
以語言模型判斷學習者文句流暢度

陳柏霖  Po-Lin Chen, *吳世弘  Shih-Hung Wu 
朝陽科技大學資訊工程系

Department of Computer Science and Information Engineering 
Chaoyang University of Technology 

streetcatsky@gmail.com 
*shwu@cyut.edu.tw (contact author)

摘要

因應自動化作文教學系統之需求，我們將開發多種中文自然語言處理功能。本文將以

作文句子的通順程度偵測為目標，我們提出基於語言模型（language model）結合國中

生作文語料知識庫的方法，並且使用資訊檢索的技術來改善系統效能，開發出第一套針

對句子通順程度的偵測系統，能更快更正確偵查學生文章內容不通順的地方。系統分為

二個部份：語言模型訓練模組和中文語料擷取測試模組。我們的實驗證明了以語言模型

理論為基礎的句子通順度自動偵測系統能夠有效偵測不通順的句子。提供本國學生或外

籍學生學習作文時的輔助工具。

關鍵詞：中文，作文，語言模型，N 元語言模型，句子流暢度 

一、緒論

由於現代科技以及 3C 產品的普及，使得孩子頻繁的接觸電視、網路、手機…等，因此

容易缺乏與人之間互動、溝通以及情感的表達，相對的，學生寫的作文常常是以流水帳

交代經過，有的學校甚至不考作文，但隨著教育政策的變動，國中教育會考加入了作文

評量的項目，使的作文再度受到學生及家長的重視。可是受限於學校教學時數，作文較

弱的學生容易缺少補救的機會。我們認為未來自學作文以及在家練習，可以藉由自動化

的作文教學系統輔助。而本系統開發作文教學系統之句子流暢度偵測，經由系統回饋的

診斷結果可以讓學生對詞句組合的理解力有所提升，幫助學生寫出較流暢的句子，藉此

提高他們的作文分數。系統所依賴的 N-gram 語言模型，它的特性是計算字詞間組合的

機率，機率越高的話字詞組合的正確性越高也就是越流暢，而語言模型效果相當依賴大

型的訓練語料，這是語言模型然能待克服的缺點，例如資料稀疏(Data sparseness)的問題，

可以使用平滑(smoothing)的方法解決；以及跨領域的問題，只要訓練語料的性質越不同

於測試的文章，我們所建立語言模型的效果就越差，因此語料庫也要跟著改變。

二、研究動機

要幫助學生寫好的作文首先要讓系統知道如何判斷出一篇是好的作文，國中基測作文的

評量主要以四個範疇為主:”基測寫作測驗雖然採用整體性評分方法，但評分的時候仍
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然已考慮立意取材、組織結構、遣詞造句、錯別字、格式及標點符號等四項核心技巧為

主軸”(陳滿銘 2007，396)。這四個作文評量範疇並不是任意規定的，而是依照作文的

構成過程中所需要的元素決定這些評量範疇的。因此這些作文評量範疇不容易被變更。

以下說明如何將作文評量為 6 種不同的等級(如表一 [1])，而本系統針對四個面向中-遣
詞造句的句子流暢度進行研究。 

 
表一、國中生基本學力測驗作文測驗評分規準[1] 

