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摘  要  题目自动生成(Automatic Item Generation, AIG)技术通过自动化生成测验题目, 旨在解决心理与教育

测验中题目开发成本高、效率低、维护困难和安全风险等问题。该技术经历了从规则驱动方法到大语言模型

(Large Language Model, LLM)的演进历程, 虽显著提升了生成效率与内容多样性, 但在应用过程中面临专业

知识表达准确性、文化公平性与构念效度、多模态内容生成、开放性题目发展、智能化质量控制、资源环境

适应及技术可访问性等现实挑战。针对这些挑战, 有效应对策略包括检索增强生成技术和多模态生成模型应

用、多阶段心理测量学验证、云算力资源整合及用户友好型系统开发等。这些方法为提升自动生成题目的科

学性与实用性提供了可行路径。 
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1  引言 

心理与教育测验作为评估个体心理特征、能

力水平和行为表现的重要工具, 在基础研究、临

床诊断、教育教学、人才选拔等领域发挥着关键

作用(Hambleton, 2004)。随着心理测验在研究和

实践中的广泛应用, 对测验题目的质量和数量需

求 急 剧 增 长 。 特 别 是 计 算 机 化 自 适 应 测 验

(Computerized Adaptive Testing, CAT)的推广, 要

求建立包含大量等值题目的题库以保证测验的信

度和效度(Embretson & Yang, 2006)。然而, 传统的

人工编制题目方式存在显著局限。首先, 命题专

家需要投入大量时间和精力进行题目编写、评审

和修订(Falcão et al., 2023; Kurdi et al., 2020), 用

于高风险测验的单个选择题开发费用可能高达

1500 至 2000 美元(Kosh et al., 2019; Lai et al., 2009; 
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Rudner, 2010)。其次, 题目资源有限, 在高利害测

验中容易出现题目被记忆和传播的问题, 严重影

响测验的安全性(Bejar et al., 2003)。此外, 人工编

制难免受到命题者主观经验和认知偏差的影响 , 

难以保证题目质量的一致性(王蕾, 2023)。因此, 

如何高效地生成质量高、数量充足的测验题目 , 

已成为心理与教育测量领域的重要挑战。 

题目自动生成 (Automatic Item Generation, 

AIG)是指计算机根据特定要求, 基于认知理论和

心理测量模型, 自动生成符合指定参数的测验题

目 (Embretson & Yang, 2006; 李中权 , 张厚粲 , 

2008)。AIG 系统能够快速批量生成大量题目, 即

使是半自动生成系统, 其题目生成效率也会显著

提升(Mitkov et al., 2006)。在 AIG 技术实现层面, 

早期主要形成了两种方法路径(Bejar et al., 2003; 

Embretson & Yang, 2006): 一是基于强理论的认

知设计系统法(Cognitive Design System), 该方法

基于分析问题解决过程中隐含的心理学原理, 通

过建模学生认知过程来设计和生成题目; 二是基

于弱理论的题目模型法(Item Modeling Approach), 
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该方法以一组具有内容和难度代表性的校准题目

