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基于属性关系深度挖掘的试题知识点标注模型

摘要
在各类在线学习系统中，为了给学

生提供优质的学习资源，一个基础性的
任务是对大量未标注的试题进行知识点
标注．已有标注方法通常基于人工专家
标注或者采用传统机器学习方法．在实
际应用中，这些方法普遍存在成本过高、
标注精准度不足等局限．为此，本文提出
了一种基于属性关系深度挖掘的试题知
识点标注模型．首先，利用句法语义模型
和结构语义模型分别从试题文本和试题
图形中抽取试题的显性属性关系．然后，
利用蒙特卡罗树搜索构建问题求解框
架，挖掘试题的隐含属性关系．最后，结
合学科知识图谱，将属性关系映射到知
识图谱空间，生成试题知识点．实验结果
表明，所提出的方法能够有效地进行试
题知识点标注，将对学生认知诊断、个性
化试题推荐等具有一定的实际应用价值．
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０　 引言

　 　 随着智能教育和在线教育的发展，学生能够非常便捷地从各类

开放学习平台获取个性化学习所需的学习资源．试题作为一种重要的

学习资源，在学生认知诊断和个性化学习推荐中被广泛使用．然而，随
着在线试题资源的爆发式增长，如何自动准确和高效地进行在线试

题知识标注，已成为智能教育背景下精细化适应性学习服务的研究

热点．
试题的知识点是描述试题理解以及试题求解用到的知识的集

合［１］ ．准确地描述一道试题的知识点，对于根据学生的答题记录诊断

其各个知识点的掌握程度，准确定位薄弱环节，进而开展个性化资源

推荐和学习服务有极大帮助．本文将研究如何对包含文字和图形的试

题进行精准的自动化知识点标注．目前主要存在两种试题知识点标注

方法：一是完全由专家对试题进行分析并对试题知识属性进行标

定［２］ ．由于知识属性标定的复杂性，当知识属性较多或题量较大时，完
全由专家来标定存在工作量大、主观性强、知识粒度太粗等问题．二是

在部分试题知识属性标定结果的基础上，采用机器学习的方法对其

他试题的知识属性进行估计［３⁃４］ ．这类方法普遍存在未结合教研经验，
知识标注的丰富度不足，尤其对标注语料少的知识点的预测效果极

差，要想达到高质量的知识标注效果，语料库建设成本极高．
本文基于人工智能技术自动挖掘试题中的知识属性和知识关联

关系，建立适用于基础教育工程学科试题的知识点自动标注框架．该
框架使用题目理解技术实现试题知识的自动标注，构建句法语义模

型来获取试题文本中显性和隐含的知识信息，利用图形关系抽取技

术，提取图形中的知识信息，最后通过与标签库的映射完成知识点标

签的自动生成．将本文方法实验结果与人工标注的结果分别与专家标

准数据进行对比，验证了该方法的准确性、丰富性和学习性．
本文的主要贡献如下：
１） 提出了一种基于关系挖掘的试题知识点标注方法．该方法通

过深度挖据题面直接陈述的以及求解题目过程中隐含的知识关系，
全面精准标注试题知识点．

２） 设计了一种文字和图形通用的属性关系挖掘方法，并在初中

物理电学试题集上开展了有效性验证．
３） 设计了一种试题隐含属性关系挖掘算法，利用蒙特卡罗树搜



　 　 　 　索框架，实现初中物理电学问题逻辑关系推理，进而

获取问题求解所需的试题隐含属性关系．

１　 相关研究

试题知识点标注一般指的是为学习资源添加可

以概括其知识内容的信息，包括对学习资源的含义

进行理解、抽取学习资源中的核心文本或词汇、对学

习资源做知识点的概括等．传统的标注方法以手工

标注为主，人为对资源内容进行分析，确定其知识点

标签．例如用户使用 ＤＯＭＥＯ 工具［２］通过记笔记和标

记等方式添加标签，各科习题集上题目的知识分类

也是由人工编辑完成等．随着信息技术的发展，知识

点标注技术逐渐转向自动标注，各种自动标注方法

被提出，目前常见的方法可以分为以下几类：
１）基于词汇匹配的标注方法，例如词频统计、关

