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Аннотация: В данной работе представлен обзор задачи автоматического реферирования 

текстов. Проведена классификация алгоритмов автоматического реферирования текстов 

по типу получаемого реферата и по подходу к решению задачи. Описаны некоторые 

существующие проблемы в области автоматического реферирования текстов и недостатки 

отдельных классов алгоритмов. Определены понятия качества и информационной 

полноты реферата. Рассмотрены наиболее популярные подходы к оценке 

информационной полноты реферата и их классификация в соответствии с используемой 

методологией. Рассмотрены метрики семейства ROUGE применительно к задаче 

автоматического реферирования текстов. Отдельное внимание уделено оценке 

информационной полноты реферата с использованием таких метрик информационной 

близости, как расстояние Кульбака-Лейблера, расстояние Дженсена-Шеннона и 

косинусное расстояние (сходство). 
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Введение 

В последние годы человечество все стремительнее генерирует и 

накапливает данные. Так, например, общемировой объем накопленных 

данных в 2018 году оценивался на уровне 33 зеттабайтов. При этом 

прогнозируется, что данный показатель к 2025 году возрастет до 175 

зеттабайтов [1]. 

По этой причине крайне важным и полезным является умение 

извлекать из больших объемов данных необходимую информацию. При 

работе с текстами такой результат может быть достигнут с использованием 

рефератов исходных текстов, то есть текстов меньшего объема, чем 

исходный текст, но при этом содержащих в себе все его значимые факты. 

Автоматическое реферирование текстов (англ. automatic text 

summarization) – это процесс получения реферата исходного текста при 

помощи программных средств без непосредственного участия человека в 
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формировании текста самого реферата. Иными словами, алгоритмы 

автоматического реферирования способны осуществлять подготовку текстов 

рефератов без привлечения экспертов. 

В данной работе проведен обзор алгоритмов автоматического 

реферирования текстов: проведена классификация алгоритмов по типу 

получаемого реферата и по подходу к решению задачи автоматического 

реферирования, объяснено понятие качества реферата и рассмотрены методы 

его оценки, в особенности его информационной полноты. 

Классификация алгоритмов 

По типу генерируемого реферата существующие алгоритмы 

автоматического реферирования текстов можно разделить на три класса: 

экстрагирующие, абстрагирующие и гибридные, а по подходу к решению 

задачи – на пять классов: статистические, основанные на машинном 

обучении, когерентные, графовые и алгебраические (рисунок 1) [2]. 

 

Рис.  1. – Классификация алгоритмов автоматического реферирования 

текстов 
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Экстрагирующие алгоритмы автоматического реферирования текстов 

– это алгоритмы, выполняющие извлечение из текста исходного документа 

некоторых наиболее значимых предложений. Реферирование с 

использованием экстрагирующих алгоритмов называют 

квазиреферированием. Значимость предложения оценивается с 

использованием определенных метрик, характерных для конкретного 

алгоритма [3].  

Алгоритмы квазиреферирования, если говорить общо, состоят из двух 

этапов:  

1. Оценка значимости каждого предложения, в результате чего 

получается таблица весов предложений.  

2. Отбор наиболее информативных предложений, то есть сравнение 

весов предложений с некоторым граничным значением.  

При использовании экстрагирующего подхода результатом является 

так называемый квазиреферат, состоящий из предложений исходного текста. 

Говоря о достоинствах данного подхода, стоит отметить относительную 

простоту его реализации. Однако, при этом необходимо понимать, что в 

реферате некоторые важные предложения могут быть пропущены, в 

результате чего часть предложений в сгенерированном реферате окажется не 

несущей смысла без предшествующего текста, который при автоматическом 

квазиреферировании был пропущен [4]. 

Абстрагирующий подход в автоматическом реферировании текстов 

заключается в генерации нового текста, отражающего содержание исходного. 

Указанные выше особенности подхода предполагают, что при 

автоматическом реферировании с использованием абстракции необходим 

синтаксический и семантический разбор предложений [2]. Абстрагирующий 

подход представляется более совершенным, нежели экстрагирующий, так как 

нацелен на генерацию более совершенного реферата, а не просто извлечение 
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отдельных предложений. Однако, стоит отметить, что абстрагирующие 

алгоритмы сложнее в реализации. Зачастую, крайне трудно достичь качества 

автоматически сгенерированного реферата, сравнимого с качеством 

реферата, составленного человеком, владеющим предметной областью. По 

этим причинам возникли гибридные алгоритмы, сочетающий в себе 

некоторые особенности как экстракции, так и абстракции [2]. 

