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НЕКОТОРЫЕ МЕТОДЫ ОЧИСТКИ 

СЛОВАРЯ ЗАПРОСОВ ПОИСКА

М. П. Карпенко (m.karpenko@rambler-co.ru)

С. В. Протасов (s.protasov@rambler-co.ru)

Рамблер Интернет Холдинг

В докладе рассматривается система очистки статистической мо-
дели языка. С помощью нескольких этапов очистки система удаляет 
из модели данные, содержащие опечатки. Описаны эксперименты 
и различные методики для подавления данных, содержащих опечатки. 
Результаты экспериментов показывают рост эффективности работы 
системы коррекции ошибок поиска Рамблера.
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This paper describes a pruning system of statistical language models. 
We present a method for pruning the internal vocabulary which is made 
completely automatically based on users requests and texts drawn from 
the Internet. The spellchecker system is one of the components of a search 
engine, and uses this dictionary for language modeling. The described 
methods can signifi  cantly reduce the size of a language model, and open 
the possibility to improve spellchecker quality. Experimental results show 
an improvement in the effi   ciency of the spellchecker. In our tests the prun-
ing method removed 48 % of the language model without sacrifi  cing the 
quality (in fact, the quality went up 2.7 %). This reduction resulted in the 
speed increase by 87 %. Pruning the model allows using a greater volume 
of query logs in the scenario when the amount of available RAM is fi xed. This 
in turn can improve the quality of the spellchecker.
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1. Введение

В данном докладе мы рассматриваем метод очистки внутреннего словаря, 
который составляется полностью автоматически на основе запросов пользова-
телей и текстов, извлеченных из сайтов в сети Интернет. Система коррекции 
ошибок (далее «опечаточник») в запросах пользователей к поисковой системе 
Rambler является одной из компонент поисковой системы и использует данный 
словарь для моделирования языка запросов пользователей.

Одно из первых упоминаний о проблематике исправления орфографических 
ошибок можно найти в работе Дамеро [7]. В ней коррекция ошибок предполагает 
поиск проверяемого слова в эталонном словаре и в случае, если слово отсутствует 
в словаре, то предлагаются близкие варианты. В случае поиска по Web для кор-
рекции ошибок в запросах вариант ручной проверки малоэффективен, поэтому 
используется статистическая языковая модель на основе запросов пользователей 
[3][4]. Питер Норвиг в своей статье «How to Write a Spelling Corrector»[1] приводит 
пример такого подхода и отмечает, что данный подход прост (28 строчек кода), 
но недостаточно эффективен. Отмечается, что если данные содержат опечатки, 
то опечаточник не будет их исправлять. Эрик Брилл и Роберт Мур в своей статье [2] 
предлагают решить эту проблему с помощью более сложной модели ошибок. Бла-
годаря усложнению модели ошибок опечаточники правильно исправляют «thay» 
на «they», которое имеет меньший рейтинг чем «that». Модель ошибок, зачастую, 
основывается на понятии расстояния, введенным Левенштейном[11], и использует 
функцию вычисления расстояния между строками на основе алгоритма Вагнера 
и Фишера [8]. Варианты с использованием модели ошибок описаны в работах Цо-
беля и Дарта[9][10]. В них описывается, что модель ошибок учитывает несколько 
параметров: статистические данные о реальных опечатках, фонетическую бли-
зость слов, а так же близость на клавиатуре. Они также проводили сравнение алго-
ритмов анализа строк по произношению, и отметили, что вариант Soundex1, плохо 
подходит для общей задачи коррекции опечаток. Помимо модели ошибок хорошим 
средством повышения качества работы опечаточника является использование кон-
текста, о чем отмечают Маерс и Дамерау в своей статье [12]. Суть метода заключа-
ется в анализе слов используемых по-соседству с проверяемым. Но для построения 
контекстной расширенной модели требуются значительные объемы данных.

Несмотря на наличие расширенной модели языка и достаточно полной 
и точной модели ошибок, остаются слова с опечаткой, которые не могут ис-
правиться, так как их рейтинг в модели языка слишком велик и модель оши-
бок не может это компенсировать. А так же слова с более чем одной ошибкой, 
которые часто исправляются на слова с одной опечаткой. С точки зрения бы-
стродействия сложно и малоэффективно создавать модель ошибок, которая бы 
покрывала эти проблемные места. Поэтому далее мы рассматриваем техноло-
гии предварительной очистки модели языка, которая не работает в режиме он-
лайн, а используется при подготовке исходных данных.

