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Abstract. The article proposes two algorithms for substandard texts filtering. The first of these is based on
the fact that the frequency of n-grams occurrence in a quality text obeys the Zipf law, and when the words of the text
are rearranged, the law ceases to act. Comparison of the frequency characteristics of the source text with the
characteristics of the text resulting from the permutation of words enables researchers to draw conclusions regarding
the quality of the source text. The second algorithm is based on calculating and comparing the rate new words
appear in good quality and randomly generated texts. In a good text, this rate is, as a rule, uneven whereas in
randomly generated texts, this unevenness is smoothed out, which makes it possible to detect low-quality texts.

The methods for solving the problem of substandard texts filtering are statistical and are based on the
calculation of various frequency characteristics of the text. As compared to the “bag of words” model, a graph
model of the text, in which the vertices are words or word forms, and the edges are pairs of words, as well as models
with higher order structures, in which the frequency characteristics of n-grams are used with n > 2, takes into
account the mutual disposition of word pairs, as well as triples of words in a common part of the text, for example,
in one sentence or one n-gram.
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ЕСТЕСТВЕННЫЙ ТЕКСТ: МАТЕМАТИЧЕСКИЕ МЕТОДЫ АТРИБУЦИИ 1
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Татьяна Владимировна Штельмах
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Аннотация. В статье предложено два алгоритма фильтрации некачественных текстов. Первый алгоритм
основан на том, что частота появления n-грамм в качественном тексте подчиняется закону Зипфа, а в случай-
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но генерированных текстах данный закон перестает действовать. Сравнение частотных характеристик двух
типов текстов позволяет делать выводы относительно качества исходного текста. Второй алгоритм основан
на сравнении скорости появления новых слов в текстах. В качественном тексте эта скорость, как правило,
неравномерна, а в случайных текстах неравномерности нивелируются, что дает возможность обнаруживать
некачественные тексты.

Основные методы решения задачи фильтрации некачественных текстов – статистические. Они бази-
руются на вычислении различных частотных характеристик текста. В отличие от модели «мешка слов», не
учитывающей порядок следования слов в тексте, графовая модель текста (в ней вершинами являются слова
или словоформы, а ребрами – пары слов), а также модели со структурами более высокого порядка, в
которых используются частотные характеристики n-грамм при n > 2, позволяют учитывать взаимное рас-
положение пар и троек слов в какой-либо общей части текста: в одном предложении или одной n-грамме.

Ключевые слова: естественный текст, псевдотекст, фильтрация текстов, закон Зипфа, n-граммы, ско-
рость появления новых слов, «мешок слов», графовая модель текста.
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Введение

Интенсивное развитие информационных
технологий способствует качественному из-
менению процессов порождения текстов, что
выводит на первый план вопрос о разграни-
чении естественных текстов и текстов, со-
зданных при помощи различных программ-
ных средств. В связи с большим количеством
текстового материала, функционирующего в
пространстве электронной коммуникации,
возникает задача разработки способов авто-
матической идентификации «случайных» тек-
стов, которая должна осуществляться с опо-
рой на количественный анализ текстовых ха-
рактеристик.

В настоящее время применение количе-
ственных методов в языкознании аналогично
их использованию в других естественных и со-
циальных науках. Поскольку количественные
показатели несут определенную информацию
о самих текстах, одной из важнейших при-
кладных лингвистических задач становится
моделирование топика коллекции текстов для
систематизации документов и их использова-
ния в образовательных, маркетинговых и иных
целях [Bakalov et al., 2012; Wallach, 2006; Yao,
Mimno, McCallum, 2009; Zeng et al., 2012].

Квантитативные методы широко приме-
няются для описания и классификации тек-
стов, например, при установлении авторства
анонимных текстов. Это связано с тем, что
большинство двусторонних единиц и конструк-
ций языка могут служить различению текстов.
Доказано, что части речи играют немаловаж-

ную роль в формировании функциональных
стилей языка. Статистические различия меж-
ду ними, а также между жанрами составля-
ют основу корпусной стилистики [McIntyre,
Walker, 2019].

