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基于层次化修正框架的文本纠错模型

叶俊民，罗达雄，陈　曙
（华中师范大学计算机学院，湖北武汉４３００７９）

　　摘　要：　文本中存在的表达冗余、词汇误用和内容缺失等错误会显著影响文本语义的理解，当前解决上述文本
错误的纠错模型存在两个主要的问题：当前的文本纠错模型主要基于编码器解码器框架，解码速度较慢；许多工作将
错误检测和修正分离成两个任务，没有形成统一的整体．为此，提出了一种基于层次化修正框架的文本纠错模型．首
先，基于预训练模型建模得到文本的多种语义表示；其次，利用文本的语义表示识别出文本中错误的位置；最后，利用

层次化修正框架计算精化的修正操作并完成对错误的修正．针对公开文本纠错数据集ＣＯＮＬＬ１４进行了相关实验，结
果表明本文模型比所选取的对比模型有更快的解码速度和更高的召回率．
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１　引言
　　在基于文本数据的语义理解和应用任务中，文本
的质量显著地影响着对应任务的执行效果．因此，如何
发现、定位与修正文本数据（下简称文本）中的错误是

一个非常值得研究的问题．
对当前文本纠错研究工作主要有三类：（１）基于统

计机器翻译的文本纠错研究，如ＲｏｚｏｖｓｋａｙａＡ等人将文
本纠错任务转化为翻译任务来处理［１］，该类纠错模型

能够定位和修正简单的文法错误（如搭配错误），但无

法有效处理文本的复杂语义错误；（２）基于编码器解
码器框架的文本纠错研究，如基于ＲＮＮ编码器解码器
框架［２］、基于ＣＮＮ编码器解码器框架［３］和基于 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ框架［４］的三类纠错模型，这些模型利用局部语义

信息可发现大部分的文本错误，但共性问题是：解码器

生成正确文本的速度较慢；所得出的解在一定程度上

存在偏差；（３）基于大型预训练语言模型的文本纠错研
究，由于这类模型可并行计算，故加快了模型训练和解

码的速度，实验结果和基于编码器解码器的最佳结果
近似［５］，但这类方法存在着将文本错误的检测和修正

分成不同时间段的两个任务、缺失词不在预先设定的

词表中、难以处理语序不当错误等问题．
上述研究表明，文本纠错存在待解决的问题是：

（１）解码速度较慢的问题；（２）将文本错误的检测和修
正相分离的问题．

２　问题定义

　　设ｓ＝［ｓ１，…，ｓｎ］∈Ｒ
ｎ是带有错误的源文本，ｎ为源
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文本的词个数．ｔ＝［ｔ１，…，ｔｍ］∈Ｒ
ｍ是对ｓ进行纠错后的

目标文本，ｍ为目标文本的词个数．
文本纠错的目标定义一个学习函数ｆ，使得ｔ＝ｆ（ｓ；

θ），ｆ中的参数θ＝ａｒｇｍｉｎθ（Ｌ（ｆ（ｓ），ｔ）），其中 Ｌ为损失
函数．下面定义相关术语．

定义１　文本差异ｄｉｆｆ（ｓ，ｔ）．设 ｓ是源文本，ｔ是目
标文本，ｄｉｆｆ（ｓ，ｔ）是将源文本转换成目标文本所需进行
的操作．ｄｉｆｆ（ｓ，ｔ）采用文献［５］中改进的Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎｄｉｓ
ｔａｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ算法得到．

