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摘　要　ＢＥＲＴ（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　Ｅｎｃｏｄｅｒ　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）预训练语言模型在对越南语分词时会去掉越南语音

节的声调，导致语法错误检测模型在训练过程中会丢失部分语义信息。针对该问题，提出了一种融合越南语词性和声调特征的

方法来补全输入音节的语义信息。由于越南语的标注语料稀缺，语法错误检测任务面临训练数据规模不足的问题。针对该问

题，设计了一种由正确语料生成大量错误文本的数据增强算法。在越南语维基百科和新闻语料上的实验结果表明，所提方法在

测试集上取得了最高的Ｆ０.５和Ｆ１分数，证明该方法可提高检测效果，并且随着生成数据规模的扩大，该方法与基线模型方法的

效果都得到了逐步提升，从而证明了所提数据增强算法的有效性。
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１　引言

语法错误检测［１］（Ｇｒａｍｍａｔｉｃａｌ　Ｅｒｒｏｒ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＧＥＤ）指

利用计算机程序自动识别一段输入文本中的错误字词及其错

误类型。例如，输入一段含有错误的文本“Ｉｔ　ｍａｋｅ　ｍｅ　ｆｅｅｌ

ｏｐｔｉｍｉｓｔｉｃ”，ＧＥＤ系统检测后输出错误的词“ｍａｋｅ”和它对应

的标签“Ｆｏｒｍ”。这项工作对于拼写检查和文档校对等自然

语言处理应用有很大的实用价值。

越南语是一种典型的单音节、不变形、有声调的语言，在

语法上主要靠词序和虚词（连词、介词、关联词）来表达语法

关系。

由于越南语的这种语言特点，在实际工程应用中容易产

生虚词误用、词序错误、音节混淆等语法错误，表１列出了这

些错误类型的例子。为了能够纠正这些语法错误，开发一个



能自动识别越南语文本中的错误音节及其错误类型的软件很

有必要。

表１　越南语错误类型示例

Ｔａｂｌｅ　１　Ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｅｒｒｏｒ　ｔｙｐｅｓ

语法错误检测方法一般分为以下３种。

（１）基于语法规则的方法。即利用正确语法或者错误语

法编写算法或程序来判断文本中出错字词的位置。该方法可

解释性强且效果好，但是人工成本极高而且检测的错误类型

有限。

（２）基于统计机器学习的方法。最典型的是利用最大熵

模型（Ｍａｘｉｍｕｍ　Ｅｎｔｒｏｐｙ　Ｍｏｄｅｌ）和 Ｎ－ｇｒａｍ［２］语言模型的方

法，该方法通过计算大规模单语语料中的字词出现概率，建立

概率模型来获取文本的语言特征。该方法不需要语言学专家

提供语法规则，虽然节约了人工成本，但其效果受语料规模和

质量的影响，无法得到深层次的语义信息表示。

（３）基于深度学习的方法。该方法利用深度神经网络对

句子中的每个词及其对应的标签进行建模，从大规模单语语

料中自动学习深层次的语法信息，是目前广泛使用的一种方

法。近年来，预训练语言模型［３－４］被应用于各项自然语言处理

任务中，最典型的ＢＥＲＴ［４］预训练语言模型在各项自然语言

处理任务中均取得了最优的效果。ＧＥＤ任务也开始使用

ＢＥＲＴ模型来进一步提升效果，但是ＢＥＲＴ模型的分词器在

对越南语进行分词时会去掉部分音节的声调，分词结果如

例１所示。

例１　输入句子： ．｜分词

结果为：［′［ＣＬＳ］′，′ｍｅ′，′ｏ′，′＃＃ｉ′，′ｍａｕ′，′ｔｈｉ′，′＃＃ｅｔ′，′

ｋｅ′，′đａｕ′，′đｅ′，′＃＃ｐ′，′ｔｈａｔ′，′ｎａ′，′．′，′［ＳＥＰ］′］。

从例１可以看出，ＢＥＲＴ模型的分词器通过字节对编码

（Ｂｙｔｅ　Ｐａｉｒ　Ｅｎｃｏｄｉｎｇ）的方式将某些音节的声调去除，导致在

建模时会丢失部分语义信息，因为声调是区分正确和错误音

节的重要特征。除此之外，ＧＥＤ任务的相关研究主要集中于

英语和汉语等语种上，针对越南语的相关研究较少且越南语

的标注语料稀缺，从而导致越南语的ＧＥＤ任务面临训练数据

规模不足的问题。

针对上述问题，本文提出了一种基于ＢＥＲＴ预训练语言

模型并且融合越南语词性和声调特征的方法，通过额外的

