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基于数据增广和复制的中文语法错误纠正方法

汪权彬，谭营
（北京大学 信息科学技术学院，北京 100871）

摘    要：中文作为一种使用很广泛的文字，因其同印欧语系文字的天然差别，使得汉语初学者往往会出现各种

各样的语法错误。本文针对初学者在汉语书写中可能出现的错别字、语序错误等，提出一种自动化的语法纠正

方法。首先，本文在自注意力模型中引入复制机制，构建新的 C-Transformer 模型。构建从错误文本序列到正

确文本序列的文本语法错误纠正模型，其次，在公开数据集的基础上，本文利用序列到序列学习的方式从正确

文本学习对应的不同形式的错误文本，并设计基于通顺度、语义和句法度量的错误文本筛选方法；最后，还结

合中文象形文字的特点，构造同形、同音词表，按词表映射的方式人工构造错误样本扩充训练数据。实验结果

表明，本文的方法能够很好地纠正错别字、语序不当、缺失、冗余等错误，并在中文文本语法错误纠正标准测试

集上取得了目前最好的结果。
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Chinese grammatical error correction method based on
data augmentation and copy mechanism

WANG Quanbin，TAN Ying
(School of Electronics Engineering and Computer Science, Peking University, Beijing 100871, China)

Abstract: Chinese is a widely used language. However, due to its natural difference between Indo-European languages,
Chinese learners tend to make various grammatical errors. This article proposes an automatic grammar correction meth-
od for those who will make errors like typos or improper words order. First, we built the C-Transformer model that ad-
opts copy mechanism in the self-attention model to translate wrong text sequence to the correct one. Second, based on
the public data set, a pure sequence to sequence method is utilized to generate wrong text corresponding to the correct
one, and an error text filter is designed based on fluency, semantic, and syntactic measurements. Finally, since Chinese
words are pictographic, based on the collected homographs and homophones dictionaries, some error samples are artifi-
cially constructed to  expand training data.  The experimental  results  show that  our  method can well  correct  typos,  im-
proper word order, missing, redundancy and other errors, and achieved the state-of-the-art performance on the standard
test set of Chinese text grammatical error correction.
Keywords: self-attention mechanism; copy mechanism; sequence to sequence learning; Chinese; grammatical error cor-
rection; neural networks; text generation; fluency

汉语现在是在全球范围内被广泛使用的语言

之一，许多外国人开始学习中文，并在各种场景

下使用普通话进行交流。但是汉语因为其独特

性，许多以印欧语系为母语的学习者在学习和使
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用中文时总会出现各种各样的语法错误，一个自

动化的中文文本语法错误纠正系统对于将汉语作

为第二语言的学习者，将很好地辅助他们进行汉

语学习；此外，这样的自动化纠错系统，对于国内

的婴幼儿在学习中文时，也能起到正确的指引作

用，从小养成正确的汉语表述和书写习惯，避免

经常出现的误用和乱用。基于此，我们在之前英

文语法错误纠正的工作基础上，进行了中文语法

错误纠正的相关研究，根据中文语法和汉字的特

殊性，提出了一种利用同形异义词和同音异义词

的错误文本构造方法和基于通顺度、语法和句法

相似度的人造数据筛选方案，并将这些构造的错

误文本扩充到公开数据集中进行实验，首次在中

文文本语法错纠正问题上使用自注意力机制 [1] 和

复制机制 [2]，在标准的中文语法错误纠正测试集

上取得了最好的结果。

1   文本语法错误纠正

文本语法错误的自动化纠正作为一个充满挑

战性的自然语言处理任务，一直以来备受关注。

其目的是对人们书写或者其他系统，比如语音识

别、机器翻译，产生的文本进行错误的检测和纠

正。近几年来，随着深度学习的兴起，文本语法

错误纠正从之前基于规则的方法逐步转变为基于

学习的方式，传统的先进行错误检测，再对存在

错误的文本进行纠正的两段式方案已被取代，纠

正阶段也不需要针对不同的错误设计特定的纠正

规则，而是将语法错误纠正看作一个错误文本到

正确文本的翻译过程，利用深度学习时代自然语

言处理领域的经典模型−序列到序列学习进

行端到端的文本语法错误纠正。这种方式需要提

供有经验的对应语言使用者标注好的训练数据，

原始错误文本和对应的正确文本组成成对的一条

样本，如表 1 所示。
 

  
表 1    训练样本示例

Table 1    Some examples  in the training data
 

模型输入 模型输出

我在家里一个人学习中文。 我在家里自学中文。

一直下雨而点儿冷。
一直下雨而且有点儿冷。

一直下雨所以有点儿冷。

我的小狗正在出牙。 我的小狗正在长牙。
 
 