键词匹配等．周菊明等［５］ 提出了学习资源智能标注

系统，通过 ＴＦ⁃ＩＤＦ 算法获取在当前学习资源中的出

现的频率较高，同时在其他文本中相对较少的关键

词，将该词作为分类的标签．Ｖａｎｄｅｒｗｅｎｄｅ 等［６］ 通过

从文档集中选择句子来生成摘要，统计摘要中词汇

出现的概率来完成主题聚焦，最后根据主题进行句

子简化，完成简化摘要的自动生成．这类方法可以有

效提取出文本资源中的关键词，但是对于文本表达

中的隐含信息，比如需要用到的公式定理，却很难在

缺少对应关键词的情况下成功挖掘．
２）基于词、本体、知识库、语义网的标注方法，通

过文本资源中的特定词汇，构建元数据或知识库，并
在此基础上实现标注．如戚欣等［７］ 提出了一种基于本

体知识库的自动语义标注方法，首先根据语义词典的

逻辑结构识别到文本中的命名实体，通过语义消歧，
完成了校园新闻文本的语义标注．闫喜亮［８］ 利用表述

逻辑的情感词汇本体，实现了网络教育资源情感属性

的自动标注．蒋婷［９］ 通过抽取学科领域的本体术语，
然后进行去重整合，结合模板实现本体概念的形成，
并构建概念等级与非等级抽取模型，利用元数据和本

体概念间的关联实现学术论文的语义标注．何中山［１０］

针对初中数学领域的学习资源，基于知识本体识别出

其中的学科知识内容，然后通过本体距离计算出文档

内容聚合度，获取到最相关的文档，根据词频统计提

取元数据，实现语义标注．这些方法在各自的部分领域

都取得了不错的效果，但在结构化领域知识的自动标

注方面其性能还有待提升．
３）基于机器学习的标注方法．知识点标注过程

可作为多标签文本分类问题，首先建立文本特征的

描述模型，如基于词袋模型（ｂａｇ⁃ｏｆ⁃ｗｏｒｄｓ）的向量空

间模型（Ｖｅｃｔｏｒ⁃Ｓｐａｃｅ⁃Ｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ），将文本表示成词

表维度的向量，用来训练 ＳＶＭ、朴素贝叶斯、决策树

等分类模型［１１⁃１３］ ．针对 ＶＳＭ 特征稀疏问题，研究者

们进一步提出了 ＬＳＡ、ＬＤＡ［１４⁃１５］ 等一系列隐语义分

类方法，取得了不错效果．然而，试题具有文本短、领
域属性强、样本分布不均、标签层次化等特点，无论

是向量空间模型还是隐语义分析都仅利用了文本中

的浅层语义信息，缺乏对试题短文本词序结构、实体

关联等知识语义的有效表达和感知．同时，这些方法

也缺乏教育专家知识和层次化标签结构的考虑，导
致标注结果的可用性和可解释性不足．

对工程学科而言，图形是试题知识点的另一个

主要载体．与传统图形理解不同，图形知识点挖掘需

要识别图形符号并解析其表达的知识语义．传统图

形理解多集中在图形符号的识别上，如几何图形中

的基本几何元素（如点、线和圆）的检测和识别［１６］、
物理电路图符号识别［１７⁃１８］ 等．这类方法将传统图像

处理算法与基于领域知识的结构分析相结合，易于

实现．但是由于需要为不同学科设计单独分析算法

和结构分析模型，不易扩展和维护．近年来，基于深

度学习的 ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ 图形理解方法正逐步发展．通过

神经网络模型实现图像元素的分割识别［１９］，特别是

引入注意力机制后，图像元素之间的空间位置信息

也能被正确检测，由此形成端到端的图形知识理解

方法．该方法在公式理解、图像语义摘要等应用中取

得了很好的效果，但是对于语义线索单一、语义模型

复杂的领域知识挖掘，仍然面临挑战．

２　 试题知识标注框架

试题的属性关系是题面显性和隐含表达的构建

问题求解框架所需的知识语义．前期研究发现［２０⁃２２］，
利用文本句法语义模型和图形结构语义模型等题目

理解技术挖掘试题属性关系，是获取问题求解所需

知识信息的重要和有效技术手段．本文基于上述研

究成果，将试题的知识点特征挖掘视为试题的属性

关系挖掘问题，进而构建试题知识点标注模型．如图

１ 所示，本文提出的试题知识点标注框架可分为题

