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摘    要   词语简化是将给定句子中的复杂词替换成意义相等的简单替代词,从而达到简化句子的目的. 已有的词语简化方

法只依靠复杂词本身而不考虑其上下文信息来生成候选替换词, 这将不可避免地产生大量的虚假候选词. 为此, 提出了一种

基于预语言训练表示模型的词语简化方法, 利用预训练语言表示模进行候选替换词的生成和排序. 基于预语言训练表示模

型的词语简化方法在候选词生成过程中, 不仅不需要任何语义词典和平行语料, 而且能够充分考虑复杂词本身和上下文信

息产生候选替代词. 在候选替代词排序过程中, 基于预语言训练表示模型的词语简化方法采用了 5个高效的特征, 除了常用

的词频和词语之间相似度特征之外, 还利用了预训练语言表示模的预测排名、基于基于预语言训练表示模型的上、下文产

生概率和复述数据库 PPDB三个新特征. 通过 3个基准数据集进行验证, 基于预语言训练表示模型的词语简化方法取得了

明显的进步, 整体性能平均比最先进的方法准确率高出 29.8%.
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Abstract   Lexical simplification (LS) aims to replace complex words in a given sentence with their simpler alternat-
ives of equivalent meaning, so as to simplify the sentence. Recently unsupervised lexical simplification approaches
only rely on the complex word itself regardless of the given sentence to generate candidate substitutions, which will
inevitably produce a large number of spurious candidates. Therefore, we present a lexical simplification approach
BERT-LS based on pretrained representation model BERT, which exploits BERT to generate substitute candid-
ates and rank candidates. In the step of substitute generation, BERT-LS not only does not rely on any linguistic
database and parallel corpus, but also fully considers both the given sentence and the complex word during generat-
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BERT's prediction ranking, BERT-based language model and the paraphrase database PPDB, in addition to the
word frequency and word similarity commonly used in other LS methods. Experimental results show that our ap-
proach obtains obvious improvement compared with these baselines, outperforming the state-of-the-art by 29.8 Ac-
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在阅读资料时, 如果句子中包含不认识的词语,

将直接影响对文本内容的理解, 特别是阅读非母语

的文本. Hirsh等[1] 和 Nation等[2] 的研究表明, 英语

学习者需要熟悉文本中 95% 的词汇才能基本理解

其内容, 熟悉 98% 的词汇才能轻易地进行阅读. 词

汇简化 (Lexical simplification, LS) 任务要求在不

改变文本的语义、不破坏文本语法结构的情况下降

低文本的阅读难度, 常采用的方法是用更简单的词

语替换句子中的复杂词语. 词语简化有助于降低文

本的阅读难度, 针对的人群包括且不限于儿童[3]、非

母语人士[4]、有阅读障碍的人[5−6] 等. 词语简化作为

文本简化方法的一类, 已经有 20多年的发展历史.

早期的 LS系统主要使用人工制定或者自动学
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习的简化规则来完成词汇简化任务 [7]. 例如, 使用

WordNet生成复杂词的简单同义词[8−10]. 从简单维

基百科和普通的维基百科组成的平行语料库中提取

复杂词语与简单词语的对应关系[11−13]. 但是这两类

方法有很多的局限性. 除了语义词典数据库的制作

成本高昂和平行语料库提取困难, 这些规则只能提

供有限数量的复杂单词与部分简单同义词的对应关

系, 不能够覆盖所有需要简化的单词, 也不能囊括

所有合理的简单替换词.
为了解决上述问题, 最近的一些词汇简化方法

使用词嵌入模型来获取目标复杂词的简单候选词,
选择在向量空间中与复杂词的词向量余弦相似度最

高的一些词语作为候选替代词[14−16]. Glavaš 等[14] 在

未注释的文本语料库中训练词嵌入模型, Paetzold
等[15−16] 在带有词性标签的文本上训练语境感知词嵌

入模型. 这些方法解决了基于规则方法的局限性.
但是它们生成候选词时没有考虑复杂词的上、下文

语境信息, 生成候选替代词集合中不可避免的生成

了大量的虚假候选词.
本文提出了一种与已有 LS系统完全不同的方

法, 利用预训练语言表示模型 (Bidirectional enco-
der representations from transformers, BERT)[17]

获得复杂词的简单替代词. BERT是无监督的通用

语义表示模型, 使用掩码语言模型和下一句预测 2
个任务进行优化. 掩码语言模型通过随机掩码一定

比例的输入, 然后根据上、下文对掩码的词进行预

测, 这与 LS任务中为目标复杂词生成符合语境的

简单替代词的模式是可关联的. 本文将句子中的目

标复杂词进行掩码后输入 BERT模型进行预测, 从
掩码词语的预测中选择高概率的词作为候选词, 并
对它们进行排序. 具体方法是将两个原句进行串联,
随机掩盖前一个句子中一定比例的单词, 并对后一

个句子的复杂词进行掩盖, 将其输入 BERT模型,
预测出后一句中掩盖位置的词汇概率分布.

得到生成的候选替代词后, 基于预语言训练表

示模型的词语简化方法 (BERT-LS)使用 5个特征

对所有候选词进行排序, 选择平均值排名最高的词

作为最佳替代词. 除了已有方法常使用的词频和候

选替代词之间的相似度的特征外, 还结合了 BERT
本身的特色 ,  利用了 BERT 的预测顺序和基于

BERT的语言模型作为特征, 还额外采用复述数据

库 PPDB作为特征. 最后, 最佳替代词是否替换原

词需要考虑替代词与原词之间的简单程度和替代词

与原有上、下文信息之间的流畅性.

