
Social statistics

Statistics and Economics  V. 16. № 2. 2019 57

УДК 51-77 
DOI: http://dx.doi.org/10.21686/2500-3925-2019-2-57-64

Аналитическая оценка результатов 
проверки выпускных квалификационных 
работ студентов средствами систем 
обнаружения текстовых заимствований 
Цель исследования. Цель представленной статьи – аналити-
ческое сравнение результатов обработки выпускных квалифи-
кационных работ бакалавров и магистров кафедры Высшей 
математики Института кибернетики Российского техноло-
гического университета (МИРЭА) летом 2018 года с помощью 
двух систем обнаружения текстовых заимствований: Анти-
плагиат и Руконтекст. Исследование является актуальным в 
связи с развитием информационных технологий в образовании 
и возрастающей популярностью механизмов анализа текста на 
наличие заимствований путем автоматизированной проверки. 
Системы, разработанные с целью автоматизации обнаружения 
текстовых заимствований в различных видах работ, созданы с 
целью усовершенствования образовательного процесса, упроще-
ния процедуры проверки студенческих работ преподавателями, 
соблюдения авторских прав, и ориентированы на развитие 
академической честности. 
Материалы и методы. Математический анализ результатов 
был произведен на основе методов математической статисти-
ки, непосредственно в вычислительном эксперименте применён 
пакет статистической обработки данных языка R.
Результаты. В представленном исследовании был проведен 
педагогический эксперимент по статистическому анализу вза-
имосвязей характеристик выпускных квалификационных работ 
бакалавров и магистров кафедры Высшей математики Инсти-
тута кибернетики Российского технологического университета 
(РТУ МИРЭА) летом 2018 года: выявлены зависимости между 
параметрами, характеризующими конкретного студента, 
статистическими параметрами, описывающими его работу, 
и процентом оригинальности, полученным в системах проверки 
выпускных квалификационных работ на наличие текстовых 
заимствований Антиплагиат и Руконтекст. Произведено 

сравнение результатов, полученных при анализе выпускных 
квалификационных работ в разных системах. Формируются 
выводы о преимуществах каждой из рассматриваемых систем.
При рассмотрении разницы между процентом оригинальности, 
полученным в системах Антиплагиат и Руконтекст, было 
выявлено, что с ростом длины текста работы (количества 
слов) растёт разница между результатами, полученными в 
этих системах. 
Заключение. При поиске взаимосвязи между процентом 
оригинальности работы и статистическими параметрами, 
описывающими работу, а также доступными параметрами, 
характеризующими автора, оказалось, что тип зависимости 
для двух рассматриваемых систем совпадает, и масштаб ко-
эффициентов одинаков. Различия наблюдаются в конкретном 
наборе параметров: зависимость оригинальности работы от 
характеристик студентов при использовании системы Рукон-
текст лучше описывается параметром пола, а в результатах 
системы Антиплагиат – уровнем образования. Это можно 
объяснить разным наполнением баз: в базах Антиплагиата 
больше студенческих работ. Также разные параметры лучше 
описывают зависимость процента оригинальности от длины 
текста: для Антиплагиата лучший результат получен при 
использовании количества символов, а для Руконтекст – числа 
слов. Эти зависимости, по-видимому, объясняются различ-
ными техническими алгоритмами поиска заимствований в 
тексте. Также в исследовании рассмотрена статистическая 
зависимость между оригинальностью, полученной в каждой 
из систем.

Ключевые слова: Антиплагиат, Руконтекст, оригинальность 
текста, текстовое заимствование, цитирование

In this paper there are results of the bachelor and master theses 
citing analysis. These students graduated from the Higher mathe-
matics chair of the Russian Technological University in the summer 
of 2018. In this comparative analysis the dependencies of thesis 
loan percent on parameters of students, statistical values of their 
theses are explored. This research is actual because of the progress 
and development of new informational technologies used in the 
educational system. Popularity of the text loan detection systems 
increases. Automatic plagiarism detection systems are intended 
to make educational process better, the text drawing search eas-
ier, to support the copyright laws and academical honesty. The 
percentage is given by two main Russian plagiarism detection 
systems: Antiplagiat and Rucontext. Connections between thesis 
parameters are explored. Advantages of each text loan detection 
systems are described. 