1 http://ru.wikipedia.org/wiki/Soundex
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Отдельной обширной темой являются различные способы сглажива-
ния моделей языка: Good-Turing, Back-Off, интерполяция через удаление. Во-
просы сглаживания языковых моделей не рассматриваются в данной статье 
и информацию о них можно найти с трудах Джефри Сампсона [18] и Манина 
и Шютце[19]. В данной статье мы описываем вариант повышения качества 
не через сглаживание, а через очистку модели языка от слов и словосочетаний, 
содержащих опечатки.

Для обучения (тренировки) модели используется статистика запросов 
пользователей, из которой извлекается языковая модель и модель ошибок. 
Пользователи поисковой системы совершают опечатку примерно в 15 процен-
тах случаев (среди половины случаев, когда они набирают запрос вручную). 
Более половины этих опечаток наша система исправляет успешно. Однако, 
только в 20 процентах случаев, пользователи обращают внимание на заведомо 
правильное исправление и «кликают» на него. Можно выделить следующие 
типы опечаток:

1. Опечатки в отдельных словах
• удаление (агенство вместо агентство) (8 % случаев)
• перестановка (кокши вместо кошки) (4 % случаев)
• вставка (парраллельный вместо параллельный) (4 % случаев)
• замена (одноклассвики вместо одноклассники) (80 % случаев)
 º вставка пробела как частный случай вставки (апель син вместо 

апельсин)
2.  Опечатки в последовательностях — склейка слов (недвижимостьв мо-

скве вместо недвижимость в москве)
3. Смысловые опечатки («купить акации» вместо «купить акции»)
4. Раскладка клавиатуры (ckjy вместо слон)
5. Латиница (varezhka вместо варежка).

От 80 % до 90 % всех опечаток отстоят от оригинала на одно изменение 
символа.

Опечаточник в работе использует два основных компонента:
• Языковая модель. Состоит из униграммной и биграммной моделей.
• Модель ошибок. Модель ошибок представляет из себя модуль, который 

на основе статистики предсказывает вероятность той или иной опечатки.
Например, замена «а» на «о» более вероятна, чем «а» на «б».

Пользовательские опечатки являются источником шума в статистиче-
ских моделях и приводят к падению точности исправлений, чрезмерному 
потреблению оперативной памяти серверов и падению скорости работы 
опечаточника.

В данном докладе мы рассмотрим итерационный алгоритм очистки, кото-
рый по сути является разновидностью EM-алгоритма [13][15]. В каждом шаге 
мы уточняем рейтинги слов, добиваясь занижения рейтинга у слов с ошибкой 
и повышая рейтинги слов без ошибок.



Some methods for language model pruning

 329

Более полная информация об опечатках позволяет более точно сконструи-
ровать не только языковую модель, но и модель ошибок.

Кроме корпуса запросов, мы используем дополнительные сигналы, такие 
как — было ли нажато исправление, а также дистрибутивная схожесть между 
опечаткой и кандидатом на исправление. [4].

В качестве метрик качества работы опечаточника мы используем раз-
меченный корпус опечаток, проверенный вручную. Он состоит из более чем 
20 000 уникальных запросов пользователей в течение выбранного дня к поис-
ковой системе Rambler. Данный тестовый корпус позволяет примерно оценить 
изменения характеристик опечаточника: качества (точность, полнота) и ско-
рости работы. Ключевым показателем для нас является информация о количе-
стве кликов и показов опечаточника при контрольном эксперименте на части 
аудитории.

2. Цели и задачи

Опечатки в данных для обучения создают много проблем. Во-первых, 60%-
90 % объема памяти занимаемого моделью языка — это опечатки. Во-вторых, 
становится сложнее исправлять популярные опечатки. Например, слово с по-
пулярной опечаткой уже есть в словаре и имеет рейтинг, ориентируясь на ко-
торый, мы ошибочно предполагаем, что оно правильно написано. В-третьих, 
сложнее исправлять запросы с более чем одной опечаткой.

Цель очистки модели языка, состоит в том, чтобы улучшить показатели 
системы:

• Качество работы системы. Увеличивающийся CTR при незначительном 
уменьшении полноты.

• Скорость работы. Очистка позволит подбирать меньше кандидатов на ис-
правление и это значительно ускорит работу системы.

