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摘　要　随着中国国际影响力的提高和汉语国际地位的提升,将中文作为第二语言学习的外国人数量逐年增加,中文已成为世

界上最为流行的语言之一.基于此,中文语法错误诊断的研究备受关注.首先,从中文语法错误诊断的定义出发,总结目前的

研究现状.其次,通过对各种中文语法错误诊断方法的分析,构建了基于条件随机场的中文语法错误诊断系统,探究中文语法

自动检错系统及其具体应用流程,以帮助中文学习者提高学习效率.在 CGED２０１６数据集上的实验结果表明,该系统在检测

层和识别层上的性能较好,在位置层上还需要改进.
关键词:中文语法错误诊断;序列标注;条件随机场;自然语言处理
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Abstract　WiththeimprovementofChina’sinternationalinfluenceandtheworldwidestatusofChinese,thenumberofforeigners
wholearnChineseasasecondlanguageincreasesyearbyyear,andChinesehasbecomeoneofthemostpopularlanguagesinthe
world．Basedonthis,theresearchofChinesegrammaticalerrordiagnosishasattractedmuchattention．ThispaperfirstsummariＧ
zesthecurrentresearchstatusfromthedefinitionofChinesegrammaticalerrordiagnosis．Secondly,throughtheanalysisofvariＧ
ousChinesegrammaticalerrordiagnosismethods,aChinesegrammaticalerrordiagnosissystembasedonconditionalrandomfield
(CRF)isconstructedtoexploretheChinesegrammarautomaticerrordetectionsystemanditsspecificapplicationprocess,soas
toassistChineselearnersinimprovingtheirlearningefficiency．ExperimentalresultsontheCGED２０１６datasetshowthatthe
systemperformswellinthedetectionandidentificationlevelsandneedstobeimprovedinthepositionlevel．
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１　引言

随着中国国际地位的显著提升以及“一带一路”国家战略

的推动,中文学习已经成为全球的趋势.然而,由于中文语法

结构与英文有明显差异,其复杂性和不确定性导致外国学习

者在学习和交流中常出现各种语法错误.因此,中文语法错

误诊断(ChineseGrammaticalErrorDiagnosis,CGED)的重要

性日益凸显.一个准确的中文语法错误诊断系统能够帮助外

国学习者及时发现语法错误,从而使其更好地学习中文,并深

入了解中国文化.
中文语法错误诊断系统的任务是开发一个即时识别语言

输入者输入的中文语句中语法错误的计算机辅助系统,是面

向教育应用的自然语言处理研讨会 (NLP Techniquesfor
EducationalApplication Workshop,NLPＧTEA Workshop)的
评测任务之一,其目的在于推动中文语法诊断、纠错等相关研

究,助力外国学习者更好地学习中文.CGED自２０１４年起已

成功举办七届,主要将语法错误类型定义为以下４种:冗余

(R)、缺词(M)、选词错误(S)、词序错误(W);对系统性能从３
个层面进行评估:检测水平(DetectionLevel,即识别句子是否

有错误)、识别水平(IdentificationLlevel,即识别错误句子的具

体错误类型)和位置水平(Positionlevel,即识别错误的位置

和对应类型).该任务能够自动识别出语句所包含的错误类

型和相应的错误位置,为学习者在使用中文进行写作时提供

辅助性帮助,促进汉语语法规则的正确运用,提高汉语的使用

效率和语法能力;同时,还可以使更多的人学习汉语以提升自

身价值和竞争力,更好地传播中国文化,彰显文化自信,助推

“一带一路”发展.

２　研究现状

中国国际地位的提升带动全球汉语学习风潮.同期纵

比,英文语法错误诊断的准确度已达到较高水平,而中文语法

错误诊断的性能仍然较低.为更好地帮助汉语走出去,满足

中文学习者的需求,中文语法错误诊断系统的研发刻不容缓.

