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摘　要　课程评估是教学改革的一个关键环节,涉及教学案例、试题以及课堂教学等方面的内容.针对计算课程的试题评估,
引入Bloom 分类法,以普林斯顿大学和桂林电子科技大学“计算机科学导论”课程(CS１)的试题为语料库,给出针对 CS１的

Bloom 分类法认知过程维度和知识维度的相应动词种子库和名词种子库,对试题所能达到的 Bloom 分类法二维矩阵的位置进

行标注,构建 CS１试题分类数据集.采用机器学习技术,给出 CS１试题自动分类模型 TFERNIEＧLR,该模型由 CSTFPOSＧIDF
算法、ERNIE模型和 LR分类器３部分组成.CSTFPOSＧIDF算法是在 TFPOSＧIDF算法的基础上,通过计算课程关键词权重

因子,来提高模型对计算课程关键词的关注程度,生成词权重.同时,基于实体知识增强预训练模型 ERNIE进行试题词语级向

量嵌入,组合词权重和词语级向量生成用于自动分类的试题文本向量.最后,采用 LR分类器将试题自动分类到 Bloom 分类法

二维矩阵.实验结果 表 明,TFERNIEＧLR 模 型 具 有 良 好 的 性 能,在 认 知 过 程 维 度 和 知 识 维 度 上 的 加 权 精 确 率 分 别 达 到 了

８３．３％和９６．１％.
关键词:Bloom 分类法;课程评估;CS１试题分类数据集;动词种子库;名词种子库;自动分类
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ConstructionandAutomaticClassificationofCS１TestQuestionsDatasetBasedonBloom’s
Taxonomy
DONGRongsheng,WEIChenyu,HUJie,QIAOYuchengandLIFengying
GuangxiKeyLaboratoryofTrustedSoftware,GuilinUniversityofElectronicTechnology,Guilin,Guangxi５４１００４,China

　
Abstract　Curriculumevaluationisakeylinkofteachingreform,whichinvolvestheevaluationofteachingcases,testquestions
andclassroomteaching．Inordertoevaluatethetestquestionsofcomputingcourses,thispaperintroducesBloom’staxonomy,

andtakesthetestquestionsof“IntroductiontoComputerScience”course(CS１)ofPrincetonUniversityandGuilinUniversityof
ElectronicScienceandTechnologyascorpus,andthecorrespondingverbseedbankandnounseedbankforthecognitiveprocess
dimensionandknowledgedimensionofBloom’staxonomyforCS１aregiven,thepositionsofthetwoＧdimensionalmatrixof
Bloom’staxonomythatcouldbereachedbythetestquestionsaremanuallylabeled,classificationdatasetforCS１testquestionsis
constructed．Machinelearningtechnologyisused,theautomaticclassificationmodelTFERNIEＧLRofCS１testquestionsisgiven,

whichiscomposedofCSTFPOSＧIDFalgorithm,ERNIEmodelandLRclassifier．CSTFPOSＧIDFalgorithmisbasedonTFPOSＧ
IDFalgorithm,bytheweightfactorofthekeywordsincomputingdiscipline,CSTFPOSＧIDFalgorithmpaysmoreattentiontothe
keywordsimprovesandgeneratestheweightofwords．Atthesametime,theentityknowledgeenhancedpreＧtrainingmodelERNＧ
IEisusedtoembedthewordlevelvectoroftestquestions,andthecombinedwordweightandwordlevelvectorareusedto
generatethetextvectoroftestquestionsforautomaticclassification．Finally,theLRclassifierisusedtoautomaticallyclassify
testquestionsintoBloom’staxonomytwoＧdimensionalmatrix．ExperimentalresultsshowthattheproposedTFERNIEＧLRmodel
hasgoodperformance,andweightedＧPinthecognitiveprocessdimensionandknowledgedimensionreaches８３．３％ and９６．１％
respectively．
Keywords　Bloom’staxonomy,Curriculumevaluation,ClassificationdatasetforCS１testquestions,Verbseedbank,Nounseed
bank,Automaticclassification

　

１　引言

课程评估是教学改革的一个关键环节,对课程直接进行

评估难度较大,涉及课程教学案例、试题、课堂教学等方面的

内容.本文关注的是课程试题评估,以普林斯顿大学和桂林

电子科技大学“计算机科学导论”课程(简称CS１)的试题为语

料,采用 ACM 和IEEEＧCS 提 交 的 CC２０２０ 报 告[１]推 荐 的

Bloom分类法[２Ｇ３]进行评估.该分类法将知识维度分为事实



性知识、概念性知识、程序性知识、元认知知识４个维度,将认

知过程维度分为记忆、理解、应用、分析、评估、创造６个维度.

同时,本文基于知识增强的语义表示模型(EnhancedLanＧ

guageRepresentationwithInformativeEntities,ERNIE)[４]和

改进的带有词性特征的TFＧIDF加权算法(TFＧIDFwithPartＧ
ofＧSpeechforCS１,CSTFPOSＧIDF),结 合 逻 辑 回 归 分 类 器

(LogisticRegression,LR),提出CS１试题自动分类模型(LoＧ

gistic Regression combining CSTFPOSＧIDF and ERNIE,

TFERNIEＧLR),通 过 多 次 对 比 实 验 验 证 了 所 提 模 型 的 有

效性.

