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Abstract

大型语言模型（LLMs）在数学问题解决
中展示了显著的能力。然而，从提供答案
到生成高质量教育问题的转换呈现出重大
挑战，这些挑战尚未深入研究。为推进教
育问题生成（EQG）并帮助 LLMs 生成具
有教育意义和教育效果的问题，我们引入
了 EQGBench，这是一个专门为评估 LLMs
在中文 EQG 中的表现而设计的综合基准。
EQGBench建立了一个五维度的评估框架，
支持数据集中包含 900个评估样本，涵盖
了三门基础中学学科：数学、物理和化学。
该数据集结合了用户查询，具有不同的知
识点、难度梯度和问题类型规格，以模拟
真实的教育场景。通过对 46个主流大型模
型的系统评估，我们揭示了在生成反映教
育价值并培养学生综合能力的问题上，仍
有很大的发展空间。

1 引言

从 GPT-3 的出现到 ChatGPT 和 GPT-4的最新
突破，大型语言模型（LLMs）在理解复杂查
询和生成类似人类的响应方面展示了非凡的能
力，特别是在数学问题解决的领域。然而，当
我们从答案转向问题时，一个根本性的变化出
现了：这些擅长提供解决方案的强大模型，能
否掌握在教育背景下生成问题这一更具挑战性
的任务？
在教育领域，生成高质量问题的能力是有效
教学和学习的基石。虽然近年来出现了各种自
动题目生成 (AQG)方法 (Wang et al., 2020; Cho
et al., 2019; Mulla and Gharpure, 2023)，但现有
的方法主要关注从预定答案及其相应的上下
文信息中导出问题，而非解决教育问题生成
(EQG)所固有的独特需求。这一区别至关重要：
EQG 强调基于特定的教学需求和学习目标生
成问题。此外，EQG不仅仅局限于表面的事实
回忆，而是要培养更高层次的认知能力，包括
概念理解、推理能力、解决问题的能力，从而
对问题生成系统提出了更严格的要求。
为了促进 EQG的快速发展，全面的评估基
准至关重要。然而，许多现有的自动化问题生

Figure 1: EGQBench评估维度的设计及其相应的详
细指标。

成（AQG）基准依赖于 BLEU和 ROUGE等基
于 n元组的指标。这样的评估模式与教育的目
标基本上是不一致的。这些指标奖励的是表层
的词汇相似性，但教育性问题的价值不在于其
措辞，而在于其引发的认知过程。例如，这些
指标无法区分简单的事实回忆问题和需要多步
骤推理、概念应用或高阶思维的复杂问题。一
个有效的教育问题会引导学生通过特定的问题
解决路径，这是文本相似性算法完全看不见的
维度。因此，依赖这些指标妨碍了生成在教学
和学习上真正有效的问题的进展。
为了解决这一关键差距，我们引入了 EQG-

Bench，一个专门设计的全面基准，用于评估
模型生成高质量中文教育问题的能力。EQG-
Bench 由一个精心策划的评估样本数据集支
持，共有 900个评估样本，涵盖数学、物理和
化学三个基础中学学科，每个学科均匀分布
300个样本。该数据集包含了不同知识点、难
度梯度和问题类型规格的多样化用户查询，以
真实模拟现实教育场景。此外，它提供了一个
多维度评估框架，深度对齐教育目标，涵盖知
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识点对齐、问题类型对齐、问题项质量、解决
方案解释质量以及一个关键的以能力为导向的
指导维度。通过将问题质量转化为一系列可量
化和可解释的评估维度，我们对模型从“答案
提供者”到“问题创造者”的转变过程进行了
细粒度分析，探索它们的优势和局限性。
使用 EQGBench，我们对 46个主流 LLM进
行了全面评估，包括来自 ChatGPT、DeepSeek
和GLM系列的模型。我们的实验结果表明，这
些模型在基础理解任务上跨学科差异很小，而
参数数量较大的模型在要求高阶逻辑推理的任
务中具有明显优势。一个重要发现是，面向能
力的指导在所有模型中都是一个显著的弱点。
本文的主要贡献如下：

