
 

可解释自动批阅模型构建与应用
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[摘要]　自动批阅是数字化教学平台与智能化教育评价的重要实现形式和基本功能。基于深度学习的

自动批阅模型逐步成熟但其内部结构复杂且决策过程不透明，导致用户难以信任其批阅结果并影响大规模

部署。本研究提出了可解释自动批阅模型的基本框架，包含自动批阅基础模块、自动批阅解释模块与自动批

阅交互模块。在此基础上，本研究构建了可解释自动批阅模型的实例并嵌入智能导学系统开展准实验研究。

实验结果表明，嵌入可解释自动批阅模型的智能导学系统，有效提升了学习者对自动批阅功能和系统整体的

信任度，也有助于提高技术接受度，交互模块的解释性信息也不会增加学习者的认知负荷。最后，本研究提

出了可解释人工智能在教育领域开展自动批阅的研究建议和展望。
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 一、引言

自动批阅旨在实现对学习者开放性或半开放

性作答的自动评分，是构建数字化教学平台与智能

化教育评价的重要实现形式和基本功能（祝智庭等，

2022）。然而，基于深度学习的自动批阅模型决策

过程复杂，可能产生不易察觉且不可预测的错误输

出。即使模型可以输出正确批阅结果，其决策过程

宛如黑箱（卢宇等，2022），无法针对批阅结果提供

明确评分依据。自动批阅模型的决策复杂性和决

策依据缺失，会导致教师和学习者等教育用户难以

信任批阅结果，从而影响其在日常教学和高利害考

试中的大规模部署和应用。

对复杂人工智能模型的运行过程与输出结

果进行适当与合理的阐释，是当前人工智能领域的

重要研究方向，也被称为可解释人工智能（Expl-
ainable Artificial Intelligence，xAI）。可解释人工智

能（Arrieta et al.，2020）旨在设计和应用技术方法和

手段，直接或间接地解释复杂人工智能模型的决策

过程和结果，帮助用户理解模型和系统，从而建立

人机间的信任关系，推动相关人工智能应用的规模

化普及。例如，可解释人工智能可以揭示复杂人工

智能模型，向用户说明系统隐性的决策规则与底层

机制，或者告知用户对当前模型的决策结构起到主
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导或重要作用的输入特征等解释性信息。可解释

