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AUTOMATIC TEXT SEGMENTATION INTO SEMANTICALLY 
HOMOGENEOUS FRAGMENTS (PARAGRAPHS)  
 
Работа посвящена актуальной теме сегментации русскоязычного текста на семантически 
однородные фрагменты. В статье выполнен обзор ряда существующих подходов к задаче 
сегментации русского текста. Предложен алгоритм автоматического разбиения текста на 
абзацы, как тематически однородные фрагменты за счет использования отношения, 
учитывающего частоту встречаемости слова и длину отрезка текста, где оно встречается.  С 
помощью разработанного программного обеспечения проведены эксперименты и сравнение 
предложенного алгоритма с другими методами сегментации. В результате установлено, что 
предложенный алгоритм демонстрирует лучшие показатели, нежели другие сравниваемые 
подходы. 

Ключевые слова: семантическая сегментация текста, абзац, частота слова, 
отрезок встречаемости. 

 
The work is devoted to the topical topic of segmentation of the Russian-language text into 
semantically homogeneous fragments. The paper provides an overview of a number of existing 
approaches to this task. An algorithm is proposed for automatically dividing text into paragraphs as 
thematically homogeneous fragments by using a ratio that takes into account the frequency of 
occurrence of a word and the length of the text segment where it occurs. Using this software, 
experiments were conducted and the proposed algorithm was compared with other text 
segmentation methods. As a result, it was found that the proposed algorithm demonstrates better 
performance than other compared approaches.  

Keywords: semantic text segmentation, paragraph, word frequency,  
segment of occurrence. 
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Введение 
 

В настоящее время проблема семантической сегментации текста становится все 
более актуальной благодаря экспоненциальному росту объемов данных, зачастую 
представленных в виде текстовых документов. В том случае, когда в тексте присут-
ствует определенная семантическая разметка (заголовки, абзацы и т. д.), сегментация 
не представляет проблем. Сложнее, когда такой информации нет или сегментацию 
нужно выполнить более детально. В таком случае появляется необходимость в 
алгоритмах, которые позволяют осуществить это автоматически. 

В данной статье речь идет об автоматической сегментации русскоязычных текстов. 
Под сегментацией мы будем подразумевать разделение текста на абзацы так, чтобы 
предложения внутри каждого абзаца были объединены некоторой общей темой. Эта 
задача является необходимым этапом для последующих задач, таких как тематическая 
классификация документов, реферирование, извлечение, индексирование и поиск 
информации, построение связанной с текстом онтологии. В научной литературе су-
ществует большое количество работ, описывающих различные подходы к задаче 
автоматического разбиения сплошного текста на тематически однородные фрагмен-
ты, оформляемые в виде абзацев. 

 

Обзор литературы  
 

Существует несколько подходов к решению данной задачи. Часть из них основаны на 
лексической когезии – связи между частями текста через схожую лексику [1]. Согласно 
этому принципу, границы тем определяются точками лексических изменений [2], [3].  

TextTiling [4] – один из наиболее ранних методов сегментации текстов по темам 
сравнивает блоки предложений, используя меры подобия (BOW, TF-IDF). Лексические 
изменения затем определяются по минимальным значениям коэффициента подобия. 
Данный метод определяет границы тем путем нахождения точек, в которых мера 
лексической когезии значительно изменяется.  

Minimum Cut (MinCut) [5] моделирует документ в виде графа, где узлы – это 
предложения в документе, а ребра имеют значение веса, соответствующее значению 
подобия между двумя связанными узлами. Для определения сегментов находится 
минимальный разрез графа.  

В методе [6] предполагается, что изменение темы в тексте происходит в местах, 
где частые повторения слов начинаются и заканчиваются, образуя цепочку. С помо-
щью косинусного коэффициента подобия определяется уровень лексического сцепле-
ния между двумя лексическими цепями.  

