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摘  要  多模态数据为实现对认知结构的精准诊断及其他认知特征(如, 认知风格)的全面反馈提供了可能性。为实

现对题目作答精度、作答时间(RT)和视觉注视点数(FC)的联合分析, 本文基于联合−交叉负载建模法提出 3 个多模

态认知诊断模型。实证研究及模拟研究结果表明: (1)联合分析比分离分析更适用于多模态数据; (2)新模型可直接利

用 RT 和 FC 中信息提高潜在能力或潜在属性的估计准确性; (3)新模型的参数估计返真性较好; (4)忽略交叉负载所

导致的负面结果比冗余考虑交叉负载所导致的更严重。 
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1  引言 

个体的外显行为(如 , 学习行为或问题解决行

为)是由相互关联的多种认知过程及心理建构所共

同决定的。因此, 在特定问题(任务)情境下, 对问题

解决行为的合理分析不仅可以挖掘个体的认知结

构, 还能反映个体的认知风格或认知流畅性等其他

认知特征。认知风格是个体组织和处理信息的特征

及相对稳定的方式, 反映了个体在感知、记忆、思

维 、 判 断 和 解 决 问 题 等 方 面 的 偏 好 或 典 型 模 式

(Riding, 1997), 有助于调节认知加工过程的持续时

间、强度、范围和速度(Gardner et al., 1959; Messick, 

1989)。比如, 根据个体加工信息或解决问题的速度

和精度, 可将个体分为沉思型或冲动型(Kagan, 1965); 

通常, 沉思型个体反应速度较慢但精度较高, 而冲

动型个体反应速度较快但容易发生错误。再比如, 

根据个体注意力的广度和专注度, 可将个体分为扫

描者和聚焦者(Gardner et al., 1959)。在解决问题时, 

扫描者的注意力广度宽但专注度低, 而聚焦者的注

意力广度窄但专注度高。有研究表明在解决问题时

扫描者的精度高于聚焦者的(Gardner et al., 1959; 

Holzman, 1966); 另有研究指出聚焦者对目标的注意

力持续时间久于扫描者(Rimawi et al., 2020)。也有

研究认为扫描和聚焦是两种可分离的风格(Messick, 

1989), 根据扫描范围(即注意力广度)可将个体分为

窄扫描者和宽扫描者, 根据聚焦程度(即专注度)可

将个体分为聚焦者和非聚焦者; 而且, 两种风格还

能相互组合。与具有相对稳定性的认知风格不同, 

认知流畅性通常是指个体对信息处理或解决问题

的难易程度的主观体验(Unkelbach, 2006), 流畅性

可能会随所处理的信息、所解决的问题或所属的领

域的不同而不同(Biancarosa & Shanley, 2015)。通常, 

在有关流畅性测量的研究中, 流畅性被视为一种速

度和精度的综合反映。已有研究表明达到流畅性水

平的个体可以又快又好地解决问题(Wang & Chen, 

2020)。总之, 为实现对个体学习现状的全面反馈, 

对个体问题解决行为的分析应尝试从多视角切入, 

不仅提供可反映认知结构的, 还要提供可反映认知

风格或认知流畅性等其他认知特征的反馈信息。 

近些年, 以促进个体学习为目的, 客观量化个
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体学习现状并提供诊断反馈的测评模式日益受到

关注。其中, 认知诊断作为一种有代表性的诊断测

评方式 , 主要功能是诊断个体的学习现状(如 , 知

识掌握程度)并提供相应的反馈, 为促进个体学习

提供了方法学支持(Ren et al., 2021; Tang & Zhan, 

2021; 王立君 等, 2020)。作为认知诊断的核心技术

环节之一, 认知诊断模型(cognitive diagnosis model, 

CDM)或诊断分类模型的合理性影响着诊断结果的

准确性、有效性和可解释性。CDM 作为一种有约

束的潜在类别模型, 描述了潜在属性和外显题目作

答行为之间概率关系。通常, 潜在属性为类别变量

(如, “0”表示“未掌握”, “1”表示“掌握”), 是根据个

体完成复杂学习任务或解决复杂问题时所需具备

的潜在技能或知识来确定的。目前, 针对不同的测

验情境和理论假设, 已有许多 CDM 被提出(Rupp 

et al., 2010; von Davier & Lee, 2019), 比如常见的

DINA 模型(Junker & Sijtsma, 2001)及其一般化模型

(de la Torre, 2011)。然而, 绝大多数 CDM 是基于题

目作答精度(response accuracy, RA)这种单一且传

统的数据源开发的(詹沛达, 2018), 导致它们所提

供的诊断反馈范围有限: 仅关注对问题解决所需的

认知技能或学科知识的诊断, 仅能提供可反映认知

结构的反馈信息; 忽略问题解决时的信息加工速度

和专注力(或视觉参与度)等其他相关建构, 难以提

供可反映认知风格或认知流畅性等其他认知特征

的反馈信息。换句话说, 目前绝大多数 CDM 提供

的反馈信息有限, 不能全面反映个体间学习现状之

间的差异, 进而可能限制有针对性干预的效果。导

致这种局限性的可能原因之一是在传统的(基于纸

笔测验的)认知诊断测评中很难采集到诸如题目作

答时间(response time, RT)等数据。 

近些年, 随着计算机(网络)化测验的普及, 对

过程数据的采集已趋于常态化。过程数据是指由计

算机记录的反映个体问题解决过程的含有时间戳

的行为序列数据(Zhan & Qiao, 2022; Zoanetti, 2010; 

李美娟 等, 2020; 刘耀辉 等, 2022)。对过程数据的

分析不仅可以挖掘个体的问题解决策略 (Qiao & 

Jiao, 2018), 还可以探究个体的问题解决能力(Liu 

et al., 2018; Zhan & Qiao, 2022)。目前, RT 数据作为

一种有代表性的过程数据, 因为其具有标准化数据

结构1, 符合心理计量模型的建模与分析要求 , 得

                                                           
1 标准化数据结构是指数据具有 N × I 的矩阵结构, 其中 N 表示

被试总数, I 表示题目总数。 

到了研究者们的高度关注。已有研究表明, RT 数据

作为传统 RA 数据的补充, 不仅能够提供个体在问

题解决过程中的加工速度信息, 还可以提高对潜在

能力的估计精度(Bolsiova & Tijmstra, 2018; 詹沛

达, 2019)和潜在属性的分类准确性(Zhan, Jiao, & 

Liao, 2018)。实际上, 计算机化测验的自动化特性

使得它能够在个体解决问题过程中实时记录不限

于过程数据的多种类型数据, 即多模态数据。多模

态数据是指对于同一个描述对象, 通过多种仪器、

测量设备或采集仪器获得到的互补的多样性数据

(Lahat et al., 2015)。比如, 除结果数据(如, RA 数据)

和过程数据(如, RT 数据)外, 通过嵌入式传感器或

实验设备(如, 眼动仪), 计算机化测验还可以同步

记录诸如眼动、身体运动及神经活动等生物计量数

据。生物计量数据可用于提供有关个体与任务情境

互动效果的反馈, 比如, 解决问题时个体的视觉参

与度(Man & Harring, 2019; Zhan et al., 2022)或大脑

激活水平(Jeon et al., 2021)。在技术增强测评环境中, 

随着多模态数据采集技术的不断发展, 针对多模态

数据的联合分析技术也应得到相应的关注和发展。 

但是, 多模态数据的分析也给心理计量模型带

来了挑战: 仅凭借单一的测量模型无法满足分析多

模态数据的需求。因此, 在智能时代背景下, 基于

技术增强测评环境 , 建立心理与教育测量新范式 , 

探究多模态数据分析方法具有重要的理论意义和

实践价值。对此 , 遵循联合−层级建模法(van der 

Linden, 2007), Zhan 等(2022)基于联合−层级认知诊

断建模框架(Zhan, Jiao, & Liao, 2018)提出了联合−层

级多模态认知诊断模型(joint-hierarchical multimodal 

CDM, H-MCDM); 首次在认知诊断领域实现对结

果数据、过程数据和生物计量数据进行联合分析。

其研究结果表明联合分析多模态数据不仅能为个

体提供更全面的反馈还能提高诊断精度。然而 , 

Ranger (2013)指出联合−层级建模的一个主要理论

局限是仅当潜在变量之间的相关不等于 0 时, 各模

态数据之间的信息才能相互被利用; 进而才有可能

实现利用辅助数据所提供的信息提高对核心特质

(如 , 潜在能力)的估计精度(Bolsinova & Tijmstra, 

2018)。对此, 有研究者提出联合−交叉负载建模法

(Bolsinova & Tijmstra, 2018; Molenaar et al., 2015)。

联合−交叉负载建模法可视为是对联合−层级建模

法的拓广, 理论上可以通过交叉负载实现直接利用

辅助数据(如, RT)为核心特质(如, 潜在能力)提供信

息。鉴于 H-MCDM 是遵循联合−层级建模法构建的, 
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理论上也必然存在上述局限性; 这在一定程度上可

能会影响该模型的实践应用性。对此, 本文聚焦于认

知诊断领域, 针对结果数据、过程数据和生物计量

数据, 拟基于联合−交叉负载建模法构建多模态认

知诊断模型(joint-cross-loading MCDM, C-MCDM)。 

首先, 简单回顾两种可联合分析多模态数据的

联合建模法: 联合−层级建模法和联合−交叉负载建

模法; 其次, 简单介绍视觉注视点数(visual fixation 

count, FC), 一个重要的眼动指标; 然后, 以传统的分

离建模法为始, 分别介绍有关 RA、RT 和 FC 数据

的测量模型, 继而引出 H-MCDM; 接着, 阐述本研

究新提出的 3 个 C-MCDM, 基于实证研究将新模型

与已有模型进行对比以展现新模型的现实可应用性

及相对优势, 并通过两则模拟研究分别探究新模型

的参数估计返真性和相对于 H-MCDM 的优势; 最

后, 总结了研究结果并探讨了未来的研究方向。 

2  多模态数据的联合分析 

2.1  两种联合建模框架 

目前, 联合−层级建模是使用最广泛的联合分

析多模态数据的心理计量建模方法 , 如图 1(a)所

示。如上文所述, RT 数据作为一种有代表性的过程

数据近些年受到高度关注, 研究者们提出了多个可

联合分析 RA 和 RT 数据的联合−层级模型(de Boeck 

& Jeon, 2019; 郭磊 等, 2017; 詹沛达, 2018)。在典

型的联合−层级建模中, 第一层中构建 RA 数据和

RT 数据的测量模型: 潜在能力完全解释 RA 数据, 

潜在加工速度完全解释 RT 数据; 而潜在能力和潜

在加工速度之间的关系以二元正态分布的形式被 

 

