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摘 要:评测数据集是评测任务的载体,评测数据集的质量对评测任务的开展和评测指标的应用有着根本性的影

响,因此对评测数据集的质量进行评估有着必要性和迫切性。该文在调研公开使用的自然语言处理主流数据集基

础上,分析和总结了数据集中存在的8类问题,并在参考人类考试及试卷质量评估的基础上,从信度、效度和难度

出发,提出了数据集评估的相关指标和将计算性与操作性相结合的评估方法,旨在为自然语言处理评测数据集构

造、选择和使用提供参考依据。
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0 引言

近些年来,越来越多的用以支撑自然语言处理

(NaturalLanguageProcessing,NLP)评测的数据

集被提出来,借助于评测数据集,各种各样的自然语

言处理技术和方法的性能得以有效评估[1-3]。评测

数据集作为评测的一个重要组成部分,对于评测的

准确性和可靠性有着至关重要的影响[4]。因此,在
种类及数量众多的评测数据集如雨后春笋般涌现的

同时,我们需要对当前评测数据集持谨慎态度,审视

其问题和价值,进而不断完善评测数据集的提出、构
建和使用方式。

综合考虑当下自然语言处理评测的现状,评测
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数据集相关问题研究的必要性和迫切性体现在以下

四个方面:
(1)数据集的更新速度大大落后于模型的更新

速度

随着深度学习技术的迅速发展,越来越多成

熟的模型被提出以及开源,如自然语言处理领域

的BERT[5]和计算机视觉领域的ResNet[6]。这些

初始模 型 进 一 步 衍 生 了 一 系 列 新 的 模 型,诸 如

RoBERTa[7]和ALBERT[8]等。模型的更新带动了相

关问题处理方法的升级。然而,通过调研主流的

NLP评测数据集,除了较少的传统评测如TREC每

年会有一定更新,近几年新提出的数据集自提出之

后,缺乏持续的探索和分析,也就少有突破性的改进。
整个自然语言处理社区重视数据集的提出,但缺少对

数据集的完善和与时俱进的升级。SQuAD2.0[9]在

SQuAD1.0[10]的基础上增加了没有答案的问题以增

加数据集的难度,这是数据集更新方面一个较好的尝

试。因此,数据集本身质量的更新对真正评测模型的

语言处理能力至关重要。
(2)参差不齐的数据集不利于 NLP的健康

发展

针对同一任务的评测数据集比较多,研究者会

选择对自己模型表现有利的数据集,并声称该模型

具备处理该任务所必需的机器语言能力。然而,在
数据集规范不统一和难度不均衡的前提下,做上述

的判断是不公平的。因此,同任务数据集之间的数

据质 量 分 析 是 很 重 要 的,尤 其 是 难 度 的 度 量。

LUGE评测中的ChnSentiCorp和NLPCC14-SC同

为句子级情感分类任务数据集,在排行榜上出现了

在ChnSentiCorp上 A模型的得分高于B模型,而
在 NLPCC14-SC上 A模型的得分却低于B模型的

情况[4]。只有通过具体分析数据集内部多维度特

征,才能够找出导致模型在同任务不同数据集上表

现不一致的因素。
(3)数据集规范匮乏

自然语言处理评测中存在诸多问题[4],例如,
评测缺乏规范性、评测数据偏差、评测指标失真、
评测生命周期短和评测效力式微等。要想逐渐规

范自然语言处理评测,必须抓住根本问题。一方

面,评测数据集作为评测任务的载体,能否有效体

现既定的评测任务和达到测试机器相应语言能力

的作用,数据集的质量至关重要。另一方面,数据

集作为评测任务开展及评测指标应用的上游环

节,对后续的评测实施有着递进式的影响。因此,

在诸多问题中首先来规范自然语言处理数据集有

着迫切性。
(4)数据集的构建及应用未得到应有的重视

NLP社区的研究者往往重视模型而忽视数

据集。这样的一种现状很可能会导致以下后果:
在可靠性及准确性差的数据集上进行模型的训

练和评测,得出的结论往往也会与真实结论相差

甚远。Andrew[11]首先提出了以数据为中心的AI
研究范式,曾指出业内大量的实践经验表明,专
注于优化数据而不是模型往往可以取得更好的

结果。
鉴于上述考虑,本文对自然语言处理评测数据

集的问题和对策进行了归纳和探讨。首先,介绍了

NLP评测数据集的定义和分类。其次,通过对主流

数据集及相关论文的调研,本文详细阐述和归纳了

NLP评测数据集中存在的问题。综合考虑上述分

析,参照人类考试及试卷质量评价方法,从信度、效
度和难度出发,提出了NLP评测数据集的质量评估

指标和方法,以期能够为评测数据集的构造、选取和

使用提供明确参考依据。

1 NLP评测数据集概况

1.1 定义

  Butterfifield等[12]指出,基准是一个专门设计

的旨在评估系统性能的任务,通常将测得的某系

统性能与经过相同基准测试的其他系统的性能

进行比较来得到评测结果。评测基准一般是围

绕一个或者几个评测任务展开的。评测任务一

般是定义好的形式化的输入和输出,往往需要通

过评测 数 据 集 来 承 载 和 体 现 具 体 的 评 测 任 务。
数据集通常是输入和输出对的集合,以此来体现

机器学习任务[13]。

1.2 分类

NLP评测数据集有多种分类的视角:根据所

支持的评测任务的多少可以分为单任务数据集和

多任务数据集;根据数据集用途的不同,可以分为

一般数 据 集、对 抗 数 据 集 或 对 比 数 据 集,例 如,

HANS[14]数据集就是针对已有自然语言推理数据

集中的偏差构建的对抗性测试模型性能的数据

集。根据任务形式的不同,可以分为序列标注任

务数据集、分类任务数据集、抽取任务数据集和生
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成任务数据集。
下面将从任务形式的角度出发,分别对序列标

