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摘 要：针对英语作文自动评分系统因依赖复杂深度学习模型而缺乏可解释性的问题，提出了一种基于 E5-

SHAP算法的可解释英语作文自动评分模型。该模型基于E5-Base模型编码器提取文本特征，结合均值计算和回

归层实现评分输出，并引入自适应加权机制，从语法、句法、词汇多样性等 6个维度综合评估作文质量。模型

采用LoRA微调技术优化特定层参数，提高对作文特征的适应性。通过SHAP算法计算各特征对最终评分的影

响，从而提供清晰的评分依据和解释路径，提升评分过程的透明性和可信度。实验结果表明，与现有模型相

比，该模型在ELLIPSE数据集和自建数据集上的表现均有所提升，二次加权卡帕值（QWK）达 0.84，在准确

性和可解释性上优于现有模型。
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An interpretable automated essay scoring model for English 
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Abstract: In response to the lack of interpretability in English composition automatic scoring systems due to their reli‐

ance on complex deep learning models, an interpretable English composition automatic scoring model was proposed 

based on the E5-SHAP algorithm. This model was based on the E5 base model encoder to extract text features, combined 

with a mean calculation and a regression layer to achieve scoring output. It introduced an adaptive weighting mechanism 

to comprehensively evaluate the quality of compositions across six dimensions, including grammar, syntax, and vocabu‐

lary diversity. The model utilized LoRA fine-tuning technology to optimize specific layer parameters and enhance adapt‐

ability to compositional features. By using the SHAP algorithm to calculate the impact of each feature on the final score, a 

clear scoring basis and explanation path was provided to enhance the transparency and credibility of the scoring process. 

The experimental results show that compared with existing models, the performance of this model has been improved on 

both the ELLIPSE dataset and self-built dataset, with a quadratic weighted kappa value (QWK) of 0.84, which is superior 

to existing models in accuracy and interpretability.
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0　引言