建模在第二层结构模型中。尽管几乎所有的联合−

层级模型都局限于分析 RA 和 RT 这两类数据, 但

由于该建模思路具有较强的可扩展性, 基于该建模

框架可以实现对更多类型数据的分析和对更多类

型潜在建构的测量。比如, Jeon 等(2021)通过联合分

析 RA 数据和大脑激活这一生物计量数据, 测量了

个体的潜在能力和大脑激活水平。Man 和 Harring 

(2020)通过联合分析 RA 数据、RT 数据和 FC 数据, 

测量了个体的潜在能力、潜在加工速度和视觉参与

度。Bezirhan 等(2021)联合分析了 RA 数据、RT 数

据和重访题目次数, 测量了个体的潜在能力、潜在

加工速度和重访题目倾向。基于联合−层级建模 , 

在认知诊断领域, Zhan, Jiao 和 Liao (2018)首次将

RT 数据引入认知诊断建模中提出了联合−层级认

知诊断建模框架, 如图 1(b)所示; 该建模法同样具有

可扩展性, 通过加入其他模态数据的测量模型, 实

现多模态数据的联合分析(如, Zhan et al., 2022)。 

与仅关注的 RA 数据的传统模型相比, Ranger 

(2013)指出联合−层级建模的主要理论局限是仅当

潜在能力和潜在加工速度之间的相关系数不等于 0

时, 额外引入 RT 数据的联合−层级模型才能够提高

对潜在能力参数的估计精度。Bolsinova 和 Tijmstra 

(2018)指出联合−层级建模未充分利用 RT 数据所提

供的信息, 即假设 RT 数据仅受潜在加工速度的影

响 , 不受潜在能力的影响。然而 , 在实际测验中 , 

可能存在潜在能力和潜在加工速度之间的相关系

数较小(Bolsinova et al., 2017; Zhan, Liao, & Bian, 

2018)以及不同能力的个体在解决问题时所花费的

时间可能不同(Schaeffer et al., 1993)的情况。对此, 

 
 

图 1  多模态联合建模示意图(以作答精度和作答时间数据为例) 
注: θ 为潜在能力; τ 为潜在加工速度; α 为潜在属性; Y 为题目作答精度; T 为题目作答时间; I 为题目数量; K 为属性数量; IRT 为项目

反应理论. 
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联合−交叉负载建模假设 RT 数据同时受个体的潜

在能力和潜在加工速度的影响, 如图 1(c)所示; 理

论上, 无论潜在能力与潜在加工速度之间的相关系

数多大, RT 数据都可以直接为潜在能力参数的估

计提供信息, 增加潜在能力参数的估计精度。但目

前 , 尚未有研究将该建模方法引入认知诊断领域 , 

这是本文要做的一项工作。 

2.2  注视点数 

在计算机化测验中, 通过嵌入式传感器可以记

录个体解决问题时的生物计量数据; 其中, 眼动仪

是被关注较多的一种, 已被用于大规模测评项目之

中(Bos et al., 2005, 也见 Rupp et al., 2010)。眼动指

标可以提供有关个体在解决问题时的认知过程的

证据。常见的眼动指标有注视点(提供眼睛看哪里

信息)、眼跳(提供注视点位置发生变化的信息)、感

兴趣区(提供注视点聚集区域的信息)和回视次数

(提供个体将注视点返回到特定目标上的次数信息)

等; 其中, 注视点是最常用的指标, 它可以反映个

体对视觉目标区域的专注度(An et al., 2017), 或视

觉目标区域对个体的重要性和吸引力(Poole et al., 

2004)。聚焦在计算机化测验中, 作答题目时的注视

点数(即 FC 数据)可以反映个体解决问题时的视觉

参与度(Man & Harring, 2019; Zhan et al., 2022)。 

2.3  多模态数据分析 

本文以分析 RA 数据、RT 数据和 FC 数据为例, 

涉及 3 种可分析多模态数据的建模法: 分离建模法, 

联合−层级建模法和联合−交叉负载建模法。 

2.3.1  分离建模法 

分离建模法延续传统心理计量学模型的做法, 

对不同模态的数据分别建模、独立分析。为便于下

文撰写, 将采用分离建模法分析多模态认知诊断数

据的方法称为分离多模态认知诊断模型 (separate 

MCDM, S-MCDM)。在 S-MCDM 中, 本文选用 3

个具有代表性的测量模型分别来分析 RA 数据、RT

数据和 FC 数据。 

首先, 选用高阶 DINA (higher-order DINA, HO- 

DINA) (de la Torre & Douglas, 2004)模型作为 RA 数

据的测量模型, 主要原因是为与基于联合−层级建

模法的 H-MCDM 做对比。HO-DINA 模型可描述为:  
 ( 1) (1 )ηni i i i niP Y g s g      (1) 

 1 0logit( (α 1)) γ θ γnk k n kP     (2) 

式中, Yni 为被试 n 作答题目 i 的精度; gi 和 si 分别为 

题目 i 的猜测参数和失误参数; 
1

η α ik
K q

ni nkk
 为被 

试 n 对题目 i 的理想作答; αnk 为被试 n 对属性 k 的

掌握情况, αnk = 1 表示“掌握”, αnk = 0 表示“未掌握”; 

qik 为 Q 矩阵中元素, 表示题目 i 对属性 k 的考查情

况, qik = 1 表示“考查”, qik = 0 表示“未考查”; γ1k 和

γ0k 分别为属性的区分度参数和难度参数; 此时, 被

试的潜在能力水平越高, 则被试对属性的掌握概率

越大。HO-DINA 模型假设潜在属性之间满足连接

缩合规则, 即被试只有掌握题目所考查的所有属性

时其理想作答结果才是 1, 进而才有较高概率正确

解决问题。 

其次, 选用对数正态 RT(lognormal RT, LRT)模

型(van der Linden, 2006)作为 RT 数据的测量模型, 

该模型可描述为:  

 

2
2

~ ( ; τ ,ω ,ξ )

ω ω
exp (log (ξ τ ))

22π

ni ni n i i

i i
ni i n

ni

T f t

t
t



 
    
 

 (3) 

式中, Tni 为被试 n 作答题目 i 的时间(常以秒为单位); 

τn 为被试 n 的潜在加工速度, 表示被试投入到整个

测验中的平均工作速度; ξi 为题目 i 的时间强度参数, 

表示完成题目 i 所必需的时间; ωi 为题目 i 的时间精

度参数。LRT 模型假设当被试的潜在加工速度较高

时则其 RT 较小。LRT 模型也可简单记为:  

 
2log( ) ~ (ξ τ , ω )ni i n iT N   (4) 

最后, 为实现对个体视觉参与度的测量, Man

和 Harring (2019)提出了可分析 FC 数据的负二项注

视点(negative binomial fixation, NBF)模型。NBF 模

型假设 FC 服从负二项分布, 并将 FC 解释为个体的

视觉参与度与题目所需的必要注视点数量之间的

权衡关系的产物。NBF 模型描述了被试 n 在作答题

目 i 时, 在贯序、独立的 Vni 次观察后成功提取了

hi 次关键信息的概率分布, 即:  
~ ( ;ε , , )

( ) exp(ε )

! ( ) exp(ε ) exp(ε )

i ni

ni ni n i i

h v
ni i i n i

ni i n i i n i i

V f v h m

v h h m

v h m h m h



     
          

(5)
 

式中, Vni 为被试 n 解答题目 i 时的 FC; εn 为被试 n

的潜在视觉参与度, 可反映被试对问题情境中各种

刺激的专注度; mi 为题目 i 的视觉强度参数, 表示

完成题目 i 所必需的注视点数; hi 为题目 i 上 FC 的

离散程度参数。NBF 模型也可简单记为:  

 
2~ (exp(ε ), )ni n i iV NB m d   (6) 

式中, 21 / /
ii i i hd     (其中

1
/

N
i nin

u N 
  )为 

题目 i 的视觉区分度参数。NBF 模型的基本假设是, 

对于特定的题目, 被试的视觉参与度越高则其在该

题目上的 FC 越多。NBF 模型的另一个假设是被试
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对测验中所有题目的视觉参与度是恒定的; 该假设

类似于 LRT 模型中潜在加工速度恒定的假设。 

2.3.2  联合−层级建模法 

近年来, 人们越来越有兴趣去结合多模态数据

所提供的信息对感兴趣的心理现象提供统一的解

释。实际上, 在计算机化测验中, 对 RA 数据、RT

数据和 FC 数据的采集几乎是同时进行的, 且它们

提供的是被试在作答相同题目时的平行信息 (如 , 

被试正确作答某题目耗时 20 秒并投入 30 个注视

点), 因此 , 也有研究者将这类多模态数据称之为

平行数据(Jeon et al., 2021)。平行数据最大的优势在

于它们包含有关同一个问题解决过程的平行信息, 

如果这些信息可以被联合分析并相互利用, 不仅可

以直接分析不同潜在变量之间的关系, 还有可能提

高各自测量模型的参数估计准确性。 

基于联合−层级认知诊断建模, Zhan 等(2022)

