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摘 要:分析学科题目含义、模拟人类解决问题,是当前“人工智能+教育”融合研究的重要方向之一。近年来,智

能教育系统的快速发展积累了大量学科题目资源,为相关研究提供了数据支撑。为此,利用大数据分析与自然语

言处理相关的技术,研究者提出了大量面向学科题目的文本分析方法,开展了许多重要的智能应用任务,对探索人

类知识学习等认知能力具有重要意义。该文围绕智能教育与自然语言处理交叉领域,介绍了若干代表性研究任

务,包括题目质量分析、机器阅读理解、数学题问答、文章自主评分等,并对相应研究进展进行阐述和总结;此外,对

相关数据集和开源工具包进行了总结和介绍;最后,展望了多个未来研究方向。
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Abstract:Oneoftheimportantresearchdirectionsontheintegrationofartificialintelligenceintopedagogyisanaly-

zingthemeaningsofeducationalquestionsandsimulatinghowhumanssolveproblems.Inrecentyears,alarge

numberofeducationalquestionresourceshavebeencollected,whichprovidesthedatasupportoftherelatedre-

search.Leveragingthebigdataanalysisandnaturallanguageprocessingrelatedtechniques,researcherspropose

manyspecifictextanalysismethodsforeducationalquestions,whichareofgreatsignificancetoexplorethecognitive

abilitiesofhowhumanmasterknowledge.Inthispaper,wesummarizeseveralrepresentativetopics,including

questionqualityanalysis,machinereadingcomprehension,mathproblemsolving,andautomatedessayscoring.

Moreover,weintroducetherelevantpublicdatasetsandopen-sourcetoolkits.Finally,weconcludebyanticipating

severalfuturedirections.
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0 引言

让机器模拟人类解决问题的过程,从而掌握

知识、培养技能,是人工智能研究的目标之一[1]。
其中,理解各类学科题目(如英语题、数学题、作文

题等),并解答相应题目,是一类代表性的研究任

务。相关研究涉及教育心理测量、人工智能、自然
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语言处理等多个交叉领域,长期吸引着众多来自