級分 國民中學學生基本學力測驗寫作測驗評分規準一覽表 

六級分 
六級分的文章是優秀的，這種文章明顯具有下列特徵： 
※遣詞造句：能精確使用語詞，並有效運用各種句型使

文句流暢。 

五級分 

五級分的文章在一般水準之上，這種文章明顯具有下列

特徵：  
※遣詞造句：能正確使用語詞，並運用各種句型使文句

通順。 

四級分 

四級分的文章已達一般水準，這種文章明顯具有下列特

徵： 
※遣詞造句：能正確使用語詞，文意表達尚稱清楚，但

有時會出現冗詞贅句；句型較無變化。 

三級分 

三級分的文章在表達上是不充分的，這種文章明顯具有

下列特徵： 
※遣詞造句：用字遣詞不太恰當，或出現錯誤；或冗詞

贅句過多。上的錯誤，以致造成理解上的困難。 

二級分 
二級分的文章在表達上呈現嚴重的問題，這種文章明顯

具有下列特徵： 
※遣詞造句：遣詞造句常有錯誤。 

一級分 

一級分的文章在表達上呈現極嚴重的問題，這種文章明

顯具有下列特徵  
※遣詞造句：用字遣詞極不恰當，頗多錯誤；或文句支

離破碎，難以理解。 
零級分 使用詩歌體、完全離題、只抄寫題目或說明、空白卷 
 

(一)、立意取材 

這裡主要評量所寫的作文內容是否符合主題，就如蔡英俊(2006，1)提到”立意取材:主
要在評量學生是否能切合題旨並選擇合適的素材”。 

(二)、結構組織 

目前國中作文修改系統少了針對連接詞錯誤的處理:林素珍分析國中作文的錯誤中，結

果顯示:”在行文佈局方面所犯錯誤的統計:有 45.3%的作品在文意的承接上不連貫，是

比較嚴重的問題”(林素珍 2007，158)。蔡英俊(2006，2)提到”在結構組織上的基本要

求，則是意念前後一致(首尾連貫)和結構勻稱。 

219



(三)、遣詞造句 

我們初步分析了一百份國中作文的結果顯示，如果作文平鋪直敘很少用修飾詞的作文大

概是三到四級分。洪美雀(2013， 279-280)建議學生使用「敘事加描寫」取代「單純敘

事」而且將修飾詞分級，如下表二。我們使用國中三年的國文課本裡面的詞彙以及國中

作文語料庫裡面的詞彙，這些詞彙不僅府和國中生的使用程度也不會有艱澀以及少用詞

彙的發生。 

表二、修飾詞分級表(洪美雀 2013， 81) 

四級分用語 五級分用語 六級分用語 

很累 疲累 疲憊 

很吵 吵鬧 喧囂 

 

由於國中三年的各色國文教材仍然有難易度的分別，通常三級分以下的作文使用的詞彙

都停留在國二以下，沒有達到國三的等級。所以分類國中國文課本的詞彙等級是具有意

義的。文獻中依照各級分作文詞彙的程度不同，相同意思但表達方式不同，依照等級由

低到高分類，例如:3 級分:我肖想能考第一名，4 級分:考第一名對我來說真是非分之想，

5 級分:我妄想能考到第一名，6 級分:覬覦著第一名寶座的我(洪美雀 2013， 70)，以及

4 級分:遇到，5 級分:相逢，6 級分:邂逅(洪美雀 2013， 81)，我們這裡主要針對冗贅詞

的偵測來處理。 

(四)、錯別字、格式與標點符號 

錯別字部分系統可以藉由正確作文的語料庫來尋找、比對新作文的錯別字，因此我們可

以偵測錯別字。將作文格式轉變成電腦可以辨識的格式，國中生作文在書寫時是由上而

下，由右至左，此外抄寫標題時要空 4 格，每段前面空兩格。作文長度常常會影響作文

的等級就如洪美雀(會考的核心老師)提到:”作文考題的導文後面均出現「文長不限」，

「文長不限」是為了怕人批評以字數論文章優劣，不過不要被騙了，學測至少寫六百字，

指考至少寫五百二十字，沒有這樣的分量，都不可能得到高分! ”(洪美雀 2013， 102)。
作文的分段也會影響到評分，一級分大都是一到三行寫成段或兩段(依據修改國中作文

的老師之專家判斷)，行數 4 行以上約 6、7 行以下但不包含抄綠題目引導的句子，且有

兩段大概是二級分。如果只有三段大部分最高是三級分，通常是七到十二行。至少寫 4
到 6 段，不要超過 6 段通常是四級分以上。內文空白的話就是零級分。根據林素珍的研

