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面向语言学习者的跨语言反馈评语生成方法

安纪元1,2,朱 琳1,2,杨尔弘1,2

(1.北京语言大学 国家语言资源监测与研究平面媒体中心,北京100083;

2.北京语言大学 信息科学学院,北京100083)

摘 要:反馈评语生成是近年来自然语言处理研究的一个热点任务,旨在为语言学习者的作文提供纠偏及解释性

的评价,以帮助学习者理解并内化语言规则,从而提高写作水平。现有研究主要聚焦于单一语言的反馈评语生成,

忽略了非母语学习者可能面临的理解障碍,以及评语中存在陌生语言知识等问题。该文提出了一种新的跨语言反

馈评语生成(CLFCG)任务,其目的是为汉语母语者学习英语提供汉语的反馈评语。首先,通过构建首个英-汉跨语

言反馈评语数据集,探索了大语言模型(如GPT-4)和预训练语言模型(如 mBART、mT5)在该任务上的性能,并针

对预训练语言模型,分析了修正编辑、线索词语和语法术语等附加信息对反馈评语生成效果的影响。其次,该文提

出了一种基于大语言模型的评估方法,以更加准确地评估反馈评语生成效果。实验结果显示,基于微调的预训练

语言模型能够更好地对齐人类教师的评语,但其生成的准确性略逊于采用少样本学习策略的GPT-4模型。最后,

该文对实验结果进行了深入讨论和分析,以期为跨语言反馈评语生成任务提供更多思路和见解。

关键词:智能辅助语言学习;反馈评语生成;跨语言文本生成;预训练语言模型;大语言模型
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Cross-LingualFeedbackCommentGenerationforLanguageLearners

ANJiyuan1,2,ZHULin1,2,YANGErhong1,2

(1.NationalLanguageResourcesMonitoringandResearchCenterforPrintMedia,

BeijingLanguageandCultureUniversity,Beijing100083,China;

2.SchoolofInformationScience,BeijingLanguageandCultureUniversity,Beijing100083,China)

Abstract:Feedbackcommentgenerationhasemergedasapracticaldemandinrecentyears,aimingtoprovideboth
correctiveandexplanatoryevaluationsforlanguagelearners􀆳writings.ThispaperdescribesaCross-Language
FeedbackCommentGeneration(CLFCG)method,designedtoprovideChinesefeedbackcommentsforChinese
nativespeakerslearningEnglish.First,weconstructthefirstEnglish–Chinesecross-lingualfeedbackcomment
datasetandexaminetheperformanceoflargelanguagemodels(e.g.,GPT-4)andpre-trainedlanguagemodels
(e.g.,mBART,mT5)onthistask.Second,weintroducealargelanguagemodel-basedevaluationmethodtoassess
thequalityofthegeneratedfeedback.Experimentalresultsindicatethatfine-tunedpre-trainedlanguagemodelsalign
morecloselywithhumanteachers􀆳comments,althoughtheiraccuracyisslightlylowerthanthatofGPT-4whenit
employsfew-shotlearning.
Keywords:intelligentcomputer-assistedlanguagelearning;feedback commentgeneration;cross-lingualtext

generation;pretrainedlanguagemodels;largelanguagemodel
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0 引言

智能辅助写作是智能计算机辅助语言学习

(IntelligentComputer-AssistedLanguageLearning,

ICALL)的一个重要研究领域,旨在帮助语言学习

者纠正写作错误,提升语言运用能力。近年来,自动

语法错误纠正任务(GrammaticalErrorCorrection,

GEC)受到了广泛的研究关注,其通过识别学习者

文本中存在的错误,生成修正后的正确语句。该任

务旨在减轻语言教师的负担,并使语言学习的过程

更加即时和便捷。然而,语法错误纠正任务通常只

能告诉学习者“改哪里”和“如何改”,而忽略了最为

本质的问题———“为什么要修改”。这种缺乏解释的

模式可能导致学习者机械性地纠正错误,却无法真

正掌握错误背后的语言知识。
反 馈 评 语 生 成 任 务 (Feedback Comment

Generation,FCG)正是为了弥补这一不足而设计

的。与语法错误纠正任务不同,反馈评语不仅提供

具体的错误纠正,还包含对句子结构、内容和语言运

用的综合评价,兼具指导性与激励性。这样的解释

性反馈能够更好地帮助学习者理解并内化语言规

则,从而提高写作水平。
然而,现有的反馈评语生成研究大多基于单一

语言,忽略了非母语学习者对反馈内容的接受度问

题。如表1所示,母语为汉语的英语学习者更易理

解汉语反馈评语,而非单纯的英语修正建议或英语

反馈评语。

表1 跨语言反馈评语生成任务

任务 语法错误纠正 单语言反馈评语生成 跨语言反馈评语生成

学习者输入 Wereachedtothestation.

输出示例
Wereachedthestation.

(to→to)

Sincethe<verb> <<reach>>
isa<transitiveverb>,the

<preposition> <<to>>isnot
required.

由于<动词><<reach>>是

<及物动词>,所以不需要介词

<<to>>。

输出类型 修正编辑或正确语句 源语言反馈评语(英语) 目标语言反馈评语(汉语)

学习者反应 为什么要删除“to”? “transitiveverb”是什么意思? 我明白了!

  为解决这一问题,本文提出了新颖的跨语言反

馈评语生成任务(CLFCG),并构建了首个针对汉语

母语者学习英语的跨语言反馈评语数据集。在数据

集构建过程中,本文充分利用现有的反馈评语生成

资源,基于构建的语法术语翻译对照表,利用大语言

模型的少样本学习能力,以无监督的方式进行评语

翻译,并通过人工标注对结果进行校对。
为实现跨语言反馈评语生成,本研究分别探索

了采用少样本学习策略的大语言模型和基于微调的

预训练语言模型的性能,并尝试将修正编辑、线索词

语及语法术语等反馈评语中的关键信息整合,作为

生成模型输入的附加信息,从而起到对输出的引导

和提示作用,提高预训练语言模型的生成效果。同

时,本文提出了一种基于大语言模型的自动化评估

方法,与传统自动评估指标和人工评估共同衡量反

馈评语生成效果。实验结果表明,基于微调的预训

练语言模型虽然准确率不及最先进的GPT-4模型,
但大幅优于GPT-3.5模型,并且与人类评语的一致

性更高,使用场景更加灵活。同时,引入不同的附加

信息对评语生成效果影响显著,与直接微调的基线

模型相比,加入附加信息后的模型能够生成质量更

高、内容更具解释性的反馈评语。最后,本文深入讨

论和分析了实验结果,以期为今后的研究提供经验

和参考。
本文的主要贡献包括:
(1)构建了首个针对汉语母语者学习英语的跨

语言反馈评语数据集。
(2)探索了大语言模型和预训练语言模型在跨

语言反馈评语生成任务中的潜力。
(3)分析了不同附加信息对预训练语言模型生

成反馈评语性能的影响。

1 研究现状

智能辅助写作是计算机智能辅助语言学习领域

的重要研究方向之一。然而,传统的语法错误纠正

任务因缺乏可解释性而无法向语言学习者提供修改

的原因,大大限制了其教育效果。因此,Nagata[1]提
出了反馈评语生成任务,旨在为语言学习者提供关

于错误原因的解释性说明,从而帮助其提升写作水
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平。随后,Nagata等人[2]基于亚洲英语学习者国际