面关系抽取、隐含关系抽取和知识点标签生成 ３ 个

主要阶段．
文本属性关系挖掘是指从题目文本中发现知识

点语义特征．本文采用优化的句法语义混合模型

８２７
何彬，等．基于属性关系深度挖掘的试题知识点标注模型．
ＨＥ Ｂｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｉｎｉｎｇ．



图 １　 试题知识点标注框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

（Ｔｅｘｔｕｒａｌ Ｓｙｎｔａｘ⁃Ｓｅｍａｎｔｉｃｓ，Ｔ⁃Ｓ２），通过对学科知识

表达中的名词、动词、数词、量词等统计学习，建立知

识表达词类、句法模型，发现问题中的知识语义特

征．句法分析主要是通过对句子或短语结构的分析，
来确定句子中各个词和短语之间的关系以及在句子

中的作用，并实现这些关系的层次化表达和句法结

构的规范化．语义分析是指将分析得到的句法成分

与应用领域中的目标表示相关联．如果依次独立分

析，会使语法和语义分离，无法准确获取句法的结

构．一个典型的 Ｔ⁃Ｓ２ 模型具有如下结构：
Ｍｔ ＝ （Ｋｔ，Ｐ ｔ，Ｒｔ）， （１）

其中 Ｋｔ 代表关键词元素，Ｐ ｔ 是 ＰＯＳ 词性模式，Ｒｔ 为

相关实体之间的关系，Σ ＝ ｛Ｍｔｉ ＝ （Ｋｉ，Ｐ ｉ，Ｒｉ） ｜ ｉ ＝ １，
２，…，ｍ｝ 称为 Ｔ⁃Ｓ２ 模型池．

在图形属性关系挖掘上，基于学科知识指导图

形要素的空间信息和局部连接关系（如电路图中的

元件和元件之间的串并联关系等），可以“翻译”成

一组确定的数学表达式序列［２３］，通过迭代的方式检

索图形中的局部连接关系，实现题目图形中的知识

关系抽取． 本文采用优化的结构语义混合模型

（Ｄｉａｇｒａｍ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃Ｓｅｍａｎｔｉｃｓ，Ｄ⁃Ｓ２），建立图形基元

与知识语义之间的关联，通过检测图形中的图形基

元，实现图形属性关系挖掘．一个典型的 Ｄ⁃Ｓ２ 模型具

有如下结构：
Ｍｄ ＝ （Ｋｄ，Ｐｄ，Ｒｄ）， （２）

其中， Ｋｄ 代表图形基元，Ｐｄ 为图形实体间连接结构

基元，Ｒｄ 为 Ｐｄ 对应的相关实体之间的关系，Σ ＝
｛Ｍｄｉ ＝（Ｋｉ，Ｐ ｉ，Ｒｉ） ｜ ｉ ＝ １，２，…，ｍ｝ 称为 Ｄ⁃Ｓ２ 模

型池．
试题的隐含关系通常是指需要基于试题题面信

息，借助知识库、推理引擎等辅助手段才能获取的知

识信息，该类知识信息往往体现了试题的真正考察

意图．因此挖掘试题的隐含关系对于试题知识点标

注的精准度和全面度具有重要意义．本文在试题题

面属性关系挖掘的基础上，通过建立学科定理⁃关系

知识库，利用蒙特卡罗树搜索算法（ＭＣＴＳ）构建已知

属性关系到待求解属性关系的试题解答关系序列，
并将该试题解答关系序列翻译为试题知识点．

２􀆰 １　 文本属性关系挖掘

用 Ｘ表示一个题目文本，Ｒ表示从题目文本Ｘ中

抽取的知识关系集合，记为（ ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ），Ｘ 是一组

自然语言描述的句子序列，记为（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ） ．则题

目文本对应的知识关系 Ｒ（Ｔ） 可如下表示为

Ｒ（Ｔ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｒ（ｘｉ） ＋ ∑

ｉ ＝ ｍ－ｋ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ ｉ ＋ｋ
ｒ（ｘｉ，…，ｘ ｊ），

Ｔ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ ｘｉ ∈ Ｘ｝， （３）
其中， ｒ（ｘｉ），ｒ（ｘｉ，ｘ ｊ） 分别表示 ｘ１ 和（ｘｉ，ｘ ｊ） 对应的

