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一种非参数化的 Q矩阵估计方法：ICC-IR方法开发  *
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摘   要   相对于参数化的方法，本研究根据题目测量模式关系开发出 ICC 指标，并提出基于理想得分的 ICC 指标法进行 Q 矩阵估计。

Monte Carlo 模拟研究与实证研究发现（1）基于理想得分 ICC 指标法估计 Q 矩阵具有很好的效果，当属性个数越少、基础题个数越

多，估计效果越好。（2）相对于以往方法——D2 统计量的方法，ICC-IR 法效果更好，并且是一种非参数化的方法，计算简单快捷。

（3）实证数据分析表明，ICC-IR 法估计的 Q 矩阵在模型拟合度上也优于 D2 统计量方法。
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1    引言

认知诊断包括两大部分：“Q 矩阵界定”和

“诊断分类”（Tatsuoka, 2009）。Q 矩阵表述了题

目与属性之间的关系，是认知诊断的基础（Leighton, 
Gierl & Hunka,2004）。在以往研究中，我们通常是

假设所界定的测验 Q 矩阵是正确的，并由此对被试

进行诊断分类，然而 Q 矩阵的界定并不容易。在实

际运用中，通常采用的方法是让多位专家对题目的

属性进行标定来确定测验的 Q 矩阵，而专家们所定

义的 Q 矩阵不尽相同。已有研究发现 Q 矩阵错误

会增大参数估计误差和降低被试诊断正确率（涂冬

波， 蔡 艳， 戴 海 崎，2012；Rupp & Templi,2008；

de la Torre, 2009）。因此 Q 矩阵界定的困难一定

程度上限制了认知诊断在实际中的应用（DeCarlo, 
2011）。此外，研究者还尝试利用作答数据进行 Q
矩阵估计或修正。在 Q 矩阵估计上，汪文义等人

（汪文义 , 丁树良 , 2010; 汪文义 , 丁树良 , 游晓锋 , 
2011）及陈平和辛涛（陈平，辛涛，2011）分别对

题目属性向量估计进行了研究。喻晓锋等人（2015）

提出使用似然比 D2 统计量来进行 Q 矩阵估计。

在 Q 矩阵修正方面，研究者提出了如 δ 法（de la 
Torre,2008），γ 法（涂冬波等，2012），RSS（residual 
sum of squares）法（Chiu,2013）等方法。已有的 Q
矩阵估计和修正方法中，除 RSS 法以外，均需要进

行参数估计，属于参数化的方法。然而这类参数化

的方法一般运算量大，花费时间较长。同时 Q 矩阵

估计的效果还有提升的空间，如似然比 D2 统计量在

属性个数为 4 个或 5 个时，在 8 个基础题的情况下，

平均估计正确率在 50% 左右。因此开发一种计算简

单、效果较好的 Q 矩阵估计方法对认知诊断的简单

化和推广具有重要意义。

本研究受 HCI 指标的启发，开发出 ICC 指标（详

见文章第 2 部分），提出基于理想作答的 ICC 指标

法用于 Q 矩阵估计。并通过 Monte Carlo 模拟研究

和实测数据研究，探查该方法进行 Q 矩阵估计时的

效果，为认知诊断测验 Q 矩阵的估计提供新的方法

支持。

2    基于理想得分的 ICC指标 (ICC-IR）法开
发

2.1    HCI 指标

HCI（hierarchy consistency index） 指 标 是 由

Cui,Leighton,Gierl 和 Hunka（2006）开发的属性层级

一致性指标，用于属性层级关系合理性的界定。公

式如下：

                 （1）
上式中，Scorrecti 是指所有被试 i 正确作答项目

的集合。Xij 是被试 i 在第 j 题上的得分，Sj 是指所

测属性是项目 j 测量属性的子集的项目集，Xig 是指
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被试在项目集 Sj 中题目上的得分，Nci 是所有答对