语料库网络(ICNALE)[3]标注反馈评语,并公开了

标注细节和部分数据。该数据集采用英语和日语标

注反馈评语,涵盖了多种错误类型。其中,反馈评语

中的语法术语和引文采用两个特殊符号进行标记。
语法术语使用“<”和“>”标记(如<不及物动词>)
以便于学习者对照语法书中相应的语法项目。而引

用符号“<<”和“>>”用于标明其中的单词是从原

始学习者语句中引用的(如<<agree>>),这使得

反馈评语更加灵活和具体。在INLG2022针对语

言学习者反馈评语生成的共享任务(GenChal)中,

Nagata等人[4]进一步定义了反馈评语生成任务,即
输入是学习者语句和需要进行评语位置的索引,输
出则是针对该位置的具体反馈评语。同时,Nagata
等人[5]公开了一个基于上述数据集翻译而来的、专
注于介词使用错误类型的英文单语言数据集。

在反馈评语生成方法的研究中,研究者对不同

的模型架构和训练策略均有所探索。Hanawa等

人[6]对基于检索、直接生成以及检索与编辑结合的

三种方法进行了研究,发现尽管检索与编辑结合的

方法可以对检索结果进行修改,但过度编辑导致生

成效果不佳;基于检索的方法虽然稳定,却因其仅能

检索已有评语库中的匹配项而缺乏灵活性;相较之

下,直接生成方法取得了最佳的性能,其使用序列到

序列模型直接生成评语,能够提供多样化的反馈,但
生成评语的准确性和可用性仍亟待提高。

为了提升模型的泛化能力和性能,研究者还探

索了多种数据增强技术,以适用于低资源的错误类

型。Babakov等人[7]通过使用依存句法分析对学习

者语句进行裁剪,并采用语言模型 GPT-Neo对剪

裁后的部分进行扩展以生成伪数据。Behzad等

人[8]在已有数据集的基础上,通过在ICNALE语料

库中标注未用于训练和验证的其他文章中的介词使

用类型错误,从而扩大了数据规模。
为了在生成过程中充分利用和参考已有的数

据,Ihori等人[9]提出了基于检索的生成方法,该方

法包括三个主要模块:检索模块、屏蔽模块和生成模

块。首先,检索模块从训练数据中检索与输入学习

者语句最相似的实例。然后,屏蔽模块将屏蔽检索

到的反馈评语中与输入语句关联度较低的词汇。最

后,生成模块依据输入语句及经过屏蔽的反馈评语

来生成最终的结果。检索和屏蔽模块基于BERT
模 型,而 生 成 模 块 使 用 预 先 微 调 的 T5 模 型。

Jimichi等人[10]采用了预训练的T5模型作为生成

器,并使用RoBERTa作为分类器来获取名词、介词

等语法术语标签。这些预测出的语法术语标签被用

作生成模型中的一个额外信息源。
语法错误纠正任务中对错误进行解释的研究也

备受关注。Fei等人[11]认为错误的原因(线索词语)
及其对应的错误类型是解释错误的两个关键因素。
为了通过解释来增强GEC模型,该研究引入了一个

配有线索词语和语法错误类型标注的大型数据

集———EXPECT,并基于此数据集提出了结合语法

分析和错误修正机制的两个基线模型。
近年来,大语言模型(LLMs)在上下文学习

(In-contextLearning)和 少 样 本 学 习 (Few-Shot
Learning)中表现出了令人惊叹的性能。大语言模

型能够直接在推理阶段利用输入中少量的任务示例

学习任务模式,无须修改任何模型参数就能生成符

合预期的输出。Brown[12]提出的GPT-3是这一领

域的重要里程碑,其凭借规模化的参数训练和丰富

的语料预训练,能够在没有专门微调的情况下,完成

包括翻译、总结、问答和代码生成等多种任务。与传

统需要大量标注数据的监督学习方法相比,上下文

学习显著降低了数据标注成本,并增强了模型的通

用性和迁移能力。

2 数据

本研究基于现有的反馈评语生成数据资源,构
建了首个英-汉跨语言反馈评语生成数据集。本节

将详细介绍数据来源及数据集构建的具体过程。

2.1 数据来源

现有的反馈评语生成数据集主要包括基于亚洲

英语学习者国际语料库网络(ICNALE)标注的数据

集,以及基于INLG2022语言学习者反馈评语生成

共 享 任 务 (FCG GenChal)的 数 据 集。前 者 从

ICNALE语料库中选取了来自中国、日本、韩国、泰
国、印度尼西亚等国家的1194篇文章,使用日语对

其进行了反馈评语标注,其中400篇文章的作者来

自中国,约占33.5%。尽管该数据集属于跨语言数

据集,但该数据集并未得到实际的使用。而后者则

是在前者的基础上筛选出有关介词使用错误的子

集,并将其反馈评语翻译为英语。这也是目前唯一

广泛应用于反馈评语生成的数据集,其规模如表2
所示。
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表2 反馈评语数据集规模

数据集名称
学习者

语句数量

总词语

数量

反馈评语

数量

ICNALE数据集 17938 300289 10463

共享任务数据集

(FCGGenChal)

训练集 4868 110906 4868

开发集 170 3142 170

测试集 215 4446 215

2.2 数据标注

2.2.1 数据清洗

本研究首先对原始数据集中存在的错误进行了

修正,主要包括以下几个方面:
错误符号 语法术语符号、原句引用符号及引

号的使用需要满足两两匹配关系。在这一步骤中,
修正了包括非法语法术语(如<<verb>> → <
verb>)、非法原句引用(如<<couple> → <<
couple>>)和非法引号(如 'of ' ' →"of")等错误。

符号混淆 语法术语符号和原句引用符号分别

应为“<…>”和“<<…>>”,然而在原始数据集

中,部分符号存在混淆使用的情况。例如,语法术语

“<verb>”被错误标记为“<<verb>>”。本研究

通过人工逐条检查的方式,修正了此类混用错误。
非法索引 目标索引的起始位置和结束位置必

须精确对应错误单词的起始位置和结束位置,且不

能包含单词之间的空格。例如,对于句子“Itisfun
tome.”,索引10:12是正确的,而9:12的索引则是

非法的。本研究通过将字符级别索引自动转化为单

词级别索引以解决这一问题。
字符编码 其他一些较为少见的错误,如语法

错误和非ASCII字符的使用(如全角符号 'A' 和半

角符号 'A'),也在数据清洗过程中得到了修正。

2.2.2 评语翻译

对于生成由学习者母语撰写的跨语言反馈评

语,一个最自然的思路是在现有单语言反馈评语生

成结果的基础上增加一个翻译模块。因此,本研究

首先尝试使用商业机器翻译模型进行从英语到汉语

的评语翻译。然而,根据本文的测试结果,反馈评语

中包含的表示语法术语和学习者语句引用等的特殊

符号(如“<”、“>”、“<<”和“>>”)通常无法被传

统机器翻译模型有效处理。具体来说,传统机器翻

译模型在面对包含此类特殊符号的反馈评语时,往
往无法准确地翻译其中的语法术语和学习者语句引

用,从而进一步造成学习者的困惑。增加机器翻

译模型的方法存在对语法术语翻译不准确(如将

“<intransitiveverb>”错误地翻译为“<in及物动词>”)、
无法理解评语中特殊符号(部分翻译或过度翻译)等
问题,这也间接证明了开展跨语言反馈评语生成研