为基础, 是一种侧重经验数据和实际应用的题目

自动生成方法。近年来 , 人工智能生成内容

(Artificial Intelligence Generated Content, AIGC)技

术的 突破 性 进展 , 特别 是大 语言 模 型 (Large 

Language Model, LLM)的快速发展, 为 AIG 的发

展开辟了新的技术路径, 推动 AIG 向更智能、更

灵活的方向迈进。基于人工智能技术的 AIG 不仅

显著提高了生成效率(Gierl et al., 2021; Kosh et al., 

2019), 还在一定程度上克服了传统方法中模板

化、缺乏创新性等局限(Götz et al., 2024)。 

LLM 的发展为 AIG 技术带来了新的发展机遇, 

但这一技术进步也引发了对生成内容质量的深层

思考。本研究将系统梳理 AIG 的技术演进轨迹, 

揭示从传统规则方法到新兴技术方法的发展脉络, 

探索技术革新如何推动 AIG 向更加智能化的方向

发展。在此基础上, 深入分析当前 AIG 技术在质

量保障、功能拓展和应用普及三个层面面临的核

心挑战及其应对策略。本研究旨在为心理与教育

测量领域的 AIG 技术应用提供前沿视角与实践参

考, 促进测验开发的科学性与实用性提升。 

2  题目自动生成的技术演进 

AIG 技术经历了从规则驱动方法到基于 LLM

的智能生成的演进, 这一发展不仅显著提升了生

成效率, 推动题目生成向智能化与多样化方向发

展, 也凸显了各阶段生成题目质量与适用性的差

异性挑战。 

2.1  传统方法概述 

2.1.1  基于规则的方法 

基于规则的方法主要依赖专家知识和认知理

论, 通过预定义规则或模板控制题目生成。此类

方法主要包括认知设计系统法(Embretson, 1998)、

题目建模法(Bejar et al., 2003)和基于本体的方法

(Papasalouros et al., 2008)。如图 1 所示, 认知设计

系统法通过识别影响题目难度的基本成分与随机

成分, 构建基于认知理论的生成算法; 题目建模

法以优质题目为模板, 通过替换非关键特征生成

平行题目; 基于本体的方法则依赖领域知识的形

式化表示, 通过概念关系生成题目。基于规则的

方法尽管能产生结构严谨的题目, 但这些方法需

要大量专业知识投入, 维护成本高且灵活性受限, 

难以处理复杂语言现象和适应创新性需求。 

2.1.2  基于语料库和浅层文本分析的方法 

基于语料库的方法通过分析大规模语言数据

生成题目, 包括语料选择、预处理、题目生成三

个主要阶段(Smith et al., 2010)。以选择题生成为

例, 流程如图 2 所示。 

语料选择需考虑规模与专业性, 如 Biber 等

(2004)和 Barker (2006)证实了语料专业性与测试

目标匹配度的重要性。 

预处理阶段将原始语料转化为结构化数据 , 

构建文本的多层语言学表示, 为后续题目生成提

供质量保证。基础处理构建文本的语法框架和基

础特征; 专业处理则侧重于提取学科专业内容并

建立语义层面的表征。Mitkov 和 Ha (2003)使用

FDG 浅层解析器进行句法分析, 通过频率统计筛

选关键术语, 并结合 WordNet 进行词义消歧, 同

时应用特定领域启发式规则排除干扰内容。

Karamanis 等(2006)在预处理阶段使用 Charniak 的

解析器进行句法分析 , 利用 UMLS 术语库而非

WordNet 识别医学领域的关键术语, 并开发了专

门的过滤模块来选择合适的源句子 , 该模块比

Mitkov 等人(2006)的方法提高了约 30%的源句子

选择效率。 

选择题的题目生成主要涉及题干生成和干扰

项生成。题干生成技术经历了从简单规则到复杂

算法的演进。早期研究如 Mitkov 和 Ha (2003)采

用浅层句法分析和术语抽取技术从电子书生成题

干; Sumita等(2005)利用词形分析和考点相关性从

商 务 旅 游 语 料 库 中 确 定 空 白 项 位 置 ; 随 后

Karamanis 等(2006)结合句法分析器与关键术语识

别技术从医学文本中提取专业术语并自动生成相

应测验题干。至 2010 年后, Goto 等(2010)应用条

件随机场 (CRF)估计最佳空白项位置 , Smith 等

(2010)利用 Sketch Engine 语料库管理软件中的

“优质词典实例提取器” (Good Dictionary Example 

Extractor, GDEX)功能从大型网络语料库中筛选

符合特定语法结构和搭配的句子作为题干。 

干扰项生成经历了从简单匹配到语义理解的

技术演进。早期如 Coniam (1997)主要依靠词频匹

配, 随后 Sumita 等(2005)引入同义词典并用网络

搜索检查题干与候选项的共现性以验证可靠性 , 

Mitkov 等(2006)利用 WordNet 计算语义距离选择

概念相近词语作为干扰项。技术成熟期, Agarwal

和 Mannem (2011)整合词频、句法和语义特征进 



1768 心 理 科 学 进 展 第 33 卷 

 

 

 

 
 

图
1 

 
基

于
规

则
的

题
目

自
动

生
成

流
程

图
 



第 10 期 韩雨婷 等: 题目自动生成的技术革新与现实挑战 1769 

 

 

 
 

图 2  基于语料库和浅层文本分析的题目自动生成流程图 
 

行多维度选择, Sakaguchi 等(2013)从学习者错误

模式中训练支持向量机分类器, 生成具有语义混

淆作用的干扰项, Karamanis 等(2006)的快速题目

生成(Rapid Item Generation, RIG)系统则结合句法

分析、专业词库和分布相似度计算, 实现了领域

专业干扰项的精准生成。 

基于语料库的方法虽能从真实语言材料中提

取自然语言模式, 提升题目的语言真实性和效度, 

但其应用效果受限于语料库的领域覆盖范围、内

容质量和更新频率, 在处理新兴领域或特定专业

知识时灵活性不足。 

2.2  新兴技术方法及其应用 

2.2.1  经典深度学习技术及应用 

随着神经网络技术发展, 深度学习方法显著

提升了自然语言处理(Natural Language Processing, 

NLP)在 AIG 中的应用效果, 推动 AIG 向语义理解

与自然表达的方向发展。 

词嵌入模型(如 Word2Vec)通过分布式表示计

算词汇语义相似度, 优化了干扰项设计。Jiang 和

Lee (2017)将此技术应用于汉语名词多项选择题

干扰项自动生成, 取得了较好的效果。 

循环 神 经 网 络 (RNN) 和 长 短期 记 忆 网 络

(LSTM)通过序列建模增强了文本生成的连贯性

和流畅度。von Davier (2018)首次将 LSTM 应用于

人格测验题目生成, 虽生成的题目在语法和形式

上正确, 但尚未能针对特定人格特质实现定向生

成。Liyanage 和 Shingo (2020)则将 LSTM 与形态

学和词性标记(POS)相结合, 通过将字符、单词和

词性标记以嵌入的方式组合提供给 LSTM, 成功

生成符合语法规则的初级数学应用题。 



1770 心 理 科 学 进 展 第 33 卷 

 

 

基于编码器 −解码器架构的序列到序列

(Sequence-to-Sequence, Seq2Seq)模型和注意力机

制(Attention Mechanism)增强了对上下文信息的

捕捉和利用能力。Du 等(2017)开发的 Seq2Seq 模

型利用双向 RNN 编码器提取句子和段落级信息, 

再通过 RNN 解码器预测下一个词来生成问题, 实

现了阅读理解题目的自动生成。针对模型生成题

目包含答案部分的问题, Zhao 等(2018)和 Kim 等

(2019)在 Seq2Seq 框架中引入了答案感知机制和

位置感知机制, 通过计算上下文词与答案的距离

关系, 使生成问题与答案更好地分离。随后发展

出融合语义理解和知识表示的神经网络模型, 如

Zhou 和 Huang (2019)提出的数学应用题生成网络

(MAGNET)采用方程编码器、主题编码器和解码

器的结构设计, 利用双重注意力机制提取方程和

主题信息 , 并结合方程−主题融合机制与专门的

损失函数确保题目与方程的一致性, 显著提高了

生成题目的流畅度和相关性。最近 , 徐坚(2024)

提出了结合门控循环单元(Gated Recurrent Units, 

GRU)和图注意力网络(Graph Attention Networks, 

GAT)的增强型 Seq2Seq 模型, 该模型通过答案引

导的图注意网络(Answer-Oriented GAT)机制来捕

获文章内部的依赖关系, 并在解码过程中整合注

意力机制和指针网络技术, 改善了生成阅读理解

题目的语义关联性和答案唯一性, 在精确度、召

回率和语义相似性方面都有所改善。 

2.2.2  大语言模型技术及应用 

Transformer 架构(Vaswani et al., 2017)凭借并

行计算和自注意力机制有效解决了长距离依赖问

题, 为题目生成提供了更好的语义理解和表达能

力。基于 Transformer 架构的预训练大语言模型, 

如 BERT (Devlin et al., 2019)、T5 (Raffel et al., 2020)

