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Аннотация. Работа посвящена вопросу идентификации текстов, сгенерированных 
автоматически (искусственно) с помощью программных алгоритмов. Актуальность 
данной задачи обусловлена ростом распространения таких текстов в Интернете. 
Создаваемые «копии» веб-страниц используются для привлечения читателей к интернет-
ресурсам, а также для распространения большого количества уникальных экземпляров 
страниц с контентом определенной направленности. 

В статье описаны особенности определения происхождения текста на примере 
работы с текстами, созданными с помощью синонимизации как наиболее 
распространенного метода генерации искусственных текстов, представляющих собой 
веб-контент. Предложен инвариант искусственно созданных текстов, представляющий 
собой набор значений текстовых характеристик, который позволяет классифицировать 
тексты по способу их создания. Предложен метод определения искусственно созданных 
текстов на основе расчета меры принадлежности входного текста к инвариантам, 
позволяющий принять решение о происхождении текста. В статье также приведены 
значения, полученные в ходе проведения серии экспериментов по определению 
искусственно созданных текстов. 
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1. Введение. Задачи, связанные с атрибуцией текстов, имеют 

широкий прикладной характер: они направлены на разрешение лите-
ратуроведческих вопросов, выявление фактов нарушения авторского 
права, проведение социальных исследований, а также криминалисти-
ческих и иных расследований. 

Способы распространения текстовой информации определяют 
направление исследований в этой области. За последнее десятилетие 
компьютерные сети стали важнейшим инструментом для обмена дан-
ными. Все большее место в общественных отношениях и взаимодей-
ствиях стали занимать интернет-ресурсы. Информация, распространя-
емая в сети, зачастую воспринимается человеком как современный 
аналог энциклопедии или справочников, а также телевидения и газет, 
которым люди привыкли верить. Массово порожденные с помощью 
программных алгоритмов уникальные тексты могут быть использова-
ны для введения пользователей в заблуждение, распространения заве-
домо ложной или подстрекающей информации и в других неправо-
мерных целях [1]. 
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Методы массового автоматического порождения текстов, кото-
рые применяются для SEO-оптимизаций и в других сферах, являются 
также инструментом для создания множества «уникальных» копий 
определенного текста [2]. Уникальность достигается благодаря ис-
пользованию специальных алгоритмов, связанных с изменением тек-
стообразующих элементов. Одним из наиболее часто используемых 
методов создания искусственных текстов является синонимизация, при 
которой происходит изменение текста путем замены отдельных лексем 
на схожие по смыслу (синонимы). Для реализации данного метода ча-
ще всего используются программы-синонимайзеры, а также соответ-
ствующие словари синонимов, которые в совокупности позволяют 
автоматизировать процесс создания текстов. 

Существующие решения в области определения текстов, сгене-
рированных автоматически, касаются в первую очередь выявления 
поискового спама, к которому относят: дублирование веб-страниц, 
создание дорвеев, манипуляции с текстом сайта с использованием ал-
горитмов массового порождения текстов. Паразитное воздействие веб-
спама направлено в первую очередь на поисковые системы, с чем свя-
заны и механизмы, используемые для его создания и распространения. 

Например, в работах А. С. Павлова и А. М. Райгородского с со-
авторами [3–5] предложен алгоритм определения текстового спама на 
основе оценки разнообразия тематик документа. Метод основан на 
оценке характеристик текста, отличающих поисковый спам, к которым 
относятся обилие ключевых слов, наличие скрытого текста, мелкого 
нечитаемого шрифта, злоупотребление тегами заголовков и т.д. Ис-
пользование данных характеристик не позволяет использовать метод 
для определения следов автоматического генератора на текстах, рас-
пространяемых как информационный контент, неблагоприятное воз-
действие которого направлено не на поисковые системы, а непосред-
ственно на пользователей веб-ресурсов.  

Также исследования веб-спама опубликованы зарубежными ав-
торами: C. Castillo, D. Donato и др. [6]. В основе предложенного ими 
метода — анализ веб-контента на наличие ссылок на определенные 
страницы и их распределения между страницами. В своей работе они 
приводят схемы взаимодействия ссылок для паразитных спам-страниц 
и аналогичные — для нормальных страниц. Данный метод обнаруже-
ния автоматически сгенерированного текста также имеет в своей осно-
ве особенности веб-спама и неприменим для иных текстов. 