Количественные методы используются
для идентификации индивидуального стиля
автора. Учитывая важность данных статис-
тического материала, еще Б.Н. Головин ста-
вил ряд важных вопросов, требующих твор-
ческого решения: 1. Связаны ли показывае-
мые статистикой особенности функциониро-
вания частей речи, предложений и их членов
в речи писателей некоторыми внутренними
зависимостями, то есть носят ли они систем-
ный характер? 2. Стоят ли за различиями ак-
тивности частей речи, членов предложений и
предложений у разных писателей устойчивые
различия художественного содержания их про-
изведений? 3. Следует ли думать, что в необ-
следованных фрагментах текста (не вошед-
ших в выборки) активность изучаемых эле-
ментов будет такой же, как и в выборках?
[Головин, 1970, с. 9]. Как отмечал исследова-
тель, активность частей речи в произведени-
ях проявляется регулярно, следовательно, в
разных местах разных произведений она за-
кономерно характеризует стиль того или ино-
го автора.

Итак, статистика предоставляет большие
возможности для систематического изучения
языкового функционирования и развития.

Ключевым моментом, который объеди-
няет все квантитативные методики анализа
текста, является то, что в их основе лежат
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представления о некоторой единице анализа.
Ее определение крайне важно, поскольку она
выступает своего рода аналогом исследуемых
(но неконтролируемых) переменных в экспери-
менте. Под единицей, вслед за Л.С. Выготс-
ким, мы подразумеваем «такой продукт ана-
лиза, который в отличие от элементов облада-
ет всеми основными свойствами, присущими
целому, и который является далее не разложи-
мыми живыми частями этого единства» [Вы-
готский, 1999, с. 14].

Однако их трактовка при конкретном
методе анализа текста может быть прин-
ципиально различной. Так, под единицей лин-
гвистического анализа текста понимаются
инварианты различных лингвистических мо-
делей описания языка, соотносящиеся с язы-
ком или языковым стандартом (морфема,
фонема, предложение, словосочетание, выс-
казывание и др., понимание которых в раз-
ных лингвистических направлениях может
различаться). Единицами анализа выступа-
ют коллокации, которые в отечественной
лингвистике понимаются как несвободные
сочетания, не относящиеся к идиомам: с
одной стороны, ключевое слово этих соче-
таний может появляться в контексте с раз-
ными языковыми единицами, с другой сто-
роны, эти единицы (то есть контекст клю-
чевого слова) можно перечислить в виде
закрытого («полузакрытого») списка (ср.,
напр., работы Л.Н. Иорданской, И.А. Мель-
чука и их последователей по изучению лек-
сических функций и моделей управления
[Иорданская, Мельчук, 2007]). В последние
годы применение компьютерных программ
обработки большого текстового материала
позволяет использовать другие сущности в
качестве единиц текстового анализа, к ко-
торым относятся, например, текстовые n-
граммы. Они необходимы для решения раз-
нообразных прикладных лингвистических
задач, в частности автоматической катего-
ризации и классификации текстов [Cavnar,
Trenkle, 2001].

Целью нашей работы является поиск ко-
личественных критериев, позволяющих авто-
матически распознать естественный текст и
отличить данный текст от созданного при по-
мощи определенных алгоритмов порождения
текста. Единицей анализа избрана n-грамма.

Прежде чем приступить к анализу язы-
кового материала, обратимся к дефиниции
понятия «текст». Вслед за И.Р. Гальпериным
мы считаем, что текст – это «произведение
речетворческого процесса, обладающее за-
вершенностью, объективированное в виде
письменного документа, литературно обрабо-
танное в соответствии с типом этого докумен-
та, произведение, состоящее из названия (за-
головка) и ряда особых единиц (сверхфразо-
вых единств), объединенных разными типа-
ми лексической, грамматической, логической,
стилистической связи, имеющее определен-
ную целенаправленность и прагматическую
установку» [Гальперин, 2006, с. 18]. В каче-
стве объекта исследования мы рассматрива-
ем текст в целом, а не его составляющие,
разделяя мнение А.А. Леонтьева о том, что
сложные закономерности формирования цело-
стности и завершенности текста участвуют в
формировании его смыслового аспекта:
«В противоположность связности цельность
есть характеристика текста как смыслового
единства, как единой структуры, и определя-
ется на всем тексте» [Леонтьев, 1979, с. 12].
Кроме того, мы изучаем тексты без ограни-
чения на объем, обладающие характеристи-
ками отдельнооформленности, связности и
цельности (о признаках текста см.: [Мурзин,
Штерн, 1991]). Такие тексты в данной работе
мы будем называть естественными.

