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摘   要    在实际测验中，被试的异常作答，尤其是缺失作答和随机猜测，往往会导致参数估计的偏差并且损害测验结果的准

确性和公平性。然而，目前在认知诊断领域中，针对异常作答的建模研究仍然十分有限。针对这一现状，本研究首次尝试将

项目反应树模型与认知诊断模型联合建模，开发出一种新型的认知诊断模型——IRTree-LCDM，该模型能够同时考虑缺失作

答和随机猜测的影响。为评估新模型的性能及其在实证数据中的效果，研究采用 Monte Carlo 模拟实验与真实数据分析相结

合的研究方法。模拟研究结果表明，新开发的 IRTree-LCDM 在各种实验条件下的参数估计精度表现良好。同时，与传统认

知诊断模型相比，IRTree-LCDM 的判准率更为精准，对被试单个属性的判准率均值超过 .946，模式判准率均值达到 .783。

此外，IRTree-LCDM 在实证数据中能够更好地拟合真实数据，且对被试的属性掌握模式的估计也更加合理。这些结果表明， 

IRTree-LCDM 在处理异常作答方面具有显著的价值和意义。
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1  引言

在心理与教育测量领域，测验施测者通过分析

被试的作答反应来评估其心理特质或能力。这一过

程传统上依赖于宏观测量技术，如项目反应理论

（item response theory, IRT）， 该 方 法 通 过 将 测 量

特质和项目特性参数化，利用作答数据进行估计分

析，从而评估被试的总体特质水平。然而，新一代

心理与教育测量技术中的认知诊断评估（cognitive 
diagnosis assessment, CDA）方法则不局限于对被试

宏观特质的评估。CDA 专注于分析个体在微观层

面的认知过程、加工技能或知识结构（涂冬波等 , 
2019）。与传统方法不同，CDA 通过对测验结果的

深入分析，能够提供被试在具体知识点、技能掌握

和认知能力上的详细诊断。这种方法不仅揭示了被

试的知识和技能掌握情况，还为个性化教育和精准

干预提供了宝贵的信息。作为新一代测量技术的核

心，CDA 在准确测量和评估被试的微观认知过程、

加工技能和知识结构方面发挥了至关重要的作用，

它通过提供更细致的反馈和诊断，帮助教育者更好

地了解学生的学习需求，从而进行个性化教学和有

效的教育干预。

在实施心理与教育测验时，研究者们期望通过

一系列精心设计的问题来揭示受测者的心理状态、

能力特质以及行为倾向。然而，实际操作过程中，

测验施测者们常常面临一个复杂的挑战，即受测

者的作答行为有时并不能准确地反映其真实的心

理状态或特质（刘玥 , 刘红云 , 2021）。这种现象

背后的原因复杂多样，涉及多个层面，包括测试

环境的具体情况、个体的主观能动性、答题时的

心理活动过程、作答的动机水平等因素。越来越

多的研究发现，被试在测验过程中会出现一些除

了正常作答之外的异常反应行为，例如缺失作答

（miss response; Holman & Glas, 2005）、猜测作答

（guess response; Wise & DeMars, 2006）、项目预知

（item preknowledge; McLeod et al., 2003）及机械作

答（mechanical response; Kim & Moses, 2018） 等。
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研究表明，异常作答的出现不仅会导致数据分析过

程中产生误差，还会引发模型参数估计结果的偏差。

这种偏差可能会削弱测验的信度和效度，从而影响

整体的测量精度和测验结果的解释。最终，这些偏

差可能使得研究者无法准确评估和诊断被试的真实

心理特质或能力，进而影响后续的教育干预和决策

（Glas & Pimentel, 2008; Hsu et al., 2020; Köhler et al., 
2015; Kuha et al., 2018）。

在众多异常作答行为中，研究者们特别关注两

种最为常见且影响重大的行为类型：缺失作答和

随机猜测。在心理与教育测验中，缺失作答和随

机猜测的存在非常常见（Cao & Stokes, 2008; Liu, 
2021）。缺失作答通常发生在被试无法或选择不作

答某些试题的情况下，在长时间测试、复杂问题情

境下或被试对测试内容不熟悉时尤为常见。可能的

原因包括时间限制、答题策略以及对题目理解的不

足等（Huang, 2020; Liu, 2021）。随机猜测一般出

现在选择题中，被试在低作答动机、作答时间不足

或认知疲劳的情况下，通过随意选择答案以尽快

完成测试（Jin et al., 2022; Lu et al., 2020; Rios, 2022; 
Ulitzsch et al., 2020b）。这往往与所测量的能力或特

质无关，不能显现出被试的能力或特质的真实水平

（Cao & Stokes, 2008; Goegebeur et al., 2008; Jin et al., 
2022）。缺失作答和随机猜测这两种异常行为不仅

