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摘要 

以教育的角度來看，為了幫助學生獲得更好的學習效果，對每個年級安排適當的難度文

本是非常重要的。因此，長久以來，陸續有許多學術機構致力於可讀性模型或特徵的研

究。為了解決這個問題，在先前的研究常使用一些人為定義的特徵，例如難詞頻率或字

數等特徵來對文本進行可讀性難易程度預測。然而，這些特徵可能太淺層而不能表示文

本的語法、語意或更深層的內涵。近期，由於深度學習或表示學習技術的蓬勃發展，使

得更有代表性的語言特徵能從文本中被萃取出來增進可讀性難易程度的準確性。延伸此

技術發展趨勢，在本論文中我們設計並實作出具有階層式編碼的類神經網路來做為可讀

性預測模型，以擷取在文本中的詞彙到語句、語句到文本的語意和結構表示資訊。此外，
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我們並嘗試在此模型中額外加入傳統的人為定義特徵作為輔助資訊。從實驗結果可以發

現，我們提出的可讀性預測模型具有良好的效能表現，而加入傳統的人為定義特徵，亦

可以進一步增進其預測的準確性。 

Abstract 

From an educational perspective, it is important to provide students of different grades with 

reading material of appropriate difficulty for better learning retention. To deal with this problem, 

it is common practice to use a set of handcrafted features, for example, hard word rate or word 

count, to distinguish articles into different readability levels. However, these traditional 

readability features are often too shallow to represent deeper semantic or syntactic structures 

of the articles. In view of this, we present a modeling approach that leverages a recurrent neural 

network to hierarchically encode both the semantic or syntactic structures of a given article for 

better readability classification. Furthermore, we also seek to make extra use of traditional 

handcrafted feature as side information to further boost the performance. 

 

關鍵詞：可讀性、語言特徵、表示學習法、卷積式類神經網路、遞迴式類神經網路 

Keywords: Readability、Language Feature、Representation Learning、Convolutional 

Neural Network、Recurrent Neural Network 

一、緒論  

可讀性(Readability)是指閱讀材料能夠被讀者所理解的程度[1],[2],[3],[4]；當讀者閱讀較

高可讀性的文本時，會產生較好的理解及學後保留效果[2],[3]。西方的可讀性公式發展

的非常早[5],[6]，據 Chall與 Dale[7]在 1995年的統計，到 1980年為止相關的可讀性公

式就已經超過 200多種。這些傳統的可讀性研究大多使用較淺層的語言特徵來發展線性

的可讀性公式。例如著名的 Flesch Reading Ease公式以詞彙音節數做為語意的指標、以

語句的長度作為語法的指標，透過計算詞彙的平均音節數與文本的平均語句長度來評估

文本的可讀性難易程度：當文本的詞彙音節數愈多、語句愈長時，則該文本在閱讀理解

時愈為困難。然而，傳統可讀性公式所採用的淺層語言特徵，並不足以反映文本閱讀理

解的難度。Graesser、Singer 和 Trabasso[8]便指出，傳統可讀性公式無法反映閱讀的真

實歷程，並沒有考量文本的深層特性，例如語句的前後順序。Collins-Thompson[9]亦指

出傳統可讀性公式僅著重在使用文本的表淺資訊，而忽略文本其它的重要特徵，例如文
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本結構資訊或 N-連語言樣式(N-gram Patterns)。這也讓傳統可讀性公式在預測文本可讀

