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摘　要　现代化国家题库系统建设是教育考试改革发展的重要保障，也是促进我国教育考试现代化的重
要手段．试题难度是入库试题的核心参数，对于命题、组卷、分数报告甚至是考试公平性保障都有着直接



影响．由于我国国家考试的特点，很难通过类似国外考试机构的考前试测等方式提前获取试题难度参
数，传统的试题难度评估任务通常由人工完成，即由命题专家对试题难度进行评估．这样的做法耗时耗
力，且难以保证客观性，因此借助先进信息技术手段探索试题难度的自动化判断具有较大的研究意义，
更是体现着中国特色教育考试背景下的中国智慧和中国解决方案．以利用试题文本和答题记录数据实
现数据驱动的数学试题难度自动化预测模型为目标，提出了分别基于卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的数学试题难度预测模型

Ｃ－ＭＩＤＰ（ＣＮＮ　ｆｏｒ　ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ　ｉｔｅｍ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）和 Ｒ－ＭＩＤＰ（ＲＮＮ　ｆｏｒ　ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ　ｉｔｅｍ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ），以及二者的混合模型 Ｈ－ＭＩＤＰ（ｈｙｂｒｉｄ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ　ｉｔｅｍ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）．具体地，利用所提出的模型直接学习试题文本表征，将考试试题得分率作为标签训练模型，
整个过程不需要提供知识标注等教育先验信息．然后，考虑到不同考试中学生群体的不可比性，在训练
时提出一种基于ｃｏｎｔｅｘｔ的训练方式；最后，可通过输入试题特征到训练好的模型中进行难度预测．模
型在真实的试题数据上取得了较好的实验结果．

关键词　教育；题库；难度预测；深度学习；文本挖掘

中图法分类号　ＴＰ３９９

　　教育是人才培养的重要途径，而考试自古以来
就是评价教育成果、进行人才选拔的重要方式，在国
家经济社会发展中发挥着重要的作用．党和国家高
度重视教育工作，提出了加快建设教育现代化、建设
教育强国以及办好人民满意的教育的总体要求．新
时代的教育考试改革要紧密结合当前和今后一个时

期国家和社会层面对人才价值的需求和判断，紧密
结合先进的信息技术手段，为新一轮高考改革和政
策制定提供更多的体现着中国智慧的中国解决方案．
长久以来，试题难度，特别是高考试题难度，都

是教育考试国家题库建设，甚至全社会重点关注的
指标参数，对保障考试安全平稳顺利实施、服务高校
人才选拔、合理引导中学教学都有关键影响．如今教
育越来越受重视，对教育质量的要求逐渐增加，如何
高效、准确地评估试题难度自然也成为了一个重要
的研究问题．
传统方法中，试题难度评估大多是由人工进

行［１］．通常考试的命题人员和审校人员由具有充足
专业知识和丰富教学经验的老师或专家担任，在设
计试题时除了考虑涵盖的必备知识和关键能力等内

容相关的属性和维度，也需要控制试题难度在合理
范围，命题和审校人员以自身知识和经验评估试题
难度．另外也有以试测的形式请部分样本学生试做
样题，根据学生实际答题情况评估试题难度，之后对
样题稍作更改和重组投入使用，例如ＴＯＥＦＬ考试
和ＳＡＴ（ｓｃｈｏｌａｓｔｉｃ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｔｅｓｔ）考试题等［１］．
在教育数据挖掘领域，试题评估是一个重要的

研究方向，现有方法已经对试题多种参数（如难度、
区分度、猜测度等）进行了评估分析［２－３］．其中应用最

为广泛的是来自教育心理学的认知诊断理论．认知
诊断通过利用学生答题记录对学生试题得分进行建

模，从而评估试题参数和学生能力．常见的认知诊断
模型包括基于项目反映理论（ｉｔｅｍ　ｒｅｓｐｏｎｓｅ　ｔｈｅｏｒｙ，

ＩＲＴ）［４］的潜在特质模型和以 ＤＩＮＡ（ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｉｎｐｕｔｓ，ｎｏｉｓｙ“ａｎｄ”ｇａｔｅ）模型［５］为代表的潜在分类
模型等．其中ＩＲＴ通过类逻辑斯蒂回归模型，结合
学生的潜在能力，可以评估试题在难度、区分度和猜
测度属性上的数值；而 ＤＩＮＡ进一步结合 Ｑ 矩阵
（或称“试题关联知识点矩阵”），且将学生能力描述
成多维知识点掌握向量，建模学生得分，可以得到试
题失误率、猜测率等参数．其中 Ｑ矩阵是人工标注
的用以表示试题包含知识点的矩阵．表１是一个简
单的Ｑ矩阵示例，其中每一行代表一个试题，每一
列代表一个知识点．如表１第１行表示试题ｑ１ 包含
知识点ｓ１ 和ｓ４，但不包含知识点ｓ２ 和ｓ３．Ｑ矩阵的
完备性将影响到建模结果的准确性，然而Ｑ矩阵通
常由人工提供，因此其完备性也常常难以保证．另
外，也有学者通过特征工程的方式，提取试题诸如考
察点、迷惑性、复杂性等特征后利用机器学习方法
（如线性回归、神经网络等）实现难度预测［１，６］．

Ｔａｂｌｅ　１　Ｅｘａｍｐｌｅ　ｏｆ　Ｉｔｅｍ　Ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ　Ｑ－ｍａｔｒｉｘ
表１　试题关联知识点Ｑ矩阵示例

Ｉｔｅｍ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｐｏｉｎｔｓ

ｓ１ ｓ２ ｓ３ ｓ４

ｑ１ １　 ０　 ０　 １

ｑ２ ０　 １　 １　 １

然而，不论是传统的人工评估，还是现有的认知
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诊断或机器学习建模，在国家教育日益深化改革的
背景下，应对试题难度预测这个问题上，都有各自的
局限性，具体体现在３个方面：

１）人力、时间消耗大．人工的试题难度评估较
为耗时耗力，而入库试题资源量庞大，且某些学科试
题更迭频繁，这些都使得纯人工的试题难度预测变
得不切实际．且认知诊断中的 Ｑ矩阵也由人工标
注，同样需要消耗较多的人力与时间．
２）对先验知识的依赖．人工的试题难度评估结
果除试题本身外，很大程度上依赖于评估者自身的
水平和对试题的认知程度；同样，认知诊断模型通常
也需要预先提供试题的Ｑ矩阵．这些都使得评估或
预测结果客观性或准确性不足．
３）特征工程中人工定义的特征较为缺少试题
语义，是试题的浅层表示．且部分特征（如试题复杂
性、灵活性、干扰性等）的判定仍然需要人工进行，非
客观性和界限模糊等问题同样存在．
我国国家考试具有高利害性、社会关注度极高

