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摘要 

 

BERT 近年來在各式 NLP 任務中可說是無處不見、無所不在，其中使用 fine-tuning 的訓

練方式更是可以幫助研究者省下大量的時間及運算成本，且結果都有不錯的表現。本研究探

討在結合不同條件的文本訓練下，基於對 BERT 模型做 fine-tuning 且讓其進行文本分類，觀

察其對於預測及分類中文句子通順程度的成效，並且根據訓練出來的模型設計修正方式嘗試

使其對預測中不通順之文本進行自我修正，並分析其成效與結果。 

 

壹、 前言 

 

一、研究動機 

 

在這個資訊大多可以從網路上獲得的世代，在瀏覽網路文章中常常會有讀到一半結

果就發現「這個字好像打錯了」或是「這裡是不是多打了一個字」之類的情況發生，導

致句子變得很奇怪，於是我想製作出一個模型嘗試找出這種奇怪的句子，並且嘗試去修

正他。 

 

二、研究目的 

 

(一) 嘗試找出不通順的文句並在不涉及語意矛盾等情況下加以修正 

(二) 探討不同類型不通順文本對於修正句子通順程度的影響 

(三) 探討不同類型不通順文本訓練出的模型之表現 

(四) 探討將不同類型不通順文本合併後訓練模型的成效 

 

三、文獻回顧 

 

在修正與判斷句子通不通順的研究中，有關繁體中文相關的研究較少，大多為英文相關

的，其中也是因為中文包含了一個大魔王：「文言文」的存在，而在翻閱文獻時，是有

看到 [8] 一篇使用 n-gram 模型，並且使用國中生作文來當作訓練資料的研究，但由於

我想做的是更一般性針對一個個句子的研究，故決定不使用該研究的架構及文本，使用

句子品質更不一定的「維基百科文本」來做實驗。 
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貳、 研究設備及器材 

 

一、平台： Google Colab 

二、資料儲存：Googl 雲端 

參、 研究過程或方法 

 

一、訓練資料集處理 

 

本研究選用之資料集為維基百科中文資料庫 20210920 版本（zhwiki-20210920-pages-

articles-multistream.xml.bz2）。 

 

(一) 繁體轉換 

 

使用 Python 之 opencc 套件，將使用之維基百科文本資料轉換成繁體中文，並且將

已經斷句的資料，以每句話為單位儲存。 

 

(二) 生成不同訓練文本 

 

本研究共生成了 6 種不同的文本，並且假設正常文本內容皆為通順的句子，其他生

成的文本內容皆為不通順的句子。 

 

1. 正常文本（圖 1） 

將處理好的檔案，隨機選取字數介於 10 至 20 字的句子。 

 

2. 隨機字文本（圖 2） 

將處理好的檔案，所有出現過之中文字建表，並且從中隨機挑選中文字組成字

數介於 10 至 20 字的句子。 

 

3. 重組句子文本（圖 3） 

將處理好的檔案，選取字數介於 10 至 20 字的句子，將每一句選取的句子打亂

重組該句子。 

 

4. 取代字文本（圖 4） 

將處理好的檔案，選取字數介於 10 至 20 字的句子，並將所有出現過之中文字
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建表，將選取句子中的任意一個字改成任意的字。 

 

5. 交換字文本（圖 5） 

將處理好的檔案，選取字數介於 10 至 20 字的句子，將選取句子中任意兩個不

相同的字交換位置。 

 

6. 重複字文本（圖 6） 

將處理好的檔案，選取字數介於 10 至 20 字的句子，將選取句子中的任意一個

字複製並插入該字後方。 

 

 

 

 

 

圖 1、正常文本。 
 

圖 2、隨機字文本。 

 

圖 3、重組句子文本。 

 

圖 4、取代字文本。 

 

圖 5、交換字文本。 

 