题目的总共比较次数。当被试 i 在第 j 题上得 1 分，

而在第g 题（g ∈Sj）上得 0 分，则异常次数加 1 次。

通过计算所有被试 HCI 指标的平均值可以界定属性

层级关系的合理性。

2.2    ICC 指标开发

受 HCI 指标启发，本文提出项目一致性指标

（item consistency criterion，ICC），用于考核题目

Q 阵的合理性。在该指标上，可以考虑以下几种项

目 Q 阵异常情况：如果被试在第 j 题上答对，而在

测量属性为第 j 题子集题目上答错；被试在第 j 上

答错，而在测量属性为第 j 题父集题目上答对；被

试在第 j 上答对 / 错，而在测量属性与第 j 题测量模

式相同的题目上答错 / 对。ICC 指标计算公式为：

                                                                                （2）

上式中，ICCqmj 是第 j 题的第 m 种测量模式的

指标，m 是所有可能的测量模式的一种，Xj 是被试

在第 j 题上的得分，Sm 表示测量属性为题目 j 的子

集项目集合，Xg 为被试在测量属性为 j 题的子集题

目上的得分。Sm
* 表示项目 j 的父集项目集合，Xf 为

被试在 j 题的父集题目上的得分，Sm
** 为测量模式

和项目 j 相同的项目集合。Xh 为被试在与 j 题有相

同测量模式题目上的得分，Ncmj 为总共的比较次数。

由上式可见 ICC 指标越大代表异常越少。根据公式

（2），当已知某些题目的测量模式时，通过依次比

较所有可能测量模式与已知题目测量模式的关系，

就可以计算“新题”（即未定义测量模式的题目）

所有可能测量模式的 ICC 指标，选择 ICC 指标较好

的测量模式作为“新题”的测量模式，由此进行 Q
矩阵估计。

2.3   基于原始得分的 ICC 指标与基于理想得分的

ICC 指标

 在计算不同测量模式的 ICC 指标时，可以使用

两种方法，分别是基于原始得分的 ICC 指标（ICC 
based on observed response, ICC-OR） 和 基 于 理 想

得分的 ICC 指标（ICC based on ideal response, ICC-
IR）。基于原始得分的 ICC 指标，是在计算 ICC 指

标时直接使用原始得分数据；而 ICC-IR 则是使用理

想得分数据。使用基于理想得分的 ICC 指标的原因

及过程如下：

在认知诊断中，被试在项目上的作答，不仅受

到被试掌握模式和题目考核模式之间的关系影响，

还受到猜测（g）和失误（s）的影响。即被试答对

了项目 j 可能是被试掌握了该题所有的测量属性，

也可能是未全部掌握该题的测量属性，但猜对了。

同样被试答错了项目 j 可能是被试没有全部掌握该

题的测量属性，也有可能是全部掌握了该题的测量

属性，但失误答错了。在理想情况下，如果被试作

答没有受到猜测和失误的影响，Q 矩阵是正确的，

则新题中正确测量模式的 ICC 指标应该为 1。但是

由于存在猜测和失误，使每个新题的正确测量模式

的 ICC 指标往往小于 1，并且还会出现正确测量模

式的 ICC 指标小于错误测量模式的 ICC 指标，从而

影响到使用 ICC 指标为题目选择合适的测量模式。

因此尽量纠正被试作答矩阵中由于猜测和失误引起

的异常可以提高 ICC 指标方法的效果。因此从理论

上，ICC-IR 比 ICC-OR 更具优势。

那么，在实际中 ICC-IR 法的理想得分如何获

取呢？具体过程为：首先通过已经定义 Q 矩阵的

题目估计被试的掌握模式，然后将相同掌握模式

的被试在每个题目上的作答情况进行比较。如果

相同掌握模式的被试在项目 j 上答对（得 1 分）的

人数多于答错（得 0 分）的人数，则有理由相信

该种掌握模式的被试在项目 j 上答错是由于失误造