２０１４年,Yu等[１]首次组织中文语法错误诊断共享任务,
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重点解决中文语法中常出现的４种语法错误.Cheng等[２]使

用CRF[３]和支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)模型

来检测和解决词序错误.２０１５年,Yeh等[４]采用基于统计词

和词性模式的特征提取方法,再应用CRF模型来检测语法错

误,确定句子中的错误类型.２０１６年,Zheng等[５]把该任务当

成序 列 标 注 问 题,采 用 长 短 期 记 忆 网 络 (Long ShortＧ
TermMemory,LSTM)[６]模型进行句子语法错误标注.２０１７
年,Yang等[７]同样将任务视为序列标注问题,提出 LSTMＧ
CRF模型,采用３种集成策略来提高系统性能,并在大赛中

夺得冠军.此后,该领域的研究者开始选用双向长短期记忆

网络(BiＧLSTM)模型作为分析中文语法错误诊断任务的基本

模型.

２０１８年,中文语法错误诊断任务有了飞跃式发展,并在

同年首次加入了中文语法纠错任务.Fu等[８]将该任务看作

一个机器翻译任务,使用分阶段的方法,针对特定的错误设计

特定的模板.Li等[９]将 BiLSTMＧCRF模型、神经机器翻译

(NeuralMachineTranslation,NMT)模型和 统 计 机 器 翻 译

(StatisticalMachineTranslation,SMT)模型组成一个混合模

型,以检测和纠正语法错误.Fu等[１０]构建了一个基于 BiＧ
LSTMＧCRF模型的系统,并整合一部分新特征,如分词、高斯

ePMI、词性标注(POS)和点互信息(PMI),以此来提高模型性

能,并在第五届CGED测评中获得冠军.

２０１９ 年,BERT(BidirectionalEncoder Representations
fromTransformers)[１１]语言表征模型的使用,在自然语言处

理的大部分任务中产生了当时最好的效果,促使研究人员也

开始使用BERT处理 CGED任务.２０２０年,第六届CGED测

评中,Wang等[１２]提出 ResBERT检测模型,在BERT模型基础

上融入残差网络(ResNet),以此来提高性能,使模型可以更好

地检测语法错误位置,并在大赛中获得综合排名第一的成绩,
其多项核心指标保持领先.Luo等[１３]提出使用句法依赖树和

在多任务学习框架下将序列标记和序列到序列(SequenceＧtoＧ
Sequence,Seq２seq)[１４]模型相结合两种方法,其都是基于BERT
模型.Cao等[１５]提出了一种新的模型 BSGED,该模型以较少

的先验特征获得更好的结果,大大减少了特征工程的工作量,
其是基于BERT,BiＧLSTM 和CRF模型.

综上所述,针对 CGED任务的研究,由最初的基于规则

和基于统计的传统方法,转化为基于深度学习的序列标注问

题,到后来将其看作机器翻译任务,再到现在基于 BERT 的

中文文本自动检错算法,经历了逐步深化、不断创新的过程.
从最新的研究成果来看,序列标注任务仍是主流思路,BERT
框架也是采用此方法,研究者们都是在预训练模型上进行微

调,将其转化为序列标注任务,以此来提高模型性能.

３　中文语法错误诊断方法

目前常用的查错方法有如下３种:基于规则的方法、基于

统计的方法、基于深度学习的方法.

３．１　基于规则的方法

基于规则的方法是以人为制定的语言学规则为基础,将
待测文本置于此规则下与之进行对比,对待测文本中与预设

规则相符的字符串诊断为正确,否则诊断为存在错误.该方

法的优点是实现比较简单,且检错的准确率较高;缺点是准确

率受规则的限制,语法规则无法覆盖到所有的错误类型,不够

灵活且维护费用高.

３．２　基于统计的方法

基于统计的方法是对庞大的语料库进行统计分析,从中

提取语言规律的信息,并构建语言模型,将待测文本的字符串

与之相匹配,然后通过设置阈值来诊断待测文本是否存在错

误[１６].常使用朴素贝叶斯、N 元语法(NＧgram)、SVM、CRF
等算法模型.该方法对语料库的构建要求很高,并且规模需

要足够大,训练语料库的领域类型和大小直接影响准确率的

高低,还需对模型不断地调参优化等;但是它的错效率和可维

护性较高,且扩展性较强.