注、分类、抽取和生成任务的主流NLP评测数据集

进行介绍①。

表1 本调研选择的几个数据集

分类 子任务 数据集 提出机构 提出时间
数据规模

训练集 验证集 测试集

序
列
标
注

分
词

PKU 北京大学 2005 55k — 13k

MSRA 微软亚洲研究院 — 88k — 13k

AS 台湾中央研究院 — 141k — 19k

CITYU 香港城市大学 — 69k — 9k

命
名
实
体

Sighan2006(MSRANER) 微软亚洲研究院 2006 63K 13K

CLUENER2020 CLUE 2020 10748 1343 1345

CoNLL2003NER CoNLL 2003 14987 3466 3684

句法语义分析 PennTreebank 宾夕法尼亚大学 1993 38219 5527 5462

分
类

自然语言

推理

SNLI 斯坦福大学 2015 550152 10000 10000

MultiNLI 纽约大学 2017 393k 20k 20k

情感分类

IMDB 斯坦福大学 2011 25000 25000

SST2 斯坦福大学 2018 8544 1101 2210

YelpReviews YELP 2011 650000 — 50000

抽
取

关系抽取
TRCRED 斯坦福大学 2017 68124 22631 15509

DOCRED 清华大学NLP组 2019 3053 1000 1000

抽取式

阅读理解
SQuAD 斯坦福大学 2016 87599 10570 —

生
成

翻译 WMT2016News WMT 2016 — — 1500

文本摘要 CNN/DailyMail IBM Watson 2016 286817 13368 11487

对话 Ubuntu NIST 2004 500组

1.2.1 序列标注任务数据集

序列标注任务可以概括为将模型的输入(观测

序列)映射为模型输出(标记序列)。典型的序列标

注任务包括分词、词性标注、命名实体识别和句法语

义分析。

PKU分词数据集是北京大学按照大规模现代

汉语标注语料库的加工规范[15],以人民日报语料为

标注对象构造的中文分词数据集。PKU分词数据

集和MSRA、AS和CITYU三个分词数据集一起构

成了 第 二 届 SIGHAN 国 际 汉 语 分 词 评 测 数

据集[16]。

CoNLL2003[17]是2003年CoNLL会议提出的

一个命名实体识别评测数据集。命名实体识别旨在

机器能够识别出来一个句子中包含的指定实体及实

体类型,共包括人名、地名、机构名和杂类四种实体

类型。该数据集主要采用 Ramshaw[18]提出的BIO
的标记符号模式,共包括1393篇英语新闻文章和

909篇德语新闻文章。

PTB数据集[19]是1993年宾夕法尼亚大学提

出的一个标注了词性以及短语句法结构的大规模

树库。语料主要选取自《华尔街日报》。它主要包

含36个POS标签和12个其他标签(用于标点符

号和货币符号)。在句法结构标注中,共使用14
个句法标签和4个表示空元素的标签。PTB数据

集已经成为最著名的用于评估序列标记模型的数

据集之一。
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① 大类任务下边还会有细致的任务划分,例如序列标注任务

可以细分为分词和命名实体识别等。在这里,针对每个细分任务,
介绍一个代表性数据集。本研究所调研的数据集见表1。
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1.2.2 分类任务数据集

