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〔摘要〕　目的／意义 探索并实现儿科医学试题答案的自动化解析，提高试题答案解析编撰效率与质量。方
法／过程 提出一种隐性语义索引、ＭＣ－ＢＥＲＴ和ＣｏＳＥＮＴ模型相结合的方法。首先使用基于隐性语义索引的
方法和ＭＣ－ＢＥＲＴ模型从参考文档中抽取多个候选答案解析，然后利用 ＣｏＳＥＮＴ模型计算候选解析、试题
题干和答案选项之间的相似度，选取相似度最高的候选解析作为最终答案解析。结果／结论 该方法答案解析
精确率达到７２６％，相较单一方法或模型明显提高查全率和精确率，有效提高了编撰试题答案解析的效率，
减轻教育工作者负担，并可为教育研究提供重要的数据支持。
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１　引言

医学试题用于评估学生对医学知识和技能的掌

握情况，答案解析能够引导学生理解和分析问题，

促进深层次学习。自动解析能提供详细的答案解释

和背景知识，帮助学生迅速理解试题要点和医学概

念，提高学习效率，同时减轻教育工作者的负担。

为此，本文以儿科医学试题为例，提出一种结合隐

性语义索引 （ｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｄｅｘｉｎｇ，ＬＳＩ）、中文

生物医学文本挖掘的概念化表示学习 （ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｉｚｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ，ＭＣ－ＢＥＲＴ）与 Ｃｏ

ＳＥＮＴ（ｃｏｓｉｎｅｓｅｎｔｅｎｃｅＢＥＲＴ）模型的自动推荐方

法，以提高试题编撰效率并提供可选择的答案解析。

２　相关研究

２１　基于预训练模型的方法

预训练模型可以利用大量数据学习深层次语言

特征，提高解析获取能力。ＤｉｍｉｔｒｉａｄｉｓＤ等［１］利用

预训练的提取式问答模型自动获取 “是／否”型问

答数据集中的答案解析；ＹｕＳ等［２］提出一种基于解

析过滤的方法，使用双向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ

ｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）模

型处理上下文、问题等，隐式地从上下文提取解

析，并进行对比和筛选；ＷａｎｇＱ等［３］提出一种包

含实体掩码机制的两阶段解析检索方法，从全局语

义和实体方面获取解析；ＡｌｋｈａｌｄｉＴ等［４］提出一种

联合训练方法，训练问答模型和答案解析检索模

型，加强文档间的桥接；ＨｕａｎｇＹ等［５］引入一种新

型递归消除记忆网络，利用预训练的生成模型为问

题生成定制的候选解析，通过一个模块来细化解

析，递归地删除不相关的低质量解析。

２２　基于图神经网络的方法

图神经网络 （ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＮＮ）能

够有效处理结构化数据，捕捉实体之间的复杂关系

和依赖性，适合于解析推荐任务。ＣｈｒｉｓｔｍａｎｎＰ

等［６］构建大型异构图，结合问题级别的注意力机制

使用 ＧＮＮ对图进行迭代处理，使图逐渐被减小，

直至提炼出最佳答案解析；ＺｈｕＰ等［７］收集问题相

关的解析来构建图，使用 ＥＬＥＣＴＲＡ编码解析，利

用ＧＡＴｖ２算法在图上进行推理，以生成最终的答案

解析；ＪｉａＭ等［８］构建动态推理图，结合句子间的

显式关键词和隐式语义信息，通过 ＧＮＮ预测句子

级别的答案解析；ＹａｎｇＮ等［９］提出一种多跳注意力

ＧＮＮ模型，结合答案与解析的对比学习损失，通过

答案与解析的相似性区分解析句子与其他混淆句

子；ＳｉＪ等［１０］利用图卷积神经网络 （ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ）合并多条解析之间的拓扑交

