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Современные генеративные модели на основе 

трансформеров активно используются для автомати-

ческой генерации кода, что находит применение в 

разработке программного обеспечения, тестирова-

нии и образовательных задачах. Согласно опросу [1] 

за 2023 г., 44% респондентов используют инстру-

менты искусственного интеллекта в процессе разра-

ботки, а 26% планируют в ближайшее время. Со-

гласно опросу [2] за 2024 г., 76% всех респондентов 

используют или планируют использовать инстру-

менты искусственного интеллекта в процессе разра-

ботки, что больше, чем в прошлом году (70%), и боль-

шее число разработчиков используют инструменты 

искусственного интеллекта (62 против 44%). Наряду 

с преимуществами генерация кода несет ряд угроз: 

внедрение уязвимостей, снижение качества про-

граммных решений, сложность контроля авторства и 

возможные правовые риски. Возникает необходи-

мость исследования возможности различения искус-

ственно сгенерированного и написанного людьми ис-

ходного кода. Практическое значение развития дан-

ной темы имеется для целого спектра сценариев:  

1. Выявление сгенерированных решений в обра-

зовательных учреждениях для оценки навыков сту-

дентов. 

2. Обнаружение потенциально опасных паттер-

нов или неэффективных конструкций до внедрения 

исходного кода в системы. 

3. Проверка кода, представленного как результат 

работы разработчика (при приеме на работу, в рамках 

аудита качества кода в компании) для подтверждения 

авторства и понимания. 

4. Понимание доли и характера сгенерирован-

ного кода в проекте для оценки инструментов разра-

ботчика (ИИ-ассистенты).  

На сегодняшний день, несмотря на активное раз-

витие генеративных моделей, развитие наборов дан-

ных для задач выявления сгенерированного кода от-

стает. Существующие наборы данных в открытом до-

ступе, как правило, не включают сгенерированные 

образцы. Цель данной статьи – провести анализ набо-

ров данных для определения сгенерированного кода, 

выделить ограничения и предложить авторский 

набор данных, который, несмотря на свои ограниче-

ния, может служить инструментом для дальнейших 

исследований. 

Анализ существующих наборов 

Для анализа существующих подходов к созда-

нию наборов данных для выявления сгенерирован-

ного исходного кода была составлена сравнительная 

таблица, в которой представлены характеристики 

наборов данных, используемых в научных работах. В 

таблице отражены источники кода, написанного 

людьми, модели, используемые для генерации образ-

цов, размеры наборов данных и языки программиро-

вания.  

В работах [3–11] используются различные под-

ходы к формированию наборов данных: в одних ра-

ботах за основу берутся наборы данных, в которых 

присутствуют задачи с соревновательных платформ 

вместе с решениями людей, в других – образцы ис-

ходного кода собираются из репозиториев с откры-

тым исходным кодом на Github. Для начала надеж-

ным вариантом для генерации решений являются за-

дачи с соревновательных платформ, поскольку зада-

ется четкое условие. В случае с репозиториями ав-

торы использовали для генерации кода стратегии 

«Перевод кода», «Перевод функций», «Функциональ-

ная настройка».  

Первая стратегия предполагает предоставление 

генеративной модели фрагмента кода, написанного 

на одном языке программирования, и выдачу задания 

сгенерировать эквивалентный по функциональности 

код на другом языке программирования.  

Вторая стратегия подразумевает, что генератив-

ной модели сперва необходимо проанализировать и 

обобщить функциональное описание из выданного 

фрагмента кода, а затем сгенерировать код на том же 

языке программирования на основе составленного 

ранее описания.  

Третья стратегия позволяет генеративной мо-

дели генерировать код на основе уже существующих 

функциональных описаний, полученных из соревно-

ваний по программированию, учебников и других  
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типичных задач. Также в случае отбора кода из репо-

зиториев были выполнены следующие шаги по 

очистке набора данных: удаление учетных записей 

организаций, разветвленных хранилищ и дубликатов; 

временная сегментация – отбор кода, опубликован-

ного до 2022 г.; удаление репозиториев для совмест-

ной работы. Все наборы, за исключением набора ав-

торов работы [4] являются закрытыми. 
 