分类任务即根据已经定义好的类别标签对待分

类对象给出分类标签。根据类别标签的多少,可以

分为二分类任务或者多分类任务。典型的分类任务

包括情感分析和文本分类等。

SST[20]是斯坦福大学发布的一个情感分析数

据集,主要针对电影评论来做情感分类,属于单个句

子的文本分类任务。依据情感分析的粒度不同,又
可以分为SST-2和SST-5,前者为二分类,后者为五

分类。

SNLI是斯坦福大学NLP组2015年提出的一

个自然语言推理数据集[21]。每一条样例可以视为

由前提、假设和标签(蕴含、矛盾和中立)构成的三元

组。主要将Flickr30k数据集[22]中的图片标题作

为前提句子,采用众包模式让标注者结合前提句子

分别构造对应性的蕴含、中立和矛盾的句子作为

假设。

MultiRC[23]是一个多项选择阅读理解数据集。
每条样例由多个句子组成的段落、问题和多个候选

答案组成。为了增加阅读理解文章语体的多样性,
选取了小说、新闻和历史文献等7个不同领域的文

本。目前该数据集已经被SuperGLUE[24]作为阅读

理解任务评测的数据集。该数据集为了增加阅读理

解任务的难度,随机地设置每个问题的正确答案数

量,从而要求机器能够独立地对每个候选答案的正

确性进行判断。同时,并不要求正确答案是出现在

原文中的一个片段。

1.2.3 抽取任务数据集

抽取任务的特性可以概括为从结构化或者非结

构化的自然语言文本中自动抽取出事先指定好的信

息。关系抽取和抽取式阅读理解是典型的抽取

任务。

DocRED[25]是清华大学2019年提出的一个大

规模篇章级关系抽取数据集。相较于句子级的关系

抽取数据集,如TACRED[26],该数据集主要针对跨

句的实体间关系进行标注。DocRED的数据主要源

自Wikipedia的文章和 Wikidata[27-28]的结构化数据,共
包含了5053篇人工标注的文章,覆盖了132375个实

体、56354种关系。除了人工标注的文章,数据集

还提供了通过远程监督(DistantSupervision)方法

生成的101873篇文章,作为弱监督语料。相对于

句子级的关系抽取数据集,在该数据集中,46.4%的

实体关系涉及到了至少两个句子,40.7%的关系需

要融合至少两句的信息才能得到。

SQuAD是斯坦福大学于2016年推出的抽取

式阅读理解数据集。数据集每一条样例都可以视为

由段落、问题和答案片段构成的三元组。该数据集

将阅读理解定义为抽取任务,要求机器能够在给定

上下文和问题的前提下从原文中抽取能够回答问题

的答 案 片 段。SQuAD 数 据 集 的 语 料 主 要 选 自

Wikipedia,共包括500多篇文章和10万多个问答

配对。斯坦福大学2018年提出了SQuAD2.0版

本,在原有数据基础上增加了无法回答的问题类型

以增加阅读理解数据集的难度。

1.2.4 生成任务数据集

生成任务的特性,即机器能够根据已有的输入

自动生成并输出符合要求的内容。典型的生成式任

务包括机器翻译、文本摘要和对话生成。

WMT2016News是第一届机器翻译大会提出

的一个任务[29],旨在考察机器多语之间的翻译能

力。数据集由平行的翻译句对构成,包括英语分别

与捷克语、德语、芬兰语、罗马尼亚语、俄语、土耳其

语构成的平行翻译句对。数据集主要选取不同语种

的新闻语料。测试集是一个平行语料对的集合,包
括大约1500个翻译成6种语言(捷克语、德语、芬
兰语、罗马尼亚语、俄语、土耳其语)的英语句子,以
及这6种语言中每一种翻译成英语的额外1500个

句子。

CNN/DailyMail是IBM 在2016年提出的一

个多句摘要数据集[30-31]。数据集的语料来源于从

美国有线新闻网(CNN)和每日邮报网(DailyMail)
收集的约100万条新闻数据。数据集中每条样例由

一个原文段落和多句摘要构成。该数据集共有

286817对训练对、13368对验证对和11487对测

试对。训练集中的源文档平均有766个单词,平均

29.74句,摘要平均有53个单词,平均3.72句。相

较于单句摘要的数据集 Gigaword[32]和DUC[33]来
说,CNN/DailyMail的多句摘要更能测试机器摘要

生成的能力和水平。

Ubuntu 对 话 库 (Ubuntu DialogueCorpus,

UDC)是蒙特利尔大学2015年建立的公共对话数

据集[34],基于IRC网络上Ubuntu频道的对话数据

和非结构化社交媒体数据建立。数据集中的一条样

例可以视为由上文、回应和标签(1或0)构成的三元

组,当Flag=1时表示回答是真正的回答,当Flag=0
时表示是从UDC中随机挑选出来的回答。因此该

任务旨在判断该回应是不是给定对话(上文)的下一

句。UDC1.0版本包含约100万条多轮对话数据,
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以及超过700万条回复和超过19亿个词。

2 NLP评测数据集存在的问题

2.1 规范性问题

  数据集的规范性对于促进社区中不同研究人员

的交流合作至关重要。数据集构造、加工和使用信

息的记录会帮助数据集使用者选择适合自己任务的

数据集。然而目前存在的一个明显现象是,在开源

工作中,往往会对开源模型的适用环境和参数设置

进行详细的说明,而缺乏对开源数据集更多细节性

信息的介绍。Recht等[35]按照ImageNet的构造流

程和方法进行数据集的复现,却发现构造出来的数

据集与ImageNet有着不同的分布特征。该工作说

明,数据集的规范性应该被给予足够的重视,才能够

利于不同研究者进行数据复现工作,同时方便研究

者在充分分析数据集细节的基础上设计有针对性的

模型。Gebru[36]便强调每个数据集应该有对应的规

范性数据记录文档,尤其要记录数据集创建过程中

的细节。

2.2 噪声问题

数据噪声是数据集质量评估中比较重要的一

个问题。随着自然语言处理评测的快速发展,越
来越多的数据集被提出来。囿于多方面的成本代

价,部分研究者采用半自动的方式来构造数据集,
例如利用远程监督的方式构造数据集,因此数据

集中会存在不同程度的数据噪声。数据集特别是

测试集中的噪声将会影响评测结果的真实性和可

靠性。
噪声可以大致分为表层噪声和深层噪声。表

层噪声主要指形式上比较明显的标注错误,例如,
结构化数据(表格)某字段下边出现不同质的值。
深层噪声则指那些从形式上不能判断出来而与数

据集内容有关的噪声。深层噪声的自动识别难度

大,对模型的影响更大。例如,在文本摘要数据集

中,噪声可能是一个不完整的或不相关的参考答

案。Tejaswin等[37]人 工 对 CNN/DailyMail、Giga-
word、XSum[38]的600条随机抽取样例进行了人工

标注,发现数据集中存在不同程度的实体缺失或

事实缺失的例子,并总结了文本摘要数据中三种

不同类型的数据噪声,具体解释如表2所示。具

体例子见图1和图2。

表2 摘要数据集的噪声类型

噪声类型 解释

不完整/不相关
参考摘要(标准答案)突然结束。或者

文本和参考摘要之间不相关

实体缺失
参考摘要包含源文本中没有的实体(姓
名、日期、事件等)

证据缺失
参考摘要陈述的事实从源文本中无法

得知

  从图1可以发现,作为源标准答案给出的参考

摘要与对应文本之间不相关,源文本描述的是球员

的进球帮助美国队进入世界杯,而参考摘要却在说

伦敦测试。从图2可以发现,摘要中出现的实体“真
主党”在对应的源文本中没有出现过。

图1 Gigaword中数据噪声的例子(不相关/不完整)

