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Аннотация. В статье рассмотрены особенности применения методов частотного 
упорядочивания и аппроксимации для решения задачи идентификации знаков текста. 
Определены условия реализации метода Якобсена для получения наименьшей 
погрешности идентификации. Предложен метод аппроксимации одномерных и 
двумерных распределений частот знаковых биграмм текста и буквенных биграмм 
эталона языка текста. Приведены экспериментальные данные о погрешностях метода 
Якобсена и предложенного метода аппроксимации для русскоязычных текстов. 

Погрешность предложенного метода меньше, чем у метода Якобсена. Метод может 
быть использован для идентификации знаков текста любого языка, для которого 
существует эталонное распределение частот буквенных биграмм. 
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1. Введение. Алфавит любого языка представляет собой множе-

ство упорядоченных кодовых знаков, обозначающих буквы этого языка. 
Буквы языка однозначно связаны с их порядковым номером в исходном 
алфавите, но могут быть представлены разными — в том числе неиз-
вестными — знаками, и в то же время одинаковые знаки в разных 
текстах могут обозначать одну и ту же, но, возможно, неизвестную бук-
ву. Будем считать, что в каждом конкретном тексте для обозначения 
буквы языка используется только один знак. Тогда идентифицировать 
знак в произвольном тексте на некотором языке означает приписать ему 
такие числовые характеристики, получаемые из данного текста, которые 
позволяют определить номер знака в исходном алфавите этого языка и 
соответственно букву, которую данный знак представляет [1].  

Сложность решения данной задачи заключается в том, что каж-
дый текст имеет собственное упорядочение множества используемых в 
нем знаков. Математически это означает, что каждый текст определен 
в своей собственной системе координат. Для формального анализа 
дискретных множеств, которые представляют тексты и их элементы, 
необходимо преобразование индивидуальных систем координат каж-
дого текста к общей системе. В большинстве случаев такое преобразо-
вание осуществляется отождествлением множеств используемых в 
тексте знаков, «букв», с некоторым известным алфавитом. Если же 
отождествление невозможно, тексты признаются несравнимыми, хотя, 
возможно, отличаются только множествами используемых знаков. 
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Традиционно задача идентификации знаков таких текстов трак-
туется как криптографическая, связанная с шифром простой заме-
ны [2]. Для решения данной задачи могут применяться методы пере-
бора, частотного упорядочивания [3–7], генетические алгоритмы [9-
11], марковские цепи [12–13], методы, основанные на вычислении эн-
тропии [2, 14–15] и статистической проверке гипотез [16], а также дру-
гие методы и их комбинации, например, [1, 10, 13, 17]. В основе боль-
шинства этих методов лежат методы частотного упорядочивания, 
представляющие частный случай методов аппроксимации. 

2. Методы упорядочивания и аппроксимации в задаче иден-
тификации знаков. Идея использования метода частотного упорядо-
чения для решения задачи идентификации знаков основана на следу-
ющих математических принципах [3-6]. Пусть есть множество пар 
знаков эталона и частоты появления этих знаков E={<ei ,hi>} и анало-
гичное множество Т={<zj ,kj>} для знаков анализируемого текста T. 
Соответствие между знаками E и T заранее неизвестно. Так как знаки 
имеют нечисловую природу, построить функции для множеств E и T 
можно только на основании значений частот знаков, то есть значений 
из области изменения функций. 

Для решения этой задачи предположим, что знаки множеств E и 
T подчиняются одинаковым функциональным закономерностям и в 
любой системе координат имеют одинаковый знак приращения функ-
ции в каждой точке области определения, а в области изменения 
функции нет совпадающих значений. Тогда в системе координат, в 
которой значения частот знаков эталона E упорядочены (по убыванию 
или возрастанию), частоты знаков T будут упорядочены таким же об-
разом. Построим в этой системе функции y=fE(x) и y=fT(x), применив 
одинаковый способ упорядочивания к элементам множеств E и T и 
приписав в результате знакам из E и T значения из множества 
N={0,1,2,…,n-1}, xϵN, где n — мощность множеств E и T. 

Суммарная разность (1): 
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значений fE(x) и fT(x) будет минимальной по построению. Предполага-
ется, что W(T) стремится к нулю при росте объема анализируемого 
текста, то есть в пределе функции fT(x) и fE(x) совпадают. По результа-
там одинакового упорядочения знаки анализируемого текста zi отож-
дествляются с соответствующими знаками эталона ei , zi≡ ei . 