Сравнительный анализ наборов данных 

Ра-

бота 

Источники кода,  

написанного людьми 
Генеративные модели Размер набора 

Язык  

программирования 

[3] HumanEval, MBPP, APPS CodeGen-6B, InCoder-6B,  

PolyCoder-2.7B, GPTNeo-2.7B 

и CodeT5-base (220M) 

APPS: 8000 (по 4000 на класс). 

MBPP: 1542 (по 771 на класс). 

HumanEval: 262 (по 131 на класс) 

C, C++ и C# 

[4] APPS, CCF, CC, HAEA, 

HED, MBPPD, MTrajk 

gpt 3.5-turbo 31 400 (по 15700 на класс) Python 

[5] CodeWorkout GPT 3.5 3 162 решения от студентов. 

3 000 решений от модели 

Java 

[6] CodeChef GPT 3.5 322 образца (по 161 на класс) Python 

[7] Github, Google Code Jam GPT-3.5, GPT-4 300 образцов (по 150 на класс) Java и C++ 

[8] Github GPT 3.5 По 601 образцу на класс Java 

[9] CodeNet GPT 3.5 215 образцов от людей. 

327 образцов от модели 

C 

[10] APPS Gemma 7B, Mixtral 8X7B и 

CodeLlama 70B, GPT-4 

272 образца на класс Java 

[11] CodeNet и AIGCode OpenAI text-davinci-003 

(GPT-3.5) 

5 214 сгенерированных решений 

(по 869 на каждый язык). 

Число образцов класса решений 

людей неизвестно 

C, C++, C#, Java,  

JavaScript и Python 

 

Из данных таблицы можно заключить, что в каж-

дом наборе присутствуют те или иные ограничения: 

1. Использование одной модели генерации: 

большинство работ используют только одну модель 

(чаще всего GPT-3.5), что ограничивает разнообразие 

сгенерированных образцов и не учитывает особенно-

сти других генеративных моделей. 

2. Небольшой размер наборов: во многих рабо-

тах размер набора данных не превышает нескольких 

тысяч образцов. 

3. Ограниченное разнообразие задач: наборы 

данных часто содержат задачи только одного типа. 

4. Наборы данных не обновляются с появлением 

новых генеративных моделей, что снижает их акту-

альность. 

5. Ограниченное разнообразие языков програм-

мирования. 

Таким образом, при создании собственного 

набора необходимо также учитывать ограничения 

при подборе и использовании алгоритмов машинного 

обучения. Учитывая развитие языковых моделей, по-

является потребность в новых наборах данных, ори-

ентированных на конкретные языки программирова-

ния и генеративные модели. 

Авторский набор данных 

Авторский набор данных представляет собой 

экспериментальный инструмент, разработанный для 

исследования возможности различения искусственно 

сгенерированного и написанного людьми исходного 

кода. Набор данных включает фрагменты кода на 

языке Python, как написанные людьми, так и сгенери-

рованные современными языковыми моделями.  

В качестве источника решений людей был вы-

бран набор данных APPS [12], поскольку он сформи-

рован в 2021 г., до широкого распространения и  

использования генеративных моделей (авторы дру-

гих работ устанавливали крайнюю границу в 2022 г.). 

Также данный набор содержит задачи разного уровня 

сложности (начальный, собеседование, соревнова-

ние). Таким образом, APPS является подходящим 

набором в качестве отправной точки формирования 

набора данных по исследуемой теме. 
Из исходного набора APPS было отобрано 500 

задач, равномерно распределенных по уровням слож-
ности: 167 задач начального уровня, 167 задач уровня 
собеседования и 166 задач соревновательного 
уровня. Для каждой задачи было отобрано до 5 уни-
кальных решений, написанных людьми, что в итоге 
составило 2 238 образцов. 

Для создания сгенерированных образцов были 
выбраны четыре современные языковые модели, ис-
ходя из версии и доступности: GPT 4o-mini, Yandex 
GPT 4 PRO RC, Nvidia/Llama 3.1 Nemotron 70B In-
struct HF, Qwen 2.5 72B Instruct.  

