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Детектирование переводных заимствований в больших
массивах научных документов1

Рассматривается задача детектирования переводных заимствований для
пары языков русский-английский. Для решения предлагается использо-
вать моноязыковой подход — сводить задачу детектирования заимство-
ваний к одному языку, используя машинный перевод. В связи со специ-
фикой рассматриваемой задачи, предлагаемый алгоритм детектирования
должен быть устойчив к неоднозначностям перевода. Сначала отбирают-
ся документы-кандидаты, и эта устойчивость достигается за счет замены
слов на метки классов эквивалентности, полученные с помощью дистри-
бутивной модели. Затем происходит сравнения найденных кандидатов и
рассматриваемого документа, для этого используется отображение тек-
стовых фрагментов документов в векторное пространство высокой раз-
мерности. Вычислительный эксперимент проводится на двух выборках —
сгенерированном корпусе и на статьях из журналов, входящих в Россий-
ский индекс научного цитирования (РИНЦ).
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1. Введение

Проблема некорректных текстовых заимствований актуальна для сферы образо-
вания и научных исследований [1]. По информации ряда вузов, не менее 50 процен-
тов дипломных работ, защищенных на «отлично», в 2005 году были скопированы из
интернета без изменений. По материалам исследования, проведенного в 2013 году
компанией Антиплагиат по заказу РГБ2, более 1500 диссертаций по историческим
наукам, защищенных в России после 2000 года, содержат значительные заимствова-
ния из других диссертаций [5].

Для задачи обнаружения заимствований в рамках одного языка высокую пол-
ноту поиска показывают промышленные инструменты [1], работа которых основана
на алгоритме построения инвертированного индекса [8, 9], где документ из коллек-
ции представляется в виде набора перекрывающих друг друга пословных n -грамм

1Работа выполнена при поддержке Российского фонда фундаментальных исследований (проект
18-07-01441).

2http://olden.rsl.ru/en
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(шинглов). Для поиска кандидатов для заданного документа проводится поиск по ин-
вертированному индексу с дальнейшим упорядочиванием кандидатов в соответствие
с выбранной функцией схожести совпавших шинглов. В работах [10, 11] описыва-
ются алгоритмы поиска, основанные на извлечении ключевых слов. Преимущество
таких алгоритмов состоит в простоте реализации и в вычислительной эффективно-
сти. Однако, у существующих промышленных систем существует уязвимость — они
не могут обнаруживать заимствования из другого языка.

Существует несколько подходов, описывающих эту проблему для некоторых пар
языков [2, 3, 4], например для пары испанский-английский. В статье [2] замечено,
что качество алгоритмов детектирования переводных заимствований сильно зависит
от рассматриваемой пары языков и степени их родства. Поэтому задача остается по
прежнему актуальной — в данной работе рассматривается пара русский-английский,
которая не входит в одну лингвистическую группу. Это создает дополнительные
трудности при разработке алгоритма детектирования.

Выбор пары языков русский-английский обусловлен преобладанием англоязыч-
ных публикаций в интернете и лучшим знанием этого языка по сравнению с дру-
гими. Количество публикаций на английском, проиндексированных такими базами
данных как Web of Science и Scopus, подтверждают этот факт. Еще одним важным
фактором является развитие систем машинного перевода, использование которых
позволит получить «оригинальную» работу, не прикладывая практически никаких
усилий. И, как упоминалось раннее, заимствовать в рамках одного языка становится
все сложнее, значит нужен другой способ обхода промышленных систем.

Алгоритм детектирования переводных заимствований для пары языков русский-
английский практически не встречается в литературе из-за сложной грамматики
русского языка и нехватки данных конкретно для этого случая.

Как и в работах [6, 7] в данной статье предлагается описание всего алгоритма —
сначала ведется поиск документов-кандидатов по внешней коллекции, затем проис-
ходит их детальное сравнение с проверяемым документом.

Важным требованием к разрабатываемому алгоритму является устойчивость к
неоднозначностям перевода — машинного или ручного. Алгоритмы, используемые в
промышленных решениях, являются неустойчивыми к перестановке слов и обычно
используются для детектирования почти -дубликатов. Поэтому, для этапа поиска
текстов-кандидатов, в данной статье используется модификация алгоритма шинглов:
каждому слову в шингле ставится в соответствие класс эквивалентности, полученный
на основе кластеризации векторов слов с использованием моделей дистрибутивной
гипотезы.