究的必要性。基于此,本文弃用直接使用翻译模型

的方法,转而采用人工校对+基于语法术语翻译对

照表的大语言模型辅助翻译的策略,以构建跨语言

的反馈评语生成任务数据集。
语法术语翻译 在原始评语数据集中,相同的

语法点往往存在多种表述方式(如“determiner”和
“qualifiers”均表示限定词)。此类多种表述方式与

反馈评语生成任务的定义相悖,既不利于语言学习

者的学习与记忆,也不利于构建与语法知识点相对

应的详细解释。因此,本文参考一线大学英语授课

教师 的 建 议,通 过 人 工 翻 译 和 整 理,将 原 有 的

2202个日语语法术语和348个英语语法术语全部

对应并归纳为1745个汉语语法术语,减少了其中

的重复表述,并使其更符合中国英语教学的实际

需求。
机器翻译辅助 本文基于上述构建的语法术语

翻译对照表,使用GPT-4-Turbo模型对英语反馈评

语进行翻译,以解决传统机器翻译模型在处理反馈

评语中特殊符号之间的内容经常出现错误的问题。
为了确保大语言模型的翻译结果符合预期,本文在

Prompt中加入了对翻译要求的详细描述,并提供了

输入输出示例作为提示。此外,本研究根据构建的

语法术语对照表,将语法术语翻译和原句引用进行

了替换操作,通过 Prompt的形式输入 GPT-4模

型,从而在翻译过程中保留语法术语和原句引用中

的特殊符号。所用Prompt如表3所示。为了使模

型拥有更好的翻译效果,本文在调用API时使用了

以下SystemPrompt:“YouareChatGPT,alarge
languagemodeltrainedbyOpenAI,basedonthe
GPT-4architecture.\nKnowledgecutoff:2023-12\n
Currentdate:2024-03-10”。

人工校对 为了进一步提高汉语反馈评语的质

量,本研究招募了10名汉语母语者、所学专业为日

语或日语水平达到 N2以上的本科生和研究生,基
于GPT-4模型的翻译结果,对汉语反馈评语进行校

对。校对的主要任务包括:①检查翻译结果是否符

合汉语的表达习惯;②检查翻译结果与原始反馈评

语的含义是否一致;③检查翻译后的反馈评语是否
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表3 使用GPT-4模型翻译反馈评语所用Prompt

日-汉评语翻译Prompt 英-汉评语翻译Prompt

请将下面的日语句子翻译成汉语,不要保留任何日语。在

翻译中,请使用以下给定的词语替换:
{term_str};{reference_str}。直接输出翻译后的汉语句子,
不要包含任何其他内容。
日语句子:{feedback}
汉语句子:

将下面的英语句子翻译成汉语。在翻译中,请使用以下给定

的词语替换:
{term_str};{reference_str}。直接输出翻译后的汉语句子,不
要包含任何其他内容。
英语句子:{feedback}
汉语句子:

term_str= {非母语语法术语}→ {汉语语法术语}

reference_str= {原句引用}→ {原句引用}

包含与原始评语相同的语法术语和原句引用等;

④检查翻译后的反馈评语中包含的特殊符号是否符

合两两匹配关系,以及其他格式是否正确。本研究

为标注者组织了反馈评语生成任务翻译的培训会

议,并让其对20条翻译结果进行了试标注。标注者

正确完成试标注后,方可进行正式的标注任务。标

注结束后,我们对标注结果进行了最终审核。为了

更加准确地评估模型在实际应用中的效果,本文还

邀请了两位英语教师对测试集进行了二次校对。

3 实验

基于上一节中构建的跨语言反馈评语数据集,
本研究首先明确了任务定义,随后分别采用了附加

引导提示信息的流水线预训练语言模型和基于少样

本提示的大语言模型开展实验,最后详尽说明了本

文使用的评估指标。

3.1 任务定义

跨语言反馈评语生成通常指根据给定的学习者

语句,自动生成以学习者母语为载体的反馈评语。
在本研究中,输入数据是一个由英语语句及其错误

位置索引构成的集合,输出则是针对指定错误位置

的汉语反馈评语。其中,错误位置索引是一个整数

区间,用于明确标识学习者语句中需要解释说明的

具体错误位置。生成的反馈评语旨在帮助作者(语
言学习者)提升写作技能,内容通常包含对语法错

误的点评,同时可能涉及话语、结构以及内容方面

的建议。这些建议不限于改善学习者当前写作质

量,还可能包含对学习者的鼓励或表扬,以增强其

信心。
介词使用是非英语母语学习者常见的难点之

一,其中包括介词区分、固定搭配、特殊用法以及习

惯用语等方面的挑战。介词使用错误类型在现有数

据集中拥有最大的数据量,在所有错误类型中占有

最高的比例。因此,本研究以介词使用错误类型的

跨语言反馈评语生成作为研究起点。已有研究表

明,对于低资源的反馈评语类型,通过数据增强方法

可显著提升模型性能[7-8]。因此,对于数据量较少的

其他错误类型,可以通过数据增强的方式扩大数据

规模,并采用与介词使用错误类型相同的方法生成

反馈评语。

3.2 方法

3.2.1 预训练语言模型方法

反馈评语生成任务是一种序列到序列的生成任

务,其目标是将语言学习者撰写的输入文本转换为

解释语法规则的另一段文本。这意味着,在其他生

成式任务中已被证明有效的方法(例如复制机制)可
能同样适用于该任务[5]。

以下示例表明,在一条反馈评语中通常包含四

个特殊的部分,即错误引用、修正编辑(Correction
Edit,CE)、线索词语

􀪍􀪍􀪍􀪍
(EvidenceWord,EV)以及语法

术语(GrammaticalTerms,GT)。

Input:Thesmallstepswillleadtoacomplete
banofsmokingnotonlyatrestaurants,butalsoat
anyotherindoorplaces.90:92

Output:<介词><<at>>可以与<<place􀪍􀪍􀪍􀪍
>>
􀪍􀪍

一起使用来指示某事发生的地点,但更常见的

是使用 'in '代替。
反馈评语通常会引用输入文本中出现的单词或

短语。错误引用“at”已经在输入中被标记,而未被

标记线索词语“places”也同样出现在原始语句中。
此外,反馈评语中使用符号“<”和“>”标注的语法

术语,以及引号“'”之间的修正编辑,也可能对提升

反馈评语生成的效果有所助益。如果将这些信息附
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加到生成模型的输入中,模型能够更方便地引用输