音节特征来加强建模时的语义信息。本文还设计了一种基于

语法错误类型的数据增强算法，通过给大量正确的单语语料

注入错误来得到训练样本。实验结果表明，所提方法能够有

效提升语法错误检测的效果。

２　相关工作

语法错误检测早期的工作都是基于语法规则来设计算法

和程序实现的。例如，Ｍａｃｄｏｎａｌｄ等［５］设计了一个自动语法

检查器来检测英语文本中的拼写和词汇等错误；Ｆｏｓｔｅｒ等［６］

提出一种基于错误语法规则的检错和纠错算法，根据错误语

法来识别文本中的错误单词。基于规则的方法虽然可解释性

强，但是人工成本太高而且不具备通用性，英语的检测方法无

法适用于汉语和越南语等其他语种。

为了节省人工成本，提高方法的通用性，基于统计机器学

习的方法被应用于 ＧＥＤ任务。例如，Ｔｅｔｒｅａｕｌｔ等［７］训练了

一个最大熵分类器来检测英语中的介词错误。由于越南语在

书写形式上和英语类似，因此存在和英语类似的拼写错误。

Ｎ－ｇｒａｍ语言模型可以用于越南语的单个或者多个音节的拼

写检查（Ｓｐｅｌｌ　Ｃｈｅｃｋｉｎｇ）。例如，Ｎｇｕｙｅｎ等［８］通过音节的Ｂｉ－

ｇｒａｍ得分和滑动窗口机制来计算邻近音节的共现概率，再根

据阈值来判断当前音节是否出错；Ｈｕｏｎｇ等［９］利用大规模越

南语语料和 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃｔｏｒ［１０］模型来训练越南语的Ｎ－ｇｒａｍ语

言模型，在运用滑动窗口机制的同时考虑中心词左右两边出

现词的概率，从而提升了检测效果。

随着计算资源的丰富和计算机计算能力的提升，基于深

度学习的方法逐渐流行起来，语法错误检测被视为是一个序

列标注任务［１１］，通过端到端的方式对句子中的每个词和标签

建模。第一个有重要意义的研究工作是 Ｒｅｉ等［１２］利用双向

ＬＳＴＭ［１３］（Ｌｏｎｇ　Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ　Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络来构建语

法错误检测模型。Ｐｉｓｌａｒ等［１４］提出了一种基于多头注意力

（Ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制的序列标注模型，通过联合学习

的方式同时建模整个句子和每个词的表示，从而使模型学到

不同层次的语义信息。随着ＢＥＲＴ模型的广泛应用，如何有

效利用ＢＥＲＴ模型的词嵌入表征（Ｗｏｒｄ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）也被广

泛研究。例如，Ｍａｓａｈｉｒｏ等［１５］在序列标注模型训练时利用了

ＢＥＲＴ模型所有中间层的隐状态表示，进一步提升了英语语

法错误检测的效果；Ｚｈａｎｇ［１６］提出了一个融合图卷积网络［１７］

（Ｇｒａｐｈ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）和ＢＥＲＴ模型的中文语

法错误检测模型，在２０２０年中文语法错误诊断评测任务［１８］

中取得了最好的效果。

３　融合词性与声调特征的语法错误检测

３．１　基于多语言ＢＥＲＴ的序列标注模型

多语言ＢＥＲＴ［１９］（Ｍｕｌｔｉ－ｌｉｎｇｕａｌ　ＢＥＲＴ，ｍＢＥＲＴ）模型是

由谷歌公司发布的一种特定的预训练语言模型。该模型通过

自监督学习的方式，在１００多种语言的大规模维基百科数据

上以掩码语言模型（Ｍａｓｋｅｄ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｍｏｄｅｌ）的方式进行训

练，得到了１００多种语言的词嵌入表征，因此，它可以同时支

持１００多种语言的微调，其中就包括越南语。它的基本结构

和ＢＥＲＴ模型并无太大区别，可以适应各种自然语言处理

下游任务，其核心组件是一个多层的双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２０］编

码器，其网络结构如图１所示。

２２２ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ 计算机科学 Ｖｏｌ．４９，Ｎｏ．１１，Ｎｏｖ．２０２２