提出可同时分析 RA 数据、RT 数据和 FC 数据的

H-MCDM。如图 2(a)所示, H-MCDM 包含两层级模

型: 测量模型和结构模型。在第一层测量模型中, 

对 3 种模态数据分别建模, 这与 S-MCDM 类似, 不

再赘述; 在第二层结构模型中, 通过三元正态分布

来描述潜在能力、潜在加工速度和潜在视觉参与度

三者之间的关系:  
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(7)

 

 

式中, μperson = (μθ, μτ, με)’为 3 个潜在变量的均值向

量; Σperson 为 3 个潜在变量的方差协方差矩阵。 

2.3.3  联合−交叉负载建模法 

如上文所述, 联合−层级建模的主要局限之一

是: 理论上, 仅当潜在变量之间相关不为 0 时, 各

模态数据之间的信息才能相互被利用。为了更直接

地利用 RT 和 FC 这两个附属数据中的信息, 可使用

联合−交叉负载建模法, 将潜在属性或潜在能力直

接建模在 RT 测量模型和 FC 测量模型中。基于该

逻辑, 本文提出 3 个 C-MCDM, 如图 2(b)~2(d)所示, 

分别为基于潜在能力的 C-MCDM (C-MCDM-θ)、基

于连接缩合规则的 C-MCDM (C-MCDM-D)和基于

补偿缩合规则的 C-MCDM (C-MCDM-C)。3 个模型

遵循不同的逻辑假设, 其中, C-MCDM-θ 假设被试

的潜在能力的变化会影响其完成该题目的耗时及

所用注视点数; 而 C-MCDM-D 和 C-MCDM-C 均假

设被试的潜在属性掌握情况会影响其完成该题目

的耗时和注视点数, 两者差异在于前者认为仅有被

试掌握了题目所考查的所有属性后才会影响 RT 和

FC, 而后者认为被试掌握该题目所考查的属性的

数量会影响 RT 和 FC (即掌握的越多影响越大)。另

外, 为保证与 S-MCDM 和 H-MCDM 具有可比性, 

本文设定在 C-MCDM-D 和 C-MCDM-C 中也存在

高阶潜在结构, 但是否存在高阶潜在结构不影响建

模。再有, 为了保证模型的可识别性(即 θn 和 τn 之

间的以及 θn 和 εn 之间的相关性已经被交叉负载解

释), 在 3 个 C-MCDM 中并没有使用三元正态分布来

联接潜在能力、潜在加工速度和潜在视觉参与度这

3 个潜在变量(Bolsinova & Tijmstra, 2018; Molenaar 

 
 

图 2  联合−层级和联合−交叉负载多模态认知诊断建模示意图 
注: θ 为潜在能力; τ 为潜在加工速度; ε 为潜在视觉参与度; α 为潜在属性; Y 为题目作答精度; T 为题目作答时间; V 为注视点数; I 为

题目数量; K 为属性数量. 
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et al., 2015)。小规模模 拟研究结果 显示在当前

C-MCDM 基础上再采用三元正太分布联接 3 个潜

在变量后会导致参数估计不收敛, 尤其是三元正太

分布中的方差和协方差。 

为便于表达, 用统一模型来表示 3 个 C-MCDM。

首先, 对 RA 数据而言仍选用 HO-DINA 模型作为

其测量模型(见公式(1))。其次, 对 RT 数据和 FC 数

据而言, 它们的测量模型可分别表示为:  

 
2

ilog( ) ~ ((ξ (θ , , )) τ ),   ω )ni i i n n n iT N f  α q  (8) 

 
2

i~ (exp(( λ (θ , , )) ε ),   )ni i i n n n iV NB m f d  α q  (9) 

式中, 函数 f(θn, αn, qi)表示对于考查给定属性的题

目 i, 潜在能力或潜在属性如何影响其 RT 和 FC:  

 

i 1

1
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(θ , , ) α for C-MCDM-D .

α for C-MCDM-C
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 (10) 

φi 和 λi 分别为函数 f(θn, αn, qi)对 RT 和 FC 的加权系

数或交叉载荷; 以 C-MCDM-D 为例, φi 和 λi 分别表

示, 对于题目 i, 理想作答为 1 的被试和理想作答为

0 的被试之间(对数)RT 和 FC 的均值的差异。鉴于

已有研究表明潜在能力与潜在加工速度之间并不

总是正相关(Zhan, Jiao, & Liao, 2018), 因此, 3 个模

型中并不限制 φi 和 λi 的正负号, 而由数据驱动决

定。对于题目 i, 当 φi > 0 时, 一定程度反映了题目

i 对被试作答时需付出的认知负荷的要求相对较低

(如, 速度测验中的题目), 进而能力较高(或属性掌

握越多)的被试会使用相对更少的时间来作答, 而

能力较低的被试会使用相对更多的时间来作答; 而

当 φi < 0 时, 一定程度反映了题目 i 对被试作答时

需付出的认知负荷的要求相对较高(如, 难度测验

中的题目), 进而能力较高的被试会使用相对更多

的时间来作答, 而能力较低的被试会使用相对更少

的时间来作答(可能是动机较低导致的(Wise & Kong,  

 

2005; Zhan, Jiao, & Liao, 2018))。同理, 对于题目 i, 

当 λi > 0 时, 一定程度反映了题目 i 所涉及的关键

信息的数量较多, 进而能力较高的被试在作答该题

目时会使用相对更多的注视点, 而能力较低的被试

会使用相对较少的注视点(即难以提取到所有的关

键信息); 而当 λi < 0 时, 一定程度反映了题目 i 所

涉及的关键信息的数量较少, 进而能力较高的被试

在作答该题目时会使用相对更少的注视点, 而能力

较低的被试会使用相对较多的注视点(可能是受到

无关信息干扰, 难以确定关键信息的位置)。另外, 

由于 φi 和 λi 是同一道题目的参数, 所以理论上有 4

种组合, 如表 1 所示; 当然, 表 1 中的描述只是一

种可能性, 实践中还需要针对具体问题具体分析。 

另外, 鉴于在认知诊断中提高潜在属性的诊断

准确率才是关键, 3 个 C-MCDM 均未考虑潜在加工

速度和潜在视觉参与度对 RA 的影响, 即不考虑利

用 RA 数据信息提高这两个潜在变量的参数估计准

确性; 也没有考虑 RT 数据和 FC 数据之间信息的相

互利用, 仍假设潜在加工速度和潜在视觉参与度之

间存在 相关。此时, 可以用二元正态分布描述潜在

加工速度和潜在视觉参与度之间的关系:  
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 (11) 

2.3.4  认知结构诊断及认知特征推断 

实际上, 相比于传统的仅分析 RA 数据的 CDM

而言, S-MCDM、H-MCDM 和 3 个 C-MCDM 均能

实现对多模态数据的分析, 研究者也均可以基于分

析结果实现对个体认知结构的诊断及其他认知特

征的推断。具体而言, 首先, 在 MCDM 中, 作为

RA 数据的测量模型, HO-DINA 模型的主要功能就

是诊断个体对潜在属性的掌握情况; 因此, 潜在属 

表 1  C-MCDM 中 φi 和 λi 参数的正负取值可能反映的题目信息 

φi 
λi 

> 0 < 0 

> 0 

关键信息多, 认知负荷要求低: 

若 f(θn, αn, qi) ↑, 则 RT↓, FC↑; 

若 f(θn, αn, qi) ↓, 则 RT↑, FC↓; 

关键信息少, 认知负荷要求低: 

若 f(θn, αn, qi) ↑, 则 RT↓, FC↓; 

若 f(θn, αn, qi) ↓, 则 RT↑, FC↑; 

< 0 

关键信息多, 认知负荷要求高: 

若 f(θn, αn, qi) ↑, 则 RT↑, FC↑; 

若 f(θn, αn, qi) ↓, 则 RT↓, FC↓; 

关键信息少, 认知负荷要求高: 

若 f(θn, αn, qi) ↑, 则 RT↑, FC↓; 

若 f(θn, αn, qi) ↓, 则 RT↓, FC↑; 

注: φi 和 λi 分别为函数 f(θn, αn, qi)对 RT 和 FC 的交叉载荷; θ 为潜在能力; α 为潜在属性; q 为题目所考查的属性; ↑为增加, ↓为下

降; RT 为题目作答时间; FC 为注视点数. 
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表 2  8 种认知特征综合类别及可能的原因或行为表现(Zhan et al., 2022) 

θ τ ε 认知特征推断 可能的原因或行为表现 

+ + + 认知流畅+聚焦者 有能力全面提取题目中的关键信息 

+ + – 认知流畅+非聚焦者 有能力排除干扰, 提取题目中少有的关键信息 

+ – + 沉思型+聚焦者 基于已提取的关键信息, 对可能问题解决方法深思熟虑 

+ – – 沉思型+非聚焦者 有能力排除干扰, 基于少量的关键信息进行深思熟虑 

– + + 冲动型+聚焦者 快速提取一些信息, 快速验证问题解决方法 

– + – 冲动型+非聚焦者 未充分提取信息, 倾向于快速猜测 

– – + 认知不流畅+聚焦者 有作答动机但认知能力较低 

– – – 认知不流畅+非聚焦者 缺乏作答动机 

注: θ 为潜在能力; τ 为潜在加工速度; ε 为潜在视觉参与度; +为大于均值; –为小于均值. 