３．３　基于深度学习的方法

基于深度学习的方法首先构建一个模型,然后对语料集

进行训练,提取特征,再使用此模型进行测试,检测语法错误.
基于该方法的主流错误诊断有以下两种.一是把错误诊断任

务看成序列标注任务,构建 LSTM 模型、循环神经网络(ReＧ
currentNeuralNetwork,RNN)[１７]模型、BERT 模型等,然后

再组合CRF模型等.此方法在识别和定位语法错误中效果

甚佳,但其过大的级联效应容易出现错误的扩大化和累积效

应,影响系统的性能.二是把错误诊断任务看成翻译任务,使
用机器翻译模型,将包含语法错误的句子翻译成正确的句子.

NMT和SMT等机器翻译模型相继提出与使用.此方法不

需要手动提取特征,但是十分依赖训练数据,前期对模型的训

练时间较长,耗费大量计算资源,且对数据集的数量与质量要

求很高.
目前,中文语法错误诊断系统构建时并不是单纯使用某

一种方法,而是将多种方法进行融合.尽管基于深度学习的

方法在中文语法错误诊断方面处于主导地位,但是其面临较

高的数据训练成本与低可维护性的问题,其应用面临一定的

挑战性.鉴于此,本文将采用PyLTP进行数据预处理.由于

数据集的多样性,PyLTP的个性化分词特点更适用于这种丰

富主题文本.此外,通过分析现有中文语法错误诊断方法,本
系统把中文语法错误诊断任务看成是一个序列标注问题.针

对序列标注问题,CRF作为主流方法,其灵活性和可解释性

可以适应复杂的情况.因此,将主要基于 CRF模型开展中文

语法错误诊断研究.首先,对句子进行分词、词性标注、依存句

法分析等数据预处理;其次,确定特征模板,并使用CRF＋＋工

具包训练序列标注模型;最后,对序列标注模型进行测试、评
估和应用.

４　相关工作

４．１　PyLTP系统

语言技术平台(LanguageTechnologyPlatform,LTP)是
哈工大社会计算与信息检索研究中心历时多年研制的一整套

开放中文自然语言处理系统[１８],旨在为用户提供高效精准的

中文自然语言处理服务.其主要包括词法、句法、语义等多项

中文处理核心技术,曾多次在国内外技术评测中获得优异成

绩.本系统采用的则是针对 Python语言的封装包,使 用

PyTLP系统对中文文本进行分词、词性标注、依存句法分析、
语义角色标注、语义依存分析[１９].

４．２　序列标注模型

将中文语法错误诊断任务视为序列标注任务.序列标注

问题常见的３种模型是隐马尔可夫(HiddenMarkovModel,

HMM)[２０]、最 大 熵 马 尔 可 夫 (Maximum Entropy Markov
Model,MEMM)[２１]和CRF模型.其中,CRF模型由 Lafferty

２３０９０００７３Ｇ２
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等提出,是一种无向图概率模型,在序列标注任务中效果显

著,有效地解决了另两种模型出现的标注偏差以及标签之间

的依赖关系信息问题.从问世以来,CRF在分词、词性标注

和命名实体识别等序列标注任务中取得了瞩目的成果,对特

征的融合能力较强,且更多考虑的是整个句子的局部特征的

线性加权组合.

４．３　特征工程

特征的选择和优化是影响结果的关键因素,特征选择的

好与坏,直接决定了模型性能的高低[２２].本系统选择了５种

特征输入到模型中.字符:采用字嵌入解决序列标注问题,将
使用字符向量作为输入特征.词性标注:词性是最常被使用

的特征之一,根据词语的词汇意义和语法特点进行分类,BＧ
POS表示开始字符的词性标注,IＧPOS表示中间和结束字符

的词性标注.分词信息:BＧSegementation表示所属分词的开

始字符的分词信息,IＧSegementation表示所属分词中间或结

束字符的分词信息.父节点:是当前单词进行依存句法分析

后所对应的节 点,BＧhead表 示 所 属 分 词 开 始 字 符 的 父 节

点,IＧhead表示所属分词中间和结束字符的父节点.依存关

系:表示当前分词进行依存句法分析后和对应父节点之间的

关系,BＧrelation表示所属单词开始字符的依存关系,IＧrelaＧ
tion表示所属单词中间和结束字符的依存关系.