本文的主要工作如下:
(１)基于Bloom分类法,结合高质量的 CS１试题数据语

料,给出针对CS１的基于Bloom分类法的认知过程维度和知识

维度的相应动词和名词种子库,构建CS１试题分类数据集.
(２)提出了 CS１试题自动分类模型 TFERNIEＧLR,该模

型基于ERNIE模型和 CSTFPOSＧIDF算法提取实体知识特

征和词性特征并整合,生成试题文本向量,采用 LR分类器对

试题文本向量进行分类.

２　相关工作

为使机器更准确地赋予试题对应的 Bloom 分类法标签,

辅助教育工作者评测试题,研究者们分析了试题数据的特征,

采用的分类技术主要有两种:基于规则的方法和基于机器学

习(数据驱动)的方法.

基于规则的方法是通过设定一组适用的分类规则,将待

分类的数据与规则进行匹配,实现数据分类.Chang等[５]在

其在线测试系统上使用了预定义的关键字列表,根据关键字

列表检查问题中的动词,这种方法只能有效分类记忆层次的

问题.Omar等[６]基于规则的方法和自然语言处理技术对认

知过程维度的６个不同维度层次进行分类,通过词权重解决

Bloom分类法中属于多个层次的关键动词重叠问题,然而该

方法需要人工确定某一类别下特定动词的权重且主观性较

强.Haris等[７]使用基于规则的 NＧgram 方法以增强分类结

果,该方法的优点是在问题未能按规则分类的情况下,可以利

用统计分类器辅助分类.Jayakodi等[８]提出 WordNet相似

度算法,该算法由标记模式生成模块、语法生成模块、解析器

生成模块和余弦相似度检测模块组成,可以有效分类没有动

词的文本.尽管基于规则的方法不需要大量的训练数据且推

理过程直观,但设计规则有一定难度,且无法推理未编码的条

件和规则.

基于机器学习的方法可以使计算机模拟人类的判别行

为,从历史经验(试题训练集)中总结规律(自动分类模型),将
规律应用到新的场景(试题测试集).Fei等[９]探索可用于试

题自动分类的电子学习系统,工作中构建了包含２３３个选

择题的数据集,把题目分为难、中、易３个级别,使用人工

神经网络训练的反向传播学习算法作为文本分类器.YuＧ
sof等[１０]利用不同特征集(全特征、文档频率和类别频率Ｇ
文档频率)的神经网络对问题进行分类,并利用比例共轭

梯度学习算法对模型进行训练.为提高神经网络在高维

输入空间上 的 可 扩 展 性,文 中 采 用 了 不 同 的 特 征 降 维 方

法.结果表明,文档降频方法最有效,其在保证分类精度

的同时加 快 了 收 敛 速 度.Yahya等[１１]根据预定义的标准

(如Bloom分类法的认知过程维度)对问题进行注释,每个问

题都通过删除标点和停用词、分词、词干提取、词加权和长度

标准化来处理.结果表明,SupportVectorMachine在分类准

确率和精确率方面具有良好的效果.Abduljabbar等[１２]提出

了一种基于投票算法的组合策略,其将３种机器学习分类器

(Support Vector Machine,Naïve Bayes,KＧNearest NeighＧ
bour)和３个特征选择方法(ChiＧSquare,MutualInformation,

OddRatio)相组合对问题进行分类,结果表明,组合分类器的

分类效果优于单独分类器.
近年来,在 GPU 算力和海量无标注文本数据的双重支

持下,预训练模型打开了深度学习模型规模与性能齐飞的局

面.其中预训练语言模型具有强大的语义表示能力,它学习

深度神经网络的高效参数,在自然语言处理研究中被广泛用

作特征提取器.Mohammed等[１３]采用修订前 Bloom 分类法

的认知 过 程 维 度 进 行 自 动 分 类 研 究,使 用 预 训 练 模 型

Word２Vec和一个改进的 TFＧIDF算法 TFPOSＧIDF从试题中

提取特征,提取的特征被输入到３种不同的分类器,即 SupＧ

portVector Machine,KＧNearestNeighbour和 LogisticReＧ

gression中.在实验中,他们使用了两组数据集,第一组数据

集包含６００个开放式英文问题,平均文本长度为１１个单词,
涉及生物、计算机、文学、数学等领域;第二组有１４１个英文问

题,平均文本长度为１０个单词.其提出的分类模型在短文本

分类上取得了突出的效果,但对于长文本的分类缺乏实践;构
建的数据集依赖关键词,模型存在迁移能力弱的问题;由于

Word２Vec的词和向量是一对一的关系,因此无法解决多义

词的词向量表示问题.