В работе А. А. Зайцева с соавторами [7] рассмотрен метод оцен-
ки качества текста на основе реферирования. Метод предполагает, что 
тексты, созданные с применением синонимизаторов или средств авто-
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матического перевода, не обладают достаточным тематическим един-
ством. Это выражается в том, что используемые в тексте лексемы не 
соответствуют одной общей теме, имеются словосочетания, не соот-
ветствующие тематике. По этой причине при повышении компрессии 
«сжатия» реферата у искусственно созданных текстов с большей ско-
ростью уменьшается его размерность. Авторами выведен ряд эвристи-
ческих правил, которые позволяют исключить тексты низкого каче-
ства, тем самым доказывая, что тематические признаки текста позво-
ляют выявить связные, информативные тексты. 

Определение текстов, представляющих собой машинный пере-
вод с одного естественного языка на другой — еще одна задача иден-
тификации происхождения текста. Для выявления таких текстов суще-
ствует ряд специальных алгоритмов, например, BLEU, METEOR, 
Perplexity, оценивающих качество машинного перевода через соответ-
ствие характеристик текста на лексическом уровне некоторым эталон-
ным показателям естественного языка. Данные алгоритмы опробованы 
в ряде работ для решения различных прикладных задач. Например, в 
работе R. Aharoni с соавторами [8] предлагается расширить алгоритм 
BLEU рассмотрением текстов также на уровне предложения. Автора-
ми показано, что для некоторых языков данный подход дает более 
точные показатели метрики BLEU. 

В результате анализа рассмотренных методов и подходов были 
сделаны следующие выводы: 

1) Существующие методы по определению неестественных 
текстов позволяют решать задачи выявления поискового спама, а так-
же текстов, являющихся машинным переводом текста с одного есте-
ственного языка на другой. 

2) Из-за наложенных ограничений и используемых особенно-
стей рассмотренных текстов существующие методы не могут быть 
использованы в задаче определения текстов, созданных с помощью 
синонимизаторов или других средств автоматической генерации. 

3) Для достижения большей точности в определении связности 
текста необходимо рассматривать все лингвистические уровни текста, 
в том числе синтаксический. 

4) Качество текста напрямую связано с его тематическими 
свойствами, то есть связанные с ними характеристики текста должны 
быть включены в инварианты. 

5) При формировании набора текстовых характеристик, ис-
пользуемых для идентификации неестественных текстов, следует от-
талкиваться от глобальных свойств текстов. 
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Таким образом, необходимо разработать метод определения 
текстов, сгенерированных автоматически и представляющих собой 
информационный веб-контент. При решении данной задачи необходи-
мо учесть достижения исследований по оценке качества текстовых 
произведений и определения поискового спама, а также в области вы-
деления характерных черт естественных текстов [9], анализа интернет-
сообщений [10–13] и автоматической атрибуции текстов [14–18], ко-
торые косвенно относятся к решению задачи определения массово по-
рожденных текстов.  

В статье приводится описание и результат исследования по 
определению происхождения текстов на основе исследования стати-
стических значений характеристик текста. В работе были исследованы 
тексты, являющиеся контентом социальных сетей и веб-ресурсов для 
коммуникации различных сообществ людей.  

2. Метод определения происхождения текста. Исходными дан-
ными в задаче классификации текстов по способу их создания являются: 

− бесконечное множество T текстов, которые могут быть ис-
следованы; 

− множество X исследуемых текстовых характеристик призна-
ков X = {x1, x2, …, xm}, |X| = m; 

− множество инвариантов классов текстов, разделенных по 
происхождению — наборов усредненных значений тестовых характе-
ристик xj ∈ X для n классов текстов: A = {a1, a2, …, an}, ai = (ai1, ai2, …, 
aim), где aij — усредненное информативное значение j-ой текстовой 
характеристики i-го инварианта, i = 1..n, j = 1..m. 

Таким образом, задача определения происхождения сводится к 
задаче отнесения входного текста к одному из классов текстов с из-
вестным происхождением, то есть к классификации. Для формализа-
ции данной задачи вводятся дополнительные обозначения: 

− a′ — набор рассчитанных значений текстовых характеристик 
некоторого входного текста t, происхождение которого требуется 
определить, t ∈ T; 

− aj′— рассчитанное значение j-ой текстовой характеристики 
входного текста, j = 1..m; 

− V (a′, A) — мера оценки принадлежности входного текста к 
классу текстов с известным происхождением; 

− D(a′, ai) — мера расстояния между входным текстом и i-ым 
классом текстов известного авторства, представляемая как мера рас-
стояния между векторами: a′ и ai; 

− l — пороговое значение расстояния между вектором значений 
текстовых характеристик входного текста a′ и вектора-инварианта i-го 
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класса текста с известным происхождением ai такое, что значение мак-
симальное значение меры D (a′, ai) не должно превышать l при i=1..n. 

