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摘 要:随着计算机技术的发展,写作智能评测研究有了更加丰富的技术手段和应用场景。该文对写作智能评测的相关

研究进行了梳理,首先对写作智能评测系统的发展历程进行了阶段性梳理;其次介绍了写作智能评测研究的任务模式、常
用数据库、评估方式;再次梳理了写作智能评测的主要技术方法;再次以面向汉语母语者、面向汉语非母语者两个不同维

度展开介绍中文写作智能评测研究的现状及面临的挑战;最后对未来写作智能评测研究发展进行展望。
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0 引言

随着计算机技术的发展,以及新冠疫情期间在

线学习、移动学习等方式的普及,计算机辅助写作教

学的教育意义和商业价值吸引了学术界和工业界的

广泛关注。写作智能评测系统(AutomatedEssay
Scoring,AES)是一种教育应用程序,能够通过机器

评分来减轻教师评估学生作文的压力。写作智能评

测系统的基本思路是通过各种自然语言处理技术,
从待评测文章中提取文本特征,让机器对文本特征

与分数之间的关系进行学习并评分。这种方式可在

一定程度上减少评估操作效率低、主观评价有偏差

等问题,可以减轻教师评阅负担。
写作是以书面语言文字为媒介的文化交流行

为,需要高度综合的语言能力。为了能够在机器中

有效评估这种语言能力,写作智能评测研究包含了

计算机科学、语言学、心理学、神经科学等多学科的

融合,是典型的交叉应用。写作智能评测研究源于

国外,从20世纪60年代开始发展,可以将其划分四

个阶段:①1966—1990年是智能评测技术的起步

阶段,评价模型主要基于线性回归模型。Page教授

开发了第一个自动写作评分系统(ProjectEssay
Grade,PEG),标志着智能评测研究的开始[1]。其
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中,PEG通过语法、词汇、结构等语言特征进行作文

评估。②1990—2000年是智能测评技术的快速发

展期。20世纪90年代的 AES研究基本采用基于

统计学习的方法。大量智能评分系统相继出现在各

类大型语言测试中,推动了智能测评系统对教育领

域的赋能,如E-rater、IntelligenceEssayAssessor、

IntelliMetric等。③2000—2013年是智能测评技术

的广泛应用期,AES模型逐渐从单一的评分模式过

渡到全方位的综合评价,典型系统如PEG Writing、

MyAccess!、Bookette、SAGrader、LightSIDE、ETS等。

④2013—2022年是基于深度学习的智能评测技术的

发展期。受到深度学习的积极影响,AES模型逐渐

采用深度学习算法等技术,挖掘文本深层次特征,以
实现端对端的智能评估。

近年来,研究者从不同维度对AES研究进行整

理分析形成多篇综述。Burrows等人[2]从数据集、
技术方法、模型构建、模型分级、模型评估和模型有效

性等六个方面对AES系统进行了总结,但此综述仅涵

盖了基础机器学习方法,并不全面。Ke和Mohamed[3]

主要介绍了自动测评系统的现状,两篇文章通过对

比研究的方式对AES系统进行详细描述和比较,但
并未列出其面临的困境。Hussein等人[4]研究了两

类 AES系统,介绍了基于规则特征和基于神经网

络方法的论文,但没有详细介绍特征提取技术、AES
模型的性能等方面的问题。Klebanov等人[5]梳理

了50年来AES研究的发展历程,重点阐述了基于

特征工程方法和深度学习方法的AES研究。预训

练语言模型对NLP相关领域的颠覆正在悄然发生,
然而这篇文章并没有涉及这部分的内容。Borade
和Netak[6]重点关注与特征工程相关的AES研究。

Uto等人[7]主要介绍了基于深度学习的写作智能评

测模型。综上所述,以上都是由计算机领域的专家

撰写的,介绍以英文文本为主的AES系统、模型方

法、特征工程等。面向英文的AES研究起步早,研
究成果丰富,但面向中文的自动写作评测研究仍处

于起步阶段。吴恩慈和田俊华[8]对汉语写作自动评

分研究中的问题进行了详细分析,但对数据构建、技
术方法、模型构建等方面的探讨不够全面。丁革建

等人[9]聚焦于英文文本的AES研究,但并未涉及中

文写作智能评测方面的相关调研。
本文结构组织如下:第1节对写作智能评测的

任务定义、数据集、验证方法进行梳理;第2节系统

综述此领域的代表性研究,详细介绍写作智能评测

任务中所使用的技术方法;第3节从中文信息处理

的角度,重点关注面向中文的写作智能评测研究;第

4节提出写作智能评测未来的研究方向;第5节对

全文进行总结。

1 背景

1.1 写作智能测评任务定义

  本文将依据文献[10]的划分标准,将写作智能

评测任务划分为四种任务模式,如图1所示。

图1 AES任务的四种不同模式图示

1.1.1 基于特定提示的整体评分

基于特定提示的整体评分是AES任务典型的

解决方式。此处的提示(Prompt)可以理解为文章

主题或者写作任务,通常由阅读材料和任务说明组

成。目前,AES评分模型大多是以特征值作为预测

变量从拟合人工评分,其优势在于稳定的语言特征

体系能更好地控制评价概念[11],但特征采集过程容

易对结果造成影响。基于此,自动化提取语言特征

的方法被提出,如浅层语义分析(LatentSemantic
Analysis,LSA)以及基于深度学习的文本表征方

法,它们都是通过构建端对端模型挖掘文本深层次

语义特征以实现对文本语义的深度理解。该任务的

假设前提是,用于模型训练和测试的文章都来源于

同一个提示主题,具体示例如图1(a)所示。
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1.1.2 基于特定提示的属性评分

