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Аннотация
Автоматическая саммаризация текста – одна из ключевых задач NLP, предполагающая создание краткой версии 
исходного текста. В современном мире, где объемы потребляемой человеком информации неустанно растут, 
задаче саммаризации уделяется все больше внимания. Автореферирование предполагает два основных подхода: 
экстрактивный и абстрактивный. Последний заключается в автоматическом создании саммари текста, в кото-
ром могут содержаться слова и предложения, не встречающиеся в источнике. Этот подход зачастую требует 
использования нейросетевых моделей, и для его реализации необходимы большие наборы специальным обра-
зом размеченных данных. Несмотря на значительные успехи в абстрактивной саммаризации публицистических 
и научных текстов, методы и датасеты, используемые для работы с монологическими документами, не всегда 
применимы для саммаризации диалогов. Кроме того, хотя создано достаточно много англоязычных датасетов 
для саммаризации текстов различных доменов, существующие наборы данных для автоматического аннотиро-
вания текстов на русском языке пока немногочисленны. Настоящая статья посвящена разработке и описанию 
русскоязычного диалогового датасета для саммаризации сообщений в родительских чатах и последующему 
обучению модели абстрактивной саммаризации для русского языка на авторском наборе диалоговых данных. 
В качестве материала выступил родительский чат с учителем в мессенджере WhatsApp. Процесс ручной размет-
ки датасета включал в себя разбиение всех сообщений чата на отдельные диалоги, создание саммари и присво-
ение тематических меток для каждого разговора. В результате был создан датасет, содержащий 616 диалогов, 
в общей сложности состоящих из 3380 сообщений. Для файн-тьюнинга были выбраны модели-трансформеры 
ruT5, mT5 и RuGPT (ruT5 и RuGPT были предварительно обучены на русскоязычном датасете для автомати-
ческой саммаризации новостей), а для оценки их качества – метрики ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L, BLEU 
и BERTScore. В результате модели ruT5, дообученной на авторском датасете, удалось превзойти бейзлайн по 
всем пяти метрикам.

Ключевые слова
автоматическая саммаризация текста, диалоговая саммаризация, машинное обучение, трансформеры, обработка 
естественного языка.
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Abstract
Automatic text summarization is one of the main tasks of natural language processing (NLP), which consists in creat-
ing a shorter version of the source text. In today’s world the amount of information consumed by people is constantly 
increasing, therefore more and more emphasis is being placed on the task of summarization. There are two main ap-
proaches to automatic text summarization: extractive and abstractive ones. The latter involves automatic creation of a 
summary text that may contain words and phrases not present in the source. This approach usually requires the usage 
of AI models, which creates a demand for large datasets labeled in a certain way. Despite significant advances in sum-
marization of scientific and news articles, the methods and datasets applied to monologue documents are not always 
suitable for dialogue summarization. Besides, although there exists a considerable number of English-language sum-
marization datasets, the number of those available in Russian is not yet sufficient. The paper is devoted to the labeling 
and description of a Russian-language dataset for group chat messages summarization and fine-tuning models for the 
task of abstractive summarization for the Russian language on a custom dialogue dataset. A parental chat with a teacher 
in WhatsApp was used as material for the dataset. The process of manually labeling the dataset consisted in dividing 
the entire group chat into separate dialogues, writing a summary, and adding topic labels for each of them. As a result, 
a dataset has been created, which includes 616 dialogues with a total of 3380 messages. The ruT5, mT5 and RuGPT 
models were selected for fine-tuning, the ruT5 and RuGPT models were pre-trained on a Russian-language dataset for 
automatic news summarization. The ROUGE–1, ROUGE-2, ROUGE-L, BLEU and BERTScore metrics were used to 
evaluate the quality of the models. Subsequently, the ruT5 model, fine-tuned on the custom dataset, turned out to out-
perform the baseline model in all the five metrics.
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Введение

