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摘　要: 由于现在缺乏多语言教学中的主观题自动评分, 针对这一问题提出了一种基于孪生网络和 BERT 模型的

主观题自动评分系统. 主观题的问题文本和答案文本通过自然语言预处理 BERT模型得到文本的句向量, BERT模

型已经在大规模多种语言的语料上经过训练, 得到的文本向量包含了丰富的上下文语义信息, 并且能处理多种语言

信息. 然后把问题文本和答案文本的句向量再通过深度网络的孪生网络进行语义相似度的计算, 最后连接逻辑回归

分类器, 完成主观题的自动评分. 实验所使用数据集由 Hewlett 基金提供的英文数据集以及翻译后的中文数据集,
并以二次加权 Kappa系数作为模型的评估指标. 实验结果表明, 对比其他基准模型, 基于孪生网络和 BERT模型的

自动评分系统在各个数据子集得到的结果最好.
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Abstract: To make up the gap of short answer grading systems in multilingual teaching, this study proposes an automatic
short answer grading system based on siamese network and bidirectional encoder representations from transformers
(BERT) model. First, the question and answer texts of short answers yield sentence vectors of texts with the natural
language-preprocessed BERT model. The BERT model has been trained on a large-scale multilingual corpus, and the
obtained text vectors contain rich contextual semantic information and can deal with multilingual information. Then, the
sentence vectors of question and answer texts are subjected to the calculation of the semantic similarity in the siamese
network of a deep network. Finally, a logistic regression classifier is employed to complete automatic short answer
grading. The datasets used for automatic short answer grading tasks are provided by the Hewlett Foundation, and the
quadratic weighted Kappa coefficient is used as the evaluation index of the model. The experimental results show that the
proposed method outperforms other baseline models for automatic short answer grading in each data subset.
Key words: natural language processing; automatic short answer grading; siamese network; bidirectional encoder
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主观题自动评分处于发展阶段 ,  是自然语言理

解、模式识别、人工智能和教育技术等相融合的研究

问题. 主观题短答案自动评分 (automatic short answer
grading, ASAG)[1] 是智能教育系统的重要组成部分, 教
学评价中的关键环节. 主观题开放程度更高, 更好考查

学生对知识掌握情况与学生学习能力. 但是一般老师

教的学生比较多, 频繁考试以随时掌握学生学习情况,
假如采用人工阅卷方式, 老师工作量大大增加. 自动评

分不仅可以帮助老师提高工作效率, 还可以避免阅卷

过程中主观因素的影响.
主观题的短答案自动评分方法总结有 3 类: 一是

规则匹配的方法, 根据参考答案建立评分规则[2], 按照

规则进行自动评分. 二是传统机器学习的方法, 一般通

过人工构建特征和监督机器学习算法完成自动评分.
Saha等人[3] 提出了基于字符特征和句子级特征相结合

的自动评分模型. Sultan 等人[4] 提出根据文本相似度、

词项权重等特征构建了高精度的评分分类器. 三是深

度神经网络的学习方法, 从数据中自动学习特征, 以端

到端的方式实现自动评分. Riordan等人[5] 使用卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN) 与长短期

记忆网络 (long short-term memory, LSTM)的神经网络

完成自动评分. Huang 等人[6] 提出了使用连续词袋模

型 (continuous bag-of-words model, CBOW) 与 LSTM
神经网络方法 ,  在中文自动评分任务得到了很好的

结果.
上述文献为下步研究奠定了良好的基础, 提供了

必要且充分的理论与实践支撑. 不过, 目前的主观题的

短答案自动评分系统都是基于一种语言实现的 (比如

英文、中文等), 但是在实际的评分系统中, 可能让学

生答题的语言不止有一种, 可能是多种语言答题, 所以

对自动评分系统提出了更高的要求. 随着深度学习技

术的发展, 自然语言处理 (natural language processing,
NLP)也取得了巨大的突破, 特别是预训练技术的出现

让多种语言使用同一个模型进行训练成为可能. 2018年
基于引入了注意力的 Transformer架构的 (bidirectional
encoder representations from Transformers, BERT)[7]

预训练出现, 刷新众多 NLP 任务, 使得预训练技术的

发展迎来了一个高潮. 孪生网络 (siamese network)[8]

