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摘  要  在认知诊断计算机化自适应测验(CD-CAT)中, 被试对每个属性的掌握概率更直接地反映了被试能

力的当前估计值。因此, 基于被试的属性掌握概率来构建选题策略, 选择最能改变被试属性掌握概率的题目

作为下一个测验项目, 这应该是一个值得尝试的方案。本文借鉴已有相关研究的数据生成模式进行探索, 模

拟实验结果表明：假设属性间相互独立,在定长(长度为 16)、变长(长度为 16 或后验属性掌握模式概率达到

0.8)以及短测验(长度分别为 4、6、8、10)的情况下, 基于属性掌握概率的选题策略 PPWKL 和 PHKL 有较好

的分类准确率, 在题目曝光率, 题库使用均匀性等方面也有较好的表现; 与研究较多的 PWKL、HKL 等策略

相比, 也略有优势; 当属性间存在不同程度的相关时, 在定长、变长以及较短的测验条件下, 基于 PHKL 和

MI 的测验对知识状态估计精度较好, 基于 PPWKL 和 PHKL 的测验综合表现占优。 

关键词  认知诊断计算机化自适应测验;选题策略;属性掌握概率;属性掌握模式 

分类号  B841 

1  引言 

相对于传统的测验形式, 计算机化自适应测验

(Computerized Adaptive Test, CAT)由于有更高的测

试效率和更好的测验精度而受到广泛关注(Barrada, 

Olea, Ponsoda, & Abad, 2008; Chang & Ying, 1999; 

Chang, Qian, & Ying, 2001; 程小杨, 丁树良, 严深

海, 朱隆尹, 2011; 刘珍, 丁树良, 林海菁, 2008)。

与 其 它 测 验 形 式 相 比 , 认 知 诊 断 (Cognitive 

Diagnosis, CD)测验最大的优势在于它能提供被试

在测验领域上的知识诊断报告, 这个诊断报告包含

了更加丰富的评价信息 , 可以对被试的进一步学

习 、 教 师 开 展 针 对 性 教 学 等 提 供 帮 助 (Leighton 

&Gierl, 2007; Rupp, Templin, & Henson, 2010)。 

认 知 诊 断 计 算 机 化 自 适 应 测 验 (Cognitive 

Diagnostic Computerized Adaptive Testing, CD-CAT) 

(Cheng, 2009a, 2009b; McGlohen& Chang, 2008; Xu, 

Chang, & Douglas, 2003)建立在传统 CAT(指没有诊

断功能的 CAT)的基础之上, 同时赋予传统 CAT 新

的功效—认知诊断, 它是将认知诊断的基本理论、

方法与计算机自适应测验相结合的产物。CD-CAT

结合了 CAT 和 CD 的优点, 它一方面可以对被试的

知识状态进行诊断; 另一方面在诊断过程中可以有

针对性、“量体裁衣”式的选择项目让被试作答, 从

而有利于提高测验效率和测量精度(Cheng, 2009a)。

根据 Wang (2013)的描述, CD-CAT 是结合了 CD 和

CAT 二者的优点的一种测验, 其中 CD 的目的是根

据被试的知识掌握情况对被试分类, 找到被试的优
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势和弱点, 而 CAT 的算法则使这一过程尽可能更