综上所述,为了推动缺乏高质量标注数据而受阻的试题

分类研究,本文选用桂林电子科技大学国家一流课程“计算机

科学导论”[１４],以及２０２０年由 Gong等译、机械工业出版社出

版的普林斯顿大学罗伯特塞奇威克和凯文韦恩撰写的教

材[１５]中的试题作为数据源,构建了由２６１１道试题组成的

CS１试题分类数据集.在试题自动分类研究中,采用动态的

知识增强语义表示模型 ERNIE进行词向量嵌入,通过 CSTＧ
FPOSＧIDF算法对CS１关键词赋予高优先级,并提取文本词

性特征,提出了试题自动分类模型 TFERNIEＧLR.实验结果

表明,TFERNIEＧLR模型在认知过程维度上的加权精确率和

加权F１值分别达到了８３．３％和８３．１％,在知识维度上的加

权精确率和加权F１值分别达到了９６．１％和９６．０％.

３　CS１试题分类数据集构建

为构建高质量的CS１试题分类数据集,依据 Bloom 分类

法认知过程维度６个层次和知识维度４个层次的细化准则,
结合CS１试题数据调整二维表中组成要素,给出针对认知过

程维度和知识维度的动词种子库和名词种子库,使试题标注

更加准确.确定试题在 Bloom 分类法认知过程维度和知识

维度二维矩阵的位置,构建了 CS１试题分类数据集,数据集

构建过程包括数据采集、数据标注和数据集分析３个阶段.

３．１　CS１试题数据采集

试题数据采集选自桂林电子科技大学国家一流课程“计
算机科学导论”[１４]的１６套期末试卷、教材习题、MOOC题库,

６７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６,June２０２３



以及普林斯顿大学罗伯特塞奇威克和凯文韦恩撰写的教

材«计算机科学导论:跨学科方法»[１５]中的习题,总计２６１１道

题目数据.

３．２　CS１试题数据标注

数据整理工作由作者所在研究室的６名经过专业训练的

研究生和２名课程专家担任标注员,先进行一轮试标注与讨

论,然后６名标注员依据标注规范独立地进行标注.对于标

注不一致的情况,由课程专家进行仲裁.每个标注人员根据

分类标准将试题文本的６个认知过程维度分别标注为０,１,

２,３,４,５,将４个知识维度分别标注为０,１,２,３,以单个试题

文本为单位进行标注.若认知过程维度或知识维度出现多个

层级,只标注级别最高的层级.

试题的认知过程维度分类标准如表１所列,表中统计

了标注过程中的关键动词,这些动词构成了 CS１认知过程

维度的动词 种 子 库,种 子 库 将 随 着 数 据 集 的 不 断 扩 展 而

扩展.

Bloom分类法的认知过程维度细化准则如表２所列,各
层次的子类多是动词描述的,把试题中的动词和各子类及其

近义词进行比较有助于提高分类的准确性.

表１　基于Bloom分类法的CS１认知过程维度动词种子库

Table１　CS１cognitiveprocessdimensionverbseedbankbased

onBloom’staxonomy

级别 定义 动词

记忆
回忆数据、信息或特定事物,回忆

某些术语的定义
简述、组成、定义、记忆、给出

理解
能用实例对定义和定义的内容进

行说明、转译或补充

理解、了解、解释、说明、举例、
描述

应用
能用学科的基础概念,如迭代和递

归编写算法
采用、使用、利用、应用、根据

分析

将材料或概念分解成各个组成部

分,以便理解其结构,目的在于理

清信息

区别、分析、解析、比较、讨论

评估

基于明确的准则或标准,对想法、
方法或材料的价值及正确性做出

判断,特别是对算法的时间复杂度

和空间复杂度进行评估

评估、评价、检查、证明、验证、
时间复杂度、空间复杂度

创造

将要素组成内在一致的整体或功

能性系统,将要素组织成新的模型

或体系

设计、构建、创造、提出、创建

表２　Bloom分类法的认知过程维度细化准则

Table２　CognitiveprocessdimensionrefinementcriteriaforBloom’staxonomy

认知过程维度类别 认知过程维度子类别 近义词 定义

１．记忆

(Remember)
１．１识别(Recognizing) 辨认(Identifying)

１．２回忆(Recalling) 提取(Retrieving)
在长期记忆中查到与呈现材料相吻合的知识

２．理解

(Understand)

２．１解释(Interpreting)
澄清(Clarifying)

释义(Paraphrasing)
描述(Representing)

理解知识,用各种方式描述呈现的信息或概括信息

２．２举例(Exemplifying)
示例(Illustrating)

实例化(Instantiating)
找到一个概念或一条原理的具体例子或例证

２．３推断(Inferring)
断定(Concluding)
预测(Predicting)

从提供的信息中得出合乎逻辑的结论

３．应用

(Apply)
３．１执行(Executing) 实行(Carryingout) 将一程序应用于熟悉的任务

３．２实施(Implementing) 使用,运用(Using) 将一程序运用于新的任务

４．分析

(Analyze)
４．１区别(Differentiating)

辨别(Discriminating)
区分(Distinguishing)

选择(Selecting)
区分呈现材料的相关与无关部分或重要与次要部分

４．２归因(Attributing) 解构(Deconstructing) 确定呈现材料背后的观点、倾向、价值或意图

５．评估

(Evaluate)

５．１检查(Checking)
检验(Testing)

证明(Demonstrating)
发现一个过程或产品内部的矛盾和谬误;确定一个过程

或产品是否具有内部一致性;查明程序实施的有效性

５．２评论(Critiquing) 评判(Judging)
发现一个产品与外部准则之间的矛盾;确定一个产品是

否具有外部一致性;查明程序对一个给定问题的恰当性

６．创造

(Create)
６．１计划(Planning)

设计(Designing)
构造(Constructing)

为完成某一任务设计的系统

　　针对CS１试题数据,在 Bloom 分类法的评估层次增加

“计算复杂性”子类,计算复杂性包括算法的时间复杂性和空

间复杂性.知识维度分类标准及名词种子库如表３所列.

