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融合字符与词性特征的泰语文本语法错误检测
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摘 要:文本语法错误检测与纠正旨在自动识别并纠正文本中的语法错误。与汉语、英语等语言不同,该任务在一

些泰语语言的文本上受制于数据规模问题,仍然只能针对简单规则进行识别和校正。该文结合相应的语言学及错

误类型特点,基于人工启发式规则,利用单语数据构建了一定规模的泰语文本语法错误检测与纠正语料库。基于

该语料库,该文提出一种融合语言学特征的泰语文本语法错误检测方法,在多语言BERT序列标注模型的基础上

融合字符、词与词性的深层语义表达。实验结果表明,该文方法的错误检测性能比仅依赖于多语言BERT的基线

模型提升了1.37%的F1 值,并且模型性能会随着训练数据规模的增大而提高,证明了该文语料库构建方法的有

效性。
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0 引言

文本语法错误检测与纠正旨在自动识别并校正

文本中的语法错误且不改变其原始语义,用于提高

文本的可读性,规范语句表达[1-2],在搜索引擎、语音

识别后处理、机器翻译以及具有评价和反馈功能的

计算机辅助语言学习系统中有着广泛的应用[3]。近

年来,随着泰国旅游业的飞速发展,越来越多不同语

言和知识背景的人都有兴趣将泰语作为一门外语进

行学习,而这些第二语言学习者在学习过程中难免

会因为语言和文化的差异产生语法错误。而现有的
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泰语文本语法错误检测与纠正的相关工作主要集中

在光学字符识别系统的后处理上,还停留在简单的

拼写纠错层面[4-6],缺少对其他语法错误类型(如用

词不当错误、语序错误、停顿错误等)的研究,因此对

泰语文本语法错误检测与纠正任务的研究具有重要

意义。
目前,文本语法错误检测(GrammaticalError

Detection,GED)任务在中文和英文等资源丰富的

语言中取得了显著进展,与之相对应的,也有一些公

开的标注数据集,例如,CoNLL-2014[7],CGED[8-11]