高效的实现。 

在传统 CAT 研究中, 选题策略是一个重要的

组成部分 , 每次都是基于被试的当前能力估计值 , 

根据某种信息测度(比如 Fisher 最大信息量)来选择

下一个要施测的项目, 从而达到采用较少的项目估

计被试的能力也能达到预先设定的精度(Chang & 

Ying, 1996)。 

关于 CD-CAT 的选题策略, 已有的研究主要有

5 种：一是基于 KL 信息量的选题策略(KL), 即根

据被试的当前属性掌握模式估计值, 每次从题库或

剩余题库中选择 KL 信息量最大的项目施测(Cheng, 

2009a)。二是基于香农熵的选题策略(SHE), 根据被

试的当前属性掌握模式估计值, 每次从题库或剩余

题库中选择香农熵最小的项目施测(Tatsuoka, 2002, 

Xu et al., 2003)。三是基于后验概率加权的 KL 信息

量的选题策略(PWKL), 相对于 KL 信息量选题策

略, PWKL 给 KL 信息量增加了不同的权重, 权重是

属性掌握模式的后验概率(Cheng, 2009a)。四是基于

后验概率和属性掌握模式距离加权的 KL 信息量的

选题策略(HKL), 相对于 PWKL 选题策略, HKL 选

题策略的区别在于权重不同, HKL 选题策略同时考

虑后验概率和属性掌握模式间的相似性来对 KL 信

息量加权(Cheng, 2008, 2009a)。有关这 4 种选题策

略的详细计算方式, 请参考 Cheng (2008, 2009a), 

并且 Cheng 对这 4 种选题策略之间的关系进行了阐

述和说明。根据 Cheng 研究结果, 这 4 种选题策略

的模式分类准确率最高的是 HKL, 并且 PWKL 与

HKL 的模式分类准确率很接近。第五种是基于互信

息 (Mutual Information) 的 选 题 策 略 (MI, Wang, 

2013), Wang 研究了短测验下 , 比较 MI 与 KL, 

PWKL, SHE 等策略的表现, 模拟研究结果表明：对

被试的属性掌握模式准确率上, 在 Wang 的实验条

件下, MI 在多数情况下略占优。 

已有的 CD-CAT 选题策略基本是基于被试属

性掌握模式的当前估计值 , 并结合某种信息测度 , 

比如 KL 信息量, 香农熵或互信息等, 从题库或剩

余题库中选择某个项目来施测。属性掌握模式估计

值通常是通过截断点转换(比如将属性掌握概率与

0.5 比较, 大于 0.5 则认为被试掌握了某属性, 否则

不掌握)或者是取最大期望后验概率(Maximum A 

Posterior, MAP) 对 应 的 属 性 掌 握 模 式 而 得 到

(Huebner & Wang, 2011)。然而, 在自适应测验初期, 

由于对被试水平的诊断信息较少, 此时的属性掌握

模式估计值可能存在较大偏差, 如果采用的选题策

略仅仅基于当前的属性掌握模式和作答, 会不利于

估 计 被 试 的 属 性 掌 握 模 式 , 进 而 影 响 到 整 个

CD-CAT 的测验效度和测验精度(涂冬波, 蔡艳,戴

海崎, 2013)。涂冬波等(2013)研究了在初始阶段选

择包含“可达矩阵”的项目让被试作答, 模拟实验结

果表明, 初始阶段的选题对被试的属性掌握模式的

估计是有影响的。根据被试属性掌握概率和人为给

出的截断点赋以被试的知识状态 , 比如截断点为

0.5, 则两个知识状态某一个分量(属性掌握概率)为

0.01 和 0.49 的, 都评判为该属性没有掌握, 但是两

者 的 差 异 是 明 显 的 。 因 此 , 被 试 属 性 掌 握 概 率

(Attribute Mastery Probability, AMP)可以更直接地

反映被试的当前水平, 还未发现基于被试属性掌握

概率的选题策略的研究(即在测试过程中, 使用属

性掌握概率变化加权的选题策略)。也正是基于这

种考虑, 本研究基于被试的属性掌握概率, 提出两

种新的选题策略, 并与已有的 CD-CAT 下的选题策

略进行比较。 

2  基于属性掌握概率的选题策略 

在介绍新的选题策略之前, 首先对涉及到的概

念和符号进行说明。 

2.1  相关的概念 

属性掌握概率：它是一个由 0 到 1 之间的数, 被

试在测验各属性上的掌握概率就构成了属性掌握

概率向量, 每个元素对应了被试对该位置上的属性

的掌握概率。比如：某被试的属性掌握概率向量为

[0.21,0.68,0.85], 表明该被试掌握测验中三个属性

的概率分别是 0.21、0.68 和 0.85。 

属性掌握模式(或称知识状态)：它是一个由 0

和 1 组成的二值向量, 其中向量中的 0 表示被试对

该位置对应的属性没有掌握, 1 表示掌握。比如：某

被试的属性掌握模式为[0,1,1], 表明测验考察了三

个属性, 该被试掌握了第 2 和第 3 个属性, 未掌握

第 1 个属性。属性掌握模式通常是通过属性掌握概

率转换得到的, 比如采用 0.5 为截断点, 属性掌握

概 率 为 [0.21,0.68,0.85]的 被 试 的 属 性 掌 握 模 式 为

[0,1,1]。 

属性掌握概率变化加权：属性掌握概率变化是

指被试在作答某个项目前后其属性掌握概率的差

异, 分为三种情况：单个属性掌握概率变化、最不

确定属性掌握概率变化和属性掌握概率之和的变

化。比如被试在作答某项目之前的属性掌握概率为
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[0.21,0.68,0.85], 作 答 之 后 其 属 性 掌 握 概 率 变 为

[0.61,0.75,0.91]。单个属性掌握概率变化是作答前

后指 3 个属性的掌握概率变化值, 分别为 0.40、0.07

和 0.06, 其中第 1 个属性的掌握概率变化最大; 最

不确定属性掌握概率是指与 0.5 最接近的属性掌握

概率, 比如[0.21,0.68,0.85]中与 0.5 最接近属性第 2

个属性, 其掌握概率是 0.68, 在作答之后变为 0.75, 

需要注意的是, 这里所说的“最不确定”只是一个相

对的概念, 它是以概率 0.5 作为参照; 属性掌握概

率之和变化是指作答某项目前后 3 个属性的掌握概

率之和变化的绝对值, 作答之前的属性掌握概率之

和为 0.21+0.68+0.85=1.74, 作答之后为 0.61+0.75+ 

0.91=2.27, 则变化值为 0.53 (可以由 |2.27‒1.74| = 

0.53 得到)。将属性掌握概率的变化(包括上面的三

种情况)值作为选题时的一个权重即为属性掌握概

率变化加权。 

2.2  相关的符号 

假设 CD-CAT 考察的属性个数为 K, 参加测验

的被试(i=1, 2, …, N)已经作答 t 个项目, 其作答模

式记为 1 2( , , , )t
i i i itx x x x  , t

ix 表示被试 i 已作答 t

个项目时的作答向量, itx 表示被试 i 在第 t 个项目

上的作答。将被试 i 作答完 t 个项目后的可用项目

的集合记为 t
iR (即剩余题库)。CD-CAT 中的选题策

略是指基于某种规则从 t
iR 中选择最适合被试 i 作

答的第 t+1 个项目。 

h 为来自 t
iR 中的某个项目, 用 ( | )t

h i cD  
(c=1, 

2,…,2K)表示条件分布间的 KL 信息量, ( | )t
h i cD  

的

具体计算请参考陈平、李珍和辛涛 (2011), 其中 , 
t
i


表示被试 i 完成 t 个项目后 KS 的估计值, c 代

表某种可能的 KS, 如果不考虑属性间的层级关系, 

则所有可能的 KS 数量为 2K 个。 

2.3  基于属性掌握概率的选题策略 

在认知诊断测验中 , 期望后验估计(Expect A 

Posterior, EAP)方法常常被用来计算被试在每个属

性上的掌握概率(即被试在属性上的边际掌握概率), 

进一步将被试对属性的掌握概率与 0.5 相比较, 当

属性掌握概率大于 0.5 时, 即认为被试掌握了该属

性 , 否则认 为被试没有掌握该属性  (Huebner & 

Wang, 2011)。基于属性掌握概率的选题策略是从属

性掌握概率出发, 对属性掌握概率不作 0、1 转换, 

选择对被试属性掌握概率影响最大的项目作为下

一个施测的项目。这样做的原因有两个：第一是因

为在测验初期, 对被试的属性掌握概率估计存在较

大的偏差, 随着测验的进行, 这个属性掌握概率估

计值会逐渐趋近其真值, 我们希望新的选题策略能

使测验加快这个过程, 因此选择能使被试的属性掌

握概率改变最大的项目作为下一个施测的项目; 第

二是由于被试的属性掌握模式是通过将属性掌握

概率与截断点(通常取 0.5)进行比较, 然后转换得

到的, 但是当一个属性的掌握概率与 0.5 非常接近, 

比如 0.501 或 0.499, 其实此时测验对该属性的状态

“非常不确定”的。模拟实验表明, 基于单个属性掌

握概率变化最大、基于最不确定属性的掌握概率变

化最大的策略表现不佳, 因此这里仅考虑研究基于

属性掌握概率之和变化最大的策略(即选择作答某

项目前后, 被试对各属性的掌握概率之和变化最大

的项目)的表现。 

被试 i 作答 t 个项目之后的属性掌握概率记为

1 2( , , , )t t t t T
i i i iKp p p p  , 上标 T 表示向量的转置。

使用 EAP 方法计算被试在每个属性上的掌握概率

方法如下(关于 EAP 详细的计算方法请见附录一)： 

 
2

,
1

( ( ) ), ( 1, 2, , )
K

t
ik i t c ck

c

p k K  


     (1) 

其中 , ( )i t c  是作答完 t 个项目后, 被试 i 属于

第 c 种属性掌握模式的后验概率(陈平等, 2011), ck
表示第 c 种属性掌握模式中属性 k 的取值, 可以为

0 或 1。 

2.3.1  基于后验概率和属性掌握概率变化加权的

KL 选题策略 

记后验概率和属性掌握概率变化加权的 KL 选

题策略为 PPWKL (Posterior Probability Weighted 

Kullback–Leibler)。PWKL 选题策略是基于后验概

率加权的 KL 信息量, 这里的 PPWKL 是在 PWKL

的基础上 , 增加了属性掌握概率的变化值这一权 

重 , 即基于后验概率和属性掌握概率变化加权的

KL 信息量。PPWKL 指标的计算方式为 

 2
1

,
1 1

( )