图 1展示了在词汇简化任务中, 两个基线系统

PaetzoldNE[16]、Rec-LS[18] 和 BERT-LS对句子进行

简化的实例. 对于句子 “John composed these

verses.”中的复杂词 “composed”和 “verses”, 已有

的 2个 LS系统在生成候选词时只关注复杂词本身,

而没有考虑上、下文语境, 因此这些系统没有能捕

获复杂词在句子中的准确词意, 生成的候选词也不

符合具体的语境. BERT-LS生成的候选词不仅与

复杂词在句子中的词义一致, 而且非常契合上、下

文. 通过对生成的候选词进行排序后, 可以很容易

地选择 “wrote”和 “poems”作为 “composed”和

“verses”的最终替代词. 替换后的句子 “John wrote

these poems”不仅没有改变句意, 而且保持了句子

的语法结构, 达到了句子简化的目的.
本文的主要贡献总结如下:

1)提出了一种新的基于预语言训练表示模型

的词语简化方法 BERT-LS, 充分利用 BERT的优

势来生成候选替代词. 从查阅到的已有文献可知,

BERT-LS是最先尝试利用预训练语言模型进行词

语简化的方法. 与现有方法相比, 此方法不仅考虑

了复杂词的上、下文信息, 而且生成的候选词无需

考虑任何词形的变化.
2)提出了一种新的候选词排序方法. 最先采用

了 BERT的预测排名和基于 BERT的上、下文产

生概率, 还首次利用复述数据库 PPDB作为一个特

征. 这些特征能够充分地考虑候选词本身的简单性

和它们与句子的契合程度.
3)BERT-LS在实验评估中优于基线算法, 候

选词生成过程的性能比较之前最好的的方法的 F
值提升了 41%, 整体系统的效果在准确率上提升了

29.8%. 论文的源代码已公开在 https://github.com和

qiang2100/BERT-LS.
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(约翰写了这些诗句。)
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化候选词

 

图 1    三种词语简化方法产生的候选替换词进行对比[16, 18]

Fig. 1    The substitution candidates generated by the
three lexical simplification methods are compared[16, 18]
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1    相关工作

文本简化是在保留原有文本信息的情况下, 尽
可能简化原有文本的内容, 从而使其更容易被更广

泛的读者阅读和理解. 目前研究最多的是英文文本

的简化, 本文也针对英文文本简化进行介绍. 文本

简化主要针对文本中词汇和句法进行简化. 文本简

化的早期方法主要利用基于统计的机器翻译系统学

习复杂句子到简化的句子的映射[19−20]. 最近几年, 随
着神经网络方法的快速发展, 许多方法采用编码器

−解码器模型进行文本简化[21−22]. 以上这些文本简化

方法都是有监督的文本简化方法, 其有效性严重依

赖获取的平行语料的数量和质量. 从维基百科和简

单维基百科中提取的平行语料WikiSmall和Wiki-
Large不仅样本数目不多, 还包含了很多不准确的

简化 (没有对齐或仅部分对齐)和不充分的简化 (简
化句子不够简化)[23]. 因此, 很多学者只关注文本简

化中的词语简化方法的设计.
一般情况下, 词汇简化包括复杂词识别、候选

替代词生成、候选替代词选择和候选替代词排序 4
个过程. LS旨在识别句子中的复杂词, 并为这些复

杂词找到合适的替代词[24−25]. 好的替代词不仅要保

留句子的句意, 符合句子的语法结构, 还要足够的

简单, 因此这是一项非常具有难度的任务.
早期的词汇简化方法设定好一些规则, 然后按

照规则对句子中的复杂词进行简化. 这些规则通常

将复杂的单词与其简单的同义词进行关联[8, 26−27]. 为
了构建规则, 这些系统通常从大型语言数据库中获

得复杂单词的同义词, 例如WordNet. 然后, 根据

单词的频率[3, 7] 或单词的长度[28] 等特征在这些同义

词中选择最简单的单词作为最佳替代词. 这类方法

的缺点在于制作简化规则需要大量的人工注释, 并
且手动制作的简化规则相对较为固定. 在实际应用

中会出现一些复杂的单词没有被规则定义为 “复杂

词”(即需要简化的单词), 在对句子进行简化时保留

了这些复杂的单词. 还有一种情况是对包含复杂单

词的句子进行简化时, 一些简单替代词被规则遗漏,
从而导致没有为该复杂单词找到合理的简化替代词.

随着 “复杂−简单”平行语言数据库的出现, 如
维基百科和简单维基百科, LS系统的主要模式由

知识型简化转变为数据驱动型简化 [9, 11, 13]. Yats-
kar等[12] 从简单英语维基百科编辑中提取复杂术语

的解释作为该复杂术语的简化替代. 这些方法已被

验证可以生成很多合理的简化, 例如 “stands for”
简化为 “is the same as”, “indigenous”简化为

“native”. Biran等[11] 认为维基百科和简单维基百

科中的每一对不同的单词都是可能的简化对, 他们

去除了其中词形变化的单词, 并过滤了没有在WordNet
中标记为同义词或上位词的单词对. Horn等[13] 也

从维基百科和简单维基百科中提取简化规则, 并采

用语境感知的二元分类器来判断在特定语境中是否

应用简化规则. 除了平行语料, 利用简化的 Sim-
plePPDB提取候选替代词的集合的方法也被提出,
SimplePPDB是复述数据库 PPDB的一个子集. 这
些基于平行语言数据库的方法存在的缺陷是它们严

重地依赖平行语言数据库中 “简单”数据库的质量.
为了减少对语义词典和平行语言数据库的依

赖, Glavaš 等[14] 提出了一种无监督的基于词嵌入模

型方法. 词嵌入模型在通用的文本语料库中训练,
获得每个单词在分布式语义特征空间中的唯一向量

表示. 他们选择与复杂词最相似的 10个单词作为

候选替代词. Paetzold等[15−16] 提出了另一种方法,
他们在大型语料中训练上、下文感知的词嵌入模型,
即训练过程中使用通用词性标签对每个单词进行标

记. 该方法在生成候选词后, 选择在向量空间中与

复杂词词向量余弦相似度最高且词性标签相同的一

些单词作为候选替代词, 解决了一部分歧义问题,
从而提高了 LS系统的性能. Gooding等[18] 联合语

言数据库和词嵌入模型获取候选替代词集合. 这类

方法提取的候选替代词范围特别大, 因为通过语义

相似度得到的词语中, 不仅包含与复杂词相近的词

还包含了很多相关的词语.
以上所有的词汇简化方法在产生复杂词的候选

词的过程中, 都没有考虑复杂词的上、下文信息, 这
不可避免的会产生大量的虚假替代词, 给词语简化

后面的步骤带来很大干扰. 本文提出的 BERT-LS
基于预训练语言模型 BERT, 使用模糊的上、下文

信息以及原词词义信息来生成候选词. 预训练语言

模型[29−30] 已经引起了广泛的关注, 并被证明可以有

效地提升很多自然语言处理相关任务的效果.由于

BERT-LS的基本特性, 该方法可以很容易适用于

其他语言. 