在测试中频繁出现，而且对测验结果产生了深远的

负面影响。缺失作答的直接后果是导致数据的不完

整性，削弱了测验的信度和效度，使测验无法全面

反映被试的真实能力和特质。随机猜测则引入了显

著的噪声和误差，可能导致结果偏离真实值，使模

型参数的估计偏差增大，从而降低测验的整体准确

性和区分度。值得一提的是，在实际测验过程中，

随机猜测和缺失作答这两种异常行为有时会同时出

现，并共同影响测验结果。这种双重异常行为不仅

增加了数据分析和模型拟合的复杂性，还使得对被

试能力和心理特质的评估更加不确定和不稳定。具

体来说，随机猜测可能导致被试得分虚高，而缺失

数据可能导致得分偏低或数据不完整。这两种行为

的相互作用使得测验结果难以准确反映被试的真实

能力水平。

目前，在认知诊断领域中，针对缺失作答和

随机猜测的研究相对匮乏。已有的研究大多集中

于分析单一的异常行为，而较少探讨多个异常反

应并存的情形。此外，现有的研究中，缺乏对被

试多种异常作答倾向进行参数化估计的认知诊断

模型。基于以上背景，本文旨在提出一个能够同

时考虑缺失作答和随机猜测两种异常反应的认知

诊断模型（即 IRTree-LCDM）。值得特别说明的

是，项目未作答是心理与教育测量中缺失数据形

成的主要原因。被试对某项目未作答的原因有很

多，可能是疏忽忘记作答该题，可能是不会作答

该题，也可能是在规定时间内没有解出该题答案，

而本研究聚焦的缺失作答是指受到潜在缺失作答

倾向的影响而产生的缺失作答，是一种不可忽视

的缺失作答。模型通过估计被试的缺失反应倾向、

随机猜测倾向及相关项目参数，以减少异常作答

所导致的诊断误差。此模型的应用有望降低因异

常反应引起的估计偏差，提高对被试认知状态的

诊断准确性，并进一步丰富认知诊断领域中关于

异常反应的研究。

在下文中，本文将首先介绍 IRTree-LCDM 建模

的基础知识，随后详细阐述新模型的建模思路和具

体构建过程。接着，通过模拟研究考察新模型的参

数估计精度，并将其与传统的认知诊断模型进行对

比。最后，本文将新模型应用于真实数据，探讨其

在实际数据分析中的表现和应用效果。

2   建模基础

2.1  对 数 线 性 认 知 诊 断 模 型（log-linear CDM，

LCDM）
对 数 线 性 认 知 诊 断 模 型（log-linear CDM，

LCDM）（Henson et al., 2009）包含了截距效应、属

性主效应和属性间的交互效应，其函数表达式如公

式（1）和公式（2）：

   （1）

                                      （2）
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其中， 是截距参数，它指未掌握项目 i 测量

的任何属性而答对该项目的效应大小；  
表示的是属性主效应和交互效应。 是在项目 i 上

对应的属性 k 的主效应，掌握属性 k 对答对项目 i

的影响越大，则 越大。 表示的是同时掌握属

性 k 和属性 k ' 对正确作答项目 i 的效应大小。

表示的是所有属性的交互效应。

2.2   Rasch 模型

Rasch 模型（Rasch, 1960）是当前最常用的项目

反应模型之一，由丹麦学者 Rasch 提出，其表达式

如公式（3）：

                      （3）

其中， 为被试 n 的潜在特质水平； 为项目 i
的难度参数。Rasch 模型的最大特点是它只有难度

一个项目参数，具有参数少、较实用等优点而受到

研究者们的广泛使用（罗照盛，2012）。

2.3   项目反应树模型

项目反应树模型（IRTree; Debeer et al., 2017）是

具有树结构的项目反应模型，包括内部节点、分支

和叶子三个部分。反应树中每个节点分支的概率，

可以用 IRT 模型表示。而被试产生最终反应类别

的概率即为通过的每个节点对应分支的概率乘积。

IRTree 模型的优点在于能够结合个体的认知理论建

模，可以在一定程度上体现被试产生最终作答结果

可能经历的内部心理过程。反应树模型可以是线性

的，也可以是嵌套的，如图 1 所示。

图 1   线性型 IRTree（a）和嵌套型 IRTree（b）

3  考虑缺失作答和随机猜测的认知诊断模型

（IRTree-LCDM）开发

本研究借鉴项目反应理论领域中的项目反应树

模型，用内部节点反映被试做出不同作答反应的过

程，模型框架如图 2。模型假设被试在测验的项目

上有两类表现，一类是正常作答，一类是异常作答。

当被试决定异常作答时，极有可能做出两种反应：

放弃作答此项目导致缺失或随机猜测此项目。参考

前人研究，如 Debeer 等人（2017）、Huang（2020）

和 Ulitzsch 等人（2020b）的模型，对是否缺失和是

否猜对两个节点做出如图 2 的建模结构。

图 2 中， 为正常作答的概率， 
为正确答对的概率， 为缺失作答的概率，

为猜对的概率。1 表示观察结果为答对，0
表示观察结果为答错，MISS 表示被试缺失作答。

被试对当前项目进行作答涉及四个节点：是否正常

作答、是否答对、是否缺失、是否猜对。表示被试

在当前节点上的反应，所有节点都有 X = 0 和 X = 1
两个分支。

第一个节点 表示被试在当前项目上是否正

常作答，使用 Rasch 模型来表达，将被试的作答反

应分为正常作答和异常作答两类。当  = 1，说明

被试正常作答了该项目；反之，当  = 0 时，说明

被试进行了异常作答。根据 Rasch 模型，被试在当

前项目上正常作答的概率为：

                 （4）
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其中，  表示题目 i 的正常作答阈值，  为被

