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摘摘摘要要要

汉语学习者文本纠错（Chinese Learner Text Correction）评测比赛，是依托于第22届
中国计算语言学大会举办的技术评测。针对汉语学习者文本，设置了多维度汉语学习
者文本纠错和中文语法错误检测两个赛道。结合人工智能技术的不断进步和发展的时
代背景，在两赛道下分别设置开放和封闭任务。开放任务允许使用大模型。以汉语学
习者文本多维标注语料库YACLC为基础建设评测数据集，建立基于多参考答案的评价
标准，构建基准评测框架，进一步推动汉语学习者文本纠错研究的发展。共38支队伍
报名参赛，其中5支队伍成绩优异并提交了技术报告。
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Abstract

Chinese Learner Text Correction (CLTC) is the seventh shared task attached to the
22st China National Conference on Computational Linguistics (CCL 2023). CLTC
shared task sets up two tracks: Multidimensional Chinese Learner Text Correction and
Chinese Grammatical Error Diagnosis. In the context of the continuous progress and
development of artificial intelligence technology, open and closed tasks are set up under
two tracks. Open tasks allow the use of large models. Based on the YACLC multidi-
mensional annotation corpus for Chinese learners, a benchmark dataset is constructed,
a multi-reference answer-based evaluation standard is established, and a benchmark
evaluation framework is built to further promote the development of Chinese learner
text error correction research. A total of 38 teams registered for the competition, of
which 5 teams excelled and submitted their system reports.
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1 引引引言言言

近年来，全球汉语学习需求与日俱增，据教育部中外语言交流合作中心数据显示，目前全
球共有180多个国家和地区开展汉语教育1，中国以外累计学习中文人数已达2亿2。日趋增多的
汉语学习者给国际中文教育带来了机遇和挑战，同时也使得技术、方法、理念上的创新成为了
迫切的需要。
随着科技的发展与进步，特别是人工智能技术的创新，智能计算机辅助语言学习 (Intelli-

gent Computer-Assisted Language Learning, ICALL) 在国际中文教育中的作用越来越突出。
其中，汉语学习者文本纠错就是一项重要的应用。
汉语学习者文本 (Chinses Learner Text) 指的是以汉语作为第二语言的学习者在说或写的

过程中产出的文本。汉语学习者文本纠错 (Chinese Learner Text Correction, CLTC) 旨在通过
智能纠错系统，自动检测并修改学习者文本中的标点、拼写、语法、语义等错误，从而获得符
合原意的正确句子。
学界关于汉语学习者文本纠错已经开展了多方面、多角度的研究，如语法纠错 (Gram-

matical Error Correction, GEC)、语法错误检测 (Grammatical Error Detection, GED) 等，也
已发布有一些相关的评测任务。语法纠错任务受到关注较多，研究者众 (张生盛et al., 2021;
Wang et al., 2021; Zhang et al., 2022b; Yang et al., 2022)。2018 年，NLPCC 会议举办有中文
语法纠错比赛 (Zhao et al., 2018a)，吸引了许多研究者参与。这些研究与评测对中文语法纠错
进行了不断的探索与推进。不过，这些工作使用的数据集、任务设置、评价指标等均存在差
异，不利于各研究之间的横向对比。相比于语法纠错，语法检查只要求找到句子中出现错误
的位置。自 2014 年起，NLP-TEA (Workshop on Natural Language Processing Techniques for
Educational Applications，用于教育应用的自然语言处理技术) 已经举办了六次语法检测评测
任务 (Yu et al., 2014a; Lee et al., 2015; Lee et al., 2016; Rao et al., 2017; Rao et al., 2018; Rao
et al., 2020)，且自 2018 年始加入了进行语法纠错的任务要求。

