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1 Wstep

Korektor ortograficzny to narzedzie uzywane do identyfikowania i poprawiania btedéw ortograficznych
w tekécie. Mimo ze wigkszo$¢ nowoczesnych edytoréw tekstu ma whbudowane korektory ortograficzne,
zrozumienie, jak dzialajg i jak je stworzy¢, to ciekawe zadanie z zakresu przetwarzania jezyka natural-
nego (NLP - Natural Language Processing).

Program, ktéry stworzyliSmy, to prosty korektor ortograficzny dla jezyka polskiego i angielskiego.
Uzywa on podstawowych technik NLP do identyfikowania btedéw ortograficznych/literéwek i sugero-
wania poprawek. Mimo ze jest to prosta implementacja, dobrze ilustruje podstawowe koncepcje stojace
za korektorem ortograficznym.

Nasz korektor ortograficzny dziala na zasadzie modelu statystycznego, ktéry ocenia prawdopodo-
bienstwo poszczegdlnych stow w tekscie na podstawie ich czestosci wystepowania w korpusie - duzym
zbiorze tekstéw w danym jezyku. Jesli dane stlowo nie wystepuje w korpusie, program generuje liste
kandydatéw na poprawki, ktére sa ”bliskie” oryginalnemu stowu (tzn. réznig si¢ od niego o jedna lub
dwie ”edycje”, takie jak usuniecie litery, zamiana dwoch liter miejscami, zmiana jednej litery na inna,
lub dodanie litery), a nastepnie wybiera te, ktére sa najbardziej prawdopodobne na podstawie ich
czestosci wystepowania w korpusie.

2 Rozwiniecie

Podstawa naszego podejscia do rozwiazania problemu korekcji ortograficznej jest wykorzystanie modelu
statystycznego opartego na czesto$ci wystepowania stéw w duzym korpusie tekstow. Wykorzystanie
korpusu pozwala nam na oceng, ktore stowa sa najbardziej prawdopodobne w danym jezyku.

2.1 Przygotowanie danych

Na poczatku naszej pracy zaimplementowaliémy funkcje wezytujaca korpus z biblioteki NLTK. Dla
jezyka angielskiego korzystaliémy z korpusu Brown, natomiast dla jezyka polskiego skorzystaliémy z



korpusu ’polish’. Wezytane stowa z korpusu przechowywane sa w strukturze danych typu Counter,
ktora pozwala na szybkie zliczanie czesto$ci wystepowania stow.

2.2 Generowanie kandydatéow

Nastepnie skupiliSmy sie na generowaniu kandydatéw na poprawki dla stéw, ktoére nie wystepuja w
korpusie. Wykorzystalismy do tego tzw. odleglosé edycyjna, ktéra mierzy, jak bardzo dwa stowa réznia
sie od siebie poprzez liczbe operacji edycyjnych potrzebnych do przeksztalcenia jednego stowa w drugie.
Nasz model generuje kandydatow, ktéorzy réznia sie od oryginalnego stowa o jedna lub dwie operacje
edycyjne.

2.3 Wybér najlepszego kandydata

Po wygenerowaniu listy kandydatow, model ocenia ich prawdopodobienstwo na podstawie ich czestosci
wystepowania w korpusie i wybiera najbardziej prawdopodobne stowo jako poprawke. Jezeli dla danego
stowa nie udalo sie wygenerowa¢ zadnych kandydatéw, model zwraca oryginalne stowo bez zmian.

Nasze podejécie jest proste, ale skuteczne dla wielu typéw btedow ortograficznych. Jest jednak kilka
potencjalnych obszaréw do dalszego rozwoju i usprawnien, takich jak uwzglednienie kontekstu stowa w
zdaniu czy zastosowanie zaawansowanych technik uczenia maszynowego do oceny prawdopodobienstwa
kandydatow.