В гибридных алгоритмах изначально с использованием 

экстрагирующих подходов извлекаются наиболее значимые предложения. 

После чего получившийся квазиреферат преобразуется: отдельные 

фрагменты опускаются, некоторые фрагменты сливаются, изменяется 

порядок следования фрагментов. 

Рассмотрим подробнее классификацию по подходу к решению задачи 

автоматического реферирования. При использовании статистического 

подхода значимость предложений исходного текста рассчитывается на 

основе статистических характеристик входящих в предложение термов. К 

данному классу алгоритмов относится, например, алгоритм Луна [2]. 

Когерентный подход основан на учете отношений согласованности 

между словами, поиск которых является нетривиальной задачей и 

исследуется в различных направлениях обработки естественного языка [5].  

Алгебраический подход использует алгебраический аппарат для 

определения значимости предложений исходного текста. Среди алгоритмов 

автоматического реферирования, относящихся к алгебраическому подходу, 

можно выделить латентный семантический анализ (LSA) и факторизацию 

симметричных неотрицательных матриц (SNMF) [6].  

При использовании графового подхода некоторые смысловые 

единицы текста (термы, предложения, абзацы и т.п.) представляются как 

вершины некоторого графа, а отношения между смысловыми единицами 

обозначаются в виде ребер между соответствующими вершинами [7]. К 
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данному классу алгоритмов можно отнести такие алгоритмы 

автоматического реферирования текстов, как TextRank и LexRank. 

Подход, основанный на машинном обучении, заключается в 

применении различных алгоритмов машинного обучения: наивный 

байесовский классификатор, логистическая регрессия, деревья решений, 

искусственные нейронные сети, машина опорных векторов и др. [8]. 

Отметим, что данные алгоритмы находят свое применение не только в задаче 

автоматического реферирования текстов, но и во многих других задачах 

обработки текстов на естественном языке, например, анализе тональности, 

классификации, распознавании нежелательного контента и т.п. [9, 10]. 

Оценка качества реферата 

На практике обычно важным является не разнообразие используемых 

методов, а качество, с которым решается задача. Поэтому крайне важным 

является вопрос оценки качества реферата, получаемого при помощи 

алгоритмов автоматического реферирования текстов. Посредством такой 

оценки становится возможным понять, насколько качественно оцениваемый 

алгоритм решает поставленную перед ним задачу.  

Качество реферата – комплексная характеристика, состоящая из 

большого числа отдельных критериев, среди которых можно выделить 

следующие: степень сжатия, логичность изложения, отсутствие искажений 

информации и двусмысленности, полнота раскрытия содержания исходного 

текста и т.д. Практически все перечисленные выше критерии трудно 

формализуемы. По этой причине наиболее полно и достоверно провести 

оценку реферата возможно только с привлечением экспертов. Однако стоит 

отметить, что существуют методы и алгоритмы, способные автоматически 

осуществлять оценку качества реферата по одному или нескольким из 

перечисленных критериев.  
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Информационной полнотой реферата назовем критерий, 

показывающий, насколько полно реферат раскрывает содержание исходного 

текста. 

Методы оценки информационной полноты реферата по методологии 

решения данной задачи можно разделить на два класса: внутренние (англ. 

intrinsic) и внешние (англ. extrinsic) методы оценки [6]. Внешние методы 

оценки качества автоматического реферирования рассматривают, насколько 

качественно сгенерированный реферат позволяет решать какие-либо 

практические задачи. Например, ряду экспертов могут предложить дать 

ответы на некоторые вопросы, используя реферат, а затем проверить их 

корректность.  

Внутренние методы оценки информационной полноты реферата 

ориентируются лишь на сравнение сгенерированного реферата и исходного 

текста либо сгенерированного реферата и другого реферата, называемого 

опорным. Опорный реферат воспринимается, как образцовый и полностью 

корректный и, как правило, составлен экспертом. 

Важно отметить, что внешние методы оценки информационной 

полноты реферата фактически заключаются в сравнении информационной 

близости двух текстов: полученного реферата с опорным или исходным 

текстом. При этом иногда такую оценку проводят автоматически с 

использованием ряда метрик. 

Семейство метрик ROUGE (англ. Recall-Oriented Understudy for Gisting 

Evaluation) активно используется при оценке информационной полноты 

автоматического реферирования текстов. Данное семейство метрик 

показывает достаточно высокую корреляцию с ручным оцениванием 

качества автоматически генерируемых рефератов с привлечением экспертов. 