2    无监督的词语简化

本节将具体对 BERT-LS的工作原理进行介绍. 

2.1    BERT 模型

BERT 是在一个大的文本语料库 (如维基百

科)中训练的通用的 “语言理解”模型, 通过掩码语

言建模和下句预测 2个训练目标进行优化. 不同于

传统的语言建模是根据历史记录来预测序列中的下

一个词, 掩码语言模型是根据序列中的上、下文语

境来预测序列中的缺失词. BERT通过在每一个句
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子上预置一个特殊的分类令牌 [CLS], 并在句子上

组合一个特殊的分离令牌 [SEP]来完成下一句预测

任务. 与 [CLS]令牌相对应的最终隐藏状态被用作

总序列表示, 可以从中预测出分类任务的标签, 或
者是可能被忽略的标签.

BERT在下游任务中的表现优于已有方法, 是
第一个无监督的深度双向的预训练系统. 无监督意

味着 BERT只需要使用原始文本语料库进行训练. 

2.2    候选词生成

给定一个句子 S和复杂词 w, 候选生成步骤的

目的是为词语 w产生符合上、下文的候选词.
对句子 S 中目标复杂词 w 掩码之后输入到

BERT 的掩码语言模型模型进行预测, 则 BERT
在预测时仅仅从上、下文中获取信息, 而没有考虑

到目标词本身的词意. 如果不掩盖目标复杂词, 则
BERT会获得原词信息, 进而在预测中极大概率的

出现原词, 使得系统无法获得更理想的候选词.
考虑到 BERT模型的擅长处理句子对形式的

数据, 主要因为 BERT的其中一个优化目标下一句

预测. 在 BERT-LS中, 首先随机掩盖其中一定比

例的单词 (排除复杂词 w)后作为句子 S1, 然后将

句子中的目标复杂词进行掩盖后作为句子 S2, 将
S1 与 S2 通过 [CLS]和 [SEP]符号进行串联后, 输
入 BERT获取目标复杂词掩码位置的单词概率分

布. 考虑到 S2中已经包含了复杂词的上、下文信息,
对进行一定比例的掩盖的主要目的是降低上、下文

信息的双重影响. 使用这样的方法, 不仅能够获得

目标词的上、下文信息, 也获得了复杂词本身的词

义信息, 从而提高了生成的候选词的质量. 最后, 从
概率分布中选择前 10个词作为候选词, 并剔除及

其形态衍生词.
如图 2所示, 在句子 “the cat perched on the

mat.” (猫栖息在垫子上) (栖息)”, 使用 BERT-LS
可以得到排名前 3 的候选词 “sat (坐), hopped
(跳), landed (落)”. 如果采用现有的最先进的基于

词嵌入的方法[14] 生成替换词, 前 3个替换词分别是

“atop (在···上), overlooking (俯瞰), precariously
(摇摇晃晃地)”. 很容易发现, BERT-LS生成的候

选词质量更高. 

2.3    候选词排序

候选词排序的目的是选择最简单且最符合语境

的替代词作为替换词[25]. 本文选用了多个特征对候

选替代词进行排序, 除了常用的词义相似度和词频

特征以外, 本文还选用了 BERT输出的预测排名、

基于 BERT的上、下文产生概率和 PPDB复述数

据库 3个特征. 候选词的排名名次分别是从 1到 n,
其中 n表示候选词的数目. 候选词的最终排名是所

有排名的平均值, 选择名次最高的候选词作为最佳

候选替代词.
1) BERT输出的预测排名. BERT输出的预测

排序特征本身就考虑到候选词和上、下文之间的连

贯性, 还有候选词和复杂词之间的关联性. 根据概

率大小对生成的有效候选词进行排名, 概率越高则

说明生成的候选词与句子的关联度越高.
2)基于 BERT的上、下文产生概率. 该特征主

要是验证候选替代词与原有上、下文信息之间的连

贯性. 由于 BERT是利用掩码语言模型进行优化,
无法和传统的语言模型一样直接计算连续的几个词

语产生概率. 考虑到 BERT能够很好地利用上、下

文信息预测掩码的词语. 本文采用一种新的方式计

算上、下文的产生概率.
首先, 用候选替代词替换原词, 选择一个上、下

文窗口. 假设从长度为 n 的原句 S 中选择复杂词

wj 的前后 m个词作为上、下文, 组成窗口WIN =
{wj−1m, ···, wj−1, wj, wj+1, ···,wj+m}, 其中 j−m ≥ 0
和 j+m < n. 用候选替代词 c替代WIN中的复杂

词 w, 组成新的序列WIN' = {wj−m, ···,wj−1, c, wj+1, ···,
wj+m}.

接着, 从前到后依次掩藏WIN'的每一个字

wi, 输入 BERT并用公式计算掩藏后序列的交叉熵

 

输入句子: the cat perched on the mat. (猫栖息在垫子上) 掩码位置词语分布概率高的单词: sat (坐), hopped (跳), landed (落)...

