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基于改进的L D A 模型的中文主观题自动评分研究

罗 海 蛟 柯 晓 华

(广东外语外贸大学思科信息学院广州510006)

(广东外语外贸大学语言工程与计算实验室广州510006)

摘 要 主 观 题 自 动 评 分 （ Automated Scoring Subj ective Responses，ASSR)在语言学习与语言测试领域的诊断信息 

及信度方面具有重要的应用前景。将主题模型中的隐含狄利克雷分配（ Latent Dirichlet Allocation，LDA)引入到中文 

主观题自动评分中，提出了 一种结合专家知识的改进的LDA模型，并采用了 一种综合文档-隐含主题概率向量及隐含 

主题-核心词项概率向量的文本特征表示方式。实验对比了改进的LDA与潜在语义分析 （ Latent Semantic Analysis， 
LSA)的自动评分效果，结果表明改进的LDA模型在中文主观题自动评分中切实有效。

关键词主观题自动评分，潜在语义分析（LSA)，隐含狄利克雷分配(LDA)，绝对一致性，相邻一致性 
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在国内外的各类语言测试中，简答、作文等是常见的主观 

题形式，目前大多使用传统人工批改，但该方法效率低下，评 

分质量具有很强的主观性，特别是在大型考试中很难保证阅 

卷的信度和效度。而采用计算机来评阅主观题可作为人工评 

阅的有效补充，帮助检查人工评分的错漏，有效提高评分工作 

的信度。该方法不但高效、快捷，而且可以保障大型考试阅卷 

的公正性和效率[1]。

主观题自动评分的研究与实践早在20世纪 60年代就已 

开始，目前国外已有多个成型的主观题自动评分系统，如 

P ro ject Essay Grade (PE G) , In te llig e n t Essay Assessor(IE A ) 

和 E-m te r等，并已应用于G R E，T O F E L 和 G M A T 等大型考 

试[2_3]。在国内该领域的研究起步较晚，梁茂成主持了中国学 

生英语作文自动评分模型的构建[4];任春艳进行了汉语水平 

考试(H S K )高等作文评分的客观化研究M ;柯晓华开展了中 

文主观题的文本质量分析研究[6]等。

早期的主观题自动评分方法多采用多元回归及相关统计 

技术，通过提取一系列表层形式特征(如文本长度、词语密度

等)来进行拟合，但这些指标多是在词层面简单地统计特征； 

为了发现文本内容的潜在语义，L a n da u e r等借鉴信息检索领 

域的成果，首次将潜语义分析 （La ten t Semantic A n a ly s is， 

L S A )用于作文自动评分™，该方法得到了应用语言学界的 

认可;桂诗春论证了“潜语义分析可以用来比较不同语篇的语 

义相似性”[9]。目前大部分的自动评分系统都结合L S A 模型 

来改善评分效果，但 L S A 也存在不足。L S A 最初被用于信 

息检索领域，其实质属于广义上的主题模型，采用的奇异值分 

解(S V D)算法的复杂度较高，不利于增量更新模型;且其模型 

在本质上假设各个 to p ic是互相垂直的向量，该假设不太合 

理，可能导致在某些维度上是负分量。H o fm a n n等[1()]放弃使 

用 L S A 中的矩阵分解转换方法，进而采用概率主题的生成模 

型思路，提出了概率潜语义分析 (P rob a b ilis tic L a ten t Seman­

tic A n a ly Sis，P L S A ) 。 相对于 L S A ，该分析有了坚实的统计理 

论支撑，模型中每个变量以及相应的概率分布和条件概率分 

布都有明确的物理解释。但 P L S A 模型中每一个文档集都对 

应着模型的一系列参数，难以处理数据集外的新文本，且待估
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参数随着训练文本的增加而线性增加，其过拟合的问题也随 