Саммаризация текста – это задача автоматической генерации краткого и емкого резюме, 
отражающего основные идеи текста-источника [Liu et al., 2018]. Первые попытки создания 
сокращенных версий текстовых документов с помощью компьютерных программ были пред-
приняты еще в 50-х годах прошлого века [Luhn, 1958]. С тех пор объемы и скорость нако-
пления информации человечеством значительно увеличились, что сделало автоматическую 
саммаризацию текстов одной из важнейших задач NLP (Natural Language Processing) [Narayan 
et al., 2018: 1797]. Появились новые методы решения этой задачи: наряду с экстрактивным 
подходом, предполагающим создание аннотаций из ключевых предложений исходного текста 
[Liu, 2018], получила широкое распространение абстрактивная саммаризация, допускающая 
использование в саммари слов и предложений, не встречающихся в источнике [Gliwa et al., 
2019: 70]. Поскольку абстрактивный подход предполагает генерацию текста и работу с по-
следовательностями, для его реализации обычно применяют рекуррентные нейронные сети 
или модели-трансформеры [Jin et al., 2024].
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Исследователи добились значительных успехов в автоматической генерации саммари 
для монологических текстов разных доменов: новостей [Hermann et al., 2015], правовых до-
кументов [Shukla et al., 2022], научных публикаций [An et al., 2021: 12498], медицинских во-
просов [Ghosh et al., 2024]. Однако методы, эффективные для резюмирования монологических 
текстов, хуже справляются с саммаризацией диалогической речи [Rameshkumar, Bailey, 2020: 
5123]. Одна из причин этого явления – сравнительно небольшое количество существующих 
датасетов для абстрактивной саммаризации диалогов, в особенности на русском языке. Хотя 
работы по созданию диалоговых датасетов для саммаризации текстов различной тематики ве-
дутся с начала XXI века, их общее количество и объем размеченных данных значительно усту-
пают датасетам новостных статей и научных публикаций [Gliwa et al., 2019: 70].

В настоящей статье описан процесс создания русскоязычного датасета для абстрактивной 
диалоговой саммаризации сообщений из родительских чатов, а также последующее дообуче-
ние саммаризационных моделей на получившемся наборе размеченных данных. Выбранный 
текстовый домен представляется нам интересным не только ввиду диалогической природы, 
но и из-за актуальной тематики. Родительские чаты в социальных сетях и мессенджерах стали 
настолько заметным явлением в современном российском обществе, что в 2021 году ВЦИОМ 
(Всероссийский центр изучения общественного мнения) провел исследование, посвященное 
этому феномену. Сегодня родители тратят большое количество времени на чтение перепи-
ски в школьных чатах, испытывая при этом трудности в преодолении конфликтных ситуаций 
[Bylieva, Lobatyuk, 2023]. Созданный датасет и обученные модели для саммаризации роди-
тельских чатов призваны упростить и ускорить извлечение полезной информации при взаимо-
действии родителей и учителей в социальных сетях и мессенджерах.

Обзор литературы

В 1958 году Лун [Luhn, 1958] одним из первых реализовал алгоритм саммаризации на ма-
териале научных публикаций и назвал новую задачу «автоматическим созданием аннотаций», 
основной целью исследователя было создание модели, способной находить ключевые предло-
жения статей и формировать из них авторефераты. Позже подобный метод, заключающийся 
в поиске главных предложений, содержащих основные сведения из исходного текста, получил 
название «экстрактивный» (extractive). Основное преимущество экстрактивной саммариза-
ции заключается в том, что для ее реализации можно использовать так называемые алгорит-
мы машинного обучения без учителя, а значит, сэкономить значительные ресурсы на разметке 
данных [Moratanch, Gopalan, 2017]. С распространением нейронных сетей и новых методов 
саммаризации этот подход стал менее популярен, однако до сих пор применяется в некоторых 
исследованиях [Chowdhury et al., 2024].

