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基于 DINA模型的 Q矩阵修正方法* 

涂冬波  蔡  艳  戴海琦 
(江西师范大学心理学院, 南昌 330022) 

摘  要  本研究开发了一种基于 DINA 模型的认知诊断测验 Q 矩阵修正方法—— γ 法, 为侦查并修正 Q 矩阵

中的错误提供方法学支持, 从而为保证 Q 矩阵的合理性提供基础, 并为进一步提高认知诊断的准确率服务。

本文采用 Monte Carlo 模拟及与国外同类研究相比较的方法进行, 研究发现：(1)不论在何种作答失误概率

(5%, 10%, 15%)情况下, 当 s,g 临界值为 0.2, 0.25 或 0.3 时, 本研究提出的γ 法均能有效地修正错误 Q 矩阵; 
同时, 当 Q 矩阵无错误时, γ 法对该 Q 矩阵未做任何修改。表明γ 法对 Q 矩阵是否存在错误具有较强的识别

能力及修正能力。(2)与国外同类研究相比, 本研究提出的γ 法具有较理想的修正率, 且与 de la Torre (2008)
提出δ法的修正效果相当。但相比较而言, γ 法较δ 法更为简单。(3) γ 法不仅能有效地修正错误的 Q 矩阵, 而

且还可以进一步提高认知诊断的正确率, 尤其是对模式判准率(PMR), 诊断正确率的最高增幅高达 40%, 大

大改善了认知诊断的准确率。 
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1  引言 

认知诊断(cognitive diagnosis)目前在国内外均

引起研究者和应用者的广泛关注(Huebner & Wang, 
2011; DeCarlo, 2010; de la Torre, 2009; de la Torre, 
Hong & Deng, 2010; 喻晓锋,丁树良, 秦春影, 陆云

娜, 2011; 涂冬波, 蔡艳, 戴海琦, 丁树良, 2010a, 
2010b; 陈秋梅 , 张敏强 , 2010; 钱锦昕 , 余嘉元 , 
2010; 李峰, 余娜, 辛涛, 2009)。认知诊断是一项复

杂的工程, 它至少包括“Q 矩阵界定”和“诊断分类”
两大部分(Tatsuoka, 2009)。“Q 矩阵界定”是认知诊

断的基础,  Q 矩阵是阐述认知属性与测验项目关

系的唯一信息载体, 是进一步将被试诊断分类的重

要依据。许多研究中, 一般均假设所构建的 Q 矩阵

是正确的, 并在此基础上进行诊断分类。然而合理

界定/标定 Q 矩阵不是一件易事, 最典型例子就是

国外许多研究者对 Tatsuoka (1990)关于“分数减法”

属性界定争论了二十几年 , 到目前为止仍未有定

论。由此 DeCarlo (2010)曾感叹属性界定/标定的复

杂性, 并认为它是导致认知诊断目前在实际应用中

受 限 的 主 要 原 因 之 一 。 大 量 研 究 表 明 (Rupp & 
Templin, 2008; de la Torre, 2008), 如果测验 Q 矩阵

被错误界定, 则对随后的认知诊断分析带来严重影

响, 它会导致参数估计误差增大及诊断正确率大幅

度下降(Rupp & Templin, 2008)。因此对于构建出的

测验 Q 矩阵, 在结合实测数据基础上进行验证, 并

对有误的 Q 矩阵进行修正就显得十分必要。 
查阅国内外相关文献, 我们发现目前对于 Q 矩

阵修正的研究非常少, 仅看到 Roussos 等(2007)和
de la Torre (2008)的研究。Roussos 等人(2007)基于

融合模型(Fusion Model), 对 Q 阵修正方法提供了

一些建议：根据被试掌握属性和项目属性将被试分

成三类, 对每个项目观察正确作答落入这三类人中

的 比 例 来 判 断 项 目 的 属 性 界 定 是 否 正 确 ; de la 
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Torre (2008)针对 DINA 模型提出了一种修正 Q 矩

