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摘  要：近年来，随着众包的发展，对工作者的准确率估计越来越受到关注。而作为一种特殊的众包形式，学生

互评也被MOOC平台(大规模开放式在线课程)广泛应用。本篇文章研究MOOC课程中的在线互评机制，通过结合学生互

评质量与学生的学习能力对其互评能力做出估计，以此设计互评分配算法。通过更精准地分配互评任务，得到更符合学

生作业质量情况的互评结果。
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Abstract:In recent years,with the rapid development of crowd-sourcing,estimating the precision ratio of crowd workers 
has attracted more and more attention.As a special form of crowd-sourcing,peer grading has been used by most of Massive 
Open Online Courses (MOOCs).This paper studies peer grading mechanism in MOOCs,and estimates students' peer grading 
ability through a combination of their peer assessment and study ability,so as to design an allocation algorithm and achieve 
more accurate results in compliance with students' works by means of more accurate assignments of peer assessment.
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1   引言(Introduction)
近年来，随着大型在线开放课程MOOC平台的流行，使

得越来越多的人可以通过观看视频的形式学习具有大学水平

的在线课程。然而，新型互联网科技虽然可以让学生获取视

频资源，同时也使得对学生给出的复杂的、开放式的作业进

行评估和反馈的能力大大受限，例如数学证明、设计问题和

文章等形式的作业[1]。相比较于学校中常规的课程，MOOC

课程的规模是非常大的，每个课程通常超过20000名学生，因

此，学生直接互评作业机制的引入势在必行[2]。

同学间的互评之所以受到质疑和挑战，是因为学生的知

识和能力与教师存在很大的差距，因此把单纯而随机地通过

给学生分配互评任务得到的互评评价结果作为课程的反馈在

一定程度上会遭到学生的质疑。而在大规模的在线课程中，

学生的能力、语言又不尽相同，这可能给学生的互评带来新

的挑战[3]。因此，本文的主要思路是在没有黄金标准[4]的条件

下，结合学生以往的互评工作经验对学生的评价能力进行估

计，并设计互评分配算法。

2  互评质量控制的简述(Overview of quality control
    of peer grading)

学生互评本质上是一种众包，而众包是一种将任务通过

互联网外包给个人的方法。这种方法将具有特殊需求的任务

分布式地发放出去，其目的是结合群众的智慧。然而众包之

所以受到很多争议，正是由于参与众包任务的工作者大多不

是专业人士。如果任务涉及了专业的知识，那么并不能保证

工作者们给出的结果的准确性[5]。

目前，三大MOOC平台之一的Coursera已经将互评机

制引入课程学习的过程中。学生的作业全部需要上传到服务

器，每个作业包含一个评估准则，它描述了该作业的打分标

准[6]。在学生评阅之前，工作人员大约需要完成12份作业的评

阅工作，其中8份用来对每个学生进行训练，剩下的4份用来

估计学生评阅的准确率。学生在每个作业的评阅过程都包含

两个阶段：校正和评价。
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在学生完成校正过程后，便开始正式的评阅过程。在此

过程中，学生会被分配五份作业进行评阅。但学生不知道这

五份作业中的一份是工作人员所评阅过的作业，这份作业用

来对学生评阅的准确度进行评估。综上所述，每个学生会收

到四份随机分配的其他同学的作业，以及一份与工作人员共

同评阅的作业。本算法应用于在线互评系统中，将学生评阅

质量估计与学习能力结合起来进行学生评阅作业的分配，实

现以更小的评阅数目得到更准确的评阅结果。

3  评阅质量估计方法及实验分析(Estimation method
   and experiment analysis on Quality of Peer 
    Grading)
3.1   问题定义

每次发布的作业会有k个评分标准，而每个评分标准又分

为m个不同的评分。因此每个学生对某一作业给出的反馈为一

组k维的向量S，而每份作业又会交给随机选择的n个人进行评

阅，那么作业ti得到的反馈为一个由n个向量组成的集合，用

表示该集合：

                     

为作业ti得到的学生s1的评分。 为 中的

第k个元素，则 表示集合 中每个向量的第k个元素组成

的集合：

3.2   学生能力估计

在所有学生都完成评阅之后，我们可以得到由学生的评

阅数据所产生的集合 。若想对学生的评阅质量进行估计，

那么需要得到每个作业的各标准分数。由于互评的特点，自

身能力较强的同学倾向于给出较平均分更低的结果，而能力

较弱的同学又有很大的几率给出较平均分更高的结果[1]。每份

作业的评阅者都会包含能力较强和较弱的学生，因此我们需

要在n个评阅结果中将最高分和最低分去除，以将偏差较大的

数据点去除。

定义1 表示作业ti的标准分数，则有：

    
(1)