Абстрактивная саммаризация – сравнительно новый подход к задаче автоматического соз-
дания аннотаций, реализованный во многих современных исследованиях [Zhang et al., 2021; 
Lyu et al., 2024]. Он предполагает генерацию текстов саммари с использованием слов и пред-
ложений, которые не содержатся в исходном тексте. Хотя этот метод позволяет создавать бо-
лее естественные и емкие резюме, для обучения нейросетевых моделей для абстрактивной 
саммаризации необходимы большие объемы качественно размеченных данных (датасеты, со-
держащие исходный текст и эталонное саммари), что усложняет применение абстрактивного 
подхода на практике [Jin et al., 2024].

С середины прошлого века не только появились новые методы автоматической саммариза-
ции текстов, но и расширилась сфера ее применения. Так, помимо научных публикаций, сам-
маризацию применяют к юридическим документам [Shukla et al., 2022], новостным статьям 
[Hermann et al., 2015], диалогам [Feng et al., 2022], медицинским текстам [Ghosh et al., 2024], 
постам из блогов и соцсетей [Dutta et al., 2018] и текстам других жанров и тематик.
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На сегодняшний день существует достаточное количество наборов данных для решения 
задачи саммаризации монологических текстов разных доменов на английском языке. Один 
из крупнейших таких датасетов – Gigaword [Napoles et al., 2012], состоящий из 9 876 086 но-
востных статей с заголовками в качестве саммари. Несмотря на очевидное преимущество в ко-
личестве размеченных текстов, датасет подвергается критике за использование заголовков в ка-
честве саммари [Jin et al., 2024]. Еще один не менее популярный датасет для саммаризации 
новостей – корпус статей, собранных с официальных сайтов CNN и DailyMail, с их абстрак-
тивными саммари [Hermann et al., 2015]. Всего этот набор данных содержит 312 085 пар 
текст-саммари, и ввиду своего объема часто применяется для решения задач саммаризации 
текстов других доменов: в частности, создатели диалоговых датасетов [Gliwa et al., 2019; Chen 
et al., 2021] используют модели, обученные на корпусе CNN/DailyMail, как бейзлайн при оцен-
ке своих данных или объединяют свои примеры с тренировочной частью новостного датасе-
та при обучении нейронных сетей для достижения лучшего качества саммаризации. Среди 
крупных датасетов с текстами других жанров можно выделить корпус научных публикаций, 
собранных с порталов arXiv.org (215 000 статей) и PubMed.com (133 000 статей), с авторскими 
аннотациями в качестве эталонных саммари [Cohan et al., 2018: 618]. 

Русскоязычные наборы данных для решения задачи саммаризации менее разнообразны 
и в основном представлены текстами газетных статей с заголовками или специально создан-
ными аннотациями в качестве саммари (например, датасет Gazeta [Gusev, 2020]). Кроме того, 
существуют крупные мультиязычные наборы данных для задач саммаризации, в которых 
встречаются в том числе тексты на русском языке, например, XL-Sum [Hasan et al., 2021].

Датасеты для диалоговой саммаризации

Диалоговая саммаризация как отдельное направление прикладных исследований требует 
других наборов данных для обучения моделей. Хотя в последние годы появилось достаточно 
много новых диалоговых датасетов, количество и общий объем наборов данных для саммари-
зации монологических текстов значительно превышает те же показатели датасетов для диало-
говой саммаризации. При этом многие из существующих диалоговых датасетов посвящены ре-
шению задачи саммаризации текстов конкретного домена, например, созданию медицинских 
выписок (MTS-Dialiog [Ben Abacha et al., 2023]) или кратких выжимок диалогов с клиентами 
(DiDi [Liu et al., 2019]). В табл. 1 представлены обобщенные сведения об основных датасетах 
для диалоговой саммаризации, отсортированные по количеству диалогов.