阵的经验法( δ 法), 研究发现 δ 法在一定程度上能

有效地侦查并修正 Q 矩阵的错误。 
鉴于 Q 矩阵在认知诊断中的重要性及 Q 矩阵

标定的复杂性, 本研究在前人研究基础上, 拟进一

步探讨 Q 矩阵的修正方法, 为侦查并修正 Q 矩阵中

的错误, 为保证 Q 矩阵的合理性提供基础, 从而为

提高认知诊断的准确率服务。 

2  本研究 Q 矩阵修正的方法及思路 
DINA (deterministic inputs, noisy “and” gate, 

决定性输入噪音与门)模型是目前被广泛应用的认

知诊断模型之一(DeCarlo, 2010), 该模型相对比较

简 洁 及 诊 断 准 确 率 较 高 (de la Torre & Douglas, 
2004; Cheng, 2008)。DINA 模型的项目参数主要有

两个, 分别是猜测参数(g)和失误参数(s)。g 是指被

试未掌握项目考核的所有属性, 但却答对项目的概

率; s 指被试掌握了项目考核的所有属性, 但却答

错的概率。参数 s 和 g 在一定程度上反应了诊断中

的“噪音” (noisy), 其值过高不利于诊断分析。 
许多研究表明(Rupp & Templin, 2008; de la 

Torre, 2008; ), DINA 模型的猜测参数(g)和失误参

数(s)在一定程度上能反应测验 Q 矩阵的冗余与缺

失。如果属性冗余, 则会导致参数 g 增大; 如果属

性有缺失, 则会导致参数 s 增大。因此参数 s 和 g
在一定程度上反应了 Q 矩阵界定的正确性。 

认知诊断中, 一般认为若被试 i 掌握了项目 j
考核的所有属性, 则被试倾向于答对该项目; 如果

被试 i 未掌握项目 j 考核的所有属性, 则被试倾向

于答错该项目。也就是说, 被试对项目考核属性的

掌握与否会影响被试对项目的作答。本文的新方法

也借用此思想, 如果项目 j 考核了属性 k, 则掌握属

性 k 的被试组在项目 j 的得分应倾向高于未掌握属

性 k 的被试组, 即掌握属性 k 与否会影响被试对项

目 j (该项目考核了属性 k)的作答; 如果项目 j 未考

核属性 k, 则掌握属性 k 的被试组在项目 j 的得分与

未掌握属性 k 的被试组相当, 即掌握属性 k 与否不

会影响被试对项目 j (该项目未考核属性 k)的作答。 
因此本研究在结合 DINA 模型中项目参数(s, g)

以及掌握属性与否是否影响对项目作答两个因素

的基础上, 提出了 Q 矩阵的修正方法——γ 法, 具

体如下。 
2.1  γ 法考察指标 

首先考察认知诊断 DINA 模型下项目参数 s 和

g, 从而判断项目的属性界定是否有可能存在冗余

或缺失等错误; 对可能存在属性错误界定的项目, 
再分别考察被试对该项目每个属性的掌握与否是

否会显著影响其对该题的作答。  
(1)如果某题的猜测参数 g 过大, 说明该题界定

的属性可能冗余; 而又如果掌握属性 k 的组被试组

与未掌握属性 k 的被试组对该题正确作答无实质性

差异, 则该题很有可能未考察属性 k, 若其原始 Q
阵认定该项目考核了该属性, 则建议从该项目中删

除该属性, 即1 0→ 。 
(2)如果某题的失误参数 s 过大, 说明该题界定

的属性可能有漏或缺失; 而又如果掌握属性 k 的被

试组与未掌握属性 k 的被试组对该题正确作答有实

质性差异, 则该题很有可能考察了属性 k, 若其原

始 Q 阵上未认定该项目考核了属性 k, 则建议在该

项目中增加该属性, 即 0 1→ 。 
(3)如果某项目猜测参数 g 和失误参数 s 均过大, 

则说明该项目属性既有多余属性又缺少了已考属

性, 修正方法与上面的(1)和(2)一致。比如项目 j 考

核模式为 (11000), 但却被错误界定为 (10100), 则

多了第三个属性、却少了第二个属性。 
2.2  γ 法实现步骤 

(1)DINA 模型参数估计。根据被试在测验上的

原始得分数据及原始界定的 Q 矩阵(为行文方便, 
我们均简称为“Q_original 矩阵”), 采用 DINA 模型

估计测验项目参数及被试对每个属性的掌握概率。 
(2)根据 DINA 模型估计的项目参数 s 和 g, 查

找 g (j)、s (j)过大的项目, 即大于 s 和 g 临界值的

题目。 
(3)对任一属性 k 划分出掌握组被试与未掌握

组被试 
根据被试对属性掌握概率, 对任一属性 k, 将

被试分成掌握组和未掌握组。Hartze (2002)指出若

被试掌握属性 k 的概率在 0.6 以上, 则判被试掌握

了属性 k; 若掌握概率在 0.4 以下则判未掌握属性

k; 若属性掌握概率在 0.4~0.6 之间则待判(即数据

无足够证据进行判定)。本研究采用 Hartze (2002)
的这一研究结论。即将掌握概率在 0.6 以上的视为

“掌握组”, 0.4 以下的视为“未掌握组”, 0.4~0.6 之间

的为“待判组”。 
(4)掌握组被试与未掌握组被试在项目上得分

的差异性大小检验 
以效应大小(effect size, ES)作为差异显著性大

小的实际指标。效应大小是基于统计检验力的指标
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之一, 它与 Z 检验、t 检验、F 检验等不尽相同, 后

