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基于对比学习的数学应用题
求解方法研究

张天成， 王玉杨， 张亦嘉， 于明鹤， 冷芳玲， 于戈

东北大学计算机科学与工程学院，辽宁 沈阳 110819

摘要
MWP自动求解不仅可以为学生提供精准的学习指导，还有助于缓解教师压力，推动智慧教育发展。现有

MWP求解方法在挖掘题目深层语义信息、区分MWP类型以及处理相似问题的细微差异方面仍存在挑战。

为此，提出了一种通用的数学应用题求解模型BSCL。首先，通过预训练语言模型对自然语言形式的MWP

进行编码，同时利用对比学习方法增强编码器对不同题型的理解能力；然后，统一解码多种类型的MWP，

并采用监督任务确保题目与表达式之间的数学一致性。在中文和英文数据集上的多项实验结果证明了

BSCL求解不同类型MWP的有效性和优越性。
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Study on solving math word problem 
based on contrastive learning

ZHANG Tiancheng, WANG Yuyang, ZHANG Yijia, YU Minghe, LENG Fangling, YU Ge
School of Computer Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang 110819, China

Abstract
The automatic solving of MWP not only provides students with accurate learning guidance but also helps alleviate 

teacher workload and promotes advancements of smart education. Existing MWP-solving methods face challenges in 

extracting deep semantic information and unifying the solutions for various types of MWP , and addressing the subtle 

differences in similar problems. To address these challenges, a general MWP solving model, BSCL, was proposed. 

Firstly, pre-trained language models were used to encode MWP in natural language form, employing contrastive 

learning methods to enhance the encoder's ability to understand different MWP types. Then, the model unified the 

decoding of various types of MWP and used a supervision task to ensure mathematical consistency between the 

problems and expressions. Extensive experiments on both Chinese and English datasets indicate that BSCL has the 

effectiveness and superiority in solving different types of MWP tasks.
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0　　引言

