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摘 要:该文提出了一种基于成对比较的众包标注方法,该方法可以通过非专业人士的简单判断获取标准统一的

句子难度标注结果。基于该方法,构建了基于语文教材的由18411个句子组成的汉语句子难度语料库。面向单句

绝对难度评估和句对相对难度评估两项基本的句子难易度评估任务,使用机器学习方法训练汉语句子难度评估模

型,并进一步探讨了不同层面语言特征对模型性能的影响。实验结果显示,基于机器学习的分类模型可以有效预

测句子的绝对难度和相对难度,最高准确率分别为63.37%和67.95%。语言特征可以帮助提升模型的性能,相比

于词汇和句法层面的特征,加入汉字层面特征的模型在两项任务上的准确率最高。
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0 引言

阅读是人类获取信息、认识世界和发展思维的

重要活动,也是语言学习的重要内容。难度合适的

阅读文本可以促进阅读过程的顺利进行,难度不合

适则会阻碍阅读的进行,甚至损害读者的阅读兴趣。
因此,评估阅读材料的难度并根据语言水平进行针

对性、个性化的阅读逐渐成为社会各界的共识。其

中,评估阅读文本的难易程度,即文本可读性研究扮

演着关键而基础的角色[1]。
文本可读性的自动评估是文本可读性研究的核

心,也是语言学、心理学与自然语言处理领域共同探

讨的课题之一。自动评估文本可读性,就是将影响

阅读难度的、可以量化的文本因素综合起来,构建一

个自动评估模型,通过模型评估文本的可读性[2]。
由于文本的可读性可以用连续的难度值或者离散的

难度级别(如年级)表示,所以可读性自动评估任务

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



2期 于东等:基于众包标注的语文教材句子难易度评估研究

通常被转化为回归或分类问题。基于多层面语言特

征的机器学习方法是可读性自动评估的主流方法,
其核心是从字、词、句和篇章等层面分析和筛选可以

预测文本难度的有效语言特征[3-4]。语言特征的选

择与文本的语言属性有关,其他语言研究中的有效

特征对汉语特征选择具有启发意义,但不能直接应

用于汉语可读性评估[1-2]。
按照文本粒度的不同,可读性自动评估任务主

要分为文档级的可读性评估和句子级的可读性评

估[5]。现有研究多以文档级为主,但文档级的评估

模型在短文本上表现不佳,也无法满足特定任务的

需求[6]。句子级的难易度评估拥有更加切实的应用

场景。例如,根据句子难易度评估结果,教师和图书

出版商可以有针对性地修改困难句子[6]。作为一

项语言评价技术,句子难易度评估在试题研制、翻
译质量评估上也有广泛的需求[7]。同时,句子难

度评估方法的研究可以为文档级的可读性研究奠

定基础。
目前的汉语可读性研究集中在文档级的可读性

评估上[8-10]。一些句子难易度评估研究对影响句子

难度的语言特征进行了探讨,但缺乏具体的量化方

式和 实 验 证 据,在 语 言 特 征 的 选 择 上 也 存 在 不

足[11-13]。没有发现使用机器学习方法进行汉语句

子难易度评估的研究。因此,汉语句子难易度自动

评估有很大的研究空间。
本文首先提出了一种基于众包标注的成对比较

方法来标注句子的难度级别。基于该方法,我们构

建了基于语文教材的汉语句子难易度语料库,把句

子难易度评估转化成分类问题,探究了机器学习方

法在两种句子难度评估任务(句对相对难度评估和