3 Implementacja detali

3.1 Funkcje klasy SpellCorrector

Szczegbdlowe wyjasnienie funkcji zawartych w klasie SpellCorrector:

P(self, word): Ta funkcja zwraca ”prawdopodobienstwo” danego stowa. Jest to zdefiniowane jako
czestotliwo$é wystepowania danego stowa w korpusie dzielona przez catkowita liczbe stéw. W praktyce,
jest to prosta metoda estymacji prawdopodobienstwa danego stowa w jezyku.

correction(self, word): Ta funkcja zwraca poprawione slowo. Jezeli stowo jest znane (tj. wy-
stepuje w korpusie), jest zwracane bez zmian. W przeciwnym razie, funkcja generuje liste mozliwych
kandydatow i zwraca stowo z najwyzszym prawdopodobienstwem.

candidates(self, word): Ta funkcja generuje liste potencjalnych kandydatéw na poprawke dla
danego stowa. Najpierw sprawdza, czy dane stowo jest znane. Jezeli tak, zwraca to stowo. W przeciw-
nym razie, generuje liste stow, ktére moga byé¢ uzyskane przez wykonanie jednej lub dwoch operacji
edycyjnych na oryginalnym stowie, i zwraca te z nich, ktére sa znane.

known(self, words): Ta funkcja sprawdza, ktére z podanych stéw sg znane, tj. wystepuja w
korpusie. Zwraca zbiér tych stéw.

editsl(self, word): Ta funkcja generuje liste sléw, ktére moga byé uzyskane przez wykonanie
jednej operacji edycyjnej na oryginalnym slowie. Operacje edycyjne to: usuniecie litery, zamiana dwéch
sasiednich liter, zamiana litery na inng oraz wstawienie litery.

edits2(self, word): Ta funkcja generuje liste stéw, ktore moga by¢ uzyskane przez wykonanie
dwdch operacji edycyjnych na oryginalnym stowie. Robi to poprzez wygenerowanie wszystkich stéw z
editsl(word), a nastepnie dla kazdego z nich generuje wszystkie stowa z editsl. Jest to znacznie szerszy
zbioér kandydatéw, ale rowniez bardziej czasochtonny do generowania.

3.2 Kolejnos¢é wywolywania funkcji
1. Kiedy uzytkownik wprowadza stowo do korekcji, gtéwna funkcja correction jest wywolywana.
2. Wewnatrz funkcji correction, najpierw wywolywana jest funkcja candidates dla danego stowa.

3. Funkcja candidates najpierw prébuje znalezé stowo w korpusie, wywolujac funkcje known na
samym stowie. Jesli stowo jest znane, zostaje zwrocone.



4. Jesli stowo nie jest znane, funkcja candidates wywotuje funkcje editsl na stowie, aby wygenero-
waé wszystkie mozliwe slowa, ktére moga by¢ uzyskane przez jedna operacje edycyjna. Potem
wywoluje funkcje known na tych stowach, aby sprawdzi¢, ktore z nich sa znane. Jesli jakiekolwiek
sg znane, zwraca te slowa.

5. Jezeli zadne z tych stow nie sa znane, funkcja candidates wywohuje funkcje edits2 na stowie, aby
wygenerowa wszystkie mozliwe slowa, ktére moga by¢ uzyskane przez dwie operacje edycyjne.
Potem wywoluje funkcje known na tych stowach, aby sprawdzi¢, ktére z nich sa znane. Jesli
jakiekolwiek sg znane, zwraca te slowa.

6. Jezeli zadne z tych stow nie sg znane, funkcja candidates zwraca oryginalne stowo.

7. Nastepnie, funkcja correction wywotuje funkcje P na kazdym ze stoéw zwroconych przez candida-
tes, aby obliczy¢ ich prawdopodobienstwa. Wybiera stowo z najwyzszym prawdopodobienstwem
i zwraca je jako poprawione stowo.

3.3 Funkcje edycji

Nasza implementacja korzysta z czterech podstawowych operacji edycyjnych:
1. Usuwanie (deletes): usuwa kazda litere z oryginalnego stowa, tworzac nowe stowo.
2. Zamiana (transposes): zamienia miejscami kazde dwie sasiednie litery w oryginalnym stowie.
3. Zmiana (replaces): zmienia kazda litere w oryginalnym stowie na inng litere.

4. Wstawianie (inserts): wstawia kazda mozliwa litere na kazda mozliwa pozycje w oryginalnym
stowie.

Te operacje sa wykonywane na wszystkich stowach, ktore nie sa obecne w korpusie, w celu genero-
wania listy potencjalnych kandydatéw na poprawki.