等。然而,公开可用的标注数据集依旧是相对稀少

的,数据匮乏问题成为限制该任务发展的主要原因,
特别是对于泰语等低资源语言而言,这个问题尤为

突出。为了缓解这个问题,有许多研究者提出了不

同的数据增广方法,大致可分为两类:一类是基于

规则的方法,通过在原句中随机引入噪声来构造错

误句子。另一类是基于模型的方法,例如,使用机器

翻译模型对其他语言进行回译。与前人方法不同的

是,本文首先结合泰语语言特点对泰语文本中的错

误类型进行归纳与定义,然后针对不同的错误类型

人工制定相应的算法规则,最后利用单语数据生成

语料库。
文本语法错误检测通常被视为序列标注任务,

使用神经网络建模词与错误类型标签的关系。但是

传统序列标注模型缺乏对语言特点的考虑,致使其

在识别特定语言中的特有错误时性能不佳。本文在

传统序列标注模型的基础上融合泰语语言学特征,
增强模型的语义信息,从而提高语法错误检测的性

能。实验结果表明,本文方法的语法错误检测性能

与仅依赖于多语言BERT模型的方法相比提升了

1.37%的F1值。此外,在用词不当错误、词冗余错

误和停顿错误的检测上分别提升了0.82%,1.82%
和3.99%的F1值,并且模型性能会随训练数据规模

的增加而提高。

1 相关工作

神经网络模型的训练通常需要大规模的训练数

据,而人工构建语料库成本昂贵且耗时,因此有许多

学者研究如何模拟真实场景构建伪数据来扩增训练

数据,主要方法大致可分为两类:一类是基于规则

的方法。Wang等人[12]借鉴去噪自编码器的思想,
首先通过规则(包括随机插入、删除、替换等)对文本

增噪,以此生成包含各种错误的句子,再通过序列到

序列模型试图恢复原始句子。第二类是基于模型的

方法。Lichtarge等人[13]借助桥梁语言进行往返翻

译,构建了大规模的训练数据。Zhou等人[14]借助

神经机器翻译模型显著好于统计翻译模型的特点,
用前者生成质量较好的句子,用后者生成质量较差

的句子,构成训练句对。但是基于规则的方法生成

的训练数据无法完全覆盖真实场景下的错误类型,
并且生成的错误和语言学习者所犯的错误差异较

大,而基于模型的方法生成的句子可能具有歧义,或
者不包含语法错误,又或者与原句在语句的构成上

差距太大。针对以上两个问题,本文尝试采用基于

人工启发式规则的方法来构建泰语文本纠错语料

库,既能规避错误类型覆盖不全的问题,也不会引入

过多具有歧义的数据。
国内外检测文本语法错误的主流是序列标注模

型,即输入一段文本,输出文本中每个词对应的错误

类型标签。Kaneko等人[15]提出多头多层注意力模

型,使用多头注意力机制提取BERT模型所有中间

层的隐藏表示,从而提升语法错误检测的效果。

Pislar等人[16]使用多头注意力机制将单个单词和完

整句子之间的表示联系起来,联合学习序列标注和

句子分类任务,其中每个注意力头都被作为一个序

列标注器,用来检测每个词对应的标签。Yuan等

人[17]首先将该任务视为一个二进制序列标注任务,
通 过 微 调 ELECTRA[18]模 型 来 实 现,然 后 使 用

ERRANT框架[19]将二进制检测结果派生到多类错

误类型,从而提升语法错误纠正的效果。可见,学者

们主要从任务特点的方向开展研究,而结合语言特

点开展的工作相对较少,且面向泰语的相关工作更

是少之甚少。本文结合泰语文本先由连续的泰文字

符按一定组合规则排列成词再构成句子的特点,在
传统序列标注模型的基础上融合字符与词性特征,
进一步提升语法错误检测性能。

2 方法与模型

2.1 泰语语法错误类型定义与标注方案

  泰语属于汉藏语系,和汉语一样没有明确指定

单词边界,在进行更深入的分析之前通常需要进行

分词。从语法上看,泰语和汉语一样,都属于孤立

语,缺乏严格意义上的形态标记和变化,主要靠词

序、虚词等语法手段表现词与词的关系或其他语法

意义[20]。泰语的基本语序与汉语相同,都是“主-谓-
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宾”(Subject-Verb-Object,SVO)结构,区别在于泰

语中的修饰语在被修饰语之后,简而言之,泰语形容

词应放在名词之后,副词放在动词之后,例如,汉语

的 “这幅画真美”,在泰语中的语序为“画幅这美

真”,因而容易产生语序错误。
与属于语素文字的汉字不同,泰文属于音节音

位文字,是以辅音字母为主体、元音以附加符号形式

标出的一种表音文字。词汇主要由音节组成,包括

单音节词和多音节词,而一个音节一般由辅音、元音

和声调等多个字符组成,不同的声调有区分词汇和

语法的作用,其中有44个辅音、32个元音和5个声

调(第一声调不标符号),如表1所示。

表1 泰文辅音、元音及声调字符

类型 字符

辅音

元音

声调

  需要注意的是,泰语辅音虽然有44个,但实际

上只发21个音,并且从表1中可以很容易看出在辅

音字符中许多字符的字形是相近的,这极易引起拼

写错误,这也是最常见的泰语文本语法错误。除此

之外,泰语中存在许多意思相近但用法或词性不同

的单词,例如,“ ”和“ ”,两者都有“洗”的意思,
但前者仅与衣物、布料等词汇一起使用,后者仅适用

于洗澡场景。并且,受泰国国家制度、宗教文化的影

响,泰语分为世俗用语、王族用语和僧侣用语三种,
同样是表达一个意思,但三种用语使用的词汇可能

各有不同,由此就容易产生用词不当错误,这与中文

中的用词不当错误有本质上的区别。另外,泰语中

没有明确指定单词边界,一般使用空格(停顿)表示

短语或句子的结束,相当于中文里的顿号、逗号和句

号。停顿的位置不同,语义也会有所不同,因此极易

引发歧义现象,例如“ ”的意思为“把雀斑

消掉”,而“ ”的意思为“解渴”。
和汉语一样,泰语在实际使用过程中也存在词

汇的冗余和缺失错误,有时虽然可以起到简化表达

或强调语句成分的作用,但是在语法上是不规范的。
泰语文本词冗余错误主要表现在使用多余的修饰语

修饰被修饰语,或者是介词、连词等虚词的冗余。词

缺失错误主要表现为动词、副词等实词的缺失,以及

连词、介词等虚词的缺失。
综上,本文将泰语文本中存在的错误归为六类,

分别是拼写错误、词冗余错误、词缺失错误、用词不

当错误、语序错误以及停顿错误(分为冗余和缺失两

种)。标注方案遵循BIO规则[21],“B”表示文本语

法错误的起始,“I”表示文本语法错误的中间或结尾

部分,“O”表示对应单词没有语法错误,“C”表示拼

写错误,“R”表示词冗余错误,“M”表示词缺失错

误,“S”表示用词不当错误,“W”表示语序不当错

误,“PM/PR”表示停顿错误(缺失/冗余)。错误类

型及标注示例如表2所示,其中,“_”表示停顿(空
格),“[]”中为文本语法错误发生的位置。

表2 泰语文本语法错误类型及标注示例

错误

类型
示例

拼写

错误

(C)
OOOOOOB-COO

别忘了买一些鸡蛋和一罐黄油。

词冗余

错误

(R) OOOOOOB-ROOOOOO
能够使用桌面创建令人满意的体验。

词缺失

错误

(M) OOOOB-MOOOOOOOOO
经济动荡越大,出错的机会就越大。

用词不

当错误

(S)
OB-SOOOOOOOO

这是她有生以来第一次给妈妈洗脚。

语序不

当错误

(W) OOOOOOOB-WI-W
父母为孩子的成功感到高兴。

停顿

错误

(PM/

PR)