• Объем языковой модели. Увеличение объема модели ограничивается бы-
стродействием и объёмом используемой памяти для хранения модели. 
Чем меньше модель занимает места, тем больше обучающих данных 
мы можем использовать.

3. Опечатки можно разделить на две проблемные группы

• Низкочастотные опечатки. Рейтинг ошибочного варианта написания 
слова в модели в 2–3 раза ниже правильного написания слова.

• Частотные опечатки. Рейтинг ошибочного варианта близок или даже 
больше правильного написания слова. Например, слово «беременная» 
в модели языка имеет рейтинг на 10 % больше, чем у «беременая».

Для низкочастотных и частотных ошибок мы используем разные подходы, 
которые опишем далее.



M. P. Karpenko, S. V. Protasov   

330 

4. Удаление низкочастотных опечаток

Согласно закону Ципфа в модели языка значительную часть составляют 
малочастотные слова, и среди них чаще всего встречаются опечатки. Самый 
простой способ обработки малочастотных слов — удалить их, но при этом теря-
ется много ценной информации в виде редких слов и словосочетаний.

Данный этап ориентирован на удаление низкочастотных ошибок, их вли-
яние на качество сказывается например в случаях двойных ошибок. Так как 
слово с двойной опечаткой более вероятно исправится на слово с одинарной 
опечаткой.

4.1. Простое удаление «невероятных» слов и словосочетаний

Языковая модель представляет собой словари униграм, биграмм и три-
грамм с рейтингами, характеризующими частотность этих слов. Суть очистки 
от «невероятных» слов состоит в том, чтобы найти в словаре слова, которые 
не могут быть результатом работы опечаточника. В общем случае рейтинг ис-
правления слова (скаччать) «c» на вариант «w» (скачать) определяется по фор-
муле Байеса:

  ( ) ( ) ( )c|wPwP=wcRatio EL ∗→  (1)

В которой:
• «c» — «скаччать» — невероятное слово, которое мы хотим удалить из сло-

варя, частотность 2.
• «w» — «скачать» — вариант исправления, частотность 45 354.
• PL(w) — языковая модель. Вероятность варианта «w», характеризуемая его 

частотностью.
• PE(w | c) — Модель ошибок. Вероятность изменения строки «c» до строки «w»
• q L(c, 1)— множество исправлений «с» с расстоянием 1 по Левеншнейну2

В качестве примера для «q» мы будем использовать «скачччать». Чтобы «с» 
никогда не появлялось на выходе опечаточника, нам для любых «q» нужно по-
требовать условие:

  ( ) ( ) ( ) ( )q|wPwP<w|cPсP ELEL ∗  (2)

То есть «q» = «скачччать» не будет исправляться на «c» = «скаччать», так 
как есть лучший вариант «w» = «скачать»

  ( ) ( ) ( ) ( )q|wminPwP<q|cmaxPcP ELEL  (3)

Так как вероятность max PE(c | q) не может быть больше 1, поэтому

2 http://ru.wikipedia.org/wiki/Расстояние_Левенштейна
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У модели ошибок PE(w | q) всегда есть некоторая минимально возможная 
оценка min PE(w | q) (например 1/1000) и если частотность «w» = «скачать» 
в (45 354/2) раз больше частотности «c» = «скаччать», то мы можем смело уда-
лять «c»= «скаччать»

Результаты очистки представлены ниже в таблице 1.

Таблица 1. Изменение параметров после удаления 
низкочастотных опечаток

Тип модели языка F мера
Скорость работы

(запросов/сек)
Объем модели.

(млн. элементов)

Изначальный вариант 0.430 11.2 7.24
Очищенный вариант 0.430 19.3 3.91

Такой подход позволяет удалить 46 % модели языка без потери качества, 
что приводит к повышению скорости на 72 %.

4.2. Самоочистка

В нашем случае статистическая языковая модель строится на основе за-
просов пользователей к поисковой системе Rambler. Из этой статистики за-
просов формируется языковая модель в виде словарей униграмм, биграмм 
и триграмм. Рейтинг слова в словаре является частотностью слова или слово-
сочетания в статистике запросов. Среди этих запросов встречаются запросы 
с опечаткой. Предположим, что есть запрос «w», в котором две опечатки (скоча-
ать) и правильный вариант исправления «с» (скачать), при этом в словаре есть 
похожий на запрос вариант «c'» (скачаать). В случае использования, описанной 
выше формулы (1), если:

  ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )w|wPwP>w|cPcP>w|Pc'P ELELEL c'  (5)

То результатом исправления будет неправильный вариант «с'», при этом 
настроить модель ошибок, для корректной обработки подобных опечаток 
очень проблематично. Доля случаев подобных опечаток составляет 2–3 %, 
и чтобы их правильно исправлять, необходимо очистить словарь от опечаток.