图2 Gigaword中数据噪声的例子(实体缺失)

通过进一步分析,Tejaswin等发现 Gigaword
中有45%的摘要缺乏对应文本描述的实体或事实。
同样的情况出现在XSum数据集中,54% 的样本有

实体或事实缺失的问题。

2.3 一致性问题

NLP数据集的标注一致性可以从两个角度来

看,一个是标注者一致性,另一个是标注对象一致

性。在数据集的构建过程中,数据构建方为了保证

数据集的质量,往往会采用多人标注模式。因此,标
注者之间的标注一致性在一定程度上反映了数据集

的质量和该任务的可行性,常用Kappa系数[39-40]来

度量。在出现环境相同的上下文中,同样的一个对

象是否被标注为同样的标签,可以称之为对象标注

一致性。数据集内部或者数据集(训练集、验证集和

测试集)之间标注对象前后标注的不一致会在很大

程度上制约模型的性能表现,特别是测试集中的标

注不一致将导致模型测试结果的不可靠[41]。
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在分词及词性标注任务中,人工构建的分词数

据的一致性对于训练高性能的分词器至关重要。

Manning[42]指出制约机器词性标注性能的瓶颈是

数据集中标注结果的一致性。刘伟等[43]在基准数

据集上训练并得到了效果较好的分词模型,然而在

进行错误分析后发现,有1/3的分词错误是由于语

料库分词不一致导致的。Liu等的研究[41]发现,在
中文分词评测数据中,一些处于语料库不同位置但

具有相同语义的字串切分形式却不一致,具体例子

如图3所示。他们进一步统计了中文分词评测中

常用的经典数据集,发现在分词数据集的训练集和测

试集中存在一定比例的分词不一致情况,尤其在AS
的训练数据集中,分词不一致率达到了10.72%,具体

统计如表3所示。

图3 同语境下分词标注不一致的示例

表3 分词数据集中不一致的情况统计①

数据集 统计量 AS PKU MSR CITYU CTB6

训练数据

总词数 5449581 1109947 2368391 1455630 678811

不一致字串数 584048 39095 84143 61432 39716

不一致率/% 10.72 3.52 3.55 4.22 5.85

测试数据

总词数 122610 104372 106873 40936 52861

不一致字串数 3013 1411 798 350 821

不一致率/% 2.46 1.35 0.75 0.85 1.55

  通过对PKU数据集进行分词一致性检验及数

据修正后,Liu等[41]基于修正一致性后的语料重新

进行训练和测试。图4呈现了基于预训练语言模型

BERT进行微调的BERT-base和仅在BERT的前

3层进行微调的分词模型BERT-prune以及基于双

向长短时记忆网络的模型BiLSTM在PKU原数据

和修正分词一致性后数据上的模型表现,可以发现

模型的性能分别有1.18、1.25和1.04的提升。这样

的对比说明,分词数据集中的不一致是影响模型性

能提升的重要因素,也是导致不能清楚评测到模型

在分词任务上真实性能的原因之一。①

2.4 准确性问题

标注错误在评测数据集中很难避免,在数据集

构建阶段,特别是将数据分割成多份交由不同标注

者进行标注的时候,十分容易引入标注错误。评测

数据集中的标注错误会严重影响评测模型的性能。
尽管CoNLL03数据集作为一个经典的命名实体识

别数据集已经被引用超过2300次,Wang等[44]在

其测试集中发现了5.38%标注错误。CoNLL03上

性能最好的模型已经取得了F1 值为0.93的表现。
因此,即使标注错误只占很小的一部分,但当研究人

员试 图 进 一 步 提 高 结 果 时,它 们 也 是 不 可 忽 视

图4 PKU一致性修正前后模型性能对比

的[45]。不仅仅是CoNLL03数据集,Zeng等[45]通

过算法检测发现,在同为命名实体识别的SCIERC
测试集中存在26.7%的标注错误,并雇佣标注者进

行数据修正(实体边界或者实体类型校正),选取

BiLSTM-CRF和LM-BiLSTM-CRF模型在修复前

后数据集上进行对比训练,发现基于修正后数据训

练的模型性能都有一定程度的提高,分别为0.85和

1.91。

13

① 该表引自文献[41]。

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2023年

2.5 均衡性问题

在当下的NLP评测中,研究者多少有这样的共

识,即模型在某类型任务的一个或多个数据集上表

现不错,就说明该模型具备解决该任务的能力。这

种认识在一定程度上取决于数据集能多大程度上代

表某任务。

Schlegel等人[46]的研究发现,号称阅读理解任

务的数据集NEWSQA中存在严重的考察能力失衡

现象。他们随机抽取了50条数据,人工标注回答阅

读理解问题所需能力类型,分别为片段检索、复述、
无法回答和抽象提炼,具体统计结果如表4所示。
可以发现,大部分都在考察机器从原文检索正确片

段的能力,而忽视了对机器复述和抽象提炼能力的

考察。因此,很难说该数据集全面均衡考察了机器

的阅读理解能力。

表4 NEWSQA问题考察能力类型(抽样样本)

