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В статье обсуждается вопрос генерации псевдослучайных текстов на основе частотных 
характеристик текстов естественного языка. Для генерации рассмотрены частотные ха-
рактеристики и их значения для текстов на английском и русском языках: распределе-
ние униграмм и биграмм по частоте появления в тексте, распределение слов по длине. 
Предложен алгоритм генерации псевдослучайных текстов на основе данных частотных 
характеристик. Дана экспериментальная оценка сгенерированных текстов по алгоритму 
идентификации языка текста. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Генерация текстов, в том числе автоматическая, сегодня применяется во 
многих областях: для формирования ответов на запрос пользователя [1, 2], 
автоматизированного написания новостных статей в журналистике [3, 4], 
аутентификации пользователя по характеристикам голоса [5]. Тексты, сгене-
рированные для решения таких задач, обладают семантикой и в общем случае 
оцениваются именно по ней. Отдельного внимания заслуживает генерация так 
называемых случайных текстов. Такие тексты могут быть сгенерированы для 
проверки шрифтов или макета (например, известный текст «Lorem ipsum» 
[6]). Известны случаи написания «псевдотекстов» для выявления журналов с 
недобросовестным рецензированием [7, 8]. 

                                                           
 Статья получена 25 мая 2020 г. 
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Среди современных подходов к генерации случайных текстов широко ис-
пользуются нейронные сети [9]. Однако такие подходы требуют наличия обу-
чающей выборки и вычислительно затратны.  

Под псевдослучайным текстом в работе (псевдотекстом, случайным тек-
стом) будем понимать текст, составленный по частотным характеристикам 
текстов естественного языка, но не имеющий семантической значимости и в 
общем случае не соответствующий правилам естественного языка. Предло-
женные псевдослучайные тексты могут найти применение в ряде задач для 
проверки точности оптического распознавания символов (OCR) [10], создания 
речеподобных помех, защиты речевой информации [11] и т. д. 

Решение задачи по генерации псевдослучайных текстов, таким образом, 
сводится к решению задачи по генерации псевдослучайных последовательно-
стей чисел. 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Целью работы является определение набора частотных характеристик и 
составление алгоритма для генерации псевдослучайных текстовых последова-
тельностей, таких что при использовании основных частотных характеристик 
данные последовательности распознаются как тексты на естественном языке. 

Для решения поставленной задачи необходимо: 
 определить набор частотных характеристик, эталонное распределение 

которых будет применяться для генерации случайных текстов; 
 сгенерировать случайные тексты с частотными характеристиками тек-

стов русского и английского языка и оценить их путем анализа на принад-
лежность к русскому или английскому языку на основе ряда частотных харак-
теристик. 

Для генерации псевдослучайных текстов будем использовать следующие 
частотные характеристики: распределение униграмм и биграмм по частоте 
встречаемости, распределение словоформ словника текстов по длине. 

1.1. ЧАСТОТА ВСТРЕЧАЕМОСТИ УНИГРАММ 

Самым первым и простым способом имитации текстов естественного 
языка является распределение униграмм текста по частоте встречаемости.  
В табл. 1 представлено распределение униграмм русскоязычных (мощность 
алфавита 31,AN   «Ё» = «Е», «Ъ» = «Ь») и англоязычных ( 26)AN   текстов 
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объемом 5000 знаков по количеству появлений в тексте знаков iC  [12]. Ана-

логичные характеристики могут быть получены для текстов другого объема. 

Т а б л и ц а  1 

Распределение униграмм по частоте встречаемости в русскоязычных  
и англоязычных текстах объемом 5000 знаков 

Русский язык Английский язык 
Буква Ci Буква Ci Буква Ci Буква Ci Буква Ci Буква Ci 

« » 670 Д 136 Ч 47 « » 733 C 149 Z 7 
О 472 М 131 Ь 63 E 574 H 144 Q 5 
Е 378 П 121 Х 53 T 393 P 116 J 4 
А 325 У 110 Ч 47 R 371 M 106 – – 
И 325 Ы 94 Ш 37 I 362 F 83 – – 
Н 278 З 84 Ж 32 O 292 W 73 – – 
Т 278 Я 84 Ю 32 A 278 B 60 – – 
С 236 Г 74 Ц 21 S 272 G 57 – – 
В 210 Б 74 Щ 16 N 271 V 48 – – 
Р 199 Й 68 Э 11 D 193 Y 44 – – 
Л 184 Ь 63 Ф 11 L 187 X 15 – – 
К 147 Х 53 – – U 151 K 12 – – 

 
Несмотря на то что значения индекса совпадения в текстах, составленных 

по униграммному распределению, удовлетворяют граничным условиям [13], 
такие тексты всё еще могут быть отклонены как тексты на естественном языке 
на основе количества используемых биграмм, поскольку в текстах естествен-
ного языка используется ограниченное число биграмм (в частности, отсут-
ствуют так называемые «запрещенные биграммы»). 