2   相关工作

因为英语作为被全世界广泛使用的第二语

言，针对英文文本语法错误纠正的研究工作相对

于中文文本语法错误纠正要多很多。最早基于规

则的语法错误纠正工作可以追朔到 20 世纪 80 年

代，Macdonald 等[3] 提出了一种自动化语法错误检

查工具，依据预先设计的规则进行错误匹配和纠

正。但是这种基于规则的错误纠正方法的性能很

大程度上取决于制定的规则的好坏和文本预处理

工具的鲁棒性，所以这一类人工制定规则的方法

很快被基于数据自动化抽取规则方法取代，其中

比较具有代表性是 1997 年由 Mangu 等 [ 4 - 5 ] 从

Brown 数据集自动抽取出的自动化拼写错误纠正

规则系统。

随着错误文本语料的进一步扩大和计算能力

的提升，统计机器学习方法被广泛应用于文本语

法错误纠正，比如 Cahill 等 [6] 在 2013 年提出的基

于分类模型的介词错误纠正模型，以及大量在统

计机器翻译领域被证明有效的方法的也被大量引

入文本语法错误纠正这个任务中 [7-8],这一类方法

进一步将文本语法错误纠正方法在英文标准测试

集上提升到了一个新的高度。随着深度学习近十

几年来在人工智能领域的绝对主导地位以及神经

机器翻译方法较统计翻译方法在机器翻译任务上

的优势，大量研究学者也在探索基于深度神经网

络的自动化文本语法错误纠正。其中最早的工作

是 2014 年 Xie 等 [10] 提出的一种基于序列到序列

学习的字母级别文本语法错误纠正系统。这一类

的方法基本都采用这种序列到序列学习的框架，

然后从各个角度去进行改进，以提升模型的效

果，比如引入编辑操作信息指导错误纠正操作 [11]，

通过数据增广和通顺度度量进行选择的迭代型错

误纠正方法 [12] 以及引入与训练任务和解码中引

入复制机制的语法错误纠正模型[13] 等。

与英文文本语法错误纠正的广泛研究不同，

中文文本语法错误纠正的研究工作相对较少，

2018 年之前的工作主要聚焦于文本错误的检测[14]，

也有一些工作在研究繁体中文的拼写错误，比如

SIGHAN 系列的繁体中文拼写错误检查比赛 [15]。

2018 年，国际自然语言处理和中文计算会议

(NLPCC) 举办了简体中文语法错误纠正比赛 [16]，

这次比赛不在局限于繁体中文拼写错误，而是针

对所有不同类型的错误进行纠正，并在标准测试

集上进行模型性能对比。其中，阿里巴巴的团队

提出了一种基于统计机器翻译模型和神经机器翻

译模型的层次化混合模型 [17];来自有道的 Fu 等人

提出一种分阶段纠正方案，他们针对不同的错误

类型设计了不同的纠正模型 [18]，然后利用集成学

习的思想和候选解排序的后处理等方式，取得了
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标准测试集上的最好结果；此外，不同于其他队

伍广泛采用的长短时记忆网络 LSTM(Long Short
Term Memory)[19],Ren 等[21] 还提出了一种基于卷积

神经网络 CNN(Convolutional Neural Network) 的序

列到序列纠正模型，也取得了非常不错的结果。

3   C-Transformer 模型

本文使用的模型是经典的带注意力机制的序

列到序列学习模型[22] 结构,所不同的是，本文中采

用的是目前应用更为广泛的基于自注意力机制

的 Transformer 模型 [1]，自注意力机制已经在很多

场景下被证明能取得比文献 [22] 中采用的软注意

力机制更好的性能，基于此的 Transformer 模型也

因其天然的并行性，在自然语言处理任务中被广

泛使用。

此外，鉴于文本语法错误纠正这个任务与机

器翻译等其他任务的特异性，需要纠正的只是整

个文本很少的几个词，其余大部分的文本直接复

制到目标文本中即可，所以与文献 [12] 中的工作

类似，本文在中文文本语法错误纠正任务中引入

复制机制[2],由模型判断直接从原始文本中复制还

是从词表空间生成。C-Transformer(Copy Trans-
former) 模型结构如图 1 所示。
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图 1    C-Transformer 模型结构