Методы на основе лексической когезии предназначены для работы с очень боль-
шими документами, содержащими достаточный объем статистически значимой 
лексической информации.  Они хорошо справляются с задачей тематической сегмен-
тации научных текстов, но мало подходят, например, для сегментации текстов 
стенограмм заседаний или телефонных разговоров [1]. 

Другие подходы основываются на байесовских структурах. В работе [7] ис-
пользуется Байесовская сеть для сегментации, где каждая тема рассматривается, как 
отдельная языковая модель. Используется также латентное распределение Дирихле и 
двоичные переменные для указания сдвига темы между предложениями [8]. В [9] для 
тематической сегментации используется иерархическая байесовская модель.  

Методы, использующие байесовские структуры, обладают способностью учи-
тывать как лексическую связность, так и определять ключевые фразы и тем самым 
превосходят упомянутые ранее методы. Они хорошо справляются с сегментацией 
речи и научных текстов – лучше методов, основанных на лексической когезии [1]. 
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В работе [10] предлагается новый метод решения задачи тематической сегмен-
тации для русскоязычного текста на основе графов знаний. Применение графов 
знаний при сегментации позволяет использовать больше информации о словах в тексте. 
Методы, основанные на базе графов знаний, могут применять расстояние между словами 
на графе, интегрируя тем самым фактологическую информацию из графа знаний в 
процесс принятия решений о разбиении текста на сегменты. 

Применение к задаче сегментации объединенного подхода DNN-HMM (Deep 
Neural Network-Hidden Markov Model) – «глубокие нейронные сети-скрытые марков-
ские модели» оказалось весьма успешным и позволило существенно улучшить точ-
ность сегментации [11-13]. Глубокая нейронная сеть (DNN) вычисляет апостериор-
ную вероятность темы для слова, а HMM моделирует переходы между темами. Алгоритм 
Витерби отображает последовательность слов в последовательность тем. Изменение 
темы определяет границу сегмента текста. В работе [14] для сегментации по разделам 
текстов научных статей на русском языке используется многослойный персептрон. 

Современные методы используют также иерархические рекуррентные нейрон-
ные сети (RNN) и сети трансформерной архитектуры, где сначала предложения 
представляются в виде векторов, а затем двунаправленная LSTM-сеть на уровне пред-
ложений моделирует переход между темами, основанный на этой последовательности 
векторов [15-22]. Методы данной группы могут применяться в любых типах задач и для 
текстов любого типа, при условии наличия достаточного объема обучающих данных и 
способны эффективнее других справляться с задачей тематической сегментации.  

Ощутимым недостатком данных методов является необходимость предвари-
тельного обучения нейронных сетей, входящих в архитектуру моделей, на больших 
объемах данных. По этой причине сегментация русскоязычного текста на данный 
момент является сложной задачей ввиду отсутствия в открытом доступе достаточного 
набора данных для обучения и тестирования. 

 

Описание предлагаемого алгоритма разбиения текста  
на тематически однородные фрагменты 
 

Ниже предлагается простой и, как представляется, достаточно эффективный 
способ решения обсуждаемой проблемы, основанный на использовании часто встре-
чающихся в рассматриваемом тексте существительных (назовем их ключевыми 
словами) и местах их концентрации. Мы используем словарь [23], содержащий более 
четырех миллионов русских словоформ с полной грамматической разметкой, добавив 
к этой разметке лемму слова. Представление этого словаря в виде дерева, обеспе-
чивает почти мгновенный поиск в словаре словоформы текста и ее лемматизацию.   