In this research there are the results of the pedagogical experiment 
aimed to analyze statistically the dependencies of the bachelor’s and 
master’s theses loan percentage which have been got from Antiplagiat 
and Rucontext systems on the author’s parameters, statistical values 
describing thesis text. The comparison between statistical results of 
these systems have been made. The conclusions about their advantages 
have been presented in the paper.
In order to make the comparison methods of the mathematical statistics 
have been used. Numerical experiment has been provided by means 
of the packages of the R statistical language.
The difference between text loan percentages in the Antiplagiat and 
Rucontext systems has been analyzed. It has been shown that it grows 
when length of the text becomes larger.
The dependencies of the text loan percentage on the available param-
eters of the thesis author and text parameters have been presented. 
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The dependencies types are the same for the both systems. Scale 
of the coefficients in the statistical dependencies is also the same. 
The difference is in the very set of the parameters: the Rucontext 
percentage is better described statistically with the sex of the author, 
the Antiplagiat percentage is described with the type of the higher 
education (bachelor’s or master’s thesis). Also the dependency of 
the text loan percentage on the length of the thesis text differs: the 
Antiplagiat percentage is better described statistically with the number 

of words but the Rucontext percentage is described with the number 
of characters. It seems that these differences can be explained with 
different text search and analyze algorithms. The dependencies 
between the Rucontext percentage and the Antiplagiat text loan 
percentage is presented.

Keywords: Antiplagiat, Rucontext, antiplagiarism, comparative 
analysis, citing, plagiarism, text drawing

Введение

Цель представленной ста-
тьи – аналитическое сравне-
ние результатов обработки вы-
пускных квалификационных 
работ бакалавров и магистров 
кафедры Высшей математики 
Института кибернетики Рос-
сийского технологического 
университета (МИРЭА) летом 
2018 года с помощью двух си-
стем обнаружения текстовых 
заимствований: Антиплагиат и 
Руконтекст. Выявляются ста-
тистические зависимости меж-
ду параметрами, характеризу-
ющими конкретного студента, 
статистическими параметрами, 
описывающими его работу, и 
процентом оригинальности, 
полученным в системах про-
верки выпускных квалифи-
кационных работ на наличие 
текстовых заимствований Ан-
типлагиат и Руконтекст. Про-
изведено сравнение результа-
тов, полученных при анализе 
выпускных квалификацион-
ных работ в разных системах, 
с помощью методов матема-
тической статистики [1–3]. 
Формируются выводы о преи-
муществах каждой из рассма-
триваемых систем. Математи-
ческий анализ результатов был 
произведен с помощью пакета 
статистической обработки дан-
ных R.

Сегодня вопрос защиты ав-
торских прав в системе выс-
шего образования является 
достаточно актуальным. Не 
менее значимы проблемы фор-
мирования среди обучающихся 
академической этики и преду-
преждения некорректного ис-
пользования источников ин-
формации. Решение подобных 
задач в современном цифровом 
мире практически невозможно 
без использования специаль-