Таблица 1

Сравнение датасетов для диалоговой саммаризации
Table 1

Comparison of dialogue summarization datasets

Название 
Name

Год
Year

Количество  
диалогов

Number of dialogues

Домен
Domain

1 2 3 4
MediaSum [Zhu et al., 2021] 2021 463 596 Интервью
DiDi [Liu et al., 2019] 2019 (нет в пуб

личном доступе)
328 880 Обращения в служ-

бу поддержки
SumTitles [Malykh et al., 
2020]

2020 21 479 Субтитры к филь-
мам
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Окончание табл. 1
1 2 3 4

SAMSum [Gliwa et al., 
2019]

2019 16 369 Переписка в чатах

DialogueSum [Chen et al., 
2021]

2021 13 460 Повседневная разго-
ворная речь

EmailSum [Zhang et al., 
2021]

2021 2 549 Электронные сооб-
щения

MTS-DIALOGUE [Ben 
Abacha et al., 2023]

2023 1 701 Диалоги врачей с 
пациентами

TWEETSUM [Feigenblat et 
al., 2021]

2021 1 100 Обращения в служ-
бу поддержки

QMSum [Zhong et al., 2021] 2021 232 Совещания
CRD3 [Rameshkumar, 
Bailey, 2020]

2020 159 Словесные ролевые 
игры

AMI [Carletta et al., 2006] 2005 137 Совещания
ELITR [Nedoluzhko et al., 
2022]

2022 120 Совещания

ISCI [Janin et al., 2003] 2003 75 Совещания

На основе данных из табл. 1 можно сделать вывод, что многие англоязычные датасеты 
для диалоговой саммаризации призваны решить задачу автоматического создания протоколов 
совещаний и конференций. Такие наборы данных в основном содержат небольшое количество 
текстов, однако средняя длина диалога в датасетах для создания протоколов совещаний значи-
тельно больше, чем в диалоговых корпусах других доменов [Zhu et al., 2021: 5930].

Единственный диалоговый датасет не на английском языке, представленный в таблице, – 
DiDi [Liu et al., 2019]. Кроме языка, он также примечателен своим объемом: 328 880 диало-
гов. Тексты представляют собой разговоры клиентов платформы транспортных услуг DiDi со 
службой поддержки, а эталонные аннотации написаны сотрудниками службы, участвовавшими 
в разговоре. Поскольку данные составляют коммерческую тайну, датасет не был опубликован.

Множество новых экспериментов в области диалоговой саммаризации появилось после 
публикации SAMSum [Gliwa et al., 2019] – первого датасета для задачи абстрактивной самма-
ризации онлайн-чатов. Он находится в открытом доступе и содержит эталонные аннотации, 
составленные лингвистами специально для задачи саммаризации. Интересно также, что сами 
диалоги были созданы искусственно специально для датасета и не являются реальными приме-
рами сообщений из чатов. SAMSum критикуют за сравнительно короткие диалоги (в среднем 
94 токена) и ограниченное количество затронутых в переписках тем [Chen et al., 2021: 5063].

Еще один популярный датасет для диалоговой саммаризации – DialogSum [Chen et al., 
2021]. Он состоит из повседневных бесед на различные тематики, собранных с сайтов для изу
чения английского языка и аннотированных вручную.  Создатели отмечают, что их диалоги 
длиннее и тематически разнообразнее [Chen et al., 2021: 5063], чем в SAMSum, однако значе-
ния метрик качества моделей, обученных на DialogSum, стабильно хуже, чем показатели тех 
же моделей, обученных на SAMSum [Chen et al., 2021: 5066].

Такие образом, за последние 20 лет появилось достаточно много англоязычных диало-
говых датасетов, был собран крупный корпус диалогов на китайском языке. Однако наборы 
размеченных данных для диалоговой саммаризации на русском языке пока немногочисленны 
и в основном представлены непубличными датасетами для создания протоколов совещаний 
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и машинными и полумашинными переводами англоязычных датасетов. Так, например, суще-
ствуют русскоязычные версии корпусов SAMSum и DialogSum, но автоматически переведен-
ные на русский язык саммари содержат ошибки и неточности в формулировках. Собранный 
нами датасет представляет набор размеченных данных для русскоязычной диалоговой самма-
ризации в домене родительских онлайн чатов.