英语作为最多国家使用的官方语言，也是世界

上使用最广泛的第二语言
[1]
，在国际的政治、经

济、文化方面被广泛应用，对于人们的工作、学习

和交流都具有重要意义。其中，英语写作作为一种

重要的输出形式和基本技能，受到越来越多语言研

究者和教育学家的重视。我国非常重视英语教育，

目前英语的教学工作主要集中在听、说、读、写、

译 5 个方面，为了增强和培养学生的英语综合能

力，英语写作在教学体系中更是占了很大的比重。

英语作文是我国英语学习者的重要考试题型与重点

考查方式，因此，培养学生的写作能力成为学生英

语教学改革的热点。

随着现代化教育技术的发展，作文自动评分

（automated essay scoring，AES）系统在英语写作

教学中被广泛应用。教育的提升与变革必须依靠智

能科学与技术，特别是当下火热的人工智能技

术
[2]
。作文自动评分利用计算机技术对作文进行评

估与计分。与传统的教师批改学生英语作文教学模

式相比，英语作文自动批改系统能极大地缓解学生

在英语写作方面对教师的依赖，有效激发学生的自

主学习动力和积极性，并且消除教师的主观因素，

使批改结果更加客观公正。国内目前已经研发出许

多英语作文自动批改系统，例如批改网、冰果英语

等。但是大量反馈指出“批改网”给出的分数偏

高
[3]
，在词汇和语法方面反馈较多，而在内容、逻

辑、一致性和篇章结构方面反馈较少，并且目前大

多数自动评分系统存在着“黑箱”问题，使教师和

学生难以理解评分过程，质疑其公平性和可靠性。

因此，本文提出一种基于E5-SHAP算法的英语作文

自动评分模型，其采用LoRA（low-rank adaptation）

技术微调后的E5-Base模型进行文本特征提取，再

利用回归层生成多维度评分值，并引入自适应权重

机制反映作文整体质量。为提高评分过程的可解释

性和透明性，本文结合SHAP（Shapley additive ex‐

planations）可解释算法，利用合作博弈论来解释模

型的预测，通过计算SHAP值评估作文质量的不同

特征对模型分数预测的影响，提供对英语作文自动

评分的解释。实验结果表明，该模型在多个维度上

具有较高的评分准确率，二次加权卡帕值（QWK）

达到0.84，验证了该模型在AES任务中的有效性。

1　相关工作

国内外学者对英语作文自动评分模型已经进行

了大量研究，根据使用方法的不同，本节将从基于

特征工程模型、基于深度学习模型和基于预训练语

言模型3个方面对前人的工作进行梳理和讨论。

早期的 AES 模型主要依赖于机器学习技术，

特别是基于特征工程模型。这些系统通常需要人工

设计大量可以从文本中提取出来并用于模型训练的

特征。梁茂成等
[4]
最早提出了AES的建模方法，并

从英语文章中提取了语法错误、句法信息等特征，

采用线性回归方法进行评分，取得了初步的成果。

李晨亮等
[5]
使用基于梯度相似性的多主题联合预训

练方法和特征工程技术手工设计了3类特征，提升

了自动作文评分模型的准确性和泛化能力。林美

乐
[6]
采用隐含狄利克雷分配、机器学习和特征工程

技术，对英语作文进行多个特征提取和评分研究，

构建了准确高效的评分模型。PEG（project essay 

grade）[7]
是国外最早的自动评分系统之一，它通过

写作结构特征、词汇等浅层语义特征对作文进行评

分。Chen等[8]
从文章内容、行文组织和整体结构3个

方面构建了特征，并采用排序信息的方法对作文

评分。

基于神经网络的深度学习模型在AES领域取得

了许多研究成果。黄凯
[9]
利用卷积神经网络（con‐

volutional neural networks，CNN）获取语句的优美

性特征，并融合主题特征对作文评分。栾笛
[10]

使用

长短时记忆网络（long short-term memory，LSTM）

和CNN技术，完成了中考英文作文自动评分系统

的设计与实现，提高了阅卷效率。周险兵等
[11]

利

用Doc2Vec模型提取主题信息，并结合句法特征和

CNN、LSTM提取的语义信息，对英语作文进行评

分。黎艳秋等
[12]

结合GloVe词向量与CNN，构建了

英语在线考试评分模型，实验结果显示，其评分一

致性和准确性更优于传统方法。Alikaniotis等[13]
采

用双层双向LSTM对作文进行自动评分。Jin等[14]
提

出了两阶段的神经网络模型，在处理与主题无关的

作文自动评分任务时取得了较好效果。Masaki等[15]

提出将手工设计的篇章级特征集成到基于神经网络

的作文自动评分模型DNN-AES中，准确率有一定

提高。

近年来，预训练模型被广泛应用于AES领域。

陈宇航等
[16]

提出的多维度特征增强的作文自动评
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分方法，使用CNN、LSTM、基于变换器的双向编

码器表示（bidirectional encoder representations from 

transformers，BERT）技术提取作文特征，实现自

动评分，在公开数据集上性能显著提升。于明诚

等
[17]

使用XLNet预训练模型及多尺度上下文网络，

提升作文自动评分性能，在公共数据集ASAP数据

集上的平均QWK值达 0.81。马钰等
[18]

使用图卷积

网络（graph convolutional network，GCN）和微调

BERT技术完成作文自动评分任务，提出GFTB模

型。实验表明，该方法在公共数据集ASAP上取得

了较好性能，有效提升了作文自动评分的准确性。

Song等[19]
提出了用于作文自动评分的预训练策略，

分为3个阶段：弱监督预训练、跨主题微调，以及

针对特定主题的微调。Abdulkarem等
[20]

使用BERT

技术改进科学领域自动作文评分任务，通过解决词

汇外（out-of-vocabulary，OOV）和句子级嵌入问

题，提高了评分的准确性和效率。

以上研究表明，基于特征工程和深度学习的作

文评分模型能够有效提高作文自动评分的性能，基

于预训练语言模型的特征分析能更准确地理解作文

内容。有研究指出，大模型的“幻觉”问题实质反

映出其推理逻辑尚未成熟，仅靠性能评估难以发现

其潜在缺陷
[21]