性的結果常遭受到質疑。甚至因為可讀性公式所採用的可讀性特徵過少，導致容易受到

有心人士為了達到特定的可讀性數值，而刻意針對可讀性特徵的特性來修改文本，使得

文本呈現許多簡短而破碎的句子，反而降低了文本的流暢度與連貫性，因此增加閱讀難

度[10]。直至今日，可讀性的研究仍持續不斷。研究人員為了克服傳統可讀性公式的缺

點，嘗試利用較複雜的機器學習演算法來發展出更細緻、非線性的可讀性模型；同時，

亦納入更多元的可讀性指標來共同評量文本的可讀性，除了可以提升可讀性模型的效能，

亦可防止有心人士去操弄文本的可讀性[11],[12],[13]。 

    而在近年，由於深度學習(或表示學習)在自然語言處理領域的蓬勃發展，讓我們能

夠藉由相關技術從文本中萃取出更深層的語意或結構特徵。例如，在自動文件摘要的研

究上，有所謂的序列對序列(Sequence-to-Sequence, Seq2Seq)模型架構提出，透過在不同

階段使用卷積式類神經網路(Convolutional Neural Network, CNN)與遞迴式類神經網路

(Recurrent Neural Network, RNN)來達成語句或文本(文本)的固定長度語意向量表示[14]，

並藉此產生出一份較為簡短扼要的摘要來代表原始文件。而在[15]中，研究人員採用了

更複雜的序列對序列模型並加入了強化學習(Reinforcement Learning)使得自動摘要的表

現更好。 

    基於上述的研究與相關技術發展，在本論文中我們設計並實作出具有階層式編碼的

類神經網路來做為可讀性預測模型。首先，透過以卷積式類神經網路(CNN)以擷取每一

句語句內部的局部詞彙使用特徵；接著，經由遞迴式類神經網路(RNN)依照語句向前或

向後讀取卷積式類神經網路所產生之語句的語意向量表示，來產生同時含有文本語句結

構資訊之文本的語意向量表示，最後用於於文本可讀性難易程度預測。同時，我們並嘗

試在此模型中額外加入傳統的人為定義特徵作為輔助資訊以期能更進一步提升可讀性

預測模型的效能表現。本論文接下來的安排如下：第二節描述我們提出的文本階層式編

碼模型架構；第三節將呈現實驗材料及相關的實驗設定及結果；最後第四節是總結及未

來研究的方向。 

二、階層式編碼架構 

基於階層式編碼模型架構之文本可讀性預測模型是如圖一所意示，它主要可分為兩個部

分：首先為結合卷積式類神經網路(CNN)和遞迴式類神經網路(RNN)所組成的文本編碼
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(Encoding)結構，此部分主要的目標在於得到對於每一篇文本的高階特徵；此結構的優

點在於融合卷積式類神經網路與遞迴式類神經網路的長處: 卷積神經網路能夠捕捉語

句內局部的 N-連語言樣式(N-gram Patterns)，而遞迴式類神經網路則可以捕捉長距離的

語句與語句之間的語意和結構關係。透過上述依序結合使用的方式，可以彌補單純將文

本視為一個詞彙序列(忽略語句間結構資訊)並僅單獨使用卷積式類神經網路或遞迴式

類神經網路來產生文本固定長度向量表示的不足處。更詳細地說，在實作時輸入文本中

的每一句語所含的詞彙會先經過詞嵌入(Word Embedding)轉換方法，例如 Skip-Gram和

CBOW，轉換成固定長度的詞彙語意向量[16]。再者，每一句語句中詞彙的語意向量會

經過含三層卷積式類神經網路，每一層含有不同數量和大小(由大到小)的核函數(Kernel 

Function)以萃取不同階段的語句內部的語意向量表示。 

語句會經過三層核函數由大到小的卷積式類神經網路以取得對每個句子的向量表達

(Sentence Representation)，再將其送入雙向長短期記憶網路(Bi-directional LSTM)，雙向

長短期記憶網路能夠達成捕捉每一句對其他句之間的關係的目標，最後得出兩個方向相

反的內文向量，將其串接之後，送入最後的前饋網路(Feed Forward Network)做出最後的

預測。 

    在文本編碼及前饋網路之間，會考慮是否加入文本的一般特徵(表一)，此些一般特

徵由考慮文本的不同面向統計而來。一般特徵會在得到對整個文本的特徵表達之後與之

串接，得到一個包含同時具有文本語句結構資訊及一般統計特徵之文本的語意向量，以

期作出最後的文本可讀性難度預測。 

表一、文本之一般特徵共 15個 

 特徵名稱 

詞相關特徵 詞數、動詞數、領域詞頻對數平均、負向連接詞數、中筆劃字元

數、副詞數、實詞數、低筆劃字元數、二字詞數、複雜語意類別

數、正向連接詞數、難詞數 

句相關特徵 單句數比率、複雜結構句數、複雜語意類別句子數 
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圖一、階層式編碼之文本可讀性預測模型架構圖 