者关注是否有差异, 而效应大小则更关注观测到的

差异是不是事实上的差异以及这种差异在实际中

的程度如何(胡竹菁, 2010; Cohen, 1992)。 
Cohen (1992)提出了均数差异的效应大小三个

决断值：0.2, 0.5 和 0.8, 分别代表较小差异、中度

差异和较大差异, 若小于 0.2 则说明在实际中无实

质性差异。为了使新方法具有一定的灵敏度, 我们

采用 0.2 作为决断点, 即效应大小小于 0.2 则说明无

实质性差异, 若大于 0.2 说明有实质性差异。 
(5)对原始 Q 矩阵的修正 
Q 矩阵修正公式见公式 1, 对符合公式 1 条件

的 Q 矩阵中的元素进行修改, 其余元素不修改。 
( , )
1 0, ( ) , , ( , ) 0.2
0 1, ( ) , , ( , ) 0.2

q j k
if g j and ES j k
if s j and ES j k

=

→ > <⎧
⎨

→ > >=⎩

临界值

临界值

 

(公式 1) 

公式中“1→0”指将“1”修改为“0”, 即删除冗余

属性; “0→1”指将“0”修改为“1”, 即增加缺失的属

性; “ES”指效应大小。 
由于 DINA 模型中的参数 s 和 g 是一种随机误

差概率, 它们的取值越大说明随机误差的概率越大, 
因此对于 s 和 g 的临界值如何取, 也是下面研究一

欲重点回答的问题之一。当然公式 1 也表明, s 和 g
即使超过了临界值, 也并不一定就代表 Q 矩阵有问

题而需修改。 

3  研究一：γ 法中 s,g 临界值选择及
γ 法的可行性和准确性 
为了考察本研究提出的γ 法中 s、g 的临界值、

γ 法的可行性及其对 Q 矩阵修正的准确性, 采用三

因素实验设计(3×5×6), 分别为被试作答失误率(5%, 
10%, 15%), s 、g 的临界值(0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3)
和 Q 矩阵错误率(0%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25%)。
其中“被试作答失误率”指在 Leighton 等人(2004)介
绍的理想作答反应模式的情况下(即无猜测和失误), 
根据一定的的失误比率模拟被试的作答反应数据

矩阵, 用于被试得分矩阵的模拟。 
实验中, 属性为 5 个, 属性间不可补偿、相互

独立, 共 25−1=31 种所有有可能的项目考核模式, 
因此模拟 31 种考核的项目(即测验长度为 31 题), 
被试 1000 人。 
3.1  Monte Carlo 模拟过程 

模拟过程分为两部分：一是被式作答反应模拟

(含测验 Q 矩阵及被试掌握模式), 模拟方法完全采

用 Leighton 等人(2004)所介绍的模拟方法; 另一是

错误 Q 矩阵(Q_original)的模拟。 
3.1.1  被式作答反应模拟  (1)测验 Q 矩阵真值。

即 25−1=31 种考核模式的试题。 
(2)被试属性掌握模式真值。采用 Leighton 等人

(2004)的模拟方法, 被试掌握模式共 25=32 种, 计

算 32 种模式在 31 道试题上理想反应的总分, 将总

分按正态分布进行划分, 以确定每种理想掌握模式

的人数百分比, 共模拟 1000 人。 
(3)被试作答反应矩阵。根据(1)和(2)模拟的测

验 Q 矩阵真值及被试掌握模式真值, 在没有任何猜

测及失误的情况下, 模拟被试在测验项目上的理想

作答。采用 Leighton 等人(2004)的模拟方法, 在理

想作答基础上, 模拟作答反应失误概率分别为 5%, 
10%, 15%的情况下被试的作答反应矩阵。 
3.1.2  错误 Q 矩阵(Q_original)的模拟  根据 3.1.1
部分中第(1)步模拟的 Q 矩阵真值, 分别模拟错误

率为 0%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25%下的 Q_original
矩阵。这种错误类型有三种, 分别是属性冗余, 属

性缺失, 属性既冗余又缺失。哪些项目的 Q 矩阵有

误及是何类型错误均完全随机。 
3.2  评价指标 

采 用 模 拟 的 得 分 矩 阵 及 错 误 Q 矩 阵 ( 即

Q_original 矩阵)进行 DINA 模型的诊断分析, 并根

据诊断结果, 使用本研究提出的γ 法对 Q_original
矩 阵 进 行 修 正 ( 我 们 将 修 正 后 的 Q 矩 阵 称 为

Q_modify 矩 阵 ), 分 别 将 Q_original 矩 阵 和

Q_modify 矩阵与 Q 矩阵真值进行比较, 分别计算

Q_original 矩阵和 Q_modify 的正确率, 从而判定γ
法的修正效果。同时考察修正前后 Q 矩阵正确率的

提高率、Q 矩阵的修改率、正确修改率和错误修改

率等指标, 全方位考察γ 法的可行性及准确性。 
3.3  结果 

表 1、2、3 是在作答失误分别为 5%, 10%和 15%
下γ 法对 Q 矩阵的修正情况。表 1、2、3 中, “Q_bug”
指 模 拟 中 Q 矩 阵 的 错 误 率 ( 即 3.1 部 分 中 的