定义２　修正操作集合．ｅｄｉｔ＿ｖｏｃａｂ包含了从１开
始的多个正整数编号，其中每一个编号对应一个具体

的修正操作，具体定义如表１所示．
表１　修正操作集合

操作名
对应的操作编号

属于的整数区间
操作的含义与实例

复制（Ｃ）［５］ １

保留源文本当前位置单词（记

为ｓｉ），如：

ｓ＝［…，ｓｉ，…］，

ｅｄｉｔｓ（ｓ）＝［…，１，…］，
ｔ＝［…，ｓｉ，…］

删除（Ｄ）［５］ ２

删除源文本当前位置单词（记

为ｓｉ＋１），如：

ｓ＝［…，ｓｉ，ｓｉ＋１，ｓｉ＋２，…］，

ｅｄｉｔｓ（ｓ）＝［…，１，２，１…］，
ｔ＝［…，ｓｉ，ｓｉ＋２，…］

插入常见词

（Ｉ）［５］

［３，３＋∑
１

ｉ＝１
ｏｐ＿ｎｕｍｉ］

（ｏｐ＿ｎｕｍ１为通过统计

得到的常见插入词表

中的词个数）

在源文本当前位置单词（记为

ｓｉ）后一个位置，插入常见插入

词表中的词，如：

ｓ＝［…，ｓｉ，…］，

ｅｄｉｔｓ（ｓ）＝［…，ｏｐ，…］，
ｔ＝［…，ｓｉ，ｔｈｅ，…］

插入后缀

（ＩＳ）

［３＋∑
１

ｉ＝１
ｏｐ＿ｎｕｍｉ，

３＋∑
２

ｉ＝１
ｏｐ＿ｎｕｍｉ］

（ｏｐ＿ｎｕｍ２为常见的后

缀个数）

在源文本当前位置单词（记为

ｓｉ）词尾，插入常见后缀，如：

ｓ＝［…，ｓｉ，…］，

ｅｄｉｔｓ（ｓ）＝［…，ｏｐ，…］，
ｔ＝［…，ｓｉ＋ｉｎｇ，…］

插入表外词

（ＩＯＯＶ）

［３＋∑
２

ｉ＝１
ｏｐ＿ｎｕｍｉ，

３＋∑
３

ｉ＝１
ｏｐ＿ｎｕｍｉ］

（ｏｐ＿ｎｕｍ３为不在常见

插入词表中的其他词

的个数）

在源文本当前位置单词（记为

ｓｉ）后一个位置，插入表外词

（记为ｄｏｃｕｍｅｎｔ），如：
ｓ＝［…，ｓｉ，…］，

ｅｄｉｔｓ（ｓ）＝［…，ｏｐ，…］，
ｔ＝［…，ｓｉ，ｄｏｃｕｍｅｎｔ，…］

续表　

操作名
对应的操作编号

属于的整数区间
操作的含义与实例

替换常见词

（Ｒ）［５］

［３＋∑
３

ｉ＝１
ｏｐ＿ｎｕｍｉ，

３＋∑
４

ｉ＝１
ｏｐ＿ｎｕｍｉ］

（ｏｐ＿ｎｕｍ４为常见替换

词表中的词个数）

将源文本当前位置的单词（记

为ｓｉ），替换为常见替换词表中

的词，如：

ｓ＝［…，ｓｉ，…］，

ｅｄｉｔｓ（ｓ）＝［…，ｏｐ，…］，
ｔ＝［…，Ｂｅｃａｕｓｅ，…］

词型变换

（ＲＴ）

［３＋∑
４

ｉ＝１
ｏｐ＿ｎｕｍｉ，

３＋∑
５

ｉ＝１
ｏｐ＿ｎｕｍｉ］

（ｏｐ＿ｎｕｍ５为常见词型

变换的个数）

将源文本当前位置的单词（记

为ｓｉ），进行词型变换，如：

ｓ＝［…，ｓｉ，…］，

ｅｄｉｔｓ（ｓ）＝［…，ｏｐ，…］，
ｔ＝［…，ｓｉ－ｅ＋ｓ，…］

替换为源

文本中的词

（ＲＳ）

［３＋∑
５

ｉ＝１
ｏｐ＿ｎｕｍｉ，

３＋∑
６

ｉ＝１
ｏｐ＿ｎｕｍｉ］

（ｏｐ＿ｎｕｍ６为模型可接

受的源文本的最大长

度，一般为６４或１２８）

将源文本当前位置的单词（记

为ｓｉ），替换成源文本中另一个

单词（记为ｓ１），如：

ｓ＝［…，ｓｉ，…］，

ｅｄｉｔｓ（ｓ）＝［…，ｏｐ，…］，
ｔ＝［…，ｓ１，…］

　　定义３　修正操作．设ｅｄｉｔｓ（ｓ）＝［ｅ１，…，ｅｎ］是源文
本的修正操作，其中，ｅｉ∈ｅｄｉｔ＿ｖａｖａｂ．当输入源文本ｓ，通
过计算得出针对输入源文本的修正操作 ｅｄｉｔｓ（ｓ），并利
用ｅｄｉｔｓ（ｓ）修改源文本ｓ，以得到目标文本ｔ．