人工智能已在金融、交通、医疗等诸多垂直领域有

较为广泛的应用，但在教育领域的研究和应用尚处

于起步阶段（刘桐等，2022）。

 二、文献综述

 （一）自动批阅模型

从技术维度划分，自动批阅模型可简单分为基

于规则、基于传统自然语言处理与基于深度学习三

类。基于规则的自动批阅模型主要基于概念图、学

科知识等，通过专家构建规则库，分析用户答案的组

成、语法等进行评分批阅。该类模型的规则通常评

分依据明确，可解释性好。但此类模型的准确度通

常不高，难以处理复杂多变的学习者作答，且学习者

可以通过使用大量关键短语、复杂句型等欺骗模型

获取高分（袁莉等，2021）。基于传统自然语言处理

的自动批阅模型，可以基于预先定义的自然语言文

本特征，在高维向量空间计算用户答案与参考答案

的文本相似度，进而构建简单的分类或回归模型，实

现对用户答案的自动批阅（谭红叶等，2019）。此类

模型的准确性高，但难以直观解释并提供自动批阅

依据。基于深度学习的自动批阅模型，是当前学术

界和工业界研究和部署的热点和主要方向（Ramesh
& Sanampudi，2022）。此类模型利用深度神经网络

及海量训练数据，挖掘学习者作答中的深层语义信

息，实现个性化精准评分与反馈。此类模型常利用

监督式或自监督式机器学习算法，内部参数量大且

计算过程抽象复杂，无论是专业人员和教育用户都

难以理解和信任。典型模型有基于长短期记忆神经

网络与卷积神经网络的 EMD 模型（Kumar  et  al，
2017）、基于注意力机制的 Att-Grader 模型（谭红叶

等，2022）等。

因此，如何针对解释性较差或无法解释的自动

批阅模型，构建更加科学合理的自动批阅模型，使

其所支撑的系统服务功能对于用户可解释且可信

任，是亟待解决的重要问题。

 （二）可解释人工智能

在可解释人工智能领域，人工智能模型可简单

分为白盒模型和黑盒模型（曾春艳等，2021）。白盒

模型指该模型内部结构直观清晰，决策逻辑易于理

解，如线性回归与决策树等。黑盒模型的内部结构

和决策过程较为复杂，以涵盖循环神经网络、卷积

神经网络、图神经网络等深度学习模型为代表，需

要利用可解释人工智能技术加以阐释。

mg mg

可解释人工智能技术分全局解释方法与局部

解释方法（Arrieta et al，2020）：全局解释方法通过设

计算法揭示模型的运行机制与决策逻辑等全局性

关键信息。例如，给定数据样本集合 D 与深度学

习模型 M，解释模块可以构建一个在性能表现上逼

近 M 的可解释全局模型 ，然后通过 的解释逻

辑形成对 M 的全局解释。常见的全局解释方法包

括知识提取（Adadi & Berrada，2018）与激活最大化

（Erhan et al.，2009）等。

局部近似方法不直接解释模型本身，更多聚焦

实例个体，揭示模型对个体输入作出决策的依据

（Lundberg & Lee，2017）。具体而言，针对深度学习

模型 M 及其多维向量输入 x，局部解释方法通过计

算 x 的不同维度对 M 输出结果的影响程度，解析

深度学习决策结果的主要依据，形成对个体实例输

入的科学解释。常见的解释方法有局部近似、反

向传播和特征反演等（Guidotti et al.，2018）。反向

传播方法借助深度神经网络的反向传播机制，将模

型的决策信息逐层向输入方向传播，得到每个模型

输入的关联值，从而计算哪些输入特征对模型决策

产生了重要影响（Simonyan et al.，2013）。特征反演

法利用给定模型某一层的激活，尝试找到一个输入，

使其通过模型时产生相同或相似的激活，从而形成

对模型决策过程的解释 （Du et al.，2018）。局部解

释方法的适用性通常更加广泛。

综上，本研究的核心是：如何选取适当方法，构

建与合理解释教育领域的自动批阅模型。

 三、可解释自动批阅模型构建

针对日趋复杂的自动批阅模型难以解释和取

得用户信任问题，本研究提出可解释自动批阅模型

（见图 1）。该模型包括自动批阅基础模块、自动批

阅解释模块和自动批阅交互模块三个部分。

 （一）自动批阅基础模块

自动批阅基础模块的核心是基于深度学习的

自动批阅模型，通常由卷积神经网络（CNN）、循环

神经网络（RNN）、变换器（transformer）等结构单元

构建。具体而言，基础模块构建包含设计、训练与
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评价三个阶段。1）设计阶段：确定自动批阅的目标

和需求，例如，面向语文学科的简答题文本类作答

或面向信息技术学科的编程类作答等，然后对学生

作答数据进行预处理，并合理选择结构单元与模型

架构。2）训练阶段：基于大规模学生作答与学科专

业知识，使用相关框架和库（如TensorFlow与 PyTorch
等）开发模型，并利用优化算法训练模型。3）评价

阶段：基于准确率、召回率等指标，并结合学科专

家经验，评价和验证自动批阅基础模型。

 （二）自动批阅解释模块

自动批阅解释模块是整个模型的关键，旨在利

用不同的可解释人工智能方法，解释基础模块的自

动批阅过程和结果，增强基础模型的透明度，提升

学习者、教师和家长等用户的理解与信任度。解

释模块的输入数据主要源于基础模块，包含基础模

块的批阅结果信息，还包括深度学习模型的内部结

构、权重参数及其输入数据信息。在此基础上，解

释模块选取不同的方法，多维度解释基础模块。一

方面，它可以解释每一批阅结果的判定依据，说明

依据何种信息给出学习者的分数和反馈；另一方面，

它可以解释批阅过程的决策逻辑，解释批阅模型输

出结果的过程中进行了怎样的判断。无论解释信

息是什么，本模块都需要将其输出到自动批阅交互

模块，与批阅结果融合并反馈给用户。

 （三）自动批阅交互模块

自动批阅交互模块旨在通过科学合理的方式，

将自动批阅结果及其解释信息展示给用户，提升其

对批阅结果的理解与信任。交互模块的设计需要

符合自适应性、准确性、完整性及可理解性的用户

接口设计原则（Rai，2020），也需要考虑教育用户的

特殊性和认知特点。自动批阅交互模块包含可理

解的结果显示、可解释的批阅反馈、可信任的交互

机制三部分。可理解的结果显示旨在利用文本、

图片甚至虚拟代理等形式向用户显示批阅结果，尤

其是相对负面的批阅结果，需尽量采用轻松活泼的

可视化形式，还可以提供各级批阅结果的案例、参
 

用
户

可
解
释
自
动
批
阅
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型

学生 教师

交互

自动批阅交互模块

可理解的结果显示

批阅结果

自动批阅基础模块

基于深度学习的自动批阅模型

基于卷积神经网络 (CNN)
基于循环神经网络 (RNN)
基于变换器模型 (Transformer)
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局部近似