其中概念性知识指整体中基本要素的含义,如抽象的含义、递

归的概念;程序性知识指解决问题的方法或算法的步骤,如求

解汉诺塔的递归算法、求解π的蒙特卡洛方法.

表３　基于Bloom分类法的CS１知识维度名词种子库

Table３　CS１knowledgedimensionnounseedbankbasedonBloom’staxonomy

知识维度 定义 名词

事实性

知识

学生为了掌握特定学科知识或解决问题而

需要了解的基本事实
符号、数字、字母、事件、地点、人物、时间

概念性知识 一个整体结构中基本要素之间的关系 概念、定义、含义

程序性

知识

做事的方法,探究的方法,应用技能、算法、
技术或方法的规范等

算法、程序、公式、代码、函数、树、图、表达式、队列、栈、
链表

元认知

知识
关于一般认知、个体特定认知的知识

形式模型、概念模型、EＧR图、图灵机、公理体系、充分关

系、必要关系、证 比 求 易 算 法(Verifyingiseasierthan
findingsolutions)
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３．３　CS１试题分类数据集分析

本文最终标注了２６１１条数据,对 CS１试题分类数据集

中文本的长度进行统计.以５０为步长,设置不同的阈值,分

析CS１试题分类数据集样本文本长度小于阈值的样本数量

在总数据集中的占比情况,结果如表４所列.数据集中样本

文本长度在０~１００范围内的数据约占总数据集的４４．８７％,

随着长度阈值的不断增大,小于阈值的数据占比提升愈加缓

慢.当阈值设置为５００时,样本文本长度小于５００的数据占

总数据集的９９．４７％;再增大长度阈值,比例已经无法得到明

显的提高.因此,通过上述的分析,本研究中规定文本的最大

输入长度为５１０,长度大于５１０的样本则保存前５１０个字符.

表４　不同长度阈值下CS１试题分类数据集文本长度占比情况

Table４　ProportionoftextlengthinclassificationdatasetforCS１

testquestionswithdifferentlengththresholds

长度 １００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ３５０ ４００ ４５０ ５００
占比/％ ４４．８７６３．４２７５．４３８３．５５８９．６２９２．４３９４．６５９６．７５９９．４７

CS１试题在Bloom分类法二维矩阵的分布情况如表５所

列,在 知 识 维 度,处 于 程 序 性 知 识 的 试 题 最 多,占 总 数 的

６４．６９％,其次是处于概念性知识的试题,占２５．７４％.由于

事实性知识中的符号、数字、字母、事件、地点、人物、时间及其

他细节已蕴含在CS１试题其他知识之中,故将事实性知识这

一行内容删除.在认知过程维度,处于理解层次的试题最多,

占３０．９５％;评估层次的试题最少,占４．６７％.

表５　CS１试题认知过程维度和知识维度分布情况

Table５　Distributionofcognitiveprocessdimensionandknowledge

dimensionofCS１testquestions

知识维度
认知过程维度

记忆 理解 应用 分析 评估 创造
总计 百分比/％

概念性知识 １６０ ３４３ ８ １５４ ７ ０ ６７２ ２５．７４
程序性知识 １ ３６０ ３９１ ４５０ １０２ ３８５ １６８９ ６４．６９
元认知知识 １ １０５ ７６ １７ １３ ３８ ２５０ ９．５７

总计 １６２ ８０８ ４７５ ６２１ １２２ ４２３ ２６１１ １００．００
百分比/％ ６．２０ ３０．９５１８．１９２３．７８ ４．６７ １６．２０１００．００

４　文本数据预处理

为解决试题文本中存在的特征空间高维性、特征分布稀

疏等问题,首先对试题数据进行预处理,主要过程包括文本标

准化、去掉停用词、文本分词和词性标注,如图１所示.

图１　试题自动分类流程图

Fig．１　Flowchartofautomaticclassificationoftestquestions

标准化过程将消除不需要的数据,如标点符号、数字和英

语字符.此外,使用哈工大停用词表去除停用词.在这一步

中,并不是将所有的停用词都从试题中删除,因为一些重要的

停用词对试题分类有较大影响.

对试题文本标准化后,利用jieba分词工具进行分词,以

空格分隔表示.

词性标注即标注文本分词后每个词的词性,使用jieba分

词工具进行词性标注.