教育学、心理学、计算机科学、脑科学等方向的研

究者[2]。
解答学科题目的基础是充分分析题目数据的特

点,理解各类学科题目文本的含义,并评估题目质

量。在早期研究中,受限于课堂学习场景,研究者大

多设计标准化测试进行实证研究[3-4],如通过测试结

果计算题目的难度等,从而评价学科题目的质量。
这种研究过程具有相对严谨的流程,但其效率低,相
关结论受到组织过程中多种因素的干扰(如受试者

的偏差等)[3],难以形成能够评估和解答各类问题的

有效模型。近年来,伴随人工智能和自然语言处理

等技术的快速发展,研究者设计模型直接阅读学科

题目,评价题目质量,且通过模拟学习者解决问题的

过程,可以有效地自动求解答案,具有更好的可扩展

性。相关研究对探索人工智能在阅读理解、语义分

析、知识推理和自主评测等方面复杂的类人认知

能力具有重要意义[5-7]。本文重点探讨和总结相

应代表性研究任务,包括题目质量分析[8]、机器阅

读理解[5]、数学题问 答[6]、文 章 自 主 评 分[7]四 类

任务。
相比于传统领域的常见文本数据,如新闻数据、

用户评论等[9-10],学科题目的文本数据具有许多独

特特点,给理解学科题目的含义带来众多挑战。首

先,学科题目的编写通常具有明确的知识内涵[11]。
其次,学科题目具有独特的教学质量属性,如难度、
区分度等[12]。最后,学科题目之间的知识含义关联

更为重要[13]。因此,题目质量分析是相关研究的基

础,需要提出针对性的方法对学科题目进行深入理

解和分析。围绕这一研究目标,研究者针对题目难

度评估[8,14-16]、知识点预测[11]、题目表征[17]、相似度

分析[12,18-20]等任务开展了大量研究,形成了一系列

研究成果。
机器阅读理解任务要求模型阅读英语文章材

料,依据材料内容抽取答案,回答相关问题。要解答

机器阅读理解任务,需要机器阅读问题和材料,理解

文本内容的语义,并从中抽取相关信息,这是研究类

人语义理解能力的基础任务之一。
数学题问答任务要求模型分析数学题目,模拟

人类进行必要的数学推理和计算(如数学表达式),
给出答案。数学题问答任务需要机器在语义理解

的基础上,应用一定的数学知识进行形式化推理,

从而 进 一 步 探 索 类 人 知 识 运 用 和 逻 辑 推 理 等

能力。
文章自主评分任务要求模型模仿人类专家的评

测标准,对给定文章进行自动打分。文章自动评分

任务需要机器能够对文章进行自主综合评价,例如

从语法正确性、文章表达结构与内容扣题程度等多

个不同的维度对文章进行评估,对智能算法有更高

的要求。
上述代表性研究具有重要的实际应用价值。首

先,通过对学科题目进行分析,可以帮助各类智能教

育系统为学习者提供众多学习服务,例如个性化推

荐等[21]。其次,研究成果对于多个教育领域的传统

研究(如认知诊断等)产生了积极作用[22]。此外,上
述研究任务也是当前“人工智能+教育”亟需解决的

重要问题,有望推动交叉领域技术的发展。
下文中,首先介绍典型学科题目数据;接着分节

总结题目质量分析、机器阅读理解、数学题问答和文

章自主评分等四个代表性研究任务的研究进展;然
后介绍相关任务的开源工具包;最后对未来研究方

向进行展望。

1 数据集

智能教育系统收集并积累了大量的学科题目数

据,为相关研究提供了数据基础。目前,代表性的公

开数据集主要包括三类学科题目,即英语阅读题、数
学问答题、文章写作题。

1.1 英语阅读题数据集

英语阅读题是一类基础的学科题目,可以支持

多个研究与应用任务。按题型划分,英语题目主要

包 括 两 大 类:完 型 填 空 (Cloze)和 阅 读 理 解

(ReadingComprehension)。公开的完型填空数据

集主要包括CNN&DailyMail[23]、CBT(Childrens
BookTest)[24]和CliCR[25]等。

在阅读理解问答题数据集中,根据获取答案的

方式,可以划分为:多项选择、片段抽取和自由回答

三种类型。其中,代表性的多项选择型数据集主要

包括MCTest[26]和 RACE[27],片段抽取型数据集主要

包括 SQuAD[28]、NewsQA[29]、TriviaQA[30]、DuoRC[31]

和CMRC2018[32]等,自由回答型数据集主 要 包 括

MSMARCO[33]、NarrativeQA[34]、SearchQA[35]、
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DuReader[36]。目前,应用最为广泛的是SQuAD,
数据示例如图1(a)所示,主要包含三个部分:一

段上下文文章(Context),一个问题(Question),以
及一个来自文章中某个片段的答案(Answer)。三

类数据集具有相近的数据结构,仅答案来源有所

区别。其中,多项选择题要求从多个候选项中选

取正确答案;片段抽取题要求抽取文章中一段文

本(单词或词组)以回答问题;自由回答型问题的

答案根据词汇表生成,包含不在文章中出现的单

词或词组。

图1 代表性数据集样例

(a)英语阅读题;(b)、(c)数学问答题;(d)文章写作题

1.2 数学问答题数据集

常见的数学问答题主要包括两类,即数学应用

题和数学简答题。其中,数学应用题(MathWord
Problem,MWP)通常面向小学基础教育学习,是一类

最为基础的题目。目前,应用较为广泛的数学应用题

数据 集 包 括 Dolphin[6,37]、Math23K[38]、MAWPS[39]、

MathQA[40]和 ASDiv[41]。其 中,Dolphin、MAWPS、

MathQA和ASDiv是英语数据集,Math23K为中文

数据集。图1(b)展示了 Math23K中的数据样例,
包含三个部分:题目问题描述(Question),数学表

达式(Expression)和答案(Answer)。其中,数学表

达式是用于回答该问题的数学运算式,通常由数

字和6个基本运算符号(加、减、乘、除、求余、幂)
组成。

数学简答题是一类面向初高中学生的数学问答

题。相较于数学应用题,数学简答题较为复杂,题目

描述不再局限于自然语言文本,还包括明确的数学

公式等。据笔者所知,目前开源的唯一大规模数学

简答题数据集由DeepMind团队发布[42],涉及8个

数学 知 识 领 域(如 Algebra、Arithmetic、Calculus
等)。图1(c)展示了Calculus领域问答题样例,包
含:问题(Question)和答案(Answer)。详细描述可

参考文献[42]。

1.3 文章写作题数据集

文章(Essay)写作题数据在机器自动评分任务

中使用较多。目前,代表性数据集主要包括CLC-
FCE[43],ASPS①,SemEval-2013[44]。图1(d)展示了

ASPS中的数据样例,包括题目要求(Prompt)、一篇

文章(Response)、评分(Score)。其中,文章由学生根

据要求撰写,评分是一位或者多位专家教师对文章的

打分总和。另外有一些数据的打分用等级表示,例
如,TOEFL11[45]数据中使用低、中、高三个等级。

2 题目质量分析

高质量的学科题目对于保证教学活动和算法研

究的效果至关重要。因此,精准评价题目质量具有

重要意义。首先,学习者阅读题目内容,理解题目含

义是其学习掌握知识、运用知识解决问题的前提。
因此,模拟学习者分析、理解题目的能力是智能应用

(如机器阅读理解、数学题问答、文章自主评分等)的
基础[46]。其次,精准分析题目可以帮助高效构建并
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管理智能教育系统的资源库,减少人工管理工作量,
提供众多智能服务(如个性化推荐等),提高学习者