试 n 的正常作答倾向。

第二个节点为答对或答错节点 ，使用饱和

的认知诊断模型——LCDM 表达，即被试答对的概

率函数采用 LCDM。具体公式如下：

   （5）
其中， 

                               （6）
其中， 表示了被试 n 是否掌握了属性 k，如

果被试掌握了属性 k，那么 =1 ，否则 =0。K
为项目 i 测量的属性数量， 是截距参数，表示项

目 i 测量的任意属性被试 n 都没有掌握，在此情况

下依然答对该项目的效应大小； 是项目 i 所测量

的属性 k 的主效应，表示被试 n 掌握该属性在答对

该项目上的作用大小； 是指项目 i 上属性 k 和属

性 k' 的交互效应，表示同时掌握这两个属性对答对

该项目的贡献大小。 为掌握所有属性对答对项

目的效应。被试答对项目 i的概率为项目的截距效应、

主效应和交互效应的和的 logit 形式。理论上来说，

根据 LCDM 的性质，针对当前项目测量的属性，被

试掌握的属性越多，那么答对该项目的概率就越大。

第三个节点缺失作答节点 表示被试作答是

否缺失，它由被试的缺失作答倾向和项目的缺失阈

值决定，采用 Rasch 模型进行建模。被试 n 在项目 i
上缺失作答的概率为：

                    （7）        
其中， 表示项目 i 的缺失阈值， 为被试 n

的缺失作答倾向。

第四个节点为随机猜测节点 。根据 LCDM
的理论解释，项目的截距参数为没有掌握任何属性

的人答对此题的效应或概率。因此在本研究中，被

试随机猜对的概率定义为没有掌握该项目所有属性

而答对的概率（Hsu et al., 2020），即 LCDM 中截距

参数的 logit 形式，也即：

                          （8）         

在本模型框架下，被试的作答呈现出三种结果，

正确作答项目、错误作答项目和缺失作答。设 为

被试 n 在题目 i 上最终作答的结果，Yni = 1 表示被试

正确作答项目；Yni = 0 表示被试错误作答项目；Yni = 
MISS 表示被试在项目上缺失作答，则相应的概率表

达为：

（1）被试正确作答的概率

根据模型图 2 可以发现，被试正确作答项目的

概率为在正常作答情况下答对的概率与在异常作答

情况下随机猜对的概率的和，即：

   （9）

图 2  IRTree-LCDM 框架图
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（2）被试错误作答的概率

被试错误作答项目的概率为在正常作答情况下

答错的概率与在异常作答情况下随机猜错的概率相

加，即：

                                                                                     （10）

（3）被试缺失作答的概率

被试缺失作答的概率为被试选择进行异常作答

的概率与在异常作答情况下决定缺失的概率的乘积，

即：

  （11）
需要说明的是，当测验中既无缺失作答也无猜

测作答，那么本研究新开发 IRTree-LCDM 就可简化

为传统 LCDM，即传统 LCDM 是本研究开发的模

型的一个特例。同时，本研究中采用 LCDM 作为认

知诊断模型，也可以采用其他的认知诊断模型（如

G-DINA，ACDM，DINA 或 DINO 等）进行替换，

因此新模型更为灵活、适用性更强。

4  IRTree-LCDM 的参数估计方法

本研究采用贝叶斯马尔科夫蒙特卡罗（Markov 
Chain Monte Carlo, MCMC） 算 法 来 实 现 新 模 型

IRTree-LCDM 的参数估计。

对模型进行参数估计首先需要确定参数的先验

信息，参数的先验分布如下：

被试正常作答倾向与缺失作答倾向服从二元正

态分布：

                                （12）

其中， 与 是被试正常作答倾向和缺失作

答倾向的均值，通常设为 0， 服从自由度为

2，精度为单位矩阵的逆 Wishart 分布（Huang, 2016, 
2020），即：

                 （13）

其中 是一个 2×2 的单位矩阵。

项目正常作答阈值与缺失作答阈值使用弱先验

的信息，采用 Ulitzsch 等人（2020a, 2020b, 2020c）

的做法，即项目正常作答阈值服从均值为 R，方差

为 的正态分布；项目的缺失作答阈值服从均值为

M，方差为 的正态分布，具体设置如下：

                                                 （14）

                                                （15）

其中，超参数 R 和 M 都服从均值为 0，方差为

10 的弱先验正态分布。超参数 OR 和 OM 都服从形

状参数为 0.01，尺度参数为 1000 的伽马分布，具体

设置如下：

                                                      （16）

                                                      （17）

                               （18）

                             （19）

其余项目参数，即截距参数、主效应、交互效

应服从一个多元正态分布，具体设置如下：

 

                                                                              （20）

其中，超参数 服从均值为 -2，方差为 0.5 的

正态分布；超参数 服从均值为 4，方差为 0.5 的

正态分布； 超参数服从均值为 0，方差为 0.5 的

正态分布。具体设置如下：

                                              （21）

                                           （22）

                                                （23）

                  （24）

其中， 是项目的多元单位矩阵， 是项

目的自由度参数。

属性掌握模式的先验设置与 Zhan 等人（2019）

一致，具体设置如下：

                              （25）

                                     （26）

其中， 为所有可能的属性掌握模式，一般有 2K

个， 。 是一个非负概率的权重向量。

为dirichlet分布的向量参数，一般设置为 (1,1,……,1)。

5   研究 1  IRTree-LCDM 的性能验证

5.1   研究设计
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本研究采用 3×2×2×4 四因素实验设计，即