Входной текст, представленный в виде вектора a′, считается 
принадлежащим тому классу текстов, расстояние до которого является 
минимальным, но не превышающим заданного порогового значения l. 
Тогда определение происхождения текста есть задача, которую фор-
мально можно описать следующим образом: 

 

;...1)];,(min[),( niaaDAaV i =′=′  
);...,,,( 21 maaaa ′′′=′  
)...,,,( 21 imiii aaaa = . 

 

Принимается решение о том, что входной текст отнесен к i-му 
классу, если выполняется выражение: 

 

);,(),( iaaDAaV ′≡′  
.),( lAaV ≤′  

 

Пороговое значение l ограничено сверху величиной, равной по-
ловине меры расстояния между двумя наиболее приближенными век-
торами-инвариантами ax, ay ∈ A и может быть скорректировано в 
меньшую сторону на основе экспериментальных расчетов: 

 

2
);( yx aaD

l ≤ . 
 

Для принятого решения об отнесении входного текста к некото-
рому классу на заключительном шаге метода рассчитывается точность 
данного заключения RA: 
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где ax, ay ∈ A — два вектора-инварианта, наиболее приближенных (со-
гласно мере расстояния) к a'. 

Значение RA лежит в интервале [0;1] и оно тем выше, чем мень-
ше расстояние между вектором значения характеристик входного тек-
ста с вектором-инвариантом, с которым он был соотнесен.  

Входной текст не может быть отнесен ни к одному из классов 
текстов с известным происхождением, если выполняется: 

 

...1;),( nilaaDAa ii =>′∈∀  
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Для расчета меры расстояния между векторами a′ и ai может 
быть использована любая метрика, позволяющая количественно оце-
нить расстояние между двумя точками в m-мерном пространстве. Сре-
ди возможных метрик — общеизвестные Евклидова метрика и метрика 
Махаланобиса. Нужно отметить, что выбор метрики должен отвечать 
требованиям поставленной задачи. 

Так как для решения описанной задачи необходим единый мас-
штаб получаемых значений меры D (a′, ai), для ее расчета предлагается 
использовать метрику (расстояние) Махаланобиса [19]. Данная метри-
ка обобщает понятие расстояния Евклида, учитывает корреляции меж-
ду переменными и инвариантно к масштабу. Она широко используется 
в кластерном анализе и методах классификации. 

Используя метрику Махаланобиса, меру расстояния между век-
торами a′ и ai можно представить следующим выражением: 

 

( ) ( ),),( 1
i

T
ii aaSaaaaD −′⋅⋅−′=′ −  

 

где S — объединенная ковариационная матрица. 
При этом значения меры будут строго принадлежать интервалу: 

D (a′, ai) ∈ [0; 1]. Также значение величины l должно лежать в этом же 
интервале: ].1;0[∈l  

3. Инварианты искусственных и естественных текстов. 
Важнейшей частью исследования является формирование инвариантов 
разных по происхождению текстов [20, 21]. Это обусловлено тем, что 
на их основе в дальнейшем принимается решение о способе создания 
текста. В процессе формирования инвариантов важно учитывать прин-
ципы, принятые для атрибуции в целом: характеристики должны быть 
массовыми, а их значения — устойчивыми и обладать различительной 
способностью [22]. Формирование инварианта для решения задачи 
определения происхождения текстов — процесс, состоящий из не-
скольких этапов: 

1) определение лингвистических признаков, по которым разли-
чимы тексты разных классов; 

2) определение групп свойств текста, на которые влияют выде-
ленные лингвистические признаки; 

3) формирование перечня характеристик текста, которые поз-
воляют измерить проявление свойства текста для каждой из групп;  

4) проведение расчетов значений характеристик текста для те-
стовых наборов текстов известного происхождения; 

5) проверка различительной способности характеристик; 
6) проверка взаимозависимости характеристик; 
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7) удаление характеристик, не обладающих различительной 
способностью, а также коррелирующих с другими в наборе; 

8) формирование инварианта как набора значений выделенных 
характеристик текста. 

