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1. Abstrakt

Niniejszy dokument ma za zadanie przedstawic projekt pt. Spelling corrector ktéry zostat utworzony w ramach
przedmiotu PJN. W dokumencie zostaty zawarte informacje o problemach ktére zostaty rozwigzane w ramach
projektu, jak sam projekt zostat utworzony, jakie technologie zostaty zastosowane oraz jak projekt dziata w jego
finalnej wersiji.

2. Wstep

Jak tytut projektu wskazuje, w ramach projektu powinien zosta¢ utworzony system ktéry pozwala na
poprawianie wpisanego przez uzytkownika tekstu. Oczywiscie sama tematyka jest bardzo obszerna, dlatego
postawione zostaty pewne zatozenia:

- Rozwigzaniem projektu bedzie oprogramowanie ktére pozwoli uzytkownikowi na wpisanie dowolnego
tekstu oraz poprawienie ostatnio wpisanego wyrazu

- Program bedzie obstugiwat wylgcznie jezyk angielski

- Poprawa tekstu bedzie polega¢ na wyswietleniu przyciskdw z sugerowanymi, poprawionymi wersjami
wyrazu ktory ostatnio zostat wpisany. Po kliknieciu dowolnego z przyciskéw ostatnio wpisany wyraz
zostanie zastgpiony tym poprawnym

- Jako dodatkowa funkcjonalnosé, zostanie tez dodana mozliwos¢ podpowiadania kolejnego wyrazu na
podstawie juz wpisanych. Funkcjonalnos¢ ta zostanie uaktywniona gdy uzytkownik wpisze juz co
najmniej jeden wyraz i wyraz ktéry aktualnie jest wpisywany ma dtugos¢ co najwyzej jednego znaku.

Problem poprawiania pisowni pojawia sie w wielu miejscach - od edytoréw tekstowych poprzez wyszukiwarki
internetowe az po wypetnianie formularzy. Sama zasada dziatania oprogramowania do poprawiania tekstu jest
bardzo prosta - w duzym skrécie, program musi znalez¢ wyraz (lub zdanie, w bardziej rozbudowanych
projektach) ktérego prawdopodobienstwo pojawiania sie (biorgc pod uwage juz wpisanych tekst) jest wieksze
niz wyrazu ktory aktualnie jest wpisany.

Ze wzgledu na to, projekt w duzej mierze operuje na tzw. Modelowaniu jezyka naturalnego (ang. Language
modeling, LM), ktory, z definicji, jest modelem jezyka ktdra okresla prawdopodobienstwa danych kombinacji
wyrazow'®. Model ten jest zazwyczaj tworzony na podstawie réznych metod szacunkowych.

Jednym z najpopularniejszych rodzajow modeli realizujgcych to zadanie sg modele oparte na n-gramach. Inne
, przyktadowe, modele ktére nalezg do tej rodziny to: Transformer-based Language Models!”!, Recurrent Neural
Networks i Recursive Neural Networks!®.



3. Rozwiniecie

Projekt mozna podzieli¢ w wigkszosci na dwie czesci:
- czesc generujgcg mozliwe poprawne stowa
- cze$c¢ obliczajgca jak wysokie prawdopodobienstwo jest, ze dane stowo zostanie uzyte
- czesc generujgca sugerowane stowa

W wyniku potgczeniu tych czesci, program bedzie mégt podpowiedzie¢ najbardziej prawdopodobne stowo,
efektywnie dziatajgce jako Spelling corrector.

3.1. Generowanie mozliwych stow

Ta cze$¢ w duzej mierze bazuje na kodzie ktdry zostat przedstawiony w How to Write a Spelling Corrector™.
Autor kodu sugeruje podejscie ktére mozna strescic jako:

1. Generuj ciggi znakéw dopoki nie wygenerowane zostanie istniejgce stowo

2. Posortuj liste wygenerowanych stéw w zaleznosci od czestosci wystepowania stéw w przyktadowym
zestawie danych

3. Zwrd¢ stowo z najwiekszym prawdopodobienstwem

To podejscie ma jednak kilka sporych wad. Po pierwsze zestaw danych ktéry zostat uzyty podczas
sprawdzania czy dane stowo istnieje, a takze z jakim prawdopodobienstwem wystepuje, to jedynie
konkatenacja kilkudziesieciu najpopularniejszych ksigzek. Ze wzgledu na to, w projekcie, do tego zostat uzyty
inny zestaw danych - lista 20 000 najpopularniejszych stéw oszacowanych na podstawie analizy
czestotliwosciowej korpusu uzywanego przez Google?.