赛道一：
多维度汉语学习者文本纠错

赛道二：
中文语法错误检测

封闭任务 封闭任务开放任务 开放任务

Figure 1: CCL2023-CLTC 评测任务与赛道

为延续上述汉语学习者文本纠错研究，我们在CCL 2023会议上举办了本次评测。如图 1所
示，本次评测设置有两个赛道，分别是多维度学习者文本纠错和中文语法错误检测，对应汉语
学习者文本纠错研究的两个角度。相比于之前的研究，本次评测有以下几点特色。

1. 数据集方面：赛道一关注语法纠错中的多维度问题，即从最小改动(Minimal Edit) 和
流利提升(Fluency Edit) 两个方面给出多种句子修改方案，使用YACLC 数据集 (王莹莹et al.,
2023; Wang et al., 2021) 用于开发和测试。赛道二要求对留学生在汉语水平考试(HSK) 作文中
出现的错误进行检测、纠正，并公开了历年CGED 评测数据3用于训练和开发。

2. 任务设置方面：为探索大模型在文本纠错任务中的应用潜力，在本次评测的两个赛
道内，分别下设了开放任务和封闭任务，共收集四个榜单。开放任务的参赛队伍可以使用包
括ChatGPT、文心一言、ChatGLM 等在内的大模型，通过调整指令等方式来实现更好的纠错
效果。

2 语语语法法法自自自动动动纠纠纠错错错任任任务务务介介介绍绍绍

本次评测包含的多维度汉语学习者文本纠错和中文语法错误检测均属于语法自动纠错任

1数据来源：http://www.chinese.cn/page/#/pcpage/article?id=714
2数据来源：http://www.chinese.cn/page/#/pcpage/article?id=352
3历年CGED 评测数据：https://github.com/blcuicall/cged_datasets
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务。语法自动纠错任务旨在自动检测并修改出全部的错误，包括标点、拼写、词汇、语序、语
法、语义等方面，从而获得符合原意的正确句子。该任务既可面向母语者所写文本，也可面向
第二语言学习者在说或写的过程中产出的文本，即学习者文本。

2.1 现现现有有有汉汉汉语语语语语语法法法自自自动动动纠纠纠错错错数数数据据据集集集

汉语学习者文本较难采集，也仍需人工精标注偏误信息，因此现有的带偏误标注信息
的汉语学习者语料库十分匮乏，可应用于语法错误检测和纠正任务的训练和评测数据集尤
为稀少。从2014年开始，面向教育应用的自然语言处理技术（Natural Language Processing
Techniques for Educational Applications，NLPTEA）开始组织汉语语法错误检测（Chinese
Grammatical Error Diagnosis）的评测比赛 (Yu et al., 2014b)，语料采集自参加汉语托福考试
（Test of Chinese as a Foreign Language，TOCFL） (Chang, 2013)的学生所写的繁体作文。
当时的任务要求更偏向于判断句子的对错，每个句子中或无错误或包含一个错误。2015 年
的 CGED 比赛开始增加了判断偏误位置的任务 (Lee et al., 2015)，2016 年开始加入汉语水
平考试（Hanyu Shuiping Kaoshi，HSK）的简体作文语料 (Lee et al., 2016)，2017年开始仅提
供HSK语料 (Rao et al., 2017)，每年发布更新数据集。尤为重要的是，2018年，CGED比赛开
始加入了纠错任务，要求在错误检测的基础上修改错误，这一改变也延续到了 2020 年 (Rao
et al., 2018; Rao et al., 2020)。比赛使用的数据集来源于HSK动态作文语料库和全球汉语中
介语语料库。2020年CGED评测训练集包含1129个段落单元，其中错误点2909个，每个单元包
含1-5个句子。2018 年， NLPCC 举办了首次公开的中文语法自动纠错评测比赛 (Zhao et al.,
2018a)，评测任务要求直接对句子进行错误纠正。训练语料来自语言学习和写作平台Lang8，包
含717241个句子，其中123501个句子为正确句子、300004个句子有1个纠正结果、170407个句子
有2个纠正结果。测试语料来自北京大学汉语学习者语料库，从中选取了2000个句子及其编辑信
息作为测试集。
现有的评测数据仍存在如下关键问题：第一，语料来源较为固定，多为课堂、作业、考试