Q_original 矩阵的错误率); “Q_original 矩阵正确率”
是 指 Q_original 矩 阵 与 真 值 Q 矩 阵 的 相 同 率 ; 
“Q_Modify 矩阵正确率”指采用γ 法对 Q_original
矩阵修正后的 Q 矩阵(即 Q_Modify 矩阵)与真值 Q
矩阵的相同率; “Q 矩阵正确率的提高率”指修正后

Q 矩阵正确率与修正前 Q 矩阵正确率之差; “修改

率”指γ 法对 Q_original 矩阵的修改率, 即修改的元
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素个数除以 Q_original 矩阵元素总和; “正确修改

率”指在修改元素中正确修改的比例 ; “错误修改

率”指在修改元素中错误修改的比例。 
从表 1、2、3 的结果, 我们可以发现不论在何

种作答失误情况下, 当 s,g 临界值为 0.2, 0.25 或 0.3
时, γ 法均能有效地改善 Q_original 矩阵的正确率, 
且修正前后 Q 矩阵正确率的提高明显; 且这时当 Q
矩阵无错误时(即 Q_bug 为 0), γ 法未对 Q 矩阵做

任何修改, 表明γ 法具有较强的错误识别能力。 
结果还表明, 随着 s,g 临界值的减小, γ 法对 Q

矩阵的修改幅度(即“修改率”)整体上呈递增趋势 , 

也即 s,g 临界值越小, γ 法越灵敏, 但同样也会导致

它的错误修改率增加(尤其当失误为 15%时, 见表

3); s,g 临界值越大, 它会导致γ 法不够灵敏, 即“修

改率”会减少, “修正前后 Q 矩阵正确率的提高率”
不高, 但错误修改率明显降低。因此 s,g 临界值的

确定不宜过低也不宜过高, 过低易导致错误修改率

增加, 过高易导致修正前后 Q 矩阵正确率的提高率

偏低(相当于未修正或修正过少)。从表 1、2、3 试

验结果来看, s,g 临界值为 0.2, 0.25 和 0.3 相对比较

适宜, 这几种情况下γ 法均能有效地提高 Q 矩阵的

正确率。 
 

表 1  作答失误为 5%的情况下 Q 矩阵的修正 

Q_bug 
s,g 

临界值 
Q_original 

矩阵正确率 
Q_Modify 

矩阵正确率 
Q 矩阵正确率 

的提高率 
修改率 正确修改率 错误修改率

        

0.10 1 1 0 0 — — 
0.15 1 1 0 0 — — 
0.20 1 1 0 0 — — 
0.25 1 1 0 0 — — 

0% 

0.30 1 1 0 0 — — 
        

0.10 0.9548 1 0.05 0.0452 1 0 
0.15 0.9548 0.9871 0.03 0.0323 1 0 
0.20 0.9548 0.9871 0.03 0.0323 1 0 
0.25 0.9548 0.9871 0.03 0.0323 1 0 
0.30 0.9548 0.9871 0.03 0.0323 1 0 

5% 

平均 0.9548 0.98968 0.0349 0.0349 1 0 
        

0.10 0.9032 0.9935 0.09 0.0903 1 0 
0.15 0.9032 0.9742 0.07 0.071 1 0 
0.20 0.9032 0.9613 0.06 0.0581 1 0 
0.25 0.9032 0.9613 0.06 0.0581 1 0 
0.30 0.9032 0.9613 0.06 0.0581 1 0 

10% 

平均 0.9032 0.97032 0.0671 0.0671 1 0 
        

0.10 0.8516 0.9806 0.13 0.129 1 0 
0.15 0.8516 0.9613 0.11 0.1097 1 0 
0.20 0.8516 0.9613 0.11 0.1097 1 0 
0.25 0.8516 0.9613 0.11 0.1097 1 0 
0.30 0.8516 0.9613 0.11 0.1097 1 0 

15% 

平均 0.8516 0.96516 0.1136 0.1136 1 0 
        

0.10 0.8 0.9871 0.19 0.1871 1 0 
0.15 0.8 0.9613 0.16 0.1613 1 0 
0.20 0.8 0.9355 0.14 0.1355 1 0 
0.25 0.8 0.929 0.13 0.129 1 0 
0.30 0.8 0.929 0.13 0.129 1 0 

20% 

平均 0.8 0.94838 0.1484 0.1484 1 0 
        

0.10 0.7548 0.9677 0.21 0.2129 1 0 
0.15 0.7548 0.9419 0.19 0.1871 1 0 
0.20 0.7548 0.929 0.17 0.1742 1 0 
0.25 0.7548 0.9097 0.15 0.1548 1 0 
0.30 0.7548 0.8903 0.14 0.1355 1 0 

25% 

平均 0.7548 0.92772 0.1729 0.1729 1 0 
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表 2  作答失误为 10%的情况下 Q 矩阵的修正 