Методы и материал исследования

В качестве основы для датасета выступил родительский чат с учителем в мессенджере 
WhatsApp. Чат был экспортирован в файл формата plain text при помощи встроенной функции 
в приложении, а далее преобразован нами в файл json-формата, в котором номера телефонов 
и имена отправителей сообщений были заменены на условные обозначения формата «Роди-
тель_[индекс]» (например, «Родитель_9») и «Классный_руководитель», а также сохранены 
данные о дате и времени отправления сообщения.

Разметка данных была осуществлена вручную авторами работы. Для этого с опорой на су-
ществующие исследования [Gliwa et al., 2019; Chen et al., 2021] был разработан ряд правил, 
необходимых для унификации разметки и последующего качественного обучения модели:

● � оригинальный датасет должен быть очищен от системных сообщений, таких как уве-
домления об удалении сообщений, добавлении участников в чат или отправке медиа-
файлов;

● � членение диалога решено совершать с опорой на даты отправки сообщений таким об-
разом, при котором каждая тема внутри отрезка диалога должна быть логически завер-
шена, даже если параллельно обсуждается вторая: таким образом, один выделенный 
диалог может содержать несколько тем, обсуждаемых параллельно разными участни-
ками чата;

● � размеченные данные должны содержать поля «id», «text» с оригинальным отрывком 
разговора, состоящим из одного или нескольких сообщений, «summary» с кратким ре-
зюме разговора, «topics» с тематическими метками разговора и «type» – поле, в которое 
записывалось значение «монолог» или «диалог», исходя из количества человек, чьи ре-
плики вошли в тот или иной отрезок переписки;

● � аннотации должны быть написаны кратко, в третьем лице и в настоящем времени, 
без графических и текстовых эмодзи и в стиле, приближенном к официально-деловому;

● � для каждого диалога разметчик составляет один вариант саммари, после чего каждое 
написанное резюме проходит процесс утверждения и редактуры (при необходимости) 
вторым аннотатором;

● � допускается присвоение одному разговору нескольких тематических меток, длина ка-
ждой из которых не должна была превышать трех токенов;

● � тематические метки присваиваются вручную разметчиком на основе анализа содержа-
ния исходного диалога, в дальнейшем метки от разных разметчиков проходят процесс 
унификации (темы, близкие по смыслу, но по-разному названные разметчиками, приво-
дятся к одному тэгу).

После проведения разметки мы посчитали показатель BERTScore [Zhang et al., 2020] 
для исходных диалогов и саммари, чтобы подтвердить соответствие аннотации содержанию 
исходного текста с помощью формальных метрик. Получившееся значение (0,751) и эксперт-
ная оценка качества саммари со стороны второго разметчика дали нам основание для ис-
пользования датасета при дообучении языковых моделей для задачи саммаризации диалогов 
на русском языке.

Размеченный набор данных мы разделили случайным образом на три выборки:
•  обучающую: 70 %, 432 диалога;
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• � валидационную (использовавшуюся для подбора гиперпараметров модели): 15 %, 92 ди-
алога;

•  тестовую: 15 %, 92 диалога.
Далее на авторском датасете нами был проведен файн-тьюнинг моделей-трансформеров 

(RuGPT-3, ruT5 и mT5) через библиотеку transformers от Hugging Face, а также последую-
щая валидация моделей с помощью метрик ROUGE [Lin, 2004], BLEU [Papineni et al. 2002] 
и BERTScore [Zhang et al., 2020] и соответствующих python-библиотек. 

Результаты и дискуссия
Описание разработанного датасета

В результате проведенной работы был получен размеченный диалоговый датасет для зада-
чи саммаризации, основные параметры которого представлены в табл. 2.

