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摘摘摘要要要

给定包含主旨概括句的汉语句群，针对该句群的内部结构标注是基于语言学的分析结
果，而阅读句群时的眼动轨迹则蕴含着人的心理认知，两者的信息融合和内在关联性
分析是该文主要工作。该文使用基于径向基函数支持向量机和递归特征消除的分类模
型，根据标点小句片段对应的眼动指标数据预测该片段是否为包含主旨内容的关键信
息，达到了0.76的准确率，并通过分析关键片段上眼动数据的分布特点，提取出对句
群主旨概括信息区分度较好的眼动指标。
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Abstract

Given a Chinese sentence group that contains a theme sentence, the internal struc-
ture label of the sentence group is based on the results of linguistic analysis, while the
eye movement trace of reading sentence group contains human psychological cognition.
The main work of this paper is the information fusion and internal relevance analysis
of structure label and eye movement. In this paper, a classification model based on
radial basis function support vector machine and recursive feature elimination is used
to predict whether the punctuation clause segment is the key information containing
the thematic content according to the corresponding eye movement feature data. The
accuracy of 0.76 is achieved. By analyzing the distribution characteristics of eye move-
ment data on the key segment, eye movement features with good distinction for the
thematic information of the sentence group are extracted.
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1 引引引言言言

人类使用眼睛运动来选择性地获取视觉信息再加工处理是一个很重要的认知过程。在人类
阅读相关的心理学研究中，挖掘眼动数据所蕴含的信息是重要的方向。一方面，眼动数据包含
着读者阅读行为的认知信息。例如不同教育背景读者的阅读能力的差异性可以反应在眼动模式
中，更详细的研究显示不同读者的阅读策略等信息也可以依据眼动数据来判别 (Ablinger et al.,
2014)。另一方面，阅读任务的不同也影响着眼动模式。例如无意识阅读和有目的阅读的眼动
指标分布有着较明显的差异 (Reichle et al., 2010)。针对有目的阅读而言，不同阅读任务所对
应的眼动模式也是不同的。例如在文本校对和文本理解两个不同阅读任务中，眼动数据所反应
的注意力分配是不同的 (Kaakinen and Hyönä, 2010)。在文本主旨相关的任务中，有融合眼动
数据的多主旨文本标题提取任务研究 (Hyönä and Lorch, 2004)，该研究主要考察了标题句的眼
动数据，并详细分析了眼动指标的特性，但是该研究所选取的文本缺少具有语言学支撑的结构
标注，同时缺少衡量眼动指标的重要性分布。也有单主旨文本摘要提取的眼动数据研究 (Xie
et al., 2019)，但是该研究仅仅专注于眼动轨迹，没有完整的眼动指标分析，缺乏认知心理学依
据。

在分析阅读的眼动研究中，主要包含注视和眼跳两种基本的眼动现象 (闫国利et al.,
2013)，第一类是与眼睛何时移动有关的时间维度眼动指标，例如遍注视时间，其反映了读者
处理特定信息所需要的时间；另一类指标是与眼睛移动位置有关的空间维度的眼动指标，具体
包括眼跳距离，注视位置，注视顺序等，其中注视位置反映了读者在特定时间内所处理的信
息内容在上下文中的位置，注视顺序则反映了读者处理信息的次序。眼动数据在更深层次上
还反映了读者在词汇和句子加工理解过程中的复杂心理认知阶段。Rayner (1979)在研究中使
用了针对不同词汇的“首次加工有多次注视的首次注视时间”这一指标，较好地反映了读者对于
词汇的早期加工情况，同样地第二次注视时间也被看做是一个较好反应复合词早期加工的指
标 (Pollatsek et al., 1986)。第二遍阅读时间和回视时间等则反映了读者对于复杂句子中词语的
后期处理情况。后期处理的指标往往反映了被试在兴趣区（包含字、词或句子等的区域）遇到
困难后的再处理和分析过程。所以时空维度的眼动指标数据可以反应人在阅读语篇时候的心理
认知过程。这样的心理认知过程蕴含着人对于语篇中词语的辨识、句子的解读和整个语篇的理
解。

