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Статья посвящена исследованию статистических характеристик текста, которые вычис-

ляются на базе графовой модели представления текста из лингвистического корпуса.

Во введении излагается актуальность статистического анализа текстов и приводятся

некоторые задачи, решаемые с помощью такого анализа. Предлагаемая в статье гра-

фовая модель текста строится как граф, в вершинах которого расположены слова

текста, а ребра графа отражают факт попадания двух слов в какую-либо часть текс-

та, например в предложение. Для вершин и ребер графа в статье вводятся понятия

веса как значения из некоторой аддитивной полугруппы. Доказываются формулы вы-

числения графа и его весов при конкатенации текстов. На основе предложенной моде-

ли реализуются вычисления на языке программирования Python. Для эксперименталь-

ного исследования статистических характеристик выделяются 24 величины, которые вы-

ражаются через веса вершин, ребер графа, а также других характеристик графа, на-

пример степени его вершин. Надо отметить, что целью численных экспериментов является

поиск характеристик текста, с помощью которых можно определять, является ли текст

созданным человеком или случайно сгенерированным. В статье предлагается один из

возможных таких алгоритмов, который генерирует случайный текст, используя некото-

рый созданный человеком другой текст в качестве шаблона. При этом в случайном текс-

те сохраняется последовательность чередования частей речи вспомогательного текста.

Оказывается, что требуемым условиям удовлетворяет медианное значение отношения ве-

личины веса ребра графа текста к числу предложений в тексте.
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ВВЕДЕНИЕ

В работе предложена модель лингвистического корпуса на основе графа
отношений принадлежности слов семантическим или синтаксическим единицам
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текста. Из весовых значений вершин и ребер этого графа могут быть по-
лучены статистические данные, позволяющие решать различные актуальные за-
дачи лингвистики: извлечение ключевых слов, оценка сочетаемости слов, темати-
ческое моделирование лингвистических корпусов, построение конкордансов и т. д.
А также предложенная модель может быть взята за основу вычисления призна-
ков текстов для применения в исследованиях, опирающихся на методы машинного
обучения. Приведены алгебраические свойства графовой модели, позволяющие вы-
числять весовые параметры вершин и ребер графа при склеивании (конкатенации)
текстов или объединении текстов в единый корпус. Предложенная модель, в отличие
от часто используемой модели «мешка слов», позволяет использовать определенную
структуру текста, закладываемую в модель в зависимости от способа его разбиения,
при применении статистических методов анализа. Использование таких методов
достаточно распространено и применяется при решении ряда задач компьютерной
корпусной лингвистики. Например, в работе [1] описывается процесс автоматичес-
кой обработки текстового корпуса, собранного из новостных лент ряда интернет-
сайтов, для создания вероятностной n-граммной модели разговорного русского язы-
ка. Приводится статистический анализ данного корпуса, даются результаты по под-
счету частоты появления различных n-грамм слов. В работе [2] статистическими
методами в рамках модели «мешка слов» с применением наивного байесовского
классификатора исследуется возможность ранжирования русскоязычных текстов по
их эмоциональной тональности в соответствии с классификацией Г. Левхейма.
В работе [3] рассматриваются алгоритмы определения семантической близости
ключевых слов: алгоритм Гинзбурга, основанный на частотных характеристиках
слов, и его программная реализация, а также алгоритм с учетом частей речи и
проблемы его реализации. В работе [4] предлагается рассматривать статистические
параметры текста в качестве авторской характеристики, используя различные инфор-
мационные и программные средства. Отметим также работы [5, 6], в которых пред-
лагаются методы машинного обучения и соответствующие модели векторного пред-
ставления лингвистических текстов для решения различных задач компьютерной
лингвистики.