在实际的教学场景中,整体评分提供的反馈信

息非常有限,缺乏可解释性。在特定提示下的属性

评分研究逐渐发展。属性评分可以辅助机器提供更

详细的反馈,弥补整体评分的局限性。此任务可以

对特定提示范围内的文章同时进行一个或者多个属

性评分[4],具体包括语法词汇、语篇组织、观点说服

力、内容发展、衔接连贯、行文一致等。

Mathias等人[12]首次提出属性评分的数据集,
每个属性都被单独标注评分。此研究使用随机森林

分类器(RandomForestClassifier)为各个属性分配

分数以达到对具体属性的评估。在该任务设置中,
用于模型训练的文章和用于测试的目标文章来源于

同一个提示,具体示例如图1(b)所示。

1.1.3 基于交叉提示的整体评分

在现实世界应用中,获得足量的标注文章成本

较高。因此,如何在缺乏目标提示(Target-Prompt)
训练数据的情况下进行整体评分预测成为热点问

题。在该任务的设置中,用于模型训练的源域提示

(Source-Prompt)文章和用于模型测试的目标提示

(Target-Prompt)文章来源于不同的提示,具体示例

如图1(c)所示。
一些研究表明迁移学习方法能够有效处理低资

源情况。迁移学习研究如何把源域的知识迁移到目

标域上[13]。在标定数据缺乏的情况下,迁移学习可

以利用相关领域有标定的数据完成未标注数据的标

定。基于此,Jin等人[14]构建两阶段训练方法TDNN
(Two-stageDeepNeuralNetwork)实现交叉提示

下的文章评分。第一阶段通过RankSVM生成伪数

据,第二阶段借助伪数据作为训练集进行特征提炼,
用于分数预测。在此方法的影响下,Li等人[15]进一

步扩展TDNN提出了SEDNN(SharedandEnhanced

DeepNeuralNetwork)模 型,分 为 Shared Model
(S-model)和EnhancedModel(E-model)。S-model是

一个基于对抗网络原理的生成器,用于提取源域主题

和目标域主题数据之间可用的共享信息,作为迁移特

征。基于迁移特征生成目标主题文章的伪训练数据。

E-model利用伪训练数据提取文本特征实现分数预

测。此外,Cao等人[16]联合优化两个自监督任务对文

本进行跨主题整体评分,分别是句子重新排序任务和

噪声识别任务。

1.1.4 基于交叉提示的属性评分

基于以上研究,跨主题、交叉提示场景下的一个

或多个属性评估逐渐被关注。Ridley等人[11]首次

提出了基于交叉提示的多维度评分任务,如图1(d)
所示。该任务要求模型在源域提示文章上进行训练

获得预测模型,并迁移数据对目标提示文章进行多

维度属性评估。在该任务设置中,用于训练的源域

提示文章和用于测试的目标提示文章来源于不同提

示。这项任务实际上综合了上述任务模式,对模型

的概括和泛化能力要求极高。

1.2 数据集

写作自动评测大多是监督性任务,需要带有评分

标记的作文数据库来训练模型。目前面向英文智能

评测的常用数据集,如表1所示。国外的相关研究开

始较早,至今已经形成了CREE[17]、CS[18]、ICLE[19]、

CLC-FCE[20]、BEETLE[21]、ASAP[22]、RTA[23]、SCI-
ENTSBANK[24]、TOFEL11[25]、Power Grading[26]、

AAE[27]、ASAP++[12]、FCE[20]等面向写作自动评测

和短文本回答测试的通用型数据库。本文从数据集

名称、数据来源对象、文章总数、数据库涵盖的主题

数、所涉及的任务类型、评分范围等几个方面进行了

梳理,如表1所示。

表1 自动作文评测相关数据集汇总

数据集名称 数据来源对象 文章总数 主题数 任务类型 评分范围

CREE 中级ESL学习者 556 — 短文本理解评分 [1-4]

CLC-FCE ESL学习者 1244 10 整体评分 [1-40]

RTA 4~6年级英语母语者 1659 2 短文本回答评分 [1-4]

ASAP-AES 7~10年级英语母语者 17450 8 整体评分 [0-30];[0-60]

ASAP-SAS 7~10年级英语母语者 17207 10 短文本回答评分 [0-3]

ASAP++ 8年级英语母语者 10696 6 整体评分 [0-30];[0-60]
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数据集名称 数据来源对象 文章总数 主题数 任务类型 评分范围

ICLE ESL学习者

1003 12 文本逻辑结构评分

830 13 文本清晰度评分

830 13 主题契合度评分

1000 10 论据说服力评分

[1-4]

TOFEL11 ESL学习者 1100 8 语言流畅度 低、中、高

AAE 英语母语者 102 101 论据说服力分类 [1-6]

BEETLE 电子与电气领域英语母语者 3000 56

SCIENTSBANK 科学领域英文母语者 10000 197
论据说服力分类

正确,部 分 正 确,不 完

整,矛 盾,不 相 关,非

领域

PowerGrading 美国入籍测试ESL人群 698 10 短文本回答评分 三个等级[-1,0,-1]