该文旨在融合基于语言学的主旨结构标注和基于认知心理学的眼动数据指标信息，建立模
型来探索两者的关联性，并考察眼动指标的显著性分布，提取出在主旨判断中重要的指标并做
心理学分析，以填补目前的研究空白。该文主要面临三个问题。首先是眼动数据来源于人对文
本的阅读，选择合适的文本供被试阅读是很重要的实验前提，需要从语言学的角度将文本做处
理，以能够配合眼动数据做可计算的数据集。其次是如何根据数据集选择合适的计算模型，在
保证计算模型的精度情况下，需要挖掘出眼动指标数据对于语篇分析的指导意义，提取出较为
重要的眼动指标组，从认知角度给予语篇意义分析一定的帮助。最后是如何设计实验，需要考
虑在研究历史中眼动数据的特点合理地设计实验以保证实验的科学性。

对于文本的选择问题，该文的文本研究对象为句群 (吴为章, 2000)。较广泛意义上的语篇
而言，句群在语义上有逻辑联系，在语法上有结构关系，一般都会有一个明晰的中心意思即主
旨。主旨是句群全部内容表达的基本观点，是其叙写议论的基本描述目标。按照其归纳形式不
同，大致可以分为显性表示和隐性表示两类。在显性表示类中，句群主旨直接落实在句群的主
题句中，可以通过对主题句内容的直接引用或适当改写得到。在隐性表示类中，句群中不存在
明显的主题句，但大多存在包含句群关键信息的核心句，通过对这些核心句子内容的概括提
炼，可以生成合适的主旨内容描述句。在连贯话语中，句群是相对独立的句法语义结合体，可
以从语流中切分出来。在语篇结构分析标注研究中，它起着承上启下的作用。按照其中描述内
容不同，大致可以分出记叙、议论、说明等功能类别，它们具有不同的结构描述模式。对于这
样的文本，其含有的信息价值较高，眼动数据的可研究性也更为丰富，并且能够和文本摘要任
务很好的契合，因为能够依据语言学研究对文本做主旨结构标注，以产生可以为模型训练的数
据。所以此时就确定了研究的主要范围为汉语句群片段的眼动数据和主旨标注数据之间的信息
融合和关联性。针对阅读汉语句群片段，一方面通过被试阅读该汉语句群，记录下眼动数据，
另一方面通过基于语言学的句群主旨结构分析，可以得到人工标注数据，这两部分的数据结构
细节在第2节数据介绍中做详细的说明。

对于模型的选择问题。在获得了数据集后，需要针对此数据集合理地选择模型做训练和预
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测。随着统计机器学习方法和神经网络的发展 (Lauzon, 2012)，以及数据量越来越大的真实世
界数据现象，机器学习方法越来越广泛地应用到实际数据分析中。虽然神经网络的精确率和性
能要比统计学习方法更好，但是由于统计学习方法有着更为深厚和坚实的数学理论基础，所以
在可解释性 (Molnar, 2020)方面统计学习方法更胜一筹。该文研究的重要方向是眼动数据指标
的描述特点，分析其对于文本主旨标注的关联性，在保证模型精度的同时，还需要对关联性有
较好的解释，所以对于模型而言选择了统计机器学习方法中较为经典的支持向量机 (Suykens
and Vandewalle, 1999)模型，对更为详细的模型设计在第3节给出。
对于实验的设计问题。在获取了数据集并确定了模型后，需要考虑影响实验的因素来合理

地设计。首先，对于人的阅读认知过程而言，不同的人有着不同的阅读理解水平，并且该阅读
水平也反映在了眼动数据的模式上 (Hyönä et al., 2002)。所以为了减少眼动数据的误差，需要
考虑不同背景的被试对于结果的影响，并提取出较优的被试集合来达到更高的准确率。其次，
考虑到在人工文本主旨标注过程中，有一个环节是要求总结出句群的主旨信息并添加到标注数
据表格中，这一环节可以看作是带主旨总结目的的阅读过程。普通的自由阅读和带主旨总结
目的阅读的心理学认知是不同的 (Kaakinen and Hyönä, 2010)，其差异性也会反应在眼动数据
中，所以需要进行对比实验，即自由阅读和带主旨总结任务阅读两个阶段的眼动实验。通过对
比来分析指标的差异性。实验阶段的详细信息和实验结果在第4节给出。

2 数数数据据据介介介绍绍绍

该文的原生数据分为两部分，一部分是微博和百科类句群的人工标注数据，另一部分是对
于每个语篇的眼动数据。在获取了两部分数据后，将处理后的数据做匹配得到可训练的数据
集。

2.1 微微微博博博和和和百百百科科科类类类人人人工工工标标标注注注数数数据据据

对于微博和百科类的语篇而言，对其进行结构主旨标注 (周强, 2019)来分析挖掘其中主旨
信息的不同表现模式。
首先根据其中的各个结句点号（句号、问号、叹号、省略号等）自动切分出各个句子