Многие работы по теме обнаружения переводных заимствований рассматрива-
ют для сравнения документов между собой решения, основанные на двуязычных
или моноязычных векторах слов [12, 13], но практически никто не использует век-
торы фраз. Предлагается алгоритм, основанный на моноязыковом анализе докумен-
тов — проверяемый документ переводится на английский язык с использованием
системы машинного перевода. Так как решение должно быть устойчивым к неод-
нозначностям перевода, предлагается сравнивать между собой не сами текстовые
фрагменты, а векторы, им соответствующие. Так как мы используем моноязыковой
подход, предлагается рассматривать перевод как частный случай перефразировки
текста [14]. В данном предположении становится возможным оптимизация модели
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векторного представления фраз с использованием существующих англоязычных вы-
борок по определению перефразировок.

Рассматривается случай, когда проверяемый документ написан на русском языке
и содержит вставки текста, переведенного с английского языка. Этот случай особенно
важен для научных работ, так как введение, обзор литературы и даже основная
часть часто содержат текстовые заимствования. Общая схема алгоритма приведена
на рисунке (1) и включает следующие шаги:

1) Машинный перевод — перевод проверяемого документа на английский
язык. Для этого используется система статистического машинного перевода
Moses [15] с открытым исходным кодом.

2) Поиск документов-кандидатов — для проверяемого документа находятся наи-
более релевантные документы-кандидаты, для этого используется модифика-
ция алгоритма шинглов. Детали представлены в (4).

3) Модель векторного представления фразы —текст разбивается на фразы и стро-
ится отображение каждой фразы в векторное пространство. Для построения
этого отображения используются автокодировщики, которые показывает высо-
кое качество решения этой задачи [16, 17]. Для оптимизации параметров ав-
токодировщика применяются алгоритмы обучения без учителя и алгоритмы
частичного обучения. Вводится составная функция ошибки. Детали представ-
лены в (5).

4) Сравнение документов — используется алгоритм приближенного поиска бли-
жайшего соседа для того, чтобы найти ограниченное количество близких фраз.
Детали представлены в (5.1).

5) Пост-обработка текста — после сравнения текстовых фрагментов использу-
ется алгоритм классификации для снижения доли ложно-положительных сра-
батываний. Детали представлены в (5.1).

Рис. 1: Схема алгоритма.
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Для вычислительного эксперимента предлагается методика генерации выборки
для пары языков русский-английский. Методика описана в разделе (6.1). Вычисли-
тельный эксперимент проводится на двух выборках — сгенерированном корпусе (6.3)
и на статьях из журналов, входящих в Российский индекс научного цитирования
(РИНЦ). Результаты эксперимента и анализ ошибок представлены в разделе (7).

2. Обзор литературы

Предлагаемый алгоритм близок к рассматриваемым в работах [18, 19] подхода-
ми, где проверяемый документ переводится на язык внешней коллекции с помощью
систем машинного перевода. В работе [20] модель перевода IBM-1 используется для
извлечения информации о близости между текстами. Авторы работ [21, 22] предлага-
ют алгоритмы, основанные на использовании n -грамм и на статистике используемых
терминов.

В ряде работ используются дополнительные ресурсы, такие как тезаурусы и
онтологии. В работах [12, 3, 4] авторы предлагают использовать BabelNet [23] и
WordNet [24] для извлечения информации о близости между текстами. В работе [12]
предлагается алгоритм, основанный на комбинации нейронных сетей и графов зна-
ний. В некоторых работах [25, 26, 27] для определения близости между текстами
на разных языках используются алгоритмы близкие к латентному семантическому
анализу [28], использующие разложение матрицы слово-документ. Текущий общепри-
знанный подход [29, 12], показывающий высокое качество основан на использовании
семантических графов для каждого документа. Близость между текстами оценива-
ется как близость между соответствующими графами. Основным недостатком этого
подхода является ресурсоемкость: использование мультиязычных онтологий, таких
как BabelNet [23], требует больших вычислительных мощностей для построения се-
мантических графов для каждого текстового фрагмента, а также сравнения полу-
ченных семантических гарфов.

