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基于梯度相似性的自动作文评分多主题联合预

训练方法
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【摘要】提出了一种基于梯度相似性的自动加权方法，用于作文评分的多主题联合预训练。在预训练阶段同时使用多个

主题的数据，通过计算外部主题的训练样本的梯度向量与目标主题的梯度向量之间的相似度作为该样本的损失权重。将深度

学习与特征工程相结合，手工设计了 3类特征。在公开数据集上进行对比实验表明，与现有的基线模型相比，提出的多主题

联合预训练方法和手工特征均能有效提升作文评分模型的评分准确性。
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Abstract　 This  paper  proposes  a  gradient-similarity  based  multi-topic  jointly  pre-training  method  for
automated essay scoring (AES). Specifically, in the pre-training stage, the training data of multiple topics are used
at  the  same  time,  and  the  similarity  between  the  gradient  vector  of  a  sample  from other  topics  and  the  gradient
vector of target topic is calculated as the loss weight for this sample. Besides, this paper also designs three types of
handcrafted  features,  combining  deep  learning  with  feature  engineering.  Comparative  experiments  are  conducted
on publicly available datasets, and the results show that compared with the existing baselines, both proposed multi-
topic jointly pre-training method and handcrafted features can effectively improve the scoring accuracy of the AES
model.
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自动作文评分 (automated  essay  scoring,  AES)
是自然语言处理领域的一项重要任务，目标是采用

自动化的方法来评估作文的写作质量并给作文评

分。自动作文评分系统在教育领域有着广阔的应用

前景，如托福考试的写作题判卷就使用了机器判卷

系统 E-rater[1]。最早的 AES系统可以追溯到 1966
年开发的 Project Essay Grader系统[2]，并在此后一

直备受关注。早期的 AES系统主要依赖手工提取

的特征，包括长度特征、词汇特征、句法特征及语

义特征等类别。然而，手工提取特征费时费力，还

可能需要专家的参与。

随着深度学习技术的兴起，目前主流的 AES
系统大多是基于深度神经网络，或者神经网络与特

征工程相结合的方式来实现。文献 [3]最早尝试使

用神经网络来构建 AES系统，通过卷积神经网络

(convolutional neural  network,  CNN)和循环神经网

络 (recurrent neural network, RNN)来学习作文的向

量表征，再使用全连接层来预测作文分数。文献 [4]
对作文的层次结构进行建模，分别使用一个单词级

的 CNN+池化层来学习句子表示，以及一个句子级

的 CNN+池化层用于根据句子表示来学习全文的表

示。文献 [5]在文献 [4]的基础上引入了注意力机 
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制，来区分不同词和不同句子的重要性，并且通过