基于上述定义，本文要解决的文本纠错问题定义

如下．
定义４　文本错误修正．
输入　带有错误的源文本ｓ＝［ｓ１，…，ｓｎ］；
输出　对ｓ进行纠错后的目标文本 ｔ＝［ｔ１，…，ｔｍ］

∈Ｒｍ．
针对定义４中的问题，基于深度学习理论，设计一

种层次化修正框架的文本纠错模型（图１）．
该模型工作原理如下：（１）输入为带有错误的源文本

ｓ＝［ｓ１，…，ｓｎ］；（２）利用ＢＥＲＴ得到源文本的多种语义表
示ｓｓｅｍｅｎｔｉｃ＝［Ｈ１，…，Ｈｎ，Ｉ１，…，Ｉｎ，Ｒ１，…，Ｒｎ］（参见３１
节），包括原语义、插入语义和替换语义表示；（３）得到每
个位置的错误概率［ｉｓ＿ｅｒｒｏｒ１，…，ｉｓ＿ｅｒｒｏｒｎ］，定位文本中
错误位置ｉ（参见３２节）；（４）针对ｉ，采用层次化修正框
架得到其修正操作（参见３２节）；（５）根据（４）得到修正
操作列表ｅｄｉｔｓ（ｓ），利用该列表修正ｓ得到正确文本ｔ．

３　文本纠错模型

３１　多种语义建模
针对源文本ｓ＝［ｗ１，…，ｗｎ］的每一个词，依据

２０４
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ＢＥＲＴ的输入要求，其原语义表示的初始输入如式（１）
所示．
ｓ＝［ｗ１，…，ｗｎ］，ｗｉ＝［ｅｍｂｗｏｒｄ［ｉ］；ｅｍｂｐｏｓ［ｉ］；ｅｍｂｓｅｇ］ （１）
其中，ｅｍｂｗｏｒｄ［ｉ］是词嵌入；ｅｍｂｐｏｓ［ｉ］是位置嵌入；ｅｍｂｓｅｇ是
段嵌入；“；”是向量的拼接运算．

为了计算插入语义和替换语义表示，对输入ｓ进行
扩展［５］，在ｓ中增加插入语义表示的初始输入ｉｉ和替换
语义表示的初始输入ｒｉ（式（２））．

ｓｅｘｔｅｎｄ＝［ｗ１，…，ｗｎ，ｉ１，…，ｉｎ，ｒ１，…，ｒｎ］

ｉｉ＝［ＭＡＳＫ；
ｅｍｂｐｏｓ［ｉ］＋ｅｍｂｐｏｓ［ｉ＋１］

２ ；ｅｍｂｓｅｇ］

ｒｉ＝［ＭＡＳＫ；ｅｍｂｐｏｓ［ｉ］；ｅｍｂｓｅｇ







{
］

（２）

其中，ＭＡＳＫ表示［ｍａｓｋ］字符串的词嵌入，ｉｉ为源文本
位置ｉ和ｉ＋１的插入语义表示的初始输入，ｒｉ为源文本
位置ｉ的替换语义表示的初始输入．

将ｓｅｘｔｅｎｄ通过 ＢＥＲＴ对上下文语义进行建模（式

３０４
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（３））．在多头注意力机制计算权重时，三类语义表示遵
循不同的规则，具体为：（１）对原语义表示，每个词针对原
语义表示的所有词计算注意力权重；（２）对插入语义表
示，每个词针对自身与原语义表示的所有词计算注意力

权重；（３）对替换语义表示，每个词针对自身和原语义表
示中不与当前词位置对应的词计算注意力权重．
ｓｓｅｍｅｎｔｉｃ＝ＢＥＲＴ（ｓｅｘｔｅｎｄ）＝［Ｈ１，…，Ｈｎ，Ｉ１，…，Ｉｎ，Ｒ１，…，Ｒｎ］