Отметим, что описываемая в настоящей статье графовая модель обобщает
упомянутую выше модель «мешка слов» и содержит необходимую информацию для
анализа текста, к примеру, методами законов Зипфа. Напомним, что классические
законы Зипфа используют статистику отдельных слов текста для определения его
осмысленности. В первом законе Зипфа утверждается, что ранг частоты слова (т. е.
номер частоты в отсортированном по убыванию массиве частот) убывает обратно
пропорционально рангу. Второй закон Зипфа утверждает, что количество слов с за-
данной частотой экспоненциально убывает относительно частоты в упорядоченном
по возрастанию массиве частот. Экспериментально проверено выполнение этих зако-
нов для текстов, написанных человеком, — осмысленных текстов. Однако не сложно
предложить конструкцию, которая позволяет сгенерировать бессмысленный текст с
выполнением указанных законов. Коротко опишем эту конструкцию. По заданному
тексту создается словарь слов и вычисляются их частоты. Далее моделируется
случайная величина (номер слова в словаре), имеющая такое же распределение,
как и слова в заданном тексте. Соответствующий дискретный случайный процесс
будет генерировать случайный текст, статистически близкий к тексту, полученному
перемешиванием слов исходного текста. При перемешивании осмысленность текста
исчезнет. Таким образом, законы Зипфа в рамках модели «мешка слов» не позво-
ляют отличить тексты, которые могут быть сгенерированы указанным способом.
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В настоящей статье предложена графовая модель текста и дано эксперименталь-
ное подтверждение того, что в рамках этой модели могут быть вычислены такие
характеристики исходного текста, которые способны отличать данные тексты от тек-
стов, которые генерируются не только вышеуказанным способом, но и рядом других
способов, описываемых ниже.

1. ОПИСАНИЕ ГРАФОВОЙ МОДЕЛИ

Алфавитом будем называть произвольное конечное множество Σ. Элементы
множества Σ будем называть символами. Упорядоченный набор символов назовем
словом или цепочкой символов. Множество всех цепочек символов алфавита Σ
обозначим через Σ∗. Текстом будем называть упорядоченный набор символов и за-
писывать его в виде

T = a1a2...an, ai ∈ Σ, n = |T |.

Здесь и далее через |X| обозначим мощность множества X — количество элементов
множества X. Если T1, T2 — два текста, то через T1 · T2 будем обозначать
текст, склеенный из двух данных текстов (конкатенация текстов). Через 2X бу-
дем обозначать множество всех подмножеств множества X. Некоторую совокупность
текстов будем называть корпусом. Для построения графовой модели нам необходимо
понятие разбиения текста, под которым будем понимать произвольное подмножество
P ⊂ 2N упорядоченных подмножеств множества N = {1, 2, 3, ..., |T |}. Каждое такое
подмножество определяется набором кортежей номеров (i1, ..., ik) ∈ P входящих в
него символов. Примерами таких разбиений могут быть разбиение текста на слова,
разбиение текста на предложения и разбиение текста на m-граммы.
Пусть I ∈ P . Построим отображение ω : P → Σ∗

ω(I) = ai1ai2 ...aik , i1 < i2 < ... < ik, ij ∈ I, j = 1, 2, ..., k.

Это отображение сопоставляет набору номеров символов соответствующую часть
текста в виде цепочки символов.

Пример 1. Зафиксируем произвольный символ s ∈ Σ. Для заданного текста T
пусть найдутся номера 1 = i0, < i1 < ... < ik < ik+1 = |T | такие, что aij = s. Тогда

Ps = [(i0, ..., i1 − 1), (i1 + 1, ..., i2 − 1), ..., (ik + 1, ..., |T |)]

представляет собой разбиение текста с помощью разделителя s ∈ Σ.

Пример 2. Для заданного разбиения вида Ps и произвольного натурального m
можно построить разбиение вида

Ps,m = ω1 ∪ ...ωm ∪ ω2 ∪ ...ωm+1 ∪ ...ωk+m−2 ∪ ...ωk,

где
ωj = (ij−1 + 1, ..., ij − 1), j = 1, ..., k, ωk+1 = (ik + 1, ..., ik+1).

Данное разбиение представляет собой разбиение m-грамм, а словами служат час-
ти ωj исходного разбиения.

По определению будем считать, что разбиение P ′ является более мелким, чем
разбиение P ′′, и записывать P ′ ⊂ P ′′, если для всякого I ′ ∈ P ′ найдется та-
кое I ′′ ∈ P ′′, что I ′ ⊂ I ′′. Для двух заданных текстов T1, T2 с соответствующими
разбиениями P1, P2 определим разбиение P = P1 ◦ P2 для текста T1 · T2 следующим
образом:

P1 ◦ P2 = {I ⊂ (1, 2, ..., |T1|+ |T2|) : I = I1 ⊂ P1 или I = {i+ |T1| : i ∈ I2 ∈ P2}}.
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Теорема 1. Совокупность всех текстов и их разбиений (T, P ) образует по-
лугруппу с групповой операцией

(T1, P1) + (T2, P2) = (T1 · T2, P1 ◦ P2).