数 学 应 用 题 （math word problem，

MWP） 求解模型的实现是自然语言处理领

域中的一项具有挑战性的任务，其目标是

自动求解自然语言描述的 MWP。该任务

需要先通过编码模块将问题的自然语言描

述转换为机器可理解的逻辑表示，再通过

解码模块将编码问题得到的嵌入表示映射

为相应的数学表达式。根据未知数的数量，

MWP 可 分 为 单 未 知 数 的 算 术 应 用 题

（arithmetic word problem，AWP） 和多

未 知 数 的 方 程 组 问 题 （equation set 

problem，ESP） [1]。表表 11 中例题 2 是一道

算术应用题。在求解过程中，模型首先从

输入问题中提取出相关数值 800、30、5，

然后分析数量关系并推导出相应的运算符，最

后将问题映射为表达式 x= 800- 30- 5，并计

算出最终答案为 765。

最 早 自 动 求 解 MWP 的 方 法 是 基 于 规

则的，将问题转化为命题集，再进行推理

获得答案。基于统计机器学习的方法则使

用传统机器学习模型识别未知数、运算符

和数值，并通过逻辑推理得出表达式。但

这些方法依赖预定义模板，难以适应多样

化的数据。随着深度学习的发展，基于神

经 网 络 的 端 到 端 求 解 模 型 已 被 用 于 求 解

MWP。这些模型大多用于解决单未知数的

AWP， 无 法 直 接 用 于 求 解 多 未 知 数 的

ESP。为此，SAU-Solver[2]设计了一种通

用表达式树 （universal expression tree，

UET），实现了不同类型 MWP 的统一求解

方 法 。 然 而 ， 大 多 数 求 解 模 型 容 易 误 判

MWP 的类型。例如，表表 11 所示的例题 1 是一

道 ESP，但 SAU-Solver 却将其错误地识

别为 AWP，导致无法正确求解该问题。此

外，当前的求解模型还会忽略自然语言中

蕴含的深层数学逻辑，无法处理题目描述

相似的 MWP 之间的细微差别，从而无法

推导出正确的求解表达式，影响求解的准

确性。如表表 11 中例题 2、例题 3 所示，两道

AWP 虽然表述相似，但蕴含的数学逻辑却

大不相同，模型 GTS[3] 未能准确识别出这

两道题目间的差异，没有推断出例题 3 中

数值 30 和数值 5 之间的乘法关系，从而未

能生成正确的数学表达式。

为了解决上述问题，本文提出了一种

基于对比学习的通用 MWP 求解模型 BSCL

表1　MWP样例

例题

例题1：ESP

正确表达式

SAU-Solver生成的表达式

例题2：AWP

正确表达式

GTS生产的表达式

例题3：AWP

正确表达式

GTS生成的表达式

求解过程

一个两位数，其各位数字之和是7。当该两位数减去27时，其十位和个位上的数字交换了位置。

请问该两位数的十位数字和个位数字分别是多少？

ì
í
î

x + y = 7

10y + x - 27 = 10x + y

10x + x + 2.0 = 10x + x

一本书共有800页，明明上午读了30页，下午读了5页，还剩多少页没有读完？

x = 800 - 30 - 5

x = 800 - 30 - 5

一本书共有800页，明明平均每小时读30页。他已经连续读了5小时，还剩多少页没有读完？

x = 800 - 30 ´ 5

x = 800 - 30 - 5
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（BERT-SAU with contrastive learning）。

考虑到预训练语言模型在自然语言理解中

的优势，本文将其作为编码器，用于获取

MWP 的上下文表示。同时，本文结合一

个基于多头注意力的监督模块[4]，通过分

类器来监督生成的表达式与问题文本之间

的一致性，确保模型生成的表达式更加精

准。此外，本文引入对比学习方法，通过

对比损失函数优化编码器的问题表示，即

在最大化原型方程相同 MWP 表示间相似

度的同时，最小化不同类型 MWP 表示间

的 相 似 度 ， 增 强 编 码 器 对 原 型 方 程 相 同

MWP 表示间相似性和不同类型 AWP 表示

间差异性的感知能力，从而提高模型对多

种类型 MWP 的求解效果。最后，本文通

过 SAU-Solver 实 现 对 不 同 类 型 MWP 的

统一解码。本文主要贡献如下。

· 本文引入监督模块，确保 MWP 与数

学表达式之间的一致性，使模型能区分文

本描述相似但表达式不同的 MWP，增强

模型对 MWP 的理解能力。

· 本文提出一种对比学习方法，帮助

模型理解不同类型 MWP 之间的相似性和

差异性，增强模型对不同类型 MWP 的泛

化性能。

· 本文在中文和英文数据集上进行了

充分的测试。实验结果表明，BSCL 在处

理不同类型 MWP 时具有高效性和通用性。

1　　相关工作

1.1　MWP自动求解

MWP求解在自然语言处理领域是一个非

常具有挑战性的任务。2017 年，Wang 等[5]

提出了第一个基于深度神经网络的求解模

型，与传统方法相比，该模型通过数据驱

动的方式学习问题特征，节约了大量人工

成本。随后，基于 Seq2Seq 结构的多种深

度学习求解模型相继被提出[6-8]，这些模型

将问题编码为词序列，但此类基于序列的

方法仅关注词的序列影响，缺乏对问题的

深层理解，基于序列的解码模型无法有效

控制表达式推导，容易产生错误解答。为

了解决这些问题，Xie 等[3]尝试通过将表达

式生成步骤转化为构建 UET 来提升模型的

推理能力。Zhang 等[9] 通过图的形式编码

数值比较关系和问题依赖关系，利用图神

经网络学习问题表示。Zhang 等[10]设计了

一种基于教师-学生网络的信息引导机制，

用于表达式生成。Wu 等[11] 从外部知识库

中引入常识知识以构建实体图，并使用图

神经网络学习知识表示。Qin 等[2]提出了通

用 表 达 式 树 UET， 用 统 一 的 方 式 表 示

AWP 和 ESP。

Lin 等[12] 提 出 了 一 种 分 层 求 解 模 型

HMS，通过模仿人类阅读习惯，提出层次

化的词-子句-问题编码器，并利用问题的

依赖结构增强子句语义，同时在解码器中

应用层次化注意力机制，通过来自不同层

次的上下文增强问题语义。Lan 等[13] 开发

了第一个开源 MWP 求解库，集成多个深

度学习模型和数据集，提供统一、全面且

可扩展的框架。Zhou 等[14]基于启发式规则

为每个训练样本生成一组与原样本相似但

求解目标不同的新训练样本，扩充训练数

据，突破了以往仅依赖浅层启发式方法求

解 MWP 的局限性。Liang 等[15]提出一种组

合型数学应用题求解器 C-MWP，能够同

时学习 MVP 涉及的语义模式和数量模式，

理解文本的语义含义以及数量间的数学逻

辑。Liang 等[16]提出了一种新的 MWP 求解

模型训练框架，通过引入解答缓冲区和解

答判别器，扩充并控制训练数据中的多样

化解答，提升模型的泛化能力。Li 等[17]提

出了一种新的数学方程相似度评估公式，
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用于评估在 MWP 关联背景下数学方程的