究顯示標點符號錯誤的比例很高”32.9%的作品標點使用不當，26.5%的作品斷句不當

或誤置標點，兩者占了將近六成的比重自然是不容忽視的” (林素珍 2007，159)。 

(五)、研究目的 

綜合上述的說明，本論文主要的研究在於句子流暢度的偵測，正確判斷句子是否通順，

系統設計於可解決一般性問題，可隨著訓練集的增加，而增強對句子的判斷。雖然這只

是一小起步，此系統未來將會整合到電腦作文自動評分系統，電腦自動評分系統能 24
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小時不間斷地提供服務，隨時提供學習的機會，而且學校的老師一次面對許多的學生，

學生難以獲得即時的評價回饋。學生寫的作文經由分散式的診斷模組(本系統為其中一

個診斷模組)分別診斷個別面向的優缺點，之後產生一份可擴展的作文診斷清單。這個

清單裡整合各面向最後的診斷結果，提供後面評分模組以及雷達圖的產生。在四個面向

裡面，「錯別字、格式與標點符號診斷模組」技術上是目前最成熟的，如有明顯的錯誤

將均會被診斷出來並且糾正。當作文各個的診斷結果產生後(立意取材診斷模組、遣詞

造句診斷模組、結構組織診斷模組等)，我們就可以給作文評定等級。依照作文在四個

面向的表現，機器學習程式可以訓練出穩定的分類器，將作文分為零到六級分，產生對

應的雷達圖，接著評語依照各別面相診斷的結果產生，然後合併一起呈現特徵細節，但

是電腦可以詳細地將各種特，這些知識的檢測需要搭配自然語言處理的工具程式以及語

言資源，最基礎的前處理就是斷詞以及標註詞性(POS tagging)，然後依照各模組需求來

增加處理的知識。最後，說明實驗結果與評估的分析討論，藉以驗證本論文擷取之效能。 

 

三、研究架構 

下圖一是中文作文流暢度偵測系統運作的流程圖，首先將測試的資料，包括手工設定的

句子以及中文作文輸入到句子流暢度偵測系統，系統會自動偵測計算分數，之後分數若

圖一、中文作文流暢度偵測系統運作的流程圖 

頻率

檢索 

中文流暢度偵測系統 

套用算

分公式 

綜合評分 

系統判斷之

結果與提示 

N-gram之

中文斷詞 

資料庫 

語言模型 1 

語言模型 2 

中文文章 

Input 

Output 
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高於一定的門檻值將會提示這可能是個不通順的句子，評估系統的效能的部分，我們把

測試結果經由中文流利人是來進行檢閱，接著使用 Recall 與 Precision 評估系統偵測能

力。我們將分析本系統的實驗結果，並且根據系統缺失，來一步一步提出改善的方法，

希望未來更新版本的系統，能改善實驗結果、提昇效能，並且觀察特殊案例，包括系統

誤判為不流暢的句子以及錯放不流暢的句子，進一步分析錯誤的原因，設法改善系統。

自然語言處理(Natural Language Processing, NLP)的領域包含了語音辨識[7][8]、資訊檢

索[2][3]、文件分類、手寫辨識以及機器翻譯[4] [5]…等等，而語言模型（Language Model, 
LM）是自然語言處理重要的技術之一[6]，語言模型統計並且紀錄了大量語料庫的詞頻

及機率，它特性就是可以依據過去的訓練資料，也就是曾經出現的字，預測下一個字出

現的機率，因此也能藉此計算出一個句子的機率，機率越大代表這句子越常出現，也就

是越為通順，反之如果機率越低，代表這句子的寫法很少出現，如果不是創新，極有可

能是寫出了不通順的句子，所以語言模型也能應用在中文句子流暢度偵測的方面。語言

模型規模相當依賴大型訓練語料，訓練語料的性質越接近測試的文章，所建立的語言模

型效果越好，所以語料庫也要跟著改變與適應。 

 