 
性模式的诊断结果可以较为直接地反映个体的认

知结构。其次, 在 MCDM 中, 额外使用了 LRT 模

型和 NBF 模型分别作为 RT 和 FC 数据的测量模型。

与 HO-DINA 模型中将被试参数设为类别变量不同, 

LRT 模型和 NBF 模型中的被试参数为连续变量; 

因此, 无法像对潜在属性的诊断一样直接对个体的

潜在加工速度和潜在视觉参与度进行分类, 进而无

法直接实现对个体认知特征的分类。 

对此, 一种较为简单明了的方式是利用均值作

为切点: 当个体的潜在能力大于均值时表明该个体

属于认知能力(如, 问题解决能力)相对较高的一类, 

反之则反; 当个体的潜在加工速度大于均值时表明

该个体属于加工速度相对较快的一类, 反之则反; 

当个体的潜在视觉参与度大于均值时表明该个体

属于专注度较高的一类, 反之则反。理论上, 三者

进一步组合, 可得到 8 种认知特征综合类别(Zhan 

et al., 2022); 表 2 呈现了这 8 种认知特征综合类别

及可能的原因或行为表现。当然, 需要强调的是这

种分类方式是比较粗糙的, 适用于对个体认知特征

的粗略推断, 并非精确的测量或诊断结果。 

2.4  贝叶斯参数估计 

本文使用全贝叶斯马尔可夫链蒙特卡洛算法

对 S-MCDM、H-MCDM 和 3 个 C-MCDM 进行参

数估计, 并基于 JAGS (Plummer, 2015)实现。网络

版附录 S1 章节中呈现了模型参数估计对高、中和

低信息先验分布的鲁棒性分析结果, 结果表明新模

型对包含不同信息量的先验分布具有一定的鲁棒

性。结合已有实证数据分析经验和已有研究结果

(Man & Harring, 2019; Zhan et al., 2022), 正文所有

参数估计均采用中信息先验分布。示例数据及相应

的 JAGS 代码已分享在网络版附录中, 关于如何使

用 JAGS 进 行 贝 叶 斯 参 数 估 计 可 参 见 Zhan 等

(2019)。 

3  实证数据分析 

鉴于本文所提出模型中包含 φi 和 λi 两个新参

数, 暂缺乏对它们的取值范围的了解, 难以进行恰

当的模拟研究(即, 不知根据何种分布来生成它们

的真值); 因此需要先进行实证研究 , 以展现新模

型的实践可应用性, 并为模拟研究中参数真值生成

提供参考依据。 

3.1  数据描述和分析 

为对比 3 种多模态 数 据分析方 法 (即 5 个

MCDM)的表现, 我们选用来自一项技术增强测评

环境下的数学测验的数据。该数据2在美国东海岸一

所大学的眼动实验室采集的(Man & Harring, 2019), 

其中包括 N = 93 名(矫正)视力正常的大个体对 I = 

10 道题目的作答。该测验考查 K = 4 个潜在属性: 

(α1)算数 (arithmetic)、 (α2)代数 (algebra)、 (α3)几何

(geometry)和(α4)数据分析(data analysis), 测验 Q 矩

阵见图 3。该数据包含 3 种同时采集的数据: 结果

数据(即 RA)、过程数据(即 RT)和生物计量数据(即

FC)。另外, 有关该数据更详细的描述请参阅 Man

和 Harring (2019)。注意, Man 和 Harring (2019)使用

的是语言推理数据, 而 Zhan 等(2022)及本文使用的

是同一批次采集的数学测验数据。 

分别使用 S-MCDM、H-MCDM 和 3 个 C-MCDM

分析该数据。5 个模型均使用两条马尔可夫链(随机

起点), 每条链包含 60, 000 次迭代(预热 40, 000 次), 

稀疏值 1; 最终剩余 40, 000 次迭代用于计算后验均

值和后验标准差。使用潜在量尺缩减因子(PSRF) < 

1.2 (Brooks & Gelman, 1998)作为参数估计收敛检验 

                                                           
2 需要强调的是由于该数据中涉及到某高利害测验中敏感信息

(例如, 题目), 所以该数据并不对外公开。但研究者可以尝试向

Man 和 Harring (2019)或 Zhan 等(2022)的通讯作者以合理的理

由索取。 
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图 3  实证数据 Q 矩阵; 白色表示“0”, 灰色表示“1” 

 

标准(Brooks & Gelman, 1998; de la Torre & Douglas, 

2004)。使用后验预测模型检验(posterior predictive 

model checking) (PPMC; Gelman et al., 2014)来评估

模型−数据绝对拟合, 其中后验预测概率(posterior 

predictive probability, ppp)接近 0.5 表示模型与数据

拟合(通常, ppp < 0.05 或 ppp > 0.95 可被视为不拟

合(Gelman et al., 2014))。在 PPMC 中使用测验统计

量(test statistics) (即仅关注真实数据与预测数据之

间的差异, 不涉及具体模型参数) (Levy & Mislevy, 

2016)。由于目前缺乏针对联合模型的绝对拟合评价

指标, 在 3 个模型中, 我们均分别评估不同模态数

据与其测量模型之间的拟合关系。此外, 使用 DIC

作为模型−数据的相对拟合指标用于模型选择; 指

标值越小表示模型与数据拟合的越好。 

3.2  结果 

表 3 呈现了 5 个多模态模型对该数据的拟合情

况。需要强调的是, 由于 C-MCDM-D 中约 39.71%

的待估计参数(包括 gi, si, ξi, ωi, mi, di, φi, λi, γ0k, γ1k, 

αnk, θn, τn, εn, 
2
θσ , 2

τσ , 2
εσ , θτσ , θεσ , τεσ )和 C-MCDM- 

C 中约 29.35%的待估计参数(同上)并未达到收敛标

准(PSRF < 1.2), 因此, 这两个模型与数据的拟合

结果仅供参考, 在实证研究中不再参与后续探讨。

首先, 根据 ppp 值, 表明 S-MCDM、H-MCDM 和

C-MCDM-θ 中的测量模型均拟合该数据。进一步, 

DIC 指标值判断 C-MCDM-θ 对该数据的相对拟合

最好, H-MCDM 其次, S-MCDM 最差。该结果说明, 

对于提供平行信息的多模态数据而言, 两种联合建

模法均比分离建模法的表现更优; 且基于联合−交

叉负载建模法的 C-MCDM 表现优于基于联合−层

级建模法的 H-MCDM。 
 

表 3  实证数据中模型−数据拟合指标 

Model –2LL DIC ppp_RA ppp_RT ppp_FC

S-MCDM 11104.13 11890.70 0.42 0.52 0.78 

H-MCDM 11040.62 11804.00 0.42 0.51 0.57 

C-MCDM-θ 10275.27 11542.78 0.43 0.51 0.68 

C-MCDM-D 10127.21 10549.14 0.40 0.52 0.64 

C-MCDM-C 10009.65 10434.95 0.36 0.51 0.67 

注 : –2LL = –2 log likelihood; DIC = deviance information 

criterion; ppp = 后验预测概率; RA = 作答精度; RT = 作答时

间; FC = 注视点数。 

通过观察 H-MCDM 中潜在能力与潜在加工速

度的估计值之间的相关系数(–0.008, SE = 0.278)和

潜在能力与潜在视觉参与度的估计值之间的相关

系数(0.004, SE = 0.252), 可发现两相关系数均接近

于 0, 理论上难以发挥 H-MCDM 相较于 S-MCDM

的优势; 反观, 由于 C-MCDM-θ 可以直接利用 RT

和 FC 数据中的信息来降低对潜在能力参数的估计

标准误(见图 4), 所以导致该模型对数据的拟合相

对更好。下文将基于 C-MCDM-θ 模型的分析结果

进行阐述。 
 

 
 

图 4  实证数据中潜在能力参数估计后验标准差(标准误) 

 

表 4 呈现了 C-MCDM-θ 模型中 3 个测量模型

的参数估计值及 φi 和 λi 的估计值。首先, 对测量模

型中参数而言, 该结果与 Zhan 等(2022)的估计结果

基本一致。其中, 前两题的猜测参数较大, 而第 6

题的失误参数较大。各题目的时间强度参数的平均

值约为 3.33, 表明被试完成这些题目所必须的平均

耗时约为 28 秒(接近该数据中 RT 的均值 33.99)。

各题目的视觉强度参数的平均值约为 4.68, 表明被

试完成这些题目所必须的注视点数约为 107 个(接

近该数据中 FC 的均值 114.53)。其次, 对 φi 和 λi

而言, 一个显著特点是对于同一道题目两参数的正

负号相反。结合表 1 中的描述, 表明该测验中题目

所包含的关键信息数量与认知负荷要求相匹配, 即

关键信息多则认知负荷要求高, 反之则反。进一步, 

图 5 呈现 φi 和 λi 的估计值分布。发现 φi 估计值的

中位数 < 0, 一定程度反映该测验中多数题目的认 
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表 4  实证数据中 C-MCDM-θ 模型的题目参数估计值 

题目 
考查 

属性 

作答精度 作答时间 注视点数 
φ λ 

g s ξ ω m d 

1 (1010) 0.71 (0.23) 0.06 (0.04) 2.89 (0.04) 3.78 (0.340) 4.23 (0.04) 0.08 (0.011) 0.25 (0.05) –0.22 (0.04)

2 (1100) 0.60 (0.22) 0.05 (0.04) 3.43 (0.05) 2.56 (0.20) 4.85 (0.04) 0.03 (0.002) –0.07 (0.06) 0.13 (0.04)

3 (1100) 0.33 (0.13) 0.38 (0.11) 2.60 (0.06) 2.65 (0.25) 3.87 (0.05) 0.07 (0.010) 0.43 (0.07) –0.40 (0.05)

4 (0100) 0.31 (0.21) 0.18 (0.08) 3.34 (0.05) 2.56 (0.20) 4.68 (0.04) 0.03 (0.003) –0.11 (0.06) 0.15 (0.04)

5 (0010) 0.49 (0.20) 0.25 (0.07) 3.13 (0.07) 1.83 (0.14) 4.50 (0.05) 0.03 (0.002) 0.21 (0.08) –0.18 (0.06)

6 (0100) 0.09 (0.04) 0.86 (0.07) 3.08 (0.08) 3.14 (0.42) 4.42 (0.07) 0.05 (0.012) –0.65 (0.08) 0.61 (0.07)