CS 计算机领域英文母语者 630 — 等级评分 [0-5]

FCE ESL学习者信件随笔 1238 — 整体评分 [1-40]

1.3 验证方法

基于监督学习的整体评分AES模型较常使用

以下几种常用指标进行验证:
(1)QuadraticWeightedKappa(QWK)评估人

类得分和系统得分之间的一致性,产生0至1的值。
(2)MeanAbsoluteError(MAE)平均绝对误差是

指人的评价分数与系统生成的分数之间的实际差异。
(3)RootMeanSquaredError(RMSE)均方根

误差测量的是人的评价分数和系统生成的分数之间

的平均平方差,反映了测量数据偏离真实值的程度,
二者偏差越小,测量精度越高。

(4)Pearson􀆳sCorrelationCoefficient(PCC)皮
尔逊相关系数是指两个变量之间的相关系数。它将

提供三个值,“0”代表人的评分和系统的评分没有关

系。“1”说明人的评分和系统的评分关系是正向的,
“-1”表示两者之间的关系是负向的。

2 自动作文评分技术方法分类

本节主要以特定提示下的整体评分为重点,简
要梳理传统方法和深度学习方法两个部分的内容。

2.1 传统方法

2.1.1 基于回归的训练方法

  基于回归的训练方法指的是提取可计量语言特

征构建多元线性回归模型预测文章质量。因此,基
于回归方法需要挖掘对写作质量有影响力的文本特

征,以及探索各特征之间的函数关系等问题。基于

回归 方 法 的 代 表 性 工 作 有,Phand等 人[28]通 过

EASE(EnhancedAIScoringEngine)提取包括字符

长度、词法错误、与主题的相关性等特征用于分数

预测。
回归训练方法的优势在于,评测系统能够更好

溯源,提供具体反馈意见。此种方法相较于深度学

习等方法而言,数据量的需求小,在一定程度上降低

了数据处理和标注的工作难度。但是,传统方法的

局限性在于只关注了浅层文本语言符号,使得此类

系统在处理复杂语义时非常脆弱。

2.1.2 基于排序的训练方法

基于排序的训练方法将AES视为排序任务,即
通过构建比较器对文本质量进行排序以实现评估。

Yannakoudakis等人[20]提出支持向量机排序

(SupportVectorMachineforRanking,SVMRank)
方法为每一个数据点输出一个分数秩函数,以此构

造数 据 的 全 局 排 序 序 列,提 取 单 词、词 性 标 记、

N-gram、复杂语法特征等构建排序比较器。Chen
等人[29]构建排序比较器LambdaMART (Lambda
MultipleAdditiveRegressionTree)时采用了句法

特征、语法特征、流畅性特征、内容提示等相关特征。

Ronan等人[30]通过转换排名算法来预测文章的分数,
提出计时聚合感知器(TimedAggregatePerceptron,

TAP)模型实现文章质量排序。
基于排序的方法利用对比的方式,而不是直接

打分的方式,更符合人类实际判断时的认知行为。
此种方法对于数据标注依赖较低,当无法明确给出
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评价体系时,排序法可以减少数据标注阶段的难度。

2.1.3 基于分类的训练方法

基于分类的训练方法是指把AES视作分类任

务,从不同等级的文本中挖掘一系列具有区别性的

文本特征,并按照不同等级进行划分,以此构造文本

等级评价模型。Persing和 Ng[31]使用支持向量机

进行主题清晰度评估。Vajjala等人[32]使用支持向

量机的变体SMO,即序列最小优化算法(Sequential
MinimalOptimization)在 TOEFL11和FCE数据

集进行训练,验证不同特征对分数预测的影响。

Salim等人[33]运用集成算法框架XGBoost提取词

汇数量、词性解析、句法树深度和连贯性等特征预测

文章质量。
基于分类的训练方法受特征工程影响较大,优

势在于有效特征纳入越多,其结果越好。其劣势在

于模型对于标注数据的依赖度较大,训练数据的标

注一般需要较多专家知识和经验,构建数据库的难

度较大,时间周期较长。
综上,监督学习下的特征提取结果将极大影

响模型预测的效果。经过文献梳理,表2从统计

特征、主题特征、语法特征、语义特征、内容特征五

个方面 汇 总 AES研 究 中 时 常 会 选 择 的 一 系 列

特征。

表2 AES研究中的特征选择

特征类型 具体特征

统计特征
文本长度、句子长度、平均句子长度、字符

数、词汇数量、平均词汇长度等

主题特征
词汇重叠、词汇话题性、提示重叠、主题相关

度等

语法特征
词性标记,一元,二元,N 元语言模型句法树

特征,语法错误率,短语结构等

语义特征

直 方 图 (Histogram)特 征、框 架 特 征
(FrameNet)、Glove词向量、SSWE词向量、
神经网络编码词向量等

内容特征
实体网格、修辞结构树、连贯衔接、词汇链、
语篇功能、论辩结构等

2.2 深度学习方法

深度学习方法在各领域的成功逐渐拓展到了

AES研究领域,构建出基于深度学习的 AES模型

(DeepNeuralNetwork-AutomatedEssayScoring,

DNN-AES)。基于深度学习训练方法的DNN-AES
主要包括:①基于循环神经网络的方法;②基于连

贯性的深度学习建模方法;③基于预训练语言模型

的方法;④基于多模态深度学习的方法。

2.2.1 基于循环神经网络的方法

Taghipour等人[34]提出基于循环神经网络的

DNN-AES模型进行文章评测。首先由独热(one-
hot)表示的查找层(Look-Uplayer)、卷积层(CNN
layer)、循环层(RNNlayer)、池化层(PoolingLayer)构
成的编码器表征文章向量,然后经过Sigmoid激活的