实验证明 CNN更适合对句子建模，RNN更适合对

全文建模。文献 [6]从词向量入手，首先在 C&W
词向量模型[7] 的基础上增加作文评分任务来学习任

务增强的词向量，然后将训练好的词向量输入两层

双向 LSTM网络[8] 学习预测作文分数。文献 [9]使
用神经张量网络对 LSTM不同时间步的隐状态向

量之间的关系进行建模，以提升对作文连贯性的表

达能力。以上工作都是将作文评分任务视为一个回

归任务，损失函数为模型预测分数和人工标注分数

之间的均方误差 (mean-square error, MSE)。文献 [10]
将自动作文评分看作一项分类任务，使用强化学习

来解决，将模型与人工专家评分之间的 kappa一致

性系数作为 agent的奖励值。最新的工作开始在作

文评分任务中应用大规模预训练语言模型 (如
BERT[11])。文献 [12]将特征工程与 BERT相结合用

于作文评分，使用长度特征、句法特征、词语特征

和可读性特征 4类特征，将特征向量与神经网络模

型输出的作文向量拼接后输入全连接层预测分数。

文献 [13]提出了一个基于 BERT的 AES方法，将

作文评分同时视为回归任务和排序任务，使用一个

随训练过程动态调整的权重来平衡回归损失和排序

损失。大规模预训练语言模型的应用已经将评分准

确性提升到更高的水平。

基于神经网络的模型摆脱了对手工设计特征的

依赖。然而，深层神经网络需要大量数据来训练才

能发挥其强大的学习能力。但是，自动作文评分任

务面临较严重的数据不足的问题，因为现有的 AES
数据集由多个主题 (即题目)组成，每个主题下只

有较少量的样本。目前的 AES方法大多是单独考

虑一个主题的，即分别用每个主题的训练数据训练

一个模型，该模型只用于对该主题的作文进行评

分。这些方法只使用目标主题的少量训练样本，而

不利用剩余其他主题的样本。本文通过实验证明，

引入外部主题的样本来增加训练数据量能进一步提

升模型的表现。考虑到不同主题之间存在差异，直

接加入其他主题的训练样本，训练模型会引入训练

噪声，为此本文提出了一种基于梯度相似性的自动

加权方法。该方法的训练包含预训练和微调两个阶

段。在预训练阶段，同时使用多个主题的作文数据

来训练模型。对于其他主题的训练样本，计算该样

本的梯度向量与目标主题的梯度向量之间的相似度

作为该样本的损失权重。在微调阶段，使用目标主

题的训练数据来微调模型。最后，将训练好的模型

用于对目标主题的测试样本进行评分。相比于传统

的单主题 AES方法，本文方法引入了其他主题的

训练样本，有效缓解了数据不足的问题，并且基于

梯度相似性进行加权，降低了直接使用其他领域的

样本带来的训练噪声。此外，本文还将神经网络与

特征工程相结合，手工设计了 3类特征，进一步提

升了模型的评分表现。在公开数据集上进行的对比

实验表明，与传统的基于单主题样本的方法相比，

本文提出的多主题联合预训练方法能有效提升

AES模型的评分准确性，结合特征工程后能实现

进一步的提升。 

1　研究方法
 

1.1　作文评分模型

本文模型基于预训练 BERT实现，模型结构如

图 1所示。BERT是由谷歌提出的大规模预训练语

言模型，基于 Transformer网络实现 [14]，由多个

Transformer编码器层堆叠组成。每个 Transformer
层包含一个多头自注意力模块和前馈神经网络，并

且使用残差连接[15] 将输入和输出结合。Transformer
的这种结构能有效抽取文本的特征表示，因此在自

然语言处理领域得到广泛应用。原始的 BERT分

为 BERT-base和 BERT-large两个版本，base版本包

含 12个 Transformer编码器层，每层的注意力头数

为 12个，总的参数量约 1.1亿。本文采用BERT-base
来构建作文评分模型。

 
 

Transformer block #M

Transformer block #1

...

...BERT

x[CLS] x1 x2
x[SEP]

...

MLP

Score

图 1    作文评分模型结构
 

 
s给定一篇作文 ，首先通过 BERT的分词器将

其转化为子词 (sub-token)序列，并在序列开头和结

尾分别插入“[CLS]”和“[SEP]”两个特殊词：

s = [s[CLS], s1, · · · , sN , s[SEP]] (1)

然后通过词向量层转换为词向量序列：
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x = [x[CLS], x1, · · · , xN , x[SEP]] (2)

再将 x输入到 Transformer编码器层。每个编

码器层由一个多头自注意力模块和一个前馈神经网

络组成，如图 2所示。

 
 

多头自注
意力层

残差加和

前馈神经
网络

残差加和

输入

M×

图 2    Transformer编码器结构
 

 

X ∈ RL×d L d

X
Q K V

多头自注意力模块将输入的向量序列组成的矩

阵 ( 是序列长度， 是向量维度)映射到多

个不同的语义空间进行自注意力操作，抽取不同方

面的语义特征。对于每个自注意力头，首先将 分

别经过 3个不同的线性变换得到 、 、 这 3个
矩阵，然后计算自注意力头的输出：

Att(Q,K,V) = softmax(
QKT
√

d/h
)V (3)

h = 12 QKT ∈ RL×L

softmax(·)
V

式中， 是注意力头的数量； 计算

每个词对序列中所有词的注意力分数；使用

函数将注意力分数归一化为权重，再将注

意力权重乘上 得到自注意力模块的输出。

然后，将 12个自注意力头的输出拼接后再经

过一层线性变换得到多头自注意力层的最终输出：

Z = Concat(Att1,Att2, · · · ,Atth)Wl+ bl (4)