５　TFERNIEＧLR试题自动分类模型

教师基于Bloom 分类法评估计算课程教学目标时存在

理解不一致,且对试题的教学目标评估耗时耗力等问题.针

对此问题,引入机器学习技术为课程评估工作提供技术支撑,

提出 TFERNIEＧLR 试 题 自 动 分 类 模 型,对 试 题 进 行 基 于

Bloom分类法的自动分类.TFERNIEＧLR 试题自动分类模

型整体架构如图２所示,主要由３部分组成,分别是文本输入

层、特征提取层和输出层.

图２　TFERNIEＧLR试题自动分类模型

Fig．２　AutomaticclassificationmodelTFERNIEＧLRofCS１

testquestions

５．１　CS１试题文本特征提取

特征提取是本文模型对试题文本信息进行提取过滤的环

节,具体过程如下:基于知识增强语义表示模型 ERNIE进行

词向量嵌入,利用实体的先验知识增强词向量的语义信息,得

到词向量;结合CS１认知过程维度和知识维度的相应动词和

名词种子库,对 TFPOSＧIDF算法进行改进,给出 CSTFPOSＧ

IDF算法,提高种子库中的关键动词和名词的权重因子,得到

词权重;将试题文本词向量和词权重相结合,生成试题文本

向量.

５．１．１　ERNIE模型

ERNIE模型[４]是一类知识增强语义理解模型,主要功能

是与输 入 文 本 进 行 交 互,生 成 文 本 的 词 向 量 表 示.针 对

BERT[１６]在处理中文文本时难以获得语义完整表示的缺点,

ERNIE将知识模型中的实体表征整合到语义模型的底层中,

结合大规模无监督语料库和知识图谱进行预训练,抽取和编

码知识信息.ERNIE改进了BERT中的 mask机制,mask机

制通过掩盖词单元并利用文本上下文预测掩盖的词单元,以

此获取掩盖的词单元的语义表示.主要增加了两种新的

mask策略,一种是基于词组的 mask策略,另一种是基于实体

的 mask策略.如图３所示,当输入的句子为“图灵机有什么
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特点”时,ERNIE 会将“图灵机”３个字当成一个单元进行

mask,通过这种方式,在训练过程中隐含地学习实体的先验

知识,这种方式使模型学习到了更可靠的语言表达.

图３　ERNIE的 mask策略

Fig．３　maskstrategyofERNIE

ERNIE模型采用transformer的编码部分作为其语义表

示的骨架,整体结构如图４所示,由文本编码层和知识编码层

组成.文本编码层由多头注意力机制层[１７]和前向传播网络

层构成,其中多头注意力机制层用来输入语料中各个字词之

间的关系,能够捕捉长距离的依赖信息,更完整地表达出文本

的实际含义.

图４　ERNIE模型结构

Fig．４　StructureofERNIEmodel

为了更好地获取 CS１试题中字词在多种特定语义场景

下与其上下文构造的语义信息,引入了注意力机制,公式

如下:

Att(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

其中,Q,K,V 分别表示查询向量、键向量和值向量,dk表示向

量K 的维度.

通过Q和K 点积计算试题字词相似度得到权重,同时,

为降低向量K的敏感度,提高网络训练时的稳定性,使用K
的维度dk进行缩放.其次使用softmax函数对权重进行归一

化得到概率分布.最后,将权重与相应的键值V 进行加权求

和得到目标的注意力向量.将Att(Q,K,V)输入前向传播网

络层,计算式如下:

H１＝WAtt(Q,K,V)＋b (２)

其中,H１为文本编码层的输出,W 为权重矩阵,b为偏置量.

为了捕获试题的内部相关性,减少对外部信息的依赖,注意力

机制中Q＝K＝V.

每道试题可以被表示为Xi＝{x１,x２,,xj,,xn},xj表

示为文本中第j个词.利用多头注意力机制并行地从输入中

获取多组信息,得到多组 Hi(i＝１,２,,t),t表示有t个查

询、键值对.然后将多组Hi进行拼接,得到文本编码层的

输出H＝{h１,h２,,hj,,hn},计算公式如下:

H＝Concat(H１,H２,,Ht)W０ (３)

其中,W０是附加权重矩阵,作用是将拼接后的矩阵维度压缩

成固定的文本长度大小.

经过文本上下文信息提取后,词xj被表示为词向量hj,词

向量维度为７６８.知识编码层融入实体的知识信息,E＝{e１,

e２,,ej,,em}为知识实体输入,经多头注意力机制层和 H
进行知识融合,最后输出W＝{w１,w２,,wj,,wn}.知识融

合后,词xj被进一步表示为词向量wj,词向量维度为７６８.模

型在知识编码层学习到更多语义联系,如实体类别、实体关系

等,使得模型获得的向量与上下文信息更密切相关.Xi和W
在形式上相同,但是ERNIE模型已经将输入文本中的各个字

向量转换为相同长度的增强语义向量.