(停顿缺失)

OB-PMOOOO

(停顿冗余)

OOOOB-PROOO
那是肉,我的狗爱吃。

2.2 泰语文本语法错误检测与纠正语料库构建

网络上现有的泰语文本语法纠错语料资源有

限,远不足以用于训练神经网络模型,而采用人工的
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方式进行语料收集和注释是十分昂贵的。针对这个

问题,在第2.1节定义的错误类型的基础上,本文设

计出一种基于人工规则自动构建泰语文本纠错语料

库的方法,对不同错误类型设计有针对性的错误构

建规则。
其中对于拼写错误和词选择错误的构建,需要

先分别构造字符混淆集和近义词混淆集,前者使用

手工构造,后者通过爬取电子词典并筛选构造而成,
以下给出定义:

字符混淆集 分为字形相近混淆集和字音相近

混淆集,分别记为Cs ={sset1,sset2,…}和Cp =
{pset1,pset2,…},其中,元素sseti= c{ 1,c2,…},

sseti中每一个字符互为其他字符的混淆字符,psetj
也类似如此。例如,sseti={“”,“”,“”,…},字符

形态相近;psetj={“”,“”,“”,…},国际音标均

为“kh”。
近义词混淆集 记为U ={uset1,uset2,…},其

中元素usetk = u{ 1,u2,…},usetk 中每个词互为其

他词的混淆。例如,usetk={“ ”,“ ”,“ ”,…},
均有“洗”的意思。

在构建语料库之前,本文首先从网络上收集一

定数量的单语语料,使用开源工具PyThaiNLP① 对

文本进行预处理,得到泰语文本语法错误原始语料

库,记为So。 然后编写算法规则对So 中的每个句

子随机生成错误:对于拼写错误,本文采用三种策

略生成,分别是字形相近字符替换、发音相近字符替

换以及基于编辑距离的随机替换;对于词冗余错误,
借助2-gram词表在句子中随机插入单词;对于词缺

失错误,根据词性标签随机删除句子中的动词、连
词、介词和助词等;对于用词不当错误,使用近义词

混淆集进行随机替换;对于词序错误,随机打乱句子

中连续的2~5个词;对于停顿错误,根据词性标签

随机插入或删除停顿。具体算法流程如算法1所

示,其中分词和词性标注均使用PyThaiNLP处理,
词性标注选用Sornlertlamvanich等人[22]提出的标

注方案,包含47种词性标签,2-gram词表来自泰国

国家语料库②。
需要注意的是,考虑到实际场景下文本语法错

误的复杂性,同时保证模型具有一定的鲁棒性和泛

化能力,我们以概率Pe 令部分语料包含文本语法

错误,以概率Pq 令含有语法错误的句子包含一到两

个错误。

算法1.泰语文本语法纠错语料自动生成算法

输入:原始语料So,字符混淆集Cs、Cp,2-gram词表B,
近义词混淆集U,出错概率Pe,单句仅产生一处错误的概

率Pq,拼写错误概率Pc,词冗余错误概率Pr,词缺失错

误概率Pm,用词不当错误概率Ps,词序错误概率Pw,停

顿(空格)错误概率Pp;
输出:泰语文本语法纠错语料库thGECC。

1.foreachsinSo

2. T,P←process(s);/*进行分词、词性标注并分别存

入列表T 和P 中*/

3. ifrandom(Pe )isTrue;/*以概率 Pe 生成语法错

误*/

4.  Q←getErrorQuantity(Pq )/*以概率Pq 生成一

处语法错误*/

5.  forIfromzerotoQ /*循环Q次*/

6.   C←getErrorClass(Pc,Pr,Pm,Ps,Pw,Pp);
/*按概率随机选择要生成的错误类型存入变量

C*/

7.   T',E←getError(T,P,C,Cs,Cp,B,U);
/*根据C 生成含语法错误的句子并进行标注,
分别存入T'和E */

8.  endfor
9.  endif
10. thGECC←getErrorPairs(T,T',E);/*将“正确-错

误-错误类型标签”存入集合thGECC*/

11.endfor

2.3 语料库数据统计

考虑到数据的领域丰富性,本文的原始语料主

要来自中国国际广播电台网泰语版和在线泰语词典

网,分为经济与贸易、外交、教育、环境、军事、政治、
旅游、国际、社会以及生活与文化等十类约78995
条句子。为保证数据分布的一致性,本文首先将原

始语料库按照约8∶1∶1的比例划分为训练集、验
证集和测试集,再使用算法1生成语料,其中含有语

法错误的句对有63006条,语法正 确 的 句 对 有

15989条,每个包含语法错误的句子中有一到两处

错误。需要注意的是,由于我们采用人工规则算法

自动生成语料库,每条原始语句产生不同错误类型

的概率是相同的,所以不同领域的数据对于错误类

型的分布是没有影响的。
数据集来源领域统计数据如表3所示,数据集

的错误类型分布详细统计数据如表4所示。

14

①

②

https://github.com/PyThaiNLP
https://www.arts.chula.ac.th
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表3 数据集来源领域数据统计