Po drugie, kod zaktadat, ze jesli zostato wygenerowane jakies istniejgce stowo, to nie ma juz potrzeby
generowac innych, mozliwych poprawek. Autor podjat takg decyzje, ze wzgledu na to, ze jako jedno z
kryteriow prawdopodobienstwa ktére stowo powinno zosta¢ podpowiedziane, przyjat ile to teoretycznych
btedéw uzytkownik mogt popetni¢ piszgc dane stowo. Ze wzgledu na to, ze w tym projekcie, ocena
prawdopodobienstwa danego stowa odbywa sie w inny sposob (patrz rozdziat 3.2), przed sortowaniem
generowane jest jak najwiecej mozliwych stow.

Dodatkowg zmiang ktora zostata wprowadzona wzgledem kodu proponowanego przez Petera Norviga, jest
poprawa funkcji generujacej wyrazy, pod wzgledem poziomu zagniezdzenia. Poprawiona zostata ona w taki
sposo6b aby mogta przyjmowac poziom zagniezdzenia edycji zamiast definiowac¢ osobne funkcje na kazdy z
nich.

def _get _all possible edits(self, word, nesting_level}:
if nesting level <= 1:
return self._generate_edits(word)

return flatten list(self. get all possible_edits(edit, nesting level - 1) for edit in self. generate edits(word))

Zdj. 1 - rekurencyjna funkcja pozwalajgca na generowanie ciggéw znakéw o dowolnym zagniezdzeniu

Sam kod zostat takze przepisany na bardziej klasowe podejscie, tak aby interfejs korzystania z niego byt
troche bardziej przejrzysty. Kluczowe elementy jednak zostaty takie same. Warto wiec je omowié:



_pgenerate edits(
"All edits th

letters K
splits [(word[:1i], word[i:]) i-dn-r ( word) + 1)]
deletes + R[1:]

transposes + R[1] + R[®] + R[2:]
replaces + C+ R[1:] etters]
inserts +Cc+R or-L, in- spli for c in letters]

(deletes + transposes + replaces + inserts))

Zdj. 2 - funkcja generujgca ciggi znakow ktore mogg by¢ wyrazami”!

Powyzszy fragment kodu przedstawia funkcje ktéra jest sercem programu - generuje ona rézne ciggi znakéw
na podstawie wpisywanego aktualnie stowa. Wygenerowane ciggi znakéw niekoniecznie sg rzeczywistymi
stowami (to walidowane jest w kolejnym etapie). Funkcja ta generuje rézne rodzaje typowych pomyitek ktére
uzytkownik moze zrobi¢ podczas wpisywania wyrazu, czyli np. pominiecie jakiegos znaku, wpisanie nowego
znaku, przestawienie znakow, etc.

or W in words if w in self. words))

Zdj. 3 - funkcja sprawdzajgcy czy dany cigg znakow jest stowem

Powyzszy fragment kodu uzywany jest w kolejnym etapie, zaraz po generacji. Pozwala on na odfiltrowanie
ciggow znakéw ktére nie sg poprawnymi stowami.

candidates(self, word):
ible spelling corrections
set(self. known([word]) + se )}

Zd|. 4 - funkcja zwracajgca mozliwe poprawki dla danego stowa

Powyzszy funkcja jest juz elementem publicznego interfejsu obiektu - zwraca ona wszystkie unikalne,
sugerowane poprawki dla danego, wpisanego wyrazu. R6zni sie ona troche od funkciji ktéra zostata
zaprezentowana w kodzie Petera Norviga - zwracane sg wszystkie mozliwe poprawki, z powodow
wspomnianych wczesniej a takze mozna dowolnie ustawi¢ poziom zagniezdzenia poprawki.

corrections{self, word, prev):
list|(self.candidates (word))
= word: self. P(word, prev), rever

return suggestions

Zdj. 5 - funkcja zwracajgca posortowane poprawki dla danego stowa

Powyzszy kod tez troche roézni sie od analogicznej funkcji Petera Norviga - podczas sortowania sugestii, brane
pod uwage jest tez cate poprzednie zdanie.