缺失作答比例（2.5%、5%、10%）× 随机猜测比

例（2.5%、5%）× 样本量（1000、1500）× 处理

方 法（IRTree-LCDM、LCDM-FCS、LCDM-CIM、

LCDM-ZR）。题目数量固定为 30 题，属性数量固

定为 5 个。本实验的 Q 矩阵设置在 de la Torre（2011）

测验 Q 矩阵的基础上增加了一个 R 矩阵的试题，以

保证参数估计的可识别性，具体见表 1。

值得说明的是，由于 IRTree-LCDM 能够直接应

对包含缺失值的数据，无需进行额外处理，因此在

本研究中处理方法 IRTree-LCDM 指的是用 IRTree-
LCDM 直接进行参数估计。而传统的 LCDM 在设计

时仅考虑了 0 和 1 计分的正常作答情况，不能直接

用于分析包含的缺失数据，因此用传统 LCDM 分析

数据时需要先对缺失数据进行填补。在以往研究中

（Cai et al., 2023; Dai, 2021），研究者通常采用完全

条件规范（fully conditional specification, FCS）、修

正项目均值（corrected item mean, CIM）替换和零替

换（zero replace, ZR）等方法进行缺失数据的填补。

在本研究中，处理方法 LCDM-FCS、LCDM-CIM、

LCDM-ZR 分别表示用 FCS、CIM、ZR 三种方法填

补缺失数据后，使用传统 LCDM 进行参数估计。接

下来，本文将对这三种常见的缺失数据填补方法进

行相应的说明，以便更全面地理解它们在处理缺失

数据中的应用：

（1）FCS（Cai et al., 2023）方法是对缺失值多

重插补的一种方法，其基本思想是依据观察到的变

量的条件分布，通过迭代的方式对缺失数据进行填

补。FCS 通过为每个部分观察到的变量定义一个单

变量填补模型来确定联合分布 。填

补模型通常是基于缺失变量的性质（例如连续型、

半连续型、类别型和计数型）选择的一般线性模型。

从一些简单的填充方法开始，如均值填补或随机抽

取，FCS 算法重复迭代所有缺失变量的填补过程。

具体来说，在第 t 次迭代中对于缺失变量包括以下

抽样：

                            （27）

                     （28）

其 中， 是 第 j 个 变 量 在 第 t 次 迭 代 时 对 应

的 模 型 参 数， 是 参 数 的 先 验 概 率 分 布。

表示给定其他所有变量 （除了

第 j 个变量之外的所有变量）在第 t -1 次迭代的状态，

是参数 和第 j 个变量的观测部分 的概率分布。 

是第 t 次迭代时为第 j 个变量的缺失部分生成

的填补值。 表示在给定第 j 个

变量的观测部分 、其他所有变量 在第 t 次迭

代的状态，是在当前参数 的情况下，第 j 个变量

的缺失部分 的概率分布。

（2）CIM（Dai, 2021）方法是利用被试已经完

成的其他相关题目的平均分作为基准，并根据这些

题目与待填补题目的关联强度对这个平均分进行适

当调整，从而得到一个更为合理的填补值，其计算

公式如下：

                               （29）

其中， 为被试 n 在项目 i 上缺失值的替换值。 
为被试 n 在测验中有效作答得分的均值， 为所

有被试在项目 i 上有效作答得分的均值， 为被

试有效作答项目数。

（3）ZR（宋枝璘等 , 2022）方法即将缺失值计

为 0 分。这种处理方式在实际的教育考试中十分普

遍，例如在高考、中考及各类学业成就考试或选拔

性考试中，缺失作答通常被视为 0 分处理。

5.2   模拟过程

5.2.1   被试参数模拟

根据 Q 矩阵设置的 5 个属性，生成所有可能的

属性掌握模式（knowledge states, KS），共有 2K 种，

也就是 32 种。被试的属性掌握模式 α 从这 32 种

KS 里随机抽取。被试正常作答倾向和缺失倾向从

一个二元正态分布中生成，其中均值为 0，方差协

方差矩阵中的对角线元素为 1，非对角线的元素为 - 
.5。

5.2.2   项目参数模拟

项目参数的模拟借鉴了同类研究（Debeer et al., 
2017; Huang, 2020; Ulitzsch et al., 2020b）的做法，具

体为：项目参数，即截距参数、主效应、交互效应

从多元正态分布中产生，其中多元正态分布的均值

向量为 -2、4、0，方差协方差矩阵为非对角元素为

0.5 的单位矩阵。不同异常作答比例下的正常作答阈
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表 1  测验 Q 矩阵

表 2  不同条件下正常作答阈值和缺失作答阈值设定
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值设为距离为 .4 的 5 个的等距值，重复 6 次后随机

分配给各个项目，缺失作答阈值则对所有项目一致。

此设置能够保证每次模拟出的作答数据中缺失作答

比例和随机猜测的比例相对稳定。正常作答阈值和

缺失作答阈值的具体设置如表 2。

5.2.3   作答矩阵模拟

根据被试参数和项目参数，使用公式（9）、（10）、

（11）分别计算出每个被试在每个项目上正确作答、

表 3   在 1000 人条件下模拟的数据中不同异常反应比例（单位：%）

注：异常组合 1 为 2.5% 缺失 2.5% 随机；异常组合 2 为 2.5% 缺失 5% 随机；异常组合 3 为 5% 缺失 2.5% 随机；异常组合 4 为 5% 缺失 5% 随机；

异常组合 5 为 10% 缺失 2.5% 随机；异常组合 6 为 10% 缺失 5% 随机。
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错误作答和缺失作答的概率，来确定每个被试在每

个题目上的作答结果，最终生成被试的作答矩阵。

表 3 是在 1000 人条件下模拟的 30 次数据中缺

失作答和随机猜测占数据总数的比例。1500 人模拟

的情况与 1000 人基本相似，这里未列出以节省篇幅。

5.3   参数估计与评价标准

使 用 软 件 R 语 言（Version 4.2.1 64-bit; R Core 
Team, 2022）和软件 JAGS（Plummer, 2003）自编程

序来实现。模型参数估计设置 2 条马尔科夫链，每

条链 25000 次迭代，每条链的后一半迭代用于模型

参数推断。

参数估计的收敛性：程序计算潜在尺度缩减因

子 来评估每个参数的收敛性，设定 小于 1.2 的

值 表 示 收 敛（Brooks & Gelman, 1998; de la Torre & 
Douglas, 2004）。

参数估计精度：项目参数和被试参数估计精

度 评 价 指 标 为 Bias 和 平 均 绝 对 离 差 指 标（Mean 
Absolute Deviation; ABS），公式为： 

                 （30）

                    （31）

其中，D 表示实验重复次数， 表示项目数或

被试量， 和 分别表示参数在第 d 次实验中的参

数估计值和真值。

被试属性的估计精度评价指标采用模式正确

判 准 率（pattern correct classfication rate, PCCR） 和

属 性 边 际 判 准 率（attribute correct classfication rate, 
ACCR），公式为： 

                      （32）

其中， 和 分别为被试 n 估计得到的属性掌

握状态和真实的属性掌握状态。当 时，说明

被试 n 的属性掌握状态的估计结果与真实的属性掌

握状态完全一致，此时 I 值为 1，否则 I 值为 0。D
为实验次数，N 为实验被试数。PCCR 的范围为 0
到 1，PCCR 越大说明模型对被试的模式判准率越

