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基于局部上下文特征的组合的中文真词错误 自动校对研究 
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摘 要 中文的真词错误类似于英文的真词错误，指一个中文词错成另一个词典中的词。提 出一种基于混淆集的真 

词错误发现方法，通过对 目标词的局部特征的提取，形成局部左邻接二元、右邻接二元及 3个三元特征，然后通过和 目 

标词对应的混淆集中的混淆词来估计二元概率和三元概率。最后提 出一种多特征融合的模型，然后利用规则来判断 

中文文本中的真词错误。将查错结果分为标记错误和更改错误两种类型，采用 18组混淆集，构造 2万行的测试语料 

进行实验。实验表明，该方法能有效地发现中文文本中的真词错误，并且能给出真词错误的修改建议。该方法是一种 

集 自动查错和 自动纠错于一体的中文文本 自动校对方法。 
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Abstract Similar to the English context-sensitive spelling correction，real-word error in Chinese refers to the error that 

a Chinese word is misused to another Chinese W ord．In the paper，a Chinese real word error detection and correction 

method based on confusion sets was proposed．This method extracts local feature around the aim word which fo1TnS left 

adjacent bigram，right adjacent bigram and three trigrams．The probability of bigram and trigram are computed with the 

confusion words in the aim word’s confusion set．A mode1 based on multi-feature fusion was proposed and  rules was 

used to find the real—word errors．We classified the result into two types，marking the errors and rewriting the errors．In 

the experiment，we used 18 group confusion sets and built 20000 sentences corpus to validate the algorithm．The results 

show that the proposed method can find the real—word errors in Chinese texts and give the correction lists．The proposed 

method combines automatic error-detecting and automatic error-correction． 
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1 引言 

英文拼写错误主要分为两种，一种是“非词错误”，另外一 

种是“真词错误”|1]。英文的非词错误是指一个英文单词写错 

成一个不是词典 中的词的英文串，例如“the”错写成“teh”。 

而英文的真词错误又称为上下文相关错误，是指一个单词写 

成词典中的另外一个单词，例如“a peace of cake”中的“peace” 

