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Jak napisac spell corrector?

1. Wstep

Korektor pisowni (ang. spell corrector) jest narzedziem do identyfikacji i korekcji bledow
ortograficznych w tek$cie, moze tez stuzy¢ do sprawdzania interpunkcji. Obecnie takie
oprogramowanie jest wbudowane w ustugi, takie jak edytory tekstu, stowniki elektroniczny czy
w wyszukiwarkach internetowych.

W ponizszym raporcie opiszemy jak stworzy¢ podstawowy korektor pisowni oparty o techniki
NLP (Natural Language Processing), ktory pozwala identyfikowac literowki i sugeruje
uzytkownikowi mozliwa poprawke. Omawiany model dziala na podstawie obliczenia
prawdopodobienstwa wszystkich kandydatow do naniesienia poprawki i po jego obliczeniu
wybierany jest kandydat z najwigkszym prawdopodobienstwem, ktory zastepuje btednie
zapisany wyraz.

2. Opis dzialania

Podstawa omawianego korektora jest wykorzystanie modelu statystycznego, ktory opiera si¢
na obliczaniu czestotliwosci wystgpowania stow w korpusie, czyli duzym zbiorze danych.
Wykorzystanie odpowiednio duzego zbioru danych pozwala ocenié, jakie stowa w danym
jezyku maja najwieksze prawdopodobienstwo wystgpienia.

Aby szczegotowo omowic dzialanie spell correctora zaczniemy od teorii prawdopodobienstwa.
Na poczatek ponizszy wzor (na razie nie musimy zna¢ poszczegdlnych sktadowych, poniewaz
wyrazenie znacznie si¢ upraszcza):

argmax ¢ e candidates P(CIW)

zgodnie z twierdzeniem Bayesa jest rtOwnowazne:

P(c)P(wlc)
argmax ¢ e candidates W

gdzie P(w) oznacza prawdopodobienstwo wystapienia stowa w podanego przez uzytkownika.
P(w) dla kazdego stowa jest takie samo, mozna je poming¢ co daje koncowe wyrazenie

argmax ¢ e candidates P(C)P(ch)

gdzie ¢ to kandydat to poprawienia btednego wyrazu.



Powyzsze wyrazenie mozemy rozbi¢ na cztery czesci:

M eChan |Zm * argmax - znajdz tego kandydata ¢ sposrod wszystkich kandydatow, dla
. ktorego prawdopodobienstwo znalezienia odpowiedniej poprawki jest
SelekCJ | najwieksze |
MOdeI * Odpowiada za informacje, ktore poprawki kandydatéw c nalezy wzigé
pod uwage c € candidates
kandydata )

* P(c) - prawdopodobienstwo z jakim poprawka znajduje sig w tekscie

MOd el jezykowy angielskim. Na przykiad P(,the”) = 0.07, oznacza, ze stowo ,the” stanowi

statystycznie 7% dowolnego tekstu napisanego w jezyku angielskim.

* P(w|c) - prawdopodobienstwo, ze jesli autor wpisat stowo w to miat na
MOdel b*ed u mysli c. Na przyktad P(.teh”|"the”) jest relatywnie wysokie, ale
P(.theeeabc’|"the”) bytoby juz niskie.

Omowimy teraz poszczegolne czesci.

2.1. Mechanizm selekcji

Ze wszystkich mozliwych kandydatow do poprawki szukamy takiego stowka e, ktérego
prawdopodobienstwo wystgpowania w stowniku jest najwieksze.

Mechanizmem selekcji w kluczowym wyrazeniu dla spell corectora jest argmax, (w jezyku
Python, argmax jest tozsame z uzyciem funkcji max z argumentem key, gdzie do argumentu
key przypisywana jest zdefiniowana przez programist¢ metoda).

Przyktadowo, w jezyku angielskim stdowko the ma najwigksza czgstotliwos$é wystepowania w
teksScie.

