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结合语言学特征和自编码器的英语作文自动评分① 
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(复旦大学 计算机科学与技术学院, 上海 201203) 
(复旦大学 上海市智能信息处理重点实验室, 上海 201203) 

摘 要: 近年来, 越来越多的大规模英语考试采用了自动评分系统. 因此, 对英语作文自动评分的研究有着非常

重要的价值. 我们先依据英语作文写作技巧提取了大量语言学特征, 再分别使用自编码器, 特征值离散化方法对

特征进行重构, 最后我们使用分层多项模型来输出文章的最终得分. 实验表明, 该方法能取得很好的预测效果, 

而且面对不同主题的作文进行预测时也能显示出较好的鲁棒性. 相比于传统自动评分方法皮尔森相关系数高出

9.7%, 具有良好的实际应用价值.   
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Abstract: In recent years, more and more large-scale English tests begin to use the automatic scoring system. Therefore, 

the research of this system is of great value. In this paper, we first extract a lot of features according to English writing 

guide. Then we use autoencoder and discretization algorithm to learn a different representation of features. Finally, we use a 

hierarchical multinomial model to output the final scores of articles. Experimental results indicate that this method not only 

achieves great performance for those essays of the same topic, but also shows good robustness when predicts essays of 

different topics. Compared with the traditional automatic score method, our approach achieves higher than 9.7% in term of 

Pearson Correlation Coefficient, with good practical values. 
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英语作文自动评分使用自然语言处理相关技术, 

让计算机系统对于目标文章给出合适的得分. 随着很

多英语等级认证考试报名人数的增加和计算技术的发

展, 一些自动评分的软件已经正式被使用. 国外最有

代表性的自动评分系统有: Project Essay Grade(PEG), 

于 1966 年由美国的杜克大学(University of Duke)的

Ellis Page 等人开发[1]; intelligent Essay Assessor(IEA), 

由美国科罗拉多大学(University of Colorado)开发[2]. 

e-rater评分系统, 已经正式被用来评测TOEFL和GRE

考试中文章的质量[3]. 性能优异的自动评分系统结合

文本纠错的功能[4,5]能减少人的工作量, 极大地节约人 

 

 

力物力资源. 

    英语作文自动评分的方法研究一直是一项具有挑

战性的, 且不断被完善的任务. 1996 年 Arthor Daigon

通过对文章语言形式的考察进行文章质量评测 [6]; 

1998 年, Leah S. Larkey 使用了基于文本分类的方法取

得了性能的提升 [7]; 2011-2014 年 , Isaac Persing 和

Vincent Ng 等人发表了一系列的文章, 使用了回归方

法分别从文章的组织结构[8], 文章和对应主题的相关

性[9], 还有文章表达的清晰度方面[10]对文章质量进行

评估; 2013年, Hongbo Chen和Ben He使用了排序的方

法, 通过先对文章质量进行排序再进行划分等级来对  
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文章评分[11]. 

    自编码器(autoencoder)是人工神经网络的一种 , 

通常用来学习特征的有效编码. 2006 年 Hinton 发表在

science 上的文章[17]提出了自编码器, 引发了这几年科

学界对人工神经网络研究的热潮. Hinton 在文中使用

了自编码器对图像的特征矩阵进行压缩编码. 自编码

器也可以用于我们的英语自动评分任务, 一方面可以

降低特征的维数, 另一方面可以通过重构捕捉到原始

特征中最重要的信息.   

 

1 自编码器 
  一篇英语作文的原始特征直接用来进行分类或者

回归, 往往很难得到很好的评分预测结果. 我们可以

先使用自编码器对原始特征进行重编码, 再使用编码

结果来对文章的评分进行预测.   

  自编码器主要是学习一个近似等式:  

, ( )w bh X X              (1) 

  这里的 X 表示输入矩阵, w 表示权重矩阵, b 表示

偏置. 自编码器包括编码和解码的两层结构. 通过编

码可以得到特征的另外一种表示方式, 再通过解码将

编码结果还原出来. 如果最终输出的还原结果和输入

非常接近, 那么编码结果就可以看成是输入的近似代

替.   
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图 1  自编码器 

 

  自编码器的意义不在于还原输入数据, 而是体现

在对隐层神经元的限制. 如图 1 所示, 为了进行压缩

编码, 我们将隐层神经元的数量设置为 2, 这样就可以

将输入的 5 维特征压缩到 2 维. 当隐层神经元的数量

大于输入特征的维度时, 可以得到特征的高维稀疏编

码结果.   