阅读理解能力类型 数量

片段检索 38

复述 0

无法回答 12

抽象提炼 0

  与此同时,我们对 WeiboNER数据集中不同类

型的实体数量进行统计,如图5所示。我们发现

“PER”标签的出现比例占了总体的71%,其他类型

的标签则占比较少。因此,该数据集对人名之外其

他类命名实体识别能力的考察还有待增强。

图5 WeiboNER中不同实体的分布

2.6 偏差问题

尽管深度学习模型似乎在人工智能具有挑战性

的任务中取得了显著成绩,但最近的研究[47-49]表

明,这些成绩的提高可能在很大程度上是由于“廉价

的把戏”,而不是依靠像人类一样的推理能力。在机

器学习领域,偏差(Bias)的存在会让机器利用这些

捷径以做出正确的判断。
在多种自然语言处理评测任务的数据集中,都

有偏差因素的存在。Sugawara等人[50]的工作表

明,在被扣掉某些字符(乱码做替换)的机器阅读理

解数据集的实例上训练的模型仍然可以得到正确答

案。在自然语言推理数据集中[51],已有的研究发

现,机器可能单一凭借假设句子中某个词语和判断

标签之间的一致性关系,做出推理而不用理解前提

句子的语义。例如,机器一看到假设句子中出现

not就给出矛盾判断,而机器的判断恰好是正确答

案。Cai等人的研究表明[52],在故事完形填空任务

(选出合理的故事结尾)中,某些偏见是普遍存在的,
它允许模型只对结尾部分进行训练而不是从故事开

头部分开始,以产生最优的结果。无论是数据本身

还是人工标注过程中注入的偏差,都会降低数据集

的效度。在这种情况下,到底模型是否掌握了处理

某种语言任务的能力,需要打上一个问号。

2.7 数据集垄断问题

Koch等人[53]通过基尼系数来计算不同自然语

言处理社区内数据集使用的集中程度(包括在论文、
评测或网站中使用的数据集),发现自2015—2020
年,数据集使用集中程度越来越凸显(基尼系数有

0.113的提升)。他们的研究同时发现,那些广泛使

用的数据集仅由少数精英机构提出。事实上,截至

2021年6月,PWC① 上使用量超过50%的数据集

可归于12家机构。
尽管越来越多的研究学者或机构提出新的数据

集,然而他们被使用或者用来做实验对比研究的比

例却很少。这样一种过度集中使用少数数据集的情

况不利于整个NLP社区的多样性和繁荣发展。特

别是已经有研究[54]表明,目前比较经典的评测平台

的数据集中存在多种多样的问题,其质量并没有得

到很好的保证。

2.8 数据集重视程度问题

Sambasivan等[55]在一项 AI从业者调研中发

现,92%的人经历过一次或多次的由于数据问题导

致的错误级联问题。级联在模型的下游产生了重大

的负面影响,如昂贵的迭代、放弃项目以及对社区造

成严重的伤害。通过有意的做法,级联在很大程度

上是可以避免的。尽管数据集对于整个NLP研究
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① PapersWithCode(PWC)corpus.

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



2期 王诚文等:自然语言处理评测数据集质量评估研究

环节如此重要,研究者则更加倾向于模型的研究工

作而不重视数据集本身的研究工作。

3 数据集评估指标和方法

经典 测 试 理 论 (ClassicalTesting Theory,

CTT)是人类考试及试卷质量评估中常用并被证明

行之有效的测量理论[56]。在试卷评估中,往往从信

度、效度和难度三个维度来进行考量。参照人类考

试及试卷的评估经验,我们将上述数据集中存在的

问题在三个维度下进行归类,并尝试制定对应性的

层级化数据集评估指标和计算性与操作性结合的评

估方法。
在信度下,制定规范度、准确度和一致度三个一

级指标。在效度下,有均衡度、契合度和偏差度三个

一级指标。在难度下,共包括难易度、区分度和更新

度三个一级指标。在一级指标下制定对应的二级

指标。

3.1 规范度(DegreeofStandardization,DS)

3.1.1 数据泄露比(DataleakageRatio,DLR)

  指标含义:同时出现在训练集和测试集中的样

本比例。过高的比例可能会导致机器只凭借“记忆

力”来完成测试。
评价方法:
(1)统计训练集样本数量(Ctrain);(2)统计测试

集样本数量(Ctest);(3)统计出现在训练集中的测试

集样本数量(Ctrain∩Ctest)。

DLR=
Ctrain∩Ctest

Ctest
(1)

  指标标准:DLR应该尽可能小。

3.1.2 数据缺失值比(MissingValuesRatio,MVR)
指标含义:该指标一般适用于结构化的数据

(表格),衡量样本在某些特征上值为空的比例。
评价方法:
(1)统计不同样本在不同特征下的所有值数量

(Cboth);
(2)统计所有值中为空的数量(Cnull)。

MVR=
Cnull

Cboth
(2)

  指标标准:MVR应该尽可能小。

3.1.3 数据重复比(RepeatedSampleRatio,RSR)
指标含义:主要指数据中样本重复的情况,该

种重复可能由于数据获取的源头较多,最后未能对

数据进行有效的去重。
评价方法:
(1)统计数据集样本的总数量(Cboth);
(2)统计重复样本的数量(Cduplicate)。

RSR=
Cduplicate

Cboth
(3)

  指标标准:RSR应该尽可能小。
3.1.4 数据异常值比(DataOutliersRatio,DOR)

指标含义:数据集中明显成偏态分布的样本的

占比。
评价方法:采用统计分析方法侦测数据集中偏

态分布的离群点。
指标标准:DOR应该尽可能小。

3.1.5 元数据完整度(MetadataIntegrity,MI)
指标含义:数据集元数据的完整程度。数据集

元信息主要包括数据集的来源、构造方式、变换记录

以及数据集细粒度的分布状态的统计信息。
评价方法:检查数据集是否有配套的介绍数据

集元数据的文档。
指标标准:配备元数据记录的评测数据集在评

价中会给予更高的分数。

3.2 准确度(Accuracy)