知识关系，ｋ 为自然语句层级步长因子．本文使用句

法语义模型（Ｔ⁃Ｓ２ 模型） 实现上述从文本到知识关

系的映射．为此，本文设计了 Ｔ⁃Ｓ２ 模型池 Ｍ ＝ ｛ｍ１，
ｍ２，…，ｍ ｊ｝，建立试题文本语义到属性关系关联．因
此，试题文本的属性关系挖掘过程转化为建立从 Ｘ
中检测到自然语句 ｘｉ 对应的定位模板 ｍ ｊ 的过

程，即：

ｐ（ｍ ｊ ｜ ｘｉ；ｎｔ） ＝
ｅｘｐ（ｎｔ·ｆ（ｘｉ，ｍ ｊ））

∑
ｔ′ｊ

ｅｘｐ（ｎｔ·ｆ（ｘ，ｍ′ｊ））
， （４）

其中， ｎｔ 是模型参数，ｆ（ｘｉ，ｍ ｊ） 为ｍ ｊ 对应的文本语义

向量．
为此，我们借助 ＢＥＲＴ 模型［２０］来实现题目文本到

模型 Ｔ⁃Ｓ２ 的结构化预测．在训练阶段，使用 ＢＥＲＴ 中

文预训练模型实现题目文本序列嵌入，将词向量、位
置向量和句子切分向量之和作为模型输入．为了得到

最终结构 Ｔ⁃Ｓ２
ｏ，对 Ｔ⁃Ｓ２

ｃ集合中的每个结构，利用学科

词类结构相似性计算与基于 ＢＥＲＴ 模型的语义计算

在特征上的互补，进行词类结构相似性信度排名．
为了计算学科词类结构相似性信度，记 Ａ ＝ ｛ａ１，

ａ２，…，ａｍ｝ 是自然语句 ｘｉ 的 Ｔ⁃Ｓ２
ｃ集和，则其最大优选

概率函数：

ｐ（ａｋ） ＝
ｅｘｐ（ｖａ·ｆ（ｘｉ，ａｋ））

∑
ａ′ｋ

ｅｘｐ（ｖ′ａ·ｆ（ｘｉ，ａ′ｋ））
， （５）

９２７
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：７２７⁃７３４

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：７２７⁃７３４



其中， ｎａ 是模型参数．通过训练 ＳＶＭ 分类器进行对

齐排名，来获得每个 Ｔ⁃Ｓ２
ｃ的优选概率．优选概率目标

函数可如下定义：
１
２
‖ｎａ‖２ ＋ Ｃ∑

ｉ
ｌ（ｎＭ

ａ ｆ（ｘｉ，ａｋ）
＋ － ｎＭ

ａ ｆ（ｘｉ，ａｌ）
－）， （６）

其中，优选特征向量 ｆ（ ｘｉ，ａｋ）与 Ｔ⁃Ｓ２中的关键词 Ｋ
的词类、句法语义模式 Ｐ 相关． ＋、－分别表示正确实

例或错误实例．

２􀆰 ２　 图形属性关系挖掘

试题中的图形一般以图像的形式表示，但与图

像语义特征不同，图形中的语义具有高度稀疏性．因
此，本文先采用图像识别技术 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ［１９］构建

对应图形（Ｇｒａｐｈ），再采用 Ｇｒａｐｈ２Ｓｅｑ［２４］ 将图形向量

化并实现图形知识的结构化预测．
令 Ｄ 表示一个图形，记为（ｄ１，ｄ２，…，ｄｍ），包含

多个图形元件、节点和连线等图形元素，Ｒ 表示从图

形 Ｄ 中抽取的知识关系集合，记为（ ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ） ″．
基于上述 Ｄ⁃Ｓ２ 模型池，电路图 Ｄ 对应的知识关