1.2. ЧАСТОТА ВСТРЕЧАЕМОСТИ БИГРАММ 

В [14] было показано, что в русскоязычных текстах даже объемом 350 ты-
сяч знаков используется около 88 % всех возможных биграмм текстов.  
В связи с этим необходимо получить распределение биграмм в текстах есте-
ственного языка для дальнейшего использования в генерации псевдослучай-
ных текстов. Таблицы частоты встречаемости и сочетаемости биграмм для 
русского и английского языка приведены в литературе, например в [15]. Од-
нако даже такого набора частотных характеристик недостаточно, поскольку 
слова в таких текстах не согласуются с распределением Пуассона и, следова-
тельно, могут быть распознаны по соответствующим критериям [16], связан-
ным с длиной слов, используемых в текстах на естественном языке. 
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1.3. РАСПРЕДЕЛЕНИЕ СЛОВ ПО ДЛИНЕ 

Известно, что распределение слов словника текста по длине согласуется с 
распределением Пуассона (рис. 1) [16, 17]. Тогда в тексте, в котором распре-
деление частотных характеристик приближено к распределению частотных 
характеристик текста на естественном языке, должно учитываться данное 
распределение. 
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Рис. 1. Распределение словоформ словника:  

1 – текста английского языка по длине; 2 – псевдослучайного текста, не учитывающего  
распределения слов 

Т а б л и ц а  2 

Распределение слов по длине в текстах объемом 5000 знаков на русском  
и английском языке 

Русский язык Английский язык 
l Nl l Nl l Nl l Nl l Nl l Nl l Nl l Nl 
1 103 11 28 21 0 31 0 1 3 11 6 21 1 31 0 
2 89 12 16 22 0 32 0 2 18 12 3 22 0 32 0 
3 93 13 10 23 1 33 0 3 60 13 2 23 0 33 0 
4 78 14 7 24 1 34 0 4 98 14 1 24 0 34 0 
5 99 15 5 25 0 35 0 5 71 15 1 25 0 35 0 
6 119 16 2 26 0 36 0 6 66 16 0 26 0 36 0 
7 74 17 0 27 0 37 0 7 53 17 0 27 0 37 0 
8 63 18 3 28 0 38 0 8 33 18 0 28 0 38 0 
9 68 19 0 29 0 39 0 9 23 19 0 29 0 39 0 

10 37 20 0 30 0 40 0 10 11 20 0 30 0 40 0 
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Распределение уникальных словоформ словника англоязычного и русско-
язычного текстов объемом 5000 знаков по длине приведено в табл. 2, где  
l – длина словоформ, lN  – количество словоформ длины l. 

Для генерации текстов можно также учитывать распределение Ципфа  
[18, 19] и другие закономерности языка. 

2. АЛГОРИТМ ГЕНЕРАЦИИ ПСЕВДОСЛУЧАЙНЫХ ТЕКСТОВ 

Алгоритм генерации псевдослу-
чайных текстов на основе рассмот-
ренных частотных характеристик 
текстов естественного языка (коли-
чество появлений униграмм, би-
грамм и слов каждой длины) реали-
зуется в несколько этапов: 

1) формируются эталоны рас-
пределений выборочных частотных 
характеристик; 

2) случайным образом определя-
ется первая буква в генерируемом 
псевдослучайном тексте; 

3) на основе таблицы биграмм 
случайным образом определяется 
следующая буква в зависимости от 
предыдущей; 

4) на основе распределения слов 
по длине случайным образом опре-
деляется длина каждого слова, в за-
висимости от которой определяется 
место пробела в тексте. 

Блок-схема предложенного ал-
горитма представлена на рис. 2. 

Для оценки полученных таким 
образом псевдослучайных текстов 
будем использовать алгоритм иден-
тификации русскоязычных текстов, 
предложенный в [13]. 