是进行相似度量的神经网络, 最初应用于图像处理中.
由于结构具有鲜明的对称性, 就像两个孪生兄弟, 这种

神经网络结构被研究人员称作孪生网络. 在 NLP 中孪

生网络基本是用来计算句子间的语义相似度的 .
Kenter 等人[9] 提出了 Siamese CBOW, 基于孪生网络

和 CBOW 的方式来无监督式的训练句子的向量表示.
Mueller 等人[10] 提出了一种 MaLSTM 的网络结构, 通
过两个 LSTM 孪生网络来处理句子对, 取 LSTM 最后

时刻的输出作为句子的向量, 用曼哈顿距离来计算两

个句子向量的相似度. Neculoiu 等人[11] 提出用 LSTM
来处理句子对, 将句子对的关系看作是一个二分类的

问题. 后来出现预训练模型 BERT 后, Reimers 等人[12]

提出 Sentence-BERT 模型, 把 BERT 预训练模型应用

到孪生网络结构中.
由于现在许多主观题的发散性很强, 根据问题提

供所有的标准答案比较困难, 不能单纯通过学生答案

与标准答案进行自动评分[13], 而是提出了问题与学生

答案相匹配的自动评分. 基于孪生网络和 BERT 模型

的主观题自动评分系统, 可以把多种语言 (主要是中文

和英文) 的问题文本和学生的答案文本转化自然语言

处理的文本匹配问题, 使用预训练语言模型 BERT, 它
已经在大型语料库学习了通用语义表示, 学习到的先

验知识, 直接应用到具体任务中, 提高目标任务的效果.
利用 BERT模型的优势, 使用孪生网络结构, 完成问题

文本和学生的答案文本的相似度计算, 设计主观题自

动评分系统. 

1   自动评分模型 

1.1   孪生网络

自动评分模型结构如图 1 所示, 整个模型沿用了

孪生网络的结构, 主要由 2层神经网络构成, 分别为编

码层和输出层. 编码层通过同一个预训练模型 BERT
来处理, 直接用 BERT的原始权重初始化, 在具体数据

集上微调, 这种训练方式能更好地捕捉句子之间的关

系, 生成更优质的句向量. 在预训练 BERT 模型中, 生
成动态的两个文本对的向量, 然后接一层池化层, 得到

包含整个文本含义的向量. 在输出层, 对得到的句向量,
使用计算文本对相似度进行相似度计算, 最后接逻辑

回归分类器, 得到学生的分数.
该模型的整体运作流程是: 首先输入问题文本和

答案文本数据对, 文本编码部分用同一个预训练模型

BERT, 通过 BERT得到动态的字/词向量, 对向量进一

步特征提取、压缩; 然后进行池化, 获得文本句子的整

个语义的 embedding向量 V1、V2; 计算这两个文本句向
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量的相似度 ,  最后连接到一个分类器得到学生的

分数.
 

分类器

文本对相似度计算

池化

BERT

问题文本

池化

BERT

答案文本
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1

V
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图 1    自动评分模型结构图

  

1.2   BERT 模型

自然语言预训练模型, 是先在足够大的数据集上

采用无监督方法对复杂神经网络进行训练而产生的模

型, 训练好的模型可以直接运用到目标任务中, 这样避

免每次针对不同任务从头开始训练, 并且减少了对标

注数据的依赖. 预训练的语言模型解决了针对小数据

集, 提供好的模型初始化, 训练速度大大提升, 也避免

对小数据的过度拟合.
BERT 模型也是经过大规模无标注语料训练后的

模型, 得到文本的表示向量包含了丰富的语义表示, 直
接把这些文本表示和模型参数运用到下游目标任务中.
本文利用训练好的模型作为文本向量嵌入到其他任务

模型中. BERT模型的结构图如图 2, E1, E2, …, EN 是文

本输入向量, 中间层是多个 Transformer模块 (Trm), T1,
T2, …, TN 是输出向量, 代表文本的向量化表示.
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图 2    BERT结构图

BERT 模型的输出如图 3 所示, 有两种形式输出:
一是每个 token 对应的向量表示, token 可以是字母、

字、词等; 二是每个句子对应的向量表示, 模型最左边

的输出符号 [CLS], 表示输出向量, 这个向量表示整个

句子.
 

