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摘摘摘要要要

中文拼写检查是中文自然语言处理领域中的热门任务，其目的是将错别字以一比一的
方式正确修正。本文以此问题为基础，提出了一种串联式纠错系统。包括将拼音编码
加入坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲 坅坮坣坯坤坥坲中，用多轮纠错的推理方法解决单句话多错误现象，使用困
惑度计算将错误召回句子修正，使用实体纠错以及坎坧坲坡坭纠错方法补于系统尾部补充
等。本文将从模型和数据方面详细阐述系统的原理和使用目的。实验表明，本文提出
的系统可以显著提升纠错模型的性能。

关关关键键键词词词：：： 中文拼写检查 ；自然语言处理
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Abstract

坃坨坩坮坥坳坥 坓坰坥坬坬坩坮坧 坃坨坥坣坫 坩坳 坡 坰坯坰坵坬坡坲 坴坡坳坫 坩坮 坴坨坥 圌坥坬坤 坯坦 坃坨坩坮坥坳坥 坮坡坴坵坲坡坬 坬坡坮坧坵坡坧坥
坰坲坯坣坥坳坳坩坮坧圬 坷坨坥坲坥 坴坨坥 坡坩坭 坩坳 坴坯 坣坯坲坲坥坣坴 坭坩坳坳坰坥坬坬坩坮坧坳 坯坮 坡 坯坮坥圭坴坯圭坯坮坥 坢坡坳坩坳圮 坉坮 坴坨坩坳
坰坡坰坥坲圬 坡 坴坡坮坤坥坭 坥坲坲坯坲 坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮 坳坹坳坴坥坭 坩坳 坰坲坯坰坯坳坥坤 坢坡坳坥坤 坯坮 坴坨坩坳 坰坲坯坢坬坥坭圮 坔坨坩坳
坩坮坣坬坵坤坥坳 坡坤坤坩坮坧 坴坨坥 坰坩坮坹坩坮 坥坮坣坯坤坩坮坧 坴坯 坴坨坥 坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲 坅坮坣坯坤坥坲圬 坵坳坩坮坧 坡 坭坵坬坴坩圭坲坯坵坮坤
坥坲坲坯坲 坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮 坩坮坦坥坲坥坮坣坥 坭坥坴坨坯坤 坴坯 坳坯坬坶坥 坴坨坥 坰坨坥坮坯坭坥坮坯坮 坯坦 坭坵坬坴坩坰坬坥 坥坲坲坯坲坳 坩坮 坡 坳坩坮坧坬坥
坳坥坮坴坥坮坣坥圬 坵坳坩坮坧 坳坥坮坴坥坮坣坥 圍坵坥坮坴 坣坡坬坣坵坬坡坴坩坯坮 坴坯 坣坯坲坲坥坣坴 坴坨坥 坩坮坣坯坲坲坥坣坴坬坹 坲坥坣坡坬坬坥坤 坳坥坮坴坥坮坣坥坳圬
坡坮坤 坵坳坩坮坧 坎坡坭坥坤 坅坮坴坩坴坹 坒坥坣坯坧坮坩坴坩坯坮 坥坲坲坯坲 坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮 坡坳 坷坥坬坬 坡坳 坎圭坧坲坡坭 坥坲坲坯坲 坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮
坭坥坴坨坯坤坳 坴坯 坣坯坭坰坬坥坭坥坮坴 坴坨坥 坳坹坳坴坥坭 坡坴 坴坨坥 坴坡坩坬圮 坔坨坩坳 坰坡坰坥坲 坷坩坬坬 坥坬坡坢坯坲坡坴坥 坯坮 坴坨坥
坲坡坴坩坯坮坡坬坥 坡坮坤 坰坵坲坰坯坳坥 坯坦 坵坳坩坮坧 坴坨坥 坳坹坳坴坥坭 坩坮 坴坥坲坭坳 坯坦 坭坯坤坥坬 坡坮坤 坤坡坴坡圮 坅坸坰坥坲坩坭坥坮坴坡坬
坳坵坲坦坡坣坥坳 坳坨坯坷 坴坨坡坴 坴坨坥 坳坹坳坴坥坭 坰坲坯坰坯坳坥坤 坩坮 坴坨坩坳 坰坡坰坥坲 坣坡坮 坳坩坧坮坩圌坣坡坮坴坬坹 坩坭坰坲坯坶坥 坴坨坥
坰坥坲坦坯坲坭坡坮坣坥 坯坦 坴坨坥 坥坲坲坯坲 坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮 坭坯坤坥坬圮

