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Цель исследования заключается в выработке оптимальных подходов для поиска заим-
ствований в научных работах. Рассматриваются этапы нахождения наличия заимство-
ваний: предобработка, грубое фильтрование текстов, нахождение схожих текстов, на-
хождение заимствований. Основное внимание уделяется описанию подходов и техник,
которые можно эффективно реализовать на каждом из этапов, например перевод сим-
волов текста из заглавных в строчные, удаление знаков препинаний, удаление стоп-слов
для этапа предобработки; фильтры по темам и частоте слов для этапа грубого фильтро-
вания текста; подсчет важности слов в контексте текста и представление слова в виде
вектора в многомерном пространстве для определения меры близости для этапа нахож-
дения схожих текстов; поиск точного совпадения, перефразов и меры близости выраже-
ний для этапа нахождения заимствований. Научная новизна заключается в предлагае-
мом в статье использовании марковских цепей для нахождения схожести текстов для
второго и третьего этапов процесса поиска заимствований. На примере показана мето-
дика применения марковских цепей для представления текста, поиска наиболее часто
встречающихся слов, построения графа марковской цепи слов и перспективы использо-
вания марковских цепей текстов для грубого фильтрования и поиска схожих текстов.
Ключевые слова: поиск заимствований, алгоритмы нахождения заимствований, марков-
ские цепи, программное обеспечение проверки на оригинальность.

1. Введение. В настоящее время для обеспечения самостоятельности соблю-
дения прав интеллектуальной собственности и публикационной этики обязательной
является проверка научных работ на наличие заимствований.

Здесь проблемой видится существование большого количества характеристик,
которые будут определять заимствования. Однако они могут игнорироваться как
экспертами, так и действующим программным обеспечением, проверяющим публика-
ции на оригинальность. В работе будут рассмотрены подходы поиска заимствований
в текстах с целью разработки программного обеспечения для применения в образова-
тельной и научной областях. Подробно рассматривается использование марковских
цепей для исследования текстов.

2. Постановка задачи. Пусть имеем базу текстов. В ней есть n текстов T1,
T2,...,Tn. Нам дан новый текст S. Его нужно сравнить с текстами из базы и найти
наиболее вероятные заимствования. При этом нужно понимать, что заимствования
бывают правомерными и неправомерными. К правомерным относят прямое цити-
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рование (дословное воспроизведение фрагмента текста с обязательной ссылкой на
первоисточник), цитирование по вторичным источникам, так называемое кросс-
цитирование (дословное воспроизведение фрагмента текста с обязательной ссылкой
на вторичный источник), косвенное цитирование, или парафраз (краткое изложение
большого текста при ссылке на первоисточники) и самоцитирование (повторное при-
менение собственных текстов со ссылкой на первоисточник).

К неправомерным заимствованиям относят плагиат (умышленное использова-
ние чужих тезисов без указания ссылки на первоисточник) и самоплагиат (повторе-
ние собственных текстов без ссылок или в неоправданном объеме) [1].

Для простоты изложения будем сначала рассматривать любое совпадение в тек-
стах.

3. Этапы и подходы нахождения наличия заимствований. Решение будет
состоять из следующих этапов:

1) предобработка (preprocessing);
2) грубое фильтрование текстов;
3) нахождение схожих текстов;
4) нахождение заимствований.
Опишем детально эти этапы.
Этап 1 — предобработка.
На этом этапе нужно подготовить текст для будущей обработки. Предложим

оставить как можно меньше уникальных слов, при этом не потеряв смысла текста.
Для данного этапа можно использовать следующие техники [2, 3].

Перевод букв из заглавных в строчные (lowercasing).
Лемматизация — перевод слов в их словарные формы.
Примеры:
— собакой собака;
— сидела сидеть.
Удаление цифр и картинок. Тексты, отличающиеся только числами и кар-

тинками, можно считать одинаковыми, поэтому ими можно пренебречь.
Удаление стоп-слов: это часто употребляемые слова, которые имеют мало

значения, и без контекста они бессмысленны.
Примеры:
— местоимения: он, она, его;
— предлоги: в, на, у, к;
— глагол «есть»: был, есть, были.
Этап 2 — грубое фильтрование текстов.
В реальной жизни база текстов может состоять из большого количества текстов.

Но использовать на этих текстах сложные алгоритмы очень трудозатратно. Даже
если обрабатывать каждый текст в течение долей секунды, на обработку всей базы
текстов могут уйти месяцы.

