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摘摘摘要要要

现有的文本分级阅读研究往往从文本可读性的角度出发，以离散的文本难度等级的形
式为读者推荐阅读书目。目前，仍缺少一种研究读者在阅读过程中产生的多方面、深
层次阅读体验的体系结构。对此，我们调研了读者在阅读中文篇章过程中产生的不同
阅读体验，提出了中文篇章多维度阅读体验的量化体系。我们将阅读过程中呈现的连
续性的阅读体验归纳为多种类别，并在此基础上构建了中文篇章多维度阅读体验数据
集。同时，我们探究了以大规模语言模型为基础的ChatGPT对阅读体验的量化能力，
发现其虽具备强大的信息抽取和语义理解能力，在阅读体验的量化上却表现不佳。但
我们发现大规模语言模型所蕴含的能力能够以知识蒸馏的方式协助深层属性的量化，
基于此，我们实现了大规模语言模型增强的中文篇章多维阅读体验量化模型。模型在
各维度阅读体验上的平均F1值达到0.72，高于ChatGPT的Fewshot结果0.48。

关关关键键键词词词：：： 阅读体验 ；大规模语言模型 ；知识融入
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Abstract

Existing studies on graded reading often recommend reading materials to readers in
the form of discrete difficulty levels from the perspective of text readability. How-
ever, there is still a lack of a systematic framework that can capture the multi-faceted
and deep reading experiences of readers during the reading process. To address this
issue, we investigate the different reading experiences of readers during the process
of reading Chinese texts and propose a quantitative framework for multidimensional
reading experiences in Chinese discourse. We group the continuous reading experi-
ences that emerged during the reading process into multiple categories and constructe
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a dataset of multidimensional reading experiences in Chinese discourse. Additionally,
we explore the ability of ChatGPT, based on Large Language Models, to quantify read-
ing experiences and find that while it has strong information extraction and semantic
understanding capabilities, it performs poorly in quantifying reading experiences. How-
ever, we find that the capabilities inherent in Large Language Models can assist in the
quantification of deep attributes through knowledge distillation. Based on this, we
implement an enhanced model for quantifying multidimensional reading experiences
in Chinese discourse using a Large Language Model. The model achieves an average
F1 score of 0.72 on various dimensions of reading experience, which is higher than
ChatGPT’s Fewshot result of 0.48.

Keywords: Reading Experience , Large Language Models , Knowledge Intergration

1 引引引言言言

在全民阅读氛围浓厚的当下，阅读推广活动正在广泛开展，中小学生等青少年儿童在被推
广人群中的比重最高。由此，为青少年推荐适合他们阅读的优秀读物是专家和学者一直关注的
话题。为了适应匹配不同阅读水平的青少年读者，分级阅读也成为近年来研究的重点(Rao et
al., 2021)。目前，分级阅读通常只考虑文本难度，即文本可读性(Dale and Chall, 1948)。但阅
读也需要深度和广度，在保障难度适配的同时增加分级阅读文本的多样性、提升读者在阅读过
程中的体验感也是阅读研究的新兴方向(池春红, 2022)。何应艳 (2016)认为阅读体验即为读者在
理解文字的情况下，通过阅读产生的深层次、多元的感受。在此基础上，我们总结了阅读体验
的两个特征，一是深层次，二是多维度。因此，阅读体验的概念可以扩展为读者在阅读过程中
对文本的不同维度产生的多元感受。与文本难度相比，阅读体验结合了文本客观因素、读者心
理因素两方面，它更加重视阅读过程中读者的主观感受。
文本可读性研究往往从字数、词数、句法结构、篇章结构等浅层语言特征对文本进行分

析，忽视了文本的一些深层语义内涵，也忽视了读者与文本的互动性。图1展示了两个来自同年
级语文课文的不同文段，两个文段在文字难度上基本相同，即在可读性上的等级相同，但两者
给读者带来的阅读体验却截然不同。文段1通过优美的语言表达，给读者较高的文采体验；而文
段2用词平实，却讲述了一个具有哲理性的故事，更加引人深思。融合阅读体验进行文本分析、
分级阅读、读物推荐等工作，可以从深层与浅层多个角度提取出文本特征，使读者能更快速、
准确地感受文章情感，欣赏文章的优美文字，领悟文章的内涵和主旨(杨春and 张秋月, 2022)。

图 1. 可读性相同但阅读体验不同的文段

现阶段对阅读活动的探索仅仅着眼于文本可读性的定量研究或基于机器学习、深度学习模
型的语义研究，而忽略了其他深层阅读体验的挖掘，基于此形成的分级阅读和文本推荐在广泛
性、多样性及可解释性上有所欠缺。对于文本浅层性质的研究大多指向各类可读性公式，许多
可读性公式对多种浅层语言特征进行了定量分析(程勇et al., 2020; 刘苗苗et al., 2021)；对于文
本深层阅读体验的研究缺失，和文本深层属性相关的研究大多以领域内的分类任务为方向，并
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不涉及阅读过程体验感的探索。作为阅读活动的主体，读者的阅读感受能够直观地反映阅读活
动中他们的收获，探究读者在阅读过程中基于文本产生的深层次阅读体验能够在分级阅读的基
础上融入更多有价值的阅读信息。因此，中文文本多维度阅读体验体系缺失的问题亟待解决。
在这样的背景下，我们结合调研分析，将具备连续性的多维阅读体验归纳为特定的类别，并由
此构建了中文篇章多维度阅读体验量化体系和数据集。同时，我们发现大规模语言模型出色的
信息抽取和语义理解(Bang et al., 2023)能力能够使其表达的自然语言信息能很好地融入模型中
以提高模型性能，但在具备多样性的阅读体验量化任务上的表现却不佳。因此，我们提出了以
大规模语言模型辅助多维度阅读体验量化的方法，并采用了蒸馏大模型知识的方式来完成这一
过程。