全连接层输出文章分数,其结构如图2所示。此模型

开启了基于深度学习训练方法的AES研究。

图2 基于循环神经网络的DNN-AES模型

Alikaniotis等人[35]设计了与Taghipour和Ng相

似的预测模型,该模型包含查找层、循环层、池化层。
其特殊之处在于受Collobert& Weston(C&W)词语

境嵌入的启发,这个模型创造性地使用特定分数的单

词嵌入(Score-SpecificWordEmbeddings,SSWEs)表
征文本语义,通过学习特定单词对文章分数的贡献程

度来形成单词表征,使得文本表示向量能够有效融合

写作质量信息,提升模型评分准确性。

Dong等人[36]考虑从文本中捕捉语篇结构特

征,在模型中构建语义和结构的双重表征。此研究

通过嵌套结构的卷积神经网络模型捕捉文本层次化

结构特征,有效提升了DNN-AES模型的预测水平。

Dong等人[37]在上述模型的基础上进一步融合注意

力机制(AttentionMechanism),捕捉对评分起到关

键作用的重要信息,提升了DNN-AES模型的预测

准确率。

2.2.2 基于连贯性的深度学习建模方法

连贯性是评价文章质量的重要标准,尤其在文

本长度较长的情况下。自然语言处理任务中普遍认

为文章内各个句子之间的语义相似性与文本连贯性

成正比,有部分研究通过衡量语块的语义相似性来

表征文本连贯度以辅助AES模型优化。

Tay等人[38]探究文本连贯性与写作质量之间
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的关系,发现文本连贯性语言特征影响写作质量。
基于此提出融合语篇的连贯性语言特征的SKIP-
FLOW模型,具体如图3所示。在SKIPFLOW 模

型中,首先利用长短时记忆层(LSTM)表征文本语

义特征,其次计算相邻时间步之间的相似性以获得

其连贯性,然后将所有的相似度得分和文本特征拼

接起来表征文章,最后映射到线性层进行分数预测。
受以上研究启发,Liang等人[39]提出孪生双向长短时

图3 SKIPFLOW模型结构图

记忆网络结构 (SiameseBidirectionalLongShort-
Term MemoryArchitecture)进 一 步 拓 展 SKIP-
FLOW原始模型。此模型不仅可以捕捉文章中的