BERT

[CLS]

[CLS] token1 token2 token3 ... ... ... ... tokenn−2 tokenn−1 tokenn [SEP]
 

图 3    BERT模型输出
 

参考图 1 整个模型图, BERT 输出后接一层池化

层, 在这里池化层使用了 3 种策略: 一种 [CLS] token,
用这个向量表示整个文本; 另外两种是池化策略, 一种

对文本中的所有的字/词向量进行平均, 叫做平均池化

(mean-pooling), 来表示整个文本; 另外一种对所有的字/
词向量取最大值平均, 叫做最大值池化 (max-pooling),
来表示整个文本. 在 BERT-sentence[12] 对相应文本匹

配的实验和本研究对数据集进行自动评分实验, 使用

mean-pooling效果最好. 

1.3   文本相似度计算

文本相似度计算是对输入的问题文本和答案文本

的文本对的句向量进行计算, 输出文本对的相似程度,
通常用 [0, 1]区间内的小数来表示. 主要用于文本相似

度的计算方法有余弦相似度、欧几里得距离 (Euclidean
distance)相似度.

余弦相似度 (cosine similarity), 通过计算两个向量

的夹角余弦值来评估他们的相似度. 此余弦值就可以

用来表征这两个向量的方向性, 夹角越小, 余弦值越接

近于 1, 它们的方向越吻合, 则越相似. 在文本相似度计

算中, 可以用文本对的句向量的夹角余弦值来表示它

们的差异. 这个余弦值通常被称为余弦距离. 假设空间

中有两个向量, 它们的余弦相似度计算公式如式 (1).

similaritycos =

n∑
i=1

Ai×Bi√√ n∑
i=1

(Ai)2×

√√ n∑
i=1

(Bi)2

(1)
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欧几里得距离相似度, 通过两个向量的欧几里德

距离表示相似度, 一般采用式 (2) 进行转换规约到 (0,
1] 之间, 距离越小, 相似度越大. 假设空间中有两个向

量, 它们的欧几里得距离相似度计算公式如式 (2).

similarityeuclidean =
1

1+
n∑

i=1

(Ai−Bi)2

(2)

 

1.4   损失函数

损失函数采用均方误差, 均方误差 (MSE) 是实际

值和预测值之间距离平方之和, 如式 (3), 用来作为损

失函数.

MSE =

n∑
i=1

(yi− yp
i )2

n
(3)

n yi yp
i其中,  为样本数,  为目标值,  为预测值.

 

2   实验结果与分析 

2.1   评价指标和实验数据集 

2.1.1    评价指标

实验结果的评价指标使用平方加权 Kappa (quadratic
weighted Kappa, QWK)进行评估, Kappa用于评价不同

测量者对同一事物的判断是否准确. 平方加权是将线

性加权的权值平方, 放大级别距离大的判定不一致程

度, 权值计算如式 (4).

ωi, j =
(i− j)2

(N −1)2 (4)

其中, i 和 j 分别是参考评分和预测评分, N 为可能评分

的数量.
QWK 计算公式如式 (5).

QWK = 1−

∑
i, j

ωi, jOi, j∑
i, j

ωi, jEi, j

(5)

Oi, j

Ei, j

其中, 矩阵 表示参考评分为 i 分和预测评分为 j 分
的答案文本数量; 期望矩阵 表示随机生成的参考评

分和预测评分两个向量的直方图外积. QWK 是评估不

同评分之间一致性的重要标准, QWK 的计算是基于混

淆矩阵, 取值为−1 到 1 之间, 通常大于 0. 当 QWK=1
时, 代表不同评分之间的完全一致性; 当 QWK=0时, 表
示不同评分之间的一致性完全随机. 

2.1.2    数据集

本文使用的英文数据集是 Hewlett 基金会支持的

学生文本答案自动评分大赛 (automated student assess-
ment prize, ASAP)提供, 该数据集涵盖不同主题, 包括

4个学科, 由 10个子集组成, 每个子集约 2 000个学生

答案, 每个学生成绩由 2个评分员给出, 所以有判断评

分一致性的 QWK, 具体情况如表 1.
 