Q_bug 
s,g 

临界值 
Q_original 矩阵

正确率 
Q_Modify 矩阵正

确率 
Q 矩阵正确率的

提高率 
修改率 正确修改率 

错误修改

率 
        

0.10 1 0.9355 −0.0645 0.0645 0 1 

0.15 1 1 0 0 — — 

0.20 1 1 0 0 — — 

0.25 1 1 0 0 — — 

0% 

0.30 1 1 0 0 — — 
        

0.10 0.9548 0.9742 0.02 0.071 0.636 0.364 

0.15 0.9548 1 0.05 0.0452 1 0 

0.20 0.9548 0.9935 0.04 0.0387 1 0 

0.25 0.9548 0.9806 0.03 0.0258 1 0 

0.30 0.9548 0.9806 0.03 0.0258 1 0 

5% 

平均 0.9548 0.98578 0.034 0.0413 0.927 0.073 
        

0.10 0.9032 0.9613 0.06 0.1226 0.737 0.263 

0.15 0.9032 0.9871 0.08 0.0839 1 0 

0.20 0.9032 0.9677 0.06 0.0645 1 0 

0.25 0.9032 0.9484 0.05 0.0452 1 0 

0.30 0.9032 0.9484 0.05 0.0452 1 0 

10% 

平均 0.9032 0.96258 0.06 0.07228 0.947 0.053 
        

0.10 0.8516 0.9677 0.12 0.129 0.950 0.050 

0.15 0.8516 0.9677 0.12 0.1161 1 0 

0.20 0.8516 0.9548 0.1 0.1032 1 0 

0.25 0.8516 0.9161 0.06 0.0645 1 0 

0.30 0.8516 0.9161 0.06 0.0645 1 0 

15% 

平均 0.8516 0.94448 0.092 0.09546 0.990 0.010 
        

0.10 0.8 0.9548 0.15 0.2065 0.875 0.125 

0.15 0.8 0.9548 0.15 0.1548 1 0 

0.20 0.8 0.9419 0.14 0.1419 1 0 

0.25 0.8 0.9226 0.12 0.1226 1 0 

0.30 0.8 0.9097 0.11 0.1097 1 0 

20% 

平均 0.8 0.9368 0.134 0.1471 0.975 0.025 
        

0.10 0.7548 0.9355 0.18 0.2452 0.868 0.132 

0.15 0.7548 0.9290 0.17 0.2000 0.936 0.065 

0.20 0.7548 0.9161 0.16 0.1613 1 0 

0.25 0.7548 0.8903 0.14 0.1355 1 0 

0.30 0.7548 0.8710 0.12 0.1161 1 0 

25% 

平均 0.7548 0.9084 0.154 0.17162 0.961 0.039 
 

因此总体来看, γ 法对 Q 矩阵修正基本可行且

能有效地改善 Q 矩阵的正确率, 在实践中不失为一

种可供借鉴的方法。 

4  研究二：γ 法与δ 法(de la Torre, 
2008)的比较 
为了进一步考察γ 法的可行性及其对 Q 矩阵

修正的准确性, 我们将γ 法与 de la Torre (2008)提

出的 Q 矩阵修正的δ 法进行比较。为了使研究结果

间具有可比性, 研究二中的所有实验条件均与 dela 
Torre (2008)的保持一致。属性 5 个, 项目 30 个(见
表 4), 被试 5000 人, 所有项目的 s,g 参数真值均为

0.2。根据模拟真值采用 DINA 模型的项目反应函数

模拟被试的得分矩阵。Q 矩阵的真值见表 4。对表

4 中项目 1、项目 11 和项目 21 三题模拟有错误的 Q
矩阵, 共 11 种错误情况, 见表 5。 
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表 3  作答失误为 15%的情况下 Q 矩阵的修正 