和 GPT 系列(Brown et al., 2020)等, 通过在海量文

本数据上预训练, 学习了丰富的语言表示和知识, 

获得了强大的语言理解和生成能力, 为 AIG 提供

了创新性的技术支持。 

部分研究者并未直接利用 LLM 的文本生成

能力, 而是应用其嵌入表示、相似度计算或掩码

预测等功能间接实现题干或干扰项的生成。如

Mitkov 等(2023)分别利用 SBERT (基于 BERT 的

句子编码器)和 doc2vec 为新的段落生成嵌入向量, 

再通过段落匹配技术从已建构的包含“段落—问

题对”的法律领域语料库中检索语义相近段落 , 

并由专家基于该段落的现有问题模板生成新的多

项选择题。结果发现, SBERT 在段落相似度匹配

任务中的表现显著优于 doc2vec, 专家评估显示

57%自动生成的题目可直接使用或经少量编辑后

使用。此外, Chan 等(2022)应用 BERT 的掩码预测

能力开发了自动语法阅读练习(AGREE)系统。该

系统通过识别句中目标语法结构 , 将其替换为

[MASK]标记, 然后利用 BERT 预测可能的替代词, 

并结合语言学知识进行筛选, 确保干扰项既合理

又具有区分度。结果显示, 85%的题目被认为只有

唯一正确答案, 且评估者难以区分系统生成题目

与教师创建题目, 证明了该方法在自动生成语法

练习方面的良好表现。 

当前, 更多的 AIG研究利用 LLM生成内容的

能力直接创建题目 , 网络版附表 1 总结了基于

LLM 生成题目的主要研究。从附表 1 可以看出, 这

些研究涵盖了多样化的应用领域: 包括教育测验

领域的数学测验(如: 窦若琳, 2023)、语言测验(如

Attali et al., 2022; Dijkstra et al., 2022; Rathod et 

al., 2022; Zu et al., 2023 等)、医学考试(如 Kıyak, 

2023; Kıyak et al., 2024; von Davier, 2019; 

Zuckerman et al., 2023 等), 以及心理测量领域的

人格测验 (如 Hernandez & Nie, 2023; Hommel 

et al., 2022; Götz et al., 2024)等。其中大多数研究

表现出良好的题目生成质量——如在专家评审方

面 , Dijkstra 等 (2022)报告生成的题目在流畅性

(99%)和相关性(97%)方面表现优异; 在心理测量

特性方面, Götz 等(2024)生成的人格测验项目显

示出良好至优秀的心理测量学特性, 重测信度超

过 0.70; Lee 等(2023)的研究表明生成的人格测验

具有良好的信度(Omega = 0.77~0.86)和测量不变

性。然而, 这些研究也存在共同挑战, 尤其是在

干扰项质量(如 Dijkstra 等, 2022 报告的干扰项干

扰能力仅达 60%)和专业知识准确性方面(如 von 

Davier, 2019 指出生成文本中仍有不准确内容, 需

要医学专家修改)。 

为了提升模型在特定领域的适用性和生成质

量, 研究者通常采用领域微调和提示工程两种优

化策略。模型微调通过在特定任务数据集上进行

训练, 使模型学习任务相关的知识和模式。如网

络版附表 1 所示, 部分基于 LLM 的题目生成研究

采用了领域微调技术, 如张津旭(2022)对 UniLM

和 mT5 的优化训练, 以及 Hernandez 和 Nie (2023)
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对 GPT-2-XL 的特定任务微调等。当前采用微调

策略的 AIG 研究主要使用传统的全参数微调, 需

要改变模型的所有参数, 计算资源需求大, 实施

门槛高。近期发展的参数高效微调技术, 如 LoRA 

(Hu et al., 2022)和 QLoRA (Dettmers et al., 2023)

等, 通过仅更新少量适配器参数而非全部模型参

数, 显著降低了资源需求。然而, 从附表 1 中可以

看出, 这些高效微调技术在当前 AIG 研究中几乎

未见应用, 表中所列研究要么采用传统全参数微

调方法, 要么完全依赖提示工程策略, 为题目生

成领域引入参数高效微调技术提供了明显的发展

空间。 

提示工程作为一种更轻量级的方法, 无需改

变模型参数, 而是通过设计合适的提示引导已有

模型生成目标内容, 有助于提升 AIG 质量。学术

界 已 发 展 出 多 种 提 示 策 略 , 如 少 样 本 学 习

(Few-shot Learning, Brown et al., 2020)、角色定义

(Shanahan et al., 2023)、思维链(Chain-of-Thought; 

Wei et al., 2022)、思维树(Tree of Thoughts; Yao 

et al., 2023)、自洽性(Self-Consistency; Wang et al., 

2022)、自我反思(Self-Reflection; Madaan et al., 

2023)、自我验证 (Self-verification; Weng et al., 

2022)、自动提示工程(Automatic Prompt Engineer; 

Zhou et al., 2022) 和 代 理 协 作 (Multi-Agent 

Collaboration; Du et al., 2023)提示等。但如附表 1

所示, 当前 AIG 研究仍主要采用较为基础的提示

方法。结构化指令(如 Lee et al., 2023; Sayin & 

Gierl, 2024; Wang et al., 2025)、角色定义(如 Kıyak, 

2023 中“扮演医学考试题库开发者”的角色定义)

和提供示例(如 Attali et al., 2022; Götz et al., 2024; 