Другой класс работ посвящен поиску документов-кандидатов. В работах [10, 9]
производится сравнение нескольких алгоритмов поиска. Ряд работ для этой зада-
чи [30, 31] предлагает использовать векторы параграфов или документов. Одной из
проблем таких алгоритмов является вычислительная дороговизна. В работах [32]
предлагается алгоритм приближенного поиска ближайшего соседа, который позво-
ляет осуществлять поиск документов быстрее за счет большей нагрузки на память.

Так как в предлагаемом алгоритме используется моноязыковой анализ, зада-
ча близка к задаче детектирование перефразированного текста. Многие подхо-
ды [33, 34, 17] для решения этой задачи используют векторы фраз, полученные с
помощью нейронных сетей глубокого обучения. В работе [35] предлагается Neural
Bag-of-Words и deep averaging networks. В работах [33, 36] авторы предлагают рекур-
сивные нейронные сети, построенные по структуре деревьев разбора, полученных с
помощью грамматик зависимостей и грамматик составляющих. В работах [17, 37]
авторы предлагают использовать LSTM [38] и GRU [39]. В работах [40] предлагает-
ся иерархический LSTM для построения модели векторных представлений парагра-
фов текста. Для задачи детектирования перефразированного текста в случае разных
языков также используются алгоритмы, основанные на использовании двуязычных
автокодировщиков [41, 42] или сиамских нейронных сетей [34]. В противовес рабо-
там [17, 43, 44] в данной статье предлагается использовать выходы нейронной сети
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как векторные представления фраз для дальнейшего приближенного алгоритма по-
иска ближайшего соседа [45].

Работа посвящена обнаружению переводных заимствований для пары языков
русский-английский. Данная пара не является часто встречаемой в литературе, на-
сколько известно, существует только одна работа, посвященная решению данной за-
дачи [19]. В данной работе также предлагается методика генерации корпуса, содержа-
щего переводные заимствования. Данная работа может послужить основой для даль-
нейших исследований способов обнаружения переводных заимствований для этой
языковой пары.

3. Формальная постановка задачи

Введем некоторые обозначения:

• Коллекция документов D — неупорядоченное множество документов.

• Документ dk — упорядоченное множество фрагментов si.

• Фрагмент si — упорядоченное множество слов {x1, x2, . . . , xn}.

Введем иeрархическую структуру процесса обнаружения заимствований. На пер-
вом уровне иерархии будем определять заимствования на уровне документа, т.е на-
ходить те документы di ∈ D коллекции, из которых есть некоторое количество за-
имствованных фрагментов si в проверяемом документе dsusp, но на данном уровне
иерархии эти фрагменты не идентифицируются. Будем называть эти документы
документами-кандидатами.

На втором уровне иерархии определяются заимствования на уровне фрагмен-
та,т.е в каждом найденном документе di требуется идентифицировать конкретные
заимствованные фрагменты si.

Обе задачи ставятся как задачи информационного поиска, их формальные поста-
новки приведены в разделах (3.1) и (3.2).

3.1. Поиск документов кандидатов

Решается задача обнаружения заимствований на первом уровне иерархии — к
каждому документу disusp требуется найти те документы dj ∈ D, из которых были
произведены заимствования.
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Задана коллекция документов на английском языке D = {dj} и коллекция доку-
ментов, являющихся переводом с русского на английский язык Dsusp = {disusp}.

Коллекции D задается множество запросов — проверяемых переведенных доку-
ментов Dsusp = {disusp}. Для каждого документа-запроса disusp ∈ Dsusp документы
подмножества коллекции Dq ⊂ D экспертно оценены, т.е существует бинарное отно-
шение информационного поиска:

(1) gdoc : Dsusp ×Dq → {0, 1},

где 1 соответствует релевантному найденному документу, а 0- нерелевантному.
Цель — найти функцию fdoc, аппроксимирующую отношение gdoc.