５　系统实现与应用

该文构建了基于CRF的中文语法错误诊断模型,其主要

分为训练和测试两个部分,其结构如图１所示.

图１　基于CRF的中文语法错误诊断研究框架

Fig．１　ResearchframeworkofChinesegrammaticalerror
diagnosisbasedonCRF

５．１　数据预处理

５．１．１　数据准备

本系统采用的是 CGED２０１６年的 HSK 中文简体语料

库,将其解压后可以看到内部含有 Training,Test和 EvaluaＧ
tion３个文件夹.Training文件夹下数据集中的所有语句都

被用来训练中文语法错误诊断系统,每个语句中的语法错误

注释和相应的纠正都是以SGML格式表示,如图２所示,语
句中可能含有一个或多个错误,其错误位置和错误类型都

已被标记出来.该数据集提供了共包含了２４７９７个语法

错误的１００７１条训练语句,其中包含 R(５５３８)、M(６６２３)、

S(１０９４９)、W(１６８７).

图２　SGML格式的 HSK训练语料库

Fig．２　HSKtrainingcorpusinSGMLformat

５．１．２　数据处理

由于CGED任务涉及到识别错误边界问题,如将语句拆

分成词将会在词与相应错误区间的端点之间存在偏差(见表

１),因此本系统将在字符层面解决该问题.除了错位区间问

题外,还存在不同类型的错误区间可能与其他错误区间重叠

(见表２).为避免这种重叠问题,分别处理这４种类型的错

误.假设这４种类型的错误可能会相互影响,因此,对训练数

据进行预处理时,通过删除最少的间隔数.最终,删除了一小

部分可以接受的错误间隔.

表１　位置偏差实例

Table１　Exampleofpositiondeviation
人１们２越３来４重５视６自７己８的９健１０康１１,１２希１３望１４没１５有１６污１７染１８

的１９环保２０Ｇ２１里２２生２３活２４.２５
错误区间 １５,１５ ２１,２１
错误类型 M S

纠正 人们越来越重视自己的健康,希望在没有污染的环境里生活.

表２　错误区间重合实例

Table２　Exampleoferrorintervalcoincidence
他１们２不３知４道５吸６烟７会８未９成１０年１１人１２造１３成１４的１５各１６种１７伤１８

害１９.２０
错误区间 ８,１２ ９,９
错误类型 W M

纠正 他们不知道吸烟对未成年人会造成的各种伤害.

对SGML格式的训练集进行预处理,抽取出句子实例、
出错类型和出错位置,使用“O”表示正确的字符,“BＧX”表示

错误类型 X的开始位置,“IＧX”表示错误类型 X的中间和最

后位置.根据特征工程的模式,对句子实例做出如下预处理,
以“别只能想自己,想你周围的人”为例说明.使用PyLTP分

词系统对该语句进行中文分词、词性标注和依存句法分析,生
成如图３所示的格式,从左至右,每一列的意义为字符、字符

的词性标注、字符的分词信息、字符的父节点、字符的依存关

系和字符的错误类型;并对 HSK 训练集的所有数据进行同

样的处理.最后将处理后的数据进行保存.

图３　预处理之后的训练数据

Fig．３　PreＧprocessedtrainingdata

２３０９０００７３Ｇ３

李　斌,等:基于CRF的中文语法错误诊断系统的实现与应用



５．２　序列标注模型训练

使用 CRF＋＋进行模型训练时,前提是要构建特征模

板.特征模板是深入扩展特征选择,可将不同特征进行组合

以获得目标词的一维新特征体系,其中的特征项可表示特征

文件中任意项与其前后项的对应关系[２３].因此,为了使模型

发挥较好的性能,需要选择合适的特征模板的构造方法.本

系统利用启发式的方法,根据窗口大小和实验结果,定义

和选取了３２组特征项,如表３所列.选取训练文件及特

征模板后,对模型进行训练,再通过多次调参和迭代最终

生成模型.