入文本中的相关片段,从而有效降低生成任务的

难度。
对于生成模型而言,同时识别原始语句中的错

误引用,并预测修正编辑、线索词语和语法术语,然
后将这些要素组织成完整语句,是一项极具挑战性

的任务。因此,我们提出将任务拆分为多个步骤,采
用流水线的方式处理。首先,前置模型会预测修正

编辑、线索词语和语法术语等信息;接着,基于这些

附加信息由生成模型输出最终的反馈评语。这种步

骤化的分解有助于模型更高效地处理复杂信息,从
而提升反馈评语生成的准确性。在跨语言反馈评语

生成任务中,本研究基于前文构建的数据集,选用多

语言预训练语言模型 mBART[13]和 mT5[14]作为反

馈评语生成模型,并对其进行微调。任务流程如

图1所示。

图1 跨语言反馈评语生成任务流程

  直接微调 在前文所构建数据集的基础上,本
文对mBART和 mT5预训练语言模型进行了直接

微调,并将其作为跨语言反馈评语生成任务的基线

模型。考虑到预训练语言模型无法有效处理输入中

的索引位置,本文对原始输入中基于字符的错误位

置索引进行了调整,改为基于单词的位置索引,并在

需要进行评语的起始位置和结束位置分别添加符号

“[”和“]”作为标记。
修正编辑 由于约有34%的反馈评语中包含

了 对 错 误 位 置 的 具 体 修 改 建 议,我 们 使 用 了

GECToR[15]模型对语料中的所有语句进行了自动

修正,以确保语句中非评语部分的语法正确性。随

后,为了精确获取针对错误位置的修改编辑(CE),
本文采用了ERRANT[16]工具,从原始语句和修正

后的语句之间提取编辑操作,并仅保留发生在评语

索引范围内的编辑操作进行保留。例如,上例中的

修 正 语 句 为:“Thesmallsteps willleadtoa
completebanofsmokingnotonlyatrestaurants,
butalsoinanyotherindoorplaces.”,保 留 的

ERRANT结 果 是:“Orig:[11,12, 'at'],Cor:
[11,12,'in'],Type:'R:PREP'”,表示原始语句中

的介词‘at’被替换为了‘in’。
线索词语 线索词语(EV)通常能提供有关语

法错误产生的关键线索或指示。例如,在处理介词

错误时,介词及其周边的名词短语往往是至关重要

的线索。通过在生成模型的训练过程中加入这些线

索词语的标注,可以显著提升模型在错误识别和修

正方面的准确率。基于已经获取的修正编辑,本文

直接应用了Fei等人[11]公开的线索词语预测模型,
以获得相应的线索词语。

语法术语 本文注意到几乎所有的反馈评语中

均包含有语法术语(GT)。在生成反馈评语之前,如
果能预测并将可能使用的语法术语附加到输入中,
可能会显著提升模型的性能。在前一节中,本研究

已经构建出一个完整的语法术语表。考虑到一条反

馈评语中可能包含多个语法术语,因此可将其视为

一个 多 标 签 分 类 任 务。基 于 此,本 研 究 借 鉴 了

Jimichi等人[10]提出的方法,在RoBERTa[17]模型的

基础上附加一个线性层来预测语法术语。该模型在

汉语数据集上训练,并且同样仅保留出现频率前十

的语法术语作为输入的附加信息。
本研究将上述三种附加提示分别追加在以制表

符“|”作为分割的原始学习者语句之后作为输入,并
尝试将这些提示两两组合或全部组合作为输入,分
别对 mBART和 mT5预训练语言模型进行了微

调,旨在探究不同输入组合对模型性能的影响。
3.2.2 大语言模型方法

鉴于大语言模型在语言理解和指令遵循方面的

强大能力,以及其在通用领域及多种自然语言处理

任务中的优异表现,本文评估了大语言模型(基于

Few-Shot策略的 GPT-3.5和 GPT-4)在跨语言反

馈评语生成任务上的效果,并探索了在此任务上提

升其效果的方法。
本研究主要关注构建有效的Prompt,以最大限

度地利用大语言模型的上下文理解和指令遵循能

力。为了使大语言模型更好地理解并适应跨语言反
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馈评语生成任务,本文在详细描述任务的基础上,尝
试了Zero-Shot、One-Shot和 Few-Shot等不同的

Prompt构造策略。通过不断优化Prompt内容,从
众多版本中筛选出了表现最佳的Prompt。在实验

中,本研究要求大语言模型扮演中国英语教师的角

色,以使其与中国英语教师的行为模式对齐。此外,
本研究还在Prompt中添加了针对错误位置的添

加、修改、删除三种类型的评语示例,以帮助模型更

好地理解任务描述、需求和输出模式。
为了深入探索大语言模型在跨语言反馈评语生

成上的表现,我们选择使用 OpenAI的闭源商用大

语言模型GPT-3.5-Turbo和GPT-4-Turbo进行实

验,二者均使用撰写本文时的最新版本,即 GPT-
3.5-Turbo-0125 和 GPT-4-Turbo-2024-04-09。本

研究采用的Prompt为:

你是一位经验丰富的中国英语教师。你需要对于给定的一

个学习者语句和其中指定的错误提供具体且简洁的汉语反

馈评语,让学习者能够理解这个错误的本质原因。学习者

语句中使用方括号[和]标记错误位置。
每一个反馈评语应该包含:为什么学习者语句中指定的结

构是错误或不合适的,其本质的原因或者规则是什么?
请直接给出反馈评语。
如下是几个例子:
学习者语句:Andhowtopropagandaandletpeople[agree
this]rule?
反馈评语:由于<动词><<agree>>是一个<不及物动

词>,所以<介词>需要在<宾语>之前。在字典中查找

<动词><<agree>>以找到合适的<介词>。
学习者语句:Wemustconsiderotherpeopleespecially[at]
thepublicplaces.
反馈评语:<介词><<at>>可以与<<place>>一起

使用来指示某事发生的地点,但更常见的是使用 'in ' 代替。
学习者语句:ItwasmiserableandIthoughtthatIdidn􀆳t
wanttoface[to]suchasituation.
反馈评语:由于<动词><<textlessface>>是一个<及

物动词>,因此<宾语>不需要<介词>。
学习者语句:{{学习者语句}}
反馈评语:

  在上述指令中,本研究将需要模型生成反馈评

语的学习者语句以示例相同的形式输入模型,有助

于其仅生成反馈评语而不包含无关内容。为了使大

语言模型在跨语言反馈评语生成任务上得到更好的

效果,本研究同样添加了如2.2.2节中所述的System
Prompt。

3.3 评估

3.3.1 自动评估指标

表层相似度 与现有关于反馈评语生成的研究

相 同,本 文 采 用 BLEU (Bilingual Evaluation
Un-derstudy)[18]作为评估生成结果表层相似度的

指标。BLEU 最初用于评估机器翻译的质量,它通

过统计模型输出文本与一组参考文本之间的 N-
gram 匹配次数,从而反映出二者之间的相似程度。
本研究直接使用了Nagata等人[4]在共享任务中提

供的评估代码,用以计算BLEU分数。
语义相似度 对于语义相似度的评估,本研究

采用了BERTScore[19]指标。BERTScore通过使用

预训练语言模型BERT来衡量生成文本与参考文

本之间的语义关联。具体而言,BERTScore通过计

算生成的反馈评语中每个词语的BERT嵌入向量

与参考反馈评语中相对应的最相似词语的余弦相似

度,来评估整体的语义匹配程度。此方法不仅关注

词语的表层匹配,而且更加重视语义的深层相似性,
从而更全面地评估生成文本的整体质量。

3.3.2 人工评估指标

在人工评估方法中,本文采用了Nagata等人[4]