单句绝对难度评估)上的表现。本文还对比分析了

汉字、词汇和句法特征对句子难度评估的作用。实

验结果表明,机器学习方法可以有效地评估汉语句

子的难度。在预测单句难易度的五分类任务上,模
型的准确率达到了63.37%。在句对相对难度评估

任务上,最高准确率为67.95%。
本研究的主要贡献包括以下4个方面:
(1)提出了基于众包标注的句子难度标注方

法,这种方法通过非专家的简单判断任务就可以获

取标准统一的难度标注结果,适用于大规模的句子

难度标注语料库的构建。
(2)构建了基于语文教材的汉语句子难度标注

语料库。该语料库包含18411个具有五个难度级

别标注的汉语句子,为汉语可读性研究提供了数据

支持。
(3)使用机器学习方法进行单句绝对难度评估

和句对相对难度评估两项任务,验证了机器学习模

型在汉语句子难易度自动评估上的有效性。
(4)选取并分析了多层面语言特征,并对语言

特征在难度评估上的预测作用进行了验证。

1 相关研究

评估文本的难易程度一直是教育学、语言学和

自然语言处理领域所关心的问题。从20世纪20年

代以来,各个语言的研究者根据自身语言特点,通过

量化不同层面、不同维度的语言特征,构建线性或者

非线性的模型进行自动评估[1,3]。传统的可读性研

究通过量化文本的表层特征(如词长、词频等),构建

多元线性回归公式来评估文本的阅读难度。最具代

表性 的 可 读 性 公 式 有 Flesch-Kincaid可 读 性 公

式[14]和Smog公式[15]等。随着计算机和自然语言

处理技术的发展,越来越多的复杂模型被构建出来

应用于文本可读性评估工作[16-18]。可读性自动评

估拥有广泛的应用场景,不仅可以帮助教师选择合

适的阅读材料,为教材编写、阅读测试提供参考,而
且也可以应用于一些自然语言处理任务,如智能改

编、作文自动评分上[19]。
有监督的机器学习方法是自动评估文本可读性

的主流方法。相关研究包括构建统计语言模型评估

网页文本的阅读难度[16],或者把可读性评估任务视

为分类任务,构建分类模型预测文本的可读性级

别[3,8]。这些基于特征工程的方法发现,语言特征

的选择对于可读性评估起着重要的作用[20]。但有

效特征的预测能力与语言特点有关[20-21]。这些研

究中预测能力高的语言特征是否适用于汉语,还有

待进一步探究。
句子是语言学习中常用的语言单位,也是多项

自然语言处理任务的基本处理单元,句子级的可读

性研究受到越来越多的关注。按照任务的不同,可
以把句子级可读性评估分为单句绝对难度评估和句

对相对难度评估两项。

Pilán等[5]从第二语言学习角度探讨了影响瑞

典语句子难易度的语言因素。该研究将句子可读性

评估抽象为二分类问题,支持向量机分类器在该任

务上达到了71%的准确率。Dell􀆳Orletta等 [22]对

比了表层特征、词汇特征、形态句法特征和句法特征

在意大利语文本可读性评估中的作用。他们的研究

71

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2020年

表明,无论是句子级还是文档级的可读性评估,句法

特征都是预测意大利语文本可读性最重要的预测指

标。Brunato等[23]发现,在表层特征、形态句法特征

和句法特征中,与句子结构相关的句法特征与英语

文本的阅读难度高度相关。

Inui和Yamamoto[24]首次提出了句对相对难

度评估的任务,通过收集原句与手工简化句之间的

相对难度判断,该研究使用基于支持向量机的比较

器评估了听力障碍人士对句子难度的感知。Vajjala