Доказательство. Единственное, что требуется проверить, — это ассоциатив-
ность введенной выше операции. Рассмотрим три текста с какими-либо разбиениями
(Ti, Pi), i = 0, 1, 2. Ясно, что

(T1 · T2) · T3 = T1 · (T2 · T3).

Обозначим P2 ◦ P3 = P ′2, T2 · T3 = T ′2. По определению имеем

P1 ◦ (P2 ◦ P3) = {I ⊂ (1, 2, ..., |T1|+ |T
′

2|) : I = I1 ⊂ P1,

или I = {i+ |T1| : i ∈ I ′2, I ′2 ∈ P ′2}} = {I ⊂ (1, 2, ..., |T1|+ |T2|+ |T3|) : I = I1 ⊂ P1,

или I = {i+ |T1| : i ∈ I2, I2 ∈ P2, или i ∈ {j + |T2|, j ∈ I3, I3 ∈ P3}}}.

Так, элементы I ∈ P1 ◦ (P2 ◦ P3) имеют один из трех видов

I ∈ P1, I = {i+ |T1|, i ∈ I2, I2 ∈ P2}, I = {j + |T1|+ |T2|, j ∈ I3, I3 ∈ P3}.

Не сложно проверить, что мы получим тот же результат для I ∈ (P1 ◦ P2) ◦ P3.
Так, окончательно

(T1, P1) + ((T2, P2) + (T3, P3)) = ((T1, P1) + (T2, P2)) + (T3, P3).

Что и требовалось доказать. �

Для заданного текста T и его разбиения P обозначим через U(T, P ) =
= {ω(I) : I ∈ P} совокупность уникальных частей разбиения. Например, в случае
разбиения текста на слова это множество представляет собой совокупность уникаль-
ных слов текста. Рассмотрим текст T и два его произвольных разбиения P ′ ⊂ P ′′.
Построим граф G = G(T, P ′, P ′′) с множеством вершин V G = U(T, P ′) и множеством
ребер

EG = {(a, b), a, b ∈ U(T, P ′) : ∃ I ∈ P ′′, Ia, Ib ⊂ I, где ω(Ia) = a, ω(Ib) = b}.

Этот граф представляет отношение принадлежности пары частей текста одного
разбиения одной части другого разбиения. Например, ребру графа с вершинами в
виде уникальных слов текста соответствует пара слов, которые встречаются в каком-
либо одном предложении. Непосредственно можно проверить следующую ключевую
формулу для построения графа при склеивании двух текстов.

Теорема 2. Пусть имеются тексты T1, T2 с соответствующими разбиениями
P ′i ⊂ P ′′i , i = 1, 2. Тогда имеет место равенство

G(T1 · T2, P
′

1 ◦ P
′

2, P
′′

1 ◦ P
′′

2 ) = G(T1, P
′

1, P
′′

1 ) ∪G(T2, P
′

2, P
′′

2 ). (1)

Доказательство. Заметим, что V G(T1 · T2, P
′

1 ◦P
′

2, P
′′

1 ◦P
′′

2 ) = U(T1 · T2, P1 ◦P2) =
= U(T1, P1) ∪ U(T2, P2) = V G(T1, P1) ∪ V G(T2, P2). Далее, если имеется ребро из
e ∈ EG(T1 ·T2, P

′

1 ◦P
′

2, P
′′

1 ◦P
′′

2 ), то существует пара частей w1, w2 из P
′

1 ◦P
′

2, входящая
в P ′′1 ◦ P

′′

2 . Предположим, что ребро (w1, w2) не принадлежит ни EG(T1, P
′

1, P
′′

1 ), ни
EG(T2, P

′

2, P
′′

2 ). Это может быть, только если они не попали ни в одну из частей P ′′1
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и ни в одну из частей P ′′2 . Поскольку при конкатенации текстов части P ′′1 , P
′′

2 объе-
диняются, то пара не попадает ни в одну часть из P ′′1 ◦ P

′′

2 . Получили противоречие.
Теорема доказана. �

Формула (1) позволяет строить граф G объединения двух и более текстов це-
лого лингвистического корпуса для последующего анализа статистических величин,
связанных с весами вершин и ребер этого графа. Мы рассмотрим наиболее общий
случай весовых значений. Это позволит выполнить обобщенную реализацию вычис-
ления весов при конкатенации текстов.
Рассмотрим некоторую аддитивную полугруппу W . Вес для графа w — это

отображение, сопоставляющее каждой вершине графа или каждому ребру графа
значения из полугруппы W

w : V G→ W или w : EG→ W.