场景，无法评测开放场景下对学习者文本的错误检测和纠正效果；第二，现有的评测数据集基
本采用最小改动的标注方式，因此欠缺流利度维度的偏误纠正结果，继而无法评测纠错模型在
流利提升这一真实写作需求下的应用效果；第三，现有的评测数据集中大部分句子仅提供一种
修改结果。这种单一的修改结果，极易出现语法自动纠错模型修改正确但与答案不匹配的现
象，进而出现模型学习困难以及评测结果不够精准的问题。因此本次评测设计了多个中文语法
纠错赛道，采用多个各有侧重的评测数据集，多方面评价现有纠错系统的性能。

2.2 现现现有有有语语语法法法自自自动动动纠纠纠错错错方方方法法法

深度学习方法兴起之后，中文语法错误检测往往被作为序列标注任务进行研究。2016 年
起，多个研究使用双向长短期记忆网络结合条件随机场（BiLSTM+CRF）的方法检测
语法错误的位置，并通过添加如词向量、分词、词性标注信息和 N 元特征(n-gram)等
特征增强建模，如 (Zheng et al., 2016; Shiue et al., 2017; Fu et al., 2018b)等人。
在 2020 年 NLPTEA 的 CGED 评测比赛中，预训练语言模型BERT大展身手， (Wang et
al., 2020)在Transformer 语言模型的基础上融入残差网络，增强输出层中每个输入字的信
息； (Cao et al., 2020)使用 BERT 模型结合门控机制，融合了语义特征、输入序列的位置特征
和基于评分的特征； (Luo et al., 2020)使用基于 BERT 模型和图卷积网络的方法在多任务学
习框架下结合序列标注和端到端模型来提高原始序列标注任务的性能； (陈柏霖et al., 2022)使
用ELECTRA预训练语言模型对文本进行表征，接着采用卷积神经网络提取文本的局部位置和
语义信息，并引入了残差和门控机制，在CGED2020的评测集上达到了目前最好结果。
自2016年神经机器翻译方法崭露头角，语法纠错任务往往被视作文本生成任务，使用序

列到序列（Seq2Seq）的生成模型，尤其是 Transformer (Vaswani et al., 2017)模型成为主流趋
势。在NLPCC 2018的中文语法纠错评测比赛中，Fu等人 (2018a)提出一种分阶段纠正方案，
先利用语言模型移除表层错误，再利用 Transformer 模型移除深层的复杂语法错误，并进行模
型融合和纠错结果重排序。Zhou等人 (2018)采用多模型平行结构，使用基于规则、基于统计和
神经网络三大类模型，采用高、低两种不同的组合策略得到最终纠错结果。Ren等人 (2018)将
词语切分成子词单元，并采用了基于 CNN 的序列生成模型。随后的大多中文语法纠错研究
都是针对 NLPCC 2018 数据集开展的，如王辰成等人 (2020)采用提出一种动态残差结构来增
强Transformer架构挖掘文本语义信息的能力，Zhao和Wang (2020)在训练过程中采用动态的词
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频、同音等替换策略作用于错误句子，从而得到更多的错误－正确句对来提高模型的泛化能
力。

2019年开始，英文语法纠错任务的研究者们尝试将文本生成任务转换为文本编辑任务，
即序列到编辑（Seq2Edit）模型，有效地提升了预测速度，如LaserTagger (Malmi et al.,
2019)结合BERT编码器与一个自回归的Transformer解码器来预测编辑。PIE模型 (Awasthi
et al., 2019)可以并行迭代地输入编辑而非文本，GECToR模型 (Omelianchuk et al.,
2020)结合BERT编码器与非自回归的线性变化层去预测Token级别的编辑。2020年，Liang等
人 (2020)首次将英文中的Seq2Edit模型GECToR引入到中文语法纠错中。Hinson等 (2020)结合
了三个模型循环纠正包含语法错误的句子，三个模型分别为：基于 Transformer 的 Seq2Seq 模
型，基于 LaserTagger 的 Seq2Edit 模型和拼写检查模型。
为解决中文语法纠错数据匮乏的问题，现有工作往往从以下方面进行研究：（1）融合