7 (0001) 0.43 (0.19) 0.22 (0.11) 3.74 (0.06) 1.98 (0.16) 5.06 (0.05) 0.02 (0.001) –0.22 (0.07) 0.19 (0.06)

8 (1001) 0.15 (0.08) 0.61 (0.16) 3.92 (0.06) 2.88 (0.29) 5.18 (0.06) 0.02 (0.002) –0.43 (0.07) 0.41 (0.06)

9 (0001) 0.44 (0.13) 0.36 (0.10) 3.41 (0.10) 1.22 (0.10) 4.82 (0.07) 0.01 (0.001) –0.07 (0.12) 0.17 (0.08)

10 (1001) 0.11 (0.06) 0.73 (0.15) 3.80 (0.12) 1.13 (0.10) 5.18 (0.09) 0.01 (0.001) 0.31 (0.14) –0.29 (0.10)

注: g = 猜测参数; s = 失误参数; ξ = 时间强度参数; ω = 时间精度参数; m = 视觉强度参数; d = 视觉区分度参数; 括号内为标准误

(后验标准差)。 

 

 
 

图 5  实证数据中 C-MCDM-θ 模型的 φi 和 λi 估计值分布 

 
知负荷要求相对较高, 进而个体的潜在能力越高则

其解题时所消耗的时间越长; 另外, 发现 λi 估计值

的中位数 > 0, 一定程度反映该测验中多数题目所

包含的关键信息数量较多, 进而个体的潜在能力越

高则其解题时所呈现的注视点数越多。 

表 5 呈现了基于 C-MCDM-θ 模型的反馈样例,  

 

包括对认知结构和其他认知特征的反馈信息, 以展

现联合分析多模态数据的优势。以被试 5、9 和 65

为例, 3 人在潜在属性上的诊断结果相同, 但他/她

们在潜在能力、潜在加工速度和潜在视觉参与度上

的估计值有较大差异; 这表明即便他/她们具有相

同的认知结构, 他/她们在认知风格或认知流畅性

等认知特征方面也可能不同。另外, 对于认知结构

有缺失的被试, 若实施有针对性干预, 除缺失的潜

在属性外, 还应考虑不同个体的认知特征, 采取更

恰当的干预措施。比如, 被试 34 和 67 均缺失属性

2 和 4, 但由于两者的认知特征不同, 或许可以尝试

不同的有针对性干预措施。对于被试 34 (冲动型+

非聚焦者)而言, 由于其倾向于仅根据从问题情境

中提取的部分信息就仓促做出决定, 除缺失的潜在

属性外, 还可以尝试培养该被试的视觉参与度, 并

鼓励其认真审题、谨慎作答。而被试 67 (认知不流

畅+聚焦者)似乎有解决问题的动机或欲望但由于

能力有限即便视觉参与度较高也无法提取题目中 

表 5  实证数据中个体认知结构诊断及其他认知特征推断样例 

被试 α1 α2 α3 α4 θ τ ε 认知特征推断 

5 1 1 1 1 0.12 (0.25) –0.17 (0.11) 0.20 (0.09) 沉思型+聚焦者 

9 1 1 1 1 0.31 (0.23) 0.05 (0.11) 0.06 (0.08) 认知流畅+聚焦者 

34 1 0 1 0 –0.19 (0.26) 0.20 (0.11) –0.06 (0.08) 冲动型+非聚焦者 

65 1 1 1 1 0.25 (0.24) 0.20 (0.11) –0.22 (0.09) 认知流畅+非聚焦者 

67 1 0 1 0 –1.52 (0.27) –0.18 (0.11) 0.10 (0.09) 认知不流畅+聚焦者 

76 1 1 1 0 0.56 (0.25) –0.01 (0.11) –0.12 (0.09) 沉思型+非聚焦者 

注: θ = 潜在能力; τ = 潜在加工速度; ε = 潜在视觉参与度; 括号内为标准误(后验标准差)。 
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的关键信息; 所以对该被试而言, 应该着重补救其

所缺失的潜在属性。 

4  模拟研究 

上文已经通过实证研究展示了新模型的实用

性及相对优势。本节通过两则模拟研究进一步探究

新模型的心理计量学性能。其中, 研究 1 拟在多种

模拟测验条件下探究新模型的参数估计返真性; 研

究 2 拟对比新模型和 H-MCDM 的相对表现, 以展

现新模型的相对优势及考虑交叉负载的必要性。 

4.1  模拟研究 1 

4.1.1  数据生成与分析 

模拟研究中, 设定 3 个操纵变量: (1)样本量 N: 

100 和 500, 考虑到 CDM 的实际应用场景及眼动研

究目前可能的被试数量, 本研究主要关注新模型在

小样本条件下的表现; (2)测验长度 I: 15 和 30, 固定

潜在属性数量 K = 5, Q 矩阵见图 6 (该 Q 矩阵满足

DINA 模型的参数可识别性要求(Gu & Xu, 2021)); 

(3)交叉载荷 CL: λi = –φi = 0、0.2 和 0.5, 其中, 0.2

和 0.5 的设定参考实证数据分析结果(见表 4), 而设

置 0 的目的是为了探究当不存在交叉负载时新模型

的表现。 

被试的潜在能力、潜在加工速度和潜在视觉参

与度按如下方法生成:  

 

θ 0 1

τ ~ 0 ,   0 0.25

ε 0 0 0.125 0.25

n

n

n

MVN

      
      
      
            

 (12) 

该设定中 ρτε = –0.5 参考了上文实证研究结果

及 Zhan, Jiao 和 Liao (2018)和 Man 和 Harring (2019)

的设定: 假设个体的加工速度越慢则视觉参与度越

高(即沉思型多匹配聚焦者); 同时, 个体学习的加

工速度越快则视觉参与度越低(即冲动型多匹配非

聚焦者); 另外 , 遵循图 2(b)~2(d)中的设定 , 设定

ρθτ = 0 和 ρθε = 0, 原因是在交叉负载认知诊断建模

法中 θ 与 τ 之间的关系及 θ 与 ε 之间的关系已经由

交叉载荷来描述。 

另外, 参考上文实证研究结果及 Zhan, Jiao 和

Liao (2018)、Man 和 Harring (2019)的设定, 题目参

数按如下方法生成 

2.197 1

4.394 0.5 1
~ ,

ξ 4 0.25 0.25 0.25

4 0.25 0.25 0.125 0.25

i

i

i

i

xx

yy
MVN   

m

       
      
      
       
              

(13) 

此 时 , 题 目 的 gi 和 si 参 数 分别为 exp( ) /i ig xx  

1 exp( )ixx 和 1 exp( ) /1 exp( )i i i i is xx yy xx yy     。

该设定(ρβδ = 0.5、ρβξ = –0.5、ρβm = –0.5、ρδξ = –0.5、

ρδm = –0.5 和 ρξm = 0.5)假设题目的猜测参数越高则

其时间强度参数和视觉强度参数越小。此外, 题目

时间精度参数和视觉离散程度参数分别从均匀分

布和逆 Gamma 分布生成:  

ωi ~ U (1.25, 2)和 hi ~InvGamma (2, 6)。另外, 

属性区分度参数被固定为 γ1k = 1.5, 属性难度参数

被固定为 γ0 = (–1.5, –0.5, 0, 0.5, 1.5)’, 并依据公式

2 生成被试的属性模式。 

最后, 在 6 种(2 样本量 × 2 测验长度 × 2 交叉

载荷 )模拟测验条件下 , 分别依据 C-MCDM-θ、

C-MCDM-D 和 C-MCDM-C 各生成 30 组平行数据

(RA 数据、RT 数据和 FC 数据)。 

在每种模拟测验条件中, 使用数据生成模型作

为分析模型。对于每组数据, 3 个分析模型均使用两

条马尔可夫链(随机起点), 除每条马尔可夫链长减

少至 10, 000 次迭代(预热 5, 000 次), 各模型的参数

估计设定与实证研究中保持一致。使用 PSRF < 1.2

作为参数估计收敛指标。使用 ppp 值作为模型−数

据绝对拟合指标, 使用 DIC 作为模型−数据相对拟

合指标; 使用属性判准率 1` 1 ˆACCR I(αR N
r n nkr      

α ) /nkr NR 和 属 性 模 式 判 准 率 1 1PCCR IR N
r n     

ˆ( ) /nr nr NRα α 作为潜在属性的判准率指标, 并使

用偏差 1ˆ ˆbias( ) /R
rx x x R   、均方根误差 ˆRMSE( )x   

2
1 ˆ( ) /R

r x x R  及参数估计值与真值之间的相关

系数(Cor)来评估其他参数估计的返真性, 式中 R = 

30 为数据组数。 

4.1.2  结果 

在所有模拟测验条件下, 3 个分析模型中的所

有参数的 PSRF 值均满足 PSRF < 1.2 的收敛标准

(且 98%以上的参数满足相对更严苛的 PSRF < 1.1

收敛标准(Brooks & Gelman, 1998))。 

图 7 分别呈现了 3 个模型的属性(模式)判准率。 

 

 
 

图 6  模拟研究 Q 矩阵(K × I). 空白为“0”, 灰色为“1”, *表示 I = 15 测验条件下用题 
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首先, 当交叉载荷为 0 时, 3 个模型在不同测验条件