圖 6、重複字文本。 
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二、BERT 

(一)  BERT 簡介 

BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）語言模型（Language 

Model, LM）的一種變形，是由 Google 以無監督方式所訓練出的模型。 

BERT 是 Transformer 中的 Encoder，有著能夠直接處理各式 NLP 任務的通用架構，

可以事先訓練好一個可以，並套用到多個 NLP 任務，或再以此為基礎 fine tune 多

個下游任務。Fine-tuning 在原本 Bert 模型的最後一層，可以接一個新的 classification 

layer 做下游任務，並使用較少量的文本訓練整個神經網路。 

(二) MLM 任務

BERT 的作者們的論文[5]中使用了 Transfomer Encoder，透過大量文本做了兩個預訓

練目標，其中一個就是 MLM（Masked Language Model）任務，又稱克漏字填空。透

過遮罩（[Mask]），可使其 Attention（注意力機制）關注在特定的字詞上面，從而預

測該遮罩可能出現之字詞。

(三) Fine-tuning

Fine-tuning 是指使用已經完成訓練的神經網絡模型，用來進一步執行其他類似任務

的過程，採用已經設計和訓練好的神經網路能夠更有效率地利用神經網絡前層先前

訓練的特徵，而無需從頭訓練提取該特徵，只需要針對下游任務的 classification

layer 進行 fine tune。

三、模型訓練 

圖 7、BERT 

https://arxiv.org/pdf/1810.04805.pdf
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(一) 模型訓練資料分配 

 

以下分成 A 到 F 組模型，固定每組模型訓練資料固定總合為 100000 個句子，並且

包含通順及不通順的句子各占一半。 

 

1. A 組 

正常文本 50000 個句子 

隨機字文本 50000 個句子 

 

2. B 組 

正常文本 50000 個句子 

重組句子文本 50000 個句子 

 

3. C 組 

正常文本 50000 個句子 

取代字文本 50000 個句子 

 

4. D 組 

正常文本 50000 個句子 

交換字文本 50000 個句子 

 

5. E 組 

正常文本 50000 個句子 

重複字文本 50000 個句子 

 

6. F 組 

正常文本 50000 個句子 

隨機字文本 10000 個句子 

重組句子文本 10000 個句子 

取代字文本 10000 個句子 

交換字文本 10000 個句子 

重複字文本 10000 個句子 

 

(二) 模型 fine-tuning 

 

使用 fastai 作為框架，將 BERT 模型做 fine-tuning，將訓練文本轉成 csv 檔案，分成

「text」和「label」兩個標籤類別，「text」項儲存訓練文本，「label」項儲存 1 或 0

（通順文本為 1，不通順文本為 0）。 
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接著以 4 比 1 的比例分割訓練與測試資料，透過「label」項，以準確率為基準，來

進行文本分類，並且固定 4 個 epoch，觀察 train loss 與 valid loss 下降的情形和 f1 

score、precision score、recall score 等數據的變化。 

 

(三) 句子通順度定義 

 

在此，經過 fine-tuning 後的 BERT 模型可以進行文本分類，會對於 0（不通順）和 1

（通順）分別給出一個 0 到 1 的結果，並且相加起來為 1，所以在此將訓練後模型

預測的「句子通順度」定義為模型預測是該句子為 1 的結果。 

 

 

四、句子修正 

 

由於訓練好的模型只能用來預測句子的通順程度，並不能直接用來修正句子，於是為了

達到修正句子的功能，會取用預訓練好的 BERT 模型進行 MLM 任務，並且結合本研究

中製作出的模型預測句子通順程度，要被修正的句子會經過以下流程 5 次，以下用「今

天天氣真好」舉例。 

 

1. MASK 修正 

將要修正的句子輪流 MASK 每個字，交給 BERT 做 MLM 任務預測最可能的字

的 Top5，並且一一套入句子中預測句子通順度。 

 

舉例來說，「今天天氣真好」會被依序變成：[MASK]天天氣真好→今[MASK]天

氣真好→今天[MASK]氣真好→…→今天天氣真[MASK] 

 

2. 增字 

將要修正的句子，在所有可以加入[MASK]的地方加入[MASK]，再交由 BERT 做

MLM 任務預測最可能的字的 Top5，並且一一套入句子中預測句子通順度。 

 

