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基于BERT-BiLSTM模型的短文本自动评分系统
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摘 要：针对短文本自动评分中存在的特征稀疏、一词多义及上下文关联信息少等问题，提出一种基

于BERT-BiLSTM（bidirectional encoder representations from transformers - bidirectional long short-term memory）的

短文本自动评分模型．使用BERT（bidirectional encoder representations from transformers）语言模型预训练大规

模语料库习得通用语言的语义特征，通过预训练好的BERT语言模型预微调下游具体任务的短文本数据集

习得短文本的语义特征和关键词特定含义，再通过BiLSTM（bidirectional long short-term memory）捕获深层次

上下文关联信息，最后将获得的特征向量输入Softmax回归模型进行自动评分．实验结果表明，对比CNN
（convolutional neural networks）、CharCNN（character-level CNN）、LSTM（long short-term memory）和BERT等基

准模型，基于BERT-BiLSTM的短文本自动评分模型所获的二次加权kappa系数平均值最优．

关键词：信号与信息处理；自然语言处理；BERT语言模型；短文本自动评分；长短时记忆网络；二

次加权kappa系数
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Abstract: Aiming at the problems of sparse features, polysemy of one word and less context related information in
short text automatic scoring, a short text automatic scoring model based on bidirectional encoder representations from
transformers - bidirectional long short-term memory (BERT-BiLSTM) is proposed. Firstly, the large-scale corpus is
pre-trained with bidirectional encoder representations from transformers (BERT) language model to acquire the
semantic features of the general language. Then the semantic features of short text and the semantics of keywords in a
specific context are acquired through the short text data for the pre-fine tuning downstream specific tasks set pre-
fined by BERT. And then the deep-seated context dependency is captured through bidirectional long short-term
memory (BiLSTM). Finally, the obtained feature vectors are input into Softmax regression model for automatic
scoring. The experimental results show that compared with other benchmark models of convolutional neural networks
(CNN), character-level CNN (CharCNN), long short-term memory (LSTM) and BERT, the short text automatic scoring
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model based on BERT-BiLSTM achieves the best average value of quadratic weighted kappa coefficient.
Key words: signal and information processing; natural language processing; BERT language model; short text
automatic scoring; long short-term memory net; quadratic weighted kappa coefficient

短文本自动评分是指使用计算机对人工问题的

语言文本进行自动评分，由于回答问题的语言文本

长度一般都较简短，所以称为短文本．近年来，随

着教育信息化水平的不断提升，学生借助各种智能

终端、互联网及移动互联网进行同步学习，学习过

程中会产生大量的过程性语言文本信息．为进一步

提升学习效果，需要对这些过程性语言文本信息进

行实时分析，并及时向学生反馈分析评价结果，工

作量非常大［1］．文本自动评价的机器学习算法通过

统计分析文本的字数、单词数、拼写错误数、单词

平均字母数、句子数及词频-逆文本频率指数（term
frequency-inverse document frequency，TF-IDF）等特

征来评价文本，可用于实时分析学习中产生的大量

过程性语言文本信息．目前基于该思路的商用文本

评分器主要包括 PEG（project essay grader）［2］和
E-rater（electronic essay rater）［3］，其应用效果好，但

无法抽取文本的语义特征．潜在语义分析（latent
semantic analysis，LSA）算法［4］不仅能获取文本的语

义特征，还能解决同义词问题，但计算消耗资源量

大，无法获取文本词序信息．LDA（latent Dirichlet
allocation）主题模型［5］很好解决了捕获文本词序信息

的问题，其计算资源消耗也比LSA小．然而，上述

各类算法对于文本深层语义信息与上下文关联信息

的挖掘能力非常有限．

近些年深度神经网络（deep neural networks，
DNN）算法在文本分析中得到广泛应用［6］，其深层

语义信息及上下文关联信息的挖掘能力促进了文本

自动评分的发展［7］．DNN算法中最重要的是如何通

过词向量表达文本［8］，使用较多的词向量获取方法

包括Word2Vec［9］、C&W［10］及GloVe［11］等．用获取的

词向量表示文本并作为DNN的输入，从而实现对

文本评分．DNN主要分为卷积神经网络（convolu⁃
tional neural networks，CNN）和循环神经网络（recur⁃
rent neural networks，RNN），RNN捕捉较短上下文