互信息，以学习解析表示。

２３　基于信息检索技术的方法

使用先进信息检索技术和自然语言处理技术的集

成方法从大规模数据中提取、处理并理解复杂的文本

信息，从而生成更准确、更相关的答案解析。这种集

成方法强化了系统的整体性能，能够更有效地处理复

杂的查询和信息检索任务。ＣｈｅｎＺ等［１１］提出Ｅｖｉｄｅｎ

ｃｅＮｅｔ模型，从不同级别的参考文档信息中捕获全局

上下文信息，利用门控机制过滤冗余信息，并提出对

称的交互注意力机制，以识别问题与解析之间的相互

作用；ＺｈａｏＹ等［１２］综合集成多粒度答案解析，并将

这些答案解析与原始段落相结合；ＦａｎＹ等［１３］首先

对答案解析进行直观判断，过滤不相关的解析以减少

搜索空间，然后设计一个演绎－溯因双向推理模块，

并构建交叉验证和多视角对比学习；ＹｏｕＨ等［１４］提

出无监督多粒度解析检索方法，考虑以多种交互获

得答案解析框架，以分数融合机制建模句子级和段

落级检索之间的单向引导关系，以门控选择机制检

索解析段落；ＹａｄａｖＶ等［１５］首先从 ＢＭ２５信息检索

模型选出前ｎ个句子，然后由这些句子组成多个候

选答案解析句集合，根据公式对集合排序，得分最

高的句子集合则成为最终的答案解析；ＹａｄａｖＶ

等［１６］还采用ＧｌｏＶｅ嵌入的无监督对齐方法，利用对

齐模型找到与当前查询 （初始化的问题和候选答案

文本）在嵌入空间中最接近的解析句。

预训练模型能快速利用大量数据的深层语言特

征，提升解析的准确性和效率，在多项自然语言处理
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任务中表现优异，但其训练和微调需较多计算资源。

ＧＮＮ擅长处理结构化数据，能捕捉复杂关系，适用
于密集连接的数据，但对非结构化数据效率较低，且

构建精确图结构需大量前期工作。信息检索技术侧重

从大规模文本中高效提取信息，但对语义复杂或多义

性强的查询可能难以确保准确性，且对算法优化要求

较高。本文根据以上研究启发，调研使用较多的预训

练模型ＢＥＲＴ及相关变种，结合本研究任务特点，选
择更合适的ＭＣ－ＢＥＲＴ模型和 ＣｏＳＥＮＴ模型，同时
结合信息检索技术中发展成熟的 ＬＳＩ，将以上模型、
方法进行集成，提高试题解析效率。

３　研究方法

３１　任务分析

３１１　任务基本情况　本研究任务是基于试题和

答案选项进行查询，从参考文档中推荐答案解析。

部分试题已按照 《儿科学》教材章节进行标注，见

表１，示例试题所属章节为 “内分泌疾病 －性早熟
－诊断与鉴别诊断”，从而缩小检索范围。对于缺
少章节标注的试题，则需采用其他方法进行答案解

析推荐。

３１２　数据基本情况　该任务包含 ３种数据成
分：试题题干、答案选项和参考文档。参考文

档来自合作单位提供的组织成段落的半结构化

文本 《儿科学》ＸＭＬ电子教材。将内容划分为
１３５小节，每节包含序号、标题、上级章节、
子章节和具体内容，便于系统理解和检索。数

据包括 １０２３９道试题，每道试题包含试题 ＩＤ、
所属章节、题干、选项及正确答案。错误选项

在参考文档中可能没有相关解析，因此不计入

评价指标。

表１　儿科医学试题答案解析推荐示例

试题所属章节 题干 正确答案选项 答案解析

内分泌疾病、性早熟、

诊断和鉴别诊断

由于下丘脑对性激素的负反馈作

用下降，使促性腺激素释放激素

过早分泌所致的性早熟为 （　）。

Ａ特发性性

早熟

第十五章 内分泌疾病 第四节 性早熟 （１）特发性性早熟：

又称体质性性早熟，是下丘脑对性激素负反馈的敏感性下

降、促性腺素释放激素过早增加分泌所致。

３１３　数据分析　分析数据集发现，试题涉及广
泛的医学专业知识。儿科学作为综合性学科，领域

复杂，答案解析的检索需理解上下文。部分试题数

据包含所属章节。因此提出一种自动答案解析推荐

方法，同时利用ＬＳＩ和ＭＣ－ＢＥＲＴ模型两种方法捕
捉文本语义获取候选答案解析，其中 ＬＳＩ可以通过
章节信息限制检索范围，最后利用 ＣｏＳＥＮＴ模型对
解析进行排序，提升性能。

３２　方法设计

提出一种集成推荐方法，结合ＬＳＩ、ＭＣ－ＢＥＲＴ
和ＣｏＳＥＮＴ模型的优势，以提高答案解析的速度和
准确性。方法流程，见图１。数据预处理后，首先
进行初步答案解析提取，基于 ＬＳＩ与章节信息的答