1. 我们构建了一个高质量的 EQG 数据集，
该数据集模拟了现实场景，涵盖了初中三
门核心学科：数学、物理和化学。

2. 我们设计了一个五维的评估框架，以全面
衡量所生成问题的内容质量和教育价值。

3. 我们对包括 ChatGPT、DeepSeek和 GLM
在内的 46种主流 LLMs进行了系统评估。
通过人工研究，我们验证了 EQGBench在
评估问题生成方面的科学严谨性和实际用
途。

2 相关工作

2.1 问题生成

早期关于问题生成 (QG)的研究主要依赖于基
于模板的方法和神经序列到序列 (Seq2Seq)模
型。基于模板的方法使用知识点填充预定义的
句子结构，但它们灵活性差且生成的内容单调
(Ali et al., 2010; Mitkov et al., 2003; Heilman and
Smith, 2010; Mostow and Chen, 2009)。虽然神
经 Seq2Seq模型能够从给定的上下文中生成相
关问题，但它们在创造力和理解复杂指令方面
的能力有限 (Zhou et al., 2018; Zhao et al., 2018;
Dong et al., 2019; Cao et al., 2020) 。通过利用
其强大的零样本和少样本能力，LLMs现在可
以通过精心设计的提示生成符合用户需求的
问题，提供高灵活性和多功能性 (Maity et al.,
2025; Maity and Deroy, 2024)。
尽管这些技术上取得了显著进步，基于 LLM
的问题生成的评估仍然滞后。最近出现了一些
中文 LLM 评估基准，例如高考基准 (Zhang
et al., 2024)，它使用全国高考题目来评估问题
解决能力；C-EVAL (Huang et al., 2023)，一个
综合的中文语言评估套件；CMMLU (Li et al.,
2024) ，一个多学科评估基准；以及 FinEval
(Guo et al., 2024) ，一个金融知识的评估。然

而，这些工作的共同点是它们专注于评估模型
的知识储备和问题解决能力。它们未能评估模
型在特定教学目标下生成符合课程标准的富有
创意和见解的问题的能力。

2.2 问题评价

问题评价主要分为人工评价和自动化评价。人
工评价需要专家，如具有专业知识的教师，提
供跨越多个维度的综合分数。例如，一些研
究使用众包工人在 1到 5的范围内为问题评分
(Du and Cardie, 2017, 2018)。同样，MATHWELL
(Christ et al., 2024)是最近提出的框架，用以指
导人工标注。然而，人工评价成本高、耗时长、
难以扩展，其结果还可能受到评价者的主观性
影响，使其不适用于快速评价大量模型。传统
的自动化指标如 BLEU (Papineni et al., 2002)、
ROUGE (Lin, 2004) 和 METEOR (Banerjee and
Lavie, 2005) 通过计算生成文本和参考文本之
间的 n-gram 重叠来对问题进行评分。这些指
标主要衡量表面级的文本相似性，无法有效评
价问题的逻辑连贯性、可解性或教育价值。因
此，对于需要高语义和逻辑准确度的问题生成
任务来说，其效用极为有限。
使用大语言模型（LLMs）进行自动化评价的
范式已成为新的研究热点。Zheng (Zheng et al.,
2023) 和 Chiang (Chiang et al., 2023) 展示了使
用 LLMs作为评判者的可行性和可靠性。这种
方法已被应用于作文评分 (Kim and Kim, 2024)
和数学答案评估 (Jiang et al., 2025; Urrutia and
Araya, 2023)。Wang (Wang et al., 2024)提出了
PMAN指标，该指标提示 LLM回答其生成的
问题以确定问题的有效性。在问题生成（QG）
领域，一些研究也开始探索更深层次的评价维
度。EduBench (Xu et al., 2025)在更广泛的教育
背景下评估模型，而 Dr.Academy (Chen et al.,
2024)则基于布鲁姆分类法评估问题生成能力。
尽管这些研究代表了积极的进展，但它们往
往未能与实际的、真实世界的需求联系起来。
相比之下，EQGBench是一个全面的问题生成
基准，直接与中学教育的核心教学原则和课程
要求相联系。这种直接的对齐确保了我们的评
估结果具有更大的实际意义和教学相关性。