表３　特征模板

Table３　Featuretemplate

特征模板 特征模板

U０１:％x[０,０]/％x[０,１] U０１７:％x[０,１]/％x[１,１]

U０２:％x[０,０]/％x[－１,０] U０１８:％x[０,０]/％x[１,０]/％x[１,１]

U０３:％x[０,０]/％x[－１,１] U０１９:％x[０,１]/％x[１,０]/％x[１,１]

U０４:％x[０,１]/％x[－１,０] U０２０:％x[０,０]/％x[２,０]

U０５:％x[０,１]/％x[－１,１] U０２１:％x[０,０]/％x[２,１]

U０６:％x[０,０]/％x[－１,０]/％x[－１,１] U０２２:％x[０,１]/％x[２,０]

U０７:％x[０,１]/％x[－１,０]/％x[－１,１] U０２３:％x[０,１]/％x[２,１]

U０８:％x[０,０]/％x[－２,０] U０２４:％x[０,０]/％x[２,０]/％x[２,１]

U０９:％x[０,０]/％x[－２,１] U０２５:％x[０,１]/％x[２,０]/％x[２,１]

U０１０:％x[０,１]/％x[－２,０] U０２６:％x[０,０]/％x[０,２]

U０１１:％x[０,１]/％x[－２,１] U０２７:％x[０,０]/％x[－１,２]

U０１２:％x[０,０]/％x[－２,０]/％x[－２,１] U０２８:％x[０,２]/％x[－１,２]

U０１３:％x[０,１]/％x[－２,０]/％x[－２,１] U０２９:％x[０,０]/％x[－１,０]/％x[－１,１]/％x[－１,２]

U０１４:％x[０,０]/％x[１,０] U０３０:％x[０,１]/％x[－１,０]/％x[－１,１]/％x[－１,２]

U０１５:％x[０,０]/％x[１,１] U３１:％x[０,０]/％x[－２,２]

U０１６:％x[０,１]/％x[１,０] U３２:％x[０,１]/％x[－２,２]

５．３　序列标注模型测试

模型训练完之后,需对该模型性能进行测试.实验中所

用的测试数据是CGED２０１６中的测试集,Test文件夹下共有

３０１１个句子,其中包含１５３９个正确的句子,每个错误句子至

少有一处语法错误,共有３６９５条语法错误的数据,其错误类

型分布如表４所列.

表４　HSK测试集错误类型分布

Table４　HSKtestseterrortypedistribution

数据集 ＃错误 R M S W

HSK
３６９５

(１００％)
８０２

(２１．７１％)
９９１

(２６．８２％)
１６２０

(４３．８４％)
２８２

(７．６３％)

首先对测试数据抽取出句子实例,利用PyLTP分词系统

对该语句进行中文分词、词性标注和依存句法分析等预处理,

生成“单个字符＋字符词性标注＋字符分词信息＋字符父节

点＋字符依存关系”五列的格式,不同列之间通过空行作为分

隔符,并将测试语料库预处理结果进行保存并命名为 Test_

Input．txt.然后将处理好的数据通过已经训练好的模型进行

测试,经过重定向将结果进行保存并命名为 Test_Output．
txt.与 Test_Input．txt文件相比,Test_Output．txt文件多了

最后一列,即对应字符预测的错误类型.对于测试数据中的

语句,如该语句不包含语法错误,则系统输出“correct”;如该

语句包含语法错误,则输出“start_off,end_offf,error_type”,

其中start_off是语法错误发生时字符的开始位置,end_off是

语法错误发生时字符的结束位置,error_type是 R,S,M 和 W
错误类型中的一种.最后将系统所有的输出结果保存为

Test_Predict．txt,以便评估该系统的性能.