（３）
其中，Ｈｉ为源文本对应 ｉ位置的原语义表示；Ｉｉ为源文
本对应ｉ和ｉ＋１位置的插入语义表示；Ｒｉ表示源文本对
应ｉ位置的替换语义表示．
３２　错误检测与修正

在建模三种语义表示的基础上，利用两层的全连

接神经网络得到每个位置是否错误的概率（式（４））．
　［ｉｓ＿ｅｒｒｏｒ１，…，ｉｓ＿ｅｒｒｏｒｎ］＝ＭＬＰ（［Ｈ１，…，Ｈｎ］） （４）
其中，ｉｓ＿ｅｒｒｏｒｉ∈Ｒ

２，其中，ｉｓ＿ｅｒｒｏｒｉ［０］表示 ｉ位置存
在错误的概率，ｉｓ＿ｅｒｒｏｒｉ［１］表示 ｉ位置正确的概率．

当ｉｓ＿ｅｒｒｏｒｉ［０］大于ｉｓ＿ｅｒｒｏｒｉ［１］时，模型认为 ｉ位
置存在错误，随即完成对文本错误的检测．在此定义第
一个损失函数（式（５））．

Ｌｏｓｓ１ ＝∑
ｓ∈Ｓ
∑

ｉ∈［１，ｌｅｎ（ｓ）］
Ｃｒｏｓｓ＿Ｅｎｔｒｏｐｙ（ｉｓ＿ｅｒｒｏｒｉ，ｒｅａｌ＿ｅｒｒｏｒｉ）

（５）
其中，Ｓ为源文本的集合，ｌｅｎ为计算文本词个数的函
数，Ｃｒｏｓｓ＿Ｅｎｔｒｏｐｙ为交叉熵损失函数，ｒｅａｌ＿ｅｒｒｏｒｉ是 ｉ位
置是否错误的标识．

针对计算所得到的存在错误的相应位置，基于文

献［５］，本模型层次化地计算其需要施加的修正操作：
（１）设ｉ位置的词的保留概率为ｃｏｐｙｉ，而词的删除

概率记为ｄｅｌｅｔｅｉ（式（６））．
ｃｏｐｙｉ＝Ｗ

Ｔ
ｃｏｐｙＨｉ＋ｅｍｂ

Ｔ
ｗｏｒｄ［ｉ］Ｈｉ

ｄｅｌｅｔｅｉ＝Ｗ
Ｔ
ｄｅｌｅｔｅＨ{

ｉ

（６）

其中，Ｗｃｏｐｙ和Ｗｄｅｌｅｔｅ是分别计算复制概率ｃｏｐｙｉ和删除概
率ｄｅｌｅｔｅｉ的权重向量．

（２）依据保留概率ｃｏｐｙｉ和删除概率ｄｅｌｅｔｅｉ之值，进
行如下处理：

（ａ）当ｄｅｌｅｔｅｉ＞ｃｏｐｙｉ时，模型计算替换常见词、词型
变换和替换为源文本中的词的概率（式（７））．

Ｒｉ（ｗ）＝Ｗ
Ｔ
Ｒ（ｗ）Ｈｉ＋ｅｍｂ

Ｔ
Ｒ（ｗ）Ｒｉ－ｅｍｂ

Ｔ
ｗｏｒｄ［ｉ］Ｒｉ

ＲＴｉ（ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）＝Ｗ
Ｔ
ＲＴ（ｗｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）Ｈｉ＋ｅｍｂ

Ｔ
ｗｏｒｄ［ｉ］Ｈｉ

ＲＳｉ（ｓｐ）＝（ｅｍｂ
Ｔ
ＲＳ（ｓｐ）Ｒｉ－ｅｍｂ

Ｔ
ｗｏｒｄ［ｉ］Ｒｉ－ＭＡＳＫ

ＴＲｉ）
{

σ

（７）
其中，ＷＲ（ｗ）计算替换为常见替换词表中的词ｗ的权重，
ｅｍｂＲ（ｗ）是ｗ的词嵌入；ＷＲＴ（ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）计算进行词型变换
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的权重；ｅｍｂＲＳ（ｓｐ）是源文本 ｓｐ位置上的词的