Введение весовой функции для построенного графа объясняется тем, что в кор-
пусной лингвистике распространены статистические методы решения разнообразных
задач. Весовая функция и призвана производить вычисление соответствующих
статистических величин. Для вершин графа G(T, P ′, P ′′) определим следующее
множество:

B(v) = {J ∈ P ′′ : ∃ α, β ∈ Σ∗, ω′′(J) = αvβ}.

Другими словами, B(v) — подмножество разбиения P ′′, которому соответствуют
части текста, содержащие цепочку v.

Пример 3. Пусть W = N множество натуральных чисел. Для v ∈ V G и
G = G(T, P ′, P ′′) положим w′(v) = |ω′−1(v)|, w′′(v) = |B(v)|.

Первая функция вычисляет количество вхождений уникальной части текста v
разбиения P ′ в тексте T , а вторая функция вычисляет количество частей текста
разбиения P ′′, содержащих v. Пусть Zm обозначает циклическую группу порядка
m ∈ N. На множестве подмножеств множества Zm введем операцию «+» следующим
образом:

I1 + I2 = sort(I1 ∪ I2), I1, I2 ∈ 2Zm ,

как результат композиции объединения и сортировки. Положим m = |P ′′|. Упоря-
дочим каким-нибудь образом множество P ′′. Тогда каждому J ∈ P ′′ можно со-
поставить некоторый номер n(J) ∈ Zm, а множеству B(v) — некоторое подмножество
I ⊂ Zm. Введенная выше операция делает множество 2

Zm полугруппой. Тогда можно
положить

wm(v) = B(v) ∈ 2Zm .

Данная весовая функция строит упорядоченные списки номеров частей текста
разбиения P ′′, содержащие уникальную часть текста v разбиения P ′.
Определив некоторые весовые функции, которые вычисляют конкретные харак-

теристики текста, необходимо научиться преобразовывать веса при операции склеи-
вания текстов. Для двух текстов T1, T2 и соответствующих весовых функций
wi : V G(Ti, P

′

i , P
′′

i )→ W определим весовую функцию

w(v) =











w1(v), если v ∈ U(T1, P
′

1) \ U(T2, P
′

2),

w2(v), если v ∈ U(T2, P
′

2) \ U(T1, P
′

1),

w1(v) + w2(v), если v ∈ U(T2, P
′

2) ∩ U(T1, P
′

1),

✶✷✵ ❮%(<)9= ,'>.?



➴✳ ➹✳ ➹#$%&#'()*✱ ➶✳ ➚✳ ✃/01$2✳ ➮44/(5&)*2$( 46*6$46$1(47$8 8*#*76(#$46$7 6(746*

Эта формула позволяет вычислять весовую функцию для результата склейки
двух текстов при условии, что значения весовых функций двух текстов принад-
лежат одному множеству. Получим также формулу для случая, когда эти множества
разные. Пусть m1, m2 — два натуральных числа. Ясно, что 2Zm1 ⊂ 2Zm1+m2 . Пусть
I1 ∈ 2Zm1 , I2 ∈ 2Zm2 . Положим

I1 ⊕ I2 = {(i1, ..., ik, j1+m1
, ..., jl+m1

) : (i1, ..., ik) ∈ I1, (j1, ..., jl) ∈ I2}.

Непосредственным вычислением проверяется свойство ассоциативности

(I1 ⊕ I2)⊕ I3 = I1 ⊕ (I2 ⊕ I3).

Приведем пример весовой функции, которая может иметь определенное значение
при исследовании лингвистического корпуса. Предположим, что имеются два текста
Ti, i = 1, 2 с некоторыми разбиениями P ′i ⊂ P ′′i , i = 1, 2 и две весовые функции
wi : V G(Ti, P

′

i , P
′′

i ) → Wi, где Wi = 2Zmi , где mi = |P ′′i |. Требуемую функцию
построим следующим образом:

w(v) =











w1(v), если v ∈ U(T1, P
′

1) \ U(T2, P
′

2),

∅⊕ w2(v), если v ∈ U(T2, P
′

2) \ U(T1, P
′

1),

w1(v)⊕ w2(v), если v ∈ U(T2, P
′

2) ∩ U(T1, P
′

1).