就是真词错误 。汉字无法像英文那样通过键盘输入到计算 

机，需要通过形输入法或音输入法输入到计算机。现在越来 

越多的人采用拼音输入法来输入汉语 ，首先输入汉语的拼音， 

通过拼音输入法转换成汉字 ，然后选择对应的词，因此中文不 

会出现英文的“非词错误”，通过键盘输入的汉字不会出现“非 

字／词错误”，中文的“非字错误”一般只会出现在手写文本或 

OCR识别中。而中文存在真词错误，即句子中的词用错成词 

典中的另外一个词 ，例如“他接收总经理的邀请参加会议”中 

的“接收”是一个真词错误。由于人们的粗心选择以及对汉语 

词语之间的区别的认知不足，汉语文本中出现了很多的真词 

错误 。例如，在汉语文本中，“直播”与“直拨”、“一下”与“以 

下”、“接收”与“接受”等词经常相互混淆。 

本文提出一种方法来识别汉语文本中的真词错误，首先 

根据汉语拼音的音相似和形相似生成真词混淆集(Confusion 

Set)，例如集合{直播，直拨}就是一个真词混淆集 ，这两个词 

具有相同的汉语拼音“zhibo”。本文把真词错误识别问题 

转换成从混淆集中选择适合于当前上下文环境的正确的 

词 
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2 相关研究 

英文的非词错误 自动发现方法一般采用查字典法，而现 

在英文拼写错误的研究主要面向于真词错误。随着自然语言 

理解技术的发展，一些统计方法被应用到真词拼写错误检查 

中，包括词的n-gram模型[2l3]、词性标注[ ]、贝叶斯分类 、 

决策列表_8]、贝叶斯混合方法[ 、词性和贝叶斯组合方法E 、 

潜在语义分析n 。目前，英文真词错误研究主要分为以下几 

类 ：基于机器学习的方法、基于语义信息的方法，以及基于概 

率统计的方法。 

2．1 基于机器学习的方法 

基于机器学习的方法将真词拼写纠错看成是词的歧义消 

解问题 ，这种方法必须依靠预先定义的混淆集，混淆集是由容 

易混淆的单词组成，例如“dessert”与“desert”。通过学习来获 

得混淆集中每个词的上下文特征，然后判断在特定的上下文 

中混淆集中的哪个词更合适。这种方法的最大的缺点是依赖 

于混淆集，对于不在预先定义的混淆集中的词没有办法检查 

其正确性。 

Golding等于 1995年利用决策列表从混淆集中选择合适 

的词，实验表明组合证据会获得更好的结果，即其不仅仅是考 

虑一些强有力的证据 ，而是利用所有可用的证据 的组合 ]。 

他利用贝叶斯分类方法运行相同的实验 ，但是结果比决策列 

表提高较少。Golding于1996年提出了对贝叶斯分类方法的 

扩展，首先对文本进行词性标注，如果混淆集中的词的词性都 

不同，在一个上下文环境中词性标记器会选择最有可能的标 

记，从而得到最有可能的词。如果混淆集中的词不能通过词 

性来进行区分 ，此时则利用原先的贝叶斯分类方法来进行判 

断。结果表明这种混合的方法比原先单独使用贝叶斯分类方 

法的效果要好得多。 

Golding等于 1999年提出了基于 Winnow的真词拼写纠 

错方法 WinSpell，Winnow是一种乘权更新的算法，在处理大 

规模特征时会取得很高的准确率。这种方法可以根据不同的 

权值学到大量的特征集合。Winnow方法的权值训练方法比 

贝叶斯分类等方法表现更有效[1 。Golding于 1999年采用 

Brown语料和 21组混淆集分别对他在 1995年提 出的 Bay— 

Spell方法、Mangu于 1997年提 出的 RuleS方法、Jones于 

1997年提出的 LSA方法进行对比实验，实验结果表明，LSA 

方法的精度是 82．8 ，Rules方法的为 88．5 ，BaySpell方法 

的是 93．8 ，WinSpell达到 96．4 。从实验结果可知，win— 

Spell方法取得了最好的效果。另一种基于机器学习进行真 

词拼写校对的方法是 Carlson等提出的 Snow方法[1 ，该方 

法采用 SNow方法进行学习[12,13]，在 265个混淆集中的实验 

结果表明其平均精度达到 99 _】 。 

2．2 基于语义信息的方法 

基于语义信息的方法不需要预先定义的混淆集。这种方 

法的本质是基于正确的词与其周围的词之间满足某种语义的 

联系，而真词拼写错误的词不满足这种语义联系。Hirst等首 

先提出基于语义信息方法来发现真词错误_1 ；Hirst进一步 

将该方法发展，通过使用 WordNet来计算词与词之间的语义 

距离，如果词与其上下文语义距离较远，则认为其是错误的， 

与上下文语义距离近的词可能就是其对应正确的词_】 。采 

用人工构造的错误的语料进行实验，获得 了 23 ～5O 的召 

回率，精度为 15 ～25 。 

2．3 基于概率统计的方法 

最初利用概率统计方法来识别真词错误的是采用词和词 

性的 n-gram统计语言模型的方法E16-18]。n-gram统计方法基 

于大规模语料统计词的n-gram序列，通过n-gram概率来发 

现真词错误，一般采用 2-gram或 3-gram。n-gram方法一般 

认为低概率序列是错误 的，高概率序列是纠错建议的候选列 

表。例如“The cat mowed loudly”中 P(mowerl Thecat)概率 

非常低 ，意味着这里可能会出现错误 ，在与词“mowed”编辑距 

离很小的词中，P(meowedl The cat)概率 比较大，这意味着 
“

meowed”是这个句子中最可能的词。 

Mays等采用 3-gram的方法进行查错 ，通过统计来查错 

和纠错，实验结果表明该方法可以发现 76 的错误，同时可 

以纠正 73 的错误[ 。 

Islam等采用 Google Web 1T 3-gram数据集和标准的及 

改进的最长公共子序列的字符串匹配算法来进行真词错误的 

查错和校对[193。该工作主要 目的在于提高查错召回率和纠 

错召回率，并且保持适当的精度。实验数据采用 Wilcox-O’ 