５．１．２　CSTFPOSＧIDF算法

动词和名词对试题认知过程维度和知识维度自动分类起

着重要作用,本文结合认知过程维度和知识维度的动词和名

词种子库改进 TFPOSＧIDF加权算法,提出 CSTFPOSＧIDF算

法,提高计算课程关键词关注程度,核心思想是字词的重要性

随着它在文档中出现的次数与词性权重的积成正比增加,但

同时也会随着它在语料库中出现的频率成反比下降.CSTFＧ

POSＧIDF的计算式如下:

wpos(t)＝

w１, iftisinthebank

w２, iftisVB,notinthebank

w３, iftisNN,notinthebank

w４, otherwise

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(４)

TFPOS(t,d)＝ c(t,d)∗Wpos(t)
∑
i
(c(ti,d)∗Wpos(ti))

(５)

IDF(t)＝１＋log D
dt( ) (６)

CSTFPOS－IDF(t,d)＝TFPOS(t,d)∗IDF(t) (７)

其中,c(t,d)表示词t在文档d 中出现次数,D 为数据集中出

现的文档总数,dt为出现词t的文档数,w１表示种子库中词的

权重因子,w２,w３,w４分别是词不同词性下的权重因子.

在认知过程维度试题自动分类中赋予关键词权重因子

７、动词权重因子４、名词权重因子２、其他词性权重因子１,例

如,试题“从形式模型出发构建 RSA 公开密钥密码系统”中
“构建”为动词且存在于动词种子库中,赋 予 权 重 ７,经 过

CSTFPOSＧIDF 算 法 后 获 得 CSTFPOSＧIDF(“构 建 ”)＝

０．５９７０７３１２９３１６６３０３,相比其他词获得了模型更多的关注.

同时,ERNIE预训练模型得到字词的语义向量,通过语义向

量和词性权重组合得到试题文本的向量表示,最终词向量计

算式如下:

zj＝wj∗CSTFPOS－IDF(xj,d) (８)

其中,xj表示试题文本分词后的词,wj表示xj经 ERNIE模型

得到的词向量,d表示试题文档.

５．２　CS１试题自动分类

通过ERNIE语言模型和 CSTFPOSＧIDF算法得到试题

文本向量,将文本向量输入多 个 不 同 的 分 类 器 KＧNearest
Neighbour,LogisticRegression和SupportVectorMachine中

进行分类.
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５．２．１　K 近邻分类

K 近邻分类(KＧNearestNeighbor,KNN)是模式识别领

域中著名的分类模型,其基本思路是:
(１)将试题训练集中的文档转化为向量;
(２)计算需要分类的试题文档与训练集中每一个试题文

档的近似程度大小,并降序排列;
(３)事先定义近邻个数 K,取出排列后排名前 K 的试题

文档;
(４)需要分类的试题文档的最终标签便是排在前面 K 位

的众数类别.

记待分类试题为d
∧
,与其最近邻的 K 个试题集合为{di,

i＝１,２,,k},试题di是否属于Cj用指示函数表示为:

Ij(di)＝
１, di∈Cj

０, di∉Cj
{ ,j＝１,２,,m,i＝１,２,,k (９)

使用 K 近邻分类方法做最终类别的判定的基本思路是

以最近邻K 个试题中的众数类别作为需要划分类别的文档

的类,即多数表决法:

d
∧

∈{Cj,j＝argmax
j
　∑

k

i＝１
I(di∈Cj)} (１０)

５．２．２　支持向量机

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)理论是由

Corte等[１８]于１９９５年提出的.早期SVM 是一个针对二分类

问题的线性分类器,基本思想如下:

给定CS１试题分类数据集{(xi,yi),i＝１,２,,m},xi∈
D,D 为文档集合,yi∈{－１,＋１}表示xi所属的类别.分类思

想是找到一个超平面ωTx＋b＝０,将试题训练集数据按不同

类别进行分类,超平面的分类准则为:

f(x)＝sign(ωTx＋b)＝
－１, ωTx＋b＞０

＋１, ωTx＋b＜０{ (１１)

SVM 旨在追求找到一个超平面来将两类数据最大程度

地分开,故SVM 大多适用于解决二分类问题.要将SVM 推

广应用于解决试题认知过程维度六分类问题,就需结合多分

类策略,常见的多分类策略有一对一、一对其余和多对多.文

中利用一对一策略进行试题认知过程维度六分类.一对一策

略的思路是在任意两类样本之间构造一个分类超平面,将一

个六分类问题转化成１５个二分类问题,构造出１５个最优化

问题,求解得到１５个分类超平面.

５．２．３　逻辑回归分类器

逻辑回归分类器(LogisticRegression,LR)[１９]基于 LoＧ

gistic函数,该函数被广泛应用于文本分类任务,并取得了显

著的效果.其背后的思想是找出特征和特定输出之间的关

系.Logistic回归算法采用一对一的方法来处理多分类任

务.例如,为了预测试题认知过程维度层级,需要考虑６个二

元分类问题,即所有类是否为记忆、理解等.在此之后,使用

极大似然估计对预测类进行赋值,其实现方法如下:

P(c|x)＝ e
(∑

N

i＝１
fi(c,x)wi)

∑
c′∈C

e
(∑

N

i＝１
fi(c′,x)wi)

(１２)

目标损失函数为极大似然估计,如下:

J(w,b)＝－１
m

[∑
m

i＝１
y(i)logh(x(i))＋(１－

y(i))log(１－h(x(i)))] (１３)

其中,m 表示样本总数,x(i)表示第i个样本,y(i)表示第i个样

本的真实标签,h(x(i))表示将第i个样本预测为正类的概率.