图１　ｍＢＥＲＴ序列标注模型

Ｆｉｇ．１　ｍＢＥＲＴ　ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ｌａｂｅｌｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ

本文将 ｍＢＥＲＴ模型用于序列标注任务，通过序列标注

的方式对越南语文本进行语法错误检测。对于一个输入的句

子Ｓ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），ｍＢＥＲＴ序列标注模型首先计算每个音

节的词嵌入表征，再将词嵌入表示向量送入一个多层的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络中计算中间层的隐状态表示，最后将最后一

层Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ网络输出的隐状态向量送入一个ｓｏｆｔｍａｘ层，

计算每个音节对应标签的预测概率序列ｙ（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）。

１）ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｅａｎｌｐ／ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｅａ

３．２　越南语的词性和声调特征表示

３．２．１　词性特征表示

一个合理的越南语词性标注集对于语法错误检测模型的

训练十分重要。词性标注集过大会增加文本标注的难度，词

性标注集过小又无法反映足够的语义信息。考虑到以上两

点，本文选用由越南学者开发的一个开源的词性标注工具

Ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｅａ１）进行越南语的词性标注任务。该工具提供了越

南语的２４种词性标签，本文主要使用其中的１０种标签，词性

标注集如表２所列。

表２　越南语词性标注集

Ｔａｂｌｅ　２　Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ＰＯＳ　ｔａｇｇｉｎｇ　ｓｅｔ

越南语句子进行分词后，每个音节可以对应１０种标签中

的一种，因此，可以使用一个１０维的独热码向量（Ｏｎｅ－ｈｏｔ

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）来表示每个音节的词性特征向量。

３．２．２　声调特征表示

越南语是一种带有声调的、基于音节表达语义的语言。

越南语的音节有一个稳定的结构，一个音节由５个部分组成，

即音节＝音节起始音＋中间音＋主元音＋尾音＋声调。例如，

音节“ｃｈíｎｈ”＝［ｃｈ］＋［］＋［元音ｉ］＋［ｎｈ］＋［锐声声调］。其

中，音节的声调一共有６种，表３所列为音节不同声调的示例。

表３　越南语声调标注集

Ｔａｂｌｅ　３　Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｔｏｎｅ　ｔａｇｇｉｎｇ　ｓｅｔ

越南语的每个音节都只有一种声调，每一种声调都有一

个固定的字符集编码，可以通过字符集编码来判断某个音节

属于哪种声调，然后使用一个６维的独热码向量来表示每个

音节的声调特征向量。

３．３　特征融合方法

ｍＢＥＲＴ模型在对越南语句子进行预处理时会去掉某些

音节的声调，导致在模型后续的训练过程中会丢失部分语义

信息。为了补全越南语音节的语 义 信 息，本 文 在 基 于

ｍＢＥＲＴ的序列标注模型的基础上，提出了一种融合词性与

声调特征的方法，采用字符编码的方式，将越南语音节的词性

和声调特征向量作为额外的信息融入到越南语句子的词嵌入

表征中。