成的。相反，如果相同掌握模式的被试在项目 j 上

答对（得 1 分）的人数少于答错（得 0 分）的人

数，则认为该种掌握模式的被试在项目 j 上答对

是由于猜测造成的。因此我们可以先通过海明距

离（Chiu & Douglas, 2013）法估计被试的掌握模式

（为了计算简洁，这里使用海明距离法估计被试掌

握模式，海明距离法进行诊断分类，需要先构建

被试的理想反应模式，然后计算被试的得分向量

与每个理想反应模式的海明距离。计算公式为：

），然后再将相同掌握模式

被试在该题上作答的众数作为该类被试在该题上的

理想得分。

2.4   基于理想得分的 ICC 指标法（ICC-IR）进行 Q
矩阵估计的步骤

若测验测量了 k 个属性，如果属性之间没有层

级关系，则一共有 2k 种属性掌握模式，有 2k-1 种题

目测量模式。在进行 Q 矩阵界定时，已知的部分题

目 Q 矩阵，记为 Qbase，未知的 Q 矩阵的题目称为“新

题”。具体步骤如下：

第一步：根据 Qbase 定义所有新题的属性向量。
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（1）根据 Qbase，使用海明距离估计每个被试的

掌握模式。

（2）根据每个被试的掌握模式，构造所有被试

在所有题目上的理想得分矩阵（方法如前所述）。

（3）根据 Qbase，用步骤（2）构造出的理想得

分矩阵计算新题 j 的所有测量模式的 ICC 指标（有

2k-1 个 ICC 指标）。

（4）将 ICC 指标最大的测量模式作为新题 j 的

测量模式。

（5）将新题 j 加入到 Qbase 中，作为下一个新题

界定的基础题目。

重复步骤（1）-（4），由此界定所有题目的属

性向量矩阵 。
第二步：对 Q 矩阵进行循环修正。

记第一步得到的 Q 矩阵为 ，这个 可能包含
一些错误。

（1）从 中依次挑选一个题目 j，以其余题目
的 Q 矩阵作为基础，估计所有被试的掌握模式。

（2）根据上一步估计的被试掌握模式，构造所

有被试在所有题目上的理想得分矩阵。

（3）对于题目j，寻找 ICC 指标最大的测量模式，

看其是否与当前题目 j 的测量模式相同，如果不同，

则将 ICC 指标最大的测量模式赋予题目 j。
    重复步骤（1）-（3），当所有题目都被校正，

得到 ，则完成一次迭代。当迭代次数达到 20 次或
两次迭代间 Q 矩阵相同，则停止循环。

算法结束。

使用以上步骤进行 Q 矩阵界定时，如果第一步

中的Qbase 题目数量比较少或者Qbase 比较单一的时候，

可能会出现某个测量模式在基础题中没有子集、父

集和测量模式相同的题目，从而导致该种测量模式

无法计算 ICC 指标。此时将该种测量模式的 ICC 指

标指定为 0。依旧使用上述步骤进行 Q 矩阵界定。

3    ICC指标计算及理想得分矩阵构建示例

3.1    ICC 指标计算

为了便于理解，这里给出一个示例展示 ICC 指

标的计算方法。假设已知 3 个题目的测量模式（即

Qbase）如下，

图1   已知题目的Q矩阵

现根据这 3 题已知的测验 Q 矩阵来计算第 4 题

第一种测量模式的 ICC 指标。这里只使用前 5 个被

试的数据，数据格式如表 1，其中括号内为题目测

量模式。计算如下：

表 2 中，前 5 个被试在前 3 个题目上的异常作

答已经用加粗表示出来。因此可以统计第 4 题为第

1 种测量模式的异常作答次数，并除以总的比较次

数。因此第 4 题的第 1 种测量模式的 ICC 指标为 1-[2*
（1+0+3+1+1）/15]=0.2。其余测量模式 ICC 指标计

表1    N 名被试在前4题的观察作答数据

表2 第 4题为第 1种测量模式的作答异常统计
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算方法相同。