（Sentence），在这个过程中，需要注意标号对（双引号、括号等）内部的结句点号的句子分
隔作用。然后在各个句子中进一步依据其中的分隔点号（主要是逗号、分号和冒号）自动切分
出各个标点小句片段（Punctuated Clause Segment, PCS），至此PCS层小句产生。

下面表 1给出一个具体的微博短讯标注实例对此进行解释说明：

句句句子子子序序序号号号 句句句子子子和和和小小小句句句 主主主旨旨旨描描描述述述

1 前天晚上，武昌警方调集数百名警力， 武昌警方在武大校园
对武汉大学校园周边治安环境进行整治。 周边查验8名涉嫌吸毒男子。

1-1 前天晚上，
1-2 武昌警方调集数百名警力，
1-3 对武汉大学校园周边治安环境进行整治。
2 在记者跟随下，一队民警从武大近邻的军悦

假日酒店内揪出8名涉嫌吸食麻果的男子。
2-1 在记者跟随下，
2-2 一队民警从武大近邻的军悦假日酒店

内揪出8名涉嫌吸食麻果的男子。
3 他们都坚决否认吸毒，民警当面查验，

证实其中6人吸了毒。
3-1 他们都坚决否认吸毒，
3-2 民警当面查验，
3-3 证实其中6人吸了毒。

表 1: PCS层切分实例：微博短讯（武汉晚报-20121020-1600）

在表 1中，可以看到该武汉晚报微博短讯里包含有三个句子，每个句子中又包含有多
个PCS层小句片段，例如在句子序号为1的句子中，包含有1-1，1-2和1-3三个PCS层小句。主
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旨描述列信息则是从句子形成的句群中抽取关键信息总结得到，此时完成了对整个语篇基
于PCS层细粒度的划分。然后需要进一步确定PCS层小句为关键或非关键信息。关键信息的标
注则可由结构主旨标注相关信息自动得出。

句句句子子子序序序号号号 句句句子子子结结结构构构序序序列列列 小小小句句句结结结构构构序序序列列列 关关关键键键信信信息息息

1 ES
1-1 TIM 0
1-2 FE-1 1
1-3 FE-1 1
2 ES

2-1 BE-2 0
2-2 FE 1
3 OS

3-1 BE 0
3-2 FE-1 0
3-3 FE-1 0

表 2: 实例所对应的结构标注信息

在表 2中，展示了与表 1中PCS层一一对应的主旨结构标注信息，关键信息列中的标注信息
需要直接用于实验。其中标注为1代表关键信息，标注为0代表非关键信息。而关键信息列的标
注信息由句子结构序列和小句结构序列的标注信息而得到。例如句子1和2中，句子结构序列标
注为ES（Event Sentence）事件句，表示其包含句群的部分关键信息。进一步考察其中的小句
结构序列标注，可发现FE代表前景小句，包含了句子的主要事件描述内容，所以相应的PCS小
句的关键信息标注为1。而句子3的句子结构序列标注为OS（Other Sentence），不包含句群关
键信息，只是对关键句的补充解释或者阐释说明，所以其后的相应PCS的关键信息标注为0。

利用上述方法对1172个微博短讯和1300个汉语新闻百科句群的人工标注数据进行自动提
取，得到可用于实验的标注数据，以匹配眼动数据做为实验数据集。

2.2 语语语篇篇篇眼眼眼动动动数数数据据据

眼动实验一共有125位被试者，每位被试者要求分两个阶段使用眼动仪阅读2.1中的微博和
百科语篇。一个阶段是正常自由阅读语篇，简称article 阶段；另一个阶段需要被试者在阅读完
毕后总结语篇的主旨，简称为gist阶段。同时每个语篇需要至少三位以上的被试做实验，可以
获得至少3份不同的被试记录数据，以为后面的数据处理减少误差做准备。

实验通过眼动仪产生注视眼动记录报告，所有不同被试的相关数据都会保存在一
个EXCEL表中，可以根据Eyelink用户手册描述自动导出不同被试的相关数据报告 (Research,
2010)。报告中较为重要的是兴趣区数据和眼动指标数据。该文兴趣区设置为句群中的PCS层次
小句片段，所以实验中的兴趣区即为PCS层小句。针对眼动指标数据，由于存在冗余的指标，
需要对部分指标做选取和舍弃。这涉及特征工程中的特征选择问题。在特征工程的数据预处理
中，对于实际意义差距很大的特征数据一般采用独热编码 (Jiang et al., 2016)。而对于眼动注视
数据而言，其特征大部分是与时间尺度相关的变量，其实际意义相近或相同，例如第一次注视
时间等；另一部分是次数相关的指标，例如注视该兴趣区次数，此情形下采用z-scores标准化数
据 (Abdi, 2007)较为合理。