输入一个句子Ｓ（ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘｎ），融合词性与声调特

征的过程可分为５个步骤。１）对输入的单个音节ｘｉ 进行字

符拆分，得到当前音节的每个字符ｃｊ，再用一个一维的线性表

Ａ存储每个字符；２）对整个句子进行词性标注，得到每个音节

对应的词性标签ｐｉ，然后在线性表Ａ尾部插入ｐｉ；３）根据当

前音节所属的字符集进行声调判断，得到其对应的声调标签

ｔｉ，然后在线性表Ａ尾部插入ｔｉ；４）根据线性表Ａ的每个元素

进行ｏｎｅ－ｈｏｔ编码，分别得到每个音节对应的字符特征向量

Ｃｉ，词性特征向量Ｐｉ和声调特征向量Ｔｉ；５）以上向量按照最

大维度进行填充操作，确保它们的维度一致，最后将词性特征

向量和声调特征向量进行拼接操作，得到每个音节对应的特

征向量Ｆ（ｘｉ）。整个计算流程以及模型的网络结构如图２
所示。

整个特征融合的计算过程可由式（１）－式（３）来表示：

Ｃｉ＝∑
Ｍ

ｊ＝１
　∑

ＤＣ

ｋ＝１
　ｆｋ（ｃｊ），Ｐｉ＝∑

ＤＰ

ｋ＝１
　ｆｋ（ｐｉ），Ｔｉ＝∑

ＤＴ

ｋ＝１
ｆｋ（ｔｉ） （１）

Ｃｉ，Ｕｉ，Ｖｉ＝Ｐａｄ（Ｃｉ，Ｐｉ，Ｔｉ） （２）

Ｆ（ｘｉ）＝Ｃｉ⊕Ｕｉ⊕Ｖｉ （３）

其中，ｆｋ（ｘ）表示第ｋ维的ｏｎｅ－ｈｏｔ编码，ＤＣ 表示字符特征维

度，ＤＰ 表示词性特征维度，ＤＴ 表示声调特征维度，Ｍ 表示每

个音节对应的字符总数，函数Ｐａｄ（ｘ，ｙ，ｚ）表示对输入向量按

照最大维度进行填充操作，⊕表示向量的拼接操作。

得到特征向量后，将其和 ｍＢＥＲＴ模型计算得到的每个

音节对应的隐状态向量进行再次拼接，得到整个句子的隐状

态表示。再将整个句子的隐状态表示输入到一个双向的

３２２张　洲，等：融合词性与声调特征的越南语语法错误检测



ＬＳＴＭ网络中，最后经过一个ｓｏｆｔｍａｘ层计算得到每个音节

对应标签的预测概率。整个计算过程如式（４）－式（７）所示：

Ｘｉ＝Ｆ（ｘｉ）⊕ｈＬｉ （４）

Ｈｉ→�� ＝ＬＳＴＭ（Ｘｉ，Ｈｉ－１→�� ），Ｈｉ←��＝ＬＳＴＭ（Ｘｉ，Ｈｉ－１←��） （５）

Ｈｉ＝Ｈｉ→�� ⊕Ｈｉ←�� （６）

Ｙｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＷＯＨｉ＋ｂＯ） （７）

其中，ｈＬｉ表示 ｍＢＥＲＴ 模型最后一层的输出，Ｈｉ表示双向

ＬＳＴＭ网络的隐状态输出，ＷＯ表示最后输出层的权重矩阵参

数，ｂＯ表示输出层偏置项矩阵参数。模型训练时使用交叉熵
损失对模型参数进行优化，其计算式如式（８）所示：

ｌｏｓｓ＝－１Ｎ∑ｉ ∑
Ｃ

ｃ＝１
ｇｃ（ｘｉ）ｌｏｇ（Ｐ（Ｙｉ｜Ｈｉ）） （８）

其中，Ｎ 表示样本总数；Ｃ表示类别总数；ｇｃ（ｘ）表示符号函
数，如果观测样本ｘｉ 的真实类别为ｃ则取１，否则取０；Ｙｉ 是
最后ｓｏｆｔｍａｘ层计算得到的每个音节标签类别的预测概率。

图２　越南语语法错误检测模型结构图

Ｆｉｇ．２　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｏｆ　Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｇｒａｍｍａｔｉｃａｌ　ｅｒｒｏｒ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ

４　基于错误类型的错误数据生成

４．１　音节混淆集词典构建
本文根据越南语学习教材《基础越南语》［２１］中的音节混

淆规则来构建音节混淆集词典。首先，对大规模越南语单语
语料进行预处理，去除特殊字符和重复句子；然后，对单语语
料进行音节切分，以每个音节为键（ｋｅｙ），其出现的词频为值
（ｖａｌｕｅ）来构建音节词典；最后，对音节词典按照字典序排序，
首字母相同的音节为一组，再按照音节混淆规则进行重排序，
将易混淆的音节组成同一个集合得到最终的音节混淆集词