語言模型會基於使用方法的不同而有所改變，例如： mixing 語言模型，使用混合多種

不同的語言模型來改善中文斷詞的效果[9]，圖二舉例說明非斷詞 bigram 使用單字建立

語言模型，圖三舉例說明斷詞 bigram 先斷詞後建立語言模型。而本實驗中分別使用了

新聞語料庫以及國中生作文語料庫來建立語言模型。 

 

  圖二、舉例說明非斷詞 bigram 示意圖 

 
圖三、舉例說明斷詞 bigram 示意圖 

(一)、N-gram 語言模型 

語言模型是由大量語料庫經過訓練、斷詞、計算詞頻等建立而成的統計資料，文集中每

個單字詞的計算方式是使用 Maximum Likelihood Estimation (MLE) [10]來計算每個字出

現的相對頻率並藉此計算機率，如下式： 

𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑛𝑛|𝑊𝑊𝑛𝑛−𝑁𝑁+1
𝑛𝑛−1 ) = C(𝑊𝑊𝑛𝑛−𝑁𝑁+1

𝑛𝑛−1 𝑊𝑊𝑛𝑛)
C(𝑊𝑊𝑛𝑛−𝑁𝑁+1

𝑛𝑛−1 )
                                (1) 

其中 C 代表某個字 W 出現的頻率。 

一個句子是由 n 個字所組成，所以一整個句子的機率就可以計算如公式(2)： 

𝑃𝑃(𝑊𝑊1
𝑛𝑛) = P(𝑊𝑊1,𝑊𝑊2, … ,𝑊𝑊𝑛𝑛)                                  (2) 

其中𝑊𝑊𝑛𝑛表示句子中第 n 個字。𝑃𝑃(𝑊𝑊1
𝑛𝑛) 表示 1 到 n 個字出現的機率值。 

bigram 
今 天 的

  
天 氣 真 好 

bigram 

今天 的 天氣 真好 
bigram bigram bigram 
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我們假設詞彙的機率為獨立的條件之下，根據[11]可以得知句子依據條件機率可定義如

公式(3)所示： 

𝑃𝑃(𝑊𝑊1
𝑛𝑛) = 𝑃𝑃(𝑊𝑊1)𝑃𝑃(𝑊𝑊2|𝑊𝑊1)𝑃𝑃(𝑊𝑊3|𝑊𝑊1

2) ∗ … ∗ 𝑃𝑃(𝑊𝑊3|𝑊𝑊1
𝑛𝑛−1) = 𝑃𝑃(𝑊𝑊1)∏𝑘𝑘=2

𝑛𝑛 𝑃𝑃�𝑊𝑊𝑘𝑘�𝑊𝑊1
𝑘𝑘−1� (3) 

公式(3)改成(4)是由於無法從過去的語料中來做無限字的預測： 

𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑛𝑛|𝑊𝑊1
𝑛𝑛−1) ≈ 𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑛𝑛|𝑊𝑊𝑛𝑛−𝑁𝑁+1

𝑛𝑛−1 )                             (4) 

代表依據前(n-1)個字出現的機率來預測目前第 n 個字所出現的機率，而所謂的 N-gram 
就是當 N=2 時，稱為 bigram，如公式(5)： 

𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑛𝑛|𝑊𝑊𝑛𝑛−1)                                             (5) 

在本實驗中所建立的語言模型採取 bigram 以及 unigram 的模式以及是否先經過 CKIP[12]
斷詞，簡單來說 bigram 語言模型就是統計完語料之後，紀錄詞彙中每一個字出現的條

件下，下一個字接在此字後面的機率，也因為中文字中兩兩字的組合比例較高，因此我

們實驗使用 bigram。如圖二表示，此圖舉例說明，以“今” 與“天”為例，由“今 ”

出現的情況下，推測“天”出現的機率，就稱為 bigram，同理“天”與“的”;“天”