外部资源，如拼音、字形等信息作为额外特征集成到模型中，在处理拼写错误时使用较多，
如 Wang 等(2019)使用一个带有指针网络的生成模型利用混淆集解决拼写错误，Cheng等
人(2020)提出的SpellGCN模型利用图卷积神经网络融合字符的音近形近信息，李嘉诚等
人(2022)在序列到编辑的纠错模型上利用指针网络融入汉字之间的音近和形近知识；（2）使
用预训练语言模型，如孙邱杰等人(2022)通过BART（Bidirectional and Auto-Regressive Trans-
formers）噪声器对输入样本引入噪声，并使用基于BERT 的中文预训练语言模型对编码器参
数进行初始化；（3）使用随机遮蔽、替换或回译的数据增强方法，如王辰成等人(2020)提出
了一种基于腐化语料的单语数据增强方法，扩充了训练集规模，且可以在任何领域或者语言的
单语语料上使用，汤泽成等人(2021)首先对文本纠错中出现的错误进行了字和词粒度的分类，
在此基础上提出了融合字词粒度噪声的数据增强方法；（4）使用迁移学习方法，如张生盛等
人(2021)提出个性化文本纠错，通过迁移学习方法将一般的文本纠错系统适应到汉语学习者不
同的领域。

3 赛赛赛道道道设设设置置置

3.1 赛赛赛道道道一一一：：：多多多维维维度度度汉汉汉语语语学学学习习习者者者文文文本本本纠纠纠错错错（（（Multidimensional Chinese Learner Text
Correction）））

3.1.1 赛赛赛道道道简简简介介介

同一个语法错误从不同语法点的角度可被划定为不同的性质和类型(张宝林, 2013)，也会
因语言使用的场景不同、具体需求不同，存在多种正确的修改方案。赛道一的数据中提供
针对一个句子的多个参考答案，并且从最小改动（Minimal Edit，M）和流利提升（Fluency
Edit，F）两个维度对模型结果进行评测。最小改动维度要求尽可能好地维持原句的结构，尽可
能少地增删、替换句中的词语，使句子符合汉语语法规则；流利提升维度则进一步要求将句子
修改得更为流利和地道，符合汉语母语者的表达习惯。如表1中所示，原句在两个维度均有多个
语法纠错的参考答案。

表 1: 多参考中文语法纠错任务示例
原原原句句句 因为我的中文没有好，我还要努力学汉语。

最最最小小小改改改动动动
参考答案1 因为我的中文没有不好，我还要在努力学汉语。
参考答案2 因为我的中文没有不好，所以我还要努力学汉语。

流流流利利利提提提升升升
参考答案1 因为我的中文没有那么好，因此我还要努力学汉语。
参考答案2 因为我的中文还没有学好，所以我还要更加努力地学汉语中文。

注：其中，红字表示替换字符，蓝字表示插入字符，删除线表示删除字符。

赛道一下设置开放任务和封闭任务，开放任务的参赛队伍应使用包括ChatGPT、文心一
言、ChatGLM等在内的大模型，并通过调整prompt等方式来实现更好的纠错效果。封闭赛道
则禁止使用大模型。

3.1.2 评评评测测测数数数据据据

本次评测针对赛道一提供评测数据集，包括供参赛队伍进行模型调优的开发集，以及
评测参赛队伍的模型性能的封闭测试数据集。数据来源为汉语学习者文本多维标注数据
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集 YACLC 。 YACLC 是一个大规模、高质量、篇章级别、多维度、多参考的中文语法纠错
数据集。标注实践中采用众包策略，在搭建的可供多人同时使用的在线标注平台上分组、分任
务、分阶段地进行标注和审核工作。