典。整个混淆集词典的构建过程如图３所示。

图３　越南语音节混淆集词典构建流程

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ｂｕｉｌｄｉｎｇ　Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｓｙｌｌａｂｌｅ　ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｓｅｔ

ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

４．２　错误数据生成算法
本文针对越南语中的虚词误用、词序错误和音节混淆等错

误类型，通过替换和改变词序等方式向正确语料中注入错误。

在生成音节混淆错误时，利用４．１节中构建的音节混淆集词典
提供候选项，越南语语法错误数据生成算法如算法１所示。

算法１　错误数据生成算法
输入：单语语料Ｃｓ，词典Ｄ，音节混淆集词典Ｄｓ，出错概率Ｐｅ％，替换
概率Ｐｕ％，词序打乱概率Ｐｍ％，音节混淆概率Ｐｓ％

输出：含有错误的语料Ｃｅ
１．Ｂｅｇｉｎ：

２．　ｆｏｒ　ａｌｌ　ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ　Ｓ　ｉｎ　Ｃｓ　ｄｏ
３．　 Ｌ＝ＰＯＳ＿ｔａｇ（Ｓ）／＊对句子Ｓ进行词性标注＊／

４．　 　生成１１００的随机数Ｎ
５．　 　ｉｆ　Ｎ＜Ｐｅ　ｔｈｅｎ／＊不产生错误＊／

６．　 　　ｃｏｎｔｉｎｕｅ
７．　 　ｅｎｄ　ｉｆ
８．　 　生成１１００的随机数 Ｍ
９．　　ｉｆ　Ｍ＞Ｐｕ　ｄｏ／＊进行词替换＊／

１０．　　　Ｌ中所有连词加入词集 Ｗｃ
１１．　　　Ｌ中所有介词加入词集 Ｗｐ
１２．　　　Ｌ中所有关联词加入词集 Ｗｒ
１３．　　　ｉｆ　Ｗｃ！＝ＮＵＬＬ　ｄｏ
１４．　　　　用Ｄ中的词ｋ１替换 Ｗｃ中的词ｗ１
１５．　　　ｅｎｄ　ｉｆ
１６．　　　ｉｆ　Ｗｐ！＝ＮＵＬＬ　ｄｏ

４２２ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ 计算机科学 Ｖｏｌ．４９，Ｎｏ．１１，Ｎｏｖ．２０２２



１７．　　　　用Ｄ中的词ｋ２替换 Ｗｐ中的词ｗ２

１８．　　　ｅｎｄ　ｉｆ

１９．　　　ｉｆ　Ｗｒ！＝ＮＵＬＬ　ｄｏ

２０．　　　　用Ｄ中的词ｋ３替换 Ｗｒ中的词ｗ３

２１．　　ｅｎｄ　ｉｆ

２２．　　ｅｌｓｅ　ｉｆ　Ｍ＞Ｐｕ＋Ｐｍ　ｄｏ／＊进行词乱序＊／

２３．　　　　Ｌ中选择一个词ｗ４

２４．　　　　ｉｆ　ｌｅｎｇｔｈ（ｗ４）＞２ｄｏ

２５．　　　　打乱ｗ４的词序

２６．　　　　ｅｎｄ　ｉｆ

２７．　　　ｅｌｓｅ　ｉｆ　Ｍ＞Ｐｕ＋Ｐｍ＋Ｐｓ　ｄｏ／＊音节混淆＊／

２８．　　　　从Ｓ中选择一个音节ｓ

２９．　　　　用Ｄｓ中的易混淆词ｓ′替换ｓ

３０．　　　ｅｎｄ　ｉｆ

３１．　　　将错误句子Ｓ′加入语料Ｃｅ中

３２．　ｅｎｄ　ｆｏｒ

３３．Ｅｎｄ

１）ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ｏｒｇ
２）ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｖｎｅｘｐｒｅｓｓ．ｎｅｔ
３）ｈｔｔｐｓ：／／ｔｈａｎｈｎｉｅｎ．ｖｎ

