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摘要 

本研究透過常用字來產生混淆字集，自動產生能夠幫助錯別字偵測的模板，發展華

語文錯別字偵測技術。本系統利用辭典為基礎，使用辭典中的詞彙做為正面用詞，透過

混淆字集自動產生含別字的反面模板，能夠偵測的別字包含同音字、同部首字，並且透

過斷詞軟體輔助擷取更正確的反面模板，用以協助華文教師進行大量華文作文的錯別字

批改甚至輔助學生進行寫作，最後達到提昇寫作能力之成效。 

關鍵詞︰模板產生、模板探勘、正反面用語知識庫 

Abstract 

In this research, we proposed a system that can use automatically generated templates 
for detecting Chinese spelling error. At first, we use frequently used Chinese characters to 
produce the Chinese confusion set. Based on a dictionary, our system automatically generated 
negative vocabulary template with the help of Chinese confusion set. Error types include 
pronunciation-related errors and radical-related errors. And our system uses word segment to 
capture more accurately the negative template. We hope that such a system can help the 
teachers on the checking of students’ essays, and also can help students learn to write 
effectively. Consequently, the students would improve their writing skill. 

Keywords: Template generation, Template mining, Pragmatics Knowledge Base. 
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一、緒論 

自民國 95 年起，教育部在國中基本學力測驗中加辦「寫作測驗」隨後列入升學計

分，計分標準依據立意取材、結構組織、遣詞造句、錯別字給予 6 個等第的級分，華語

學習中的作文能力備受重視。國中基本學力測驗每年約有三十萬學生應試，因此我們可

以預見未來將有大量的作文輔助批改與輔助教學的需求，如何應用數位學習的技術來輔

助教師批改作文並且幫助學生學習寫作，為目前普遍研究之議題。 

根據寫作測驗的評分依據，錯別字是個重要的評分標準，回顧以往中文錯別字的輔

助學生系統的相關文獻有[1]與[2]，這兩篇文獻都是針對中文文章中進行偵錯與訂正的

系統，其中[1]是利用替換五筆字型編碼來產生可能的別字，透過每次替換一個編碼即

可達到產生多個可能的別字，而五筆字型輸入法主要用於使用簡體中文的中國大陸，五

筆字型完全依據筆畫和字形特徵對漢字進行編碼，將漢字筆劃分為橫、豎、撇、捺、折

五種，把字根或編碼按一定規律分佈在 25 個英文按鍵上。教育部也針對錯別字推出由

人工編寫的常用國字辨似[3]，但是常用國字辨似只含有 1477 筆模板，並不敷大量的作

文偵錯使用，而我們從書上蒐集常用的正反面用語模板含有 6,701 筆，並且在 2008 年

發表中文作文的訂正與更正建議系統[4]，該系統利用學生所書寫的作文蒐集偵錯用模

板藉以建立模板偵錯技術的正反面模板偵錯，並且透過統計 Corpus 的 uni-gram、bi-gram
建立語言模型做為常用語偵錯，由於人工蒐集模板費時耗力且成本過高，所以隨後我們

根據 QA 系統中的自動模板產生概念[5]、[6]，利用機器學習之技術並且大量探勘 Corpus
中可能的反面用語模板，最後利用學生所書寫得作文做為 Training data，於 2009 年 5
月發表了中文作文錯別字偵錯模板自動產生[7]，該系統使用模板擴展演算法來取得大