等特点，很难通过考前试测等方式提前获取试题难
度参数，目前仍然按照传统的试题难度评估方式，由
人工进行［１］．随着大数据、人工智能时代的到来，众
多先进的机器学习、深度学习算法为国家题库现代
化建设和入库试题的难度参数估计赋予了更多方法

和途径．基于人工智能的试题难度预测以往年产生
的大量数据作为训练样本，能够有效解决试题安全
保密要求和试测曝光两者之间的矛盾，有效调整传
统人工估计难度中存在的偏差和波动．要实现高效、
准确的试题难度评估，需要解决３个挑战：

１）如何从包含复杂语义的试题文本出发，挖掘
其中可用于难度预测的重要信息．高效的试题难度
预测自动化方法应尽量避免知识点标注等人工劳

动，因此要求模型具有较强的文本信息挖掘能力．
２）如何减少人工干预，使得评价结果更加客
观．诸如试题知识点标注或经验性的特征设计等都难
以避免地引入个人倾向，使得结果客观性难以保证．
３）如何克服不同考生群体在不同试卷版本中
作答数据的比较．这些数据得到的试题得分率往往
具有样本依赖性，实际难度差异很大的试题从数据
呈现的结果来看可能非常接近，反之亦然．如果不能
克服这个问题，预估结果会出现很大误差．
各项考试，特别是国家考试，都在一定程度上存

在此类问题．本文从数学试题难度预测着手，提出了
针对数学试题的模型Ｃ－ＭＩＤＰ（ＣＮＮ　ｆｏｒ　ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ｉｔｅｍ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ），Ｒ－ＭＩＤＰ（ＲＮＮ　ｆｏｒ　ｍａｔｈｅ－
ｍａｔｉｃａｌ　ｉｔｅｍ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）和 Ｈ－ＭＩＤＰ（ｈｙｂｒｉｄ

ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ　ｉｔｅｍ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ），

利用试题文本和学生答题记录进行难度预测．３种
模型均为神经网络结构，其中 Ｃ－ＭＩＤＰ以 ＣＮＮ
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）为基础，Ｒ－ＭＩＤＰ以

ＲＮＮ（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）为基础，Ｈ－ＭＩＤＰ
则为二者的混合模型．难度的预测分为３步：１）使用

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量对训练集的试题文本进行表征，

作为模型输入．以 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量构建的试题表
征，可以较好地保留试题语义，使得神经网络能够基
于试题文本自身挖掘出重要信息，同时保证客观性．
２）从答题记录中获取各场考试中试题的得分率，考
虑得分率的适用范围，设计ｃｏｎｔｅｘｔ相关的方式进
行模型训练，将“以偏概全”变为“以小见大”．３）将需
要预测难度的试题文本进行表征，输入到训练好的
模型中，获得难度预测值．本文的主要贡献点有３个
方面：

１）提出针对数学试题的难度预测模型，实现高
效的数学试题难度预测，并在真实数据集上取得了
较好的实验结果；

２）模型是数据驱动的，训练和预测都不需要人
工提供关于试题的先验知识，提高了预测结果的客
观性，且因减少了人工参与因而提高了预测效率；

３）考虑到不同考试中学生群体能力的差异性，

训练时采用的是ｃｏｎｔｅｘｔ相关的训练方式，提高了
预测的准确率．

１　相关工作

本节将从难度预测和文本建模２个方面介绍相
关工作．
１．１　难度预测
传统教育中，难度评估大多是人工进行的．教育

者利用自己的知识储备和教学经验评估试题难度，

以设计或选择合适的试题，评估的结果通常随评估
者知识、经验的差异出现不同．
在教育学领域中，有学者研究影响试题难度的

具体因素，如Ｂｅｃｋ等人［７］认为试题特征和学生能力
都是试题难度的影响因素．在试题方面，Ｋｕｂｉｎｇｅｒ等
人［８］指出试题类型、试题结构以及知识深度等因素
都与试题难度有关；而在学生能力方面，也有许多理
论和模型被提出，其中认知诊断是重要的研究方向，

其目标是利用试题和学生的答题记录，对学生的学习
过程进行建模，挖掘学生对知识或技能的掌握程度．
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在教育数据挖掘领域，认知诊断是一类重要的
研究方向，其目标是利用试题和学生的答题记录，对
学生的学习过程进行建模，挖掘学生对知识或技能
的掌握程度，从而通过能力分析、试题推荐、学生分
组等方式优化学生的学习过程［９－１０］．认知诊断模型
根据不同的分类方式可分为离散模型和连续模型，

或分为一维技能模型和多维技能模型．常见认知诊
断模型包括基于项目反应理论（ｉｔｅｍ　ｒｅｓｐｏｎｓｅ　ｔｈｅｏｒｙ，

ＩＲＴ）的模型、ＤＩＮＡ模型和它们的改进模型［１，４，１１－１３］

等，模型中通常会考虑试题的难度、区分度、失误可
能性、猜对可能性等因素［１１，１４］，有些研究中还会融
合教育学理论，如学习曲线和遗忘曲线［１５］等．尽管
这些模型考虑了试题难度等因素，但通常作为参数，

或是通过已知的Ｑ矩阵计算，因而需要人为提供较
多的先验知识．
有学者将传统机器学习结合特征工程的方法运

用到试题难度预测中．文献［１］中作者定义了试题考
察的能力、知识点重要程度、试题迷惑性、复杂性、灵
活性等特征，将这些特征值作为神经网络的输入，预
测试题难度．尽管这些人工定义的特征能够反映试
题的一些重要信息，但是基于经验人工筛选出的试
题表征，对试题语义没有加以利用．且部分此类特征
值的确定并非是可统计的，而是由经验判断的，其客
观性和准确性难以保证．
以上工作具有相同的局限性：即都需要较多的

人为干预，如提供先验知识或教学经验和劳动力．而
本文所提出的模型是数据驱动的，所需要的只是试
题文本和答题记录，从而避免上述问题．
目前已有学者进行了针对英语试题的难度预测