的学习效率[17]。
相比于传统领域的常见文本数据,如新闻数据、

用户评论、商品描述等,学科题目数据具有以下特

点。首先,学科题目的编写具有严谨的知识逻辑和

明确的知识内涵[11],例如计算题与代数知识相关,
几何证明题更关注几何图形知识等。此外,教育心

理学研究[12]表明学科题目具有重要的属性,如难

度、区分度、信度、效度等。这些属性对于衡量一个

题目的质量具有重要意义。针对这些特点,研究题

目质量评估任务是一个重要的方向。围绕这一目

标,研究者提出了面向学科题目的分析方法,在难度

评估[14-16]、知识点预测[11]、题目表征[17]、相似度分

析[12,19-20]等具体任务中取得了阶段性成果。本节将

对相关研究进展进行介绍。
在教育心理学研究中,学科题目的难度评估是

对于保证教育公平性和教育质量具有重要意义,已
有较长研究历史[3,14-16,47-50]。早期的研究基于标准

化测试,提出经典测量理论 (ClassicTestTheory,

CTT)[47],定义题目难度表示为测试题目的通过率,
即通过题目的人数与总人数的比例,通过率越高,测

试题目的难度越低。与此同时,用相关分析工作探

索与题目难度相关的可能因素。例如,文献[50]发
现包括题目类别、知识结构深度等因素与其难度属

性相关。因此,有经验的专家教师可以依赖专业知

识背景对学科题目的难度进行标注[3]。此外,在一

些重要的标准化测试(如TOEFL,GRE等)中,基于

项目反应理论(ItemResponseTheory,IRT),可以

利用测试结果评估题目的难度。IRT的相关介绍

可以参考文献[48]。然而,上述方案需要花费大量

的时间和人力成本,且对参与人员(如标注教师,测
试组织者)的专业知识经验要求较高。此外,其评估

方式较为主观,难度标准难以统一,因此,难度评估

结果容易出现不一致的现象[14],难以大规模使用。
为此,近期的研究工作希望能够直接分析学科题目

的文本,自动预测题目的难度。

2017年,Huang等人[14]针对英语阅读理解题

目,首次提出一种数据驱动的解决方案,即TACNN
(Test-awareAttention-basedConvolutionalNeural
Network)模型,利用历史的测试结果和阅读问答题

的文本,自动预测题目的难度属性。图2显示了该

模型的框架,包含四个部分,即输入层、语句理解层、
语义关联层和难度预测层。

图2 TACNN难度预测模型

图片引自文献[14]

  其中,输入层将英语阅读题文本,包括阅读篇章

(图2中TD)、问题(TQ)和选项(TQ),划分成一组

语句序列,利用词表征将语句中的单词映射到嵌入

向量的空间中。接着,语句理解层利用卷积神经网

络(CNN)从局部到全局逐步学习题目语句的语义

信息。然后,语义关联层用注意力网络衡量问题对

阅读材料和选项内容的关联程度,捕获关键的语义

信息。最后,在难度预测层中,考虑到历史记录中不

同测试群体的差异性,设计了测试依赖的模型训练

方式,消除了不同测试结果带来的误差,预测题目难

度。该模型充分学习历史数据的经验,可以直接基

于题目的文本内容自动预测难度。文献[14]中的实

验表明,该模型的预测精准度和稳定性均取得了领

先结果。此后,Qiu等人[15]面向多选题,进一步考

虑英语阅读题中选项之间的关联信息,改进模型难

度预测的效果。借鉴上述研究经验,大量研究者开
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展针对学科题目中不同质量属性的分析研究。文献

[11]利用知识点标签之间的层级结构,提出层次依

赖网络自顶向下预测题目的知识点。Liu等人[12]结

合学科题目的异构信息(含题目文本、几何图形、知
识点标签等),设计了多模态注意力网络捕捉题目中

“语义-知识”和“语义-图形”中的语义关联,预测题

目对之间的相似度。可以看出,题目质量分析的基

础是从题目内容中捕获尽可能多的语义知识与逻辑

信息。
在上述研究中,研究方案大多基于端到端的

有监督模型,其结果依赖题目属性的标注(即难

度、知识点、相似度等)质量。然而,获得高质量的

题目标注是困难的,依赖于标注者的专业知识。
因此,智能教育系统中收集的数据存在大量属性

标注缺失的现象。为此,预训练方法是解决属性

缺失问题的一种有效方法,它通过在大规模题目

语料上预训练优化语言模型参数,使模型能够有

效建模文本语义,再在少量标签数据上微调即可

达到较好的效果。然而,现有预训练语言模型主

要面向通用语料,旨在捕获文本中的语义信息,而
学科题目文本的建模则更侧重题目的知识与逻辑

含义,因此现有预训练方法难以直接应用于题目

文本分析。为此,Yin等人[17]提出面向学科题目

(以数学选择题为例)的预训练模型 QuesNet。相

较于经典的预训练模型,如BERT[51]等,该模型基

于学科题目自身特点,从语义理解逻辑和知识推

理逻辑两个层面分别设计了自监督训练目标,提
高题目表征效果,具体方式如图3所示。

图3 QuesNet的自监督学习策略

左:基于语义理解逻辑的学习目标         
右:基于知识推理逻辑的学习目标(图片引自文献[17])