Аргумент искомой функции f — признак пары (документ-запрос, документ кол-
лекции):

ϕα(d, dsusp) =
∑

h∈H(dsusp)

I[h ∈ H(d)]

|d′ ∈ C : h ∈ H(d′)|α
,

где H — функция перевода документа во множество n -грамм, упорядоченную по-
следовательность n слов, α ∈ R.

Качество модели оценивается с помощью функционала качества Recall:

Recall =
1

|Dsusp|
∑

dsusp∈Dsusp

|relevant(dsusp) ∩ retrieved(dsusp)|
|relevant(dsusp)|

,

где
relevant(dsusp) = {d ∈ Dq : gdoc(dsusp, d) = 1},
retrieved(dsusp) = {d ∈ Dq : fdoc(dsusp, d) = 1}.

Функция f — решение задачи максимизации:

(2) f̂doc = arg max
fdoc∈F

(Recall(fdoc, gdoc, Dsusp, D)).

Решение выбирается из множества F функций вида fdoc(ϕα).
Предлагаемый алгоритм для решения задачи (2) приведен в разделе (4).

3.2. Сравнение документов

На втором уровне иерархии для каждого проверяемого документа dsusp и множе-
ства найденных к нему на первом уровне иерархии retrieved(dsusp).

Пусть Ssusp = {slsusp} и Sretr = {skretr} — множество текстовых фрагментов, по-
лученных в результате разбиения dsusp и retrieved(dsusp)) соответственно. Как и в
задаче (1), экспертно задано бинарное отношение между фрагментами множества
Ssusp и подмножеством Sretrq ⊂ Sretr:

gfrag : Ssusp × Sretrq → {0, 1},
где 1 соответствует релевантному найденному фрагменту, а 0- нерелевантному.
Определим множество релевантных фрагментов для фрагмента проверяемого доку-
мента ssusp ∈ Ssusp:

relevant(ssusp) = {sretr ∈ Sretrq : gfrag(ssusp, sretr) = 1}.
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Определим множество найденных фрагментов для фрагмента проверяемого доку-
мента ssusp ∈ Ssusp:

retrieved(ssusp) = {sretr ∈ Sretrq : ffrag(ssusp, sretr) = 1},

где функция ffrag аппроксимирует отношение gfrag.

Требуется найти функцию ffrag ∈ G:

(3) f̂frag = arg max
ffrag∈G

(F1(ffrag, gfrag, Ssusp, Sretr)).

где G — множество моделей рекуррентных автокодировщиков.
F1 -мера:

F1 =
2PR

P +R
,

P — precision, R — recall:

P =
|relevant(ssusp) ∩ retrieved(ssusp)|

|retrieved(ssusp)|
, R =

|relevant(ssusp) ∩ retrieved(ssusp)|
|relevant(ssusp)|

.

Предлагаемый алгоритм для решения задачи (3) приведен в разделе (5).

4. Поиск документов-кандидатов

Основная проблема при поиске документов-кандидатов заключается в том, что
этап машинного перевода порождает тексты, которые могут существенно отличаться
от источника заимствования. Ниже приводится пример таких текстов.

• Having considered the dimensions next the policy analyst has to identify various
indicators for each dimension.

• Having considered the size of the following political analyst should identify the
different indicators for each measurement.

Одним из алгоритмов поиска документов-кандидатов в задачах обнаружения дослов-
ных заимствований и поиска почти-дубликатов текста является построения инверти-
рованного индекса, в котором каждый документ коллекции представляется набором
шинглов [9], т.е. набором перекрывающихся n-грамм. Проверяемый документ также
разбивается на шинглы, после чего проводится поиск документов по инвертирован-
ному индексу с наибольшим совпадением шинглов. В то же время, в случае поиска
документов-кандидатов в задаче детектирования переводных заимствований данный
алгоритм может показывать слабое качество в силу неоднозначности перевода.

Для уменьшения влияния неоднозначности перевода на поиск документов-
кандидатов предлагается проводить предварительное разбиение слов на классы эк-
вивалентности и замену слов на соответствующие им метки классов: {x1, . . . , xn} →
{class(x1), . . . , class(xn)},
где x1, . . . , xn — слова, class — функция перевода слов в классы эквивалентности.
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Каждый класс эквивалентности содержит семантически близкие слова. Также
для уменьшения неоднозначности перевода перед разбиением на n-граммы предла-
гается удалять из текста стоп-слова и проводить лемматизацию. Для учета возмож-
ных перестановок слов, возникающих после перевода текста, слова внутри каждой
n-граммы сортируются в лексикографическом порядке.