表 1     ASAP数据集概况
 

子集 科目 数量 QWK 平均长度
Score 0 Score 1 Score 2 Score 3

得分分布

1 科学 2 229 0.90 50 22% 27% 31% 20%

14% 25% 36% 25%

24% 53% 23%

39% 53% 8%

77% 18% 3%2%

84% 9% 4% 3%

51% 25% 24%

30% 26% 44%

24% 41% 35%

17% 47% 36%

2 科学 1 704 0.83 50

3 英语语言艺术 2 297 0.71 50

4 英语语言艺术 2 033 0.67 50

5 生物学 2 393 0.90 60

6 生物学 2 396 0.92 50

7 英语 2 398 0.88 50

8 英语 2 398 0.77 50

9 英语 2 397 0.80 40

10 科学 2 186 0.85 60

注: 数据来源于https://www.kaggle.com/c/asap-sas

中文数据集由于没有找到免费公开的评分的中文

数据集, 使用了 ASAP 翻译的中文数据集. ASAP 数据

集中子集 1、子集 2和子集 10是科学学科的任务, 它们

没有很深的文化背景, 因此被认为适合转移到其他语言.
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ASAP-ZH 中文数据集是由数据集提供商 BasicFinder
帮助一个研究项目[14] 收集的中文数据集. 根据 ASAP
数据集中的子集 1、子集 2 和子集 10 的问题, 针对每

个子集收集了 314个答案, 总共收集了 942个答案. 它
们是从 9–12年级的高中学生那里收集的, 与 ASAP数

据集中的英语答案集相当. 答案以手写形式收集后, 把
手动转录为数字文本形式. 再根据原始 ASAP 的一系

列答案, 达成可接受的协议后, 两位中文的评分老师以

0到 3分 (子集 1和子集 2)或 0到 2分 (子集 10)的分

数对 ASAP-ZH数据评分, 平均 QWK 为 0.7. 表 2是该

数据集的关键统计信息, 学科是科学学科.
ASAP-ZHMP 中文数据集, 和 ASAP-ZH 中文数

据集来自于同一个项目[14], 为了进行比较, 由 Google
Translate API 将原始 ASAP 数据集中的子集 1、子集

2 和子集 10 的英文答案翻译为中文. 由两位中文的评

分老师修正了部分错误, 重新给出了原始 ASAP 数据

集相同评分指标的评分, 表 3 是该数据集的关键统计

信息, 学科也是科学学科. 对照表 2 和表 3 所示, 表 3
翻译后答案的平均长度大于表 2重新收集的在同一子

集的原始中文答案的长度.
 

表 2     ASAP-ZH数据集概况
 

子集 数量 QWK 平均长度
Score 0 Score 1 Score 2 Score 3

得分分布

1 314 0.72 35.3 20% 28% 34% 18%

2 314 0.70 38.2 36% 43% 18% 3%

10 314 0.69 37.6 54% 32% 14%

 

表 3     ASAP-ZHMT 数据集概况
 

子集 数量 QWK 平均长度
Score 0 Score 1 Score 2 Score 3

得分分布

1 2229 0.96 68 22% 27% 31% 20%

2 1704 0.94 94 22% 27% 31% 20%

10 2186 0.91 61 22% 27% 31% 20%

 
  

2.2   基线模型

HR1-HR2 代表由 2 个人工评分员进行评分, 本研

究还给出了 5种自动评分模型作为基准模型, 对比研究

基于孪生网络和 BERT模型的自动评分系统 (Siamese-
BERT) 性能 .  其中 ,  Siamese-CNN [ 8 ] 和 Siamese-
LSTM[11] 两个模型使用 GloVe 方法[15] 生成文本的词

向量 (英文直接使用单词作为输入, 中文先使用 jieba
分词工具进行分词, 然后使用词作为输入), 然后使用

孪生网络结构, 对两个文本进行匹配, 这两个模型分别

在孪生网络的编码层使用 CNN 结构和 LSTM 结构.
BERT、BERT-CNN、BERT-LSTM 三个模型直接使

用文本对作为输入, 然后通过预训练 BERT 模型后连

接线性分类器、CNN 网络、LSTM 网络按评分进行

分类. 

2.3   参数设置

Siamese-BERT 模型使用 Adam 随机优化器及均

方根误差损失函数. 其中 BERT模型使用 Google提供

的 BERT-base 预训练模型, 英文、中文都是使用的

是 BERT-base-multilingual. 这个模型包括 12 层网络,
网络内部维度有 768 维 ,  multi-head self-attention
(heads=12), 共有 110 M个参数. Siamese-BERT 模型的

超参数设置见表 4.
 