词嵌入，而σ为阈值，用于控制概率值的大小．
（ｂ）当ｄｅｌｅｔｅｉ＜ｃｏｐｙｉ时，模型计算替换插入常见词、

插入后缀和插入表外词的概率（式（８））．
Ｉｉ（ｗ）＝Ｗ

Ｔ
Ｉ（ｗ）Ｈｉ＋ｅｍｂ

Ｔ
ｗｏｒｄ［ｉ］Ｈｉ＋ｅｍｂ

Ｔ
Ｉ（ｗ）Ｉｉ

ＩＳｉ（ｓｕｆｆｉｘ）＝Ｗ
Ｔ
ＩＳ（ｓｕｆｆｉｘ）Ｈｉ＋ｅｍｂ

Ｔ
ｗｏｒｄ［ｉ］Ｈｉ

ＩＯＯＶｉ（ｗ）＝ｅｍｂ
Ｔ
ＩＯＯＶ（ｗ）Ｉ

{
ｉ

（８）

其中，ＷＩ（ｗ）为计算插入常见插入词表中的词ｗ的权重，
ｅｍｂＩ（ｗ）是ｗ的词嵌入；ＷＩＳ（ｓｕｆｆｉｘ）为计算插入后缀ｓｕｆｆｉｘ的
权重；ｅｍｂＩＯＯＶ（ｗ）是表外词ｗ的词嵌入．

依据式（８）～（１０）的计算结果，定义模型的第二个
损失函数（式（９））．

Ｌｏｓｓ２ ＝∑
ｓ∈Ｓ
∑

ｉ∈［１，ｌｅｎ（ｓ）］
Ｃｒｏｓｓ＿Ｅｎｔｒｏｐｙ（ｐｉ，ｒ＿ｐｉ） （９）

其中，ｐｉ是模型输出的 ｉ位置进行不同修正操作的概
率，ｒ＿ｐｉ是ｉ位置真实的修正操作标识．

整个模型的总损失函数如式（１０）所示．
Ｌｏｓｓ＝αＬｏｓｓ１＋（１－α）Ｌｏｓｓ２ （１０）

其中，α为平衡两个损失的参数；Ｌｏｓｓ１为错误定位任务
的损失；Ｌｏｓｓ２为错误修正任务的损失．

４　实验结果及分析

４１　实验数据和测评指标
首先，本文的实验数据包括预训练数据和对比实

验的训练和预测数据．首先，选择 ＯｎｅＢｉｌｌｉｏｎＷｏｒｄ
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ［５］数据集构建预训练数据．其次，对比实验的
训练数据为三个公开的文本纠错数据集［５］，即 Ｌａｎｇ８、
ＮＵＣＬＥ和 ＦＣＥ．最后，选择 ＣｏＮＬＬ２０１４［５］作为对比实
验的测试数据．

本文实验中所使用的测评指标有４个，分别为错误检
测的准确率Ｓ、文本纠错的查准率Ｐ、查全率Ｒ和Ｍ２Ｆ０５分
数．这四个测评指标具体的计算方法如式（１１）所示．

Ｓ＝
∑
ｓ∈Ｓｏｕｒｃｅ

∑
ｉ∈［１，ｌｅｎ（ｓ）］

Ｉ（ｓｒｉ，ｓ
ｐ
ｉ）

∑
ｓ∈Ｓｏｕｒｃｅ

ｌｅｎ（ｓ）

Ｐ＝
∑
ｓ∈Ｓｏｕｒｃｅ

｜ｅ（ｓ）∩ｇ（ｓ）｜

∑
ｓ∈Ｓｏｕｒｃｅ

｜ｅ（ｓ）｜

Ｒ＝
∑
ｓ∈Ｓｏｕｒｃｅ

｜ｅ（ｓ）∩ｇ（ｓ）｜

∑
ｓ∈Ｓｏｕｒｃｅ

｜ｇ（ｓ）｜

Ｆ０５ ＝
（１＋０５２）ＰＲ
Ｒ＋０５２





















Ｐ

（１１）

４２　预处理
４２１　构造预训练数据

采用了数据集ＯｎｅＢｉｌｌｉｏｎＷｏｒｄＢｅｎｃｈｍａｒｋ中的文
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本构造得到预训练数据，在此过程中根据采样的错误