Если на естественном языке сформиро-
вана некоторая последовательность слов, то
возникает вопрос о реализации указанных
выше фундаментальных свойств текста. На-
зовем псевдотекстом любую последователь-
ность слов естественного языка, полученную
на основе некоторой вероятностной модели
сочетания слов в тексте. При этом считаем,
что псевдотекст не получен многократным
дублированием одной из своих частей. В ка-
честве лексической единицы текста будем
рассматривать слово в тексте (словоформу),
а список слов будет образовывать словарь
текста. Псевдотексты получим как результат
случайной перестановки слов естественного
текста, тогда распределение вероятностей
слов в псевдотексте останется неизменным.
Статистические модели текста в связи с не-
обходимостью его автоматической обработ-
ки, создания машинных алгоритмов вводятся
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и обосновываются, в частности, в [Пиотров-
ский, 1975].

В части I данной статьи текст рассмот-
рен в статическом состоянии (оно, по мнению
Л.А. Новикова, соответствует тексту как «ре-
зультату речемыслительной деятельности»
[Новиков, 1983]), в части II – в динамическом
состоянии, то есть в процессе его порожде-
ния, при этом не затрагиваются вопросы его
психологического восприятия и понимания.

Исследования естественных текстов и
псевдотекстов проводим на основе графовой
модели, описанной в [Григорьева и др., 2017].
Граф образуется как совокупность двух мно-
жеств: множество вершин – слова текста, мно-
жество ребер – пары слов, находящихся в одной
n-грамме. Каждому ребру приписывается вес –
количество n-грамм, содержащих эту пару слов.

I. Структура n-грамм текста

Пусть имеется некоторый текст D. Вы-
берем целое число n  2. Под n-граммой бу-
дем понимать последовательность из n под-
ряд идущих слов одного текста (о таком тол-
ковании n-граммы см.: [Бузикашвили, Самой-
лов, Крылова, 2000]). Составим список всех n-
грамм текста D и для каждой n-граммы под-
считаем ее частоту. Расположим n-граммы в
порядке убывания их частот, полученный ряд
значений назовем вектором частот n-грамм.
Компьютерные эксперименты показывают,
что n-граммы естественного (связного) тек-
ста подчиняются аналогу закона Зипфа, то есть
имеются n-граммы с достаточно высокой ча-
стотой, а затем их частота быстро убывает.
Отметим, что, как правило, частоты псевдо-
текста небольшие и убывают сравнительно
медленно. Например, вектор частот 3-грамм
естественного текста: (15, 14, 13 13, 12, 12, 10,
9, 9, 8, 8, 8, 7, 7, 7, 7, 7, 7, 6, 6...); псевдотекста:
(4, 3, 3, 2, 2, 2, 2, 2,...).

Для текста D зафиксируем целые числа
h и m, где h, m  2. Пусть D1, D2, ..., Dm – тек-
сты, полученные на шаге 1, 2, ..., m переме-
шивания D.  Обозначим через Sum(D),
Sum(Di), 1  i  m суммы частот h первых n-
грамм (то есть n-грамм с наибольшими час-
тотами) соответствующих текстов. Обозна-
чим через MS среднее арифметическое вели-
чин Sum(D1), Sum(D2), ..., Sum(Dm):

,)(...)()( 21

m
DSumDSumDSumMS m



и положим:

.)()(θ
MS

DSumD 

Отметим, что величина (D) зависит не
только от документа D и параметров n, h и m,
но и от того, какие перестановки списка слов
документа D применялись при формировании
документов D1, D2, ..., Dm. Если эти переста-
новки выбираются случайно, то при повтор-
ном применении алгоритма будут получаться
различные, хотя и достаточно близкие между
собой значения. Так, при трех запусках ком-
пьютерной программы с параметрами n = 3,
h = 20 и m = 6 могут быть получены значения
величины , равные 1.775, 1.738 и 1.753 соот-
ветственно. Для реализации алгоритма иссле-
дований нам необходимо зафиксировать на-
бор возможных параметров: вектор
 = (n,i,j,k,m,h), влияющих на частоту n-
грамм и величины Sum(D), MS, и (D):

n – число слов в одной n-грамме;
i – следует ли рассматривать n-граммы

лексем (при i = 1) или словоформ (i = 0);
j – надо ли сортировать слова в каждой

n-грамме по алфавиту (j = 1) или не надо (j = 0);
k – минимальная длина учитываемых

слов;
m – число формируемых псевдотекстов;
h – число учитываемых n-грамм с наи-

большей частотой.
Исследования проводились на коллекции

из 60 естественных текстов, число слов в ко-
торых насчитывается от 485 до 460326.

Анализ коллекции
естественных текстов

Упорядоченные по алфавиту, то есть без
учета порядка слов, наиболее частотные 3-грам-
мы из одного текста получаем, например, такие:

– словоформные: как после того, для
того чтобы, такое что это, дело том что,
знает черт что, все что это, было как
слышно, несколько секунд через, кроме
того что, том убедился что, время неко-
торое через, было видно что;

– лексемные: как после тот, для тот
чтобы, дело тот что, тот убедиться что,
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такой что это, быть мочь это, весь что
это, она тот что, быть как слышный, не-
сколько секунда через, мысль тот что, кро-
ме тот что.

Неупорядоченные по алфавиту словофор-
мы этого же текста: после того, для того
чтобы, дело том что, черт знает что,
слышно было как, через несколько секунд,
что это такое, через некоторое время, кро-
ме того что, через несколько минут, убе-
дился том что, позвольте вас спросить.

В результате расчетов  сформированы
таблицы определенного вида, которые проде-
монстрируем на таблицах 1 и 2 для одного из
текстов коллекции при  = (3, 0, 1, 3, 12, 200).

В ходе исследования всей коллекции полу-
чены следующие свойства  при  = (n,i,j,k,m,h),
m = 3, h = 200:

1. Для n = 2 количество естественных
текстов, близких по расчетным показателям
 к псевдотекстам, значительно выше, чем
для n = 3 с такими же значениями остальных
параметров в . Поэтому далее рассматри-
ваем n = 3.

2. Значения  не превышали значения 2
для всех псевдотекстов (расчеты в таблицах
типа 2) при различных вариантах i, j и k = 3
вектора параметров , кроме  = (3, 1, 1, 3,
12, 200) (не выше 2.7).

3. Значение минимума  не ниже значе-
ния 1 для всех естественных текстов (расче-

ты в таблицах типа 1) при различных вариан-
тах i, j и k = 3 вектора параметров .

4. Значение максимума  не ниже значе-
ния 2 для всех естественных текстов (расчеты
в таблицах типа 1) при  = (3, 0, 0, 3, 12, 200).

5. Длина диапазона значений  (размах
) при  = (3, 0, 1, 3, 12, 200) и  = (3, 0, 0, 3,
12, 200) для естественного текста во всех
60 случаях больше длины диапазона значе-
ний его же псевдотекста. При этом мини-
мальное значение  (при указанных парамет-
рах) для большинства из рассмотренных тек-
стов строго больше, чем максимальное зна-
чение этой же величины для соответствую-
щего псевдотекста (кроме 5 из 60 для пер-
вого вектора параметров и 1 из 60 для вто-
рого вектора параметров).

6. При  = (3, 0, 0, 3, 12, 200) наименьший
размах  естественных текстов равен 0.927 и
только 2 псевдотекста из 60 имеют размах 
больше этого минимума (1.059 и 0.996), что про-
демонстрировано на рисунке 1. У 56 из 60 есте-
ственных текстов размах  больше 1.059 (от 1.24
до 55.797), и они могут идентифицироваться
представленным методом как естественные.
А значит, размах  также может служить отли-
чительным признаком псевдотекстов.