3.2. Obliczanie prawdopodobienstwa wystgpienia stowa

def _P(self, word, prev = None}:
" Probability of “word™ ."

base_score = self. words[word] / self. N if word in self. words else @

if ‘prev is-None:

return base_score

model score = self. model.score({word, prev)

return model_score * model score_multiplier if model _score != 8 else base_score / model score multiplier

Zdj. 6 - funkcja obliczajgca prawdopodobienstwo, ze dane stowo jest tym poprawnym

Powyzszy kod tez ponownie jest troche zmodyfikowanym kodem oryginalnie znajdujgcego sie na stronie
Petera Norviga - dodany zostat element w ktérym to wytrenowany model ocenia prawdopodobienstwo
wystgpienia tego stowa. Jesli model oceni poprawnie dane stowo (moze sie zdarzy¢, ze model zwréci 0, ze
wzgledu np. ze w danych treningowych, dana kombinacja nie wystgpita), to ocena ta jest wielokrotnie
wzmacniana, aby przy sortowaniu dominowata ocene na podstawie czestotliwosci wystepowania stowa w
jezyku angielskim.

Tak jak mozna sie domysli¢, celem modelu jest oszacowanie prawdopodobienstwa jakie dane stowo ma na
wystgpienie biorgc pod uwage poprzednie stowa. Sam model opiera sie o biblioteke niltk i jest to Maximum
likelihood estimation model oparty o n-gramy. Model ten zostat stworzony gtéwnie w oparciu o artykut N-gram
Language Model with NLTK?!.

N-gramy to po prostu sekwencje n elementéw w relacji do jezyka naturalnego (zazwyczaj tym elementem sg
wyrazy ale mogg nim tez by¢ inne elementy jezyka np. sylaby). Dla przyktadu, ze zdania “Ala ma kota”, mozna
utworzy¢ nastepujgcy n-gramy o rozmiarze 2 (bigramy):

- alama

- ma kota

Oczywiscie, im dtuzsze zdanie tym wiecej n-gramow. Teoretycznie najbardziej “poprawnym” modelem bytby
model ktéry zapisuje ile doktadnie takich samych zdan pojawito sie w ogdlnej historii jezyka. Jednak ze
wzgledu na to, ze jezyk naturalny jest bardzo swobodny, trudno przewidzie¢ kazdg mozliwg kombinacje
wyrazow ktora moze by¢ uzyta. Przez to, modele uzywajgce n-gramow, opierajg sie o tzw. Markov’s
assumption, ktére mowi, ze prawdopodobienstwo wystgpienia danego stowa, biorgc pod uwage cate zdanie,
mozna przyblizy¢ do prawdopodobienstwa wystgpienia danego stowa biorgc jedynie kilka stéw pod uwage.
Dzieki temu tatwo mozna obliczy¢ prawdopodobienstwa, ze wzgledu na to, ze np. tréjki danych wyrazéw
wystepujg znacznie czesciej niz inne.

Model MLE opiera sie na n-gramach. Jak tatwo mozna sie domysli¢, model ten oblicza prawdopodobienstwo
wystgpienia danego stowa bazujgc na n poprzednich stowach. Dziata on w bardzo prosty sposob:

- wygeneruj wszystkie mozliwe n-gramy na podstawie dostepnych danych

- oblicz ile razy dany n-gram wystepuje

- podziel tg wartos¢ przez ilos¢ wystgpien n-gramu o n mniejszym o 1.

To dziatanie w prosty sposdb pozwala na ocenienie prawdopodobienstwa wystgpienia danego stowa na
podstawie poprzednich.



Example: Maximum Likelihood

Estimation

Com
lamcold. - = = — — — G 1

| am 1

You are cold. = = = = = »W am cold. 1
S ————— o cold. </s> 3
M -— Fveryone s cold.m

- is Chicago. 1

This is Chicago. - <s>This Is

L

icago. </s> Chicago. </s> 1

P(“I" | “<s>") = C("<s> I") / C(“<s>") = 1/ 4= 0.25

P(“</s>" | “cold.”) = C(“cold. </s>") / C(“cold.”) =3 /3 = 1.00
Zdj. 7 - dziatanie modeli MLE®

<s> 4
I 1
am 1
cold. 3
Chicago. 1
</s> 4

Sam model oczywiscie musiat zosta¢ wytrenowany. Jako dane wejsciowe zostat uzyty zestaw 900 000

tweetdw (z kategorii jako blog).