  显然, 自编码器的目标函数是输出结果和输入之

间的重构误差尽可能小. 其计算公式如式(2)所示:  
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当然, 为了避免系统的过拟合, 我们还要加入一

个正则化项来控制模型的复杂度增长:  
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  如果我们训练的是稀疏自编码器, 需要在目标函

数中再增加一个约束项, 控制模型的稀疏性. 这里引

入激活的概念, 如果最后传递函数的输出结果非常接

近于 0, 那么我们认为该神经元没有被激活. 而如果最

后传递函数输出的结果接近于 1, 那么该神经元被激

活了. 通常来说, 传递函数为 sigmoid 函数:  
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或者是:  
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  我们把对稀疏性的控制具体量化为对平均激活度

的控制, 令  (2)  ja x 表示给定输入 x 时, 第 j 个隐层神

经元的激活度, 具体地, 其平均值(整个训练数据上)
为:  
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再引入稀疏性参考 ρ, 通常是一个非常接近于 0

的值, 比如 0.05. 然后计算  和
^

j 的信息增益, 用来描

述这两者之间分布的差别.  
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其中, S2 表示隐层中神经元的总数, j 是对隐层神经元

的索引. 对于稀疏编码, 我们将上式的信息增益也作

为惩罚项加入目标函数中. 因此对于稀疏自编码器, 

其目标函数为式(8)所示. 其中  是一个系数, 表示对

稀疏性惩罚的力度, 这个值越大表示对稀疏性要求越

高.   

  在有了压缩编码和稀疏编码自编码器的目标函数

之后, 我们可以进一步利用优化算法, 如梯度下降法, 

来对目标函数进行优化以得到最优的网络结构. 在英

语作文自动评分任务中, 对于提取的原始特征, 我们

可以进一步使用自编码器进行重构. 通过控制隐层神
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经元的数量, 一方面压缩编码进行特征压缩, 另一方 面稀疏编码将特征重构到高维.   
2
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2 特征值离散化 
  机器学习系统进行数据训练时, 有时候会遇到少

量的异常样本. 比如英语作文自动评分任务, 其中一

维特征是平均每句话中第一人称代词所占的比例. 这

个比例不会太高, 一般来说低于 0.25, 一些异常学生

作文在该维取值可能达到了 0.8, 0.9 或者更高. 为了削

弱这些异常样本的影响, 我们可以使用不同的区间来

对特征值进行分段 . 比如这里我们可以取 0~0.1, 

0.1~0.2, 0.2~0.3, 0.3~0.4 和 0.4~1 这几个区间. 不论异

常作文在该维度的取值是 0.8 还是 0.9 统统归到 0.4~1

这个区间中, 其本身的特征值并不会加入系统训练. 

这样可以大大减少异常样本对系统整体性能的干扰.   

  特征离散化关键问题就在于分割区间的选择[18], 

不同的分割区间直接影响到系统的性能. 我们首先将

所有样本都归为一个区间中, 使用信息增益的方式, 

来决定是否进一步分割区间, 再递归地分割其每个子

区间. 首先是特征 A 对应的熵, 如式(9)所示:  
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        (9) 

其中 S 是特征 A 对应的取值的集合, ( , )ip F S 是 S 上取

值 Fi对应的比例. 下面我们使用分割边界 T 对特征 A

划分, 划分之后其熵值计算方法为:  
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其中 S1 和 S2 分别是集合 S 对应分割边界 T 的两个子

集. 因此信息增益为:  

( , ; ) ( , ) ( , ; )Gain A T S E A S E A T S      (11) 

  当然我们不能无限对特征值区间进行分割, 因此, 

我们需要增加一个停止分割条件[19]:  
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      (12) 

其中, N 是集合 S 中的元素个数, 使用以下公式进行计

算:  

1 1 2 2( , ; ) log(3 2) [ ( , ) ( , ) ( , )]kAT S k E A S k E A S k E A S          

  (13) 

其中 k 表示 S 中元素的个数, k1 和 k2 分别表示 S1 和

S2 中元素的个数. 有了上述条件之后, 我们在对连续 

   

特征进行分割的时候就会逐渐收敛, 最终停止得到最

优的分割结果.   