По указанному алгоритму были сгенерированы выборки псевдослучайных 
текстов русского и английского языка. Тексты в выборках менялись в зависи-
мости от объема. Характеристика составленных выборок приведена в табл. 3, 

 

Рис. 2. Блок-схема алгоритма генерации  
псевдослучайных текстов 
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где 1K  – количество полученных псевдослучайных текстов русского языка 

объемом x знаков, 2K  – количество псевдослучайных текстов английского 

языка объемом x знаков. 
Т а б л и ц а  3 

Характеристика выборок псевдослучайных текстов на русском и английском 
языке 

x K 1  K 2  x K 1 K 2 x K 1  K 2  
Группа 1 Группа 2 90 000 100 100 

200 100 100 2000 100 100 110 000 100 100 
400 100 100 4000 100 100 Всего: 3 600 600 
600 100 100 6000 100 100 Группа 4 
800 100 100 8000 100 100 100 000 30 30 
1000 100 100 10 000 100 100 150 000 30 30 
1200 100 100 Всего: 2 500 500 200 000 30 30 
1400 100 100 Группа 3 250 000 30 30 
1600 100 100 10 000 100 100 300 000 30 30 
1800 100 100 30 000 100 100 350 000 30 30 
2000 100 100 50 000 100 100 Всего: 4 180 180 

Всего: 1 1000 1000 70 000 100 100 Итого: 2280 2280 

2.1. ПРОВЕРКА ПСЕВДОСЛУЧАЙНЫХ ТЕКСТОВ 

Для определения принадлежности текста к языку были использованы сле-
дующие частотные характеристики: количество используемых букв и би-
грамм, индекс совпадений. 

Сгенерированные русскоязычные псевдослучайные тексты (см. табл. 3) 
были проверены на алгоритме определения принадлежности текста к русско-
му языку по данным характеристикам [13]. При проверке использовались сле-
дующие критерии. 

Интервалы по количеству используемых букв алфавита в русскоязычных 
текстах (1): 

 

 1) 200 ≤ x, 21 ≤ Z(x) ≤ 32;

(1) 

 2) 200 < x ≤ 600, 25 ≤ Z(x) ≤ 32; 
 3) 600 < x < 1000, 27 ≤ Z(x) ≤ 32; 
 4) 1000 < x ≤ 1400, 28 ≤ Z(x) ≤ 32; 
 5) 1400 < x ≤ 2000, 29 ≤ Z(x) ≤ 32; 
 6) 2000 < x ≤ 4000, 30 ≤ Z(x) ≤ 32; 
 7) 4000 < x, 31 ≤ Z(x) ≤ 32.
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Количество биграмм в русскоязычных текстах не должно превышать гра-
ничное в соответствующей точке шкалы [13]: 
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3.16 10 0.09, 200 800;

1.30 10 0.23, 800 2000;

5.70 10 0.38, 2000 4000;
( )

2.19 10 0.52, 4000 10 000;

4.86 10 0.70, 10 000 30 000;

3.01 10 0.83, 30 000 350 000.
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Граничные значения индекса совпадения для русскоязычных текстов 
находятся в интервалах [13]: 

 

 1) 200 ≤ x < 800, 0.0495 0.06( ) 83;cI x    

(3) 
 2) 800 ≤ x < 8000, 0.05187 0.065) 7( 8 ;cI x    

 3) 8000 ≤ x < 100 000, 0.05415 0.061) 5( 7 ;cI x    

 4) 100 000 ≤ x ≤ 350 000, 0.05481 0.060) 9( 6 .cI x    

 

Русскоязычные тексты (см. табл. 3), сгенерированные указанным образом, 
распознавались как русскоязычные в 100 % случаев, начиная с объема  
x = 1800 знаков. Тексты объемом от 1600 до 1800 знаков распознавались как 
русскоязычные только в 70 % случаев. В текстах объемом от 1400 до 
1600 знаков 6 % текстов распознавались как русскоязычные. В текстах мень-
шего объема все тексты отбрасывались как нерусскоязычные. 

Аналогично русскоязычным псевдослучайным текстам был проведен экс-
перимент по определению принадлежности текста к английскому языку. 