В данной работе для получения классов эквивалентности используется модель
векторного представления слов, работа которой основана на дистрибутивной гипоте-
зе. Формирование классов эквивалентности заключается в кластеризации векторов,
полученных с использованием данной модели, с использованием косинусной меры
как кластерной меры близости.

Ниже приведены примеры полученных классов эквивалентности:

• [beer, beers, brewing, ale, brew, brewery, pint, stout, guinness, ipa, brewed, lager,
ales, brews, pints, cask]

• [survey, assessment, evaluation, evaluate, examine, assess, surveys, analyze,
evaluating, assessments, examining, analyzing, assessing, questionnaire,
evaluations, analyse, questionnaires, analysing]

• [brilliant, excellent, exceptional, finest, outstanding, super, terrific]

Результаты эксперимента по поиску документов-кандидатов представлены в раз-
деле (6.3).

5. Сравнение документов

Для сравнения между найденными документами-кандидатами и проверяемым до-
кументом используется модель векторного представления фразы — тексты разбива-
ются на фрагменты и сравниваются соответствующие им векторы. Пусть задана
выборка S = {si}, состоящая из фраз si = (x1, . . . ,xn) где xk ∈ X вектор слова.
Требуется найти отображение:

φ : si → si ∈ Rn,

такое, что
Q(S, φ) = arg max

φΦ

|cos(φ(si), φ(sj))− cos(φ(si), φ(sk))|,

(si, sj) ∈ S — выборка пар схожих фрагментов, (si, sk) ∈ D — выборка пар несхожих
фрагментов, Φ — множество рекуррентных моделей автокодировщиков. Следует от-
метить, что подмодульное выражение всегда неотрицательно, в силу способа постро-
ения выборок S и D.
Первое слагаемое оптимизируемой функции ошибки — ошибка реконструкции меж-
ду входным и выходным вектором. Используется GRU-GRU автокодировщик [39].
GRU —кодирующий блок:

zt = σ(Wzxt + Wzht−1 + bz),

rt = σ(Wrxt + Wrht−1 + br),

h̃t = tanh(Wxxt + Whht−1 + b),(4)

ht = (1− zt) ◦ ht−1 + zt ◦ h̃t.
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Выход кодирующего блока — вектор hne , соответствующий всей входной фразе, ис-
пользуется как начальное состояние декодирующего блока, т.е. hne = hde. Используя
линейное преобразование, предсказывается следующий вектор слова x̂n = Wdht+bd.
На дальнейших шагах декодирующий блок использует предсказанный вектор слова
x̂n и скрытое состояние ht−1. Минимизируется ошибка реконструкции:

(5) Erec =
n∑
i=1

‖ xi − x̂i ‖22 .

Финальное скрытое состояние hne соответствует всей фразе si.
Второе слагаемое составной функции ошибки — ошибка отступа. Для оптимизации
этой функции ошибки используется выборка S = {(si, sj)}, состоящая из пар схожих
фраз как в [37].

Eme =
1

|S|

( ∑
(si,sj)∈S

max(0, δ − c−) + max(0, δ − c+)

)
,(6)

where c− = cos(si, sj)− cos(si, si′ ), c+ = cos(si, sj) + cos(sj, sj′ ), δ — отступ,
si′ = arg maxs

i
′∈Sb\(si,sj) cos(si, si′ ), Sb ∈ S — текущий батч.

Итоговая функция ошибки:

(7) αErec + (1− α)Eme → min,

где α — настраиваемый гиперпараметр.

5.1. Классификатор

Для каждого вектора фразы si из проверяемого документа disusp находится r бли-
жайших векторов по косинусной мере из документов-кандидатов retrieved(dsusp) ис-
пользуя библиотеку Annoy3. Основная цель этого — сократить количество пар фраг-
ментов для классификации.