依赖关系的能力非常强，但上下文之间的距离越

长，RNN的捕捉能力就越弱．RNN改进型的长短

时记忆（long short-term memory，LSTM）神经网络模

型［12］更擅长捕捉长距离的上下文依赖关系信息［13］．
双向长短时记忆（bidirectional LSTM，BiLSTM）神

经网络由前后两个方向的LSTM组合而成，能够捕

捉当前词与上下文的依赖关系，从而更好地执行文

本评分任务［14-15］．
BERT（bidirectional encoder representations from

transformers）［16］模型是Google公司提出的一种基于

深度学习的语言表示模型，在 11种不同的自然语

言处理测试任务中效果最佳，其中也包括文本分类

任务［17-18］．基于BERT模型的文本分类主要包括预

训练（pre-training）和预微调（fine-tuning）两个过程，

前者利用大规模未经标注的文本语料进行自监督训

练，有效学习文本语言特征及深层次文本向量表

示，从而形成预训练BERT模型；预微调则直接通

过预训练好的BERT模型作为起始模型，根据文本

分类任务的特点，输入人工标注好的数据集，完成

模型的进一步拟合与收敛．本研究结合BiLSTM与

BERT模型的优点，建立BERT-BiLSTM短文本自动

评分模型，并针对已人工标注好的短文本数据集进

行分析，克服了文本较短且因用语偏口语化带来的

特征稀疏与一词多义问题．

1 基于 BERT-BiLSTM短文本自动评
分模型

为解决短文本特征稀疏的问题，采用BiLSTM
模型捕获隐藏于上下文深度语义依赖关系中的更多

特征；短文本的语义针对性强，一词多义现象普

遍，采用BERT模型能够较好解决这一问题．

1. 1 BiLSTM网络层

BiLSTM模型由1个正向LSTM与1个反向LSTM
叠加而成，其具体结构如图 1．其中，x1，x2，⋯，xN
为输入词向量； ht（t = 1，2，…，N）为 t时刻正向

LSTM隐藏层的输出向量，由当前时刻输入向量 xt
和前一时刻的正向 LSTM输出向量 ht - 1共同确定，

记为 ht = f (x t，ht - 1 )；ht（t = 1，2，…，N）为 t时刻反向

LSTM隐藏层的输出向量，由当前 x t和前一时刻反

向 LSTM输出 ht - 1共同确定，记为 ht = f (x t，ht - 1 )；
h t为 t时刻的BiLSTM模型输出，由ht和ht共同确定

的，记为 h t = w tht + v tht + b t，其中，w t 为正向

LSTM输出的权重矩阵；v t为反向LSTM输出的权重

矩阵；b t为权重矩阵的偏置．
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1. 2 BERT语言模型