Интервалы по количеству используемых букв алфавита англоязычных 
текстов: 

 

 1) 200 ≤ x, 18 ≤ Z(x) ≤ 27; 

(4) 

 2) 200 < x ≤ 400, 20 ≤ Z(x) ≤ 27; 
 3) 400 < x < 1000, 21 ≤ Z(x) ≤ 27; 
 4) 1000 < x ≤ 1800, 22 ≤ Z(x) ≤ 27; 
 5) 1800 < x ≤ 4000, 23 ≤ Z(x) ≤ 27; 
 6) 4000 < x ≤ 10 000, 24 ≤ Z(x) ≤ 27; 
 7) 10 000 < x, 26 ≤ Z(x) ≤ 27. 
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В качестве граничных значений для английского языка по количеству би-
грамм использована прямая: 
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3.39 10 0.12, 200 800;

1.25 10 0.29, 800 2000;

3.74 10 0.46 2000 4000;
( )

2.00 10 0.53, 4000 10000;

5.18 10 0.68, 10 000 30 000;

4.02 10 0.83, 30 000 350 000.
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 (5) 

Граничные значения индекса совпадения: 
 

 1) 200 ≤ x < 600, 0.0541 0.07( ) 78;cI x    

 (6) 
 2) 600 ≤ x < 1400, 0.0584 0.07( ) 38;cI x    

 3) 1400 ≤ x < 30 000, 0.0592 0.07( ) 29;cI x    

 4) 30 000 ≤ x ≤ 350 000, 0.0613 0.07( ) 00.cI x    
 

Англоязычные тексты, сгенерированные по указанным характеристикам, 
распознавались как англоязычные в 100 % случаев, начиная с объема  
x = 1600 знаков. Тексты объемом от 1400 до 1600 знаков распознавались как 
англоязычные только в 65 % случаев. В текстах меньшего объема все тексты 
распознавались как неанглоязычные. 

Кроме того, были проанализированы тексты, в которых генерация произ-
водилась исключительно по частоте встречаемости знаков. Для этого были 
использованы выборки с такими текстами, характеристика которых указана в 
табл. 4, где 1K  – количество псевдослучайных текстов русского языка объе-

мом x знаков, 2K  – количество псевдослучайных текстов английского языка. 

Т а б л и ц а  4 

Характеристика выборок псевдослучайных текстов, сгенерированных на основе 
частоты встречаемости знаков 

x K 1  K 2  x K 1 K 2 x K 1  K 2  

Группа 1 Группа 2 90 000 50 100 

200 100 100 2000 100 100 110 000 50 100 

400 100 100 4000 100 100 Всего: 3 300 600 
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О к о н ч а н и е  т а б л . 4 

x K 1  K 2  x K 1 K 2 x K 1  K 2  

600 100 100 6000 100 100 Группа 4 

800 100 100 8000 100 100 100 000 8 30 

1000 100 100 10 000 100 100 150 000 8 30 

1200 200 100 Всего: 2 500 500 200 000 8 30 

1400 100 100 Группа 3 250 000 8 30 

1600 100 100 10 000 50 100 300 000 8 30 

1800 100 100 30 000 50 100 350 000 8 30 

2000 – 100 50 000 50 100 Всего: 4 48 180 

Всего: 1 1000 1000 70 000 50 100 Итого: 1848 2280 

 
В текстах выборки (табл. 4) объемом x ≤ 200 знаков 94 % текстов были 

распознаны как русскоязычные. В текстах большего объема (x > 200) 100 % 
текстов распознаны как нерусскоязычные по количеству используемых би-
грамм. Таким образом, применение такого способа генерации возможно толь-
ко для текстов малого объема (x ≤ 200), в остальных случаях определить, что 
данные тексты являются псевдослучайными, можно на основеи числа исполь-
зуемых биграмм. 

Аналогично русскоязычным текстам, в англоязычных текстах (табл. 4) 
также было проведено распознавание языка. Только 12 % от общего числа 
текстов объемом x ≤ 200 знаков были распознаны как англоязычные, осталь-
ные 88 % отклонены по количеству используемых биграмм. В текстах боль-
шего объема (x > 200) все тексты распознаны как неанглоязычные по количе-
ству используемых биграмм. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предложенный алгоритм генерирует тексты, 100 % которых, начиная с 
объема в 2000 знаков, распознаются как тексты на естественном языке. Полу-
ченный в работе алгоритм позволяет быстро генерировать псевдослучайные 
тексты с частотными характеристиками текстов на естественном языке. 

Предложенный способ формирования псевдослучайных текстов может 
найти применение в проверке точности оптического распознавания символов, 
создании речеподобных помех для защиты речевой информации и в ряде дру-
гих задач по формальному анализу текстов. 
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The paper discusses generation of pseudo-random texts based on frequency characteristics of 
texts in natural languages. The follow frequency characteristics of texts and their values for 
the Russian and English languages are considered for generation: the distribution of unigrams 
and bigrams over frequency of occurrence in texts, the distribution of words over the length. 
Based on the considered frequency characteristics, an algorithm for generating pseudo-random 
texts is suggested. Texts generated according to the algorithm are studied in experiments of 
language recognition in texts. 
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