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Исправление грамматических ошибок является одной из основных задач обработки естественного 
языка. В  настоящий момент наиболее эффективной моделью, использующей подход Sequence 
Tagging с открытым исходным кодом, для английского языка является модель GECToR. Для рус-
ского языка данная задача не имеет настолько эффективных решений ввиду отсутствия достаточно-
го количества размеченных данных. Это послужило причиной проведения данного исследования. 
В исследовании описан процесс создания синтетического набора данных и обучения на нем моде-
ли. Архитектура GECToR адаптирована для русского языка и названа соответствующим образом – 
RuGECToR. Выбор архитектуры обусловлен тем, что в отличие от подхода Sequence-to-Sequence, 
она проста в интерпретации и не требует большого количества обучающих данных. Целью исследо-
вания было обучить модель таким образом, чтобы она обобщала морфологические свойства языка, 
а не подстраивалась под обучающую выборку. Представленная модель показала результат 82.5 на 
синтетических данных и 22.2 на наборе данных RULEC с точки зрения метрики F0.5, при этом набор 
данных RULEC не использовался на этапе обучения.
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1. ВВЕДЕНИЕ
В  современном мире проблема автомати-

ческого исправления грамматических ошибок 
(ИГО) является актуальной [1–3] в  связи с  уве-
личением объема текстовых данных [4]. Ручная 
проверка больших текстов является трудоемкой 
задачей. Кроме того, решение данной задачи 
имеет специфические приложения: проверка со-
чинений [5]; исправление сообщений в социаль-
ных сетях [6]; исправление текстов, написанных 
иностранными студентами [7]; поиск текстовых 

заимствований [8]. Последнее объясняется тем, 
что грамматические ошибки являются одним из 
способов обхода системы поиска текстовых заим-
ствований [9]. Для обучения моделей поиска тек-
стовых заимствований используются тексты на-
учных статей, содержащие небольшое количество 
ошибок. Пользователи при этом могут нарочно 
допускать множество ошибок, влияя тем самым 
на предсказания модели. Это приводит к появле-
нию состязательных атак (англ. adversarial attacks) 
на модели обработки естественного языка [10]. 
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Большинство исследований в области ИГО ори-
ентировано на английский язык [11]. Для многих 
других языков, включая русский, число исследо-
ваний значительно меньше [12]. Особенно стоит 
отметить сложную морфологию русского языка, 
что усложняет решение задачи ИГО.

В  настоящее время существуют два наиболее 
эффективных подхода решения задачи ИГО для 
английского языка,  – Sequence-to-Sequence (Se-
q2Seq) [13, 14] и  Sequence Tagging (ST) [15, 16]. 
В подходе Seq2Seq исходная последовательность 
представляет собой предложение с  ошибками, 
а целевая последовательность – предложение без 
ошибок. Такой подход решения задачи ИГО ра-
ботает хорошо, но обладают низкой скоростью 
работы, а  также плохой интерпретируемостью, 
поскольку для определения типа ошибки необ-
ходимо использовать дополнительный функ-
ционал. Модели, основанные на подходе ST, не 
имеют данных проблем: не требуется полностью 
генерировать предложение без ошибок, достаточ-
но лишь отметить ошибки в исходном предложе-
нии. Кроме того, они легко интерпретируемы, 
так как решают задачу классификации для каж-
дого токена, сопоставляя ему нужное правило из 
заданного словаря корректирующих правил.

В  [12] авторы сравнивают данные подходы 
для решения задачи ИГО в  текстах на русском 
языке. Результаты показывают, что на неболь-
шом объеме размеченных данных методы, осно-
ванные на подходе ST, существенно превосходят 
методы, основанные на подходе Seq2Seq. Для 
сравнения методов авторы представляют на-
бор данных RULEC, содержащий предложения 
с  размеченными грамматическими ошибками. 
Набор данных состоит из сочинений иностран-
ных студентов.

Для решения задачи ИГО на английской язы-
ке наиболее эффективной ST‑моделью является 
GECToR [15]. Данная модель состоит из кодиров-
щика на основе архитектуры трансформер [17] 
и  двухголового классификатора. Первая голова 
предсказывает наличие ошибки, а вторая – соот-
ветствующее правило для исправления ошибки. 
После этого соответствующее правило применя-
ется к  каждому токену последовательности для 
исправления. Если токен не содержит ошибок, то 
данному токену ставится в соответствие правило 
“$KEEP”, которое оставляет данный токен без 
изменений. Обучение модели GECToR состоит 
из трех этапов:

1)	обучение на синтетических данных;
2)	дообучение на корпусе данных, содержащем 

ошибки;

3)	дообучение на комбинации из корпусов 
данных с ошибками и без ошибок.