Рассмотрим некоторый фрагмент сплошного текста, подлежащий разбиению на 
абзацы. Формируется список лемм всех его слов, которые являются существитель-
ными и встречаются в тексте не менее двух раз (условие L).  Количество вхождений 
словоформ, входящих в парадигму определенной леммы, будем называть частотой 
слова, которую обозначим через a. Помимо этого фиксируются номера первого и 
последнего предложения, где встречается слово: b и с соответственно. После чего 
вычисляется отношение  

1

a

c b− +
       (1) 

 

Отношение (1) тем больше, чем больше частота слова и чем меньше отрезок 

текста, на котором это слово сосредоточено. 
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Алгоритм находит (первый) максимум отношения (1), определяет соответствую-
щие номера b и с и выделяет в качестве абзаца отрезок текста от предложения с 
номером b до предложения с номером с включительно. Затем проводится подсчет 
количества предложений в образовавшихся предыдущих и последующих фрагментах 
текста (не входящих в уже выделенные абзацы) и к наибольшему из них при 
выполнении условия L применяется вышеописанная процедура. Если для него 
условие L не выполняется, то же делается для второго по размеру из образовавшихся 
фрагментов. Процесс продолжается до тех пор, пока после выделения очередного 
абзаца для всех оставшихся фрагментов перестает выполняться условие L. 

Следующий этап – анализ полученного разбиения на предмет анафор и абзацев, 
состоящих их одного предложения. Алгоритм анализирует те абзацы, которые в 
первом своем предложении содержат личные местоимения он, она, оно, а также 
указательные слова этот, эта, это, там, туда, оттуда, столько, поскольку именно 
они выполняют анафорическую функцию. Если такое предложение найдено и в нем 
нет предшествующего существительного в том же роде и числе, то абзац присоеди-
няется к предыдущему. Объединяются также соседние абзацы, на стыке которых 
оказался общий фрагмент прямой речи. При этом, если начало прямой речи выделено 
с помощью тире, идущего вслед за двоеточием, то она, естественно, оформляется 
отдельным абзацем. К сожалению, конец этого абзаца пока приходится отмечать вруч-
ную. Наконец, абзац, состоящий из одного предложения, присоединяется к меньшему 
из соседних. 

Описанный алгоритм реализован на языке программирования C++ в экспери-
ментальном программном обеспечении для сегментации текста. С помощью данного 
программного обеспечения было проведено тестирование и оценка результатов 
работы алгоритма. 
 

Экспериментальные результаты 
 

Проиллюстрируем этапы работы предложенного алгоритма на примере 15-ой 
главы романа Даниеля Дефо «Робинзон Крузо» в пересказе К.И. Чуковского. Вот 
фрагмент этой главы, представленный в виде сплошного текста: 

«Конечно, было бы хорошо иметь лодку на этой стороне острова, поближе к 
моему дому, но как привести ее оттуда, где я оставил ее? Обогнуть мой остров с 
востока – от одной мысли об этом у меня сжималось сердце и холодела кровь. Как 
обстоит дело на другой стороне острова, я не имел никакого понятия. Что, если 
течение по ту сторону такое же быстрое, как и по эту? Разве не может оно 
швырнуть меня на прибрежные скалы с той же силой, с какой другое течение 
уносило меня в открытое море. Словом, хотя постройка этой лодки и спуск ее на 
воду стоили мне большого труда, я решил, что все же лучше остаться без лодки, чем 
рисковать из-за нее головой. Нужно сказать, что теперь я стал гораздо искуснее во 
всех ручных работах, каких требовали условия моей жизни. Когда я очутился на 
острове, я совершенно не умел обращаться с топором, а теперь я мог бы при случае 
сойти за хорошего плотника, особенно если принять в расчет, как мало было у меня 
инструментов. Я и в гончарном деле (совсем неожиданно!) сделал большой шаг 
вперед: устроил станок с вертящимся кругом, отчего моя работа стала и быстрее 
и лучше; теперь вместо корявых изделий, на которые было противно смотреть, у 
меня выходила очень неплохая посуда довольно правильной формы. Но никогда я, 
кажется, так не радовался и не гордился своей изобретательностью, как в тот день, 
когда мне удалось сделать трубку. Конечно, моя трубка была первобытного вида – 
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из простой обожженной глины, как и все мои гончарные изделия, и вышла она не 
очень красивой. Но она была достаточно крепка и хорошо пропускала дым, а главное – 
это была все-таки трубка, о которой я столько мечтал, так как привык курить с очень 
давнего времени. На нашем корабле были трубки, но, когда я перевозил оттуда вещи, я 
не знал, что на острове растет табак, и решил, что не стоит их брать. К этому 
времени я обнаружил, что мои запасы пороха начинают заметно убывать. Это 
чрезвычайно встревожило и огорчило меня, так как нового пороха достать было 
неоткуда. Что же я буду делать, когда у меня выйдет весь порох? Как я буду тогда 
охотиться на коз и птиц? Неужели я до конца моих дней останусь без мясной пищи?» 