ных технических систем, осу-
ществляющих автоматический 
поиск заимствований. На рын-
ке, предоставляющем такие ус-
луги, в Российской Федерации 
и на постсоветском простран-
стве существует два безуслов-
ных лидера, которые признаны 
академическим сообществом: 
«Руконт» и «Антиплагиат». 
Первый из них позициони-
рует себя, в первую очередь, 
как межотраслевая научная 
библиотека, предоставляющая 
пользователям доступ к элек-
тронным материалам сферы 
образования, науки и культу-
ры. Антиплагиат, напротив, в 
первую очередь предназначен 
именно для проверки текстов 
на наличие заимствований, 
но, кроме своей основной за-
дачи, выполняет и ряд других 
функций (например, функцию 
электронной библиотечной 
системы). Оба ресурса стре-
мительно развиваются, непре-
рывно модернизируют и си-
стематически совершенствуют 
функциональные возможности 
систем. Ежегодно расширяют-
ся базы источников, разраба-
тываются новые технические 
алгоритмы поиска заимство-
ваний [4–11], ведется борьба 
с попытками искусственного 
повышения оригинальности 
работ, совершенствуется си-
стема поиска переводных за-
имствований, совершаются 
успешные попытки интегра-
ции систем с LMS [12], изме-
няется интерфейс порталов. 
Вместе с тем, исследования, 
приведенные ниже, показы-
вают, что обработка одного и 
того же текстового документа 
поочередно в обеих системах 
дает различные показатели 
оригинальности. 

В представленном иссле-
довании был проведен педа-

гогический эксперимент по 
анализу взаимосвязей харак-
теристик выпускных квалифи-
кационных работ бакалавров 
и магистров кафедры Высшей 
математики Института кибер-
нетики Российского техноло-
гического университета (РТУ 
МИРЭА) летом 2018 года. В 
наборе данных присутствова-
ла информация о выпускных 
работах 53 студентов, которые 
были проверены в системах 
Антиплагиат [13] и Руконт [14]. 
Для получения сопоставимых 
результатов, в обоих случаях 
была использована максималь-
но доступная конфигурация 
модулей поиска текстовых за-
имствований [15], [16]. 

Предварительно следует 
дать описание анализируемого 
набора данных.

Описание данных, 
полученных при 
анализе выпускных 
квалификационных 
работ студентов, в 
системах «Антиплагиат» 
и «Руконтекст»

В выборке из 53 работ ока-
зались 40 работ мужчин и 13 
женщин. Все работы не имели 
способов технического обхода 
систем обнаружений заимство-
ваний.

Авторы работ характеризо-
вались только по полу – пара-
метр is_male (0 – женщина, 1 – 
мужчина); а также по уровню 
получаемого образования – 
параметр is_bach (1 – бакалавр, 
0 – магистр).

Параметры выпускной ра-
боты как текста, которые учи-
тывались в исследовании: ко-
личество символов symbols, 
слов words, число предложений 
в тексте sent.
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Оставшиеся параметры ха-
рактеризовали результат про-
верки в системе Антиплагиат: 
процент оригинальности рабо-
ты а1, процент заимствований 
аz1 и цитирований аc1

, а также 
число выявленных источников 
aist. Аналогично были измере-
ны те же показатели с вклю-
чённым модулем распозна-
вания текста в изображениях 
(OCR): а2, аz2 и аc2

.
Следует подчеркнуть, что в 

данных есть линейная зависи-
мость (1):

ai + аzi + аci = 100, i = 1, 2. (1)

Здесь i соответствует либо 
режиму проверки без выде-
ления текста из изображений 
(i = 1), или с включённым 
модулем выделения текста из 
картинок (i = 2).

В данных, которые даёт си-
стема Руконт, присутствует три 
аналогичных показателя, свя-
занных друг с другом тем же 
соотношением: процент ори-
гинальности работы r, процент 
условно корректных заимство-
ваний (цитирований) и про-
цент некорректных совпадений 
(с источниками, которых нет в 
списке литературы) rincor, а так-
же число выявленных источ-
ников rist. Стоит подчеркнуть, 
что в рамках представленного 
исследования было выявле-
но, что процент цитирований 
во всех проверенных работах 
оказался равным 0. Дело в 
том, что Руконт автоматически 
не определяет условно кор-
ректные заимствования, остав-
ляя это на усмотрение эксперта, 
осуществляющего детальную 
работу с отчетом. Вместе с тем, 
на этот факт следовало бы об-
ратить внимание сотрудникам 
коллектива, обслуживающего 
систему Руконт [17]. 