Keywords: 坃坨坩坮坥坳坥 坓坰坥坬坬坩坮坧 坃坨坥坣坫 圬 坎坡坴坵坲坡坬 坌坡坮坧坵坡坧坥 坐坲坯坣坥坳坳坩坮坧
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1 引引引言言言

中文拼写检查（坃坨坩坮坥坳坥 坓坰坥坬坬坩坮坧 坃坨坥坣坫）任务一直是中文自然语言处理中一个比较有挑战
性的任务。该文章主要介绍了一种新的纠错系统，平衡了训练和预测时任务的一致性，用审
查句子困惑度，实体纠错的方法减少误召回。首先，在背景模块，我们介绍了中文拼写检查
任务（坃坨坩坮坥坳坥 坓坰坥坬坬坩坮坧 坃坨坥坣坫）的相关情况，包括对该任务的描述和其难点；并且阐述了近
年来坎坌坐领域在中文拼写检查任务中作出的各种尝试，包括模型和数据集方面；我们还对实
验数据进行了相关的数据分析。第二，在系统模块中，我们将详细介绍本文纠错系统使用的
各种方法：圱圮 针对性地使用了以混淆集为基础的坢坥坲坴模型作为基础模型，并改编坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲
坅坮坣坯坤坥坲结构将拼音编码加入其中。圲圮 多轮纠错方法，通过每次只纠错概率最大的字来实现
统一训练和预测任务；圳圮 通过检验句子的混淆度来减少坜将正确句子纠成另一个正确句子圢的
情况。圴圮 通过实体抽取来减少模型对实体的错纠。圵圮 通过坮圭坧坲坡坭纠错模型进行错误的补充。
第三，在实验模块中，我们详细阐述了该系统所使用到的训练数据，以及该方法在坙坁坃坌坃圭
坃坓坃中进行的多次试验，并且通过消融实验验证了方法的有效性。最后，我们将对文章内容进
行总结，并提出方法的局限性和未来可以提高的方向。该工作做出的独特贡献是：

圱圮 将拼音编码加入坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲 坅坮坣坯坤坥坲中强化模型对拼音的识别。

圲圮 并使用多轮纠错的方式统一训练和预测阶段的一致性。

圳圮 使用困惑度验证的方法减少纠错任务中的误召回。

圴圮 提出纠错系统，用多种方法串联提升效果。

本文所提及的工作代码开源于此1。

2 背背背景景景

2.1 任任任务务务情情情况况况

该工作参与的任务为坃坃坌圲地圲圲的中文拼写检查（坃坨坩坮坥坳坥 坓坰坥坬坬坩坮坧 坃坨坥坣坫）任务在块坡坮坧
坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩，目的是检测并纠正中文文本中的拼写错误（坓坰坥坬坬坩坮坧 坅坲坲坯坲坳）。拼写任务包括：
音近，形近，音形兼近。特点是错误内容与被替换内容长度相同，这也意味着输入语句与输出
语句的长度相同。

输入句 捣好的年糕一定要干快吃。

输出句 捣好的年糕一定要赶快吃。

在上述表格描述的案例中，输入句中的坜干圢是一处音形兼近字的错误使用，应被替换为正
确的坜赶圢，从而得到输出句子。

输入句 我做错了事情，真是湖图。

输出句 我做错了事情，真是糊涂。

除此之外，句子中也可能包含多处错误。如上表所示，输入句中的坜湖图圢两字都被错用，
需要被正确改正为输出句子中的坜糊涂圢。

这种任务在实际应用中会遇到一些困难。圱圮 坯坵坴 坯坦 坶坯坣坡坢坵坬坡坲坹的问题会严重影响模型效
果。首先，模型不可能纠错出没有在训练中见过的表达方式；其次，模型会由于在训练中没有
见过相关实体而将他们错纠。圲圮 当一个句子存在多处错误，纠错时会受到上下文的影响，也就
是受到其他错误的影响导致难以纠错成功。