。因此本文引入SHAP可解释算法揭

示模型在各评分维度中可能存在的偏差来源，从而

避免“高精度-低可靠”的技术陷阱。

SHAP作为一种强大的可解释性算法，在国内

外的机械、金融等领域已经取得了显著成果。

Hamilton等[22]
使用SHAP框架和机器学习算法解决

电力系统中影响瞬态稳定极限因素的研究问题，得

出SHAP值可提供关于特征效应的解释，有助于理

解整个稳定性边界的结果。Antonini等[23]
使用随机

森林算法和SHAP解释方法解决地质岩石的分类问

题，发现不仅能有效解释模型预测、提高模型透明

度，而且有较高的分类准确率。Machlev等[24]
提出

了一种结合 SHAP、LIME等多种可解释人工智能

（explainable artificial intelligence，XAI）技术的电

能质量扰动分类器解释方法，通过评分和优化组合，

提升分类器输出的透明度，帮助专家做出可靠决策。

以上研究证实SHAP框架中基于SHAP值的特

征选择算法具有可行性，能够捕获复杂特征，并评

估特征的重要性。通常AES模型基于复杂的神经

网络结构，其内部决策过程对人们来说是不透明

的，导致教师和学生质疑分数，很难根据评分结果

来改进教学和学习，SHAP算法的可解释性正好可

以弥补此缺陷。因此，本文结合基于预训练语言模

型E5-Base和可解释性算法 SHAP，从多维语义的

角度出发，提出了基于E5-SHAP的可解释英文作

文自动评分模型。实验结果表明，该模型能够有效

提高作文自动评分性能，并具有良好的可解释性。

2　E5-SHAP评分模型

2.1　模型整体框架

本文提出的E5-SHAP模型是一种创新的英语

作文自动评分模型，该模型主要融合了E5-Base模

型的文本表示能力、多维度自适应评分和SHAP可

解释性分析。整体框架如图1所示，具体分为以下

3个部分。

（1）文本特征提取

E5-Base模型是一种先进的文本嵌入模型，通

过高质量数据对比学习和强大的BERT基底，能够

生成文本的深层次文本表示。因此本文基于E5-Base

模型，通过 LoRA 技术进行高效微调，降低参数

量，并提升模型适配能力。微调后的E5-Base模型

能够适应作文评分任务，捕捉文本的多维度特征。

（2）多维度自适应评分

在多维度评分过程中，E5-SHAP模型加载6个

基于E5-Base预训练模型微调的子模型，6个子模

型分别对应6个评分维度。每个子模型提取输入文

本在对应维度的特征，再添加一个线性回归层，将

各个维度的特征向量映射到标准化的评分范围内。

在此基础上，引入自适应权重机制，通过动态权重

调整策略，为不同评分维度分配合理的权重。最后

将6个评分维度的得分整合为最终的综合得分。

（3）评分可解释性分析

为了解决英语作文自动评分模型缺乏可解释性

的问题，本文引入SHAP可解释性算法，对6个评

分维度分别构建解释模型，利用SHAP算法量化各

输入特征对模型输出分数的正负影响，通过SHAP

力图实现解释可视化，从而直观展示特征与分数的

因果关系。

2.2　模型评分过程

2.2.1　数据预处理

数据预处理是构建英语作文自动评分模型的第

一步，首先要对输入的英语作文进行文本清洗和分

词，去除无关信息，处理可能的乱码、特殊字符；

再将作文文本截断，转换为适合模型输入的格式；
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最后将每篇作文与其评分进行配对。每篇作文与其

在 6个维度上的评分对应，形成一个（q，p）对，

其中 p表示作文文本，q表示各个评分维度的值。

每篇作文描述为分数-作文文本对（q，p），能够使

E5-SHAP模型的相似性度量更具针对性。

2.2.2　文本特征提取

在构建英语作文自动评分模型时，文本特征提

取是核心步骤之一。本文采用LoRA方法对E5-Base

模型进行高效微调。LoRA通过微调E5-Base模型

的部分参数，能够保留E5-Base模型原有的强大语

言能力，适应作文评分任务，提升模型的表现。同

时，相比传统的全参数微调方法，冻结预训练模型

的大部分权重，仅通过插入低秩矩阵进行参数更

新，显著降低了计算开销，并减少了模型的训练时

间，能够达到更加精确和高效的文本特征提取。

E5-Base模型采用多层自注意力机制和前馈神

经网络来处理输入文本。在自注意力层中，模型通

过计算Query和Key之间的相似度来捕捉输入文本

中不同部分之间的相关性。为了使模型更好地适应

作文评分任务，本文在E5-Base模型的自注意力层

中对Query和Key的投影矩阵进行微调。在微调过

程中，对于输入向量 X，调整后的 Query 向量和

Key向量分别计算如下：

Q =XW LoRA
Q =X ( )WQ +AQ BQ （1）

K =XW LoRA
K =X ( )WK +AK BK （2）

其中，AQ和BQ为低秩矩阵，用于Query投影，AK

和BK用于Key投影，W是预训练的E5-Base自注意

图1　E5-SHAP模型框架
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力层中对应投影（Query或Key）的权重矩阵。