( | ) ( ) | |
K

t
h i

K
t t t

h i c i t c ik ik
c k

PPWKL

D p p



    

 



 
   

 
 



  (2) 

该选题策略可以表示为： 

 第 t+1 个项目 arg max[ ( )]
t
i

t
h i

h R

PPWKL 


 
 (3) 

2.3.2  基于后验概率、属性掌握概率变化和属性掌

握模式距离加权的 KL 选题策略 

记后验概率、属性掌握概率变化和属性掌握模

式 距 离 加 权 的 KL 选 题 策 略 为 PHKL(Posterior 

HybridKullback–Leibler)。与 PPWKL 不同, 这里的

PHKL 是在 HKL 的基础上, 增加了属性掌握概率之
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和的变化值这一权重, 即基于后验概率、属性掌握

概率变化和属性掌握模式距离加权的 KL 信息量。

PHKL 指标的计算方式为 

2
1

,
1 1

( )

1
( | ) ( ) | |

( , )

K

t
h i

K
t t t

h i c i t c ik ik t
c k i c

PHKL

D p p
d



   
 



 



 
     

 
 






(4) 

该选题策略可以表示为： 

第 t+1 个项目 arg max[ ( )]
t
i

t
h i

h R

PHKL 


 
 (5) 

其中, ),( c
t
id  是属性掌握模式 t

i


和 c 之

间的欧氏距离, 其计算方式如下： 

 2

1

( , ) ( )
K

t t
i c ik ck

k

d    


  
 (6) 

3  模拟研究 1 

3.1  研究设计 

为了考察基于属性掌握概率的选题策略的表

现 , 考 虑 基 于 DINA 模 型 , 模 拟 定 长 和 变 长 的

CD-CAT 测验。已有的研究中, CD-CAT 的测验长度

经常取 12 到 24 这个范围(陈平等, 2011;涂冬波等, 

2013; Wang, 2013)。本研究中, 对于定长的 CD-CAT

测验, 测验长度采用 16。对于变长的 CD-CAT 测验, 

终止规则由测验长度和属性掌握模式后验概率确

定, 只要二者之一达到预先设定的值即终止测验。

Hsu, Wang 和 Chen (2013)研究了变长 CD-CAT 下, 

属性掌握模式后验概率取不同值对测验长度、测验

精度的影响, Hsu 等的结果表明, 对于高风险和低

风险的测验, 属性掌握模式后验概率分别应取不低

于 0.9 和不高于 0.8。考虑的测验长度(每位被试测

验的最大长度)也是 16, 属性掌握模式后验概率最

大值固定为 0.8(Hsu et al., 2013; Tatsuoka, 2002), 

即测验长度达到最大值或者属性掌握模式后验概

率达到最大值时结束测验。 

目前多数的 CD-CAT 研究是基于 4-8 个属性进

行的, 其中 6 个居多(Cheng, 2009a, 2010; Wang, 

Chang, & Huebner, 2011;Xu et al., 2003), 这里模拟

的题库考虑 6 个属性。 

题库中各项目的属性向量和项目参数, 被试属

性掌握模式的模拟按如下方式进行： 

(1) 题库中的项目数固定为 200, 各项目按 0.2

的概率考察每个属性, 并且保证每个项目至少考察

1 个属性, 最多考察 3 个属性(Henson, 2004);  

(2) 项目参数 s 和 g 都采用均匀分布, 取值区

间为[0.05,0.25];  

(3) 因为在实际的测验情境下, 所考察的属性

之间可能存在相关。为了比较不同情况下, 各策略

的表现, 分别考虑属性间独立和属性间存在相关的

情况。对于属性间相互独立的情况, 假设被试掌握

每个属性的概率服从参数为 0.5 的 Bernoulli 分布, 

随机生成被试的属性掌握情况。对于属性间存在相

关的情况, 这里分别取 0.2, 0.35, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8 共

6 种情况的相关, 比如 0.2 表示所有属性之间存在

0.2 左右(表示属性间的相关接近 0.2, 可能不一定

刚好是 0.2)的相关, 其它相关的含义与此相同。模

拟属性间的相关可以通过 HO-DINA 模型的高阶参

数来控制, 可以模拟被试总体对掌握的各属性之间

存在不同大小的相关, 具体可以参考 Wang, Chang

和 Douglas (2012)。这样一来, 就存在属性间相互

独立,属性之间存在较低的相关(相关系数为 0.2 和

0.35), 中等程度的相关(相关系数为 0.5 和 0.6)和较

高的相关(相关系数为 0.7 和 0.8)共 7 种情况。 

一共模拟 1000 名被试, 200 个项目, 有 7 种被

试总体(指属性之间独立和存在不同的相关)。基于

各选题策略模拟 CD-CAT。每种选题策略重复 20

次, 结果取平均值, 所有的模拟程序采用 Java 语言

编制。 

3.2  CD-CAT 测验施测过程 

CD-CAT 按如下过程进行模拟：(1)随机生成被

试的属性掌握模式; (2)按采用的选题策略, 选择下

一个要施测的项目; (3)模拟被试作答; (4)采用 EAP

方法估计被试的属性掌握概率(de la Torre, 2009)。

对于涉及到 KL 信息量的选题策略, 还需估计被试

的属性掌握模式, Huebner 和 Wang (2011)的研究表

明, 采用 MAP 方法估计被试的属性掌握模式更好, 

因此, 这里采用 MAP 方法估计被试的属性掌握模

式; (5)转到步骤(2), 直到满足测验终止规则。当所

有的被试完成测验后, 计算相应的评价指标。 

3.3  评价指标 

为了综合考察每种选题策略的表现, 采用的评

价指标有：测验的平均长度(Nave_len), 项目的最小曝

光率(ERmin), 项目的最大曝光率(ERmax), 项目的平

均曝光率(ERave)、题库中未使用的项目个数(Nno_use), 

曝光率大于 20%的项目个数(N20%), 2 值, 测验重

叠率(TOR), 属性模式判准率(PMR)和属性边际判

准率(MMR), 这些指标的计算可参见陈平等(2011), 

其中：PMR, MMR, ERmin 三个指标是越大越好, 其

余的指标是越小越好。为了节省篇幅, 下面对属性

间的相关按低, 中和高三种情况来报告结果, 其中
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“低”对应的结果是指属性间的相关为 0.2 和 0.35 时

