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Czym jest | jak dziata spell corrector
wysokopoziomowo?

Spell corrector jest Dziata na podstawie Po obliczeniu
odpowiedzialny za obliczenia prawdopodobienstwa Btednie zapisany wyraz jest
automatyczne prawdopodobienstwa wybierany jest kandydat z zastepowany wybranym
poprawianie literowek w wszystkich kandydatow do najwiekszym kandydatem

tekstach naniesienia poprawki prawdopodobienstwem



Prawdopodobienstwo - teoria

dI'8IMaAX ¢ e candidates P(C‘W)

Zgodnie z twierdzeniem Bayesa jest to rownowazne:

P(c)P(w|c)
AI'8MaxX - e candidates p (W)

Poniewaz P(w)|est takie samo dla kazdego mozliwego
kandydata c, mozemy je wytgczyC przed nawias, co daje:

Argmax ¢ e candidates P(c)P(w|c)

c - kandydat do poprawienia btednego wyrazu

w - analizowany wyraz



Koncowe wyrazenie

AI'gIMaX ¢ € candidates P(c)P(w|c)

mozemy rozbiC na cztery czesci:

Mechanizm
selekc]l

Model
kandydata

Model jezykowy

Model btedu

e argmax - znajdz tego kandydata ¢ sposrod wszystkich kandydatow, dla
ktorego prawdopodobienstwo znalezienia odpowiednie] poprawki jest
najwieksze

N

« Odpowiada za informacje, ktore poprawki kandydatow c nalezy wzigc
pod uwage c € candidates

* P(c) - prawdopodobienstwo z jakim poprawka znajduje sie w tekscie
angielskim. Na przyktad P(,the”) = 0.07, oznacza, ze stowo ,the” stanowi
statystycznie 7% dowolnego tekstu napisanego w jezyku angielskim.

N

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

N




Na koncu prawdopodobienstwo, ze ¢ rzeczywiscie wprowadza poprawke do w
mozemy zapisac jako:

P(c)P(w]| c)

Czyli prawdopodobienstwo, ze ¢ wystepuje w tekscie angielskim (czestotliwosC) |
prawdopodobienstwo, ze autor miat na mysli ¢ piszgc w



Mechanizm selekcji

Mechanizmem selekcji w kluczowym wyrazeniu

dla spell corectora jest argmax.

argmaxw Pythonie jest tozsame z uzyciem
funkcjl max z argumentem key.
argmax ¢ e candidates P (€)P(w|c)
Do argumentu key przypisywana jest
zdefiniowana przez programiste metoda.

c - kandydat do poprawienia btednego wyrazu

Przyktad:

w - analizowany wyraz
000

>>> WORDS.most _common(10)
[('the', 79808),

('of', 40024),

('‘and', 38311),

(&0, 28765),

]...

>>> max(WORDS, key=P)
'the'




Generowanie kandydatow

Kolejny krok to generowanie kandydatow do zastgpienia ciggu
znakow wpisanego przez uzytkownika. Mozemy to zrobiC na
przyktad w ten sposob:

def editsl(word):
"All edits that are one edit away from word ."
letters ‘abcdefghijklmnopgrstuvwxyz'
splits [(word[:1], word[1i:]) for 1 in range(len(word) + 1)]
deletes [L + R[1:] for L, in splits if R]
transposes [L + R[1] + R[O] + R[2:] for L, in splits if len(R)>1]
replaces [L + ¢ + R[1:] for L, in splits if R for ¢ in letters]
inserts [L+ c +R for L, in splits for ¢ in letters]
return set(deletes + transposes + replaces + inserts)

Utworzenie wszystkich mozliwych kombinacji wpisanego stowa po
jednej] modyfikacji. Na modyfikacje sktada sie: przestawienie
kolejnosci dwoch sgsiadujgcych liter, usuniecie litery, dodanie litery
lub zamiana litery na inna.

Argmax ¢ e candidates P(c)P(w|c)

c - kandydat do poprawienia btednego wyrazu

w - analizowany wyraz




Generowanie kandydatow — ciag dalszy

Nastepnie z wygenerowanych kombinacji wybieramy stowa
dostepne w stowniku, ktore stajg sie kandydatami do poprawki.

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

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




Generowanie kandydatow — ciag dalszy

Mozemy wygenerowac kolejng porcje kandydatow zwiekszajgc ich zbior. Tym
razem stosujemy modyfikacje podwojng. Wykonujemy to poprzez powtorzenie
poprzednie] modyfikacji na wczesniej wygenerowanym zbiorze

def edits2(word):
return (e2 for el i1n editsl(word) for e2 in editsl(el))

>>> len(set(edits2('something’'))
90902

>>> known(edits2('something'))
{'seething', 'smoothing', 'something', 'soothing'}

>>> known(edits2('somthing'))
{'loathing', 'nothing', 'scathing', 'seething', 'smoothing', 'something', 'soothing', 'sorting'}

Poniewaz znacznie zwiekszylismy liczbe kombinacji wpisanego przez
uzytkownika stowa zyskalismy rowniez wiecej kandydatow do
poprawki wyrazu.



