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Аннотация.� Обсуждаются понятия стохастичности  и энтропии текста, изучаются способы их измерения, 
рассматриваются спорные вопросы этих понятий и метрик. Выявляется связь стохастичности и энтро-
пийности с категориями лингвистики текста (интегративностью и информативностью). Стохастичность 
текста — это непредсказуемость, хаотичность текстовых элементов, приводящая к эффекту новизны. Энт
ропия текста — это мера неопределенности содержания текста, она связана с объемом информации, со-
держащейся в данных: чем более неопределенны данные, тем больше информации требуется для их опи-
сания. Стохастичность описывает вероятностные характеристики данных, тогда как энтропия является 
мерой неопределенности, содержащейся в них. Поскольку энтропия и стохастичность имеют корреляцию, 
стохастичность может быть определена путем вычисления энтропии. Однако она также рассчитывается 
с использованием других методов и формул, в частности, перплексии, которая оценивает вероятность по-
явления следующего слова в тексте на основе предыдущих слов. В лингвистике текста стохастичность 
и энтропия могут быть связаны с интегративностью (целостностью и связностью) текста. Они также могут 
определять информативность текста. Стохастичность может распространяться на текстовые информатив-
ные блоки и весь текст. Она создает семантическую сеть значений с внутренней целостностью и может 
определять семантическую и тематическую целостность текста (как часть интегративности). Уменьшение/
рост энтропии связаны с уменьшением/усилением информации в тексте, т. о. энтропия имеет основопола-
гающее значение для измерения информативности текста. Она также может измерять связность текста (как 
часть интегративности) на основе количества, глубины и повторяемости элементов n-грамм. Такой «эмпи-
рико-синтаксический» подход измеряет связность и информативность по чисто формальным показателям. 
Однако энтропия и стохастичность не всегда точно отражают информативность и интегративность текста 
из-за факторов читабельности, понятности текста, его восприятия как истинного и  разумного.
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Abstract. The article discusses the concepts of text stochasticity and entropy of the text and methods for measuring 
these phenomena. They are two metrics providing a computational level explanation of how the probability and un-
certainty of text units affect its cognitive processing. The connection of stochasticity and entropy with the categories 
of text linguistics — integrativity and informativeness — is revealed. Text stochasticity is unpredictability, random-
ness of text elements resulting in a novelty effect. Text entropy is a measure of the uncertainty associated with text 
data, it is related to the amount of information contained in the data; the more uncertain the data, the more informa-
tion is required to describe it. Stochasticity describes the probabilistic characteristics of data, whereas entropy is a 
measure of the uncertainty contained in them. Since entropy and stochasticity have a correlation, stochasticity can 
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be determined through the calculation of entropy. However, it is also calculated using other methods and formulas, 
particularly, perplexity, which estimates the probability of the next word in a text based on the previous words. In 
text linguistics, stochasticity and entropy can be related to the integrativity (coherence and cohesion) of the text. 
They can also determine the informativeness of the text. Stochasticity can extend to text informative blocks and the 
entire text. It creates a semantic network of meanings with intrinsic integrity and can determine the semantic and 
thematic coherence of the text (as part of integrativity). A decrease/increase in entropy is associated with a decrease/
increase in information in the text, i.e. entropy is fundamental for measuring the information content of the text. 
It can also measure text cohesion (as part of integrativity) based on the number, depth, and repeatability of n-gram 
elements. Such an “empirical-syntactic” approach measures integrativity and informativeness by purely formal in-
dicators. However, entropy and stochasticity do not always accurately reflect the informativeness and integrativity 
of the text due to the factors of readability, comprehensibility of the text, its perception as true and rational.

Keywords: text stochasticity, text entropy, perplexity, n-gram, entropy reduction, randomness, uncertainty, text 
categories, integrativity, surprisal, informativeness
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Введение
Цель настоящей статьи заключается в  рас-