工作［１６］，受其启发，本文提出了针对数学试题的难
度预测模型．
１．２　文本建模
本文提出的模型针对试题的纯文本输入，且不

需要提供试题的诸如知识点等先验信息，因此对模
型的文本建模与信息提取能力要求较高．
随着大数据时代的到来，文本数据挖掘现已广

泛运用于互联网［１７］、教育［１８］、医疗［１９］、媒体［２０］等领
域，涉及的技术包括文本聚类、文本分类［２１］、情感分
析［２２］、文本推荐［２３］等．与之相关的自然语言处理
（ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓ，ＮＬＰ）也在文本处理、自
然语言理解、人机交互等领域具有重要意义．Ｍｉｋｏｌｏｖ
等人［２４－２５］提出ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和ｄｏｃ２ｖｅｃ，尽管作为语言
模型训练的副产物，但由于其维度低和保持部分语

义特征等优点，被大量运用到文本建模的数据表征
中，使得许多模型的效果得以提升．
在模型方面，过去文本数据挖掘方法通常需要

分析文本的词法、语法、语义特征，人为地构造一些
具体的结构．近年来，深度学习的兴起使得文本数据
挖掘有了新的探索路径，ＣＮＮ［２６］和ＲＮＮ［２７］对文本
类数据具有较好的拟合能力，避免了对词法、语法等
先验知识的要求．相关工作如情感识别［２８］、文本蕴

含［２９］、机器理解［３０］等．
多层ＣＮＮ神经网络可从词、短语、句子等不同

层次挖掘文本信息；ＲＮＮ则适合挖掘长程的逻辑关
系．因此２种模型都可用于试题难度预测的建模当
中．基于此，本文提出了基于ＣＮＮ的难度预测模型

Ｃ－ＭＩＤＰ和基于 ＲＮＮ的难度预测模型 Ｒ－ＭＩＤＰ，

并且考虑到ＣＮＮ和ＲＮＮ各自的优缺点，将ＣＮＮ
和ＲＮＮ结合，提出 Ｈ－ＭＩＤＰ，进一步提高预测的
准确率．

２　数据驱动的试题难度预测模型

本节中将给出问题的形式化定义，介绍模型的
整体框架，具体介绍３种不同的难度预测模型．
２．１　问题定义
模型训练所需要的数据为真实的数学考试试题

及答题记录，考试为正式的统一测评（如期中考试、

期末考试、月考等），试题为常规考试题型（如选择、

填空或简答题）．表２为１道数学试题文本数据示
例，数据包括试题ＩＤ、题面、答案和解析．表３为答
题记录结构示例，１条记录代表１个学生在１场考
试中某道题的得分，将具有相同试卷ＩＤ、学校ＩＤ和
考试日期的答题记录集合定义为同一场考试Ｔｉ 记
录集合．
对于考试、试题、得分率等概念的形式化定义及

本文应对的问题定义如下：

定义Ｑ＝｛Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｎ｝为试题集合，Ｔ＝
｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｍ｝为数学考试集合．Ｔｉ＝｛珟Ｑｉ，珟Ｒｉ｝，其
中珟Ｑｉ和珟Ｒｉ分别为考试Ｔｉ 中的习题集合和得分率
集合．珟Ｑｉ＝｛珟Ｑｉ１，珟Ｑｉ２，…，珟Ｑｉｍｉ｝，珟Ｑｉｊ∈Ｑ，ｍｉ为考试Ｔｉ
中的试题数；珟Ｒｉ＝｛珟Ｒｉ１，珟Ｒｉ２，…，珟Ｒｉｍｉ｝，珟Ｒｉｊ为考试Ｔｉ
中第ｊ道题的得分率，以得分率作为考试Ｔｉ中试题
难度的真实值．得分率的计算为

珟Ｒｉｊ＝
考试ｉ中试题ｊ的得分之和

考试ｉ中试题ｊ答题记录数×试题ｊ总分．
（１）
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Ｔａｂｌｅ　２　Ｅｘａｍｐｌｅ　ｏｆ　Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ　Ｉｔｅｍ
表２　数学试题示例

Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　 Ｖａｌｕｅ

Ｉｔｅｍ　ＩＤ（Ｑｉ） ００００４ｂ２８－４ａ６７－４ａ５１

Ｑｕｅｓｔｉｏｎ
已知ａ，ｂ，ｃ分别为△ＡＢＣ内角Ａ，Ｂ，Ｃ的对边，
ａ２＝ｂｃ，则∠Ａ的最大值为 ．

Ｓｏｌｕｔｉｏｎ π
３

Ａｎａｌｙｓｉｓ

本题考查余弦定理及基本不等式，根据题意利用
余弦定理及基本不等式即可求得结果．解答：在

△ＡＢＣ中，ｃｏｓ　Ａ＝ｂ
２＋ｃ２－ａ２
２ｂｃ ≥２ｂｃ－ｂｃ２ｂｃ ＝ １２

，

因此Ａ的最大值为π３

Ｔａｂｌｅ　３　Ｅｘａｍｐｌｅ　ｏｆ　Ａｎｓｗｅｒ　Ｌｏｇ
表３　答题记录示例

Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　 Ｖａｌｕｅ

Ｐａｐｅｒ　ＩＤ　 ｆｆ３１１０ａ０－ｆｄ５１－４ｄｆｄ－ａ６ｃ７

Ｓｃｈｏｏｌ　ＩＤ　 ２３０００００００１０００００２

Ｔｅｓｔ　Ｄａｔｅ　 ２０１７－１－１７

Ｓｔｕｄｅｎｔ　ＩＤ　 ４４４４００００２００１３９６７

Ｉｔｅｍ　ＩＤ　 ａ８ｄａ５２５６－ｆｅ２６－４５１ｂ

Ｆｕｌｌ　Ｓｃｏｒｅ　 １２

Ｇｅｔ　Ｓｃｏｒｅ　 １０

定义１．给定数学试题集合Ｑ和数学考试记录
集合Ｔ，其中Ｑ 包含每道试题的文本，Ｔ 包含每场
考试的试题和对应的得分率，目标是对数学试题建
模，使得通过输入试题特征到模型中可以得到试题
的难度预测值．
表４给出了问题涉及到的符号和对应的描述：