类别 训练集 验证集 测试集

经济与贸易 7510 933 962

外交 7953 980 1003

教育 5748 712 713

环境 3072 372 410

军事 1168 150 153

政治 10545 1316 1244

旅游 4088 544 582

国际 6370 779 784

社会 7458 965 943

生活与文化 9224 1170 1145

合计 63136 7921 7939

表4 数据集错误类型分布数据统计

错误类型 训练集 验证集 测试集

拼写错误 23746 3048 3046

词冗余错误 13374 1634 1699

词缺失错误 8715 1142 1093

用词不当错误 18163 2225 2304

语序不当错误 4305 573 525

停顿错误 2867 353 368

合计 71170 8975 9035

2.4 泰语文本语法错误检测

本文将文本语法错误检测视为序列标注任务。
目前,该任务主流方法为基于双向长短时记忆网络

(Bi-directionalLongShortTerm MemoryNetwork,

BiLSTM)的 模 型 和 基 于 BERT(Bi-directional
EncoderRepresentationfrom Transformers)的模

型。由于传统序列标注模型缺乏对语言特点的考

虑,导致其在识别特定语言中的特有错误时性能不

佳。为此,本文结合泰语文本由连续的泰文字符按

一定组合规则排列成词再构成句子的特点,在多语

言BERT(multilingualBi-directionalEncoderRep-
resentationfrom Transformers,mBERT)[23]序列

标注模型的基础上融合词、字符与词性的深层语义

表达进行语法错误检测。首先利用多语言BERT
模型提取词的深层语义特征,同时使用词性与字符

特征编码器编码词性与字符特征,将三者以拼接的

方式融合得到最终的特征向量,然后使用多头注意

力机制提取更丰富的特征信息。
模型主要由词嵌入层、词性与字符特征嵌入层、

BERT层、词性与字符特征编码层、多头注意力层以

及Softmax层组成,整体架构如图1所示。对于每

个批次的训练数据,模型的训练分为以下四步:
第一步 对于句子S= w{ 1,w2,…,wn}(n表示

句子中含有的词数),首先通过词嵌入层得到初始词

嵌入向量h0
i,再通过BERT层提取深层语义特征

hL
i,如式(1)、式(2)所示。

h0
i =Wewi+Wp (1)

hl
i =Transformer_block(hl-1

i ) (2)
其中,We、Wp 分别表示词嵌入权重和位置嵌入权

重,l表示BERT模型层数,L 表示BERT模型的最

后一层。
第二步 先对输入的句子进行词性标注,再将输

入的单词拆分为字符,然后通过词性与字符特征嵌

入层得到初始词性特征向量Pi 和初始字符特征向

量Ti;接着使用卷积神经网络编码字符特征,然后

将两者拼接起来得到初始字符与词性特征向量Fi,
如式(3)所示。最后,将其输入到一个BiLSTM 网

络中进行更深层次的编码,将BiLSTM 网络的最后

一层隐状态作为最终的词性与字符特征向量F'i,如
式(3)~式(5)所示。

Fi=Conv(Ti)􀱇Pi (3)

h
→

i=LSTMh
→

i-1,Fi( ) ,h
←
i=LSTM(h

←
i-1,Fi) (4)

F'i=h
→

i 􀱇h
←
i (5)

其中,􀱇表示向量拼接操作,h
→

i 和h
←
i 分别表示位置

i的前、后向LSTM的最后一层隐状态。
第三步 将前两步得到的输出做拼接操作得到

最终的特征向量 Hi,如式(6)所示,作为多头注意

力层的输入,使用多头注意力机制在不同的表示子

空间中捕获得到更加丰富的特征信息H'i,如式(7)

~式(9)所示。

Hi=hL
i 􀱇F'i (6)

Attention(Q,K,V)=Softmax
QKT

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V (7)

Headi=Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i) (8)

H'i=Concat(Head1,…,Headh)Wo (9)
其中,Q,K,V 向量由 Hi 和权重矩阵计算得到,

dk 为K 的维度,WQ
i 、WK

i 、WV
i 分别表示当前注意

力头下Q,K,V 的权重矩阵;Wo 为注意力头权重矩

阵;h 表示多头注意力机制的头数。
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第四步 对多头注意力层的输出H'i 作线性变换

后经Softmax层得到错误类型的概率分布Yi,并计

算交叉熵损失函数,如式(10)、式(11)所示,最后通

过反向传播更新网络参数。

Yi=Softmax(WoH'i+bo) (10)

Loss=-∑
C

i=1
yilog(Yi) (11)

其中,Wo,bo 分别为线性变换的权重矩阵和偏置矩

阵,C 表示错误类型标签,yi 为样本标签的one-hot
表示,当样本属于第i类时取1,否则取0。

图1 总体模型架构图

3 实验

3.1 数据集与评测指标

  实验数据集为第2.3节所述的泰语文本纠错语

料库,从中抽取包含语法错误的句子和对应的错误

类型标签用于泰语文本语法错误检测任务,详细统

计信息见表3、表4。

在评估泰语文本错误检测模型时,本文采用精确

率P、召回率R 以及F1值作为评价指标,如式(12)~

式(14)所示。

P=
正确识别的错误类型标签总数
识别出的错误类型标签总数

(12)