3 数据集构建

在真实的教育环境中生成教育性问题是一个高
度复杂且情境化的任务。它的要求远远超出了
简单的知识点检索，对现有自动化系统的文本
理解和生成能力提出了严峻挑战。目前，缺乏
专门为这些复杂教育需求设计的系统化评价基
准。
为了弥补这一差距，我们推出了 EQGBench，
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一个全面的评估数据集，旨在系统地评估大型
语言模型的教育问题生成能力。EQGBench包
含 900个高质量的评估样本，这些样本均匀分
布在数学、物理和化学领域。通过结构化的模
板设计和动态信息填充，该数据集生成多样化
的用户查询，这些查询在多个教育环境中（包
括教师备课、学生个性化练习和家长指导）具
有不同的知识点、难度梯度和问题类型规格。

3.1 模板构建
为了确保 EQGBench 的模板能够全面覆盖真
实教学场景的需求，同时保证指令的质量和多
样性，我们首先邀请了几位资深的中学教师为
EQG设计了约 40个初始指令，涵盖核心科目。
基于这 40个由人设计的指令，我们采用了参
数化、重写和类比生成的三步过程，以创建一
个更大且语言上更加多样化的提示集。
我们解构了初始说明，将学术阶段、科目、
知识点、题目类型、难度等级和所需题目数量
等核心要求抽象为参数化变量。这一过程形成
了一组结构化的基本模板。

风格重写 我们利用了各种大语言模型，包括
Doubao、Qwen和 DeepSeek，从多个角度（例
如老师、学生和家长的角度）重写这些基础模
板，以引入丰富的风格变化。

类比生成 我们使用重写的模板作为示例，以
提示 LLMs通过模仿生成更大规模的新提示模
板语料库。
为了从结构化模板生成多样化的用户提示，
我们采用了一种分层随机抽样策略。该方法根
据预定义的分布动态填充模板中的多维参数，
包括学术阶段、科目、问题数量、知识点、问
题类型和难度。此过程生成了 900条指令的最
终评估数据集。生成的数据示例在表格 1中
显示。
数据补充的详细信息如下：
年级：统一设定为“初中”，以准确符合此
义务教育阶段的教学要求。
主题：涵盖三个核心科学学科：“数学”、“物
理”和“化学”，每个学科有 300个样本。
问题数量：指令要求提出“单一”问题或“多
个”问题（特别是 2或 3个）。对于每个主题，
单一问题与多个问题的指令比例为 260:40。
知识：这些知识点来自每个学科的官方初中
课程。这些知识库被组织成一个层次的、树状
的结构，在其中概念通过逻辑层逐步详细化。
具体而言，数学知识系统包括四个主要层级，
最终达到终端知识点，而物理和化学系统则各
有五个层级。
问题类型：指定了三种类型的问题：“单选
题”、“填空题”和“问题”，分布比例为 4:3:3。

难度：设计了一个分层的难度分布。包括五
种类型：“简单”，“中等”，“困难”，“由易
到难”（渐进）和“由难到易”（倒退），按照
1:1:1:1:1的比例均衡分配。

3.2 人工审核

为确保最终数据集的高质量，我们对所有成功
生成的指令进行了彻底的人工审核。审核过程
集中在三个关键方面：措辞的流畅性、用词的
准确性和格式的一致性。此步骤旨在防止内容
遗漏、生硬的措辞或格式错误，确保每个提示
准确代表真实的用户查询情境。

4 评估指标设计

作为教育技术的一个关键应用，教育问题生
成对大型语言模型（LLMs）构成了重大考验。
这一能力的评估较为复杂，因为教学内容涉及
多层次的知识系统，不同的教育背景对问题质
量有不同的标准。因此，传统的评估方法难以
全面衡量模型的问题生成能力。尽管最近的研
究探索了使用 LLMs进行评估的可行性 (Team
et al., 2025; Yang et al., 2024; Ng and Fung, 2024)
，一个专门用于问题生成能力的评估框架仍未
充分开发。为了解决这一问题，我们构建了一
个多维全面评估框架，以系统地测量 LLMs在
教育问题生成任务中的表现。该框架基于五个
关键指标：知识点对齐、问题类型对齐、问题
项质量、解决方案解释质量以及能力导向的指
导。各维度的评分分为三个等级：优秀、良好
和较差，分别对应分数 2、1和 0。
这一维度评估生成的问题是否能准确识别和
反映用户输入中指定的知识点，确保问题与指
定主题一致。