Q_bug 
s,g 

临界值 
Q_original 矩阵

正确率 
Q_Modify 矩阵正

确率 
Q 矩阵正确率的

提高率 
修改率 正确修改率 

错误修改

率 

0.10 1 0.8903 −0.1097 0.1097 0 1 

0.15 1 0.9871 −0.0129 0.0129 0 1 

0.20 1 1 0 0 — — 

0.25 1 1 0 0 — — 

0% 

0.30 1 1 0 0 — — 

0.10 0.9548 0.8774 −0.08 0.1548 0.25 0.75 

0.15 0.9548 0.929 −0.03 0.1032 0.375 0.625 

0.20 0.9548 0.9935 0.04 0.0387 1 0 

0.25 0.9548 0.9806 0.03 0.0258 1 0 

0.30 0.9548 0.9806 0.03 0.0258 1 0 

5% 

平均 0.9548 0.95222 -0.002 0.06966 0.725 0.275 

0.10 0.9032 0.9355 0.04 0.1419 0.6364 0.3636 

0.15 0.9032 0.9677 0.07 0.1097 0.8235 0.1765 

0.20 0.9032 0.9677 0.07 0.071 1 0 

0.25 0.9032 0.9419 0.05 0.0452 1 0 

0.30 0.9032 0.9419 0.05 0.0452 1 0 

10% 

平均 0.9032 0.95094 0.056 0.0826 0.89198 0.10802 

0.10 0.8516 0.8903 0.04 0.1677 0.6154 0.3846 

0.15 0.8516 0.9161 0.06 0.1419 0.7273 0.2727 

0.20 0.8516 0.9355 0.08 0.1097 0.8824 0.1176 

0.25 0.8516 0.9226 0.07 0.0968 0.8667 0.1333 

0.30 0.8516 0.9161 0.06 0.0645 1 0 

15% 

平均 0.8516 0.91612 0.062 0.11612 0.81836 0.18164 

0.10 0.8 0.8516 0.05 0.1935 0.6333 0.3667 

0.15 0.8 0.8839 0.08 0.1613 0.76 0.24 

0.20 0.8 0.9097 0.11 0.1355 0.9048 0.0952 

0.25 0.8 0.8903 0.09 0.1161 0.8889 0.1111 

0.30 0.8 0.8774 0.08 0.0774 1 0 

20% 

平均 0.8 0.88258 0.082 0.13676 0.8374 0.1626 

0.10 0.7548 0.8903 0.14 0.2194 0.8235 0.1765 

0.15 0.7548 0.9161 0.17 0.1935 0.9333 0.0667 

0.20 0.7548 0.9032 0.15 0.1677 0.9615 0.0385 

0.25 0.7548 0.8839 0.14 0.1484 0.9565 0.0435 

0.30 0.7548 0.8645 0.12 0.129 0.95 0.05 

25% 

平均 0.7548 0.8916 0.144 0.1716 0.92496 0.07504 

 
表 6 是γ 法对 Q 矩阵的修正情况。从表 6 我们

可看出, 当 s,g 临界值为 0.15 和 0.2 时, γ 法均能有效

地修正 11 种实验情况下的所有错误的 Q 矩阵, 且无

一处错误修改。但当 s,g 临界值为 0.25 时, 我们发现

在第 8、9 和 11 种实验条件下, 第 21 题修正不够彻

底, 且都是对属性 4 不能进行很好的修正, 后来进一

步检查这三种情况下项目 21 的项目参数估计结果, 
发现该项目参数 g 值均小于 0.25, 也就是说当 s,g 临

界值越大, γ 法的灵敏度就显得不够。虽然对项目 21
修正不够彻底, 但也均未有错误修改情况, 只是有的
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错误未全修改到。总体来看在 de la Torre (2008)的实

验条件下, γ 法对错误 Q 矩阵的修正情况比较理想, 
且与 de la Torre (2008)采用的δ 法报告的结果(详见

de la Torre, 2008 文献)基本相当。δ 法在 DINA 模型

分析的基础上还需经过复杂的 E-M 迭代运算, 因此

相比较而言, γ 法较δ 法显得更为简单。 
 

表 4  de la Torre (2008)模拟的 Q 矩阵真值 

item α1 α2 α3 α4 α5 item α1 α2 α3 α4 α5 

1 1 0 0 0 0 16 0 1 0 1 0 

2 0 1 0 0 0 17 0 1 0 0 1 

3 0 0 1 0 0 18 0 0 1 1 0 

4 0 0 0 1 0 19 0 0 1 0 1 

5 0 0 0 0 1 20 0 0 0 1 1 

6 1 0 0 0 0 21 1 1 1 0 0 

7 0 1 0 0 0 22 1 1 0 1 0 

8 0 0 1 0 0 23 1 1 0 0 1 

9 0 0 0 1 0 24 1 0 1 1 0 

10 0 0 0 0 1 25 1 0 1 0 1 

11 1 1 0 0 0 26 1 0 0 1 1 

12 1 0 1 0 0 27 0 1 1 1 0 

13 1 0 0 1 0 28 0 1 1 0 1 

14 1 0 0 0 1 29 0 1 0 1 1 

15 0 1 1 0 0 30 0 0 1 1 1 

资料来源：de la Torre (2008) 
 

表 5  de la Torre (2008)模拟的错误 Q 矩阵情况 

实验条件 改变的项目 改变类型 

1 1 1 20, 1α α→ →  

2 1 12 →α  

3 11 13,01 →→ αα  

4 11 01 →α  

5 11 13 →α  

6 21 01 →α  

7 21 02,01 →→ αα  

8 21 14,01 →→ αα  

9 21 02,01 →→ αα 14, →α  

10 21 02,01 →→ αα 15,14, →→ αα  

11 
1 

11 
21 

12 →α  
03,02 →→ αα  
14,01 →→ αα  

资料来源：de la Torre (2008) 
 