通过这一操作，LoRA在保持原始参数的基础

上对Query和Key向量进行了微调，以适应作文评

分任务的特定需求。在微调过程中还使用了Adam

优化器，结合权重衰减来防止模型过拟合。然后将

预处理好的数据输入微调后的E5-Base模型中，对

作文的 Token 序列 T = ( )t1t2tn 进行特征提取，

每个Token经过嵌入层和编码层处理后会生成一个

表示向量 hi，经过E5-Base编码后得到的Token的

表示矩阵H为：

H = ( )h1h2hn hiÎR d
（3）

其中，hi为第 i个Token的表示，d是模型的嵌入维

度，R d
表示d维实数向量空间。

由于每个hi仅包含该Token的局部信息，因此

本文在E5-Base模型输出层之后使用均值池化方法

计算所有Token的表示向量的平均值，得到全局特

征表示hpooled：

hpooled =
1
n∑i = 1

n

hi （4）

其中，n为Token数量。

池化层的操作可以将不同长度的Token序列映

射为一个固定维度的全局表示，从而为后续的评分

阶段提供紧凑而全面的特征表示。

2.2.3　多维度自适应评分

E5-SHAP 模型采用多维度自适应评分方法，

通过构建多维度评分框架和自适应加权机制，实现

对文本连贯性、句法结构、词汇复杂性、短语用

法、语法正确性和作文规范性这6个维度的独立分

析，并生成综合得分。以下将详细阐述评分原理和

实现步骤。

（1）多维度评分框架

在文本特征提取模块中，E5-Base模型经过池

化层操作，生成了固定维度的全局特征表示ℎpooled。

对于每个评分维度 iÎ { }126 ，定义一个独立的

线性回归层，将ℎpooled映射到目标评分范围：

yi =∑
j = 1

d

Wi
( )j hpooled

( )j + bi （5）

其中，Wi
( )j 表示权重向量Wi中第 j个元素，hpooled

( )j

表示全局特征向量hpooled中第 j个元素，bi是第 i个

维度的偏置项，yi是第 i个维度的预测评分。

通过回归层将输入作文的全局特征表示映射到

评分空间，生成6个独立的初始评分：

y = é
ëy

1
y

2
y

6

ù
û （6）

模型采用均方误差（MSE）作为损失函数：

LMSE = ( )yi - yi
true

2

（7）

其中，yi
true

表示人工标注的真实分数。

通过最小化LMSE，模型可以找到合适的参数。

通过优化上述目标函数，模型能够在每个评分维度

上生成可靠的初始评分。这些评分直接反映了作文

在不同维度上的表现，并且每个评分维度的结果都

是独立的，为自适应加权机制提供输入。

（2）自适应加权机制

自适应加权机制是基于多维度评分的初始结

果，通过动态优化各维度权重来生成最终的综合得

分。此过程采用梯度优化方法（Adam优化算法），

不需要手动指定每个维度的权重，模型可以自动根

据训练数据优化各个维度的权重。通过动态优化权

重，模型能够在不同的评分维度之间找到最佳平

衡，避免某些维度的评分影响过大或过小。本文通

过定义目标函数和约束条件，逐步更新权重以最小

化误差，具体步骤如下。

首先输入作文在6个评分维度上的初始评分y1，

y2，y3，y4，y5，y6，计算评分的均值并定义损失函

数L为：

-
y =

1
6∑i = 1

6

yi （8）

L =∑
i = 1

6 ( )( )yi ×wi - -
y

2

（9）

其中，
-
y是所有模型评分的平均值，作为每次评分

的参考基准。

为使每个评分维度的权重能够动态调整，本文

为每个评分维度 iÎ { }126 定义一个可学习的权

重参数 θi，为确保权重总和为 1并满足非负性值，

权重通过 Softmax 函数进行归一化处理，计算式

如下：

wi =
exp ( )θi∑j = 1

6 exp ( )θj

（10）

其中，θi是待学习的模型参数。

权重生成过程由Softmax函数实现，使模型能

够动态调整各维度的重要性。具体优化步骤如下：

• 初始化权重参数 θ = { }θ1θ2θ6 为小随

机值或均匀分布；

• 使用Adam优化算法，通过反向传播逐步
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优化损失函数L；