评测数据包括最小改动和流利提升两个维度的两个多参考数据集 YACLC-
Minimal和 YACLC-Fluency。其中 YACLC-Minimal属于最小改动维度， YACLC-Fluency属
于流利提升维度。我们从公开发布的YACLC 1.0中随机抽取了9,135句及对应的71,969句标注
结果。其中的1,839句作为开发集YACLC-Minimal-Dev和YACLC-Fluency-Dev，平均参考答案
的数量分别为8.67和1.81句。剩余的7,296句作为封闭测试集YACLC-Minimal-Test和YACLC-
Fluency-Test，平均参考答案的数量分别为5.82和1.86句。赛道一的数据集统计信息如表2所
示。

表 2: 赛道一数据集统计

原原原句句句数数数 参参参考考考句句句数数数
平平平均均均参参参
考考考句句句数数数

有有有修修修改改改的的的参参参考考考

句句句数数数（（（比比比例例例）））
原原原句句句平平平均均均
字字字符符符数数数

参参参考考考句句句平平平
均均均字字字符符符数数数

YACLC-Minimal-Dev 1,839 15,938 8.67 15,935 (99.98%) 25.85 27.22

YACLC-Minimal-Test 7,296 42,462 5.82 40,334 (94.99%) 21.19 23.25

YACLC-Fluency-Dev 1,839 3,332 1.81 3,332 (100.00%) 25.85 27.14

YACLC-Fluency-Test 5,515 10,237 1.86 8,604 (84.05%) 20.81 21.40

3.1.3 评评评价价价标标标准准准

赛道一所需的结果文件格式是每行对应一个原句的纠正结果。且每个原句仅需提供一个
结果。采用的评测指标为基于字的编辑级别的F0.5指标。其具体计算步骤如下所示：1) 首先
使用基于字的编辑抽取工具抽取出预测编辑集合e和正确编辑集合g；2) 然后通过如下公式计
算F0.5指标：

P =
TP

TP + FP
=

|g ∩ e|
|e|

R =
TP

TP + FN
=

|g ∩ e|
|g|

F0.5 =
(1 + 0.52) ×R× P

R + 0.52 × P

其中，|∗|代表集合内的编辑数目，∩代表两个编辑集合的交集。F0.5代表更重视精确度，是目前
中英文语法纠错最广泛使用的评估指标。如果当前句子有多种修改方式（假设n种），那么对
每个修改方式都抽取一个编辑集合，将预测编辑集合与所有正确编辑集合对比，选取尽可能大
的F0.5指标作为当前句子的指标。

3.2 赛赛赛道道道二二二：：：中中中文文文语语语法法法错错错误误误检检检测测测（（（Chinese Grammatical Error Diagnosis）））

3.2.1 赛赛赛道道道简简简介介介

中文语法错误检测目的是检测出中文文本中每一处语法错误的位置、类型。语法错误的
类型分为赘余(Redundant Words，R)、遗漏(Missing Words，M)、误用(Word Selection，S)、
错序(Word Ordering Errors，W)四类。针对M和S类错误，给出纠正结果。如表3中所示，原句
的第一个错误是位置为第6到7的词“了解”，错误类型为R，即误用；第二个错误是位置为8的
词“这”，错误类型为R，即赘余。

表 3: 中文语法错误检测任务示例

原句
(sid=00038800481) 我根本不能了解这妇女辞职回家的现象。
在这个时代，为什么放弃自己的工作，就回家当家庭主妇？

语法错误检测
00038800481, 6, 7, S, 理解
00038800481, 8, 8, R
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赛道二下同样设置开放任务和封闭任务，开放任务的参赛队伍应使用包括ChatGPT、文心
一言、ChatGLM等在内的大模型，并通过调整prompt等方式来实现更好的纠错效果。封闭赛
道则禁止使用大模型。