相似性，并探究了不同正负样本选择策略

对对比学习模型的影响。

1.2　对比学习

对比学习是一种表示学习方法，最早

由 Hadsell 等[18] 提出。其目的是使语义相

似的语句在特征空间中彼此靠近，使语义

不同的语句彼此远离，其自提出以来，在

自然语言处理领域中得到了广泛应用。在

机器翻译领域，Yang 等[19]将省略若干词的

句子作为翻译过程中的负样本，使用对比

学习方法减少机器翻译中的词省略错误。

Clark 等[20] 使用生成网络生成高质量的负

样本，训练文本编码器以区分真实数据和

负样本，从而获取更多的语言特征信息。

Gao 等[21]提出了一种对比学习框架，成功

增强了句子嵌入在语义文本相似性任务中

的表现性能，为文本输入的数据增强提供

了一种新方法。Yu 等[22]提出了一种对比正

则化自训练框架，通过促使同类数据具有

相似表示，简化分类任务。

2　　BSCL模型介绍

2.1　模型总体框架

模 型 输 入 一 道 数 学 应 用 题 Q =

{q1q2qn}，其是一个长度为 n 的文本序

列，qi 为自然语言文本或数字。模型输出

一 个 长 度 为 m 的 数 学 表 达 式 Peq =

{p1p2pm}，表达式中元素 pi 可能来自出

现在题目文本中的数字集合 Vnum、求解过

程 中 需 要 用 到 的 外 部 辅 助 常 数 集 合 Vcon、

运算符集合 Vop = { + -*/^ = [SEP]}或变量

集合 Vvar ={xy}。

BSCL 的总体架构如图图 11 所示。首先，

本 文 将 预 训 练 语 言 模 型 （pre-trained 

language model，PLM） 作为编码器，编

码自然语言形式的 MWP；然后，在训练
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过程中，本文通过一致性检查监督任务和