其中 为 的第k个标准所得分数，是由集合 所有

向量的第k个元素的集合去除最大值和最小值后取均值得出。

对所有k∈(1,n)进行计算后可以得到一个n维向量 ，则将该

向量作为作业ti的标准分数，我们以此分数向量各元素的和来

代表上传了作业ti的学生s的能力估计值as，既：

                                  
(2)

3.3   评价质量估计

在前面介绍了对学生能力估计的方法，所得到的估计值

结果 质上是作业ti的标准分数，那么只要计算某学生给出的

作业ti的评分与标准分数之间的偏差，便可以对学生的评价质

量进行估计。

而计算该偏差需要选取适当的距离函数。欧氏距离和余

弦相似度被广泛应用于计算用户评分的相似度。但是余弦相

似度函数只能判断出两个评分方向上的相似程度，而无法识

别距离上的相似程度。因此，我们选用欧氏距离来计算学生

评分与标准得分之间的相似度。设两个向量 、

的相似度 为：

                      

(3)

则学生si对作业ti评价的偏差为 。由于每份

作业会被n名同学评阅，为了保证平均分配，那么每个学生同

样需要评阅n份作业。即只要综合学生评阅的n份作业的偏差

均值便可以求得学生评阅的总体偏差。

定义2  设 为学生s的总体偏差，则有：

                         (4)           

3.4   归一化和排序

依据3.2节和3.3节中所叙述的方法，我们可以分别计算

出学生s的评价质量估计值ds和学习能力估计值as。但所得ds和

as的标量却并不相同，因此并不能将两个估计值简单相加和

比较，而是需要依据各自的范围区间分别对两个值进行归一

化，将两个标量映射到一个相同的范围，以产生相互可比较

的结果。

由于所有学生完成某次课程作业的互评工作后，评阅数

据已经不再变动，即不会再有新生成的数据集加入，因此我

们可以采用离差标准化的方法的同时将ds和as归一化。用D代

表所有学生的评价质量估计值d所产生的集合，则对学生s的

归一化方法如式(5)所示：

                         
(5)

同理，对as采用相同的方法归一化后，便可通过赋予相应

的线性系数加权产生本次作业的评阅估计值es：

                               (6)