之凸显。B id 等于2003年提出了隐含狄利克雷分配 (L a te n t 

D ir ic h le t A llo c a tio n，L D A )[n]，其可看作是 P L S A 的贝叶斯化 

版本，在数学上是更完美的完全主题模型。L D A 模型参数空 

间的规模与数据集规模无关，与 P L S A 相比更不容易出现过 

拟合问题;L D A 不仅对已有的数据集文本进行估计，还能为 

引入的新数据中的相似文本给出一个较高的概率值，从而解 

决 P L S A 难以处理新数据的问题。L D A 也有主题模型难以 

弥补的一些缺点，例如 to p ic s的数量不易确定，尽管相关研究 

提出了一些自动确定 to p ic s参数的方法[12]，但其模型和计算 

都非常复杂，效果也不理想。

L D A 大量应用于机器学习的各领域，但在主观题的文本 

自动评分中还未得到充分的重视和研究。中文主观题不同于 

一般的命题作文，其有标准参考答案，有相对固定的主题构 

成，L D A 模型能够更有效地从答题文本中抽取隐含主题。本 

文引入 L D A 模型并改进其用法，通过实验来对比 L D A 和 

L S A 在以中文简答题为代表的主观题的评分效果，结果表明 

改进的L D A 模型适用于简答题类型的中文主观题自动评分。

1 相 关 工 作

1. 1 LSA
L S A 在文档离散化预处理时采用词袋模型（P L S A 和 

L D A 的文本预处理过程也采用词袋模型），预处理后对特征 

项加权(常用的加权方式有T F -ID F 、信息熵等），从而使文档 

数据集转换为加权词项-文档矩阵，L S A 处理的核心是对该加 

权词项-文本矩阵进行截断奇异值分解（Truncated Singu lar 

Va lue D ecom position，T S V D )，如图 1 所示。

文挡 A 文挡

D U S At

图 1 TSVD说明

为文档数)为加权词项-文档矩阵，S V D 分

解为：

( 1)
其中，[/和 V 分别为m X w 和 w X w 的正交矩阵，称为左、右奇 

异值向量，2 是 m X n 的对角矩阵，对角元素为D 的奇异值。 

D 的 々 秩 近 似 矩 阵 为 ：

Dk = U k^kVj (2)

其中，々 表示从原对角矩阵“截取”々 个奇异值，̂为 々 X 々的 

对角矩阵， 为生成的低维潜语义空间(此处为々维），用于 

描述语言元素间的语义特征结构。

1.2 PLSA 与 DSA
不同于 L S A 只考虑词项-文档间的关系，P L S A 是一种文 

档-隐含主题-词项的三级两层的概率生成模型。该模型假定 

文档由若干个满足多项分布的隐含主题混合而成，而每个主 

题又是由若干个满足多项分布的词项构成。设文档集合D =  

{<^，<i 2，…，<i M}，词 项 集 合 ，w 2，…， ，隐含主题变 

量 ，…，zT }，其概率图模型（阴影圆圈表示观察变

量节点，空白圆圈表示隐藏变量节点）如 图 2 所示。其中，M  

表示文档总数，了表示隐含主题数，风^表示文档乂的长度

(即单词总数)， 表示某文档乂内的隐含主题分布，；表示 

某隐含主题z 上的词项分布。

图 2 P L SA概率图模型

表示从文档集中选择文档4 的概率， k )表 

示某个词％ 在给定主题^下出现的概率，P U , I 4 ) 表示某 

个主题A 在给定文档乂下出现的概率，则 P L S A 文档生的 

成模型为：

P (d i ,ZJUj ) = P ( d i)P(zJUj \di)
=  P U d ^ Pivuj \zt^P (iz t \d d (3)

t = l

其中，隐 含 主 题 -词 项 分 布 I 々）和文本_隐含主题分布 

14)为需要获取的未知模型参数，通常采用极大似然估 

计策略，使用 E M 算 法 来 估 算 。

相比于 L S A 隐含假定的高斯分布假设，P L S A 假定的多 

项分布假设更符合文本特性，但随着文档集合的增大，该模型 

需要学习的模型参数也线性增加，而且也不好处理文档集合 

外的新文本。L D A 可以看作是贝叶斯化版本的P L S A ，是一 

种三层产生式模型，其概率图模型如图3所示。

其文本-隐含主题分布不再从文档中直接产生，而是服从 

一个参数为I 的先验D ir ic h le t分布，隐含主题-词项分布也服

从一个参数为^的先验D ir ic h le t分布(见图3)。则在 L D A 模 

型下一篇文档的生成过程为：

1) 从超参数为^的D ir ic h le t分布中取样生成文档忒的文

本-隐含主题分布〜；

2) 从文本_隐含主题分布I 中取样生成文档忒的第n 个 

词的隐含主题

3) 从超参数为^的 D ir ic h le t分布中取样生成隐含主题 

的 词 项 分 布 & ;

