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摘要--

大多数文本简化系统需要一个词的复杂性指标。目前流行的词
语难度预测方法是基于人工特征工程。基于深度学习的模型由

于其相对较差的性能而在很大程度上没有被探索。在本文中，

我们探讨了在预测单词难度时使用其中的一种方法。我们把这

个问题当作一个二元分类问题。我们训练传统的机器学习模型

并评估它们在该任务上的表现。消除对先前获得的单词的频率

的依赖以测量难度是我们的主要目的之一。然后，我们分析了

一个基于卷积神经网络的预测模型，该模型在字符水平上运行

，并评估了它与其他模型相比的效率。 

Index Terms-word-difficulty, character-CNN, logistic regres- 
sion, random forest classifier, support vector machine 

 

I. 简介 

在大多数自然语言处理(NLP)任务中，单词往往是处理

的基本单位。研究人员经常使用从词中提取的特征作为计

算系统的重要组成部分来解决许多NLP任务。在特别强调

文本简化的情况下，通常的目标是用简单的词来替代文本

中存在的难词。这样的系统通常需要对单词的难度进行一

些衡量。 

然而，基于模型的方法在很大程度上没有被用来预测单

词的难度。部分原因是它们在对某一特定词的有限特征的

情况下产生的结果很差。当使用一个模型来预测一组固定

的词的连续价值的难度时，这是可以预期的。这个问题也

可以被修改，但会损失一些信息，变成一个二元分类问题

。我们需要预测该词属于简单和困难两类之一的概率。 

在这份报告中，我们建立并评估了基于上述分类问题的

模型。我们还提出了一个基于字符级卷积的单词难度预测

模型。 

本文其余部分组织如下。第二部分包括对该领域工作的

相关研究的简要概述。第三部分描述了数据集和为准备输

入数据所做的修改。第四部分包括实验设置和对所使用的

方法的一些简要讨论。此后，第五节显示并阐述了结果。

最后，我们在第六节中总结了本报告。 

 

II. 相关作品 

在英语段落的可读性领域已经有了大量的工作，从判断

军事手册的难度到哈利波特书籍的可读性，都有自己的应

用。在这些衡量标准中，有一个常用的可读性衡量标准是

Flesch-

Kincaid评分[6]。它对于段落和基于上下文的文本非常有

效，但是这个分数不能应用于单个单词。因此，在这种情

况下，必须考虑其他方法。 

目前，Kuperman等人的习得年龄评级。 

[9]提供了一个关于单词难度的良好指示。在这种情况下

，单词的其他各种特征也被使用。例如，词频和词长已经

被成功地用于提供对单词难度的近似估计。我们强调Brys

baert和New的相关工作[3]，他们使用从SUBTLEXUS语料

库中提取的词频。这里特别指出，基于词频的模型需要基

于一个至少包含2000万个词的语料库。收集这样规模的语

料库本身就是一个具有挑战性的问题。因此，我们需要找

到一些替代方案。 

Keskisarkka和Robin的自动文本简化 

[5]利用了同义词替换。这种同义词的重新安置需要识别

单词的难度。用同义词替换容易和困难的单词可能会导致

效率的降低。我们的方法可能有助于上述的使用情况。 

由于在这一领域的工作有限，我们在收集数据和寻找解

决我们在应用这一方法时所面临的问题方面遇到了一些困

难。 

III. 数据集 

为了训练各种模型，我们需要一个具有相应难度测量的

单词列表。为此，我们使用了作为英语词典项目[1]的一

部分的可用数据。它衡量的是对某一特定单词进行词义判

断所需的时间。特别是，我们使用整个数据集中的I 

Zscore和Freq HAL特征。I 

Zscore是每个词的平均词汇决策延迟。Freq 

HAL指的是基于1.31亿个单词的HAL语料库的Hyperspace 

Analogue to 

Language频率规范[10]。我们将一个词的难度与I 

Zscore直接联系起来。较高的分数代表较高的词性 
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决策时间，因此是一个难度较高的词，反之亦然。我们还