表 4     超参数设置
 

层 参数名 参数值

BERT 模型名 BERT-base
池化层 池化策略 Mean-pooling
输出层 相似度计算公式 cos similarity

分类器 线性回归分类器

Dropout随机失活率 0.1
其他 模型迭代次数 4–6

学习率 5e–5
每批训练集的数据量 16

 
  

2.4   实验结果与分析

表 5 是英文数据集 ASAP 的实验结果, 在所有模

型上都使用对实验结果行进评估, 表中加粗字体表示

最好的实验结果. 本文研究的 Siamese-BERT 模型, 对
比其他深度神经网络模型, 在各个数据子集上结果都

是最好. Siamese-CNN、Siamese-LSTM这 2个模型适

合进行文本相似度计算, 但是由于数据集规模很小, 在
对小数据集结果都不是很理想. BERT、BERT-CNN、
BERT-LSTM这 3个模型使用了预训练模型的优势, 把
问题和答案直接根据分值作为文本分类问题, 整体效

果也不是很理想; BERT-CNN、BERT-LSTM 在经过

BERT与训练后的向量接复杂网络模型, 有时结果还不

如 BERT 模型, 可能在小数据集上有过拟合的情况.
Siamese-BERT和人工评分比较, 在数据集的子集 3结
果很差, 以及在子集 5、子集 10结果略差外, 其余结果

和平均值都超过了人工评分 HR1-HR2.
表 6 是中文数据集 ASAP-ZH 和 ASAP-ZHMT 的

实验结果, 在所有模型上都使用 QWK 对实验结果行进

评估, 表中加粗字体表示最好的实验结果. 实验结果与
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英文数据集的结果类似, Siamese-BERT实验结果最好.
但是在 ASAP-ZHMT 是数据集上 Siamese-BERT 的结

果比人工评分 HR1-HR2结果有差距, 可能这个数据集

后续有经过人工修正的原因.
 

表 5     基于 ASAP数据集的不同模型的实验结果
 

模型
QWK

平均值
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

HR1-HR2 0.897 0.832 0.710 0.675 0.898 0.923 0.880 0.775 0.804 0.848 0.824

Siamese-CNN 0.712 0.703 0.454 0.543 0.687 0.623 0.584 0.532 0.643 0.653 0.614

Siamese-LSTM 0.734 0.714 0.502 0.512 0.594 0.631 0.653 0.623 0.675 0.687 0.633

BERT 0.745 0.725 0.543 0.767 0.714 0.687 0.648 0.645 0.776 0.710 0.696

BERT-CNN 0.872 0.549 0.533 0.522 0.701 0.571 0.512 0.688 0.767 0.727 0.644

BERT-LSTM 0.711 0.648 0.574 0.387 0.619 0.532 0.493 0.614 0.696 0.716 0.599

Siamese-BERT 0.947 0.922 0.597 0.933 0.888 0.944 0.919 0.851 0.838 0.837 0.867
 

表 6     基于中文数据集 ASAP-ZH、ASAP-ZHMT 的不同模型的实验结果
 

模型
ASAP-ZH ASAP-ZHMT

1 2 10 平均值 1 2 10 平均值

HR1-HR2 0.720 0.700 0.690 0.703 0.957 0.937 0.912 0.935

Siamese-CNN 0.432 0.473 0.414 0.440 0.614 0.642 0.593 0.616

Siamese-RNN 0.457 0.456 0.431 0.448 0.628 0.637 0.621 0.629

BERT 0.519 0.542 0.527 0.529 0.590 0.671 0.703 0.655

BERT-CNN 0.543 0.523 0.508 0.525 0.409 0.453 0.603 0.488

BERT-LSTM 0.521 0.492 0.513 0.509 0.393 0.659 0.465 0.506

Siamese-BERT 0.875 0.744 0.846 0.822 0.950 0.886 0.907 0.914
 
 
 

3   结语

基于孪生网络和 BERT 模型的主观题自动评分

Siamese-BERT 模型通过使用孪生网络和自然语言处

理的预训练模型 BERT, 比单纯地使用孪生网络和

BERT 模型性能提升很多. 实验结果也表明 对比其他

基准模型, Siamese-BERT模型在中、英文数据集上取

得了最好的评分效果. 接下来的研究将着重对于学生

答案的自动纠错, 完成整个智能教育系统的开发.
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