舉例來說，「今天天氣真好」會被依序變成：[MASK]今天天氣真好→今[MASK]

天天氣真好→今天[MASK]天氣真好→…→今天天氣真好[MASK] 

 

3. 減字 

將要修正的句子，輪流移除每個字，並且一一預測句子通順度。 
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舉例來說，「今天天氣真好」會被依序變成：天天氣真好→今天氣真好→今天氣

真好→…→今天天氣真 

 

接著將上面三個步驟中得分最高的句子，作為下一次修正句子的輸入，如此重複 5

次。 

 

肆、 研究結果 

一、A 組 

(一) 模型訓練結果 

 

(二) 句子得分趨勢變化 

 

圖 8、A 組模型 loss 函數圖形。 

 

圖 9、A 組模型訓練過程中的各項數值。 
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(三) 句子修改結果 

 

 

 

(四) 結果與討論 

 

圖 11、正常文本在 A 組模型下，得分對

取句子的前幾個字數之關係圖（隨機抽樣

10 組）。 

 

 

圖 10、隨機字文本在 A 組模型下，得分對

取句子的前幾個字數之關係圖（隨機抽樣

10 組）。 

 

圖 12、隨機字文本在 A 組模型下，句子得分對修正次數之關係圖（隨機抽樣 5 組）。 

 

圖 13、隨機字文本在 A 組模型下，修正句子的結果（隨機抽樣 3 組）。 
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1. 由圖 8、圖 9 中的數據可見，要分類隨機字文本與正常文對於 BERT 其實一點也

不難。 

2. 在圖 10 中，平均要 5 個字才能讓模型確定及分別正常文本與隨機字文本。 

3. 在圖 12 中，後面 4 條線的數據是幾乎重疊，都在修改第一次後之後預測機率逼

近 1。 

4. 在圖 13 的修正結果中，他修正後的句子仍然還是很奇怪，且一下子就得到了非

常高的分數。 

5. 整體來說，由於隨機字文本中會出現一些生難的字，實在是太好分別了，會導

致模型無法真正學習到不通順的句子，所以這個模型在分別不通順語句上的成

效並不好。 

 

二、B 組 

(一) 模型訓練結果 

 

 

 

(二) 句子得分趨勢變化 

 
圖 14、B 組模型 loss 函數圖形。 

 

圖 15、B 組模型訓練過程中的各項數值。 
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(三) 句子修改結果 

 

 

 

 

(四) 結果與討論 

 

 

圖 17、正常文本在 B 組模型下，得分對取

句子的前幾個字數之關係圖（隨機抽樣 10

組）。 

 

圖 16、重組句子文本在 B 組模型下，得分

對取句子的前幾個字數之關係圖（隨機抽

樣 10 組）。 

 

圖 18、重組句子文本在 B 組模型下，句子得分對修正次數之關係圖（隨機抽樣 5 組）。 

 
圖 19、重組句子文本在 B 組模型下，修正句子的結果（隨機抽樣 3 組）。 
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1. 由圖 14、圖 15 中的數據，準確率幾乎可以達到 0.99，且損失函數的圖形有明顯

下降到收斂的情況，代表其模型表現還不錯。 

2. 在圖 16 中，平均要 3 個字才能讓模型確定及分別正常文本與重組句子文本。 

3. 在圖 17 中，少量數據呈現波動狀態，不過大部分數據都是趨於穩定的。 

4. 在圖 18 中，平均 3 次修改後可以使模型預測讓他變成通順的句子。 

5. 在圖 19 的修正結果中，他修正後的句子有著不錯的成效，至少句子間不太會怪

異且出現的詞幾乎都是有意思的。 

6. 整體來說，因為重組句子後的品質本身就很難抓，可能會有本來就是詞的兩個

字連在一起，訓練過程中可能導致特徵不明顯等，但是還是有一定程度上使得

句子變亂，讓模型能夠分別出奇怪的句子，在這個情況下，模型能修正並預測

出這樣子的句子已經算是不錯的了。 

 