®o0s

>>> WORDS.most_common(10)
[(‘the', 79808),

('of', 40024),

(‘and', 38311),

((‘to', 28765},

>>> max(WORDS, key=P)

"the'




2.2. Model kandydata

Kolejnym krokiem jest generowanie kandydatow do poprawki, ze stow wystepujacych w
korpusie. Korzystamy tutaj z tzw. odleglo$ci edycyjnej, ktora mierzy jak bardzo dwa wyrazy
r6znig si¢ od siebie ilo$cig operacji potrzebnych, zeby jedno stowo przeksztalci¢ w drugie.
Omawiany przez nas model generuje kandydatow w odleglosci edycyjnej jeden oraz dwa, czyli
kandydaci powstali po jednym lub dwoch modyfikacjach.

Na modyfikacje sktadajg sie:

e Przestawienie kolejnosci dwoch sasiadujacych liter
e Usunigcie litery

e Dodanie litery

e Zamiana litery na inng

Nastepnie tak wygenerowanych kandydatow nalezy przefiltrowac, aby otrzymaé stowa, ktore
sa znane to znaczy wystepuja w korpusie. Tak otrzymuje si¢ kandydatéw do poprawki.

W Pythonie, wyrazy o odlegtosci edycyjnej réwnej jeden mozna wygenerowac na przyktad w
taki sposob:
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def editsl(word):

"All edits e

letters abcc ijklmnop

splits [(word[:1], word[il:]) or 1 in range(len(word) + 1)]

deletes [L + R[1:] for in splits if R]

transposes [L + R[1] + R[0®] + R[2:] for in splits if len(R)>1]

replaces [L + c + R[1:] for in splits if R for ¢ in letters]
inserts =[L+c+R for in splits for ¢ in letters]
return set(deletes + transposes + replaces + inserts)

Filtrowanie nieznanych stow:

R )
N N

def known(words):
return set(w for w in words if w in WORDS)

>>> known(editsl('somthing'))
{'something', 'soothing'}

Wygenerowanie stow z dwoma modyfikacjami wykonuje si¢, wywotujac funkcje edits1 na
kazdym stowie ze zbioru po jednej modyfikacji.



2.3.  Model jezykowy

Po wygenerowaniu listy kandydatéw do poprawki, nalezy obliczy¢ prawdopodobienstwo
wystepowania kazdego z nich. Nastepnie model wybiera stowo 2z najwyzszym
prawdopodobienstwem jako sugerowang poprawke. Prawdopodobienstwo kandydata oblicza
si¢ z prostego wzoru:

liczba wystapien stowa
P(word) = yorap

ilos¢ stow w korpusie

W programie mozna to wykona¢ w ten sposob:

N N

def words(text):
return re.findall(r'\w+', text.lower())

WORDS = Counter(words(open('big.txt').read()))

def P(word, N=sum(WORDS.values())):
return WORDS[word] / N

Wezytujemy plik (czyli nasz korpus), dzielimy go na wyrazy 1 zapisujemy w stowniku
WORDS wyrazy i ilo$¢ ich wystapien.

Funkcja P zwraca prawdopodobienstwo dla danego stowa wedlug wzoru.

2.4. Model bl¢du

Na tym etapie dokonujemy wyboru najbardziej pasujacego kandydata na poprawke stowa
wpisanego przez uzytkownika. Zaktadamy, ze wszystkie znane stowa o odlegtosci edycji 1 sg
nieskonczenie bardziej prawdopodobne niz znane stowa o odlegtosci edycji 2, 1 nieskonczenie
mniej prawdopodobne niz znane stowo o odlegtosci edycji 0. Wynika z tego, ze czynnik
P(w|c) mozemy zastgpi¢ priorytetem przypisanym do danego kandydata.

def correction(word):
return max(candidates(word), key=P)

def candidates(word):
return known{[word]) or known(editsl(word)) or known(edits2(word)) or [word]

Metoda candidates(word) tworzy wiec liste ewentualnych kandydatow do poprawki.