问题类型对齐 (QT) 这个维度评估生成的问
题类型（例如，选择题、填空题、问题）是否
符合用户的选择，并遵循该类型的标准格式要
求。例如，单项选择题应该包含四个选项；填
空题应该提供下划线、括号或其他明确的答案
指示标记；问题可以呈现为一个综合性问题，
结合各种格式如选择或计算。

• 优秀：问题的类型与用户的规范一致，并
且符合该类型的标准格式。

• 好：问题的类型大体上与用户的规格一致，
但在细节或格式上存在小错误。

• 较差：问题类型与用户的说明完全不一致，
或者格式过于混乱以至于无法识别。

题目项质量 (QQ) 这个维度评估生成的问题
是否表达清晰，目标明确无歧义，使用标准术
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Template Sample Specific Sample

Sample 1 I am self-studying 等级 { 主语 } , and I have
currently reached the 知识 section. I would like
a self-assessment exercise in the form of a { ques-
tion_type } .

I am self-studying middle school mathematics, and
I have currently reached the basics of rational num-
bers section. I would like a self-assessment exer-
cise in the form of a solve-and-explain question.

Sample 2 I am a { 主题 } student teacher, and I need to
design interactive board work for tomorrow’s demo
lesson. Please include a { question_type } in the
知识 section, with a difficulty level of {困难 } , in
accordance with the {年级 } curriculum.

I am a mathematics student teacher, and I need to
design interactive board work for tomorrow’s demo
lesson. Please include a single-choice in the maxi-
mum value problem of y = ax2 + bx + c section,
with a difficulty level of easy, in accordance with
the middle school curriculum.

Sample 3 My child is in {等级 } this year, and he tells me
that he can never understand the {知识 } section
in {主题 } . Could you provide { num } 问题 _
类型 questions for practice?

My child is in middle school this year, and he tells
me that he can never understand the simplifying ab-
solute values within a range section in mathematics.
Could you provide 2 fill-in-the-blank questions for
practice?

Sample 4 I need to consolidate the知识 section in年级 {主
体 } . Can you give me {数 } questions with难
度 level?

I need to consolidate the real numbers section in
middle school mathematics. Can you give me 3
questions with medium level?

Table 1: 来自 EQGbench的示例数据。每种模板类型体现了用户场景及其具体需求，从教师、学生或家长
的角度提出有针对性的请求，同时还有不具有特定角色的通用查询。

语，并且可以通过唯一或明确的答案来解决。
这确保了学生能够准确理解问题的意图并完成
任务。

• 优秀：问题清晰、简洁，易于学生理解。

• 好：问题的语言含糊不清，或者术语使用
不当。

• 差：语言令人困惑或不清晰，存在显著问
题，例如冗余、逻辑谬误或拼写错误。

此维度评估为生成的问题提供的解释的正确
性、严谨性和完整性。它还要求解释中涉及的
知识适合目标学术阶段的认知水平和课程要
求，并且正确答案能够从解释中推导出。

能力导向指导（CG） 这个维度评估生成的问
题是否整合或模拟了一个真实情境，包括但
不限于文化背景、实际学科应用或现实生活情
境。它衡量问题在指导学生应用知识和发展高
阶能力方面的价值。

• 优秀：这个问题包含了一个丰富的背景情
境，直接与解决问题相关。

• 较差：这个问题只是对知识点的纯粹抽象
应用，缺乏任何背景设计。

对于开源模型的响应，我们在单个 NVIDIA
A800 GPU服务器上部署了参数规模较小的模
型，每个服务器有 80GB 的内存。推理是在
Python 环境中使用 vLLM 框架进行的。对于
闭源模型，我们使用了一台具有 16GB内存的
NVIDIA 4060 GPU，并通过 OpenAI库提供的
API访问各种模型。

为了保持一致性，所有模型都设置了统一的
模型参数。温度参数被设置为 0.6，以确保在
生成问题时具有较高的随机性。最大输出长度
被限制在 4096个标记，以防止过度思考或输
出过多。对于具有“思考”模式的模型，此功
能被启用以促进更好的问题生成。
为了彻底检验不同架构和规模的 LLMs在智
能问题生成中的表现，我们选择了 46个主流
模型，包括 DeepSeek R1、ChatGPT、Qwen3和
Gemini，参数规模从 70亿到几百亿。这些模型
包括专注于推理的专业模型和通用对话模型，
使我们能够全面分析模型规模、架构和能力对
问题生成质量的影响。用于响应生成的提示如
图 ??所示。