Maertens et al., 2024)是最常用的提示策略, 而高

级推理提示策略如思维链和自我反思在题目生成

中的应用尚待深入探索。 

2.2.3  知识增强技术及应用 

尽管 LLM 在题目生成中展现出丰富的应用

价值, 但在内容真实性和专业知识表达准确性等

方面仍面临重要挑战(详见 3.1 节)。知识增强技术

通过引入外部知识库、构建专业领域表示和设计

高效检索策略等方法整合外部结构化知识, 能够

克服 AIG 系统在专业知识表达方面的固有限制, 

显著提升自动生成题目的质量。 

(1)检索增强生成(RAG)技术 

检索增强生成(Retrieval-Augmented Generation, 

RAG)是近年来最具影响力的知识增强技术之一, 

其核心原理是在生成过程中实时检索外部知识库, 

为模型提供可靠信息支持, 减少“幻觉”问题(Lewis 

et al., 2020)。如图 3 所示, RAG 框架通过三个关

键阶段运作：首先, 构建专业知识库, 将专业教

材、文献、专家知识、测验标准和实践案例等转

化为向量表示, 为生成过程提供事实依据和专业

信息; 其次, 检索引擎利用基于关键词的稀疏检

索(如 BM25 算法)和基于语义的密集检索(如向量

相似度匹配)等方法, 定位知识库中与当前查询或

任务最相关的信息片段; 最后, LLM 接收包含检

索信息的增强提示, 产出融合外部知识与模型能

力的内容, 大幅提升输出的准确性和可靠性。如

网络版附表 2 所示, 当前已有研究对 RAG 技术在

AIG 系统中的应用进行了初步探索。 
 

 
 

图 3  检索增强生成(RAG)技术的基本原理 
 

(2)知识图谱技术 

知识图谱作为一种结构化知识表示方法, 通

过节点(实体)、边(关系)和属性的图形结构组织信

息(Ji et al., 2022; Wang et al., 2017), 其核心优势

在于能够表示复杂的概念网络和语义关系, 支持

基于图结构的知识推理和关联分析(Nickel et al., 

2016), 这为 AIG 提供了另一种重要的知识增强路

径。不同于传统数据库, 知识图谱能够明确捕捉

领域知识的层次结构(Xie et al., 2016)、概念依赖

和逻辑关系 , 使机器能够处理知识间的内在联

系。基于知识图谱的 AI 系统首先将专业知识转化

为结构化的图谱表示, 然后利用其结构化特性对

生成过程进行约束和引导, 这种架构特别适合需

要严格逻辑推理和概念关系的学科测验题目生成, 

如数学、物理和医学诊断等领域。 

在 AIG 实践中, 知识图谱已在保障学科专业

知识完整性和逻辑关系方面展现出独特价值。高

凯(2024)构建的初等数学题目检索式生成系统结

合了知识图谱与 LLM 能力：首先构建数学领域概
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念知识图谱作为顶层规范, 然后引导 LLM 从题目

文本中抽取结构化三元组 , 如<椭圆 , 离心率 , 

1/2>, 进而通过 TransE 模型将知识图谱嵌入为特

征向量 , 实现高精度的相似题目检索。Qin 等

(2023)提出的数学应用题生成模型(MaPKG)则采

用 “先规划后生成 ”策略：利用 ConceptNet 和

HowNet 构建关键词子图, 捕捉数学概念间的语

义关联; 基于方程结构树设计动态规划模块, 使

系统按照数学逻辑顺序组织句子; 最后通过双重

注意力机制同时关注方程信息和主题知识, 实现

词级别的精确生成。 

综上, 在 AIG 领域, 深度学习技术推动了多

轮技术创新。词嵌入模型、RNN 和 Seq2Seq 等经

典方法优化了语义表示和文本连贯性, Transformer

架构和 LLM 则进一步提升了语言生成能力。领域

微调通过调整模型参数提升专业适应性, 提示工

程则利用巧妙设计的提示引导模型行为, 共同扩 
 

展了 AIG 在教育测验、认知评估和人格测量等多

领域的应用。知识增强技术如 RAG 和知识图谱则

通过结构化表示和精准检索提供专业知识支持 , 

推动 AIG 向更加专业化的方向发展。图 4 展示了

基于大语言模型的 AIG 技术路径。 

3  AI 时代题目自动生成的挑战与对策 

随着 LLM 与新兴技术的融合应用, AIG 技术

向智能测验系统快速演进, 在这一转型过程中也

催生了多层面的技术与应用挑战：在质量层面 , 

生成内容的真实性与准确性、文化公平性与构念

效度成为关键挑战; 在功能层面, 多模态内容生

成、高阶开放性题目与智能化质量控制构成主要

发展需求; 在普及层面, 资源受限环境下的应用

策略与技术可访问性是亟待解决的现实问题。针

对这些挑战, 创新应对策略不仅能提升 AIG 系统

的科学性与实用性, 也为心理与教育测量领域的 

 
 

图 4  基于大语言模型的题目自动生成流程图 
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智能化发展提供新的技术路径。 

3.1  保障生成内容的真实性与准确性 

LLM 在题目生成中面临的首要挑战是确保

内容真实性与专业知识表达的准确性。LLM 易于

产生“幻觉”现象, 生成表面上合理但实际不准确

的内容(Alkaissi & McFarlane, 2023; De Angelis 

et al., 2023; Gao et al., 2023)。在医学、法律等专

业领域, 这一问题尤为突出, 因专业测验题目需

同时满足术语准确性、理论一致性, 并真实反映

专业实践场景。研究显示 LLM 在专业领域主要

面临知识错误和细节不足等问题 (Indran et al., 

2024): Han 等(2024)在评估 ChatGPT 生成医学教

育内容时, 发现其在描述专业医学概念和机制时

存在错误 , 如错误地声称低密度脂蛋白(LDL)是

在肝脏合成的。Ngo 等(2024)指出当前模型在处理

医疗文档中的错误信息和噪声时表现不佳 , 且

LLM 生成的临床场景缺乏完整性, 如在代谢综合

征案例中忽略了体重指数、腰围等关键诊断参数。

Zuckerman 等人(2023)发现 ChatGPT 生成的医学

题目错误主要与概念理解不准确有关, 而非明显

事实错误。虽然能生成高质量题目, 但仍需内容

专家编辑, 包括移除未教授的干扰项、调整措辞

及补充题干细节。这些问题一方面源于训练数据

存在的质量问题, 如未经筛选的资源、无法更新

的知识库, 导致模型在生成过程中可能复制或放

大错误信息和过时知识(Han et al., 2024; Indran 

et al., 2024); 另一方面则源于 LLM 的运作方式是

基于概率预测而非明确知识推理(Zuckerman, et al., 

2023), 这使模型难以区分正确与错误信息, 缺乏

对专业知识的深层理解。针对这一影响测验质量

的关键问题, 可以尝试从以下几个方面进行改进:  

