 构建多源信息融

合的加权策略, 以更高效地识别并校正异常作答的

影响。 
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Abstract 
Item Response Theory (IRT) models are widely used in psychological and educational measurement. Their 

effectiveness, however, can be undermined by data quality issues, particularly aberrant responding, such as 

cheating, careless errors, rapid guessing, and hybrid forms involving multiple aberrant response behaviors. Such 

responses are especially prevalent in online assessments, where the absence of supervision, external distractions, 

and low participant motivation can introduce substantial measurement noise. Empirical evidence indicates that 

even 10~15% proportion of aberrant responses can meaningfully distort parameter estimates, while higher 

proportions (20~30% or more) can lead to severe bias in item and ability parameter estimates, reduce reliability, 

distort factor structures, and compromise measurement invariance test. 

Person-fit statistics (PFS) are widely used to identify aberrant respondents. However, their dependence on 

full-sample parameter estimates makes them susceptible to the masking effect, in which aberrant responses bias 

item parameter estimation and, in turn, obscure person misfit, particularly when the proportion of aberrant 

responses is high. To overcome this limitation, a robust marginal maximum likelihood method has been 

proposed that incorporates PFS-derived weights into the likelihood function, thereby down-weighting aberrant 

respondents during parameter estimation. Using the *
zl  statistic, this method can effectively reduce bias while 

retaining all response data. 

Building on this framework, the present study introduces a new robust weighting method, namely 

Residual-Based Robust Weighting (RRW), which replaces *
zl  with a residual-based person-fit statistic (PFS). 

Residual-based statistics quantify item-level deviations between observed and expected responses, standardized 

by their variances and aggregated across items. This finer-grained approach improves sensitivity to subtle and 

heterogeneous aberrant patterns compared to the aggregated likelihood ratio underlying *
zl . As a result, RRW 

assigns lower weights to respondents whose residual patterns deviate substantially from model expectations, 

while preserving the full contribution of respondents whose responses are consistent with the model. 
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We evaluated the proposed RRW method through simulation studies and an empirical example, comparing 

its performance with unweighted estimation and the *
zl -based RMML approach. Results showed that aberrant 

responding substantially distorts item parameter estimation, with the unweighted method exhibiting the largest 

increases in RMSE and bias as aberrance levels rise. The *
zl -based method improved discrimination estimates to 

some extent but showed limited effectiveness for threshold parameters. In contrast, RRW consistently achieved 

lower estimation errors for both discrimination and threshold parameters across most conditions, with its 

advantages becoming more pronounced under higher aberrance levels. Moreover, RRW maintained stable 

performance as test length increased, demonstrating strong robustness and applicability in complex testing 

scenarios. 

Empirical results further validated RRW’s superiority: it reduced item parameter estimation error to a 

certain extent and enhanced ability estimates for non-aberrant respondents, demonstrating its effectiveness in 

mitigating the adverse impact of aberrant responses in real testing contexts. By improving item parameter 

accuracy, RRW indirectly increases the precision of ability estimation, providing a practical and robust 

alternative for IRT applications in complex testing environments. Overall, evidence from both simulation and 

empirical analyses indicates that the RRW weighted estimation method effectively reduces the negative effects 

of complex aberrant response patterns on item parameter estimation and shows strong potential for practical 

implementation. 

Keywords  item response theory, aberrant responding, robust item parameter estimation 

 