При рассмотрении лексемных n-грамм
условия 4 и 5 нарушаются для 30 из 60 тек-
стов коллекции, что продемонстрировано на
рисунке 2.

Таблица 1
Значения величины (D) при различных m и h (D – естественный текст)

 m = 1 m = 2 m = 3 m = 4 m = 5 m = 6 m = 7 … m = 12 
h = 1 3.75 5.0 5.0 5.0 4.411 4.285 4.375 … 4.285 
h = 2 4.142 5.272 5.437 5.272 4.833 4.702 4.720 … 4.578 
h = 3 4.2 5.25 5.478 5.419 5.0 4.941 4.9 … 4.893 
… … … … … … … … … … 
h = 100 2.558 2.584 2.588 2.587 2.573 2.573 2.571 … 2.573 
… … … … … … … … … … 
h = 200 2.283 2.341 2.313 2.328 2.328 2.357 2.364 … 2.389 

Таблица 2
Значения величины (D) при различных m и h (D – псевдотекст)

 m = 1 m = 2 m = 3 m = 4 m = 5 m = 6 m = 7 … m = 12 
h = 1 1.5  1.2 1.125 1.2 1.153 1.125  1.05  … 1.058 
h = 2 1.5 1.2 1.125 1.2 1.153 1.125  1.076 … 1.107 
h = 3 1.333 1.066 1.0 1.066 1.052 1.021  0.982 … 1.010 
… … … … … … … … … … 
h = 100 1.01  1.0  0.996 1.0 1.0 0.997 0.996  … 0.998 
… … … … … … … … … … 
h = 200 0.985 0.954 0.968 0.982 0.988  0.976 0.977 … 0.971 
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Не идентифицированные как естественные
по условию 6 тексты (4 из 60, то есть точность
93 %) имеют max  = 2, то есть не проходят так
же условие 2. Такого вида тексты требуют до-
полнительных исследований. Отметим, что в
рассматриваемой коллекции они имеют наи-
меньший объем, не более 6000 слов. С ростом
объема текста размах , как правило, увеличи-
вается. Но этот факт не является однозначной
закономерностью, что видно по рисунку 3.

Приведенные результаты позволяют
предложить следующий алгоритм, основанный
на вычислении величины и(D), который позво-
ляет разделять тексты на «хорошие» (близ-
кие по свойствам к естественным текстам) и
«подозрительные» (близкие по свойствам к
псевдотекстам). Пусть D – некоторый текст,
подлежащий исследованию.

Алгоритм 1

1. Полагаем n = 3, i = 0, j = 0, k = 3.
2. Для каждого m от 1 до 10 и каждого

h от 1 до 100 вычисляем величину m,h =
(D) для вектора параметров  = (m, i, j, k,
m, h).

3. Если все величины m,h, найденные в пун-
кте 2, удовлетворяют неравенствам: max m,h > 2,
то считаем, что D – «хороший» текст.

4. Если max m,h < 2, то считаем, что это
«подозрительный» текст.

5. Если m,h = 2, min m,h  1, то полага-
ем n = 3, i = 0, j = 1, k = 3 и выполняем
пункт 2. Если max() < 2, min() < 1, то счи-
таем, что D – «подозрительный» текст, ина-
че считаем, что требуется другой способ
исследования.

Рис. 1. Значения размаха , упорядоченные по его возрастанию,
для 60 естественных текстов и псевдотекстов при  = (3, 0, 0, 3, 12, 200)

Рис. 2. Значения размаха , упорядоченные по его возрастанию,
для 60 естественных текстов и псевдотекстов при  = (3, 1, 1, 3, 12, 200)
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Рассмотрим использование метода n-
грамм на примере. На 28-м международном
фестивале рекламы, проходившем 15–16 но-
ября 2018 года (ТВ3.ру, 2018), был представ-
лен совместный проект канала ТВ-3, «Ян-
декс» и С. Лукьяненко, в котором использо-
вали рассказ «Дурной договор», созданный
нейросетью, обученной на массиве русской
прозы и произведениях Н.В. Гоголя, по сю-
жету С. Лукьяненко. Результаты исследова-
ний этого текста:

–  = (3, 0, 0, 3, 12, 200). Исходный текст:
вектор частот (2, 1, 1, 1, 1, 1 ...), max() = 2.0,
min() = 1.004, размах  равен 0.996; его псев-
дотекст: max() = 1.0, min() = 1.0, размах 
равен 0. По свойствам  текст похож на один
из четырех естественных текстов коллекции,
не идентифицированных методом n-грамм;

–  = (3, 0, 1, 3, 12, 200). Исходный текст:
вектор частот (2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 1, ...),
max() = 1.384 < 2, min() = 0.8 < 1, размах 
равен 0.584; его псевдотекст: max() = 1.147,
min() = 1.0, размах  равен 0.147.

Таким образом, в связи с нарушением
условий 3 и 4 и достаточно малым размахом
 рассказ «Дурной договор» можно иденти-
фицировать как текст, близкий по свойствам
к псевдотекстам.

II. Структура словарей
фрагментов текста

Пусть имеется некоторый текст D. Со-
ставим список L(D) всех его слов в том по-

рядке, в котором они появляются в тексте.
Обозначим через L(D,t) начальный отрезок
(срез) списка L(D), состоящий из первых t
слов, где t не превосходит длины len(D) всего
списка L(D).

Приводя каждое из слов w  L(D,t) к
лемме и учитывая каждую лемму один раз,
получим словарь V(D,t) начального отрезка
L(D,t) текста D. Обозначим через f(D,t) дли-
ну этого словаря, то есть число слов в нем.

Если t = len(D), то V(D,t) будет словарем,
который соответствует всему исходному
текcту. Обозначим через V(D) этот словарь,
а через len(V(D)) – его длину, то есть число
слов в нем.

В работе [Baker, 1988] введено понятие
скорости (pace), с которой появляются но-
вые слова в авторском тексте. Используя
введенные только что обозначения и учиты-
вая тот факт, что pace выражают в процен-
тах, можно записать формулу для вычисле-
ния величины pace:

%.100
)(
))((


Dlen
DVlenpace

Компьютерные эксперименты показы-
вают, что в естественном тексте скорость
появления новых слов неравномерна. Напри-
мер, эта скорость увеличивается при смене
объекта, который описывается в тексте. Да-
лее эта скорость постепенно уменьшается
(см. рис. 4). При перемешивании слов тек-
ста скорость появления новых слов усред-

Рис. 3. Значения размаха , упорядоченные по возрастанию количества слов в тексте,
для 60 естественных текстов и псевдотекстов при  = (3, 0, 0, 3, 12, 200)
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няется, поэтому естественные тексты мож-
но обнаружить, если сравнивать описанные
скорости. Проследить указанную закономер-
ность для одного из текстов коллекции (рас-
сматриваемый ниже в расчетах Текст1)
можно на рисунке 4.

В данном разделе будет получена более
детальная характеристика поведения функций
L(D,t), V(D,t) и f(D,t).

Пусть исходный текст D – естествен-
ный текст. Формируем псевдотексты D1,
D2, ..., Dm, перемешивая слова D случайным
образом m раз, m  2. При каждом целом t,
1  t  len(D), обозначим через )(tuu   сред-
нее арифметическое величин ui = f(Di,t), i = 1,
2, ..., m, а через s = s(t) их среднее квадрати-
ческое отклонение:

,...21

m
uuuu m



.))(...)()((1 22
2

2
1 uuuuuu

m
s m 

Обозначим через Gt2 количество тех
значений t, 1  t  len(D), для которых выпол-
нено двойное неравенство

,2),(2 sutDfsu 

а через Lt2 – количество тех значений t,
1  t  len(D), для которых оно не выполнено.
Если s = 0 при некотором t, то это t не отно-
сим ни к Gt2, ни к Lt2.