Для пары (si, sj) и соответствующих этой паре векторов (si, sj) рассматривается
следующее решающее правило:

f(si, sj) =

{
1, если cos(si, sj) > t1 and p(si, sj) > t2,

0 иначе,

где p — вероятность классификатора, t1 — порог косинусной меры и t2 — мини-
мальный порог вероятности классификатора4. Гистограмма косинусных мер между
парами фрагментов и величиной t1 приведена на рис. 2.

В качестве признаков используется конкатенация разницы по модулю и покомпо-
нентное произведение компонент вектора [|si−sj|, si∗sj]. В качестве классификатора
выступает Random Forest.

3https://github.com/spotify/annoy
4t1 = 0.6, t2 = 0.5.
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Рис. 2: Гистограмма косинусных мер между парами схожих и несхожих фраз

6. Вычислительный эксперимент

Для анализа качества предложенного алгоритма был проведен ряд вычислитель-
ных экспериментов как на сгенерированных выборках, так и на реальных коллекци-
ях документов. В данном разделе приводятся детали порождения сгенерированных
выборок, и эксперименты, проведенные на них.

6.1. Сгенерированная коллекция переводных заимствований

Для порождения переводных заимствований были использованы документы из
английской и русской версии сайта Wikipedia.

В качестве коллекции документов D были использованы 100 тыс. статей из ан-
глийской версии Wikipedia. В качестве коллекции проверяемых документов Dsusp ис-
пользовалась случайная подвыборка документов из русской версии Wikipedia. Для
порождения заимствований для каждого документа disusp ∈ Dsusp использовался сле-
дующий алгоритм:

1) Выбрать документы-кандидаты {di} из коллекции D. Для уменьшения раз-
броса лексики в документах-кандидатах и проверяемом документе выбор
документов-кандидатов производился из подвыборки 500 наиболее релевант-
ных документов для проверяемого документа disusp. Для определения релевант-
ности использовалась tf· idf-мера. Количество документов-кандидатов выбира-
лось случайно от 1 до 10.

2) Выбрать предложения из документов-кандидатов {di} случайным образом и
перевести их на русский язык.

3) Заменить случайные предложения из проверяемого документа disusp на переве-
денные предложения из документов-кандидатов. Процент замененных предло-
жений из проверяемого документа disusp выбирался случайно от 20 до 80%.

Полученная выборка доступна по адресу5.
5http://tiny.cc/cl_ru_en
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6.2. Оптимизация параметров рассматриваемых моделей

В качестве модели векторного представления слов использовалс библиотека
fastText, оптимизация параметров которой проводилась на английской версии
Wikipedia. Размерность векторного пространства для векторного представления слов
и фраз была установлена как 1006. Для построения классов эквивалентности была
использована агломеративная кластеризация на векторах слов. В качестве меры бли-
зости слов рассматривалась косинусная мера между соответствующими векторны-
ми представлениями. Итоговая модель классов эквивалентности содержала 30 тыс.
классов доля 777 тысяч слов.

В качестве системы машинного перевода использовался Moses [15], модель кото-
рого была была обучена на 18.5 миллионах параллельных предложений из корпусов
Opus [46]. В качестве языковой модели для системы машинного перевода использо-
валась 3-граммная модель 3-gram IRSTLM [47].

В качестве выборки для минимизации ошибки реконструкции Erec (5) использова-
лись 10 миллионов предложений из английской версии Wikipedia. Второе слагаемое
функции потерь (7) использует инфомрацию о похожих предложениях S = {(si, sj)}.
В качестве выборки таких предложений использовались пары параллельных пред-
ложений из корпуса OpenSubtitles [46]. Ниже приведены примеры полученных пред-
ложений:

• You know, I remember you pitched me the idea for this thing five years ago.

• I remember you pitched me the idea for this to the cause of 5 years ago.

Для оптимизации параметров классификатора также использовалась подвыбор-
ка данного корпуса. Выбирались пары похожих предложений с высокой косинусной
мерой и пары непохожих предложений с низкой косинусной мерой.

6.3. Детали вычислительного эксперимента

Было проведено три эксперимента на сгенерированных данных:

1) Поиск кандидатов. В данном эксперименте анализировалось качество получен-
ной модели классов эквивалентности слов. В качестве базового эксперимента
для сравнения рассматривался алгоритм, основанный на шинглах без приведе-
ния слов к классам эквивалентности.