與“氣”也都是 bigram…依此類推，而如果句子先經由斷詞我們就會以詞為單位，

bigram 的情況就會變成以“天氣”與“真好”為例，由“天氣”出現的情況下，推測

“真好”出現的機率，也因此我們就能從語言模型中推算出某一個句子的機率。  

“Entropy” 是很重要的評估標準之一，它也被廣泛的使用在測量資訊上[13]，“Entropy”
被定義為下列的式子(6)： 

H(X) = −∑ 𝑃𝑃(𝑋𝑋) log2 𝑃𝑃(𝑋𝑋)𝑥𝑥∈𝑇𝑇                         (6) 
其中隨機變數 X 涵蓋的範圍包含可預測的 T 集合(例如字母，字詞或部分的語音)。P(x)、 
P’(x)都是 MLE 所計算出來的機率值，實際使用時則是套用下列改寫過的公式(7)： 

H′(X) = −∑ log10 𝑃𝑃′(𝑋𝑋)𝑥𝑥∈𝑇𝑇                            (7) 
另外再定義 Perplexity，如下式(8)： 

Perplexity = 2𝐻𝐻                                    (8) 
實際計算時亦套用改寫過的公式： 

Perplexity′ = 10𝐻𝐻′/𝑊𝑊                               (9) 
其中 W 是一個句子的單字數除以 W 的目的是避免當句子越長時機率越低的情況發生。

Perplexity 越低代表句子中字詞的組合機率很高，也就是說這個句子是比較多人這樣寫

的當然也會較為通順。但是 N-gram 語言模型還是有缺點必需要克服：語言模型在不夠

龐大時尌無法涵蓋所有可能的字詞組合，也就是資料稀疏的問題，即有些字詞的組合沒

有被訓練到，使的在查詢頻率時會有零的問題發生，導致無法正確算分的錯誤狀況。因

此為了解決這個問題我們還需使用平滑(smoothing)的方法來改善機率為零的例外情

況。 

(二)、Smoothing 

Smoothing 的方法可分成模式結合的方法[14]以及折扣的方法，模型結合的方式就是利

用內插法和補插法，bigram 無效時，使用 unigram；而折扣的方法就是調整機率，將機

率較高者把值分配給機率為零者。實驗是用 Interpolated Kneser-Ney smoothing。而
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Good-Turing(GT) [14]與 modified Kneser-Ney (mKN) [15]的演算法效果不錯，以下將會

簡單介紹 GT 與 KN 的演算法。 

1、 Good-Turing Discounting(GT) 

Good-Turing 的演算法是調整從"r" (r: 表示出現 r 次的字數)至"r*"，依據它是二項式分

布的假設 ，如公式(10)。 

𝑟𝑟∗ = (r + 1) 𝑁𝑁𝑟𝑟+1
𝑁𝑁𝑟𝑟

 r < M                             (10) 

其中 r N 是 N-gram 中出現 r 次的字數，M 是界限值通常都小於 5。特別需要注意的

是 r =0 時，代表 N-gram 中出現 0 次的字數： 

𝑟𝑟∗ = 𝑁𝑁1
𝑁𝑁0

  

其中 0 N 是表示從未出現過， 因此折扣過後改寫成下式(11)： 

𝑃𝑃𝐺𝐺𝑇𝑇(𝑊𝑊1 …𝑊𝑊𝑛𝑛) = 𝑟𝑟∗

𝑁𝑁
                                      (11) 

Good-Turing 僅適用於 r < 5，而且必須重新標準化以確保機率總和為 1。如此調整過後，

原本出現頻率為 0 的字，將會被調整提昇成為小數位數，所以避免了機率為零的而導致

無法計算整個句子機率的錯誤情形。 

2、 Modified Kneser-Ney discounting (mKN) 

Kneser-Ney 利用內插法的方式，例如 trigram 無法計算時，改以用 bigram，若依然無法

使用，再改 unigram 的方式，則一定可以找出其出現的機率值，因此可以提供正確的估

計值，mKN 的方法是由 Chen 與 Goodman 共同提出。mKN 的 smoothing 方法有 3 個

參數 ：D1，D2，和 D3，這三個參數是分別用來對應於 unigram，bigram 與 trigram。 mKN 
折扣方法的演算法如下式(12)： 

𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑁𝑁�𝑊𝑊𝑖𝑖�𝑊𝑊𝑖𝑖−𝑛𝑛+1
𝑖𝑖−1 � =