R=
正确识别的错误类型标签总数
数据集中的错误类型标签总数

(13)

F1=
2×P×R
P+R

(14)

3.2 实验过程与结果分析

为验证本文所提模型的有效性,本文进行了多

组实验。由于当前缺少关于泰语文本语法错误检测

任务的研究,没有可作为参照的基线,因此本文在实

验前首先设定四个基线模型:
(1)BiLSTM 基于BiLSTM的序列标注模型,

本文对比了使用GloVe词嵌入初始化和 Word2Vec
词嵌入初始化的错误检测性能。

(2)BiLSTM-LAN[24] 分层细化的标签注意力

序列标注模型,该方法使用多头注意力联合编码来

自单词表示子空间和标签表示子空间的信息。
(3)MHAL[16] 基于多头注意力机制的BiLSTM

序列标注模型,使用多头注意力机制将单个单词和

完整句子之间的表示联系起来,其中每个注意力头

都被作为一个序列标注器,用来检测每个词对应的

标签。
(4)mBERT[23] 基于多语言BERT的序列标

注模型,使用深度双向Transformer编码器建模语
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言特征。
实验中,Word2Vec词嵌入和GloVe词嵌入均

使用泰语版维基百科语料训练,前者使用 Skip-
Gram模型,两者的词嵌入维度都为100,上下文窗

口大小都为5,最小词频都为5。BiLSTM网络隐藏

单元为300,Dropout率为0.5,学习率为0.015,学习

率衰减为0.05;BiLSTM-LAN网络和 MHAL网络

的参数设置与BiLSTM网络基本一致,唯一不同在

于 MHAL网络中学习率为1.0,学习率衰减为0.9;
基于mBERT的模型词嵌入维度为768,隐藏单元

大小为768,学习率为1e-5,句子最大长度为150,使
用Adam优化器优化模型参数。此外,本文模型中

的词性特征嵌入和字符特征嵌入的维度均为64。
在本文构建的测试集上的实验结果如表5所

示。从表中可以看出,基于词性与字符特征融合的

泰语文本语法检错方法在召回率R 和F1 值上都比

所有对比模型高,相比 mBERT序列标注模型在仅

损失0.41%精确率的情况下,在召回率上提高了

3.8%,总体效果提升了1.37%的F1 值;在精确率

上低于BiLSTM-LAN方法和 MHAL方法,可能是

由于前者使用了多头注意力联合编码来自单词表示

子空间和标签表示子空间的信息,可以更准确地获

得单词与标签之间的联系,而后者则使用多头注意

力机制将单个单词和整个句子间的表示巧妙地联系

在一起,可以捕获到更丰富的上下文信息,从而使得

模型预测的精确率更高。

表5 不同方法的性能对比 (单位:%)

方法 精确率 召回率 F1

Word2Vec-BiLSTM 45.46 32.01 37.57

GloVe-BiLSTM 60.15 32.04 41.81

BiLSTM-LAN 74.96 37.12 49.65

MHAL 71.06 41.06 52.05

mBERT 62.91 71.66 67.00

本文方法 62.50 75.46 68.37

  由图2显示,相比mBERT序列标注模型,本文

方法对词冗余错误和停顿错误的检测有相对明显的

提升,分别提升了1.82%和3.99%的F1值,在用词

不当错误的检错方面也有小幅度提升,为0.82%的

F1值,证明了融合词性与字符特征的有效性。而在

拼写错误和词序错误的检测上会有略微的下降,分
别为0.32%和0.62%的F1值。对此,本文通过分析

实验数据和测试结果发现,引入词性与字符特征虽

然在一定程度上有助于语法错误的检测,但同时也

会引入噪声,导致模型预测时额外产生了少量误判,
使精确率有略微下降,进而使模型在识别这两种错

误类型时性能下降。
此外,无论是在泰语,还是在汉语等资源相对丰

富的语言中,对词缺失错误的检测与纠正都是一个

具有挑战性的问题。如图2所示,不管是基线模型

还是本文模型,检测词缺失错误的性能都不理想,但
本文方法与mBERT对于不使用mBERT的模型能

够更好地检测词缺失错误。导致这一现象的原因可

能是由于词缺失错误的检测相对于其他类型的文本

语法错误检测需要依赖更加丰富的语义信息。另

外,本文方法在 mBERT模型的基础上融合了字符

与词性特征,但是这两类特征对缺失词来说是未知

的,因此融合这两类特征对检测词缺失错误的作用

不大,从而导致两个模型在检测这类错误时的性能

基本持平。

图2 不同方法在不同错误类型上的性能对比

3.3 消融研究

为验证融合词性与字符特征,以及多头注意力

机制对多语言BERT序列标注模型性能的影响,本
文通过以下7种方式进行消融实验:

(1)mBERT 仅依赖于多语言BERT的序列

标注模型。
(2)mBERT+MHA 在 mBERT模型基础上

加入多头注意力机制的模型。
(3)mBERT+feature(CharCNN) 在mBERT模

型基础上融合采用卷积神经网络编码的字符特征的

模型。
(4)mBERT+POS+MHA 在 mBERT模型
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基础上融合词性特征并加入多头注意力机制的

模型。
(5)mBERT+ CharCNN+MHA 在 mBERT

模型基础上融合采用卷积神经网络编码的字符特

征,并加入多头注意力机制的模型。
(6)mBERT+feature(CharLSTM)+MHA 在

mBERT模型基础上同时融入词性与字符特征并加

入多头注意力机制的模型。与本文方法的差别在于

字符特征使用双向长短时记忆网络编码。
(7)本文方法 在mBERT模型基础上同时融

入词性与字符特征并加入多头注意力机制的模型,
其中字符特征使用卷积神经网络编码。

如表6所示,在 mBERT序列标注模型的基础

上,单独加入多头注意力机制或词性与字符特征的

性能会有所下降,而同时加入多头注意力机制和词

性特征或字符特征的其中一种都会提升一定的性

能。对此,可能的原因是 mBERT模型已经使用深

度双向Transformer网络很好地提取了特征信息,
单独加入多头注意力机制会破坏这些特征信息;而
单独加入的额外特征即使不进行更深层的编码,也
会对强大的BERT模型造成负面影响,综上可以证

明本文所提模型中各组件的存在都是有必要的。除

此之外,本文还对不同的字符特征提取方式进行了

实验(表6中最后两行),对比发现使用卷积神经网

络的性能更好。

表6 本文方法中不同组件对模型性能的影响 (单位:%)

模型结构 精确率 召回率 F1

mBERT 62.91 71.66 67.00

mBERT+MHA 60.76 74.30 66.85

mBERT+feature(CharCNN) 62.99 70.79 66.66

mBERT+POS+MHA 61.39 75.20 67.60

mBERT+CharCNN+MHA 62.04 74.44 67.68

mBERT+feature(CharLSTM)

+MHA
62.08 73.47 67.30

本文方法 62.50 75.46 68.37

  如图3显示,在 mBERT序列标注模型基础上

单独加入多头注意力机制或词性与字符特征,会对

模型错误检测性能造成负面影响,主要体现在词缺

失错误(两个模型分别损失2.23%和0.78%的F1

值)和语序不当错误(两个模型分别损失2.29%

图3 本文方法中不同组件对模型检测不同错误

类型的性能影响

和1.17%的F1值)上,检测其他错误类型的性能与

mBERT序列标注模型基本持平。而单独融合字符

特征或词性特征并加入多头注意力机制仅在个别错

误类型的检测上会使模型损失一些性能(在词缺失

错误的检测上两个模型分别损失1.6%和2.93%的

F1值,在语序不当错误的检测上两个模型分别损失

1.00%和0.74%的F1值)。总体而言,对模型是起

到正面作用的,在拼写错误的检测上两个模型分别

提升-0.22%和0.12%的F1值,在词冗余错误的检

测上两个模型分别提升-0.49%和0.74%的F1值,
在用词不当错误的检测上两个模型分别提升0.96%
和0.63%的F1值,在停顿错误的检测上两个模型分

别提升1.96%和2.52%的F1值。当在 mBERT模

型上同时融合词性和字符特征并加入注意力机制

时,相比仅依赖于mBERT的模型,在六类语法错误

的检测上分别提升了-0.32%、1.82%、0.01%、

0.82%、-0.62%和3.99%的F1值,由此可进一步

证明本文模型中各组件存在的必要性和有效性。
为验证本文所提语料库构建方法的有效性,在

验证集和测试集规模不变的前提下,本文分别使用

训练集的25%、50%、75%和100%训练表5中的基

线模型与本文方法,结果如图4所示。从图中可以

看出,随着训练集规模的扩大,本文方法和基线方法

的性能均会逐步提升。此外,本文在四个训练数据

规模下相比mBERT模型分别提升了0.7%、1.72%、

1.14%和1.37%的F1值,由此可证明本文语料库构

建方法的有效性,并可进一步证明本文提出的泰语
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图4 不同方法在不同数据规模下的性能对比

文本语法错误检测方法的有效性。

3.4 实例与分析

本文对检测失败的示例进行分析,如表7所示,
其中,“×”表示含有语法错误的文本,“√”表示对应

的正确文本,发现当句子中出现以下情况时通常会

使模型检测失败:
(1)拼写错误的单词存在于词典中。例如,模

型可以识别出示例1成功示例中拼写错误的单词

“ ”,该单词不存在于词典中,属于Non-word拼写

错误。而模型无法识别出失败示例中拼写错误的单

词“ ”,该词存在于词典中,为“倾斜,对角”的意

思,模型将其误判成用词不当错误。

表7 本文方法检测泰语文本语法错误成功与失败的示例

示例1

成功

失败

×
OB-PMOOOOB-CO

√
当地时间10月7日。

× OOB-WI-WOOB-COO(正确标签)

OOB-WI-WOOB-SOO(预测标签)

√
谁在厨房里做什么?