反向传播

特征反演
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自动批阅解释模块

解释性信息
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家长 ......

...... ......

...... ......

......

批阅流程 (高亮显示得分依据)
得分解析

申诉机制

定制评分标准

图 1    可解释自动批阅模型基本框架 
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考答案和评分标准等辅助信息。可解释的批阅反

馈旨在充分利用解释模块提供的信息，为用户呈现

客观的解释性批阅反馈。系统可以对用户答案的

各组成部分，分别进行反馈并提供细颗粒度得分，

描述评分逻辑与得分依据。重要的解释性信息，可

以通过颜色、字体等设置突出显示。可信任的交

互机制提供申诉机制、评分标准定制等。申诉机

制允许用户询问存疑的评分结果，系统可以再次验

证或转为人工批阅。评分标准定制允许教师或家

长自定义题目得分点及分数权重，使系统更加灵活

且满足特定需求。此外，系统还可以增加样本批阅

演示、评分方法详解等功能，提高用户信任度和使

用体验。

 四、可解释自动批阅模型实现

可解释自动批阅模型可以用多种形式实现，下

文以具体案例说明。

 （一）基础模块实现

U s

Ur

U
s

U
r

基础模块采用基于注意力机制的深度学习模

型 Att-Grader（谭红叶等，2019）。该模型的输入包

括参考答案和用户答案，输出为用户答案不同得分

的概率值。模型主要由编码层、注意力层、输出层

构成。编码层先对用户答案与参考答案进行切分，

并通过双向长短期记忆网络对两者分别编码，得到

包含上下文信息的用户答案向量 与参考答案向

量 。注意力层利用双向注意力机制计算两者的

相似度矩阵及注意力向量 与 。输出层将两个

注意力向量进行组合得到拼接矩阵 A，并利用卷积

神经网络用户答案与参考答案的相似匹配程度，计

算用户答案的最终得分概率。经过在语文、数学

等学科数据集的验证，该基础模块的自动批阅准确

率以及与教师批阅的一致率表现良好。

 （二）解释模块实现

基础模块基于较为复杂的深度学习模型，解释

模块可以选择局部解释方法的 LIME（Local Inter-
pretable  Model-agnostic  Explanations） 方 法 。 LIME
方法的核心思想是构建可解释的简单模型来近似

复杂模型的局部边界，并基于该简单模型得到原复

杂模型输入与输出的关联值，从而解释原复杂模型

的决策（Ribeiro et al.，2016）。LIME模型的优势之

一是其与被解释模型的结构无关，适用性较广。

具体来说，给定实例 x 与复杂模型 f，LIME方

法对复杂模型 f 关于实例 x 决策的解释可表示为：

ξ (x) = argming∈GL ( f ,g,πx)+Ω (g) （1）

πx Ω (g)

其中，G 代表简单模型的集合，g 代表某个简

单模型， 定义实例 x 的邻域的大小， 代表简

单模型 g 的复杂度。简单模型 g 和复杂模型 f 的预

测差距通过函数 L 测量。函数 L 如公式（2）所示：

L ( f ,g,πx (z)) =
∑
z,z′ ∈Z

πx (z) ( f (z)−g (z′))2 （2）

z′

πx (z)

f (z)

f (z)

f (x)