本文的贡献主要包括以下三个方面：第一，我们提出了中文篇章多维度阅读体验的量化
体系，并基于此构建了中文篇章多维度阅读体验数据集，为衡量中文篇章的阅读体验提供了
理论基础，数据集公开在https://github.com/blcunlp/CMRED；第二，我们探究了大规模语
言模型ChatGPT(Dai et al., 2022)在阅读体验上的能力，发现ChatGPT虽然能以自然语言的形
式出色地完成抽取阅读体验相关表达的工作，但在多维度阅读体验数据集上体现的量化能力
较差；第三，基于探究的结果，我们提出了大规模语言模型增强的中文篇章多维度阅读体验
量化方法，利用了ChatGPT在语义层面的信息抽取能力，以三种不同的方式在模型中融入来
自ChatGPT的知识并通过实验验证了方法的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

文本作为作者向读者传递信息的载体，有着许多不同的属性，在自然语言处理领域讨论的
文本属性多集中在文本可读性领域。Dale and Chall (1948)将文本的可读性定义为文本易于理
解和阅读的程度和性质，通常被狭义理解为文本的难度。早期的可读性研究尝试将文本词汇层
面和句子层面的如词长、常用词比例、句长等浅层特征进行量化，并以此类特征对文本的难度
进行回归预测。常用的可读性公式有Reading Ease Score (Flesch, 1948)、Grade Level (Kincaid
et al., 1975)、Lexile Framework (Smith and others, 1989)等。然而，可读性公式缺少对语义、
篇章层面的深层语言特征的考量(McNamara et al., 2010)，仅以统计学上的相关浅层特征作为
构建基础，有效性值得商榷(Schriver, 2000)。此后随着计算机学科的发展，可读性领域也引入
了机器学习、深度学习等新方法。此类方法依靠心理语言学、语料库语言学等理论支撑，以计
量的方法表示出更多语言特征，通过模型对文本的难度等级进行预测。常用的机器算法有决策
树(Decision Tree，DT)、随机森林(Random Forest，RF)、逻辑回归(Logit Regression，LR)、
最近邻(K Nearest Neighbor，KNN)、支持向量机(Support Vector Machine，SVM)等(Wu et
al., 2018)。深度学习方法则旨在运用深层神经网络的特点，使得文本深层的特征得以表示。Lee
et al. (2021)的研究表明在模型构建时，同时考虑计量语言特征和深度语言特征的方法可以使模
型有更好的表现。

上述可读性研究仅考虑了文本的客观特点，而阅读活动需要读者的亲身参与，文本所描写
的事物、表达的感情、蕴含的哲理都会对读者产生影响。读者在阅读文本后产生的情感连接、
引发的思考等也是影响阅读活动的重要因素。何应艳 (2016)提出了阅读体验的概念，认为读者
在理解文字的基础上，通过阅读产生的深层次、多元的感受被称为阅读体验。阅读体验反映
了作者所传达的审美意识，文本与科学美、社会美、自然美、艺术美等方面结合，体现了阅
读体验的多维性，从而打破了用文本难度这一单一指标来评价文本的局限。廖圣河and 陈怡瑾
(2021)提出读者在阅读过程中的体验是沿着对文字符号、艺术形象、思想意识的深入理解逐步
产生的，在调动感受力充分阅读文本得到情感、哲理、道德、人文等方面的体验后，读者的人
文、科学素养和共情能力得以提升。Tracy (2017)提出阅读体验源自读者参加阅读活动的主观
感受，阅读活动能够带给读者认知、情操、价值与分享四个方面的感受，因此其获得的阅读体
验也分为与之对应的四种。谭继雄 (2020)则关注了读者的个体区别，认为不同的读者对阅读有
着不同的需求，而需求的不同也会带来不同的阅读体验，阅读体验最终可以分为认知、审美、
价值和社交四个维度。因此，我们将探究读者在阅读过程中产生的基于文本的阅读体验，把读
者的阅读感受映射到文本特征上，从而使主观感受具象化，使连续属性离散化。同时，考虑阅
读体验的文本在表示上也更加丰富饱满，提供了文本评价的新思路。
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3 多多多维维维度度度阅阅阅读读读体体体验验验理理理论论论构构构建建建与与与数数数据据据建建建设设设