示例2

成功

失败

×
OOOOB-WI-WI-WOO

√
无论国际形势如何变化。

× OB-WI-WI-WI-WI-WOOOOB-SO(正确标签)

OB-WI-WI-WOOOOOOB-SO(预测标签)

√
除了需求端,供给端也有所改善。

示例3

成功

失败

×
OB-ROOOB-SOOOO

√
在古代,村民信奉若虫。

×
OOOOOOOOB-RO(正确标签)

OOOOOOOOOO(预测标签)
我们需要学习哪些计算机术语?

√
我们需要学习一些计算机术语。
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续表

示例4

成功

失败

×
OOOOB-COOB-PROOOOOOOO

√
金属丝挂衣杆会使织物生锈染色。

× OB-CB-WI-WI-WOOO(正确标签)

OB-COOOOOO(预测标签)

√
我坐在窗边和她说话。

  (2)语序不当错误中乱序短语较长。例如,模
型可以识别出示例2成功示例中较短短语的语序不

当错误,对失败示例中较长短语的语序不当错误识

别不完整。
(3)需要依靠更丰富的上下文信息(例如篇章

级信息)进行判断的错误。如示例3,模型可以识别

出仅依赖于单个句子的词冗余错误,识别不出在单

句层面没有错误,但可能在更长的上下文环境下或

者特定语境中为冗余词的错误。
(4)当句子中有多处语法错误时,错误之间距

离太近。如示例4的成功示例中,两处语法错误之

间存在间隔,模型可以准确地识别出与之对应的错

误类型,但对于失败示例中紧紧相邻的两处错误,模
型仅识别出了一处。

4 结论

本文针对泰语文本语法错误检测与纠正任务语

料匮乏问题,结合泰语语言学及文本语法错误类型

特点,基于人工启发式规则构建了一定规模的泰语

文本语法错误检测与纠正语料库。基于该语料库,
提出融合语言学特征的泰语文本语法错误检测方

法,在多语言BERT模型的基础上融合字符、词与

词性的深层语义表达。实验结果表明,本文方法能

在多语言BERT模型上进一步提升性能。下一步

的工作,本文将考虑扩大语料库规模,尝试构建其他

东南亚小语种的文本纠错语料库,并探索使用更有

效的模型方法和更丰富的语言学特征来提升东南亚

小语种文本语法错误检测的效果,同时开展文本语

法错误校正相关的研究。

参考文献

[1] KANEKOM,MITAM,KIYONOS,etal.Encoder-

decodermodelscanbenefitfrom pre-trained masked
languagemodelsingrammaticalerrorcorrection[C]//

Proceedingsofthe58thAnnualMeetingoftheAssoci-
ationforComputationalLinguistics,2020:4248-4254.

[2] ROTHES,MALLINSONJ,MALMIE,etal.A
simplerecipeformultilingualgrammaticalerrorcor-
rection[C]//Proceedingsofthe59thAnnualMeeting
oftheAssociationforComputationalLinguisticsand
the11thInternationalJointConferenceon Natural
LanguageProcessing,2021:702-707.

[3] SUNX,GET,WEIFR,etal.Instantaneousgram-
maticalerrorcorrectionwithshallowaggressivedeco-
ding[C]//Proceedingsofthe59thAnnualMeetingof
theAssociationforComputationalLinguisticsandthe
11thInternationalJointConferenceonNaturalLan-
guageProcessing,2021:5937-5947.

[4] MEKNAVINS,KIJSIRIKULB,CHOTIMONGKOL
A,etal.CombiningtrigramandwinnowinthaiOCR
errorcorrection[C]//Proceedingsofthe36thAnnual
MeetingoftheAssociationforComputationalLinguis-
ticsand17thInternationalConferenceonComputa-
tionalLinguistics,1998:836-842.

[5] RODPHONM,SIRIBOONK,KRUATRACHUEB.
ThaiOCRerrorcorrectionusingtokenpassingalgo-
rithm[C]//ProceedingsofIEEEPacificRimConfer-
enceonCommunications,ComputersandSignalPro-
cessing.Piscataway,NJ:IEEE,2001:599-602.

[6] WATCHARABUTSARAKHAMS.Spellcheckerfor
Thaidocument[C]//ProceedingsoftheIEEERegion
Conference,2005:1-4.

[7] NGHT,WUSM,BRISCOET,etal.TheCoNLL-
2014sharedtaskongrammaticalerrorcorrection[C]//

Proceedingsofthe18thConferenceonComputational
NaturalLanguageLearning:SharedTask,2014:1-14.