高。 

                 （33）

其中， 和 分别为被试 n 估计得到的属

性 k 的掌握状态和真实的属性 k 的掌握状态。当

时，说明被试 n 对属性 k 的掌握状态的

估计结果与真实的属性 k 的掌握状态一致，此时 I
值为 1，否则 I 值为 0。D 和 N 的含义同 PCCR。

ACCR 的值越大说明对被试单个属性的估计越好。

5.4   研究结果

5.4.1   IRTree-LCDM 参数估计精度验证

IRTree-LCDM 模型在各种实验条件下的收敛率

在 .812 到 .882 之间，平均为 .851，表明模型参数估

计基本收敛。在 1500 人条件下，模型参数估计的收

敛率平均值为 .854，相比 1000 人条件下（收敛率平

均值为 .848）有所提高，这一结果反映了样本量的

增加在一定程度上能够改善模型参数估计的稳定性。

表 4 和表 5 分别是新模型 IRTree-LCDM 在 1000
人、1500 人时各实验条件下参数的返真性结果。在

各实验条件下，项目参数的 Bias 在 -.046 至 .102 之间，

大部分接近于 0，除交互效应这一参数外，其他项

目参数的 ABS 都较小，在 .070 到 .352 之间，说明

新模型项目参数估计精度较理想。与其他项目参数

相比，交互效应这一项目参数估计精度较差，这一

结果与前人研究相一致，在潜在建模过程中，交互

效应参数的估计精度往往低于截距参数和主效应参

数（Jiang et al., 2016; Peng et al., 2022）。

根据表 4 和表 5，新模型中 和 两个被试

参数的估计精度也在可接受范围内，Bias 在 -.011
到 .007 之间，都接近于 0，ABS 在 .447 到 .697 之

间，说明新模型对被试参数的估计精度尚可。随着

缺失比例的增大，项目参数 和被试参数 的估

计精度也有所提高， 的 ABS 从 .126 至 .194 下降

到 了 .075 至 .116， 的 ABS 从 .662 至 .697 下 降

到了 .616 至 .672。

对比表 4 和表 5 可以发现，随着样本量的增加，

大部分模型的项目参数的 Bias 越接近于 0，ABS 越

小。以项目参数 为例，在 2.5% 缺失 2.5% 随机

猜测这一实验条件下，样本量为 1000 人时，Bias
为 .097，ABS 为 .194，而当样本量为 1500 人时，

Bias 和 ABS 分别下降到 .007 和 .130。这说明样本

量的增加有助于项目参数估计精度的提高。另外，

在 1000 人条件下，被试参数的 Bias 在 -.011 到 .007
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表 4  IRTree-LCDM 参数的返真性（1000 人）

表 5  IRTree-LCDM 参数的返真性（1500 人）

之间，ABS 在 .447 到 .697 之间；在 1500 人条件下，

被试参数的 Bias 在 -.008 到 .005 之间，ABS 在 .451
到 .684 之间，这一结果说明，样本量大小对被试参

数的估计精度影响极小。

5.4.2   IRTree-LCDM 与 LCDM 诊断正确率比较

图 3 和图 4 分别是在 1000 人、1500 人条件下

传统 LCDM（使用 FCS、CIM、ZR 三种方法进行缺

失值替换）与 IRTree-LCDM 被试属性判准率的结果

比较。图 5 和图 6 分别是在 1000 人、1500 人条件

下传统 LCDM（使用 FCS、CIM、ZR 三种方法进行

缺失值替换）与 IRTree-LCDM 模式判准率的结果比

较。

在所有实验条件下，相较于传统 LCDM（使用

FCS、CIM、ZR 三种方法进行缺失值替换），新模

型总是表现最好。另外，在三种缺失值填补方法中，

零替换后的数据的诊断正确率是表现最差的。具体

而言，新模型在不同异常比例条件下的 ACCR 均值

在 .946 到 .965 之 间，PCCR 在 .783 到 .851 之 间，

并且 ACCR 和 PCCR 的标准差在 .008 到 .023 之间，

说明模型对被试属性掌握情况的估计比较稳定。使

用 FCS 方法替换缺失值后，传统 LCDM 的 ACCR
均 值 在 .934 到 .963 之 间，PCCR 在 .745 到 .841 之

间；使用 CIM 方法替换缺失值后，传统 LCDM 的

ACCR 均值在 .923 到 .962 之间，PCCR 在 0.711 到 .839
之间；使用 ZR 方法替换缺失值后，传统 LCDM 的

ACCR 均值在 .917 到 .958 之间，PCCR 在 .696 到 .825
之间。这些结果表明，使用不同的缺失值处理方法

对被试属性的诊断正确率有不同程度的影响，而新

模型在应对缺失作答和随机猜测方面优势明显。

通过观察图 3、图 4、图 5 和图 6 可以发现，随

着异常作答比例的增加，新模型和传统 LCDM（使

用 FCS、CIM、ZR 三种方法进行缺失值替换）的属

性判准率和模式判准率均受到影响，表现出一定程

度的下降。以 1000 人条件为例，在 2.5% 缺失 2.5%
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随机猜测条件下，新模型的 ACCR 平均值和 PCCR
分 别 为 .965 和 .851，LCDM-FCS 的 ACCR 平 均 值