量的模板，並且透過卡方檢定做為收納模板的檢定公式，但是自動模板產生還是依賴人

工蒐集模板中之種子，於是我們使用混淆字集來大量產生蒐集模板用的種子，混淆字集

為一般人容易混用的字之集合，混淆字可能為同音字、同形字、同部首字等等。 

混淆字集是學生容易將正確的字書寫成錯誤的字之集合，根據劉昭麟教授的統計學

生作文[8]、[9]，學生書寫的錯別字中同形字佔 30.70%、同音字佔 79.88%、同形同音字

佔 20.91%、非同形同音字佔 2.43%，統計結果指出學生書寫的的錯別字大部分來自於

同音字錯誤，同音字的混淆字集可以透過字典收集取得而同形字則較不易取得，不過劉

教授依據倉頡輸入法發表[10]，利用替換倉頡輸入法字碼來取得同形字與[1]的替換五筆

字型編碼相似之處。 

二、系統設計與方法 

（一）錯別字自動模板產生系統回顧 

我們於 2008 於所發表的錯別字偵錯與訂正建議系統[4]是透過一個 Web 介面，讓學

生輸入他們所書寫的作文而文章可能含有若干個別字如圖一左邊方塊，經過我們系統兩

項功能常用語偵錯與正反面模板偵錯診斷後，常用語偵錯會提供學生的錯誤字、必須更

正的字、錯誤字位置和更正建議的資訊，正反面用語偵錯除了常用語偵錯提供的建議之

外還會提供詞語的說明如圖一右邊方塊，我們的系統可以偵測出常見的錯別字，並且明

確指出學生錯別字在文章的何處，並且給予適當的建議與說明，讓學生瞭解自己何處寫

錯字並且從錯誤中學習。 
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我們在 2009 年 5 月所發表的自動模板產生系統[7]是改進 2008 年發表[4]的系統，

2008年的系統所使用的模板必須經由人工蒐集，由人工蒐集模板費時耗力且成本過高，

自動模板產生系統確實能夠自動產生大量的偵錯模板不過卻有兩個缺點，1. 產生模板

的正、別字種子必須經由人工蒐集。2. 其自動產生的部份模板不具可讀性且不符合詞

彙的概念，如圖二。圖二中我們可以看出某些詞彙如“辯護律”、“視辯論”、“電視

辯”等並不是完整的詞彙，如“辯護律”可能是從“辯護律師”擷取，這些不完整的詞

彙並不適合當作更正建議資訊給使用者參考，因此下面我們根據以上兩個缺點進行改

進。 

        珍愛地球，從我家做起

     ...浪費資源，讓環保人士不禁大聲急呼：「地球只有
一個，要愛護地球，就要從居家做起。」 
　　從小，我的爸爸媽媽就常常告訴我，要珍愛地球，不要使
用過多不必要浪費的資源，要時石刻刻的節約。為了讓年幼的
我能深刻明白，爸爸媽媽總是以身作責，一有空就去蒐集相關
的資料。媽媽常告訴我：「地球上的資料已經越來越少，就像
你時常抽取衛生紙，一抽就是四、五張，而且你用一次就扔進
垃圾筒中，豪不珍惜，但是你知道嗎？衛生紙是樹木所製成的
，如果所有的樹都被砍閥當衛生紙的原料，那麼地球就會變得
一片黃沙，...

常用語偵錯

錯誤字: 石
更正字: 時
錯誤字位置: 80
更正建議: 時時刻刻

錯誤字:黃
更正字:散
錯誤字位置: 354
更正建議: 一片散沙

正反面模板偵錯

錯誤字: 責
更正字: 則
錯誤字位置: 109
錯誤類型: 同音字
說明: 「則」是規範、榜樣的意思；「責」有負
責、責備、責成等意思。「以身作則」指以自己的
言行舉止做為他人的榜樣，所以當用「則」而非
「責」。
更正建議: 以身作則

文章字數: 232
成語數: 2
錯字數: 3

一共花了 1.782秒 偵錯。  
圖一、2008 年所發表系統之偵錯功能 

  
圖二、舊系統所產生的部份模板 

（二）混淆字集 

 我們發表過的偵錯系統所使用的正、別字種子是經由我們所蒐集正、反面用語中擷

取其中的正、別字所產生，例如︰正反面用語為“芭蕉”、“笆蕉”，而正、別字種子

則為“芭”、“笆”，由於正、別字種子也是必須經由人工蒐集，同樣也具有費時耗力
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成本過高的缺點。根據劉教授的統計[8]、[9]，同音同形字的別字在學生所寫的錯別字

中佔有 89.67%，其中同音錯別字高達 79.88%。 
 我們從字典蒐集所有用字的注音並且將同音同調視為同音字，如“動”的注音為

“ㄉㄨㄥˋ”，因此“凍”“ㄉㄨㄥˋ”視為同音字，“東”“ㄉㄨㄥ”視為不同音字，

而我們所蒐集的同音字表共有 1,351 音、15,160 字，如圖三。 
 漢字字形的構成要素是由筆劃、筆順、偏旁、六書、部首所構成，其中部首是東漢

文字學家許慎所著之《說文解字》所創，此後漢字的檢字方式一般皆使用部首，而同部

首字含有高相似度，因此我們使用部首資訊來產生同形字，根據《康熙字典》漢字的部

首一共有 214 個，我們利用 214 個部首蒐集了 9,752 個漢字並且產生同部首字表，如圖

四。 
最後自動產生混淆字集方法則是使用正字檢索同音字表、同部首字表，如圖五概念

圖利用“兇”即可找出同部首的“兄光兆先兌克免…”與同音字的“凶兄匈洶恟胸…”