同时需要保证每个特征的数据在标准化后的数值具有相同的度量标准，那么对于个别眼动
特征而言，例如开始时间、结束时间，其数值为绝对时间点而非可以衡量时间长短的区间值，
所以此类特征也要舍去。另外在实验中，被试和仪器会有短暂的数据未记录的现象，多数表现
为数据为空值，如果按照上述的特征选择标准，结合特征的实际意义，这些缺少值可以直接赋
予0。例如若注视时间为0，则代表被试未注视该兴趣区；若注视次数为0，则同样代表被试为注
视该兴趣区。对于分类模型而言，这也是减少误差的有效方法。

另一方面眼动特征主要有注视和眼跳两个方面。注视数据报告中每一行表示注视点的各种
对应指标值，按照注视点的发生时间顺序排列。眼跳数据报告每行则表示一个眼跳的各种对应
指标值，按照每个眼跳的发生时间顺序排列。注视数据和眼跳数据实际上属于眼动指标中时间
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和空间两个不同维度的信息。该文以注视相关的眼动指标为考察重点，在未来的实验中会加入
眼跳相关的数据分析。
经过上述过程就可以在PCS层次建立起眼动兴趣区注视相关指标。而同时句群数据的结构

主旨标注也是基于PCS层次，这样两者就形成对应关系，以进行后续的信息融合和关联性研
究。至此可以得到16个筛选出的眼动指标，相应的实际意义如表 3所示：

指指指标标标名名名称称称 含含含义义义

IA DWELL TIME 所有注视点总注视时间
IA FIXATION COUNT 该兴趣区的所有注视点个数

IA RUN COUNT 注视该兴趣区次数（注视点落入后离开算注视一次）
IA LAST FIXATION RUN 该兴趣区阅读遍数
IA FIRST RUN DWELL TIME 第一遍进入兴趣区到离开的所有注视点时间之和
IA FIRST RUN FIXATION COUNT 第一遍阅读这个兴趣区的注视点个数
IA FIRST FIXATION DURATION 第一个注视点的注视时间
IA SECOND RUN DWELL TIME 从第二次进入兴趣区到离开所有注视点时间之和
IA SECOND RUN FIXATION COUNT 第二遍阅读这个兴趣区的注视点个数
IA SECOND FIXATION DURATION 第二个注视点的注视时间
IA THIRD RUN DWELL TIME 从第三次进入兴趣区到离开所有注视点时间之和
IA THIRD RUN FIXATION COUNT 第三遍阅读这个兴趣区的注视点个数
IA THIRD FIXATION DURATION 第三个注视点的注视时间
IA LAST RUN DWELL TIME 最后一次进入兴趣区的总时间
IA LAST RUN FIXATION COUNT 最后一次进入兴趣区的注视次数
IA LAST FIXATION DURATION 最后一个注视点的注视时间

表 3: 眼动指标说明

3 模模模型型型设设设计计计

该文基于被试眼动数据判断所对应的PCS层小句是否为关键信息句，来挖掘不同的眼动指
标的重要性排序以及相应的心理学依据。根据第2节的实验数据描述可以清楚地看到需要训练一
个二值分类器，依据此分类器对相应特征的重要性做排序。
另外，还需要考虑一个很重要的数据特征，即数据是线性可分还是非线性可分。在2.2的

表 3中可以看到，眼动指标比较复杂。这些指标大致分为四个主要类型：第一类指标为注视点
总特征，例如所有注视点总注视时间以及个数；第二类指标为第一遍进入兴趣区相关的注视时
间和注视点个数；第三类指标为第二、三遍阅读兴趣区的注视点信息；第四类为最后一次进入
兴趣区的总时间。实际上这些指标之间可能有着较为复杂的信息交叉。例如所有注视点的总注
视时间和所有注视点的个数可能会成正相关。因为在普通阅读中，可能存在着注视点个数越
多，被试看的时间越久的情况，实际上该文计算了这两个指标的相关系数 (Lee Rodgers and
Nicewander, 1988)为0.35，所以其并不是完全的正相关。可能出现注视点个数较少，但是每个
注视点的时间较久导致总注视时间大的情况。尽管如此这两个指标之间的信息还是存在一些交
叉，其他几类的指标仍然可能存在着类似的情况。所以在实验的过程中需要考虑数据是否是线
性可分的，如果非线性可分，那么应该有线性和非线性的结果比较，所以此模型应该能同时处
理线性可分数据和非线性可分数据。
另外对于特征的重要性衡量也是需要考察的很重要的方面。因为在认知心理学中，对于眼