５　实验与分析

５．１　实验数据及其预处理
目前还没有公开的越南语标注数据集可用于越南语的语

法错误检测任务。为了获取用于实验的数据集，本文从越南

语版本的维基百科网站１）上利用 Ｐｙｔｈｏｎ爬虫技术爬取了

７０２ＭＢ的通用领域文本数据，又从越南快讯官方门户网站２）

和越南青年报３）等新闻门户网站上爬取了３００ＭＢ的新闻语

料，然后对得到的文本数据进行预处理。

首先，过滤掉原始文本中包含特殊字符和非越南语字符
的句子，删除音节数超过４０的句子和音节重复率超过９０％
的句子，得到用于实验的１　０８８　１４６句正确的越南语句子。再
从预处理后的句子中随机采样１２　５００个正确句子，将这些句
子进行划分，选取其中１０　０００句作为训练集的一部分，１　５００
句作为验证集的一部分，剩余９００句作为测试集的一部分。

然后，利用第４．２节中的错误数据生成算法对语料库中剩余
的句子进行造错，并采用ＢＩＯ标注方式对每个音节进行标
注，选取其中的１５　０００句并入训练集，２　０００句并入验证集，

１　１００句并入测试集。实验数据统计信息如表４所列。

表４　实验数据统计信息

Ｔａｂｌｅ　４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｄａｔａ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

Ｔｒａｉｎ　Ｓｅｔ　 Ｄｅｖ　Ｓｅｔ　 Ｔｅｓｔ　Ｓｅｔ
Ｒｉｇｈｔ　Ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ　 １００００　 １　５００　 ９００
Ｗｒｏｎｇ　Ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ　 １５０００　 ２０００　 １　１００

Ｔｏｋｅｎｓ　 ６０９８２９　 ８５７６３　 ４８０９７
Ａｖｅｒａｇｅ　Ｌｅｎｇｔｈ　 ２５．６４　 ２４．５０　 ２４．０４

Ｅｒｒｏｒ
Ｔｙｐｅｓ／
ｃｏｕｎｔ

Ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎ　 ３７６２　 ４１０　 ２２８
Ｐｒｅｐｏｓｉｔｉｏｎ　 ４４６１　 ５０５　 ２８３
Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ　 ４３６２　 ５４５　 ３０６
Ｗｏｒｄ　Ｏｒｄｅｒ　 ５６２９　 ６６８　 ３７７
Ｓｙｌｌａｂｌｅ　 ４９４６　 ６１５　 ３５１

５．２　模型参数设置

本文选择 ｂｅｒｔ－ｂａｓｅ－ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ－ｃａｓｅｄ模型参数 作 为

ｍＢＥＲＴ序列标注模型的词嵌入初始化参数，该模型由１２层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器组成，每个Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器包含１２个

注意力头，隐层大小为７６８，词向量维度为５１２。整个模型在一

块ＲＴＸ２０８０ｔｉ上训练２０个轮次。在训练微调阶段，设置训练

数据批次大小为３２，学习率设置为１×１０－５，预热比例为０．１，

句子最大长度为１２８，使用Ａｄａｍ优化器对模型进行优化。

５．３　评价指标

语法错误检测任务的评价指标与分类任务的评价指标相

同，通过计算分类标签的精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率（Ｒｅ－
ｃａｌｌ，Ｒ）和Ｆ值（Ｆ－ｓｃｏｒｅ）来评价模型。值得注意的是，由于忽

略一处错误的影响比将正确标签误分类为不正确的标签要

小，该任务一般使用Ｆ０．５值来衡量模型的整体性能，因为它在

精确率上的权重更大，各评价指标的计算式如下所示：

Ｐ＝
预测正确的标签数
预测出的标签数 ×１００％ （９）

Ｒ＝
预测正确的标签数
数据集中的标签总数×１００％ （１０）

Ｆβ＝（β
２＋１）ＰＲ／（β

２　Ｐ＋Ｒ） （１１）

５．４　基线方法

为了验证本文模型在实验数据集上的有效性，将本文方

法将与以下３个方法进行对比。

Ｂｉ－ＬＳＴＭ［１２］：基于双向ＬＳＴＭ 网络的序列标注模型，实

验中对比了使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃｔｏｒ［１０］和 ＧｌｏＶｅ［２２］两种词嵌入表