等字。 

 
圖三、部份同音字表 

 
圖四、部份同部首字表 

兇 兄光兆先兌克免… 凶兄匈洶恟胸…

正字 同部首字 同音字

 
圖五、自動產生混淆字概念圖 

（三）自動化收集模板系統流程 
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圖六為我們自動模板產生系統流程圖，我們的自動模板產生系統是基於正面用詞非

常頻繁使用，而含別字的反面用語則會被使用很少的條件下，首先我們蒐集由國語推行

委員會所公佈的八十七年常用語詞調查報告書[11]中的常用字共 4,998 字作為正字種子，

接著利用這些常用字自動產生同音、同部首的別字，最後將混淆字集輸入至我們的自動

模板產生系統。 
我們發表過的偵錯系統是使用演算法來產生正面用語模板但會有稍早所提之缺點，

於是我們使用現有詞彙的基礎作為正面用語模板，當系統取得正字後會去檢索辭典是否

有包含該正字之詞彙，其中辭典為教育部所公佈之教育部重編國語辭典修訂本[12]，經

由我們濾掉單字詞彙共 145,608 詞，接著我們將檢索之詞彙的正字替換成別字做為正、

反面用語模板，接著到 Corpus 進行頻率統計，統計頻率如果符合門檻值的模板則收集

起來進行 Close test，如果符合 Close test 誤判門檻值的模板最後則將此模板收入正反面

語料庫，而自動模板產生的概念如圖七。 

5000常用字

自動產生
混淆字集

計算正反面詞
彙門檻值

利用正字搜尋含
正面字之詞彙

是否符合門檻值

Y

N將詞彙中的正字
由反面字取代

Y

N

將模板進行
Close test

是否符合誤判
門檻值

將模板收入正
反面語料庫

捨棄不符合條
件之模板辭典

Corpus

從Corpus中搜
尋取代後的反
面詞彙頻率

 
圖六、系統流程圖 

官 倌

文武百官
官商勾結
一官半職
翻譯官
考官

文武百倌
倌商勾結
一倌半職
翻譯倌
考倌

計算
門檻值

文武百官
翻譯官

… …

文武百倌
翻譯倌

正字 別字

正面用語 反面用語

 
圖七、自動模板產生概念圖 
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 檢定公式方面，我們在 2009 年 5 月所發表的自動模板產生系統[7]是使用卡方檢定

來檢定是否收納模板如(1)，其中 E 為正面用語模板的出現頻率 O 為反面用語模板的出

現頻率，而中文中常有積非成是的用語或通用詞詞彙，為了避免這樣的情況我們會限定

E > O。 

E
EO

X
2)(2 −

=
    (1) 

隨後我們觀察學生作文中學生所使用的反面用語與教師訂正後的正面用語，發現正

面用語的頻率遠大於反面用語如圖八，而卡方檢定公式特性卻只學生正反面用語的頻率

分佈不同其卡方檢定特性圖如圖九卡方檢定的門檻值範圍，在門檻值設定為 100 的條件

下，隨著正面用語頻率的提昇而反面用語也呈線性的提昇，也就是圖九上方線段以內的

反面頻率皆會通過卡方檢定測試，這與我們從學生所使用的正反面用語有著非常大的差

異，所以卡方檢定並不適合用來檢定模板是否收納。 

 
圖八、正反面用語頻率分佈圖 

 
圖九、卡方檢定與根號檢定門檻值分佈圖 
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 因此我們將否採納該模板的公式修改如(2) (3)，Cfeq 為正面用語的頻率、Wfeq 為反

面用語的頻、Threshold 為所有正面用語頻率之平均，而採納模板的條件是正面用語的

頻率經過開根號的計算之後必須大於反面用語的頻率，且正面用語必須大於門檻值。使

用此公式是依據圖八學生使用的正反面用語之特性所設計，依照每個正面用語得頻率取

得相對之反面用語頻率，並且必須符合正面用詞非常頻繁使用，反面用語則被使用很少

的條件，根號檢定的特性圖如圖九下方線段，根號檢定能夠針對每一個正面用語頻率去

取得他的最佳反面用語頻率之門檻值，最後我們將學生正反面用語頻率共 2455 筆利用

(2)公式做頻率分佈分析，其中共有 90.46%的模板符合根號檢定之測試，不符合此檢定

測試的模板有“未來”、“為來”，“已經”、“以經”，“但是”、“但事”等模板，

這些模板的前後文資訊不足如果用來當作錯別字訂正模板，則會非常容易引入雜訊。 

ThresholdCfreqWfreqCfreq >>    ,      (2) 

n

iyCvocabular
Threshold

n

i
∑
== 1

)(
    (3) 