Приведем результаты компьютерных
экспериментов (проведенных при n = 3 и

m = 5) для трех текстов коллекции и текста
нейросети:

Текст Gt2 Lt2 Gt2/Lt2 
Текст1 19162 6057 3.1636 
Текст2 76996 27391 2.8109 
Текст3 95194 21717 4.3833 
Текст1, псевдотекст 10377 14848 0.6988 
Текст1, (первые 
15000 слов) 

927 2334 0.3971 

«Дурной договор» 249 2125 0.1171 

Проведенные исследования позволяют
сделать вывод, что если D – естественный
текст, то Gt2, как правило, превосходит Lt2,
поэтому отношение Gt2/Lt2 существенно
больше 1. Если рассматривать текст D в
его исходном виде и L(D) – список слово-
форм, то получаем следующие результаты
(см. рис. 5):

1. У 11 из 60 текстов коллекции (18 %)
Gt2 / Lt2 < 1 и у 22 из 60 текстов коллекции
(37 %) Gt2 / Lt2 < 2.5.

2. Для 5 псевдотекстов из 60 выполнено
Gt2 / Lt2 > 1, для одного Gt2 / Lt2 > 2. Для
всех псевдотекстов выполнено Gt2 / Lt2 < 2.5.

3. Для двух из четырех естественных
текстов, указанных в I разделе статьи, как
близкие по свойствам к псевдотекстам, вы-
полнено соотношение 1 < Gt2 / Lt2 < 2, для
остальных двух Gt2 / Lt2 < 1, и все четыре
текста остаются в группе «подозрительных»
текстов.

Если преобразовать текст D и рассмат-
ривать L(D) как список лексем, то получаем
следующие результаты (см. рис. 6):

Рис. 4. Изменение скорости появления новых слов (pace) в естественном тексте и псевдотексте
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4. Для 8 из 60 текстов коллекции (14 %)
выполнено Gt2 / Lt2 < 1.

5. Для всех псевдотекстов выполнено
Gt2 / Lt2 < 1.

6. Для двух из четырех естественных
текстов, указанных в I разделе статьи как
близкие по свойствам к псевдотекстам, вы-
полнено соотношение Gt2 / Lt2 > 2, и эти тек-
сты можно отнести к группе «хороших».

Опишем алгоритм (точность 86 %), ос-
нованный на вычислении величин Gt2 и Lt2,
который позволяет разделять тексты на «хо-
рошие» и «подозрительные».

Пусть задан некоторый текст D.

Алгоритм 2

1. Полагаем n = 3 и m = 10.

2. Приводим каждое слово текста D к
лемме.

3. Вычисляем для текста D величины
Gt2 и Lt2.

4. Если выполнено неравенство Gt2 /
 Lt2 > 1, то считаем, что D – «хороший» текст.
В противном случае считаем, что это «подо-
зрительный» текст.

В результате применения алгоритмов 1
и 2 из 60 исследуемых естественных текстов
в группе «подозрительных» остались два тек-
ста (4 %).

Выводы

В работе предложены два алгоритма,
которые позволяют разделять тексты на ка-
чественные и «случайные». Первый их них

Рис. 5. Значения величины Gt2/Lt2 для 60 естественных текстов (часть графика в окрестности значений 2.5 и 1,
значения упорядочены по возрастанию) и псевдотекстов в виде списка словоформ

Рис. 6. Значения величины Gt2 / Lt2 для 60 естественных текстов (часть графика в окрестности значения 1,
значения упорядочены по возрастанию) и псевдотекстов в виде списка лексем
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основан на том, что для качественных тек-
стов закон Зипфа выполняется как для отдель-
ных слов, так и для n-грамм, а в случайных
текстах закон Зипфа продолжает действовать
для отдельных слов, но перестает действо-
вать для n-грамм.

Второй алгоритм основан на подсчете
скорости появления новых слов. В «хорошем»
тексте эта скорость неравномерна. В случай-
ных текстах она усредняется, поэтому ориги-
нальные тексты можно обнаружить, если
сравнивать описанные скорости.

Возможности применения обоих алгорит-
мов зависят от ряда параметров, поэтому в
дальнейшем предполагается проведение бо-
лее объемных компьютерных экспериментов
для выбора оптимальных параметров.
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