提出的评估框架。具体来说,三位独立的评价者在

盲审的情况下,基于指定的评估标准,使用0~2的

评分系统对每条生成的反馈评语进行评估:完全正

确(2)、部分正确(1)或不正确(0)。其中,完全正确

(2)指反馈评语不仅包含了与参考内容相似的信息,
而且未包括任何与错误无关的内容。即使评语中包

含了参考内容未提及的相关信息,只要这些信息与

错误直接相关,亦被视为完全正确。部分正确(1)意
味着反馈评语基本准确,但需要简单编辑以提高准

确度,例如如果反馈正确指出了句子中的错误,并且

只需修改几个词便能使其内容更准确,则归于此类。
而对于那些与参考内容完全无关,未能指出错误原

因的反馈评语,则被评为不正确(0)。
所有评价者均为拥有语言学背景的汉语母语

者,其英语水平达到六级或专业四级,并且了解跨语

言反馈生成任务。此外,为了确保评估的一致性和

可靠性,本研究进行了 Kappa统计分析,其值为

0.8172,显示评价者之间有较高的一致性。

3.3.3 大语言模型评估方法

由于传统的基于参考内容的表层相似度指标

(如BLEU)与人类判断的相关性较低,而人类评估

的耗时较长且成本高昂。因此,本文针对需要一定

创造性和多样性的跨语言反馈评语生成任务,尝试

采用GPT-3.5Turbo和GPT-4Turbo等大语言模

型作为评估工具。此方法不仅可以验证本文所提方

法在更广泛语境中的有效性,还能够探索如何利用
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大语言模型的强大功能来进一步提升跨语言反馈评

语的生成质量。
本文分别采用了无监督评估和有监督评估两种

方式。在无监督评估中,本文参考 Liu等人[20]和

Wang等人[21]提出的大语言模型评估框架,分别探

索了在Prompt中指定评估维度和未指定评估维度

情况下大语言模型的评估效果;对于有监督评估,本
研究将上一节中所述的人工评估标准融入Prompt
中,以指导大语言模型进行评分。

4 分析与讨论

本节采用第4.3节中介绍的评估指标,对反馈

评语生成模型的性能进行了评估,并对结果进行了

深入分析与讨论。

4.1 预训练语言模型方法结果与分析

本节分析了采用预训练语言模型方法的结果,
基于BLEU分数和BERTScore(包括精确度、召回

率以及F1 分数)的评估结果如表4所示。
通过分析mBART模型的结果,本研究观察到

当模型输入中组合附加修正编辑和线索词语(Edit
+EV)时,BLEU 分数达到最高值(50.317%),而

BERTScore的精准率、召回率和 F1 分数分别为

86.982%、86.308%和86.589%,均高于其他单一策

略或组合策略的分数。这一结果表明,修正编辑和

线索词语相拼接组合的加入显著提升了模型生成反

馈的质量和准确性,这可能得益于附加的语法信息

为模型提供了关键的上下文支持。

表4 预训练语言模型实验结果 (单位:%)

模型

mBART mT5

BLEU
BERTScore

P R F1

BLEU
BERTScore

P R F1

Bare 47.739 84.497 83.463 83.906 40.521 83.668 82.787 83.158

Edit 43.472 85.571 84.154 84.784 42.126 84.946 84.473 84.625

EV 45.141 84.135 83.381 83.700 41.180 83.515 82.664 83.011

GT 48.951 86.973 86.144 86.490 47.953 85.662 84.693 85.100

GT+Edit 49.581 86.942 85.979 86.391 46.211 84.972 84.725 84.781

GT+EV 47.546 86.793 85.153 85.896 45.901 85.116 84.329 84.644

Edit+EV 50.317 86.982 86.308 86.589 42.693 84.198 83.413 83.736

GT+Edit+EV 48.503 86.803 85.961 86.313 44.538 85.069 83.961 84.442

  对于 mT5模型而言,采用单独附加语法术语

(GT)的 输 入 策 略 表 现 出 最 优 的 BLEU 分 数

(47.953%),并在 BERTScore的精准率和F1 分数

上获 得 了 相 对 较 高 的 评 分(分 别 为85.662%和

85.100%)。这一现象说明语法术语信息对于 mT5
生成反馈评语有极大的辅助作用。

当采用多元输入组合策略(GP+Edit+EV)
时,本文注意到,虽然这一组合在BLEU分数上并

未达到最佳的效果,但在 mBART和 mT5模型上

的 BERTScoreF1 分 数 均 有 所 提 升,分 别 达 到

86.313% 和84.442%。这表明了一个多元化的输

入组合可能为模型平衡精确度与召回率提供了额外

的帮助,尽管这种平衡并未在BLEU分数上反映出

显著的提升。

在两种模型的对比中,mBART在大多数评价

指标上均优于mT5,这可能表明mBART在处理英

语到汉语的跨语言反馈生成任务上具有更为适宜的

架构和更强的处理能力。
考虑到人工评估的时间和成本,我们仅对在

mBART和mT5两个模型上取得最佳效果的情况

进行了 人 工 评 估,其 准 确 率 分 别 为 62.84% 和

59.27%。

4.1.1 流水线中的前置模型效果

修正编辑和线索词语预测模型效果 由于预测

线索词语需要依赖修正编辑结果,本节将二者合并

进行探讨。目前,最先进语法错误纠正模型的准确

率约为67.5%。此外,由于在反馈评语数据集中,有
部分实例是针对语言习惯的评语,即其原始的语句
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在语法上并非存在错误,但是存在更符合语言习惯

的表述方式,这类实例目前难以从现有GEC模型中

获取更多的修正信息。总体来看,GECToR能够识

别和修正的语法错误实例尚不及全部数据条目的

50%,如表5所示。

表5 GECToR修正错误数量及比例

数据集 评语数量 修改数量 修改比例/%

训练集 4868 2383 48.95

开发集 170 80 47.06

测试集 215 90 45.58

  虽然在全部数据中仅有一部分数据含有附加

的修正编辑和线索词语信息,但是本研究发现仅

有部分数据带有的信息对提升模型效果仍然发挥

了重要作用。如表6所示,对于 mBART模型,尽
管添加修正编辑和线索词语信息导致了在全部测

试数据上模型效果的下降,但是针对带有附加信

息的部分实例,效果的下降大大缓解;对于 mT5
模型,带有附加信息的实例比整个测试集展现出

了更好的效果。因此,可以推测的是,随着 GEC
模型效果的提升,这一方法有望显著增强跨语言

反馈评语生成的效果。

表6 直接微调和以修正编辑或线索词语作为附加信息的结果分析 (单位:%)