3.2.2 评评评测测测数数数据据据

赛道二提供CGED8数据集，数据来源为HSK动态作文语料库(张宝林, 2009)和全球汉语
中介语语料库(张宝林and 崔希亮, 2022)。同时给出前七届所提供的训练集、测试集用于训
练。CGED-8共包括约1400个段落单元、3,000个错误。每个单元包含1-5个句子，每个句子都被
标注了语法错误的位置、类型和修改结果。数据示例如表3。

3.2.3 评评评价价价标标标准准准

赛道二在从五个方面以精确率、召回率和F1值对参赛系统性能进行评价：
假阳性（False Positive，FPR）：正确句子被判包含错误的比例。
检测层（Detective-level，DET）：对句子是否包含错误做二分判断。
识别层（Identification-level，IDE）：给出错误点的错误类型。
定位层（Position-level，POS）：对错误点的位置和覆盖范围进行判断，以字符偏移量

计。
修正层（Correction-level，COR）：提交针对字符串误用（S）和缺失（M）两种错误类

型的修正词语。修正词语可以是一个词，也可以是一个词组。
综合打分（Comprehensive Score，COM）：2022年CGED-8引入2.1-2.5这五项指标F1值的

加权评价分数。计算公式为：

COM = 0.25 ∗DET + 0.25 ∗ IDE + 0.25 ∗ POS + 0.25 ∗ COR− 0.25 ∗ FPR

赛道二规定在所有错误定界中，均不再考虑词的边界问题，错误均以字定界。这也符合第二语
言学习者的实际学习情况，即缺乏词观念。如对于S型错误，即便只有一个语素错误（通常是一
个字），也不再将整个词判为误用。

4 参参参赛赛赛情情情况况况

本次比赛吸引了38支队伍报名参赛，包括清华大学、苏州大学、重庆大学、北京信息科技
大学等高校，中国电信、方寸无忧、清华同方等企业。综合评价各赛道参赛队伍的榜单成绩、
代码完善和复现情况以及所提交的评测报告，本次比赛共有5支队伍成绩优异，其中赛道二开放
任务无队伍提交技术报告，故奖项将悬置。优秀队伍及单位如表4所示：

表 4: 各赛道优秀队伍排名
赛赛赛道道道一一一 赛赛赛道道道二二二

开开开放放放任任任务务务 封封封闭闭闭任任任务务务 开开开放放放任任任务务务 封封封闭闭闭任任任务务务

第一名

123123

（苏州大学、阿里

巴巴达摩院）

123123

（苏州大学、阿里

巴巴达摩院）

奖项悬置
Ifuncun

（方寸无忧）

第二名

响当当

奖项悬置
响当当 (清华大学) 对对队

（清华大学） 智科（中国电信 (北京信息科技大学)

数字智能科技分公司）

5 方方方法法法及及及分分分析析析

5.1 赛赛赛道道道一一一：：：多多多维维维度度度汉汉汉语语语学学学习习习者者者文文文本本本纠纠纠错错错

5.1.1 封封封闭闭闭任任任务务务

赛道一封闭任务上共有9支队伍进行了有效提交。其中来自苏大和达摩院、清华大学、中国
电信数字智能科技分公司的3支队伍获得前三名。三支队伍的参赛模型及基线模型BART在最小
改动和流利提升两个维度以及平均的F0.5分数如表5。

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第239页-第249页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

244



计算语言学

表 5: 赛道一封闭任务优秀队伍成绩
平均 最小改动 流利提升

F0.5 F0.5 Prec Rec F0.5 Prec Rec

苏大&达摩院 60.59 76.3 85.44 53.44 44.88 56.53 24.6

清华大学 59.41 74.92 82.25 55.23 43.89 53.82 25.24

中国电信数字智能科技分公司 57.6 73.05 82.37 50.3 42.15 54.82 21.9

BART 40.59 55.7 63.34 37.58 25.47 34.33 12.54

来自苏大和达摩院的参赛队伍采用Seq2Seq 和Seq2Edit 两种模型，并进行模型集成以取得
更好的改错效果。Seq2Seq 使用NaSGEC模型，Seq2Edit使用GECToR模型。训练过程中该队
伍使用三阶段训练策略，第一阶段使用基于规则加噪的伪数据预训练，第二阶段使用主办方提
供的Lang8 数据集微调，第三阶段则使用YACLC 开发集进行精调。在两种模型的基础上，该
队伍也尝试了基于规则的数据增强、训练数据清洗、基于规则的后处理等泛用性较强的性能提
升技术，在封闭赛道取得了F0.5的60.59的成绩，位列第一。