的平均值, “中”对应的结果是指属性间的相关为 0.5

和 0.6 时的平均值, “高”对应的结果是指属性间的

相关为 0.7 和 0.8 时的平均值。 

为了能全面地比较不同选题策略之间的差异, 

综合考虑各评价指标下不同选题策略的表现, 采用

统一量纲再加权求和的方法, 具体做法是：对值越

大越好的指标 , 将该评价指标上的最大值做分母 , 

把各选题策略在该指标上的值做分子, 求两者的比

值; 对值越小越好的指标, 则将评价指标上的最小

值作为分子, 把各选题策略在该指标上的值作为分

母, 求两者的比值。统一量纲后, 对某选题策略的

10 个评价指标比值分别赋加权系数。加权求和值最

大的, 则该选题策略在各个方面的综合效果最好; 

反之则最差(陈德枝, 2004; 刘珍等, 2008; )。本文中

所采用的 10 个评价指标中有 2 个(PMR, MMR)是评

价测验的估计精度, 余下的 8 个是评价测验题库使

用相关的指标 , 因此 , 为了使两类指标(评价知识

状态准确性的指标和评价题库使用均匀性的指标)

在统一量纲中占有相同的比重, 加权系数的设置方

式为：PMR 和 MMR 指标的权重设置为 4, 其余指

标的权重设置为 1, 这样可以保证两类指标占有相

同的比重。这里举一个例子说明, 比如表 1 中, 对

于 PHKL 的 统 一 量 纲 的 指 标 计 算 方 式 为 ：

4×0.961/0.961+4×0.992/0.992+1×16/16+1×92.118/9

3.357+1×0.540/0.546+1×1+1×0.967/0.972+1×1+1×9

8/100+1×22/25=15.83, 其中对 PMR 和 MMR 来说

是值越大越好, 计算时是将各策略对应的指标作为

分子, 所有 PMR 和 MMR 中最大的值作为分母, 并

且乘上对应的权重; 其它指标是越小越好, 计算时

是将各策略对应的指标作为分母, 所有对应指标中

最小值作为分子, 并且乘上相应的权重, 最后对所

有指标按统一量纲后求和, 得到评价各策略的综合

评价指标。 

3.4  实验结果 

3.4.1  属性之间独立时的结果 

表 1 和表 2 分别对应了定长和变长 CD-CAT 测

验下各评价指标的值, 并且表 1 和表 2 中的最后一 
 

表 1  各选题策略的分类准确率和题库使用均匀性(定长, 属性独立) 

知识状态准确性  题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR  Nlen χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 

统一量纲后的

综合指标 

KL 0.445 0.894  16 102.454 0.592 0 1.000 0.08 136 27 12.77 

SHE 0.949 0.990  16 97.618 0.568 0 1.000 0.08 106 22[1] 15.73 

PWKL 0.948 0.989  16 97.209 0.566 0 0.975 0.08 110 25 15.60 

HKL 0.945 0.989  16 96.441 0.562 0 0.971 0.08 112 24 15.63 

MI 0.955 0.991  16 97.906 0.569 0 1.000 0.08 104 22[1] 15.77 

PPWKL 0.954 0.990  16 92.118[1] 0.540[1] 0 0.967[1] 0.08 98[1] 25 15.84 

PHKL 0.961[1] 0.992[1]  16 93.357 0.546 0 0.972 0.08 100 25 15.83 

注：(1) PMR, MMR, Nlen, 
χ2 , TOR, ERmin, ERmax, ERave, Nno_use, N20%分别表示属性模式判准率, 属性边际判准率, 测验长度(变长

CD-CAT 下对应的是平均测验长度), 卡方统计量, 测验重叠率, 最小曝光率, 最大曝光率, 平均曝光率, 未使用项目数, 曝光超过

20%的项目数。 

(2) 数据后面中括号中的数字表示该指标在所有选题策略中所处的位置, 比如：PMR 列的 0.961[1]表示 PHKL 选题策略的 PMR

指标最好(PMR 越大越好), 处于第 1 位。有灰色底纹显示的选题策略是至少有一项指标排在第 1 位的选题策略。 

(3) 由于每种选题策略下都有未使用的项目, 因此, 最小曝光率指标 ERmin 在所有选题策略下都为 0。 

(4) 表中粗体显示的数据是在所有选题策略中排名第 1 位的指标值。 

 
表 2  各选题策略的分类准确率和题库使用均匀性(变长, 属性独立) 

知识状态准确性  题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR  Nlen χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 

统一量纲后的 
综合指标 

KL 0.446 0.893  15.8 103.394 0.596 0 1.000 0.079 138 24 12.05 

SHE 0.834 0.970  9.4[1] 102.527 0.559 0 1.000 0.047[1] 142 14[1] 15.46 

PWKL 0.843 0.971  9.8 99.213 0.545 0 0.951 0.049 125 15 15.56 

HKL 0.840 0.969  9.8 97.358 0.535 0 0.956 0.049 123 15 15.60 

MI 0.836 0.969  9.5 102.216 0.558 0 1.000 0.048 129 15 15.45 

PPWKL 0.840 0.969  9.8 94.621 0.522 0 0.948 0.049 121 16 15.61 

PHKL 0.848[1] 0.979[1]  9.8 92.872[1] 0.513[1] 0 0.944[1] 0.049 113[1] 16 15.79 
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列分别对应了定长和变长 CD-CAT 测验下各选题