动指标的认知方向的研究较为丰富。如果通过眼动数据来判断该眼动数据对应的小句片段是否
为关键信息，那么也应当分析该眼动数据是如何起作用的。例如眼动数据中哪一部分指标起着
重要作用，哪一部分指标的作用较小，以此获得不同眼动指标的显著性分布。依据该分布可以
提取出对于主旨结构信息比较重要的指标，并结合认知心理学做分析。所以模型需要具备衡量
指标重要性的功能。
综上可知模型需要根据PCS层次上的眼动指标数据来判断该片段是否关键，无论这些数据

是线性可分或非线性可分，同时还需要对这些眼动指标如何作用的过程有着较为清晰的展现，
能够可视化指标的重要性排序以及显著性分布。结合这些模型需求和数据特点，该文选择支持
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向量机SVM(Support Vector Machine)和递归特征消除RFE(Recursive Feature Elimination)相
结合的模型：SVM-RFE。因为支持向量机本身是一个数学理论基础较为完善的模型，同时对
于近似线性可分的数据有较好的处理结果，并且对于非线性可分数据而言，可以通过核函数等
技巧来解决。另外支持向量机结合递归特征排序可以对特征的显著性做分析。

实际上，SVM-RFE算法是一个经典的特征排序方法，适用于数据是线性可分或者近似线
性可分的情况。它使用SVM线性核，并且通过RFE包装方法来将特征做筛选和排序。筛选排
序的依据就是SVM训练过程的参数w，w反映了所有特征的权重。该权重在空间中反映了每个
维度的特征对结果的影响情况，所以可利用该权重的大小对特征重要性做排序。对于SVM-
RFE算法 (Guyon et al., 2002)本身，其正确性和可靠性已经在分类患者和读者等实验中有了很
好的验证：特征权重的大小一定程度地反映了该特征对于模型预测结果的重要程度，对于结果
没有较大影响的特征可以做筛减。

至此，该文确定采用SVM-RFE算法做训练和分类。在实验的结果中发现，对于注视眼动
指标而言，线性SVM不能很好地区分出关键句和非关键句。在下文第4节结果分析里以及上述
的数据分析中也可以推测眼动指标数据并非是线性可分的，所以线性分类模型不适用于注视眼
动类数据。

对于非线性可分数据而言，SVM中的非线性核，例如径向基核函数RBF(Radial Basis
Function) (Musavi et al., 1992)，可以提供一种处理此类型数据的方法。该核技巧的思想是将
原数据的有限特征映射到更高维度的特征空间中，使得数据在更高维度的特征空间中能线性可
分。

但是该文需要研究不同眼动特征对于主旨判断的认知意义，而非线性RBF核函数的主要缺
陷是没有线性核函数中的特征权重w。该方法专注于训练后的精确度结果，对于映射后的高纬
度特征空间的函数不能够显式地表达，其背后原因是将RBF核函数做泰勒展开后，得到的是无
穷维的特征映射函数 (李航, 2019)。所以该方法不能做特征筛选和排序。

针对这个缺陷，很多研究提供了改进办法。例如有的研究使用高斯核函数，专注于改进核
函数的参数选择难题，并结合RFE方法来抽取出非线性特征 (Xue et al., 2018)。有的研究引入
对角矩阵，将特征参数放置于矩阵对角线中，其余的矩阵位置归零，并通过迭代的方式将映射
后的特征不断削减，最终得到有限个特征的排序 (Mangasarian and Kou, 2007)。这些研究进展
大多不需要考察指标的实际意义，只需要专注于准确率的提升。但是对于该文而言，指标的重
要性分布以及其在心理认知中的含义是考察的重点。