4) 从 词 项 分 布 中 取 样 最 终 生 成 文 档 4 的第7Z个词

， n ;

5) 重复2) — 4 ) 次，最终生成文档4 的 全 部 的 个  

单词。

按照概率图模型，生成一个文档的联合概率分布为：
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?  ^ d {  ?  〇d{  ̂̂ Pt \ (X  ̂1^)  I 和 " . " ，之而， n  ) 户 ( ^ i “ n  I

ddi) X P ( d di | a ) x n p ( f  | )̂ (4)
t = l

除了 是观察变量， 是根据经验给定的先验超参 

数，其余都是隐含变量，反向推出未知的隐含模型参数的策略 

一 般是采用变分E M 算 法 或 者 G ib b s采 样 算 法 进 行 估  

算，本文采用后者。算法的最终目的是获得每个文档中的T  

维文档-隐含主题概率向量A 及对应的:T X V 维隐含主题-词 

项概率向量I

2 基 于 改 进 LDA模 型 的 主 观 题 自 动 评 分

在主观题自动评分领域，L S A 模型使用得最为广泛，笔 

者也曾引入P L S A 模型代替 L S A 模 型 ，但在评分效果上 

差别不显著;L D A 模型广泛用于文本分类及相关领域，本文 

将 L D A 模型引入到以简答题型为代表的中文主观题的自动 

评分中，代替了常用的L S A 模型，并针对 L D A 模型的特性进 

行了一定的改进。

2. 1 改 进 的 LDA模 型

2. 1.1 基于专家知识的隐含主题数的确定

对于 L D A 模型，其隐含主题数T 的确定是个难点，目前 

并没有高效的方法，常见的方法有基于密度的最优模型选择 

最优主题数[16]、根据数据自动确定的H D P 模 型 或 者 通 过  

穷举主题数目来择优。但无论采用哪种方法，其训练效率都 

非常低，而且效果也不能得到保证。但对于中文简答题这种 

主观题型，其包含的主题能够确定，可以通过专家知识来确定 

构建的L D A 模型的主题数的大致范围，例如对于一道马克思 

主义原理课程的简答题，专家完全可以根据标准答案给出其 

包含的主题范围，从而确定一个主题数范围，再在该范围内使 

用 H D P 等模型算法择优，可在很大程度上提高效率。

2. 1 . 2 改进的概率向量模型

L D A 采用词袋模型表示降维后抽取的文本特征，当其用 

于文本分类时，特征表示为各个文档-隐含主题的概率向量， 

进而通过分类算法来比较各个文档的概率向量相似度。该方 

法未利用主题-词项的概率向量，也未考虑领域背景中各词项 

的权重。本文提出一种改进方法，即融入专家知识来修改原 

始词袋模型，并创新地提出一种综合文档-隐含主题概率向量 

及主题-核心词项概率向量的表示模型，具体的实现方式如下。

(1) 由于主题的分配向高频词所属主题倾斜，因此首先对 

原始简答题答案文本集去除停用词并分词，由专家根据标准 

答案提取m 个核心词，在扫描文本集后进行核心词的同义词 

合 并 （将所有与核心词同意的词都合并为核心词)[17];然后 

对每篇答案文本构建词袋模型，并对其中出现的核心词给予 

权重提升，本文将其词频乘以1. 5倍。

(2) 对每篇文本集经过L D A 降维降噪后的特征表示方式 

进行改进，构造如下概率向量模型：

C^l ^  C ^11 ? * * * ? ^lrn  ? * * * ? 〇 z ^  C <f>zl ? * * * ? ? * * * ? 〇 T  ^

(^T1 ? * * * ? <j>Tm ) ) (5)