(1)模型规模与专业化训练 

使用更大规模、更先进的模型是提升生成质

量的直接路径。Brown 等 (2020)研究表明 , 从

GPT-2 (1.5B 参数)到 GPT-3 (175B 参数)的发展过

程中, 模型参数规模与专业任务表现呈正相关。

Indran 等(2024)指出 GPT-4.0 比 GPT-3.5 能生成更

复杂的临床情景和详细解释。此外, 针对特定领

域的微调训练能显著提升专业表达能力。在提示

工程方面, Indran 等(2024)建议提供精确指令, 明

确题目类型、数量、目标学生群体等具体参数, 并

指出大规模生成需全面的提示设计, 小规模场景

则可采用迭代方法。 

(2)构建人机协同框架 

von Davier (2019)提出结合专家输入和智能

系统的人机协作模式: “一旦预训练模型可用, 可

开发工具让医学专家输入草稿或关键词, 应用程

序将其转化为案例描述草稿, 再由人类专家完成

并提交”。与此相似, Indran 等(2024)提出的人机协

同框架则通过精心设计的提示词引导 AI 生成初

步内容 , 随后由专家进行质量评估和必要修正 , 

从而形成“专家提供框架→AI 生成初稿→专家审

核反馈→AI 调整→专家确认”的互补互促循环 , 

使题目生成过程在效率与专业性之间达到平衡。

在这些协作模式中, AI 与人类专家均扮演着明确

而互补的角色：一方面, AI 作为辅助工具, 担任内

容生成引擎和初稿提供者, 主要负责快速批量生

成候选题目、提供多样化表达以及处理重复性工

作; 另一方面, 人类专家则作为专业知识把关者、

质量控制者和最终决策者, 主要负责确保内容的

专业准确性、设定测验目标和边界条件, 并对 AI

输出进行筛选和修正。这种“AI 辅助、人类主导”

的协作方式不仅保留了 AI 的效率优势, 还有效融

合了专业人员的知识判断, 因此特别适合对内容

质量要求严格的高利害测验情境。 

(3)检索增强生成(RAG)的应用 

Lewis 等(2020)提出的 RAG 框架通过整合外

部知识资源、实时检索相关知识, 能减少模型在

事实表达上的错误 , 提升生成内容的专业准确

性。在 AIG 中应用这一技术需综合考虑多个方

面 : 首先明确测验构念和测量目标, 作为知识库

设计的基础; 其次科学设计检索策略, 平衡覆盖

度与精确度; 最后优化提示设计, 通过模板融合、

多阶段生成和动态权重调整, 整合专业知识与生

成需求。此外 , RAG 与知识图谱的协同应用

(Sarmah et al., 2024)可提供概念间的结构化表示, 

增强内容逻辑准确性, 而检索机制则提供更灵活

多样的文本知识支持。 

(4)必要的审核机制 

无论采用何种先进技术, 自动生成的测验题

目均需经过严格审核。Indran 等(2024)强调确保最

终质量的责任仍在专家身上, 而 Götz 等(2024)提

出的双盲专家评审方法则要求每道题目经多位专

家一致认可才能使用。Han 等(2024)建议将 LLM

视为医学教育者的辅助工具, 但所有生成的评估

题目必须经过领域专家审查和修改。Attali 等
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(2022)报告 , 在其交互式阅读任务研究中 , 生成

的文章经内容和公平性多轮专家审查后仅 58%被

保留, 证实人工专业评审在确保测评内容的质量

和适用性方面不可或缺。 

表 1 系统梳理了现有基于 LLM 的 AIG 研究

中的专家审核维度, 包括已实施验证的维度和研

究者建议的关键指标。与传统规则驱动 AIG 系统

相比, LLM 生成内容的专业准确性、概念深度表

达和伦理公平性是需要专家审核, 并特别关注的

关键质量控制点。这主要是因为 LLM 可能产生 

 
表 1  基于大语言模型的题目自动生成系统专家审核维度体系 

审核维度 审核子维度 具体内容 

内容有效性与

准确性 

1. 概念相关性与内

容有效性 

题目与测验目标的一致性; 题目与测量目标构念相关; 题目与源领域一致; 题目准

确测量其预期测量内容; 题目明确表现构念特征 

2. 内容(专业)准确性 
学科概念的准确性; 专业术语的正确使用; 专业测验中事实性内容的验证; 不包含

误导性信息、防止错误信息传播 

3. 信息(概念)深度与

完整性 

解释性内容的详细程度与质量; 对测验中复杂概念的完整解释; 超出表面层次的专

业原理阐述; 专业测验与实际专业实践的关联性; 医学测验中临床情境的合理设计

与描述完整性(如实验室检测值的临床意义、诊断标准的合理性、临床场景的真实

性、与实际医疗实践的关联、医学概念的整合应用) 

4. 题目内容多样性 
测验题目中不同情境与场景的多样体现; 医学测验中临床情境的代表性多样化(医

学案例中患者人口统计学的多样化、不同疾病阶段与共病情况的体现) 