𝐶𝐶�𝑊𝑊𝑖𝑖−𝑛𝑛+1
𝑖𝑖−1 �−𝐷𝐷�𝐶𝐶�𝑊𝑊𝑖𝑖−𝑛𝑛+1

𝑖𝑖−1 ��

∑ 𝐶𝐶(𝑊𝑊𝑤𝑤−𝑛𝑛+1𝑖𝑖)𝑤𝑤𝑖𝑖
+ γ(𝑊𝑊𝑖𝑖−𝑛𝑛+1

𝑖𝑖−1 )𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑁𝑁�𝑊𝑊𝑖𝑖�𝑊𝑊𝑖𝑖−𝑛𝑛+2
𝑖𝑖−1 �   (12) 

其中D(c) = �
0 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑐𝑐=0
𝐷𝐷1𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑐𝑐=1
𝐷𝐷2 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑐𝑐=2
𝐷𝐷3 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑐𝑐≥3

     
𝐷𝐷1=1−2

𝑁𝑁1
𝑁𝑁1+2𝑁𝑁2

∗𝑁𝑁2𝑁𝑁1
𝐷𝐷2=1−3

𝑁𝑁1
𝑁𝑁1+2𝑁𝑁2

∗𝑁𝑁3𝑁𝑁2

𝐷𝐷3=1−4
𝑁𝑁1

𝑁𝑁1+2𝑁𝑁2
∗𝑁𝑁4𝑁𝑁3

  

3、 Interpolated Kneser-Ney smoothing 

Interpolated Kneser-Ney smoothing 其公式(13)： 
𝑃𝑃interpolated(𝑊𝑊|𝑊𝑊𝑖𝑖−1𝑊𝑊𝑖𝑖−2) =⋋ 𝑃𝑃trigram(𝑊𝑊|𝑊𝑊𝑖𝑖−1𝑊𝑊𝑖𝑖−2) + (1 −⋋)[𝜇𝜇𝑃𝑃𝑏𝑏𝑖𝑖𝑏𝑏𝑟𝑟𝑏𝑏𝑚𝑚(𝑊𝑊|𝑊𝑊𝑖𝑖) + (1 −

𝜇𝜇)𝑃𝑃𝑢𝑢𝑛𝑛𝑖𝑖𝑏𝑏𝑟𝑟𝑏𝑏𝑚𝑚(𝑊𝑊)]                          (13) 
本篇實驗也是使用 Interpolated Kneser-Ney smoothing 的公式，但是實驗是 bigram 語言
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模型，因此我們將公式改寫成(14):  
𝑃𝑃interpolated(𝑊𝑊|𝑊𝑊𝑖𝑖−1) = (1 −⋋)[𝜇𝜇𝑃𝑃𝑏𝑏𝑖𝑖𝑏𝑏𝑟𝑟𝑏𝑏𝑚𝑚(𝑊𝑊|𝑊𝑊𝑖𝑖) + (1 − 𝜇𝜇)𝑃𝑃𝑢𝑢𝑛𝑛𝑖𝑖𝑏𝑏𝑟𝑟𝑏𝑏𝑚𝑚(𝑊𝑊)    (14) 

雖然此方法較 Modified Kneser-Ney discounting 的方法簡單一點，但是卻較易執行，更

重要的是效果略比 Modified Kneser-Ney discounting 還要好。[11] 
語言模型是大量語料庫經過訓練所建立的，語料庫與測試的資料彼此間是有所關聯的，