смотрении понятий стохастичности и энтропии 
в приложении к лингвистике текста. Новизна ра-
боты определяется тем, что в настоящее время нет 
лингвистически релевантных сопоставлений этих 
смежных понятий теории информации и языково-
го моделирования. Гипотеза исследования заклю-
чается в том, что метрики стохастичности и эн-
тропии можно эффективно использовать как для 
анализа свойств конкретного текста, так и  для 
количественного и  качественного анализа тек-
стовых категорий. В свою очередь, накопленные 
данные могут позволить выявить закономерности 
текстов с разными метриками непредсказуемости/
неожиданности/необычности/случайности/новиз-
ны и их восприятия в плане речевого воздействия. 
Методы исследования в данной статье включают 
анализ существующих на сегодняшний день тео-
ретических данных об энтропии и стохастично-
сти текста, в том числе рассмотрение противоре-
чивых концепций в их отношении, приложение 
указанных понятий и метрик к текстовым кате-
гориям. Теоретическая значимость исследования 
определяется дальнейшей формализацией языко-
вых (текстовых) данных с помощью моделирова-
ния и измерения информации. Практическая зна-
чимость исследования определяется применением 
в прикладной лингвистике, текстологии, создании 
и переводе текстов, обучении нейросетей и т. д.

Хаотичность и случайность 
как понятия, лежащие в основе энтропии 

и стохастичности
Разведем понятия хаотичности и стохастично-

сти. Оба термина в общем смысле предполагают 

непредсказуемость, включая семантику необыч-
ности, случайности, новизны поведения элемен-
тов/информации. В математической статистике 
и информатике при обсуждении вопроса об от-
личии хаоса от стохастичности описываются раз-
ные характеристики систем.

Во-первых, хаотический процесс не обязатель-
но случаен, но он может быть и случайным. Тер-
мин «хаотичный» используется для процессов, 
в которых практически невозможно точно опи-
сать долгосрочное поведение каким-либо значи-
мым образом, зная начальное состояние (и даже 
зная некоторые правила перемещения между со-
стояниями) в связи с большим и разнообразным 
влиянием на поведение элементов системы раз-
ных условий.

Что касается стохастики, то практически лю-
бой набор случайных величин, обычно индекси-
руемых временем, может быть описан как «сто-
хастический процесс». Но наибольший интерес 
представляют те стохастические процессы, в ко-
торых есть своего рода «клей», удерживающий 
случайные величины вместе, так что их долго-
срочное поведение (с течением времени) может 
быть описано каким-то значимым образом.

Во-вторых, хаотический процесс проявляет 
чувствительность к начальным условиям. Слу-
чайный  же процесс предполагает, что началь-
ные условия функционирования системы могут 
не иметь большого значения [18].

Случайность может объясняться свойством 
независимых и одинаково распределенных слу-
чайных величин (IID, или НОР). IID был впервые 
использован в статистике, затем IID применяет-
ся в различных областях, таких как теория веро-
ятностей, статистика, интеллектуальный анализ 
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данных и обработка сигналов. Правило IID гла-
сит, что набор случайных величин независим 
и одинаково распределен, если каждая случайная 
величина имеет такое же распределение вероят-
ностей, как и другие, и все они взаимно незави-
симы [16]. В теории НОР последовательность слу-
чайных величин будет считаться стохастическим 
процессом. Несмотря на то, что ни одно наблюде-
ние в последовательности не помогает предска-
зать другие, есть ряд интересных правил поведе-
ния случайных величин, описанных, например, 
законом больших чисел и центральной предель-
ной теоремой 1.

Случайность может также описываться мар-
ковскими процессами. По  определению Гаус-
са — Маркова, такие случайные элементы име-
ют своего рода одноступенчатую зависимость, 
когда вероятность каждого события в цепи зави-
сит только от предыдущего события. Эта вероят-
ность может стираться или не стираться с тече-
нием времени [45].

Хаотичность же, как упоминалось выше, опи-
сывает процессы, в которых, по существу, невоз-
можно описать долгосрочное поведение систе-
мы каким-либо значимым образом, зная началь-
ное состояние. Подбрасывание монеты считает-
ся «хаотичным» в том смысле, что невозможно 
предсказать, ляжет ли монета орлом или решкой, 
поскольку самые небольшие различия в скорости 
и вращении могут определить результат. Также 
прогнозы погоды более чем за  три-четыре дня 
обычно бесполезны, поскольку существует слиш-
ком много мелких факторов, которые могут по-
влиять на то, будет ли дождь в конкретном месте 
в то или иное время [15].

Итак, хаотичность элементов не подчиняется 
правилам, не исчисляется (хотя энтропия — мера 
хаоса — может быть исчислена) и определяется 
множеством условий. Случайность же подчиня-
ется правилам, исчисляется и не проявляет боль-
шой чувствительности к множественным усло-
виям.