С учётом изложенного, так 
же, как и в случае системы Ан-
типлагиат, в представленных 
данных есть мультиколлинеар-
ность (2) [1–3]:

r + rincor = 100. (2)

Из-за этого в математиче-
ских моделях, представленных 

Таблица 1

Параметры, характеризующие результат анализа выпускной работы 
системой Антиплагиат

Переменная Описание переменной Формат данных

ai Процент оригинальности с выключенным 
модулем распознавания текста в изобра-
жениях (OCR)

Действительное чис-
ло в отрезке [0, 100]

аz1
Процент некорректных заимствований 
с выключенным модулем распознавания 
текста в изображениях (OCR)

Действительное чис-
ло в отрезке [0, 100]

аc1
Процент корректных заимствований (ци-
тирований) с выключенным модулем рас-
познавания текста в изображениях (OCR)

Действительное чис-
ло в отрезке [0, 100]

а2 Процент оригинальности с включенным 
модулем распознавания текста в изобра-
жениях (OCR)

Действительное чис-
ло в отрезке [0, 100]

аz2
Процент некорректных заимствований с 
включенным модулем распознавания тек-
ста в изображениях (OCR)

Действительное чис-
ло в отрезке [0, 100]

аc2
Процент корректных заимствований (ци-
тирований) с включенным модулем рас-
познавания текста в изображениях (OCR)

Действительное чис-
ло в отрезке [0, 100]

аist Количество источников, выявленных си-
стемой Антиплагиат 

Целое неотрицатель-
ное число

Таблица 2

Параметры, характеризующие результат анализа выпускной работы 
системой Руконтекст

Переменная Описание переменной Формат данных

r Процент оригинальности Действительное число в отрезке 
[0, 100]

rincor Процент некорректных заим-
ствований

Действительное число в отрезке 
[0, 100]

rist Количество выявленных систе-
мой Руконтекст источников

Целое неотрицательное число

Таблица 3

Статистические параметры текста и переменные, характеризующие 
автора выпускной работы

Переменная Описание переменной Формат данных

words Количество слов в анализируемом 
тексте 

Целое неотрицательное число

symbols Количество символов в тексте Целое неотрицательное число

sent Количество предложений в тексте Целое неотрицательное число

is_bach Уровень образования автора ана-
лизируемой работы

«Дамми»-переменная: 1 – ба-
калавр, 0 – магистр

is_male Пол автора работы «Дамми»-переменная: 1 – ав-
тор мужского пола, 0 – автор 
женского пола

ниже, будет использоваться 
только параметр r и не задей-
ствуется показатель rincor. Из 
параметров, характеризую-
щих результаты системы Ан-
типлагиат (ai, azi

 и aci
), следу-

ет выделить только два любых 
параметра по причине муль-
тиколлинеарности: результа-
ты приведены для процента 

оригинальности ai и процента 
некорректных заимствований 
azi

.
Параметры, использован-

ные в анализе, приведены в 
табл. 1, 2 и 3.

Также при анализе учиты-
вались статистические параме-
тры текста и характеристики 
автора выпускной работы.
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Аналитическая модель 
оценки результатов 
проверки выпускных 
квалификационных работ 
на наличие текстовых 
заимствований.

На первом этапе исследо-
вания анализировались вза-
имозависимости параметров, 
характеризующих результаты в 
разных системах. С помощью 
линейной регрессии построе-
на зависимость r(a2) процента 
оригинальности в системе Ру-
конт от оригинальности в Ан-
типлагиате (3) [1–3]:

r = 38,09 + 0,57a2. (3)

Рис. 1. Связь между 
оригинальностью в системах 

Антиплагиат и Руконт  
и график линейной регрессии по 

формуле (3)

Для большинства работ, по-
казавших высокую оригиналь-
ность, точки группируются в 
правом верхнем углу диаграм-
мы, представленной на рис. 1: 
по ним получены высокие 
проценты оригинальности как 
в системе Антиплагиат, так и 
в системе Руконт. По другим 
работам выявлены существен-
ные различия в оригинально-
сти текста. Было выявлено, что 
разница между показателями 
оригинальности в рассматри-
ваемых системах не связана с 
уровнем образования и полом 
студента [2, 4]. 