策略的综合评价指标。 

根据表 1 和表 2, 在测验长度为 16 的定长 CD- 

CAT 下, 如果考察测验的精度, 则 PHKL, MI 和

PPWKL 的表现较好, 分别排名前三位。如果综合

测验精度和题库的使用均匀性指标 , 则 PPWKL, 

PHKL 和 MI 表现略好。在变长(最大测验长度为 16, 

最大后验概率为 0.8)的 CD-CAT 下, PHKL, PWKL, 

PPWKL 和 HKL 的测验对被试的知识状态估计精度

较好, PHKL 和 PPWKL 在题库使用均匀性的表现

占优。 

总的来说 , 在属性独立情况下 , 无论是定长 , 

还是变长的 CD-CAT, 考虑了属性掌握概率的选题

策略在保证测验精度不损失或损失较小的情况下, 

在题库使用均匀性上的表现都更好, 这些都可以从

表 1 和表 2 可以很明显的看出来。 

3.4.2  属性之间存在相关时的结果 

表 3 和表 4 对应了属性之间存在较低的相关, 

定长和变长 CD-CAT 测验各评价指标的值。 

从表 3 可以看出, 在属性之间存在低相关, 长

度为 16 的定长 CD-CAT 下, 单从测验精度来看, 

PHKL 和 SHE 略占优势, 其中 PHKL 选题策略的测

验精度最好, 排在 2, 3, 4 位的分别是 SHE, MI 和

PPWKL, 它们与 PHKL 选题策略与 PMR 指标分别

相差 1%, 1.5%和 1.5%; 但是如果考察题库的使用

均匀性指标, PHKL 选题策略最好, 有 4 项指标(分

别是 χ2, TOR, ERmax, Nno use)排名第一, 1 项指标

(N20%)排名第二 , 剩下的三项指标 (Nlen, ERmin 和

ERave)都相同。综合测验精度和题库的使用均匀性

来看, PHKL 的表现较好, 这一点从统一量纲后的

综合指标也能看出。综合指标排在前三位的分别是

PHKL、PPWKL 和 HKL。 

属性间存在中等相关和较高相关时的详细结

果请参考附录二*。PHKL 在属性之间存在中等相关, 

长度为 16 的定长 CD-CAT 下有 6 项指标排名第

1(分别是 PMR, MMR, χ2, TOR, ERmax, Nno use)。从测

验精度来说, PHKL 和 MI 很接近, 分别排在前 2 位, 

但是 PHKL 在题库使用均匀性上有很大优势, 附录

二表 6 中的综合指标也表明 PHKL 策略的综合表现

更好。 

当属性之间存在高相关 , 长度为 16 的定长

CD-CAT 下, 在测验精度指标上, MI 策略最好(其

PMR 和 MMR 指标都排第 1), 但是从题库使用上来

看, PHKL 策略更好(χ2, TOR, ERmax, Nno use 指标都排

在第 1 位), 详细结果请参考附录二中的表 7。综合

来看, PHKL 策略略占优。 
 

表 3  各选题策略的分类准确率和题库使用均匀性(定长, 低相关) 

知识状态准确性  题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR  Nlen χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 

统一量纲后的

综合指标 

KL 0.406 0.874  16 91.629 0.538 0 0.982 0.08 132 28 12.62 

SHE 0.934 0.987  16 86.424 0.512 0 1.000 0.08 108 25.5 15.64 

PWKL 0.925 0.986  16 88.470 0.522 0 0.974 0.08 104 26 15.60 

HKL 0.927 0.986  16 87.838 0.519 0 0.973 0.08 102.5 24[1] 15.71 

MI 0.929 0.986  16 86.893 0.514 0 1.000 0.08 108 25 15.63 

PPWKL 0.929 0.986  16 85.355 0.506 0 0.968 0.08 98 24.5 15.80 

PHKL 0.944[1] 0.994[1]  16 82.791[1] 0.493[1] 0 0.961[1] 0.08 96[1] 24.5[2] 15.98 

 

表 4  各选题策略的分类准确率和题库使用均匀性(变长, 低相关) 

知识状态准确性  题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR  Nlen χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 

统一量纲后的

综合指标 

KL 0.416 0.884  15.865 99.024 0.574 0 0.994 0.079 141.5 27 11.90 

SHE 0.837 0.970  9.781 119.703 0.647 0 1.000 0.049 130 12[1] 15.36 

PWKL 0.837 0.970  9.942 109.663 0.598 0 0.973 0.050 118 14 15.44 

HKL 0.828 0.969  9.909 107.822 0.588 0 0.974 0.050 118 15 15.37 

MI 0.829 0.968  9.701[1] 120.613 0.651 0 1.000 0.049[1] 132 12[1] 15.31 

PPWKL 0.835 0.970  10.162 94.608[1] 0.523[1] 0 0.945 0.051 113.5[1] 15 15.66 

PHKL 0.842[1] 0.972[1]  10.126 94.987 0.525 0 0.938[1] 0.051 113.5[1] 15 15.71[1] 

                       

*为节省篇幅, 纸质文章只呈现附录一, 电子版包含附录二、三和四。 
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表 4 的结果来看, 在属性间存较低相关, 最大

测验长度为 16, 后验属性掌握模式概率为 0.8 的变

长 CD-CAT 下, 单从测验精度来看, PHKL、PWKL

和 SHE 的表现较好, 分别处于第 1、2 和 3 位。综

合来看, PHKL, PPWKL 和 MI 选题策略的总体表现

较好, 分别有 4, 3 和 3 项指标排名第一, PHKL 的综

合指标表现最好, 这说明在考虑了被试的属性掌握

概率变化之后, 在保证测验精度的同时, 对题库使

用的均匀性控制上也有了改善。 

属性间存在中等相关和较高相关时也有类似

的结论, 详细结果请参考附录三中的表 8 和表 9。 

总体来说, 在变长 CD-CAT 下, 考虑了属性掌

握概率的选题策略 PHKL, 在测验精度和题库使用

均匀性指标上表现都较好, 无论是属性之间存在较

低相关、中等相关或是较高相关的情况, PHKL 的

综合指标都排在第 1 位。 

4  模拟研究 2 

认知诊断测验可能会用于日常分项诊断中, 比 

如单元测验、随堂诊断测验等, 此时, 题目量可能

会比较少。为了考察不同题量情形下各种选题策略

的表现, 选取 PWKL、HKL、MI、PPWKL 和 PHKL

五个选题策略。考虑属性之间相互独立、存在相关

时, 它们在短测验下的表现。所有的数据模拟方式

与研究 1 相同, 不同的是本研究中考察的是长度分

别为 4、6、8 和 10 的定长测验, 即模拟 4 种短测验, 

考察这 5 种选题策略的表现。所采用的评价指标与

研究 1 相同。表 5 列出了属性独立时, 4 种选题策略

在 4 种定长的短测验中的表现。 

从表 5 的结果可以看出, 在属性相互独立时, 

所列出的所有短测验(也可以看作是长测验的测验

初期)中, 大部分情况下, PHKL 的各项指标都是最

好的。从统一量纲后的综合指标来看, PHKL 几乎

总是优于其它几种策略, 只有在测验长度为 10 时, 

PPWKL 综合指标指第 1 位。总的来说, 考虑了属

性掌握概率的选题策略 PHKL 和 PPWKL, 在综合

测验精度和题库使用均匀性指标后略占优势。 

当属性之间存在较低、中等和较高相关时, 各 

 
表 5  三种选题策略的分类准确率和题库使用均匀性(短测验, 属性独立) 

知识状态准确性 题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR Nave_Len χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 

统一量纲后

的综合指标

PWKL 0.187 0.778 95.717 0.498 0 0.754 0.020 177 5 15.829 

HKL 0.180 0.772 96.096 0.500 0 0.758 0.020 178 5 15.632 

PHKL 0.192 0.779 94.301 0.491 0 0.759 0.020 178 5 15.957 

PPWKL 0.187 0.778 96.035 0.500 0 0.731 0.020 177 5 15.852 

MI 0.185 0.777 

4 

144.415 0.742 0 1.000 0.020 192 6 14.644 

PWKL 0.496 0.882 111.579 0.587 0 0.924 0.030 169 9 15.442 

HKL 0.470 0.879 110.945 0.584 0 0.938 0.030 168 10 15.145 

PHKL 0.527 0.903 108.385 0.571 0 0.933 0.030 165 8 15.952 

PPWKL 0.514 0.894 106.590 0.563 0 0.932 0.030 164 9 15.740 

MI 0.519 0.898 

6 

126.781 0.664 0 1.000 0.030 187 10 15.207 

PWKL 0.665 0.923 107.519 0.577 0 0.953 0.040 158 12 15.636 

HKL 0.677 0.925 106.821 0.574 0 0.957 0.040 153 13 15.675 

PHKL 0.686 0.929 100.189 0.540 0 0.935 0.040 149 14 15.850 

PPWKL 0.680 0.927 102.098 0.550 0 0.944 0.040 148 13 15.832 

MI 0.679 0.927 

8 

109.601 0.588 0 1.000 0.040 167 13 15.527 

PWKL 0.799 0.957 104.732 0.573 0 0.968 0.050 144 14 15.752 

HKL 0.791 0.957 102.891 0.564 0 0.953 0.050 139 14 15.792 

PHKL 0.806 0.959 98.611 0.543 0 0.963 0.050 136 15 15.901 

PPWKL 0.804 0.958 99.320 0.546 0 0.955 0.050 133 15 15.903 

MI 0.806 0.959 

10 

106.431 0.582 0 1.000 0.050 151 16 15.566 
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选题策略在短测验中的表现, 请参考附录 4 中的表