Ｔａｂｌｅ　４　Ｒｅｌａｔｅｄ　Ｓｙｍｂｏｌｓ　ａｎｄ　Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ
表４　试题难度预测问题涉及的符号及解释

Ｓｙｍｂｏｌ　 Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ

Ｑ　 Ｓｅｔ　ｏｆ　ａｌｌ　ｉｔｅｍｓ

Ｑｉ Ｉｔｅｍｉ

Ｒｉ Ａｖｅｒａｇｅ　ｓｃｏｒｅ　ｏｆ　ｉｔｅｍｉ

Ｐｉ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ　ｏｆ　ｉｔｅｍｉ

Ｔ　 Ｓｅｔ　ｏｆ　ａｌｌ　ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ　ｔｅｓｔｓ

Ｔｉ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ　ｔｅｓｔ　ｉ

珟Ｑｉ Ｉｔｅｍ　ｓｅｔ　ｉｎ　Ｔｉ

珟Ｑｉｊ Ｉｔｅｍｊｉｎ　Ｔｉ

珟Ｒｉ Ｓｅｔ　ｏｆ　ａｖｅｒａｇｅ　ｓｃｏｒｅｓ　ｉｎ　Ｔｉ

珟Ｒｉｊ Ａｖｅｒａｇｅ　ｓｃｏｒｅ　ｏｆ　ｉｔｅｍｊｉｎ　Ｔｉ

Ｘｑ Ｆｅａｔｕｒｅ　ｏｆ　ｉｔｅｍｑ

２．２　模型整体框架
本节介绍本文提出的数学试题难度预测模型的

整体框架，整体流程如图１，分成２个阶段：训练阶
段和预测阶段．在训练阶段，根据将答题记录中的试
题文本进行表征后得到训练特征，作为模型训练的
输入，并从答题记录获取每一场考试中各道试题的
得分率作为试题难度的标签，考虑不同考试中试题
得分率的不可比性，训练时采用ｃｏｎｔｅｘｔ相关的成
对试题目标函数；在预测阶段，将待预测试题的文本
经同样的表征方式得到预测特征，将其输入训练得
到的模型，获得难度的预测值．模型分３部分介绍：

１）模型结构．Ｃ－ＭＩＤＰ，Ｒ－ＭＩＤＰ，Ｈ－ＭＩＤＰ这３
个模型均为神经网络模型，其中Ｃ－ＭＩＤＰ以ＣＮＮ
网络为基础，Ｒ－ＭＩＤＰ 以 ＲＮＮ 网络为基础，Ｈ－
ＭＩＤＰ为前两者的融合．
２）模型训练．训练时以试题文本的词向量特征
作为输入，试题得分率作为标签．考虑到不同考试中
不同学生群体的得分率具有一定的不可比性，本模
型采用ｃｏｎｔｅｘｔ相关（ｃｏｎｔｅｘｔ－ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ）的方式，将
同一场考试中成对试题预测难度的差值与实际差值

比较，计算目标函数值．
３）预测．试题难度预测是ｃｏｎｔｅｘｔ无关的，将预
处理过的试题特征作为输入，得到试题的绝对难度．

Ｆｉｇ．１　Ｍｏｄｅｌ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
图１　模型框架图

２．３　模型结构
本文提出的３种模型接受试题特征作为输入，

输出为试题的预测难度．试题特征通过对文本字符
的词向量拼接获得，具体步骤：
步骤１．获取试题中文词语或英文字符的表征

向量．使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［２４］方法，以数学试题文本集合
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为训练数据，训练得到文本库中每个词语或字符的
词向量ｗｉ∈Ｒｄ０×１．以训练得到的词向量作为对应词
语或字符的表征向量，相比ｏｎｅ－ｈｏｔ的表征方式，维
数更低，且能够保持一定的语义特征．
步骤２．构建试题的初始表征向量．将试题分词

并去除停用词，剩余的词语或字符按原文顺序以对应
的词向量替换，得到试题初始表征向量Ｘ′ｑ∈Ｒｄ０×ｎ，其
中ｎ为词向量数量．
步骤３．修改Ｘ′ｑ 长度得到试题最终表示向量

Ｘｑ．由于模型输入的特征需为固定长度，因此选择
合适的长度Ｎ（Ｎ 为词向量数量，实验中设置Ｎ＝
６００，具体见３．１节），若ｎ＜Ｎ，则用Ｎ－ｎ个零向量
填充，反之若ｎ＞Ｎ，则删去最后ｎ－Ｎ 个词向量．最
终得到的Ｘｑ 作为试题的表征向量．
将试题文本转换成向量特征后，输入模型进行

语义理解．图２是３种模型的结构图，其中图２（ａ）～
（ｃ）分别是Ｃ－ＭＩＤＰ模型、Ｒ－ＭＩＤＰ模型和 Ｈ－ＭＩＤＰ
模型．

Ｆｉｇ．２　Ｍｏｄｅｌ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ
图２　模型结构

２．３．１　Ｃ－ＭＩＤＰ模型
试题文本包含较丰富的语义，要使模型能够不

依赖Ｑ矩阵等先验知识，就必须能够从文本中挖掘
足够的信息．相关研究表示，局部重要的词句对于文

本理解具有重要的意义［３０］．例如在理解试题时，我

们只需理解其中最重要的知识概念描述（如公式、定
义等）即可理解整个试题的语义．因此，本文利用

ＣＮＮ中的卷积－池化从局部到整体的方式挖掘试题

文本中的主要信息［３０］．具体地，本文提出Ｃ－ＭＩＤＰ
模型，它以ＣＮＮ为基础，使用的多层卷积与池化层
可以从不同层次学习试题信息．例如Ｃ－ＭＩＤＰ可以
以试题中的数字或运算符为基础扩大范围，提取由
这些数字或运算符等组成公式信息；再进一步联系
公式的上下文获取更大范围的信息，逐步获取整个
试题的主要信息，这个过程也符合人真实的阅读
习惯．

Ｃ－ＭＩＤＰ模型结构如图２（ａ）所示，模型包括输
入层、２层卷积层和 Ｍａｘ　Ｐｏｏｌｉｎｇ层、全连接层和输

出层．输入层接受试题特征Ｘｑ∈Ｒｄ０×Ｎ．Ｘｑ 在第１

个卷积层通过ｄ１ 个ｋ×１的卷积核执行卷积操作，
输出ｄ１ 个ｃｈａｎｎｅｌ的隐层．
具体地，给定输入Ｘｑ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ），ｗｉ∈