对比学习方法指导表示学习；最后，使用

SAU-Solver 提出的具有语义对齐正则化

的树结构解码器，解码生成每个问题对应

的数学表达式。

2.2　模型构成

2.2.1　编码模块

PLM 在自然语言理解中具有显著优势。

通过在大规模语料库上进行无监督预训练，

PLM 学习丰富的语义和语法信息，并捕捉

语言的基本结构和模式。PLM 在小规模有

标签数据集上进行微调，从而更好地适应

特定的下游任务，实现对自然语言的深度

表示。其中，BERT（bidirectional encoder 

representations from transformer） 由 多

个 Transformer 编 码 器 堆 叠 而 成 ， 其 作

为 典 型 的 PLM， 通 过 两 个 自 监 督 任 务 ，

即采用掩码语言模型和下一个句子预测，

学习丰富的语义和上下文信息，从而获取

强 大 的 语 言 表 示 能 力 。 BERT 变 体

RoBERTa[23] 则 在 更 大 数 据 集 和 更 长 训 练

时 间 的 支 持 下 进 一 步 提 升 了 下 游 任 务 的

性能。

本 文 利 用 RoBERTa 的 语 义 表 示 能 力

实 现 对 自 然 语 言 形 式 的 数 学 应 用 题 Q =

{q1q2qn}的编码。首先，编码模块计算

每个元素 qi 的嵌入向量 p i Î R1 ´ 768，该计算

过程如式 （1） 至式 （4） 所示。

p t
i =WordPieces iW

t （1）

ps
i = Segment iW

s （2）

pp
i = Position iW

p （3）

p i = p t
i + ps

i + pp
i （4）

p t
i、ps

i 、pp
i 分别表示第 i 个子词的词嵌

入 向 量 、 块 嵌 入 向 量 和 位 置 嵌 入 向 量 。

W t、W s 和 W p 分别表示词嵌入矩阵、块嵌

入矩阵和位置嵌入矩阵。WordPieces i 代表

基于 WordPieces 分词方法得到的第 i 个子

词，Segment i 表示第 i 个子词属于哪一块，

由于在 MWP 求解任务中，模型只输入一

道应用题的文本描述，在块嵌入过程中，

所 有 的 子 词 均 属 于 同 一 块 ， 默 认 为 0。

Position i 表示第 i 个子词在文本序列中的绝

对位置。

随后，编码模块将应用题的嵌入表示

P = {p1p2pn} 输 入 多 层 Transformer 

Encoder 模 块 ， 获 得 应 用 题 编 码 表 示 Z =

{z1z2zn}。最后，对 Z 进行平均池化操

作，得到应用题整体语义表示向量 Z
®

。

Z =TransformerEncoder(P) （5）

Z
®
=

1
n∑

i = 1

n

z i （6）

2.2.2　解码模块

本文希望构建一个能够统一解码 AWP

和 ESP 的 模 型 。 因 此 ， 本 文 采 用 SAU-

Solver 提 出 的 通 用 表 达 式 树 UET 结 构 ，

BSCL 通过树形解码器[3]生成能够统一表示

不同类型 MWP 的解表达式树。解码模块

的 训 练 目 标 是 在 给 定 MWP 的 文 本 描 述

Q 的前提下，最大化生成正确解表达式 Peq

的概率。

UET 的 每 个 节 点 包 含 3 个 核 心 部 分 ：

目标向量 q、数学符号 ŷ，以及子树表示向

量 t。目标向量 q 用于预测节点对应的数学

符号 ŷ，通常用整体语义表示向量 Z
®

初始

化。若数学符号 ŷ Î {VNumVConVvars}，则子

树分裂停止。若 ŷ Î {Vop}，则开始以当前

节 点 为 根 进 行 分 裂 ， 并 依 次 生 成 左 右 子
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UET。当前节点的左右两棵子树均生成完

毕后，树形解码器构建该节点的树嵌入向

量 t，，并向上回溯直至整棵 UET 均构建完

毕。图图 22 是一道 MWP 的解表达式树的构建

过程。树形解码器首先通过编码模块得到

的该应用题整体语义表示向量 Z，然后用 Z
来 初 始 化 表 达 式 树 的 根 节 点 的 目 标 向 量

qroot，并将 qroot 压入栈 （Stack）。接着，从

栈中弹出一个节点的目标向量，树形解码

器基于该目标向量预测当前节点对应的数

学符号“/”，从而继续分裂生成左子节点

的目标向量 q l，接着基于 q l 预测“/”的左

子节点为“+”，重复上述过程，直至树形

解码器预测当前节点为数字“30”时停止

分 裂 。 随 后 ， 树 形 解 码 器 生 成 以 左 节 点

“30”为根的树嵌入向量 t l，并基于 t l 生成

右节点的目标向量 qr，同时将 qr 压入栈。

接着栈会弹出一个节点的目标向量，树形

解码器基于该目标向量预测该节点为数字

“18”， 停 止 继 续 分 裂 ， 生 成 以 右 节 点

“18”为根的树嵌入向量 tr。最后，树形解

码器基于 t l 和 tr 生成以节点“+”为根的树

嵌入 t。至此，以“+”为根节点的左子树

构建完毕，其右子树构建过程类似，不再

赘述。

2.2.3　监督模块

现有模型通常只提取问题文本中的浅

层语义信息，难以有效地区分描述相似但

解表达式不同的 MWP，导致生成相似的

问题表示。为解决这一问题，本文引入了

一 个 基 于 多 头 注 意 力 机 制 的 监 督 模 块[3]，

分别判断题目与正确表达式、可能的错误

表达式之间的数学一致性概率，通过监督

损失朝最大化一致性概率的方向优化编码

器，纠正混淆的编码表示，确保编码结果

的可分离性。

在实现过程中，本文采用 0.15 的概率

替换 Q 的正确表达式 A 中的数学符号，以

生成不正确表达式 Anegative，其用来表示另

一个描述与 Q 类似但解表达式不同的问题。

首先，本文对正确表达式 A={qa1
qa2

 

qam
}进 行 词 嵌 入 ， 得 到 词 嵌 入 表 示 EA =

39�?3/?8A8;04302;.��D/A0+4182�<52,1C?;.82,-6-7A�
5-7A2A++,:2;.?
(*;�x= (30 + 18)/6.