征的效果。

ＩＤＣＮＮ［２３］：一种基于膨胀卷积（Ｄｉｌａｔｅｄ　Ｃｏｎ－ｖｏｌｕｔｉｏｎ）网

络的序列标注模型，实验中同样对比了使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃｔｏｒ［１０］

和ＧｌｏＶｅ［２２］两种词嵌入表征的效果。

ＭＨＡＬ（Ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　Ｌａｂｅｌｉｎｇ）［１４］：基于多头注

意力机制的序列标注模型，通过联合学习的方式同时对单词

和整个句子进行建模。

５．５　对比实验结果分析

表５列出了本文方法和基线方法在验证集和测试集上的

结果对比，其中验证集的结果是训练过程中模型表现最好的。

表５　不同方法在验证集和测试集上的比较

Ｔａｂｌｅ　５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｎ　ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

ｓｅｔ　ａｎｄ　ｔｅｓｔ　ｓｅｔ
（单位：％）

Ｄａｔａ　Ｓｅｔ　 Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ０.５ Ｆ１

Ｄｅｖ　Ｓｅｔ

Ｂｉ－ＬＳＴＭ＋Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃｔｏｒ　 ５３．９１　４１．７１　５０．９３　４７．０３
Ｂｉ－ＬＳＴＭ＋ＧｌｏＶｅ　 ５９．６２　３９．０８　５３．９５　４７．２１

ＩＤＣＮＮ＋Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃｔｏｒ　 ５９．２５　３０．１１　４９．６５　３９．９３
ＩＤＣＮＮ＋ＧｌｏＶｅ　 ６０．７６　３２．５２　５１．７７　４２．３７

ＭＨＡＬ（Ｐｉｓｌａｒ　ｅｔ　ａｌ．２０２０） ６７．８７　５４．２２　６４．３６　６０．２８

ｍＢＥＲＴ＋ＬＳＴＭ＋
ｆｅａｔｕｒｅ（ｐｒｏｐｏｓｅｄ）

６９．６３　７５．３９　７０．６３　７２．３９

Ｔｅｓｔ　Ｓｅｔ

Ｂｉ－ＬＳＴＭ＋Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃｔｏｒ　 ５６．３１　４４．７９　５３．５５　４９．８９
Ｂｉ－ＬＳＴＭ＋ＧｌｏＶｅ　 ６０．７２　４４．５３　５６．６１　５１．３８

ＩＤＣＮＮ＋Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃｔｏｒ　 ６１．４５　３２．３１　５２．０６　４２．３５
ＩＤＣＮＮ＋ＧｌｏＶｅ　 ６２．４３　３３．９８　５３．４７　４４．０１