Hearn_1Ï中的测试数据，结果表明该方法取得了 89 的查错 

召回率和 76．3 的纠错召回率，比相同数据在 Wilcox-O’ 

Hearn及 Hirst[“j的测试结果要好。 

这些方法最大的问题是需要大规模的语料来训练n-gram 

模型，并且在运行时需要非常巨大的 n-gram表，其另一个缺 

点是无法获得长距离的词之间的依赖关系。基于概率统计的 

方法的优点之一是不需要依赖于预先定义好的混淆集。词的 

n-gram模型的主要问题是数据稀疏，即使有相当大的训练数 

据量。研究表明 Berlinskyc3]用词的二元模型比三元模型的 

效果要好 ，很可能也是因为数据稀疏问题。 

目前，中文文本 自动校对没有像英文文本 自动校对那样 

严格地划分为“非词错误”和“真词错误”，中文文本 自动校对 

目前仍然处于字词级的查错阶段，并且主要以自动查错为主。 

啄木鸟系统_20]是国内出现得比较早的中文 自动校对系统 ，该 

系统的自动查错方法的出发点是文本中的绝大多数错误都会 

导致切分后的单字词。张照煌等根据 4种汉字的相似类型： 

1)同音或近音 ；2)字形相近；3)字义相近；4)输入编码相近，生 

成各个汉字的相似子集 ，对每个句子中的每个汉字用其相似 

子集中的汉字依次替换 ，然后用词间字二元模型和词性的二 

元模型对各字串进行评分，最后选出得分最高的字串_2 。张 

磊等_2。 提出基于特征和 Winnow学习模型的中文 自动校对 

方法 ，首先定义字或词的混淆集 ，然后提取 目标串的二元接续 

关系、词性类的三元接续关系、上下文语义类、词性类邻接字 

4种特征集，根据 Winnow方法进行特征学习，然后利用这些 

上下文特征对 目标词混淆集中的词进行选择。马金山等[2。] 

构建了一种多方法融合的中文自动校对模型，该模型以三元 

模型为基础，对文本进行局部分析，以查找文本 中的局部错 

误 ；同时利用依存文法的特点对句子进行依存分析，在查找全 

局错误的研究中提出了新的思路和方法。张仰森于 2006年 

提出一种基于规则和统计相结合的方法[2 ，根据正确文本分 

词后单字词的出现规律，提出一组错误发现规则，并与针对分 

词后单字散串建立的字二元、三元统计模型和词性二元、三元 

统计模型相结合，建立了文本 自动查错模型与实现算法 。吴 

林等[ ]针对中文文本中的字词级错误、语法级错误和语义级 

错误 3个层次的错误，提 出基于知识库的多层级中文文本查 

错推理模型，构建 了一个综合查错 系统。该方法取 得 了 

· 3】 · 



85．62 的召回率。刘亮亮等_2 提出了一种基于散串合并与 

统计验证的方法来发现中文文本的错别字，该方法对领域问 

答系统 日志进行分词，对分词中的多字词和合并的串进行相 

似词串聚类，对相似词串的上下文语境进行统计分析，从中自 

动获取错别字对。该系统获得了 71．32 的召回率和 82．6 

的准确率。 

3 本文的方法 

本文的方法首先利用汉字拼音和形状建立汉字词的混淆 

集，然后利用上下文特征计算混淆集中每个混淆词的得分排 

名，再利用得分排名来发现句子中的真词错误，并且对其进行 

自动校对，给出修改建议。本文提出的算法是一种集 自动查 

错与 自动纠错于一体的方法。 

3．1 中文词混淆集的构建 

一 个中文词 Ⅳ 的混淆集 CSet(Wi)是指 中文词典 中的 

一 组词与 音相似或形相似或意相似；而在人们的使用过 

程中，w 与CSet(w )的词常常容易混淆，从而在使用过程中 

出现错误 ，可以表示为： 

CSet(W )一{W ，w ，⋯ ， ) 