3.2    ICC-IR 法理想得分矩阵构建

当使用理想得分矩阵来计算 ICC 指标时，需要

先根据已知题目估计被试的掌握模式，然后构建理

想得分矩阵，再计算 ICC 指标。这里假设已经根据

已知题目估计出了被试的掌握模式，现根据被试掌

握模式构建理想得分矩阵。这里只呈现第 1 种掌握

模式的被试（假设为 5 人）在前 5 个题目上的理想

得分矩阵构建方法，其余掌握模式被试的理想得分

矩阵类似。过程如下：

统计相同掌握模式的被试在每个题目上作答的

众数，将所有相同掌握模式的被试在该题上的作答

替换为其众数。在 0~1 计分的测验中，如果被试在

题目j 上答对的人数多于答错的人数，则其众数为 1，

否则为 0。理想得分如表 4。

4    研究 1：ICC-IR法估计Q矩阵效果验证

限于文章篇幅，本文仅重点讨论理论上更具优势

的 ICC-IR 法。参考国内外已有研究，实验设置如下：

4. 1    研究设计

4.1.1    Q 矩阵

实验采用 Liu, Xu 和 Ying（2012）的 Q 矩阵，

属性个数分别为 3、4、5 个，题目数量为 20。Q 矩

阵如图 2 所示。

图2    真实Q矩阵（引自Liu 等（2012））

4.1.2   题目参数和被试参数模拟

参考 Liu 等人（2012）和喻晓锋等人（2015）

的研究，同时为了研究间的可比性（研究 2），采

用与这两个研究相同的认知诊断模型（即 DINA 模

型）。模型参数和样本数量设定与喻晓锋等（2015）

相同，即题目参数按照均匀分布产生，题目参数 s
和 g 的取值区间为 [0.05,0.25]。被试掌握模式按照均

匀分布产生，分别产生 400、500、800、1000 人。

4.1.3    被试作答模拟

根据模拟的被试参数和题目参数分别计算被

试 i 在题目 j 上的答对概率 Pij，以 Pij 为概率在贝

努 力 分 布（Bernoulli distribution） 中 产 生 被 试 i 在

题目 j 上的 0~1 作答反应得分 response (i , j )。即

response (i , j )=Bernoulli (Pij)， 。
4.1.4   基础题个数

本研究设置基础题个数为 6、8、10、12 个。从

真实 Q 矩阵中随机选取基础题，然后以上述方法进

行估计，具体方法前文已有阐述。

4.1.5   评价指标

采用成功估计次数（Nsuccessful）作为评价指标，

即随机生成 100 批数据，使用上述方法完全正确估

计 Q 矩阵的次数作为评价指标。计算每次估计的 Q

表3   第 1种掌握模式被试在前5个题目上的作答矩阵

表4   第 1种掌握模式被试在前5个题目上的理想得分矩阵
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矩阵中所有题目的测量模式与真实 Q 矩阵题目测量

模式的一致性作为题目模式判准率（pattern match 
ratio, PMR），并计算 100 次实验的平均值。根据

每次实验估计的 Q 矩阵来估计被试的掌握模式，计

算所有被试的平均模式判准率（pattern match ratio, 
PMR）。

                                    （3）

                        

                                     （4）

                           