该文使用了对于RBF核函数做变形展开的处理思想 (Liu et al., 2011)，将核函数的表达形
式改写为内积形式，同时改写SVM的目标优化函数，将核函数和目标函数结合成包含内积形
式核函数的SVM目标优化函数。然后对此函数做麦克劳林展开，最后对隐函数求偏导，可以
得到一个计算特征权重的表达式。此类表达式的处理类似于线性核函数中的参数w，所以非线
性RBF核函数的特征权重可以计算。另外由于非线性RBF在训练的过程中有超参数，该文在训
练过程中加入了交叉验证方法以得到最佳的参数值。

4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

实验方法是将所有的PCS层小句对应的眼动数据以及相应的关键标注信息作为输入，用3节
中的算法处理训练模型来判断该小句是否为关键信息，同时衡量眼动指标的显著性分布。实验
主要考虑三个变量，首先是线性和非线性SVM对于实验结果的影响，其次是不同被试以及不同
阅读任务的影响，后两个变量对于认知心理学判断有着重要的意义。

在认知心理学中，不同受教育程度的被试有着不同的阅读认知水平，不同被试的受教育程
度影响着对文章意义把握的准确率 (Lou et al., 2017)，这些信息蕴含在眼动数据中。所以需要
考虑不同被试对于实验准确率的影响。另一个重要的变量是不同的阅读阶段，在2节中可看到被
试参与两个不同的阅读阶段，自由阅读简称为article阶段，和总结主旨简称为gist阶段，需要考
察这两个阶段的阅读特性和眼动特征。

该文根据这三个因素设计了三个实验。实验一侧重于线性和非线性SVM-RFE的比较分
析；实验二建立在实验一的结果之上，在确定使用非线性SVM-RFE模型后，考察不同被试的
影响，选取一组质量最好的被试作为数据集；实验三建立在实验二的结果之上，在选定了质量
较好的被试作为数据集后，着重article和gist阶段的结果分析。
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4.1 实实实验验验一一一结结结果果果分分分析析析

对于实验一而言，训练了线性和非线性SVM两种模型，其中线性SVM中惩罚参数c为1，非
线性RBF核函数中gamma为0.1，均采用交叉验证方法得到。两种模型的结果如下所示：

图 1: 线性和非线性比较

在图 1中可以看到对于线性SVM而言，不同的指标特征数量对准确率的影响很小，总体
在0.65左右波动，表明线性SVM并不能够很好地将数据分割开。数据在特征空间很大程度是非
线性可分的，可能因为眼动指标之间较为复杂，指标和指标之间的有一定的关联性，并不是所
有的指标都具有非互性。

而对于非线性SVM-RFE而言，一方面可以看到其准确率随着指标的选择数有明显的变
化，能够反应出不同指标对于准确率的影响程度，另一方面，在指标数通过RFE筛减到6的时
候，准确率达到了最高，说明前6个指标的综合作用效果最为显著。这也验证了非线性SVM-
RFE对于眼动数据指标分类的可行性。

4.2 实实实验验验二二二结结结果果果分分分析析析

在实验一的基础上，可以得到非线性优于线性分类器的结论，此时可以确定实验二的基本
模型为非线性SVM-RFE分类器。实验二需要考虑不同被试对于实验的影响，因为在选择被试
的时候并不能够具体确定其阅读水平。

该文按照125位被试切分数据集，每个被试形成一个独立的数据集，该数据集内包含若干个
语篇的眼动数据。将每位被试的数据集分别用非线性SVM-RFE分类器训练。得益于SVM方法
对小样本数据训练的可靠性，虽然切分后的数据量小于切分前，但是结果依然稳定。被试准确
率分布情况如图 2所示：

图 2: 被试准确率人数分布图
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可以看到不同被试的准确率有着一定的差异性。整体而言，所有被试的准确率分布近似于
正态分布，在0.725-0.75区间内的被试人数最多。通过该结果可以得到被试准确率的排序，准
确率较低的被试可能会成为实验的误差。考虑到每篇语篇都有至少三位被试参与了实验，所以
可以依据被试的准确率排名从高往低筛选语篇眼动数据，能够保证每篇语篇的眼动数据都是最
优，最终可以得到一个整体眼动数据最优的数据集。

4.3 实实实验验验三三三结结结果果果分分分析析析

在实验一和二中，确定了非线性RBF核方法和基于区分被试的最优数据集。实验三就使用
该最优数据集训练基于非线性RBF核的SVM—RFE模型。要注意的是在实验三中，数据集依据
被试阅读的两个阶段划分为两个部分并分开训练。这样就可以做article阶段和gist阶段的对比分
析。

