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摘要 

可讀性模型可以自動估測文本的可讀性，幫助讀者去挑選符合自己閱讀能力的文件，以

達到更好的學習效果。長久以來，研究人員致力於可讀性模型或特徵的研發，尤其近年

來隨著表示學習法的蓬勃發展，使得訓練可讀性模型所需要的特徵可以不再需要仰賴專

家，這也使得可讀性模型的發展有了一個嶄新的研究方向。然而，不同表示學習法所抽

取出來的特徵各有所長，但過去的可讀性研究大多只用單一方法來訓練可讀性模型。因

此，本論文嘗試利用類神經網路來融合卷積神經網路及快速文本兩種表示學習法，以訓

練出一個能夠分析跨領域文件的可讀性模型，並可以因應文件內容多元主題的特性。從

實驗結果可以發現本論文所提出的可讀性模型，其效能可略微勝出單一表示學習法所訓

練的可讀性模型。 

關鍵詞：可讀性，詞向量，卷積神經網路，表示學習法，快速文本 
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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]，當讀者閱讀高

可讀性的文件時，會產生較好的理解及學後保留效果[2],[3]。由於文件的可讀性在知識

傳遞扮演極為重要的角色，因此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 多個。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。然而，傳統可

讀性公式所採用的淺層語言特徵，並不足以反映文件難度。Graesser、Singer和Trabasso[8]

便指出，傳統語言特徵公式無法反映閱讀的真實歷程，文件的語意和語法只是文件的淺

層語言特徵，並沒有考量文件的凝聚特性。Collins-Thompson[9]亦指出傳統可讀性公式

僅著重在文件的表淺資訊，而忽略文件重要的深層特徵。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

章，使得文章呈現許多簡短而破碎的句子，降低了文本的流暢度與連貫性，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，嘗試利用更細緻的機器學習演算法來發展出非線性的可讀性模型，並納入更多元的

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]。 

然而可惜的是，研究人員發現採用一般語言特徵的可讀性模型在應用到特定領域文

時，一般語言特徵並無法判斷相同詞彙在不同領域文本時背後所代表的意義。其原因在

於特定領域文本的內容著重在闡述領域的「知識概念」，而這樣子的描述方式有別於一

般語文的敘述文或故事體的結構。Yan 等人[14]就明確指出美國大型醫學資料庫(Medical 

Subject Headings, MeSH)中的醫學專業術語的難度與語言特徵公式的音節數、字長無關。

針對一般語言特徵無法表徵特定領域知識結構的問題，開始有學者針對這個議題進行研

究。例如，Yan 等人[14]利用本體論的技術將美國國家醫學資料庫(Medical Subject 

Headings, MeSH)的醫學符號階層資料庫作為概念資料庫，從中找出每一個醫學類文件

中的概念，並計算概念到此樹狀結構最底部的距離，得出每篇文件概念深度的指標

(Document Scop)。Borst 等人[15]則是利用詞表的方式將每個詞彙的「類別複雜度」與

「詞頻」兩個分數加總來計算詞彙複雜度，作為評估醫學線上文件的詞彙、句子及文件

難度的依據。Tseng 等人[16]則是利用表徵學習(Representation Learning)方法(如：卷積神
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經網路、快速文本)自動從原始資料中抽取可讀性特徵，分別訓練出一個能夠分析跨領

域文件的可讀性模型，以求可以更加貼近現實應用的需求。 

根據過去的研究可以發現，多數的可讀性研究利用單一機械學習的模型來整合不同

類型的可讀性特徵去訓練出可讀性模型，讓可讀性模型可以從更多面向來考量文本的可

讀性。但若能夠進一步在訓練可讀性模型過程中就可以讓不同的演算法相互分享資訊，

則在訓練可讀性模型的過程中便可以享有更多元的資訊，以提升可讀性模型的效能。基

於這樣子的想法，本研究將基於類神經網路來融合兩種不同的表示學習法，訓練一個能

夠分析跨領域文件的可讀性模型，其效能可優於單一表示學習法所訓練而成的可讀性模

型。本論文的內容安排如下：第二節將描述兩種應用於中文可讀性模型的表示學習法。

第三節將基於類神經網路來融合兩種不同的表示學習法，以訓練出一個能夠同時分析不

同領域文件的可讀性模型。第四節將呈現本論文所提出可讀性模型的效能。最後第五節

是總結及未來研究的方向。 

 