其中，仇，达，…，办是了维文档_隐含主题概率向量芬的值， 

知 ，知 ，…，知^表亦对应第2：个隐含主题的词项分布中的M  

个核心词的概率分布，因此构造的概率向量模型为:T X m 维。 

这种文档的特征提取方式既保留了 L D A 降维降噪的效果，也 

融入了专家的领域知识，具有更好的语义代表性。

2 . 2 评 分 模 型 整 体 框 架

对于主观题的自动评分，可以将分数看作是离散的“分数 

段类别”，从而转换为文本分类问题。将改进的 L D A 模型用 

于文档的特征抽取/降维降噪，以形成文档的主题-词项综合

概率向量模型，再使用 K N N 、S V M 、随机森林等分类算法建 

立评分模型，将各个文档“分类”到各档成绩中。本文提出的 

评分模型的整体框架如图4 所示。

图 4 评分模型的整体框架

3 实 验  

3 . 1 实 验 数 据

实验使用的语料文本为某大学的毛泽东思想和中国特色 

社会主义理论体系概论课期末考题(满分6 分），题目的内容 

以及答案如下。

题目：经济发展是实现人口、资源、环境与经济协调发展 

的根本出路，同时经济的发展也离不开人口、资源和环境的 

支持。

答案:实现可持续发展是我国现代化建设的一个重大战 

略。要把控制人口、节约资源、保护环境放到重要位置，使人 

口增长与社会生产力的发展相适应，使经济发展与资源、环境 

相协调，实现良性循环。中国解决所有问题的关键是要靠自 

己的发展，根本是发展经济。所以，实现可持续发展首先在于 

发展。（观点正确的依据)经济发展是实现人口、资源、环境与 

经济协调发展的根本出路。但同时，经济发展又离不开人口、 

资源和环境的支持。

由于此考题并非出自于大规模考试，其样本数量相对较 

小，因此样本质量尤其重要。样本采自两届学生的真实作答， 

为避免教师改卷的主观偏差，每一份答案都另请3 名专家独 

立评分，剔除无效作答后，从中选择3 分、4 分、5 分、6 分答案 

文本各160篇(共640篇)作为原始文本集合D ，用于生成训 

练集及测试集。

3 . 2 实 验 设 置

(1)训练集及测试集的生成。常用的生成方法有留出法 

(hold-o u t ) 、k 折交叉验证法(k -fo ld cross va lida tion)等。但本 

研究的样本数据获取方式的成本较高，数量相对较小，因此本 

实验采用改进的自助法(bootstrapp ing)，具体方式如下：

1) 对原始文本集D 的 4 个分数段分别进行随机采样，各 

抽取一个样本放入数据集P 中，然后将此4 个样本放回D ;

2) 重复操作1) 105次，则 P 集合中有420个样本可作为 

训练集使用，其余的220个样本作为测试集使用；

3) 重复操作1)和操作2) 5 次，生成5对训练集/测试集， 

用于对每一种算法进行5 轮实验验证并取结果的平均值。
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图 8 相邻一致性对比图(SVM)