[CLS] the [MASK] perched the mat [SEP] the cat on the mat [SEP][MASK]

T0 T1 T2 T3 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14T4

E[CLS] Ethe E[MASK] Eperched Ethe Emat E[SEP] Ethe Ecat E[MASK] Eon Ethe Emat E[SEP]E[MASK]

[CLS] the [MASK] perched the mat [SEP] the cat [MASK] on the mat [SEP][MASK]

BERT

输出预测

输入句子 

图 2    BERT-LS使用 BERT模型生成候选词, 其中输入为 “the cat perched on the mat”

Fig. 2    BERT-LS uses the BERT model to generate candidate words, and the input is “the cat perched on the mat”
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损失值:

loss (wi) = −
n∑

i=1

wi ln yi

wi wi yi式中,   是词语  在词汇表中 one-hot表示,   表

示 BERT在掩藏位置预测的词语的概率分布.
最后, 对整个窗口的所有词的损失值求平均值

作为该窗口的损失值. 该值越小代表上、下文之间

的连贯性越好. 最后, 对所有的候选替代词的损失

值按照从小到大进行排序. 实验中选择的窗口大小

为 11, 即原词左右各 5个词语.

vc vw

3)词义相似度. 该特征是考量候选替代词和原

词之间相似度. 一般情况下, 相似度越高表示关联

度越大. 本文获取词语的向量选用了预训练词向量

模型 fastText[31]. 假设候选词 c和复杂词 w的向量

表示  和 . 通过计算复杂词词向量与候选替代

词词向量的余弦相似度对候选替代词进行排名, 计
算公式如下;

cos (vc, vw) =

g∑
j=1

vhc v
h
w√

g∑
j=1

(
vjc
)2

×
√

g∑
j=1

(
vjw

)2

式中, g为词嵌入模型中向量的维数.
4)词频. 词语在大文本语料中的频率是判断词

语难易程度简化法最常用的方法之一. 本文使用

SUBTLEXus[32] 的 Zipf值作为单词的词频特征, 该
分值越高表示词频越高. SUBTLEXus从美国英语

电影字幕中提取, 总计 5 100万个单词, 该语料库中

的词频比其他大型语料库中的词频更能反应人们对

单词简单性的认知. Zipf值的范围为 1 ~ 7, 其中 1 ~
3表示低频词 (频率为 1/100万字及以下), 4 ~ 7表
示高频词 (频率为 10/100万字及以上).

5) PPDB特征. PPDB[33] 中包含超过 1亿个英

文单词或短语对, 这些词组对的提取是使用了一种

二语旋转技术, 即假设两个英语短语翻译成相同的

外文短语具有相同的意义. 一些 LS方法使用 PP-
DB或其子集 SimplePPDB[26] 中包含的简化规则生

成候选词. 由于 BERT-LS在候选词生成过程中比

PPDB以及 SimplePPDB表现更好, 考虑到 PP-
DB中包含有效的简化规则, 因此本文首次尝试使

用 PPDB提供的简化规则对候选词进行排序. 假设

上一步产生 n个候选词, 正常情况下获取的排名是

从 1到 n. 本文采用的一种非常简单的策略. 如果生

成的候选替代词和复杂词组成的规则存在于 PP-
DB中, 则将该候选词对应的排名值设置为 1; 否则,
则将该词对应的排名值置为候选词数目的 1/3. 本

文设置 1/3的主要原因是不想把不在 PPDB中的

候选词与在 PPDB的候选词的排名拉开太大. 如果

这两种情况下的候选词的排名拉开太大, 就会使得

其他排序特征的影响力降低. 如果对这两种情况排

名差别很小的话, 该特征的影响就会降低. 在实验

过程中, 该方法选择的候选词数目是 10, 对在 PP-
DB中候选词, 给出的排名是第 1名; 对不在 PP-
DB中的候选词, 给出的排名是第 3名. 在未来的工

作中, 将致力于在候选词的排序中设计更合适的策

略, 如利用 PPDB中提供的已有的值. 

2.4    BERT-LS 方法

词语简化方法第 1步一般是复杂词识别. 复杂

词识别一般作为单独任务出现, 本文没有给出具体

的方法. 可以采用传统的词频方法, 利用大语料统

计词的频率, 低于指定阈值的作为复杂词. 也可以

根据具体的词典设定的等级判断词语的复杂度,如
欧洲委员会设置的《欧洲共同语言参考框架》[34] 对

英文词汇分了 A1、A2、B1、B2、C1和 C2六个标

准, 其中 A1 ~ B1面向语言水平较低的学生和 B2 ~
C2 提供了语言水平较高的词汇可以作为复杂词.
也可以采用一些机器学习的方法[35].

算法 1. BERT-LS
输入. 句子 S, 复杂词 w.

输出. 复杂词 w的替代词.

1) Randomly mask a certain percentage of words in S

excluding w as S1;
2) Replace word w of S into [MASK] as S2;
3) Concatenate S1 and S2 using [CLS] and [SEP] as

SS;

4) p(·|S1,S2,\{w}))←BERT(SS);

5) scs←top_probability(p(·|S1,S2,\{w})));

6) scs←excluding_morphological(scs, w);

7) for each feature f do;

∅8) scores← ;

9) for each sc ∈ scs do;

10) scores←scores ∪ f(sc)';

11) end for;

12) rank←rank_numbers(scores);

13) all_ranks←all_ranks∪rank;

14) end for;

15) avg_rank←average(all_ranks);

16) best←argmaxsc(avg_rank);

17) if freq(best)>freq(w) or loss(best)<loss(w) do;

18) return best;

19) else return w.
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当给定句子 S和识别出的复杂词 w以后, 采用

算法 1 BERT-LS方法来执行词语的简化. 首先, 利
用 BERT-LS获取候选替换词生成 (原理在第 2.2
节介绍). 先对句子进行一定的掩码和替换, 符合BERT
的输入要求, 本文采用了双句输入 (步骤 1) ~ 步骤