Отличием естественных текстов от искусственных является их 
связность в рамках межфразовых единств, а также цельность, то есть 
наличие глобальной связи компонентов текста на содержательном 
уровне. Таким образом, связность и цельность являются непременны-
ми лингвистическими признаками текста, которые проявляются в це-
лесообразно построенном человеком тексте и отличают его от массово 
порожденных экземпляров [23, 24]. Эти факты также были подтвер-
ждены автором субъективно при рассмотрении сгенерированных тек-
стов: при замене слов синонимами или перемене их мест нарушается 
связность словосочетаний, предложений, абзацев, теряется смысл, те-
матические свойства текста. 

Во внимание было принято, что учеными-лингвистами выделе-
но [23] пять основных свойств текста, обеспечивающих его связность 
и цельность:  

− символьные (связанные с наличием букв, буквосочетаний, 
цифр, символов пунктуации, математических символов);  

− лексические (связанные с наличием слов и словосочетаний, 
словарное разнообразие); 

− синтаксические (связанные с конструкциями предложений в 
тексте, синтаксическими особенностями текста); 

− семантические (связанные с оценкой мер семантического 
сходства и связности текстообразующих средств); 

− тематические (связанные с соответствием используемых тек-
стообразующих средств тематике текста). 

Для выделенных свойств сформированы наборы характеристик 
текста. Нужно отметить, что в системах атрибуции чаще всего исполь-
зуются символьные и лексические свойства текстов [25, 26]. Это, в 
первую очередь, обусловлено вычислительной простотой расчетов, 
связанных с определением значений текстовых характеристик. В свою 
очередь, синтаксические и семантические анализаторы, а также тема-
тические рубрикаторы предъявляют дополнительные требования к 
разметке текста и зависят от качества используемых справочников. 
Алгоритмы анализа таких свойств характеризуются высокой вычисли-
тельной сложностью, так как менее формализованы и зависят от мно-
гообразия форм языка, а также могут изменяться с течением времени. 

Для формирования инвариантов классов текстов были исполь-
зованы 3210 текстов и созданные на их основе автоматические сгене-
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рированные экземпляры. Генерация искусственных текстов произво-
дилась с использованием метода синонимизации. Данные тексты пред-
ставляли собой публицистические статьи информационного характера 
длиной от 1000 до 5700 символов. В качестве генератора был исполь-
зован синонимизатор со словарем, содержащим 700 тысяч синонимов. 
В общей сложности при оценке численных значений характеристик 
текстов двух классов были использованы 3210 естественных текстов 
общим объемом 10,7 млн. символов и 3210 искусственных тек-
стов (12,3 млн. символов). Указанные объемы считаются достаточны-
ми для обучения в соответствии с опытом формирования инвариантов 
при анализе текстов различных авторов, приведенных в работах [27]. 

Так как набор исследуемых характеристики был сформирован 
на основе предположения, что естественный текст отличается от ис-
кусственного цельностью и связностью, ожидаемым оказался резуль-
тат, что 81% характеристик показали значительное изменение: от 25 до 
60%, тем самым показав свою различительную способность. Синтак-
сические свойства показали незначительные или неопределенные из-
менения, несмотря на то, что синтаксис текста является основой его 
связности. Такие результаты могут быть связаны с особенностями ме-
ханизма генерации текста. Характеристики, не проявившие различи-
тельную способность, были исключены из перечня. В ходе корреляци-
онного анализа были также исключены характеристики, обладающие 
высокой корреляционной зависимостью. Окончательный набор состо-
ял из следующих характеристик текста: 

− среднее количество знаков пунктуации; 
− частоты 100 популярных биграмм букв; 
− частота служебных слов; 
− количество уникальных слов; 
− среднее число слов в предложении; 
− количество грамматических ошибок; 
− количество предложений; 
− количество сложноподчиненных предложений; 
− количество вопросительных предложений; 
− частота 100 популярных слов; 
− частота 100 популярных 2-грамм слов; 
− количество слов в семантическом ядре; 
− наличие единства тематики в разных частях текста. 
В результате были сформированы два инварианта: для есте-