  首先,语义逻辑的目标是让模型能够基于学习

到的内容语义信息(即每一步题目字词)预测下一步

出现的题目内容(两个学习方向),该内容不止包括

题目字词,还包括特有的题目元素(如数学公式等)。
其次,知识逻辑的目标是利用模型学习的题目表征

直接预测题目选项是否为正确答案。该学习过程关

注题目与选项在知识层面的关联。文献[17]在难度

评估和知识点预测等多个题目分析任务中取得了进

步。进一步,Huang等人[52]提出解耦的无监督题目

表征模型DisenQNet,在大规模题目语料上进行预训

练,将题目的知识点等共性信息与难度等个性信息解

耦分离并分别建模其表征向量,再通过最大化互信息

等方式将预训练得到的表征模型应用于下游任务,有
效提高了难度估计、相似性分析等下游任务的效果。

通过题目质量分析任务,模型可以模拟学习者

的阅读和分析能力,可以在更复杂的应用任务中探

索众多更为高级的类人认知能力。在接下来的各节

中,本文将介绍机器阅读理解、数学题问答和文章自

主评分等代表性智能应用研究。

3 机器阅读理解

机器阅读理解(MachineReadingComprehen-
sion,MRC)是“人工智能+教育”研究中利用自然

语言处理等技术解决学科问答题的重要课题之一,
旨在模拟学习者语言理解和语义分析等认知能力。
相关研究可以追溯到20世纪70年代[53]。近年来,
随着大型数据集的发布和自然语言处理技术的成

熟,MRC研究快速发展。尤其是斯坦福大学发布

的SQuAD[28]数据集,为MRC研究提供了一个优秀

的研 究 和 评 测 平 台。2018 年 1 月 阿 里 巴 巴 和

MSRA的研究团队在SQuAD1.1数据集上首次在

5

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.Web Site:www.FoxitSoftware.comSales and Information:Sales@FoxitSoftware.comTechincal Support:Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2022年

EM指标上超过人类。2019年3月哈工大讯飞联

合实验室在SQuAD2.0数据集上首次在精准匹配

率(ExactMatch,EM)和F1 值两个指标上都超过

人类。截止目前,机器模型的效果已经大大超越人

类结果①。
基于1.1节的介绍,MRC任务可以分为四个类

型:完型填空,多项选择,片段抽取和自由回答[5]。
通常来说,MRC任务要求模型阅读英语问答题上

下文(输入),对提出的问题(输入)做出回答(输出)。
其中,完型填空要求从候选单词表中选取问题中缺

失的正确单词;多项选择要求判断每个候选项是否

是问题的正确回答;片段抽取要求模型从文章中抽

取一个连续的片段(即词组、短语等);自由回答要求

模型根据词汇表生成片段作为问题回答。目前,相
关的研究工作可以大致分为四类:基于规则的方

法[26,53-54]、基于机器学习的方法[55-58]、基于深度学

习的端到端方法[23,59-64]和预训练方法[51,65]。
基于规则的方法基于文本的语言学特征,人工

设计大量规则解决英语问答题。例如,文献[53]设
计了QUALM 系统,考虑上下文语境,基于规则脚

本与计划模拟人类理解故事的方式。文献[54]设计

了DeepRead系统,基于传统自然语言处理技术(词
干提取、词性识别、指代消解、词袋模型)的语言学特

征设计规则检索文章中包含问题正确答案的句子。

Richardson等人[26]在 MCTest数据集上设计了两

种基于规则的基线方法,即启发式滑动窗口方法和

基于文本蕴涵系统的方法。基于机器学习的方法将

MRC任务建模为监督学习问题,将题目的上下文

文章和问题作为输入、答案作为标签,希望模型学习

从文章和问题到答案的映射关系。研究者基于手工

设计的语言学特征(如词性标签、指代关系、句法依

赖等),在简单的最大间隔监督学习框架上建立模

型[55-57]。Berant等人[58]将问题映射为一种正式查

询,并使用大量人工设计的特征设计机器学习模型

预测流程结构执行查询。

SQuAD等大型英语阅读数据集的出现满足了

深度学习算法对数据的需求,促使大量基于深度学

习的模型应用于 MRC任务中[5]。此类方法不依赖

已有工具或人工设计的特征,具有更高的准确性和

泛化 能 力。目 前,相 关 工 作 大 致 包 括 端 到 端 方

法[23,59-64]和预训练方法[51,65]。
端到端方法接收题目文章和问题作为输入,预

测所有候选项上的概率分布或生成文本片段作为输

出。例如,Hermann等人[23]发布大规模监督数据

集CNN&DailyMail,并在该数据集上设计基于注

意力机 制 的 长 短 时 记 忆 网 络(LongShort-Term
MemoryNetwork,LSTM)模型 AttentiveReader,
其性能相较传统方案有较大提升。Chen等人[59]在