                                  （5）

式（3）中，nr_correct 表示第 r 次实验估计的 Q 矩

阵与真实 Q 矩阵是否完全一致，完全一致则为 1，

否则为 0。式（4）中，J 为题目个数，nj_correct 为估

计的第j 题 Q 矩阵是否与真实 Q 矩阵中第j 题一致，

完全一致则为 1，否则为 0。式（5）中，N 为被试人数，

ni_correct 表示估计的被试 i 的掌握模式是否与被试 i 的

掌握模式一致，如果一致则为 1，否则为 0。

4.2   研究结果

表 5 呈现了 ICC-IR 法在不同实验条件下的成功

估计次数。表 6 是 ICC-IR 法在不同实验条件下的平

均题目模式判准率。表 7 是根据 ICC-IR 法估计的 Q
矩阵计算被试的模式判准率。

从表 5 可以看出，在所有实验条件下 ICC-IR 法

的成功估计次数均很高，特别是当基础题在 8 个以

上时，ICC-IR 法在三个 Q 矩阵下的成功估计次数均

表5    ICC-IR法进行Q矩阵估计的结果（100次）

接近 100。基础题为 6 个时，在 Q1 条件下，ICC-IR
法也接近 100 次，而随着属性个数增多，ICC-IR 法

的正确估计次数有下降趋势，但也能保持在 90 次以

上。在三个 Q 矩阵下，成功估计次数并没有表现出

随被试人数增加而增长的趋势。

具体在每个 Q 矩阵下来看，ICC-IR 法在 Q1 下

除了6个基础题1000人的时候出现了一次错误以外，

其他实验条件都能 100% 估计正确。在 Q2 和 Q3 条

件下 ICC-IR 法的平均估计正确率也在 90% 以上，

在基础题达到 8 题以上时平均估计正确率能达到

99% 以上。ICC-IR 法在 Q3 下的效果略优于 Q2，而

Q1 下的效果也优于 Q2。按常理，属性个数越多对

Q 矩阵的估计越难，而这里 Q3 属性个数多于 Q2，

但效果却好于 Q2。通过分析 Q 矩阵的形式发现，

ICC-IR 法之所以在 3 个 Q 矩阵上的表现反常是由于

3 个 Q 矩阵的情况不同，调查发现 ICC 指标在测量

属性为全属性（即某个题目考察了所有属性）与比

全属性少一个的属性的测量模式之间差异很小，如

（1111）和（1110）。这是因为计算这两个测量模

式的 ICC 指标时所寻找的子集题目、父集题目、测

量模式相同的题目范围很相似，所以 ICC 指标值很

接近，容易出现误判的情况。虽然 Q1 中测量 2 个
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属性和 3 个属性的题目较多，但 Q1 属性个数较少，

而 Q2 中测量 3 个属性和 4 个属性的题目较多，属

性个数也偏多。因此 ICC-IR 法在 Q2 上更容易犯错，

而 Q3 则没有测量属性较多的题目，所以 ICC-IR 法

在 Q3 上的表现比较好。这与喻晓锋等人（2015）

的研究结论相同。

表6    ICC-IR法进行Q矩阵估计的题目模式判准率 (PMRitem)

表 6 和表 5 相对应，在 Q1 下 ICC-IR 法的平均

题目模式判准率非常接近于 1。在 Q2 条件下，ICC-
IR 法的平均题目模式判准率同样很高，在基础题为

6 个时，题目模式判准率也在 97% 以上。在 Q3 情

况下，ICC-IR 法的题目模式判准率也接近于 1。

表 7 是被试的模式判准率，这里使用的是海明距

离判别法。对于估计出的 Q 矩阵，如果越接近于真

实的 Q 矩阵，模式判准率应该越高。在 Q1 下，模式

判准率均保持在 .9 以上。在 Q2 条件下，模式判准率

也接近 .8。而随着属性个数增多，模式判准率有所下

降，这也反映出属性个数对模式判准率的影响。

5     研究 2：ICC-IR法与D2统计量的比较

为了比较 ICC-IR 法和已有方法在估计 Q 矩阵上

表7    ICC-IR法进行Q矩阵估计的被试平均模式判准率 (PMRsubject)
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的效果，将 ICC-IR 法与喻晓峰等人（2015）提出的