В работе предложен алгоритм генерации син-
тетического набора данных, содержащего тек-
сты на русском языке для первого этапа обуче-
ния. Модель GECToR адаптирована в  модель 
RuGECToR для ИГО в  русскоязычных текстах 
с  использованием сгенерированных синтетиче-
ских данных и данных из открытых источников. 
Данная модель не требует большого количества 
данных для обучения, в  отличие от моделей на 
основе архитектуры Seq2Seq, и  показывает кон-
курентноспособное качество для английского 
языка. Целью данного исследования является 
обучение модели, способной обобщать морфоло-
гические свойства русского языка, а не подстраи-
ваться под обучающую выборку.

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ ИСПРАВЛЕНИЯ 
ГРАММАТИЧЕСКИХ ОШИБОК

Задано множество пар, в котором каждая па-
ра состоит из предложения si и соответствующего 
ему эталонного исправления ti:

	 S s ti i i

N
= ( ){ } =

, ,�
1

где N – количество пар. В данной работе пред-
полагается, что каждое предложение пред
ставлено в  виде последовательности токенов 
s x x xi ni

= …{ }1 2, , ,� � � , а каждое эталонное исправле-
ние  – в  виде последовательности корректирую-
щих правил t y y yi ni

= …{ }1 2, , ,� � � , где ni – длина i-го 
предложения. Под понятием “токен” подразу-
мевается слово, таким образом разбиение пред-
ложения на токены происходит на уровне слов. 
Каждое корректирующее правило является эле-
ментом заданного нами словаря: yj ∈ ti,  j = 1, ... , ni. 
Составление словаря описано ниже.

Целью задачи является нахождение функции 
T для построения отображения из последователь-
ности токенов si в последовательность корректи-
рующих правил ti:
	 T s t ki i

ni: , , ,� � � � � � ∈ …{ }0 1
где k – размер словаря корректирующих правил.

3. ПРЕДЛАГАЕМЫЙ ПОДХОД 
ДЛЯ РЕШЕНИЯ ЗАДАЧИ ИСПРАВЛЕНИЯ 

ГРАММАТИЧЕСКИХ ОШИБОК
На вход модели GECToR подается предложе-

ние, которое требуется исправить. Далее пред-
ложение разбивается на последовательность 
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токенов. Таким образом, задача ИГО сводится 
к  нахождению отображения T для сопоставле-
ния каждого токена с соответствующим прави-
лом из словаря корректирующих правил. Для 
русского языка построен словарь, состоящий 
из 5183 правил, которые будут подробно описа-
ны ниже.

Данная постановка задачи имеет недостаток: 
каждый токен сопоставляется только с  одним 
правилом из словаря, но иногда для исправле-
ния ошибки требуется большее количество из-
менений. Для решения данной проблемы пред-
лагается использовать итеративное исправление: 
предложение, полученное в  результате работы 
модели, снова подается модели на вход. Таким 
образом, модель предсказывает правила для но-
вой последовательности токенов. Правила разра-
ботаны таким образом, что последовательность 
токенов с  ошибками может быть преобразована 
в последовательность токенов без ошибок за ко-
нечное число итераций. Проделаны следующие 
адаптации модели GECToR для русского языка:
1)	 проведено обучение модели RuGECToR в два 

этапа:
a)	 обучение на синтетических данных с ошиб-

ками;
b)	 дообучение на комбинации из синтетиче-

ских данных с ошибками и без ошибок;
2)	 изменен этап применения модели для исправ-

ления ошибок с  использованием библиотеки 
pymorphy2 [18];

3)	 составлен словарь правил для исправления 
ошибок;

4)	 в качестве кодировщика использован Multilin-
gual BERT [19].

4. ОПИСАНИЕ НАБОРА ДАННЫХ
Для генерации синтетических ошибок на пер-

вом этапе обучения взяты предложения из русско-
язычной Википедии [20] и школьных сочинений 
[21]. Для второго этапа обучения использованы 
школьные сочинения [21] и литературные тексты 
[22]. Сгенерированы специализированные ошиб-
ки для следующих частей речи: глагол, имя при-
лагательное, имя существительное, местоимение, 
причастие и  числительное. Перед началом про-

цесса генерации ошибок пронумерованы пози-
ции токенов для указанных частей речи во всех 
предложениях.