3.1 多多多维维维度度度阅阅阅读读读体体体验验验理理理论论论构构构建建建

由于目前对于阅读体验的研究较少，尚没有工作从多维度考虑读者在阅读过程中产生的阅
读体验。因此，我们将构建一个完整的文本阅读体验的评价体系，并在此体系下完成量化阅读
体验的目标。由于文本分级的重点在于篇章的分类，我们研究的对象是中文篇章，对中文篇章
多维阅读体验的量化任务定义为如下形式：Gi=Classifyi(text)。其中，Gi表示某个阅读体验i的
最终量化结果，Classifyi指对指标i的分类操作。我们经过多方调查完成了阅读体验指标的选择
和体系的构建。读者在阅读过程中产生的阅读体验具有多元、广泛的特点，因此我们以问卷的
形式招募读者进行了广泛调查。问卷中，事先给出了可能与阅读体验相关的各种因素，读者需
要阅读篇章后选择对阅读影响较大的因素。通过多方面比较和筛选，最终选定了理解性体验、
文采性体验、道德性体验、思维性体验和情感性体验五个较有代表性的指标作为中文篇章多维
度阅读体验指标体系的基础构成。

在阅读过程中，读者对文本的理解程度会第一时间影响阅读的体验感，过难或过简单的
文本都不利于读者对文本的进一步理解，因此可理解性是必须考虑的重要指标。在我们的
体系中，理解性体验按照之前可读性工作中的划分方式将小学六个年级分为三个学段，每
两个年级定义为一个学段，即一二年级为学段一，三四年级与五六年级依次递增，分别标注
为“0”、“1”、“2”三个类别，数字越大表示文本越不容易理解。Li et al. (2022)将文采分为“高
文采”与“低文采”两个类别，我们参照该工作，以“0”表示读者对该文本的文采性体验较低，
以“1”表示文采性体验较高。Wang et al. (2020)将词语的道德性分为正向道德、负向道德、中
性、被动四类，在阅读文本过程中，读者会对文本中的人物形象、行为模式产生自己的道德取
向，这样的道德取向性体验可以在文本中起到教育警示的作用。我们结合本次的标注语料，将
文本的道德性体验分为正向、负向与中性三类，分别用“1”、“0”、“-1”表示。具有哲理性、思
辨性的文本能够对读者阅读后的长期感受、价值观形成影响，我们将读者在阅读过程中感受
到的关于这些方面的体验定义为思维性体验，分为两类，以“0”表示无思维相关的体验，“1”表
示有思维相关的体验。读者阅读过程中感受到的不同强度的情感能够在不同程度上唤起读者
的共情能力，因此情感性体验也是体系中的重要因素。我们把情感性体验分为三个类别，分
别用“0”、“1”、“2”表示情感性弱、情感性适中、情感性强。最终的阅读体验类别标签情况如
表1所示。

指指指标标标名名名称称称 类类类别别别数数数量量量 类类类别别别标标标签签签

理解性体验 3 0, 1, 2
文采性体验 2 0, 1
道德性体验 3 -1, 0, 1
思维性体验 2 0, 1
情感性体验 3 0, 1, 2

表 1. 阅读体验各指标对应类别情况

3.2 多多多维维维度度度阅阅阅读读读体体体验验验数数数据据据集集集构构构建建建

当前没有统一的数据集用于评价读者在阅读过程中产生的阅读体验，因此我们采用人工标
注的方式构建一个全新的中文篇章多维度阅读体验数据集CMRED（Chinese Multidimensional
Reading Experience Dataset）。该数据集内包含篇章及其对应的多维阅读体验类别。将来，
也可以通过人工标注或机器辅助的方式扩充该数据集的数量，或增加其他的指标以完善对阅读
体验的探究。

我们使用骆香莹 (2022) 构建的语文教科书语料库中的小学教材作为标注语料，其中教科
书语料库包含四个出版商的语文教材版本，分别为北师大版、人教版、苏教版以及义务教育课
程标准实验教科书部编版，共计776篇课文。由于低年级的文本数量较少，为了保证数据基本
平衡，我们又融入了绘本教材。绘本为学龄前儿童用于学习基础汉字使用的图书，文本内容较
为简单，可与低年级的文本划为同一等级。我们选取了两个口碑较好、教材内容有权威性的品
牌，奕阳绘本和亿童绘本，从中选择了208篇内容作为标注文本。最终总计984篇文本作为本次
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标注工作的基础数据。为了确保文本长度不会显著影响阅读体验，我们以500字为准对文本进行
切分。切分以句为单位，同时保证切分点位于句子末尾。最终，我们得到了1880篇由部分段落
构成的不超过500字的新篇章，并随机选取其中的1200篇用于本次标注工作。
数据标注包括标注前准备和数据正式标注两个阶段。在标注前准备阶段，我们使用“锚点