2) Сравнение фрагментов текста. В данном эксперименте рассматривался случай,
когда отбор кандидатов был проведен полностью корректно: Recall@10 = 1.0.
В качестве базового алгоритма также выступал алгоритм, основанный на шин-
глах: проверяемый документ disusp переводился на английский язык. После этого
полученный текст проходил лемматизацию и разбивался на множество пере-
крывающихся 4-грамм. Для учета возможных перестановок слов при переводе,
слова внутри каждой 4-граммы сортировались. Результатом сравнения двух
документов выступало множество совпавших отсортированных 4-грамм.

6Для оптимизации модели векторного представления фраз использовался алгоритм AdaDelta с
параметрами ε = 10−6, µ = 0.95 и L2-регуляризация λ2 = 10−6. Для итоговой фукнции потерь (7)
были установлены следующие значения гиперпараметров: δ = 0.3, α = 0.1.
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3) Эксперимент, оценивающий качество всего алгоритма (поиск кандидатов и
сравнение фрагментов текста). Данный эксперимент позволял оценить каче-
ство представленного алгоритма в целом.

Результаты эксперимента по поиску кандидатов представлены в табл. 1. Пред-
ставленный алгоритм, основанный на построении моделей классов эквивалентности,
дает лучшее качество, чем базовый алгоритм, основанный на шинглах.

Алгоритм Recall@10

Базовый 0,93
Представленный 0,95

Таблица 1: Результаты эксперимента по поиску кандидатов.

Результаты экспериментов по сравнению фрагментов текста представлены в
табл. 2. Представленный алгоритм показывает точность, сравнимую с точностью
базового алгоритма и полноту, значительно превосходяющую полноту базового ал-
горитма. Точность базового алгоритма объясняется тем, что данный алгоритм учи-
тывает схожесть только почти-дубликатов текста.

Алгоритм Precision Recall F1

Базовый 0,99 0,15 0,26
Представленный 0,93 0,80 0,85

Таблица 2: Результаты экспериментов по поиску схожих фрагментов текста.

На третьем эксперименте, учитывавшем качество представленного алгоритма в
целом, были получены следующие показатели: Precision = 0.83, Recall = 0.79, F1 =
0.80.

7. Результаты экспериментов на реальной коллекции научных
документов

Для апробации представленного алгоритма был проведен эксперимент по поис-
ку переводных заимствований на коллекции документов из электронной библиотеки
eLibrary.ru7. Данная библиотека содержит научные документы, входящие в Россий-
ский индекс научного цитирования (РИНЦ). Данный ресурс также содержит допол-
нительные метаданные для каждого документа: заголовок, авторов документа, язык
документа и принадлежность к тематике, соответствующей Государственному руб-
рикатору научно-технической информации (ГРНТИ). Для апробации алгоритма в
качестве проверяемых документов Dsusp были подготовлены 2,5 миллиона докумен-
тов на русском языке.

В качестве коллекции документов D использовались документы из английской
версии Wikipedia, документы на английском языке из eLibrary.ru и статьи ресурсы
arXiv.org8. Суммарное количество полученных документов: 7,6 миллионов.

7http://elibrary.ru
8http://arxiv.org
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Таблица 3: Результаты экспериментов для коллекции документов on eLibrary.ru

Тип Количество
Переводные заимствования 921

Другие заимствования 2462
Двуязычные статьи 788
Цитирование законов 1567

Ошибочные срабатывания 507
Другое 423
Всего 7689

В силу большого количества проверяемых документовDsusp для дальнейшего ана-
лиза рассматривались документы, содержащие значительное количество найденных
заимствований. Была получена 21 тысяча документов со значительным количеством
заимствований. Из них было проанализировано 7,6 тысяч документов, выбранных
случайно. Основной целью эксперимента было детектирование кросс-языковых за-
имствований, когда заимствование было произведено из англоязычного документа в
русскоязычный документ. В то же время, во время анализа полученных результатов,
был выявлен ряд других срабатываний представленного алгоритма, которые были в
дальнейшем разделены на несколько типов:

• Переводные заимствования — документ содержит заимствования, переведен-
ные с английского языка, выданные за оригинальный текст.