图 3: 不同阶段比较分析

图 3给出了两个不同阶段的准确率折线图。可以看到对于整体趋势而言，gist阶段
和article阶段较为相似，都是在指标数为6个左右时准确率达到最佳。但是gist阶段的最高准
确率为0.758，相应地比article阶段的准确率高一些。这也反映出gist阶段的被试数据质量要更
高，即带有概括主旨任务的被试数据更具备判断关键信息的模式。
表 4给出了article和gist两个阶段的眼动特征重要性排序表，最左列为指标名称以及部

分含义解释，右侧两列为两个不同阶段的指标重要性排序，数字越小表示重要性越高。表
中article列按照重要性从高到低降序排序，gist列为与article相对应的排序。这样处理方法可以
更清楚地对比两个阶段的异同。
整体而言，article和gist两个阶段眼动指标的整体排序有相似之处也有不同之处。首先，

对于排名前6的最为重要的指标而言，article和gist都包含了所有注视点总注视时间、该兴趣区
所有注视点个数、注视该兴趣区次数和该兴趣区阅读遍数四个指标。这四个指标反应的是被试
对于一个PCS层小句的阅读频率和阅读时长。为了判断小句是否为关键句，被试对关键信息的
阅读频率会更高，甚至多次多遍阅读。而对于非关键信息而言，正好相反。该结果可以从两方
面来解读。一方面，总注视点个数以及次数在心理学里反映了被试对于阅读材料的认知加工负
荷情况 (Henderson and Ferreira, 1990)，认知负荷较大的材料，注视点个数以及次数也越多。
而含有主旨信息的内容可以被看作是句群中需要重点加工处理的对象，所以在主旨判断过程
中，该四个指标的重要程度靠前是合理的。另一方面，不同阅读水平的被试阅读同一材料的注
视点总个数和次数也不同，熟练阅读者的次数要明显少于不熟练阅读者的次数 (Rayner et al.,
2011)，而实验二中的筛选被试环节也减少了阅读者熟练度差异所导致的误差。所以这四个指标
的重要性正确地反映了主旨提取认知过程，同时被试的筛选环节也使得结果更加可靠。
其次，article和gist阶段指标有着不同的分布特性。在article阶段，含有总时间和次数的特

征重要性靠前，第一遍阅读相关的特征其次，第二遍、第三遍阅读的相关特征重要性位于最
后。而在gist阶段，最后一遍的阅读时间次数特征重要性靠前，含有总时间和次数的特征重要
性其次，第一遍和第二遍特征重要性排在最后。这也符合人的阅读理解认知过程。在article阶
段，被试实际上不会对关键信息重复确认，大部分句子都只会阅读一遍，如果第一遍阅读相关
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指指指标标标含含含义义义 article排排排序序序 gist排排排序序序

所有注视点总注视时间 1 4
该兴趣区的所有注视点个数 2 3

注视该兴趣区次数（注视点落入后离开算注视一次） 3 6
第一遍进入兴趣区到离开的所有注视点时间之和 4 11
该兴趣区阅读遍数 5 5
第一遍阅读这个兴趣区的注视点个数 6 8
最后一次进入兴趣区的注视次数 7 1
最后一次进入兴趣区的总时间 8 2
第三遍阅读这个兴趣区的注视点个数 9 7
从第三次进入兴趣区到离开所有注视点时间之和 10 10
第二遍阅读这个兴趣区的注视点个数 11 9
从第二次进入兴趣区到离开所有注视点时间之和 12 12
第一个注视点的注视时间 13 14
第三个注视点的注视时间 14 13
第二个注视点的注视时间 15 16
最后一个注视点的注视时间 16 15

表 4: 眼动指标两阶段排序

的时间和注视点个数较多，说明被试在该小句上花费的时间较久，则可认为此句包含较重要的
事件信息的可能性更大。第一遍阅读属于前期加工指标，反映了被试对于信息的预处理情况。
这个结果也反映了被试在信息的预处理阶段就可以大致分辨出句群中的关键信息。在gist阶
段，被试需要在阅读后总结主旨，此时最后一遍阅读相关文本的信息较为重要。在人的阅读行
为中，涉及较长文本的语篇时，被试需要首先通读全文，然后找到包含主旨信息的小句着重阅
读，提取主要信息。这些认知过程则直接反应在最后一遍阅读行为上，在关键信息句上可能会
多次阅读。同时该指标也属于后期加工指标 (Clifton Jr et al., 2007)，反映了人对于信息的重加
工处理，被试经过前期加工处理得到大致的主旨信息范围后，再通过重加工以确定主旨小句。
所以gist阶段的指标重要性排序也有较好的解释。