类型，基于文献［５］，对文本ｓ的位置ｉ按照如下规则进
行构造操作：

规则１　当采样为插入常见词错误时，若当前位置
为插入常见词表中的词，则将其删除．

规则２　当采样为替换常见词错误时，若当前位置
为替换常见词表中的词，则将其随机替换成另一个词．

规则３　当采样为删除错误时，则在当前位置的后
一个位置处插入一个随机词．

规则４　当采样为插入后缀和词型变换错误时，若
当前位置处存在其他形式的插入后缀和词型变换，则

随机选取一个错误的变换应用到当前位置．
４２２　统计常见的插入和替换词

统计训练数据中源文本被修改为目标文本时所插

入／替换的词的出现次数，选择出现次数较多的插入／
替换词组成常见插入／替换词．在本文中，常见插入／替
换词个数均为１０００．
４２３　生成源文本的修正操作

由于训练数据经过处理后为源文本目标文本的形
式，而模型可处理的形式为源文本修正操作形式，所以
需要定义两种形式之间的转换方法．

（１）申明修正操作 ｅ；（２）计算源文本和目标文本
的文本差异ｄｉｆｆ；（３）遍历ｄｉｆｆ中的每一个元素 ｄｉｆｆ［ｉ］；
（４）当ｄｉｆｆ［ｉ］的操作为复制或删除时，将ｅ［ｉ］赋值为复
制或删除操作在 ｅｄｉｔ＿ｖｏｃａｂ中对应的编号；（５）当
ｄｉｆｆ［ｉ］的操作为插入时，依据以下规则进行赋值．

规则１　ｅ［ｉ－１］为复制操作时，当插入的内容为
后缀ｓｕｆｆｉｘ，将ｅ［ｉ］赋值为 ｓｕｆｆｉｘ对应的操作编号；当插
入的内容为常见插入词 Ｉ＿ｗｏｒｄ，将 ｅ［ｉ］赋值为 Ｉ＿ｗｏｒｄ
对应的操作编号；当插入的内容为表外词 Ｏ＿ｗｏｒｄ，将
ｅ［ｉ］赋值为Ｏ＿ｗｏｒｄ对应的操作编号．

规则２　ｅ［ｉ－１］为删除操作时，当插入的内容和
删除的内容可以通过词型变换ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ得到，将ｅ［ｉ］
赋值为ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ对应的操作编号；当插入的内容为常
见替换的词Ｒ＿ｗｏｒｄ，将ｅ［ｉ］赋值为Ｒ＿ｗｏｒｄ对应的操作
编号；当插入的内容为源文本 ｉｎｄｅｘ位置的词，将 ｅ［ｉ］
赋值为ｉｎｄｅｘ对应的操作编号．
４２４　词嵌入聚类

在插入表外词操作中，通常需要对所有词进行聚

类操作：（１）提取ＢＥＲＴ中已训练词嵌入表示；（２）利用
ＰＣＡ算法将嵌入的维度从１０２４维转换到１６维；（３）利
用ＫＭＥＡＮＳ算法将２８９９６个词嵌入归类到３００个类别
中并得到其聚类中心．
４３　实验设置及超参选择实验
４３１　实验设置

利用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架实现模型，其重要参数设置如

下：（１）常见插入和替换词均为１０００，插入后缀和词型
变换的个数为 ６１，表外词为 ２８９９６，对其聚类个数为
３００；（２）多种语义建模部分遵循ＢＥＲＴＬＡＲＧＥ的设置，
错误检测与修正部分的超参σ通过实验选取；（３）优化
方法为（Ａｄａｍ，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）为６４，模型的最大句子长度
为１２８．
４３２　超参数选择及实验结果