Процесс генерации ошибок осуществляется 
следующим образом:
1)	 случайным образом выбирается предложение, 

где для каждого токена случайным образом ге-
нерируется ошибка, соответствующая части 
речи токена;

2)	 после этого каждому такому токену ставится 
в  соответствие правило из словаря корректи-
рующих правил, которое необходимо приме-
нить для исправления ошибки.
Распределение ошибок близко к равномерно-

му. В табл. 1 показан пример генерации ошибок 
в предложении.

В табл. 2 показано, что для первого этапа об-
учения использовалось 10.000.000 предложений, 
где каждое предложение содержит произвольные 
типы ошибок кроме пунктуационных. Для вто-
рого этапа обучения мы использовали 1.000.000 
предложений: 500.000 предложений не содер-
жат ошибок; 250.000 предложений содержат все 
ошибки, кроме пунктуационных; оставшиеся 
250.000 предложений содержат только пунктуа-
ционные ошибки. Для проведения второго этапа 
обучения добавлены литературные произведения 
и исключена Википедия с целью сделать модель 
более устойчивой к  различиям между наборами 
данных [23]. В качестве тестовых наборов данных 
использовались школьные сочинения и тестовое 
подмножество набора данных RULEC.

В работе [15] авторы разделяют правила, при-
меняемые к исходным токенам x x xni1 2, , ,� � �…{ } для 
получения целевого предложения, на два типа – 
базовые и грамматические. В нашем исследова-
нии сохранено данное разделение. Грамматиче-
ские правила подобраны таким образом, чтобы 
словарь корректирующих правил покрывал мно-
жество правил русского языка. Базовые правила 
выполняют наиболее распространенные опера-
ции редактирования на уровне токенов: сохра-
нение текущего токена xi без изменений  – 
правило $KEEP, удаление текущего токена 
xi  – правило $DELETE , добавление нового 

Таблица 1. Пример генерации ошибок в предложении
Исходное предложение Предложение с ошибками Корректирующие правила

'Человеческий', 'дух', 'непостижимо', 
'могуч', ',', 'и', 'убить', 'его', 'в', 
'человеке', 'почти', 'невозможно', '.'

'Человеческий-дух', 'непостижимо', 
'могуч', ',', 'и', 'убить', 'его', 'в', 'чел', 
'овеке', 'почти', 'невозможно', '.'

$TRANSFORM_SPLIT_HYPHEN, 
$KEEP, $KEEP, $KEEP, $KEEP, 
$KEEP, $KEEP, $KEEP, $MERGE_
SPACE, $KEEP, $KEEP, $KEEP
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токена t1 после текущего токена xi  – правило 
$APPEND t_ 1  или замена текущего токена xi на 
другой токен t2 – правило $REPLACE t_ 2. Для ге-
нерации правил $APPEND и $REPLACE � исполь-
зованы 2500 наиболее употребляемых русских 
слов с точки зрения коэффициента Жуайна [24]. 
Для каждого слова wi добавлены соответствую-
щие правила $APPEND wi_  и $REPLACE wi_ .

Грамматические правила выполняют опе-
рации, специфичные для конкретного случая. 
Для русского языка использованы следующие 
правила, которые применяются непосредствен-
но к токену: изменение времени, падежа, рода, 
лица и числа. Добавлены правила для часто до-
пускаемых ошибок, например, правописание 
“ться”/“тся” и  “при”/“пре”. Также исполь-
зованы правила, которые не зависят от языка: 
объединение двух слов с помощью пробела или 
дефиса; разделение слова, написанного через 
дефис, на две части; изменение регистра первой 
буквы слова.

Рассмотрим пример корректирующего прави-
ла для исправления “красивая” на “красивый”. 
Таким образом, необходимо преобразовать при-
лагательное из женского рода в мужской. Изна-
чально правила для грамматических преобразо-
ваний создавались следующим образом:
	 $TRANSFORM_ADJF_GEND_  femn_masc

Такие правила содержали подробную инфор-
мацию:
1)	 о части речи слова;
2)	 грамматическом признаке, который необхо-

димо изменить;
3)	 граммеме как для исходного, так и для исправ-

ленного слова.
Далее было решено объединить правила для 

разных частей речи, исключив название части ре-
чи. Кроме того, решено отказаться от указания 
граммемы для исходного (неправильного) слова, 
поскольку для его исправления необходима ин-
формация только о  новой граммеме. В  данном 
исследовании предполагается, что модель сама 
научится сопоставлять правила соответственно 
частям речи. Например, глагол и прилагательное 
могут менять род, а  существительное  – нет. Та-

ким образом, итоговые правила, используемые 
в нашей модели, выглядят следующим образом:
	 $TRANSFORM_GEND_masc

Данная модификация была сделана для того, 
чтобы уменьшить размер словаря и увеличить ко-
личество примеров для каждого правила в обуча-
ющем наборе данных. Таким образом достигается 
компромисс между обобщающей способностью 
и  размером модели, так как с  ростом количества 
правил увеличивается размер слоя классификации.