В эту зависимость можно 
включить длину текста работы. 
Её адекватной характеристи-
кой в линейной регрессии мы 
задали логарифм числа слов 
(было установлено, что при 
использовании других пара-
метров, таких как число сим-
волов и предложений, модель 

хуже описывает данные), т.к. 
масштаб и единицы этого па-
раметра сильно отличаются от 
других параметров в модели. 
В ней коэффициент при пара-
метре, ответственном за уро-
вень образования is_bach, не 
значим [1–3], и не отвергается 
гипотеза о том, что он равен 
нулю [1–3], поэтому для про-
стоты мы его исключили для 
следующей модели и не учи-
тывали какую-либо разницу 
между работами бакалавров и 
магистров (4):

r = –31,21 + 0,58a2 + 
7.58ln(words) + 4.06is_male. (4)

Рис. 2. График зависимости (4) 
процента оригинальности в системе 
Руконт от числа слов в проверяемом 

тексте для показателей  
is_male = 1, a2 = 89

Все параметры в модели (4) 
оказались существенны [2, 3, 5, 
6]. Таким образом, можно кон-
статировать, что чем больше 
работа по объему, тем больше 
копится различий между пока-
зателями оригинальности тек-
ста, выявленными различными 

системами.
На следующем этапе стро-

ились зависимости между 
процентом оригинальности в 
каждой из систем и параметра-
ми, характеризующими текст 
работы и студента. Базовой яв-
лялась зависимость показателя 
оригинальности от уровня об-
разования и пола студента. 

Для результатов в системе 
Руконт была получена зависи-
мость:

r = 84,8 + 1,27is_bach + 
+ 5,37is_male. (5)

В представленной линейной 
регрессии (5) параметр уровня 
образования студента is_bach 
оказался несущественным. Ги-
потеза о том, что он равен 0, 
не отвергается [1–5].

Логично предположить, что 
существует связь между коли-
чеством выявленных источ-
ников при анализе работы и 
процентом оригинальности. 
В модель линейной регрессии 
был введён регрессор rist – чис-
ло выявленных источников:

r = 92,21 – 0,04rist +  
+ 3,49is_bach + 2,39is_male. (6)

В зависимости (6) суще-
ственную роль играет параметр 
rist. Коэффициент при нем мал 
по сравнению с коэффициен-
тами при других параметрах, 
т.к. в данных rist имеет поря-
док десятков и сотен единиц, 
а остальные параметры – это 
«дамми»-переменные (с воз-

Таблица 4

Результаты линейной регрессии процента оригинальности в системе 
Руконтекст на процент оригинальности в системе Антиплагиат

Оценка 
коэффициента

Стандартная 
ошибка

t-критерий 
Стьюдента

Свободный коэффициент 38.09 11.25 3.39
Коэффициент при параметре a2 0.57 0.13 4.55

Таблица 5

Результаты линейной регрессии процента оригинальности в системе 
Руконтна характеристики автора выпускной работы

Оценка 
коэффициента

Стандартная 
ошибка

t-критерий 
Стьюдента

Свободный коэффициент 84.80 2.03 41.77
Коэффициент при параметре is_bach 1.27 2.45 0.52
Коэффициент при параметре is_male 5.37 2.05 2.05
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можными значениями 0 или 1) 
[1, 2, 5, 6, 7].

На последнем этапе в мо-
дель были введены параметры 
числа слов, предложений и 
символов в тексте. Было выяв-
лено, что достаточно введения 
одного из этих параметров. 
Лучшие показатели демон-
стрирует модель, в которую 
введён параметр числа слов 
words, но не линейно, а лога-
рифмически (в связи с тем, что 
природа коэффициентов, вхо-
дящих в модель, существенно 
различается) [4–9]:

r = 47,8 – 0,04rist +  
+ 3,62is_bach + 3,53is_male + 

+ 4,92ln(words). (7)

Рисунок 3. График зависимости (7) 
процента оригинальности в системе 
Руконт от числа слов в проверяемом 
тексте для показателей is_male = 1, 

is_bach = 1, rist = 150.