二、基於表示學習技術之可讀性模型相關研究 

表示學習法是指學習如何表徵資料的演算法，可以用來抽取有用的資訊來幫助建立預測

模型[17]。對於可讀性的研究而言，透過表示學習技術可以自動抽取出訓練可讀性模型

所需之可讀性特徵，是一個富有潛力的研究方向。以下將簡述兩個應用於中文可讀性模

型的表示學習法。 

(一)、卷積神經網路 

卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN)是一種分層式的結構，每個模組

都是由卷積層(Convolutional Layer)和池化層(Pooling Layer)來組成[18]，通過模組不斷的

疊加或是加上多層的類神經網路後形成深度學習的模型。整個卷積神經網路透過三個重

要的思想來幫助改進訓練的效率及效能：稀疏交互(Sparse Interactions)、參數共享

(Parameter Sharing)及等變表示(Equi-variant Representations)[19]。稀疏交互又稱為稀疏連

接(Sparse Connectivity)，主要是利用數個核(Kernel)基於自定核的大小(Kernel Size)來局

部連結兩層網路，使得整個模型所要儲存的參數變少，可以有效減少計算量和提升計算

效率。參數共享指的是在同一個核中，每一個元素在不同位置所作用的權重都是相同的。
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這意味著在卷積運算的過程中，模型只需要學習一組固定的參數即可。因此這也將大幅

度提高模型的訓練效能。而參數共享的機制再加上適當的池化策略，也讓卷積神經網路

對於局部平移有一些不變的特性可以應用於圖像的處理或語音辨識，尤其是在關心某個

特徵是不是有出現，而不是關心它出現的具體位置時[19]。這樣的特性也適用於文本可

讀性的分析：在意的是對於文本中所提及的主題或知識概念的難度，而不是關心它在文

本中具體的位置。因此，過去已有研究將卷積神經網路用來自動抽取可讀性模型所需要

的特徵，並利用深層類神經網路訓練出可讀性模型[16]，其架構如圖一所示，在訓練的

過程中，該研究使用到 Dropout[20]的技巧來避免模型過度適配(overfitting)外，並利用

rectified linear units (ReLU) [21]作為的激發函數(active function)，以避免典型的梯度消失

(gradient vanish)問題。 

Embedding
Layer

Convolution
Layer

Pooling
Layer

Multiple
Neural

Networks

softmax

Term

 

圖一、基於卷積類神經網路及深層類神經網路之可讀性模型架構 

(二)、快速文本 (fastText)方法 

快速文本[22]是繼 Word2vec[23]之後，Joulin 等人持續發展出的架構，其架構如圖二

(a)及圖二(b)所示，快速文本與 Word2vec 一樣有連續詞袋模型和略詞模型兩種訓練的架

構。但不一樣的地方在於輸入層改為 n-gram 的方式來考慮句子或文章的詞序關係，並

且將目標詞彙改換成訓練資料的類別。而這樣子的作法可以讓語意空間特別針對類別去

進行優化，這將有助於區別語意或主題相近但實際上卻屬於不同類別的句子或文章。在

過去，Tseng 等人[16]也嘗試將快速文本採用連續詞袋演算法來訓練出中文的可讀性模

型。 
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W ( t + 2 )

S U M

L a b e l

( b )  
圖二、(a)快速文本之連續詞袋模型。(b)快速文本之略詞模型。 

 