例如：“直播”与“直拨”的汉语拼音相同，人们在使用“直 

播”的时候，常常错用成“直拨”，反过来亦然。因此，CSet(直 

播)一{直拨}，CSet(直拨)一{直播)。 

中文词是由汉字构成的，两个词是混淆词是由于其对应 

位置的汉字混淆，因此本文通过施恒利等构造 的汉字混淆 

集_27]和汉语词典构造中文词 的混淆集。文中汉字混淆集是 

指一个汉字由于和其它汉字音相似或形相似导致混淆，例如： 

CSet(拨)一{拔，播}，中文词混淆集的构成是对中文词中的每 

个汉字利用其汉字混淆字进行替换而成，替换后如果仍然是 

词典中的词 ，则加入到该词的混淆集中。例如词“直拨”，用 

CSet(拨)中的“拔”、“播”替换得到“直拔”、“直播”，由于“直 

拔”不是词典中的词，因此“直播”是“直拨”的混淆词，将其加 

入到“直拨”的混淆集中，即CSet(直拨)一{直播}。 

3．2 上下文特征 

通过混淆集来判断句子中的真词错误，相当于从混淆集 

中选择一个最适合当前上下文的词，这是一个排歧的过程，评 

价特定上下文对特定 目标的支持度，选择支持度最高的词。 

如果支持度最高的词与原句子中的词是相同的，那么该句子 

中的词是正确的；如果不一致，则该句子中的目标词可能是一 

个真词错误。 

从混淆集中选择目标词的线索之一是目标词的上下文特 

征，其中二元和三元表示词之间的局部的接续关系[。 ，因此 

可以通过 NGram模型来检查局部的真词错误。上下文特征 

是从 目标词的上下文中提取的，通过上下文特征来判断混淆 

集中的哪个词适合当前的上下文特征。例如，对于“直播”与 

“直拨”，“直拨”的周围一般出现“电话”、“手机”等，而“直播” 

的周围出现“比赛”、“赛事”等比赛类词。 

假设句子分词后 ，S=W Wz⋯W ，对于 目标词 ，本文 

提取以下特征。 

词的左二元接续关系：这个特征记录目标词的左边邻接 

词 ，形成特征模板为“ 一 *”，*表示 目标词。该特征 

表示 目标词与左边邻接的词的接续关系，如果 目标词是句子 

的首词，本文用“#Begin ”表示句首标识。 

词的右二元接续关系：这个特征记录目标词的右边邻接 

· 32 · 

词WJ+ ，形成特征模板为“*w ”，其中*表示目标词，该特 

征表示目标词与右边邻接的词的接续关系。同样地，如果 目 

标词是句子的尾词，那么用“#End#”表示句尾标识。 

词的三元接续关系：这个特征记录目标词左右邻接关系， 

抽取其左右邻接词，形成三元接续关 系特征模板 一 * 

w㈩ ，该特征表示词的三元接续关系。 

3．3 N-Gr~urn概率估计 

对于句子 S=W1W2⋯ ，引入以下假设 ：一个词 W 出 

现的概率只与其上文词或下文词有关，独立于其它词。本文 

采用极大似然估计来计算 NGram概率。 

左邻接二元的概率估计为： 

P n一(Wi lWi—1) 

Count(W 一1Wi) 

Count(：Wi—lWi)+ ∑ Count(Wi—l ) 

右邻接二元的概率估计为： 

P f一(Wi lWi+1) 