5. 难度符合预期 

符合布鲁姆分类法的不同认知水平; 题目难度与目标群体水平的匹配度; 问题的认

知挑战程度; 答案不应过于明显; 区分事实型问题(可从单一句子推断)与推理型问

题(需要深入理解或更长上下文); 阅读测验中语料的适当水平 

题目结构与语

言表达 

1. 语言表达质量 
表述的语法正确性、拼写正确性、表述清晰度、阅读流畅性、文本可读性连贯性、

语言无歧义性 

2. 题目结构与格式 题目整体结构和格式的适当性; 符合标准题目模板与规范; 避免题干在选项中重复

3. 选项设计 

选择题中选项格式(如长度、数字格式、百分比符号等)、词性类别、语法形式、详

细程度的一致性; 正确答案的唯一性; 正确答案的准确性与有效性; 干扰项的迷惑

性、连贯性; 干扰项语法正确、符合人类的逻辑和常识; 干扰项在语境中合理但不

正确; 避免选项之间的重复或过度重叠 

4. 阅读语料 
阅读语料不存在令人困惑或分散注意力的元素; 阅读语料的趣味性(是否能够吸引

受试者回答) 

5. 关联性与逻辑 
题目与阅读语料主题相关、语义相关、逻辑一致; 题目涵盖阅读语料中重要、有趣

的方面; 选项与题目和语料的相关性 

6. 完善性与可回答性 
包含题目、答案和必要解析等完整组成部分; 不需人工填补缺失内容; 题目提供了

足够的信息使问题可回答; 答案明确 

7. 内容冗余与重复 题目集合中无相似(冗余)题目; 自动生成的题目避免与源题目过于相似 

伦理与公平性 

1. 公平性与偏见 

测验内容以尊重的方式对待各群体; 最小化与构念无关的知识或技能的影响; 避免

不必要的有争议、煽动性、冒犯或令人不安的材料; 使用适当的术语指代人群; 避

免刻板印象; 在描述人物时体现多样性; 不包含过于文化特定的内容、技术或特定

领域的专业术语、对测试者可能敏感的材料 

2. 道德性 
题目内容不挑战任何既有法律与法规; 尊重作答者的认知和道德水平; 不作任何价

值观上的误导; 不包含可能有害的内容 

教育适用性 

1. 与教学内容的匹

配度 

匹配课程中教授的内容(不超纲)、考查所学课程涵盖的知识点; 反映课程中强调的

重点; 

2. 教学实用性 具有教学价值和意义; 对特定教学背景/培训情境的适合度 

元评估与生成

过程 

1. 评估确定性 评估者对自己评分的确定程度 

2. 提示有效性 用来生成题目的提示框架和模板的有效性、可解释性、实用性和全面性 
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“幻觉”导致专业内容不准确, 在复杂概念解释方

面深度不足, 以及可能隐含训练数据中的偏见。

这种系统化的质量把关机制是 AIG 技术应用于高

利害测验的必要保障。 

3.2  解决伦理责任、文化公平性与构念效度问题 

基于 LLM 的 AIG 技术在人格、社会态度等

心理测验领域可能面临伦理责任、文化公平性、

与构念效度的问题。首先, LLM 可能从训练数据

中习得并“放大和延续有害的社会偏见”, 导致生

成题目存在潜在伦理风险和误导性结果(Gallegos 

et al., 2024; Indran et al., 2024)。确保生成题目符

合伦理标准是最基础的要求和前提条件。这涉及

多个方面: (1)生成内容需尊重不同群体, 避免刻

板印象和偏见性表述(LaFlair et al., 2023); (2)题目

设计应避免包含有害或误导性内容, 并充分尊重

作答者的认知能力与道德观念(陈欣  等 , 2024); 