５．４　序列标注模型性能评估

表５所列为用于评估系统性能的混淆矩阵.在这个矩阵

中,TP(真正)是存在语法错误的语句被系统准确识别出含有

语法错误语句的数量,FP(假正)是不存在语法错误的语句被

系统识别为含有语法错误语句的数量,TN(真负)是不存在语

法错误的语句被系统准确识别出不含有语法错误语句的数

量,FN(假负)是存在语法错误的语句被系统识别为不含有语

法错误语句的数量.

表５　混淆矩阵

Table５　Confusionmatrix

混淆矩阵
系统结果

Positive(错误的) Negative(正确的)

黄金

标准

Positive TP(TruePositive) FN(FalsePositive)

Negative FP(FalsePositive) TN(TrueNegative)

系统主要从检测(Detection)、类型识别(Identification)和
位置(Position)３个水平来判断模型性能,并通过准确率 P
(Precision)、召回率 R(Recall)和 FＧMeasure(F１)这３个评测

指标来对３个水平进行衡量,得到评测的结果,从而来评估该

模型的性能.其评测指标计算公式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(１)

R＝ TP
TP＋FN

(２)

F１＝２PR
P＋R

(３)

将本系统评测结果与 CGED２０１６共享任务[２４]中每支参

赛团队运行最好的官方数据评测结果进行对比,３个水平下

的性能评估结果对比如表６所列.从表中可以看到,在检测

层中,本系统的准确率(P)仅落后于SKY;但召回率(R)和 FＧ
Measure(F１)均优于SKY,基于深度学习的方法在 R得分上

表现优异,但其 P得分却不尽人意;HIT的 F１得分最高,但
其 P得分低于本系统.综合可知,本系统的 P,R和 F１得

分相对来说较高,能更高效地识别句子的错误.在识别层

中,SKY的 P得分最高,但 R和 F１得分均落后于本系统;

HIT的 F１得分最高,但 P低于本系统.虽然本系统 R得

分稍低,但综合来看,本系统识别错误句子的错误类型的

准确率较好.在位置层中,各团队之间的系统性能差异很
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大,从０．００３４到０．３６９６,本系统有待加强.
从实验的结果来看,传统的方法在自然语言处理任务中

相比现流行的神经网络方法依然具有一定的优势,仍被广泛

应用于CGED任务中.CRF作为一种具有灵活特征空间的

序列模型,被CYUT,HIT和SKY团队在它们各自的系统中

选择使用.本系统也是基于CRF模型,通过精心设计的模板

一样可以在任务中和神经网络保持同样的性能;此外,CYUT
系统也只基于CRF模型,除了位置层性能比本系统高外,检
测层和识别层的性能都低于本系统.使用 CRF模型在汉语

语法错误的自动检测方面具有良好的性能,尤其是错误率和

准确率;但对于中文语法位置错误,被系统检测到的错误总体

数量偏少,影响了系统整体评价.

表６　实验结果对比

Table６　Comparisonofexperimentalresults

团队 实现方法
Detection

P R F１
Identification

P R F１
Position

P R F１
本系统 CRF ０．６４９３ ０．６２７７ ０．６３８３ ０．５７５８ ０．４４３２ ０．５００９ ０．１７９７ ０．１６２４ ０．１７０６

CYUTＧRun２ CRF ０．５９５１ ０．６４４０ ０．６１８６ ０．５２３８ ０．４５０９ ０．４８４６ ０．２０３４ ０．２２２５ ０．２１２５
SKYＧRun２ CRF＋NＧgarm ０．８７４６ ０．３５０５ ０．５００５ ０．８８２１ ０．２９７２ ０．４４４６ ０．７０５４ ０．２２１７ ０．３３７３
SKYＧRun３ CRF＋NＧgarm ０．８６５２ ０．３７５０ ０．５２３２ ０．８７４４ ０．３１８５ ０．４６６９ ０．７１４４ ０．２４３０ ０．３６２７
HITＧRun３ CRF＋LSTM ０．６０７１ ０．７２９６ ０．６６２８ ０．５００２ ０．５４４７ ０．５２１５ ０．３６９５ ０．３６９７ ０．３６９６