（四）斷詞軟體應用 

上述檢定公式與 Close test 處理根據我們實驗與觀察，2 個字的詞彙仍然非常容易

造成 False alarm，這個原因是 2 字的詞彙過短容易與其他詞彙發生重疊的現象範例如圖

十，如果用一個正面詞彙如“擁有”去擷取反面用語，則會如圖十般將“雍有”、“以

有”都收入，但在“一個人可以有很多快樂”這句範例中，“以有”中的“以”字應屬

於“可以”這個詞彙。 

一個人可雍有很多快樂。

一個人可以有很多快樂。

擁有

 
圖十、詞彙重疊現象範例 

 斷詞軟體能夠將正確的詞彙斷詞，而含有別字的詞彙則無法正確斷出詞彙如圖十一，

因此我們使用這個特性將 Corpus 利用斷詞軟體[13]斷詞，藉以用來擷取更正確的 2 字詞

彙模板，我們會將正確斷詞的詞彙移除接著將剩餘單字詞合併用來擷取模板用。最後由

我們系統自動產生的模板如圖十二。 

一個 人 可 雍 有 很多 快樂。

一個 人 可以 有 很多 快樂。

擁有

 人可雍有 

 
圖十一、應用斷詞擷取反面用語模板範例 
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圖十二、經由我們系統所產生的部份模板 

三、實驗結果與分析 

（一）Corpus 與學生作文 
由於統計模板頻率需要大量的語料資料，因此我們蒐集新聞語料庫做為我們的

Corpus，資料整理如表一。 
表一、Corpus 資料整理 

資料年份 新聞社 文件數 檔案大小 

1998-1999 

Chinatimes 38,163 

209MB 
Chinatimes Commercial 25,812 

Chinatimes Express 5,747 
Central Daily News 27,770 
China Daily News 34,728 

1998-1999 United Daily News 249,508 320MB 

2000-2001 

United Daily News 172,421 

1.03GB 
United Express 91,958 

Ming Hseng News 168,807 
Economic Daily News 463,873 

 測試集是從學生作文中拆成兩個部份，一個部份做為 Close test 用，另一部份則是

用來 Open test 用，學生作文我們使用台北市某國中七、八年級考試作文、並且由教師

校訂過錯別字共 3264 篇，每篇文章皆輸入成電腦可處理的格式如圖十三，而我們的系

統並不處理注音文以及不存在於 Unicode 編碼中之錯字。 

最後我們將蒐集到的作文做資料分析如表二，從表格中我們可以看出約 94%的作文

用字皆為常用字的範圍，而表三則為學生作文的正別字分析同部首的正別字約在 15%
同音正別字約 68%，而非同部首同音字約為 19%，我們的作文統計分析結果與劉教授

的分析結果[8]、[9]相近。另外我們也統計學生常犯錯誤之 Top 10 模板如表四。 
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圖十三、作文電子檔的格式 
表二、學生作文基本分析 

 
作文數 平均級分 作文平均字數 平均別字數 常用字比例 

Close test essay 2241 3.62 367.12 1.74 94.23% 
Open test essay 1023 3.61 420.02 1.94 94.33% 

表三、學生作文正別字分析 

 
正別字同部首比例 正別字同音比例 兩者皆有 兩者皆非 

Close test essay 13.82% 70.27% 4.92% 20.81% 
Open test essay 16.96% 66.31% 2.85% 19.58% 

表四、常犯錯誤之 Top 10 模板 
Close 
essay 

正面用語 已經 變得 自己 景象 一旦 寄託 已經 畢竟 而已 根本 

反面用語 己經 變的 自已 景像 一但 寄托 以經 必竟 而己 跟本 

Open 
essay 

正面用語 自己 一旦 已經 選擇 煩惱 應該 已經 而已 選擇 後悔 

反面用語 自已 一但 己經 選則 煩腦 因該 以經 而己 撰擇 後侮 

（二）實驗設計與評估 

 我們實驗的比較對象為[4]所人工蒐集的模板與發表過的偵錯系統[7]所產生的模板，

由於二字詞、三字詞、四字以上的詞彙出現頻率差異非常大，因為我們針對這三組分別

計算全部詞彙的平均頻率，依照平均頻率門檻值分別設定為︰2300、500、100，而 Close 
test 的過濾門檻值經由我們反覆實驗得到 0 為最佳的設定。 

評估的方式是使用 Precision 與 Recall 公式定義如下: 