В этом фрагменте текста содержится 18 предложений. Ниже приведена таблица 

1, в которой приведены результаты вычислений. Во втором столбце таблицы после 

леммы указана частота (параметр а), затем в скобках приведены номера первого и 

последнего предложения, где встречается слово (параметры b и c). В предпоследнем 

столбце выведены значения отношения (1), в последнем – первый максимум этой 

величины отмечен тремя звездочками. 

 
Таблица 1 – Результаты вычислений 

Лемма а (b, c) a/(c-b+1) 
Max 

a/(c-b+1) 

1 шаг – фрагмент [1;18] 

остров  5 (1, 13)  0.38  

трубка  4  (10, 13)  1.00  *** 

лодка  3  (1, 6)  0.50  

порох  3  (14, 16)  1.00  

время  2  (12, 14)  0.67  

дело  2 (3, 9)  0.29  

день  2 (10, 18)  0.22  

изделие  2  (9, 11)  0.67  

работа  2 (7, 9)  0.67  

сторона  2  (1, 3)  0.67  

течение  2  (4, 5)  1.00  

2 шаг – фрагмент [1;9] 

остров  4 (1, 8)  0.50  

лодка  3  (1, 6)  0.50  

дело  2 (3, 9)  0.29  

работа  2 (7, 9)  0.67  

сторона  2  (1, 3)  0.67  

течение  2  (4, 5)  1.00 *** 

3 шаг – фрагмент [6;9] 

лодка  2 (6, 6)  2 *** 

работа  2 (7, 9)  0.67  

4 шаг – фрагмент [7;9] 

работа  2 (7, 9)  0.67 *** 

5 шаг – фрагмент [14;18] 

порох  3  (14, 16)  1.00 *** 

6 шаг – фрагмент [1;3] 

остров  3 (1, 3)  1,5 *** 

сторона  2  (1, 3)  0.67  

7шаг – фрагмент [17;18] 

- - - - - 
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Для приведенного фрагмента текста алгоритм выдает следующий результат: 
«Конечно, было бы хорошо иметь лодку на этой стороне острова, поближе к моему 

дому, но как привести ее оттуда, где я оставил ее? Обогнуть мой остров с востока – от 
одной мысли об этом у меня сжималось сердце и холодела кровь. Как обстоит дело на другой 
стороне острова, я не имел никакого понятия.  

Что, если ТЕЧЕНИЕ по ту сторону такое же быстрое, как и по эту? Разве не может 
оно швырнуть меня на прибрежные скалы с той же силой, с какой другое ТЕЧЕНИЕ уносило 
меня в открытое море.  

Словом, хотя постройка этой ЛОДКИ и спуск ее на воду стоили мне большого труда, 
я решил, что все же лучше остаться без ЛОДКИ, чем рисковать из-за нее головой.  

Нужно сказать, что теперь я стал гораздо искуснее во всех ручных работах, каких 
требовали условия моей жизни. Когда я очутился на острове, я совершенно не умел 
обращаться с топором, а теперь я мог бы при случае сойти за хорошего плотника, особенно 
если принять в расчет, как мало было у меня инструментов. Я и в гончарном деле (совсем 
неожиданно!) сделал большой шаг вперед: устроил станок с вертящимся кругом, отчего моя 
работа стала и быстрее и лучше; теперь вместо корявых изделий, на которые было 
противно смотреть, у меня выходила очень неплохая посуда довольно правильной формы.  