Поэтому нужно уметь быстро отфильтровывать большое количество текстов. На
этом этапе должна отфильтроваться большая часть всех текстов из базы.

Для того чтобы проводить такое фильтрование текстов, нужно применять очень
грубые техники, которые помогут отсеять такое большое количество текстов. Рас-
смотрим возможные варианты.

Фильтр по темам. Для этого определяют, к каким темам относится текст S,
и отсеивают все тексты, в тематике которых нет ни одной темы из текста S. Это очень
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просто делать, если у текстов уже есть размеченные темы. Если же таких тем нет,
то могут помочь алгоритмы глубокого обучения [4].

Фильтр по частоте слов . Для каждого текста подсчитаем количество наи-
более встречаемых слов. Выберем список из 100 самых встречаемых слов в тексте
(этот параметр можно варьировать).

Пусть для текста T это слова w1(T ),w2(T ),...,w100(T ), и они встречаются соот-
ветственно kw1(T ), kw2(T ),..., kw100(T ) раз в тексте.

Можно интерпретировать эти числа как вероятности нахождения в тексте.
Пусть k = kw1(T ) + kw2(T ) + ... + kw100(T ). Тогда pw1(T ) = kw1(T )/k, pw2(T ) =

kw2(T )/k, ..., pw100(T ) = kw100(T )/k. Исходя из этого, чтобы определить схожесть тек-
стов S и Т, можно применить формулу

similarity(S, T ) =
100∑
i=1

(I(wi(T ), S)|pwi(T )− pwi(S)|,

где I(wi(T ), S) — это индикатор присутствия слова wi(T ) в топ-100 слов из текста S.
Также вместо данной метрики можно применять косинусное расстояние векторов

для текстов S и T. После этого можно выбрать 100 самых похожих статей по такой
метрике и использовать их на следующем этапе.

Фильтр по N-граммам (последовательности из n элементов). Прин-
цип этого метода такой же, как и в предыдущем пункте, только теперь вместо одного
слова берут N подряд идущих слов, которые и называются N -грамма. Также под-
считывают топ-100 N -грамм в текстах и применяют одну из метрик расстояния для
этих векторов текста.

Этап 3 — нахождение схожих текстов.
На этом этапе ожидается несколько тысяч текстов, оставшихся после грубой

фильтрации. Сейчас можно воспользоваться более сложными алгоритмами для на-
хождения схожих текстов. Для этого можно использовать следующие техники.

TF-IDF. Это статистическая мера для подсчета важности слова в контексте тек-
ста (TF — term frequency, IDF — inverse document frequency). Можно взять топ-100
самых популярных слов из текста S и подсчитать tf-idf для них в тексте T. Тогда
метрику для данных текстов можно будет рассчитать по формуле

similarity(S, T ) =
100∑
i=1

pw1(S) ∗ tf − idf(wi(S), T ).

Затем можно выбрать 10 самых схожих текстов и оставить их только в качестве
текстов заимствований. Также можно определить минимальный барьер метрики схо-
жести и выбрать только те тексты, которые его проходят.

Word2Vec. Это способ представления слова в виде вектора в многомерном про-
странстве [5]. Будем определять меру близости слов схожих текстов и использовать
также взвешенную сумму, как и в TF-IDF. Однако такой алгоритм представляется
достаточно времязатратным.

Paragraph2Vec. Можно пройтись по параграфам каждого из текстов и предста-
вить их в виде векторов в многомерном пространстве. И уже эти вектора сравнивать
друг с другом косинусным расстоянием [6].

Этап 4 — нахождение заимствований.
Это последний этап нахождения плагиата в текстах, на котором уже имеем не

более десятка текстов и хотим найти их использование в тексте S.
Укажем возможные техники.
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Точное совпадение. Нахождение точных совпадений участков из нескольких
слов в текстах.

Нахождение перефразов. Для этого можно использовать поиск их смысловых
эквивалентов, для чего можно применять методики этапа 3, например такие, как
Word2Vec.

Paragraph2Vec. Можно пройтись по параграфам каждого из текстов и предста-
вить их в виде векторов в многомерном пространстве. И уже эти векторы сравнивать
друг с другом косинусным расстоянием [6].

4. Использование марковских цепей для нахождения заимствований.
Для нахождения схожести текстов на этапах 2 и 3 предложим разработанный нами
метод использования марковских цепей (марковская цепь — последовательность слу-
чайных событий с конечным или счетным числом исходов, где вероятность наступ-
ления каждого события зависит только от состояния, достигнутого в предыдущем
событии).