Ｒｄ０×１，通过卷积获得隐层Ｈｃ＝（ｈｃ１，ｈｃ２，…，ｈｃＮ＋ｋ－１）∈
Ｒｄ１×（Ｎ＋ｋ－１），其中：

ｈｃｉ ＝ＲｅＬＵ（∑
ｄ０

ｊ＝１
Ｇ×（ｗｊｉ－ｋ＋１，ｗｊｉ－ｋ＋２，…，

ｗｊｉ－１，ｗｊｉ）Ｔ＋ｂ）， （２）

Ｇ∈Ｒｄ１×ｋ，即ｄ１ 个长度为ｋ的卷积核；ｗｊｉ表示ｗｉ的
第ｊ维元素值；ｂ∈Ｒｄ１×１，为偏置项；ＲｅＬＵ＝ｍａｘ（０，

ｘ）为非线性激活函数．
第１层卷积层的输出Ｈｃ 经过ｐ－ｍａｘ池化层，

以选出其中最重要的信息，得到新的隐层 Ｈｃｐ＝
（ｈｃｐ１，ｈｃｐ２，…，ｈ

ｃ


ｐ


－
（Ｎ＋ｋ－１）? ｐ

－

），其中：

ｈｃｐｉ ＝ ｍａｘ
ｈｃｉ×ｐ－ｐ＋１，１
…

ｈｃｉ×ｐ，

熿

燀

燄

燅１

，…，ｍａｘ

ｈｃｉ×ｐ－ｐ＋１，ｄ１
…

ｈｃｉ×ｐ，ｄ

熿

燀

燄

燅

熿

燀

燄

燅１

Ｔ

．

（３）
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Ｈｃｐ再次经过一层卷积层和ｐ－ｍａｘ池化层，具
体操作与第１层类似．设第２层卷积层的卷积核数
量为ｄ２，取第２层Ｍａｘ　Ｐｏｏｌｉｎｇ


层的窗口大小为

－
（Ｎ＋ｋ－１）? ｐ

－
，此时输出的隐层Ｈｃ２∈Ｒｄ２×１，转置

后经过一层全连接层，输出试题难度的预测值Ｐｑ．
２．３．２　Ｒ－ＭＩＤＰ模型
除此之外，文本的序列语义与逻辑信息对于理

解试题也非常重要．例如公式中的一个数字本身可
能不包含多少信息，但若与它前面的若干个字符联
系，可能就表现出重要的语义．基于此，本文提出

Ｒ－ＭＩＤＰ模型，它以 ＲＮＮ为基础，利用 ＲＮＮ中的

Ｃｅｌｌ模块保存历史信息，学习到试题文本的序列语
义或逻辑信息．具体地，Ｒ－ＭＩＤＰ模型是一个双向

ＬＳＴＭ的网络结构，ＬＳＴＭ 采用经典的 ３ 门结
构［３１－３２］，在理解试题的过程中，可以从正向和反向２
个方向学习试题语义逻辑，使语义更加完整．
如图２（ｂ）所示，Ｒ－ＭＩＤＰ模型包括输入层、双

向ＬＳＴＭ 隐层、Ｍａｘ　Ｐｏｏｌｉｎｇ层、全连接层和输出
层．输入层接受试题特征Ｘｑ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ）∈
Ｒｄ０×Ｎ，ＬＳＴＭ层输出维度为ｄ，经过单层ＬＳＴＭ 得
到隐层Ｈｒ＝（ｈｒ１，ｈｒ２，…，ｈｒｄ）Ｔ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ）∈
Ｒｄ×Ｎ，其中ｈｒｊ＝（ｈｒｊ，１，ｈｒｊ，２，…，ｈｒｊ，Ｎ），正向输入时的

ｙｔ由下列ＬＳＴＭ计算公式获得：

ｉｔ＝σ（Ｗｉｉｗｔ＋ｂｉｉ＋Ｗｈｉｙｔ－１＋ｂｈｉ）， （４）

ｆｔ＝σ（Ｗｉｆｗｔ＋ｂｉｆ＋Ｗｈｆｙｔ－１＋ｂｈｆ）， （５）

ｇｔ＝σ（Ｗｉｇｗｔ＋ｂｉｇ＋Ｗｈｇｙｔ－１＋ｂｈｇ）， （６）

ｏｔ＝σ（Ｗｉｏｗｔ＋ｂｉｏ＋Ｗｈｏｙｔ－１＋ｂｈｏ）， （７）

ｃｔ＝ｆｔ＊ｃｔ－１＋ｉｔ＊ｇｔ， （８）

ｙｔ＝ｏｔ＊ｔａｎｈ（ｃｔ）， （９）
其中ｉｔ，ｆｔ，ｏｔ分别为输入门、遗忘门、输出门，ｗｔ 为
时刻ｔ输入，ｙｔ－１为时刻ｔ－１时ＬＳＴＭ　Ｃｅｌｌ的输出，

ｃｔ为时刻ｔ时Ｃｅｌｌ的状态，σ为ｓｉｇｍｏｉｄ函数，＊为
卷积运算．Ｈｒ经过ｐ－ｍａｘ池化层并转置后得到新的
隐层Ｈｒｐ＝（ｈｒｐ１，ｈｒｐ２，…，ｈｒｐｄ），其中：

ｈｒｐｊ ＝ｍａｘ（ｈｒｊ，１，ｈｒｊ，２，…，ｈｒｊ，Ｎ）．
Ｈｒｐ再经过一层全连接层，最终输出试题难度的

预测值Ｐｑ．
２．３．３　Ｈ－ＭＩＤＰ模型
更进一步，本文结合Ｃ－ＭＩＤＰ和Ｒ－ＭＩＤＰ这２

个模型的优势，提出一种混合模型 Ｈ－ＭＩＤＰ，以期同
时对试题文本的局部重要语义和序列逻辑信息进行

有效建模．Ｈ－ＭＩＤＰ结构如图２（ｃ）所示．模型前半
部分分为并行的２部分，其中一部分与Ｃ－ＭＩＤＰ相
同，输入特征经２层卷积层和 Ｍａｘ　Ｐｏｏｌｉｎｇ层后得

到隐层值Ｈｃ２；另一部分与Ｒ－ＭＩＤＰ相同，输入特征
经ＬＳＴＭ 和 Ｍａｘ　Ｐｏｏｌｉｎｇ层后得到隐层值Ｈｒｐ，将
Ｈｃ２ 与Ｈｒｐ拼接得到Ｈ∈Ｒ１×（ｄ２＋ｄ），经过２层全连接
层得到试题难度的预测值Ｐｑ．
２．４　模型训练
在通常的有监督模型中，常规的训练方法是以