191SPIIRAS Proceedings. 2017. Issue 1(50). ISSN 2078-9181 (print), ISSN 2078-9599 (online) 
www.proceedings.spiiras.nw.ru



Погрешность такого решения определяется количеством знаков 
из T, правильно отождествленных со знаками эталона E, и зависит от 
соответствия эталона и анализируемого текста исходным посылкам 
метода, способа формирования эталона и его шкалы измерения, а так-
же от объема анализируемого текста. 

Значения эталона зависят не только от общего объема текстов, 
из которого он сформирован, но также от количества и разнообразия 
этих текстов, то есть от того, насколько в эталоне учитывается влияние 
стилистики тематической области текстов и их авторов. Очевидно сле-
дующее замечание. 

Замечание 1. Наименьшую погрешность методов идентифика-
ции знаков текста, использующих сравнение с эталоном, можно ожи-
дать в случаях, когда анализируемый текст является фрагментом тек-
ста, из которого сформирован эталон. 

Таким образом, наиболее объективную информацию о методах 
идентификации знаков текста, использующих эталон, можно получить, 
когда анализируемый текст и эталон сформированы независимо друг 
от друга и представляют разные тексты. Замечание 1 необходимо, по-
тому что в ряде работ, посвященных подобным методам, в частно-
сти [9-13], результаты работы методов представляются на фрагментах 
текста и эталонах, полученных из одного текста. 

Группа методов частотного упорядочивания тесно связана с ме-
тодами аппроксимации, а точнее — поиска наилучшей аппроксимации, 
применяемыми для решения задачи идентификации знаков текста. Эта 
связь определяется функцией W(T). В терминах методов аппроксима-
ции данная функция может рассматриваться как погрешность аппрок-
симации функции fE(x) функцией fT(x). Так как функция W(T) — экс-
тремальная функция, то ее можно взять в качестве целевой функции и 
осуществить поиск минимального значения W(T), то есть решить оп-
тимизационную задачу. 

Тогда, казалось бы, можно отказаться от упорядочивания вооб-
ще, и сформулировать задачу идентификации знаков текста как задачу 
поиска наилучшей в смысле минимума функции W(T) аппроксимации 
произвольной эталонной функции f (E). 

Однако справедливо не только то, что для одномерного случая 
подобная сложность решения избыточна, но и следующее замечание. 

Замечание 2. Минимальное значение W(T) не является един-
ственным для различных упорядочений T. 

Это легко показать для монотонных функций fE(x) и fT(x). 
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Отсюда следует, что в общем случае погрешность решения за-
дачи идентификации знаков текста на основе метода аппроксимации 
будет больше при использовании неупорядоченных множеств E и T. 

Справедливо также и то, что любой метод частотного упорядо-
чивания является частным случаем метода аппроксимации. 

3. Метод Якобсена. Непосредственно для решения задачи 
идентификации знаков текста (в формулировке раскрытия шифра про-
стой замены) известен метод Якобсена [7]. Метод основан на миними-
зации значения целевой функции:  

 

( ) ,ij ij
ij

W t b= −T  
(2) 

 

где tij, bij — значения частот знаковых (буквенных) биграмм анализи-
руемого и эталонного текстов.  

В одномерном случае по формуле (1) W(T) может быть интер-
претирована как площадь, ограниченная кривыми, аппроксимирую-
щими значения частот множеств E и T, а поиск наилучшей аппрокси-
мации — как поиск наилучшего совпадения форм этих кривых. В от-
личие от этого в двумерном случае, описываемом формулой (2), ведет-
ся поиск наилучшей аппроксимации поверхности zB=fB(x,y), аппрокси-
мирующей множество частот биграмм эталона B, поверхностью 
zT=fT(x,y), аппроксимирующей множество частот биграмм T анализи-
руемого текста. В этом случае W(T) можно интерпретировать как объ-
ем, заключенный между соответствующими поверхностями. 

Множества B и T образованы тройками B={<<ei ,ej>,bij>},  
Т={<<wi ,wj>,tij>}, где ei , wi — знаки, bij , ti j — частоты биграмм этало-
на и анализируемого текста соответственно. Они могут быть представ-
лены симметрично упорядоченными по знакам таблица-
ми (матрицами), по строке которых идентифицируется первый знак 
биграммы, по столбцу — второй. Значениями таблицы являются зна-
чения соответствующих частот bij или ti j . 

Поиск минимального значения W(T) в методе Якобсена осу-
ществляется следующим образом [7]. По таблице биграмм T последова-
тельно просматриваются пары знаков — сначала соседние, затем — от-
стоящие на один знак и так до тех пор, пока не будет рассмотрена пара, 
состоящая из первого и последнего знака таблицы. Назовем просмотр 
одинаково отстоящих пар уровнем просмотра, индекс пары на уровне — 
ее местом. Для каждого уровня просмотр ведется с начала таблицы. 