5. ЭКСПЕРИМЕНТЫ
В  качестве предобученного кодировщика на 

основе архитектуры трансформер выбран Mul-
tilingual BERT. Обучение модели проводилось 
в течение двух этапов, каждый из которых длил-
ся 50  эпох. На первом этапе обучения размер 
батча равен 32, на втором – 16. В качестве опти-
мизатора параметров выбран Adam [25] с пара-
метром lr = 10–5.

5.1. Примеры исправления предложений
В  табл.  3 приведены примеры исправления 

ошибок моделью RuGECToR в  предложениях, 
составленных человеком. Это результат примене-
ния соответствующих правил к входным токенам 

x x xni1 2, , ,� � �…{ } в  течение одной итерации. В  ре-
зультате работы модели слово “дораспределится” 
было исправлено в  соответствии с  правилами 
русского языка, хотя данное слово не было пред-
ставлено в обучающем наборе данных.

5.2. Примеры итеративного исправления
В  табл.  4 представлен пример работы итера-

тивного исправления. Модель предсказывает 
правило $TRANSFORM_ПРЕ_ПРИ во время пер-
вой итерации и  правило $ APPEND_ли во время 
второй итерации. Хоть предложение уже после 
первой итерации является безошибочным, с  ча-
стицей “ли” оно звучит лучше.

5.3. Примеры исправления реальных сочинений
В  данном подразделе исследован результат 

работы модели RuGECToR на реальных сочи-
нениях. Рассмотрены только те предложения, 

Таблица 2. Информация об обучающем наборе данных

Набор данных Число предложений Доля предложений 
с ошибками Этап обучения

Википедия + сочинения 10.000.000 ≈ 100% I

Лит. произведения + сочинения 1.000.000 ≈ 50% II
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в которых модель обнаружила хотя бы одну ошиб-
ку. В табл. 5 приведены примеры таких предложе-
ний. Модель исправляет ошибки неидеально, но 
она обучалась на синтетически сгенерированных 
данных и тем не менее способна находить ошиб-
ки в реальных предложениях.

6. МЕТРИКИ КАЧЕСТВА
Сравнение качества работы моделей проводи-

лось на синтетических и  реальных данных. Для 

оценки качества использованы метрики, описан-
ные в [11]:
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где N – количество предложений; ei – множество 
исправлений, предсказанных нашей моделью для 

Таблица 3. Примеры исправления предложений моделью RuGECToR
Корректирующее правило Пример предложения

$KEEP Я хочу играться
$TRANSFORM_ТЬСЯ/ТСЯ Я хочу (игратся → � играться)
$KEEP Мы не успели дораспеределиться
$TRANSFORM ТЬСЯ/ТСЯ Мы не успели (дораспеределится →  дораспеределиться)
$TRANSFORM_ПРЕ/ПРИ, $APPEND_ли Можешь (ли) (приобразовать →  преобразовать) это выражение?
$MERGE_SPACE (Рас скажи →  Расскажи) о себе
$TRANSFORM_GEND_femn Она очень (красивый →  красивая)
$MERGE_HYPHEN (Красно зеленый →  Красно-зеленый) цвет
$KEEP Красный, зеленый цвета
$DELETE Гектор (плохо →  ∅ ) работает
$KEEP Гектор отлично работает

Таблица 4. Пример итеративного исправления

#итерация Исправление предложения Позиция исправляемого 
токена

Исходное предложение Можешь приобразовать это выражение? 0
Первая итерация Можешь преобразовать это выражение? 2
Вторая итерация Можешь ли преобразовать это выражение? 1

Таблица 5. Примеры исправления реальных сочинений
Исходное предложение Исправленное предложение

Таким образом любовь к Родине крайне 
положительно влияет на человека дарит вдохновение 
в творчестве и силы в борьбе.

Таким образом любовь к Родине крайне положительно 
влияет на жизнь человека дарит вдохновение 
в творчестве и сил в борьбе.

В этом случае межнациональный конфликт 
подразумевает конфликт между этническими 
общностями, обычно проживающих поблизости 
государствах.

В этом случае межнациональный конфликт 
подразумевает конфликт между этническими 
общностями, обычно проживающих поблизости 
в государствах.

Автор повествует о бедной семье, в которой пока 
единственный ребенок – старший сын.

Автор повествует о бедной семье, в которой 
единственный ребенок – старший сын.