和 Meurers[25]提出基于配对排序的句子可读性评

估方法。该任务是对句对的相对难度进行判断,具
体来说,给定包含一个简化句—原句的句子对,判断

哪个句子更难。Schumacher等[26]评估了一组句子

在有上下文和无上下文条件下的相对阅读难度。
该研究使用众包标注的方法收集了人类对句对相

对难度的判断,然后使用词法和句法特征训练了

逻辑回归模型预测句子对的相对难度。研究发

现,词汇相关特征可以帮助预测句对相对难度,句
子在文本中的上下文信息会影响人类对句子难度

的判断。
国内句子难易度自动评估的研究仍处于起步阶

段。江少敏[11]采用调查问卷和对比分析的方法,从
字、词和句法层面收集了被试对语言特征预测能力

的主观评价,并建立了句子难易度测量公式。庞

成[13]把影响句子难度的因素分为内部结构、外部结

构和意义形式三个范畴。郭望皓[12]对字层面和词

层面的特征进行了量化,并使用CRITIC加权赋值

法计算了各指标在预测句子难度上的权重,构建了

线性公式。上述研究在影响句子难度因素的选择上

缺乏系统性和结构性,还没有学者使用机器学习的

方法进行汉语句子难易度评估工作,也没有对语言

特征的预测作用进行系统的考察。汉语句子的难易

度自动评估的难点在于缺乏一定规模的难度标注句

子语料库。

2 众包标注方法

基于机器学习的文本难易度自动评估方法需要

一定规模的标注数据。然而作为一种缺乏形式标记

的信息,文本难度标注的困难之处在于难度无法界

定、标注标准无法统一。
主观量表法与成对比较法是主要句子难度标注

方法。主观量表是一种包含若干有序级别的量表,
用以测量个人对文本的主观难度评价,按照级别可

分为5点量表、7点量表、9点量表等,标注人员多为

有经验的专家、教师等[27]。主观量表法可以有效地

确定文本的阅读难度[28],但数据规模较小。标注者

面对大量的待标注数据时,很难保证统一的标注标

准。成对比较法需要标注者比较给定的两个句子并

判定哪个句子更难[24-25]。成对比较法是一种相对

简单的标注任务,具有正常语言能力的标注者都可

以进行句子相对难度的判断。但该方法只能得到句

子的相对难度,无法给出精确的难度级别或难度

值[17]。现有的两种难度标注方法只能标注小规模

的数据,面对大规模数据无法给出标准统一且具有

具体难度值的标注结果。
本文提出了一种基于成对比较的众包标注方

法,该方法首先通过主观量表标注小规模句子的难

度。量表的使用不仅为量化难易度提供统一的坐

标,量表中的量点还可以把连续的难度划分成若干

个难度区间。然后通过基于成对比较的众包方法把

未标注句归类到某个难度区间上,达到标注句子难

度的目的。这种方法把难度标注转化为简单的难易

判断任务,便于非专业人士使用统一的标注标准对

句子难度进行标注。该标 注 方 法 的 原 理 如 图1
所示。

图1 基于成对比较的句子难度众包标注方法

具体来说,该方法主要包括两个步骤:
(1)在小规模数据上使用主观量表量化句子的

难易程度。根据主观量表的评定结果,在量表的每

个点上选择部分句子作为锚点,如5点量表,则选择

可以代表5个难度点的句子作为锚点,5个锚点把

连续的难度划分为6个区域;若使用7点量表,则可

以选择7个难度点上的句子作为锚点,把连续的难

度划分为8个区域。
(2)使用众包标注的方法,通过成对比较任务

判断锚点句和未标注句的相对难度,根据判断结果
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把未标注句划分到特定的难度区间中,该难度区间