三、實驗設定與結果 

(一)、實驗材料 

本研究材料選自 98年度臺灣 H、K、N三大出版社所出版的 1-12年級審定版的國語科、

社會科和自然科等三個領域的教科書全部共計 4,648 篇[17]，各版本教科書均經由專家

根據課程綱要編制而成，其實驗材料的年級分佈如表一所示，模型的目標則是預測輸入

屬於 12個年級中何者。 

表一、實驗材料在各年級的數量分佈 

年級 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

國文科 24 67 61 71 69 70 37 34 28 84 41 47 

自然科 0 0 72 67 67 62 172 175 157 211 355 295 

社會科 0 0 80 74 85 81 389 407 325 340 331 270 

Figure 1. The 

Dynamite 
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(二)、實驗結果 

我們的結果顯示在表二中。在表二中，我們將結果與[17]進行比較。在[17]中提出了一種

結合了快速文本(fastText)和 CNN的混合架構。[17]中提到，若在訓練可讀性模型的過程

中可以同時融合快速文本(fastText)和 CNN 這兩種演算法，其訓練可讀性模型的過程中

就可以相互分享資訊，為可讀性模型帶來更豐富的資訊去評估文本的可讀性。基於這個

想法，快速文本(fastText) [18]用作學習可用於對語義進行分類的功能的角色。利用類神

經網路來融合卷積神經網路及快速文本兩種不同的表示學習演算法，其示意圖如圖二所

示，在[17]的可讀性模型的訓練過程中，卷積式類神經網路和快速文本所產生的特徵會

以向量的形式在融合層進行相加、相乘、平均或串聯等不同的運算方式進行融合，而融

合後的特徵便可以讓可讀性模型在訓練的過程中享有不同表徵學習法所帶來資訊。

 

圖二、融合卷積神網路及快速文本的可讀性模型架構 

 

    在表二中，可以觀察到我們的模型表現在沒有加上一般特徵的情況下表現略輸於

[17]約 0.5 個百分點，但在加入一般特徵輔助判斷後我們的模型表現在準確率進步了

1.91%，相鄰準確率進步了 2.71%，表現都略優於[17]，可見的一般特徵還是有提供資訊
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增進模型判斷的能力，相鄰準確率則是考慮了正確答案及前後一個年級:如果正確答案

為 5年級，則可以容忍模型的預測為 4、5、6年級。 

表二、實驗結果 

Readability model 準確率 相鄰準確率 

Tseng et al.,(2018) 79.42% 91.59% 

Hierarchical Encoding w/o general feature 78.81% 89.64% 

Hierarchical Encoding w/ general feature 80.72% 92.35% 

     

我們還在前饋網路(feed-forward network)中比較不同數量的層數（6,7,8,9）對模型的影響。

在表 3中，我們可以看到，在前饋網路中如果層數更多，我們可以略微提高準確性。但

太多層沒有對模型表現有更多的增進，可能還會有過度擬合的疑慮。 

表三、前饋網路不同層數之結果 

層數 準確率 相鄰準確率 

6 79.12% 91.65% 

7 79.82% 91.24% 

8 80.72% 92.35% 

9 80.04% 91.86% 

四、結論 

本研究結合卷積神經網路及遞歸神經網路並兼取兩者之長處，訓練出一個能夠抽取更深

層特徵的可讀性模型。實驗結果顯示，此模型不考慮文本的一般特徵就已經可以達到不

錯的模型效能，但若在模型中考慮一般特徵則能夠在得到些微的提升。在未來，我們希

望能夠不只用遞歸神經網路來取得句與句之間的關係，而是更精細的計算句子間的相關

性，並且探討相關性是否能可讀性研究有所幫助，並考慮使用更細緻的方法來結合文本

的各種特徵，使的模型能夠更全面的評估文件的可讀性難易程度。 
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