ственных текстов, то есть созданных человеком, и для искусственных, 
созданных с помощью синонимизации. Инварианты, как было сказано 
ранее, представляют собой векторы значений. Размерность таких век-
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торов соответствует количеству исследуемых характеристик текста. 
Ниже приведены полученные векторы численных значений характери-
стик текста (a1 — инвариант класса естественных текстов; a2 — инва-
риант класса искусственных текстов, сгенерированных с помощью 
синонимизации): 

 
a1 = ( 31,742; 201,269; 34,691; 64,804; 9,113;  

0,01; 109,812; 68,655; 1,414; 49,001; 9,1; 66,025; 1,7); 
 

a2 = (29,035; 112,562; 25,702; 101,659; 9,987;  
6,215; 100,2; 62,082; 1,358; 32,882; 3,554; 95,645; 0,6). 

 

4. Эксперименты с расчетом меры принадлежности. Для 
оценки эффективности предложенного метода и сформированных ин-
вариантов была проведена серия экспериментов по расчету меры 
оценки принадлежности некоторых входных текстов известного про-
исхождения к классам текстов с известным происхождением.  

Эксперименты проводились для 1000 интернет-статей, собран-
ных автором в популярных социальных сетях. Статьи отбирались по 
следующим тематическим направленностям: общество, политика, фи-
нансы, власть, армия, силовые структуры, наука и техника и смежные 
с ними. Общий объем исходной выборки естественных текстов соста-
вил 1,965 млн символов. 

Естественные тексты подверглись действию автоматического 
генератора на основе синонимизации для того, чтобы создать искус-
ственные экземпляры. Для дополнительной оценки влияния объема 
словаря синонимов и, как следствие, уникальности искусственного 
текста на результат определения происхождения текста были исполь-
зованы 2 словаря: с 700 тысячами синонимов и с 130 тысячами сино-
нимов. Среднее значение уникальности искусственных текстов, со-
зданных с помощью словаря с меньшим объемом, рассчитанное с по-
мощью алгоритма шинглов [28], составило 36,5%, тогда как для слова-
ря с большим объемом это значение составило 69,1%. 

Таким образом, в эксперименте использовано 3 выборки по 
1000 текстов, объединенных одним из способов создания: 

– естественные тексты, написанные человеком или несколькими 
людьми; 

– искусственные тексты, созданные с помощью синонимизации 
на основе словаря из 700 тысяч синонимов; 

– искусственные тексты, созданные с помощью синонимизации 
на основе словаря из 130 тысяч синонимов. 

Примеры искусственных текстов, созданных с помощью сино-
нимизатора, приведены в таблице 1.  
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Таблица 1. Примеры искусственных текстов 

Оригинал  
(естественный 

текст) 

Искусственные тексты, 
созданные с помощью синонимизатора 

Словарь содержит 
180 тысяч синонимов 

Словарь содержит 
700 тысяч синонимов 

Полагаю, через де-
сять лет экономика 
России будет такой 
же, как сейчас. Ника-
ких радикальных 
изменений в её 
структуре мы, к со-
жалению, не увидим. 

Полагаю, сквозь де-
сять лет экономика 
России довольно та-
кой же, словно теперь. 
Никаких радикальных 
изменений в её струк-
туре мы, к сокруше-
нию, не увидим. 

Считаю, посредством 10 года 
макроэкономика Российской 
федерации станет такого рода 
ведь, равно как в настоящее 
время. Практически никаких 
конструктивных перемен в ее 
текстуре я, к огорчению, 
никак не узнаем. 

Это плохо, потому 
что мировая конъ-
юнктура цен на 
нефть, газ и другие 
сырьевые ресурсы 
меняется, и не в 
нашу пользу. Это 
приведет к тому, что 
Россия к 2026 году 
резко опустится в 
ранге стран с разви-
той экономикой.  

Это низко, потому 
который сделка конъ-
юнктура валют для 
нефть, газ и другие 
сырьевые ресурсы 
меняется, и не в нашу 
выгоду. Это приведет 
к тому, который Рос-
сия к 2026 году явно 
опустится в ранге 
территорий с образо-
ванный экономикой.  

Это слабо, вследствие того то 
что всемирная ситуация 
стоимости в черное золото, 
голубое топливо и прочие 
сырьевые средства изменяет-
ся, и никак не в нашу с тобой 
выгоду. Данное повергнет к 
этому, то что Российская 
федерация к 2026 г. сильно 
снизится в ранге государств с 
сформированной экономи-
кой. 