CS１试题分类数据集在知识维度上存在数据不平衡问

题,改进的思路是修改损失函数,增加类别权重,缓解其对模

型训练的影响,损失函数公式如下:

J(w,b)＝－１
m

[∑
m

i＝１
y(i)logh(x(i))∗w１＋(１－

y(i))log(１－h(x(i)))∗w２] (１４)

wi＝ N
c∗ni

(１５)

其中,N 表示试题总数,c表示类别数,ni表示类别i下的试题

数目,wi表示类别i的权重.

得到试题文本的向量表示之后,将其输入逻辑回归分类

器中,输出每个类别的概率,得到最终分类结果.对于Bloom
分类法的认知过程维度,逻辑回归分类器将试题分为记忆、理

解、应用、分析、评估、创造６个类别.对于知识维度,逻辑回

归分类器将试题分为事实性知识、概念性知识、程序性知识、

元认知知识４个类别.

６　实验设计与结果分析

６．１　度量标准

试题认知过程维度和知识维度分类属于多分类问题,为

了计算分类模型在不同类别上的精确率、召回率和 F１值,本

文选用加权精确率(weightedＧP)、加权召回率(weightedＧR)

和加权F１值(weightedＧF１)作为模型预测评价指标.

weightedＧP＝∑
K

i＝１
Pi×

ni

K( ) (１６)

weightedＧR＝∑
K

i＝１
Ri×

ni

K( ) (１７)

weightedＧF１＝∑
K

i＝１

２×Pi×Ri

Pi＋Ri
×ni

K( ) (１８)

其中,K 为类别数,Pi为精确率,Ri为召回率,ni为第i个类别

的样本数.

６．２　数据与设计

为验证所提模型的有效性,本文用４种特征提取方法和

３个分类器进行了多次实验.４种特征提取方法包括:利用传

统的ERNIE预训练语言模型提取实体知识特征;将传统的

TFＧIDF和ERNIE相组合,提取词的词频和实体知识特征;将

TFPOSＧIDF和ERNIE相组合,提取词的词性和实体知识特

征;用 ERNIE获取词向量,并采用 CSTFPOSＧIDF算法对种

子库中关键词加权,提取关键动词、名词和实体知识特征.这

些特征都被输入到３个分类器———KNN,LR,SVM 中.本实

验数据集的训练集和测试集的划分比例为７∶３,本文采用基

于字符的方法对数据进行预处理.通过２．３小节的数据分

析,实验中对试题文本进行短填长切,将每句话长度处理为

５１０.

６．３　实验结果分析

TFERNIEＧLR模型分类效果及其他几个特征提取组合

得到的实验结果如表６所列.CS１试题的认知过程维度自动

分类中,CSTFPOSＧIDF 赋予关键词 权 重 因 子 ７、动 词 权 重
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因子４、名词权重因子３、其他词性权重因子１.在使用 ERNＧ

IE模型表示词向量时,利用 CSTFPOSＧIDF提取特征的效果

优于TFPOSＧIDF和TFＧIDF提取特征的效果.使用ERNIE,

CSTFPOSＧIDF,LR的 TFERNIEＧLR 模型在加权召回率、加

权精确率和加权F１值上都优于其他特征提取及分类器组合

的模型.基于 ERNIE模型和 LR分类器,CSTFPOSＧIDF加

权算法比 TFPOSＧIDF加权算法的加权精确率高出０．９％,比

TFＧIDF加权算法的加权精确率高出１３．７％.基于 ERNIE
和CSTFPOSＧIDF特征组合方法,LR分类器比SVM 分类器

的加权精确率高出１５．１％.

表６　试题认知过程维度分类实验结果

Table６　Experimentalresultsofcognitiveprocessdimensionclassificationoftestquestions

分类器

ERNIE
加权

精确率

加权

召回率

加权

F１值

ERNIE＋TFＧIDF
加权

精确率

加权

召回率

加权

F１值

ERNIE＋TFPOSＧIDF
加权

精确率

加权

召回率

加权

F１值

ERNIE＋CSTFPOSＧIDF
加权

精确率

加权

召回率

加权

F１值

KＧNearestNeighbour ０．６６０ ０．６５４ ０．６４３ ０．６５９ ０．６６８ ０．６５８ ０．６８３ ０．６７９ ０．６８１ ０．６８９ ０．６９０ ０．６８９
SupportVectorMachine ０．６１９ ０．５８７ ０．５８７ ０．６５３ ０．６４６ ０．６４３ ０．６７９ ０．６１９ ０．６２３ ０．６８２ ０．６８４ ０．６８３

LogisticRegression ０．７２２ ０．７１３ ０．７１５ ０．６９６ ０．６８９ ０．６９２ ０．８２４ ０．８２２ ０．８２１ ０．８３３ ０．８３２ ０．８３１

　　CS１试题的知识维度自动分类中,CSTFPOSＧIDF算法赋

予关键词权重因子７、名词权重因子４、动词权重因子３、其他

词性权重因子１,结果如表７所列.结果表明,基于相同的分

类器和ERNIE预训练语言模型,利用 CSTFPOSＧIDF算法提

取特征的效果优于 TFPOSＧIDF和 TFＧIDF算法提取特征的

效果.TFERNIEＧLR模型优于其他特征提取及分类器组合

模型方法.基于 ERNIE 模型和 LR 分类器,CSTFPOSＧIDF
加权算法比 TFPOSＧIDF加权算法的加权精确率高出０．６％,

比 TFＧIDF加权算法的加权精确率高出２．２％.基于 ERNIE
和CSTFPOSＧIDF特征组合方法,LR分类器比SVM 分类器

的加权精确率高出２．６％.