 

三、C 組 

 

(一) 模型訓練結果 

 

 

 

 
圖 20、C 組模型 loss 函數圖形。 

 

圖 21、C 組模型訓練過程中的各項數值。 
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(二) 句子得分趨勢變化 

 

 

(三) 句子修改結果 

 

 

 

(四) 結果與討論 

 

圖 23、正常文本在 C 組模型下，得分對取

句子的前幾個字數之關係圖（隨機抽樣 10

組）。 

 

圖 22、取代字文本在 C 組模型下，得分對

取句子的前幾個字數之關係圖（隨機抽樣

10 組）。 

 

圖 24、取代字文本在 C 組模型下，句子得分對修正次數之關係圖（隨機抽樣 5 組）。 

 
圖 25、取代字文本在 C 組模型下，修正句子的結果（隨機抽樣 3 組）。 
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1. 由圖 20、圖 21 中的數據，準確率大約是達到 0.95，且損失函數的圖形有明顯下

降，但沒有到完全收斂。 

2. 在圖 22 中，平均要 7 個字才能讓模型確定及分別正常文本與取代字文本，且數

據非常分散。 

3. 在圖 23 中，少量數據呈現波動狀態，不過大部分數據都是趨於穩定的。 

4. 在圖 24 中，抽取的 5 筆數據的曲線幾乎是重疊的，平均 1 次修改後可以使模型

預測讓他變成通順的句子。 

5. 在圖 25 的修正結果中，修正後的句子有著不錯的成效，幾乎都有改掉原句中怪

異的部分。 

6. 整體來說，取代字文本本來就只會有一個地方是有問題的，所以圖 22 中的曲線

分布很開是正常的，並且在大部分的修正結果中，模型第一次修正的字幾乎都

是文本中被取代的那個字，可見對於這部分，模型判斷的能力其實相當不錯。  

 

四、D 組 

 

(一) 模型訓練結果 

 

 

 
圖 26、D 組模型 loss 函數圖形。 

 

圖 27、D 組模型訓練過程中的各項數值。 
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(二) 句子得分趨勢變化 

 

 

(三) 句子修改結果 

 

 

(四) 結果與討論 

 

 

圖 29、正常文本在 D 組模型下，得分對

取句子的前幾個字數之關係圖（隨機抽樣

10 組）。 

 

圖 28、交換字文本在 D 組模型下，得分對

取句子的前幾個字數之關係圖（隨機抽樣

10 組）。 

 

圖 30、交換字文本在 D 組模型下，句子得分對修正次數之關係圖（隨機抽樣 5 組）。 

 

圖 31、交換字文本在 D 組模型下，修正句子的結果（隨機抽樣 3 組）。 
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1. 由圖 26、圖 27 中的數據，準確率大約是達到 0.92，且損失函數的圖形有明顯下

降，但沒有到完全收斂。 

2. 在圖 28 中，平均要 7 個字才能讓模型確定及分別正常文本與交換字文本，且數

據非常分散。 

3. 在圖 29 中，大部分數據呈現波動狀態。 

4. 在圖 30 中，平均 1 次修改後可以使模型預測讓他變成通順的句子。 

5. 在圖 31 的修正結果中，雖然單看每個詞之間效果其實還好，修正後的句子有些

奇怪的部分。 

6. 整體來說，交換字文本平均。1 次修改後可以使模型預測讓他變成通順的句子

本身就很奇怪，雖然也與重組句子一樣不太能保證交換後句子一定是不通順

的，但我想大部分應該是，所以這個部分還是有待加強，修正出來的結果不是

很好。 

 

 

五、E 組 

 

(一) 模型訓練結果 

 

 

 
圖 32、E 組模型 loss 函數圖形。 
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(二) 句子得分趨勢變化 

 

 

(三) 句子修改結果 

 

 

圖 33、E 組模型訓練過程中的各項數值。 

 

圖 35、重複字文本在 E 組模型下，得分對

取句子的前幾個字數之關係圖（隨機抽樣

10 組）。 

 