Fig. 1    The model architecture of C-Transformer
 
 

3.1    序列到序列学习

x

y

序列到序列学习框架在包括机器翻译、自动

问答等不同的自然语言处理任务上取得了巨大的

成功。给定一段输入文本  ，序列到序列学习模

型首先对输入进行编码，学习输入文本的向量化

表示，然后基于这个输入的向量化表示解码其对

应的目标输出文本  ，这种学习通常利用成对的

训练数据去最大化对数似然来实现的，如式 (1)：

θ̂ = argmax
θ

∑
(x,y)∈T

log p(y|x;θ) (1)

θ

式中：T表示训练数据集，本文中指错误−正确文

本对；  表示采用的模型的参数，本文中指使用的

自注意力机制模型的参数。

训练好模型之后，对于给定的一段未知是否

存在错误的文本，序列到序列学习的模型通过自

回归的解码方式生成累积概率最大候选纠正文

本，如式 (2)：

p(y|x; θ̂) =
L∏

i=1

p(yi|x, y< i; θ̂) (2)

3.2    Transformer 模型

以 LSTM 和 GRU[23] 为代表的循环神经网络

在机器翻译等序列建模问题上一直都处于统治地

位，2017 年基于自注意力机制的 Transformer 模型[1]

的提出打破了这一垄断，目前很多地自然语言处

理任务的最好结果都是基于这种模型结构。

Transformer 不再依赖循环或者卷积的网络结构，

完全依赖于注意力机制进行序列数据的建模，并

能很好的捕捉长距离文本之间的依赖关系；此外

这种结构具备天然的并行性，可以避免循环神经

网络结构的序列前后依赖导致的串行缺点。下面

介绍一下 Transformer 中的几个组件：

1) 缩放点积注意力 (scaled dot-product atten-
tion) 缩放点积注意力机制的核心如式 (3) 所示：

Attention(Q,K,V) = softmax
(

QKT

√
dk

)
V (3)

Q K V dk式中： 、  和  分别表示多个维度为  的问题、

关键词和值向量组合而成的矩阵。这种注意力机

制对于一个给定的问题，需要计算其与所有关键

词的点积，并除以向量维度以消除维度过高带来

影响，然后利用这个点积值作为对每一关键词对

应的值向量的注意力度量，对值向量进行加权求

和，得到最终的基于注意力权重的向量化表示。

Q K V
对应到自然语言处理中的序列建模，以本文

的文本错误纠正问题为例，在编码时  、  和  
对应的都是同一批训练样本中的可能存在错误的

输入文本，计算每个样本的每一个词向量与本身

其他所有词之间的点积值，并作为权重去计算每

一个词的注意力加权的向量化表示，这也是自注

意力机制中这个“自”的意思，每一个词在学习其

表示时都需要注意到所在文本的其他词的含义。

2) 多头注意力 (multi-head attention)
文献 [1] 中的实验结果表明，与进行单一的缩

放点积相比，将问题、关键词和值向量分别进行

多次映射之后分别进行缩放点积注意力计算之

后，再拼接起来映射回原始维度的效果会更好，

如式 (4) 所示；
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MultiHead(Q,K,V)=Concat(head1,head2, · · · ,headh)WO

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (4)

WQ
i WK

i WV
i WO

h

式中： 、 、  和  都表示可学习的权重矩

阵；  表示“头”的数量，实际使用时需要注意这些

矩阵的维度。值得说明的是，虽然引入多头机制

的缩放点积注意力机制，但可以通过维度变化，

使得这些操作实际的计算复杂度与单一缩放点积

注意力计算是一致的。

3) 编码 (Positional Encoding)
因为 Transformer 中没有对序列的顺序依赖

和前后关系的建模，为了能让模型对利用序列中

词的先后关系的信息，在计算词向量时引入了位

置信息编码，将序列中词的相对位置和绝对位置

信息进行编码表示，如式 (5) 所示：

PE(pos,2i) = sin(pos/10 0002i/d)
PE(pos,2i+1) = cos(pos/10 0002i/d) (5)

i

d

式中： pos 表示词的绝对位置；  表示位置向量维

度  中的第几位；分别用正弦函数和余弦函数计

算位置向量的奇数位和偶数位的值。

实验表明，这种方式的位置信息编码和学习

得到的位置信息编码取得的效果基本一致。

3.3    复制机制

复制机制现在也是在自然语言处理问题中被

广泛使用的一种方法，在文本摘要[24] 和语义解析[25]