语义特征,还可以捕捉文章背后的评分标准信息。
实验表明,此方法能更好地表征冗长而复杂的文章

内容,提升预测效果。

2.2.3 基于预训练语言模型的方法

由于预训练语言模型在自然语言处理领域中的

广泛使用,多位研究者将预训练语言模型应用于

AES任务[40]。

Rodriguez等人[41]首次使用BERT预训练模型

进行整体分数预测,模型结构如图4(a)所示。此研

究沿袭“预训练+微调”的方式获得文本表征向量,
然后将其输入由Sigmoid函数激活的全连接层中输

出评分。然而,由于文章长度接近BERT模型输入

的长度限制,很难直接对输入的文章进行处理。为

解决上述问题,Yang等人[42]提出了多损失的微调

BERT模型,其结构如图4(b)所示。该模型通过最

小化 MSE损失函数和排序错误损失函数进行参数

调整,同时优化文章打分任务和文章质量排序任务,
最终在ASAP语料库上达到最优结果。

图4 基于BERT预训练语言模型的AES模型

2.2.4 基于多模态深度学习的方法

基于预训练模型的双模态智能写作评分模型如

图5所示。现有评分模型只接受文本这一模态作为

输入,没有考虑到光学字符识别引入的误差。为了

能够解决这一问题,Gao等人[43]提出双模态 AES
评分系统,引入文本和图片的双模态数据。首先,模
型的输入为原始文本图片,图像特征由FastRCNN

抽取得到图像局部特征,文本由 OCR技术提出文

中字符内容,再由Transformer表征文本语义特征。
之后,将图像特征和文本特征进行拼接得到双模态

特征。然后,将双模态特征输入由 VisualBERT、

VisualRoBERTa、VisualALBERT相融合的集成

层进行深度表征,最终将表征输入全连接层进行分

数预测。
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图5 基于预训练模型的双模态智能写作评分模型

2.3 研究结果综合对比

表3综合比较了不同模型在 ASAP数据集上

的实验结果,以观测近十年此任务技术的发展程

度和趋势。实验结果对比表明,基于深度学习算

法的AES模型获得比传统学习方法更优异的预测

结果,逐步成为 AES研究方法的主流。面向交叉

提示场景、多模态场景、小样本学习等的AES研究

也逐步成为关注点,这与 NLP本身的发展趋势相

协同。

表3 不同模型在ASAP数据集上的实验结果

任务 方法 特征 平均

基
于
特
定
提
示
的
整
体
评
分

EASE(SVR) 统计特征 0.699

EASE(BLRR) 统计特征 0.705

LSA 统计特征 0.532

CNN 语义特征 0.734

CNN+LSTM 语义特征 0.761

Regression 统计特征 0.690

HierarchicalLSTM-CNN-Attention 语义特征 0.764

LSTM+MemoryNetwork 统计特征 0.780

SKIPFLOWLSTM(Tensor) 语义特征 0.764

DilatedLSTM WithRL 语义特征 0.724

CNN+Bi-LSTM 内容特征 0.786

续表

任务 方法 特征 平均

基
于
特
定
提
示
的
整
体
评
分

HISK+BOSWEandν-SVR 语义特征 0.785

BERT,XLNet 语义特征 0.760

XGBoost
统计特征

内容特征
0.681

MultipleLinearRegression 内容特征 0.770

IRT+CNN-LSTM/IRT+BERT
内容特征

语义特征
0.749

R2BERT 语义特征 0.794

基
于
交
叉
提
示
的
整
体
评
分

RANKSVM 统计特征 0.546

TDNN
内容特征

语义特征
0.686

SEDNN
内容特征

语义特征
0.727

CNN-LSTM-Attention
内容特征

语义特征
0.505

BERT+SST+DAT 语义特征 0.791

3 面向中文的写作智能评测研究

从系统开发来看,国内最早涉足英语作文自动

评分的专家系统是Iwriter[44],是包含语言、内容、篇
章结构及技术规范四个维度的机器智能评阅系统,
实现机评和人评深度结合,以机评促反馈。句酷批

改网[45]是面向英语学习者的自动写作评分系统,其
核心方法是通过算法映射作文文本和标准语料库之

间的距离,再将距离转化成分数和评语。
国外的评估范式过渡到中文领域,并不能完全

复用。原因在于中文属于汉藏语系,在语音、词汇和

语法等方面与属于印欧语系的英语有着较大的差

别。汉语本身的特点,如汉语词汇分词歧义、语义灵

活、语法灵活等问题[8],导致其无法为机器提供明确

的计算规则。所以,面向中文的AES研究需要遵循

中文的语言规则。科大讯飞研发的IFlyEA[46]写作

智能评测系统,该系统采用多种机器学习以及深度

学习算法实现中文语言运用评估、语言表达评估、篇
章异常检测、篇章质量评估等,实现多层次、多维度

的语言分析功能。国家语委语言智能中心研发的

IN课堂语文作文智能批改[47],以人机交互为主,兼
具评分和反馈功能,能够从内容、表达、发展三方面

提供13个评估点,实现对汉语母语者的语言水平

评估。
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从研究来看,本文以中文母语者以及二语学习

者两类评测为对象,展开叙述AES研究在中文领域

中的进展。

3.1 面向中文母语者的写作智能评测研究

面向中文的智能评测研究已经从整体评分研

究[48-49]逐渐发展到修辞技巧[50]、表现手法[51-52]、表达

方式[53-54]、符合题意[55]、衔接连贯[56-57]等具体维度的

属性评分,与现有任务相配套的中文写作智能评测数

据库,具体如表4所示。

3.1.1 整体评分

受到国外评测方法的影响,中文智能评测研究

的主流方法同样是筛选浅层文本符号特征并设计多

元回归模型。这类研究的弊端在于只能考虑有限的

文本特征,无法反映出文章的结构、逻辑、内容、立意

等更深层次的信息和语言水平。

表4 汉语自动作文评测研究中所使用的数据库

数据库 对象 文章数量/篇 测评对象 评分范围

整体评分语料库 汉语水平考试(HSK) 7174 整体评估 40~95

整体评分语料库 7~12年级作文 93002 整体评估 1~4

篇章结构语料库 高中作文 1220 结构评分 分类(好、中、差)

表现手法语料库

中小学记叙文 5000 表现手法 识别(叙述、论述、描写、论证和情感)

小学作文记叙文 20000 表现手法
识别(动作描写、直接抒情、外貌描写、心
理描写、神态描写、语言描写)

修辞语料库

学生作文 11337 比喻修辞 比喻句识别(二分类)

小学作文

新闻《人民日报》
1022
4000

排比修辞 排比句识别(二分类)

表达质量数据库 中学生考试作文 21053 语言表达 分类(好、坏)

行文一致性语料库 中小学写人作文 401 文本主题一致性 6~9

句间逻辑性语料库 中小学人物类作文 16329 句间逻辑合理性 逻辑合理判别(二分类)