Разбиваем данные для обучения модели языка на несколько частей (напри-
мер 4), после чего строим для каждой части языковой модели и свою систему 
проверки, которую используем для проверки изначальных данных (списка 
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запросов). Если запрос определился системой как опечатка в 1 из 4-х случаев, 
то его рейтинг при обучении будет 1/4. Если запрос определился системой как 
опечатка в 4-х из 4-х случаев, то мы удаляем его из обучающих данных. Опера-
цию самоочистки можно проводить несколько раз, при этом ее эффективность 
с каждым разом снижается, так как данных, которые будут определяться как 
опечатки, становится меньше. На первом этапе из общей модели выделяется 
15–20 % запросов, которые считаются неправильными и требуют коррекции.

Т аблица 2. Изменение характеристик после самоочистки

Этапы очистки F мера
Скорость работы
(запросов/сек)

Объем модели языка
(млн. элементов)

Изначальный вариант 0.430 19.3 3.91
Первый этап 0.430 20.3 3.84
Второй этап 0.431 21.0 3.81

Такой подход позволяет лучше исправлять опечатки с расстоянием 2, 
а так же позволяет удалить низкочастотные опечатки.

4.3. Использование результатов поиска

Мы так же можем использовать количество результатов поиска по запросу. 
На рис. 1 представлена статистика результатов поиска по словарю униграмм 
модели языка.
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Рис. 1. График количества результатов поиска у слов модели языка
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Как видно из графика, у значительной части словаря нет результатов по-
иска, поэтому мы можем удалить их из словаря. Этот вариант может удалить 
часть правдоподобной информации, но ее наличие или отсутствие никак не ска-
зывается на качестве опечаточника в контексте работы поисковой системы.

5. Удаление высокочастотных опечаток

Это наиболее проблемные опечатки, так как их сложней обнаружить и ис-
править в автоматическом режиме. При этом, если опечатка популярна, ее чаще 
вводят пользователи. Основная проблема в таких случаях состоит в том, что 
мы не можем исправить запрос. Например, в модели языка есть два слова:

• «бессоница» имеет рейтинг 33 735
• «бессонница» его рейтинг 34 471

Согласно формуле (1), если:

  ( ) ( ) ( ) ( )w|wPwP<w|cPcP ELEL  (6)

То запрос с опечаткой не исправится. Модель ошибок, предполагает, что 
вероятность замены «н» на «нн» велика, но не перекрывает высокий рейтинг 
слова с опечаткой.

Для удаления этих опечаток используется два шага:
• Выявление опечатки с помощью метода общего контекста [6][12] и ана-

лиза поведения пользователей [4]
• Исправление опечатки, используя дополнительные материалы, в которых 

подобные опечатки маловероятны.

5.1. Выявление высокочастотных опечаток

Для обнаружения высокочастотных ошибок используются ниже описан-
ные методики:

5.1.1. Соотношение вариантов
Для наиболее частотных слов модели языка строятся варианты их ошибок, 

среди которых ищутся варианты с большим рейтингом. Если вариант опечатки 
имеет достаточно большой рейтинг и при этом модель ошибок показывает, что 
данная замена очень вероятна, то считаем данное слово кандидатом в «высокоча-
стотные опечатки», таких кандидатов набирается 14 % от объема языковой модели.

5.1.2. Использование общего контекста
Подобный подход, описывается в работе  Кейси Уайтлоу [16]. Суть идеи 

состоит в том, что если слово и вариант опечатки близки с точки зрения мо-
дели ошибок и при этом у них общий контекст, то с достаточной степенью 
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уверенности можно утверждать, что данный вариант опечатки действительно 
является опечаткой данного слова, а не отдельным абсолютно другим словом. 
Под общим контекстом понимается одинаковые слова и словосочетания, ис-
пользуемые совместно со словом и его вариантом опечатки.

Например:
•  программы для android
• програмы для android
• праграммы для android

В данном случае у слова «программы» и вариантов ошибок: «програмы», 
«праграммы» есть общий контекст «для android», мы можем утверждать, что 
данные варианты действительно являются опечатками слова «программы».