等问题上都被证明了其有效性。文献 [13] 首次将

复制机制应用到了英文文本的语法错误纠正问

题，并在句子级别的子任务预训练上对复制机制

进行与训练，取得了非常好的效果。基于此，本

文将复制机制首次应用在中文文本错误纠正问题

上，带复制机制的正确文本解码过程如式 (6) 所示：
pt(w) = (1−at)× p∗t (w)+at × p′t(w) (6)

p∗t (w) t

at

式中：  表示  时刻利用常规注意力机制的词

表解码生成概率；  表示从词表生成和从原文复

制的一个平衡因子，计算方式见式 (7)：

at = sigmoid(WT
∑

((qT
t K)T ·V)) (7)

p′t(w) t 为   时刻解码的词是从原文复制的概

率，从公式 8 计算得到：

p′t(w) = softmax(qT
t K) (8)

qt,K,V = htWT
q ,HsWT

k ,HsWT
v t

W

式中： ，分别表示对   时
刻解码隐状态的映射和对输入编码隐状态的两种

不同变换。每个   都表示各种情况下可学习的

参数矩阵。

p pt(w)

整个模型的训练过程就是最大化式 (1) 的似

然函数，式 (1) 的  就对应这里  对所有时刻

的累计。

4   数据增广

4.1    数据集

实验所使用的数据集是在 NLPCC 比赛公开

的数据集基础上进行扩充得到的，原始数据的统

计属性如表 2 所示。
 

  
表 2    实验数据统计信息

Table 2    The statistical information of the data
 

数据 类别 数量 最大长度 最小长度 平均长度 不同字数

训练集

原始S
   651 336 

212 1 17.80 7 782 

原始T 213 1 18.20 7 721 

生成1S
1 608 754 

  36 2 16.26 7 782 

生成1T   36 2 16.67 7 721 

生成2S
1 552 687 

  36 2 16.26 8 506 

生成2T   36 2 16.67 7 721 

测试集 S        2 000 247 7 29.66 2 214 
 
 

之前英文文本语法错误纠正工作所获得的经

验表明，对于这个任务数据集的扩充带来的纠正

效果的提升会非常显著，这是因为错误文本中的

错误非常稀疏，给定的一份训练语料中，错误出

现的概率的只有 10% 左右，但是错误的种类非常

多，所以通过一些方式扩充数据，使得训练数据

中能出现更多的错误类型，能在一定程度上提升

模型的纠正能力。

针对中文这种象形文字的特殊性，本文不仅

仅使用了正确到错误的逆序生成方式生成错误文

本，而且还整理了一份同形异义和同音异义词

表；并基于这个映射词表，进行基于规则的错误

文本生成。扩充的训练数据部分统计信息见表 2。
4.2    正确到错误逆序生成

类似于本文解决的文本错误纠正任务，本文

同样采用序列到序列学习模型，进行正确文本到
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错误文本的生成过程的这种方法在机器翻译中非