• 在每次迭代中，根据当前的 θ计算权重

wi，并据此更新模型参数。

经过训练后，可获得6个评分维度的最终权重

w = { }w1w2w6 ，最终的综合评分 Gfinal 计算式

如下：

Gfinal = 6 ´∑
i = 1

6

wi yi （11）

以上评分结果有效结合了多维度评分与自适应

加权机制，生成的综合评分更加准确且具有实际

意义。

2.3　模型可解释性分析

为了解决英语作文自动评分模型缺乏可解释性

的问题，本文在 6个LoRA微调后的E5-Base子模

型基础上引入了SHAP可解释性方法。与其他可解

释性方法相比，SHAP能够提供一致性和局部精确

性保证，适用于复杂神经网络结构，且支持对不同

输入维度的重要性进行统一量化。LIME（local in‐

terpretable model-agnostic explanations）等方法也能

提供局部解释，但其解释结果受邻域采样策略影响

较大，稳定性和一致性相对较弱，且不适用于多维

统一解释的场景。因此，SHAP更适合本评分系统

在多维度、深层模型架构下的解释需求。具体地讲，

将每篇作文经过6个子模型后所得的6个维度特征向

量，分别作为SHAP模块的输入特征，其输出为分

析这些维度得分对最终综合评分的影响贡献，即

SHAP值，从而明确指出特定词汇、句子结构或段

落逻辑等对分数的正面或负面影响，并提供可视化

结果，使评分过程透明化，增强评分的可解释性。

SHAP算法通过一个线性函数来近似原始模型

f的输出。这个线性函数g可以表示为：

g ( )z = φ0 +=∑
i = 1

M

φi zi （12）

其中，φ0是基线值，表示无特征输入时的预测值；

M是特征的总数；φi 是特征 i的 SHAP值，表示该

特征对模型预测结果的贡献；zi是二进制变量，表

示特征 i是否存在。

由此可见SHAP值可以解释为特征对预测结果

的影响，在E5-SHAP英语作文评分模型中，可以

理解为某个特征影响作文的最终得分。SHAP值可

以通过求解以下方程得到：

φi = ∑
SÍ { }1M \i

|| S !( )M - || S - 1 !

( )M - 1 ! [ ]fx( )S∪{ }i -fx( )S

（13）

其中，fx( )S 表示输入作文文本 x和特征集合S时模

型的预测值，SÍ { }1M \i 表示不包含特征 i 的

所有特征子集。这个方程计算了特征 i在所有可能

的特征子集中的边际贡献。

在E5-SHAP英语作文自动评分模型中，具体

解释过程如下：将英语作文中的各个词汇作为输入

特征 i，作文的得分作为预测目标；使用 SHAP框

架，得到每个特征 i对作文得分的贡献即SHAP值，

并据此进行解释和分析。

• 计算基准预测值：首先计算所有特征的平

均预测值，作为基准预测值E [ ]f ( )x 。

• 计算特征贡献：对于每个特征 i，计算它

在所有可能的特征子集 S中的边际贡献，

并使用上述计算式计算其SHAP值φi。

• 多维度解释评分：SHAP值φi直接表明特

征 i对作文得分的贡献。φi>0，表示特征 i

对得分有正向贡献；φi<0，表示特征 i对得

分有负向影响。分析各个特征的SHAP值，

可以了解哪些词汇、短语或其他特征对最

终评分的影响最大，从而解释评分的依据。

通过计算本文6个维度特征和各个词汇特征的

SHAP值，可以了解每个特征对英语作文评分的具

体贡献，同时SHAP库提供了多种可视化工具，本

文使用SHAP力图展示不同特征在预测评分时的贡

献和作用，从而有助于直观地理解模型如何做出评

分决策。

3　实验与结果分析

本节将介绍实验数据集和评估方法，对实验配

置进行说明，以及对本文提出的模型与E5-Base模

型和其他AES模型及闭源模型的性能进行对比分

析，最后通过 SHAP 力图解释 E5-SHAP 模型的评

分依据。

3.1　数据来源和评价指标

为验证基于E5-SHAP算法的英文作文自动评

分模型的性能表现，本节使用3个数据集。数据集1

来自 ELLIPSE语料库。ELLIPSE语料库是一个免

费的资源，包含来自 8~12年级英语语言学习者的

大约9 000个写作样本，对这些样本在整体语言能力
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和分析能力的各个方面进行评分，包括连贯性、句