Приведем теперь пример весовой функции для ребер графа G = G(T, P ′, P ′′).
Обозначим m = |P ′′|. Пусть e = (v1, v2) ∈ EG. Примерами весовых функций могут
быть функции

w(e) = |wm(v1) ∩ wm(v2)|, или w(e) = wm(v1) ∩ wm(v2).

Первая функция вычисляет количество вхождений пары (v1, v2) в одну часть
разбиения P ′′, вторая функция перечисляет все такие части разбиения P ′′. Заметим,
что эти функции могут быть вычислены через соответствующие весовые функции
вершин графа.

2. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ ГРАФОВОЙ МОДЕЛИ

Графовая модель текста была реализована на языке программирования Python.
Реализация включает в себя четыре основных класса: TEXT, PARTITION, STATISTICS,
GRAPH. Первые два представляют текст так таковой и его различные разбиения.
Класс GRAPH хранит структуру графа текста по его разбиениям P ′ ⊂ P ′′. Наконец,
класс STATISTICS вычисляет статистические характеристики текста на построенном
графе. В экспериментах использовались разбиения P ′ — на слова, P ′′ — на пред-
ложения. Анализ проводился на базе текстов художественной литературы русских
классиков.
Все эксперименты посвящены исследованию характеристик текста, по которым

возможно отличать текст, написанный человеком, от текста, случайно построенного
на том же наборе слов, что и исходный текст. Ниже мы приводим общую схему
генерации такого текста.
Рассмотрим произвольный текст и извлечем из него слова, из которых составим

словарь. В предыдущем разделе этот словарь обозначается через U(T, P ′). Для каж-
дого элемента словаря вычислим частоту появления соответствующего слова в текс-
те. Эту частоту будем принимать в качестве вероятности слова в тексте. Рассмотрим
несколько моделей случайного текста.
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В первой модели в словарь добавим специальное слово — символ разделите-
ля предложений. После этого на каждой итерации процесса построения текста
разыгрывается случайная величина, распределение которой совпадает с распреде-
лением слов исходного текста. При этом значением данной случайной величины
можно считать номер слова в словаре. По этому случайному номеру находится
слово и добавляется в текст. Заметим, что статистически этот процесс эквивалентен
простому случайному перемешиванию слов и разделителей предложений исходного
текста.
Во второй модели мы также добавим символ разделителя предложений. Каждому

слову в словаре добавим некоторый его морфологический признак. Это может быть,
например, часть речи — существительное, прилагательное, глагол, наречие и т. д.
Процесс построения нового текста читает исходный текст и заменяет каждое слово
случайным словом с тем же морфологическим признаком, что и текущее слово.
Заметим, что эта модель статистически эквивалентна случайному перемешиванию
слов исходного текста, в котором перемешивание осуществляется по слоям морфо-
логических признаков. При этом сохраняется структура каждого предложения текс-
та: последовательность морфологических признаков слов предложения сохраняется.
Ясно, что эта вторая модель случайного текста является частным случаем первой
модели.
Введем следующие обозначения. Через L(v), v ∈ V G обозначим последователь-

ность значений весов ребер, инцидентных вершине v, через deg(v) обозначим сте-
пень вершины v, через θ(e) обозначим вес ребра e ∈ EG, наконец, через σ(T )
обозначим число предложений текста T — или, другими словами, число элементов
разбиения P ′′. Далее для всякой конечной последовательности x = {x1, x2, ..., xn}
введем обозначения max(x), mean(x), median(x) для максимального, среднего и ме-
дианного значения в x. Для текста T обозначим соответствующие последователь-
ности:

d(T ) = {d(v), v ∈ V G}, θ(T ) = {θ(e), e ∈ EG},

θs(T ) = {θ(e)/σ(T ), e ∈ EG}, dmx(T ) = {max(L(v)), v ∈ V G},

dmn(T ) = {mean(L(v)), v ∈ V G}, dmdn(T ) = {median(L(v)), v ∈ V G}.