3). 然后, 利用 BERT获取 [MASK]对应的词语产

生概率 (步骤 4)), 选择该高概率的词语作为替换词

(步骤 5)), 并移除复杂词和其形态衍生词 (步骤 6)).
然后进行候选词排序, 具体理论在第 2.3节中

介绍. 分别采用 5个特征依次对候选词进行排序,
并对排名求和 (步骤 7) ~ 14)). 接着, 对所有候选替

代词排序求平均值 (步骤 15)), 选择名次最高的作

为最佳替代词 (步骤 16)). 最后,对目标复杂词与最

佳候选替代词进行基于简单性的比较, 判断是选择

替代词还是保留原词 (步骤 17) ~ 19)). 如果最佳候

选替代词的词频高于目标复杂词 (词频特征), 或者

最佳候选替代词的损失低于目标复杂词 (基于

BERT的上、下文产生概率), 则选择最佳候选替代

词作为替代词, 否则不进行替代. 本文选用词频特

征和基于 BERT的上、下文产生概率特征, 主要因

为词频特征代表着词语的简单性, 上、下文产生概

率特征代表着句子的流畅性. 

3    实验

本节通过官方的评测数据集进行实验, 主要验

证以下问题:
1)候选词生成的有效性: BERT-LS与其他候

选词生成方法相比是否具有优势？

2) LS系统的有效性: 在对完整 LS系统评估的

过程中, BERT-LS是否优于其他的系统？

3)影响 BERT-LS系统的因素: 对 BERT-LS
进行消融实验, 验证使用不同参数和模型进行实验

对 BERT-LS系统的影响.
4)对 BERT-LS系统进行错误分析: 对 BERT-

LS输出的候选词和简化句子进行错误分析, 探究

造成 BERT-LS产生错误的可能原因. 

3.1    实验设置

标注的词语简化数据集通常由一个句子、指定

的复杂词和人工标注的多个可选的替代词组成. 本
文选用了被广泛使用的 3个词汇简化评估数据集,
具体细节描述如下:

1) LexMTurk[13]: 从维基百科中选出的 500个
英语实例. 每个实例由句子、目标词和候选词组成,
候选词是由 50名英语作为母语的亚马逊劳务众包

平台 “Amazon Mechanical Turk”的用户 “turker”

进行标注完成. 由于是英语作为母语的人士进行标

注, 数据集整体的简化率是非常高的. 唯一不足的

是有部分标注存在拼写错误.
2) BenchLS [ 4 ]: 由 929 个英语实例组成, 由

LSeval和 LexMTurk两个数据集结合而成, 因此

BenchLS包含最多的目标词. LSeval包含 429个实

例, 包含 46 位 “turker”和 9 名博士为 SemEval
2007词汇替换任务的数据集的制作的简单性排序.
创建 LSeval时使用密集注释过程, 确保标注的简

化词比目标词简单. 该数据集也存在一些拼写错误.
3) NNSeval[25]: 由 239个英语实例组成. 该数

据集是 BenchLS的删减版, 利用母语非英语人士进

行以下两种过滤: 过滤实例 (目标复杂词被认为不

是复杂词); 过滤替代词 (候选词被认为是复杂词).
相对其他数据集, NNSeval更准确地满足了母语非

英语的人士. 因为使用了过滤技术, 目标复杂词的

数量和候选替代词的覆盖范围都比其他数据集小.
实验选择了 9个算法进行比较. 根据候选替换

词生成的策略不同, 对比算法分为以下 5类:
1) 语义词典: Devlin[7] 使用WordNet, Kajiwara

等[36] 使用Merriam词典, Pavlick等[26] 使用复述数

据库.
2) 平行语料库: Biran等[11] 和 Horn等[13] 使用

维基百科和简单维基百科提取的平行句子对.
3) 词嵌入模型: Glavaš 等[14] 使用普通的词嵌

入模型, Paetzold等[4] 使用上、下文感知的词嵌入

模型.
4) 混合方法: Paetzold等[16] 使用平行语料和词

向量模型, Devlin等[17]使用语言数据库和词嵌入模型.
5) BERT的方法: 本文方法为 BERT-LS. 为

了更好地进行对比, 针对单个句子的目标词掩码后

作为输入的方法, 称之为 Bert-Single.
REC-LS方法使用了原论文中提供的代码进行

实验. 在实验中, 预训练 BERT模型采用 BERT-
Large, 全词掩码 模型 (网址 https://github.com/
google-research/bert). BERT-LS方法中, 第 1句
中的上、下文信息选用掩盖比例默认为 50%, 生成

的候选词的数目是 10, 候选词排序中 BERT上、下

文产生概率中窗口为 5. 

3.2    候选替代词生成评估

#(pi) #(qi)

假设测试集合有 m为样例, 其中第 i个样例对

应的复杂词为 wi, 人工标注的替代词集合 pi, 算法

产生的候选替代词集合为 qi, 用   和   分别

表示 pi 和 qi 集合中词的数目.
候选替代词生成的通常使用以下 3个指标进行
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评估:
1)精确率: 生成的候选替代词中属于人工标注

的词占候选替代词总数目的比例:

Precision =

m∑
i=1

# (pi ∩ qi)

m∑
i=1

# (qi)

pi ∩ qi式中,   表示两个集合中共同的词语集合.
2)召回率: 生成的候选替代词中属于人工标注

的词占所有人工标注替代词总数目的比例:

Recall =

m∑
i=1

# (pi ∩ qi)

m∑
i=1

# (pi)

3)F值: 精确率和召回率的调和平均值:

F =
2× Precision×Recall

Precision+Recall

表 1 列出了 BERT-LS 和对比方法的实验结

果. 由表 1可以看出, BERT-LS在每个数据集上都

取得了最高的 F值, 相较于对比方法中取得最高 F
值的 PaetzoldNE方法, 分别提升了 37.4%、19.1%
和 41.4%. 在 PaetzoldNE方法中, 当一个候选词出

现在 “标签”中, 则该词的所有形态变换词都计算在

内, 因此获得了 2个最高精确率, 这点从召回率较

低上也能够得出.
BERT-LS 在没有增加额外的步骤的情况下,

生成的候选替代词考虑了词的形态问题, 候选替代

词中几乎没有不同形态的同一词语. 基于词向量的

方法中, 同一词语的不同形态间的向量相似度很高,
因此都可能出现, 导致了召回率较低. 对比 BERT-
LS和 BERT-Single的结果, BERT-LS取得了更好

的效果, 因为 BERT-Single在生成候选词时只考虑

了句子的上、下文信息而没有考虑目标复杂词的词

义, 很多与目标复杂词词义差异很大的词会被作为

候选词. 