常常见，被称为反向翻译；可以很容易地应用到

错误文本的生成中，利用错误−正确文本对，直接

训练一个正确文本到存在错误的文本的逆向生成

模型，然后利用这个模型通过大量的正确文本去

生成大量的存在错误的文本。这里判断生成的文

本是否存在错误，采用的是文献 [12] 中提出的通

顺度度量方案，利用大规模的正确文本语料预训

练了一个语言模型，计算文本在这个语言模型的

生成概率作为通顺度度量。

此外，为了保证生成的错误文本与原始正确

文本的相关性，还利用语义相似性和编辑距离两

种方式对生成的错误文本进行进一步综合筛选。

其中语义相似性的度量，本文采用的是一个在大

规模正确文本语料上预训练的 3 层 LSTM 网络模

型，通过这个模型进行句子级别语义向量计算，

取最后一个时刻的模型输出作为输入文本的句子

向量，并计算对用正确−错误文本对的语义向量

的余弦相似性。

最后对通过正确到错误逆序生成的所有错误

文本进行筛选，保留通顺度低于原始正确文本且

语义相似度大于等于 0.9，编辑距离小于 5 的“错
误”文本，与原始正确文本构成成对训练数据，扩

充到训练数据中。

4.3    词表映射生成

针对中文象形文字的特点，本文还提出了一

种新型的错误文本生成方案−基于同形异义

词和同音异义词表 [26] 的错误文本生成，主要针对

中文中特别容易出现的错字别字类型的错误。需

要指出的是，文献 [26] 中提供的相似字集合是繁

体的，而本文针对的是简体中文错误纠正，所以

利用 OpenCC[27] 这个开源工具对这个集合进行转

化，集合中部分示例如表 3 所示。
 

  
表 3    混淆集中的同音或同形字示例

Table 3    Some examples of the confusion set with similar
pronunciation or shape

 

原词 同音/同形词

兄 凶汹匈胸熊雄讻芎

呐 纳那钠讷娜捺那拿哪蜡剌腊辣落

己 已忌厄泛妃改杞凹卮犯危

甲 匣押呷柙胛钾申狎伸坤呻
 

在词表映射错误文本生成的过程中，对每一

句正确文本，随机地将其中的 1~3 个字替换成其

对应的随机一个同形异义或同音异义字，若选中

的字不存在相似字，则不进行替换，这样生成的

文本与原始正确文本构成一个新的成对样本添加

到训练数据中。为了保证多样性，这个生成过程

重复 5 次，最后对所有生成的文本对进行去重，构

成词表映射生成的扩充训练数据。

本文最终使用的训练数据的统计信息见表 2，
其中原始表示公开数据集，生成 1 表示正确到错

误的序列到序列逆序生成方法，生成 2 表示基于

相似字的词表映射生成方式，S 和 T 分别表示模

型输入错误文本和需要的正确输出文本，我们只

保留文本长度大于 2，小于等于 36，错误−正确文

本对的编辑距离小于等于 5 的文本对构成最终的

数据集。

5   实验结果与分析

5.1    实验参数设置

实验所用的 Transformer 模型的编码和解码

都为 6 层，“头”的数量为 8，词向量维度为 512，序
列最大长度为 36，全连接层节点数为 4 096，初始

学习率为 0.001，在连续 2 代性能无改进时按

0.95 的比率进行线性衰减，连续 6 代无改进则提

前终止训练，保留在验证集上最好的模型用于测

试，不同实验配置下，随着训练的进行，验证集上

的损失函数变化曲线如图 2 所示。
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图 2    不同配置下模型验证集损失函数值

Fig. 2    The loss on validation set with different settings
 
 

5.2    评价指标

文本语法错误纠正的标准评价指标是最大匹

配分数 (M2-Scorer)，计算的是模型的输出修改和

标准修改在字、词或短语级别的最大覆盖，本文

采用的是字粒度的度量，对模型的输出 和标准的

修改，按式 (9) 计算精确度、召回率和 F0.5。

P =

n∑
i=1

∣∣∣ei∩gi

∣∣∣
n∑

i=1

|ei|
R =

n∑
i=1

∣∣∣ei∩gi

∣∣∣
n∑

i=1

∣∣∣gi

∣∣∣
F0.5 =

5PR
P+4R

(9)

ei∩gi = {e ∈ ei|∃g ∈ gi,e == g} ei gi式中： ；  和  分别表示
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模型输出和标准答案对应的修改的集合。

5.3    实验结果

本文利用图 1 所示的模型，在第 3 章中介绍

的数据集上进行了充分的实验，在 2 000 条标

准测试集上进行取得标准评价指标结果如表 4
所示。

需要说明的是，为了避免分词工具带来的干

扰，所有的实验都是在字粒度上进行的，所以将

标准测试集中的人工标注的标签进行了字节处

理。此外，对长度大于 36 的输入文本进行了切

分，按标点符号切分成长度数段长度小于等于

36 的子串，纠正后再将结果拼接成原始文本。实

验结果表明，本文提出的数据增广方式和复制机

制能显著提升中文文本语法错误纠正的效果，在

标准测试集上取得目前最好的结果。
 

  
表 4    实验结果对比表

Table 4    The results of our method on the standard dataset
 

模型 数据 P R F0.5

AliGM[17]
原始 41.00 13.75 29.36

YouDao[18]
原始 35.24 18.64 29.91

Transformer

原始 32.27 18.58 27.65

原始+生成1 34.76 21.55 30.96

原始+生成2 34.92 21.88 31.20

所有 35.03 23.87 32.03

C-Transformer

原始 36.49 19.15 30.89

原始+生成1 37.09 21.57 32.42

原始+生成2 37.34 22.74 33.09

所有 38.22 23.72 34.05
 
 