N

)
r

dr
(

Recall Micro
∑

=   (4)    
N

)
sd

dr
(

Precision Micro
∑

=    (5) 

∑
∑=

)r(
)dr(

Recall Macro   (6)    
∑

∑
=

)sd(

)dr(
Precision Macro    (7) 

Precision1  rate alarm False −=   (8) 
dr 為每篇文章中偵錯正確的字數，r 為每篇文章中真正的錯字數，sd 為 每篇文章

中系統偵測出的錯字數，N 為所有文章的篇數。Micro Precision 與 Micro Recall 是以接

近現實生活的偵錯情形，也就是以文章為單位偵錯效能如何。除此之外還必須考量較
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多的樣本，也就是將所有的資料視為整個大集合，所以我們使用 Macro Recall 與 Macro 
Precision 來檢視系統的效能。最後我們系統要求的是在維持高 Precision 的情況下來提

高 Recall 值，因為我們不希望給使用者太多 False alarm。 

（三）實驗結果 

我們設計四組實驗第一組實驗為混淆字集應用於卡方檢定時的實驗結果，第二組為

混淆字集應用於根號檢定的實驗結果，第三組為根號檢定加入斷詞後的實驗結果，第四

組為根號檢定所自動產生的模板加入人工蒐集模板之後的實驗結果。 
實驗一︰混淆字集應用於卡方檢定 

 
圖十四、卡方檢定實驗結果 

實驗結果如圖十四，其中 A 組為人工蒐集的模板共 6,701 筆，B 組為我們發表過系

統所產生的模板共 19,402 筆，C 組為應用混淆字集後使用卡方檢定之系統產生的新模

板共 54,253 筆，其中混淆字採取[11]中的常用字，不在常用範圍的字則不在此範圍。

Precision 方面以人工蒐集的模板為最佳，而 Recall 方面應用混淆字集卡方檢定所自動產

生的模板優於過去我們所發表的系統，整體來說則還是以人工蒐集的模板為最佳，不過

自動產生的模板在 Recall 皆都逼近人工蒐集模板的數值。 
實驗二︰混淆字集應用於根號檢定 

 
圖十五、根號檢定實驗結果 
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實驗結果如圖十五，D、E 組與實驗一的 A、B 相同，F 組為應用混淆字集後使用

根號檢定之後系統產生的新模板共 50,467 筆。與實驗一最大的不同處是根號檢定在

Precision 方面皆比卡方檢定來得優異許多其中以 Macro 提昇最多，在 Recall 方面 Micro
些微提昇 Macro 則是些微下降。由此實驗可以得知過去卡方檢定的檢定模板方式讓許

多 noise 進入造成 Precision 的下降，改用根號檢定的檢定方式可以改善以往的缺點。 
實驗三︰加入斷詞系統 

 
圖十六、應用斷詞之檢定比較 

實驗結果如圖十六，G 組為實驗一 C 組之卡方檢定模板，H 組為實驗二 F 組之根

號檢定模板，I 組為 H 組應用斷詞軟體後自動產生的新模板共 9,013 筆。由於斷詞軟體

的使用讓斷詞更準確，因此模板產生數跟前面兩個實驗相比較降低不少，在 Precision
方面可以發現不論Micro或Macro都比使用斷詞軟體前的模板在準確度有更進一步的提

昇，但是在 Recall 部份則是下降 3%左右，這是追求 Precision 所犧牲的地方。 
實驗四︰混合人工蒐集模板 

 
圖十七、比較混合人工蒐集模板之效能 

實驗結果如圖十七，J 組為實驗一 A 組人工蒐集的模板共 6,701 筆，K 組為實驗二

F 組根號檢定模板與 J 組人工蒐集的模板混合使用共 57,167 筆，L 組為實驗三 I 組應用

斷詞軟體之根號檢定模板與 J 組人工蒐集的模板混合使用共 15,713 筆。Precision 方面

混合人工蒐集模板後的自動產生模板皆下降到人工蒐集模板水平附近，而跟實驗三比較
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Recall 方面在 Micro 與 Macro 部份皆有大幅度的提昇，這也表示我們的系統具有可擴充