标注法”(唐玉玲et al., 2022)进行本次标注，具体规则如下：对于每个指标中每一类别，提供两
个篇章作为参照锚点。锚点由两名语言学专业的硕士共同商讨决定，选择最具有代表性的两个
篇章作为参考标准。标注者在标注过程中与锚点进行比较，如果相似则标记相同类别，反之则
考虑与锚点间比较的倾向性，是偏向更高级别还是更低级，如果介于两者之间则标记为较低等
级。例如对于三分类的情感性阅读体验，判断其强度没有类别“2”那么强烈，但又比类别“1”强
烈，最终仍然将该篇章归为类别“1”。这样的要求是为了统一标注上的歧义，方便后续进行结果
整理。初始数据标注由五名硕士研究生完成，在正式标注开始之前，我们对标注员进行了统一
的培训，明确了标注任务和标注规则，并让标注员对比锚点文本进行了试标注，为了进一步强
化理解本次标注工作。在正式标注阶段，每名标注员需独立完成1200条数据的标注，即每条数
据要被标注5次。标注周期为20天，每日对标注员的工作进行检查，以保证标注质量。
标注结束后，我们对五名标注员的标注结果进行了检查以及合并。对于文采性体验和思维

性体验，我们按照多数投票原则选择最终类别；对于理解性体验、道德性体验和情感性体验指
标，会出现选择各标签类别的标注员人数为2:2:1的情况，无法通过多数投票法选出最终类别，
此时，我们让第六名标注员对该样本进行二选一的类别选择，确定标注等级。
最终我们收集到了1200条标注结果，数据集CMRED的情况如表2所示。

指标名称 理解性体验 文采性体验 道德性体验 思维性体验 情感性体验

类别 0 1 2 0 1 -1 0 1 0 1 0 1 2

文段数量 304 518 378 1045 155 39 859 302 1082 118 418 650 132

表 2. 数据集CMRED指标及其类别分布

4 方方方法法法

4.1 大大大规规规模模模语语语言言言模模模型型型增增增强强强的的的多多多维维维度度度阅阅阅读读读体体体验验验量量量化化化整整整体体体架架架构构构

当前，具备海量知识的超大规模语言模型获得了瞩目，如何利用大模型中的知识开展工作
成为了一个值得研究的课题。由于我们的任务和语义知识的相关性，我们提出了基于大规模语
言模型增强的多维阅读体验量化方法。多维阅读体验的某些指标之间存在相辅相成的关系，例
如文采性阅读体验往往会影响读者对篇章的理解性阅读体验，因此我们使用多任务协同计算的
方式来实现基础模型，我们的方法的整体架构如图2所示。

图 2. 多维度阅读体验量化整体架构

在此架构中，整个量化过程主要通过两步实现，第一步是通过合适的方式获取来自大规模
语言模型的知识，第二步是将这些知识融入多任务协同计算的模型中。这两个步骤的最终输出
将给读者呈现多维度的阅读体验量化结果，为读者阅读文本提供参考性指标，并能在后续的应
用中实现更多有价值的工作，例如从文库中匹配与某一篇文本相似的文章或适宜某一类读者阅
读的文章。

4.2 多多多任任任务务务协协协同同同计计计算算算方方方法法法

数据集CMRED在五个层面上对篇章的阅读体验进行了指标量化，量化的过程实际上为分
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类任务，最终目标是能够给出文本在各维度体验上的分类值。文本的阅读体验并非相对于文本
独立存在，而是相互影响、交融，多任务学习(Crawshaw, 2020)能够合理地通过共享参数提高
数据的利用效率，通过共享表示减少过拟合，因此我们使用多任务协同计算的方法来实现阅读
体验量化，将5种属性的量化任务以表示共享的方式构建统一量化结构，以较小的参数量实现了
模型结构。损失函数如下：

Lossm =
N∑
i=1

βi(FLsoftmax(encoder out))i (1)

其中，FLsoftmax表示多分类任务下的Focal Loss，Focal Loss是Lin et al. (2017)提出的用以
解决样本不平衡的一种损失函数。β表示每项任务损失的系数，在我们的方法中，为平衡每一
项分类结果，所有β的取值均为1。

4.3 大大大规规规模模模语语语言言言模模模型型型增增增强强强方方方法法法

在多维度阅读体验量化体系中，一些短语能够在第一时间影响读者对某个维度的阅读体
验。例如，当读者读到“伟大”、“好人好事”等表达时，会立刻触发心中对文本描述的人或事物
的道德判断，随即根据文本具体内容产生更多有关道德的阅读感受。这样的表达会在一定程度
上影响读者阅读下文时的关注点，也会让读者对前文内容作出短时的总结，因此我们将这种涉
及到文本阅读体验的短语称为“阅读体验触发语”。阅读体验触发语是影响读者对阅读属性体验
判断的关键信息，在模型中融入这些短语也会有利于模型进行量化。

ChatGPT是大型预训练语言模型InstructGPT(Ouyang et al., 2022)的后继模型，作为带有
对话界面的通用语言模型，具备较强的信息抽取能力和语义理解能力。我们采用了合适的提
示方式，以获取来自ChatGPT的语言知识。我们使用ChatGPT抽取指定文本的文采性、道德
性、思维性、情感性相关的触发语。由于文本的理解性体验很难通过短语的方式呈现，在我们
的工作中并没有标注涉及理解性体验的触发语。对于ChatGPT标注的阅读体验触发语，我们进
行了预处理和人工评估，发现其标注结果和人工标注的结果基本一致。