Wl bl式中， 和 是参数矩阵和偏置向量。

Z X

FFN

然后通过残差连接将 与 相加，再进行层归

一化操作。将结果输入到后面的全连接前馈神经网

络 中。FFN具有相同的残差连接和层归一化机

制，FFN的最终输出将传递给下一个编码器模块。

M = 12经过 个编码器模块后，BERT输出一个

隐状态向量序列：

H = [h[CLS],h1, · · · ,hN ,h[SEP]] (5)

r = h[CLS] r
f

ŷ

最后， 被用作作文的表示向量。将 与

通过特征工程抽取的人工特征向量 (将在下一节介

绍)拼接后输入预测层 (两层的全连接网络)，然后

输出最终的预测分数 ：

a = tanh(Concat(r, f )W0+ b0) (6)

ŷ = σ(aW1+ b1) (7)

σ ŷ ∈ (0,1)

ŷ

式中， 是 sigmoid激活函数； 。在模型的

推理阶段，将 缩放到作文的分数区间即得到预测

的作文分数。

ŷ y

本文将作文评分视为回归任务，因此损失函数

为预测分数 与归一化后的人工评分 之间的均方

误差：

L =
1
m

m∑
i=1

(ŷi− yi)2 (8)

m式中， 是一批样本的样本数。 

1.2　特征工程

为了进一步增强作文评分的准确性和可解释

性，本文将神经网络与手工设计的特征相结合，设

计了 3类特征，如表 1所示。其中，Flesch-Kincaid
(FK)可读性分数是衡量文章是否易于理解的指

标，包括 FK可读性分数 (Flesch-Kincaid  reading
ease formula)和 FK可读性年级水平 (Flesch-Kincaid
grade level formula)两个指标。FK可读性分数 (s)
和 FK年级水平 (g)的计算公式分别为：

s = 206.835−1.015a−84.6b (9)

g = 0.39a+11.8b−15.59 (10)

a b式中， 和  分别指该文章中句子的平均词数以及

单词的平均音节数；FK可读性分数在 0～100之
间，分数越高表示文章越容易理解。一般来说，分

数在 60分以上即可视为可读性较好。FK年级水平

反映的是要能理解这篇文章至少需要达到的美国学

校年级。FK年级水平越高，说明文章更难理解。

 
 

表 1    手工设计的特征
 

特征类型 特征介绍

统计特征

单词数，去重之后的单词数，句子数，句子的

平均词数，不同长度的单词数量，各种连接词

的数量，拼写错误的数量

语法特征
不同类型从句的数量，包括主语从句、宾语从

句、状语从句、定语从句、同位语从句等

可读性特征 Flesch-Kincaid可读性分数[16]

 
 