系可以表示为

Ｒ（Ｄ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｒ（ｄｉ） ＋ ∑

ｍ－ｋ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ ｉ ＋ｋ
ｒ（ｄｉ，…，ｄ ｊ），

Ｄ ＝ ｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｍ｝， （７）
其中， ｒ（ｄｉ），ｒ（ｄｉ，…，ｄ ｊ） 分别代表图形结构 ｄｉ 和

ｄｉ，…，ｄ ｊ 对应的知识关系，ｋ 为图形结构单元层级步

长因子．
据此，建立基于 Ｄ⁃Ｓ２ 模型池的图形属性关系挖

掘框架，即在传统图形理解的基础上，根据图形对象

类别、空间坐标、连接关系等结构特征，建立图形拓

扑结构基元的语义描述 Ｄ⁃Ｓ２ 模型，实现图形拓扑⁃
结构基元⁃知识序列的描述模式．构建基于结构收缩

的复杂结构图形的结构基元检测方法，实现复杂图

形结构预测及图形属性关系抽取．

２􀆰 ３　 隐含关系挖掘

通过关系挖掘所得属性关系集是试题题面知识

语义的形式化描述．为了全面描述试题的知识语义，
需要进一步挖掘试题求解逻辑中的隐含知识语义．
在 ＭＣＴＳ 框架下，关系序列的挖掘过程被视为关系

树搜索过程，搜索从根节点（已知关系）出发，到目

标节点（待求解关系）结束，最后将搜索路径转化为

关系序列．在选择阶段，需要从当前解题状态 Ｓ 出发

向下选择一个最需被拓展的节点 Ｎ，并选择值最大

的子节点反复迭代；对于有未被拓展过的可行动作

的节点，该点即是目标节点 Ｎ；对于已结束的节点，

直接进行反向传播．每个被检查节点的被访问次数

在该阶段都会增加．在反复迭代后，在底端将找到一

个节点，来继续之后步骤．在解题状态 Ｓ 下，对于所

有可行动作都已经被拓展过的节点，我们使用 ＳＰ⁃
ＭＣＴＳ 下改进的 ＵＣＢ 公式［２５］：

ＵＣＢ１ ＝ 􀭵Ｘ ＋ Ｃ· ｌｎ ｔ（Ｎ）
ｔ（Ｎｉ）

＋
∑ｘ２ － ｔ（Ｎｉ）·􀭵Ｘ２ ＋ Ｄ

ｔ（Ｎｉ）
，

（８）
式（８）右边的前两部分为标准的 ＵＣＴ 公式， ｔ（Ｎ） 代

表节点 Ｎ 被访问的次数，ｔ（Ｎｉ） 代表子节点 Ｎｉ 对价值

均值 􀭵Ｘ 的上界置信度贡献．式（８） 的最后部分为对标

准 ＵＣＴ 的修正，代表到达子节点 Ｎｉ 的累积选择偏差，

其中∑ｘ２ 为到达子节点 Ｎｉ 价值的评分和，ｔ（Ｎｉ）·􀭵Ｘ２

为到达子节点 Ｎｉ 的期望值，Ｄ 为控制常量．
本文采用深度 Ｑ 网络（ＤＱＮ） 来学习模拟过程，

记ＤＱＮ模型输出行动价值向量Ｑ（ ｓ，·，θ），其中 θ是

网络参数．为了训练网络参数 θ，建立经验记忆内存

Ｄ 存储状态转换向量（ ｓ，ａ，ｓ′，ｒ），每次随机选择一组

状态转换向量更新网络参数 θ，并使损失函数最小，
Ｌｔ（θ ｔ） ＝ Ｅｓ，ａ［（ｙｔ － Ｑ（ ｓ，ａ；θ ｔ）） ２］， （９）

其中， ｙｔ ＝ ｒ ＋ γｍａｘａ′Ｑ（ ｓ′，ａ′；θ ｔ －１） 为最优目标 Ｑ 值