К контексту накладывается некоторые полезные ограничения:
• контекстом не являются слова короче 3–4 букв, но в сочетании слов 

их можно использовать («для android», «для машины», «тур в»)
• контекстом не являются слова общеупотребительной лексики (который, 

около …)
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Рис. 2. Статистика общих контекстов

На Рис. 2. Представлена статистика, которая показывает, что достаточно 
часто в (60 %) случаев, у слова и варианта исправления есть как минимум одно 
слово употребляемое совместно с данным словом и вариантом исправления.

Например у слов «автомобилей» и «автамобилей» есть несколько слов 
контекстов:

• покупка автомобилей/автамобилей
• продажа автомобилей/автамобилей
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• настройка автомобилей/автамобилей
• ремонт автомобилей/автамобилей
• запчасти для автомобилей/автамобилей

У пары слов «автомобилей» и «автамобилей»представлено 5 контекстов, 
по этому мы можем предположить, что одно из слов является ошибкой. Слово 
«автомобилей» будет считаться правильным, так как у него будет больше:

• Рейтинг языковой модели.
• Количество слов контекстов.

При этом похожие слова как «рамблер» и «трамблер» означают абсо-
лютно разные вещи, но в написании отличаются на одну букву. Благодаря 
контексту мы можем определить их в разные группы и не исправлять одно 
на другое.

Слово «рамблер» употребляется в следующих словосочетаниях:
• почта рамблер
• поиск рамблер
• рамблер фото
• рамблер тв программа
• рамблер знакомства
• рамблер игры
• …

А слово «трамблер» больше употребляется в случаях:
• купить трамблер
• цена трамблер
• трамблер на ваз 21
• ремонтировать трамблер
• …

Как видим из примера, пересечений контекстов в данном случае нет.

5.2. Исправление высокочастотных опечаток

Так как опечатки высокочастотные и прошли несколько стадий анализа, 
то их количество уменьшается в разы и при желании их даже можно проверить 
вручную. Например:

• девчонка/девченка
• лестница/лесница

Но есть более эффективный способ. Полученный список кандидатов ана-
лизируется с помощью дополнительных источников данных:

• Материалы, в которых вероятность ошибок наименьшая (новостные, ли-
тературные тексты)
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• Списки названий:
 º Списки фамилий, имен
 º Списки географических объектов, адресов
 º Списки лекарственных средств
 º Списки названий компаний

Анализируется наличие данного и исправленного слова в данных списках, 
если слово есть в списках, то мы его не правим. А так же анализируется об-
щий контекст у исправления и слова кандидата в высокочастотные опечатки. 
Считать данный вариант опечаткой или нет определяется порогом для соот-
ношения объемов контекста. Вариант, у которого больше контекста, считается 
правильным [16].

Например, как было показано выше, у слов «автомобилей» и «автамоби-
лей» есть 6 контекстов. Таким образом мы можем предположить, что эти слова 
связаны и одно из них является ошибкой другого. Так как:

1. 
 ( )

( ) 20321
0,0000017
0,0000546

йавтамобиле
йавтомобиле >==

P
P
L

L

2.  Количество слов контекста у «автомобилей» — 114, а количество слов 
у «автамобилей» — 23 и 114/23=4,96 > порогового значения 3.

Доработка модели языка материалами, в которых вероятность ошибок 
наименьшая заключается в следующем:

• Ищем пересечение моделей языка
• Повышаем рейтинг словам, общим для моделей.

Вместо добавления новых слов мы используем дополнительные данные 
как критерий, повышающий рейтинг правильных слов над ошибочными.

Результаты исправления высокочастотных опечаток на корпусе 20 000 за-
просов представлены ниже.

Таблица 3. Изменение параметров после удаления 
высокочастотных опечаток

Вариант словаря F мера
Скорость работы
(запросов/сек)

Объем модели
(млн. элементов)

Изначальный вариант 0.431 21.0 3.81
Доработанный вариант 0.442 21.3 3.77

6. Выводы

Описанные методы позволяют значительно сократить объем модели 
языка, при этом повысив ее качество.
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В нашем случае:
• Очистка позволила удалить 48 % модели языка
• Улучшить качество работы на 2.7 %
• Увеличить скорость работы на 87 %

Так как качество опечаточника увеличивается при росте модели языка, 
то при фиксированном объеме быстрой оперативной памяти сервера очистка 
модели позволяет повысить качество за счет большего объема исходных данных.
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