针对所提出模型在不同的超参数和结构设置上进

行实验，具体如表２所示：首先，在文本错误的检测任
务上，本文的模型可以达到９１９％的准确率，即定位了
多数文本错误．

表２　超参选择实验

Ｐ Ｒ Ｆ０５

Ｍｏｄｅｌ１ ６４０１ ４２５２ ５８１３

Ｍｏｄｅｌ２０５ ６５３３ ４３４３ ５９４６

Ｍｏｄｅｌ２０６ ６４４５ ４３９１ ５８９３

Ｍｏｄｅｌ２０７ ６２９４ ４４３４ ５８０７

Ｍｏｄｅｌ２０８ ６２４３ ４４７８ ５７８７

Ｍｏｄｅｌ２０９ ５６５４ ４６６３ ５４２３

Ｍｏｄｅｌ３ ６３６６ ４３４２ ５８２３

　　将去除了替换为源文本中的词和插入表外词两个
操作后的模型命名为Ｍｏｄｅｌ１．从表２可以看出，本文模
型所实施的修正操作的正确率为６４０１％，同时找到了
测试集中４２５２％的文本错误．

现将在Ｍｏｄｅｌ１的基础上增加了替换为源文本的词
操作的模型命名为 Ｍｏｄｅｌ２，不同的阈值设置通过下标
表示，根据表２：（１）与Ｍｏｄｅｌ１相比，模型Ｍｏｄｅｌ２０５和模
型 Ｍｏｄｅｌ２０６的 ｐ值和 ｒ值均有提升；（２）Ｍｏｄｅｌ２０７和
Ｍｏｄｅｌ２０８的ｒ值都有接近２％的提升，说明模型可以有
效发现此类错误．同时，两个模型的ｐ值有所下降，说明
新增加的操作中存在错误的修正．同时，与 Ｍｏｄｅｌ２０５和
Ｍｏｄｅｌ２０６的相比，二者的 Ｆ０５值均较低．但是，由于 Ｆ０５
是更偏重于 ｐ值，当使用偏重于 ｒ值 Ｆ指标时（如
Ｆ１５），Ｍｏｄｅｌ２０７（Ｆ１５值为４８７３）和 Ｍｏｄｅｌ２０８（Ｆ１５值为
４８９７）的Ｆ１５值大于Ｍｏｄｅｌ２０５（Ｆ１５值为４８６５）和Ｍｏｄ
ｅｌ２０６（Ｆ１５值为４８６７）的 Ｆ１５值．由于增加此结构的目
的是发现更多的错误，所以本文认为 Ｍｏｄｅｌ２０７和 Ｍｏｄ
ｅｌ２０８是更好的模型．最终，根据 Ｍｏｄｅｌ２０７和 Ｍｏｄｅｌ２０８的
Ｆ０５值，本文选择０７作为最终的阈值；（３）将 Ｍｏｄｅｌ２０７
的基础上增加了插入表外词操作的模型命名为 Ｍｏｄ
ｅｌ３，Ｍｏｄｅｌ３的ｐ值有一定程度上升，ｒ值则出现了一定
程度的下降，说明此结构在纠错方面的作用还不明显．
最终选择Ｍｏｄｅｌ２０７作为最优的模型．
４３３　对比实验结果

本文将所提出的模型与多种类别的模型组进行对
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比，首先说明作为对比的模型组的情况．
模型组１［６］　即 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ＋ＬＭ＋

Ｓｐｅｌｌｃｈｅｃｋ＋ＥｎｓｅｍｂｌｅＤｅｃｏｄｉｎｇ．
模型组２［４］　即Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ＋Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ

ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ＋ＥｎｓｅｍｂｌｅＤｅｃｏｄｉｎｇ．
模型组３［２］　即ＳＭＴ＋ＮＭＴ（ＢｉＧＲＵ）＋ＬＭ＋Ｅｎ