法、词汇、短语用法、语法和规范性6个维度。数据

集2来自国际英语考试（IELTS/TOEFL）历史作文题

库，覆盖 2018—2024年考生匿名数据，其中包含

10 200 篇作文（IELTS 6 000篇，TOEFL 4 200篇），

评分维度与上述一致。数据集3自于大学英语作文

随堂考试，由大学教师对上述 6个维度进行评分，

大约12 000个写作样本，数据集3基本信息见表1。

为了与多数英语作文评分方法保持一致，本文

采用精确度、F1值、QWK等作为评价指标。其中

F1值是衡量分类模型性能的一个重要指标，它综

合了精确率和召回率（Recall）两个方面的性能。

F1值如式（14）所示：

F1 =
2 ´ Precision ´Recall

Precision +Recall
（14）

其中，Precision表示模型预测为正类别的样本中，

真正为正类别的比例；Recall则表示真正为正类别

的样本中，被模型预测为正类别的比例。F1值通

过计算Precision和Recall的调和平均数，能够更全

面地反映模型的效果。

QWK是一种一致性检验方法，用于评估模型的

结果与实际结果是否具有一致性。设作文的评分可

以划分为N个等级，则QWK如式（15）和式（16）

所示：

QWK = 1 -
∑

ij
WijOij

∑
ij

Wij Eij

（15）

Wij =
( )i - j

2

( )N - i
2

（16）

其中，O为一个n阶直方图矩阵，Oi,j表示专家评分

为 i且模型评分为 j的作文数量，W表示基于专家

评分和模型评分的差异的二次加权矩阵，Ei,j表示

专家评分为 i且模型评分为 j的概率的乘积，其中

需要对Ei,j和Oi,j进行归一化处理。

3.2　实验配置

本文的实验环境配置如下。

• 硬件环境：NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU。

• 软件环境：包括Anaconda用于管理Python

环境，核心框架为 PyTorch 2.4.1，Trans‐

formers库版本为4.40.1，CUDA版本为12.6。

为验证E5-SHAP模型的性能表现，本研究将

数据集按 8∶1∶1 划分为训练集、测试集和验证

集，以保证模型具备良好的泛化能力。参数设置方

面，采用较小的学习率（0.000 4）和较长的训练轮

次（37个epoch），充分训练模型并降低过拟合风险。

设置LoRA参数 rank为 8，alpha为 2，训练过程中

启用 bf16精度以加快速度且不影响精度。优化器

选用AdamW，设置betas=（0.9，0.999）和epsilon=

1×10‒8
，以提升训练稳定性。其他参数见表2。

3.3　实验结果分析

3.3.1　总体性能评估

本文对比了E5-SHAP模型与E5-Base模型在数

据集1、数据集2和数据集3上的6个作文评分维度

的性能，具体结果见表3~表5。

实验结果表明，E5-SHAP模型在3个数据集的

6个评分维度上均优于E5-Base，尤其在语法、规

范性与连贯性等语言结构与篇章层面要求较高的维

度上，精确度、F1值及QWK均提升显著（如数据

表1　大学英语作文数据集

子集

1

2

3

4

5

作文题目

How to succeed in university

How to manage time in university

How to deal with stress in college

Happiness

Teenager smoking

平均长度/词

300

300

300

200

200

作文数目/篇

3 003

2 197

2 020

2 923

1 982

表2　E5-SHAP参数设置

参数名

per_device_train_batch_size

per_device_eval_batch_size

dropout

logging_steps

evaluation_strategy

warmup_steps

save_strategy

参数值

8

8

0.1

1 000

epoch

500

epoch

表3　在数据集1上使用多个评估标准的模型性能

维度

连贯性

句法

词汇

短语用法

语法

规范性

精确度

E5-Base

0.77

0.73

0.66

0.78

0.62

0.72

E5-SHAP

0.83

0.92

0.94

0.74

0.91

0.80

F1值

E5-Base

0.65

0.71

0.64

0.76

0.60

0.70

E5-SHAP

0.86

0.90

0.94

0.72

0.88

0.84

QWK

E5-Base

0.63

0.69

0.61

0.74

0.58

0.68

E5-SHAP

0.84

0.86

0.80

0.72

0.88

0.85
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集 3 中语法维度 QWK 由 0.61 升至 0.85）。相较之