Count(W W +1) 
一  ICSet(Wi)1 

Count(WiWi+1)+ ∑ Count(W~Wi+1) 
= 1 

邻接三元的概率估计为： 

P 一(Wi lW 一2Wi一1) 

一  Count(W[ wf 

(2) 

Count(：Wi一2 —l )+ ∑ Count(Wi一2 —l ) 
= 1 

(3) 

一(Wi l 一1 +1) 

Count(W e—l +1) 

Count(Wi—lWiWi+1)+ ∑ Count(Wi—lV Wi+1) 
々一 l 

(4) 

P．ghf
一  

=(Wi IW +1Wf+2) 

一  

Count( +l +2) 

Count( ，TV +lV +2)+ ∑ Count(W~Wi+1W +2) 
一 l 

(5) 

其中， ∈cS ( )，Count(Wi一 Wi)表示 一1 在训练 

语料中的共现频次，Count( + )表示 + 在训练语料 

中的共现频次，Count(Wi + )表示 一 wi十 在训练 

语料中的共现频次，Count( 一 )表示 一 V 在语料中 

的共现频次，Count(W + )表示 w} + 在语料中的共现频 

次，Count( 一 w + )表示 一 w⋯ 在训练语料中的 

共现频次。 

通过大规模语料进行统计 ，根据式(1)一式(5)的定义，可 

以得到 ： 

ICf,~t(Wi)I 

∑ P n(V l —1)一1 
一0 

I(Set(Wi)I 

∑ P (W 1wi+1)=1 

ICSet(Wi)l 

∑ ( I 一： 一 )一1 
= U 

ICSet(Wi)I 

∑ P ( l 一 + )一1 
一0 

ICSet(Wi)I 

∑ P ( I +l +2)一1 

3．4 纠错模型与算法 

根据 NGram模型的定义，将 P (Wi{ 一 )，Pn珈 (W { 

Wi+1)，P 
一  (Wi IWi一2WH )，P (w 1w卜1w汁1)，P耐￡jn 



( f + +z)特征融合在下面的Score函数中，来判断混 

淆集中哪个词最适合。 

Score( )=Pleyt( l ～1)+Pn加( l +1)+ ( 

f 一 W+1)+  ̂ ( I 一2 —1)+ 

P耐 ( f +l +2) (6) 

同时利用二元和三元特征来进行判断比单独利用二元或 

三元特征进行判断的效果要好。阶数越高的 NGram需要更 

多的上下文特征，但是数据稀疏；而低阶的 NGram只能表现 

有限的上下文，但是其数据稀疏没有高阶 NGram那么严重。 

因此将权 重引入 到式 (6)中，高阶 NGram 的权 重 比低 阶 

NGram的权重大。 

Score(Wi)一d1* ( I 一1)+ * ( l +1)+ 

∞ * ( l 一1 +1)+014*P蛐 ( I 

W i一2 一1)+O／5*P惭 f
—  (Wf l w +1W +2) 

(7) 