使用Freq 

HAL值来构建以特定单词的频率为特征的模型。 

我们认为这个问题是一个二元分类的问题，并根据词汇

的决策时间将词汇分解为两个类别--0代表 "简单"，1代表 

"困难"。我们 

选择一个任意的阈值为0，产生两类词。形式上，如果I 

Zscore≤0，该类为0，如果I Zscore>0，该类为1。 
 

方式的结果是大体上平等地分配字数------。 

0班有22621个单词，1班有17828个单词。 

IV. 实验设置 

我们构建了四个模型来测试我们对问题的重新表述。 

A. Logistic Regression (LogReg) 

B. 支持向量机（SVM） [4］ 

C. 随机森林分类器（RFC） [2] 

D. 字符CNN(CharCNN) [13] 

 
前三个基于机器学习的模型是基于目前使用频率和词长

作为特征的方法。它们共享相同的输入特征、输入标签和

输出，只在基础算法上有所不同。输入 

由一个40449×2的矩阵组成，其中每一行表示 
字。每一列条目由两个元素组成--第一个是 

是HAL频率，第二个是单词的长度。相应的输入标签被提

供为 

40449×1向量，其中每个元素要么是0，要么是1，取决于 

对应词的类别。这些模型输出一个40449×1的向量，根据
预测的类别，每个条目都是0或1。我们用准确率来比较这
些结果 

公制。 

A. 逻辑回归 

Logistic回归是一个常用的机器学习模型。与线性回归

不同，Logistic回归使用Logistic 

sigmoid函数来返回一个概率值，然后可以用来映射两个

（或多个）类别。 

B. 支持向量机 

支持向量机是一种有监督的机器学习模型。它是一个基

于生成最佳超平面的判别性分类器，然后用于对输入进行

分类。对于二元分类问题，超平面是一条将平面分为两部

分的线。 

C. 随机森林分类器 

随机森林分类器是一个决策树的集合体。它根据训练数

据的各种随机子样本创建一些决策树。然后，它通过汇总

各个决策树的输出来产生输出预测。这减少了单棵树容易

受到的变异和噪音。 

D. CharCNN模型 

这个模型是基于一个类似于Zhang等人[13]的字符级卷

积模型。我们使用一个大大简化的架构，只应用一个卷积

。其工作流程图如图1所示。取出单词，并将其一键编码

为21个矢量的序列，每个矢量大小为26。26这个值代表字

母表的大小（我们使用所有小写字母），21代表一个词的

最大长度。对于一个较短的词，上述序列被填充了零个向

量。对于较长的单词，第21个位置之后的字符被忽略。我

们注意到，在所使用的数据集中，最长的词是21个字符。 

最终，这样产生的输入是一个40449×21×26的矩阵。每个
输入词都是一个单热编码的21×26矩阵。 

 
 

图1.工作流程图 

 
 

在每个输入词上，我们用32个内核大小为3的滤波器进行

一维卷积，并使用ReLU激活。这连接到一个由256个神经

元组成的密集层，具有ReLU激活和0.5概率的辍学[12]。

密集层与2个具有softmax激活的神经元相连。 

这2个神经元形成一个词的输出，这个词是1×2的。 
概率的向量。 

 

第一个值是该词属于0类的概率，第二个值是该词属于1

类的概率。考虑到所有的单词， 

整个输出是一个40449×2的矩阵。它试图将每个 
基于字符组的相对位置的单词。 

这个模型是用Adam[7]的优化算法训练的，批量大小为250

，共25个epochs。我们注意到，这个模型没有收到任何与

单词的频率或长度相对应的输入。 

 

我们发现，CharCNN模型的表现与基于频率和字长的传

统模型相当。即使该模型没有接受频率作为输入特征，而

是直接在字符层面上操作，情况也是如此。使用该模型背

后的直观推理是 



一个词的难度（在合理的程度上）是基于某些连续出现的

字符组。卷积网络有效地抓住了这种定位特性，使其能够

提供准确的预测。 

实验表明，只要不是像 "abcdefghijkl 

"那样的任意词，词的确切顺序似乎并不重要。在卷积层

之后添加一个时间分布的双向LSTM层会使性能下降1%左

右。我们没有报告该模型的结果。此外，在这个模型中加

入频率或长度可能会提高其准确性。 

E. 使用预先训练好的嵌入，而不是单热编码 

为了进行比较，我们还使用预先训练好的GloVe[11]单

词嵌入作为输入特征，而不是单次编码，来评估字符CNN

模型。该模型 

该模型的基本结构保持不变。每个单一的输入现在被视为

一个300×1的矩阵，而不是一个21×26的矩阵，一维卷积
被应用在 

它。该模型的这一变体在表中被称为GloVe。尽管有更好

的准确性和更有希望的结果，但这些嵌入的明显缺点是需

要一个大的语料库和不能推断出语料库中没有的词。 

F. 皮尔逊相关 

两个变量之间的线性关系的程度是 

由佩尔森相关性给出。它是一个一般在-
1到+1之间的数值。 

如果数值为0，则表示与 "我 "之间没有关联。 

这两个变量。 

大于0的数值表示正相关；也就是说，随着一个变量的

数值增加，另一个变量的数值也会增加。 

在我们计算这个数值的方法中，我们使用了以下公式。 

Cov(X, Y ) 

表二 

表中显示了10倍交叉验证的准确性（%）。 

 