矩阵，ｒ 为当前反馈．为了确定网络参数在学习过程

中的稳定，采用Ｂｅｌｌｍａｎ方程损失函数梯度下降逼近

最优目标 Ｑ 值：
∇θ ｔＬｔ（θ ｔ） ＝ Ε［（ｙｔ － Ｑ（ ｓ，ａ；θ ｔ））∇θ ｔＱ（ ｓ，ａ；θ ｔ）］ ．

（１０）
在 Ｎｉ 的模拟结束之后，从初始解题状态出发，

到 Ｎ 的路径上的所有节点都会根据本次模拟的结果

来增加自己的累计评分．在触发求解终止条件或达

到迭代次数后结束，选择初始解题状态下的最优子

节点作为属性关系连接序列．

２􀆰 ４　 知识点标签生成

由于试题属性关系的抽象性，需要进一步将属

性关系映射到知识点空间，生成知识点标签．本文知

识点标签生成过程如图 ２ 所示，其中的关键步骤是

通过知识信息中的关键词和词性模式建立与权威知

识库的映射，以此获取知识点标签．
标签模型由关键词、词性模式、数量关系和知识

点标签组成，可将其看作一个四元组 Ｌ ＝ （Ｋ，Ｐ，Ｒ，
Ｗ），Ｋ是关键词，Ｐ为词性结构模式，Ｒ是数量关系中

要求匹配的特定字符串，Ｗ 是当出现预设的关键词、
词性模式和数量关系时对应的知识标签词集，模型

０３７
何彬，等．基于属性关系深度挖掘的试题知识点标注模型．
ＨＥ Ｂｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｉｎｉｎｇ．



图 ２　 试题知识点标签生成

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｌａｂｅｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｐｏｉｎｔｓ

池定义为如下结构：

ｌ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｌｉ ＝ （Ｋ ｉ，Ｐ ｉ，Ｒ ｉ，Ｗｉ） ． （１１）

标签生成的具体过程步骤为，依次将各个分句

中提取出来的知识信息放入标签模型池中进行匹

配，若词性模式 Ｐ、关键词 Ｋ，与数量关系 Ｒ中定义的

特定字符串均匹配成功，则与提取出该模型中对应

的知识点标签；若三者中出现不同，则使用下一模型

继续匹配，直至所有模型均匹配完为止．循环输入每

个分句，直至每个分句均得到处理．通过与知识标签

库的映射，提取出知识标签．
具体算法流程如下：

输入：知识信息集合∑
ｎ

ｊ ＝ １
Δ ｊ ＝ （Ｋ ｊ，Ｐ ｊ，Ｒ ｊ，Ｘ ｔｅｘｔｊ）

输出：各个分句对应的知识标签集 Γ．

１） 初始化标签模型池∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｌｉ ＝ （Ｋ ｉ，Ｐ ｉ，Ｒ ｉ，Ｗｉ） ．

２）ｌｏｏｐ：对知识信息集合∑
ｎ

ｊ ＝ １
Δ ｊ，将每个知识信

息单元 Δ ｊ 与标签模型池∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｌｉ 中模型逐个匹配；如果