10, 11 和 12。从表 10, 11 和 12 可以看出, PHKL 和

MI 两中策略的测验精度几乎总是排在前两位, 在

长度为 4 和 6 的测验中, PHKL 占优, 在长度为 8 和

10 的测验中, MI 占优, 并且当属性之间的相关达到

中等以上时, MI 在测验精度上的优势比属性之间

存在低相关时略大 ; 在大多数情况下 , PHKL 和

PPWKL 在题库使用均匀性上的表现总是排在前 2

位。综合来看, PHKL 大多数情况下, 综合指标都是

排在第 1 位。 

5  小结与讨论 

通过对基于属性掌握概率的 2 种选题策略与 5

种已有的 CD-CAT 下的选题策略的比较研究发现：

在属性之间是独立的定长和变长的 CD-CAT 中, 考

虑了属性掌握概率的 PHKL 和 PPWKL 选题策略在

测验精度和题库的利用率上的综合表现优于其它

选题策略; 当属性之间存在较低、中等和较高相关

时, 在定长和变长的 CD-CAT 中, PHKL 和 PPWKL

在保证测验精度的同时, 对题库使用的均匀性控制

上也有了改善, 它们的综合指标排在前 2 位; 当属

性之间存在较低、中等和较高相关的短测验中, 在

测验长度为 4 和 6 时, PHKL 的测验精度更好, 当测

验长度达到 8 和 10 时, MI 的测验精度更好, 这说明

PHKL 策 略 更 适 合 在 测 验 初 期 使 用 ; PHKL 和

PPWKL 策略的一大优点是在不损失或较少损失测

验精度的条件下, 能改善题库的使用均匀性。 

在测验初期, 因为关于被试属性掌握状态的信

息较少, 采用基于属性掌握模式的选题策略可能不

利于对被试的知识状态的估计, 因为这人为增加了

误差。特别是在测验长度较短时, 从表 10, 11 和 12

中的结果很清楚地说明了这一点, 基于属性掌握概

率的 PHKL 和 PPWKL, 以及基于互信息的 MI 的测

验精度分别排在前 3 位。PHKL 和 PPWKL 选题策

略在选题时考虑了属性掌握模式的后验概率和被

试的属性掌握概率的变化情况, 选题时一方面考虑

被试的总体分布情况, 另一方面也考虑了所选择的

项目对于被试属性掌握概率的影响, 越能改变被试

属性掌握概率的项目越容易被选到, 这样在测验长

度较短时就有利于估计被试的属性掌握模式。 

基于属性掌握概率的选题策略与基于属性掌

握模式的选题策略的不同之处在于前者考虑了被

试的属性掌握概率变化情况, 而后者只考虑被试的

属性掌握模式估计值。被试的属性掌握概率是在区

间 0 到 1 之间的连续值, 被试作答每个题之后, 都

会引起其属性掌握概率的变化, 因此, 在选题时将

这个变化考虑进去比仅考虑属性掌握模式的变化

更精细, 特别是在测验长度较短的测验中, 因为此

时被试的属性掌握模式估计并不准确, 此时需要结

合更多有用的信息来选题(这一点类似于 CAT 中的

全局信息量选题, 可参考 Chang 和 Ying (1996)), 有

利于提高测验的估计精度, 并且考虑了被试的属性

掌握概率之后, 会对题库的使用均匀性有改善。 

在本研究中没有考虑属性之间可能存在的层

级关系(hierarchical relationship, 可参见 Leighton, 

Gierl, &Hunka, 2004), 但在实际的测验中, 属性之

间有可能会存在层级关系。当属性之间存在层级关

系时, 特别是很多实际测验中都涉及到的层级关系, 

PHKL, PPWKL, PWKL, HKL 和 MI 等策略的表现

会是什么样的 , 这需要进一步的深入研究。并且 , 

在实际的应用中, 需要根据测验的目的进行综合权

衡, 选择合适的选题策略。 

题库总体利用率较低是所涉及的各种选题策

略都存在的问题, 这一点从陈平等(2011)的研究结

果 中 也 可 以 得 到 验 证 。 就 本 研 究 来 说 , 在 变 长

CD-CAT 测验下, 未使用的项目数大多都大于 110, 

也就是说, 题库中有超过一半以上的项目都没有被

使用到, 只是使用了不到一半的项目, 这充分反映

了这里所使用的选题策略在题库的利用率上的表

现还有待进一步提高。 
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Item Selection Strategies Based on Attribute Mastery Probabilities in CD-CAT 
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Abstract 

Cognitive diagnostic computerized adaptive testing (CD-CAT) is a popular mode of online testing of 

cognitive diagnostic assessment (CDA). The key to a CD-CAT system is the item selection strategies. Someof 

the popular strategies are developed based on Kullback-Leibler information (KL), Shannon entropy (SHE) 

toselect items in CD-CAT. Typically, during CD-CAT, thesefamiliar methods would use a cutoff point to 

transform the attribute mastery probabilities' provisional value to binary values, but at the initial stage, the cutoff 

point method may lead to a larger deviation. A method that can take advantage of the probabilistic information 

with regard to attributes may offer a better alternative. 
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This paper proposed two item selection strategies based on the provisional value of the attribute mastery 

probabilities, as follows: (1) the first strategy, which is called as PPWKL (Posterior Probability Weighted 

Kullback-Leibler), is based on the KL information, and it can lead to maximum difference of the sum of attribute 

mastery probabilities, and it is weighted bythe pattern’s posterior probability as well asthe difference of the 

attribute mastery probabilities between the ̂  and any possible latent state; (2) the PPWKL considers the fact 

that not all the patterns are equally likely, but overlooks the fact that the distances between different patterns and 

the current estimate are not all of equal importance. Therefore, the PPWKL can be weighed by the inverse of the 

distance between the ̂ and any possible latent state, which is called as PHKL (Posterior Hybrid Kullback- 

Leibler). 