Существенными в этой мо-
дели являются свободный ко-
эффициент, коэффициенты 
при rist и ln(words). Наиболее 
сильная связь наблюдается 
между процентом оригиналь-
ности работы и параметрами 
числа источников, выявленных 
в работе, и длиной текста (ко-
личеством слов). Априори было 
понятно, что число выявленных 
источников должно снижать 
оригинальность текста, что мы 
и увидели в представленной 

модели [18 – 21]. При этом, 
интересна выявленная зависи-
мость между оригинальностью 
и длиной текста: чем больше 
объем работы, тем, в среднем, 
выше оригинальность. Можно 
предположить, что с увеличе-
нием объема работы относи-
тельная доля заимствованного 
текста падает, и наоборот.

На следующем этапе ана-
лиза аналогичные зависимости 
были построены для процента 
оригинальности в системе Ан-
типлагиат с включенным мо-
дулем распознавания текста в 
изображениях (OCR). Базовая 
модель линейной регрессии, 
включающая пол и уровень об-
разования студента:

a2 + 84,24 + 5,25is_bach + 
+ 3,27is_male. (8)

В отличие от соответству-
ющей модели для Руконта, в 
(8) существенным параметром, 
кроме свободного коэффици-
ента, оказался коэффициент 
при показателе уровня образо-
вания is_bach. При проверке в 
системе Антиплагиат уровень 
заимствований в работах бака-
лавров и магистров отличался. 
Гипотеза о том, что коэффи-
циент при регрессоре, описы-
вающем пол is_male, равен 0, 
не отвергается [1 – 3].

При вводе в модель пара-
метра количества выявленных 

источников aist остаётся суще-
ственным показатель уровня 
образования is_bach. Отметим, 
что для большинства исследу-
емых работ студентов число 
выявленных источников ока-
залось значительно ниже ана-
логичного показателя для Ру-
контекста rist.

a2 = 89,3 – 0,09aist + 
4,76ist_bach + 1,76is_male. (9)

Рис. 4. График зависимости (9) 
процента оригинальности в системе 
Антиплагиат от числа источников, 
выявленных в проверяемом тексте, 
для показателей is_male = 1, is_bach 

= 1, aist = 41.

Так же, как и для Руконт, 
коэффициент при числе 
источников имеет малое отри-
цательное значение.

Судя по результатам, па-
раметр, ответственный за пол 
студента, не существенен для 
представленной модели, поэ-
тому для простоты мы его убе-
рём из дальнейшего анализа. 
При анализе результатов, по-
лученных в системе Антипла-
гиат, можно ввести параметр 
процента цитирований az2, ко-
торый оказывается существен-
ным вместе со свободным ко-
эффициентом в модели [1–3]. 
Не останавливаясь на этих 
результатах, добавим также в 
систему характеристику длины 
текста.

При подключении параме-
тров, ответственных за длину 

Таблица 6

Результаты линейной регрессии процента оригинальности в системе 
Руконтекст на характеристики автора и количество выявленных 

источников цитирования

Оценка 
коэффициента

Стандартная 
ошибка

t-критерий 
Стьюдента

Свободный коэффициент 92.21 2.15 42.89
Коэффициент при параметре rist -0.04 0.01 -5.31
Коэффициент при параметре is_bach 3.49 2.02 1.73
Коэффициент при параметре is_male 2.39 2.18 1.1

Таблица 7

Результаты линейной регрессии процента оригинальности в системе 
Антиплагиат на характеристики автора выпускной работы

Оценка  
коэффициента

Стандартная 
ошибка

t-критерий 
Стьюдента

Свободный коэффициент 84.24 1.81 46.53
Коэффициент при параметре is_bach 5.25 2.19 2.4
Коэффициент при параметре is_male 3.27 2.33 1.4
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текста, наиболее целесообраз-
ным для описания результатов 
системы Антиплагиат оказа-
лось ввести в модель логарифм 
числа символов symbols в тек-
сте.

a2 = 104,11 + 0,01aist – 
0,26ist_bach – 1,01az2 – 

0,51ln(symbols) (10)
Из представленного набора 

регрессоров существенными 
являются свободный коэф-
фициент и коэффициент при 
проценте корректных цитиро-
ваний az2. Для остальных ко-
эффициентов не отвергается 
гипотеза о равенстве коэффи-
циента 0 [1–5].