模型
mBART mT5

全部数据 部分附加信息数据 全部数据 部分附加信息数据

Bare 47.7391 48.5225 40.5210 41.0460

Edit 43.4723(-4.2668↓) 45.2130(-3.3096↓) 42.1260(1.6050↑) 46.6778(5.6318↑)

EV 45.1406(-2.5985↓) 48.1155(-0.4070↓) 41.1802(0.6593↑) 43.2662(2.1803↑)

  语法术语预测模型效果 本研究基于附加额外

线性层的RoBERTa模型,通过改进损失函数的计算

方式和索引位置的计算策略,提高了模型对Top-10
高频语法术语预测的准确性。语法术语预测的最终

效果如表7所示,表中展示了该模型在开发集上的

多标签预测性能。

  表7 汉语语法术语预测模型结果评估 (单位:%)

EMR P R F1

18.82 85.68 72.93 78.55

  如表8所示,当使用全部而非Top-10的语法术

语作为生成模型输入中的附加信息时,生成模型的

BLEU分数相较于当前的结果有较大幅度的提升,
因此,在未来的研究中,进一步提高语法术语预测的

准确性或增加可预测语法术语的范围(如扩展至前

20个高频语法术语),都将有助于进一步提升反馈

评语生成模型的性能。

    表8 使用全部语法术语推理结果 (单位:%)

模型 mBART mT5

GT-ALL 55.0496 51.9758

4.1.2 mBART和mT5表现的差异分析

本研究观察到,在跨语言反馈评语生成任务中,
尽管mT5模型的参数量较大,但其表现却不如参数

量较小的 mBART模型。这可能由以下几个原因

导致:首先,mBART是专为机器翻译任务设计并进

行预训练的模型,其训练目标和数据处理方式与跨

语言反馈生成任务的需求更为吻合。这种专门化的

预训练架构可能赋予 mBART在相关任务上取得

更优表现的能力。相比之下,虽然mT5是一个用途

广泛的多语言模型,但其预训练任务和目标可能与

跨语言反馈生成任务的具体需求不完全匹配。此

外,mBART在微调和推理阶段需要明确指定输入

和输出语言,而mT5仅将任务视为通用的文本到文

本生成,这种差异可能增加了mT5在此任务上的复

杂性。再者,由于 mBART与 mT5在模型结构上

的不同,mBART可能因其结构或内部机制的优化,
在处理特定类型的语言生成任务时,能更有效地捕

捉语言间的转换和生成规律。
另外一个有趣的现象是,在模型的输入中附加

完全相同的提示信息,对 mBART和 mT5模型的

性能产生了截然不同的影响。对于 mBART模型

而言,添加修正编辑和线索词语后,其BLEU值仅

有微小幅度提升,甚至不及对初始模型进行直接微

调所取得的效果。相反,mT5模型在加入这一附加

信息后,其BLEU值显著高于直接微调的原始模型。
本文推测,这种差异主要源于模型架构的不同。

尽管mT5和 mBART均是基于Transformer架构

的Seq2Seq模型,但它们在处理输入和输出的方式
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上有所区别。mT5设计为将所有自然语言处理任

务视为文本到文本的转换,利用前缀提示来明确任

务类型,因此在处理结构化输入时更具优势,这使得

其能够将输入的附加信息视为明确的任务指令并有

效利用。相反,mBART以自编码方式进行预训练,
专注于文本恢复,如重构乱序或屏蔽的文本,这使其

更适合对输入进行理解,而对输入的不同表示形式

敏感度较低。
此外,mT5模型的设计初衷就是处理多样化文

本输入,并产生相应的输出。附加信息的加入为输

入文本提供了更丰富的上下文,使得mT5能够更有

效地利用这些信息,从而适应多变的输入格式。相

比之下,mBART可能更依赖输入的一致性和结构

的统一性,因此在处理更直接和传统的文本生成任

务时可能表现更佳。然而,在反馈评语生成任务中,
不是所有输入都包含修正编辑和关键词,这种结构

上的不一致可能影响了 mBART对输入的理解,从
而导致附加信息对其处理原始文本造成干扰,最终

导致性能下降。
对于适用于文本到文本转化的mT5模型而言,

输入中附加的语法术语有很大概率在输出中被直接

使用,因此其取得了最佳的性能。而对于在理解输

入方面能力更强的 mBART模型,输入中附加的修

正编辑和线索词语可能为其提供更丰富的上下文逻

辑信息,使其表现更好。

4.1.3 更多附加信息导致模型效果下降

根据本文的研究假设,当模型的输入包含更多

附加提示信息时,其生成效果应该有所提升,这一假

设也是符合人的直觉的。然而,研究发现在输入中

添加多种附加信息可能会导致模型效果不及仅添加

其中单一附加信息时的表现,即添加更多附加信息

反而导致了模型效果的下降。例如,表4中mBERT
模型附加全部语法术语、修正编辑和线索词语的情

况不如只附加修正编辑和线索词语的情况,这一现

象在mT5模型中表现得更加明显,附加多个信息的

策略均不及仅单独使用语法术语作为附加信息的

效果。
本研究认为,这一现象的原因是信息过载导致

的注意力分散。将语法术语、修正编辑和线索词语

同时附加到输入中可能导致信息量过大。对于基于

Transformer架构的模型而言,输入的每个组成部

分都会通过注意力机制相互影响。如果输入信息过

于复杂或与任务不直接相关,模型可能难以从中提

取到有效的特征,从而影响学习效果。虽然单独提

供三者对模型生成反馈评语都是有益的,但它们可

能在语义上存在重叠或者相互干扰,这会导致模型

在处理输入时产生混淆,难以区分哪部分信息更为

重要。如果语法术语、修正编辑和线索词语被同时

附加,模型的注意力可能会在这三类信息之间分散,
使得关键信息的权重降低。

4.1.4 案例研究

表9展示了基于流水线的预训练语言模型在生

成反馈评语时如何通过使用不同的附加信息来影响

生成效果的一个典型例子。

表9 预训练语言模型方法的案例分析

Theyspendtimewhichshouldbeforlearning[towork],thusleadingtodeclineofgrades.