Этот случай показывает, что для родителей не 
может быть счастья большего, чем радость ребенка, 
а исполнение мечт и вера во что-то чудесное, не 
позволяет оксвернить несчастьям и ненастью светлую 
душу ребенка.

Этот случай показывает, что для родителей не 
может быть счастья большего, чем радость ребенка, 
а исполнение мечт и веры во что-то чудесное, не 
позволяет оксвернить несчастьям и ненастью светлую 
душу ребенка.
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предложения si, а gi – множество эталонных ис-
правлений. Пересечение между gi и ei определяет-
ся как:
	 g e e e g g e gi i i i∩ = ∈ ∃ ∈ ={ | : }.

6.1. Синтетические данные
Для синтетического тестового набора данных 

сгенерировано 10 тыс. предложений с ошибка-
ми. Результаты на синтетическом наборе дан-
ных приведены в  табл.  6. Видно, что метрики 
R и F0.5 на втором этапе обучения ниже, чем на 
первом. Это можно объяснить двумя причина-
ми:

1.	50% предложений в  данных, использован-
ных для второго этапа обучения, не содержали 
ошибок. Точность стала выше, но при этом коли-
чество охватываемых токенов уменьшилось.

2.	На втором этапе обучения были использова-
ны дополнительные предложения из литератур-
ных произведений, которые не использовались 
во время первого этапа обучения. Таким образом, 
была увеличена обобщающая способность моде-
ли за счет добавления данных из другого распре-
деления.

6.2. Реальные данные
В качестве реальных тестовых данных исполь-

зован набор данных RULEC. Результаты приве-
дены в табл. 7. Модель достигает значения равно-
го 22.2 c точки зрения метрики F0.5. Это значение 
выше результата, демонстрируемого базовым 
подходом набора данных RULEC несмотря на 

то, что наша модель на нем не обучалась. Таким 
образом, модель обладает хорошей обобщающей 
способностью и  не переобучается под конкрет-
ный набор данных. Следует также отметить, что 
на синтетических тестовых данных наша модель 
работает лучше, чем на реальных данных. Это 
вполне ожидаемо, так как синтетический обу-
чающий и синтетический тестовый наборы дан-
ных имеют схожие распределения, в то время как 
RULEC сильно отличается от синтетического 
обучающего набора данных. Табл. 7 также пока-
зывает, что обобщающая способность модели на 
втором этапе обучения растет. На наборе данных 
RULEC качество работы модели после второго 
этапа значительно выше, чем после первого.

7. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Проблема исправления грамматических оши-

бок хорошо изучена для английского языка, но 
недостаточно изучена для морфологически бога-
тых языков из-за сложности исправления оши-
бок и  малого количества размеченных данных. 
В  данном исследовании представлена эффек-
тивная и интерпретируемая модель исправления 
грамматических ошибок для русского языка. 
Для этого составлен словарь с корректирующи-
ми правилами для русского языка и  сгенери-
рован собственный синтетический набор дан-
ных, состоящий из предложений с  ошибками. 
После этого изменен этап применения модели 
для использования этих правил. В  качестве ар-
хитектуры модели взята наиболее эффективная 
Sequence Tagging модель для английского язы-
ка – GECToR. Наша модель достигла значений 
82.5 на синтетических данных и  22.2 на реаль-
ных данных с точки зрения метрики F0.5. Модель 
превосходит базовую модель для набора данных, 
на котором она не обучалась.

В  дальнейшей работе мы хотим расширить 
словарь корректирующих правил и провести на-
стройку параметров модели на других наборах 
данных. Также направлением дальнейших иссле-
дований является использование различных ко-
дировщиков на основе архитектуры трансформер 
для русского языка и их ансамблирование.
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Grammatical Error Correction is one of the core Natural Language Processing tasks. At the moment, the 
open source state-of-the-art Sequence Tagger for English is GECToR model. For the Russian language, 
this problem does not have solutions with the same good results due to the lack of labeled datasets, therefore 
we decided to contribute to the aforementioned task. In this research, we described the process of creating 
a synthetic dataset and training a model on it. We adapt GECToR architecture for Russian language and 
call it RuGECToR. We use this architecture because, unlike Sequence-to-Sequence approach, it is easy to 
interpret and does not require a lot of training data. Our goal was to train the model in such a way that it does 
not adapt to a specific sample, but generalizes the morphological properties of the language. The presented 
model achieves an F0.5 of 82.5 on synthetic data and an F0.5 of 22.2 on RULEC dataset which was not in the 
training set.

Keywords: natural language processing, grammatical error correction, sequence tagging, datasets creation, 
fine-tuning