其中，m+a2+口3+a4+ 5—1。 

根据上述模型(7)设计算法来 自动发现文本中的真词错 

误 ，并且进行 自动校对。首先对混淆集中的每一个混淆词计 

算 Score( )，然后对 Score( )进行排序。本文将查错状态 

分为 3种：1)Ok(W)状态——认为词 w 是正确的；2)Mark 

(w)状态——对该词 进行标记错误，但是不知道其对应正 

确的词；3)Rewrite( ，( ))状态，表示 是错误的词，但是 

<wj>是其对应的正确的词的集合，表示其正确的修改建议。 

判断规则： 

(1)如果 Score(W )=0，同时如果在 W 的混淆集中存在 

混淆词 满足Score( )>O，则将 加入到其修改建议 

列表中，置查错状态为 Rewrite；如果不存在混淆词w ，使得 

Score(：w )>O，则对 进行错误标记，置查错状态为 Mark； 

(2)如果 Score( )>O，同时如果在 的混淆集中存在 

混淆词 满足Score( )< *Score(V畔)，则对w!标记错 

误 ，同时将满足条件的 w}加入到修改建议列表中，置查错状 

态为 Rewrite。 表示 错误的概率，一般而言，一个词用错 

成另外一个词的概率较小 ，一般不超过 0．01，因此在实验中 

9=0．01；否则，认为wf为正确的词，对 标记 Ok状态。 

具体的算法如下。 

算法 1 Real Word Spelling Correction 

输入：S=W1W2．．·w 

输出：对错误的真词进行标记 

1．Begin 

2．依次扫描 Wi 

3． 计算Score(W，)与Score(w})(w}是混淆集中的每一个混淆词) 

4． if Score(Wi)一0 

5． 则标记 为一个真词错误，同时Score(W~)>o的w 为 

其对应正确的词 

6． Else if Score(W；)>O 

7． if(Score(w )(Score(Wi)) 

8． Wi为正确的； 

9．Else if Socre(Wi>o)~Score(Wi)<o．01*Score(W~) 

1o． wi为错误的，同时满足 Score(Wi)<o．O1*Score( w )，W 

即为其对应正确的词 

11．End 

对于混淆词“树立”与“竖立”： 

例 1 ⋯如何竖立正确的政绩观政绩观⋯ 

通过计 算 Score(竖 立)一 1．7326017903551835E一4， 

Score(树立)一0．999653479641929。根据判断，句 中的“竖 

立”是错误的，对其标记 Rewrite，其对应正确的是“树立”。 

例 2 ⋯无限的憧憬和抱负。但作为新领导该如何竖立 

威信，让下属信服，⋯ 

根据计算，Score(竖立)一0，Score(树立)一1，对其进行标 

记 Rewrite，其对应正确的是“树立”。 

例 3 三个月的宝宝树立抱着好吗? 

根据计算 ，Score(树立)一O，Score(竖立)一O，则对句子中 

的“树立”标记 Mark。 

例 4 作为当代大学生，应 当树立怎样的世界观、人生 

观、价值观⋯ 

根据计算 ，Score(树立)一1，Score(竖立)一O，则对“树立” 