При каждом просмотре пары проверяется необходимость ее пе-
рестановки в смысле минимизации значения W(T). Для этого по фор-
муле (2) вычисляется W0(kl) для исходной пары (k — уровень пары, 
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l — место), и W1(kl) — для условно переставленной. Если выполняется 
условие (3): 

 

0 1( ) ( ),W kl W kl>  (3) 
 

то пара переставляется, и просмотр начинается с начала с нулевого 
уровня. 

Так продолжается до тех пор, пока при очередном просмотре 
пар с нулевого уровня не будет найдено ни одной перестановки, вклю-
чая последнюю пару. 

Метод Якобсена представляет собой обыкновенную сортировку 
с переменным шагом, адаптированную к решению задачи идентифи-
кации знаков текста на основе двумерного распределения частот зна-
ковых биграмм и функции (3). Этот метод является методом двумер-
ного упорядочивания, аналогичным одномерному методу упорядочи-
вания частот знаков. Основным его недостатком, как и других методов 
упорядочивания, является возможность остановки в локальном мини-
муме целевой функции [8].  

Метод Якобсена является классическим и эффективным пред-
ставителем группы методов аппроксимации, применяемых для реше-
ния задачи идентификации знаков текста. Представляется очевидным 
его применение в качестве эталонного метода для сравнения с другими 
методами этой группы. 

В работе [7] проверка метода была проведена для англоязычно-
го текста «Alice in Wonderland» с использованием эталона биграмм, 
сформированного по тексту «Moby Dick». В данной работе была про-
ведена экспериментальная проверка метода Якобсена на представи-
тельных выборках текстовых фрагментов русскоязычных текстов (раз-
дел 5) с использованием независимого эталона биграмм из [16]. По 
результатам эксперимента можно сделать следующие замечания.  

Метод Якобсена имеет низкую погрешность идентификации 
знаков, но значения ее существенно выше, чем это заявлено авто-
ром — например, не 2% при объеме текста в 1000 знаков [7], а 22% — 
38% (таблицы1 и 2, рисунки1 и 2).  

При этом наименьшую погрешность удается достичь только при 
замене условия (3) условием (4): 

 
8

0 1( ) ( ) ,   = 1 0 ,W kl W kl ε ε −− >  (4) 
 

то есть только при учете погрешности вычислений. При других значе-
ниях ε, в том числе равном нулю, как в условии (3), погрешность ме-
тода значительно возрастает, иногда в несколько раз. 
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И наконец погрешность метода также возрастает, если матрицы 
B и T не упорядочены по частоте появления знаков эталона и анализи-
руемого текста соответственно (объяснение см. в замечании 2 раздела 
2) (необходимость начальной упорядоченности указана в [7]). 

Данные о погрешности метода Якобсена, реализованного с уче-
том указанных замечаний, применительно к русскоязычным текстам 
приведены в таблицах 1 и 2 и на рисунках 1 и 2 раздела 5. 

4. Описание метода аппроксимации. При использовании для 
идентификации знаков текста двумерных распределений знаковых 
биграмм, как в методе Якобсена [7], следует заметить, что из общего 
распределения биграмм для каждого знака эталона и анализируемого 
текста можно выделить два индивидуальных условных распределения 
биграмм, начинающихся и заканчивающихся данным знаком. Это од-
номерные распределения, получаемые в своеобразных «сечениях» об-
щего двумерного распределения. 

Тогда для идентификации знаков можно было бы применить 
метод Пирсона проверки однородности индивидуальных распределе-
ний [18], если бы не ограничения, связанные с тем, что такие распре-
деления определены в различных системах координат для эталона и 
анализируемого текста. 

Возьмем из метода Пирсона способ аппроксимации распределе-
ний, но модифицируем сам метод следующим образом: 

1) оценку аппроксимации по распределению хи-квадрат Пирсо-
на заменим прямой оценкой погрешности аппроксимации, учитываю-
щей пропущенные значения и влияние «хвостов» сравниваемых рас-
пределений; 

2) аппроксимацию распределений для каждого знака анализиру-
емого текста будем проводить на всем множестве индивидуальных 
распределений частот биграмм знаков («букв») эталона; 

3) идентификацию знаков анализируемого текста и образца бу-
дем осуществлять на основе минимальной оценки погрешности ап-
проксимации индивидуальных распределений; 

4) введем специальную процедуру разрешения коллизий иден-
тификации; 

5) общую погрешность идентификации знаков анализируемого 
текста и образца будем оценивать на основе формулы (2). 