比赛方主要提供了基于坙坁坃坌坃圭坃坓坃的数据集作为验证集和测试集。其中验证集共包
含圱圷地条句子作为数据，圸圵条句子存在错误，共有圹圹个错字。这意味着存在单个句子包含多个错
字。而测试集共有圱圱地地条。

1https://github.com/Gridnn/ccl22track1/tree/master/track1
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错错错误误误类类类型型型 近形 近音 近音近形

数数数量量量 圱圲 圵圱 圳圳

我们针对验证集的数据进行了相关数据分析，对圸圵条句子和其包含的错误进行了人工分
析，划分了它们的错误类型。我们可以看出绝大多数的错误是近音字或近音近形字，而纯粹的
近形字非常少，只有圱圲条，且其中圹条都是坜幺圢和坜么圢的错误。所以，在后续混淆集过滤中，我
们更针对于近音字进行处理；在模型方面，我们也会加强其对拼音的识别。而字符的形状和笔
画将不会成为本工作的考虑对象。

2.2 相相相关关关工工工作作作

在中文拼写检查领域在近年来涌现了多个有价值的工作。在模型算法方面，坄坃坎 在坄坹圭
坮坡坭坩坣 坃坯坮坮坥坣坴坥坤 坎坥坴坷坯坲坫坳 坦坯坲 坃坨坩坮坥坳坥 坓坰坥坬坬坩坮坧 坃坨坥坣坫圩 在块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩 将单字的拼音转换
为一个独特的整数进行编码加入模型中，使模型掌握拼音信息。并且在预测阶段通过拼音生
成坴坯坰坫的备选单字，最终解码获得最优路径。坐坌坏坍坅 在坐坲坥圭坴坲坡坩坮坩坮坧 坷坩坴坨 坍坩坳坳坰坥坬坬坥坤 坋坮坯坷坬坥坤坧坥
坦坯坲 坃坨坩坮坥坳坥 坓坰坥坬坬坩坮坧 坃坯坲坲坥坣坴坩坯坮圩 在坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩 将单个字的拼音和笔画信息全部进行编码
并加入坂坅坒坔的坥坭坢坥坤坤坩坮坧层中。并且，有别于直接拿一个整数来代表一种拼音，该工作将所有
的字母用坴坯坫坥坮表示，然后用坴坯坫坥坮表示拼音和笔画，最后经过一个均坒坕层来得到坥坭坢坥坤坤坩坮坧。
这样的好处是模型可以掌握拼音的构成信息，相似的拼音或笔画组合将获得相似的编码信息，
从而加强模型对近音和近形字的识别。但由于均坒坕层的关系，该方法的效率较低。此外，该论
文同时提出了坣坢坥坲坴（坣坯坮坦坵坳坩坯坮 坳坥坴 坢坡坳坥坤 坂坅坒坔），它是使用混淆集生成的训练数据来预训练
的模型。模型结构和坂坅坒坔一样。坃坒坁坓坰坥坬坬 在坁 坃坯坮坴坥坸坴坵坡坬 坔坹坰坯 坒坯坢坵坳坴 坁坰坰坲坯坡坣坨 坴坯 坉坭坰坲坯坶坥
坃坨坩坮坥坳坥 坓坰坥坬坬坩坮坧 坃坯坲坲坥坣坴坩坯坮圩 在坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩 通过自动在错字周围生成其他错误来解决模型
难以处理一句话存在多个错误的问题。该方法通过生成多个错误以达到在训练时模拟坜单句多
错圢的情况，最终在单句多错的测试集中达到了好的效果。