下，短语用法维度提升不显著，这与该维度的表达

模式多样性及语义边界模糊性相关，限制了模型判

别能力的提升。E5-SHAP在整体表现的提升，核

心在于引入了LoRA微调策略，使基础模型能够在

有限训练数据下高效适应多维评分任务。相比原始

模型，LoRA微调增强了对文本语义细节与上下文

依赖的捕捉能力，从而提高了模型在各维度评分中

的稳定性与一致性。

3.3.2　消融实验结果

本文设计了消融实验，以验证各组成模块对整

体评分效果的影响，其中包括原始的 E5-Base 模

型、LoRA微调后的E5-Base模型、基于固定权重

的 6个LoRA微调后的E5-Base子模型、基于自适

应加权的 6个LoRA微调后的E5-Base子模型，即

本文提出的E5-SHAP模型，具体实验结果见表6。

实验结果表明，不同模型结构在英语作文评分

任务中的性能差异显著。基础模型E5-Base在数据

集 2上的QWK表现较弱，表明其在捕捉写作特征

方面存在局限。引入LoRA微调后，模型的特征表

示能力明显增强，QWK指标普遍提升。进一步通

过6个子模型的固定权重融合，模型整体性能得到

提升，QWK最高达 0.86，说明多维协同评分有助

于提升判别能力。然而固定权重机制难以动态适应

不同作文维度的重要性差异。因此，本文提出自适

应加权机制。实验显示，该机制进一步提升了模型

性能，QWK最高达到 0.89，验证了其在处理维度

间语义耦合与不均衡性方面的有效性。

E5-SHAP模型引入自适应加权机制以集成6个

评分子模块，并结合SHAP可解释性框架。相较于

基础的单一编码器模型E5-Base，该模型在计算复杂

度上有所增加。在本文实验配置下，单篇作文的平

均处理时长为1.8~2.3 s，整体时间处于可接受范围。

实验结果表明，E5-SHAP在提升评分精度的同时兼

顾了解释性与运行效率，验证了其结构设计合理性。

3.3.3　与其他AES模型性能对比

为了更全面地评估模型的性能，本文还将E5-

SHAP 模型与其他 AES 模型及闭源模型进行了对

比，结果见表7。

表7汇总了传统AES方法及闭源大模型在QWK

指标下的整体评分性能。传统深度学习方法（如

CNN、LSTM）由于语义建模能力受限，整体QWK

较低，难以有效捕捉写作中的长距离依赖关系。

BERT、XLNet等通用预训练模型虽具备一定的语义

理解能力，QWK可达0.80左右，但未针对作文评分

任务进行结构适配，维度感知不足。闭源大模型（如

GPT-4V、LLaMA）表现提升但资源成本高，维度可

解释性弱，难以推广。本文提出的E5-SHAP模型在

结构上融合了LoRA微调、多维度子模型和自适应加

表4　在数据集2上使用多个评估标准的模型性能

维度

连贯性

句法

词汇

短语用法

语法

规范性

精确度

E5-Base

0.68

0.65

0.60

0.70

0.58

0.65

E5-SHAP

0.88

0.86

0.85

0.75

0.86

0.85

F1值

E5-Base

0.66

0.63

0.60

0.58

0.56

0.63

E5-SHAP

0.80

0.84

0.73

0.72

0.73

0.83

QWK

E5-Base

0.64

0.61

0.56

0.66

0.61

0.65

E5-SHAP

0.82

0.83

0.80

0.86

0.80

0.81

表5　在数据集3上使用多个评估标准的模型性能

维度

连贯性

句法

词汇

短语用法

语法

规范性

精确度

E5-Base

0.62

0.63

0.61

0.76

0.65

0.68

E5-SHAP

0.91

0.92

0.90

0.78

0.93

0.95

F1值

E5-Base

0.61

0.62

0.60

0.74

0.63

0.67

E5-SHAP

0.89

0.90

0.88

0.75

0.92

0.93

QWK

E5-Base

0.60

0.61

0.58

0.72

0.61

0.65

E5-SHAP

0.90

0.89

0.90

0.78

0.85

0.87

表6　E5-SHAP模型消融实验QWK性能对比

模型

E5-Base

LoRA微调后模型

LoRA+固定权重模型

LoRA+自适应加权模型

数据集1

0.73

0.76

0.79

0.83

数据集2

0.65

0.78

0.80

0.81

数据集3

0.80

0.83

0.86

0.89

表7　传统AES模型及闭源模型的QWK性能指标

模型

CNN[25]