即为该句子的难度级别。主要流程如图2所示。

图2 基于成对比较的句子难度众包标注流程

3 语料库构建

3.1 数据收集

  语料库中的汉语句子来源于汉语语文教材中的

课文文本。语文教材中的课文属于权威典范的文

本,体裁丰富,来源广泛。我们收集了人教版、苏教

版和北师大版三个版本1~12年级的语文课文,剔
除了特殊体裁和特殊栏目的课文文本,如文言文、诗
歌、诗词、剧本、识字文本等。对句子进行去重后,

1392篇课文共产生51298个句子,句子的平均长

度为24.6(MD=16.19)。

3.2 基于五点量表的专家标注

我们从原始句子集中随机选择250个句子。

3名小学教师和2名教育领域研究生被要求认真阅

读这些句子,并在5点量表上对句子的难度进行评

分,1表示非常简单,5表示非常难。包含250个句

子的5点量表问卷需要大约20分钟完成。最终收

集了1250个标注数据。5位专家之间的肯德尔一

致性系数(Kendall􀆳scoefficientofconcordance)为

0.712(P<0.001),说明5位专家的标注一致性

较高。
对于每一句话,我们使用多数投票原则确定句

子的最终难度。为了保证作为锚点的句子难易度一

致,计算了每个句子被标注为最终难度的概率,具体

来说,如果5位专家都把句子标注为5,则被标注为

5的概率为1.0,如果有4位专家把句子标注为5,1
位专家标注为4,则被标注为最终难度5的概率为0.8。
我们选择概率大于等于0.8的句子作为锚点句。

最终,62个句子被选择为锚点句,四组句子代

表4个难度锚点(没有难度为5的句子)。为了保证

四组锚点句之间在难度上具有较高的差异,对四组

锚点句的难度差异进行了测量。单因素方差分析结

果显示,四组句子的难度差异显著(F=469,P<
0.01)。更多信息和示例如表1所示。

表1 锚点句的基本统计信息及部分锚点句示例

锚点 数量 平均分 方差 例句

1 33 1.1 0.01 小河唱起了快乐的歌

2 16 2.0 0.03 早晨,雾从山谷里升起来,整个森林浸在乳白色的浓雾里

3 10 3.0 0.08 瑰丽的朝霞倾泻在戈壁滩上,裸露在黄沙上的石头闪着珠光玉彩

4 3 3.8 0.00
语言跟着思想情感走,你不肯用俗滥的语言,自然也就不肯用俗滥的思想情感,你
遇事就会朝深一层去想,你的文章也就真正是“作”出来的,不致落入下乘

表2 句子难度标注语料库的部分例句

难度级别 例句

1 四个班共有四十人

2 地上的雪厚厚的,又松又软,常常没过膝盖

3 建筑是社会的缩影,民族的象征,但绝不是某一民族的,而是全人类的结晶

4 我们要同香港各界人士广泛交换意见,制定我们在十五年中的方针政策以及十五年后的方针政策

5
周恩来、聂荣臻也很快注意到这种情况,他们接到钱学森的请辞报告后,果断决定,配备强有力的行政领导,把
钱学森从这些繁杂事务中解脱出来,让他集中精力思考和解决重大技术问题
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3.3 基于成对比较的众包标注

我们使用成对比较的标注任务,通过众包标注

确定大规模句子的难度级别。本研究的标注过程

如下:
标注平台 为了发布众包任务,我们在微信开

放平台上开发了众包标注的微信小程序。
标注人员 共有110名标注人员参与了众包任

务。在参与标注之前,他们被要求报告自己的年龄、
性别、教育程度等个人信息。标注者年龄在19至

27岁之间,男女比例为1∶5,大多数人接受大学

教育。
标注流程 登录标注平台后,屏幕上会显示一

条标注指导语和一对句子,一个是锚点句,一个是待

标注的句子,如图3所示。标注者被要求认真阅读

这两条句子并选择相对简单的那条。每个待标注句

会随机与特定锚点中的句子进行匹配。为了减少标

注工作量,我们在匹配过程中使用了折半插入策略。
例如,一个待标注句首先与锚点2的某个句子进行

匹配,根据标注结果,该句子与锚点1或者锚点3的

某个句子进行配对。重复这个过程直至确定一个句

子的难度级别。每个句子由至少3个标注者进行标

注,即每个句子至少被标注3次。平均说来,每个待

标注句需要经过两次成对比较得到最终的难度标

签,每个句子平均需要30s的时间进行判断。

图3 基于成对比较的众包标注平台界面

数据处理 4周的标注共收集了378183个成

对判断。对于每个句子,我们删除了标注时间小

于15秒(1%)和标注次数小于3次(28%)的句

子。我们使用多数投票原则决定单个句子的难度

级别。
数据集构建 最终我们构建了一个基于汉语语

文教材的句子难度语料库。该语料库共包含18411
个汉语句子,每个句子被标注为1到5共5个难度

级别,级别1表示很简单,级别5表示很难。表2给

出了每个难度级别上的示例句子。语料库中5个难

度级别的统计信息如表3所示。表中除了包含每个

级别中句子的数量信息,还包括了每个级别上句子

的平均长度(以字为单位)和句子的平均难度值。句

子的难度值的计算方式来自于江少敏[11],值越大则

难度越高。

表3 句子难度标注语料库的基本统计信息

等级 数量 平均句长 江少敏[11]