Kandydaci sg utozeni malejaco wzgledem priorytetu:

Stowo wpisane przez
uzytkownika jest znane
(zawiera sie w stowniku)

Stowo wymaga tylko
jednej modyfikaciji

Stowo wymaga dwoch
modyfikacji

Oryginalne stowo bez
Zmian

3. Ocena modelu i mozliwe poprawki

Omawiany przez nas model jest bardzo prostym modelem korektora pisowni, ktory dobrze
radzi sobie z podstawowymi poprawkami bledow ortograficznych w tekscie. Jednak taki model
jest w pewnym sensie ograniczony i wymaga poprawek.

Przykladowe obszary rozwoju modelu:
e Sprawdzanie pisowni zaleznie od kontekstu

Model analizuje tylko pojedyncze stowa i nie bierze pod uwagge kontekstu wyrazu w zdaniu, co
moze prowadzi¢ do niepoprawnie sugerowanych poprawek. Poniewaz poprawnos$¢ pisowni
zalezy w gléwnej mierze od kontekstu nalezato by sprawdza¢ inne stowa w catym zdaniu, aby
ustali¢ odpowiednig poprawke.

e Modele do poprawiania bledéow wewnatrz stléw oparte o deep learning

Modele wykorzystujace uczenie maszynowe, w szczego6lnosci rekurencyjne sieci neuronowe
(RNN) czy transformery (takie jak BERT, GPT) moga by¢ uzywane w korekcji pisowni. Takie
modele sg w stanie identyfikowa¢ skomplikowane wzorce 1 zalezno$ci w danych, co mozna
wykorzysta¢ do sprawdzania pisowni zarowno bez kontekstu jak 1 pisowni kontekstowe;.

e Algorytmy fonetyczne

Algorytmy fonetyczne kodujg slowa na podstawie ich fonetycznego podobienstwa, dlatego
moga by¢ wykorzystane do sugerowania poprawek, ktoére brzmig podobnie do btednie
napisanego stowa.



e Modele oparte o sylaby lub sekwencje

Mozemy takze stworzy¢ model modelu jezykowego oparty na sktadnikach stow, na sylabach
przyrostkach, albo opiera¢ go na sekwencjach znakow, takich jak powszechne sekwencje 2-, 3-
1 4-literowe.

Modele sekwencja-do-sekwencji (seq2seq) sa typem modelu, ktéry moze przeksztatci¢ jedna
sekwencj¢ (np. zdanie z bledami pisowni) w inng sekwencje (np. to samo zdanie z
poprawkami).

e Implementacja rozwigzania w jezyku kompilowanym

Przestawiony przez nas przyktad korzysta z jezyka Python, ktory jest interpretowalny.
Stworzenie modelu w jezyku kompilowanym pozwolitoby na zwigkszenie szybkosci
programu, poniewaz mogliby$my buforowa¢ wyniki, aby unikng¢ ich wielokrotnego
przetwarzania.

e Dodatkowe warto rozwazy¢ wykorzystanie rekurencyjnych sieci neuronowych
oraz transformerow, ktorych wysoka efektywnos¢ zostala udowodniona w
praktyce.

4. Podsumowanie

Przedstawiony przez nas model spell correctora opiera si¢ na prostym statystycznym modelu
jezyka. Ocenia on prawdopodobienstwo stow na podstawie czgstotliwosci ich wystepowania w
korpusie. Takie rozwigzanie jest proste w implementacji 1 dobrze radzi sobie z poprawianiem
btedow ortograficznych, jednak ma pewne ograniczenia.

Gtowng wada takiego modelu jest prosty model btedu oraz to, ze nie uwzglednia kontekstu
zdania przez co moze sugerowac niepoprawne (w sensie uzyte w niewlasciwym kontekscie)

wyrazy.
Przedstawiony przez nas korektor pisowni, mimo swojej prostoty jest dobrym punktem
startowym do dalszego rozwoju. Rozszerzenie modelu o kontekstualne sprawdzanie pisowni,
zastosowanie technik uczenia maszynowego lub réznych algorytmoéw fonetycznych, mogloby

znacznie usprawni¢ dzialanie takiego korektora, sprawiajac ze model bytby bardziej precyzyjny
i skuteczny.
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