
© Челышев Э.а., Раскатова М.В., щёголев П., 2024

Введение
автоматическое реферирование текстов (англ. automatic text summarization) – про-

цесс получения из исходного текста его реферата (текста меньшего объема, содержащего 
основные сведения исходного) с использованием программных средств без участия чело-
века в формировании текста реферата.

Формально задачу автоматического реферирования некоторого текста Т можно пред-
ставить как задачу нахождения отображенияΨ , обладающего следующими свойствами:

,                                                (1)

где Ψ  – некоторое отображение; фактически оно определяется методом автоматическо-
го реферирования;

Т – исходный текст;

T  – текст реферата;
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Abstract. The article presents a classification of existing methods for assessing the quality of summaries 
in the task of automatic text summarization. a formal formulation of the problem of automatic text sum-
marization is presented. The concept of summary quality is considered. The intrinsic methods of evaluating 
the information completeness of the summary, such as the metrics of the rouge group, cosine similarity, 
Kullback-leibler distance, Jensen-shannon distance, are considered in detail. The advantages and disad-
vantages of the considered intrinsic methods and methods based on expert assessment are presented.
Keywords: automatic summarization, rouge, cosine similarity, Kullback-leibler distance, Jensen-shannon 
distance, vectorization.
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Nmax – максимально возможная длина реферата.
исследования в области автоматического реферирования текстов имеют давнюю 

историю и продолжаются по сей день. Так, например, первой работой, посвященной ав-
томатическому реферированию текстов, является статья Х.П. луна [1], опубликованная 
в 1958 году. В рассматриваемой работе был предложен эвристический метод, имеющий 
простую программную реализацию. В настоящее время для выполнения автоматического 
реферирования используются языковые модели, представляющие из себя искусственные 
нейронные сети сложной архитектуры [2].

Таким образом, можно констатировать, что методы и алгоритмы автоматического ре-
ферирования текстов имеют богатую историю. Однако на протяжении всей истории их 
существования стоял вопрос оценки качества получаемых таким способом рефератов.

качество реферата является комплексным понятием и содержит целый набор крите-
риев, среди которых можно отметить следующие: 

• степень сжатия реферата относительно исходного текста; 
• информационная полнота реферата (то есть то, насколько полно реферат передает 

содержание исходного текста);
• связность и структурированность текста реферата;
• его логическая и стилистическая целостность [3].
По степени привлеченности эксперта методы оценки качества реферата можно раз-

делить на автоматические, полуавтоматические и методы, использующие исключительно 
экспертную оценку [4]. Практика показывает, что именно последний класс методов дает 
наилучшие результаты. Однако методы, использующие экспертную оценку, являются тру-
дозатратными и занимают существенное время. кроме того, они не подходят для малых 
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исследовательских групп.
По методологии решения задачи методы оценки качества рефератов могут быть раз-

делены на два класса: внутренние (англ. intrinsic) и внешние (англ. extrinsic). Внешние 
методы оценки качества реферата рассматривают, насколько реферат способен помочь 
решить некоторую внешнюю по отношению к реферированию задачу. Примером такой 
внешней задачи является поиск ответов на вопросы касательно исходного текста.

Внешние методы оценки требуют привлечения экспертов. Так, например, группе экс-
пертов можно предложить оценить тематическую принадлежность реферата, его логиче-
скую и стилистическую целостность, а также дать ответ на некоторые вопросы, опираясь 
на приведенные в реферате сведения. Таким образом, хоть внешние методы являются бо-
лее совершенными, чем внутренние, все же они имеют существенный недостаток, а имен-
но необходимость привлечения экспертов.

Внутренние методы оценки нацелены исключительно на сравнение реферата либо с 
исходным текстом, либо с другим рефератом, называемым опорным, принимаемым за об-
разец [5]. Фактически при помощи внутренних методов возможно оценить только один 
критерий качества реферата, а именно его информационную полноту. несмотря на свое 
несовершенство, внутренние методы оценки имеют существенное достоинство: они не 
требуют привлечения экспертов и могут быть осуществлены в автоматическом режиме. 
Это делает их более доступными и простыми в реализации [6].

В данной работе рассмотрены три внутренних метода оценки информационной пол-
ноты реферата: группа метрик rouge, косинусное сходство и расстояние Дженсена – 
шеннона. 

Группа метрик ROUGE (англ. recall-oriented understudy for gisting evaluation) была 
впервые предложена для оценки качества машинного перевода, однако оказалась полез-
ной и в автоматическом реферировании текстов. Данная группа метрик показывает высо-
кую корреляцию с экспертной оценкой [7]. Метрики данной группы нацелены на срав-
нение оцениваемого реферата с опорным; использование их для сравнения реферата с ис-
ходным текстом не несет никакой полезной информации в силу особенности построения 
данных метрик. Вообще говоря, группа метрик rouge содержит несколько подгрупп 
метрик, в данной работе мы рассмотрим две подгруппы: rouge-n и rouge-l. каждая 
из данных групп содержит в себе две метрики: точность (англ. precision) и полнота (англ. 
recall).

назовем n-граммой упорядоченную непрерывную последовательность термов дли-
ной  n. Метрики rouge-n дают численную оценку отношения доли n-грамм, присут-
ствующих как в оцениваемом, так и опорном рефератах, к количеству n-грамм в отдельном 
тексте [8]. если обозначить опорный реферат R, а оцениваемый E, а количество n-грамм в 
них Kn(R) и Km(E) соответственно, то точность и полноту rouge-n можно представить 
в виде формул (2) и (3) соответственно.