(3)当系统处理敏感信息时, 需确保数据处理符合

相关隐私法规和伦理标准(Indran et al., 2024)。其

次, 在确保伦理责任的基础上, 文化公平性是测

验能否应用于多元文化背景下的关键。训练数据

在不同语言和文化间的分布不平衡问题在跨文化

应用场景中尤为突出——高资源语言(如英语)与

低资源语言在数据量、质量和多样性方面存在明

显差距, 导致模型在跨文化应用中表现差异显著

(Navigli et al., 2023)。最后, 构念效度反映了测验

内容能否准确测量其目标构念, 是测验专业质量

的核心指标。人格特质等复杂且内隐的心理构念本

身就具有测量困难, 而在自动生成中这一挑战更

为突出。Hommel 等(2022)研究发现, 微调 GPT-2

生成的人格测验题目中, 约三分之二达到良好心

理测量标准, 但剩余题目在内部一致性和区分度

方面表现不足, 尤其在尽责性等构念上较弱, 表

明 AI 生成内容在复杂构念表达上仍存在局限。 

针对伦理责任、文化公平性与构念效度的多

重挑战, 可尝试以下应对策略： 

(1)数据增强与模型优化 

通过数据增强技术和多样化训练集策略, 平

衡不同文化和语言背景的训练数据, 从源头改善

模型的文化公平性。Hommel 等(2022)建议使用数

据增强技术解决训练数据不平衡问题, 而 Götz 等

(2024)通过整合不同来源的测验样本 , 减轻了生

成内容的文化偏向。在模型参数层面 , Götz 等

(2024)发现调整 GPT-2 的温度(temperature)和核采

样(nucleus sampling)参数, 能有效平衡文本创造

性与构念相关性, 更精确地控制生成内容与目标

心理构念的匹配度。 

(2)多阶段心理测量学验证 

建立从专家评审到实证验证的系统化流程 , 

并将明确的伦理与公平性要求整合到系统设计中, 

是确保自动生成题目达到心理测量学标准的关

键。Götz 等(2024)提出了从双盲专家筛选到实证

验证的五步流程, 全面评估生成题目的心理测量

特性。在专家评审环节, LaFlair 等(2023)实施了多

元文化背景的专家团队机制, 应用 Zieky (2006)的

六项公平性指南进行系统评估, 有效识别和消除

题目中的文化偏见和伦理问题。表 1 所示的伦理

与公平性维度为 AIG 专家审核提供了具体操作标

准。专家初筛后, 通过预测试计算难度、区分度

等心理测量指标 , 可为修改和筛选题目提供信

息。正式施测阶段, 基于大样本数据可进行更全

面的心理测量学评估。在公平性验证方面, 项目

功能差异(DIF)分析是确保测量等价性的关键技

术。Hommel 等(2022)证明, 对模型生成题目应用

DIF 分析可有效筛除存在性别或年龄差异的题目, 

确保跨群体的测量公平性。在结构效度验证方面, 

Götz 等(2024)发现传统验证性因素分析(CFA)不

足以评估 AI 生成的人格测验的结构效度, 而探索

性结构方程模型(ESEM)能更准确捕捉生成项目

的因素结构。完整的构念效度验证还需考察测验

分数与相关构念测量之间的关系, 可通过多特质

多方法矩阵(MTMM)等技术, 分析 AIG 测验的聚

合效度和区分效度。 

3.3  突破测验内容单一模态限制 

瑞文推理、韦氏智力测验中的图形推理测验

涉及对称性、规则性等图像特征, 需整合空间关

系和逻辑规则。STEM 学科评估中也常包含图表、

图像和公式等复杂表现形式。但现有 AIG 技术主

要局限于文本模态, 难以处理视觉和空间推理内

容, 影响测验的多样性和构念效度。 

多模态大语言模型(MLLM)通过整合文本、图

像、音频和视频等多种数据类型, 为多样化题目

自动生成提供了技术基础。从 CLIP (Radford et al., 

2021) 建 立 视 觉 与 语 言 关 联 的 开 创 性 工 作 到

Flamingo (Alayrac et al., 2022)实现少样本学习的

突破, 多模态技术持续发展。在跨模态能力方面, 

GPT-4o 整合了文本、视觉和音频处理于单一模型, 



1776 心 理 科 学 进 展 第 33 卷 

 

 

实现更自然的多模态交互(OpenAI, 2024); Phi-3- 

Vision 则针对图像理解进行了专门优化(Microsoft, 

2024)。在高效与轻量化方面, MiniCPM-V 成功将

GPT-4V 级别的能力压缩至可在终端设备运行的

规模(Yao et al., 2024)。此外, MLLM 正从实验原

型 向 实 用 系 统 转 变 , 如 Google 的 Robotic 

Transformer 2 (RT-2)实现了视觉-语言知识向机器

人控制动作的转化(Brohan et al., 2023), DALL·E 

3 则展现了多模态技术在创意图像生成中的应用

潜力(OpenAI, 2023)。 

在 AIG 应用中, MLLM 可用于创建包含图形、

表格和文本的综合题目, 关键在于为不同测验类

型设计专业提示工程框架。这些框架需通过理解

学科特点、认知要求与测量目标, 建立专业知识

与多模态表达间的精确映射, 确保生成内容符合

学科标准并精确控制测量难度。例如, 认知能力

测验中的图形推理题目需精确控制对称性、规则

数量和复杂度等参数, 要求构建能将抽象认知成

分转化为可视化表示的专业框架。在学科测验方

面 , 数学测验需整合图形生成与公式表示能力 , 

还需在几何题中创建符合精确度量关系的图形 ; 

物理学测验要创建准确表达力学关系的图示; 生

物学测验则需呈现复杂的结构与过程图解。此外, 

多模态题目的质量审核也需要在传统文本型题目

审核框架基础上扩展新的维度, 如图形视觉元素

质量(如清晰度、分辨率和视觉吸引力)、多模态内

容间的一致性(图表数据与文本描述是否匹配)、视

觉内容的专业准确性(如医学图像或物理示意图

是否符合学科标准), 以及视觉表达形式的认知负

荷评估和对不同视力条件用户的适用性等。 

3.4  拓展开放性题目自动生成能力 

尽管已有研究探索了简答题(张津旭 , 2022)