Метрики семейства ROUGE нацелены на сравнение автоматического и 

опорного рефератов. Использовать данное семейство метрик для сравнения 
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исходного текста и автоматического реферата не представляется разумным, 

так как в силу своего построения метрики данного семейства не будут нести 

в таком случае никакой полезной информации [11]. 

Назовем n-граммой упорядоченную последовательность термов длиной 

n.  Частным случаем n-граммы являются униграммы, учитывающие один 

терм, и биграммы, учитывающие пары термов. При этом, как правило, под 

n-граммой понимают именно непрерывную последовательность термов. В то 

же время n-граммой с пропусками называют не обязательно непрерывную 

упорядоченную последовательность термов. То есть, например, биграммой с 

пропусками являются два упорядоченных терма, между которыми могут 

стоять прочие термы. 

Метрики данного семейства основаны на подсчете количества 

совпадений n-грамм в двух текстах (применительно к задаче автоматического 

реферирования текстов – для полученного и опорного рефератов). Данное 

семейство метрик включает в себя метрики, представленные в таблице 1. 

Таблица № 1 

Метрики семейства ROUGE 

Метрика Описание 

ROUGE-1 Метрика, основанная на подсчете количества совпадений 

отдельных термов 

ROUGE-2 Метрика, основанная на подсчете количества совпадений 

биграмм 

ROUGE-N Метрика, основанная на подсчете количества совпадений 

n-грамм 

ROUGE-L Метрика, основанная на определении длины наибольшей 

общей подпоследовательности термов 

ROUGE-S Метрика, основанная на подсчете количества совпадений 

n-грамм с пропусками 

При этом стоит отметить, что каждая из вышеперечисленных метрик 

сама по себе является набором из трех чисел, выражающих значения 

точности (англ. precision), полноты (англ. recall) и F1-меры (англ. F1-score). 
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Предварительно термы исходного текста и реферата могут быть 

нормализованы с использованием таких методов, как стемминг и 

лемматизация [10, 12]. Нормализация может проводиться опционально в 

зависимости от того, насколько важным является учет форм термов, 

входящих в тексты. 

Как уже отмечалось выше, существенным недостатком семейства 

метрик ROUGE является необходимость использовать опорный реферат, 

подготовка которого сама по себе может оказаться трудоемкой и затратной. 

Поэтому интерес представляют методы, позволяющие проводить сравнение 

реферата с исходным тестом. Для этого производится векторизация 

сравниваемых текстов с дальнейшей оценкой их схожести. 

Векторизация текстов может быть произведена при помощи различных 

методов: статистическая векторизация, TF-IDF, с использованием 

статических моделей векторизации (Word2Vec, FastText и т.п.) [13]. Выбор 

метода векторизации должен производиться с учетом специфики конкретной 

задачи. 

Схожесть полученных векторных представлений текстов может быть 

оценена с использованием метрик информационной близости. Так, например, 

в работе [14] в качестве таких метрик предлагаются расстояние Кульбака-

Лейблера и расстояние Дженсена-Шеннона. 

Расстояние Кульбака-Лейблера является мерой удаленности одного 

вероятностного распределения от другого и определяется в соответствии с 

формулой (1). Расстояние Кульбака-Лейблера можно понимать, как 

количественную меру информации, потерянной при замене вероятностного 

распределения P другим вероятностным распределением Q (которое может 

являться приближением вероятностного распределения P). 

   (1) 
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Расстояние Кульбака-Лейблера является несимметричным, поэтому 

удобным представляется использование расстояния Дженсена-Шеннона, 

которое является производной мерой от расстояния Кульбака-Лейблера. 

Расстояние Дженсена-Шеннона называют также информационным радиусом 

или полным отклонением от среднего. Расстояние Дженсена-Шеннона 

определяется в соответствии с формулой (2). 

    (2) 

где M  – вероятностное распределение, вычисляемое по формуле (3). 

,      (3) 

Помимо описанных выше метрик информационной близости, для 

задачи определения информационной полноты реферата с использованием 

векторных представлений может использоваться косинусное расстояние 

(либо косинусное сходство, которое численно равно дополнению значения 

косинусного расстояния до единицы) [15].  

Заключение 

Автоматическое реферирование текстов в современном мире является 

важной задачей. В данной работе в силу ограниченного объема проведен 

лишь частичный обзор достижений науки в этой области. Проведена 

классификация алгоритмов автоматического реферирования текстов по типу 

реферата и по подходу к решению задачи. Подробно описаны методы оценки 

информационной полноты реферата с использованием ряда метрик 

информационной близости. 
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