指标含义:数据集标注信息是否符合既定的标

注原则和方案,是否通过专家的标注质量认定。
评价方法:
(1)核验数据集提供方是否报告了数据集标注

正确性的指标;
(2)数据集评估方可采用抽样评测的方式,对

抽样数据集进行人工的认定和评估。数据集的抽样

准确率为:抽样正确数/抽样样本数。进而,可以用

抽样样本的准确率来近似估计整个数据集的准

确率。
指标标准:数据集的准确率应该高。

3.3 一致度(Consistency)

3.3.1 标注者一致度(Inter-AnnotatorAgreement,

IAA)

  指标含义:不同标注者在同一标注对象上的标

注一致程度。对于多人标注的情况,可以分解为两

两标注,并取其平均水平进行衡量。
评价方法:采用Kappa一致性检验来计算标注

者一致度,计算如式(4)所示。

Kappa=
po-pe

1-pe
(4)
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  其中,po 表示实际观察到的一致性,pe 为标注

者任意标注的一致性。Kappa的含义是去除了由任

意标注产生的一致性,才是准确的一致性。
指标标准:Kappa值尽可能高,值越高表示数

据集的标注质量越高。

3.3.2 对象标注一致度(ConsistencyofObject
Annotation,COA)

  指标含义:数据集中语境相同下同标注对象标

注一致程度。
评价方法:采用统计及机器学习方法,自动捕

获语境高度相同及相近条件下同字符串标注不一致

情况(Cdisagree),相同字符串出现的次数(Cboth),进而

标注一致度为:

COA=1-
Cdisagree

Cboth
(5)

  示例:“我们 能 做好 那 件 事 ,但是 他们 不

一定 能 做 好 那 件 事。做好 做不 好,取决 于 大

家 的 主观 态度”。
在该分词标注例子中,同样的字符串“做好”三

次出现的,在语义上没有明显的区别,应该做同样的

一种切分。根据统计结果可以知道:

COA(做好)=1-
1
3

(6)

  指标标准:COA越高代表标注一致性越好。

3.3.3 模型表现一致度(ModelAchievement
Consistency,MAC)

  指标含义:同样一个模型在分布一致但是不相

同的测试集上的表现一致程度。
评价方法:
(1)同分布的不同测试集:{test1,test2,…,

testi};
(2)同样的模型:M1;
(3)模型在不同测试集上得分:{S1,S2,…,

Si};
(4)离散系数函数F。

MAC的计算如式(7)所示。

MAC=F(S1,S2,…,Si) (7)

  指标标准:离散系数越小,模型在数据集上表

现一致度越高,说明数据集的可信性。

3.3.4 内容与原则一致度(Content-Principle
Consistency,CPC)

  指标含义:作为内容的标注数据集与指导性的

原则和方案之间的一致程度。
评价方法:专家评估法,即专家采用抽样评估

的方式来判断标注内容是否有效贯彻了既定的标注

方案和标注原则。
指标标准:CPC尽可能越高,表示内容和原则

一致度越强。

3.4 均衡度(Uniformity)

指标含义:同数据集中不同类型标签和考察细

粒度语言能力的均匀程度。
评价方法:
(1)容易从形式标记入手的,可以采用自动方

式。例如,对命名实体识别数据集中不同类型的实

体可以直接统计其各自类型数量,来判断其分布的

均匀程度。
(2)涉及深层内容的,可以采用人工采样标注

的方式。例如,对于阅读理解数据集来说,可以采样

标注样本考察的阅读理解能力子类型,然后进行统

计,看数据集中考察到的各种阅读理解子能力是否

是均匀的。
指标标准:数据集应该具备较高的代表性,数

据比例应该尽量均匀。

3.5 契合度(IntegrationDegree,ID)

指标含义:数据集是否有效体现了所定义的考

察机器对应语言能力的任务,以及体现的程度。
评价方法:

① 专家评判法 专家可以采用抽样的方式来

对数据集能否达到对应测试机器语言能力的程度做

出评估。

② 自论证法 数据提供方能够结合随机样例

论证其任务效度,并提供论证数据。

③ 模型评测法 将同样的一个数据集从结构

或者内容角度进行解耦模块化,如对于阅读理解任

务的测试集进行改造,一个版本的测试集包括完整

的段落、问题和答案三元组,另外一个版本的测试集

的段落则只保留段落尾句。将不同版本的数据集分

别输入给一个结构和参数设置固定不变的模型,看
模型的结果有何区别。如果模型的性能没有较大的

区别,则在某种程度上说明数据集未能有效建模阅

读理解任务。示意见图6。
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图6 数据-模型契合度模型评测法示意图

  指标标准:数据集的契合度应该较高,较低的

契合度说明数据集没能达到体现评测任务的作用。

3.6 偏差度(Bias)

3.6.1 类型分布偏差(TypeDistributionBias,TDB)

  指标含义:同一评测数据集中多种类型数据分

布情况的差异程度。
评价方法:

① 分布统计法 对于那些形式化特征比较明

显的不同类型数据,可以统计不同类别数据出现的

数量,然后统计分析不同类型样本的分布情况,例如

可以用方差或者变异系数等统计指标来衡量一组数

据的分布离散程度。例如,对于机器阅读理解的问

题 类 型 分 布 统 计,一 般 会 有 明 显 的 疑 问 词 语

“5w1h”,就可以统计数据集中疑问代词的数量来估

计数据集的问题分布情况。

② 人工抽样法 对于一些比较难利用形式化

特征来统计类型分布的数据集,可以考虑采用抽样

人工标注的方法进行数据类型分布情况的确认。例

如,对于自然语言推理数据集来说,样本所考察的不

同推理能力(空间推理、亲属关系推理等)的确立没

有形式化特征便于利用,便可以人工进行加工确认,
再统计其类型分布的情况。

指标标准:类型分布偏差尽可能小,各类型分

布均匀,不应该过度偏向其中的某个类型。

3.6.2 答案分布偏差(AnswerDistribution
Bias,ADB)