Каждая модель использовалась для генерации 
решений для всех 500 задач. Процесс сбора данных 
осуществлялся вручную через интерфейсы чатов мо-
делей. Для каждой задачи условие копировалось и 
вставлялось в поле ввода модели с инструкцией 
предоставить решение на Python и принять опреде-
ленную роль в зависимости от сложности задачи. В 
случае если модель выдавала некорректный ответ 
(например, текстовое объяснение вместо кода), за-
прос повторялся до получения удовлетворительного 
результата.  

В результате было собрано по 500 решений от 
каждой модели, что составило 2 000 сгенерирован-
ных образцов. Распределение решений по уровню 
сложности задач следующее: 1 356 решений на сорев-
новательный уровень, 1 408 – на уровень собеседова-
ния, 1 474 – на начальный уровень. 
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В целом на класс решений людей приходится 

52,8% образцов, на класс решений моделей – 47,2%. 

На рис. 1 представлена доля решений от каждого из 

источников.  

 
Рис. 1. Доля решений по источникам исходного кода 

 

Набор данных структурирован следующим об-

разом: 

1. ID: Уникальный идентификатор записи. 

2. Source_url: Ссылка на источник задачи. 

3. Difficulty: Уровень сложности задачи (началь-

ный, собеседование, соревнование). 

4. Problem: Условие задачи. 

5. Solution: Решение в виде кода на Python. 

6. Source: Автор решения (0 – человек, 1–4 – мо-

дель генерации). 

7. Class_label: Метка класса (0 – человек, 1 – мо-

дель). 

Для оценки применимости набора данных были 

проведены выбраны два классических алгоритма ма-

шинного обучения: логистическая регрессия и метод 

опорных векторов. Данные модели позволяют без 

значительных затрат вычислительных ресурсов про-

вести обучение и проанализировать результат на 

этапе разработки набора данных, оценить выделен-

ные моделями признаки. Для векторизации кода ис-

пользовался метод TF-IDF, позволяющий выделить 

информативные элементы кода и снизить вес часто 

встречающихся конструкций. Набор был разделен на 

обучающую выборку (80% образцов) и тестовую 

(20% образцов). На тренировочной выборке была 

применена 10-кратная кроссвалидация для обучения 

моделей с различными гиперпараметрами, где выбор 

оптимальных гиперпараметров проводился с исполь-

зованием GridSearchCV. Модели с оптимальными ги-

перпараметрами были обучены на всей обучающей 

выборке. Финальная оценка проводилась на тестовой 

выборке, результаты представлены далее.  

Логистическая регрессия: Accuracy 89%; F1-мера 

90% для класса «Человек» и 88% для класса «Модель».  

На рис. 2 представлена матрица ошибок для ло-

гистической регрессии. 

Метод опорных векторов (SVC): Accuracy 89%, 

F1-мера 90% для класса «Человек» и 87% для класса 

«Модель». На рис. 3 представлена матрица ошибок 

для SVC. 

 
Предсказанные метки 

Рис. 2. Матрица ошибок, логистическая регрессия 

 
Предсказанные метки 

Рис. 3. Матрица ошибок SVC 
 

Подбор гиперпараметров статистически значи-
мо улучшил метрики при уровне значимости p = 0,05 
(p = 0,0019 для F1 и Accuracy у логистической регрес-
сии; p = 0,048 и p = 0,037 соответственно для SVC по 
критерию Уилкоксона). 

Результаты экспериментов подтверждают, что 
авторский набор данных может быть использован для 
обучения и тестирования моделей классификации. 
Однако асимметрия в ошибках (модель чаще ошиба-
ется при классификации сгенерированного кода) ука-
зывает на необходимость дальнейшего улучшения 
моделей классификации и экспериментов с призна-
ками кода. Авторский набор данных представляет со-
бой важный шаг в развитии исследований по опреде-
лению сгенерированного исходного кода. Несмотря 
на свои ограничения, он предоставляет возможность 
тестирования новых методов классификации и явля-
ется отправной точкой для дальнейших работ. В бу-
дущем планируется расширение набора данных за 
счет включения большего числа образцов от каждой 
модели генерации для их отдельного рассмотрения, 
выбор фрагментов, отличных от алгоритмических за-
дач, уже присутствующих в наборе, работа над рас-
смотрением новых признаков кода (например, вклю-
чение структурных особенностей, метрик Холстеда, 
эксперименты со словесными n-граммами).  
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Основные сложности при создании набора 
Формирование репрезентативного набора дан-