NCYUＧRun２ RNN＋LSTM ０．４９６４ ０．９７５５ ０．６５８０ ０．２５８８ ０．５２６３ ０．３４７０ ０．０１５８ ０．０２１７ ０．０１８３
PKUＧRun２ BiＧLSTM ０．４９４５ ０．８２５４ ０．６１８５ ０．２７６５ ０．３５９４ ０．３１２５ ０．０５９５ ０．０９２３ ０．０７２４

YUNＧHPCCＧRun２ CNN/LSTM ０．４８８６ ０．７１１３ ０．５７９３ ０．２６８１ ０．４５６５ ０．３３７８ ０．００２２ ０．００７０ ０．００３４

５．５　序列标注模型性能应用

将本系统应用于智能对外汉语学习系统[２５]中.智能对

外汉语学习系统是针对对外汉语学习者开发的,主要以对话

形式,结合聊天机器人来帮助学习者模拟真实情境的对话训

练.聊天过程中,本系统通过对学习者输入的语句进行分词、

词性标注和句子结构的解析提取特征,然后再通过事先构建

好的CRF模型对语句的语法错误进行检测,并将检错结果及

时返回到系统界面.学习者将文本输入系统进行聊天时,系

统会自动检测文本是否存在语法错误.若存在,学习者将被

提示是否选择对语法错误进行修改,如果选择修改,基于语法

学习的目标,系统将提示学习者文本语法错误的具体位置以

及错误的类型,并引导学习者自主进行修改和完善;如果忽视

修改,基于对话训练的目标,系统将根据输入的文本进行语句

相似度分析,以反馈恰当的对话内容,保障对话的完整性与流

畅性[２６].在此过程中,通过创设聊天情境,提高了学习者的

中文综合运用能力和中文实际情境操作能力.

因此,本系统不仅可以进行中文语法错误类别检测,还能

识别出具体的错误位置.通过跟踪定位、即时反馈语法错误,

学习者能形成对错误的直观认识,增强语言纠错意识,带动大

脑中语言知识的迁移和强化,有利于培养学习者自我查错能

力和自我评价能力.同时,学习者能够利用本系统主动参与

写作活动,学会和掌握语法应用及写作技巧,减少重复出错

率,增强运用中文写作的信心,从而全面提升自主写作能力.

结束语　本文提出了一种基于 CRF的中文语法错误诊

断模型,总的来说,CRF在自动检测汉语语法错误方面具有

很大的潜力,没有严格的独立性假设,特征设计灵活.在数据

预处理阶段,系统在字符层面决定处理语法纠错问题,与词层

面相比,避免了词和错误位置间隔偏差的问题,提高了系统模

型的性能;系统运用 PyLTP工具包对数据进行处理,很大程

度上简化了文本的自然语言处理过程,提高了运行效率;系统

使用的特征中除了使用基本的字符和词性特征外,又集成了

分词信息、父节点和依存关系到 CRF模型中,极大提高了系

统的准确率.

但本系统仅能进行中文语法错误的诊断,还未形成对应

的纠错方案.因此,在未来的工作中,将加强语料库的构建,

获取和收集更多的数据集,以拓宽模型运用范围,提高模型性

能;会结合目前比较流行的神经网络模型,实现识别语法错误

的同时能够直接纠正错误;会根据输入文本数据,更高效地整

理出中文语法的固定规律,从而进一步优化和完善模型.

放眼当下,精准把握时代发展契机,越来越多的教育者参

与到中文语法错误诊断模型的研究中,同时中文语法错误诊

断大赛也在持续进行,笔者相信中文语法错误诊断留有无限

作为的空间,其不仅有利于提升中华文化自信,更好地为我国

文化走出去提供实践路径,同时为外国学习者学习中文提供

了智能工具,激发各国民众学习中文的热情,促进中外友好发

展,为一带一路创造更多发展活力.
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