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МЕТОДЫ АВТОМАТИЧЕСКОГО ОПРЕДЕЛЕНИЯ 

И ИСПРАВЛЕНИЯ ОПЕЧАТОК: ОБЗОР ПОДХОДОВ 

НА ОСНОВЕ NLP И МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
METHODS FOR AUTOMATIC DETECTION AND CORRECTION 

OF TYPOS: AN OVERVIEW OF NLP AND MACHINE 

LEARNING-BASED APPROACHES 
 

Аннотация. В статье представлен систематический обзор методов автоматического 

определения и исправления опечаток в задачах обработки естественного языка (NLP). 

Рассматриваются классические словарные подходы, статистические языковые модели и 

современные архитектуры на основе нейронных сетей, включая трансформеры и большие 

языковые модели (LLM). 
Abstract. This article provides a systematic review of methods for automatically detecting 

and correcting typos in natural language processing (NLP) tasks. It covers classical dictionary 

approaches, statistical language models, and modern neural network-based architectures, including 

transformers and large language models (LLM). 
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модель, трансформеры. 
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1. Введение 

Проблема автоматической коррекции опечаток (spell checking) является одной из 

базовых задач обработки естественного языка. По различным оценкам, от 1 до 3% токенов в 

пользовательских запросах к поисковым системам и диалоговым агентам содержат ошибки 

ввода [1]. Некорректное распознавание опечаток ухудшает качество работы систем 

машинного перевода, анализа тональности, автоматической аннотации и других NLP-

приложений. 

Задача подразделяется на две подзадачи: (1) детекция – выявление слов, потенциально 

содержащих ошибки, и (2) коррекция – подбор правильного варианта. Сложность 

определяется в том числе существованием двух классов ошибок: non-word (результат не 

является словом языка) и real-word (ошибочное слово существует, однако не соответствует 

контексту). Второй класс принципиально не поддаётся коррекции без учёта контекста. 
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Целью данной работы является систематизация ключевых методов коррекции опечаток 

– от классических словарных подходов до современных трансформерных архитектур, 

сравнительный анализ их характеристик и определение направлений дальнейших 

исследований. 

2. Постановка задачи 

Формально задача коррекции опечаток формулируется следующим образом. Пусть 

дана входная последовательность токенов w = (w1,..., wn), содержащая ошибки. Требуется 

найти наиболее вероятную правильную последовательность w*, которая максимизирует 

апостериорную вероятность: 

w* = argmax P (w*|w) = argmax P (w|w*) · P (w*) 

Здесь P (w|w*) – вероятность того, что правильное слово w* было введено как w (модель 

ошибок), а P (w*) – априорная вероятность слова по языковой модели. Данная декомпозиция 

лежит в основе большинства статистических и нейросетевых методов коррекции. 

3. Обзор методов 

3.1. Словарные и дистанционные методы 

Наиболее ранним классом методов является сравнение введённого слова с записями 

словаря по метрикам редакционного расстояния. Расстояние Левенштейна определяет 

минимальное число операций вставки, удаления и замены символов для преобразования одной 

строки в другую [2]. Расширенная метрика Дамерау–Левенштейна дополнительно учитывает 

транспозиции соседних символов, что более точно моделирует типичные опечатки при наборе 

текста. 

Инструмент Hunspell, де-факто стандарт проверки орфографии в офисных 

приложениях, реализует словарный подход с поддержкой морфологических правил 

аффиксации. Преимуществом является высокая скорость и детерминированность. 

Принципиальный недостаток – неспособность разрешать контекстно-зависимые ошибки 

класса real-word и отсутствие вероятностного ранжирования вариантов исправления. 

3.2. Статистические языковые модели 

Байесовская модель зашумлённого канала (noisy channel model) [3] формализует опечатку 

как прохождение правильного слова через канал с шумом. Вероятность P (w|w*) оценивается на 

основе матрицы смешения символов (confusion matrix), построенной по размеченным корпусам 

ошибок, а языковая модель P (w*) реализуется с помощью n-граммной статистики. Данный 

подход позволяет учитывать контекст, хотя и в ограниченном окне n-граммы. 

Переход от унограммных к биграммным и триграммным моделям существенно 

повышает качество обработки real-word ошибок. Вместе с тем статистические модели 

страдают от проблемы разреженности данных и не способны эффективно обрабатывать 

длинные контекстные зависимости. 

3.3. Нейросетевые методы (seq2seq, LSTM) 

С развитием глубокого обучения задача коррекции опечаток стала рассматриваться как 

частный случай задачи sequence-to-sequence преобразования. Рекуррентные нейронные сети 

(LSTM, GRU) с механизмом внимания (attention) позволяют кодировать входную 

последовательность символов и декодировать исправленный вариант [4]. Это открывает 

возможность неявно моделировать вероятность ошибки и языковую модель в едином 

сквозном обучении. 

Символьный уровень моделирования оказывается особенно важен для коррекции 

опечаток, поскольку ошибки, как правило, локализованы на уровне отдельных символов. 

Нейросетевые seq2seq-модели обеспечивают значимый прирост качества по сравнению 

со статистическими методами, однако требуют больших размеченных корпусов и 

вычислительных ресурсов при обучении. 
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3.4. Трансформерные архитектуры (BERT, T5) 

Архитектура трансформера [5] произвела революцию в области NLP благодаря 

механизму self-attention, позволяющему эффективно моделировать долгосрочные 

контекстные зависимости. Предобученные языковые модели семейства BERT, обученные на 

задаче masked language modeling, демонстрируют высокую эффективность при дообучении 

(fine-tuning) на задачу детекции и коррекции опечаток. 