使用结构<介词+动名词>或<动名词>代替<to不定式>来表达“在某事上浪费时间”。在字典中查找<动词> <<
spend>>的正确用法。

Bare / 由于<动词> <<learn>>是一个<及物动词>,因此<宾语>前面不需

要有<介词>。在字典中查找<动词><<learn>>的用法。 ×

GT
<to不定式>、
<动名词>

使用<to不定式>的<动名词>形式来表达“为了某事努力工作”
􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍

。 √

Edit towork→ working
使用结构<介词+动名词>或<动名词>代替<to不定式>来表达学习的

􀪍􀪍􀪍东西
􀪍􀪍

。在字典中查找<动词><< work>>􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍
的用法。 √

EV spend、for
使用结构<动名词>代替<to不定式>来表达“在某事上浪费时间”。在字

典中查找<动词><<spend>>的正确用法。 √

Edit+EV
towork→ working|

spend、for
使用结构<介词+动名词>或<动名词>代替<to不定式>来表达“在某

事上浪费时间”。在字典中查找<动词><<spend>>的正确用法。 √

  该表的前两行分别为学习者语句和人类教师提

供的反馈评语,接下来的五行分别为 mBART模型

在不同附加信息配置下生成的反馈评语。表中波浪

线标识了评语中存在错误的内容,而下划线突出了

正确且其他评语未涉及的内容。
在学习者语句中,“whichshouldbeforlearning”
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是修饰宾语“time”的定语从句,而“work”应该作为

目的状语,以解释他们花时间的目的。然而,学习者

错误地使用了介词“to”与“learning”进行搭配。不

含任何附加信息方法生成的解释完全错误;采用语

法术语或修正编辑的方法正确地解释了修改方式,
但错误原因的分析有误;而附加了线索词语的方法

首次正确识别出关联错误的词语为“spend”;取得最

佳表现的修正编辑+线索词语的方式进一步完善了

修改方 式,即 提 示 出 可 以 改 为“working”或“on
working”。这些结果与添加各种附加信息的初衷

相符,证明了方法的有效性。

4.2 大语言模型方法结果与分析

本节评估了大语言模型(GPT-3.5和 GPT-4)
在少样本学习策略下生成跨语言反馈评语的表现,
并将其与采用修正编辑+线索词语(Edit+EV)流
水线的预训练语言模型 mBART在本任务上的表

现进行对比分析。最后,通过计算与人工评估的相

似性,说明使用大语言模型进行评估的可靠性。
此外,本节中引入了宽松的人工评估指标:模型

生成的反馈评语中只要包含有错误相关的信息,即
认为它是正确的(不考虑生成内容中是否存在错误

和无关信息),实验结果如表10所示。实验表明,
GPT-3.5表现较差,而GPT-4展现出显著的性能提

升,尤其在严格的人工评估中超过了 GPT-3.5约

32.56%。使用Edit+EV策略的 mBART模型同

样表现优异,特别是在宽松评估中得分接近80%。
这一结果凸显了使用先进的预训练模型和专门的优

化策略对于提高反馈评语生成准确性的重要意义。

表10 大语言模型于预训练语言模型效果的人工评估

(单位:%)

模型/方法 人工评估(严格) 人工评估(宽松)

GPT-3.5
(Few-Shot)

37.21(25.42↓) 56.98(23.00↓)

mBART-Large
(Edit+EV)

62.84 79.98

GPT-4
(Few-Shot)

69.77(7.14↑) 89.53(9.55↑)

  如表10所示,GPT-4在Few-Shot策略下对跨

语言反馈生成任务的适应性和效果显著优于GPT-
3.5,而mBART-Large则利用其附加修正编辑和线

索词语的策略,展现出稳定而高效的反馈评语生成

能力。在 跨 语 言 反 馈 评 语 生 成 任 务 中,仅 拥 有

0.68B参数的预训练语言模型mBART在经过微调

后,效果较大幅度超过拥有175B参数量的GPT-3.5,

较小幅度低于包含约1800B参数规模的GPT-4,本
文认为这足够令人兴奋。这意味着相较于通用的大

语言模型,拥有更小参数规模的预训练语言模型可

以通过针对特定任务的深入优化,同样能够展现出

较好的效果。虽然基于预训练语言模型方法的效果

尚不及最新最先进的GPT-4-Turbo模型,但其仍然提

供了有价值的见解和创新,并为未来的研究奠定基础。
4.2.1 与人类教师评语的语言一致性

面向语言学习者的反馈评语生成不仅需要准确

性,还要具备教育意义和可理解性,以确保学习者能

从中获得最大的教育效益。本研究显示,经过任务

数据微调的预训练语言模型能够更好地模仿人类教

师使用的自然和教育性语言风格。
本研究通过人工标注比较了预训练模型生成的

评语与真实教师评语的语言风格和表达方式。结果

表明,预训练模型生成的评语在语言风格上与人类

教师的评语更为接近,这有助于提升反馈评语的被

接受程度和实际效果。相比之下,大语言模型虽然

能够生成语法结构正确的语句,但其风格和用词往

往缺乏针对性和教育性细节,有时可能显得过于机

械或与教学语境不够契合。虽然大语言模型在通用

领域的能力远高于预训练语言模型,但其微调过程

需要大量计算资源和训练数据。因此,在目前的情

况下难以对其进行微调,以使其适配到跨语言反馈

评语生成任务中,更不易于与人类教师的反馈评语

在内容、语言及形式上进行对齐。

4.2.2 评语的简洁性

在实际语言教学场景中,反馈评语的长度直接

影响到学习者的阅读兴趣和理解程度。一些研究已

经表明,大语言模型在表达相同的意思时倾向于生

成更长的内容。尽管我们已经在Prompt中要求大

语言模型生成尽可能简洁的评语,并添加了一些示

例,但是其生成的评语长度仍然达到了人工标注和

预训练语言模型的近两倍,而这会大大影响学习者

的学习体验和效果。预训练语言模型生成的评语长

度则与人工标注结果更为接近,结果如表11所示。

表11 不同方法生成反馈评语的平均长度

模型/方法 平均评语长度 (字符)

人类教师 59.72

mBART-Large(Edit+EV) 56.26

GPT-3.5(Few-Shot) 115.09

GPT-4(Few-Shot) 119.45

  除此之外,预训练语言模型在资源的可持续性
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和可定制性方面具有显著优势。大语言模型如

GPT-3.5和GPT-4在运行时需要大量的计算资源,
这可能不适合所有使用场景,特别是在资源有限的

环境中。相比之下,预训练语言模型通常具有更低

的资源需求,更适合长期可持续发展。并且,预训练

模型也更易于针对特定的教育需求进行调整和定

制。例如,可以根据学习者的具体错误类型或学习

阶段调整模型参数,更好地适应不同学习阶段和不

同教育场景。

4.2.3 大语言模型评估方法的有效性

如第3.3.3节所述,本节使用大语言模型(GPT
3.5-Turbo和GPT4-Turbo)分别对预训练语言模

型和大语言模型生成的反馈评语进行评估,结果如

表12所示。

表12 大语言模型评估结果 (单位:%)