Then, three simulation studies were carried out, one was the fixed length of CD-CAT, and the secondwas 

the variant length CD-CAT, and the last wasshort length CD-CAT.Variant item selection strategiesweretaken 

intoconsideration in these studies, including KL, SHE, PWKL, HKL, MI, PPWKL and PHWKL. The results 

were compared in terms of pattern or attribute classification correct rate, itemaverage exposure ratio, item 

maximum exposure ratio, item minimum exposure ratio, average test length, unused item number, number of 

items with exposure ratioover 20%, test overlap ratio.The simulation results indicate that: (1) the comprehensive 

performance of PPWKL and PHKLare better than other mentioned strategies in fixed and variant 

lengthCD-CAT; as to PHKL and MI, each has different strengths in short length CD-CAT; (2) PHKL and 

PPWKL can retain a good measurement accuracy, and also improve the utilization ratio of item pool. 

Key words  text CD-CAT; item selection strategies; attribute mastery probabilities; attribute mastery pattern 

 

 

 

 

 

 

附录一  被试对属性掌握概率的期望后验估计(EAP) 

首先对符号进行说明, 测验共考察 K 个属性, 在属性相互独立的情况下, 共有 2K 种属性掌握模式。用

1 2( , , , )t
i i i itx x x x  表示被试 i 的作答得分向量, c 表示第 c 种属性掌握模式, ( | )t

c ip x 表示被试 i 作答 t 个

项目后属性掌握模式后验概率, 其计算公式为： 

( | ) ( )
( | )

( )

t
t i c c

c i t
i

L x p
p x

L x

 
   

其中： ( | )t
i cL x  是被试i 条件作答概率, 其计算公式为： 

1

1

( | ) [ ( , , )] [1 ( , , )]ij ij
t

x xt
i c j c j j j c j j

j

L x p s g p s g   



   

则被试 i 的边际似然函数为： 
2

1

( ) ( | ) ( )
K

t t
i i c c

c

L x L x p 


  

被试 i 对属性 k 的掌握概率为 ( )ikp  , 其计算公式为： 

2

1

( | ) ( | )
K

t t
ik i c i ck

c

p x p x  


  

其中 ck 表示第 c 种属性掌握模式中属性 k 的值。 
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附录二  长度为 16，属性间存在中等和较高相关时各策略的表现 

表 6  各选题策略的分类准确率和题库使用均匀性(定长，属性间存在中等相关) 

知识状态准确性 题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR Nlen χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 

统一量纲后的 

综合指标 

KL 0.384 0.860 16 88.012 0.520 0 0.970 0.080 132 27.5 12.57 

SHE 0.938 0.989 16 84.971 0.504 0 1.000 0.080 109 27[1] 15.64 

PWKL 0.927 0.985 16 86.301 0.511 0 0.963 0.080 103.5 27[1] 15.64 

HKL 0.928 0.987 16 84.882 0.504 0 0.965 0.080 102.5 27[1] 15.69 

MI 0.940 0.989 16 84.441 0.502 0 1.000 0.080 107 27[1] 15.68 

PPWKL 0.926 0.983 16 80.924 0.484 0 0.962 0.080 100 28.5 15.72 

PHKL 0.941[1] 0.991[1] 16 77.887[1] 0.469[1] 0 0.955[1] 0.080 94.5[1] 29 15.93 

 
表 7  各选题策略的分类准确率和题库使用均匀性(定长，属性间存在较高相关) 

知识状态准确性 题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR Nlen χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 

统一量纲后的 

综合指标 

KL 0.365 0.850 16 86.966 0.514 0 0.963 0.08 132.5 27.5 12.49 

SHE 0.938 0.989 16 84.897 0.504 0 1.000 0.08 110.5 27.5 15.65 

PWKL 0.933 0.987 16 85.506 0.507 0 0.955 0.08 104 27[1] 15.73 

HKL 0.923 0.985 16 84.566 0.502 0 0.954 0.08 106 27.5 15.66 

MI 0.939[1] 0.989[1] 16 84.898 0.504 0 1.000 0.08 112.5 27.5 15.64 

PPWKL 0.928 0.985 16 80.271 0.481 0 0.955 0.08 103 30.5 15.70 

PHKL 0.935 0.986 16 76.725[1] 0.463[1] 0 0.948[1] 0.08 100[1] 30.5 15.85 

 

附录三  最大长度为 16 的变长测验，属性间存在中等和较高相关时各策略的表现 

表 8  各选题策略的分类准确率和题库使用均匀性(变长，属性间存在中等相关) 

知识状态准确性 题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR Nlen χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 

统一量纲后

的综合指标

KL 0.435 0.867 15.902 96.305 0.561 0 0.984 0.080 141.5 26 11.88 

SHE 0.810 0.964 9.867 121.233 0.655 0 1.000 0.049[1] 129.5 12.5[1] 15.08 

PWKL 0.835 0.970 9.836 106.401 0.581 0 0.944 0.049[1] 116 13.5 15.51 

HKL 0.830 0.968 9.839 105.738 0.577 0 0.950 0.049[1] 120.5 13.5 15.44 

MI 0.809 0.965 9.757[1] 122.106 0.659 0 1.000 0.049[1] 134.5 12.5[1] 15.06 

PPWKL 0.812 0.965 10.065 88.646[1] 0.493[1] 0 0.930[1] 0.050 110[1] 15 15.62 

PHKL 0.837[1] 0.971[1] 10.126 88.964 0.495 0 0.937 0.051 111.5 16 15.68[1] 

 

表 9  各选题策略的分类准确率和题库使用均匀性（变长，属性间存在较高相关） 

知识状态准确性 题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR Nlen χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 

统一量纲后的 
综合指标 

KL 0.436 0.834 15.961 93.828 0.548 0 0.976 0.080 142 26 11.72 

SHE 0.794 0.961 9.921 124.667 0.673 0 1.000 0.050 127 13 14.92 

PWKL 0.805 0.965 9.691 103.462 0.565 0 0.910 0.048[1] 120 12.5[1] 15.48 

HKL 0.808 0.964 9.681[1] 103.451 0.565 0 0.922 0.048[1] 116.5 13 15.47 

MI 0.791 0.961 9.872 125.196 0.675 0 1.000 0.049 133.5 13 14.87 

PPWKL 0.810 0.965 9.826 82.539 0.461[1] 0 0.908[1] 0.049 116 16 15.68 

PHKL 0.815[1] 0.966[1] 9.900 82.356[1] 0.461[1] 0 0.912 0.049 111.5[1] 16 15.73[1] 
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附录四  长度分别为 4，6，8 和 10，属性间存在较低、中等和较高相关时各策略的表现 

表 10  三种选题策略的分类准确率和题库使用均匀性(短测验，属性间存在较低相关) 

知识状态准确性 题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR Nave_Len χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 
统一量纲后