D2 统计量方法进行比较。D2 统计量方法通过计算不

同掌握模式被试在题目上的实际答对比例与期望答

对概率之间的残差，认为当题目的测量模式正确时，

残差最小。因此可以通过该方法来为题目选择合适

的测量模式。D2 统计量需要先估计被试的掌握模式

和项目参数，然后才能计算。D2 统计量计算公式如下：

  （6）
实验设置与研究 1 相同。由于D2 统计量计算量

大，估计时间较长，特别是当属性个数越多，估计

时间越长。因此仅对 3 属性和 4 属性的情况进行实验。

研究结果如下：

表 8 呈现了 2 种方法在不同实验下的成功估计次

数，表 9 呈现了不同实验条件下的平均题目模式判准

率。表 8 结果显示，总体上 ICC-IR 法效果优于D2 统

计量效果。当基础题个数越少，D2 统计量的效果越差。

而随着基础题个数增加，D2 统计量的方法估计准确

率有所上升，但在 Q2 条件下，即使基础题增加到 12
个，D2 统计量方法的成功率还是只能达到 60% 左右。

因此D2 统计量的估计效果在基础题个数较少时不太

理想，特别属性个数较多时。而 ICC-IR 法则在基础

题个数较少和属性个数增多时均表现得比较稳健。

表8    2 种方法进行Q矩阵估计100次实验完全正确的次数

表9   2 种方法进行Q矩阵估计的题目模式判准率 (PMRitem)

6    研究 3：ICC-IR法和D2统计量方法在实
测数据中的比较研究

为进一步研究 ICC-IR 法和D2 统计量方法在实测

数据中的效果，本研究采用 Tatsuoka 的分数减法数据

进行实验，该数据是由 Tatsuoka（1984）收集的，包

括 15 个题目和 536 个被试作答。共测量了 5 个属性。

分数减法的 Q 矩阵详见（de la Torre，2008）。

为保证选取的基础题是相对有把握的，我们选取

s 和g 平均值最小的题目作为基础题，因为 s 和g 小

说明题目既没有属性多余也没有属性缺失，则可以
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认为题目的测量模式是正确的。根据已有研究（de la 
Torre，2008）估计的项目参数，将 s 和g 平均值从小