Эти модификации приводят к следующему методу аппроксимации.  
Пусть AB и AT — множества знаков («букв»), встречающихся в 

эталонном и анализируемом текстах соответственно, упорядоченные по 
частоте появления этих знаков. Назовем номер знака в этой упорядочен-
ности его идентификатором. VB=|AB| и VT =|AT| — количества знаков 
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для множеств AB и AT соответственно, VT ≤ VB. Множества AB и AT 
одновременно либо содержат, либо не содержат знак «пробел». 

Пусть B — таблица значений частот буквенных биграмм эта-
лонного текста (образец), симметрично упорядоченная в соответствии 
с AB, Т — таблица значений частот знаковых биграмм анализируемо-
го текста (тест), симметрично упорядоченная в соответствии с AT. 
Диагональные элементы в обеих таблицах обнулены. С учетом этих 
соглашений по упорядоченности, будем далее под B и T понимать со-
ответствующие квадратные матрицы значений частот биграмм 

,   ij ijb t∈ ∈B T . 

1. Для каждого элемента T
ma ∈ AT  последовательно вычислим 

по формулам (5) два вектора 1
mS  и 2

mS  по строкам и столбцам матриц 
B и T соответственно: 

 
2 2

1 2

1 1

( ) ( )
,        

VB VB
mi ji im ij

mj mj
i imi ji im ij

t b t b
s s

t b t b= =

− −
= =

+ +   (5) 

 

При этом если знаменатель в формулах (5) равен нулю, то зна-
чение соответствующей дроби в сумме принимается равным нулю. 

Из (5) следует, что каждая строка (столбец) теста Т сравнивают-
ся со всеми строками (столбцами) эталона B. 

2. Для каждого элемента T
ma ∈ AT по формулам (6) вычислим 

нормированную обратную ошибку аппроксимации для векторов 1
mS  и 

2
mS  — векторы 1

mR  и 2
mR  соответственно: 

 
1 2

1 2

1 1 1 1

1 ,             1mj mj
mj mjVB VT VB VT

ji mi ij im
i i i i

s s
r r

b t b t
= = = =

= − = −
+ +   

 
(6) 

 

и вычислим общую ошибку 1 2
m m m= +R R R . 

Критерий (6) сформирован на основе простых геометрических 
представлений о близости форм подобных кривых и линейной интер-
поляции пропущенных значений, и на основе формул (1) и (5). 

3. Упорядочим векторы Rm по убыванию значений rmk, с сохра-
нением значения первоначального упорядочивания k . Значение k яв-
ляется идентификатором знака («буквы») эталона B

ka ∈ AB , и таким 
образом по значению rmk устанавливается упорядоченная пара <m,k>, 
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идентифицирующая знак теста T
ma ∈ AT  на множестве знаков эталона 

AB. В качестве такой пары выберем первую пару из упорядоченного 
вектора Rm. 

4. Так как каждый знак T
ma ∈ AT  идентифицируется независи-

мо от других знаков AT на всем множестве знаков эталона AB, то при 
выполнении шага 3 могут возникать коллизии, когда для одного и того 
же знака эталона выбираются два и более знака теста. 

Для разрешения коллизий осуществляется следующая процеду-
ра «выталкивания». Если пара <m,k> уже идентифицирована, но появ-
ляется «претендент» j, то выбирается пара <m,k> или <j,k>, у которой 
больше значение rmk или rjk и происходит новая идентификация. Вы-
бывший знак переходит на место, определяемое в порядке убывания 
ошибки из собственного упорядоченного вектора Rm или Rj («вытал-
кивается»). Образуется тройка <m,i,k> означающая, что знак T

ma ∈ AT
идентифицирован как знак B

ka ∈ AB по значению 

 , 1,i
mk mr i VB∈ =R . Процедура продолжается, пока все коллизии не 

будут разрешены.  
Заметим, что процедура выталкивания не эквивалентна просто-

му упорядочиванию максимальных значений. 
5. Выбираем следующий элемент 1

T
ma + ∈ AT  и переходим к 

шагу 3 и так. до полной идентификации всех знаков анализируемого 
текста. 

6. Шаги 1-5 дают частное решение Un исходной задачи, n ≥ 1, в 
соответствии с которым таблица Т переупорядочивается и образуется 
таблица Tn. 