的综合指标

PWKL 0.247 0.796 116.203 0.601 0 0.866 0.020 180.5 5 15.625 
HKL 0.234 0.796 116.114 0.600 0 0.908 0.020 181 5 15.377 

PHKL 0.251 0.799 99.163 0.515 0 0.897 0.020 182 7 15.672 

PPWKL 0.227 0.792 111.372 0.576 0 0.898 0.020 181 6 15.155 

MI 0.238 0.782 

4 

165.067 0.845 0 1.000 0.020 194 5.5 14.616 

PWKL 0.512 0.886 124.855 0.654 0 0.930 0.030 171.5 8 15.162 
HKL 0.507 0.885 121.054 0.635 0 0.941 0.030 170 8 15.175 

PHKL 0.587 0.909 111.107 0.585 0 0.959 0.030 172.5 10 15.756 

PPWKL 0.532 0.898 119.688 0.628 0 0.952 0.030 172 9.5 15.248 

MI 0.587 0.905 

6 

133.572 0.698 0 1.000 0.030 187 9.5 15.338 

PWKL 0.639 0.919 111.272 0.596 0 0.956 0.040 152.5 12 15.416 
HKL 0.644 0.920 108.487 0.582 0 0.951 0.040 151 11 15.596 

PHKL 0.686 0.927 103.592 0.558 0 0.960 0.040 148 11.5 15.922 

PPWKL 0.645 0.918 109.081 0.585 0 0.955 0.040 149.5 11 15.589 

MI 0.688 0.931 

8 

111.673 0.598 0 1.000 0.040 166 12.5 15.583 

PWKL 0.773 0.951 103.368 0.566 0 0.965 0.050 136 15 15.611 
HKL 0.779 0.953 100.332 0.551 0 0.951 0.050 137.5 16 15.652 

PHKL 0.799 0.959 98.022 0.540 0 0.977 0.050 138.5 15 15.845 

PPWKL 0.791 0.955 100.308 0.551 0 0.963 0.050 134.5 13.5 15.889 

MI 0.799 0.958 

10 

103.448 0.567 0 1.000 0.050 143 15 15.685 

注：粗体显示的行对应的是这种条件下综合表现最好的选题策略 

 

表 11  三种选题策略的分类准确率和题库使用均匀性(短测验，属性间存在中等相关) 

知识状态准确性 题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR Nave_Len χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 

统一量纲后

的综合指标

PWKL 0.289 0.812 116.259 0.601 0 0.865 0.020 180 5 15.600 

HKL 0.292 0.816 115.268 0.596 0 0.896 0.020 181 5 15.627 

PHKL 0.292 0.816 96.195 0.500 0 0.889 0.020 181.5 7 15.679 

PPWKL 0.262 0.810 110.173 0.570 0 0.896 0.020 181 6 15.104 

MI 0.259 0.779 

4 

165.766 0.849 0 1.000 0.020 194 5 14.328 

PWKL 0.522 0.893 122.268 0.641 0 0.914 0.030 172.5 9 15.049 

HKL 0.540 0.895 118.634 0.623 0 0.932 0.030 171.5 8 15.325 

PHKL 0.574 0.898 106.958 0.564 0 0.937 0.030 170 9 15.658 

PPWKL 0.524 0.893 116.769 0.613 0 0.944 0.030 171 9 15.119 

MI 0.599 0.909 

6 

135.325 0.706 0 1.000 0.030 187 10 15.212 

PWKL 0.643 0.923 109.212 0.586 0 0.944 0.040 151 13 15.360 

HKL 0.653 0.926 106.427 0.572 0 0.947 0.040 152.5 12 15.539 

PHKL 0.687 0.932 100.845 0.544 0 0.950 0.040 148.5 12 15.885 

PPWKL 0.671 0.929 106.126 0.570 0 0.947 0.040 150 12 15.678 

MI 0.702 0.938 

8 

113.348 0.606 0 1.000 0.040 166 14 15.482 

PWKL 0.789 0.957 100.994 0.555 0 0.958 0.050 136 16 15.539 

HKL 0.791 0.957 97.007 0.535 0 0.934 0.050 136.5 17 15.594 

PHKL 0.795 0.958 93.092 0.515 0 0.967 0.050 134.5 14.5 15.814 

PPWKL 0.787 0.952 96.229 0.531 0 0.955 0.050 133 14 15.744 

MI 0.813 0.962 

10 

102.589 0.563 0 1.000 0.050 143 15.5 15.590 
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表 12  三种选题策略的分类准确率和题库使用均匀性(短测验，属性间存在较高相关) 

知识状态准确性 题库使用均匀性 
选题策略 

PMR MMR Nave_Len χ2 TOR ERmin ERmax ERave Nno_use N20% 

统一量纲后

的综合指标

PWKL 0.339 0.832 116.504 0.602 0 0.867 0.020 180.5 5 15.542 

HKL 0.314 0.821 115.078 0.595 0 0.894 0.020 181 5 15.181 

PHKL 0.343 0.842 95.006 0.495 0 0.887 0.020 181.5 7.5 15.639 

PPWKL 0.296 0.818 109.145 0.565 0 0.897 0.020 181 6 14.880 

MI 0.296 0.819 

4 

166.729 0.853 0 1.000 0.020 194 5 14.284 

PWKL 0.541 0.898 121.406 0.637 0 0.908 0.030 173 9.5 15.292 

HKL 0.541 0.894 116.536 0.612 0 0.920 0.030 170.5 9.5 15.348 

PHKL 0.558 0.899 105.857 0.559 0 0.937 0.030 172.5 9.5 15.638 

PPWKL 0.546 0.898 115.432 0.607 0 0.937 0.030 172.5 8.5 15.490 

MI 0.582 0.910 

6 

136.190 0.711 0 1.000 0.030 187 9.5 15.278 

PWKL 0.678 0.931 108.552 0.582 0 0.945 0.040 151 13 15.557 

HKL 0.669 0.929 104.606 0.563 0 0.938 0.040 152.5 12.5 15.598 

PHKL 0.679 0.931 99.818 0.539 0 0.945 0.040 150.5 11.5 15.838 

PPWKL 0.666 0.931 104.636 0.563 0 0.938 0.040 151.5 12 15.631 

MI 0.701 0.938 

8 

114.624 0.613 0 1.000 0.040 166 14 15.415 

PWKL 0.790 0.957 99.742 0.548 0 0.956 0.050 139 16 15.649 

HKL 0.792 0.958 95.886 0.529 0 0.927 0.050 139 16.5 15.734 

PHKL 0.795 0.959 91.514 0.507 0 0.954 0.050 136 16.5 15.832 

PPWKL 0.791 0.957 94.751 0.523 0 0.942 0.050 132.5 15.5 15.837 

MI 0.804 0.961 

10 

103.703 0.568 0 1.000 0.050 144.5 16 15.587 

 
 

 

 

 

 