3.3    完整的 LS 系统评估

对 LS系统进行评估, 使用与候选词生成过程

同样的数据集. 假设测试集合有 m个样例, 其中第

i个样例对应的复杂词为 wi, 人工标注的替代词集

合 pi, 算法最后产生的替代词为 ti.
通常采用的评估指标有以下 2个:
1)精确率: 所有样本中最终选择的替代词是目

标词或属于人工标注词中的比率;

Precision =

m∑
i=1

(
1(ti=wi)∥1(ti∈pi)

)
m

1(ti=wi) 1(ti==wi)

1(ti∈pi)

当  成立时,   为 1, 否则为 0; 当
ti属于 pi集合时,   为 1, 否则为 0.

2) 准确率: 所有样本中最终替代词不是目标词

但在人工标注中的比率.
从这 2个指标可以看出, 如果不进行简化则精

确率为 1, 准确率为 0. 如果复杂词全部采用候选词

进行替换, 则精确率和准确率具有相同的值.

Accuracy =

m∑
i=1

1(ti∈pi)

m

表 2显示了各个简化系统的结果. BERT-LS
在所有数据集上都获得了最高的准确率, 相较于

PaetzoldNE, 分别提升了 17.2%、41.9% 和 30.1%
的性能. Rec-LS取得了较高的精确率和较低的准确

率, 这是因为该方法在大部分简化中使用原词作为

 
表 1    候选词生成过程评估结果

Table 1    Evaluation results of candidate word generation process

方法
LexMTurk BenchLS NNSeval

精确率 召回率 F值 精确率 召回率 F值 精确率 召回率 F值

Yamamoto 0.056 0.079 0.065 0.032 0.087 0.047 0.026 0.061 0.037

Biran 0.153 0.098 0.119 0.130 0.144 0.136 0.084 0.079 0.081

Devlin 0.164 0.092 0.118 0.133 0.153 0.143 0.092 0.093 0.092

Horn 0.153 0.134 0.143 0.235 0.131 0.168 0.134 0.088 0.106

Glavaš 0.151 0.122 0.135 0.142 0.191 0.163 0.105 0.141 0.121

PaetzoldCA 0.177 0.140 0.156 0.180 0.252 0.210 0.118 0.161 0.136

PaetzoldNE 0.310 0.142 0.195 0.270 0.209 0.236 0.186 0.136 0.157

Rec-LS 0.151 0.154 0.152 0.129 0.246 0.170 0.103 0.155 0.124

BERT-Single 0.253 0.197 0.221 0.176 0.239 0.203 0.138 0.185 0.158

BERT-LS 0.306 0.238 0.268 0.244 0.331 0.281 0.194 0.260 0.222
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最佳替换词, 并没有实现有效的简化. 整体而言, 整
个简化系统的结果与候选词生成的结果类似, 证明

了本文提出的排序方法是有效的.

  
表 2    整个简化系统评估结果

Table 2    Evaluation results of the whole
simplified system

方法
LexMTurk BenchLS NNSeval

精确率 准确率 精确率 准确率 精确率 准确率

Yamamoto 0.066 0.066 0.044 0.041 0.444 0.025

Biran 0.714 0.034 0.124 0.123 0.121 0.121

Devlin 0.368 0.366 0.309 0.307 0.335 0.117

PaetzoldCA 0.578 0.396 0.423 0.423 0.297 0.297

Horn 0.761 0.663 0.546 0.341 0.364 0.172

Glavaš 0.710 0.682 0.480 0.252 0.456 0.197

PaetzoldNE 0.676 0.676 0.642 0.434 0.544 0.335

Rec-LS 0.784 0.256 0.734 0.335 0.665 0.218

BERT-Single 0.694 0.652 0.495 0.461 0.314 0.285

BERT-LS 0.864 0.792 0.697 0.616 0.526 0.436

  

3.4    影响 BERT-LS 系统的因素

1) 排序特征对系统整体性能的影响

为了确定每一组特征的作用, 本文进行了消融

实验, 验证 BERT-LS使用的 5个特征对候选词排

序的影响, 结果如表 3所示.
由表 3 可知, 使用全部 5 个特征, BERT-LS

在 3个数据集的平均精确率和准确率分别为 0.696
和 0.615, 兼顾了精确率与准确率. 词义相似度与词

频特征在之前的简化系统中也常被使用. 从结果可

以看出, 如果减少任何 1个特征会降低方法的精确

率和准确率, 而且这 2个特征对候选词的排序影响

最大. BERT输出的预测排名、基于 BERT的上、

下文产生概率和 PPDB特征是该方法首次使用. 通
过观察 3个数据集的平均结果, 如果不使用 BERT

输出的预测排名, BERT-LS的精确率和准确率降

为 0.662和 0.608; 如果不使用基于 BERT的上、下

文产生概率, 系统的精确率和准确率降为 0.686和
0.593; 如果不使用 PPDB特征, 系统的精确率和准

确率降为 0.679和 0.606. 可以看出, 这 3个首次使

用的特征对候选词的排序都是有效的. 同时, PP-
DB对 BERT-LS的影响最小, 可能是由于采用的

PPDB策略简单, 未来研究将尝试使用不同的策略

引入 PPDB.
总之, 5个特征都为模型的性能带来了提升, 都

能有助于提高方法的整体性能. 由于这些特征对排

序过程带来的影响不同, 未来研究可通过加权的方

法获得最佳排名效果, 而不是使用平均排名的方式.
2) 不同 BERT模型对系统的影响

为了探究不同 BERT模型对系统的影响, 本文

在在 LexMturk数据集上使用 3种不同的 BERT
模型进行实验:

a) BERT-base (Base): 12层模型, 参数量为

110 M, 其中M表示 1百万;
b) BERT-large (Large): 24层模型, 参数量为

340 M;
c) BERT-large (全词掩码): 24层模型, 参数

量为 340M. 本文使用的全词掩码是一种特殊处理

策略, 对词进行掩码时, 掩盖整个词语, 而不是一个

部分. 已公开的工作中[29−30] 展示了使用全词掩码的

方式预训练模型能够提升模型在 NLP下游任务中

的表现.
表 4显示了使用不同 BERT模型在三个数据

集上进行实验的结果. 由表 4可以看出, 在完整系

统评估中, 全词掩码模型的系统获得了最高的精确

率和准确率, 相对 Large模型的提高还是显而易见

的. 此外, Large模型的性能优于 Base模型. 由此

可以简单得出, 更好的 BERT的模型有助于提供简

化系统的性能. 如果有更好的 BERT模型, 可以尝

 
表 3    不同特征对候选词排序的影响

Table 3    The influence of different features on the ranking of candidates

方法
LexMTurk BenchLS NNSeval 平均值

精确率 准确率 精确率 准确率 精确率 准确率 精确率 准确率

BERT-LS 0.864 0.792 0.697 0.616 0.526 0.436 0.696 0.615

仅用 BERT 预测排名 0.772 0.608 0.695 0.502 0.531 0.343 0.666 0.484

去除 BERT 预测排名 0.834 0.778 0.678 0.623 0.473 0.423 0.662 0.608

去除上下文产生概率 0.838 0.760 0.706 0.614 0.515 0.406 0.686 0.593

去除相似度 0.818 0.766 0.651 0.604 0.473 0.418 0.647 0.596

去除词频 0.806 0.670 0.709 0.550 0.556 0.397 0.691 0.539

去除 PPDB 0.840 0.774 0.682 0.612 0.515 0.431 0.679 0.606
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试替换掉本文使用的 BERT模型, 达到进一步提高

系统性能的目的.
3) 掩码比例对系统整体性能的影响

为了探究不同掩码比例对系统的影响, 本文将

掩码比例分别设置为 0% ~ 90%, 在 LexMturk数
据集上进行实验, 并使用 5次实验的平均值作为结

果. 由于输入 2个相同的句子到 BERT中, 第 2句
已经包含了复杂词的上、下文信息, 第 1句除了包含

复杂词还包含上、下文信息. 为了降低上、下文信息

的重复使用, 采用了对第 1句的上、下文进行掩码.
由图 3可以看出, 随着掩码比例的提升, 算法

的性能有略微的变化, 候选词生成过程大概在 50% ~
80% 时取得了最高的精确率、召回率和 F值. 由图 4
可以看出, 整个系统的准确率在掩码比例为 50%
左右时获得了最高值.

4) 生成候选词的数量对系统性能的影响

为了探究生成候选词的数量对系统的影响, 本
文在 LexMturk数据集上进行实验, 将生成候选词

的数量依次设定为 5的 1到 5倍. 图 5显示了生成

候选词的数量对系统带来的影响.
由于人工标注的 “标签”中提供的简化词的数

量是固定的, 随着生成候选词数量的增加, 精确率

必定会降低, 召回率一定会升高. 从候选替代词的

生成结果中, 在生成词数量为 10时, F值取得了最

大值. 同时在对系统的评估中, 精确率与准确率在

候选词数量为 20时取得最好的结果, 之后已逐步

稳定. 由此可知, BERT-LS系统拥有良好的稳定性

与鲁棒性. 

3.5    错误分析

1) 候选替代词生成的错误分析

第 3.2 ~ 3.4节实验都是定量的对 BERT-LS

进行分析, 本文将定性的分析 BERT-LS 的结果.

当使用 LexMturk数据集进行实验的过程中, 当生

成候选词的数量为 10时, 生成的候选词没有一个

是 “标签”中的合理简化替代词的比例仅为 1.6%,

即 BERT-LS只在 8个句例中没有产生任何一个有

效的替代词. 当生成的候选词数量为 15时, 该比例

降为 0.8%; 当生成的候选词数量为 30时, 该比例

降为 0.2%.
在本节中, 对生成候选词数量为 10时, 获得的

候选词没有一个出现在 “标签”中的原因进行具体

分析. 表 5展示了 8个句例, 给出了原句、人工标注

 
表 4    使用不同的 BERT模型的评估结果

Table 4    Evaluation results using different BERT
models

数据集 模型
候选词生成评估 完整系统评估

精确率 召回率 F值 精确率 准确率

LexMTurk

Base 0.317 0.246 0.277 0.746 0.700

Large 0.334 0.259 0.292 0.786 0.742

全词掩码 0.306 0.238 0.268 0.864 0.792

BenchLS

Base 0.233 0.317 0.269 0.586 0.537

Large 0.252 0.342 0.290 0.636 0.589

全词掩码 0.244 0.331 0.281 0.697 0.616

NNSeval

Base 0.172 0.230 0.197 0.393 0.347

Large 0.185 0.247 0.211 0.402 0.360

全词掩码 0.194 0.260 0.222 0.526 0.436
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的 “标签”、排序后的候选替代词和最终替代词, 复

杂词用加粗和下划线标记.

由表 5可以看出, 句子 5中的目标复杂词 “de-

monstrated”在语境中有 “证明、证实、示范、演示”

的意思, 但人工标注给出的注释都是 “展示”的含

义, 这显然是不合理的, 而生成词中的 “proved (证

明)”是合理的简化替代词; 句子 7中, “dynamic en-

ergy”也被翻译为 “动能”, 因此 “dynamic (动力的)”

也是合理的简化替代词; 句子 8中, 生成的 “altered
(修改)”, “modified (调整)”也是合理的简化替代词.
这 3个句例是由于人工注释不完备导致的.