案解析推荐方法 （ａｎｓｗｅｒａｎａｌｙｓｉｓｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＬＳＩａｎｄｃｈａｐｔｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＡＲＭ－
ＬＣＩ）进行快速文本筛选，从章节内容中提取相关
信息。基于 ＭＣ－ＢＥＲＴ的答案解析推荐方法 （ａｎ
ｓｗｅｒａｎａｌｙｓｉｓｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＭＣ－
ＢＥＲＴ，ＡＲＭ－ＭＣ－ＢＥＲＴ）进行深度语义分析，以
捕捉复杂的语义联系和深层含义。并行处理上述两

种方法，允许系统快速且全面地收集多个候选答案

解析。然后对答案解析进行评估与选择，基于 Ｃｏ
ＳＥＮＴ的答案解析排序方法 （ａｎｓｗｅｒａｎａｌｙｓｉｓｒａｎｋｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＣｏＳＥＮＴ，ＡＲＭ－ＣｏＳＥＮＴ）计算候
选答案解析与试题题干及选项的相似度。最后，选

择最匹配的答案解析作为最终推荐，确保解析的准

确性和相关性。
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图１　儿科医学试题答案解析自动推荐方法流程

３２１　基于 ＬＳＩ与章节信息的答案解析推荐方

法　ＬＳＩ是一种文本挖掘和信息检索技术，旨在

发现文本数据中的潜在语义结构。通过奇异值分

解，识别并提取文档中的潜在语义结构，从而改

善文本检索和分析性能。采用 ＬＳＩ根据章节信息

快速过滤和定位相关答案解析，为每道试题生成

初步候选答案解析，具体步骤如下。一是文本预

处理，生成文档和试题的文本表示。二是构建文

档 －词语的词频 －逆向文件频率 （ｔｅｒｍｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

!

ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ－ＩＤＦ）矩阵，

计算词频和逆文档频率。三是使用奇异值分解对

矩阵降维，得到文档 －概念矩阵 （Ｕ矩阵）和词

语 －概念矩阵 （Ｖ矩阵），以及查询向量 （每个

试题的题干和答案选项）与文档概念表示。四是

根据章节信息筛选文档，若题目包含章节信息，

则根据章节筛选相关文档，缩小检索范围；若不

存在章节信息，则跳过该步骤。五是通过计算查

询向量与文档概念表示的余弦相似度，找到最相

关的句子，作为支持答案选项的候选解析。通过

ＡＲＭ－ＬＣＩ方法得到的候选答案解析将作为中间

结果，利用 ＡＲＭ－ＣｏＳＥＮＴ方法进行排序。

３２２　基于 ＭＣ－ＢＥＲＴ的答案解析推荐方法　虽

然ＬＳＩ能够处理文本中的语义相关性，降维以减少

冗余信息，但其对大规模数据集的处理效率较低，

无法捕捉更复杂的语义关系，且部分试题章节信息

缺失，无法缩小检索范围，因此应用ＭＣ－ＢＥＲＴ模

型进一步提高答案解析的准确性。ＭＣ－ＢＥＲＴ是针

对中文医学文本优化的预训练语言模型，基于

ＢＥＲＴ架构，通过大量医学文献和临床报告训练而

成，能更好地理解医学领域的语言特点和术语，尤

其在疾病诊断分析和医学信息提取等任务中表现优

于通用模型。具体步骤如下。一是特征提取，将参

考文档中的每个句子作为输入，使用ＭＣ－ＢＥＲＴ提

取其特征表示。对于每篇参考文档中的每个句子 Ｘ

＝［ｘ１，ｘ２，，ｘｍ］，其表示为：
ＨＸ＝ＭＣ－ＢＥＲＴ（Ｘ） （１）

同样地，对于每道试题其题干和对应选项拼接

后形成查询。假设查询为 Ｔ＝［ｔ１，ｔ２，，ｔｎ］，其

表示为：

ＨＴ＝ＭＣ－ＢＥＲＴ（Ｔ） （２）

二是相似度计算，计算每道试题与每个参考文

档中句子的余弦相似度。三是提取解析，对于每道

试题的查询，选取与之相似度最高的前３个句子作

为候选答案解析，以提高方法的查全率。基于 ＭＣ

－ＢＥＲＴ的答案解析推荐方法可以避免依赖试题的

章节信息，因此无论试题是否标注章节信息，均可

提供相应的答案解析。

３２３　基于 ＣｏＳＥＮＴ的答案解析排序方法　以

上两种方法均可能得到多个答案解析内容，为提

高准确性，采用基于 ＣｏＳＥＮＴ的答案解析排序方
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法对试题与答案解析进行重排序。ＣｏＳＥＮＴ［１７］是
一种有监督的句向量模型，用于计算句子级别的