来自清华大学的参赛队伍从数据的角度出发，提出了数据增强和数据去噪两项方法。数据
增强创造伪数据以提高模型的泛化能力，数据去噪则从现实的训练数据中去除噪音，提高其
质量。该队伍展示了三种数据增强方法对改进GEC任务的有效性，三种方法分别为模式噪声
（pattern noise，PN）、反向翻译（back-translation，BT）和截断（cutoff）。训练过程中该
队伍同样使用三阶段训练策略，第一阶段使用基于模式噪声和反向翻译方法构造的Lang8伪数
据（仅对Seq2Edit做预训练），第二阶段使用主办方提供的Lang8数据集做一次微调，第三阶
段使用YACLC开发集做二次微调。该队伍在封闭赛道的F0.5取得了59.41的成绩。

来自中国电信数字智能科技分公司的参赛队伍设计了基于序列到序列的文本生成式自动化
纠错流程。数据方面，该队伍对数据进行清洗并基于开发集数据的错误分布引入了增强数据。
模型上，他们分析并试验了基于Transformer编码器+解码器的模型和只基于Transformer解码器
的生成式模型，同时对模型生成的结果进行了针对性后处理，并采用投票集成的方式进一步提
升性能。最终得到57.6的F0.5得分。

5.1.2 开开开放放放任任任务务务

赛道一开放任务上共有8支队伍做了有效提交，其中来自苏大和达摩院、清华大学的两支队
伍分别获得前两名。两支队伍的参赛模型及基线模型BART在最小改动和流利提升两个维度以
及平均的F0.5分数如表6。

表 6: 赛道一开放任务优秀队伍成绩
平均 最小改动 流利提升

F0.5 F0.5 Prec Rec F0.5 Prec Rec

苏大&达摩院 61.75 78.07 87.25 54.95 45.44 55.87 26.01

清华大学 60.16 76.14 83.58 56.15 44.17 54.5 25.13

BART 40.59 55.7 63.34 37.58 25.47 34.33 12.54

来自苏大和达摩院的参赛队伍仍使用了Seq2Seq 和Seq2Edit 两种模型，Seq2Seq 使
用NaSGEC (Zhang et al., 2023) 提供的基于100M 伪数据预训练的BART 模型；Seq2Edit
则使用GECToR自己构建的10M 伪数据进行预训练。在此基础上进行三阶段微调训练，首先使
用Lang8、HSK 、CGED 、MuCGEC-Dev (Zhang et al., 2022a)、NLPCC-2018-Test (Zhao
et al., 2018b) 进行第一阶段训练，然后去掉 Lang8 进行第二阶段训练，最后使用 YACLC 开
发集进行精调。值得一提的是，该队伍的实验结果显示在开放任务中使用单参考数据会让模型
性能更好。此外，来自苏大和达摩院的参赛队伍结合大模型对纠错进行了一些探索，考虑到大
模型普遍出现的过纠问题，该队伍转换思路，通过将大模型和纠错模型集成，调整大模型参与
集成的权重，以此解决过纠问题。具体而言，在多模型投票集成中，该队伍将大模型的投票权
重设为3，纠错模型的投票权重设为1，最终采纳编辑的投票阈值设为4，即只要有任意纠错模
型预测结果和大模型相同，就采纳；而纠错模型通常不会有过度改写的编辑，即使有，由于过
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度改写的多样性，编辑恰好和大模型重复的概率也很低，因此可以很好的筛选大模型地过度改
写，同时保留真正错误的纠正，最终在开放任务中F0.5取得61.75的成绩。