其中，z 为扰动实例 x 所生成的实例， 为实例

z 中非零特征的一部分，Z 代表扰动生成的数据集，

代表实例 x 与扰动实例 z 的相似度。在计算

时，z 中的特征会映射到其原本在实例 x 中的特

征值。换言之，LIME方法利用新生成的数据集 Z
以及复杂模型给出的预测结果 ，对简单模型 g
展开训练，直至找到与复杂模型 f 的局部预测差距

最小的简单模型 g；然后基于简单模型 g 的权重参

数组件，得到实例 x 各个特征与模型输出 的关

联值，从而得到对模型决策的解释性信息。

具体而言，假设某数学主观题的参考答案为

“两点之间线段最短；且点到直线的距离，垂线段

最短”，满分为 2分。学生 A的作答为“小丽的依

据是两点之间线段最短”，且自动批阅基础模块

Att-Grader给出学生 A的自动批阅分数为 1分。针

对该自动批阅结果，LIME方法可以通过六个基本

步骤生成解释性信息（见图 2）。

πx (z)

1）  步骤一：依据学生 A作答的“小丽的依据

是两点之间线段最短”答案，生成扰动数据集 Z，
通过余弦相似度计算得到扰动数据集中所有实例

与学生 A作答的相似度，从而得到扰动实例的相

似度  。

f (z)

2）  步骤二：将扰动数据集 Z 的所有实例输入

Att-Grader模型，得到每个实例的预测值 。

f (z)

3）步骤三：基于扰动数据集 Z 以及 Att-Grader
模型的预测值 ，训练得到简单模型 g。

g (z)

4）步骤四：将扰动数据集 Z 的所有实例输入简

单模型 g，得到简单模型的预测值 。

πx (z) f (z)

g (z)

5）步骤五：基于扰动实例与用户答案 x 的相似

度 、Att-Grader模型预测值 、简单模型预测

值 ，计算出简单模型 g 与 Att-Grader模型的局

部预测差距 L。
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f (x)

6）步骤六： 循环执行步骤三至五，保留与模型

f 的局部预测差距最小的简单模型 g；基于简单模

型 g 的权重参数，得到学生 A作答中各个单词与模

型评分 的关联值。

通过以上六个基本步骤，研究者可以得到学

生 A作答的各个单词与模型预测评分的关联值，

且可以发现 “两点”“之间”“线段”“最短”

的关联值较大。因此，当前自动批阅得分的依据是

答案中有“两点之间线段最短”这一关键信息。

 （三）交互模块实现

基础模块的自动批阅结果与解释模块的解释

性信息，经过与参考答案进行对比和可视化设计，

可以共同在交互模块中进行呈现，实现对自动批阅

结果的用户端解释。交互模块由批阅流程、得分

解析、题目解析三部分构成。其中，批阅流程呈现

评分的具体过程，得分解析呈现自动批阅结果的依

据，题目解析呈现题目的参考答案。批阅流程与得

分解析的部分截图见图 3。在批阅流程部分，针对

学生 A的作答，交互模块会自动计算其答案中所

有单词关联值绝对值的平均值，并将大于平均值的

单词作为得分判断依据进行高亮显示。在得分解

析部分，交互模块会将高亮单词与题目的得分点进

行余弦相似度计算，从而生成自动批阅得分的判断

依据信息，例如学习者答案包含哪些得分点以及缺

失哪些得分点等。

通过该交互模块，学习者可以了解自己答案中

哪些部分得到分数且对最终得分的影响较大，从而

理解自动批阅功能的评分结果。此外，如果发现有

不合理的内容，交互模块也为学习者提供了申诉和

人工批阅途径。

 五、可解释自动批阅模型应用成效

 （一）实验设计与实施

本研究采用准实验研究方法，将所设计和实现

的可解释自动批阅模型嵌入智能导学系统，作为实

验组系统。原有智能导学系统具有相同的自动批

阅功能，但不具备解释模块及相应的交互能力，作

为对照组系统。实验流程见图 4。所有被试被随

机分配到对照组与实验组，两组被试均使用无解释

能力的自动批阅服务功能，完成练习并查看评分反

馈，以初步体验系统。系统体验完成后，研究人员

针对信任度、技术接受度、认知负荷三个维度对两

 

待解释用户答案 x

扰动实例相似度 πx (Z)

扰动实例相似度 πx (Z)

计算预测差距 L

简单模型预测值 g (z)

简单模型预测值 g (z)

扰动数据集 Z

扰动数据集 Z

扰动数据集 Z

简单模型 g

训练简单模型 g

单词关联值

小丽

0.005 −0.018
L( f, g, πx(z))=Σ

z, z′∈z
πx(z)( f (z)−g(z′))2

0.011 0.023 0.129 0.144 0.131 0.235 0.021
的 依据 是 两点 之间 线段 最短 。

简单模型 g

简单模型 g

Att-Grader 预测值 f (z)

Att-Grader 预测值 f (z)

Att-Grader 预测值 f (z)

Att-Gender
模型

依据是线段的最短。

依据是线段的最短。

依据是线段的最短。

小丽是两点之间线段的依据

小丽是两点之间线段的依据

小丽是两点之间线段的
依据

0.451
0.357

0.453

...