SQuAD数据集上设计了StanfordAttentiveReader,
结合双向LSTM和注意力机制,基于题目中单词间

的相似性预测答案位置,并将其扩展到其余三类

MRC任务中。此后,BiDAF[60]从问题和文章的两

个映 射 方 向 query-to-context和context-to-query
上提高效果。AoAReader[61]在双向注意力机制的

基础上,建模注意力权重的重要性。R-Net[62]结合

文章和问题间的注意力匹配和文章内的自注意力匹

配对 英 语 问 答 题 进 行 建 模,预 测 答 案 位 置。

MEMEN[63]利用记忆网络改善循环神经网络长距离

依赖上的缺陷。文献[64]提出了一个多粒度框架来

建模文档的结构特征。
预训练方法[51,65]首先通过掩码语言模型等预

训练任务在大规模语料上训练一个表达能力强的语

言模型,学习题目语义,再根据特定任务在规模较小

的数据集上微调,提高模型在多任务上的效果。

GPT[65]和BERT[51]是代表性预训练模型。其中,

GPT是一个生成式预训练模型,使用Transformer
模型[66]的解码器建模输入的前文信息。BERT使

用Transformer模型的编码器建模输入的前后文信

息。经过 微 调,GPT 和 BERT 可 以 直 接 应 用 于

MRC任务,显著提高效果。此后,Li等人[67]通过多

任务学习的方法将领域掩码语言模型、自然语言推

断和段落排序任务作为机器阅读理解的辅助任务对

预训练语言模型进行微调,并集成多个预训练语言

模型提高方法在机器阅读任务上的效果。为了解决

跨语言的 MRC任务,Cui[68]等提出了DualBERT
建模源数据和目标语言之间的关系。围绕长文本机

器阅读理解问题,针对预训练语言模型只能接收固

定长度输入的缺陷,Gong等人[69]提出一种基于强

化学习的方法将文本动态分段,将每一段文本依次

输入BERT模型获得答案。进一步,Luo等人[70]基

于预训练语言模型,提出了一种问题生成与问题回

答的协同学习框架,在少量标注数据上预训练模型

之后,在大规模无标签文本语料上自动生成问题和

回答问题,进一步提高模型的性能。

6

① https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/
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表1 部分代表性 MRC模型的性能对比

数据集 CNN DailyMail RACE SQuAD

指标 ACC ACC ACC EM F1

文献[23]
63.0 69.0 — —

63.8 68.0 — — —

文献[71] 69.5 73.9 — — —

文献[59] 72.7 76.0 43.3 70.0 79.0

文献[72] 77.9 80.9 44.1 — —

文献[61] 74.4 — — — —

文献[73] — — 47.4 — —

文献[74] — — — 64.7 73.7

文献[75] — — — 66.2 75.9

文献[60] 76.9 79.6 — 68.0 77.3

文献[76] 74.7 76.6 — 69.1 78.9

文献[63] — — — 71.0 80.4

文献[77] — — — 71.0 79.9

文献[62] — — — 71.3 79.7

文献[51] — — — 87.4 93.2

  表1总结了部分代表性机器阅读理解模型的性

能。总结而言,基于规则的方法和基于机器学习的

方法具有较强的可解释性,但这些方法依赖大量人

工设计规则和特征工程,依赖已有语言处理工具,模
型的 准 确 率 有 限,且 难 以 泛 化 到 大 规 模 数 据 集

中[78]。此外,如 何 从 语 言 学 特 征 中 人 工 构 建 对

MRC任务有效的规则或特征是一个巨大的挑战。
基于深度学习的方法解决了模型准确性和泛化能力

不足的问题,是目前常用的机器阅读理解方法,但基

于深度学习的方法可解释性较低,且需要大量的标

注数据进行训练,在SQuAD等大型数据集出现之

后才逐渐兴起。预训练方法使用大规模无标签语料

预训练,对标注数据的需求大大降低,且方法的准确

率和泛化能力进一步提高,预训练语言模型能够捕

获语料中的一些常识和领域知识,提高机器阅读理

解任务的效果,目前已经成为机器阅读理解的主流

方法之一。
除此之外,近期研究基于现实场景扩展 MRC

任务需求,模拟学习者更为复杂的语义分析能力,相
关工作可以参考文献[5]。

4 数学题问答

数学题问答任务是“人工智能+教育”融合研究

的重要任务之一,相较于第3节介绍的 MRC任务,
要求模型进一步模拟学习者知识表达和逻辑推理等

方面的认知能力,运用已掌握的知识推理出正确的

答案[6]。
在相关研究中,数学应用题问答 (MathWord

Problem,MWP)是关注度最高的一类任务。该任

务基于1.2节介绍的数学应用题数据集,要求模型

阅读数学应用题题目文本(输入),推理生成相应的

数学表达式(输出),计算答案。这个过程要求建立

人类能够理解的自然文本与计算机能够理解的逻辑

符号表达式的关联,需要模型具备(文本)语义理解、
(数字)信息抽取、(符号)逻辑推导和(表达式)生成

等方面的性能。数学应用题问答任务的研究历史较

长,最早可以追溯到20世纪60年代。目前,相关研

究方法可以大致分为三类:基于规则的方法[79-81]、
基于 语 义 解 析 的 方 法[82-85]和 基 于 深 度 学 习 的

方法[38,46,86-90]。
基于规则的方法是早期的研究方法。该方法依

赖人工定义的模板匹配问题文本,并根据人工设计

的规则通过简单的计算获得问题答案[79-80]。基于

语义解析的方法将原始题目文本映射为特定的结构

化逻辑形式,如语义解析树,再通过传统统计学习方

法从逻辑形式中抽取数值变量并推理答案[82-84]。
例如,Roy等[84]提出表达式树的方法,将求解表达

式的逐步推导转换为等价树结构的自底向上构建。
近年来,研究者借鉴深度学习在多个自然语言

处理研究上的经验,将数学应用题问答表示为一类

特殊的翻译任务。由于seq2seq(Sequence-to-Se-
quence)方法具有很强的推理与生成新模板的能力,

2017年,腾讯公司的研究者[38]在EMNLP2017会

议上提出DNS模型,将seq2seq方法应用于 MWP
任务上。模型包括编码器与解码器两个模块,编码

器通过循环神经网络将应用题文本自动编码为一个

特征向量,解码器逐步将特征向量自动解码为数学

表达式求解题目。在此基础上,最新的研究主要从

增强问题理解能力(编码器模块)与表达式推理能力

(解码器模块)两个方向进行改进。
在问题理解方面,为挖掘数学应用题文本的深

层次信息,如数值语义、句子结构等,相关研究设计

大量改进的方法。例如,文献[87]通过多种注意力

7
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模型从题目文本中抽取不同类型的上下文信息,建
模问题文本中不同句子间的关系。文献[89]提出的