LSTM[25]

CNN+LSTM[11]

DNN-AES[15]

BERT[16]

XLNET[17]

GFTB[18]

MotionGPT[26]

GPT-4V[27]

Llama[28]

E5-SHAP

QWK

0.31

0.40

0.79

0.80

0.80

0.81

0.79

0.72

0.63

0.83

0.84
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权机制，QWK指标达到了0.84，而且资源消耗低。

3.3.4　SHAP力图解释分数

为了进一步验证模型的可靠性与可解释性，本

文基于 SHAP 力图对 E5-SHAP 模型的评分结果进

行解释与可视化分析。

图 2展示了 SHAP值在语法维度的特征贡献。

其中，youa、allowsthem等拼写或结构错误被标蓝

表示负贡献；语法结构清晰的表达（如 phones are 

not allowed in the school）则以红色高亮显示，代

表正向提升评分。图3句子连贯性特征中，多次出

现关键词衔接（如students、phones）和逻辑连接词

（如However、Also）保持主题连贯，并标红表示

正贡献，显著提升了整体得分。

为了评估SHAP方法在英语作文自动评分任务

中的适用性与解释质量，本文引入两项可解释性评

估指标——Faithfulness（忠实性）与 Stability（稳

定性），分别用于衡量模型解释结果对关键特征的

依赖程度和其在轻度语义扰动下的一致性。

图4中Faithfulness曲线展示了在实验中，通过

逐步移除SHAP值最高的词语并记录模型评分的变

化情况，结果表明得分下降趋势明显，6个维度的

平均AUC（area under the curve）为0.83，说明模型

的预测依赖 SHAP识别的关键特征。图 4中 SHAP

稳定性热图为在Stability实验中，通过对作文进行

轻度语义扰动（如近义替换、语序调整），评估扰

动前后SHAP分布的相似性，6个维度的平均皮尔

逊相关系数达到0.84，验证了解释结果在语义等价

条件下具备较强的稳定性。

由以上实验结果可得，E5-SHAP模型不仅在

评分方面准确性较高，其解释结果也具备忠实性与

稳定性。

4　结束语

本文致力于解决英语作文自动评分系统中的准

确性与可解释性问题，通过引入基于E5-SHAP算

法的英语作文自动评分模型，实现了对英语作文更

准确且易于理解的评分。该模型利用E5-Base预训

练语言模型的深度语义理解和文本表示能力，有效

提取了作文中的关键特征。本文引入LoRA技术实

现高效微调，在降低参数冗余的同时，提升模型在

图2　SHAP力图解释语法评分

图3　SHAP力图解释连贯性评分
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评分任务中的适应能力。为了提取作文整体语义信

息，添加一个均值池化层将各个词的表示压缩为一

个固定大小的整体表示，从而有效地捕捉作文的整

体特征。最后通过一个线性回归层来实现并从多维

度对作文进行打分，并通过 SHAP 值分析所得分

数，从而提供了清晰的评分依据和决策路径。实验

结果表明，与传统的英语作文自动评分系统相比，

本文提出的E5-SHAP模型在整体评分上表现更优，

特别是在QWK这一指标上展现出更高的准确性。

同时通过SHAP算法的应用，还可得到每个特征对

模型分数预测的影响。除此之外，此次研究仍存在

进一步优化的空间。E5-SHAP模型主要针对结构

规范、语言表达较标准的英语作文设计，训练数据

以标准考试和课堂作文为主，因而在处理结构自

由、表达个性化较强的创意写作时，模型表现可能

存在一定偏差，评分和解释的稳定性有所下降。这

主要源于训练数据的分布限制以及现有模型对非典

型语言风格的建模能力不足。未来研究中，计划结

合风格感知机制及多模态信息，增强模型在多样化

写作风格中的适应性和鲁棒性。相信在不断的研究

和努力下，英语作文自动评分系统将会在教育领域

发挥更加重要的作用，为学生的英语写作能力的提

升和教学质量的改善贡献更大的力量。
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