Johnson等[２０]通过关于教学中Bloom分类法认知过程维

度应用的课程教师访谈发现,教学评估大量集中在应用层次,

并添加了一个“高层次应用”,但在访谈时,教师们对 Bloom
分类法的新划分存在异议.CS２０１３[２１]将 Bloom 分类法认知

过程维度的６个维度简化为３个,即熟悉、使用和评估,并用

软件开发中迭代的概念,介绍了在不同层次的掌握程度.比

如,在“熟悉”层次,掌握软件开发中迭代的定义,了解为什么

使用这种方法;在“使用”层次,能够用迭代的方式编写程序;

在“评估”层次,要了解该程序更多的迭代求解方法,并能从中

选择一种合适的方法.这种方法虽简单,但存在缺陷,最高层

次的创造被忽视了,理解和记忆混在一起,以致于 CC２０２０不

得不纠正这种简化,采用了 Bloom 分类法的６个认知过程

维度.

表７　试题知识维度分类实验结果

Table７　Experimentalresultsofknowledgedimensionclassificationoftestquestions

分类器

ERNIE
加权

精确率

加权

召回率

加权

F１值

ERNIE＋TFＧIDF
加权

精确率

加权

召回率

加权

F１值

ERNIE＋TFPOSＧIDF
加权

精确率

加权

召回率

加权

F１值

ERNIE＋CSTFPOSＧIDF
加权

精确率

加权

召回率

加权

F１值

KＧNearestNeighbour ０．８８４ ０．８８７ ０．８８３ ０．８９９ ０．９０１ ０．８９８ ０．９２２ ０．９２２ ０．９２１ ０．９２３ ０．９２４ ０．９２２

SupportVectorMachine ０．８８１ ０．８７３ ０．８７６ ０．９１８ ０．９１２ ０．９１４ ０．９２９ ０．９２９ ０．９２９ ０．９３５ ０．９３５ ０．９３５

LogisticRegression ０．９２５ ０．９２４ ０．９２４ ０．９３９ ０．９３９ ０．９３９ ０．９５５ ０．９５５ ０．９５５ ０．９６１ ０．９６１ ０．９６０

　　TFERNIEＧLR模型在认知过程维度６个层次上试题自

动分类的结果如表８所列.机器分类在一定程度上忽视了

试题上下文语境,同时,课程专家们对试题进行标注时,也掺

杂了一定的主观意识.

表８　测试集认知过程维度各级别分类结果错误统计

Table８　Errorstatisticsofclassificationresultsatalllevelsofcognitiveprocessdimensionintestset

级别 测试数目 准确率/％ 错误数 →记忆 →理解 →应用 →分析 →评估 →创造

记忆 ４９ ９３．８７ ３ － １ ０ ２ ０ ０
理解 ２４３ ８６．４２ ３３ ６ － ２ １８ ２ ５
应用 １４３ ８６．０１ ２０ ０ ４ － ７ １ ８
分析 １８７ ８１．２８ ３５ ６ ９ ７ － ５ ８
评估 ３６ ５５．５６ １６ １ ４ ３ ７ － １
创造 １２７ ８０．３１ ２５ ０ ３ １７ ４ １ －

　　如试题“什么是关系? 等价关系要满足哪些条件?”机器

分类结果是分析,根据上下文语境,学生要回忆等价关系的定

义,试题属于记忆层次.再如试题“证比求易算法(Verifying
iseasierthanfindingsolutions)”这个案例,专家人工主观标

注是元认知知识,机器分类是程序性知识.对于人主观确定

的知识,机器是很难确定的.

结束语　本文基于 Bloom 分类法评估计算 课 程 试 题,

分析 CS课程试题所能达到的认知过程维度和知识维度,利

用具有强大语义表征能力的预训练语言模型和具有强大特征

提取能力的加权算法,提出了一种基于 Bloom 分类法的试题

自动分类方法.具体地,给出针对 CS１的认知过程维度和知

识维度的相应动词和名词种子库,构建了高质量的 CS１试题

分类数据集.使用预训练语言模型 ERNIE捕获试题文本中

的语义特征获得词向量,使 用 CSTFPOSＧIDF 加 权 算 法 对
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不同词性加权,组合后获得具有文本特征表示的文本向量,采

用机器学习分类器进行试题分类,提出了 TFERNIEＧLR自动

分类模型.在数据集上的实验结果证明了 TFERNIEＧLR模

型的有效性.
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