0.357

0.453

...

0.712

0.325

0.423

...

...

...

...

生成扰动数据集 Z

小丽的依据是两点之间线段最短。

依据是线段的最短。

小丽是两点之间线段的依据

...

...

0.451

0.712

... ... ...

0.357

0.453

0.325

0.423

①

④

⑤

②

③

⑥

图 2    LIME方法解释 Att-Grader模型预测得分步骤 
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组被试开展前测。前测完成后，实验组使用嵌入可

解释自动批阅模型的智能导学系统，对照组使用不

具备解释能力的智能导学系统。最后，研究人员对

所有被试开展相同维度的后测。本研究选取北京

市某初中七年级 80名学生为实验对象，剔除问卷

结果缺失的被试，实验组与对照组分别为 35人和

39人。实验采用北京师范大学自主研发的“雷达

数学”智能导学系统（卢宇等，2023）。
实验采用的问卷均为里克特五点量表。信任

度问卷改编自 Hoffman等（Hoffman et al.，2019）的
智能系统用户信任度问卷，共包含 8道题，涵盖被

试对服务功能本身以及评分结果的信任度测量。

技术接受度问卷和认知负荷问卷改编自 Hwang等

（Hwang et al.，2013）的技术接受度问卷和认知负荷

问卷，分别有 13道和 8道题，涵盖被试对服务功能

认知有用性和认知易用性的测量，以及其服务功能

使用的心智负荷和心智努力的测量。

 （二）实验结果

本研究首先对实验组与对照组的前测信任度、

技术接受度、认知负荷得分数据进行独立样本 t检
验（见表 1）。结果显示，实验组和对照组的前测信

任度（p=0.780>0.05）、技术接受度（p=0.899>0.05）、
认知负荷（p=0.835>0.05）的得分均不存在显著差异，

表明两组对自动批阅服务功能的信任程度、技术

接受程度和使用过程的认知负荷水平均较为接近。
  

表 1    前测独立样本 t检验结果

维度 组别 样本数 均值 标准差 t p

信任度
实验组 35 2.411 0.160

0.280 0.780
对照组 39 2.353 0.135

技术接受度
实验组 35 2.202 0.130

0.128 0.899
对照组 39 2.180 0.122

认知负荷
实验组 35 3.507 1.004

0.209 0.835
对照组 39 3.452 1.262

　注：*p<0.05，**p<0.01，***p<0.001。

在此基础上，本研究对实验组和对照组的后测

信任度、技术接受度、认知负荷进行独立样本 t检
验（见表 2）。结果显示，实验组与对照组的后测信

任度（p=0.000<0.001）与技术接受度（p=0.022<0.05）
的得分存在显著差异，且实验组的信任度（均

值=3.229）与技术接受度（均值=2.385）得分均高于

对照组的信任度（均值=2.385）与技术接受度（均

值=2.189）。同时，实验组与对照组的认知负荷

（p=0.434>0.05）得分不存在显著差异。

最后，本研究对两组的前测与后测在信任度、

技术接受度、认知负荷维度分别进行配对样本 t检
验，其结果见表 3。实验组的前后测认知负荷（p=
0.127>0.05）得分不存在显著差异，但信任度（p=
0.000<0.001）与技术接受度（p=0.016<0.05）的得分

 

批阅流程:
你的答案

得分点 1
得分点 2

你的得分

得分解析: 如上所示, 雷达数学根据得分判断依据 (红色高亮部分), 认定你的答案包括得分点 1, 不包括得分点 2。因此, 你本次
的作答得分为 1 分。请阅读下方题目解析, 完善你的答案, 继续加油!