到大进行排序。分别选取前 6、7、8、9、10 个题目

为基础题，以剩余的题目作为待估计的题目。结果

如下，其中括号内为相同元素的个数占总元素个数

的比例，本例中总元素为 15×5=75 个。

表10    ICC-IR法和D2统计量方法对分数减法数据估计的Q阵与专家Q阵的一致率

从表 10 可以看出，在实测数据中，D2 统计量的

方法的估计效果相对于 ICC-IR 法低。ICC-IR 法的估

计效果随着基础题个数增加有所上升，当基础题达

到 10 个时，估计的 Q 矩阵与真实 Q 矩阵之间一致率

能达到 92%。而D2 统计量的估计效果随基础题个数

的增加变化不明显。

为了比较两种方法估计的 Q 矩阵的优劣，我们

计算了不同 Q 矩阵下的模型拟合指标（负 2 倍的对

数似然、AIC 和 BIC 指标）。结果如下：

表11   D2 统计量方法与 ICC-IR法估计的Q矩阵的模型拟合度比较

从表 11 可以看出，D2 统计量估计的 Q 矩阵在模

型拟合上均不如 ICC-IR 法。因此从实证数据的结果

可以看出，ICC-IR 法也优于D2 统计量的方法。

7   结论与讨论

7.1   结论

（1）ICC-IR 法能在 Q 矩阵估计上具有很好的效

果，并且当 Q 矩阵中题目测量的属性个数越少、基

础题个数越多，估计效果越好。

（2）相对于 D2 统计量的方法，ICC-IR 法效果

更好，并且是一种非参数化的方法，计算简单快捷。

（3）实证数据分析表明，ICC-IR 法估计的 Q 矩

阵在模型拟合度上也优于D2 统计量方法。

7.2   讨论

（1）ICC-IR 法的优势和局限

ICC-IR 法不需要进行参数估计，相对于参数化

的方法而言更简单。在运行时间上也具有优势，如

在人数为 1000 人，属性个数为 3 个，20 题中抽取 6
个基础题来估计剩余题目，D2 统计量 100 次实验平

均每次实验需要 1857 秒，而 ICC-IR 法不超过 30 秒，

运算时间约为D2 统计量的 1/60。但是该方法会受到

基础 Q 矩阵形式以及需要界定的题目测量模式的影

响，不容易区分全属性题目与测量属性个数为 k-1 个

的题目；该方法暂时只能用于 0-1 计分的题目，对于

多级计分题目的Q矩阵估计方法还需要进一步探索。

此外 ICC-IR 法估计 Q 矩阵的效果还应该在更多真实

数据中进行检验。

（2）关于基础题和有争议题目的处理

ICC 指标需要比较测量模式之间的关系，因此应

尽量保证基础题 Q 矩阵的丰富性。最好使每种测量

模式在基础 Q 矩阵中有相关（子集、父集、测量模

式相同）的题目。如果在此基础上能增加基础题的

个数，则对 Q 矩阵估计更加有益。此外不同的 Q 矩

阵估计方法可以用来相互验证所估计的 Q 矩阵的合

理性。将不同的方法估计出来的 Q 矩阵进行比较，

将有争议的题目提取出来进行专家讨论或者删除这

些有争议的题目。这样既减轻了专家的负担、避免

了专家的主观性，也避免了客观方法的局限性。
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A New Q-matrix Estimation Method: 
ICC based on Ideal Response

Wang Daxun, Gao Xuliang, Cai Yan, Tu Dongbo
(Research Center of Psychological Health Education, School of Psychology, Jiangxi Normal University, Nanchang, 330022)

Abstract   Nowadays, we are not satisfied with a total score from measurement, but hope to get an informative report. As the core of the new 

generation test theory, Cognitive Diagnosis (CD) attracts more and more people's attention. Since it can reveal the result and form a microscopic 

perspective, such as individuals’ knowledge structures, processing skills and cognitive procedure etc, it would help us to take individualized teaching 

and promote students' development. Cognitive diagnosis assessments infer the attribute mastery pattern of respondents by item responses based on 

Q-matrix. The Q-matrix plays the role of a bridge between items and respondents. Many studies have shown that misspecification of the Q-matrix can 

affect the accuracy of model parameters and result in the misclassification of respondents. In practice, Q-matrix is established by experts. However, 

different experts may provide different Q-matrices. To avoid the subjectivity from experts in Q-matrix specification and ensure the correct of 

Q-matrix, researchers are trying to look for objective methods. Nevertheless, existing methods need information from parameter and a large amount of 

computation.

To simplify the method of Q-matrix estimation, this article introduces a new Q-matrix estimation method based on ICC (Item Consistency 

Criterion). The logic of the method is as follows: if the measurement pattern of the item A is a subset of the item B. The logic of the ICC method is 

that it is impossible for a person to get “0” score on item A, but to get “1” on item B. Of course, if item A and item B have the same measurement 

pattern, it is impossible that a person gets “1” score on item A, but get “0” on item B (or, the other way around). From this logic we come up with Item 

Consistency Criterion. In order to improve the effect of ICC method, we come up with ICC-IR (ICC based on ideal response) method.

In order to explore the effect of this method, we considered different numbers of participants, different numbers of base items and different 

Q-matrixes whose attribute numbers are different. The item parameters and attribute mastery pattern of respondents are obeyed a uniform distribution. 

In addition, we compared with the Likelihood D2 Statistic. 

The Monte Carlo simulation study and real data study showed that: generally, the ICC-IR method could recover the real Q-matrix with a high 

rate of success. Compared with the Likelihood D2 Statistic, the ICC-IR method was better. Furthermore, the ICC-IR method was easier to understand 

and needed less computation. The real data study also showed that the ICC-IR method could estimate the Q-matrix with a high success rate. Besides, 

without the needs of parameters estimation, the method was not affected by the deviation caused by the misfit between model and data. In a word, the 

method is simple and effective in Q-matrix Estimation, which is meaningful to the simplification of cognitive diagnosis.

Key words   cognitive diagnosis, Q-matrix, Item Consistency Criterion, DINA model
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