匹配成功，则：使用知识信息单元Δ ｊ 实例化知识标签

Ｗ ｊ；构建二元组〈Ｗ ｊ，Ｘ ｔｅｘｔｊ〉 并加入知识标签集 Γ．
ｅｎｄｌｏｏｐ
３） 返回知识标签集 Γ．

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 实验数据集描述

为了保证测试数据的代表性和多样性、提高实

验结果的可靠性，我们建立了一个名为 Ｃｉｒｃｕｉｔ１Ｋ 的

初中电学试题库来评估各算法的标注性能．Ｃｉｒｃｕｉｔ１Ｋ
中的试题来自广泛使用的教科书、辅导书和入学考

试试卷，通过这些渠道获得的试题并没有经过特意

地筛选．这些试题的来源之一是目前七到九年级学

生使用的 ３ 种主要物理教材，分别由人民教育出版

社（人教版）、北京师范大学出版社（北师大版）和上

海教育出版社（上教版）出版．另一个来源是人民教

育出版社出版的 ２ 本广泛使用的辅导书（人教辅导

书）．最后一个来源是北京、湖北、上海等地 ２０１４—
２０１８ 年的中考试卷．

Ｃｉｒｃｕｉｔ１Ｋ 中共包含 １ ０１２ 道试题，分为 ２ 组．一
组为纯文本试题（“Ｔ”试题），这组试题只有文字描

述．另一组为文本和电路图混合试题（“Ｔ＋Ｓ”试题），
这组试题既有电路图又有文字描述． Ｃｉｒｃｕｉｔ１Ｋ 中的

试题组成详细信息如表 １ 所示．

表 １　 Ｃｉｒｃｕｉｔ１Ｋ 中选自不同书籍和试卷的试题数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｃｉｒｃｕｉｔ１Ｋ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ
ｆｒｏｍ ｔｅｘｔｂｏｏｋｓ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｐａｐｅｒｓ

试题来源
数量

Ｔ Ｔ＋Ｓ 总计
占比 ／ ％

人教版 ５７ １６４ ２２１ ２１􀆰 ８

北师大版 ５１ １３１ １８２ １８􀆰 ０

上教版 ３５ １３２ １６７ １６􀆰 ５

人教辅导书 ４７ １４１ １８８ １８􀆰 ６

中考试卷 ８６ １６８ ２５４ ２５􀆰 １

〛总计 ２７６ ７３６ １ ０１２ １００

根据初中物理电路题目中知识点特征以及物理

学科特点，我们构建了初中电学知识层次体系，表 ２
为部分初中物理电学知识点层次体系示例．为了保

证各算法结果的一致性，本文暂不进行多层知识点

标注的结果分析，而是统一转换到二级知识点上进

行结果对比分析．

表 ２　 初中物理电学知识点层次体系示例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｐｏｉｎｔｓ

一级 二级 三级 四级

电路和电流

电现象
摩擦起电

电荷种类 正电荷、负电荷

电路

电路组成 电源、用电器、开关、导线

电路符号

电路状态 通路、断路、短路

电路种类 串联电路、并联电路

电流

电流方向

电流产生条件

电流单位

电流测量 测量仪器、测量量程

３􀆰 ２　 对比试验方法

为了验证基于属性关系深度挖掘的知识点标注

１３７
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：７２７⁃７３４
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效果，本文将与如下实验方法进行对比：
１）传统机器学习方法．此处选择了朴素贝叶斯

（Ｎａｔｉｖｅ Ｂａｙｅｓ，ＮＢ）和支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）．对试题的题面抽取特征后，对每个知

识点进行二分类，通过多个二分类进行多标签预测．
２）卷积神经网络（ＣＮＮ）．首先使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃｔｏｒ

将试题的题面文本转换成词向量，然后通过 ＣＮＮ 进

行试题深层语义理解，进行多标签预测．考虑到本次

测试数据集样本数量少，在词向量生成上，我们同时

使用了 ＢＥＲＴ 预训练模型增加模型的稳定性．
３􀆰 ３　 实验结果及分析

为了验证本文方法的效果，利用准确率 Ｐ（Ｐｒｅ⁃
ｃｉｓｅ）、召回率 Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）以及 Ｆ１ 值（Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ）等数

据来评估所提出的初中物理电路知识标注的有效

性．其对应的公式分别为

Ｐ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＰ

× １００％， （１２）

Ｒ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ

× １００％， （１３）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

× １００％， （１４）

其中 ＮＴＰ表示被正确标注的知识点标签数量，ＮＦＰ为

标注错误的标签数量，ＮＦＮ指的是在标准数据集上正

确但 没 有 被 标 注 上 的 标 签 数 量． 不 同 算 法 在

Ｃｉｒｃｕｉｔ１Ｋ 上的标注结果比较如图 ３ 所示．

图 ３　 不同算法在 Ｃｉｒｃｕｉｔ１Ｋ 上的标注结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔ１Ｋ