三、基於類神經網路融合不同表示學習法的可讀性模型 

不同的表示學習法各有所長，例如卷積神經網路可以透過多個核來觀察文本中多個局部

範圍的文本資訊來提取出特徵。有別於卷積神經網路，快速文本則是透過 n-gram 的方

式來看同一個滑動視窗中詞彙與類別之間的關係，使其所訓練的詞向量所形成的語意空

間可以特別針對類別去進行優化。假若在訓練可讀性模型的過程中可以同時融合這兩種

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，本研究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，其示意圖如圖三所示，在整個可讀性模型的訓

練過程中，卷積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。 
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圖三、融合卷積神網路及快速文本的可讀性模型架構 

 

四、實驗及結果 

(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，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。 

 

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 

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

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

國文科 24 67 61 71 69 70 37 34 28 84 41 47 
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(二)、訓練可讀性模型 

首先將實驗材料利用 WECAn[24]來進行中文斷詞的前處理程序，接著再以四比一的

比例亂數從不同的年級去挑選訓練資料和測試資料。最後，將訓練資料輸入本研究所提

出的架構來訓練可讀性模型，而可讀性模型所需的類別就是課文所屬的年級。待可讀性

模型訓練完成後，將測試資料輸入至可讀性模型，可讀性模型便會自動預測該文本的可

讀性。整體實驗利用 Keras[25]進行實作，流程如圖四所示。 

Corpus

(4648 Texts)

Segmentation

Train Data Test Data

Propose Readability Model

Readability Model

Texts Readability

 

圖四、可讀性模型訓練及測試流程圖 

 

(三)、實驗結果 

實驗結果如表二所呈，利用相乘方式所融合兩種表徵學習法的可讀性模型準確率為

79.42%，皆優於單一表徵學習法的可讀性模型，對於卷積神經網路而言準確率多了

3.77%，快速文本的準確率則微幅提升了 0.97%。若進一步將放寬上、下一個年級的標
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準來統計出相鄰準確率，以觀察可讀性模型錯誤預測的程度是否嚴重。從表二也可以發

現以相乘方式融合的可讀性模型的相鄰準確率為 91.59%，仍是所有可讀性模型中相鄰

準確率最高的。 

 此外，本研究亦將過去研究[13]成功應用於國語科文本的一般語言特徵利用深層類

神經網路來訓練可讀性模型，以觀察其模型分析跨領域文件的能力為何。從表二的結果

可以發現性其準確率與本研究所提出的可讀性模型相比差了 38.09%。而這樣子的結果

也符合國外可讀性研究所得出的結論：一般語言特徵的確無法有效適用於評估特定領域

文本的可讀性。 

 

表二、基於卷積神經網路及快速文本之可讀性模型效能比較 

適用年級 適用領域 可讀性模型 融合方式 準確率 相鄰準確率 

1-12年級 國語科、

社會科、

自然科共

計 4,648

篇 

卷積神經網路  75.65% 89.33% 

快速文本  78.45% 90.95% 

卷積神經網路 + 快速文本 相加 74.89% 87.93% 

卷積神經網路 + 快速文本 相乘 79.42% 91.59% 

卷積神經網路 + 快速文本 串聯 76.40% 90.30% 

卷積神經網路 + 快速文本 平均 74.78% 89.55% 

一般語言特徵 + 深層神經網路  41.33% 69.11% 

 

五、結論  

有鑑於過去的可讀性研究大多只用單一演算法來訓練可讀性模型，本研究利用類神經網

路來融合卷積神經網路及快速文本兩種表示學習法，以訓練出一個能夠分析跨領域文件

的可讀性模型。實驗結果顯示，雖然利用快速文本就已經可以達到不錯的模型效能，但

若可以融合卷積神經網路，則不論是準確率或相鄰準確率都可以往上再提升。這個現象

初步顯示在訓練可讀性模型的過程中，若可以找到適當的融合方式，是可以交織出更優

質的特徵來提升可讀性模型的效能。在未來我們將以此為基礎，除了嘗試更多複雜的表

徵學習演算法來進行橫向的融合外，也將進一步探討與縱向融合之間差異為何。 
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