的表现基本一致。其次, 随着交叉载荷的提高, 可

发现 3 个模型的 ACCR 和 PCCR 在不同测验条件下

均 有 所 提 升 , 其 中 C-MCDM-C 提 升 幅 度 最 大 , 

C-MCDM-D 次之, C-MCDM-θ 最小。这表明, 在联

合−交叉负载建模法中 , 为提高诊断分类准确性 , 

直接利用 RT 和 FC 数据为被试对属性的掌握情况

提供辅助信息比先为高阶潜在能力提供辅助信息

再间接影响被试对属性的掌握更有效。对此, 一种

可能的原因是, 在 C-MCDM-θ 中, HO-DINA 模型

(RA 数据的测量模型)中的高阶潜在能力作为一种

辅助参数其参数估计返真性通常较差(de la Torre & 

Douglas, 2004; Zhan, 2020; Zhan et al., 2020); 因此, 

尽管利用 RT 和 FC 数据中的辅助信息可以适当提

高高阶潜在能力的参数估计准确性, 但或许是提升

幅度有限, 难以有效促进潜在属性的估计准确性。

这点在图 4 中也可以得到印证。 

图 8 分别呈现了 3 个模型的潜在能力、潜在加

工速度和潜在视觉参与度的参数估计返真性。首先, 

3 个模型在所有条件的参数估计偏差都接近于 0。

其次, 对 C-MCDM-θ 而言, 随着交叉载荷的提高, 

潜在能力的 RMSE 逐渐下降且 Cor 逐渐提高, 表明

随着 RT 和 FC 数据中的辅助信息的提高, 潜在能力

的估计返真性会随之增加; 但值得注意的是, 随着

交叉载荷的提高, 尽管潜在能力的估计返真性有所

提升, 但潜在加工速度和潜在视觉参与度的估计返

真性却出现下降现象。然后 , 对 C-MCDM-D 和

C-MCDM-C 而言, 由于 RT 和 FC 数据并未直接为

潜在能力提供辅助信息系; 因此, 随着交叉载荷的

提高, 两模型中潜在能力的 RMSE 略微下降且 Cor

略微提高。 

由于篇幅限制, 3 个模型的题目参数估计返真 
 

 
 

图 7  模拟研究 1 中 3 个 C-MCDM 的属性(模式)判准率. 
注: N = 样本量; I = 测验长度; CL = 交叉载荷; ACCR = 属性判准率; PCCR = 属性模式判准率. 

 

 
 

图 8  模拟研究 1 中 3 个 C-MCDM 的潜在能力、潜在加工速度和潜在视觉参与度的参数估计返真性. 

注: N = 样本量; I = 测验长度; CL = 交叉载荷; θ = 高阶潜在能力; τ = 潜在加工速度; ε = 潜在视觉参与度; Bias = 偏

差; RMSE = 均方根误差; Cor = 估计值与真值的相关系数. 
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性呈现在网络版附录表 S2-S4 中。整体而言, 在不

同测验条件下, 3 个模型的题目参数估计返真性都

较好, 呈现出较为一致的趋势: 被试数量增加有助

于提高题目参数估计返真性, 而测验长度和交叉载

荷大小的影响似乎很小。 

4.2  模拟研究 2 

4.2.1  数据生成与分析 

为进一步探究新模型的相对优势及交叉−负载

的必要性, 模拟研究 2 中分别使用 3 个新模型和

H-MCDM 作为数据生成模型, 然后对比探究几个

模型的表现。当 3 个新模型作为数据生成模型时, 

被试的潜在能力、潜在加工速度和潜在视觉参与度

的生成方法与模拟研究 1 保持一致(公式 12); 交叉

载荷 CL (λi = –φi)从均值为 0.1、标准差为 0.3 的正

态分布中抽取, 表明交叉载荷在题目之间存在差异

(该设定参考了上文实证数据的结果)。当 H-MCDM

作为数据生成模型时, 被试的潜在能力、潜在加工

速度和潜在视觉参与度按如下分布生成:  

 

θ 0 1

τ ~ 0 ,   0.25 0.25

ε 0 0.25 0.125 0.25

n

n

n

MVN

      
            
            

 (14) 

此时, ρθτ = –0.5、ρθε = 0.5 和 ρτε = –0.5, 该设定参考

了已有实证数据的结果(Zhan, Jiao, & Liao, 2018; 

Man & Harring, 2019): 假设学生能力越高则加工

速度越慢且视觉参与度水平越高; 同时, 学生学习

能力越低则加工速度越快且视觉参与度水平越低。

另外, 每种模拟条件下均固定被试量 N = 500 和测

验长度 I = 30, 其他设定均与模拟研究 1 保持一致。

每种模拟条件下生成 30 组数据。 

当 3 个新模型作为数据生成模型时, 仅使用数

据生成模型和 H-MCDM 分析数据; 当 H-MCDM 作

为数据生成模型时, 使用 H-MCDM 和 3 个新模型

分析数据。参数估计设定(如, 链数和链长等)、收

敛指标和返真性指标等均与模拟研究 1 保持一致。 

4.2.2  结果 

表 6 呈现不同条件下各数据分析模型与数据的

拟合情况。首先, 无论何种条件下, 数据生成模型

本身对模拟数据的拟合均相对更好。其次 , 根据

DIC 可发现, 当 C-MCDM 作为数据生成模型时, C- 

MCDM 较 H-MCDM 的相对优势较大; 而当 H-MCDM

作为数据生成模式时, H-MCDM 较 C-MCDM 的相

对劣势较小; 表明 C-MCDM 对不同测验条件的兼

容性比 H-MCDM 更好。即忽略可能存在的交叉负

载所导致的模型−数据不拟合比冗余考虑存在交叉

负载所导致的模型−数据不拟合的程度更大。表 7

呈现了不同条件下各数据分析模型的属性判准率。

结果的整体趋势与 DIC 的类似, 即忽略可能存在的

交叉负载对 PCCR 的负面影响比冗余考虑存在交叉

负载对 PCCR 的负面影响更大。另外, 潜变量的和

题目参数的返真性也均呈现类似的趋势(见网络版 
 

表 6  模拟研究 2 中模型−数据拟合情况 

数据生成模型 数据分析模型 DIC 

C-MCDM-θ 
H-MCDM 186481.5 

C-MCDM-θ 181029.5 

C-MCDM-D 
H-MCDM 183774.8 

C-MCDM-D 181720.3 

C-MCDM-C 
H-MCDM 189775.6 

C-MCDM-C 183881.5 

H-MCDM 

H-MCDM 180286.2 

C-MCDM-θ 180395.0 

C-MCDM-D 180347.8 

C-MCDM-C 180351.9 

 
表 7  模拟研究 2 中潜在属性(模式)判准率. 

数据生成模型 数据分析模型 
ACCR 

PCCR 
A1 A2 A3 A4 A5 

C-MCDM-θ 
H-MCDM 0.957 0.966 0.967 0.975 0.977 0.862 

C-MCDM-θ 0.961 0.969 0.969 0.977 0.979 0.874 

C-MCDM-D 
H-MCDM 0.953 0.966 0.966 0.971 0.982 0.860 

C-MCDM-D 0.960 0.970 0.984 0.980 0.987 0.894 

C-MCDM-C 
H-MCDM 0.955 0.961 0.969 0.970 0.980 0.858 

C-MCDM-C 0.991 0.990 0.988 0.990 0.995 0.958 

H-MCDM 

H-MCDM 0.960 0.958 0.967 0.977 0.977 0.863 

C-MCDM-θ 0.960 0.957 0.967 0.977 0.977 0.863 

C-MCDM-D 0.957 0.958 0.967 0.977 0.976 0.861 

C-MCDM-C 0.957 0.957 0.966 0.976 0.976 0.859 
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附录表 S5-S6)。总之, 模拟研究 2 结果表明忽略可

能存在的交叉负载所导致的负面结果比冗余考虑

存在交叉负载所导致的更严重, 即 C-MCDM 对测

验情境的兼容性优于 H-MCDM 的。 

5  总结与展望 

5.1  总结 

个体的问题解决行为是彼此相关的多种认知

过程及心理建构所共同决定的。在技术增强测评环

境中, 通过多种仪器或测量设备采集的多模态数据

为实现对个体认知结构的精准诊断及其他认知特

征的全面反馈提供了可能性。本文以对 RA 数据、

RT 数据和 FC 数据的分析为例, 基于联合−交叉负

载建模法提出了 3 个具有不同理论假设的 C-MCDM。

其中, C-MCDM-θ 假设被试的潜在能力的变化会影

响其完成该题目的耗时和所用注视点数 ; 而 C- 

MCDM-D 和 C-MCDM-C 均假设被试的潜在属性掌

握情况会影响其完成该题目的耗时和所用注视点

数, 两者差异在于前者认为仅有被试掌握了题目所

考查的所有属性后才会影响 RT 和 FC, 而后者认为

被试掌握该题目所考查的属性的数量会影响 RT 和

FC。然后, 本文以一则实证数据为例对比探究了 5

个 MCDM 的表现 , 包括基于传统分离建模法的

S-MCDM、基于联合−层级建模法的 H-MCDM 和新

提出的 3 个 C-MCDM。实证研究结果表明(1)联合

分析(即 H-MCDM 和 C-MCDM)比分离分析(即 S- 

MCDM)更适用于提供平行信息的多模态数据; 且

(2)从模型−数据拟合角度看, 新模型比 H-MCDM

更拟合该数据。此外, 实证研究也向读者展示了如

何根据数据分析结果来实现对个体认知结构的诊

断及其他认知特征(如, 认知风格)的推断。最后, 使

用两则模拟研究进一步探讨新模型的表现。模拟研

究 1 作为对实证研究的补充, 探究了 3 个新模型在

不同模拟测验条件的参数估计返真性。模拟研究 2

对比探讨了 3 个新模型和 H-MCDM 的表现, 以展

示新模型的相对优势及考虑交叉负载的必要性。模

拟研究 1 结果表明(1)全贝叶斯 MCMC 算法能够为

3 个新模型提供较好的参数估计返真性, 且 3 个新

模型中各参数估计均可有效收敛; (2)实践应用中, 

充足的题目数量是保证被试参数估计准确性的必

要条件之一; (3)在不以题库建设为目标的(或其他

题目参数相对不重要的)应用场景中, 100 人的小样

本量足以满足提供较为精准的被试参数估计值。模

拟研究 2 结果表明忽略可能存在的交叉负载所导致

的负面结果比冗余考虑存在交叉负载所导致的更

严重, 即 C-MCDM 对测验情境的兼容性优于 H- 

MCDM 的。总之, 本文通过实证研究阐明了新模型

的现实可应用性, 并通过模拟研究阐明了新模型具

有良好的心理计量学性能。 

综上所述, 对本文的理论创新、理论贡献和应

用价值做如下总结:  