f r

将抽取的特征值按照最小−最大归一化方法缩

放为介于 [0,1]的值，然后将所有特征拼接为一个

特征向量 ，与神经网络抽取的表示向量 拼接后输

入到预测层预测分数。 
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1.3　多主题联合预训练

公开的作文评分数据集由多个主题构成，每个

主题下平均只有大约一千篇作文，这样的数据量用

来训练深层神经网络模型容易造成过拟合，限制了

模型的泛化能力。为此，本文提出一种基于梯度相

似性来自动加权的多主题联合预训练的方法。模型

的训练分为两个阶段：预训练和微调阶段。在预训

练阶段，使用所有主题的全部训练样本来训练模

型；在微调阶段，只使用目标主题的样本来对模型

进行精调训练。

D

Dt Do

假设作文评分数据集 一共有 n个主题，现在

需要训练一个模型用于对其中一个主题的作文进行

评分，称该主题为目标主题。将目标主题的训练集

记为 ，其他主题组成的混合训练集记为 。

Lt

Lt θ gt = ∇θLt

bi Li gi = ∇θLi

gi gt

考虑到不同主题之间存在差异，直接使用其他

主题的训练样本未必能获得较大收益。本文提出根

据梯度相似性来对其他主题的样本进行加权。首先

根据式 (8)计算目标主题的样本的平均损失 ，然

后计算 对模型参数 的梯度向量 ，将其称

为标准梯度。然后对一个来自其他主题的训练样本

计算其损失 ，并求梯度向量 。由于梯度

向量反映了模型优化的方向，本文假设，如果一个

样本产生的梯度方向与标准梯度方向越接近，则该

样本与目标主题越“接近”，或者说产生的优化效

果与目标主题的样本产生的效果越相似。于是，计

算 和 之间的余弦相似度：

sim(gt, gi) =
gT

t gi

||gt ||2||gi||2
(11)

sim(gt, gi) > 0

sim(gt, gi)

如果 ，则认为该样本对模型优化

有一定的正面效果，将 作为该样本的损失

权重。于是，第 i个其他主题的样本的权重为：

wi = relu(sim(gt, gi)) (12)

完整的训练过程如下：

Dt Do Bt Bo1) 从 、 中分别采样一批样本记为 、 ；

Bt L(Bt)

gt

2) 根据式 (8)计算 的平均损失 ，并求得

其梯度向量 ；

Bo bi L(bi)

gi wi

3) 对 中的每个样本 ，计算对应损失 ，

并求梯度向量 ，根据式 (12)求得权重 ；

4) 按下式计算总的损失，并更新模型参数

L = L(Bt)+
1
K

K∑
i=1

wiL(bi) (13)

5) 重复前 4步直至训练收敛。

预训练完成后，再用目标主题的样本对模型微

调训练，然后在目标主题测试集上评估模型表现。 

2　实验及结果分析
 

2.1　数据集

本文在 ASAP作文评分数据集 (https://www.
kaggle.com/c/asap-aes/data)上进行实验。ASAP数

据集是目前公开的最大、最常用的作文评分数据

集，被广泛用于评测 AES模型的评分准确性。

ASAP数据集由 8个主题的子集构成，包含 3种作

文体裁：记叙文、议论文和回复类作文。数据集的

统计结果如表 2所示。

  
表 2    ASAP数据集的统计结果

 

主题编号 作文数 体裁 作文平均长度 分数范围

1 1 783 议论文 350 2～12

2 1 800 议论文 350 1～6

3 1 726 回复文 150 0～3

4 1 772 回复文 150 0～3

5 1 805 回复文 150 0～4

6 1 800 回复文 150 0～4

7 1 569 记叙文 250 0～30

8 723 记叙文 650 0～60

 
  

2.2　基线模型和评估指标

本文比较了以下主流的基线方法：1) EASE；
2)  LSTM、 BiLSTM； 3)  CNN-LSTM[3]； 4)  NN-
LSTM-Att[5]；5) RL1[10]；6) SKIPFLOW[9]；7) HISK+
BOSWE[17]；8) R2BERT[13]；9) BERT。

其中，1)和 7)是传统统计学习方法，其余是

神经网络模型。EASE是一个开源的作文评分系统

(https://github.com/edx/ease)，使用手工设计的特征

(如长度特征、词袋特征等)来训练机器学习算法，

如 SVM，进行评分预测。HISK+BOSWE分别使用

直方图相交字符串核 (histogram intersection string
kernel, HISK)和 BOSWE词向量来构造核矩阵，并

将两个核矩阵结合后训练一个 ν-SVR模型；

LSTM、BiLSTM表示分别训练一个两层的 LSTM
和双向的 LSTM，并且将所有隐向量进行平均池化

作为作文表示；CNN-LSTM使用 CNN来抽取句内

的词组特征，用 LSTM建模句子间的语义关联特

征；CNN-LSTM-Att在 CNN-LSTM的基础上引入

了注意力机制；SKIPFLOW在学习作文表示的同

时显式地加入了对连贯性的建模；RL1是基于强化

学习的 AES模型，使用 Dilated LSTM[18] 网络来抽

取作文的表示并执行决策，使用策略梯度直接优

化 QWK指标；BERT是本文方法的基础版本，与
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本文模型的区别在于：没有使用特征工程，没有使