语义相似度，能解决 ＢＥＲＴ在语义相似度检索中
的时间开销问题，同时弥补句子表征在无监督任

务中的不足。ＣｏＳＥＮＴ与 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ－ＢＥＲＴ［１８］结构
相似，训练目标与推理任务目标一致，通过统计

正负样本的余弦值差异来优化模型。一是特征提

取，使用预训练后的 ＣｏＳＥＮＴ模型生成嵌入向
量：试题题干、对应选项拼接形成的查询 Ｔ＝
［ｔ１，ｔ２，，ｔｎ］向量和候选答案解折 Ｅ＝［ｅ１，ｅ２，
，ｅｍ］向量：

ＣＴ＝ＣｏＳＥＮＴ（Ｔ） （３）

ＣＥ＝ＣｏＳＥＮＴ（Ｅ） （４）

二是相似度计算，计算每个答案解析与对应查

询的相似度。三是答案解析重排序，对于每个选项

Ｔｉ根据计算出的相似度对候选答案解析 Ｅ进行
排序：

Ｓ（Ｔｉ） ＝ｓｏｒｔ（Ｅ１，Ｅ２，，Ｅｋ） （５）

通过以上过程，利用ＣｏＳＥＮＴ的语义嵌入能力，
将每个选项的相关答案解析按照与选项的语义相似

度重排序，从而提高选项答案解析的质量和相

关性。

４　实验设计与结果分析

４１　评价指标

为判断答案解析是否有效，使用精确率 （ｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率 （ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、Ｆ１值对实验结果
进行评价。

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （６）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （７）

Ｆ１＝２·Ｐ·ＲＰ＋Ｒ （８）

其中 ＴＰ表示真正例，即正确检索出的与答案
相关的解析句子；ＦＰ表示假正例，即错误地检索出
的与答案无关的解析句子；ＦＮ表示假负例，即未
能检索出的与答案相关的解析句子。

引入Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数评价答案解析的重排
序。Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数是一个非参数统计度量，用

于衡量两个变量排序之间的单调关系 （不一定是线

性）。其基于变量的排名进行计算，适用于非线性

关系和非正态分布的数据。Ｓｐｅａｒｍａｎ系数的取值范
围从－１到１，其中１表示完全正相关，－１表示完
全负相关，０表示无相关性。

Ｓｐｅａｒｍａｎ（Ｔ）＝１－
６∑ｒ２ｉ
ｋｋ２－( )１

（９）

其中，ｒｉ表示第ｉ个答案解析在人工排序和模型

排序中的排序差，ｋ是答案解析的数量，∑ｒ２ｉ是所
有排序差的平方和。

４２　模型参数

基于ＣｏＳＥＮＴ模型的答案解析推荐方法预训练
模型为 Ｃｈｉｎｅｓｅ－ＭａｃＢＥＲＴ－ｂａｓｅ［１９］，ＭａｃＢＥＲＴ是
ＢＥＲＴ的改进版本，引入了纠错型掩码语言模型
（ＭＬＭ ａｓｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，Ｍａｃ）预训练任务，缓解了
“预训练－下游任务”不一致的问题。使用预标注
的 《儿科学》部分试题答案和答案解析语句构建相

应的模型训练数据集，最终形成训练集 ８２００条、
验证集１９００条和测试集１９００条，相关实验参数，
见表２。

表２　基于ＣｏＳＥＮＴ的答案解析推荐方法实验参数

参数 参数描述 参数值

ｌｅａｒｎ＿ｒａｔｅ 学习率　　　 ２ｅ－５

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 数据批处理量 １００

ｔｒａｉｎ＿ｅｐｏｃｈｓ 训练迭代数　 ２０

４３　结果分析

选取 ２名具有医学背景的学生独立评估答
案解析，判断其是否准确反映答案信息并与试

题相关。第３名标注者负责一致性检验，比较２
名标注者的结果。如一致，标注结果即被认为

可靠；如不一致，由第 ３名标注者最终评审。
儿科医学试题答案解析推荐实验结果，见表 ３。
同时为了验证本文提出方法的有效性，选择较

多文献中使用的 ＢＥＲＴ模型和 ＲｏＢＥＲＴａ模型进
行对比实验。
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表３　儿科医学试题答案解析推荐实验结果 （％）