Некоторые улучше-
ния возможны разве 
что в сельском хо-
зяйстве, IT, отдель-
ных узких нишах 
машиностроения. Но 
на общем фоне де-
градации это не со-
здаст нового каче-
ства экономики. 

Некоторые исправле-
ния допустимы 
неужели который в 
сельском хозяйстве, 
IT, частичных тесных 
нишах машинострое-
ния. Однако для все-
общем фоне деграда-
ции это не создаст 
свежего качества эко-
номики. 

Некоторые усовершенство-
вания вероятны неужели то 
что в аграрном хозяйстве, IT, 
единичных ограниченных 
нишах машиностроения. 
Однако в совокупном фоне 
деградации данное никак не 
сформирует новейшего осо-
бенности экономики. 

За счёт развития 
сельского хозяйства 
имеют шансы укре-
питься Краснодар-
ский край, Ставро-
полье, однако это 
также не скажется 
на общем состоянии 
экономики страны. 

За счёт развития сель-
ского хозяйства за-
ключают шансы овла-
девать Краснодарский 
кромка, Ставрополье, 
впрочем это также не 
скажется для всеоб-
щем положении эко-
номики территории. 

За счёт формирования аграр-
ного хозяйства обладают 
возможности закрепиться 
Краснодарский область, 
Ставрополье, но данное кро-
ме того никак не отразится в 
совокупном пребывании 
экономики государства. 
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Показатели уникальности представленных текстов, рассчитанные 
с помощью алгоритма шинглов, указаны в таблице 2. Приведенные по-
казатели позволяют сделать вывод, что объем словаря синонимов влияет 
на уникальность создаваемых текстов: чем полнее словарь, тем меньше 
сходство текста с оригиналом и, следовательно, выше его уникальность.  

 
Таблица 2. Показатели уникальности искусственных текстов в зависимости от 

полноты используемых словарей синонимов 
Размер словаря синонимов 180 тысяч синонимов 700 тысяч синонимов

Сходство 
искусствен-

ного текста с 
оригиналом 

для шингла 
из 1 слова 49 % 17 % 

для шингла 
из 2 слов 24 % 3 % 

для шингла 
из 3 слов 13 % 0 % 

Уникальность созданного 
искусственного текста 51 % 83 % 

Вероятное поведение поис-
ковой системы при индек-
сировании страницы с по-
лученным искусственным 

текстом 

Страница с данным 
текстом, вероятно, не 
будет проиндексиро-
вана, возможна бло-

кировка ресурса 

Страница с данным 
текстом, вероятно, 

будет успешно про-
индексирована 

 

Вероятное поведение поисковых систем относительно индекса-
ции тех или иных текстов, приведенное в таблице 2, было спрогнози-
ровано на основании данных, которые открыто распространяет компа-
ния Яндекс [29], однако точные алгоритмы работы поисковых машин, 
в частности критерии блокировки веб-страниц, скрыты. 

5. Результаты расчетов. В статье приведены результаты экспе-
риментальных расчетов для 30 первых текстов из каждой выборки, 
которые иллюстрируют процедуру принятия решения на основе мето-
да в зависимости от значений рассчитанных расстояний между векто-
ром значений входного текста и векторами-инвариантами известных 
классов текстов. 

Для публикации результатов экспериментальных расчетов исполь-
зовались следующие обозначения, соответствующие описанным выше: 

a1 — инвариант класса естественных текстов; 
a2 — инвариант класса искусственных текстов, сгенерирован-

ных с помощью синонимизации; 
A — множество инвариантов. A = { a1, a2}. 
Для каждого входного текста, происхождение которого необхо-

димо было определить, был рассчитан вектор a′ значений характеристик. 
В соответствии с принятыми ранее обозначениями и приведен-

ными формулами мера расстояния между входным текстом и i-ым 
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классом текстов известного авторства D(a′, ai) рассчитывалась как ме-
ра расстояния Махаланобиса между векторами:a′ и ai. 

Результаты расчетов меры расстояния до каждого класса и ре-
зультирующая мера принадлежности для каждого случая приведены в 
таблице 3. 