在MOOC中，由于在一门课程的学习周期中教师会布置

多次作业，若只考虑学生单次的评阅偏差，并不能准确地反

映学生的真实能力。因此本文采用跟踪评阅质量的方法对学

生的互评能力进行估计。将本次的评阅结果估计值和以往作

业的估计值赋予一定的权值后结合起来，形成该学生的总体

评阅估计值。用Sk代表学生s在完成第k次作业的评阅后得到的

估计值es。
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3.5   分层评阅

根据求得的总体估计值es，我们可以得到学生的评阅结

果排名R。设某次作业参与评阅的学生总数为n。首先，在

R中选取排名靠前的k个学生作为上层学生，其他的学生作

为下层学生，则我们的目的是尽可能地将上层学生和下层学

生按比例分配作为每份作业的评阅者，即假设每份作业的评

阅人数为m，那么对于任意提交的作业，我们要选取 或

名上层学生来评阅。例如每份作业要求10人来评

阅，而我们从排名中选取前60%的学生作为上层学生，则每份

作业应该由6名上层学生和4名下层学生评阅。

在整个分配的过程中，我们采用了同班级回避的方法。

因为如果不采取这样的策略，那么可能会存在同一个班级甚

至同一个寝室的学生相互评阅。若学生在完成作业的过程中

存在相互讨论的情况，那么会影响最终评阅的准确性。

(1)实验数据集描述

在本实验中，我们共计选取789名学生参加此次实验。这

些学生共同参与大学计算机相关课程，共有48课时，经历12周

完成教学任务。其中在课程中期依次布置三次作业：数据处理

作业、图片处理作业和科技论文写作。数据集统计见表1。

表1 数据集统计

Tab.1 Statistics of data set

数据处理作业 图片处理作业 科技论文写作

学生人数 677 789 533

作业评阅数 10 10 10

评价标准 10 8 7

打分总数 20144 23016 15776

(2)实验过程

每次作业的评阅过程中，对学生提交的作业会分配10名

学生进行评阅。而每次作业会由教师根据课程的需要制定7—

10个评分标准，学生会根据作业的完成质量在评阅时对每个

评分标准给出0—5的打分。

在课程的第一次作业中，老师会将课程的作业发布在网

上。然后通过班级回避的随机分配算法分配学生之间的评阅

关系。最后，学生登录互评系统并完成在线评阅。整个过程

是单盲实验，学生既无法知道他所评阅的作业来自哪一位同

学，又无法知道自己的作业被哪些同学评阅。这会尽量使得

学生给出的评阅分数不存在作弊的行为。第一次作业所得到

的结果作为下一次作业分配算法的输入数据。

在第二次作业中，为了直观地比较实验结果，我们通

过学号把这些学生分为四组，其中第一组不做任何特殊的处

理，只是依据班级回避的策略进行随机分配。而第二、三、

四组学生使用第一次作业的评阅结果作为上述分层评阅的分

配算法的输入数据，对学生进行排序和分配。其中第二组学

生依据第一次作业的评阅结果，选取60%的学生作为上层学

生；第三组选取70%的学生作为上层学生；第四组选取80%的

学生作为上层学生。而代表学生能力估计和评价能力所占比

重的权值k1和k2则各设置为0.5。

而在第三次作业中，仍然沿用第二次作业的分组方法进

行评阅分配，但与其不同的是将前两次作业的评阅估计结果

作为输入数据，实现迭代的计算过程。由于相比较来说，学

生当次作业的评阅结果要比之前的评阅结果更为重要，因此

我们设置权值a1=0.25,a2=0.75。

(3)实验结果

得到学生的评阅结果后，我们通过计算每个学生各个评

分标准所得所有分数的均值作为该标准所得的最终分数。设

学生s1对学生s2的某一评分标准t1的评分为g1，s2的t1标准的最

终得分为g，用ε表示该分数的偏差，则ε=g1-g。假设某学

生的某个标准的最终得分为3.8分，那么无论是4或5分都是正

确的分数，即|ε|<1。因此，我们可以根据所有学生评阅的打

分情况统计出其中给出正确结果的学生票数的比例。更高的

正确比例代表着这组学生有着更为一致的评阅结果，其评阅

准确程度也会更高。实验结果详见表2和表3。

表2 第二次作业实验结果

Tab.2 Results of the second operation experiment

实验组 |ε|<1 1≤|ε|<2 2≤|ε|<3 3≤|ε|<4 |ε|<5

普通组 77.3% 17.7% 2.5% 2.1% 0.4%

分层前60% 81.5% 14.7% 2.2% 1.5% 0.1%

分层后40% 75.6% 17.9% 3.2% 2.9% 0.4%

分层前70% 78.8% 17.6% 1.7% 1.6% 0.3%

分层后30% 74.9% 19.9% 2.5% 2.3% 0.4%

分层前80% 80.9% 15.8% 1.3% 1.7% 0.3%

分层后20% 77.3% 19.5% 1.7% 1.2% 0.3%

表3 第三次作业实验结果

Tab.3 Results of the third operation experiment

实验组 |ε|<1 1≤|ε|<2 2≤|ε|<3 3≤|ε|<4 |ε|<5

普通组 76.8% 18.2% 3.3% 1.5% 0.2%

分层前60% 81.5% 13.4% 2.8% 2.1% 0.2%

分层后40% 63.8% 25.3% 6.0% 4.7% 0.2%

分层前70% 78.1% 18.3% 2.3% 1.2% 0.1%

分层后30% 69.1% 24.5% 3.7% 2.1% 0.6%

分层前80% 76.3% 18.1% 3.1% 2.2% 0.3%

分层后20% 63.2% 26.8% 4.0% 4.9% 1.1%

可以看出在根据第一次作业计算排名后所分出的排名靠
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前的学生相比较靠后的学生普遍具有更高的一致性。其中将

上层学生的百分比设置为60%时取得了较好的结果，|ε|<1的

比例相差5.9%，而当选取80%的学生作为上层学生时，该比

例相差3.6%。

而在第三次作业的评阅中，由于结合了第二次的评阅结

果估计值以及当前的评阅情况，因此产生了好的结果。可以

看出，设置60%的上层学生依然产生了最好的结果，上层学

生和下层学生|ε|<1的比例相差17.7%，而相差最小的是按照

7:3分配上下层学生的9%，大于第二次作业中的相差的最大值

5.9%。这说明结合以往的估计值会大大提升算法的鲁棒性，

可以更好地识别出评阅更为准确的学生。而将上层学生和下

层学生的比例设置为6:4时得到了最好的结果，因而可以看出

算法对评阅

4   结论(Conclusion)
本文通过结合学生评阅能力和学习能力来对互评中学生

的评阅准确性做出估计，准确地识别出评阅工作中的上层学

生和下层学生。在后续的工作中，我们将研究如何通过算法

所产生的估计值转化为对学生评阅准确率的估计，进而将此

算法应用于更为一般的众包系统中，实现对众包工作者的工

作能力估计，以及实现使用更少的上层众包工作者来实现较

为准确的结果，以此来降低发布众包任务的成本。
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