  指标含义:数据集中正确答案分布均匀与否的

程度。这种答案分布的偏差容易被机器作为“捷径”
利用,从而在评测数据集上取得较好表现。

评价方法:利用多数类基线(始终选择多数正

确答案所在的选项)的结果来检测数据集中是否存

在偏差以及偏差的程度,数值越小说明答案分布越

均衡。
指标标准:应该保证答案分布偏差尽可能小。

3.6.3 无关线索分布偏差(IrrelevantCue
DistributionBias,ICDB)

  指标含义:数据集中是否存在无关线索的偏差

以及无关线索偏差的程度。无关线索偏差一般指机

器并非通过掌握所要评测的语言能力,而仅仅利用

一些无关的线索推出正确答案的情况。
评价方法:以自然语言推理任务为例,可以统

计前提假设句中词汇、短语句法语义特征与分类标

签之间的一致性关系,通常使用的指标有PMI、重
复比(OverlapRate)或相似度(Similarity)。

PMI(词语,标签)=log
p(词语,标签)

p(词语)p(标签)
(8)

OverlapRate=
重复词语或n-gram的数量
样本中词语或n-gram数量

(9)

Similarity=Sim(前提,假设) (10)

  指标标准:度量ICDB的几个指标的值越小,
说明无关线索分布偏差程度越低。

3.7 难易度(Difficulty)

3.7.1 文本特征难度(TextFeatureDifficulty)

  指标含义:文本特征难度是针对数据集文本难

度的度量,一般从词汇、短语、句子和语篇几个侧面

度量文本的特征难度。
评价方法:采用线性加权计算公式来衡量文本

特征的难度,文本难度=α1 词汇+α2 短语+α3 句

子+α4 语篇。

例如,衡量文本词汇丰富性通常用的指标为词

语类符形符比(TTR,TypeTokenRatio):

TTR=
Freq(typenumberofwords)
Freq(tokennumberofwords)

(11)

  指标标准:文本特征难度适中,不能过于简单

或者过难。

3.7.2 人机差异度(Human-MachineGap,HMG)
指标含义:同数据集上,人类基准与模型得分
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之间的差距程度。
评价方法:
(1)在数据集上开展人工评测,得到科学的人

类基准Scorehuman;
(2)获取数据集提出时baseline模型的得分

Scoremachine,如式(12)所示。

HMG=Scorehuman-Scoremachine (12)

  指标标准:HMG应该相对较大,以凸显任务

的难度。

3.8 区分度(Distinctness)

指标含义:同数据集上不同模型得分之间的区

分度。不同性能模型的表现应该在数据集上有着较

大的差别,也就是说分布较为离散。
评价方法:用离散系数(CoefficientofVariation)

来衡量同数据集上不同模型得分的离散化程度。离

散系数的计算如式(13)所示。

cu =
σ
μ

(13)

其中,σ为标准差;μ 为均值。
指标标准:离散系数应该相对较大。

3.9 更新度(DynamicUpdateDegree,DUD)

3.9.1 生命周期(LifeCycle,LC)

  指标含义:数据集提出时间到数据集上模型得

分逼近人类基准的时间周期。
评价方法:
(1)获取该数据集上逼近人类基准模型提出的

时间Timesota;
(2)获取数据集提出的时间Timebase;

LC=Timesota-Timebase (14)

  指标标准:生命周期不宜过短。

3.9.2 更新程度(ExtentOfUpdate,EOU)
指标含义:该数据是否有更新的版本,包括数

据集使用的语料、标注信息等。
评价方法:追踪该数据集提出者最新的关于该

数据集的使用协议或者相关论文,核查是否有最新

的更新说明等。
指标标准:配备数据更新记录的数据集在评价

中会被给予更高分数。

4 指标验证

如上文所提及,目前制定的指标不能完全实现

自动评估。对于部分指标来说,需要采用可操作性

强的人工评估方法,例如,规范度中的元数据完整度

和更新度中的数据集生命周期及更新程度指标。考

虑到评测数据集偏差因素对评测效度的关键性影

响,本部分结合中文空间语义理解评测任务数据

集①对偏差度进行验证。与此同时,鉴于文本特征

难度对于各类评测数据集的通用性,也将探索难度

维度下文本特征难度对空间语义理解评测任务的

影响。

4.1 实验数据

本研究选取中文空间语义理解评测任务中的文

本空间语义异常判断数据集作为实验对象。该任务

要求机器判断给定的中文文本是否存在空间关系异

常,经判定后不存在异常的句子标记为“True”,存
在异常的句子标记为“False”。具体例子如下(文中

加下划线部分为空间语义表达主要成分):
例1:当我们到达医院时,一大群人已围在外

面。地下室里,一条长廊通向手术室。我们在远处

发现了外婆,妈妈和继父连忙跑上前去,我和哥哥走

在后 面,互 相 搀 扶 着,极 力 使 自 己 镇 静 下 来。
(True)

例2:入夜之后,小舟转向东南。在海中航行了

三日,小船顶只有些干粮清水,石破天和那船夫分

食。到第四。午间,屈指正是腊月初八,那汉子指着

前面一条黑线,说道:“那便是侠客岛了。(False)
在例2中,“小船顶”语义异常,一般为“小船里”