5  研究三：γ 法下 Q 矩阵修正对诊
断正确率的影响 
本部分主要在研究一实验基础上, 进一步考察

本文提出的 Q 矩阵修正方法——γ 法对诊断正确率

的影响, 突出考察 Q 矩阵修正前后诊断正确率的变

化。为了便于说明问题及节省文章篇幅, 此处只报

告当 s,g 临界值为 0.2 情况下 Q 矩阵修正前后诊断

正确率。结果见表 7 和图 1。 
诊 断 正 确 率 分 别 采 用 边 际 判 准 率 (Marginal 

Match Ratio, MMR)和模 式判准率 (Pattern Match 
Ratio, PMR)两个指标。 
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表 6 不同实验条件下γ 法 Q 矩阵的修正情况 
实验 
条件 

失误 Q 阵 
题项 

Q 矩阵 
真值 

错误 Q 矩阵 s,g 临界值 修正后的 Q 矩阵 

0.15 10000 

0.20 10000 1 1 10000 01000 

0.25 10000 

0.15 10000 

0.20 10000 2 1 10000 11000 

0.25 10000 

0.15 11000 

0.20 11000 3 11 11000 01100 

0.25 11000 

0.15 11000 

0.20 11000 4 11 11000 01000 

0.25 11000 

0.15 11000 

0.20 11000 5 11 11000 11100 

0.25 11000 

0.15 11100 

0.20 11100 6 21 11100 01100 

0.25 11100 

0.15 11100 

0.20 11100 7 21 11100 00100 

0.25 11100 

0.15 11100 

0.20 11100 8 21 11100 01110 

0.25 11110 

0.15 11100 

0.20 11100 9 21 11100 00110 

0.25 11110 

0.15 11100 

0.20 11100 10 21 11100 00111 

0.25 11100 

10000 11000 0.15 10000, 11000, 11100 

11000 10100 0.20 10000, 11000, 11100 11 1, 11, 21 

11100 01110 0.25 10000, 11000, 11110 

 
表 7 和图 1 可以看出, 采用γ 法修正后的 Q 矩

阵进行诊断分析, 其诊断的准确率(含边际判准率

和模式判准率)明显高于修正前 Q 矩阵诊断结果, γ
法能有效改善诊断的精度; 同时, 随着 Q 矩阵错误

率(Q_bug)的增加(图 1), 修正前后 Q 矩阵的边际判

准率 (MMR)和模式判准率(PMR)的提高率也不断

增加, 尤其是对模式判准率(PMR), 最高增幅高达

40% (表 7), 大大改善了诊断的准确性。 
因此γ 法不仅能效地修正 Q 矩阵, 而且还可以

进一步提高认知诊断的准确率, 这对于推动认知诊

断在实际的运用具有重要的借鉴意义。 

6  小结及讨论 

6.1  结论 
本研究开发了一种基于 DINA 模型的 Q 矩阵修

改方法—— γ 法, 并采用 Monte Carlo 模拟及与国

外同类研究相比较的方法, 进一步验证γ 法的可行

性及准确性。通过本文的三个研究可以发现： 
(1)不论在何种作答失误概率(5%, 10%, 15%)

情况下, 当 s,g 临界值为 0.2, 0.25 或 0.3 时, 本研究
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提出的γ 法均能有效地修正错误 Q 矩阵; 同时, 当

Q 矩阵无错误时, γ 法对该 Q 矩阵未做任何修改。

表明 γ 法对 Q 矩阵是否存在错误具有较强的识别

能力及修正能力。 
 

表 7  s,g 临界值为 0.2 时 Q 矩阵修正前后诊断正确率 

MMR-边际判准率 PMR-模式判准率 
Q_bug 作答失误率 

修正前 修正后 提高率 修正前 修正后 提高率 

5% 0.9726 0.9806 0.0080 0.8890 0.9140 0.0250 

10% 0.9524 0.9530 0.0006 0.8240 0.8250 0.0010 

15% 0.9022 0.9112 0.0090 0.6630 0.6790 0.0160 
5% 

平均 0.9424 0.9483 0.0059 0.7920 0.8060 0.0140 

5% 0.9322 0.9706 0.0384 0.7600 0.8840 0.1240 

10% 0.9064 0.9544 0.0480 0.6910 0.8160 0.1250 

15% 0.8496 0.8920 0.0424 0.5580 0.6630 0.1050 
10% 

平均 0.8961 0.9390 0.0429 0.6697 0.7877 0.1180 

5% 0.9458 0.9800 0.0342 0.8030 0.9100 0.1070 

10% 0.8554 0.9366 0.0812 0.5310 0.7890 0.2580 

15% 0.7912 0.8816 0.0904 0.4150 0.6470 0.2320 
15% 

平均 0.8641 0.9327 0.0686 0.5830 0.7820 0.1990 

5% 0.9206 0.9802 0.0596 0.6960 0.9140 0.2180 

10% 0.8706 0.9402 0.0696 0.5630 0.7910 0.2280 

15% 0.7494 0.8488 0.0994 0.3260 0.5450 0.2190 
20% 

平均 0.8469 0.9231 0.0762 0.5283 0.7500 0.2217 

5% 0.8428 0.9646 0.1218 0.5480 0.8630 0.3150 

10% 0.8268 0.9524 0.1256 0.4120 0.8150 0.4030 

15% 0.7460 0.8706 0.1246 0.3360 0.5800 0.2440 
25% 

平均 0.8052 0.9292 0.1240 0.4320 0.7527 0.3207 

 