Но никогда я, кажется, так не радовался и не гордился своей изобретательностью, 
как в тот день, когда мне удалось сделать ТРУБКУ. Конечно, моя ТРУБКА была 
первобытного вида – из простой обожженной глины, как и все мои гончарные изделия, и 
вышла она не очень красивой. Но она была достаточно крепка и хорошо пропускала дым, а 
главное – это была все-таки ТРУБКА, о которой я столько мечтал, так как привык курить 
с очень давнего времени. На нашем корабле были ТРУБКИ, но, когда я перевозил оттуда 
вещи, я не знал, что на острове растет табак, и решил, что не стоит их брать.  

К этому времени я обнаружил, что мои запасы ПОРОХА начинают заметно убывать. 
Это чрезвычайно встревожило и огорчило меня, так как нового ПОРОХА достать было 
неоткуда. Что же я буду делать, когда у меня выйдет весь ПОРОХ?  

Как я буду тогда охотиться на коз и птиц? Неужели я до конца моих дней останусь 
без мясной пищи?»  

 Окно программы показано на рисунке 1. 

 
Рисунок 1 – Результат программного разбиения текста на тематически однородные 

фрагменты 
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Оценка результатов 
 

Для оценки качества предлагаемого алгоритма было проведено сравнение 
результатов его работы с эталонной ручной разметкой с помощью двух популярных 
оценочных характкристик – Pk [24] и WindowDiff [25]. Для сравнения использовалось 
двоичное представление сегментации в виде последовательности символов «0» и «1», 
где «1» соответствует предложениям текста, за которыми следует граница сегмента 
(абзац), «0» – всем остальным предложениям. Обе характеристики используют 
фиксированное скользящее окно и оценивают, как расположены границы в пределах 
окна относительно друг друга. Характеристика Pk – это вероятность того, что при 
прохождении скользящего окна по предложениям текста, предложения на границах 
окна будут ошибочно классифицированы как принадлежащие к одному сегменту (или 
наоборот). Характеристика WindowDiff заключается в подсчете количества границ 
сегментов между началом и концом заданного окна и назначении штрафа, если это 
количество разное для экспериментального и эталонного разбиения. Оба показателя 
оценивают разницу между экспериментальной и эталонной сегментацией. Чем меньше 
значение, тем лучше сегментация. Для вычисления характеристик использовалась 
реализация из библиотеки Natural Language Toolkit Library [26]. 

В качестве набора данных для тестирования мы использовали текст художест-
венного произведения (Д. Дефо «Робинзон Крузо» в пересказе К.И. Чуковского). С по-
мощью разработанного программного обеспечения мы произвели разбиение на 
абзацы трех глав из данного произведения. В качестве эталона мы использовали текст 
данных глав, вручную размеченных человеком на абзацы, объединенные общей 
тематикой. В таблице 2 приведены результаты сравнения усредненных показателей 
разработанного алгоритма с другими известными методами тематической сегмен-
тации текста (на основе данных из работ [7],[10],[14],[20]).  
 

Таблица 2 – Результаты сравнения с другими методами 
Метод сегментации Язык 

документов 
Тип документов WinDiff Pk 

TextTiling[4] Англ. Мед. литература 0.4 0.38 
MinimumCut[5] Англ. Мед. литература 0.382 0.368 
LCSEG[6] Англ. Мед. литература 0.385 0.37 
BAYESSEG[7] Англ. Мед. литература 0.353 0.339 
Граф знаний[10] Рус. Научные статьи 0.524 0.476 
DNN[14] Рус. Научные статьи 0.37 0.27 
BiLSTM[20] Англ. Стенограммы 0.43 0.41 
BERT[20] Англ. Стенограммы 0.35 0.34 
S-BERT[20] Англ. Стенограммы 0.349 0.336 
Предлагаемый алгоритм Рус. Худ. литература 0.347 0.292 