1 2068 8.10 112.86

2 6103 16.58 220.69

3 6485 27.56 353.07

4 2939 42.83 530.36

5 816 65.59 790.50

均值 — 25.86 401.50

  在单句绝对难度评估任务上,我们使用基于语

文教材的句子难度标注语料库作为实验数据。
在句对相对难度评估任务上,基于句子难度标

注语料库,我们使用随机配对的方法构建了句对数

据集。具体来说,对于句子Si,从语料库中随机选

择句子Sj 组成<Si,Sj>句对。为了保证数据不

重复出现在训练集或者测试集中,句对数据集中的

每个句子在整个数据集中仅出现一次,因此,在随机

匹配的过程中,每个句子Si 只能匹配或被匹配一

次。最终,18411个句子共组成9205个句对。我

们把相对难度定义为两个句子难度级别的关系。例

如,如果句对中两个句子的难度级别相等,则这两句

话的相对难度标签为0。每类难度关系在句对数据

集上的分布如表4所示。

表4 句对数据集中类别的分布信息

标签 数量 平均难度差 平均句长差

 1 3324 1.53 21.20

-1 3374 1.52 21.13

 0 2507 0.0 9.53
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4 特征及模型

本文在基于语文教材的汉语句子难度语料库基

础上进行两项句子难易度评估任务,分别是单句绝

对难度评估和句对相对难度评估。我们把这两项任

务抽象为有监督的机器学习任务,通过构建模型评

估句子的绝对难易度和相对难易度。为了提高模型

的准确率,并探讨不同层面语言特征在汉语句子难

易度评估任务上的作用,我们加入了汉字、词汇和句

法层面的语言特征。
本节将对所用语言特征、模型和实验设置进行

介绍。

4.1 特征抽取

特征体系的设计参考了吴思远等[29]的特征框

架,该研究从汉字、词汇、句法和篇章四个层面构建

了汉语文本可读性特征体系来进行文档级的汉语可

读性评估。本文从汉字、词汇和句法三个层面实现

句子语言特征的量化计算。下面是三个层面语言特

征的简要说明。
汉字层面 汉字是汉语的书写符号,汉字的识

别难度影响句子的阅读难度。汉字层面的语言特征

可以从字形复杂度、汉字熟悉度和汉字多样性三个

角度进行量化。
汉字字形复杂度的量化主要考虑了汉字笔画

数、汉字对称性,共计6个指标。考虑到笔画数效应

的大小与汉字频率有关,相比于低频字,笔画数效应

在高频字上作用更小[30]。因此在量化笔画数时,对
笔画数进行了频率加权,加权方式参考了吴建国

等[31]的研究。汉字熟悉度表现为汉字的使用频率,
以及未登录汉字在句子中的占比信息,共计4个指

标。汉字字频信息来源于国家语委现代话语语料库

提供的《现代汉语语料库字频表》。汉字多样性的量

化主 要 使 用 类 符—形 符 比 (Type-Token Ratio,

TTR),即文本中出现的不重复汉字数和汉字总数

的比值,以及单次汉字信息,共计5个指标。
词汇层面 词是语言中最基本的造句单位,词

汇复杂性在句子理解中起着关键作用。影响词汇难

度的特征主要包括词汇复杂度、词汇熟悉度、词汇多

样性和词汇语义难度四个维度。
词长是预测可读性的主要指标,该维度主要量

化了8个指标,考虑到词长与词频的协同作用,对词

长进行了频率加权。词汇熟悉度的量化主要计算词

频和单次词,共4个指标。词频的信息来自于国家

语委现代汉语语料库的《现代汉语语料库词频表》和
《汉语字幕词频表》。词汇多样性上计算了句子的总

词数、句子中不重复的词数,单次词和成语使用数,
共计7个指标。词汇语义难度是汉语可读性研究中