4.1. Представление текста в виде марковской цепи. Рассмотрим неко-
торый текст T после предобработки на первом этапе в виде марковской цепи. Каждое
уникальное слово в тексте будет представлено в виде вершины. Для простоты будем
обозначать вершину, отвечающую за слово wi при помощи vi. Изучим все биграммы
(wi, wj). Тогда количество биграмм (wi, wj) в тексте обозначим за nij , и для каждой
пары слов (i, j) подсчитаем значение переменной pij по формуле

pij = nij/
∑

k nik.

При этом очевидно, что ∑
j pij = 1.

Между вершинами vi и vj можно провести ребро с весом pij . Таким образом
получим марковскую цепь для текста T.

В целом можно составить топ-100 самых частых слов.
Пример.
Исходные тексты:
«Математика — наука про числа».
«Все числа мне нравятся».
«Математика мне нравится тоже».
«Математика как наука мне нравится».
«Числа в математике важны».
Тексты после предобработки:
математика наука число
число нравиться
математика нравиться
математика наука нравиться
число математика важно
Считаем биграммы:
Математика:
(математика, наука) — 2,
(математика, важно) — 1,
(математика, нравиться) — 1.
Итого: 4.
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Наука:
(наука, число) — 1,
(наука, нравиться) — 1.
Итого: 2.
Число:
(число, нравиться) — 1,
(число, математика) — 1.
Итого: 2.
Нравиться:
нет пар
Важно:
нет пар
Превращаем в вероятностные переходы:
Математика:
(математика, наука) — 0.5,
(математика, важно) — 0.25,
(математика, нравиться) — 0.25.
Наука:
(наука, число) — 0.5,
(наука, нравиться) — 0.5.
Число:
(число, нравиться) — 0.5,
(число, математика) — 0.5.
По полученным данным построим граф марковской цепи (рисунок).

Рисунок. Пример графа марковской цепи для сравниваемых текстов

4.2. Использование марковских цепей текстов. Как было указано выше,
марковские цепи хорошо могут пригодиться в грубом фильтровании и при нахожде-
нии схожих текстов. Укажем возможные техники.

Схожесть марковских цепей (грубое фильтрование текстов, 2-й этап).
Можно попробовать каким-то образом определять схожесть марковских цепей. На-
пример, вычислять PageRank для всех вершин и найти косинусное расстояние между
PageRank метриками всех вершин двух цепей для текстов S и T. PageRank пред-
ставляет собой алгоритм для ранжирования веб-страниц в результатах поиска, ис-
пользуемый механизмом поиска Google. Также можно исследовать и другие методы
схожести марковских цепей.
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Генерирование текстов в виде марковских цепей (нахождение схожих
текстов, 3-й этап). Генерирование текстов в виде марковских цепей показано в работах
[7, 8]. В контексте поставленной в статье проблемы на этапе нахождения схожих
текстов можно сгенерировать несколько параграфов при помощи марковских цепей
и затем сравнить их при помощи метода Paragraph2Vec [9].

5. Заключение. Очевидно, что задача сравнения текстов на предмет схожести
остается актуальной и требует привлечения современных методов глубокого обуче-
ния. Был приведен алгоритм поэтапного подхода при сравнении текстов и предло-
жены подходящие методы исследования на каждом этапе. Особенный интерес пред-
ставляет использование на различных этапах исследования инструмента марковских
цепей.
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The study aims to develop optimal approaches to the search for borrowings in scientific
works. The article discusses the stages of searching for the presence of borrowings, such as
preprocessing, rough filtering of texts, searching for similar texts, and searching for bor-
rowings. The main focus is on the description of approaches and techniques that can be
effectively implemented at each stage. For example, for the preprocessing stage, it may be
converting text characters from uppercase to lowercase, removing punctuation marks, and
removing stop words. For the stage of rough text filtering, it is filters by topic and word
frequency. It may be calculating the importance of words in the context of the text and rep-
resenting the word as a vector in multidimensional space to determine the proximity measure
for the stage of finding similar texts. Finally, it is a search for an exact match, paraphrases
and a measure of similarity of expressions for the stage of finding borrowings. The scientific
novelty lies in using Markov chains to find the similarity of texts for the second and third
stages of the search for borrowings proposed by authors. As a result, the example shows the
technique of using Markov chains for text representation, searching for the most frequently
occurring words, building a graph of a Markov chain of words, and the prospects for using
Markov chains of texts for rough filtering and searching for similar texts.
Keywords: search for borrowings, algorithms for finding borrowings, Markov chains, origi-
nality checker software.
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