离散化能够进一步提升特征值的表达能力, 离散

化之后的多维特征, 每个特征都可以有不同的权重, 

因此特征的表达能力得到进一步提升, 系统更加稳定. 

我们在进行自动评分时, 可以对于提取到的原始特征

首先进行离散化, 离散化后的高维特征再使用自编码

器重编码. 重构的特征最后分别使用支持向量机进行

回归或者分层多项模型进行分类, 以输出一篇学生作

文的最终得分.   

 

3 文本的特征表示 
  一般地, 对英语作文的评价主要基于三个大的方

面: 词汇的使用, 即词汇使用是否正确, 词汇量是否

丰富, 是否高级优美; 语法的使用, 即语法结构是否

正确, 语法结构是否复杂(不能过于单一), 句子是否通

顺; 话语的长短和连贯性, 即句子和句子之间结构是

否紧凑.   

  2002 年 Eli Hinkel 研究了母语是英语的学习者和

母语非英语的学习者的英语写作在词法、从句和句子

间关系三个方面应用的差异, 提供了指导英语写作的

一些技巧[12]. 我们认为这些差异和技巧能反映英语学

习者的文章质量, 因此从这些角度出发, 提取了一些

语言学特征. 大多数现有的评分系统往往给出的只是

简单的特征, 如文章长度, 句子长度, 停用词的个数. 

但是这些特征都不能直接反应文章的写作水平, 我们

这里提取的特征, 每一项都旨在考察文章的表述能力

和语言的运用能力, 更加细致地考察了作者的写作功

底. 因此, 我们的特征能更好地完成作文评分的任务.   

3.1 词法特征 

  词法特征是对于英语写作水平最基本的考察, 词

法的特征能反应文章作者对于词汇和短语的掌握能力. 

如表 1 所示, 其中列举类、语言活动类、分析类、结

果类和模糊类等是作者表述中常用的关键性名词词汇; 

动词的不同时态以及动词不定式和动名词能够考

察作者对于动词形式变换的熟练程度 ; 形容词和

副词在句法中常用作修饰成分 , 能考察作者对于
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不同修饰词其修饰程度的把握 . 学生英语作文中 词汇量不能过于狭窄 , 不能仅仅使用某一类的词 .   

表 1  词法特征 

特征类别 举例或说明 

名词分类 列举; 进展/追溯; 语言活动; 言外行为; 分析; 结果; 模糊 

人称代词 第一人称; 第二人称; 第三人称 

泛指和否定 every one, no one, nothing 

断言 anyone, some, something 

形式主语 it 或 there 做主语 

动名词 动词的-ing 形式具有代词的性质和名词的功能 

动词时态 过去式, 现在式, 将来式, 进行时态, 完成时态 

动词分类 公共; 私有; 劝说; 逻辑/语义关系; 期望/打算 

情态动词 can, may, might, could, must, have to, should, ought to 

被动式 by+动词过去分词 

动词不定式 通常是 to+动词原形 

分词用作形容词或副词 现在分词, 过去分词 

形容词作定语 词性为形容词, 句中成分为定语 

形容词作表语 词性为形容词, 句中成分为表语 

副词分类 时间; 频率; 地点; 语气加强; 语气缓和 

 

3.2 从句特征 

  传统的特征提取往往只有词汇级别的考察. 但是仅

仅考察作者对于词法使用的能力是不够的, 假如一篇作

文通篇堆砌高级的词汇或者精美的短语, 可是全部使用

单一的简单句、短句子, 按照作文评测的标准不能给予

高分. 另一方面, 如果只考察词汇, 系统很容易被学生

作文刻意使用一些词汇所欺骗[20]. 从句的特征考察的正

是作者运用复杂句式的能力, 如果文章中使用的词汇优

美准确, 而且能够很好地运用各类从句使句法不再单一, 

这样的文章是有理由给予较高分数的.   