和 PCCR 分别为 .963 和 .841，LCDM-CIM 的 ACCR
平均值和 PCCR 分别为 .962 和 .839，LCDM-ZR 的

ACCR 平 均 值 和 PCCR 分 别 为 .958 和 .825； 而 在

10% 缺失 5% 随机猜测条件下，新模型的 ACCR 平

均 值 和 PCCR 分 别 为 .947 和 .787，LCDM-FCS 的

ACCR 平均值和 PCCR 分别为 .935 和 .748，LCDM-
CIM 的 ACCR 平均值和 PCCR 分别为 .924 和 .713，

LCDM-ZR 的 ACCR 平 均 值 和 PCCR 分 别 为 .918
和 .701。相比传统 LCDM，新模型受异常作答比例

的影响最小，对属性的估计准确性更加稳定。

通过图 3、图 4、图 5 和图 6 可以看出，当数据

存在缺失作答和随机猜测两种异常作答反应时，不

论是单个属性的判准率还是模式判准率，新模型均

优于传统 LCDM（使用 FCS、CIM、ZR 三种方法进

行缺失值替换）。

6  研究 2  IRTree-LCDM 的应用研究

6.1   数据描述

本实证研究选取了 2019 年 TIMSS 八年级数学

测验项目中的 16 个题目，测验被试为美国学生。这

16 个题目均为 0、1 计分题目，测量了 7 个属性，

其中数字（number）、代数（algebra）、几何（geometry）、

数据和概率（data and probability）为内容域（content 
domains）属性，理解（knowing）、应用（applying）、

推理（reasoning）为认知域（cognitive domains）属

性，题目 Q 矩阵如表 6 所示。由于 TIMSS 测验对

作答反应的编码非常详细且多样化，涵盖了各种作

答和非作答情形。为了使数据更契合研究二的分析

需求，研究者需要对数据进行事先清理，剔除所有

不符合分析要求的作答编码。例如，TIMSS 测验中

编码 6 和编码 96 表示未到达（not reached）、系统

缺失（sysmis）以及未施测（not administered）的作答，

图 3   IRTree-LCDM 与传统 LCDM（使用 FCS、CIM、ZR 三种方法进行缺失值替换）的 ACCR 比较（1000 人条件下）
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图 4   IRTree-LCDM 与传统 LCDM（使用 FCS、CIM、ZR 三种方法进行缺失值替换）的 ACCR 比较（1500 人条件下）

图 5  IRTree-LCDM 与传统 LCDM（使用 FCS、CIM、ZR 三种方法进行缺失值替换）的 PCCR 比较（1000 人条件下）

这些作答反应不在本研究关注的异常作答类型范围

内。因此，这些数据应被排除在外。经过数据清理后，

最终保留的数据仅包含了 0 分（错误作答）、1 分（正

确作答）和缺失作答三种反应形式。清理后的有效

样本总数为 1221 人，其中缺失作答的比例为 1.51%。

本研究中的数据和 Q 矩阵可以从 https://www.iea.nl/

data-tools/repository/timss 下载。

6.2   研究方法

研究 2 选用传统 LCDM 与本研究提出的 IRTree-
LCDM 进行数据分析并比较，参数估计方法与研

究一相似。由于传统 LCDM 在设计时仅考虑了 0、

1 计分的正常作答情况，因此对于缺失作答的数据
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需要进行处理，处理方法与研究 1 一致，即分别

用 FCS、CIM 和 ZR 对缺失数据进行填补后用传统

LCDM 进行参数估计。IRTree-LCDM 则直接使用清

理后的数据进行参数估计。

6.3   评价指标

本节研究使用 DIC（deviance information criterion）

（Spiegelhalter et al., 2002）指标评价比较两个模型的

拟合程度。DIC 是一个相对拟合指标，DIC 越小说明

模型拟合更好。DIC 的计算公式如下：

                                                    （34）

其中， 是指贝叶斯后验平均偏差，即偏差的后

表 6   TIMSS2019 中八年级数学测验 16 题的 Q 矩阵

验期望， 是指模型中有效参数的数量。

6.4   研究结果

研究结果显示，IRTree-LCDM 中有 98.6% 的模

型参数的 值小于 1.2，表明参数估计已达到收敛。

此外，IRTree-LCDM 的 DIC 值为 26436.80，LCDM-
FCS 的 DIC 值 为 31397.34，LCDM-CIM 的 DIC 值

为 27915.27，LCDM-ZR 的 DIC 值 为 26568.96， 这

一结果表明尽管使用一定的缺失值填补方法，传

统 LCDM 仍然不能很好拟合真实数据，而 IRTree-
LCDM 则表现出更好的适应性和效果。

为了进一步说明 IRTree-LCDM 在实证应用中的

图 6  IRTree-LCDM 与传统 LCDM（使用 FCS、CIM、ZR 三种方法进行缺失值替换）的 PCCR 比较（1500 人条件下）
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优势，本研究选取了 6 个典型被试进行具体分析（见

表 7）。需要说明的是，在三种缺失值填补方法中，

传统 LCDM 模型对零替换后的数据的拟合结果最

好，因此，选择使用零替换方法进行缺失值替换的

传统 LCDM（LCDM-ZR）的估计结果与新模型的

估计结果进行比较。具体而言，对于被试 A 和被试

B，他们的作答分数（15 分和 12 分）和正常作答倾

向（ = 4.51 以及 = 2.89）均较高且没有缺失作

答反应，这表明他们在大部分题目上都认真作答。

在这种情况下，他们的作答数据完整，无需填补，

IRTree-LCDM 和传统 LCDM 对被试的属性掌握模式

的估计结果一致。被试 C 和被试 D 的作答分数中等，

正常作答倾向较低，并且存在缺失作答（缺失量分

别为 2 和 1）。由于传统的 LCDM 不具备处理缺失

作答这一异常作答行为的能力，这导致它可能会错

误地判定被试 C 没有掌握数字（number）属性，被

试 D 没有掌握数据和概率（data and probability）属性，

从而低估了被试的属性掌握数量。相反，IRTree-

表 7  典型被试估计结果

图 7  两个异常作答被试的属性掌握概率

LCDM 能够更好地处理包含缺失的作答数据。如图

7 所示，被试 C 在 IRTree-LCDM 下掌握数字（number）
属性的概率高于传统 LCDM，这表明 IRTree-LCDM
更准确地判定了被试 C 掌握了数字（number）这一