由于技术限制没有纳入的维度,但词义的理解是句

子理解的重要内容。词性层面包括句子中的5种词

性(名词、动词、形容词、副词、介词)的使用情况。本

文关注句中5类具有特殊语义作用的词的使用情

况,包括实词、虚词、否定词、命名实体。此外,词汇

语义难度还包括词在词典中的义项数。共有9个指

标来量化句子的词汇语义难度。
句子结构层面 句子结构层面包括:句子表层

的复杂度、词性复杂度、句法结构复杂度,共计28个

指标。
表层复杂度包括句子的长度信息和单句复句信

息。句长是影响句子难度判断的重要标准之一,同
时长句会倾向于包含更复杂的句法结构,因此句长

可以反映句法的结构复杂性。句法结构复杂度分别

量化自基于短语结构的句法分析结果和基于依存结

构的句法分析结果,计算了句子中名词短语、动词短

语、形容词短语、副词短语和介词短语的使用情况,
统计了句法树的树高作为句法复杂性的指标。主要

动词和依存距离[32]被认为可以反映句子加工的难

度,因此,句法结构复杂度还对主要动词前的词数和

依存距离进行了计算。句法结构复杂度维度共计8
个指标。

特征计算 首先,我们对文本进行了一系列的

分析,使用哈尔滨工业大学研发的语言技术平台

(LanguageTechnologyPlatform,LTP)对文本进行

分词、词性标注、命名实体识别和依存句法树构

建[33],使用斯坦福大学研发的斯坦福句法分析工具

(TheStanfordParser)构建了短语句法树[34]。在文

本分析的基础上,我们通过Python编程计算得到

了汉字、词汇和句法层面的特征指标。

4.2 模型与实验设计

4.2.1 任务一:单句绝对难度评估

  任务 单句绝对难度评估任务是句子可读性研

究中的典型任务,其目标是,给定任意一个句子,评
估该句的难度水平。我们把单句绝对难度评估任务

定义为五分类问题。
模型  我 们 对 比 了 支 持 向 量 机 (Support

VectorMachine,SVM)和逻辑回归(LogisticRe-
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gression,LogR)两种模型的表现。
我们把基于tf-idf的词袋向量作为输入构建了

基线模型,词袋向量的维度是200维;然后把不同层

面的语言特征作为句子的向量表示,构建了特征模

型。在训练过程中采用了5折交叉验证。我们在

Python中使用scikit-learn实现了模型。
评估标准 任务一使用准确率(accuracy)作为

分类模型的评估指标。在句子难度分类任务中,难
度级别之间并不是相互独立的,而是有序的。难度

为1的句子比难度为2的句子简单,如果模型把难

度为2的句子判定为5比判定为3误差更大。因

此,任务一还使用邻近准确率(±accuracy)和皮尔

逊相关系数(Pearson)作为模型的评估指标。
准确率(accuracy,Acc):被预测正确的句子占

所有句子的比例;
邻近准确率(±accuracy,±Acc):句子的预测

级别与标注级别的误差在1个级别内的句子占所有

句子的比例;
皮尔逊相关系数(Pearson):句子预测级别与

实际级别的相关程度。

4.2.2 任务二:句对相对难度评估

任务 句对相对难度评估任务的内容是评估两

个给定句子之间的相对难度关系[16-17]。具体来说,
给定一个随机句对<Si,Sj>,句对的相对难度关

系为[-1,0,1],其中-1表示比容易,0表示比难度

相等,1表示比难,这种关系可以形式化地表示为:

relative=
1 ifD(Si)>D(Sj)

0 ifD(Si)=D(Sj)

-1 ifD(Si)<D(Sj)