Погрешность полученного решения W(Tn) вычисляется по фор-
муле (2) для матриц B и Tn. Шаги 1-5 повторяются до тех пор, пока 
выполняется условие (7): 

 

1 0( ) ( ) ,   = 0 .2 ,   ,    2 0 ,n nW W nε ε− − > − = <T T T T  (7) 
 

аналогичное условию (4). В отличие от условия (4), условием (7) до-
пускается увеличение W(Tn) относительно W(Tn-1) и совпадающие зна-
чения, поэтому вводится ограничение на количество итераций n . Это 
позволяет пропускать локальные минимумы целевой функции при по-
иске глобального экстремума и ограничивать поиск в случаях неудачи. 
Значения ε и ограничения для n получены в результате вычислитель-
ного эксперимента. Если при получении очередного решения Un не 
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было осуществлено ни одной перестановки по сравнению с Un-1, то 
итерационный процесс (7) прекращается независимо от значения n. 

В качестве окончательного результата работы метода принима-
ется результат предпоследней итерации — решение Un-1 . 

Возможность с помощью итерационного процесса (7) управлять 
получаемой погрешностью наряду с использованием аппроксимации 
одномерных условных распределений биграмм для идентификации 
знаков текста является основной особенностью рассмотренного метода 
аппроксимации, отличающей его от метода Якобсена. 

Так же как и метод Якобсена, рассмотренный метод аппрокси-
мации позволяет идентифицировать знаки в текстах на любых языках, 
для которых существуют эталонные распределения частот буквенных 
биграмм, то есть является универсальным. 

5. Результаты вычислительного эксперимента. Эксперимен-
тальная проверка погрешности метода Якобсена и предложенного ме-
тода аппроксимации была проведена на двух выборках фрагментов 
русскоязычных текстов.  

Выборка 1 была сформирована из 100 научно-популярных и ху-
дожественных текстов разных жанров и авторов; выборка 2 — из 100 
текстов учебных пособий для вузов разных авторов из различных об-
ластей знаний: математика, химия, физика, машиностроение и т.д.  

Из текстов 1-го и 2-го типов случайным образом были выделе-
ны последовательные фрагменты различной длины.  

Выделение фрагментов для выборки 1 происходило после уда-
ления из текста всех пробелов. Выделение происходило по принципу 
вложенности: сначала выделялись фрагменты большей длины, затем 
из них выделялись меньшие фрагменты последовательным удалением 
постоянного объема знаков. При этом начала фрагментов для одного 
текста совпадали. Это означает, что фрагменты разной длины для од-
ного текста в выборке 1 включены друг в друга, а длина фрагментов 
совпадает со шкалой длин, представленной в эксперименте.  

Фрагменты для выборки 2 выделялись со случайного знака тек-
ста с учетом пробелов, которые после этого удалялись. Таким образом, 
в отличие от выборки 1, выборка 2 сформирована из фрагментов слу-
чайной длины, начинающихся со случайного знака текста. Пересече-
ния фрагментов для одного текста в выборке 2 возможны только слу-
чайно. Полученные для данных фрагментов значения ошибок отнесе-
ны к ближайшим значениям сверху шкалы длин фрагментов, одинако-
вой со шкалой выборки 1.  

Выборки фрагментов для разных групп производились незави-
симо друг от друга. Фрагменты обеих выборок распределены по 4 
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группам: группа 1 — фрагменты длиной от 400 до 1800 знаков, с ша-
гом 200, группа 2 — фрагменты от 2000 до 10000 знаков, с шагом 
2000, группа 3 — фрагменты от 30000 до 90000 знаков, с шагом 20000, 
группа 4 — фрагменты от 100000 до 350000 знаков, с шагом 50000.  

 
Таблица 1. Результаты вычислительного эксперимента 1 

N K O1m O1j O2m O2j max 
O2m 

max 
O2j SD O2m SD O2j

Группа 1 
400 20 20 20 12.30 16.10 24 27 4.95 5.47
600 49 45 47 9.44 9.74 22 24 5.46 5.51
800 64 57 57 8.47 7.25 25 26 5.77 5.18

1000 76 64 62 6.30 6.97 23 24 4.46 6.34
1200 82 56 49 4.50 4.31 19 22 3.26 4.10
1400 86 53 50 3.83 4.30 17 20 3.23 3.34
1600 90 41 41 3.00 4.17 13 15 1.95 3.12
1800 93 35 26 2.86 3.88 9 15 1.68 2.86

Группа 2 
2000 93 32 26 2.59 3.12 6 12 1.17 2.06
4000 99 12 13 2.08 2.38 3 4 0.28 0.62
6000 100 7 9 2.43 3.00 3 5 0.49 1.15
8000 100 3 5 2.67 3.40 3 5 0.47 0.80