_model():
if path.isfile({ 'mc
with open('m
return dill.lo

as input:

th open(’./en_US. » encoding=" as source:
tokenized_te
word_pattern re.compile(”~[a-
r- (index, tweet) in enun
for sentence in sent_tokeni
print(f" ente
parsed_sentence ct{ma tr. filter

if len(parsed_sentence) != @:
tokenized_text.append(parsed_sentence)

train_data, padded_sents = padded_everygram pipeline{n, tokenized text)
model = MLE(n)

model.fit(train_data, padded_sents)
model.generate()

with open( model t", 'wb') as output:

dill. dump( 1, output)

return model

Zdj. 8 - funkcja tworzgca / fadujgca model

mbda word: word_pattern.match{word), word tokenize(sentence))))

Powyzszy kod obrazuje jak dane zostaty przygotowane przed tym jak model zostat do nich dopasowany. Jak
widac, usuwane sg “stowa” ktore nie zaczynajg i nie koncza literg. Decyzja taka zostata podjeta ze wzgledu na



to, ze dane treningowe zawieraty dosy¢ duzo samych liczb. Oczywiscie w kontek$cie przewidywania
nastepnego stowa, nie ma wiekszego sensu uznawac konkretng liczbe za stowo. Jak widac tez, model jest
zapisywany do pliku, aby nie musie¢ trenowaé go przy kazdym uruchomieniu programu.

3.3. Predykcja kolejnych wyrazow

Wytrenowany model jest aktualnie stosowany jako jeden ze sposobdw sortowania sugerowanych poprawek.
Jednak z wzgledu na jego dziatanie, w prosty sposdb mozna sprawi¢ aby model generowat kolejne wyrazy
zanim uzytkownik zacznie je pisa¢. Aby to osiggngc¢, wystarczy wzigé pod uwage stowa ktére model
przewiduje, ze bedg nastepne (na bazie stworzonych n-graméw)

predictions
max = amount *

while len{predictions) < amount
max -=1

new prediciton = self. model.predict(prev, randrange(@, 18e08))

it new prediciton != self. padding token:
predictions.add{new prediciton)

return list({predictions)

Zdj. 9 - Funkcja generujgca nowe, sugerowane wyrazy.

3.4. Interfejs uzytkownika

§ Spelling corrector — O X

Input text:

how are

ya | we | you | these | things |

Zdj. 9 - interfejs uzytkownika w trybie podpowiadania stow

Tak jak to zostato wspomniane, interfejs programu jest bardzo prosty - sktada sie z pola tekstowego oraz
przyciskéw, ktdére w zaleznosci od stanu pola tekstowego albo przewidujg kolejne stowo albo sugerujg



poprawne stowo. Po kliknieciu przycisku ze stowem albo jest ono dodawane do tekstu albo ostatnio wpisane
stowo jest zastepowane tym wybranym, w zaleznosci od trybu w ktérym aplikacja pracuje

¥

Input text:

how are yuo

you | your | ya | to | our | us | but | do | no | up |

Zdj. 10 - interfejs uzytkownika w trybie poprawiania wpisanego stowa

4. Podsumowanie

Przedstawione rozwigzanie spetnia wymagania i zatozenia postawione na poczatku projektu. Oczywiscie
program mogtby by¢ dalej usprawniony, np przez dodanie mozliwosci poprawienia wyrazéw ktore znajdujg sie
w srodku zdania. Podobnie moze zosta¢ usprawniona metoda generujgca stowa - sam wytrenowany model
potrafi takze generowac stowa ale nie jest on konieczne dostosowany do tego aby generowac¢ mozliwe
poprawione stowa.

Ogodlnie efekt dziatania programu wydaje sie zadowalajgcy - tam gdzie celowo popetniany jest btgd, program
poprawnie przewiduje jakie stowo powinno zostac uzyte.

Whioski ktére mozna wysnu¢ z projektu to:
- n-gramowa reprezentacja jezyka naturalnego jest dobra ale nie zawsze poprawnie przewiduje kolejne
stowa (jesli przestawiony zostanie szyk zdania, to podmiot bardzo czesto moze sie “zgubic”)
- implementacja spelling corrector w duzej mierze zawsze bedzie opierac sie 0 oszacowanie
prawdopodobiehstwa wystgpienia danego stowa. To jak to zostanie oszacowane jest kluczowym
elementem ktory rozréznia dobre implementacje od gorszych.
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