反应评估 DeepSeek R1 被用作评估器模型。
DeepSeek R1具有深层语义理解、丰富的主题
知识和敏锐的教育意图捕捉能力，非常适合用
于评估生成问题的质量。我们将评估标准直接
嵌入到评估提示中，以确保评估模型可以根据
明确的指南对生成的问题进行评分并提供详细
的评估报告。此外，为了提高评估结果的可靠
性和稳定性，我们采用了多轮投票机制，以减
少单次评估的随机误差。具体来说，每个样本
经过三个独立的评分轮次，将众数选为最终分
数。如果不存在众数，则通过算术平均作为最
终分数。评估提示如图 2所示。

4.1 实验结果
实验结果如表 2所示。结果显示，在闭源通
用模型中，Doubao-1.5-thinking-pro在所有维度
上表现最佳，在所有维度上得分均超过 1.9分，
除能力导向指导外，其得分相对较低。在所
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Figure 2: 在 EGQBench 中使用的具有代表性的提
示设计，用于评估模型生成的问题与知识点的对齐
情况。

有三个科目中，该模型均排名前二。在开源通
用模型中，DeepSeek-R1在所有科目上表现出
色。然而，Llama-3.1-8B-Instruct在所有科目上
表现最差，尤其在问题类型对齐、问题项质量
和解决方案解释质量维度上尤为落后。在教育
模型中，来自闭源设置的 Spark-X1 整体表现
最佳，但仍落后于通用模型。开源的 educhat-
base-002-13b表现最差，所有维度得分都显著
偏低。

4.1.1 量纲分析
模型在基础理解任务上的表现显示出整体稳
定性，不同科目之间差异很小。在知识点对齐
和题型对齐方面，闭源和开源模型总体得分
都很高。例如，在表现优异的通用模型中，如
o4-mini、QwQ-32B和 Doubao-1.5系列，三个
科目的得分都接近满分。在教育模型中，这两
个维度的表现也普遍优于其他三个。这表明主
流的大型语言模型具备很强的识别和映射问题
基本结构及其核心评估点的能力。
在要求更高推理和逻辑能力的任务中，闭源
模型和更大的参数开源模型表现出优势。在题
目质量和解答解释质量维度上，表现出明显的
分层，以 Doubao-1.5-thinking-pro和 DeepSeek-
R1这样的模型获得了超过 1.9的分数，而表现
最差的模型分数则不超过 0.8。同时，在教育
模型中，得分最高的模型相比于顶级通用模型
仍显不足。一个显著的趋势是，由于数学领域
有丰富的训练数据可用，模型在数学方面的表
现更佳，往往在数学成绩上高于物理和化学。
这表明了通用模型在推理方面的优势，而教育
模型尽管更注重教育场景，在复杂认知任务上
仍然存在困难。
在所有模型中，能力导向指导维度是最弱的。
数学的得分尤其低，而物理和化学则表现相对
较好。这表明模型在理解题目设计背后的教育
意图方面仍然缺乏强大的能力，特别是在数学
领域。几乎没有模型在数学中得分超过 0.3，而
表现最好的物理和化学模型得分达到 0.9。大
多数模型在这些维度上的得分在 0.7左右，反
映了模型在生成上下文相关问题的能力方面的
当前差距，尤其是像数学这样更抽象的学科。
在整体表现方面排名前三的模型是 Doubao-

1.5-thinking-pro、Gemini-2.5-flash-preview和 o4-
mini，总分超过 8。排名后三的模型是 educhat-
base-002-13b、Llama-3.1-8B-Instruct 和 Spark-
Lite，得分分别为 3.14、3.83和 4.22。QwQ-32B
在知识点对齐方面获得满分，而 Doubao-1.5-
pro-32k和Doubao-1.5-vision-pro在问题类型对
齐方面得分最高，DeepSeek-R1在问题项质量
方面获得了最高分 1.97。
排名前三的模型是 Doubao-1.5-thinking-
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Model
Mathematics Physics Chemistry