ных является одной из ключевых задач в рамках пред-
ставленной научной темы: с развитием языковых мо-
делей имеется потребность в разнообразии наборов – 
вариативность версий моделей, актуальность набора 
по отношению к используемым на момент исследова-
ния моделям, включение задач разного типа и уровня 
сложности, включение кода, написанного разными 
разработчиками. В данном разделе рассмотрены ос-
новные трудности, осложняющие работу над данной 
темой и требующие реагирования. 

Современные языковые модели эволюциони-
руют и демонстрируют рост качества генерации кода, 
приближая его к человеческому стилю. Исследования 
показали, что модели семейства Codex улучшили 
стилистическое и функциональное соответствие кода 
человеческим решениям и способны генерировать 
функционально корректный код, трудно отличимый 
от написанного разработчиками [13]. Этот прогресс 
создает проблему: любой статичный набор быстро 
устаревает и теряет свою эффективность. Решением 
могло бы стать внедрение динамически обновляемых 
наборов, но подход к формированию таких наборов 
данных для различения сгенерированного кода пока 
отсутствует. 

Следующей сложностью является вариатив-
ность стиля написания кода среди разработчиков. 
Даже внутри одного проекта могут наблюдаться раз-
личия в подходах к именованию переменных, органи-
зации кода и использованию структур данных [14]. 
Модели могут адаптировать стиль написания кода к 
конкретному разработчику, что затрудняет классифи-
кацию. В связи с этим модели, обученные на одном 
наборе данных, могут оказаться недостаточно надеж-
ными при применении к реальным программным 
проектам. 

На текущий момент большинство доступных 
наборов данных либо закрыты для академического 
использования, либо охватывают лишь узкий спектр 
задач, что сужает их применимость к реальным сце-
нариям. Например, наборы данных APPS и HumanEval 
фокусируются на алгоритмических задачах, что не 
отражает реальное разнообразие промышленного 
кода. Как показано в таблице, многие наборы вклю-
чают лишь один язык программирования из перечня 
распространенных языков, отсутствуют наборы с 
иными языками программирования.  

Также несбалансированность распределения об-

разцов по классам «человек» и «модель» в обучаю-

щих данных может приводить к смещению предска-

заний классификаторов, т.е. при преобладании образ-

цов от одной генеративной модели (например,  

GPT-3.5) алгоритмы могут терять способность детек-

тиро-вать код от других моделей (например, 

CodeLlama). Кроме того, ошибки генерации, такие 

как избыточное использование шаблонных конструк-

ций, могут стать легко предсказуемыми признаками 

для классификаторов, снижая их устойчивость к но-

вым версиям моделей, что подчеркивает необходи-

мость разработки новых наборов с обновленными 

версиями моделей [15]. 

Таким образом, создание набора данных для раз-

личения сгенерированного кода остается затрудни-

тельной задачей. В данной работе проведен анализ 

существующих наборов, выявлены их основные 

ограничения. Предложенный авторский набор дан-

ных представляет собой вклад в развитие данной 

темы. Он включает решения, написанные людьми, и 

код, сгенерированный современными языковыми мо-

делями, к задачам различного уровня сложности.  

Экспериментальные результаты, полученные с 

использованием методов машинного обучения, пока-

зывают, что модели способны классифицировать код 

в рамках представленного набора.  

Дальнейшие исследования следует направить на 

работу с выделением различных признаков исходного 

кода и эксперименты с другими моделями машинного 

обучения. Кроме того, перспективным направлением 

является разработка наборов данных под конкретную 

тематическую направленность (например, веб-разра-

ботка, data science) и языки программирования.  
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Modern generative language models are actively used for auto-
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and generated by state-of-the-art language models. Experi-

mental evaluation is conducted using machine learning meth-

ods. The results demonstrate the promise of the proposed da-
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ducting new experiments to identify the optimal model. 
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