圖 34、重複字文本在 E 組模型下，得分對

取句子的前幾個字數之關係圖（隨機抽樣

10 組）。 

 
圖 36、重複字文本在 E 組模型下，句子得分對修正次數之關係圖（隨機抽樣 5 組）。 
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(四) 結果與討論 

 

1. 由圖 32、圖 33 中的數據，準確率大約是達到 0.98，且損失函數的圖形有明顯下

降，並且達到收斂。 

2. 在圖 34 中，平均要 8 個字才能讓模型確定及分別正常文本與交換字文本，且數

據非常分散，大多都是過某個門檻後直線下降。 

3. 在圖 35 中，大部分數據都是平穩的，且都非常接近 1。 

4. 在圖 36 中，平均 1 次修改後可以使模型預測讓他變成通順的句子。 

5. 在圖 37 的修正結果中，修正出來的句子有些奇怪，但幾乎都有改到重複字的部

分。 

6. 整體來說，模型是有辦法透過重複字來判斷句子通順程度的，且幾乎都可以一

次就抓出問題點來，但可能由於這樣使得句子不夠亂，讓模型修正出來的效果

並不佳。 

 

 

 

六、F 組 

(一) 模型訓練結果 

 

 
圖 38、F 組模型 loss 函數圖形。 

 
圖 37、重複字文本在 E 組模型下，修正句子的結果（隨機抽樣 3 組）。 
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(二) 句子修改結果 

1. 隨機字文本組 

 

 

 

 

 

2. 重組句子文本組 

 

圖 39、F 組模型訓練過程中的各項數值。 

 

圖 40、隨機字文本在 E 組模型下，句子得分對修正次數之關係圖（隨機抽樣 5 組）。 

 

圖 41、隨機字文本在 E 組模型下，修正句子的結果（隨機抽樣 3 組）。 
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3. 取代字文本組 

 

4. 交換字文本組 

 

圖 42、重組句子文本在 E 組模型下，句子得分對修正次數之關係圖（隨機抽樣 5 組）。 

 

圖 43、重組句子文本在 E 組模型下，修正句子的結果（隨機抽樣 3 組）。 

 

圖 44、取代字文本在 E 組模型下，句子得分對修正次數之關係圖（隨機抽樣 5 組）。 

 

圖 45、取代字文本在 E 組模型下，修正句子的結果（隨機抽樣 3 組）。 
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5. 重複字文本組 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 46、交換字文本在 E 組模型下，句子得分對修正次數之關係圖（隨機抽樣 5 組）。 

 

圖 47、交換字文本在 E 組模型下，修正句子的結果（隨機抽樣 3 組）。 

 
圖 48、重複字文本在 E 組模型下，句子得分對修正次數之關係圖（隨機抽樣 5 組）。 

 

圖 49、重複字文本在 E 組模型下，修正句子的結果（隨機抽樣 3 組）。 
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伍、 討論 

 

一、 隨機字文本不管在單獨或是混和模型中，其表現的修正效率都一樣是不好，其原因可

能在於他本來就是沒什麼意義的句子，修正起來本身就會有點吃力。 

 

二、 重組句子文本在修正句子的成效來說，單獨模型中的表現上比混和模型來的好，或許

他的雜亂形式有被其他組文本給影響到，這部分仍未確認。 

 

三、取代字文本、重複字文本與交換字文本在混和模型中的表現皆不給其單獨模型出來的結

果，這幾種文本本身怪異的地方就不多，也可能是因為如此模型才有辦法準確掌握出怪異處

並加以修正，對於這個結果，此模型可能也比較擅長處理這些相關問題的句子。 

 

四、由於此種修正方式仍然侷限在 BERT 的 MLM 任務中所預測的結果，所以當 BERT 給出

的結果本來選項就很奇怪時，模型也只能挑選他認為的最佳解進行修正。 

 

五、若要使如重組句子文本等成效不佳的句子進行好的修正，可能須嘗試調整混和文本的比

例。 

 