Отметим, что распределение величины степеней вершин случайного графа [7–9]
является предметом теоретического исследования и имеет практическое применение,
например, при анализе графовой структуры сети Интернет. При этом предполагается,
что степени имеют плотность распределение Парето p(x) = x−t [10,11].
В качестве числовых признаков текстов для исследования мы рассматриваем сле-

дующие характеристики графа G(T, P ′, P ′′):
– среднее значение степени вершин графа, mean(d(T ));
– максимальное значение степени вершин графа, max(d(T ));
– медианное значение степени вершин графа, median(d(T ));
– среднее значение весов ребер графа, mean(θ(T ));
– максимальное значение весов ребер графа, max(θ(T ));
– медианное значение весов ребер графа, median(θ(T )).
Кроме этих величин будем также рассматривать следующие характеристики:

max(θs(T )), mean(θs(T )), median(θs(T )), std(θs(T )),

max(dmx(T )), mean(dmx(T )), median(dmx(T )), std(dmx(T )),

max(dmn(T )), mean(dmn(T )), median(dmn(T )), std(dmn(T )),
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max(dmdn(T )), mean(dmdn(T )), median(dmdn(T )), std(dmdn(T )).

Здесь std(x) обозначает стандартное отклонение в последовательности x

std(x) =

√

√

√

√

1

n

n
∑

i=1

(x−mean(x))2.

Определенный интерес могут представлять величины, для которых значения на
исходном тексте и на случайном тексте отличаются, например, в не менее 70% всех
текстов. Из представления результатов на рис. 1 видно, что этому условию будут
удовлетворять величины

mean(θs(T )), median(θs(T )), std(θ(T )), mean(θ(T )).

При этом первые две величины дают требуемое отличие в 84% случаев. Другими
словами, в 84% текстов эти величины для исходных текстов меньше, чем для
случайных текстов, сгенерированных по исходным алгоритмам, приведенным выше.
Теперь рассмотрим поведение тех же величин, если в качестве исходного текста

выбирается случайный текст, построенный по исходному. Те же вычисления дают
результат, приведенный на рис. 2.
Из этого графика видно, что только величина median(θs(T )) дает нужные ре-

зультаты, поскольку показывает, что случайно сгенерированные исходные тексты в
большинстве случаев (97%) неразличимы с текстами, которые случайным образом
сгенерированы по ним же. Таким образом, медианное значение величины веса
ребра графа G(T, P ′, P ′′), деленного на количество предложений в тексте T , может
быть использовано в качестве величины, определяющей, является ли исходный текст
осмысленным или он сгенерирован случайно по некоторому шаблонному тексту, ис-
пользуя алгоритм, описанный выше.

Рис. 1. Результаты численного анализа характеристик текста: A — список значений для
исходного текста; B — список значений для случайного текста (цвет online)

Fig. 1. Results of numerical analysis of text characteristics: A — list of values for source
text; B — list of values for random generated text (color online)
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Рис. 2. Результаты численного анализа характеристик текста после второго эксперимента:
A — список значений для исходного текста; B — список значений для случайного текста

(цвет online)
Fig. 2. Results of numerical analysis of text characteristics after the second experiment: A —
list of values for source text; B — list of values for random generated text (color online)
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The article is devoted to the study of the statistical characteristics of the text, which are calculated

on the basis of the graph model of the text from the linguistic corpus. The introduction describes

the relevance of the statistical analysis of the texts and some of the tasks solved using such an

analysis. The graph model of the text proposed in the article is constructed as a graph in the

vertices of which the words of the text are located, and the edges of the graph reflect the fact that

two words fall into any part of the text, for example, in— a sentence. For the vertices and edges of

the graph, the article introduces the concept of weight as a value from some additive semigroup.

Formulas for calculating a graph and its weights are proved for text concatenation. Based on the

proposed model, calculations are implemented in the Python programming language. For an ex-

perimental study of statistical characteristics, 24 values are distinguished, which are expressed

in terms of the weights of the vertices, edges of the graph, as well as other characteristics of the

graph, for example, the degrees of its vertices. It should be noted that the purpose of numerical

experiments is to squeak in the characteristics of the text, with which you can determine whether

the text is man-made or randomly generated. The article proposes one of the possible such algo-

rithms, which generates random text using some other text created by man as a template. In this

case, the sequence of parts of speech in an auxiliary text alternation is preserved in the random

text. It turns out that the required conditions are satisfied by the median value of the ratio of the

text graph edge weight value to the number of sentences in the text.
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