KP QT QQ SQ CG KP QT QQ SQ CG KP QT QQ SQ CG
Qwen3-235B-A22B 1.98 1.68 1.72 1.75 0.23 1.99 1.75 1.57 1.64 0.86 2.00 1.72 1.64 1.69 0.71

Qwen3-8B 1.99 1.80 1.81 1.79 0.22 1.97 1.91 1.74 1.58 0.71 1.99 1.89 1.68 1.51 0.54
Qwen3-32B 1.98 1.95 1.87 1.84 0.23 2.00 1.96 1.73 1.69 0.97 1.99 1.97 1.87 1.74 0.69
QwQ-32B 2.00 1.90 1.89 1.87 0.21 2.00 1.94 1.80 1.80 0.92 1.98 1.95 1.85 1.81 0.65

Qwen2.5-72B-Instruct 1.95 1.80 1.84 1.74 0.18 1.97 1.87 1.72 1.57 0.65 1.96 1.92 1.79 1.63 0.60
DeepSeek-V3 1.97 1.89 1.79 1.76 0.20 1.98 1.92 1.69 1.67 0.93 1.98 1.98 1.87 1.79 0.64
DeepSeek-R1 1.98 1.95 1.95 1.96 0.17 1.99 1.99 1.95 1.94 0.77 1.99 1.93 1.91 1.94 0.73
GLM-Z1-32B 1.98 1.77 1.69 1.55 0.28 2.00 1.84 1.53 1.45 1.13 1.97 1.82 1.63 1.37 0.74
GLM-4-32B 1.96 1.66 1.67 1.64 0.19 1.97 1.74 1.59 1.62 0.78 1.99 1.80 1.67 1.59 0.47
GLM-Z1-9B 1.98 1.21 1.57 1.53 0.23 1.94 1.37 1.25 1.10 0.76 1.94 1.16 0.94 0.94 0.53
Yi-34B-Chat 1.79 1.08 1.18 0.60 0.15 1.86 1.49 1.33 0.95 0.58 1.95 1.54 1.28 0.85 0.23

internlm3-8b-instruct 1.72 0.75 1.24 1.13 0.24 1.79 1.09 1.20 1.11 0.73 1.84 1.31 1.15 1.11 0.52
Moonlight-16B-A3B-Instruct 1.61 1.29 1.42 1.11 0.25 1.65 1.43 1.19 0.83 0.63 1.71 1.65 1.38 0.90 0.56

Llama-4-Scout-17B-16E-Instruct 1.96 1.24 1.38 1.35 0.17 1.92 1.30 0.98 1.09 0.76 1.92 0.71 0.85 0.93 0.50
Llama-3.3-70B-Instruct 1.78 1.78 1.46 1.19 0.19 1.83 1.68 1.41 1.11 0.77 1.91 1.71 1.39 1.14 0.51

Llama-3.1-405B-Instruct 1.82 1.50 1.54 1.47 0.24 1.93 1.80 1.59 1.22 1.10 1.89 1.74 1.39 0.89 0.64
Llama-3.1-8B-Instruct 1.52 0.84 0.81 0.42 0.24 1.55 0.91 0.67 0.29 0.38 1.78 0.61 0.53 0.39 0.11

gemma-3-27b-it 1.89 1.86 1.64 1.59 0.17 1.92 1.88 1.42 1.14 0.90 1.94 1.83 1.50 1.09 0.71
gemma-3-12b-it 1.87 1.23 1.39 1.39 0.23 1.86 1.54 1.24 1.00 1.06 1.91 1.78 1.30 0.81 0.73

Mistral-Small-3.1-24B-Instruct 1.80 1.52 1.56 1.35 0.17 1.90 1.60 1.34 1.21 0.73 1.89 1.73 1.51 1.17 0.45
Mistral-Large-Instruct 1.86 1.63 1.68 1.57 0.17 1.90 1.81 1.69 1.42 0.57 1.97 1.89 1.75 1.49 0.32