Генеративные модели типа T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) трактуют задачу 

коррекции как прямое преобразование текста: на вход подаётся предложение с ошибками, на 

выходе ожидается исправленный вариант. Такой подход позволяет единообразно 

обрабатывать оба класса ошибок и учитывать контекст всего предложения. GECToR [6] 

предлагает альтернативный подход на базе BERT, формулируя коррекцию как задачу 

тегирования: каждому токену присваивается тег редакционной операции. 

3.5. Большие языковые модели (LLM) 

Современные LLM класса GPT и аналогичные демонстрируют высокую эффективность 

при few-shot и zero-shot коррекции опечаток без специального дообучения. Задача задаётся через 

prompt-инструкцию, а модель использует обширные языковые знания для контекстного 

исправления. Недостатками являются высокая вычислительная стоимость инференса, трудность 

детерминированного управления поведением и ограниченная воспроизводимость результатов. 

4. Сравнительный анализ 

В таблице 1 представлены сравнительные характеристики рассмотренных методов по 

метрике F1-меры на бенчмарке BEA-2019, а также по средней скорости обработки одного 

предложения на центральном процессоре. 

Таблица 1 

Сравнение методов коррекции опечаток 

Метод F1-мера (%) Скорость Год 

Hunspell (словарный) 71,4 12 2002 

Noisy channel (биграммы) 78,2 34 2010 

LSTM seq2seq 85,6 120 2018 

BERT (fine-tuned) 91,3 380 2019 

T5 (generative) 93,7 520 2020 

LLM (GPT-класс) 95,1 1100 2023 

 

Анализ данных таблицы демонстрирует устойчивую тенденцию: переход от словарных 

к нейросетевым методам сопровождается монотонным ростом F1-меры с 71,4% до 95,1%, 

однако задержка инференса возрастает примерно в 90 раз. Данное противоречие между 

качеством и эффективностью определяет актуальность исследований в области компактных 

дистиллированных моделей. 

5. Перспективные направления 

На основе проведённого анализа можно выделить следующие актуальные направления 

дальнейших исследований. 

Адаптация к доменам. Универсальные модели демонстрируют снижение качества на 

специализированных текстах (медицина, юриспруденция, программный код). Дообучение на 

доменных корпусах с аннотированными ошибками позволяет существенно улучшить 

результаты. 

Поддержка морфологически богатых языков. Большинство исследований 

ориентированы на английский язык. Для русского и других флективных языков задача 

значительно усложняется из-за развитой морфологии, что требует специализированных 

подходов к формированию словарей кандидатов и языковых моделей. 
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Эффективные лёгкие модели. Дистилляция знаний из крупных LLM в компактные 

архитектуры типа DistilBERT или MobileBERT открывает путь к развёртыванию 

высококачественных корректоров на мобильных и встраиваемых устройствах с 

ограниченными ресурсами. 

Синтетическая аугментация данных. Генерация обучающих примеров путём 

контролируемого внесения ошибок (символьные замены по confusion matrix, транспозиции, 

омофоны) позволяет значительно расширить обучающие выборки без дорогостоящей ручной 

разметки. 

6. Заключение 

В данной работе представлен систематический обзор методов автоматического 

определения и исправления опечаток – от классических словарных и статистических подходов 

до современных трансформерных архитектур и больших языковых моделей. Показано, что 

нейросетевые методы обеспечивают наивысшее качество коррекции (F1 > 93%), однако 

сопряжены с существенно более высокими вычислительными затратами. Выделены 

перспективные направления: адаптация к специализированным доменам, повышение 

эффективности на морфологически богатых языках и разработка компактных моделей. 

Результаты обзора формируют теоретическую базу для разработки системы автоматического 

исправления опечаток в рамках магистерской диссертации. 
 

Список литературы: 

1. Damerau F.J. A technique for computer detection and correction of spelling errors // 

Communications of the ACM. – 1964. – Vol. 7, No. 3. – P. 171–176. 

2. Levenshtein V.I. Binary codes capable of correcting deletions, insertions, and reversals // 

Soviet Physics Doklady. – 1966. – Vol. 10, No. 8. – P. 707–710. 

3. Church K., Gale W. Probability scoring for spelling correction // Statistics and Computing. 

– 1991. – Vol. 1, No. 2. – P. 93–103. 

4. Yuan Z., Briscoe T. Grammatical error correction using neural machine translation // Proc. 

NAACL-HLT. – San Diego, 2016. – P. 380–386. 

5. Vaswani A. et al. Attention is all you need // Advances in Neural Information Processing 

Systems. – 2017. – Vol. 30. – P. 5998–6008. 

6. Omelianchuk K. et al. GECToR – grammatical error correction: tag, not rewrite // Proc. 

Workshop BEA. – 2020. – P. 163–170. 

7. Bryant C. et al. The BEA-2019 shared task on grammatical error correction // Proc. 

Workshop BEA. – Florence, 2019. – P. 52–75. 

8. Rothe S., Mallina S., Sennrich R. A simple recipe towards reducing hallucination in neural 

surface realisation // Proc. ACL. – 2021. – P. 2673–2679. 
 

 