表 2  从句级别的特征 

特征类别 功能 

名词性从句 作主语, 作宾语, 作形容词的修饰, 作介词的修饰 

形容词性从句 完整的从句, 简化的从句 

副词性从句 表示原因, 表示让步, 表示条件, 表示目的, 简化的从句

3.3 句子间关系 

  如果作者的文章中对于词汇和从句已经能够很好

的掌握, 可是句子和句子之间不连贯没有逻辑, 我们

显然不能给予这篇文章很高的得分. 因此我们加入了

句子间关系的特征, 用来考察作者文章对于前后句子

连贯性句子间逻辑性的掌握. 如表 3 所示, 主要考察

前后句的并列, 平行, 递进, 因果, 转折关系, 以及后

一句是否是对前一句的说明或者限制. 以上就是我们

全部的语言学特征. 首先从词法方面, 考察了英语作

文中对各类词汇的掌握情况, 每类词汇都有其特定的

表达含义和语气. 同时还考察了动词和形容词的词法

活用, 反映了学生对于基本的语法知识、句子成分的

理解. 然后我们考察了英语作文中从句的使用情况, 

各类从句运用得是否恰当能极大地反映英语写作水平

的高低. 最后考察的是句子的前后关系, 我们认为好

的文章不仅要能有好的词汇表达, 好的从句使用, 还

要在文章的组织结构上要有一定的逻辑性, 连贯性. 

其中从句级别特征和句子间关系特征在提取的时候, 

我们先使用 Stanford parser 进行句法分析[13], 再从句

法分析树上进行匹配. 

表 3  句子间关系的特征 

特征类别 功能 

平行结构 并列, 平行关系 

逻辑连接 递进, 因果, 转折关系 

范例 对前一句的举例说明 

限制 对前一句的限制 

疑问句 较为少见, 不应过多出现 

 
4 数据集 

本项研究的数据集在kaggle上公开, kaggle是一个

机器学习比赛的公共平台, 我们可以免费注册账号下
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载其举办的比赛的训练数据. 该数据集是 7-10 年级的

第一语言学习者的英语作文, 一共包含 8 个子集, 每个 

子集都是独立的数据, 独立的主题, 平均文章长度都

不同. 数据集概况见表 1, 其中数据子集 2 在 kaggle 中

给出了 2项评分, 我们在这里选取了第 1项评分, 即写

作应用项作为其最终得分.   

表 4  数据集 

数据子集 文章类型 文章作者年级 满分 文章数量 

1 论述文 / 叙事文  / 说明文 8 12 1783 

2 论述文 / 叙事文  / 说明文 10 6 1800 

3 根据源文章回答问题 10 3 1726 

4 根据源文章回答问题 10 3 1772 

5 根据源文章回答问题 8 4 1805 

6 根据源文章回答问题 10 4 1800 

7 论述文 / 叙事文  / 说明文 7 30 1569 

8 论述文 / 叙事文  / 说明文 10 60 723 

 

如表 4 中所示, 文章类型主要是论述类、叙事类、

说明类和回答问题类. 论述文、叙事文或者说明文要

求作者的文章描述一个故事或者新闻. 而回答问题类

则要求作者先阅读一段材料, 再根据阅读材料最后给

出的问题和要求写一篇文章. 8个数据子集的主题各自

不同, 其中, 子集 1 要求谈论计算机对生活带来的影

响; 子集 2 是谈论图书馆是否需要对图书内容进行审

查; 子集 3-6 是先阅读材料再根据提示写作文, 4 篇材

料也都不同; 子集 7 要求写一篇关于耐心的故事; 子

集 8 说明笑是人际关系中的一个重要元素, 要求写一

篇关于笑的文章.   

 

5 实验 
5.1 实验评测 

结果分别使用皮尔森相关系数 r, 平均偏差 d 和

均方偏差
2 进行统计[8].   
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其中Ai, Ei分别表示第 i篇文章的人工评分和系统评分, 

N 表示文章的总数. 皮尔森相关系数 r 用来反映系统

评分和人工评分的线性相关程度, 取值范围在[-1,1]之

间, 值越大说明相关性越高. 接近于 0 表示人工评分

和系统评分几乎没有相关性, 接近于 1 表示人工评分

和系统评分几乎一致, 而小于 0 则表示人工评分和系

统评分负相关. d 表示系统得分和人工得分之间的平

均偏差, 2 表示系统得分和人工得分之间的均方偏差. 

相关系数用来作为最主要的评测指标, 平均偏差和均

方偏差作为参考. 我们进行 5 折交叉验证, 对于每个

数据子集, 随机切分成 5 份, 每次使用其中 3 份训练, 

在第 4 份上调整参数, 在最后 1 份上进行测试. 