生成模型

评估模型

GPT-3.5 GPT-4

无监督

无维度 含维度
有监督

无监督

无维度 含维度
有监督

GPT-3.5(Few-Shot) 94.76 60.47 69.70 74.42 59.30 46.18

mBart-Large(Edit+EV) 77.91 58.14 65.59 43.02 66.28 70.24

GPT-4(Few-Shot) 98.83 84.88 60.12 97.67 88.37 85.88

  在无监督评估过程中,当Prompt没有包含评

估维度时,GPT-3.5模型和GPT-4模型均对大语言

模型生成的反馈评语给出了较高的评分,这是由于

在缺乏具体评分参考和示例的情况下,大语言模型

难以准确地理解反馈评语生成任务,因此更加倾向

于大语言模型自身生成的答案。然而,当Prompt
包含评估维度时,GPT-4模型降低了对大语言模型

生成结果的评分,并提高了对预训练语言模型生成

结果的评分,这说明评分维度的加入有助于大语言

模型更加明确任务定义及其评估方式。
在有监督的评估过程中,通过使用人工标注的

反馈评语作为参考,大语言模型可以更加了解任务

的模式,以更加客观和符合任务要求的方式进行评

估。值得注意的是,大语言模型都更加倾向于自己

生成反馈评语,这表明其在作为评估模型效果的工

具时可能存在偏见。
总体而言,应该使用能力更强的模型评估能力

较弱的模型,类似于老师对学生的评价。所以,本研

究倾向于采用GPT-4作为评估者的结果,尽管会更

偏向自身生成的答案。在三种设置中,GPT-4与人

工评 估 的 Kappa一 致 性 分 别 为4.52、15.43 和

34.30,表明其与人类评估者之间有较高的一致性。
这进一步证实,通过增加评估指标和参考示例,可
以提高大模型对评估任务的理解和与人类评估的

一致性。

4.2.4 案例研究

本研究采用了 Few-Shot策略来生成反馈评

语,而未对大语言模型进行微调。由于大语言模型

的上下文学习能力有限,可能导致其生成的反馈评

语在语言风格和结构组织上与人类评语存在显著差

异。表13中对比了人类教师、经过微调的 mBART
(Edit+EV)、GPT-3.5和 GPT-4生成反馈评语的

示例,表中最后一列展示了GPT-4模型在有监督情

况下的评分。

表13 大语言模型方法的案例分析

Recently,somepeopleappealthegovernmenttomakeanewlawtoban[peoplesmoking]inrestaurants.

人类 当<动词><<ban>>的<宾语>是人时,禁止的行为用<from+动名词>表示

mBART(Edit+EV) 当<动词><<ban>>的<宾语>是人时,禁止的行为用<from+动名词>表示 2

GPT-3.5(Few-Shot)
在这个句子中,动词“appeal”后面接的宾语应该是直接跟在其后的,应使用“tobansmoking
bypeople”来表达这个意思。在这种情况下,需要把动词“ban”及其后面的宾语“smoking”放
在一起作为一个整体

0
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GPT-4(Few-Shot)
“peoplesmoking”这个短语在这里需要使用名词化形式,应为“thesmokingofpeople”或者更

简洁地说,可以使用“smoking”。在英语中,当我们希望表述一个动作的泛化行为时,通常使

用名词形式。在此句中,使用“smoking”替换“peoplesmoking”,可以让语句更加地道和清晰

1

  学习者语句中的短语“banpeoplesmokingin
restaurants”并没有明显违反语法规则,但这种表述

可能导致一些歧义。这一表述可能被解释为专门禁

止“在餐厅吸烟的人们”,而不是常见的表达“禁止在

餐厅吸烟”。而“ban”一般的用法是“bansb.from
sth.”或“banfromdoingsth.”。

在这一示例中,微调后的 mBART模型与大语

言模型采用不同的修改方式。mBART生成的评语

中提供了英语语法规则,即使用“from + 动名词”
来表达禁止的行为,使得语句更加符合英语的习惯

用法和教学中的固定搭配。而GPT-3.5模型没有

对输入中指定的位置做评语,并且提出的修改方式

“tobansmokingbypeople”显得笨拙和生硬,造成

了表达的冗长。GPT-4模型建议将“peoplesmoking”
简化为“smoking”不仅使句子更流畅,也避免了不

必要的重复和过度的具体化。但是,在专注于介词

使用的教学场景下,使用微调预训练语言模型的方

法显然是更适合的。此外,通过上例可以观察到,大
语言模型生成的评语的长度远大于经过微调的预训

练语言模型生成的评语的长度。

5 结语

本研究提出了一种新颖且具有挑战性的跨语言

反馈评 语 生 成 任 务(CLFCG)。首 先,本 文 基 于

GPT-4模型,利用人工标注的语法术语,对现有资

源进行了翻译,并通过人工校对提升翻译质量,从而

构建了首个英-汉跨语言反馈评语数据集。为应对

这一任务,本文使用了两种多语言预训练模型,并探

讨了不同附加信息对模型效果的影响。同时,分析

了最先进的大语言模型在这一任务上的应用效果。
通过广泛的实验验证,本文提出的方法能够有效地

处理跨语言反馈评语生成任务。通过对结果的深入

分析,本文期望为自然语言处理社区贡献更多洞见。
未来,我们计划探索输入中更多提示信息的拼接与

排序对模型的影响,并进一步分析本文所提方法对

不同类型的错误生成反馈评语的效果差异。
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关于开展2025年“中国中文信息学会博士学位论文激励计划”
推荐工作的通知

为推动中国中文信息处理领域的科技进步,鼓励创新性研究,促进青年人才成长,现开展2025年

“中国中文信息学会博士学位论文激励计划”推荐工作,具体事项通知如下:
一、申报资格

1.论文作者在攻读博士学位期间,在中文信息处理技术及其相关领域的基础理论或应用研究中取

得重要成果,或在关键技术或应用技术创新等方面成果显著。

2.论文作者在申报受理日期当年和前一年(2024年、2025年)获得博士学位。

3.论文作者须为中国中文信息学会个人会员。
二、推荐办法

CIPS接受各单位或三名学会理事/会士/院士联名推荐的候选博士论文。

1.每个单位推荐候选博士学位论文不超过3篇。

2.每位学会理事/会士/院士推荐候选博士论文不超过2篇。

3.已经参评过的论文,不得再次参评。

4.已获得其他一级学会推荐的博士学位论文(含提名),不得再次参评。
三、评审程序

根据参评博士论文的研究方向选聘专家组成评审委员会,负责组织工作。评审过程分为格式审

查、初审、终审和颁奖四个阶段。
受理材料:2025年7月11日—8月11日,受理材料,资格审查。
初审阶段:2025年8月12日—9月12日,专家初审,初审结果进行公示,为期3天。
终审阶段:2025年9月15日—9月30日,专家终审,终审结果进行公示,为期3天。
颁奖大会:时间待定

四、申报材料

1.印刷版论文3份,电子版1份;

2.推荐表(附件)纸质版3份(附相关证明材料),推荐表电子版1份;

3.攻读博士论文期间发表的论文(集)印刷版3份,电子版1份;

4.其他有关证明材料。
涉密推荐材料,请按国家有关法律、法规进行审查,并提交保密审查证明。
五、联系方式

1.电子版材料请发送至评选邮箱:pingjiang@iscas.ac.cn
(请在邮件主题标注“姓名,2025CIPS论文激励计划”字样)

2.印刷版材料请邮寄至:
北京市海淀区中关村南四街4号7号楼201房间

中国中文信息学会100190 电话:010-62661047
联系人:肖老师(请在信封表面标注“姓名,2025CIPS论文激励计划”字样)

(中国中文信息学会)
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