属性。此外，被试 E 和被试 F 没有缺失作答，但是

作答分数（均为 7 分）以及正常作答倾向（ = .71
以及 = -.05）均较低，这种情况表明这两个被试

可能存在随机猜测作答，即被试在部分题目上作答

不是根据自己能力水平做答而是猜测，由于 IRTree-
LCDM 在构建时剔除了随机猜测对诊断的影响，因

而判定被试掌握的属性数量比传统 LCDM 判定的更

多。如图 7 所示，被试 E 掌握数据和概率（data and 

probability）属性的概率在 IRTree-LCDM 下比在传

统 LCDM 下更高，因此判定被试 E 掌握了数据和

概率（data and probability）两个属性。相比之下，

IRTree-LCDM 对被试的属性掌握模式的估计更加合

理，这进一步说明了 IRTree-LCDM 在应对缺失作答

和随机猜测作答上具有一定的优势。

7  总结与讨论

在心理与教育测验中，被试的异常作答反应，

尤其是缺失和随机猜测作答，会导致一定的参数估

计偏差，进而危害到测验的信度、效度乃至测验的

公平性。但目前在认知诊断领域中针对异常作答反

应的建模研究十分薄弱，这不利于认知诊断技术

更好地服务实践。针对这一现状，受 IRTree 框架

（Boeck & Partchev, 2012）的启发，本研究首次尝

试将 IRTree 框架与认知诊断模型联合建模，开发了

一个同时考虑缺失作答和随机猜测的认知诊断模型

（IRTree-LCDM），其一是为了应对认知诊断中的

异常作答，其二拟进一步提升传统认知诊断模型的

诊断精度。



221李潇沛等 : 处理缺失作答和随机猜测的认知诊断模型开发及其应用研究

为了探讨并验证 IRTree-LCDM 的合理性、参

数估计精度和实际应用价值，本文开展了两项研

究：研究 1 采用了四变量（缺失作答比例、随机猜

测比例、样本量以及处理方法）的模拟研究来验证

IRTree-LCDM 的参数估计精度以及 IRTree-LCDM 对

被试属性和掌握模式的判准率，以深入探究样本量、

缺失作答比例和随机猜测比例对模型参数估计效果

的影响，从而反映 IRTree-LCDM 在应对缺失作答和

随机猜测这两种异常作答的优势。研究 2 将 IRTree-
LCDM 和传统的 LCDM（使用 FCS、CIM、ZR 三

种方法进行缺失值替换）应用于一个来自 2019 年

TIMSS 八年级数据测验的数据，通过对比模型数据

的拟合效果并对典型被试进行分析，以体现 IRTree-
LCDM 的实际应用价值。研究结果表明：（1）相

较于传统 LCDM（使用 FCS、CIM、ZR 三种方法进

行缺失值替换）应对缺失数据的方法，本研究新开

发的 IRTree-LCDM 具有较理想的参数估计精度及诊

断正确率。（2）异常作答反应的比例会影响对属性

及模式的判准率，异常作答反应的比例越高，判准

率越低，但相比较传统 LCDM（使用 FCS、CIM、

ZR 三种方法进行缺失值替换），新模型在应对缺

失作答和随机猜测方面优势明显。（3）相较于传

统 LCDM（使用零替换进行缺失值替换），IRTree-
LCDM 在实际测验中的表现更好，对被试的属性掌

握模式的估计更加合理。

虽然将 IRTree 框架与认知诊断模型联合建模

取得了一定的成果，但本研究也存在一定的局限和

不足，未来在以下几个方面还值得进一步研究和探

索，以进步改善 IRTree-LCDM 并使其更好地服务

实践：

（1）IRTree-LCDM 在处理缺失作答时主要考虑

的是受到潜在缺失作答倾向影响的缺失反应。然而

在实际测验中，尤其是在有时间限制的测验中，存

在另一种不同的缺失情况，即被试由于时间不足而

无法作答测验后期的题目，这种缺失是未经过认知

加工的结果，与本文所考虑的缺失机制有所不同。

因此，这种时间限制下的缺失作答需要与由于潜在

的缺失作答倾向而导致缺失作答行为进行区分。未

来的研究可以着重识别和区分这些不同的缺失机制，

并采取适当的处理方法。通过更精确的建模和分析

不同的缺失机制，可以进一步提高认知诊断评估的

准确性，从而更好地反映被试的真实能力和作答状

态。这将有助于推动认知诊断模型在实际应用中的

有效性和可靠性。

（2）研究 1 的模拟实验所考虑的实验条件较

为有限，因此未能对 IRTree-LCDM 进行全面的探

究，具体表现在以下几个方面：（a）本研究考虑

的两种异常作答比例有限，这虽然为模型评估提供

了初步的视角，但这些比例可能不足以充分反映现

实中可能遇到的情况。结果显示，随着异常比例的

增加，IRTree-LCDM 和传统 LCDM（使用 FCS、

CIM、ZR 三种方法进行缺失值替换）的属性判准

率均有所降低，这一结果与前人研究一致（Peng et 
al., 2024），即当异常作答的比例提高时，模型的

性能会受到影响，主要因为异常作答增加了噪声，

减少了可用于参数估计的信息量，从而降低了估

计的准确性。值得说明的是，尽管异常作答比例

的提升会对两个模型的准确性均产生负面影响，

但相较于传统的 LCDM（使用 FCS、CIM、ZR 三

种方法进行缺失值替换），IRTree-LCDM 能够更

有效地应对这种挑战，提供更准确的判准率。因

此，未来的研究应重点探索如何在更高比例的异

常作答情况下维持模型参数估计的准确性，并进

一步提升模型在实际应用中的有效性和可靠性。

（b）研究 1 的模拟实验仅考虑了属性之间的独立

关系，然而在某些实际的测验中，属性之间可能

存在层级关系。为了进一步评估 IRTree-LCDM 在

属性存在层级关系时的表现，本研究新增了一个

额外的实验条件，其中假设了 5 个属性之间存在

分支型层级关系（见附图 1）。在这一条件下，

IRTree-LCDM 的 ACCR 和 PCCR 分别达到了 .974
和 .886，明显优于传统 LCDM（使用零替换进行

缺失值替换）的 .959 和 .838。此外，与属性独立

的条件相比（IRTree-LCDM 的 ACCR 和 PCCR 分

别为 .960 和 .833，使用零替换进行缺失值替换的

传统 LCDM 的 ACCR 和 PCCR 分别为 .948 和 .796），

属性间存在层级关系时两个模型的 ACCR 和 PCCR
均有所提高，这可能是因为层级关系简化了属性掌

握模式的数量，从而提升了模型的判定准确性。未

来的研究可以进一步探索不同类型的属性层级关系
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对认知诊断测验中异常作答反应的影响，以便在更