  为了进行对比我们分别引入了两个 baseline 系统, 

其中 baseline1 系统是 kaggle 在该比赛中用的 baseline, 

使用文章的单词数和文章的字符个数对文章的得分进

行预测. 对于 baseline2 系统我们提取了一些目前系统

中常用的特征, 文章的字符长度, 文章的单词长度, 

文章中疑问句和感叹句个数, 高级词汇个数, 拼写错

误个数, 停用词个数, n-gram 和 POS n-gram 等特征, 

并且结合 Hongbo Chen 于 2012 年发表在 IEEE 上的文

章[16]中使用的特征, 来进行评分.   

5.2 特征效果对比 

  我们首先使用最简单的方法来对比不同特征对于

系统的影响, 直接用支持向量机(SVM)对于提取的特

征进行回归[14]. 具体使用的是 libsvm[15].   

表 5  实验结果 

数据集 系统 r  d  
2

子集 1 

baseline1 0.791 0.679 0.818 

baseline2 0.833 0.680 0.800 

语言学特征 0.845 0.649 0.674 

子集 2 

baseline1 0.679 0.489 0.317 

baseline2 0.716 0.420 0.287 

语言学特征 0.725 0.416 0.284 
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子集 3 

baseline1 0.732 0.392 0.341 

baseline2 0.733 0.445 0.328 

语言学特征 0.714 0.438 0.328 

子集 4 

baseline1 0.757 0.457 0.409 

baseline2 0.758 0.471 0.360 

语言学特征 0.772 0.468 0.356 

子集 5 

baseline1 0.812 0.395 0.321 

baseline2 0.818 0.455 0.320 

语言学特征 0.818 0.445 0.311 

子集 6 

baseline1 0.703 0.487 0.499 

baseline2 0.734 0.489 0.376 

语言学特征 0.782 0.479 0.366 

子集 7 

baseline1 0.657 2.568 10.926 

baseline2 0.787 2.239 8.203 

语言学特征 0.803 2.167 7.457 

子集 8 

baseline1 0.539 3.888 24.7 

baseline2 0.721 3.150 16.242 

语言学特征 0.723 3.154 16.136 

  如表 5 中所示, 我们的语言学特征在这 8 个子集

中的 7 个子集上取得了最高的人机评测相关系数. 下

面我们看一下这 8 个子集上的整体评测效果, 因为每

个子集的评分区间不同, 所以我们先对得分区间进行

归一化, 其公式如式(17)所示.   

' min( )

max( ) min( )

x x
x

x x




           (17) 

其中, x表示文章的得分, max(x)表示 x所在子集的最高

分, min(x)表示 x 所在子集的最低分.   

  归一化之后, 我们再来看 8 个子集上的整体效果.  

从全部数据结果来看 , 相比于 baseline1 系统和

baseline2 系统, 语言学特征系统评分在相关系数方面

分别取得了 14.1%和 5.4%的性能提升.   

表 6  8 个子集整体效果 

系统 r  d  
2

baseline1 0.667 0.161 0.058 

baseline2 0.722 0.153 0.053 

语言学特征 0.761 0.146 0.052 

5.3 自编码器 

  下面我们使用编码器对于提取到的特征进行重构, 

语言学特征系统提取到的原始特征总共 194 维, 我们

分别进行压缩编码和稀疏编码, 实验效果如表 7 所示.   

表 7  自编码器特征重构 

重构维数 r  d  
2

20 维 0.29 0.366 0.107 

40 维 0.303 0.358 0.105 

80 维 0.669 0.159 0.058 

100 维 0.787 0.142 0.049 

140 维 0.463 0.203 0.078 

200 维 0.37 0.278 0.085 

400 维 0.453 0.233 0.081 

600 维 0.298 0.363 0.106 

1000 维 0.284 0.371 0.109 

2000 维 0.224 0.387 0.109 

  表 7 中 20 维~140 维是使用自编码器进行特征的压

缩编码, 200 维~2000 维是使用自编码器进行特征的稀疏

编码. 其中特征压缩到 100 维时, 此时的相关系数达到

0.787, 比直接使用支持向量机进行回归效果提升了 3.4%.   

5.4 特征值离散化 

  我们再结合特征值的离散化, 先使用基于于信息

增益的方法, 将连续特征离散化到高维的二值特征. 