陸、 結論 

 

使用 BERT 進行 fine-tuning 來修正句子可能還有其他更好的訓練文本可以來嘗試使用，

由於 BERT 模型在自然語言理解上本來就有一定的水準，其訓練出來的模型在準確率方面都

不會顯得太差。 

 

本研究所製作的模型雖然無法應用在所有需要修正句子的生活情況下，不過其模型在一

些特定的小範圍上如：挑出多餘的字、修改少量錯字、修改少量不合理的字的作用上，有著

還不錯的成效，未來也可以考慮加入關於語句矛盾的相關模型來進一步驗證句子的語義，或

是加入不同的文本來做訓練，希望可以使其有更廣泛的應用範圍及成果。 
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【評語】052508  

本作品探討在各種不通順的文具情況下，是否能透過 BERT 

模型進行通順度判斷，進一步改善其中之不通順之文句。研究動機

很務實，實驗設計多樣且討論充分，對現有之 BERT 模型的內容與

功能有充分之理解，並能有效利用其能力進行後續之文句修改。 

研究過程以五種人工合成式的文本進行實驗並個別分析討

論，多組實驗中皆探討實驗成效，討論內容詳盡。然而有些合成資

料與目標情境有較大差異，建議將此技術嘗試在較接近目標情境的

資料上，讓作品與動機更加契合。且可在討論中多說明或分析中英

文情境的差異，能夠讓實驗的廣度增加，也讓實驗的討論更加完善。 
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換句話說
高級中等學校組電腦與資訊學科



摘要
BERT近年來在各式NLP任務中可說是無處不見、無
所不在，其中使用fine-tuning的訓練方式更是可以幫
助研究者省下大量的時間及運算成本，且結果都有
不錯的表現。本研究探討在結合不同條件的文本訓
練下，基於對BERT模型做fine-tuning且讓其進行文
本分類，觀察其對於預測及分類中文句子通順程度
的成效，並且根據訓練出來的模型設計修正方式嘗
試使其對預測中不通順之文本進行自我修正，並分
析其成效與結果。

研究動機
在這個資訊大多可以從網路上獲得的世代，在瀏覽
網路文章中常常會有讀到一半結果就發現「這個字
好像打錯了」或是「這裡是不是多打了一個字」之
類的情況發生，導致句子變得很奇怪，於是我想製
作出一個模型嘗試找出這種奇怪的句子，並且嘗試
去修正他。

1.嘗試找出不通順的文句並在不涉及語意矛盾等情況
下加以修正
2.探討不同類型不通順文本對於修正句子通順程度的
影響
3.探討不同類型不通順文本訓練出的模型之表現
4.探討將不同類型不通順文本合併後訓練模型的成效

研究目的

研究設備及器材
一、平台：

Google Colab(GPU)

二、資料儲存：
Google雲端



研究過程與方法

訓練資料集 本研究選用之資料集為維基百科中文資料庫20210920版本
（zhwiki-20210920-pages-articles-multistream.xml.bz2）。

正常文本 隨機字文本 重組句子文本

取代字文本 交換字文本 重複字文本



研究過程與方法

BERT

MLM任務
BERT的作者們的論文中使用了 Transfomer Encoder，透
過大量文本做了兩個預訓練目標，其中一個就是MLM

（Masked Language Model）任務，又稱克漏字填空。
透過遮罩（[Mask]），可使其Attention（注意力機制）關
注在特定的字詞上面，從而預測該遮罩可能出現之字詞。

Fine-tuning

Fine-tuning是指使用已經完成訓練的神經網絡模型，用來進
一步執行其他類似任務的過程，採用已經設計和訓練好的神
經網路能夠更有效率地利用神經網絡前層先前訓練的特徵，
而無需從頭訓練提取該特徵，只需要針對下游任務的
classification layer進行fine tune。