Заключение

Подведём итоги проведён-
ного исследования. При рас-
смотрении разницы между 
процентом оригинальности, 
полученным в системах Анти-
плагиат и Руконт, было выяв-
лено, что из доступных пара-
метров наилучшим образом её 
описывают: длина текста (чис-
ло слов) и «дамми»-перемен-
ная пол студента. Вероятно, 

Таблица 8

Результаты линейной регрессии процента оригинальности в системе 
Антиплагиат на характеристики автора, количество выявленных 

источников цитирования и статистические характеристики текста 
выпускной работы

Оценка 
коэффициента

Стандартная 
ошибка

t-критерий 
Стьюдента

Свободный коэффициент 104.11 5.21 19.97
Коэффициент при параметре aist 0.01 0.01 0.59
Коэффициент при параметре is_bach -0.26 0.55 -0.47
Коэффициент при параметре az2

-1.01 0.04 -26.36
Коэффициент при параметре ln(symbols) -0.51 0.5 -1.04

при увеличении выборки «дам-
ми»-переменная пол студента 
is_bach перестанет оказывать 
значительное воздействие на 
модель. 

При поиске взаимосвя-
зи между процентом ориги-
нальности работы и стати-
стическими параметрами, 
описывающими работу, а так-
же доступными параметрами, 
характеризующими автора, 
оказалось, что тип зависимо-
сти для двух рассматриваемых 
систем совпадает, и масштаб 
коэффициентов одинаков. 
Различия наблюдаются в кон-
кретном наборе параметров: 
зависимость в системе Руконт 
лучше описывается параме-
тром пола, а в результатах си-
стемы Антиплагиат – уровнем 
образования. Это можно объ-
яснить разным наполнением 
баз: в базах Антиплагиата боль-
ше студенческих работ. Также 
разные параметры лучше опи-
сывают зависимость процента 
оригинальности от длины тек-
ста: для Антиплагиата лучший 
результат получен при исполь-
зовании количества символов, 

а для Руконт – числа слов. Эти 
зависимости, по-видимому, 
объясняются различными тех-
ническими алгоритмами поис-
ка заимствований в тексте.

Сравнение рассматривае-
мых систем на предмет функ-
циональной составляющей и 
визуальных характеристик, 
имеющих значение для конеч-
ного пользователя [15 – 17]: 
преподавателя, эксперта, ад-
министратора, показало разни-
цу в интерфейсе систем, фор-
мировании истории проверок, 
оформлении страниц личного 
кабинета, отсутствия стандар-
тизации отчетных документов.

Вместе с этим, следует от-
метить, что область анализа 
текста испытывает динамиче-
ское развитие в связи с при-
менением методов искусствен-
ного интеллекта: в первую 
очередь, речь идёт об автома-
тическом выявлении смысла 
текста, измерении близости 
текстов, автоматическом выде-
лении ключевых слов и фраз, 
применении тематического 
моделирования [8, 10, 18 – 21]. 
Эти методы преобразуют ана-
лиз текста из автоматического 
сравнения с учётом синонимов 
в понимание текста, в котором 
выделена основная тематика, а 
также в сравнительный анализ 
с источниками, отнесёнными 
к конкретной предметной и 
тематической области. Поэто-
му в ближайшее время можно 
ожидать улучшение качества 
систем анализа текста, а вме-
сте с ними и систем, направ-
ленных на борьбу с некор-
ректными заимствованиями.
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