而在数据集方面，坓坉均坈坁坎圱圵 在坔坳坥坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圵圩收集了在台湾进行的基于计算机的对外
汉语考试（坔坏坃坆坌）的作文部分作为语料，并让汉语母语者进行人工标注，得到了精准度很高
并且贴近实际错误的高精度数据集。而人工标注的问题是无法获取巨量数据，为了解决人工标
注数据较少的问题，坁 坈坹坢坲坩坤 坁坰坰坲坯坡坣坨 坴坯 坁坵坴坯坭坡坴坩坣 坃坯坲坰坵坳 均坥坮坥坲坡坴坩坯坮 坦坯坲 坃坨坩坮坥坳坥 坓坰坥坬坬坩坮坧
坃坨坥坣坫 在坄坩坮坧坭坩坮块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圸圩 通过采集坏坃坒和坁坓坒的数据获取近音和近形字数据集，通
过使用该混淆集，可以自动在任何数据下生成大量的错误圭正确的句子对。

3 系系系统统统

上述流程图简单表述了我们系统的纠错流程。主要由五个部分构成。首先，我们对基础模
型进行预训练和微调，然后进行多轮纠错式推理，第三步是使用训练好的困惑度模型进行误召
回检查，第四步则是使用实体纠错方法对于相关实体再次审核，最后使用精度很高但召回较低
的坮坧坲坡坭模型进行再一次的补充。详细内容的介绍将会在该模块下逐一展开。
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3.1 拼拼拼音音音编编编码码码基基基础础础模模模型型型

在本次工作中，我们使用了坄坃坎 在块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩中所采用的拼音编码方法圬 即将完
整的一个拼音组合编码成一个整数，输入模型中。而后，将拼音经过坃坯坮坶坯坬坵坴坩坯坮坡坬 坬坡坹坥坲后的
矩阵与文本经过坅坥坭坢坥坤坩坮坧 坬坡坹坥坲之后的矩阵相加，再输入到坁坴坴坥坮坴坩坯坮中，以此强化拼音编码
在模型中的权重。不同于坄坃坎中只在坅坭坢坥坤坤坩坮坧阶段将拼音编码与字符编码相组合，我们借
鉴了坄坥坂坅坒坔坡 在坈坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩中所提及的坄坩坳坥坮坴坡坮坧坬坥坤 坡坴坴坥坮坴坩坯坮方法，此过程将在每一次
的坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲 坥坮坣坯坤坥坲中进行重复。其公式表示如下：

ci 圽 Conv在pi−1, pi, ..., pi+1圩

oi 圽 ci 圫 hi

其中ci是拼音编码，而hi则是字符的编码。这种拼音编码的形式比较简单，没有声调也忽
略了多音字。但其运算效率高，在实际测试中与复杂的编码方式相比的效果也相近。而我们没
有采取任务字形方面的编码主要是由于在对验证集的统计中，我们发现绝大多数的错误都是
音近或音近形近导致，同时，统计结果也表明中文纠错中圸地圥以上的错误都是音近字导致 在坌坩坵
坥坴 坡坬圮圬 圲地圱地圩。所以我们将重心集中于拼音之上。
我们借鉴坣坢坥坲坴 在坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩中文拼写检查模型，在大规模语料中进行训练和微调，对

于无标注数据则采用混淆集自动生成数据的方法进行构造。坣坢坥坲坴是基于混淆集构造的坢坥坲坴模
型，由于我们需要大量未标注数据来扩大模型训练的数据量，使用混淆集来生成纠错错误对变
得尤为关键。而坣坢坥坲坴所表述的方法与我们的要求一致，所以我们采用了该方法。

3.1.1 参参参数数数介介介绍绍绍

除拼音编码的部分外，模型其余构造和坢坡坳坥 坢坥坲坴 在坄坥坶坬坩坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩的结构相同。共
有圱圲个坴坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲层，坨坩坤坤坥坮 坵坮坩坴坳的大小为圷圶圸，坡坴坴坥坮坴坩坯坮 坨坥坡坤共有圱圲个。而输出层则是拼接
了一个输入维度为圷圶圸，输出维度为单词数量的全连接层。最终再使用坓坯坦坴坭坡坸计算出每个备选
单词的概率。
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3.1.2 Loss function