10000 100 3 6 3.33 2.83 5 3 1.25 0.37
Группа 3 

30000 50 2 1 2.00 3.00 2 3 0.00 0.00
50000 50 1 1 2.00 2.00 2 2 0.00 0.00
70000 50 1 1 2.00 2.00 2 2 0.00 0.00
90000 50 0 1 0.00 2.00 0 2 0.00 0.00

Группа 4 
100000 20 0 0 0.00 0.00 0 0 0.00 0.00
150000 20 0 0 0.00 0.00 0 0 0.00 0.00
200000 20 0 1 0.00 3.00 0 3 0.00 0.00
250000 20 0 0 0.00 0.00 0 0 0.00 0.00
300000 20 0 1 0.00 3.00 0 3 0.00 0.00
350000 20 0 0 0.00 0.00 0 0 0.00 0.00

 
Всего в эксперименте использовался 2631 фрагмент, из которых 

выборка 1 содержит 1372 фрагмента (группа 1 — 560, группа 2 — 492, 
группа 3 — 200, группа 4 — 120), а выборка 2 — 1259 фрагмен-
тов (группа 1 — 547, группа 2 — 481, группа 3 — 183, группа 4 — 48). 
При этом в каждом из фрагментов использовались все буквы русского 
алфавита (31, «Е» — «Е,Ё», «Ь» — «Ь,Ъ»). 
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В эксперименте определялось 2 вида ошибок: О1 — ошибка пол-
ной идентификации, как количество ошибочных фрагментов, содержа-
щих хотя бы один неправильно идентифицированный знак; О2 — 
ошибка идентификации знаков, как среднее количество неправильно 
идентифицированных знаков для всех ошибочных фрагментов данной 
длины (по шкале длин). Для ошибки О2 дополнительно определялись 
минимальное и максимальное значение и стандартное отклонение. Ре-
зультаты тестов для выборок 1 и 2 приведены в таблицах 1 и 2. 

 
Таблица 2. Результаты вычислительного эксперимента 2 

N K O1m O1j O2m O2j max 
O2m 

max 
O2j SD O2m SD O2j

Группа 1 
400 10 10 10 17.60 20.00 24 29 5.22 7.05
600 30 30 30 12.47 14.30 26 26 7.26 5.76
800 42 38 41 9.37 8.12 22 21 5.92 5.33

1000 69 65 68 10.94 10.97 28 26 6.71 5.90
1200 67 64 66 7.25 9.01 22 26 5.22 5.81
1400 126 111 120 6.50 7.70 29 25 5.11 5.78
1600 118 103 109 6.51 6.74 28 27 6.01 5.41
1800 85 70 76 7.43 7.93 30 28 6.86 7.34

Группа 2 
2000 87 70 78 5.66 6.06 21 22 4.90 5.05
4000 97 71 81 4.55 4.60 18 19 3.82 3.40
6000 99 62 73 4.45 4.71 25 24 4.70 4.72
8000 99 50 70 3.66 3.70 14 25 3.03 3.90

10000 99 47 63 3.09 3.22 18 18 2.67 2.39
Группа 3 

30000 46 18 26 2.17 2.69 3 6 0.37 0.82
50000 46 13 21 2.85 3.38 7 12 1.46 2.30
70000 45 19 22 2.11 2.54 3 4 0.31 0.58
90000 46 18 24 2.44 2.71 6 8 0.96 1.21

Группа 4 
100000 8 4 5 3.50 3.60 6 8 1.50 2.24
150000 8 4 5 3.25 3.60 6 8 1.64 2.24
200000 8 3 6 3.67 3.33 6 7 1.70 1.70
250000 8 4 6 2.25 2.67 3 3 0.43 0.47
300000 8 3 5 3.00 4.00 4 9 0.82 2.53
350000 8 3 7 3.67 3.28 6 7 1.70 1.58
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В таблицах 1 и 2 столбец N содержит значения длин текстов в 
знаках (без учета пробела), К — количество текстов; столбцы О1, 
О2 — абсолютные значения ошибок; столбцы max, SD — максималь-
ное значение и стандартное отклонение ошибки О2. Минимальное 
значение О2 в таблицах 1 и 2 пропущено, так как для всех фрагментов 
текстов, содержащих больше четырехсот знаков, оно равно двум. 

Для наглядного представления о динамике ошибок кусочно-
линейная аппроксимация их нормированного значения представлена 
на соответствующих графиках рисунка 1 и рисунка 2. 

 

 

 
Рис. 1. Графики распределения нормированных ошибок О1 и О2 методов 

MAP – m и JAC – j для групп 1 и 2 фрагментов выборки 1 
 

Индекс j в таблицах и на рисунках означает метод Якобсена, ко-
торый сокращенно обозначим как JAC, индекс m — рассмотренный в 
разделе 4 метод аппроксимации, который сокращенно обозначим как 
MAP. Оба метода используют одинаковый эталон биграмм [16], неза-
висимый от выборок 1 и 2. 
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Рис. 2 Графики распределения нормированных ошибок О1 и О2 методов 

MAP – m и JAC – j для групп 1 и 2 фрагментов выборки 2. 
 