 
 

图 1  γ 法下 Q 矩阵修正对诊断正确率的影响(s,g 临界值为 0.2) 
 

(2)与国外同类研究相比 , 本研究提出的γ 法

具有较理想的修正率, 且与 de la Torre (2008)提出

δ 法的修正率相当。但相比较而言, γ 法较δ 法更

为简单。 
(3) γ 法不仅能有效地修正错误的 Q 矩阵, 而

且还可以进一步提高认知诊断的正确率, 尤其是对

模式判准率 (PMR), 诊断正确率的最高增幅高达

40%, 大大改善了认知诊断的准确率。这对于推动

认知诊断在实际的运用具有重要的借鉴意义。  
6.2  讨论 

(1)关于 s,g 的临界值问题 
研究一表明, 随着 s,g 临界值的减小, γ 法对 Q

矩阵的修改幅度(即“修改率”)整体上呈递增趋势 , 
也即 s,g 临界值越小, γ 法越灵敏, 但同样也会导致
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它的错误修改率增加(尤其当失误为 15%时); s,g 临

界值越大, 它会导致γ 法不够灵敏, 即“修改率”会

减少, “修正前后 Q 矩阵正确率的提高率”不高, 但

错误修改率明显偏低。因此 s,g 临界值的确定不宜

过低也不宜过高, 过低易导致错误修改率增加, 过

高易导致修正前后 Q 矩阵正确率的提高率偏低(相
当于未修正或修正过少 )。结合本文研究结果及

DINA 模型中参数 s,g 的含义, 我们建议在实际工作

中 s,g 的临界值应在 0.2 及以上, 0.5 以下(这种反应

“噪音”的失误或猜对的概率不宜超过 50%)。当然, 
未来应进一步开展大量研究, 以进一步深清 s,g 的

临界值对 Q 矩阵的修正影响, 从而更好的确定 s,g
在实际应用中的临界值。当然, 在γ 法中, 即使项

目参数 s,g 超过了临界值, 也并不一定就代表 Q 矩

阵有误。 
(2)关于 Q 矩阵的修正方法与专家意见的充分

结合 
本研究提出 Q 矩阵修正方法, 主要目的是为了

在实际工作中辅助人们进行 Q 矩阵界定, 为 Q 矩阵

界定提供辅助方法支持, 以尽量保证 Q 矩阵的相对

合理性, 从而提高认知诊断的准确率。当然, 即使

对 Q 矩阵进行了修改, 也还需进一步结合相关学科

领域专家的意见, 以确定这种修改的可解释性及合

理性, 从而最终确认是否要进行修改。因此, 我们

认为只有将 Q 矩阵的修正方法与专家意见的充分

结合, 方能更为有效地保证 Q 矩阵的合理性。 
限于篇幅及时间, 本研究还有需多有待进一步

完善的地方, 如 s,g 的临界值问题; 研究中属性的

个数相对不多; 属性间的关系也只考察了独立型等

等。这些问题都有待进一步深入。 
总之, 本研究为 Q 矩阵的合理界定提供了一种

辅助方法, 我们也希望借此抛砖引玉, 以推动认知

诊断在我国的进一步发展。 
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A New Method of Q-matrix Validation Based on DINA Model 
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Abstract 

Recently more and more attentions were paid on cognitive diagnosis (CD). The recognition of Q matrix was 
the basis and proposition of CD, and it was the only information media about cognitive attributes and test items. 
Only if it was recognized correctly, then the following cognitive analysis might be reliable.  

This paper developed a new modification method of Q matrix (called γ method) based on DINA model. The 
method could detect and modify the mistakes on Q matrix that could make the Q matrix rationally and promote 
the correct match ratio of CD.  

Monte Carlo simulation method was use here, and some comparisons with western similar studies were 
done. Findings showed: 

(1) Under any response slip probability (5%, 10%, 15%) context, when the critical value of parameters s 
and g was set to be 0.2, 0.25 or 0.3, γ method could modify the mistakes of Q matrix efficiently. When Q matrix 
was recognized correctly, no modification will be done by γ method. These indicated that γ method could work 
well on recognition and modification on Q matrix whether it has mistakes or not. 

(2) Compared to the similar western studies, the correct modification ratio of γ method was relatively great 
and similar with the consequences of δ method suggested by de la Tarre (2008). But γ method was simpler than δ 
method. 

(3) The γ method could not only rectify the mistakes of Q matrix efficiently but also promote the correct 
match ratio of CD. Especially the correct match ratio of PMR increased greater than 40% which was a wonderful 
work. 

Key words  cognitive diagnosis; Q-matrix validation; DINA model; the γ method 