ì

î

í

ï
ï

ïï

  其中,D(Si)为句子Si 的难度,relative为句对

<Si,Sj>之间的难度关系。我们把句对相对难度

评估任务抽象为三分类问题。

模型 本任务使用了SVM 和LogR两个经典

的分类模型。我们把两个句子的tf-idf向量拼接起

来,组成400维的向量作为句对表示,构建了基线模

型;把两个句子的特征向量拼接起来作为句对表示,
构建了特征模型。在训练过程中,采用了5折交叉

验证。
评估指标 任务二采用准确率(accuracy)作为

模型的评估指标。

5 实验结果与分析

5.1 任务一

  单句绝对难度评估的实验结果如表5所示,该
表展示了仅使用词袋特征的基线模型和加入不同层

面语言特征的模型在准确率、邻近准确率和皮尔逊

相关系数上的表现。我们对比了SVM 和LogR两

种不同的分类模型在该任务上的表现。可以看出,

LogR的准确率高于SVM。
由表5可知,基于tf-idf的词袋模型在该任务

上可以达到43%~46%的准确率,说明词的使用可

以在一定程度上评估单句的难度。基于语言特征的

模型高于仅基于词袋的模型,说明tf-idf可以提升

模型的准确率,帮助预测句子的难易度。

SVM模型中,基于所有语言特征模型的准确率

和相关系数最高,但基于汉字特征的模型,其相关系

数与基于所有语言特征的模型相当。LogR中,基
于汉字层面特征的模型达到最高的准确率和邻近准

确率,皮尔逊相关系数比基于所有语言特征模型下

降了0.01。基于汉字、词汇和句法三个层面特征的

模型准确率都高于基线模型,说明加入语言特征有

助于提升句子难度预测模型的性能。

表5 句子绝对难度评估的实验结果

模型
SVM LogR

Acc/% ±Acc/% Perason/% Acc/% ±Acc/% Pearson/%

tf-idf 46.62 93.32 0.55 43.25 92.13 0.47

汉字 62.56 98.05 0.76 63.37 98.18 0.76

词汇 61.72 98.18 0.75 61.25 98.05 0.75

句法 59.41 97.96 0.73 58.35 97.86 0.72

所有 62.86 97.56 0.76 63.21 98.10 0.77

  在汉字、词汇和句法三个层面的语言特征中,基 于汉字层面特征的模型准确率较高,基于词汇层面
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特征的模型次之,基于句法层面特征的模型准确率