复杂的测验情境下提升模型的准确性和实用性。

（c）研究 1 中考察的样本量均为较大样本，而在

实际应用中，往往难以获得如此大规模的样本。对

于 IRTree-LCDM 这样复杂的模型，其性能在小样

本条件下可能会受到影响。本研究补充了 IRTree-
LCDM 在样本量为 500 时的模拟实验，结果表明，

尽 管 IRTree-LCDM 的 ACCR 和 PCCR 仍 然 保 持

在较高水平（分别为 .958 和 .829），且优于使用

零替换进行缺失值替换的传统 LCDM（ACCR 和

PCCR 分别为 .942 和 .773），但参数的收敛率显著

下降，仅达到 78%。这一现象表明，在小样本情

况下，IRTree-LCDM 可能难以稳定地进行参数估

计，但 IRTree-LCDM 的参数估计仍有较高的精度

（如项目参数的 Bais 平均值为 .091）。因此，未

来的研究需要进一步探讨如何在小样本条件下提高

IRTree-LCDM 的参数收敛率，同时确保其参数估

计的准确性。这可能涉及优化模型算法、增强数据

质量或引入更为精细的统计方法，以增强模型在不

同样本量下的稳健性和适应性。

（3）为了与前人的研究保持一致并减少模型

的复杂度，新模型将猜测作答正确的概率约束为正

常作答模型的截距参数。然而，实际上猜测行为可

能受到多种因素的影响，因此这一假设可能过于简

单。

（4）新模型仅考虑了 0/1 计分的项目，但在

实际测验中，可能会包含多种类型的项目组合，

例如多级计分题、多选题等。未来研究可以扩展

模型，以适应更多类型的测验，扩大模型的适用

范围。

（5）本文的模拟研究仅控制了样本人数和两类

异常作答反应的比例，没有探讨属性数量和题目数

量对模型参数估计精度的影响。因此，未来的研究

应考虑这些因素对模型表现的潜在影响。

（6）随着测验电子化的发展，计算机化测验能

够记录考生在作答时更多的过程性信息，这些信息

在一定程度上可以辅助测验评估（von Davier et al., 
2019）。未来可以将这些过程性数据纳入模型中，

以更好地识别考生的异常作答行为，提高认知诊断

模型的估计精度。
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Abstract    With the advancement in psychological and educational testing, researchers have increasingly focused not only on measuring the abilities 

or traits of test takers, but also on assessing their mastery of specific knowledge structures. As a result, cognitive diagnostic assessment has become 

a major focus within the fields of psychological and educational measurement. In practice, however, both general and cognitive diagnostic tests 

frequently reveal abnormal response patterns from test takers, including missing responses and random guessing, which can be attributed to either 

individual characteristics or item properties. These abnormal responses can introduce biases in parameter estimation, thereby threatening the reliability 

and validity of the tests. Addressing these common abnormal response patterns is crucial for accurate data analysis. While much of the existing 

research on abnormal responses has been concentrated within the Item Response Theory (IRT) framework, there is a notable lack of work in the 

cognitive diagnosis domain, which remains in its early stages of development. Inspired by the IRTree framework, this study develops a novel cognitive 

diagnostic model that simultaneously accounts for missing responses and random guessing. This innovative model seeks to enhance the representation 

of abnormal response patterns within cognitive diagnostic assessments, offering significant implications for future research.

The paper begins with a comprehensive review of relevant concepts, theories, and prior research. It then details the modeling approach and 

framework of the new model, including the prior information for parameter settings and the Markov Chain Monte Carlo (MCMC) estimation method. 

A 3×2×2×4 four-factorial experimental design is employed, varying the proportions of missing responses (2.5%, 5%, 10%), proportions of random 

guessing (2.5%, 5%), sample sizes (1000, 1500), and handling methods (IRTree-LCDM, LCDM-FCS, LCDM-CIM, LCDM-ZR). This simulation 

study evaluates the parameter estimation accuracy and robustness of the new model and compares its attribute classification accuracy with traditional 

cognitive diagnostic models using different methods to handle missing values (i.e., full conditional specification, corrected item mean imputation, and 

zero replacement). Finally, the new model is applied to real data from the 8th-grade mathematics test of TIMSS 2019. The fit of the new model to the 

data is compared with that of traditional cognitive diagnostic models, and typical test-takers are analyzed to illustrate the advantages and practical 

value of the new model.

Results show that: (1)Compared to traditional LCDM using FCS, CIM, and ZR for handling missing data, the newly developed IRTree-LCDM 

exhibits superior parameter estimation and diagnostic precision. The average Attribute Classification Correct Rate (ACCR) for test takers exceeds 0.946, 

while the average Pattern Classification Correct Rate (PCCR) reaches .783. (2)The proportion of abnormal response patterns affects the classification 

accuracy of attributes and patterns; the higher the proportion of abnormal responses, the lower the classification accuracy. However, compared to 

traditional LCDM (using FCS, CIM, and ZR methods for missing data imputation), the new model shows significant advantages in handling missing 

responses and random guessing. (3)Compared to traditional LCDM (using ZR for missing data imputation), IRTree-LCDM performs better in actual 

tests, providing more reasonable estimates of test takers' attribute mastery patterns.

In conclusion, the IRTree-LCDM model demonstrates significant value and importance in handling abnormal responses.
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