在开放任务上，来自清华的参赛队伍基于模式噪声和反向翻译两种方法用news2016zh种子
数据集生成了8M的伪数据，并用其作为预训练数据，之后使用Lang8、CGED、HSK数据集做
一次微调，最后使用YACLC-dev做二次微调。该队伍集成了基于序列到序列的BART-large和
基于序列到编辑的StructBERT-large模型，最终在开放任务中F0.5取得60.16的成绩。

5.2 赛赛赛道道道二二二：：：中中中文文文语语语法法法错错错误误误检检检测测测

5.2.1 封封封闭闭闭任任任务务务

赛道二封闭任务上共有12支队伍做了有效提交，其中来自方寸无忧、北京信息科技大
学的参赛队伍分别获得了前两名。两支队伍的参赛模型及基线模型ELECTRA (Clark et al.,
2020)、BERT (Kenton and Toutanova, 2019)和RoBERTa (Liu et al., 2019)在句级和字级的错
误纠正和检测维度上的F1值分数如表7。

表 7: 赛道二封闭任务优秀队伍成绩
COM FPR DET IDE POS COR

方寸无忧 49.12 19.47 84.26 60.06 41.16 30.46

北京信息科技大学 48.68 19.47 83.25 63.45 40.15 27.34

RoBERTa 33.48 30.24 74.26 46.83 27.82 15.25

BERT 32.83 31.93 74.45 46.34 27.53 14.63

来自方寸无忧的参赛队伍主要采用多模型融合方法提升效果。在模型推理中，对Bart,
Bart+Seq2Seq, GECToR, T5 模型进行weights平均化、多轮纠错、纠正UNK字符、优化解码参
数等处理。在此基础上对多模型检错结果进行融合，包含 ppl 策略，保持每个模型的特性，优
势互补，先进行位置的筛选，再进行结果的筛选。最后使用基于 pycorrector4的拼写纠错和语
法纠错、长句切分、过滤非中文纠错、繁简转换等后处理策略，提升检测效果。

来自北京信息科技大学的参赛队伍提出了一种融合序列标注与指针生成网络的中文语法纠
错模型。首先，在数据方面，使用了官方提供的 Lang8 数据集和历年的CGED数据集，并对该
数据集进行了繁体转简体、数据清洗等操作。其次，在模型方面，采用了基于ERNIE+Global
Pointer的序列标注模型、基于ERNIE+CRF的序列标注模型、基于BART+指针生成网络的纠
错模型以及基于GECToR的纠错模型。最后，在模型集成方面，使用了投票和基于ERNIE模型
计算困惑度的方法，来生成最终预测结果。

5.2.2 开开开放放放任任任务务务

赛道二开放任务上共有6支队伍做了有效提交，但所有参赛队伍均未提交技术报告，故开放
任务奖项将悬置。

6 总总总结结结

本次汉语学习者文本纠错评测比赛(CLTC 2023)依托于第22届中国计算语言学大会(CCL
2023) 举办，由北京语言大学联合清华大学、东北大学、北京师范大学共同组织。本次评测聚
焦该研究领域中的前沿问题，整合了已有的文本纠错的相关评测数据和任务，使用了YACLC数
据集，构建了汉语学习者文本纠错任务的基准评测框架，以设置多赛道、多任务、统一入口的
方式开展比赛任务，开发了支持随时、长期进行评测的公共平台，旨在不断改进文本纠错数据
及任务，充分发挥评测引领技术发展、推进研究进步的作用。在多维度汉语学习者文本纠错、
中文语法错误检测这两个赛道上，共有38支来自各大高校、科研院所以及企业的队伍报名提交
参赛系统，其中5支队伍表现优异并提交了技术报告。相较于基线模型，参赛系统的性能有大幅
提升，展现出了汉语学习者文本纠错任务上的现有水平。

4https://github.com/shibing624/pycorrector
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