 

Заключение 
 

В работе предложен метод автоматического разбиения текста на абзацы как 

тематически однородные фрагменты за счет использования отношения (1), учитываю-

щего частоту встречаемости слова и длину отрезка текста, где оно встречается. Такой 

подход характеризуется малой вычислительной сложностью и не требует специаль-

ных лингвистических знаний, кроме грамматического словаря и простых правил, 

учитывающих анафорические ссылки. Опираясь на значения вычисленных характеристик 

качества, можно утверждать, что предложенный алгоритм сегментации текста демон-

стрирует показатели, улучшенные в сравнении c другими известными алгоритмами. 
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 RESUME 
A.V. Nicenko, V. Ju. Shelepov, S.A. Bolshakova 
Automatic text segmentation into semantically homogeneous fragments 
(paragraphs)  

Background: Currently, the problem of semantic segmentation of text is becoming 

increasingly relevant due to the exponential growth of big data, often presented in the form 

of text documents. When there is a certain semantic markup in the text segmentation is not 

a problem. It is more difficult when there is no such information or segmentation needs to 

be performed in more detail. In this case, there is a need for algorithms that allow this to be 

done automatically. 

Materials and methods: The paper provides an overview of a number of existing 

approaches to this task. An algorithm is proposed for automatically dividing text into 

paragraphs as thematically homogeneous fragments by using a ratio that takes into account 

the frequency of occurrence of a word and the length of the text segment where it occurs. 

This approach does not require training on large amounts of data and special linguistic 

knowledge, except for a grammatical dictionary and simple rules that take into account 

anaphoric references. 

Results: This algorithm is implemented in experimental text segmentation software. 

Using this software, experiments were conducted and the proposed algorithm was compared 

with other well–known text segmentation methods using two popular evaluation 

characteristics - WinDiff and Pk. 

Conclusion:  A comparison was made between automatic division into paragraphs, 

and the manual division. As a result, it was found that the proposed text segmentation 

algorithm demonstrates slightly better performance than other compared approaches. 
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РЕЗЮМЕ 
А. В. Ниценко, В. Ю. Шелепов, С.А. Большакова 
Автоматическое разбиение текста на семантически однородные 
фрагменты (абзацы) 

Предпосылки: В настоящее время проблема семантической сегментации текста 

становится все более актуальной благодаря экспоненциальному росту объемов 

данных, зачастую представленных в виде текстовых документов. В том случае, когда 

в тексте присутствует определенная семантическая разметка, сегментация не 

представляет проблем. Сложнее, когда такой информации нет или сегментацию 

нужно выполнить более детально. В таком случае появляется необходимость в 

алгоритмах, которые позволяют осуществить это автоматически. 

Материалы и методы: В работе выполнен обзор ряда существующих подходов 

к этой задаче. Предложен алгоритм автоматического разбиения текста на абзацы как 

тематически однородные фрагменты за счет использования отношения, учитывающего 

частоту встречаемости слова и длину отрезка текста, где оно встречается. Этот подход 

не требует обучения на больших объемах данных и специальных лингвистических 

знаний, кроме грамматического словаря и простых правил, учитывающих анафори-

ческие ссылки.  

Результаты: Данный алгоритм реализован в экспериментальном программном 

обеспечении для сегментации текста. С помощью данного программного обеспечения 

проведены эксперименты и сравнение предложенного алгоритма с другими извест-

ными методами сегментации текста с использованием двух популярных оценочных 

характеристик – WinDiff и Pk. 

Заключение: Проведено сравнение текста художественного произведения, 

автоматически разбитого на абзацы, с разбиением, выполненным человеком вручную. 

В результате установлено, что предложенный алгоритм сегментации текста демон-

стрирует показатели несколько лучшие, нежели другие сравниваемые подходы. 
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