1 分

得分判断依据 (红色高亮部分)
小丽的依据是两点之间线段最短

两点之间线段最短

直线外一点到这条直线上所有点连结的线段中, 垂线段最短 (或垂线段最短)

小丽的依据是两点之间线段最短

图 3    交互模块的批阅流程与得分解析部分截图 

 

实验组 N=35 对照组 N=39

第一周

第二周

第三周

使用不具备解释能力的自动批阅服务功能, 完成
练习并查看给出的评分反馈

前测: 信任度、技术接受度、认知负荷

使用嵌入可解释自动批
阅模型的智能导学系统

使用不具备解释能力的
智能导学系统

后测: 信任度、技术接受度、认知负荷

图 4    可解释自动批阅模型教育应用实验设计 
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存在显著差异，且后测中信任度（均值=3.229）与技

术接受度（均值=2.591）得分均高于前测信任度

（均值=2.411）与技术接受度（均值=2.202）。对照组

测信任度（p=0.275>0.05）、技术接受度（p=0.961>
0.05）、认知负荷（p=0.857>0.05）的前后测得分均不

存在显著差异。

 （三）结果讨论

数据分析表明，嵌入可解释自动批阅模型的智

能导学系统，可以向学习者提供自动批阅得分和失

分的依据等信息，有效提升了学习者对自动批阅功

能和系统整体的信任，也有助于提高技术接受度。

交互模块的解释性信息也不会增加学习者的认知

负荷。学习者对不具备解释能力的自动批阅功能

和智能导学系统的信任度普遍较低。缺乏解释性

信息，使学习者不会随着交互次数的增加而逐步信

任和接受系统。这些都可能影响学习者再次使用

自动批阅服务甚至整个智能导学系统。

 六、总结与展望

自动批阅作为数字化教学平台的重要服务功

能，是当前和未来智能化教育评价的重要手段和方

法。本研究提出的可解释自动批阅模型，可以有效

启发和帮助各类数字化教学平台的设计和实践应

用，提升用户对机器批阅结果的信任度，增加系统

的用户友好性。本文提出以下研究展望：

首先，随着以 ChatGPT为代表的生成式人工智

能快速演进，以超大规模神经网络为基础的教育领

域大模型正在迅速发展。因此，设计和研发可解释

的教育大模型亟需受到重视，以确保教育领域可以

充分利用相关人工智能技术，快速提高各类数字教

育平台的通用性与智能性。

其次，教育系统与模型通常有自身的独特性，

可解释人工智能领域的通用方法难以对其充分合

理解释。因此，鼓励设计和研发针对教育系统和模

型的专有解释方法与技术，建立检验系统决策合理

的规范流程，及时提示和预警违背教育原则的不合

理决策是一项重要工作。

最后，自动批阅、开放学习者模型等关键性功

能与模块，需要考虑学习者与教师等不同用户的心

理与认知特点，建立相应的用户心理需求模型，分

别设计用户交互方式与用户接口，开展多轮用户测

试与迭代优化，确保所设计的解释性服务功能满足

不同角色的实际心理需求。
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Research on the Construction and Application of Explainable
Automatic Scoring Model

LU Yu1,2， ZHANG Zhi1， MA Anyao1 & CHEN Penghe1,2

（1. School of Educational Technology, Faculty of Education, Beijing Normal University, Beijing
100875, China；2. Advanced Innovation Center for Future Education, Beijing Normal University,

Beijing 102206, China）

Abstract:  Automatic  scoring  is  an  important  realization  form  and  basic  function  of  intelligent
educational evaluation. Deep learning-based automatic scoring models are gradually maturing but their
internal structure is becoming increasingly complex and the decision-making process is not transparent,
which  makes  it  difficult  for  users  to  trust  their  score  results  and  affects  large-scale  deployment.
Therefore, this  study  proposes  a  basic  framework  for  an  interpretable  automatic  score  model, which
includes an automatic score base module, an automatic score interpretation module, and an automatic
score interaction module. On this basis, this study constructs an example of the interpretable auto-score
model  and  embeds  it  into  an  intelligent  tutoring  system, and  further  carries  out  quasi-experiments  to
verify  its  effectiveness.  The  experimental  results  show  that  the  intelligent  tutoring  learning  system
embedded  with  the  interpretable  auto-score  model  effectively  enhances  learners'  trust, and  also
contributes  to  their  technology  acceptance.  Meanwhile, the  explanatory  information  in  the  interaction
module  does  not  increase  the  cognitive  load  of  learners.  Finally, this  study  provides  suggestions  and
outlooks for the research of explainable AI in educational areas.

Key  words:  automatic  scoring； deep  neural  network； explainable  artificial  intelligence； human-
computer interaction；intelligent tutoring system
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