最低,说明汉字特征对于单句难易度评估的预测能

力更强。该结果和江少敏[11]的结论不一致,江少敏

把句子的难度分为句法、短语和字词三个层面,调查

问卷的结果发现,对于小学生和留学生来说,句法层

面的因素要难于短语层面和字词层面的因素。本研

究把影响句子难易程度的因素分为汉字、词汇和句

法三个层面,发现相比于词汇和句法层面的特征,汉
字层面特征拥有最好的预测能力。这可能是由于,
江少敏的目标群体为小学生和留学生,而本研究的

标注人员为汉语水平较高的大学生,大学生的句法

知识已经较为丰富,句法因素在判断句子难易程度

的时候影响较小。
图4显示了基于汉字层面特征的LogR模型的

混淆矩阵。可以看到,大部分被错误分类的句子都

被分到了邻近的难度级别。这说明,句子的难易程

度实际上是连续的,分类模型可以把句子分为某几

个难度级别,但是各等级之间的边界较为模糊。即

使我们使用两两比较的方法,通过锚点句把句子按

难度级别划分开来,但标注者在识别具有微小难度

误差的句子时仍比较困难。同时,由于我们的标注

者的教育水平为大学以上,语言水平较高,在区分低

难度级别的句子时不敏感。

图4 单句绝对难度预测的混淆矩阵

模型在难度级别为5的句子上分类效果不佳,
仅有约42%的句子被正确地分类。通过分析混淆

实例,我们发现,被标注为难度级别为5的句子不仅

包括现代白话文的句子,还包括语境依赖度较高的

对话、非白话文的句子等。这些句子由于使用了特

殊的文体或表达方式,理解时需要依靠上下文信息

或者背景知识,因此标注者把这些句子认定为难度

较高的句子。我们的模型只依靠句子的语言特征区

分难易,不能考虑文体和语境依赖程度的影响,所以

在这些句子上模型的判断与人工标注的结果产生了

偏差。这也说明,语境和文体是影响篇章中句子理

解难度的重要因素。

5.2 任务二

我们把词袋模型作为基线模型,表6对比了基

线模型与加入不同语言特征的模型在预测句对相对

难度任务上的实验结果。SVM 与LogR的对比显

示,SVM的预测准确率略高于LogR。词袋模型的

准确率只能达到36%左右,基于语言特征的模型比

词袋模型准确率高30%左右,说明语言特征可以提

升句对相对难度预测模型的性能。从整体上看,基
于汉字特征的模型准确率最高,分别为67.95%和

66.87%,基于句法特征的模型准确率最低,分别为

64.69%和65.67%,比最高的基于汉字特征的模型

降低了2%左右。说明汉字特征在句对相对难度评

估中的预测作用最强。

表6 句对相对难度评估的实验结果

模型 SVM/% LogR/%

tf-idf 36.45 36.94

汉字 67.95 66.87

词汇 66.27 66.43

句法 64.69 65.67

所有 67.08 66.39

图5 句对相对难度预测的混淆矩阵
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  图5显示了句子相对难度预测的混淆矩阵。从

图中可以看出,标签1和标签-1之间的混淆最小,
模型在原标签为0的实例上没有达到较好的分类结

果。标签为0的实例是难度级别一致的句子,我们

的难度级别只分为5个级别,但语言难度是一个连

续体,即使在一个级别内部,句子与句子之间也有难

度的差距。在数据集构建过程中,我们把两句话的

难度相等定义为两个句子的难度级别相等,这种做

法忽略了级别内部的句子难度差异。句对相对难度

的预测任务实际上是在学习句子之间的难度关系,
也说明相比于五分类任务,句对相对难度评估任务

可以关注到更小的难度差距。
由于标签为0的句对,其平均长度差小于标签

为1和标签为-1的句对,这可能是导致标签为0
句对的相对难度难以预测的原因。因此,我们绘制

了模型准确率在不同长度差的句对上的分布,见
图6。从图6可以看出,在两个句子的长度差小于30
时,句子长度差与模型的准确率成正比关系,长度差

越大,模型预测句对相对难易度的准确率越高。当

句对的长度差大于50字时,模型可以达到100%的

准确率。这说明当句对中两个句子的长度差大于一

定的阈值时,句子的长度差可以准确预测两个句子

的相对难度。在成对比较的标注过程中,我们同样

发现了句子长度差对句对相对难易度的影响。当呈

现两个句子,标注者被要求判断两个句子的相对难

易度时,句子长度是标注者考虑的首要因素,只有在

句子长度相近或者字义和词义的理解难度过大,标
注者才会考虑从其他因素评估句子难度。

图6 模型准确率在不同长度差句对上的分布

6 总结

本研究提出基于成对比较的众包标注方法来标

注大规模句子的难度级别,并使用该方法构建了基

于语文教材的汉语句子难度语料库,该语料库中包

含18411个被标注为5个难度级别的句子。基于

该语料库,本研究探讨了有监督的机器学习方法在

单句绝对难度评估和句对相对难度评估两项句子难

易度评估任务上的表现。为了提升模型的性能,本
研究量化并提取了汉字、词汇和句法层面的句子特

征,并对比了这些特征对汉语句子难易度评估的

作用。
实验结果显示,加入语言特征可以提升模型的

预测准确率,尤其是,相比于词汇和句法特征,基于

汉字层面特征模型的预测准确率最高,说明汉字特

征对句子难易度的预测作用最强。实验结果还显

示,在单句绝对难度评估中,句子的语境依赖程度和

表达方式影响句子的理解难度,在句对相对难度评

估中,句对中两个句子的长度差影响模型的预测

性能。
未来的研究会考虑扩大句子语料的规模,以期

实现更复杂的模型。同时,本研究仅使用语言水平

较高的大学生作为标注人员,未来的标注会面向年

龄跨度更大,教育背景更丰富的广泛群体。
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