Таблица 2
Ключевые параметры разработанного датасета

Table 2
The dataset’s key characteristics

Количество сообщений 3 380
Количество разговоров 616
Сравнение диалогов и саммари Исходный диалог Саммари
Уникальные слова 20 638 3 651
Уникальные леммы 7 847 1 982
Минимальное количество токенов в диалоге 5 (М30) 3 (M19)
Максимальное количество слов в диалоге 3 937 (М158) 160 (K169)
Среднее количество слов в диалоге 145,16 23,62
Медианное количество слов в диалоге 84,0 18,0

На рисунке представлен фрагмент размеченного набора данных.

Фрагмент размеченного датасета
Sample of the labeled dataset
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Помимо эталонных саммари, датасет содержит тематические метки, присвоенные авто-
рами исследования каждому диалогу. Предполагается, что данные метки впоследствии могут 
быть применены для классификации диалогов по тематике. Кроме того, указание типа разго-
вора у каждого элемента датасета позволяет как при необходимости отфильтровать данные 
таким образом, чтобы в них обязательно участвовало более одного участника, так и исполь-
зовать датасет целиком, включая разговоры, состоящие из высказываний одного участника, 
что актуально для онлайн-чатов.

Мы провели также дополнительное исследование связи тем диалогов с качеством работы 
модели саммаризации. Для этого из тестовой выборки были отобраны диалоги по трем темам: 
«здоровье», «ссылка» и «домашнее задание». Данные темы были выбраны, поскольку в тесто-
вую выборку попало примерно одинаковое и достаточное количество диалогов (10–11), отно-
сящихся к этим тематикам. Далее с помощью одной из наших моделей были сгенерированы 
саммари для этих диалогов, для каждой тематической группы посчитаны метрики качества 
саммаризации. Статистически значимых различий в метриках выявлено не было, при эксперт-
ном анализе саммари также не удалось выявить какие-либо характерные особенности рефе-
рирования диалогов разных тематик. Возможно, это связано с недостаточным количеством 
данных, и при расширении датасета мы бы наблюдали интересные закономерности, однако 
на данном этапе полученные результаты не демонстрируют зависимости качества саммариза-
ции от характера темы саммаризируемого диалога.

Дообучение моделей саммаризации

После создания датасета мы приступили к файн-тьюнингу саммаризационных моделей 
RuGPT-3 Medium, ruT5 и mT5. Они были выбраны нами для экспериментов, поскольку работа-
ют с текстами на русском языке, часто используются в современных исследованиях в области 
автоматической саммаризации, а также не требуют слишком больших вычислительных ресур-
сов для файн-тьюнинга. Причем первые две модели дообучены для задачи саммаризации рус-
скоязычных новостей на датасете Gazeta [Gusev, 2020] и содержат только русские и английские 
эмбеддинги, а третья была взята для сравнения, так как является мультиязычной и не была до-
обучена на русском новостном корпусе, что, с одной стороны, усложняет работу с ней, а с дру-
гой – исключает возможность получения некачественных резюме из-за ориентированности 
на новостной формат текстов. Все модели относятся к трансформерам – архитектуре, впервые 
представленной в 2017 году исследовательским коллективом компании Google [Vaswani et al., 
2017].

Для оценки качества работы моделей было решено использовать метрики ROUGE [Lin, 
2004], BLEU [Papineni et al. 2002] и BERTScore [Zhang et al., 2020]. В качества бейзлайна была 
выбрана упомянутая выше ruT5 как модель, показавшая в исследовании [Gusev, 2020] лучший 
результат для задачи саммаризации русскоязычных текстов по сравнению с RuGPT-3 Medium 
и mBART.

В табл. 3 представлено сравнение метрик бейзлайн-модели, полученных на диалоговом 
датасете, c результатами дообученных нами моделей.

Как видно по табл. 3, лучший результат показывает модель ruT5, предварительно обучен-
ная на задачу саммаризации на новостном датасете и являющаяся полноценным трансформе-
ром – ее показатели по метрикам пакета ROUGE значительно превышают показатели других 
двух моделей, также она обладает наивысшей оценкой по BERTScore. RuT5 уступает лишь 
разделяющей с ней одну архитектуру модели mT5 по показателю BLEU. Кроме того, ruT5 пре-
взошла бейзлайн-модель по всем пяти метрикам.