我们采用交叉熵作为模型训练和微调的损失函数。该方法是多分类问题中常见的损失函
数，具体公式如下：

L 圽 − 圱

N

∑
i

M∑
c=1

yiclog在pic圩

其中，M是备选字的总数，yic取值为地或圱，在样本i中等于备选字则为圱，其余为地。pic是样本
属于每个备选字的概率。

3.1.3 Optimization

我们采用坁坤坡坭块 在坌坯坳坨坣坨坩坬坯坶 坡坮坤 坈坵坴坴坥坲圬 圲地圱圷圩作为模型训练和微调的优化器。坁坤坡坭块为
了解决自适应学习率的问题提出了权重衰减，相比于坁坤坡坭 在坋坩坮坧坭坡 坡坮坤 坂坡圬 圲地圱圴圩加坌圲正则化
来说有更高的计算效率。

3.2 多多多轮轮轮纠纠纠错错错方方方法法法

在中文拼写检查领域，解决同一句话存在多个错误的问题一直是一项重要的挑战。其原因
是存在错误的上下文会对预测产生影响。在之前的工作中，坃坒坁坓坰坥坬坬 在坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩通过在
训练时随机在错字周围生成新的错字来模拟单句多错字的环境，但这种方法也会对数据的真实
分布产生影响。一般的坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲类纠错模型，会在每个位置返回其概率最大的字，如果存在
多个错字，也将一并返回。而我们对此提出了多轮纠错的方法。如上图所示，具体来说，如果
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一句话中存在多个错误，在模型预测阶段，我们每次只选取预测错误概率最高的字，将其更正
后放回原句，再进行第二轮的纠错，直到不再出现新的错误的句子。

以上方表格为例，第一轮纠错模型将坜珈圢纠错成坜草头弱圢字，在第二轮再把坜草头弱圢纠错
成坜咖圢，最后由于坜咖圢对于上下文的补充，本来无法纠出的坜王非圢也被以非常高的概率成功纠
错成坜啡圢。该方法将所有单句多错字问题转换成了单句单错字问题，使得训练与预测的任务更
具有一致性，分布更加统一，并且没有丢弃任何输入信息。

3.3 困困困惑惑惑度度度减减减少少少误误误召召召回回回

误召回问题同样是中文拼写检查中面临的挑战。由于纠错任务本质是选取位置上概率最高
的字，所以会不时出现圢用正确的字替换正确的字坜的情况。我们通过对比句子修改前后的困惑
度来减少误召回的情况 在坂坡坯圬 圲地圲圱圩。该方法主要由以下几个步骤组成：

圱圮 针 对 一 句 话 ， 将 每 个 字 依 次坛坍坁坓坋坝。 例 如 ： 我 在 吃 饭 。 将 被坍坁坓坋成 四
个坳坥坱坵坥坮坣坥：坛坍坁坓坋坝在吃饭，我坛坍坁坓坋坝吃饭，我在坛坍坁坓坋坝饭，我在吃坛坍坁坓坋坝。

圲圮 将上述四个句子经过坴坯坫坥坮坩坺坥坲编码后输入进模型。

圳圮 返回所有坛坍坁坓坋坝字符对于原字的预测概率。记为P 圽 坛p1, p2, p3, ..., pn坝

圴圮 lscore 圽 sum在log2在pi圩圩圬 坷坨坥坲坥 坩 圽 圱圬 圲圬 圳圬 圮圮圮圬 坮

圵圮 score 圽 圲−lscore

故此，坳坯坣坲坥较大的句子较坳坯坣坲坥较小的句子更为不通顺。

输入圯输出句 困惑度

我知道他很忙，没有时间跟我联系。 圱圮圲圵圳圹

我知道他很忙，没有时间跟我练习。 圱圮圶圲圵圱

上述表格中的例子显示，模型将坜我知道他很忙，没有时间跟我联系。圢误纠成坜我知道他很忙，
没有时间跟我练习。圢，由于输入句本身就是通顺的句子，所以困惑度并未因此上升，这个误召
回的情况也就可以被成功减少。该方法对于纠错的整体性有着针对性的提高，会减少出现句子
部分纠错正确但未全部纠错正确的情况，弊端是对于字符级别的纠错性能可能带来损失。

3.4 实实实体体体纠纠纠错错错

当错字出现在诸如人名、地名、作品名的实体上时往往常规的纠错模型方案很难达到优异
的表现，因为纠错模型的学习任务里不包含辨识实体的能力，而语料也不能覆盖所有可能的实
体名，所以不免会出现在实体上的错纠或漏纠。