训练数据的试题表征向量作为输入，以试题得分率
作为标签，模型的损失函数（ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ）：

Ｌ（Ｔ）＝∑
ｑ

（Ｐｑ－Ｒｑ）２， （１０）

其中，Ｔ为整个数学考试训练集，Ｐｑ 和Ｒｑ 分别为试
题ｑ的预测难度和实际得分率．
这种方式在计算试题得分率时常以试题为单位

进行，其训练时其实是不区分不同学生群体或不同
场考试的．但实际上，不同考试中由于学生群体的不
同，得分率是具有一定不可比性的．例如假设Ａ 校
和Ｂ 校使用同一份试卷进行考试，Ａ校的试题ａ得
分率为０．８，Ｂ校的试题ｂ得分率为０．７，不能简单
地认为试题ｂ比试题ａ更难，因为Ａ校学生的整体
水平可能强于Ｂ 校学生，而实际Ａ校的试题ｂ得分
率为０．９，Ｂ校的试题ａ得分率０．６，因而判断试题
ａ的难于试题ｂ更合理．
由此可知，试题得分率受到学生群体水平差异

性的影响．为了能够消除这种影响，本文认为，当考
试学生群体处于相同的ｃｏｎｔｅｘｔ范围下，通过考试
计算的试题得分率才具有可比性．此处，ｃｏｎｔｅｘｔ可
以定义为同一个班级、同一所学校、同一场考试等．
例如，在同一场考试中，若试题ａ得分率低于试题
ｂ，即可认为ａ比ｂ难．本文将在实验部分中具体对
此范围进行实验说明．
具体地，本文的３种模型采用ｃｏｎｔｅｘｔ相关的

训练方式，模型的损失函数：

Ｌ（Ｔ）＝ ∑（Ｔｔ，Ｑｉ，Ｑｊ）
（（Ｐｔｉ－Ｐｔｊ）－（珟Ｒｔｉ－珟Ｒｔｊ））２，（１１）

其中，Ｔｔ表示ｃｏｎｔｅｘｔ范围ｔ，Ｐｔｉ和Ｐｔｊ分别指ｃｏｎｔｅｘｔ
Ｔｔ中试题Ｑｉ 和Ｑｊ 的预测难度，珟Ｒｔｉ和珟Ｒｔｊ分别指
ｃｏｎｔｅｘｔ　Ｔｔ中试题Ｑｉ和Ｑｊ的实际难度（得分率）．
使用这样的模型损失函数可以消除不同学生群

体的差异性，获取其中的共性，使得训练得到的模型
能够预测试题的真实难度（对于所有答题记录涉及
到的学生全体而言的难度，而不是对于其中某场考
试的学生群体）．
２．５　难度预测
模型训练完毕，进行试题难度的预测时，将需要

预测的试题表征向量输入训练得到的模型中（Ｃ－
ＭＩＤＰ或Ｒ－ＭＩＤＰ或 Ｈ－ＭＩＤＰ），得到的模型输出值
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即为试题难度的预测值．在实际应用情境下，如果收
集的群体答题数据量充足且答题分布均匀，则可以
认为模型的输出值可以预测试题对于该群体的难度

值（或得分率）．

３　模型验证实验

３．１　数据集介绍
数据来自科大讯飞股份有限公司采集的国内多

个中学２０１４—２０１７年的考试试题和答题记录，相关

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｏｒｉｎｇ　ｒａｔｅｓ　ｏｆ　６ｓｃｈｏｏｌｓ　ｉｎ　ａ　ｆｉｎａｌ　ｅｘａｍ
图４　６所学校在同场期末考试中的得分率

统计见表５．

Ｔａｂｌｅ　５　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　Ｄａｔａ　Ｓｅｔ

表５　数据集相关统计分析

Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　 Ｖａｌｕｅ

Ａｍｏｕｎｔ　ｏｆ　Ｓｃｈｏｏｌｓ　 １　３１４

Ａｍｏｕｎｔ　ｏｆ　Ｔｅｓｔｓ　 ５　１８５

Ａｖｅｒａｇｅ　Ａｍｏｕｎｔ　ｏｆ　Ｉｔｅｍｓ　ｐｅｒ　Ｔｅｓｔ　 １８．３３

Ａｍｏｕｎｔ　ｏｆ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｉｔｅｍｓ　 ５３　０２７

Ａｍｏｕｎｔ　ｏｆ　Ｌｏｇｓ　 ５７　４５７　３５３

Ａｍｏｕｎｔ　ｏｆ　Ｓｔｕｄｅｎｔｓ　 １　０３５　５２６

对试题文本数据预处理后统计每道题的特征长

度（即分词后有效词项数目），得到其分布如图３所
示，图３中横坐标为特征长度，纵坐标为试题数量．
由统计结果知特征长度大于６００的不到总试题数的

０．２％，因此实验中取特征向量长度 Ｎ＝６００，实际

少于６００的试题用零填充，多于６００的试题截取前

６００个词项作为试题特征．

Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｉｔｅｍ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｌｅｎｇｔｈ
图３　试题特征长度分布

选取使用某一份试卷不同场考试的答题记录，
绘制不同学校的试题得分率折线图如图４所示，可
以看到，不同学校在各个试题上的得分率虽有明显
差异，但试题之间的得分率相对差异却相近．图４中

Ａ校（最上方绿色折线）的试题Ｑ１０的得分率为０．３，

Ｂ校（最下方橙色折线）的试题Ｑ９ 的得分率为０．２２，
但不能简单以此判断试题Ｑ１０的难度低于Ｑ９，因为
Ａ校的整体能力强于Ｂ 校．实际上，Ａ 校的试题Ｑ９
的得分率为０．４，Ｂ校的试题Ｑ１０的得分率为０．０８，
可以看到不论是Ａ校还是Ｂ 校，试题Ｑ９ 的得分率
高于试题Ｑ１０的得分率，因此判断试题Ｑ９ 的难度低
于Ｑ１０更合理．这正验证了２．４节中的观点．
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３．２　实验评价指标