[8] LEELH,RAOGQ,YULC,etal.Overviewof
NLP-TEAsharedtaskforchinesegrammaticalerror
diagnosis[C]//Proceedingsofthe3rd Workshopon
NaturalLanguageProcessingTechniquesforEduca-
tionalApplications,2016:40-48.

74

ChaoXing



中 文 信 息 学 报 2023年

[9] RAOGQ,ZHANGBL,XUNED,etal.IJCNLP-
2017 Task1:Chinesegrammaticalerrordiagnosis
[C]//ProceedingsoftheIJCNLP,Shared Tasks,
2017:1-8.

[10] RAOGQ,GONGQ,ZHANGBL,etal.Overview
ofNLPTEAsharetaskChinesegrammaticalerrordi-
agnosis[C]//Proceedingsofthe5th Workshopon
NaturalLanguageProcessingTechniquesforEduca-
tionalApplications,2018:42-51.

[11] RAO G Q,YANGE,ZHANGBL.Overviewof
NLPTEAsharedtaskforChinesegrammaticalerror
diagnosis[C]//Proceedingsofthe6thWorkshopon
NaturalLanguageProcessingTechniquesforEduca-
tionalApplications,2020b:25-35.

[12] WANGL,ZHAO W,JIA R Y,etal.Denoising
basedsequence-to-sequencepre-trainingfortextgen-
eration[C]//ProceedingsoftheConferenceonEm-
piricalMethodsinNaturalLanguageProcessingand
the9thInternationalJointConferenceon Natural
LanguageProcessing,2019:4003-4015.

[13] LICHTARGEJ,ALBERTIC,KUMARS,etal.
Corporagenerationforgrammaticalerrorcorrection
[C]//ProceedingsoftheConferenceoftheNorthA-
mericanChapteroftheAssociationforComputational
Linguistics:HumanLanguageTechnologies,2019:
3291-3301.

[14] ZHOU W CS,GE T,MU C,etal.Improving
grammaticalerrorcorrectionwithmachinetranslation
pairs[C]//ProceedingsoftheAssociationforCompu-
tationalLinguistics:EMNLP,2020:318-328.

[15] KANEKOM,KOMACHIM.Multi-headmulti-layer
attentiontodeeplanguagerepresentationsforgram-
maticalerrordetection[J].ComputaciónySistemas,
2019,23(3):883-891.

[16] PISLAR M,REIM.Seeingboththeforestandthe
trees:Multi-headattentionforjointclassificationon
differentcompositionallevels[C]//Proceedingsofthe
28thInternationalConferenceonComputationalLin-

guistics,2020:3761-3775.
[17] YUAN Z,TASLIMIPOOR S,DAVIS C,etal.

Multi-classgrammaticalerrordetectionforcorrec-
tion:Ataleoftwosystems[C]//Proceedingsofthe
ConferenceonEmpiricalMethodsin NaturalLan-
guageProcessing,2021:8722-8736.

[18] CLARKK,LUONG M T,LEQV,etal.ELEC-
TRA:Pre-trainingtextencodersasdiscriminators
ratherthangenerators[C]//ProceedingsoftheInter-
nationalConferenceon Learning Representations,

2020:1-18.
[19] BRYANTC,FELICE M,BRISCOET.Automatic

annotationandevaluationoferrortypesforgrammat-
icalerrorcorrection[C]//Proceedingsofthe55thAn-
nualMeetingoftheAssociationforComputational
Linguistics,2017:793-805.

[20] 裴晓睿.泰语语法新编[M].北京:北京大学出版社,

2001.
[21] COLLIERN,KIMJD.Introductiontothebio-entity

recognitiontaskatJNLPBA[C]//Proceedingsofthe
InternationalJoint Workshopon NaturalLanguage
ProcessinginBiomedicineanditsApplications,2004:

73-78.
[22] SORNLERTLAMVANICH V,TAKAHASHI N,

ISAHARA H.Buildingathaipart-of-speechtagged
corpus(ORCHID)[J].JournaloftheAcousticalSo-
cietyofJapan,1999,20(3):189-198.

[23] PIREST,SCHLINGERE,GARRETTED.How
multilingualismultilingualBERT? [C]//Proceedings
ofthe57thAnnualMeetingoftheAssociationfor
ComputationalLinguistics,2019:4996-5001.

[24] CUILY,ZHANGY.Hierarchically-refinedlabelat-
tentionnetworkforsequencelabeling[C]//Proceed-
ingsoftheConferenceonEmpiricalMethodsinNatu-
ralLanguageProcessingandthe9thInternational
JointConferenceon NaturalLanguageProcessing,
2019:4115-4128.

施灿镇(1998—),硕士研究生,主要研究领域为

自然语言处理、文本纠错。

E-mail:crassphage1998@163.com

朱俊国(1982—),通信作者,博士,讲师,主要研

究领域为自然语言处理、机器翻译。

E-mail:zhujunguohit@gmail.com

余正涛(1970—),教授,博士生导师,主要研究

领域为自然语言处理、信息检索、机器翻译。

E-mail:ztyu@hotmail.com

84

ChaoXing