4 Obszary do dalszego rozwoju

Kontekstowe sprawdzanie pisowni: Opisany powyzej korektor pisowni analizuje tylko pojedyncze stowa
bez uwzgledniania ich kontekstu. Jednakze poprawna pisownia stowa czesto zalezy od kontekstu. Na
przyklad stowo "read”mogloby by¢ bledem pisowni stowa ”red”w zdaniu "I like the read car” (Lubie
czerwony samochdd), ale mogloby byé poprawne w zdaniu "I like to read books” (Lubie czytaé ksiazki).
Kontekstowe sprawdzanie pisowni polega na uzyciu kontekstu stowa (tj. stéw wokél niego) do okreslenia
najprawdopodobniej poprawnej pisowni. Mozna to zrobi¢ za pomoca technik takich jak n-gramy, ukryte
modele Markova, czy rekurencyjne sieci neuronowe.

Modele Deep Learning: Modele Deep Learning, w szczegdlnosci rekurencyjne sieci neuronowe (RNN),
transformery (takie jak BERT, GPT) i ich warianty, odniosty duzy sukces w wielu zadaniach NLP, w
tym w korekcji pisowni. Modele te moga uchwycié¢ skomplikowane wzorce i zaleznosci w danych, co
czyni je bardziej dokladnymi niz prostsze metody. Moga by¢ one uzywane zaréwno do sprawdzania
pisowni bez kontekstu, jak i kontekstowego.

Modelowanie jezyka: Model jezyka to model, ktéry moze przewidzie¢ prawdopodobienstwo sekwen-
cji stow. Moze to by¢ uzywane do oceny réznych mozliwych poprawek stowa lub zdania na podstawie ich
prawdopodobienstw. Modele jezyka moga by¢ tworzone za pomoca réznych technik, w tym n-graméw,
RNN i transformeréw.

Algorytmy fonetyczne: Algorytmy fonetyczne, takie jak Soundex, Metaphone, czy Double Meta-
phone, koduja stowa na podstawie ich fonetycznego podobienstwa. Moga one by¢ uzywane do sugerowa-
nia poprawek, ktére brzmia podobnie do btednie napisanego stowa, co moze by¢ szczegdlnie przydatne
przy poprawianiu literowek.

Modele sekwencja-do-sekwencji: Modele sekwencja-do-sekwencji (seq2seq) sa typem modelu, ktéry
moze przeksztalcié jedna sekwencje (np. zdanie z bledami pisowni) w inna sekwencje (np. to samo
zdanie z poprawkami). Te modele, ktére zazwyczaj sa implementowane jako RNN lub transformery,
moga by¢ trenowane do poprawiania btedow pisowni w bardziej elastyczny i potezny sposob niz metody,
ktére patrza na kazde stowo indywidualnie.



Model btedéw: Model btedéow to model typéw bleddw, ktére ludzie popelniaja podczas pisania. W
oparciu o model btedéw mozna opracowaé algorytmy poprawiajace tekst, ktére uwzgledniaja najczest-
sze bledy popelniane przez uzytkownikéw. W ten sposéb narzedzia te moga pomoc w poprawie jakosci
tekstu oraz zwiekszeniu efektywnosci procesu pisania i edycji.

5 Podsumowanie

Nasza implementacja korektora ortograficznego oparta jest na statystycznym modelu jezyka, ktory
ocenia prawdopodobienstwo poszczegdlnych stow na podstawie ich czestoéci wystepowania w korpusie.
Nasze podejscie jest skuteczne dla wielu typéw bledéw ortograficznych, ale ma tez swoje ograniczenia.

Nie uwzglednia kontekstu stowa w zdaniu, co moze prowadzi¢ do niepoprawnej korekty w przy-
padku stéw, ktore sa ortograficznie poprawne, ale uzyte sa w niewlasciwym kontekscie. Ponadto, nasza
implementacja opiera sie na relatywnie prostych technikach NLP i nie wykorzystuje zaawansowanych
technik uczenia maszynowego, ktore moga zwickszy¢ precyzje korekty.

Mimo tych ograniczen, nasz korektor ortograficzny jest dobrym punktem wyjscia do dalszego roz-
woju i eksploracji w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego. Przez rozszerzenie naszego modelu o
kontekstualne sprawdzanie pisowni lub zastosowanie zaawansowanych technik uczenia maszynowego,
mogliby$my stworzy¢ jeszcze bardziej precyzyjny i skuteczny korektor ortograficzny.
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