  为了能够更好地提炼文本语义信息,部分研究

者尝试了其他模型构建方法。曹亦薇等人[49]使用

潜语义分析技术(LatentSemanticAnalysis,LSA)
表征文章内容,并利用多元线性回归模型评估最终

得分。Hao等人[58]进一步提出正则化潜在语义分

析算 法 (RegularizedLatentSemanticAnalysis,

RLSA)来解决LSA矩阵分解时计算量大的问题,
在保证分数预测准确性的同时也降低了计算复杂

度。Xu等人[59]提出语境模型(ContextualizedLatent
SemanticIndexing,CLSI)通过结合潜在语义信息

和上下文语境信息来增强文本表征,实现文章内

容和语言能力的评估。王耀华等人[60]提出了基

于中心的文本语义离散度的表示方法,进一步优

化了评分模型。钟启东等人[61]从语言感知为出

发点,构建基于AC自动机的汉语作文评分算法。
此方法通过文本分词和主干提取等技术实现了

对句子流畅度的评价,并将评测作文和标准作文

的框架进行相似性对比,建立了对作者语用能力

的评估,增 强 了 作 文 自 动 评 分 的 可 解 释 性 和 准

确性。

3.1.2 属性预测

(1)离题检测研究

中心主旨在评分体系中具有重要比重。抽取文

章主题特征并评估其是否偏题或者离题,能够有效提

升智能评测系统的准确性。离题检测的核心问题是

文本主题的提取和评估,主流解决方法是挖掘文本关

键词以示主题。文本关键词的主流提取方法是潜在

狄利克 雷 分 配 模 型(LatentDirichletAllocation,

LDA)。刘明杨等人[55]采用无监督的LDA主题模

型挖掘文章的主题关键词表征主题。巩捷甫[50]通

过LDA模型挖掘文本关键词并与扩展的主题词进

行相似度比对,实现了作文的离题检测。蔡黎等

人[62]提出三重分段模型,用TextRank结合词频的

方法计算每篇文章的主题特征值,以此判断文章是

否偏离主题。
(2)修辞手法识别

修辞格是通过各种语言手段来修饰调整语句,
从而优化表达效果的一种语言活动。常见的修辞手

段有排比、拟人、比喻三种。在AES研究中考虑修

辞语言特征能够在一定程度上优化评分模型的
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性能。
比喻修辞是指以一种偏离字面意思的方式传达

文章的复杂含义。比喻修辞识别可以考察学生使用

比喻修辞的能力,为评估提供线索。明喻句使用明

确的触发词,如“像、似、如”,识别较为容易,但是一

个带有比较词的句子并不总是能引发比喻[63]。因

此,Liu等人[64]利用本体和喻体之间形成的跨领域

映射挖掘比喻手法,利用多任务联合学习方法进行

汉语明喻的识别研究,即明喻句子分类、明喻成分提

取和语言建模。
拟人修辞是比喻性语言的另一种特殊情况,

它借用人类的行为、表情或其他特征来赋予非人

类对象的特定属性。IFlyEA评分系统结合外部知

识实现拟人手法识别。评分系统引入了一个外部

知识同义词词林[65],将单词根据词义聚类,并为每

个词义簇分配一个可学习的嵌入向量。因此,每
个字由其词嵌入向量和聚类嵌入向量联合进行表

示。然后将向量输入编码器进行表征,再输入分

类器进行识别。
排比句具有结构紧凑、句式整齐、富有表现力等

鲜明的特点,但目前排比句自动识别方法的识别效

率欠佳。Song等人[66]通过结合广义词对齐策略和

词序列之间的对齐度量方法,识别学生论文中的排

比句。穆婉清等人[67]依据排比句结构相似、内容相

关的特点,设计了融合卷积神经网络和结构相似度

计算的排比句识别方法。朱晓亮等人[68]通过研究

中文排比句的语法特征,设计融合预处理算法与

BERT模型的排比句自动识别方法,在小学级别排

比句数据库上达到0.96的F1 值。
(3)语言表现评估

文采是在语言通顺基础上,对创作者提出的更

高层次的语言标准,是写作评估的重要考虑对象。
冯胜利等人[69]以书面语体的“韵律语法”为基础,提
出了“表达庄雅度”的自动测量方法。付瑞吉等

人[53]提出中学生作文优美句识别任务,其中利用卷

积神经网络和双向长短时记忆网络的混合神经网络

模型对语句进行表征,最终实现表达是否优美的

判断。
(4)表达方式识别

语篇模式,即表达方式,描述了以语言为基础的

交流目的和惯例。研究者通过对篇章结构等语言特

征进行统计分析,发现语篇模式对写作质量评估起

到重要作用。基于此,Wei等人[62]提出利用神经序

列标注方法对记叙文中的叙述、论证、描写、论证和

情感表现五种句子级别的表达方式进行自动识别。
实验结果验证了语篇模式识别可以改善作文评分效

果。马晓丽等人[52]为提升表现手法分类性能,以中

小学中文作文为对象,引入方差的TF×IWF×IWF
算法和 Word2Vec模型优化文本表征。结果显示此

模型可以提炼重要语义信息,有效表征文本中特征

词汇分布,提升表现手法识别的准确率。
(5)篇章结构评估

篇章结构的合理性是评判文章质量的一个隐

性、深层因素,具有很大挑战。Song等人[70]提出基

于视觉布局的网格式神经网络模型表征篇章结构,
并进行篇章要素识别和篇章结构质量评估进行联合

建模。此文将议论文结构划分为七类:引论、中心

论点、分论点、事实论据、理论论据、结论和其他。结

果表明篇章要素识别可以在多个方面辅助作文自动

评分模型,例如把作文结构建模、观点识别等作为评

分系统的特征。
(6)逻辑关系研究

篇章角度的逻辑分析与评测,如果只关注蕴含、
矛盾、不相关三种逻辑关系,不足以对篇章整体的逻

辑性进行精准评测,还需要结合逻辑学、语义学等学

科对词、句、段的逻辑关系做进一步的范畴化分类。
刘杰等人[57]利用两个任务对文本逻辑合理性进行

判别,首先,构建位置判别模型来判断段落内部每句

话是否在相应位置,其次,构建段落整体逻辑合理性

判别模型来判断段落内句子的顺序是否合理。实验

结果表明此种方法对段落句间逻辑合理性的判别是

有效的。
刘杰等人[71]提出了一种通用的作文行文一致性

评测模型。该模型借鉴孪生神经网络的思想,提取作

文中核心人物性格特征、形象特征以及故事情节特征

进行相似度度量,从而获取文本中心思想以及行文一

致性的匹配分数。此方法有效解决了文本语义块的

隐含语义特征捕捉问题及其一致性问题。
综上,现有的AES研究点都具有针对性,但较

为分散。此类研究需要搜集相应的数据,依据专家

经验对特定维度进行标注,才能实现模型设计和评

估预测。

3.2 面向非中文母语的写作智能评测研究

随着汉语作为第二语言的日益普及,面向汉语

学习者的中文写作智能评测已成为一种重要的任

务。面向二语学习者的写作智能评测研究主要集中

于语言特征的有效性量化研究。
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语言特征和写作质量相关性的定量研究方法已