Таблица 3. Методы JAC 
G P P min P max SD P S S min S max SD S 

Выборка 1 
1 34.71 7 82 10.93 1857.38 805 4307 545.76 
2 25.09 7 63 8.73 1404.75 678 3060 415.17 
3 18.99 8 53 6.91 1135.20 652 2440 294.04 
4 16.19 6 41 6.18 1005.70 580 1946 243.17

Выборка 2 
1 43.13 14 97 11.84 2224.71 845 5522 632.14 
2 36.55 14 84 11.59 1885.98 836 4017 524.52 
3 27.92 10 59 8.33 1504.19 711 2793 404.99 
4 23.56 13 35 5.30 1301.48 826 2273 354.28 

 
В таблицах 3 и 4 представлены данные по основным вычисли-

тельным характеристикам методов JAC и MAP соответственно. Стол-
бец G содержит номер группы текстов, P — среднее число выполнен-
ных перестановок, столбцы x min, x max, SD x — минимальное, макси-
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мальное значение величины x (P, S или U) и стандартное отклонение 
соответственно.  

 
Таблица 4. Методы MAP 

G P P min P max SD P U U min U max SD U 

Выборка 1 

1 78.24 15 493 77.22 5.81 1 20 5.23 
2 30.59 12 124 11.66 2.28 1 7 0.90 
3 22.44 11 48 7.13 1.62 1 4 0.69 
4 20.63 11 54 8.12 1.33 1 4 0.72

Выборка 2 
1 119.95 21 572 101.12 8.32 1 20 6.19 
2 59.93 19 429 47.57 4.45 1 20 3.50 
3 38.31 19 269 19.37 2.90 1 20 1.76 
4 36.19 23 63 10.26 2.77 2 4 0.71

 

Столбец S таблицы 3 содержит среднее общего числа выполнен-
ных просмотров в методе JAC, столбец U таблицы 4 — среднее общего 
числа итераций (частных решений) в методе MAP. Значения P в таблице 
4 представляют сумму перестановок по всем выполненным итерациям. 

6. Обсуждение результатов. Из данных эксперимента можно 
сделать следующие выводы. 

1) Выборки 1 и 2 представляют разные модели текстов. Выбор-
ка 1 представляет модель семантически связного, последовательно 
развивающегося (с точки зрения изложения) текста, словарь которого 
является наиболее общим для всех носителей языка. Такая модель дает 
возможность оценить в первую очередь зависимость погрешности ме-
тода от объема (длины) одного «усредненного» текста. 

Как видно из данных таблицы 1 и графиков рисунка 1, в диапа-
зоне объемов текстов от 400 до 4000 знаков погрешность О1 в методе 
MAP в среднем на 7% больше, чем в методе JAC.  

В диапазоне объемов текстов от 4000 знаков и выше погреш-
ность О1 в методе MAP в среднем на 26% меньше, чем в методе JAC.  

Погрешность О2 во всем диапазоне анализируемых текстов в 
среднем меньше на 17% для метода МАP, чем для метода JAC. Она 
будет меньше в 20 точках шкалы измерений из 23, чем в методе JAC. 
То есть при наличии ошибки число неправильно идентифицированных 
знаков для метода МАP будет в среднем меньше. 

С учетом указанных различий в целом погрешности методов 
МАP и JAC зависят от объема «усредненного» текста для текстов вы-
борки 1 приблизительно одинаково. 
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2) Выборку 2 можно интерпретировать как модель «произвольно-
го» текста. Семантика учебных пособий едина в рамках учебной дисци-
плины, но различается, иногда значительно, в разных разделах одного 
пособия. Изложение содержания, как правило, лаконично и ведется с 
использованием большого числа локальных сокращений. Текст переме-
жается большим количеством чисел, формул, таблиц и графиков, при 
формальном исключении которых возникают синтаксические «разры-
вы». Используются специальные терминологические словари. Каждый 
случайный фрагмент текста из учебного пособия, в котором оставлены 
только буквы языка, представляет собой семантический и синтаксиче-
ский кластер, не всегда и не полностью грамматически правильный и 
понятный произвольному носителю языка. Усреднение данных по вы-
борке 2 дает возможность оценить зависимость погрешности метода от 
объема (длины) одного «произвольного» текста. 