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１
ＢＥＲＴ ５２６ ９１７ ６６９
ＲｏＢＥＲＴａ ５７１ ９２３ ７０６
ＡＲＭ－ＬＣＩ ５９５ ９８１ ７４１
ＡＲＭ－ＭＣ－ＢＥＲＴ ６１９ ９３５ ７４５
ＡＲＭ－ＬＣＩ＋ＡＲＭ－ＭＣ－ＢＥＲＴ ７２６ ９８１ ８３４

为确保答案解析的相关性和精确性，本任务中精

确率至关重要。ＬＳＩ方法因其结构简单、计算复杂度
低，适合快速检索和识别未登录词，能够结合章节信

息，为接近半数问题提供正确解析。虽然ＬＳＩ在语义
理解方面不及ＭＣ－ＢＥＲＴ，但其广泛的文档覆盖提高
了召回率。ＭＣ－ＢＥＲＴ则能更好地理解复杂的语义
和句子结构，提供超过一半问题的正确解析。ＭＣ－
ＢＥＲＴ通过深度学习减少假阳性，提高了精确率，但
降低了召回率。将 ＬＳＩ与 ＭＣ－ＢＥＲＴ结合，精确率
可达７２６％。这种结合利用了ＬＳＩ在章节信息处理方
面的优势和ＭＣ－ＢＥＲＴ在语义理解方面的能力，提
高了系统的整体鲁棒性和解析准确性。

ＢＥＲＴ模型和 ＲｏＢＥＲＴａ模型的 Ｆ１分数分别达
到６６９％和７０６％，展示了这两种模型在本文任务

上的基本效力。ＲｏＢＥＲＴａ模型的精确率、查全率及
Ｆ１值均略优于 ＢＥＲＴ模型，反映了 ＲｏＢＥＲＴａ模型
相对于ＢＥＲＴ模型在结构和训练策略方面的优化改
进。实验结果表明，本文提出的多种模型相结合的

方法在精确率和查全率方面均优于以上模型；通过

适当地结合不同类型的模型，可以显著提升系统的

整体性能。

答案解析排序实验结果，见表４，使用Ｓｅｎｔｅｎｃｅ
－ＢＥＲＴ作为对比模型。ＣｏＳＥＮＴ模型改进了训练策
略，有助于更好地理解和表示句子含义。实验结果

表明 ＣｏＳＥＮＴ模型的效果好于 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ－ＢＥＲＴ模
型，在答案解析排序任务上表现更佳。

表４　答案解析排序实验结果 （％）

模型 Ｓｐｅａｒｍａｎ
Ｓｅｎｔｅｎｃｅ－ＢＥＲＴ ５８３
ＣｏＳＥＮＴ ６６７

儿科医学试题答案解析自动推荐结果示例，见

图２。其中 “Ｂ：”为试题 ＩＤ和试题考察知识所属
《儿科学》章节；“Ｑ：”为试题题干；“Ｒ：”为正确
答案选项；“Ｗ：”为错误答案选项。

图２　儿科医学试题答案解析自动推荐结果示例

　　尽管本文提出的方法在实际应用中有效，但

对错误示例的分析揭示了一些问题。首先，由于

试题多为多选题，方法在某些情况下未能提供完

整的正确解析，影响了精确率。其次，部分试题

内容超出参考文档范围，无法提供相关解析。最

后，《儿科学》文档中包含大量图片和表格，当前

方法未针对这些数据进行深入分析，可能影响评

估结果。未来的优化应重点关注多选题的全面解

析、扩展参考文档范围以及提取图片和表格中的

信息。

５　结语

为自动提供儿科医学试题的答案解析推荐，本

文提出了一种融合 ＬＳＩ、ＭＣ－ＢＥＲＴ和 ＣｏＳＥＮＴ模

型的方法。该方法首先使用ＬＳＩ和 ＭＣ－ＢＥＲＴ模型

提取候选答案解析，然后通过 ＣｏＳＥＮＴ模型选择最

相似的解析。实验结果表明，该方法的精确率达

７２６％，展现了减轻教育工作人员负担的潜力，并

为医学生学习和教师教学模式创新提供技术支持。
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未来研究将重点解决多选题解析、扩展参考文档数

据源以及处理图片和表格信息的问题，如增加数据

来源的多样性和采用多模态学习方法，以进一步完

善自动答案解析推荐系统。

作者贡献：王娟负责技术实施、论文撰写与修订；

侯丽负责技术指导、论文修订；孙月萍负责技术指
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