我们共采用了三种技巧在模型中融入来自ChatGPT的知识，分别是前缀标签化提示法、标
签联合监督法和标签线性化监督法。图3展示了以上三种方式在模型中融入知识的过程，整个过
程分为三个阶段进行。第一阶段是利用ChatGPT进行阅读体验触发语的挖掘，第二阶段是对阅
读体验触发语进行标签化，第三阶段是在基线模型中融入触发语优化，接下来我们将分别介绍
以上三种基于大模型增强的阅读体验量化方法的实现过程。

图 3. 基于大模型增强的中文文本多维阅读体验量化流程

前前前缀缀缀标标标签签签化化化提提提示示示 在提示工程的新范式(Liu et al., 2021)下，预训练语言模型的上下文学习
能力可以充分体现，借鉴该思路对提示的认知，我们提出以标签化提示的方式，在模型的输入
上添加提示信号。具体的形式如下：[标标标签签签类类类型型型:标标标签签签词词词][原始文本输入].其中，标签类型包括文
采、道德、思维、情感四种，输入模型时，每一种标签类型之间以分隔符号分隔。相比起提示
工程从预训练语言模型中直接得到对应的输出，我们的提示方式旨在将强信号融入输入的文

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第364页-第376页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

369



计算语言学

本，将该信号作为模型需要学优先习的表示之一，因此需要在模型的输入中强调重点关注的标
签类别和标签词语。由于该信号的强调发生在文本的初始，能起到提示信号的作用，为模型学
习输入文本提供先决条件。

标标标签签签联联联合合合监监监督督督 在原始的方法中，我们用多任务学习的方法构建了量化模型的统一框
架，但该框架仅在输入和指标间形成了映射关系，对文本表示的可解释性较差。对此，我
们采取序列标注的方式，对文本中序列x1x2. . .xm进行基于阅读体验触发语的标注得到对
应的新序列，以g代表文采性、m代表道德性、p代表思维性、e代表情感、o代表普通文本，
即：a1a2. . . am=A(x1x2. . . xm)。其中A表示标注操作。对于标签冲突的情况，我们采取随机
的方式选择最终标签。在模型中，我们使用CRF(Lafferty et al., 2002)作用于基线模型的输出结
果，以得到序列标注的损失。就整体模型而言，我们将此序列标注任务视作是多任务协同计算
中的一环，增设一个模型通道融入多任务协同计算框架。该通道后的损失函数如下所示：

Lossa = −log(
∑
t∈T

escore(t))− score(tG) (2)

score(t) =
Lt∑
i

CRFi[ti−1, ti] (3)

其中，Lossa是维特比损失，tG表示真实的标注序列，T表示所有可能的标注序列。scoret定义
了序列标注t的得分等于每个标注得分的总和，其中L表示序列长度。该方法增加的全序列监督
信号能使阅读体验触发语以上下文位置关联的方式融入文本表示中，为后续的分类提供重点信
号和位置信息。标签联合监督方法的最终损失是：

Loss = Lossm + Lossa (4)

标标标签签签线线线性性性化化化监监监督督督 Ding et al. (2020)提出以线性化的方式把文本数据和序列标注变成语言
模型的输入数据，从而通过语言模型的输出得到更多的数据以进行数据增强，用于解决低
资源情况下的下游任务。由于序列标注的多任务学习方法以完全独立的通道实现对文本表示
的监督，会造成一定的信息损失，因此我们将标签线性化的方法迁移至大规模语言模型增强
中用于量化任务的表示，不同的是，我们将文采性、道德性、思维性、情感性体验的原始触
发语看作是特殊标记，而其他的词看作是普通文本，将特殊标记添加在原始触发语在文本中
位置的左右两端。标签线性化之后，模型的输入中既有自然语言，又有特殊标记所带来的深
层属性信号，为后续的阅读体验量化任务提供完整、有效的信息。和标签联合监督法相同，
我们以g代表文采性、m代表道德性、p代表思维性、e代表情感性、o代表普通文本，对于长
度为l的序列x1x2. . .xl，将标签融入到该序列中，即：m1m2. . .ml+k=Linear(x1x2. . . xl)。其
中，Linear表示标签线性化过程，k表示增加的阅读体验触发语标签数量，融入触发语标签后，
序列长度由l变为l+k。

5 实实实验验验与与与结结结果果果

5.1 实实实验验验设设设计计计

FewShot下下下对对对ChatGPT的的的能能能力力力的的的探探探究究究 ChatGPT是由OpenAI推出的带有图形化界面
的基于大规模语料训练的自然语言处理工具(Dai et al., 2022)，我们在此大模型工具上使
用FewShot方法测试了其对阅读体验指标的量化能力。
单单单任任任务务务独独独立立立计计计算算算 沿用传统的文本分类方法，采用预训练语言模型Bert(Devlin et al.,

2019)分别对5个阅读体验指标单独建模和微调。
多多多任任任务务务协协协同同同计计计算算算 采用多任务学习的方法对5个阅读体验指标进行协同计算，此实验和单任

务独立计算实验相同，是基于Bert模型实现的。同时，我们在此实验中使用了在第4节中提出的
大模型增强方法，完成了在多任务协同计算架构下的大规模语言模型增强的多维度阅读体验量
化。