ＭＨＡＬ（Ｐｉｓｌａｒ　ｅｔ　ａｌ．２０２０） ６４．０４　５７．９９　６２．５７　６０．８６

ｍＢＥＲＴ＋ＬＳＴＭ＋
ｆｅａｔｕｒｅ（ｐｒｏｐｏｓｅｄ）

７０．４９　７５．４９　７１．３６　７２．９１

５２２张　洲，等：融合词性与声调特征的越南语语法错误检测



从表５的实验结果可以看出，与其他方法相比，本文方法

在测试集和验证集上均取得了最好的结果。在基线方法中，

ＭＨＡＬ的效果最好。本文方法在测试集上的精确率、召回

率、Ｆ０.５值和Ｆ１值比 ＭＨＡＬ方法分别高出６．４５％，１７．１５％，

８．７９％和１２．０５％，其中召回率提升明显，是Ｆ值提升的主要

原因，表明本文方法能够检测到基线方法没有检测到的错误。

５．６　消融实验结果分析

为了验证融合词性和声调特征的方法能够改进原先的

ｍＢＥＲＴ序列标注模型的错误检测效果，本文进行了一组消

融实现来验证不同组件对ｍＢＥＲＴ模型的影响。本文一共进

行了４次不同的实验：第一次实验只使用 ｍＢＥＲＴ模型进行

训练，没有在编码端融入任何的额外特征；第二次实验在

ｍＢＥＲＴ模型的输出层加上ＬＳＴＭ 网络后进行模型的训练；

第三次实验在ｍＢＥＲＴ模型的编码端融合额外的特征后进行

模型的训练；第四次实验在 ｍＢＥＲＴ模型的编码端融合额外

的特征，同时在模型的输出层加上ＬＳＴＭ网络。表６列出了

采用不同方式训练在测试集上的结果。

表６　测试集上ｍＢＥＲＴ模型使用不同组件的结果

Ｔａｂｌｅ　６　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｍＢＥＲＴ　ｍｏｄｅｌ　ｕｓｉｎｇ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

ｏｎ　ｔｅｓｔ　ｓｅｔ
（单位：％）

Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ０.５ Ｆ１
ｍＢＥＲＴ　 ６５．２１　 ７２．６７　 ６６．４９　 ６８．７４

ｍＢＥＲＴ＋ＬＳＴＭ　 ６５．７８　 ７１．６９　 ６６．８２　 ６８．６１
ｍＢＥＲＴ＋ｆｅａｔｕｒｅ　 ６７．２５　 ７２．２４　 ６８．１９　 ６９．６６

ｍＢＥＲＴ＋ＬＳＴＭ＋ｆｅａｔｕｒｅ　 ７０．４９　 ７５．４９　 ７１．３６　 ７２．９１

由表６的前３行可以看出，双向ＬＳＴＭ网络和额外的字

符级特征嵌入对ｍＢＥＲＴ模型的作用效果明显不同。只增加

双向ＬＳＴＭ组件时，ｍＢＥＲＴ模型的精确率提升了０．５７％，

召回率下降了０．９８％，Ｆ０.５值和Ｆ１值的变化情况与之吻合且

变化幅度较小。只增加额外的字符级特征嵌入时，ｍＢＥＲＴ
模型的Ｆ０.５值和Ｆ１值分别提升了１．７％和０．９２％，证明额外

的字符级特征嵌入对ｍＢＥＲＴ序列标注模型效果的提升更加

明显。

５．７　数据增强方法效果验证

为了验证４．２节中提出的数据增强算法的有效性，本文

分别在２５Ｋ，５０Ｋ，７５Ｋ，１００Ｋ和１２５Ｋ的训练数据规模下，在

测试集上比较了ＭＨＡＬ基线方法和本文方法的效果，图４给

出了实验结果的示例图。

图４　不同训练数据规模下模型性能的变化情况

Ｆｉｇ．４　Ｃｈａｎｇｅｓ　ｏｆ　ｍｏｄｅｌ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｄａｔａ　ｓｃａｌｅｓ

从图４可以看出，随着训练数据规模的增大，本文方法和

基线方法的Ｆ０.５值和Ｆ１值都在逐步提升，但是基线方法的提

升较为缓慢。当训练数据规模从２５Ｋ增加到５０Ｋ时，本文方

法的Ｆ０.５值和Ｆ１值提升明显。随着训练数据规模的继续增

大，本文方法和基线方法的Ｆ值的变化逐步趋缓，但总体上

仍然呈现上升的趋势，由此可以证明本文提出的错误数据生

成算法是有效的。

结束语　语法错误检测在自然语言处理的实际工程应用

中具有重要价值，如何有效地利用ＢＥＲＴ等预训练语言模型

成为近年来的研究热点，但是ＢＥＲＴ模型在处理越南语句子

时会去掉部分音节的声调，导致部分语义信息丢失。本文针

对这一问题，提出了一种融合词性与声调特征的方法，用额外

的字符级编码特征来增强模型学到的语义信息；针对越南语

标注语料较少的问题，本文提出一种错误数据生成算法来扩

充训练集的规模。实验结果表明：与基线方法相比，本文方法

在维基百科（越南语版）和新闻语料上取得了最高的Ｆ０.５和

Ｆ１分数，而且随着训练数据规模的增大，基线方法和本文方

法的效果都在逐步提升，证明了本文提出的方法和算法是有

效的。在接下来的工作中，我们会考虑如何将模型与语法错

误纠正任务相结合，将检测到的错误予以纠正。
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