• Другие заимствования — заимствования из русскоязычных ресурсов или заим-
ствования, направление которого нельзя определить по датам документов.

• Двуязычные статьи — работы одного и того же автора на двух языках.

• Самоцитирование — цитирование автором его англоязычной работы.

• Цитирование законов — использование формулировок нормативных актов.

• Ошибочные срабатывания — ложно-положительные срабатывания представ-
ленного алгоритма.

• Другое — срабатывания, которые сложно отнести к какой-либо категории из-за
нехватки метаданных или плохого качества текстов.

Результаты экспериментов представлены в табл. 3. Заметим, что было проанали-
зировано только 36% всех срабатываний алгоритма, поэтому можно предварительно
оценить количество документов с переводными заимствованиями по всей коллекции
в 2,5 тысячи, что составляет 0.1% всех документов. Данную оценку можно суще-
ственно увеличить, проиндексировав большее количество англоязычных документов.
Заметим также, что результаты были получены в автоматическом режиме и требуют
дальнейшей экспертной верификации.

Распределение процента заимствований в проанализированных документах пред-
ставлено на рис. 4. Средний процент заимствований составляет 20%.
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Для анализа научных тематик, в которых переводные заимствования производят-
ся наиболее часто были проанализированы документы, распределенные в тип Пере-
водные заимствования. Около 70% анализированных документов были раскласси-
фицированы по 10 научным рубрикам. Наибольшая часть документов была распре-
делена между рубриками “Экономика. Народное хозяйство. Экономические науки” и
“Право. Юридические науки”. Заметим, что распределение рубрик, распределенных
в тип в тип Двуязычные статьи значительно отличается от данного распределения.
Диаграммы 10 наибольших рубрик для данных типов срабатываний представлены
на рис. 3.
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Рис. 4: Гистограмма распределения процента заимствованных текстов.

Анализ ложно-отрицательных срабатываний. Для анализа ложно-
отрицательных срабатываний представленного алгоритма была проанализирована
полнота нахождения двуязычных документов. Оценка полноты была проведена с
помощью метаданных, полученных из eLibrary.ru в предположении. Анализ сраба-
тываний алгоритма показал, что только 85% документов были найдены алгоритмом
корректно. Заметим, что представленная оценка полноты является грубой, т.к.
учитывает только полные переводы текстов.

Основная причина ложно-отрицательных срабатываний — низкое качество ма-
шинного перевода. Другой проблемой, значительно повлиявшей на качество нахож-
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дения двуязычных статей, является используемый алгоритм поиска кандидатов, поз-
воляющем находить только близкие по структуре заимствования. Кроме того, зна-
чительная часть часть проанализированных документов имела некорректную коди-
ровку, что также повлияло на полноту поиска документов.

Анализ ложно-положительных срабатываний. Для анализа ложно-
положительных срабатываний было проанализировано вручную 90 документов,
определенных в тип Ошибочные срабатывания. Основная проблема ложно-
положительных срабатываний состояла в некорректном векторном представлении
предложений, содержащих именованные сущности, не встречаемые в обучающей
выборке, а также содержащий слова, незнакомые модели машинного перевода.
Также было замечено, что алгоритм сравнения документов часто находил общие
фразы вида “Работа посвящена следующей проблеме: . . . ” и т.п. Несмотря на кор-
ректность данных срабатываний, общие фразы представленного вида встречаются в
большом количестве документов, и потому не должны рассматриваться как кросс-
языковые заимствования. Общий процент документов с ложно-положительными
срабатываниями составил 7%.

8. Заключение

В работе был предложен алгоритм детектирования кросс-языковых заим-
ствований. Для анализа качестве представленного алгоритма были проведены
эксперименты на синтетических данных для пары языков “русский-английский”.
Качество алгоритма было также продемонстрировано на коллекции русскоязычных
документов, входящих в Российский индекс научного цитирования (РИНЦ). В даль-
нейшем планируется развитие предложенного алгоритма: использование модели
векторного представления предложений для задачи поиска кандидатов и улучшение
качества отображения, ставящего в соответствие фразе вектор.

Авторы выражают свою благодарность Г.О. Еременко, ООО «Научная электронная
библиотека» за предоставленные материалы.
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