M=平均值，SD=标准偏差 

折叠号 日志Reg 证券公

司 

RFC 
剑桥新闻网 

一击即
中 

ǞǞǞ 

1 73.21 74.20 71.95 73.68 75.75 

2 73.92 75.48 71.57 72.81 77.55 

3 75.38 74.36 72.34 72.26 75.70 

4 74.68 74.96 72.78 71.40 75.60 

5 73.05 74.68 72.24 72.63 76.64 

6 74.71 74.16 71.64 73.25 76.59 

7 72.93 73.79 72.90 72.76 76.61 

8 73.62 73.87 72.68 73.79 76.69 

9 74.11 73.37 72.87 73.24 75.57 

10 74.16 73.96 72.30 73.19 75.89 

M 73.98 74.28 72.33 72.90 76.26 

ǞǞǞ 0.63 0.47 0.39 0.53 0.65 

 

 
表三 

表中显示了每个交叉验证折叠的皮尔逊系数 
 

折叠号 日志Reg 证券公

司 

RFC 
剑桥新闻网 

一击即
中 

ǞǞǞ 

1 0.55 0.54 0.50 0.61 0.67 

2 0.54 0.57 0.53 0.62 0.67 

3 0.53 0.54 0.51 0.61 0.65 

4 0.54 0.54 0.52 0.61 0.66 

5 0.54 0.55 0.50 0.60 0.67 

6 0.53 0.55 0.51 0.61 0.67 

7 0.56 0.57 0.54 0.64 0.65 

8 0.53 0.53 0.51 0.61 0.65 

9 0.53 0.56 0.51 0.61 0.68 

10 0.54 0.55 0.52 0.59 0.66 

平均
值 

0.54 0.55 0.52 0.61 0.66 

 

 

表四 

词语及其在0类和1类中的概率 

尊敬的 

 
注：*不存在于ELP数据集中 

词语 

 
其中 

ρ = 
σ σXY 

Cov是协方差 

σX 是X的标准偏差 σY 

是Y的标准偏差 X = 40449 × 
1的矢量。 

xi = P (wi ∈类1) - P (wi ∈类0) 

Y = 40449 × 1 矢量，包含每个 I ZScore 

V. 结果 

 
表一 

表中显示了完整数据集的准确率（%）。 

 
日志Re

g 
证券
公司 

RFC 剑桥新闻
网 

ǞǞǞ 

73.98 74.30 86.40 80.10 95.93 

 

 
讨论 

我们将这些模型与上述输入相匹配，然后根据它们的分层

10倍交叉验证的准确性来评估它们的性能[8]。所有的模

型在交叉验证的每个迭代中都被重新训练。得到的结果如

表二所示。我们发现，所有的方法都产生了几乎相同的准

确性分数。这些分数也一直接近于所考虑的各个模型的平

均分数，而且个别分数总是高于百分之七十。 

 

同时，为了衡量与数据集中存在的原始I 

Zscore特征的相似程度，我们找到了数据集与I 

Zscore之间的佩尔森相关系数值。 

(w) P (w∈类0) P (w∈类1) 
快
速 

0.96 0.04 

迅速的 0.80 0.20 

迅速 0.79 0.21 

迅速的 0.88 0.12 

迅速 0.30 0.70 

阿拉善* 0.15 0.85 

 



模型输出和I Zscore值。更具体地说。 

每个词的两个概率值被转换为一个等于P（w∈类1）-

P（w∈类0）的单一值。相关性是用这个值来衡量的，它
位于 

-这样得到的数值见表三。 

我们还报告了让模型在整个数据集上运行时的准确性得

分。该分数可以在表I中找到。在这种情况下，随机森林

分类器和基于GloVe的字符CNN模型大大超过了数据的适

应性。同样的情况也出现在基于单次编码的字符CNN模型

上，尽管程度较轻但很明显。 

 

CharCNN模型的主要效用在于它能够从一组合适的替换

词中选择一个简单的词。 

词。让我们考虑上述问题，我们已经有一组替换词R={"
快速"、"迅速"、"快速"、"迅速"、"迅速"。 

"alacritous"}。我们现在预测的是 
属于第0类或第1类的词，在所有的词中 

替换组。 

 

表四中提到了字符CNN模型的输出概率向量。这些概率向

量使我们能够选择 "fast 

"作为集合中最简单的词。我们也可以很容易地从中找到

最难的词 

"alacritous"，尽管这个词在最初的训练词列表中没

有。这是基于字符的模型比传统的基于频率和字长的模型

的优势之一。这在利用较简单的同义词替换单词的文本简

化应用中发现了效用。通常情况下，替换集合中的一个或

多个词在训练语料库中是不存在的。 

VI. 总结 

从实验结果来看，我们声称基于模型的单词难度估计器

在应用于现实世界的案例时表现令人满意，如文本简化。

传统的机器学习模型在该任务中确实表现良好；提议的基

于卷积的模型也是如此。然而，这些使用词频、词长和词

字符的模型并没有利用各种词的发音中存在的语音不匹配

。这样的特征可能有助于构建更准确的难度预测模型。 
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