Model jezykowy

Prawdopodobienstwo, ze dane stowo wystepuje w

tekscie, czyli P(word) mozemy policzyC biorac plik

tekstowy z milionem stow | zliczycC ilosC wystgpien

interesujgcego nas stowa, a nastepnie podzieliC jg
przez catkowitg liczbe stow w pliku.

liczba_wystapien_stowa

P(word) = liczba_wszystkich_stéw_w_pliku

Argmax ¢ e candidates P(C)P(W‘ C)

c - kandydat do poprawienia btednego wyrazu

w - analizowany wyraz




Model jezykowy — ciag dalszy
W kodzie Pythona wyglada to w ten sposob:

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

WORDS - stownik . . _
orzechowujgcy Funkcja words dziel Funkcja P zwraca

et lik tekstowy na omawiane
wyrazy i ich liczbe bl .,
wystapier pojedyczne stowa prawdopodobienstwo



Model btedu

Na tym etapie programu dokonujemy wyboru
najbardziej pasujacego kandydata na poprawke
stowa wpisanego przez uzytkownika. ATEMAX ¢  cor didaree P(C)P(W]C)

Zaktadamy, ze wszystkie znane stowa o odlegtosci

edycji 1 sg nieskonczenie bardziej prawdopodobne
niz znane stowa o odlegtosci edycji 2, | nieskonczenie
mnie] prawdopodobne niz znane stowo o odlegtosci w - analizowany wyraz
edycji O.

c - kandydat do poprawienia btednego wyrazu

Wynika z tego, ze czynnik P(w|c) mozemy zastgpic

priorytetem przypisanym do danego kandydata.



Model btedu — cigg dalszy

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 malejgco wzgledem priorytetu.



Model btedu — cigg dalszy

Priorytet dla danego kandydata jest najwiekszy
w nastepujgcej kolejnosci:

Stowo wpisane przez
uzytkownika jest znane
~ (zawiera si¢ w stowniku)

Stowo wymaga tylko
jedne] modyfikacji

Stowo wymaga dwoch
modyfikacjl

Oryginalne stowo bez
zmian



Ocena modelu

def unit_tests():

. r " - . assert correction('speling') 'spelling’ # insert
OCena WydaJnOSCI mOdelu Oplera Sle assert correction('korrectud') == 'corrected' # replace 2
2 . assert correction('bycycle') == 'bicycle’ # replace
na- dWOCh ZeStawaCh danyCh assert correction('inconvient') == 'inconvenient' # insert 2
" " assert correction('arrainged') == 'arranged' # delete
Walldacyjnym Oraz teStOWym assert correction( 'peotry') =='poetry'’ # transpose
assert correction( 'peotryy') =='poetry' # transpose + delet
assert correction('word') == 'word' # known
Walldacyjny ZeStaW S*Uzyjf do assert correction('quintessential') == 'quintessential' # unknown
assert words('This is a TEST.') == ['this', 'is', 'a', 'test']
dopracowywar“a mOdelu pOdczaS assert Counter(words('This is a tesﬁ. 123; A TEST this ist')
Counter({'123': 1, "a’: 2, 'is‘': 2, ‘test': 2, ‘this':
Jego rozwijania, testowy zestaw S ldsienn T D
assert sum .values ==
zawiera dane na podstawie ktorych ossert, WORDS.nost_comon(16)
. . ‘the', 79808),
model nie byt rozwijany. (‘of*, 40024),
‘and', 38311),
“to ', 28765),
‘in', 22020),
Za pomocg zestawu testowego ot 21124),
“that*, 12512},
mozemy przetestowac jego zdolnosci PR

generalizac]i. vas', 11419),

('it', 10681)]
assert WORDS['the'] == 79808

assert P('quintessential')
assert 0.07 < P('the') < 0.08

return 'unit_tests pass’




Ocena modelu

Ocena WydaJnOéC| mOdelu Op|era S|e def spelltest(tests, verbose=False):

"Run correction(wrong) on all (right, wrong) pairs; report results.”

na dwoch zestawach danych: el
walidacyjnym oraz testowym. b ]
n = len(tests)
Walidacyjny zestaw stuzyt do i el e ol
dopracowywania modelu podczas e Ty e U
jegO rOZWIJanla teStOwy Zestaw gfwknown += (right not in WORDS)
zawlera dane na pOdStaW|e ktorych : VS;?zi?fcorrecuonu}) => {} ({}); expected {} ({})'

model nie by} rgzwijany_ | .format(wrong, w, WORDS[w], right, WORDS[right]))

dt = time.clock() - start
print('{:.0%} of {} correct ({:.0%} unknown) at {:.0f} words per second '

.format(good / n, n, unknown / n, n / dt))

Za pomocg zestawu testowego
mozemy przetestowac jego zdolnosci g
generalizacjl.

def Testset(lines):
"Parse 'right: wrongl wrong2' lines into [('right', 'wrongl'), ('right', 'wrong2')] pairs."
return [(right, wrong)
for (right, wrongs) in (line.split(':') for line in lines)
for wrong in wrongs.split()]




Obszary do dalszego rozwoju

Sprawdzanie pisowni zaleznie od kontekstu

Modele do poprawiania btedow wewnatrz stow oparte o deep learning
Algorytmy fonetyczne

Modele sekwencja do sekwencji (seqg-2-seq)

Zaimplementowanie rozwigzania w jezyku kompilowanym — zwiekszenie
szybkosci programu

W szczegolnosci warto rozwazycC wykorzystanie rekurencyjnych sieci
neuronowych oraz transformerow, ktorych wysoka efektywnosc zostata
udowodniona w praktyce.



DZIEKUJEMY ZA UWAGE



Zrodia:

https://www.norvig.com/spell-correct.html


https://www.norvig.com/spell-correct.html