BERT模型是一种旨在取代或改进RNN或CNN
的全新架构，其基于注意力机制对文本数据进行建

模［19］．如图2所示，BERT模型采用12或24层双向

Transformer编码结构，其中，E1，E2，⋯，EN为输入

向量；T1，T2，⋯，TN为经过多层 Transformer编码器

后的输出向量．BERT通过大规模语料对模型进行

预训练，获取适应通用自然语言处理任务的模型网

络参数，再使用当前任务的文本数据对预训练网络

参数进行预微调，使模型适应当前任务．

1. 2. 1 Transformer编码器结构

如图 3所示，Transformer编码器结构包括自注

意力机制（self-attention）和前馈（feed forward）神经网

络单元，单元之间设计残差连接层（add&normal）．

Transformer是一个基于自注意力机制的 Seq2seq模
型，BERT模型主要使用 Seq2seq的 Encoder部分．

自注意力机制单元是Transformer编码器的核心，其

计算每个词与其所在句子中所有词的相互关系，据

此调整每个词的权重，从而获取每个词新的向量表

达式．Encoder的输入是文本的词向量表示（X1、
X2）及每个词的位置信息，将自注意力机制单元的

输出进行相加和归一化处理，使输出具有固定均值

（大小为 0）和标准差（大小为 1）．归一化后的向量

传入前馈神经网络进行残差处理和归一化输出．

1. 2. 2 BERT模型的输入表示

BERT模型的输入由标记嵌入、分段嵌入和位

置嵌入部分叠加表示，如图 4．其中，标记嵌入为

第 1个标志是E[ CLS ]的词向量，其初始值可随机产

生，E[ SEP ]为句子间的分隔标志；分段嵌入为区分不

同句子向量；位置嵌入表示文本中每个词的位置信

息．可见，BERT模型的输入向量不仅含有短文本

语义信息，还包括了不同句子之间的区分信息与每

个词的位置信息．

1. 2. 3 BERT模型的预训练与预微调

BERT模型的预训练过程使用大规模未经标注

过的文本语料，经过充分自监督训练后有效学习文

本的通用语言特征，得到深层次文本词向量表示，

并获得预训练模型．具有逻辑关系与的优点．预训

练过程的掩藏语言模型（masked language model，
MLM）依据上下文语义信息对随机掩盖的词进行预

测，可以更好学习上下文内容特征；下一句预测

（next sentence predication，NSP）［20］为每个句子的句

首和句尾分别插入［CLS］和［SEP］标签，通过学习

句子间的关系特征预测两个句子的位置是否相邻．

预微调过程直接将预训练获取的网络参数作为

模型起始，根据下游任务输入人工标注好的数据
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Fig. 2 The architecture of the BERT model
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集，使BERT模型得到进一步拟合与收敛，得到可

用于下游任务的深度学习模型．

1. 3 BERT-BiLSTM模型

本研究设计基于 BERT-BiLSTM的短文本自动

评分模型，由BERT层和BiLSTM层构成，如图5．
其中，h1，h2，⋯，hN为BiLSTM层反向 LSTM隐藏层

状态；h1，h2，⋯，hN为BiLSTM层正向 LSTM隐藏层

状态；T1，T2，⋯，TN 为 BERT层输出向量；C 为

BERT短文本级输出向量；E1，E2，⋯，EN为BERT层
词向量输入；E[ CLS ]为BERT层自动添加的短文本开

头表示符号；Tok1，Tok2，⋯，TokN 为短文本输入；

［CLS］为随机赋予初值的短文本开头；Softmax回归

模型通过分析输入特征向量来对短文本进行分类．

BERT模型针对大规模语料库的预训练可以习得通
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Fig. 5 The architecture of the short text automatic scoring model based on BERT-BiLSTM
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[SEP]E
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用语言的语义特征，针对已标注的短文本数据集微