�

�

� � � �

� � �

�

q1

q0

q4

q2 q3t1(30)

t3(30+18)

t5

t4(6)

t2(18)

+ 6

30 18

/ ( 30+18
6 )

图2　UET构建过程举例
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{ea1
ea2

eam
}。 本 文 考 虑 到 多 头 注 意 力 机

制通过将隐状态向量分成多个头，形成多

个子语义空间，从而能够关注不同维度语

义空间的信息。因此，本文监督模块利用

这一优势，通过多头注意力机制丰富其语

义表示，获得表达式 A 的最终表示 HA，其

中 HA = {ha1
ha2

ham
}， ham

为 第 am 个 元 素

的表示向量，然后对 HA 进行平均池化操作

以获得整体语义表示向量 hA。同理可得到

错 误 表 达 式 Anegatuve 的 整 体 语 义 表 示

向量 hAnegative。。

EA =OAWEmbed （7）

HA =MultiHead (EAEAEA ) （8）

hA =
1
m∑

i = 1

m

hai
（9）

其中，OA 是独热向量矩阵，WEmbed 是可学

习词嵌入矩阵。

然后，监督模块将 MWP 编码表示 Z =

{z1z1zn}输入双向长短期记忆网络 Bi-

LSTM，以获得 Q 的高阶特征向量 hZ：

hz =BiLSTM (Z ) （10）

hZ =
1
n∑

i = 1

n

hzi
（11）

最后，hZ 分别与 hA、hAnegative 拼接并送入

一致性检查模型，输出问题与解表达式之

间的数学一致性概率。

Matchpredict =ReLu ([hZhA ]WM )Vm （12）

其中，WM、Vm 是可训练参数矩阵，ReLU

为非线性激活函数。

2.2.4　对比学习模块

本 文 使 用 对 比 学 习 方 法 ， 旨 在 帮 助

PLM 学习相同类型和不同类型 MWP 之间

的异同，提升模型对 MWP 之间相似性和

差异性的理解。

首先，BSCL 为每个问题 Q 挑选一个具

有 相 同 类 型 和 原 型 方 程 的 正 样 本 Qpositive。

若问题 Q 在训练过程中找不到正样本，则

将自身视为正例。BSCL 再选择一道与 Q

不同类型的问题作为负样本 Qnegative。

然 后 ， BSCL 根 据 式 （1） 至 式 （6），

获 得 整 体 语 义 表 示 向 量 Z
®

、 Z
®

positive、

Z
®

negative；再分别计算 Z
®

与 Z
®

positive、 Z
®

negative 之

间的相似度得分。

sim (ZZpostive ) = Z ×Zpostive

 Z  Zpostive

（13）

其 中 ， sim (ZZpostive ) 表 示 向 量 Z 与 向 量

Zpostive 的相似度得分，“×”表示两个向量的

点积， 表示求向量的模。

2.2.5　优化目标

监督损失函数如下。

Lsupervision =-log P (Matchpredict = 1| ZAθ ) -
log P (Matchpredict = 0 | ZAnegativeθ ) （14）

其中，θ为监督模块中的模型参数。

对比学习损失函数如下。

LCL =max (0η + sim (Z
®
Z
®

negative ) -
                    sim (Z

®
Z
®

positive ) ) （15）

其中，η是超参数。

编码-解码损失函数如下。
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LEncoder -Decoder(ϕ) =-log P (A|Q ) （16）

其中，ϕ是编码器和解码器中的模型参数。

BSCL 的总体损失函数如下。

L total = LEncoder -Decoder + α ´ LCL - β ´

                     log P (Matchpredict = 1| ZAθ ) （17）

其中，α 表示对比学习损失的权重，β 表示

监督模块损失的权重，本文将 β 设为 0.05。

3　　实验与分析

3.1　数据集、基线方法与评估指标

为了验证 BSCL 在不同语言背景和不同

类型 MWP 上的通用性和有效性，本文在中

文数据集 HMWP 和英文数据集 ALG514[24]