Phi-4 1.85 1.86 1.61 1.49 0.14 1.91 1.88 1.58 1.26 0.63 1.91 1.88 1.60 1.22 0.37
doubao-1-5-thinking-pro 1.99 1.96 1.96 1.97 0.25 2.00 1.98 1.89 1.96 1.20 2.00 1.93 1.91 1.98 0.75
doubao-1.5-vision-pro 1.98 1.98 1.90 1.90 0.18 1.98 1.98 1.79 1.78 0.81 1.99 1.95 1.89 1.88 0.61
doubao-1-5-pro-32k 1.99 1.98 1.92 1.88 0.19 1.98 1.98 1.80 1.83 0.75 1.99 2.00 1.93 1.91 0.59

glm-4-Plus 1.89 1.69 1.65 1.56 0.19 1.83 1.77 1.56 1.31 1.18 1.91 1.93 1.57 1.17 0.77
glm-z1-air 1.96 1.80 1.73 1.60 0.30 1.96 1.89 1.53 1.29 1.31 1.95 1.85 1.58 1.08 0.74

qwen-plus-latest 1.99 1.87 1.90 1.87 0.21 1.98 1.96 1.82 1.83 0.87 1.99 1.97 1.87 1.86 0.70
qwen-max-latest 1.96 1.92 1.75 1.75 0.21 1.98 1.95 1.88 1.76 0.86 1.98 1.98 1.89 1.82 0.58
qwq-plus-latest 1.98 1.76 1.79 1.80 0.23 2.00 1.67 1.57 1.73 0.85 2.00 1.74 1.60 1.67 0.67

o4-mini 1.98 1.94 1.97 1.94 0.19 1.96 1.94 1.80 1.76 0.81 1.97 1.92 1.84 1.73 0.62
o3-mini 1.98 1.93 1.97 1.98 0.15 1.99 1.95 1.89 1.89 0.79 2.00 1.95 1.87 1.82 0.71
gpt-4.1 1.94 1.94 1.71 1.69 0.18 1.98 1.95 1.83 1.76 0.88 1.99 1.96 1.81 1.73 0.47
GPT-4o 1.96 1.82 1.76 1.72 0.21 1.99 1.90 1.80 1.75 0.85 1.99 1.95 1.80 1.69 0.49

Claude 3.7 Sonnet 1.87 1.73 1.65 1.52 0.19 1.93 1.88 1.46 1.29 1.16 1.97 1.96 1.52 1.07 0.83
Claude 3.5 Haiku 1.86 1.74 1.51 1.27 0.21 1.85 1.81 1.42 0.96 1.17 1.87 1.93 1.42 0.87 0.91

Gemini 2.5 Pro Preview 1.98 1.93 1.92 1.93 0.16 1.98 1.95 1.91 1.90 1.00 1.99 1.95 1.94 1.90 0.92
Gemini 2.5 Flash Preview 2.00 1.95 1.96 1.96 0.22 1.99 1.96 1.93 1.94 0.87 2.00 1.96 1.92 1.97 0.67

Moonshot-v1-32K 1.87 1.43 1.45 1.37 0.31 1.91 1.71 1.49 1.18 1.01 1.95 1.90 1.56 1.33 0.72
Hunyuan-Large 1.94 1.91 1.88 1.78 0.23 1.92 1.90 1.67 1.55 0.81 1.93 1.81 1.80 1.68 0.57

Yi-Lightning 1.91 1.89 1.75 1.57 0.14 1.98 1.95 1.71 1.67 0.95 1.97 1.96 1.80 1.65 0.70
educhat-base-002-13b 1.09 0.68 0.75 0.45 0.18 1.25 0.81 0.63 0.22 0.19 1.30 0.73 0.55 0.16 0.13
educhat-sft-002-13b 1.89 1.64 1.45 0.58 0.42 1.94 1.63 1.03 0.25 0.66 1.88 1.58 0.85 0.16 0.42

Confucius-o1 1.92 1.58 1.74 1.60 0.25 1.96 1.61 1.47 1.32 0.87 1.95 1.80 1.67 1.45 0.78
Spark-X1 1.99 1.63 1.70 1.76 0.22 2.00 1.71 1.50 1.56 1.13 1.98 1.67 1.57 1.64 0.74
Spark-lite 1.39 1.21 1.04 0.45 0.13 1.61 1.43 1.11 0.45 0.39 1.72 1.66 0.96 0.33 0.35