5.2 实实实验验验数数数据据据与与与评评评价价价指指指标标标

我们将数据集CMRED中的1200条样本按照8:1:1的比例分为训练集、验证集和测试集。在
实验中，epoch设置为20，学习率设置为1e-5。为了能够准确衡量数据集类别不平衡情况下的模
型性能，我们使用精确率（P)、召回率（R）和F1值（macro-F1）作为模型的评价指标。
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5.3 主主主实实实验验验分分分析析析

ChatGPT在许多任务，例如错误信息检测、问答的FewShot结果令人惊喜(Bang et
al., 2023)，但尚未有人在深层属性量化领域探索ChatGPT的能力，因此我们使用数据
集CMRED探究ChatGPT在阅读体验量化上面的表现，具体的提示过程在附录A中例举。表4中
是ChatGPT对CMRED测试集的FewShot结果。从表中我们可以看到，ChatGPT在各个阅读体
验的量化整体上并没有获得较为准确的结果，甚至在思维性这个二分类任务上的表现较差。这
可能是由于ChatGPT并不擅长以较为严苛的标准量化深层属性，而仅在上下文语义中理解文
本、生成更多的文本解读，导致大规模语言模型中蕴含的知识并不能直接以量化的形式呈现。
思维性作为较难定义的量化指标，更加依赖于人类的主观感受，因此ChatGPT在思维性体验指
标的量化上效果更差。图4展示了针对某一个篇章，ChatGPT给出的错误思维性体验标签，可
以看出，ChatGPT“有理有据”地回答了文本的思维性标签，但它在量化时受到了量化任务要求
的影响，倾向于过度理解文章内容，从而导致混淆了“哲理性、思辨性”的含义。

图 4. ChatGPT错误标注样例

表3展现了图4中的文本的真实标签、ChatGPT预测结果和我们的标签线性化监督方法下模
型的预测结果。可以看到，ChatGPT不善于分清这五种阅读体验的界限和各个量化值的含义，
容易对体验值造成错误的标注，在本条标注中，对文采性、思维性和情感性的体验都产生了偏
差，而我们的方法得到的预测值相对而言准确率更高。

模模模型型型名名名称称称 理理理解解解性性性 文文文采采采性性性 道道道德德德性性性 思思思维维维性性性 情情情感感感性性性

实际标注标签 1 0 1 0 0

ChatGPT 1 1 1 1 1
Bert+线性 1 0 2 0 0

表 3. 模型预测样例

同时，我们采用多任务协同计算的架构实现了阅读体验量化任务，并验证了三种大模型增
强的方法对于模型性能的提升效果。基于Bert的多任务协同计算方式不仅统一了整个框架从而
减少了参数量，由表4我们也可以对比发现其在各维度的阅读体验量化任务上的F1值均高于单
任务的结果。由此我们可以得出结论，多任务协同计算的方式比单任务独立计算的效果更好，
这证实了阅读体验彼此之间存在的正向影响。

模模模型型型名名名称称称 理理理解解解性性性 文文文采采采性性性 道道道德德德性性性 思思思维维维性性性 情情情感感感性性性

P/R/F1 P/R/F1 P/R/F1 P/R/F1 P/R/F1

ChatGPT 0.56/0.45/0.40 0.68/0.76/0.69 0.45/0.50/0.42 0.58/0.70/0.43 0.48/0.48/0.45

Bert单任务 0.70/0.69/0.68 0.74/0.74/0.72 0.42/0.47/0.44 0.84/0.62/0.67 0.49/0.52/0.50

Bert多任务 0.73/0.73/0.72 0.84/0.74/0.77 0.48/0.52/0.49 0.77/0.73/0.75 0.55/0.52/0.53

Bert+提示 0.77/0.75/0.75 0.78/0.74/0.76 0.49/0.54/0.51 0.84/0.62/0.66 0.66/0.59/0.60
Bert+联合 0.71/0.71/0.71 0.87/0.80/0.83 0.89/0.62/0.67 0.45/0.50/0.47 0.63/0.56/0.68
Bert+线性 0.79/0.78/0.78 0.86/0.86/0.86 0.81/0.60/0.60 0.78/0.69/0.73 0.75/0.60/0.64

表 4. 模型在各维度阅读体验上的分类表现
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从表中不难发现，不论采取哪种策略，融入ChatGPT的知识的多任务协同计算方法的效果
都在一定程度上比多任务协同计算的基础模型的效果更好。其中，标签联合监督法和标签线性
化监督法分别在不同类别的量化任务中表现优于前缀标签化提示法，我们认为这可能是由于前
两者以不同方式实现了整个文本在对应位置上的标记融合，这能够更好地帮助模型学习上下文
中的深层属性，而前缀标签化提示法仅给予了输入信号，却缺乏标签的位置信息，使得模型无
法学习到标签和自然语言之间的对应位置关系。另外，实验结果表明，在采用大模型增强方法
的情况下，尽管多数体验的量化效果有所提升，但思维性体验的量化效果却比只采用多任务协
同计算架构的效果要差。图5展示了基础的多任务架构和标签线性化监督方法在各维度指标上
的F1值，可以看到除了思维性体验指标，其他指标均在线性方法上得到了F1值的提升，我们将
在下一小节中讨论这一点。