Данные таблицы 2 и графиков рисунка 2 показывают, что для вы-
борки 2 погрешности О1 и О2 в методе MAP в среднем на 7% меньше, 
чем в методе JAC во всем диапазоне шкалы объемов текстов. При этом 
погрешность О1 меньше в 22 точках шкалы из 23, чем в методе JAC. 
Погрешность О2 меньше в 20 точках шкалы из 23, чем в методе JAC. 

В целом метод MAP на текстах выборки 2 имеет меньшие по-
грешности О1 и О2, чем метод JAC, а их зависимость от объема «про-
извольного» текста для метода MAP является более стабильной, чем 
для метода JAC. 

3) Метод MAP медленнее, чем метод JAC, что показывают дан-
ные таблиц 3 и 4. Сравнительную оценку можно получить исходя из 
того, что в методе MAP для получения одного частного решения U тре-
буется не менее 961 просмотра, аналогичного просмотрам S метода JAC. 

Однако из опыта следует, что такое замедление малозаметно и 
не существенно для решения задачи идентификации знаков текста, 
особенно с учетом уменьшения погрешности идентификации. При 
этом из данных таблиц 3 и 4 видно, что уменьшение погрешности в 
методе MAP обусловлено поиском решения в большем пространстве 
реальных перестановок, чем в методе JAC. 

4) Суммируя данные по выборкам 1 и 2, можно сделать вывод, 
что погрешность метода MAP в целом меньше, чем метода JAC.  

Следует отметить определенную относительность значения ошиб-
ки при решении задачи идентификации знаков текста. Например, для 
одного и того же фрагмента текста получено значение О2, равное двум 
по методу МАР, и четырем — по методу JAC. Однако в первом случае 
неправильно идентифицированы часто встречающиеся гласные (А, И), 
тогда как во втором — редко встречающиеся согласные (Г, Б, Ш, Ж). 
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Какую из двух полученных ошибок — меньшую или большую — будет в 
данном случае легче исправить, зависит от конкретного текста. 

Данные о подобном качественном различии решений, получае-
мых по методам MAP и JAC, представлены на примере текстов (общее 
количество — 547) группы 1 выборки 2 в таблице 5. Здесь столбец М 
представляет метод идентификации, столбцы «ОЕАИ», «НТС» и 
т.д. — группы идентифицируемых знаков текста, значения столбцов — 
суммарное количество текстов, в которых встретилась хотя бы одна 
ошибка при идентификации знаков данной группы. 

 
Таблица 5. Сравнение методов MAP, JAC 

M ОЕАИ НТС ВРЛП КМД ЙЫЬ УЯЮЭ ЗГБЧХ ШЖЦЩФ
MAP 158 111 178 242 106 179 327 459
JAC 127 94 197 301 147 188 361 500

 
Из таблицы 5 можно увидеть, что при решении задачи по методу 

MAP происходит уменьшение ошибки идентификации по сравнению с 
методом JAC в шести группах знаков из восьми, начиная с третьей, но в 
первых двух группах погрешность идентификации может возрастать. 

7. Заключение. В статье рассмотрены особенности применения 
методов упорядочения и аппроксимации для решения задачи иденти-
фикации знаков текста, и взаимосвязь данных методов. Показано, что 
метод Якобсена [7] является методом двумерного упорядочивания ча-
стот знаковых биграмм, и определены условия, при выполнении кото-
рых данный метод имеет наименьшую погрешность при использова-
нии независимого эталона частот буквенных биграмм. 

Предложен метод аппроксимации, основанный на сравнении од-
номерных и двумерных распределений частот знаковых биграмм. При 
сравнении одномерных условных распределений частот знаковых би-
грамм используется аппроксимация формы распределений, аналогичная 
аппроксимации, применяемой в методе Пирсона для проверки однород-
ности двух распределений. Выбор наилучшей аппроксимации осуществ-
ляется на основе предложенной оценки погрешности. Частные решения 
по идентификации знаков текста на основе одномерных условных рас-
пределений последовательно улучшаются в ходе итерационного процес-
са аппроксимации двумерных распределений частот знаковых биграмм. 

Это позволяет управлять погрешностью идентификации, кото-
рая в целом меньше, чем у метода Якобсена на 12- 17%. Приведены 
результаты экспериментальной проверки погрешностей предложенно-
го метода аппроксимации и метода Якобсена на двух представитель-
ных выборках фрагментов из русскоязычных текстов.  

Предложенный в статье метод аппроксимации прост в реализа-
ции, является универсальным и может быть использован для иденти-
фикации знаков текста любого языка, для которого существует эта-
лонное распределение частот буквенных биграмм. 
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