5.4    分析与讨论

从表 4 的实验结果可以看出，单一的 Trans-
former 模型在同样的数据上效果无法与集成的模

型或者多模型混合相比，但在补充了人造数据之

后，无论是基于序列生成的数据扩充还是基于词

表映射生成扩充，在测试集上的效果均好于目前

最好的结果，两种数据扩充方式分别提升+1.05、
+1.29，且扩充数据带来的影响要大于复制机制的

影响。一般情况下，在文本纠错领域，利用数据

扩充往往能带来比模型改进更明显的效果提升，

这一结论与英文文本错误纠正一致。

进一步可以发现，不管是否使用复制机制，基

于中文象形文字特点而提出基于同形异义 /同音

异义词表映射的错误文本生成构造的样本，能带

来比通用错误文本生成更明显的性能提升。在使

用复制机制之后，在数据扩充之后，性能得到更

进一步的提升，最好的结果为 34.05，较基准提升

4.14。这一方面是因为更多的数据使得模型的学

习更加充分，更能表征不同错误到正确的映射关

系；另一方面，人造错误样本引入了更多的错误

类型，模型在训练时能感知到更多的错误形式，

提升了泛化性能。

此外，模型性能的提升主要在召回率指标上，

精确度没有明显的改善 ,低于最高的精度值。这

是因为人造数据中出现的错误会比正常样本中错

误的占比高，使得模型更倾向于对文本进行修

改，所以显著提升了召回率；而复制机制使得模

型学习到在某大部分时候从输入直接复制文本到

目标文本，能一定程度上缓解这种过多修改的现

象，因为对于错误文本而言，一般倾向于保守修

改，以免引入不必要的错误，这也是 F0.5 这个指标

的初衷。

最后，从表 5 中的一些修改示例中，能看出我

们的方法能处理中文文本常见同形/同音错别字、

语序、缺失、冗余、连接词等错误都具备比较好的

纠正能力。
 

表 5   模型修改样本示例

Table 5    Some examples of the corrected sentences
 

序号 模型输入 模型输出

1 我的家附近有很多考式补习班。 我家附近有很多考试补习班。

2 她已经毕业了大学，专业是视觉设计。 她已经大学毕业了，专业是视觉设计。

3 每星期二，老师让我们布置作业。 每个星期二，老师都会给我们布置作业。

4 我刚洗完了米而把米放在电饭锅。 我刚洗完米，把米放在电饭锅里。

5 诊断化谢异常综合征 诊断代谢异常综合征

6 中医诊断:项痹病，气滞血淤 中医诊断:项痹病，气滞血瘀

7 在中国，不官是谁，都抽烟。 在中国，不管是谁，都抽烟。

8 对我们国家来说，帮挨饿的人是当然做的事情。 对我们国家来说，帮挨饿的人是当然要做的事情。
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6   结束语

本文针对中文文本语法错误纠正问题，从数

据扩充和模型改进两个角度进行了研究。首先利

用序列到序列学习的方式生成错误样本，并基于

通顺度、语义相似度和编辑距离等指标进行生成

数据的筛选；然后利用中文象形文字的特点，提

出一种基于同音 /同形异义词表的映射方法构造

错误样本，这两种方式扩充训练数据集之后，基

准模型的性能有显著提升。此外，因为错误在自

然文本中出现的比例较低，纠正过程中大部分的

文本只需要从原文本中直接复制即可这一特点，

首次在中文文本语法错误纠正中引入复制机制，

进一步提升了模型的效果。我们还发现，复制机

制对由于生成的语料中错误占比较高，使得模型

倾向于进行更多的修改，导致误报率较高的问

题，也有一定的矫正能力，保证召回率的同时提

升精确度。
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