Graph2Tree模型挖掘问题文本中数值与词语、数值

之间大小等关系,丰富对数值信息的理解。考虑到

学习者阅读题目遵循逐句分析的层次化阅读习惯,
文献[46]提出层次化模型 HMS,在编码阶段将应

用题划分成“字词—分句—问题”层次进行理解,并
基于应用题的语法依赖结构增强语义。文献[90]额
外引入常识知识图谱,挖掘融合知识的文本表征。
为了融 合 不 同 编 码 器 的 优 势,文 献[91]提 出 了

Multi-E/D模型,将通过基于序列的编码器挖掘得

到的文本序列特征与通过基于图的编码器挖掘得到

的语义结构特征进行结合,进而提高对问题的理解

能力。
在表达式推理方面,文献[86]提出的 T-RNN

模型将表达式的解码分为两个阶段,第一阶段通过

seq2seq方法生成仅包含数值的表达式框架,并转换

为等价的表达式树。第二阶段根据每个缺失运算符

的运算数,通过树结构的递归神经网络,生成每个缺

失的运算符。文献[88]模拟学习者求解数学应用题

过程中的目标分解过程,提出基于目标驱动的树结

构的神经网络模型GTS,根据目标分解的过程自顶

向下构造表达式树,在保证推理表达式合理性的同

时具有较好的可解释性。文献[46]则在解码阶段设

计了层次化树结构的指针网络,区分了数学表达式

中不同类型符号的推理过程。与 GTS不同,文献

[92]提出的Seq2DAG模型采用自底向上的表达式

树构建顺序,能够有效利用推理过程的中间步骤与

子表达式,并实现满足交换律的运算过程。此外,为
了增强模型对符号约束、对数值信息的利用,文献

[93]和文献[94]引入了预测问题文本数值个数、数
值位置、数值大小关系等额外任务,提高解题模型的

推理能力。
此外,随着大规模预训练模型的发展,研究者将

BERT[95-96]、RoBERTa[97]、BART[98]等预训练语言

模型用于加强对应用题文本的理解能力。Huang
等人[95]使用BERT初始化问题表征与问题类比模

块中 Transformer层的参数。Kim 等[97]基于预训

练的RoBERTa模型获得问题中词语的表征。Shen
等[98]先将问题文本输入基于文本去噪任务预训练

的BART模型获得表达式,再基于该模型对表达式

的合理性进行评估,从而在这两种任务上对预训练

模型进行微调。
表2总结了部分代表性 MWP方法的性能对

比。总结而言,早期的基于规则与基于语义解析的

方法的答案生成过程具有更好的可解释性,但是需

要大量人工构建的模板、规则、形式语言等,泛化能

力不佳,应用范围有限。而深度学习模型具有较好

的文本特征自动抽取能力与复杂表达式推理生成能

力,但其求解过程难以解释,且缺乏对数理逻辑规则

的运用。

表2 部分代表性 MWP模型的性能对比

数据集 Dolphin MAWPS Math23K

指标 ACC ACC ACC

文献[84] 26.11 — —

文献[99] 28.78 — —

文献[85] 30.06 60.25 —

文献[38] — 59.5 58.1

文献[86] — 66.8 68.7

文献[87] — 76.1 69.5

文献[88] — 78.6 75.6

文献[46] — 80.3 76.1

文献[89] — 83.7 77.4

文献[90] — — 76.3

文献[92] — — 77.1

文献[93] — — 75.67

文献[94] — — 78.1

文献[91] — — 78.4

文献[95] — — 82.3

文献[98] — 84.0 85.4

文献[97] — 89.4 —

  尽管 MWP任务已经得到了长足的进展,但研

究指出其任务的复杂程度仍处于初级阶段,仅符合

小学 基 础 教 育 的 数 学 推 理 要 求。2019 年,

DeepMind团队发布了一个数据集[42],记录了大量

数学简答题数据(如1.2节介绍),开始研究模型在

更为高级和复杂的数学问答题上的求解能力。在这

个任务中,除了传统 MWP任务需要的能力之外,模
型还需要具备(公式)理解、(变量)关联、(过程)记忆

等复杂认知能力。目前该任务的研究进展较少,

DeepMind团队尝试了多个基础的seq2seq模型。
除此之外,Huang等人[100]考虑了简答题中多个公

式的结构依赖关系,提出了融合图神经网络的求解

模型,做出了一定的尝试。目前的研究证明求解该

8
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数学简答题是一个更为困难的任务。

5 文章自主评分

文章 自 主 评 分 (AutomatedEssayScoring,

AES)任务是智能教育研究的另一个重要任务,旨
在模拟专家教师对文章进行打分,从而模拟人类对

长篇文章的自主评测等认知能力。相较于上述研究

任务,AES对模型具有更高的要求。本节重点介绍

针对主观题作文文章的自动评分。
基于1.3中介绍的相关数据集,该任务要求模