输输输入入入 输输输出出出 问问问题题题类类类型型型 实实实体体体类类类型型型

因为我想看绳文杉。 因为我想看绳文彬。 错纠 地名

《格得战记》也有汉语配音和字幕。 《格得战记》也有汉语配音和字幕。 漏纠 作品名

以上方表格为例，第一条样例是把日本的地名坛绳文杉坝错纠成坛绳文彬坝，这是因为模型不
具备绳文杉是个地名的知识，而坛文彬坝的字词组合在模型输出中概率更高；第二条样例是漏纠
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了坛格得战记坝的错误，正确的作品名是坛格德战记坝，这是因为模型学习语料中没有覆盖这个作
品名称。为了解决实体误纠、漏纠的问题，我们训练了命名实体识别模型，模型结构是以坂坥坲坴
坢坡坳坥 在坄坥坶坬坩坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩加坃坒坆的序列标注模型。预测时将实体词典和命名实体识别模型进行
一定策略排布，具体来说：

圱圮 当输入文本命中实体词典，则命中部分保留原文，不采纳纠错模型的纠错结果；

圲圮 将文本输入命名实体识别模型，得到实体预测结果。对于不在实体词典中的实体，假设实
体可表示为Entity 圽 C1C2C3...Cn，Ci为实体的第坩个字。同时令ConfusionSetCi为Ci的同
音形近混淆集，集合的容量为SizeCi，则对于实体坅坮坴坩坴坹共有

∏n
i=1 SizeCi种同音形近排列

枚举值，对于每一个枚举值都进行实体词典匹配，选择匹配命中且与原文相比改动最小的
实体词作为纠错结果。如果没有一个枚举值能够命中实体词典，则实体部分保留原文，且
不采纳纠错模型的纠错结果。

3.5 Ngram纠纠纠错错错方方方法法法

坎坧坲坡坭方法采用无监督方式纠错，即通过无标注语料训练坮元语言模型，使用坮元语言模型
进行错误检测与纠正，通常认为坮坧坲坡坭纠错方式在准确率方面效果一般，但结合过滤策略可在
一定程度上提升准确率，即增强语义信息方面的检测，解其余方式带来的误纠。坮元语言模型，
一个语言模型构建字符串的概率分布P 在W 圩，假设P 在W 圩是字符串作为句子的概率，则概率由下
边的公式计算：

P 在W1W2...Wn圩 圽
∏
i

P 在Wi|W1W2....Wi−1圩

其中Wi表示句中第i个词。P 在W4|W1W2W3圩表示前面三个词是W1W2W3的情况下第四个词
是w4的概率。W1W2. . .Wi− 圱称作历史，如果坷共有圵地地地个不同的词，i 圽 圳的时候就有圱圲圵地亿
个组合，但是训练数据或已有语料库数据不可能有这么多组合，并且绝大多数的组合不会出
现，所以可以将W1W2. . .Wi−1根据规则映射到等价类，最简单的方式就是取Wi之前n − 圱个历
史，根据马尔科夫假设，一个词只和他前面n− 圱个词相关性最高，这就是坮元语言模型。

P 在W1W2...Wn圩 ≈
∏
i

P 在Wi|W1W2....Wi−1圩

我们在无监督数据集中训练出该模型，并用比较高的阈值严格过滤结果，起到少召回的效
果，在纠错系统的最终步骤完成对结果的补足。

3.6 数数数据据据集集集生生生成成成

由于先前提到的坯坵坴 坯坦 坶坯坣坡坢坵坬坡坲坹对于纠错任务的严重影响，我们需要模型在尽可能大的
数据集中进行训练。由此，需要使用混淆集在无标注数据下自动生成训练集。所有用到的混淆
集和数据生成的代码均在项目文件中开源。我们使用的混淆集具体说明如下。