或“小船中”。
这部分数据的规模如表5所示。

表5 中文空间语义正误判断数据集规模

类型 规模

训练集 4237

验证集 806

测试集 794

  在具体指标验证中,主要选取测试集作为研究

对象。

4.2 偏差度验证

该数据集主要通过替换句中表空间方位相关词

语的方式批量生成。替换后的句子,可能存在错误
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的空间关系信息,计算机需要甄别哪些语段的空间

关系信息是正确的,哪些是错误的。通过进一步统

计,发现其中替换对存在不同程度的答案分布偏差,
即部分原词替换成某词后所对应一系列句子的空间

语义存在过度偏向正确或错误的分布状况。例如,
方位词“中”替换成“底”构成的替换对“中→底”所对

应的句子共8条,其中1条句子所对应的标准答案

为“True”,其他7条均为“False”。这样导致“中→
底”替换对所形成句子的正误存在一定的分布偏差。
表6列出了部分替换对的分布偏差。

表6 替换对答案分布偏差

替换对 True数量 False数量 偏差程度

中→顶 0 10 5

上→边 1 5 4

中→上 7 3 3

  为了进一步探讨这种替换对的答案分布偏差是

否会对模型的成绩造成影响,以及会造成哪种影响。
我们依据替换对答案分布偏差的情况,将偏差度分

为1~5等级,数字越大表示偏差程度越高。然后根

据偏差度等级将测试集中794条样本分为若干组,
在不同组样本上统计模型预测的精确率。为了验证

模型预测与答案分布偏差的关系,我们选取参加本

次评测的前6名队伍所提交的模型作为实验模型,
在后 续 描 述 中,根 据 评 测 中 模 型 的 排 名 命 名 为

model1 到model6。然后,采用斯皮尔曼等级相关系

数统计不同模型精确率与偏差程度之间的相关性,
其形式化描述如式(15)所示。

S=Spearman(Acci,BiasGrade) (15)

  其中,Acci 表示模型在答案偏差度不同组样本

上的预测精确率,BiasGrade表示偏差程度等级。
具体实验结果如表7所示。

表7 答案偏差度与模型预测相关性分析

模型 r p

Model1 1 1.40E-24

Model2 1 1.40E-24

Model3 0.9 3.74E-02

Model4 0.9 3.74E-02

Model5 0.8 5.39E-02

Model6 0.9 3.74E-02

  在表8中,r值为指标之间的相关性系数,p 值

为显著性系数。只有当p<0.05时,才能说明两个

指标之间具有显著的相关关系。通过实验可以发

现,除了 Mode15 之外,其余模型的预测精确率都与

偏差等级成显著正相关,即答案分布偏差程度越高,
模型预测的精确率越高。

4.3 文本特征难度验证

本部分主要探究文本词汇丰富度与模型预测精

确率之间的关系。在中文空间语义正误判断数据集

中,文本词汇的丰富度主要表现为表示空间语义的

方位词语的丰富度,我们定义了一个方位词密度指

标Loc_word_density,即句子中方位词语数与句子

总词数的比值。按照样本方位词密度大小将794个

测试集样本分为若干组,然后统计模型在不同组上

的预测精确率,进而计算模型预测成绩与方位词密

度之间的相关性,形式化表述如式(16)所示。

S=Sperman(Accj,Loc_word_density)(16)

  其中,Accj 表示模型在依据Loc_word_density
指标分成小组样本上的预测精确率。具体统计结果

如表8所示。

表8 方位词语密度与模型预测的相关性分析

模型 r p

Model1 -1 0.00E+00

Model2 -1 0.00E+00

Model3 -1 0.00E+00

Model4 -0.87 3.33E-01

Model5 -0.87 3.33E-01

Model6 -1 0.00E+00

  从上表中可以发现,p<0.05的模型有 Model1、

Model2、Model3 和 Model6。大部分模型的结果表

示模型预测精确率与方位词密度之间呈负相关,也
就是说,随着样本的方位词词语密度的增加,模型的

预测精确率下降。

5 总结

本文从不同任务角度出发,介绍了主流自然语

言处理评测数据集,并在充分调研主流评测数据集

的基础上归纳了评测数据集中存在的8类问题———
规范性问题、噪声问题、一致性问题、准确性问题、均
衡性问题、偏差问题、垄断问题和重视程度问题。在

问题分析的基础上,参照人类考试及试卷质量评估
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的经验,分别从信度、效度和难度出发尝试提出了评

测数据集质量评估的指标和方法,如表9所示。与

此同时,也通过选取中文空间语义理解评测数据集

对偏差度和文本特征难度两个指标进行了初步验

证,实验结果表明该指标能够有效评估数据集的

质量。
总体来说,这些评测指标的提出还很初步,还有

待进行更详细的实验验证,今后还需要在评估指标

和方法上进行更加精细化、科学化和自动化的研究,
希望在此研究的启发下有更多的研究者开展关于数

据集评估方面的研究,从而为自然语言处理评测数

据集的构造、选择和使用提供参考依据。

表9 评估指标与数据集问题对照表

维度 一级指标 二级指标 数据集问题

信度

规范度

准确度

一致度

数据泄露比

数据缺失值比

数据重复比

数据异常值比

元数据完整度

—

标注者一致度

对象标注一致度

模型表现一致度

内容与原则一致度

规范性问题

准确性问题

一致性问题

效度

均衡度

契合度

偏差度

—

—

类型分布偏差

答案分布偏差

无关线索分布偏差

均衡性问题

噪音问题

偏差问题

难度

难易度

区分度

更新度

文本特征难度 —

人机差异度 —

— —

生命周期 —

更新程度 —
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