性質越相同的語料庫偵測的效果越好，例如受測的資料是以國中生的作文為主，我們就

加入以國中生作文到所建立的語言模型中，由於系統使用了混合式語言模型概念，語言

模型的規模分別為新聞語料加上作文語料建完索引檔有 303MB，這個語言模型新聞語

料佔了大多數因此我們特別又建立了一個只含國中生作文的語言模型建完索引檔有

7.21MB，前者語料庫沒有經過斷詞後者純作文的部分則是先經過 CKIP 斷詞處理，所以

必須加權計分，權重計分的公式如(15)： 
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = (1 − α)𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃1 + 𝛼𝛼𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃2                                    (15) 

其中 PPL 是 Perplexity，PPL1 是語言模型 1 計算的結果，PPL2 是後來的語言模型 2 計

算的結果，α 介於 0 到 1 之間，α 是可以調整的，隨著測試資料不同以及使用者設

定的不同而改變α，使系統能調節不同語言模型產生的偵測結果來提高準確度。 

四、實驗內容 

國中生作文語料庫的部分我們所蒐集的學生作文是來自於某國中七、八年級手寫的考試

作文蒐集而成如圖四，並且每篇作文皆由教師訂正過錯別字，最後將這些作文輸入成電

腦可處理的 XML 格式如圖五。 

 

圖四、學生作文原文 
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圖五、學生作文電子檔 

而學生作文電子檔的 Tag 我們定義如下︰ 
<doc></doc>： 文件的貣始與結束，一篇文件包含下列的資訊。 
<class></class>： 學生的班級。 
<number></number>： 學生的座號。 
<title></title>： 作文的標題。 
<score></score>： 學生的得到的級分。 
<essay></essay>： 學生的文章內容。 
<p></p>： 段落。 
<revise></revise>： 老師批改到的錯別字以及老師更正的結果。 
<wrong></wrong>： 錯誤字詞。 
<correct></correct>： 老師所提供的正確的字詞。 

而我們把其中五級分以及六級分一共 833 篇的作文來做斷詞建立語言模型。而訓練過程

如下列圖片所示: 

<doc> 
<class>八年四班</class> 
<number>11</number> 
<title>走出青春的光彩</title> 
<score>5</score> 
<essay> 
<p>此刻，正在考場中振筆疾書的我，感受到教室中有股青春的氣息在空氣中

<revise><wrong>濔漫</wrong><correct>瀰漫</correct></revise>著，裡面有著大家的

夢想、有著光明的未來。</p> 
<p>正值青春年華的我們，應保有一顆堅強以及積極的心，去面對各個關卡，大家心

中熱血<revise><wrong>沸駦</wrong><correct>沸騰</correct></revise>，正朝著自己

的目標努力著，為了自己的未來所奮鬥著。</p> 
<p>其實用心體會生活中的微小事物，幫助別人，使自己心情開朗，和同學

<revise><wrong>分賞</wrong><correct>分享</correct></revise>快樂的事情，聽見同

學們的歡笑聲，也能使自己開心，和爸媽訴說在學校所發生的喜怒哀樂，不只能增

進親子間的<revise><wrong>觀係</wrong><correct>關係</correct></revise>，也讓他

們的生活多了些趣味性，這樣的生活不也是多彩多姿嗎？這樣的生活不也是許多人

所嚮往的嗎？</p> 
… 
</essay> 
</doc> 
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圖六、文件經過去除 Tag、分割句子與 CKIP 斷詞 
 

 
圖七、統計各字詞詞頻，計算其句首及各詞條件機率，建立成 unigram 
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圖八、統計各字詞詞頻，計算其條件機率，建立成 bigram 

（一）、實驗一測試國中生所寫的作文 
我們擷取了跟訓練集同樣的國中生所寫的作文來測試，我們從五級分和六級分作文中一

共一百個句子，我們預設如果算出來的加權分數超過 50 分就有可能是不通順的句子，

根據測試結果在 90 句 50 分以下的句子有 5 句經由中文流利人事審查為不流暢，10 句

50 分以上句子其中 6 句是判斷正確 4 句為誤判的，整體的效率評估達 89%，而偵測不

流暢句子的 Recall 則有 60%而 Precision 54.5%。 

表三、實驗一測試結果 

實驗一 
已知分類 Results 

不通順 通順 Precision Recall 
F–
measure 

Accuracy 

預測

分類 
不通順 6 4 60% 54.5% 57.11% 

89% 
通順 5 85 94.4% 95.5% 94.99% 
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（二）、實驗二測試外國人所寫的作文 
我們從 NLP-TEA1[17] Testing Data 收集語料(圖九)，我們依照文件的標籤收集 843 筆正