Table 2: 模型评分是使用 DeepSeek-R1评估的。每个维度中的最高分以粗体显示，评估维度的全名在第
4.1节中提供。
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pro、Gemini-2.5-pro-preview和Gemini-2.5-flash-
preview，得分分别为 9.02、8.74和 8.69。Doubao-
1.5-thinking-pro 在知识点对齐方面获得满分，
而 DeepSeek-R1在问题类型对齐和问题项质量
方面排名第一，得分分别为 1.99和 1.95。针对
能力导向指导的最高得分为 1.31，由 glm-z1-air
获得。
前 三 个 模 型 是 Gemini-2.5-pro-preview、

Doubao-1.5-thinking-pro 和 Gemini-2.5-flash-
preview，它们的得分分别为 8.71、8.58 和
8.51。Doubao-1.5-thinking-pro、o3-mini 和
Qwen3-235B-A22B 在知识点对齐方面获得了
满分，而 Doubao-1.5-pro-32k在问题类型对齐
方面得分最高。Gemini-2.5-pro-preview在问题
项质量上得分最高，为 1.94。
虽然主要公司的顶尖模型在各学科中表现相
似，但差异主要体现在能力导向的指导维度。
这表明，尽管顶尖模型在中学各学科中的整体
表现没有显著差异，但生成具有语境相关性和
应用驱动的问题的能力仍然是一个关键的改进
领域。
鉴于作为评估者的大型语言模型固有的不确
定性和随机性，我们引入了专家人工评估来验
证自动评估算法的有效性和可靠性。我们从数
学评估集随机选择了 100个测试样本，并获得
GLM-Z1-9B、Spark-X1和 o4-mini的结果。邀
请了六位有经验的中学数学教师按照与自动评
估相同的维度和标准进行独立评估。
为了评估人工评估者与自动评估者之间的一
致性，我们采用了两种不同的评估方法。首先，
我们通过直接计算人工评估者评分与自动评估
者评分之间的数值差异，进行评分级别一致性
评估（SC）。其次，我们通过分析人工评估者
的排名与自动评估者对三种模型的排名之间的
相关性，并使用斯皮尔曼等级相关系数，进行
排名级别一致性评估（RC）。SC和 RC可以表
述为：

SCj = 1− 1

K

K∑
k=1(

1

N

N∑
i=1

∣∣∣Smodelk(Qi, Dj)− Shumank(Qi, Dj)
∣∣∣)(1)

RCj = 1−
6
∑K

K=1 d
2
K

K (K2 − 1)
(2)

其中 Shumank (Qi, Dj) 表示人工评估者针对 i
-th 问题的 k -th 模型在 j -th 维度上的评分，
N = 100是样本总数。K = 3是模型数量。d
表示在特定维度上给定模型的排名差异。
得分一致性结果显示，DeepSeek-R1在所有
维度上与人工评分达到超过 88 % 的一致性，

KP QT QQ SQ CG

SC 0.9650 0.9733 0.8983 0.8850 0.9197

RC 1.0000 1.0000 1.0000 0.5000 1.0000

Table 3: 通过计算 LLM 和人类评分获得不同维度
的 SC和 RC分数。较高的 SC表示模型评分与人
类评分之间有更强的一致性，而较高的 RC值则意
味着两个排名系统之间的对齐更好。

其中在问题类型对齐方面的一致性最高，达到
97 %。SRCC 结果表明大多数维度具有完美
的相关性 1，其中解决方案解释质量维度的相
关性为 0.5。这表明我们自动化评估框架与专
家人工评估高度一致，确认所提出框架的有效
性和可靠性。

5 结论

本文介绍了 EQGBench，这是一个用于评估大
型语言模型（LLMs）教育问题生成能力的基
准。EQGBench包含一个高质量的数据集，包
括数学、物理和化学领域的 900个结构化指令，
反映了多样的、真实世界的用户需求。其核心
是一个多维框架，与教学目标对齐，对模型进
行五个关键指标的评估。该框架的自动化流程
显示出高度的可靠性和一致性，并已通过专家
教师的评估验证。
我们对 46个主流 LLM的评估表明，虽然领
先的模型具备强大的基础能力，但它们在生成
具有深刻教育意图的问题时遇到困难。我们相
信 EQGBench是学术界的宝贵资源，将引导未
来 LLM在教育领域的优化。
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