而其余的 5 个句例 (句 1、句 2、句 3、句 4 和
句 6)没有生成任何一个合适的候选词. 如果生成的

“最终替代词”不是原词的话, 该词语简化就可能改

变句子原有的意思. 从整体上看, BERT-LS为这些

句子产生的候选词放在原有的上、下文环境中都是

非常流畅的. 可能是因为 BERT-LS生成候选词时

是考虑在该位置最有可能出现的词, 从而生成和原

词意思无关甚至相悖的候选词. 也有少数产生的候

选词出现异常 ,  如在第 7 句中生成的候选词有

“the, momentum, velocity”. 这样的情况是非常少

的, 但是这个例子前几个候选词还是符合上、下文

的, 可能的原因就是训练 BERT的语料缺乏大量的

针对该句子的上、下文情况. 在未来的工作中, 计划

针对以上出现问题, 从以下 2个方面展开工作: 1)
在 BERT生成 “[MASK]”位置的词语中引入适当

的同义词的语义知识, 使其更多关注生成词与原有

词之间的相似度; 2)获取词语简化的平行数据, 利
用平行数据对 BERT进行微调, 然后利用微调后

的 BERT模型进行词语简化的候选词生成.
2) 候选词排序的错误分析

BERT-LS几乎所有的样本都能找到一个或者

多个合适的替代词, 但是最终系统结果并不能总选

择最合适的候选替代词作为最终替代词, 本节将定
 

表 5    LexMTurk数据集中的简化句例

Table 5    Simplified sentences in LexMTurk

句子 原句; 标签; 生成词; 最终

句 1
Much of the water carried by these streams is diverted; Changed, turned, moved, rerouted, separated, split, altered,
veered, …; transferred, directed, discarded, converted, derived; transferred

句 2
Following the death of Schidlof from a heart attack in 1987, the Amadeus Quartet disbanded; dissolved, scattered, quit,
separated, died, ended, stopped, split; formed, retired, ceased, folded, reformed, resigned, collapsed, closed, terminated;
formed

句 3
…, apart from the efficacious or prevenient grace of God, is utterly unable to…; ever, present, showy, useful, effective,
capable, strong, valuable, powerful, active, efficient, …; irresistible, inspired, inspiring, extraordinary, energetic,
inspirational; irresistible

句 4
…, resembles the mid-19th century Crystal Palace in London; mimics, represents, matches, shows, mirrors, echos,
favors, match; suggests, appears, follows, echoes, references, features, reflects, approaches; suggests

句 5
…who first demonstrated the practical application of electromagnetic waves,…; showed, shown, performed, displayed;
suggested, realized, discovered, observed, proved, witnessed, sustained; suggested

句 6
…a well-defined low and strong wind gusts in squalls as the system tracked into…; followed, traveled, looked, moved,
entered, steered, went, directed, trailed, traced…; rolled, ran, continued, fed, raced, stalked, slid, approached, slowed;
rolled

句 7
…is one in which part of the kinetic energy is changed to some other form of energy…; active, moving, movement,
motion, static, motive, innate, kinetic, real, strong, driving…; mechanical, total, dynamic, physical, the, momentum,
velocity, ballistic; mechanical

句 8
None of your watched items were edited in the time period displayed; changed, refined, revise, finished, fixed, revised,
revised, scanned, shortened; altered, modified, organized, incorporated, appropriate; altered
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图 5    不同生成候选词数量的评估结果

Fig. 5    Evaluation results of different number of
candidate words generated

 

2084 自       动       化       学       报 48 卷



性的分析可能的原因. 表 6为未能达成有效简化的

句例. 主要有两种情况导致找的最终替代词不能满

足要求. 第 1种情况是排序策略没有选择最佳替代

词, 而是选择了原词. 由表 6可知, 句 1与句 3生成

的最佳替代词是合理的简化替代词, 同时也在标签

中, 但是系统经过比较词频与交叉熵损失后并没有

使用最佳替代词而是使用原词作为最终替代词. 这
是因为句 1中的生成词 “divided”的词频 Zipf值为

3.649769, 而原词 “classified”的词频 Zipf 值为

3.83091, 系统认为 “classified”比 “divided”更加简

单; 句 3 也是这样, 生成词 “noted”的 Zipf 值为

3.682769, 而原词 “reported”的 Zipf值为 4.179451.
因此在句 1和句 3中未能使用最佳替代词作为最终

替代词. 第 2种情况是排序策略没有选择最合适的

替代词. 在句 2和句 4中, 生成的最佳候选词并没

有出现在标签中, 但是排名更靠后的候选替代词在

标签中出现. 经检查发现, 句 2和句 4中的最佳候

选词也是合理的简化候选词, 但是在标签中没有出

现. 对更多输出的结果进行分析发现, BERT-LS在
很多样例中产生了正确的结果, 由于标注数据集的

原因导致没有识别出来. 因此, BERT-LS在候选词

生成和排序中比在官方数据集上展示的结果有着更

好的性能. 

4    结束语

本文提出了一种基于预语言训练表示模型的词

语简化方法 BERT-LS, 利用 BERT的掩码语言模

型进行候选词的生成和排序. 在不依赖平行语料库

或语言数据库的情况下, BERT-LS在生成候选替

换过程中既考虑了复杂词又考虑了复杂词的上、下

文. 在 3个的基准数据集上进行实验, 实验结果验

证了 BERT-LS取得了最好的性能. 由于 BERT只

利用了原始文本上进行训练, 针对不同语言的 BERT
模型 (如中文、德语、法语和日语等) 也被提出来,
因此该方法可以应用到对应语言中进行词语简化.

BERT-LS的一个限制是只能生成一个词而不

是多个词来替换复杂的词. 下一步计划扩展 BERT-
LS支持多个词的替代, 进一步提高模型的实用性.
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