3.6.1 数数数据据据生生生成成成

针对未标注数据集，我们采用如下方法进行自动纠错对的生成。

圱圮 使用分词算法将原句子进行分词处理。

圲圮 使用序列标注模型对所有词语进行属性标注、

圳圮 对被序列标注模型所标注出的人名，地名类词语（如坸坸酒店，坸坸公司）进行不设错处理，
即不会被替换为错字。同样被过滤的还有非中文词和停用词。

圴圮 随机按比例抽取字词进行改动。如该词在混淆集中，圱圵圥不改动，圱圵圥概率随机改
动，圷地圥概率在混淆集中随机抽取改动。如该词不在混淆集中则不改动。

3.6.2 混混混淆淆淆集集集

关于近音字，在使用混淆集进行过滤任务时，我们采用以下算法进行近音字判定：考虑所
有的多音字情况，当坁字与坂字所含拼音字母的差异小于圲个，即判定为近音字。在使用混淆集
进行生成任务时，则采用储备的混淆集直接进行替换。而关于近形字，由于先前对验证集数据
的分析，我们认为绝大多数的错误都是音近或音近形近的错误，所以在使用混淆集进行生成任
务时，我们没有使用形近字混淆集。而在过滤任务时则采用储备的形近字混淆集进行过滤。
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4 实实实验验验

4.1 预预预训训训练练练

4.1.1 数数数据据据

我们使用了混淆集过滤后的，从维基百科中抽取的圱圭圱的纠错语料共圴圲圵圵圶圸条。在微信和新
闻语料的基础上，使用混淆集生成的纠错语料共圱圶地万条。总共得到超过圲地地万的纠错句子对。

4.1.2 参参参数数数设设设置置置

参考原论文 在坌坩坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩，我们将学习率设置成圵坥圭圵，将坢坡坴坣坨 坳坩坺坥设置成圶圴，将最大
句子长度设置成圱圲圸。

4.2 微微微调调调

4.2.1 数数数据据据

在微调阶段，我们使用了坓坉均坈坁坎圱圵 在坔坳坥坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圵圩的训练数据圵圱圶圷条，坙坁坃坌坃圭
坃坓坃的验证数据圱圷地条，块坁坎均圲圷 在坄坩坮坧坭坩坮块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圸圩训练数据圲圷圱圲圸地条，坈坹坢坲坩坤训练
数据圲圶圴圹圴圶条。这些训练数据都已经是句子对的形式，所以没有使用混淆集。

4.2.2 参参参数数数设设设置置置

在微调阶段，我们将学习率设置成坛圱坥圭圴圬 圲坥圭圵圬 圵坥圭圵坝，将坢坡坴坣坨 坳坩坺坥设置成坛圱圶圬 圳圲圬 圶圴坝，将最
大句子长度设置成圱圲圸。

4.3 实实实验验验结结结果果果

依照比赛的要求，我们使用坆圱作为验证模型效果的指标，其中包括纠错坆圱和检测坆圱，并
且分为句子和字词两个级别，其数据将以省略百分号（圪圱地地）的形式呈现。以下表格为模型
在坙坁坃坌坃圭坃坓坃的测试集上的表现。值得注意的是，字词级别的坃坯坲坲坥坬坡坴坩坯坮 坆圱只检查被模型检
测到的错误，而不是所有错误。举例来说，假设模型只修改了一处错误，且修改正确，字词级
别的坃坯坲坲坥坬坡坴坩坯坮 坆圱将是圱地地。