用其他主题的作文数据；R2BERT是文献 [13]提出

的基于 BERT的 AES模型，同时优化回归损失

(MSE损失)和排序损失 (list-wise排序损失)，是目

前最强的 AES神经网络模型。

与其他相关工作一样，本文使用 Quadratic
Weighted Kappa (QWK)系数作为模型评分准确性

的衡量指标。QWK系数用于衡量两组评分 (机器

评分和人工评分)之间的一致性，取值通常介于

0～1之间，分数越高表示一致性越高。如果小于

0，说明一致性甚至不如随机评分。QWK的计算

可以参考文献 [10,13]。 

2.3　实现细节

本文的模型使用 Python语言和 Pytorch框架实

现，预训练 BERT采用 HuggingFace发布的“bert-
base-uncased”模型。在预训练阶段，初始学习率

设为 4×10−5，使用 Adam优化器，训练 50轮，取

验证集上结果最好的模型用于微调。在微调阶段，

初始学习率设为 3×10−6，仍使用 Adam优化器，训

练 30轮。对于超出 BERT长度限制的作文，将超

出长度限制的部分裁减掉。由于每个主题的样本数

较少，因此本文采用 5-折交叉验证方法，每折按

照 3:1:1的比例划分训练集、验证集、测试集。将

5个测试集的结果求平均作为最终结果。
 

2.4　实验结果

表 3列出了不同模型在 ASAP数据集的 8个主

题上的 QWK分数，粗体字表示最优结果。

 
 

表 3    不同方法在 ASAP数据集的 8个主题上的结果
 

方法 主题1 主题2 主题3 主题4 主题5 主题6 主题7 主题8 平均

LSTM 0.582 0.517 0.516 0.702 0.604 0.670 0.661 0.566 0.602
BiLSTM 0.591 0.491 0.498 0.702 0.643 0.692 0.683 0.563 0.608

EASE(SVR) 0.781 0.630 0.621 0.749 0.782 0.771 0.727 0.534 0.699

CNN+LSTM[3] 0.821 0.688 0.694 0.805 0.807 0.819 0.808 0.644 0.761
LSTM-CNN-Att[5] 0.822 0.682 0.672 0.814 0.803 0.811 0.801 0.705 0.764

RL1[10] 0.766 0.659 0.688 0.778 0.805 0.791 0.760 0.545 0.724
SKIPFlOW[9] 0.832 0.684 0.695 0.788 0.815 0.810 0.800 0.697 0.764

HISK+BOSWE[17] 0.845 0.729 0.684 0.829 0.833 0.830 0.804 0.729 0.785
BERT 0.806 0.680 0.698 0.808 0.810 0.814 0.835 0.705 0.770

R2BERT[13] 0.803 0.692 0.694 0.811 0.811 0.811 0.830 0.738 0.774
All-prompt 0.819 0.710 0.686 0.830 0.838 0.834 0.829 0.740 0.786

本文方法 0.835 0.721 0.702 0.841 0.842 0.846 0.837 0.749 0.797

 
 