另外，值得注意的是，回视相关的指标是篇章理解过程的重要标志，在article阶段，第一
遍阅读重要性相比第二、三遍阅读重要性更高，在gist阶段，最后一遍阅读重要性最高。最后
一遍实际上指代的可能是第四或者第五甚至更多遍，这反映了gist阶段对于兴趣区的回视次数
多于article阶段。在心理学研究中，阅读次数的增加有利于理解准确率的增加 (Schotter et al.,
2014)，所以可以认为gist阶段被试对于句群的理解要好于article阶段，这也从认知机理的角度
提供了实验三中gist阶段的准确率要高于article阶段的原因。

最后，对于重要性排序较为靠后的指标，article和gist重合度较高，例如第一个，第二个，
第三个和最后一个注视点的注视时间等指标都较为靠后，关于阅读兴趣区的注视点特性并不能
和该句的重要性产生直接关联，在阅读过程中，上述几个指标的注视点都处于阅读的小句内
部，小句内部的注视点更可能反应的是小句内部的字或词语级别细粒度的信息重要程度，例如
小句内部不同字或词语对于该小句的重要性，不能够反映小句对于整个语篇的重要性。实际
上，在心理学研究中，以次为单位的注视时间是衡量以字或词为兴趣区的眼动指标，而以遍为
单位的注视时间则是衡量以短语或者句子为兴趣区的眼动指标 (朱滢, 2000)。对于不同细粒度
而言，研究者的研究重点是不同的，像只有一个字或词的兴趣区，研究者更关注于语言特征和
词汇通达，而对于包含短语或者小句的较大兴趣区而言，研究者则关注词语的逻辑分析和句法
的结构判断。重要性较低的指标启发我们对于句群的主旨信息提取而言，人的认知过程是建立
在PCS层小句为单位上的，小句内部的眼动数据在此细粒度上不能够发挥作用。

图 4给出了article和gist两个阶段的指标权重分布可视化情况。图中分为上下两部分，分别
为16列5行的像素矩阵，5行代表着随机选择的PCS层次片段，16列代表着16个指标，矩阵中的
颜色越深代表该特征越重要，即特征重要性和矩阵块颜色深浅成正比。在图中可以看到，对
于article阶段而言，整体的颜色分布大致为前六个左右较为深，即总注视时间和次数以及第一
遍相关的指标重要性较强，第二、三注视时间的相关指标颜色最浅。对于gist阶段而言最后一
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图 4: 不同阶段指标分布比较

次进入兴趣区以及总时间时间次数相关的指标颜色最深，重要性最强，同时颜色较深和颜色较
浅的区域也和article阶段的区域有部分重合，也反映了两个阶段的相似性和相异性。该结果展
示了两个阶段的指标不同显著性分布，凸显了自由阅读和主旨归纳阅读过程的眼动特征，也更
加直观地感受到主旨归纳实际上更注重文本后期加工，以及两个阶段的重要指标从前期加工到
后期加工的过渡。明确了主旨提取任务中的眼动模式。

5 结结结语语语

该文从眼动数据出发，结合人工主旨结构标注数据，验证了通过眼动数据建立主旨信息判
断计算模型的可行性。

从线性到非线性的实验中可以看到眼动注视数据的复杂性，其更适合用非线性方法去处理
和建模。在区分被试的实验中也看到了不同被试的阅读水平有一定的差异性，对于主旨信息的
理解也有一定的差别，高阅读水平的被试更有可能提取出更精确的信息。在最后的自由阅读和
主旨归纳两个不同的阅读状态分析中，两个阶段的共同性和差异性反应出人在提取主旨信息时
候的认知过程，并且此认知过程能够在眼动数据中找到支撑。

最终经过上述过程得到了0.76左右的PCS小句分类准确率，并且指标分析也有一定的认知
解释，给出了主旨提取过程的眼动模式。据此可以知道对于文本主旨概括研究而言，结合眼动
数据分析是一个可行的方法。未来从词语等不同的细粒度角度或者眼跳等不同的眼动模式角度
分析处理眼动数据指标也是很重要的课题，同时对眼动数据的深度挖掘，结合文本语义模型构
成多模态模型也是可以研究的方向。
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Jukka Hyönä and Robert F Lorch. 2004. Effects of topic headings on text processing: Evidence from
adult readers’ eye fixation patterns. Learning and instruction, 14(2):131–152.
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