                         (2)

                           (3)

где  – количество общих n-грамм в оцениваемом и 
опорном рефератах. 
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если обозначить длину наибольшей общей подпоследовательности термов оценива-
емого и опорного рефератов как |LCS (E, R)|, то точность и полноту rouge-l можно 
записать с использованием формул (4) и (5) соответственно:

                                                  (4)

                                                    (5)

несомненными достоинствами метрик группы rouge являются простота их исполь-
зования и невысокая вычислительная сложность. Однако данная группа метрик имеет су-
щественный недостаток: для их использования необходимо наличие опорного реферата. 
Применение данной группы метрик для сравнения реферата с исходным текстом являет-
ся неправильным, так как в таком случае все n-граммы оцениваемого реферата окажутся 
общими для обоих текстов, а значение метрики полноты окажется равным единице. При 
этом метрика точности окажется численно равна отношению длины оцениваемого рефе-
рата к длине исходного текста. кроме того, группа метрик rouge не учитывает синони-
мию, что может привести к заниженной оценке для качественного реферата.

Такие метрики, как косинусное сходство и расстояние Дженсена – шеннона, не тре-
буют опорного реферата и могут быть успешно применены для сравнения реферата и ис-
ходного текста напрямую. Однако важно понимать, что данные метрики оценивают схо-
жесть числовых векторов, поэтому предварительно необходимо выполнить векторизацию 
текстов. Для векторизации могут применяться различные методы, среди которых можно 
выделить частотную векторизацию, tf-idf и статические модели векторизации [9]. При 
этом наибольший интерес представляют именно два последних метода, так как первый из 
них позволяет назначать большие веса тем термам, которые являются ключевыми, а вто-
рой учитывает семантическую, то есть смысловую близость термов [10; 11].

Косинусное сходство (косинусное подобие, англ. cosine similarity) численно оценива-
ет близость двух векторов в некотором векторном пространстве. 

Предположим, что имеются два вектора a  и b


, являющихся векторными представле-
ниями текста оцениваемого реферата и исходного текста. Тогда косинусное расстояние 
может быть вычислено по формуле (6) как отношение скалярного произведения данных 
векторов к произведению их мер (в случае евклидова пространства – их длин). Чем ближе 
значение векторного сходства к единице, тем ближе друг к другу расположены два векто-
ра в векторном пространстве [12].

                                           (6)

еще одной метрикой информационной полноты является расстояние Дженсена – 
Шеннона. Данная метрика основана на расстоянии кульбака – лейблера (относительной 
энтропии).

Расстояние кульбака – лейблера DKl(P||Q) между двумя вероятностными распреде-
лениями P и Q численно характеризует удаленность данных вероятностных распределе-
ний. Расстояние кульбака – лейблера не является симметричным, так как первый его ар-
гумент интерпретируется как постулируемое априори (то есть истинное) вероятностное 
распределение, а второй – как оцениваемое на близость к первому вероятностное рас-
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пределение. иными словами, можно рассматривать расстояние кульбака – лейблера как 
количественную меру информации, потерянной при замене постулируемого априори ве-
роятностного распределения другим вероятностным распределением [13].

если рассматривать два дискретных вероятностных распределения, то расстояние 
кульбака – лейблера между ними можно вычислить, используя формулу (4).

                                      (7)

Хотя при помощи расстояния кульбака – лейблера возможно оценить сходство двух 
вероятностных распределений, оно не является метрикой в пространстве вероятност-
ных распределений в силу своей антисимметричности. Расстояние Дженсена – шеннона, 
определяемое при помощи формулы (8), лишено данного недостатка. 

                          (8)

где M – вероятностное распределение, вычисляемое в соответствии с формулой (9).

                                    (9)

При этом чем более схожи два вероятностных распределения, тем ближе значение рас-
стояния Дженсена – шеннона к нулю. Учитывая, что прочие метрики, рассмотренные в 
данной работе, трактуются иначе (чем ближе их значение к единице, тем более схожими 
являются сравниваемые объекты), представляется полезным ввести метрику, произво-
дную от расстояния Дженсена – шеннона, определяемую по формуле (10) [14].

                                         (10)

если определить все возможные термы словаря, составленного из всех термов двух 
сравниваемых текстов, как все возможные исходы, а в качестве вероятностей данных ис-
ходов использовать частоту термов в каждом из текстов, то в таком случае расстояния 
кульбака – лейблера и Дженсена – шеннона окажутся пригодными для сравнения тек-
стов, а следовательно, и для оценки реферата. Существует ряд работ, использующих рас-
стояние Дженсена – шеннона для оценки информационной близости текстов. В частно-
сти, в работе [15] представлено применение расстояния Дженсена – шеннона для задачи 
оценки информационной полноты реферата. В работе также отмечается высокая корре-
ляция между результатами оценки информационной полноты реферата с использовани-
ем расстояния Дженсена – шеннона и оценкой, полученной при помощи группы метрик 
rouge.

В заключение хочется отметить, что внутренние методы оценки информационной 
полноты рефератов в задаче автоматического реферирования текстов, такие как группа 
метрик rouge, косинусное сходство и расстояние Дженсена-шеннона, являются край-
не полезными, так как позволяют проводить такую оценку в автоматическом режиме. При 
этом все же стоит помнить, что рассматриваемые методы не дают столь качественного ре-
зультата, как экспертная оценка. Однако существенная ресурсозатратность привлечения 
экспертов делает внутренние методы единственным доступным способом оценки инфор-
мационной полноты рефератов в условиях ограниченных ресурсов.
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