模型訓練資料分配

分成A到F組模型，固定每組模型訓練資料固定總合為100000個句子，並且包含通順及不通順的句子各占一半。

句子通順度定義

經過fine-tuning後的BERT模型可以進行文本分類，會對於0（不通順）和1（通順）分別給出一個0到1的結果，
並且相加起來為1，所以在此將訓練後模型預測的「句子通順度」定義為模型預測是該句子為1的結果



研究過程與方法

句子修正 本研究提出了一種方法來嘗試使模型達到修正句子的效果。

1.MASK修正：將要修正的句子輪流MASK每個字，交給BERT做MLM任務預測最可能的字的Top5，並且一一
套入句子中預測句子通順度。

「今天天氣真好」會被依序變成：[MASK]天天氣真好→今[MASK]天氣真好→今天[MASK]氣真好→…→今天天
氣真[MASK]

2.增字：將要修正的句子，在所有可以加入[MASK]的地方加入[MASK]，再交由BERT做MLM任務預測最可能
的字的Top5，並且一一套入句子中預測句子通順度。

「今天天氣真好」會被依序變成：[MASK]今天天氣真好→今[MASK]天天氣真好→今天[MASK]天氣真好→…→
今天天氣真好[MASK]

3.減字：將要修正的句子，輪流移除每個字，並且一一預測句子通順度。

「今天天氣真好」會被依序變成：天天氣真好→今天氣真好→今天氣真好→…→今天天氣真

接著將上面三個步驟中得分最高的句子，作為下一次修正句子的輸入，如此重複5次。



研究結果

A組 B組



研究結果

C組 D組



研究結果

E組 F組

隨機字文本

重組句子文本



研究結果

F組

隨機字文本

取代字文本組

交換字文本組



討論
1.隨機字文本不管在單獨或是混和模型中，其表現的修正效率都一樣是不好，其原因可能在於他本來就
是沒什麼意義的句子，修正起來本身就會有點吃力。

2.重組句子文本在修正句子的成效來說，單獨模型中的表現上比混和模型來的好，或許他的雜亂形式有
被其他組文本給影響到，這部分仍未確認。

3.取代字文本、重複字文本與交換字文本在混和模型中的表現皆不給其單獨模型出來的結果，這幾種文
本本身怪異的地方就不多，也可能是因為如此模型才有辦法準確掌握出怪異處並加以修正，對於這個結
果，此模型可能也比較擅長處理這些相關問題的句子。

4.由於此種修正方式仍然侷限在BERT的MLM任務中所預測的結果，所以當BERT給出的結果本來選項
就很奇怪時，模型也只能挑選他認為的最佳解進行修正。

5.若要使如重組句子文本等成效不佳的句子進行好的修正，可能須嘗試調整混和文本的比例。

6.使用這種方式修正句子也大概可以從修正出來的句子中了解出模型進行訓練出來的結果的好壞，他會
表現修正出的結果。

7.當修正出的句子預測高於一定的值時，後面再繼續修正下去的結果會很差，但這不一定是模型不夠強
的緣故，後面有極大可能都是浮點數的精度誤差，但實際上應當根據什麼做為分界還有待確認。



結論

使用BERT進行fine-tuning來修正句子可能還有其他更好的訓練文本可以來嘗試使用，由於BERT模
型在自然語言理解上本來就有一定的水準，其訓練出來的模型在準確率方面都不會顯得太差。

本研究所製作的模型雖然無法應用在所有需要修正句子的生活情況下，不過其模型在一些特定的小
範圍上如：挑出多餘的字、修改少量錯字、修改少量不合理的字的作用上，有著還不錯的成效，未
來也可以考慮加入關於語句矛盾的相關模型來進一步驗證句子的語義，或是加入不同的文本來做訓
練，希望可以使其有更廣泛的應用範圍及成果。

由於本研究使用之文本為由程式所輔助生成的「不通順」文本，其本身會限制住能包含的「不通順」
的種類，故結果不能直接套用到大數據上面，但是這種方式再目前所測試出來的少數據中執行原本
任務的能力效果都還不錯，若有機會拿到其他非程式而是人工所製造出的錯誤文本，那訓練出的模
型應當會更加強大並且在生活中有更多應用。
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