图 5. 多任务基础架构和标签线性化方法下各指标结果的F1值

5.4 探探探究究究实实实验验验分分分析析析

(1) 大大大模模模型型型增增增强强强对对对思思思维维维性性性体体体验验验量量量化化化的的的影影影响响响

基于ChatGPT增强的方法降低了多任务协同计算架构下对于思维性阅读体验的量化效果。
对此，我们推测可能是思维性阅读体验的抽象性导致其在量化上更难实现，且由于该指标具备
相对的独立性，对思维性的特征学习需要借助文本整体的上下文含义。因此，加入的标签越
多、对其他体验的学习越深入，对思维性体验的学习越容易造成混淆。

我们在多任务协同计算的架构下对思维性阅读体验量化展开了单独的研究，在标签线性化
监督法上分别探究了仅添加文采性触发语、道德性触发语、情感性触发语或思维性触发语本身
的情况下思维性阅读体验的表现，表5展示了该实验下思维性阅读体验的计算结果。从表中我们
可以发现，文采性阅读体验、道德性阅读体验标签对思维性阅读体验计算的结果产生了负面影
响，这可能是由于文采性和道德性阅读体验标签同思维性阅读体验的联系较少，添加这两类标
签导致了多余噪声的产生。再者，思维性体验作为一种具备开放性的属性，是一种无限集合，
然而文采性和道德性相关的触发语能够在一定程度上被划分为有限的几种类型，有限集合的知
识融入对无限集合相关的指标量化有损。

模模模型型型名名名称称称 P R F1

全部标记 0.78 0.69 0.73

仅文采性标记 0.76 0.62 0.65
仅道德性标记 0.71 0.61 0.64
仅情感性标记 0.77 0.73 0.75

仅思维性标记 0.71 0.61 0.64

表 5. 其他触发语在标签线性化监督法中对思维性阅读体验的影响
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此外，我们发现思维性标签本身也易对结果产生负面的影响，这可能是由于思维性阅读体
验非常依赖于长距离的上下文判断，导致标注的阅读体验触发语具有多样性、特殊性的特点，
因此此类标签的添加不利于模型的泛化性。图6是ChatGPT标注的思维性体验触发语的示例，
可以看到，思维性体验触发语和文本本身的相关性极强且跨度较大，ChatGPT对思维性的理解
较为灵活，在两个不同的文本中标注的表达完全不同。

图 6. ChatGPT对思维性体验的标注样例

(2) 思思思维维维性性性体体体验验验量量量化化化任任任务务务和和和其其其他他他任任任务务务之之之间间间的的的关关关系系系

我们在探索中发现了思维性体验的特殊性，其特殊性不仅在于知识表示形式上的特殊，更
在于体验形成过程的特殊。我们认为思维性体验同其他任务不同，需要进行跨度较大的上下文
学习与总结，因此我们探索了思维性体验量化任务和其他任务之间的关系。我们分别用多任务
协同计算基础架构和标签线性化监督方法实现了去除思维性量化任务的实验，表6是实验结果的
展示。

从表中我们可以看出，去除思维性任务后，其他任务的F1值有所提升。但在多任务协同计
算的基础架构下，思维性任务的效果要好于单独建模思维性的量化效果。实验结果表明，与其
他任务的联合学习对思维性任务的量化有一定的帮助，但思维性任务会造成其他任务量化性能
的下降。这说明思维性体验除了在知识上与其他任务不同，在表示上也和其他任务有异，该任
务需要在长上下文中学习对应的总结性特征，从而对其他体验的量化产生干扰。而其他任务的
知识虽然与思维性无关，但量化过程中能够产生的多维度总结性表示，对思维性体验的量化有
益。

模模模型型型名名名称称称 理理理解解解性性性 文文文采采采性性性 道道道德德德性性性 思思思维维维性性性 情情情感感感性性性

P/R/F1 P/R/F1 P/R/F1 P/R/F1 P/R/F1

Bert单任务 - - - 0.84/0.62/0.67 -

Bert多任务 0.73/0.73/0.72 0.84/0.74/0.77 0.48/0.52/0.49 0.77/0.73/0.75 0.55/0.52/0.53

无思维性 0.79/0.78/0.78 0.86/0.86/0.86 0.52/0.52/0.52 - 0.64/0.58/0.60
线性+无思维性 0.78/0.79/0.76 0.88/0.87/0.87 0.67/0.67/0.67 - 0.76/0.60/0.62

表 6. 去除思维性体验任务后各维度体验上的分类表现

6 结结结论论论

针对中文文本分级和读物推荐中存在的标准单一、体系缺失的现状，我们提出了中文篇章
多维度阅读体验量化体系，以完善中文文本分级及推荐的依据和标准。基于此，我们构建了中
文篇章多维度阅读体验数据集CMRED。我们又提出了三种融入ChatGPT知识的方式来实现基
于大模型增强的阅读体验量化方法，分别是前缀标签化提示法、标签联合监督法和标签线性化
监督法。这三种增强方式在后续实验中的表现均超出了基线模型，证明了增强方式有效性的同
时，也说明了大模型知识对于阅读体验量化任务的正向作用。同时，我们使用构建的体系及
数据集探究了ChatGPT在阅读体验量化上的表现，发现ChatGPT更擅长自然语言的理解和生
成，但不善于对深层的特征进行量化。未来，我们将会继续探索更多阅读体验的指标，同时在
基于大模型增强的方法上作出其他尝试，而对于探究实验中发现的思维性指标特殊性的持续研
究，也是我们未来工作的重点。
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A 思思思维维维性性性体体体验验验的的的提提提示示示模模模板板板和和和ChatGPT响响响应应应