由实验结果可知，基于 L D A 的自动评分效果整体优于基 

于 L S A 的自动评分效果，而基于改进的 L D A 模型与标准 

L D A 相比在评分效果上有进一步的提高。使用 K N N 分类器 

时，L D A 模型相对L S A 模型在绝对一致性方面有约4 个百 

分点的提升，在相对一致性方面有约2 个百分点的提升，而改 

进的 L D A 模型相对L D A 模型在绝对一致性方面有约15个 

百分点的提升，在相对一致性方面有约8 个百分点的提升;当 

使用 S V M 分类器时，提升效果略好于K N N ，L D A 模型相对 

于 L S A 模型在绝对一致性方面有约6 个百分点的提升，相对 

一致性有约3 个百分点的提升，而改进的 L D A 模型相对于 

L D A 模型在绝对一致性方面有约16个百分点的提升，相对 

一致性有约8个百分点的提升。

结束语本文将隐含主题模型引入中文主观题自动评分 

领域，并对 L D A 算法进行改进，融入专家知识，提出一种综合 

文档-隐含主题概率向量及主题-核心词项概率向量的文本特 

征表示模型。该模型在一定程度上弥补了词袋模型固有的缺 

点，实验结果也表明其相对于L S A 方法的效果有一定提升。 

本文提出的改进模型切实有效。

改进的 L D A 模型在本质上是基于词袋模型来提取文本 

特征，对语句、段落和篇章的内在语义挖掘不够深入，我们后 

续的工作中将研究文本集表示为基于依存句法的复杂网络， 

结合复杂网络与L D A 来提高自动评分的效果。
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图 6 相邻一致性对比图(KNN)

(2) L D A 模型的参数选择。L D A 的隐含主题数了由3 

位专家根据题干和标准答案给出，本实验中T 取值为6,超参 

数^统一取值为1/T ，超参数^统一取值为0. 01。

(3) 分类算法选择。为了更全面地评估本研究的工作成 

果，本文采用K 近邻(K N N )算法和支持向量机(S V M )算法 

分别加以验证。K N N 中 K 取 值 为 5;S V M 分类器使用 

L ib S V M ，核函数使用线性核，其他参数使用默认值。

(4) 评分效果验证。在语言测试领域中，常采用绝对一致 

十生（exact agreement)和相令P—致;性（adj acent agreement)百分 

比来检验机器的自动评分效果[18]，某些文献也将以上指标称 

为绝对准确率和相邻准确率，本文采用这两个指标来对比基 

于 L S A 及改进的L D A 模型的评分效果。

3 . 3 主要实验结果

将 b o o ts tra p p in g方法生成的5 对训练集/测试集分别用 

于评分，因此图5—图8 中都分别给出了 5 个实验结果及1个 

平均结果。图 5 给出了采用K N N 分类算法得到的评分绝对 

一致性，图 6 给出了采用K N N 分类算得到的评分相邻一致 

性，图 7 给出了采用S V M 分类算法得到的评分绝对一致性， 

图 8 给出了采用S V M 分类算法得到的评分相邻一致性。

图 5 绝对一致性对比图(KNN)

图 7 绝对一致性对比图(SVM) (下转第128页）
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图 8 差速驱动移动机器人平台的机构

X/m

图 9 LTPQSO算法与PQSO算法的最优路径对比

(1) 最优路径长度的比较

从图9 可以看出，L T P Q S O 算法搜索的路径优于PQSO 

算法。L T P Q S O 的路径长度为4. 0252m ，而 P Q S O 规划的路 

径长度为4. 3812m 。P Q S O算法在搜索的过程中陷入局部最 

优化，而 L T P Q S O 算法规划选择的路径是全局最优的。

(2) 收敛速度的比较

从图10、图 11可以看出，P Q S O算法与 L T P Q S O 算法的 

收敛速度曲线均在149次左右就达到了局部的最优值，在接 

下来的迭代次数中L T P Q S O 算法大概在200次时跳出局部 

最优值，又经过50次左右的迭代搜索到了全局的最优值，而 

P Q S O算法仍然陷入局部的最优值。显而易见，L T P Q S O 算 

法跳出局部最优解的能力强于P Q S O算法。

图 10 LTQPSO的收敛过程 图 11 QPSO的收敛过程

结 束 语 本文提出了一种改进的 L T Q P S O 算法。将 

L T Q P S O 算法应用于移动机器人的路径规划中，初始分布取 

均匀分布和正态分布时，随着粒子维度的变化，分析了 

L T Q P S O 算法的粒子数与选代次数的关系，提出了一元线性 

回归基本参数评估方程。在不同粒子维度环境下比较了 

L T Q P S O 算法与Q P S O算法的性能。仿真实验结果表明，与 

Q P S O算法的路径规划方法相比，基于 L T Q P S O 算法和基本 

参数评估方程的路径规划方法具有更强的搜索能力、更快的 

收敛速度以及更好的稳定性。
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