调BERT模型参数，以适应短文本数据集的语义特

点．本研究使用的短文本数据集中，有些词的语义

与其在通用语言中的语义存在差异，而BERT模型

的输出可以根据上下文信息特点进行调整，即同一

词语在不同上下文中对应的向量编码输出不同，这

样就可以解决一词多义的问题．BiLSTM模型能够

从前向和后向获取字词与上下文的语义关联信息，

进而捕获深层次的上下文依赖关系．

2 实验与分析

2. 1 实验设置

2. 1. 1 数据集

实验使用的短文本数据集包括训练集和测试

集，由Hewlett基金会提供．训练集和测试集分别

包含 17 207篇和 5 224篇已人工评分的短文本，实

验从训练集中随机抽取 20%的短文本作为校验集．

训练集和测试集分别由10个子集组成，见表1．

2. 1. 2 评价指标与参数设置

本研究采用二次加权 kappa（quadratic weighted
kappa，QWK）系数［21］κ评估预测分数与专家打分的

一致性，且 0 ≤ κ ≤ 1．κ = 0表示作文不同评分之

间的一致性完全随机；κ = 1表示作文不同评分之

间的一致性完全相同．在预训练好的BERT模型基

础上，采用Adam优化器对短文本数据集进行预微

调，学习率设置为 2 × 10-5，权重衰减系数设置为

1 × 10-5．
2. 2 实验结果与讨论

将本研究BERT-BiLSTM模型的κ值与基准模型

CharCNN（character-level CNN）、 CNN、 LSTM 和

BERT进行对比，结果见表 2．所有模型均使用相

同的数据集，训练集与测试集的短文本篇数相同．

表2中的合并集表示将子集1至子集10合并为

1个大集合．可见，对比 CharCNN、CNN和 LSTM
模型，BERT与 BERT-BiLSTM的模型的 κ值最优；

相比BERT模型，BERT-BiLSTM模型在子集 1、2、
5、8、9及 10上的 κ值分别提升了 6%、9%、8%、

4%、 2% 及 1%； 对 比 其 他 所 有 模 型 ， BERT-

BiLSTM 模 型 的 κ 平 均 值 最 高 ． 因 此 ， BERT-

BiLSTM模型短文本自动评分的整体性能最优．

由表 2还可见，子集 3的 κ值最低，这是因为

子集3为开放式英语语言文学问题，回答短文本多

为学生根据自己的理解对相关语句进行的解释，因

此，特征不明显．该子集的上下文关联信息较少，

人工评分员在该子集上的评分一致性也很低．

结 语

本研究提出基于 BERT-BiLSTM的短文本自动

评分模型，通过BERT语言模型表示短文本向量、

BiLSTM捕获短文本的上下文信息深层依赖关系，

提升了短文本自动评分性能．实验结果表明，本模

型不仅在短文本数据集的子集上取得最好的自动评

分效果，其整体自动评分性能也优于其他基准模

型．后续研究将在本模型的句子表征上融入标点符

表1 短文本数据集

Table 1 Short text dataset

子

集

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

文本主题

科学1
科学2

英语语言文学1
英语语言文学2

生物学1
生物学2
英语1
英语2
英语3
科学3

短文本数量/篇
训练集

1 672
1 278
1 891
1 738
1 795
1 797
1 799
1 799
1 798
1 640

测试集

557
426
406
295
598
599
599
599
599
546

平均长度/
单词数

50
50
50
50
60
50
50
50
40
60

得分/
分

0～3
0～3
0～2
0～2
0～3
0～3
0～2
0～2
0～2
0～2

表2 BERT-BiLSTM模型与基准模型的κ值对比 1）

Table 2 The quadratic weighted kappa coefficients
comparison between BERT-BiLSTM model and

benchmark models

子集

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

均值

合并集

CharCNN
0. 68
0. 58
0. 29
0. 56
0. 72
0. 80
0. 55
0. 43
0. 67
0. 61
0. 60
0. 70

CNN
0. 68
0. 67
0. 27
0. 55
0. 75
0. 74
0. 58
0. 50
0. 64
0. 67
0. 62
0. 73

LSTM
0. 70
0. 66
0. 28
0. 59
0. 78
0. 74
0. 60
0. 54
0. 70
0. 71
0. 65
0. 75

BERT
0. 79
0. 70
0. 37
0. 69
0. 75
0. 84
0. 66
0. 60
0. 80
0. 74
0. 71
0. 79

BERT-

BiLSTM
0. 85
0. 79
0. 31
0. 69
0. 83
0. 83
0. 65
0. 64
0. 82
0. 75
0. 72
0. 80

1）灰底数字代表最优实验结果
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号及情感词等位置信息，以丰富短文本的句子向量

特征表示，并设计出更高效、简洁的神经网络结

构，进一步提高短文本自动评分效果．
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