提提提示示示1：文本中蕴含哲理内容或者思辨性内容，能引发读者哲思的，则标注思维性体验
值phi为1，若不含有则标注为0。以下是我给你的几个示例，示例1：[文本：这时候，我清清楚
楚听见老师说，按照进化论的观点，母腹中的胎儿再现了从简单生命进化成人的过程。当时教
室里安静得出奇，大家都默不作声。我忽然想起了自己的发现，情不自禁地笑出了声音。老师
狠狠地瞪了我一眼。“费奥多罗夫！. . . . . .你笑什么？再笑就从教室里出去！”“奥尔加·伊万诺夫
娜，我. . . . . .我想起了自己的发现. . . . . . ”教室里一阵笑声。奥尔加伊万诺夫娜气得脸色苍白，
大步朝我走来。“费奥多罗夫！. . . . . .你立刻从教室里出去！. . . . . . ”我的脸由于困窘和羞愧一下
子涨得通红。这时候我意识到，老师误解了我的笑声，以为我的笑不怀好意。幸亏她没有容我
解释，不然的话，同学们听见我说自己三年前就发现了进化论，还不笑塌房顶！不过，被轰
出教室，站在外面，我倒想出了一条和自我安慰的理由，我明白了——世界上重大的发明与发
现，有时还面临着受到驱逐和迫害的风险。此文本的phi值为1。]，示例2：[文本：春雨，像春
姑娘纺出的线，轻轻地落到地上，沙沙沙，沙沙沙. . . . . .田野里，一群小鸟正在争论一个有趣
的问题：春雨到底是什么颜色的？小燕子说：“春雨是绿色的。你们瞧，春雨落到草地上，草就
绿了。春雨淋在柳树上，柳枝也绿了。”麻雀说：“不对，春雨是红色的。你们瞧，春雨洒在桃
树上，桃花红了。春雨滴在杜鹃丛中，杜鹃花也红了。”小黄莺说：“不对，不对，春雨是黄色
的。你们看，春雨落在油菜地里，油菜花黄了。春雨落在蒲公英上，蒲公英花也黄了。”春雨
听了大家的争论，下得更欢了，沙沙沙，沙沙沙. . . . . .此文本的phi值为0。]，请先学习这些示
例，以完成下一步工作。

ChatGPT回回回答答答：根据您提供的示例，示例1中的文本涉及到思辨性内容和哲理思考，因此
可以标注为思维性体验值(phi) 为1。这是因为文本描述了主人公对自己的发现以及对被误解的
感受的思考，涉及到了对人类发明与发现所面临的风险和迫害的理解。示例2中的文本主要描述
了小鸟们对春雨颜色的争论，没有明显的哲理或思辨性内容，因此可以将其标注为思维性体验
值(phi) 为0。这段文本更多地展现了小鸟们之间的对话和辩论，而不是探讨深层次的思考或哲
学观点。根据上述解释，示例1的phi值为1，示例2的phi值为0。
提提提示示示2：根据学到的标注方法和规则，对以下文本标注phi值：东汉的时候，有个青年叫陈

蕃，他虽志存高远，喜好读书，但生活上却很懒散，连自己的书房也很少收拾打扫。有一天，
一位叫薛勤的人来拜访陈蕃的父亲，正巧他父亲外出不在，只有陈蕃在家。陈蕃见来了客人，
就从自己的书房里出来接待，告诉客人父亲现在不在家。没料到薛勤一边与他寒暄，一边随意
地走进了陈蕃的书房。薛勤一进书房，着实吓了一跳。屋子里乱七八糟，桌子上书呀，杂物
呀，什么都有，上面满是灰尘；地上到处是垃圾；墙壁止有不少蜘蛛网。屋里不仅肮脏，空气
也很污浊。薛勤看到后，不禁皱起了眉头。他对陈蕃说：“年轻人，你的屋子怎么弄得这么乱？
为什么不把屋子打扫干净呢？”没想到陈蕃却满不在乎地说：“大丈夫活在世上，要干的是轰轰
烈烈的大事业，要扫除的是天下一切不平之事，哪里会花心思去清扫小小的一间屋子呢？”他
说得理直气壮，很有些得意的神气。听着陈蕃这样的回答，薛勤心里暗想：此人虽年少而有大
志，但连小事都不愿意做，又怎么能做成大事呢？于是他盯着陈蕃，反问道：“年轻人，你连一
间小小的屋子都不扫，又怎么去扫天下呢？”薛勤走后，陈蕃沉思起来，觉得他的话很有道理。

ChatGPT回回回答答答：根据您的示例，我将对文本进行标注。这篇文本的phi值为1。这篇文本
含有哲理，通过薛勤的质问，告诫读者做事要有条理，不要忽略小事。
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