確的句子以及 273 筆含有冗詞的句子，這個實驗主要是測試希望在正確的句子中分數都

能很低而在包含冗詞的句子中分數是高得，可是由於這是由外國人所寫的中文句子，或

許句子是被歸類在正確的那一類，可是他們用詞的習慣多少還是跟本國人有些差距，所

以我這邊預設如果算出來的加權分數超過 100 分就有可能是不通順的句子，根據測試結

果在 843 句正確的句子當中有 450 句認為是通順的，在 273 句包含冗詞的句子中有 139
句正確判斷為不通順的，整體的效率評估達 52.77%，而偵測不流暢句子的 Recall 則有

51%而 Precision 26%。 

 

圖九、語料來源格式 

表四、實驗二測試結果 

實驗二 
已知分類 Results 
包含冗

詞句子 
正確的

句子 
Precision Recall 

F–
measure 

Accuracy 

預測

分類 

包含冗

詞句子 
139 393 26% 51% 34.44% 

52.77% 
正確的

句子 
134 450 77% 53.3% 62.99% 

229



 

五、結論 

在本實驗中我們使用混合式的語言模型來實作中文句子的流暢度偵測系統，經由實驗結

果顯示本系統對於不流暢的句子有一定的識別度，未來我們也會繼續做各式各樣的實驗，

想辦法改善系統效能讓它能確實應用在作文教學系統上輔助學生學習，表六為正確判斷

的句子範例，我們根據下表五分析了幾個錯誤的原因並提出解決的方法: 

1. 句子中夾雜英文以及人名，未來我們應該要把英文字母去除以及如果是人名的話應

該用其他標籤取代以降低它的誤判。 

2. 句子中包含標點符號，未來我們應該也要把頓號以及其他的標點符號去除再來算分

應該可以大大提升準確度。 

3. 由於句中包含了少見的專有名詞” 釙和鐳”使的分數大大的提高，為啥我們可以考慮

建立一個專有名詞辭典來改善這個問題。 

表五、誤判句子範例 

句子 新聞語料模型 純作文模型 加權分數 

例如 google 公司的大老闆布

林和佩吉 215394.11 127.08 100760 

我曾在這打鬧、嬉戲、悲傷、

難過、歡樂、憤怒 200086 70 100078 

因而找到新元素釙和鐳 58493.4 140.4 29316 
 

表六、正確判斷的句子範例 

句子 新聞語料模型 純作文模型 加權分數 

我才在五歲時 60.79 41.05 50.92 

也又有自己才能決定 61.7 40.28 50.99 

甚至是有些人希望自己當個

太空人 59.98 52.75 51.37 

 
表六為正確判斷的句子範例，未來我們會持續實驗改進系統效能，並且增加語言模型的

質量。句子流暢度偵測於作文當中遣詞造句的範疇，是目前各級升學考試作文評分四個

面向之一。開發另外三個面向同樣需要的各種自然語言處理的功能將是我們未來研究的

方向。像是使用邏輯連接詞(例如:因為…所以)以及組織文章的連接詞(例如:首先…之後)
的出現率，來評估文章的組織結構。藉由語言學的 Isotopie 理論讓電腦辨識文章是否合

乎主題。因為組成文章的句子不會是彼此都沒有相關的句子，Isotopie 可以分析句子是
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否相互呼應且具有聚合力。且由於一篇文章的撰寫會根據主題選用同一辭彙場域的詞，

所以我們可以利用辭彙的詞場來測試作文是否合乎主題。 
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