本论文提出的标注方法在初中物理电路知识点

标注中，知识点的准确率达到了 ９２􀆰 ２６％，Ｆ１ 值也达

到了 ９０􀆰 ６２％，均高于基于纯语义挖掘的 ＣＮＮ 模型．
虽然人工标注标签的准确率为 １００％，但是与人工标

注的数据相比，我们方法的知识点召回率达到了

８４􀆰 ０８％，而人工方法只有 ４０􀆰 ７９％．这些数据证明了

我们提出的学习资源自动标注方法在知识自动标注

的准确性和丰富性上具有一定优势．
形成这些差距的原因是，人工方法标注的知识

点主要集中在题目待求解的物理元素，以及主要涉

及的定理知识中，忽略了题目直陈述信息中的知识

点和隐含在定理转换间的知识信息．所以标注结果

的准确率会达到 １００％，但是由于缺少对部分信息的

知识点标注，资源标注的全面性不够，造成召回率以

及 Ｆ１ 值偏低．反之，本文提出的标注方法从题目中

的直陈述与隐含信息两个层次进行知识点标注，图
中的数据进一步证明了本文提出的方法在初中物理

电路题目的资源标注中能获得相对人工标注方法而

言更全面丰富的标签．另一方面，无论是传统机器学

习方法和深度神经网络方法，由于其仅利用了题面

语义、句法等浅层特征，对于试题所蕴含的知识逻辑

以及领域知识的理解和挖掘能力有限．
为了进一步检验本文模型在不同级别试题上的

知识点标注性能，分别对 ７３６ 个“Ｔ＋Ｓ”型试题和 ２７６
个“Ｔ” 型试题进行了独立实验．表 ３ 为部分实验

结果．

表 ３　 本文方法在不同类型试题集上的知识点标注结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｔｓ ｏｆ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ ％

图形知识 Ｐ 文本知识 Ｐ 隐含知识 Ｐ

人教版 ９７􀆰 ２ ９３􀆰 ０ ８４􀆰 ６

北师大版 ９６􀆰 ７ ９４􀆰 １ ８５􀆰 ２

上教版 ９６􀆰 １ ９３􀆰 ６ ８３􀆰 ２

人教辅导书 ９２􀆰 ４ ８７􀆰 ２ ７７􀆰 ５

中考试卷 ８４􀆰 ３ ７８􀆰 ４ ７０􀆰 ６

如表 ３ 中所示，本文模型在人民教育出版社出

版的教科书试题的知识点标注正确率高达 ９７􀆰 ２％，
从北京师范大学出版社（９６􀆰 ７％）和上海教育出版社

有限公司（９６􀆰 １％）出版的教科书中收集的试题集也

得到了类似的结果． 此外，本文模型在辅导教材

（９２􀆰 ４％）和中考试卷（８４􀆰 ３％）上都取得了令人满意

的结果，证明了该算法对复杂问题的理解能力．

４　 结束语

在线学习资源的试题知识点自动标注是智能教

育领域中的重要问题．本文针对人工标注、传统机器

学习在知识点标注任务上的不足，提出了基于属性

关系深度挖掘的试题知识点标注方法，该方法分为 ３
个步骤：第 １ 步为题面关系抽取；第 ２ 步为隐含关系

抽取．此 ２ 步分别从题面信息抽取和问题求解框架

２３７
何彬，等．基于属性关系深度挖掘的试题知识点标注模型．
ＨＥ Ｂｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｉｎｉｎｇ．



构建的角度挖掘试题浅层语义和深层逻辑属性关

系．第 ３ 步结合学科知识图谱，将属性关系映射到知

识图谱空间，生成试题知识点．通过与多种传统方法

对比实验，证明了本文所提出的基于属性关系挖掘

的试题知识点标注方法的合理性和有效性．
本文所提出的试题显性属性关系挖掘方法，使

用了专家经验设计的文本句法语义模型和图形结构

语义模型，后续可考虑从试题信息和试题已标注知

识点信息中自动抽取显性属性关系．本文对试题的

知识点标注尚未引入知识点层次化信息，后续可考

虑基于学科知识图谱对试题的知识点层次进行结构

化描述和图谱可视化．
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