３．２．１　皮尔森相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｃｏｅｆｆｉ－
ｃｉｅｎｔ，ＰＣＣ）

ＰＣＣ是教育学常用的评价指标，可以衡量每一
场考试中试题实际难度与模型预测难度之间的相关

性［３３］．实验中ＰＣＣ具体定义为

ＬＰＣＣ＝
∑
ｍｉ

ｊ＝１

（Ｐｉｊ－珚Ｐｉ）（珟Ｒｉｊ－珚Ｒｉ）

∑
ｍｉ

ｊ＝１

（Ｐｉｊ－珚Ｐｉ）槡
２ ∑

ｍｉ

ｊ＝１

（珟Ｒｉｊ－珚Ｒｉ）槡
２

， （１２）

其中，ｍｉ 为某场考试ｉ中的试题数，Ｐｉｊ为该场考试
中试题ｊ的预测难度，珚Ｐｉ 为该场考试中试题的平均
预测难度，珟Ｒｉｊ为该场考试中试题ｊ的实际难度，珚Ｒｉ
为该场考试中试题的平均实际难度．
ＰＣＣ取值在区间［－１，１］，越大的绝对值意味
着越高的线性相关性，且 ＰＣＣ＞０表示正相关，

ＰＣＣ＜０表示负相关．
３．２．２　一致性（ｄｅｇｒｅｅ　ｏｆ　ａｇｒｅｅｍｅｎｔ，ＤＯＡ）

ＤＯＡ可以衡量一场考试中试题对之间难度预
测值相对大小的准确性［３４］．其计算为

ＬＤＯＡ ＝
∑

１≤ａ，ｂ≤ｍｉ

σ（Ｐｉａ，Ｐｉｂ）∧σ（珟Ｒｉａ，珟Ｒｉｂ）

∑
１≤ａ，ｂ≤ｍｉ

σ（珟Ｒｉａ，珟Ｒｉｂ）
，（１３）

其中，ｍｉ为某场考试中的试题数，Ｐｉａ和Ｐｉｂ分别为
该场考试中试题ａ和试题ｂ的预测难度，珟Ｒｉａ和珟Ｒｉｂ
分别为该场考试中试题ａ 和试题ｂ 的实际难度．
σ（ｘ，ｙ）的定义为

σ（ｘ，ｙ）＝
１，ｘ＞ｙ．
０，｛ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．

（１４）

ＤＯＡ取值范围在区间［０，１］，ＤＯＡ越大表明预
测的试题对之间相对难度大小关系越准确．
３．３　对比实验
为验证本文提出的模型效果，将与４种ｂａｓｅｌｉｎｅ

预测方法进行对比：

１）ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归［３５］．传统的线性回归模型，模型
输入特征为试题的词袋特征，采用ｃｏｎｔｅｘｔ无关的
训练方式．
２）支持向量机（ＳＶＭ）［３６］．ＳＶＭ 在线性和非线
性回归问题中都比较常见，是机器学习中重要的算
法．对比模型采用非线性高斯核，输入为试题的词袋
特征，并采用ｃｏｎｔｅｘｔ无关的训练方式．
３）随机森林（ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ）［３７］．随机森林回归
模型是常用的非线性模型，在许多回归任务上具有

良好的表现．模型输入同样采用试题的词袋特征，且
采用ｃｏｎｔｅｘｔ无关的训练方式．
４）神经网络ｃｏｎｔｅｘｔ无关训练方式．本文的３
种模型结构不变，但训练方式改为ｃｏｎｔｅｘｔ无关，即
采用式（１０）作为损失函数，以试题的预测难度与实
际得分率的差值平方和作为目标函数．３种模型分
别以ＣＮＮ－Ｉ，ＲＮＮ－Ｉ，Ｈｙｂｒｉｄ－Ｉ指代．
３．４　实验结果及分析

３．４．１　模型对比实验
本节将比较 Ｃ－ＭＩＤＰ，Ｒ－ＭＩＤＰ，Ｈ－ＭＩＤＰ这３

种模型的实验结果，以及分析与ｂａｓｅｌｉｎｅ模型实验
结果的对比．此处，Ｃ－ＭＩＤＰ，Ｒ－ＭＩＤＰ，Ｈ－ＭＩＤＰ这３
种模型中的ｃｏｎｔｅｘｔ定义为同一场考试范围，即式
（１１）中的Ｔｔ表示第ｔ场考试．实验分别取数据集中
考试数量的４０％，３０％，２０％，１０％作为测试集，同
时删除训练集中在测试集出现的试题，这些重复试
题若在训练集中得到拟合，将不适合用作模型测试．
注意到，考试可能是一个班级单独的测试，也可能是
整个年级统考，或者多所学校联考，这里我们采取的
划分方式是：同一所学校同一天使用同一份试卷划
分为一场考试，作为计算试题得分率的ｃｏｎｔｅｘｔ，在
此基础上训练Ｃ－ＭＩＤＰ，Ｒ－ＭＩＤＰ，Ｈ－ＭＩＤＰ模型．最
终得到各个模型在测试集上的 ＰＣＣ与ＤＯＡ指标
的值如图５所示．

Ｆｉｇ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ｍｏｄｅｌｓ
图５　３种模型实验结果

从图５中实验结果可知，Ｃ－ＭＩＤＰ，Ｒ－ＭＩＤＰ，Ｈ－
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ＭＩＤＰ模型都有良好的表现，并且可以看到，在测试
集比例为４０％，３０％，２０％，１０％情况下，Ｈ－ＭＩＤＰ
的测试指标均高于Ｃ－ＭＩＤＰ和Ｒ－ＭＩＤＰ．
图６是本文３种模型与对比模型实验结果，从

图６中可以看出３项对比信息：

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｃｏｎｔｒａｓｔ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
图６　对比实验结果

１）在使用ｃｏｎｔｅｘｔ无关的训练方式前提下，

ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归效果最差，显然线性回归不能够胜任试
题难度预测任务；ＳＶＭ 回归效果较ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归更
好；随机森林回归在３种非神经网络ｂａｓｅｌｉｎｅ模型
中表现最好；ＣＮＮ－Ｉ，ＲＮＮ－Ｉ，Ｈｙｂｒｉｄ－Ｉ这３种神经
网络模型的实验结果明显优于前３种非神经网络模
型，说明神经网络对此任务的建模能力更强．
２）比较３种神经网络模型的ｃｏｎｔｅｘｔ相关与