具有一定积累[72-73],表5分别从汉字、词汇、句法、篇
章内容、任务层面展示现有研究涉及的语言特征。

表5 面向汉语二语学习者的可读性特征体系

一级特征 二级特征 特征举例

汉字层面

汉字熟悉度 汉字水平等级分布

字形复杂度 字形笔画复杂度

汉字正确性 字形错误、拼音代替汉字

词汇层面

词汇多样性
词种数、词型数、作文中相

同的词和所有词的比例等

词汇复杂性
词频、复杂名词短语比率、
词汇等级数量占比等

词汇正确性

词形错误、词序错误、搭配

错误、词语误用、词语多余、
缺少词语等

短语搭配复杂性

动宾、主谓、形 名、状 中、量
词、框式介词、介 动、述 补、
关联词搭配数量等

词性复杂度
名词比例、动词比例、形容

词比例、副词比例等

句法层面

句子复杂性
句子总数、T 单位长度、平
均T单位分句数量等

短语句法复杂度
句法树高度、短语句法结构

复杂度等

语法正确性
语法错误小句与小句总数

占比等

依存句法复杂度
平均句子依存距离、最大句

子依存距离等

篇章层面

篇章正确性
标点错误、标点空缺和标点

多余等

篇章长度

段落数量、句号标点句、逗
号标点句、平均段落长度、
最长段落数量等

语篇衔接连贯

代词的使用、句间以及段落

间的 词 语 重 复、介 词 的 使

用、连词使用等

话题链数量
话题链数量、话题链分句综

述、零形数量等

内容层面

内容正确性 语序错误、语义错误等

内容特征
讨论句、补充句、论点句数

量统计等

任务层面 任务难度

是否此时此地、任务元素的

多寡、是否需要时空推理、
是否需要因果推理、是否需

要目的推理,以及是否需要

态度选择等

  随着技术发展,一些研究者将利用机器学习方

法和深度学习方法展开面向汉语学习评分研究。

Wang等人[74]以汉语水平考试(HSK)作文为评测

对象,提取语言复杂性和语言正确性等90个语言特

征,利用线性回归模型、逻辑回归模型、随机森林算

法、深度学习算法等多种模型进行分数评估。李琳

等人[75]以汉语水平考试(HSK)作文为评测对象,使
用“预训练+微调”的模式进行汉语作文自动评分,
结果与人工评分结果具有较强一致性,QWK可达

到0.726。

3.3 中文写作智能测评研究现阶段的挑战

近年来中文信息处理技术的发展为中文写作智

能测评研究提供了更多突破的方向,但始终还存在

严重不足:

① 面向中文母语者语言产出的指标研究不

足 以统计方法为基础的二语测试研究成果较为丰

富,但是其语言特征不能直接适配中文母语者的写

作质量评测研究。其原因在于,二语学习者一般具

有较高的认知水平,仅是缺乏语言表达的准确性,所
以面向二语者的评测主要围绕表5中的统计特征对

浅层文本符号进行计算。但是面向母语者的写作智

能评测将会更倾向于关注其文本内容、立意等更高

层次的语言能力,所以未来可以进一步研究和验证

影响中文母语者写作质量的可读性指标,逐渐完善

作文外部特征对内部质量的表征和验证。

② 面向中文母语者写作智能评测的开源语料

库建设不足 深度学习模型的训练离不开高质量语

料的支持。领域数据不足、加工深度不够、标注规范

的准确度、标准是否开源等诸多问题始终未解决。
相较于国外AES相关数据库,国内由于缺乏公开训

练和测试数据集,研究者只能根据自己构建的规模

较小的语料库进行研究。部分语料库仅标注了整体

分数,缺乏详尽的规则,后人难以扩充迁移,影响中

文的AES任务形成规模。此外,在语料标注阶段,
其评价体系普遍都较为粗糙,亦或是借鉴国外标准,
经常导致关键信息缺失、可解释性不强等问题。因

此,未来亟需构建多维度的中文作文标准评测数据

库并提供相关的基线实验用作参照。

4 写作智能评测研究的展望

从上面介绍的AES研究来看,未来可以向以下

几个方向继续拓展:

01

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



2期 薛嗣媛等:写作智能评测研究综述和发展前景

4.1 交叉提示任务研究

目前的AES研究都基于已标注数据进行训练,
但是在真实的应用场景中,很难对每一个新主题都

标注充足的训练语料。因此,基于交叉提示的AES
研究逐渐受到关注,此任务旨在利用源域提示的训

练语料对目标提示的测试语料进行分数预测,缓解

数据稀缺问题。Song等人[76]提出了分阶段训练方

法,论文评分者首先在一个涵盖不同主题的大型论

文数据集上进行预训练,对文章进行粗粒度的二分

类评分,这可以被视作是一种弱监督。其次,在交叉

提示的语料上对评分器进一步微调。最后,利用训

练好的评分器对目标提示的测试语料进行分数预

测。由此可见,深度学习多阶段微调等方式的目的

都是为了充分挖掘目标提示和非目标提示之间可共

享、可迁移的信息,提升跨主题模型的适应能力。因

此,如何建模挖掘两者之间可迁移的关联信息是

AES模型能否更好地适用于现实环境的核心问题。

4.2 可解释模型研究

基于深度学习的神经网络模型或者预训练语言

模型在AES研究中取得了优异的表现,由于神经网

络模型无法实现对具体细节的分析,此类模型都被

视作“黑盒操作”。此情况下,有研究提出机评与人

评的结合可以有效解决神经网络的不可解释性。例

如,Uto等人[77]提出融合人工特征和嵌入特征的方

式表征文本,以期通过控制特征参数变量透视模型

的评估过程。这类混合模式训练方法迈出了DNN-
AES可解释性研究的第一步,但未能显性揭示模型

分析和决策过程。因此,如何解释DNN-AES模型

决策过程,实现可解释性自动写作评估是一个值得

被探索的研究方向。

4.3 智能化反馈研究

反馈是评测系统的必要组件。评测系统能够生

成多级评价,有效辅助学生进行写作内容的修改,帮
助学生提升写作能力。目前有些评测系统可以根据

一系列预定义模板生成相应的评论。评分模块从各

个角度对文章评分,进而整合总体得分,基于总分的

系统管理预定义模块并进行模板选择,随后生成连

贯有效的评语来解释文章质量。然而,基于规则的

方式不仅需要专家知识,还需要花费大量人力标注,
知识迁移成本高、难度大。现有一些研究探索智能

评测的自动化反馈技术,如 Miao等人[78]扩展无监

督的吉布斯采样方法,提出 CGMH(Constrained

GenerationbyMetropolisHastingssampling)方法

实现智能化反馈。因为CGMH允许对句子空间中

的单词标记进行更灵活的操作,更容易生成不同长

度的内容。整体而言,此类研究较少,如何在保证评

分准确性的前提下实现智能化反馈需要进一步

探索。

4.4 模型评分的信度和效度

在机器评测语言的实际过程中,评分的信度和

效度以及跨领域群体的公平性是比AES系统开发

更重要的话题。Attali等人[79]提出相对应的评价

框架为AES模型的信度与效度研究打开思路。此

框架包含三个维度,第一,特征的检验代表特征的可

解释性。当一个特征被引入AES模型时需要清楚

地反映出其测量意义,使得计算语言特征能够符合

人类的基本假设。第二,AES模型的准确性依赖于

人工评分的质量,评分员间的信度大约在0.7以上

才能够实现评分的基本“有信”。第三,跨样本稳定

性的研究能够减轻评分工具产生的偏见。AES在

不同群体上进行评估具有一定差异,容易造成“机器

偏见”。因此,AES模型研究需要使用标准化“去
偏”方法衡量不同群体之间的差异,筛选不公平案

例,最大限度地保证数据和模型的公平性。Uto等

人[80]提出了一个整合了测试理论的写作自动评价

框架。此框架利用人工评分对模型进行调控,为模

型训练提供一个稳定且量化的参考分数,以保证模

型评分的信度和效度。智能写作评测的目的是利用

多学科技术有效地模拟人工评分,以达到快速评定

作文质量的目的。于理想化的评分系统而言,仅仅

以系统评分与人工评分的无限接近为目标是远不够

的,需要更严谨地论证系统评分结果与文本之间的

潜在关系,加强对模型评分信度、效度的关注。

4.5 语言评测系统的构建

从以上研究梳理来看,目前的大多数AES研究

均只能考虑单一评测维度进行针对性突破。实际

上,写作智能评测场景十分复杂,在评估时往往需要

同时考虑语言表达、语法错误、篇章结构、主题内容

等不同评分属性。成熟的评测系统需要集成不同的

单点模块,实现多维度的文本质量综合评价。在复

杂场景下,综合性评测系统构建也会面临一些问题,
例如,多个评分维度之间潜在复杂结构,多个维度在

评分时不同的贡献度比重等等。因此,如何有效集

成不同的研究结果,构建完整的写作评测系统,实现

文本质量的综合评分,适应真实的教学场景,需要进
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一步研究和探索。

5 结论

本文完成了写作智能评测研究的系统化调研。
首先,从写作智能评测的任务模式、数据构建、技术方

法等几个方面进行了归纳总结。然后,从中文信息处

理的角度,分别从面向母语者和面向二语学习者两类

人群梳理中文写作智能评测研究,并提出现阶段中文

写作智能评测的挑战和局限。最后,本文综合分析写

作智能评测研究现阶段的情况以及未来可发展的研

究方向,以期为相关研究者提供一定参考。
写作评估的最终目的是通过语言使用情况判断个

人的人文素养,即语言表达中的“人文基因”发现[80]。
对比此目的,现阶段写作智能评测的研究还具有很大

发展空间。伴随着大数据时代的到来,现阶段主流做

法是依赖数据驱动方式的初级阶段,这类方式没有充

分考察到语言运用手段背后的认知原理。文文章的逻

辑结构、立意论证等方面,还未能实现有效评价。因

此,如何持续提高机器的审美水平和预测能力,实现机

器从文章浅层符号到人文素养的推断,不仅是AES领

域同时也是人工智能领域的一个开放性问题。
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