(1)理论创新: 首次将联合−交叉负载建模法引

入认知诊断领域, 提出 3 种不同假设的 C-MCDM;  

(2)理论贡献 : 填补了在认知诊断领域缺少联

合−交叉负载模型的空白;  

(3)应用价值: 从全面反馈视角出发, 以认知风

格和认知流畅性为例, 尝试在认知诊断中提供认知

结构以外其他认知特征的反馈; 丰富了认知诊断反

馈的范围, 增加了认知诊断的实践价值。 

另外, 本文遵循 Zhan 等(2022)的做法, 将实验

心理学与心理与教育测量相结合, 尝试将眼动数据

引入心理计量模型; 这在一定程度上拓展了心理与

教育测量的研究范式, 为今后进一步将实验心理学

基于仪器的测量或量化研究方法引入传统心理与

教育测量中提供了新视角。 

值得强调的是由于新提出的 3 个 C-MCDM 与

H-MCDM 是基于不同联合建模方法构建的, 即它

们基于不同的理论假设。在本文中 , 尽管 3 个

C-MCDM 对实证数据的拟合程度优于 H-MCDM, 

这 并 不 代 表 它 们 三 者 在 任 何 测 验 情 境 下 都 优 于

H-MCDM; 比如, H-MCDM 的相对优势是理论结

构简单、待估计参数数量较少。因此, 本文更多的

是在认知诊断领域向读者提供一种基于联合−交叉

负载建模法的多模态数据分析视角和方法, 以期进

一步丰富多模态诊断数据分析模型的可选项。我们

建议后续使用者针对特定的实证数据, 同时使用多

个 MCDM 对数据进行联合分析, 并基于数据−模型

拟合指标来选择相对最合适的模型, 并结合模型的

构建理论对分析结果做进一步解读。 

5.2  局限与展望 

本文仍有一些局限性, 值得后续做进一步探究。

第一, 与已有联合分析 RA 数据和 RT 数据的研究

相比, 尽管本文仅额外分析了一种眼动数据——注

视点数(FC), 但鉴于联合−层级建模法和联合−交叉

负载建模法的灵活扩展性, 其他类型的眼动数据或

其他模态数据(如, 脑电[Jeon et al., 2021])也可尝试

被纳入分析中, 进而提出更全面的可联合分析更多

模态数据的认知诊断模型。 
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第二, 本文以 3 个代表性的测量模型(即 HO- 

DINA 模型、LRT 模型和 NBF 模型)为例阐述了联

合−交叉负载认知诊断模型的构建。同样, 鉴于联

合−交叉负载建模法的灵活扩展性, 后续针对不同

的测验情境可分别替换不同的测量模型。当然, 需

要强调的是测量模型的更换并不影响本文的主要

创新点——联合−交叉负载认知诊断建模法。 

第三, 遵循 Zhan 等(2022), 利用多模态诊断数

据本文只关注到对有限认知特征的推断, 如沉思型

−冲动型认知风格、聚焦者认知风格和认知流畅性。

实际上, 个体的认知特征还有很多, 仅认知风格就

还有其他的分类方式, 比如场独立性−场依存性、

言语型−视觉型等; 从全面反馈的视角看, 未来是

否有可能利用多模态的数据实现对更多认知特征

的推断, 甚至对是一些非认知因素(如, 动机、情绪

和信念)的识别, 是非常值得关注的研究方向。 

第四, 本文主要是提供了一种多模态诊断数据

的分析方法, 实际上, 对多模态数据的利用可以延

伸到很多已有模型中。比如, 后续研究可以将多模

态数据引入多策略 CDM (Ma & Guo, 2019)、多水平

CDM (Wang & Qiu, 2019)和多级评分 CDM (Ma & 

de la Torre, 2016)中, 甚至考虑将多模态数据引入

到一些非参数诊断法中(如, 聚类分析)等。 

第五, 本文提出的 3 个 C-MCDM 均未考虑潜

在加工速度和潜在视觉参与度对 RA 的影响, 即未

考虑利用 RA 数据信息提高这两个潜在变量的参数

估计精度。后续, 若有必要也可尝试 C-MCDM 做

进一步拓广 , 纳入上述未考虑的路径(郑天鹏  等 , 

in press), 开发全交叉负载模型; 只不过要额外注

意模型可识别性问题。 

第六, 如 2.3.4 节中所述, 由于在 RT 和 FC 测

量模型中的被试参数为连续变量, 无法像对潜在属

性的诊断一样直接对个体的潜在加工速度和潜在

视觉参与度进行分类, 进而无法直接实现对个体认

知特征的分类。对此, 本文采用了以均值为切点的

分类方法, 并依据潜在能力、潜在加工速度和潜在

视觉参与度的分类组合, 尝试对个体认知特征的推

断。需要强调的是(1)这种分类方法是比较粗糙的, 

适用于对个体认知特征的粗略推断, 并非精确的测

量或诊断结果; (2)这种分类方法所利用的信息尚有

限, 仅利用了潜在能力、潜在加工速度和潜在视觉

参与度这 3 个潜在变量的估计值作分类依据。未来, 

为实现对个体认知特征的更精准推断甚至是测量, 

可尝试从 3 个角度突破: (1)综合利用更多模态的数

据来实现对个体认知特征的推断, 以期为推断性分

类提供更多的参考信息; (2)尝试借鉴计算机化分类

测验中对连续变量的分类方法(Ferguson, 1969), 以

期改进以均值为切点的分类方法; (2)直接通过类别

变量构建特定认知特征的被试参数(Wang & Chen, 

2020), 以期实现对个体认知特征的测量而非推断。 

第七 , 由于现实硬件条件的限制(如 , 没有大

批量眼动仪), 本文所分析的实证数据仍属于小规

模测验(由于成本仪器成本原因, 在未来一段时间, 

涉及实验仪器采集数据的研究都会受限于被试量

的问题)。尽管模拟研究结果显示, 在不考虑建立题

库的应用场景下小样本量(100 人)也可以满足要求, 

但在大规模测验和涉及题库的应用场景(如, 计算

机化自适应测验)中, 这些硬件条件的限制都会制

约多模态数据分析方法的实际应用。随着测量方式

及数据分析技术的不断发展, 充分利用计算机(网

络)技术 , 尤其是人工智能的介入 , 并结合便携式

和低成本的心理学实验仪器, 我们期待也有理由相

信未来可以突破硬件条件的限制, 在大规模测验中

实现对多模态数据的采集与分析。 

最后, 在贝叶斯参数估计值中, 先验分布的选

择反映了数据分析者对模型参数的信念或已有经

验。根据已有数据分析经验以及已有研究结果(Man 

& Harring, 2019; Zhan et al., 2022), 本文选取了特

定的先验分布。尽管鲁棒性分析表明模型的参数估

计结果受包含不同信息量的先验分布的影响较小, 

但这并不意味着本文所用的先验分布适用于所有

测验情境。在后续的实践应用中, 针对全新的实证

数据, 数据分析者也可尝试使用超先验分布来探索

恰当的先验分布。 
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Joint-cross-loading multimodal cognitive diagnostic modeling  
incorporating visual fixation counts 

ZHAN Peida 

(Department of Psychology, College of Teacher Education, Zhejiang Normal University; Key Laboratory of Intelligent  

Education Technology and Application of Zhejiang Province, Zhejiang Normal University, Jinhua 321004, China) 

Abstract 
Students’ observed behavior (e.g., learning behavior and problem-solving behavior) comprises of activities 

that represent complicated cognitive processes and latent conceptions that are frequently systematically related 

to one another. Cognitive characteristics such as cognitive styles and fluency may differ between students with 

the same cognitive/knowledge structure. However, practically all cognitive diagnosis models (CDMs) that merely 

assess item response accuracy (RA) data are currently incapable of estimating or inferring individual differences 

in cognitive traits. With advances in technology-enhanced assessments, it is now possible to capture multimodal 

data, such as outcome data (e.g., response accuracy), process data (e.g., response times (RTs), and biometric data 

(e.g., visual fixation counts (FCs)), automatically and simultaneously during the problem-solving activity. 

Multimodal data allows for precise cognitive structure diagnosis as well as comprehensive feedback on various 

cognitive characteristics. 

First, using joint analysis of RA, RT, and FC data as an example, this study elaborated three multimodal 
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data analysis methods and models, including separate modeling (whose model is denoted as S-MCDM), joint- 

hierarchical modeling (whose model is denoted as H-MCDM) (Zhan et al., 2022), and joint-cross-loading 

modeling (whose model is denoted as C-MCDM). Following that, three C-MCDMs with distinct hypotheses 

were presented based on joint-cross-loading modeling, namely, the C-MCDM-θ, C-MCDM-D, and C-MCDM-C, 

respectively. Three C-MCDMs, in comparison to the H-MCDM, introduce two item-level weight parameters (i.e., 

φi and λi) into the RT and FC measurement models, respectively, to quantify the impact of latent ability or latent 

attributes on RT and FC. The Markov Chain Monte Carlo method was used to estimate model parameters using a 

full Bayesian approach. To illustrate the three proposed models’ application and compare them to the S-MCDM 

and H-MCDM, multimodal data for a real-world mathematics test was used. Data was gathered at a prominent 

university on the East Coast of the United States in an eye-tracking lab. An I = 10 mathematics items test was 

given to N = 93 university students with normal or corrected vision. The test included K = 4 attributes, and the 

related Q-matrix is shown in Figure 3. The data is divided into three modalities: RA, RT, and FC, which were all 

collected at the same time. The data was fitted to all five multimodal models. 