上进行了大量实验。其中，HMWP 共包含

3 856 道 AWP 以及 1 614 道 ESP，ALG514

共包含 190 道 AWP 以及 324 道 ESP。

本文选择以下模型作为对比模型。

· GTS[3]：采用 Bi-GRU 作为编码器，

并通过树结构的解码方式生成通用 UET。

· Stack-Decoder[7]： 使 用 Bi-LSTM

作为编码器，并采用基于栈的解码方法生

成解表达式。

· GroupATT[25]：采用 Seq2Seq 结构，

在编码端提取应用题相关特征来丰富编码

表示。

· DNS[26]：模型首先通过识别机制判

断题目中的数字是否出现在解表达式中，

以去除冗余条件并保留有用数字，随后使

用 Seq2Seq 结构生成包含有效数字和运算

符的数学表达式。

· SAU-Solver： 提 出 通 用 UET 和 一

种具有语义对齐正则化的通用树解码方法。

· RoBERTa2UET： 使 用 预 训 练 语 言

模型 RoBERTa 作为编码器，使用树形解

码方式生成通用 UET。

· ChatGLM-6B[27]：基于GLM（general 

language model ） 架构的开源对话语言模

型 ， 具 有 62 亿 个 参 数 。 本 文 使 用 P-

tuning v2[28]方法微调模型。

· ChatGLM2-6B： 是 ChatGLM-6B

的第二代版本。

本文选择使用等式准确率和答案准确

率作为评估指标。

（1） 等式准确率

Acceq =
∑i = 1

||T
preeqi

==GTeqi

||T
（18）

（2） 答案准确率

Accans =
∑i = 1

||T
preansi

==GTansi

||T
（19）

其中，preeqi
表示模型预测的第 i 个问题的

解表达式，GTeqi
表示实际解表达式，preansi

表示根据 preeqi
计算的数值答案，GTansi

表示

真实数值答案，|T |表示样本数量。

3.2　实验设置

本文使用PyTorch实现BSCL，并在4台

NVIDIA TESLA A800 上进行实验。实验

设置批大小为 32，并使用 Adam[27]优化器

确保训练的稳定性。除编码器的初始学习

率设置为 3×10-5 外，其他模块的初始学习

速率设置为 1×10-3。Dropout 设置为 0.5，

权重衰减设置为 1×10-5。监督模块的多头

注意力个数设置为 8。在测试阶段，使用

大小为 5 的束搜索生成数学表达式。

3.3　实验结果与分析

各模型在 HMWP 和 ALG514 上的性能

见表表 22。
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可以发现，本文提出的模型 BSCL 在

两个数据集上的 ACCans 指标均优于其他基

线模型，仅在 ALG514 数据集的 ACCeq 指

标上低于GroupATT和DNS模型。最后4个

基于 Seq2Tree 的模型使用树结构解码构

建通用 UET，在两个数据集上的 ACCans 表

现均显著优于前 3 个模型。这突显了通用

UET 结构在建模不同类型的 MWP 方面的

优越性。此外，本文采用 PLM 作为编码器

的 RoBERTa2UET， 在 两 个 数 据 集 上 的

ACCans 分 别 比 其 他 编 码 器 的 最 佳 模 型

SAU Solver 高 0.071 和 0.070，进 一步证

明了 PLM 在理解不同类型 MWP 方面的出

色表现。BSCL 和 RoBERTa2UET 之间的

比较充分验证了本文提出的对比学习方法

和监督模块在求解 MWP 问题中的有效性，

大幅提升了模型对 MWP 相似性和差异性

的理解能力。

为了探索对话模型在求解不同类型应

用题时的表现，本文在 HMWP 上对对话模

型进行了实验。以下是使用 P-tuning v2

微调对话模型的具体方法。

· P2E&A： 输 入 为 问 题 的 文 本 描 述 ，

输出为解表达式和数值结果。

· E2A：输入为问题的真实解表达式，

输出为相应的数值结果。

· P2E-E2A： 输 入 为 问 题 的 文 本 描

述，输出为相应的解表达式。然后用训练

好的 E2A 模型计算数值结果。

· P2E：输入为问题的文本描述，输出

相 应 的 解 表 达 式 ， 最 后 通 过 Python 的

Sympy 科学计算库计算最终的数值结果。

由表表 33 可知，ChatGLM2-6B 的答案准

确率达 0.483，但仍比 BSCL 低 0.029，这

进一步突显了 BSCL 在处理应用题方面的

优越性。

表表 44 展示了 BSCL 的消融实验结果，旨

在验证本文提出模块的有效性。在去除对

比学习或监督模块时，模型的求解精度有

所下降，其表明这些组件在学习问题表示

表2　各模型对比结果

模型

Stack-Decoder

GroupATT

DNS

GTS

SAU-Solver

RoBERTa2UET

BSCL

HMWP

ACCeq

—