 
Таблица 3. Значения мер близости, меры принадлежности входных текстов 
a′ 

(п/п) D (a′, a1) D (a′, a2) V (a′, A) ≡ D (a′, 
ai) 

Заключение о про-
исхождении текста 

На входе — естественные тексты 
(созданные человеком или несколькими людьми) 

1 0,121 0,311 ai = a1 Естественный
2 0,058 0,480 ai = a1 Естественный
3 0,214 0,501 ai = a1 Естественный
4 0,125 0,398 ai = a1 Естественный
5 0,174 0,413 ai = a1 Естественный
6 0,270 0,407 ai = a1 Естественный
7 0,116 0,457 ai = a1 Естественный
8 0,041 0,579 ai = a1 Естественный
9 0,149 0,325 ai = a1 Естественный
10 0,240 0,306 ai = a1 Естественный
На входе — искусственные тексты, созданные с помощью синонимизации

(словарь, содержащий 180 тысяч синонимов)
11 0,140 0,307 ai = a1 Естественный
12 0,240 0,201 ai = a2 Искусственный
13 0,298 0,231 ai = a2 Искусственный
14 0,056 0,121 ai = a1 Естественный
15 0,220 0,078 ai = a2 Искусственный
16 0,306 0,101 ai = a2 Искусственный
17 0,380 0,356 ai = a2 Искусственный
18 0,160 0,114 ai = a2 Искусственный
19 0,405 0,330 ai = a2 Искусственный
20 0,280 0,197 ai = a2 Искусственный
На входе — искусственные тексты, созданные с помощью синонимизации 

(словарь, содержащий 700 тысяч синонимов) 
21 0,350 0,079 ai = a2 Искусственный
22 0,307 0,104 ai = a2 Искусственный
23 0,345 0,056 ai = a2 Искусственный
24 0,221 0,116 ai = a2 Искусственный
25 0,432 0,032 ai = a2 Искусственный
26 0,401 0,074 ai = a2 Искусственный
27 0,390 0,140 ai = a2 Искусственный
28 0,374 0,099 ai = a2 Искусственный
29 0,340 0,067 ai = a2 Искусственный
30 0,259 0,012 ai = a2 Искусственный
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В таблице 4 приведены показатели ошибок 1-го и 2-го рода на 
основе полученных результатов проведенных вычислений для полных 
выборок. Под ошибками 1-го рода понимаются случаи, когда есте-
ственный текст был принят за искусственный (ложноположительное 
событие, или «ложная тревога» для пользователя системы). Ошибки 2-
го рода указывают на случаи, когда искусственный текст не был рас-
познан системой и был принят за естественный экземпляр (ложноот-
рицательное событие, или «пропуск события»). 

 
Таблица 4. Показатели ошибок 1 и 2 рода 

Показатель Ошибки 
1-го рода 

Ошибки 
2-го рода 

Определение естественного текста 3,2% 1,8% 
Определение текста, созданного с помощью 
синонимизации (словарь из 180 тысяч сино-
нимов) 

11,6% 6,1% 

Определение текста, созданного с помощью 
синонимизации (словарь из 700 тысяч сино-
нимов) 

4,2% 2,8% 

 

Таким образом, на основе произведенных экспериментальных 
вычислений с участием выборок текстов известного происхождения 
были определены показатели эффективности. Ошибки 1 рода состави-
ли 4,2%, ошибки 2 рода — 2,8%. Следует отметить, что метод показал 
большую эффективность при определении искусственных текстов, 
которые обладают уникальностью выше 60%, то есть созданных с по-
мощью более полного словаря синонимов. Большое количество оши-
бок в определении происхождения текстов, созданных с использова-
нием 130 тысяч синонимов, объясняется тем, что алгоритм слабо из-
менил исходный текст и, как следствие, искусственный текст не был 
сгенерирован полноценно и не обладал достаточной уникальностью. 

5. Заключение. Исследование текстов, сгенерированных авто-
матически — новый виток области знаний, связанных с текстовой ат-
рибуцией. Идентификация таких текстов имеет ряд особенностей по 
сравнению, например, с задачей определения авторства, которые свя-
заны, в первую очередь, с тем, что исходный материал искусственного 
текста может быть написан любым автором, группой авторов или уже 
быть продуктом программного алгоритма. 

Автором предложен метод определения происхождения текста на 
основе статистических расчетов средних значений текстовых характери-
стик, использующий меру близости двух векторов в m-мерном про-
странстве как основание к отнесению спорного текста к одному из из-
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вестных классов. Экспериментальные расчеты, проведенные с исполь-
зованием текстов, сгенерированных методом синонимизации, показали 
эффективность в принятии решения с помощью предложенного метода. 
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