In addition, two simulation studies were conducted further to explore the psychometric performance of the 

proposed models. The purpose of simulation study 1 was to explore whether the parameter estimates of the 

proposed models can converge effectively and explore the recovery of parameter estimation under different 

simulated test situations. The purpose of simulation study 2 was to explore the relative merits of C-MCDMs and 

H-MCDM, that is, to explore the necessity of considering cross-loading in multimodal data analysis. 

The results of the empirical study showed that (1) the C-MCDM-θ has the best model-data fitting, followed 

by the H-MCDM and the S-MCDM. Although the DIC showed that the C-MCDM-D and C-MCDM-C also fitted 

the data well, the results were only for reference because some parameter estimates in these two models did not 

converge; that (2) the correlation coefficients between latent ability and latent processing speed and that between 

latent ability and latent concentration were weak, making it difficult to fully exploit the theoretical advantages of 

H-MCDM over S-MCDM (Ranger, 2013). By contrast, since the C-MCDM-θ can directly utilize the information 

from RT and FC data, the standard error of the estimates of its latent ability was significantly lower than that of 

the previous two competing models; and that (3) the median of the estimates of φi was less than 0, which indicated 

that for most items, the higher the participant’s latent ability is, the longer the time it will take to solve the items; 

and the median of the estimates of λi was higher than 0, which indicated that for most items, the higher the 

participant’s latent ability is, the more number of fixation counts he/she shown in problem-solving. Furthermore, 

it should be noted that the estimates of φi and λi do not always have the same sign for different items, indicating 

that the influence of latent abilities on RT and FC has different directions (i.e., facilitation or inhibition) for 

different items. Furthermore, simulation study 1 indicated that the parameter estimation of the proposed three 

models could converge effectively and the recovery of model parameters was good under different simulated test 

situations. The results of simulation study 2 indicated that the adverse effects of ignoring the possible cross- 

loadings are more severe than redundantly considering the cross-loadings. 

Overall, the results of this study indicate that (1) fusion analysis is more suitable for multimodal data that 

provides parallel information than separate analysis; that (2) through cross-loading, the proposed models can 

directly use information from RT and FC data to improve the parameter estimation accuracy of latent ability or 

latent attributes; that (3) the results of the proposed models can be used to diagnose cognitive structure and infer 

other cognitive characteristics such as cognitive styles and fluency; and that (4) the proposed models have better 

compatibility with different test situations than H-MCDM. 

Keywords  cognitive diagnosis, multimodal data, item response times, fixation counts, cognitive style, eye-tracking 
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附录:  

引入眼动注视点的联合−交叉负载多模态认知诊断建模 

S1  参数估计对先验分布的鲁棒性
分析 

S1.1  高、中和低信息先验分布 

S1.1.1  中信息先验分布 

在贝叶斯参数估计值中, 先验分布的选择反映

了数据分析者对模型参数的信念或已有经验。根据

已有数据分析经验以及已有研究结果(如, Man & 

Harring, 2019; Zhan et al., 2022), 包含适量信息的

先验分布(即中信息先验分布 )设定如下 (对 3 个

C-MCDM 通用):  

首先, 根据局部独立性假设, 有 
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其次, 对题目参数而言, 有 

).5.0 ,0(~λ),5.0 ,0(~φ

),1 ,1(~ ),2 ,4(~

,)1 ,1(~ω ),2 ,4(~ξ

),1I( )1 ,1(~ ),1 ,1(~

NN

InvGammahNm

InvGammaN

sgBetagBetas

ii

ii

ii

iiii 

 

然后, 对被试参数而言, 有 
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再有, 对高阶潜在结构参数而言, 有 
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S1.1.2  低信息先验分布 

低信息先验分布的设定以“无知”为前提, 并以

大方差(如, 10)为变异范围。在 S1.1.1 的基础上, 低

信息先验分布设定如下:  
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其他参数的先验分布保持不变。 

S1.1.3  高信息先验分布 

高信息先验分布的设定以“先知”为前提, 围绕

参数“真值”进行, 并以小方差(如, 0.5)为变异范围。

在 S1.1.1 的基础上, 高信息先验分布设定如下:  
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其他参数的先验分布保持不变。 

S1.2  参数估计一致性 

选用正文模拟研究中 N = 100, I = 15, CL = 0.5

条件下生成的数据作为分析数据; 该模拟测验条件

属于小样本短测验情境, 理论上, 参数估计结果受

到先验分布的影响更大。因此, 随样本量增大及测

验长度提高, 参数估计结果受先验分布中所含信息

量的影响会逐渐降低(即鲁棒性会增加)。3 个模型

的参数估计设定(如, 马尔可夫链长)与模拟研究中

保持一致。 

图 S1-S2 和表 S1 分别呈现了 3 个模型在不同

信息量先验分布下各参数的返真性。可发现随着先

验分布的信息量的提高, 各参数的返真性均有小幅

度提升; 其中, 提升幅度相对较大的是由低信息量

先验到中信息量先验时, 而由中信息量先验到高信

息量先验的提升幅度微弱。考虑到实际应用中很少

使用如此低信息的先验分布且无法像高信息先验

分布那样围绕各参数的“真值”进行设定, 中信息先

验分布的普适性是相对较高的: 即避免了不实际的

“无知”或“先知”, 同时又保证了较高的参数估计精

度。因此, 正文中我们选用中信息先验分布进行后

续的分析。 

整体而言, 当采用包含不同信息量的先验分布

时, 每个模型的参数估计结果均较为稳定, 即新模

型对不同先验分布具有一定的鲁棒性。 
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图 S1  三模型在不同信息量先验分布下的 

属性(模式)判准率. 
注: N = 样本量; I = 测验长度; CL = 交叉载荷; ACCR = 属性

判准率; PCCR = 属性模式判准率. 

 
 

图 S2  三模型在不同信息量先验分布下的潜在能力、 

潜在加工速度和潜在视觉参与度的返真性 
注: N = 样本量; I = 测验长度; CL = 交叉载荷; θ = 高阶潜在

能力; τ = 潜在加工速度; ε = 潜在视觉参与度; Bias = 偏差; 

RMSE = 均方根误差; Cor = 估计值与真值的相关系数. 
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S2  MCDM 参数估计 JAGS 代码 

  

 #篇幅限制, 仅呈现 C-MLDM-C 的 JAGS 代码 

#对 C-MCDM-θ 而言, 仅需将 RT 和 FC 测量模型中的 inprod(attribute[n,], Q[i,])替换为 theta[n,i]即可 

#对 C-MCDM-D 而言, 仅需将 RT 和 FC 测量模型中的 inprod(attribute[n,], Q[i,])替换为 prod(w[n,i,])即可 
model 
{ 
  for (n in 1:N) { 
    for (i in 1:I) { 
      Score[n, i] ~ dbern(prob[n,i]) #Score 题目作答精度 

      for(k in 1:K){w[n,i,k]<-pow(attribute[n,k], Q[i,k])} #attribute 属性; Q 矩阵 

      prob[n,i]<-guess[i]+(1-slip[i]-guess[i])*prod(w[n,i,]) #guess 猜测参数; slip 失误参数 

      FC[n,i] ~ dnegbin(p[n,i], h[i]) #FC 注视点数 
      p[n,i] <- h[i]/(h[i]+ mu[n,i]) 
      mu[n,i] <- exp(m[i]+lamda[i]*inprod(attribute[n,], Q[i,])+epsilon[n]) # m 视觉强度参数; lamda 交叉载荷; epsilon 潜在

视觉参与度 

      logT[n, i] ~ dnorm(mu_logt[n,i], den_omega[i]) #logT 对数题目作答时间 

      mu_logt[n,i] <- zeta[i]-(tau[n]+phi[i]*inprod(attribute[n,],Q[i,])) # zeta 时间强度参数; tau 潜在加工速度; phi 交叉载荷
    }} 
  for(n in 1:N){ 
    for(k in 1:K){ 
      logit(att_prob[n,k])<-gamma1[k]*theta[n]-gamma0[k]  #gamma1 属性区分度; gamma0 属性截距; theta 高阶潜在能力
      attribute[n,k]~dbern(att_prob[n,k])  
    }} 
  for (n in 1:N) { 
    theta[n] ~ dnorm(0,1) 
    person_parameter[n, 1:2] ~ dmnorm(person_mu[1:2], prec.theta[1:2, 1:2]) 
    tau[n] <- person_parameter[n, 1] 
    epsilon[n] <- person_parameter[n ,2]     
  } 
  for (i in 1:I) { 
    slip[i]~dbeta(1,1) 
    guess[i]~dbeta(1,1) T(,1-slip[i]) 
    zeta[i]~dnorm(4,0.5) 
    m[i]~dnorm(4,0.5) 
    h[i] <- 1/prec.h[i] 
    v[i] <- mean(mu[,i])+(1/h[i])*pow(mean(mu[,i]),2) 
    d[i] <- 1/sqrt(v[i]) #d 时间区分度参数 
    den_omega[i] ~ dgamma(1, 1)  
    omega[i] <- sqrt(den_omega[i]) #omega 时间精度参数 
    prec.h[i] ~ dgamma(1,1) 
    phi[i]~ dnorm(0, 2) 
    lamda[i]~dnorm(0, 2) 
  } 
  for(k in 1:K){ 
    gamma0[k]~dnorm(0,0.5) 
    gamma1[k]~dnorm(1.5,0.5) T(0,) 
  } 
  person_mu[1] <- 0 
  person_mu[2] <- 0 
  R[1, 1] <- 1 
  R[1, 2] <- 0 
  R[2, 1] <- 0 
  R[2, 2] <- 1 
  prec.theta[1:2, 1:2]~dwish(R[1:2,1:2],2) 
  Sigma_person<-inverse(prec.theta[1:2, 1:2]) 
  r_1_2 <- Sigma_person[1,2]/(sqrt(Sigma_person[1,1])*sqrt(Sigma_person[2,2])) #r_1_2 加工速度与视觉参与度之间的(总

体)相关系数 
} 
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