型阅读题目要求和给定的文章,通过分析文章在整

体或多个维度上的情况,给出相应的评分[7]。这个

过程包括多个重要挑战,首先需要对词汇和语法等

语句正确性进行检查;其次,需要对文章表达在连贯

性、清晰度和说服力等维度进行评估。此外,还需要

对文章在是否紧扣题目要求等相关度上进行检测。
因此,AES要求模型具备类人综合评价的复杂认知

能力,吸引了国内外大量研究人员[7,101-102]。文章自

主评分研究最早可以追溯到20世纪60年代[103]。
近期的研究主要分为两类:基于特征构造的方

法[104-106]和基于深度学习的模型设计[107-111]。
在AES中,大量研究关注如何构造有效的评测

特征。主要想法是根据文章特点提取出对于分数评

估有利的特征。例如,考虑到对复杂单词类别的运

用可以体现出文章写作水平,文献[104]和文献

[105]使用单词列表或字典将不同的单词分配到具

体的词汇、句法或语义类别来构造单词分类特征。
文献[106]使用语法树的深度来进行特征构造,从而

评估句法的复杂程度。
近年来,研究者更加关注基于深度学习的AES

方法。据笔者所知,文献[107]首次将深度神经网络

应用到AES任务。模型首先将文章单词的独热码

向量作为输入,使用一个卷积层来获得n 元语法层

级的特征,然后将这些特征输入LSTM 中,最后拼

接每一个语义特征向量,输出作文的评分。进一步,

Dong等[108]考虑到文章在词汇级和句子级上的层

级结构特征,使用两个卷积-池化网络依次对不同级

别的特征进行处理。考虑到在一个文章中不同的单

词或者句子的重要性不同,Dong等[109]对前期工

作[108]进行了改进,使用注意力池化层代替最大池

化层或平均池化层,增强语义关联,提高打分结果。
此外,Tay等[110]认为文章的连贯性和文章的整体分

数有比较重要的相关性,从直觉上来说,连贯的句子

间应该有比较强的相似性,因此,该文中使用一个全

连接层网络,将从不同时间步长收集的LSTM 两个

位置的输出作为输入,并计算每对这样的位置输出

的相似性。另外,考虑到数据集的限制,Lun等[111]

提出了一种数据增强的文章自主评分策略。此外,
目前在AES研究中的一个趋势是使用BERT[51]等
预训练模型在相关的任务中进行微调。Liu等[112]

提出了两阶段的自动评分方式。在第一个阶段使用

BERT模型获得语句的表征,并输入到一个循环神

经网络中,在第二阶段加入手工特征增强效果。考

虑到文章中语句的结构和通顺性的问题,Nadeem
等[113]设计了基于语句感知的辅助预训练任务。进

一步,Yang等[114]提出的 R2BERT模型针对 AES
系统中的场景,采用多任务损失的方式来对BERT
模型进行微调。近期,Wang等人[115]认为在真实的

评估场景中,教师通常会从多个角度来对文章进行

评估,因此作者基于BERT模型学习多尺度特征;
其次,考虑到训练数据稀少的问题,作者使用迁移学

习的策略从非当前领域的文章中学习领域相关的

知识。
表3总结了部分代表性AES模型的性能对比。

总的来说,基于特征构造的方法具有更强的可解释

性,但是需要对手工特征进行精心设计来获得较好

的表现。而与之相对的,基于深度学习的模型设计

能缓解手工特征构造时的困难,但是缺乏对结果的

可解释性。

表3 部分代表性AES模型的性能对比

数据集 ASAP SemEval-2013

指标 AvgQWK ACC M-F1 W-F1

文献[107] 0.761 — — —

文献[108] 0.734 — — —

文献[109] 0.764 — — —

文献[110] 0.764 — — —

文献[111] — 0.828 0.823 0.827

文献[112] 0.773 — — —

文献[114] 0.794 — — —

文献[115] 0.791 — — —

  目前,AES研究正逐渐从对文章的整体评测转

向对某些特定维度的评测,例如连贯性、说服力或者

是否符合主旨等,以及研究如何解决数据标注稀缺

问题带来的挑战,具有广阔的前景。
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6 开源工具与代码

本节将对上述四类研究任务涉及的重要开源工

具或代表性模型代码进行介绍,如表4所示。

表4 代表性开源工具简介

任务 名称 简介

题目质

量分析
EduNLP

专注学科题目分析,具有题目文

本分析、结构识别、公式解析、题
目表征等功能,且提供多种预训

练模型

MRC
SogouMRCToolkit

文献[116]
提供多种已发布的经典 MRC
模型,及测评结果

MWP
MWPToolkit
文献[117]

模块化 MWP求解流程,提供多

种已发布的 MWP模型与测评

结果

AES
EASE

提供多种特征构造和回归模型

选择

ESCRITO
文献[118]