再使用自编码器来进行特征压缩. 其实验效果如表 8

所示. 使用特征值离散化后, 原始特征 194 维扩展到

了 15800维二值的 0,1特征. 我们再使用自编码器对这

15800 维特征进行压缩重编码. 如表 8 所示, 当自编码

器将特征维数压缩到 1000 维时相关系数达到 0.803, 

相比于未经过特征值离散化效果提升了 2.0%.   

表 8  特征离散化后的特征重编码 

重构维数 r  d  
2

500 维 0.678 0.159 0.054 

1000 维 0.803 0.139 0.046 

2000 维 0.609 0.172 0.062 

4000 维 0.604 0.173 0.062 

6000 维 0.553 0.181 0.067 

8000 维 0.474 0.192 0.075 

5.5 分层多项模型 

  考虑到我们使用支持向量机进行回归的输出结果

是连续性的值, 而人工评分给出的是离散化的得分值, 

因此我们可以尝试使用分类的方法进行自动评分 .  

然而一般的分类方式其类别和类别之间没有嵌套或者

大小的关系, 这和我们的任务相违背. 这里我们使用

分层多项模型(Hierarchical Multinomial Model)来进行

分类, 在该模型中, 类别和类别之间有嵌套包含的关

系, 这和我们自动评分任务中得分和得分之间的关系

非常吻合. 具体使用的是 matlab 实现的机器学习工具
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包1. 为了进行对比, 我们同样将支持向量机的评分结  

表 9  回归和分类结果对比 

模型 r  d  
2

支持向量机规整 0.774 0.143 0.051 

分层多项模型 0.792 0.141 0.048 

  如表 9 所示, 支持向量机回归输出的是离散的值, 

其对作文评分的结果在规整到人工评测的边界之后, 

人机相关系数从 0.803 下降到 0.774. 相比之下, 分层

多项模型虽然给出的人机相关系数是 0.792, 但是因为

是分类的结果所以不需要进一步规整, 相比于支持向

量机的结果显然更优.   

  我们对于 baseline1和 baseline2同样加入了自编码

器, 特征离散化, 分层多项模型进行测试. 结合语言

学特征模型, 这三组系统的实验效果如图 2 所示. 纵

向比较来看, 无论哪一组实验, 我们的语言学特征系

统和两个 baseline 比较, 均能取得最优的效果. 横向来

看, 相比于最原始的支持向量机回归, 我们的自编码

器, 特征值离散化的使用均能使得系统的性能得到进

一步提高. 因为回归得出的结果是连续性数值, 输出

得分在规整之后系统性能必然会有所下降. 最后我们

使用分层多项模型进行分类, 直接给与一篇作文输出

离散的得分结果, 这相比于回归之后再规整的结果人

机相关系数更高.   

支支支支支 自自自自 特特特特特 规规 分分分分分分

0.65

0.7

0.75

0.8

相
相
相
相

 

 

语语语特特
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图 2  三组系统实验效果 

 

5.6 主题无关性 

最后我们从主题依赖性的角度出发来考察这 3 组

系统. 因为数据集包含 8 个子集, 因此我们将全部数

                                               
1 http://cn.mathworks.com/help/stats/index.html 

据按主题的不同分成 5 份进行交叉验证, 使得训练用

的作文和测试作文之间没有主题交叉. 其实验效果如

下表所示 . 可以看出 , 两个 baseline 系统 , 特别是

baseline2系统中引入了大量 n-gram等和文章主题相关

的特征. 这直接导致了在预测其他主题作文时系统性

能的下降. 而我们的语言学特征系统使用的都是主题

无关特征, 在面对不同主题的测试样本时, 依然能保

持很好的鲁棒性.   

表 10  8 个子集间相互进行交叉验证 

系统 r d  
2

baseline1 0.622 0.165 0.066 

baseline2 0.636 0.165 0.065 

语言学特征 0.745 0.151 0.045 

 
6  总结 
  本文依据英文写作的技巧, 提取了大量的主题无

关特征. 然后通过特征离散化减少异常样本对系统的

干扰, 自编码器对特征进一步重构以提高特征表达能

力. 最后我们分析了作文评分任务的特点使用分层多

项模型来输出文章的最终得分. 实验表明, 一方面我

们的模型和特征要显著优于传统的方法, 另一方面我

们的系统在测试不同主题的作文时显示出了良好的主

题无关性.    
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