和数学应用题(窦若琳 , 2023)等非选择题的自动

生成 , 但 AIG 研究仍主要集中在结构化题型上

(Circi et al., 2023)。且现有简答题生成多聚焦于事

实性知识检索, 对需要深度思考和主观评价的高

阶开放性题目研究相对匮乏。如张津旭(2022)在中

文阅读理解简答题生成方面虽取得进展, 但仍指

出生成的问题多为基于既定事实的浅层提问, 缺

乏激发批判性思维和多元阐释的有深度的问题。

这种局限性难以满足培养高阶思维能力和复杂问

题解决能力的现代心理与教育评估需求。 

解决高阶开放性题目自动生成挑战需要多方

面策略整合。首先, 可以将布鲁姆认知分类法等

教育理论融入生成框架, 通过设计特定的提示模

板和知识库, 引导模型生成针对分析、评价和创

造等高阶认知能力的问题。其次, 开放性题目生

成系统需同步产出详细的评分标准和典型答案示

例 , 支持评分者准确理解期望的答案质量标准 , 

确保评分客观性和一致性。最后, 开放型题目的

评审标准应包含问题的认知层次、语言表达清晰

度和评分标准适用性等多维指标, 确保生成题目

的信度与效度。 

3.5  建立智能化质量控制机制 

AIG 技术虽能批量生成题目, 但人工逐一审

核的需求与追求高效的初衷相悖。随着技术发展, 

质量控制正朝智能化方向演进。Gorgun 和 Bulut 

(2024)初探了基于 LLM 的题目质量自动评估系

统。该研究使用了 Becker 等人(2012)创建的 Mind 

the Gap 数据集, 该数据集包含 2 252 个基于维基

百科文章生成的完形填空题。在原始研究中 , 

Becker 等人招募了 85 位众包工作者对题目进行

评分。Gorgun 和 Bulut (2024)保留了评分一致的

1, 825 个题目用于实验。在自动评估方面, 研究者

通过小规模测试(10 个问题)确定了最优提示模板, 

评判标准包括内容重要性、可回答性、明确性和

具体性。随后利用 QLoRA 技术对 Llama 3-8B 模

型进行指令调优。结果显示, 该系统在测试样本

上整体准确率达 78%, 对劣质题目的精确率、召回

率和 F1 分数分别为 0.83、0.82 和 0.82, AUC-ROC

值为 0.77, 表明模型具有中等区分能力, 可作为

题目质量初筛工具。尽管该研究存在局限性, 如

使用众包评分而非专家评判作为基准、仅进行二

分分类评估, 但仍展示了 LLM 评估方法作为高效

替代方案的潜力。当前阶段, 自动化评估可以作

为题目生成和实地测试之间的中间环节, 但并不

能完全替代人工评估。Gorgun 和 Bulut (2024)建

议将 LLM 评估视为减少专家修订轮次和评估成

本的辅助工具, 而非独立的质量保证机制。 

未来研究可朝着人机协同、多元化、智能化

方向发展: 首先, 使用与生成模型不同的训练数

据和优化目标 , 为质量评估任务专门优化模型 , 

使评估系统能够独立于生成系统运行; 其次, 构

建领域特定的评估框架, 针对不同学科提供定制

化评估标准; 第三 , 探索多模态评估技术 , 以评

估更复杂的题目类型; 第四, 设计多 AI评审机制, 
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通过不同架构、不同训练策略的模型组成评审团, 

分析它们评判的一致性与差异, 潜在地提高评估

的可靠性。此外, 开发评估解释系统也是关键发

展方向, 使 AI 不仅能评估题目质量, 还能具体指

出问题所在、解释评分原因并提供针对性修改建

议, 形成题目质量改进的闭环。最终, 这些技术应

当整合到人机混合评审体系中, 将 AI 初筛与人类

专家终审相结合, 保持人类专家在质量控制链条

中的主导地位, 同时大幅提升评审效率。 

3.6  优化资源受限环境下的应用策略 

构建和训练专用模型需要大量计算资源, 成

为 LLM 在 AIG 领域实践应用的主要障碍。根 von 

Davier (2019)的研究, 中等规模 GPT-2 (345M 参

数)重训练需耗费 6 天双 GPU 时间, 而 XLNet 和

Grover-Mega 训练成本分别高达$30K～$245K 和

$25K, 对多数研究机构形成实质性限制。 

解决策略围绕技术优化与资源整合两个方向。

在技术层面 , 参数高效微调 (Parameter-Efficient 

Fine-Tuning)能有效降低资源需求。LoRA (Hu et al., 

2022)和 QLoRA (Dettmers et al., 2023)通过调整少

量参数或添加小型适配层, 显著减少 GPU 内存占

用, 同时保持性能水平。实证表明, QLoRA 能减

少约 6GB 内存需求, 训练时间仅增加 30%, 使研

究者能在单个 48GB GPU 上微调 65B 参数模型

(Lightning AI, 2023)。学术界近期提出的 QALoRA

和 LoftQ 等方法在超低精度量化条件下仍保持良

好性能(WordPress, 2024)。资源整合方面, 研究机

构可通过云计算服务按需获取算力, 如 Vast.AI 提

供的 GPU 租赁服务和 Google Colab 提供的免费计

算资源。需要长期计算能力的机构可构建经济型

计算集群, 整合多台设备建立适合特定应用的高

性价比基础设施。 

对资源极度受限的研究者, 提示工程优化提

供了可行替代方案。这类方法无需训练微调 LLM, 

而通过设计提示模板与外部知识增强, 提升通用

模型在专业领域的表现。研究表明 , 链式思维

(Chain-of-Thought)提示和概念深度探索策略能显

著提高专业任务性能(Sahoo et al., 2024)。这种低

资源方法虽在专有性上有所妥协, 但降低了应用

门槛, 使更多研究者能探索基于 LLM的 AIG技术

在测验开发领域的应用。 

3.7  提升 AIG 技术的可访问性与易用性 

当前基于 LLM 的 AIG 系统雏形普遍要求使

用者具备编程背景和深度学习专业知识, 这一技

术门槛限制了教育工作者、心理测量专家等领域

专业人员的实际应用能力, 导致先进 AIG 技术与

心理与教育测量实践需求之间形成实施鸿沟。 

为弥合技术与应用之间的差距, 开发用户友

好型 AIG 系统是重要发展方向。通过构建允许领

域专家通过简单提示或关键词输入的交互式系统, 

可有效屏蔽底层技术复杂性, 为非技术背景用户

提供直观的端到端解决方案, 使专业人员能够将

注意力集中于内容设计、评估或教学目标实现。

理想的系统设计应将题目生成、编辑与质量评估

功能有机整合, 并通过嵌入专业指导框架和预设

模板, 引导用户基于明确的教育目标, 生成符合

特定学科标准和难度要求的测验题目, 同时提供

实时质量反馈机制。这种面向用户体验的方法适

用于各类资源环境条件, 尤其能够使资源有限的

研究与实践机构也能有效应用基于 LLM 的 AIG

技术, 从而提升测验开发效率与质量标准, 促进

先进技术在心理与教育测量领域的广泛普及与应

用深化。 
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Technical innovations and practical challenges in automatic  
item generation 
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Abstract: Automatic Item Generation (AIG) technology aims to address challenges in psychological and 

educational assessment, including high development costs, low efficiency, maintenance difficulties, and 

security risks through automated test item creation. This technology has evolved from rule-driven methods 

to Large Language Models (LLMs), significantly improving generation efficiency and content diversity. 

However, practical implementation reveals several challenges: accuracy of professional knowledge 

expression, cultural fairness and construct validity, multimodal content generation, development of open- 

ended items, intelligent quality control, adaptation to resource constraints, and technology accessibility. 

Effective strategies to address these challenges include Retrieval-Augmented Generation techniques and 

multimodal generation models, multi-stage psychometric validation processes, consolidation of cloud 

computing resources, and user-friendly system development. These methods provide viable pathways to 

enhance the scientific validity and practical utility of automatically generated test items. 

Keywords: automatic item generation, psychological and educational measurement, large language models, 

knowledge enhancement technologies, test quality
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