提供多层 API测评写作得分的

NLP工具包

  首先,EduNLP① 是题目质量分析基础任务的

工具包,专注于学科题目的语法语义分析,包含题目

结构识别、题目分词、公式解析、语义向量化等功能,
并提供多种预训练模型。

在 MRC 任 务 中,代 表 性 的 开 源 代 码 包 括

AttentiveReader[23]、BiDAF[60]、RCM[69]、文献[64]
等。此 外,MRC 任 务 的 常 用 工 具 包 之 一 是

SogouMRCToolkit[116]。该 工 具 包 提 供 BiDAF、

R-Net等多种已发布的经典 MRC模型,及其在三

个数据集(SQuAD1.0,SQuAD2.0,CoQA)上的测

评结果。此外,该工具包提供读取数据集、处理数

据、构造模型的相关接口,方便开发者快速有效地开

发机器阅读模型。
在MWP任务中,代表性开源代码包括GROUP-

ATT[87]、GTS[88]、 HMS[46]、 Graph2Tree[89]、

KA-S2T[90]、NS-Solver[93]、NumS2T[94]、Multi-E/D[91]、

REAL[95]、Generate&Rank[98]。此外,MWPToolkit[117]

是MWP任务的开源工具库,其包含了经典的DNS、

Seq2Tree、Graph2Tree,以及基于预训练的BERTGen、

GPT-2等共17个模型,并测试了它们在6个常见数

据集上的结果。MWPToolkit将现有MWP求解模型

解耦为高度可重用的模块,从而能够支持开发者进行

数据读取、数据处理、模型构造、超参数搜索、模型评

估等操作。

针对AES任务,文献[107]、文献[109]、文献

[113]、文献[115]等提供了文章自主评分方法的开

源实现。此外,EASE② 是AES任务中常见的开源

系统之一,提供多种手工特征构造的方法以及多个

回归 函 数 的 选 择,例 如 支 持 向 量 回 归(Support
VectorRegression,SVR)和 贝 叶 斯 线 性 岭 回 归

(BayesianLinearRidgeRegression,BLRR)。开发

者可以在此基础上实现自己的 AES模型。此外,
ESCRITO[118]是一个评测学生写作能力的 NLP工

具包,包含了供教师使用的高层封装API以及供开

发者使用的基础开发API。

7 未来研究方向

利用自然语言处理技术模拟人类学习过程,是
“人工智能+教育”的重要研究方向。目前,通过研

究题目质量分析、机器阅读理解、数学题问答和文章

自主评分等智能应用任务,模型在题目理解、语义分

析、知识推理和自主评测等认知能力上取得了重要

进展。然而,相比于人类的教育学习过程,现有研究

的类人学习过程仍较为简单,性能仍有待改进。本

节将对未来可行的研究方向进行简单介绍。

7.1 多模态学科题目理解

学科题目数据是一种多模态数据,大部分学科

题目中除自然语言文本外,还包含图像等多模态数

据和公式、表格等异构数据,例如数学几何题目包括

题目文本、几何图形等异构信息,这些数据需要利用

多模态分析技术进行处理。此外,智能教育系统提

供了大量与学科题目相关的课程视频等教育资源,
有助于对学科题目的准确分析和理解。因此,结合

图像、公式、课程视频等多模态数据,融合相关的课

程知识,可以对学科题目资源和学习者的教育学习

活动做更加完整的分析。目前,已有研究针对多模

态题目数据进行了初步探索。例如,文献[119]融合

课程分析与题目分析结果,为学科题目寻找匹配的

课程片段内容。然而,现有研究尚未直接探索人工

智能算法在学习课程和解决问题等视觉与思维能力

融合方面的机理。

7.2 教育知识图谱

教育学习过程离不开对知识的分析、记忆、归纳

01

①

②

https://github.com/bigdata-ustc/EduNLP
https://github.com/edx/ease
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和推理。在这个过程中,学习者可以形成一个属于

自己的知识库,为运用知识解决相关问题提供了基

础。因此,如何从课程、课本、题目等教育资源中构

造教育知识图谱,具有重要的学术和应用价值。首

先,教育知识图谱可以帮助计算机有效管理知识,可
以提高多个智能教育任务(如机器阅读、智能问答

等)的效果[120]。其次,教育知识图谱的构造对于模

拟人类知识库的形成、研究类人知识推理能力具有

积极意义。目前已有研究[121-122]分别从课程资源和

多源文本资源(课本、题目和网页百科等)构造了包

含先序关系和相关关系等多关系教育知识图谱。然

而,相关研究仍处于初级阶段,具有研究前景。

7.3 可解释性与因果分析

本文介绍的相关研究内容大多关注于提升具体

任务的效果,例如,在机器阅读理解任务中,模型在

EM和F1 值两个指标上的效果已经超过人类。然

而,研究仍表明相关模型对结果的解释性较差。当

前,研究模型的可解释性已经成为相关研究的重点。
其中,融合教育学理论,探索人类学习规律,指导模

型学习过程,对模型结果进行因果分析,是现有研究

有待突破的难点和重要的研究方向。

8 结束语

智能教育系统积累了大量学科题目数据,为“人
工智能+教育”融合方向的研究提供了可能,相关研

究对于探索为模型赋能人类复杂智慧有积极意义。
本文介绍了面向学科题目的文本分析方法与应用,
重点对题目质量分析、机器阅读理解、数学题问答和

文章自主评分等任务的研究进展进行简述。此外,
本文还对相关数据集和开源工具等进行了介绍。最

后,本文展望了未来研究方向。
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