性，如果加入適當的模板能夠使用系統的偵錯範圍更進一步的提昇。 
以混淆字為基礎來產生模板的新系統理當可以掌握 70~80%的錯別字，但是經由我

們的實驗卻發現自動產生的模板在 Recall 值方面的提昇非常有限，這個現象我們將在下

節做數據分析。 

（四）實驗結果分析 

 用來分析的模板我們使用實驗三中的應用斷詞軟體之根號檢定自動產生的新模板

共 9,013 筆做為分析模板，因為這組模板比較符合我們當初所預期之在維持高 Precision
的情況下來提高 Recall 值。 

1 Precision 方面 

 利用反面模板來偵測錯誤理當能夠讓 Precision 達成 100%，但是經由我們實驗結果

發現卻不是如此，我們將 Open test 中系統偵錯部份造成 False alarm 提出討論如表五。

根據[12]“垃圾桶”“垃圾筒”、“奇蹟”“奇跡”、“電線桿”“電線杆”、“銷聲

匿跡”“消聲匿跡”，可以得知此四組模板為通用詞，而“一再”“一在”則牽涉到語

意層面再這邊並不適合使用模板的方式來偵錯，“放聲大哭”“放聲大叫”、“不用說”

“不用講”、“讀書人”“讀書做”則是我們系統收納到不適合的模板，Precision 無法

達到 100%就是上述原因所導致。 

表五、部份 False alarm 模板 

正面用語 垃圾桶 奇蹟 電線桿 銷聲匿跡 一再 放聲大哭 不用說 讀書人 

反面用語 垃圾筒 奇跡 電線杆 消聲匿跡 一在 放聲大叫 不用講 讀書做 

2 Recall 方面 

我們將學生所書寫正反面用語模板與我們系統所產生的模板做個分析如表六。其中

“沒產生到的模板”為我們系統所沒有產生到的模板，“不在辭典”為在沒有產生到的

模板中其正面用語不在辭典中，“不在 Corpus”為在沒有產生到的模板中其反面用語

不在 Corpus 中，“兩者皆是”為正面用語不再辭典中同時相對應反面用語也不在

Corpus 中。 
從“沒產生到的模板”數值可以發現，絕大部分學生所書寫得模板並沒有被我們自

動產生，再從“不在辭典”與“不在 Corpus”數值中相加並且扣除兩者皆有的部份，

可得知 Close test essay 有 53.17%的模板與 Open test essay 有 32.97%，是我們的系統無

法自動產生出來，因為我們的系統自動產生模板是基於正確詞彙與 Corpus 曾經有人使

用過該反面用語。 
至於不存於辭典的詞彙如表七，可以將這些詞彙加入辭典這樣便可以克服此問題，

而不存在於 Corpus 的反面用語則必須蒐集更大量的 Corpus 語料庫，以便能夠蒐集到此

類的反面模板。 
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表六、學生模板與系統模板分析 

 
沒產生到的模板 不在辭典 不在 Corpus 兩者皆是 

Close test essay 91.53% 37.73% 35.64% 20.20% 
Open test essay 93.15% 16.27% 23.94% 7.24% 

表七、部份未收入辭典之詞彙 
佈告欄 蒸飯機 值日生 作業本 辦派對 睡午覺 全班齊心 勤加練習 羞恥心 無厘頭 

重拾信心 莽莽撞撞 淘汱 漆彈場 偶像劇 積陰德 融入團體 芬多精 燒炭 拉筋 

四、結論及未來工作 

根據我們應用混淆字集、根號檢定公式與斷詞軟體，我們能夠省去人工蒐集產生模

板用種子的流程，並且能夠產生以詞彙為基礎的模板如圖十二，改進過去發表過的系統

模板如圖二非詞彙基礎的模板，給予使用者更明確的訂正資訊。使用根號檢定公式也經

由實驗得知確實能夠比卡方檢定所自動產生的模板有較佳的 Precision，最後藉由斷詞軟

體斷詞後的 Corpus 也經由實驗證實能夠更進一步提昇系統的 Precision，而 Recall 部份

也能透過持續增加適合的模板來增加偵測率。 

在未來我們會蒐集混淆字集所沒辦法產生的模板產生種子，也會持續蒐集更符合學

生作文的文章來取代新聞語料庫，詞彙方面則會透過大型詞彙庫或線上資源如︰維基百

科，來增加我們辭典的詞彙數，最後我們預計使用學生的作文產生含別字之語言模型，

利用該語言模型來智慧偵錯以輔助模板偵錯所沒有蒐集到的錯誤模板。 
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