Тем не менее при оценке качества абстрактивной саммаризации необходимо также вруч-
ную смотреть на сгенерированные моделью краткие содержания. В ходе экспериментов с ар-
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хитектурами RuGPT-3 и T5 были получены как удачные с субъективной точки зрения саммари, 
так и не слишком. В табл. 4 представлены краткие содержания, сгенерированные моделями 
для одного из диалогов после файн-тьюнинга на датасете родительских чатов.

Представленные примеры отражают недостатки, характерные для той или иной модели. 
Так, GPT склонна галлюцинировать, т. е. искажать информацию из источника и допускать фак-
тические ошибки. Например, в эталонном саммари (см. табл. 4) сказано, что фото можно будет 
посмотреть «вживую», однако в реферате, полученном с помощью Ru-GPT, предлагается оз-
накомиться с фотографиями на сайте школы. Обе модели серии T5 не допускают фактических 
ошибок, однако создают слишком короткие саммари, из-за чего упускают важную информа-
цию: mT5 ничего не сообщает об оплате фотографий, ruT5 – о времени ознакомления. Подоб-
ного рода недостатки наблюдаются и в других сгенерированных на тестовой части датасета 
саммари, однако в целом можно сказать, что модели достаточно неплохо справляются с зада-
чей реферирования текстовых диалогов.

Заключение

Таким образом, в данной статье были рассмотрены актуальные проблемы в области зада-
чи автоматической саммаризации текста, представлен новый датасет, разработанный с целью 
закрыть пробелы в сфере диалоговой саммаризации, а также приведены метрики качества сам-
маризационных моделей, дообученных на собранном наборе данных.

Согласно метрикам и экспертному анализу полученных саммари, из трех моделей лучше 
всего себя показала ruT5, предварительно также обученная на наборе данных Gazeta для зада-

Таблица 3
Оценка моделей

Table 3
Model evaluation

Архитектура ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BLEU BERTScore (F1)
Baseline 0,293 0,132 0,286 0,064 0,696
RuGPT-3 Medium 0,138 0,038 0,124 0,019 0,671
mT5 0,344 0,161 0,344 0,305 0,772
ruT5 0,378 0,172 0,373 0,147 0,791

Таблица 4
Сравнение сгенерированных саммари с эталонным

Table 4
Comparison of generated and reference summaries

Модель Саммари
Эталон Классный руководитель сообщает о готовности фотографий класса, предла-

гает выбрать понравившиеся и просит кого-либо из родителей заключить до-
говор и оплатить фотографии по реквизитам за весь класс. Посмотреть фото 
вживую можно 1 июня

Ru-GPT Родители, чьи фотографии получат в школе, смогут посмотреть их в реаль-
ном времени на сайте школы

mT5 Классный_руководитель сообщает о получении фотографий 1 июня в школу
ruT5 Классный_руководитель сообщает о получении и оплате фотографий
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чи саммаризации новостных статей на русском языке. Ей удалось превзойти бейзлайн по всем 
пяти метрикам.

Результаты исследования демонстрируют, что саммаризация в целом и диалоговая самма-
ризация в частности являются интересными, актуальными и перспективными направлениями 
в современных исследованиях и разработке, однако в русскоязычном научном пространстве 
интерес к этой теме в основном связан с закрытыми коммерческими разработками, а суще-
ствующие датасеты для автоматического аннотирования текстов на русском языке пока немно-
гочисленны.

Дообученные модели, представленные в статье, могут быть использованы в приклад-
ных проектах, таких как разработка приложения или чат-бота для саммаризации диалогов 
в WhatsApp. Кроме того, планируется расширение полученного диалогового датасета путем 
добавления сообщений из чатов другой тематики, например, рабочих, студенческих или дру-
жеских.
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