ｃｏｎｔｅｘｔ无关２种训练方式的实验结果，可以看到，

尽管使用ｃｏｎｔｅｘｔ无关训练方式（ＣＮＮ－Ｉ，ＲＮＮ－Ｉ，

Ｈｙｂｒｉｄ－Ｉ）已经获得良好的实验结果，但使用ｃｏｎｔｅｘｔ
相关训练方式后，模型效果有了进一步的提升，说明
在试题难度预测这个任务当中，ｃｏｎｔｅｘｔ相关的训练
方式更适合．
３）随着测试集比例的降低（即训练数据的增
加），３种模型的效果均提升．测试集的比例降到

１０％时，３种神经网络模型的ＰＣＣ达到０．６６以上，

ＤＯＡ达到０．７４以上．在实际教育环境中，数据量足
够的情况下，能够达到良好的预测效果．
３．４．２　ｃｏｎｔｅｘｔ划分方式对预测结果的影响
本节将讨论不同的ｃｏｎｔｅｘｔ划分对于试题难度

预测结果的影响．这里的ｃｏｎｔｅｘｔ划分等价于考试
的划分，例如在一场多校联考中，可以将一个班级的
记录划分为一场考试，也可以将一所学校的记录划
分为一场考试，或者将各个学校的所有记录共同作
为一场考试．本节针对数据采用２种不同的划分方
式：１）将同一所学校同一天使用相同试卷划分为一
个ｃｏｎｔｅｘｔ；２）将使用相同试卷的所有记录划分为一
个ｃｏｎｔｅｘｔ．依此进行实验，研究ｃｏｎｔｅｘｔ划分方式对
试题难度预测结果的影响．

Ｆｉｇ．７　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｗｏ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｏｎｔｅｘｔ　ｄｉｖｉｓｉｏｎ
图７　２种ｃｏｎｔｅｘｔ划分方式实验结果

图７是２种划分方式的在测试集上的ＰＣＣ和

ＤＯＡ指标的直方图．可以看到２种划分方式的实验
结果有明显差距，第１种划分方式的实验结果优于
第２种划分方式，说明ｃｏｎｔｅｘｔ的划分方式对预测
结果是有影响的．在本实验数据集上，若将考试的范
围细化到学校层面，可以更好地区分来自不同学校
学生群体的差异性，从而获得更稳定的试题难度．在
实际应用中，模型的实际训练与使用中需根据测试
结果选择合适的ｃｏｎｔｅｘｔ划分方式．
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３．５　案例分析
本节选取测试集比例为４０％时测试集中的１

场考试试题，使用Ｃ－ＭＩＤＰ，Ｒ－ＭＩＤＰ，Ｈ－ＭＩＤＰ模型
进行难度预测，比较预测结果，以说明本文的３种模

型的有效性．图８是各模型预测结果折线图，其中实
际得分率是将数据集中所有使用该份试卷试题的答

题记录得分率取平均得到，以更准确反映试题实际
难度．

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｓｃｏｒｅ　ｒａｔｅｓ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｂｙ　３ｍｏｄｅｌｓ　ａｎｄ　ｇｒｏｕｎｄ　ｔｒｕｔｈ　ｏｎ　ａ　ｔｅｓｔ　ｐａｐｅｒ
图８　某试卷３种模型预测得分率与真实值比较

　　表６是评价指标ＰＣＣ，ＤＯＡ，ＲＭＳＥ值．可以看
到 Ｈ－ＭＩＤＰ的３种指标的值均优于Ｃ－ＭＩＤＰ和Ｒ－
ＭＩＤＰ，但Ｃ－ＭＩＤＰ和 Ｒ－ＭＩＤＰ的评价值也在可接
受范围．观察图８，可以看到３种模型在大多数试题
上的预测值能够接近实际得分率，或者在试题相对
难度关系上接近，其中 Ｈ－ＭＩＤＰ的预测曲线与真实
值最为接近，说明模型能够通过ｃｏｎｔｅｘｔ相关的训
练方式来预测试题绝对难度．

Ｔａｂｌｅ　６　Ｍｅｔｒｉｃｓ　Ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　Ｍｏｄｅｌｓ　ｉｎ　Ｃａｓｅ　Ｓｔｕｄｙ
表６　案例分析各模型评价指标值

Ｍｏｄｅｌ　 ＰＣＣ　 ＤＯＡ　 ＲＭＳＥ

Ｃ－ＭＩＤＰ　 ０．７６６　 ０．７８８　 ０．１７１

Ｒ－ＭＩＤＰ　 ０．６２７　 ０．７２３　 ０．１７９

Ｈ－ＭＩＤＰ　 ０．７９７　 ０．８２３　 ０．１３６

４　结　　论

为解决准确、高效地预测数学试题难度所面临
的难题，辅助中国特色教育考试国家题库建设，本文
提出了数据驱动的基于神经网络的难度预测模型．
具体地，首先设计了基于卷积神经网络的Ｃ－ＭＩＤＰ

模型和基于循环神经网络的 Ｒ－ＭＩＤＰ模型学习试
题文本的序列逻辑信息；进一步，结合２种模型的优
势，提出混合 Ｈ－ＭＩＤＰ模型．３种模型均直接对试题
文本进行理解和语义表征，可保留试题描述的局部
语义和语序信息；然后，为应对不同考试中学生群体
具有不可比性的问题，在模型训练时考虑答题记录
的上下文，采用ｃｏｎｔｅｘｔ相关的训练方式；最后，所
提出的模型只需根据试题文本即可预测新试题难度

属性，无需人工标注先验知识信息．本文在真实数据
集上进行了大量实验，实验结果表明了本文所提出
的模型具有良好的性能．
本文的模型具有进一步改良的空间和向其他学

科扩展的可能性．在未来研究中，可以考虑新的模型
结构对试题文本理解的影响，如 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ网络、

Ｍｅｍｏｒｙ网络等．其次，探索更为准确和稳定的
ｃｏｎｔｅｘｔ的划分方式，以减少对试题难度预估结果的
影响．我们还将考虑针对不同试题类型设计更为精
准的预测模型．
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