从结果来看，BiLSTM优于 LSTM，这是符合

直觉的，因为 BiLSTM能够捕捉更全面的上下文信

息。EASE的表现优于 LSTM和 BiLSTM这两个神

经网络模型，说明简单的神经网络结构未必比使用

精心设计的手工特征来训练传统机器学习算法的效

果更好。CNN-LSTM的表现相比单纯使用 LSTM
的方法有较大提升，这主要是由于 LSTM、BiLSTM
这两个基线模型直接将整篇作文作为一个长序列，

而忽视了句子级的结构信息，且 LSTM不适合捕

捉长距离依赖信息，在长文本的表现较差。而

CNN-LSTM是先用 CNN来学习句子的向量表示，

再用 LSTM来学习全文的表示，这种建模方式考

虑了文章的层次结构，保留了句子级的结构信息，

且 CNN天然适合学习相邻词之间的关联特征，更

适合对句子语义建模 [5]。CNN-LSTM-Att在 CNN-

LSTM的基础上引入了注意力机制，使评分准确性

获得进一步提升。注意力机制能区分不同词和不同

句子的重要性，能够关注到更重要的局部特征，是

目前的神经网络模型的基础结构。RL1使用强化学

习的方法来直接优化 QWK指标，但结果并不是特

别优异，这跟它也是使用简单的 LSTM网络来学

习文章表示有关。SKIPFlOW通过增加前后句子间

连贯性进行建模，获得了进一步的表现提升，这说

明对于 AES任务来说，评估文章的连贯性也很重

要。基于核方法的 HISK+BOSWE超越了所有神经

网络基线模型，尤其是在议论文体裁的主题 1和主

题 2上仍保持目前最优秀的性能，这也说明传统的

机器学习方法的潜力不应被低估。而BERT、R2BERT
这两个基于预训练 BERT的模型并未取得最好的基

线模型结果，这可能是由于数据量太小，容易导致
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过拟合，限制了大模型的学习能力。本文方法在

6个主题上都取得了最优结果，说明了本文提出的

特征工程和多主题联合预训练的方法的有效性。

All-prompt是本文方法的基线版本，与本文方法的

区别在于，没有使用基于梯度相似性的加权方法，

而是直接将其他主题的数据加到训练集中。由结果

可知，使用本文的损失加权方案可以在引入外部主

题数据的同时，降低跟目标主题差异较大的样本的

权重，进一步提升模型表现。 

2.5　消融实验

为了验证本文设计的 3类特征的效果，本文通

过实验比较了不使用人工特征 (none)、只使用统计

特征 (st)、使用统计特征+语法特征 (st+gm)和使用

所有特征的结果 (all)。结果如表 4所示，粗体字表

示最优结果。

  
表 4    比较使用不同特征的结果

 

方法 主题1 主题2 主题3 主题4 主题5 主题6 主题7 主题8 平均

Ours(none) 0.811 0.701 0.701 0.833 0.835 0.834 0.822 0.741 0.785
Ours(st) 0.832 0.716 0.700 0.835 0.836 0.842 0.829 0.745 0.792

Ours(st+gm) 0.836 0.718 0.699 0.845 0.842 0.845 0.838 0.749 0.797
Ours(all) 0.835 0.721 0.702 0.841 0.842 0.846 0.837 0.749 0.797

 
 

从结果可知，统计类特征和语法类特征均对提

升评分准确性有帮助，尤其是在议论文体裁的主

题 1和主题 2上提升更加显著。这说明在当今深度

神经网络成为主流机器学习方法的时期，考虑融合

传统人工设计的特征对提升模型表现仍可能是有帮

助的。加入可读性特征尽管未获得明显提升，但也

不能说明不需要考虑作文的可读性，这也可能是使

用的可读性特征不能很好反映文章是否易于理解，

未来可以尝试设计更有效的可读性特征。 

3　结 束 语
针对自动作文评分领域当前面临的训练数据不

足的问题，本文提出了一种多主题联合预训练方

法，通过引入外部主题的作文数据，增加了训练样

本的数量。为了降低直接引入差异较大的外部主题

的样本带来的训练噪声，本文提出了一种基于梯度

相似性的损失重加权方案。此外，为了进一步提升

深度学习模型的性能，本文还将深度学习与传统特

征工程相结合，并设计了 3类作文特征。在公开数

据集上的实验结果表明，本文方法显著优于传统的

单主题内训练方法。

进一步的工作可以考虑以下 3个方向：1) 多维

度质量评分。现有的 AES方法绝大多数都是对作

文质量进行整体评分，而很少关注作文质量的不同

维度。文献 [19]列举了作文质量的不同方面，包

括语法、遣词、标点、组织结构、连贯性、说服力

等 11个方面。研究从不同维度对作文质量进行评

分能够给用户提供更详细的信息，使用户知晓作文

的不足之处。2) 评分反馈。现有的 AES方法都只

能对作文评分，而无法提供类似教师评语的反馈，

如果能生成对应的反馈意见将有助于帮助学生提高

写作水平。3) 少样本学习。由于 AES领域缺少大

规模数据集，因此可以研究少样本学习的方法，减

轻对监督数据的依赖。
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