标记 Ok，表示句子中的“树立”是正确的。 

4 实验与分析 

混淆集：本文通过汉字的音相似和形相似选择了 18组中 

文词混淆集来进行真词错误实验。18组混淆集如表 1所列。 

表 1 混淆集 

混淆集 

直拨 直播 

接收 接手 接受 

监查 监察 检查 检察 

鼎立 鼎力 

无限 无线 

标明 表明 

复式 复试 

资费 自费 

工夫 功夫 

起用 启用 

亲身 亲生 

学历 学力 

震动 振动 

原型 原形 

增殖 增值 

树立 竖立 

反映 反应 

相应 响应 

测试集：为了评估本文方法的有效性，利用18组混淆集， 

从百度知道和某领域问答系统中抽取 2万个包含混淆集中的 

词的句子构成测试句子，其中每组 1000个句子，人工对 2万 

行句子进行标注。标记格式如表 2所列。 

表 2 测试集标记示例 

标记示例 

原句：D】D ／n 国内／s 长途／b 直播／v 电话／n 业务／n ，／w 用 

户／n 利用／v⋯ 

标记：DDD-／n 国内／s 长途／b <直播／v}直拨> 电话／n 业务／n ，／w 

用户／n 利用／ 一 

原句：卫星／n 直播／v 业务／n 使／v 星／n 上／v 电视／n 节 目／n 

苴接 卢 

标记：卫星／n <直播／vIOK)业务／n 使／v 星／n 上／v 电视／n 节 

目／n 直接／a 到／v 户／n 

辣甸：怎样 写／v —fm 篇／q 转变／v I作7 怒茛／n 竖立7v 

正确／a 心态／n 

标记：怎样／r 写／v 一／m 篇／q 转交／v 工作／v 态度／n (竖立／v 

l树立)正确／a 心态／n 

原句：为／p 自己／r 竖立／v 一个／m 明确／a 的／u 奋斗／v 目标／ 
rl ，／w 是／v 每／r 一个／m 希望／v 人生／n⋯ 

标记：为／p 自己／r (竖立／vI树立)一个／m 明确／a 的／u 奋斗／V 

目标／n ，／w 是／v 每／r 一个／m 希望／v 人生／n⋯ 

注：标记中“(>”表示该词是混淆集中的词，“l”后面表示人工标记，用 

“Ok”表示。 
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评价指标：本文的方法分为两个过程，一个是 自动发现测 

试集中的真词错误。自动查错采用两个指标来评价 ，即查错 

召回率 Recall与查错准确率 Precision。定义如下。 

一  ~100％ 

sion一 勰蓑 X 100％ 
另一个是对发现的错误进行自动校对 ，给出修改建议，利 

用纠正率，表示正确纠错的比例。定义如下： 

CorrecLrate一 X 100~ 

根据以上两个阶段的评价指标的计算方法 ，得到实验结 

果 的评价指标值如表 3所列 。 

表 3 实验结果指标 

部分实验结果如表 4所列。 

表 4 部分实验结果 

标记示例 

示例 1：结构化系统开发方法，原形法和面向对象开发方法的优缺点和适用 

{ ⋯ 

查错结果：错误词：原形(0．O)1 标记类型：Rewrite修改建议：原型(O．55) 

示例 2：excel中的检察拼写在哪里噢 ? 

查错结果：错误词：检察(0．0036218553097548635)标记类型：Rewrite修改 

建议：检查(0．45677229453157336) 

示例 3；电脑开机时显示请检察信号线路怎么办 

查错结果：错误词：检 察 (0．0)标 记类型：Rewrite修 改建 议：监察 

(0．o01230o1230。123oo13)【检查(O．44876998769987697) 

示例 4：作为当代大学生，应当树立怎样的世界观、人生观、价值观⋯ 

查错结果：正确词：树立(1．0)标记类型：Ok 

示例5：乘风破浪前程广，鼎立创新步步高是什么意思 

查错结果：错误词：鼎立(O．O)起始位置：4终止位置：4查错类型：Mark 

示例 6：我们应该接收大家在会议上提出的意见，改正工作中的缺点和错误 

查错结果：正确词：接收(0．65)标记类型：Ok 

对实验结果进行分析可知，局部特征的数据稀疏是本方 

法漏报和错报的主要原因，如表 4中的示例 5，由于“鼎力”与 

局部上下文特征“创新”和“步步高”共现都为 0，从而对其产 

生了误报。混淆词都不满足局部特征，无法区分目标词与混 

淆词，这是漏报的一个主要原因。表 4中示例 6的“接收”满 

足局部上下文特征 ，从而产生了漏报，而发现这个真词错误需 

要用到远距离的搭配特征“意见”，“接受⋯意见”是一个固定 

搭配 ，将搭配特征引入到真词错误检查中也是下一步的研究 

方向。 

结束语 本文介绍了一种基于混淆集的方法来发现汉语 

真词错误，利用 目标词的局部上下文特征来判断目标词是否 

是一个真词错误，采用的局部上下文特征包括：左邻接二元、 

右邻接二元以及 3个邻接三元，通过将多个上下文特征融合 

起来进行真词错误发现，并且对真词错误进行校对，生成修改 

建议。实验表明，本文的方法能有效地发现汉语真词错误。 

同时，本文提出的方法 比单独使用二元或三元方法的查错效 

果要好，引入邻接二元与三元组合可以有效地解决三元的数 

据稀疏带来的问题。下一步的工作将引入远距离的搭配特 

征，来解决由于数据稀疏导致的误判以及由于发生远距离搭 

配错误导致的真词错误 。 

”原形(O．O)：括号中的数值为词“原形”的Score得分。 
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