Sentence Level Character Level

坃坯坲坲坥坬坡坴坩坯坮 坆圱 坄坥坴坥坣坴坩坯坮 坆圱 坃坯坲坲坥坬坡坴坩坯坮 坆圱 坄坥坴坥坣坴坩坯坮 坆圱

坂坡坳坥坬坩坮坥 圵地圮地圵 圵圶圮圵圲 圸圴圮圶圷 圶圱圮圹圴

坐坙坢坥坲坴 圷圹圮圸圸 圸圱圮圸圳 圹圷圮圱圴 圸圵圮圹圵

坐坙坢坥坲坴 圫 坍坵坬坴坩圭坲坯坵坮坤 圸地圮圲圷 圸圲圮地圲 圹圷圮地圴 圸圶圮地

坐坙坢坥坲坴 圫 坍坵坬坴坩圭坲坯坵坮坤
圫 坆坬坵坥坮坴 圸圱圮圵圵 圸圲圮圲圳 圹圷圮圳 圸圶圮圲圱

坐坙坢坥坲坴 圫 坍坵坬坴坩圭坲坯坵坮坤
圫 坆坬坵坥坮坴圫 坎坅坒

圸圳圮圲圴 圸圴圮圶 圹圷圮圷圴 圸圷圮圸圱

坐坙坢坥坲坴 圫 坍坵坬坴坩圭坲坯坵坮坤
圫 坆坬坵坥坮坴圫 坎坅坒 圫 坎坧坲坡坭

圸圴圮圳圳 圸圵圮圴圹 圹圸圮圳圲 圸圸圮圳圴

在如上表格中，坂坡坳坥坬坩坮坥是官方提供的基线模型；坐坙坢坥坲坴为加入拼音编码的基
础模型；坍坵坬坴坩圭坲坯坵坮坤为多轮纠错方法；坆坬坵坥坮坴为困惑度检测方法；坎坅坒为实体纠错方
法；坎坧坲坡坭为坎坧坲坡坭纠错方法。

在上述所有方法中，多轮纠错方法会增加召回数量，找到部分原先无法纠错的案例。困
惑度检测则会减少召回的数量，将部分错误纠正的句子删除，但同时也会损失少量正确的句
子。实体纠错方法则是针对所有实体进行再一次审查，将未正确纠错的实体正确纠错，将错误
纠错的实体删除，准确率较高。最后，坎坧坲坡坭方法将补充未找到的案例，其召回数量很低（在
该圱圱地地个句子的案例中只召回圸圸条），所以不会删除错误召回。此方法的使用顺序大体基于模
型的准确率（坰坲坥坣坩坳坩坯坮）。准确率较高而召回率（坲坥坣坡坬坬）较低的方法将放置于系统尾部，保证
其输出的结果被删改的概率更低。如图所示，基础的拼音模型在经过生成数据的预训练和其余
的微调过后，效果对比基线模型有大幅提升。而后，系统的每一个步骤都对坃坯坲坲坥坬坡坴坩坯坮 坆圱的提
升起到了帮助。
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5 总总总结结结

文本提出了一种针对于中文拼写检查任务的纠错系统，并对其主要包含的五个部分进行了
详细描述。并给出了该系统所进行的实验。在模型方面，我们提出了将拼音编码进坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲
坅坮坣坯坤坥坲的模型结果；针对于单句多错情况的多轮纠错方法；更加考虑句子整体性的混淆度检
查方法；针对实体错误的实体纠错方法等。在数据方面，我们针对多音字进行数据增强，通过
混淆集在巨量语料中自动生成正确圭错误句子对。我们对于该系统进行了相关实验，验证了每个
部分的有效性。但本工作同样存在如下缺点：圱圮 纠错系统较重，其中多个部分需要进行模型
训练，便捷性不足。圲圮 拼音编码采用的将所有拼音组合编码为一个整数的方式无法识别多音
字。圳圮 困惑度检测时可能将部分纠错正确但未完全纠错正确的句子判定为误召回。

参参参考考考文文文献献献

坂坡坯圬 坊圮 在圲地圲圱圩圮 坮坬坰圭圍坵坥坮坣坹圮 https://github.com/baojunshan/nlp-fluency圮

坄坥坶坬坩坮圬 坊圮圬 坃坨坡坮坧圬 坍圮圭块圮圬 坌坥坥圬 坋圮圬 坡坮坤 坔坯坵坴坡坮坯坶坡圬 坋圮 在圲地圱圹圩圮 坂坅坒坔场 坐坲坥圭坴坲坡坩坮坩坮坧 坯坦 坤坥坥坰 坢坩坤坩坲坥坣圭
坴坩坯坮坡坬 坴坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲坳 坦坯坲 坬坡坮坧坵坡坧坥 坵坮坤坥坲坳坴坡坮坤坩坮坧圮 坉坮 Proceedings of the 2019 Conference of the North
American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language Technolo-
gies, Volume 1 (Long and Short Papers)圬 坰坡坧坥坳 圴圱圷圱坻圴圱圸圶圬 坍坩坮坮坥坡坰坯坬坩坳圬 坍坩坮坮坥坳坯坴坡圮 坁坳坳坯坣坩坡坴坩坯坮 坦坯坲
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