ｓｅｍｂｌｅＤｅｃｏｄｉｎｇ＋Ｓｐｅｌｌｃｈｅｃｋ．
模型组４［３］　即 ＣＮＮ＋ＬＭ＋ＥｎｓｅｍｂｌｅＤｅｃｏｄｉｎｇ＋

Ｓｐｅｌｌｃｈｅｃｋ．
模型组 ５［５］　即 ＢＥＲＴ＋Ｓｅｑｕｅｎｃｅｌａｂｅｌｉｎｇ＋Ｉｔｅｒａ

ｔｉｖｅｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ＋ＦａｃｔｏｒｉｚｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬＭｓ．
对比实验结果如表３所示．

表３　对比实验结果

Ｐ Ｒ Ｆ０５

模型组１ ７１６ ３８７ ６１２

模型组２ ６６７ ４３９ ６０４

模型组３ ６６８ ３４５ ５６３

模型组４ ６５５ ３３１ ５４８

模型组５ ６６１ ４３２ ５９７

本文模型 ６２９ ４４３ ５８０７

　　根据表３，相关结果分析如下．
（１）模型组１、模型组３和模型组４的 ｒ值均达不

到４０％，说明这些模型组均以忽略了文本中的许多错
误为代价而取得了更高的修正准确性．

（２）本文的模型有最高ｒ值，说明本文模型能够发现
并正确修正更多的错误，在重视 ｒ值的 Ｆ指标下（如
Ｆ１５），本文模型（Ｆ１５值为４８７３）优于模型５（Ｆ１５值为
４８３５）．总体而言，本文模型的效果略差于模型２（Ｆ１５值
为４９０６）．但是，本文模型比模型２有更快的解码速度．

（３）现说明本文模型对比基于编码器解码器框架的
模型有更快的解码速度．在相同的实验环境下对比模型
组２、模型组５和本文模型在解码数据集ＣＯＮＬＬ１４中的
不同源文本长度数据时所需要的解码时间．具体的实验
环境设置为：操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ１６０４，服务器为ＮＶＩＤＩＡ
ＴｅｓｌａＶ１００１６Ｇ，Ｐｙｔｈｏｎ版本为Ｐｙｔｈｏｎ３６，Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ版本
为Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗｇｐｕ１１２．根据图２所示，首先，基于编码器
解码框架的模型随着源文本长度的增长，解码时间趋近

于线性增长．其次，ＰＩＥ模型和本文模型解码时间不会随
着源文本长度的增长而明显增加．最后，与 ＰＩＥ模型相
比，本文模型需要更多解码时间．
４３４　相关工作对比

（１）与基于编码器解码器框架的文本纠错模
型［２～４，６］相比，本文模型在实现原理上不同，具体表现在：

（ａ）基于编码器解码器框架的纠错模型将文本纠错任务
视为生成任务，而本文模型将文本纠错任务视为标注任

务；（ｂ）基于编码器解码器框架的纠错模型使用了 Ｓ２Ｓ
的相关技术，本文模型使用了大型预训练语言模型中的

相关技术；（ｃ）基于编码器解码器的纠错模型需要按时
序解码，而本文模型则可并行地进行解码．

（２）与文献［５］相比，主要区别在于：（ａ）文献［５］
直接计算源文本中每个位置的修正操作概率，而本文

模型使用层次化的计算方式，首先定位存在错误的位

置，然后再针对错误位置计算需要施加的修正操作；

（ｂ）文献［５］定义了５类修正操作概率，而本文模型定
义了８类修正操作，故可以发现更多类型的文本错误．

５　结论
　　针对当前文本纠错模型解码速度较慢以及将检测
与修正相分离的问题，在 ＰＩＥ模型基础上，本文提出了
一种基于层次化修正框架的文本纠错模型，该模型提

供了相比编码 －解码方法更快的解码速度，同时能够
发现更多的文本错误，并在公开数据集上进行了相关

实验，结果表明本文模型在保证一定准确率的情况下

能够发现并正确修正更多类型的文本错误，并且解码

的速度快于基于编码器解码器框架的模型．
本文的方法还存在以下有待研究的问题：（１）在插

入表外词操作中，探索更有效的词表划分方法；（２）在
替换成源文本中的词操作中，研究替换为源文本中连

续词序列的方法；（３）针对更多的错误类型从整体结构
的层面对模型进行改进．以上问题将在未来的研究中
进一步讨论．
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