0.252

0.240

0.316

0.323

0.370

00..375375

ACCans

0.274

0.332

0.327

0.420

0.429

0.500

00..512512

ALG514

ACCeq

—

0.331

00..370370

0.204

0.208

0.212

0.228

ACCans

0.289

0.376

0.418

0.547

0.549

0.619

00..640640

表3　对话模型求解结果

模型

P2E&A

E2A

P2E-E2A

P2E

BSCL

ChatGLM-6B

ACCeq

0.300

—

0.341

0.341

00..375375

 ACCans

0.257

0.483

0.368

0.441

00..512512

ChatGLM2-6B

ACCeq

0.366

—

0.370

0.370

00..375375

ACCans

0.326

0.487

0.404

0.483

00..512512

42



2025057-10

TOPIC 专题

和 识 别 各 种 类 型 应 用 题 方 面 发 挥 了 重 要

作用。

本文在 ALG514 数据集上进行了对比

学习的超参数寻优实验，实验结果见表表 55。

由表表 55 可知，当超参数 η =0.2 和对比

学习损失权重 α=0.5 时，BSCL 在 ALG514

上表现最佳。

本文还在 HMWP 和 ALG514 数据集上

对 SAU Solver、BSCL 和 RoBERTa2UET

进行了 5 次交叉验证实验，并汇总了测试

结果，实验结果见表表 66。

如 表表 66 所 示 ， 在 各 种 实 验 中 ， 使 用

PLM 作 为 编 码 器 的 RoBERTa2UET 和

BSCL 的表现均优于使用 Bi-GRU 作为编

码器的 SAU-Solver。这突显了 PLM 在理

解不同类型应用题方面的卓越能力。此外，

通过对比 RoBERTa2UET 和 BSCL，进一

步证明了本文提出的对比学习方法和监督

模块在解决 AWP 和 ESP 时对模型性能的

积极影响。

4　　总结与展望

本文提出了一个可以有效解决不同类

型 MWP 的模型 BSCL。本文通过引入验证

数 学 一 致 性 的 监 督 模 块 和 选 择 不 同 类 型

MWP 作为负样本的对比学习模块，进一

步增强了模型对 MWP 的深层语义以及隐

含数学逻辑的理解，有效增强了其在处理

不同 MWP 时的表现性能。

在未来的实际应用中，可以将本文提

出的模型融入学习平台。学生通过平台的

前端界面输入应用题后，系统会立即通过

求解模型进行处理，并及时将解表达式和

数值答案返回给学生，帮助他们理解题目

的数学逻辑和解题思路。教师则可以通过

查看学生平台上的答题记录，更好地了解

学生的学习状况，进一步提升教学效果。

这种学习平台不仅可以减轻教师的教学负

担，还可以实现个性化辅助教学。然而，

本 文 所 提 模 型 目 前 在 可 解 释 方 面 存 在 不

足，在未来研究计划中，笔者将侧重提升

模型的可解释性，考虑引入解释性机制，

以揭示模型在求解应用题时依赖的关键信

表4　BSCL消融实验结果

模型

BSCL w/o CL

BSCL w/o Supervision

BSCL

HMWP

ACCeq

0.370

0.371

00..375375

ACCans

0.506

0.508

00..512512

ALG514

ACCeq

0.227

0.215

00..228228

ACCans

0.620

0.634

00..640640

表6　各模型在不同类型的问题中的答案准确率

模型

SAU-Solver

RoBERTa2UET

BSCL

HMWP

AWP-ACCans

0.449

0.514

00..521521

ESP-ACCans

0.379

0.482

00..491491

ALG514

AWP-ACCans

0.400

0.447

00..474474

ESP-ACCans

0.636

0.719

00..738738

表5　对比学习参数实验结果

η

η = 0.1

η = 0.2

η = 0.3

ACCeq

0.223

00..228228

0.208

ACCans

0.639

00..640640

0.638

α

α = 0.1

α = 0.5

α = 1

ACCeq

0.218

00..228228

0.225

ACCans

0.628

00..640640

0.631
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息和决策标准。此外，笔者还计划将领域

知识与自然语言理解及推理相结合，进一

步提高模型求解跨学科应用题的能力。
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