Говорить о стохастике мы можем однозначно, 
если на динамику процессов действуют факто-
ры в  рамках несинергических механизмов, на-
правленных на  достижение одного результата, 
единой цели управления. Примеров таких про-
цессов много в неживой природе и технике. Мы 
можем говорить о жестких управляющих силах 
или о кооперации малых регуляторных систем, 
действующих в одном русле. Свободное падение 

1 = функциональная теорема о центральном пре-
деле.

с ускорением g на Земле в атмосфере будет опи-
сываться в рамках распределения Гаусса с модой, 
дисперсией и доверительным интервалом. Все за-
коны физики, химии, ряд биозаконов протекают 
при доминировании одного или ряда синерге-
тических законов, а другие процессы (движение 
воздуха, флуктуации плотности и т. д. в свобод-
ном падении, например) оказывают незначитель-
ное возмущение. Для таких процессов имеем вы-
полнение стохастических закономерностей. Сей-
час понятно, что если в системе действуют много 
законов (без доминантных), тем более если дви-
жущие силы процессов неоднородны и асинер-
гичны, то говорить о стохастичности таких си-
стем в их динамике нет смысла. Такие объекты 
есть в живой природе [1].

Случайность и хаотичность характерны и для 
языка и речи (текста). Однако хаотичность как 
таковая в языке и речи всё же редка, она перехо-
дит в измеряемую энтропию из-за ограниченно-
го и постоянного количества условий (например, 
в речи — говорящие с учетом индивидуальных 
коммуникативных стилей, канал, сигнал, код, 
речевая (знаковая) ситуация, локуция) и доста-
точно выраженной прагматики, целеобусловлен-
ности. Поэтому и понятие энтропии (энтропий-
ности) в естествознании и языкознании (шире — 
теории информации) несколько различается: если 
в первом случае энтропия определяется как мера 
хаоса, фиксирующая, но не способная однознач-
но описать и предсказать долгосрочное поведе-
ние объекта, то во втором случае энтропия слу-
чайных величин является мерой среднего уровня 
информации, неожиданности или неопределен-
ности, присущего возможным результатам пере-
менной, и описывается формулой К. Шеннона.

Понятие стохастичности.  
Стохастичность текста

Статистическая стохастичность и  энтропия 
являются двумя важными концепциями в нау-
ке о данных и информации. Идеи стохастично-
сти (stochasticity, surprisal, perplexity 2) и энтро-

2 Перплексия — термин, который был предложен 
Ф. Елинеком и Р. Мерсером [30]. Соответствующая 
метрика оценивает, насколько точно вероятностная 
модель может предсказать образцы текста, и изме-
ряет уровень неопределенности в языковой модели. 
Это понятие можно рассматривать как обратную 
вероятность текста в предположении определенной 
языковой модели или как обратную вероятность 
тестовой выборки, которая нормализуется по чис-
лу слов. С другой стороны, сюрпризал К. Шенно-
на измеряет количество информации, которую мы 
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пии (entropy) были предложены независимо друг 
от друга в качестве релевантных (и альтернатив-
ных) гипотез, связывающих вероятностные язы-
ковые модели и когнитивные усилия по обработ-
ке сложностей текста [12; 13; 14; 19–23; 39; 44; 52]. 
Эти метрики обеспечивают объяснение на  вы-
числительном уровне того, как вероятность и не-
определенность единиц текста влияют на его ког-
нитивную обработку.

Стохастичность относится к  вероятностной 
природе данных. В статистической терминоло-
гии стохастический процесс — это процесс, ко-
торый может быть описан вероятностными ме-
тодами, то есть методами, которые определяют 
вероятность различных событий в рамках этого 
процесса. Стохастичность текста определяется 
как непредсказуемость, неожиданность, необыч-
ность, случайность появления элементов в тексте 
и возникающий в результате этого эффект новиз-
ны. Однако, по существу, уже само понятие сто-
хастичности является диалектичным: в разных 
контекстах оно может означать ожидаемое (веро-
ятное, известное и т. п.) и неожиданное (неверо-
ятное, неизвестное и т. п.), а также само понятие 
ожидания. Обусловлено это тем, что в среднеста-
тистическом тексте, то есть в тексте с обычной 
понятностью, условно каждый пятый элемент яв-
ляется неожиданным, новым, а четыре элемента 
справа и слева от него — ожидаемыми и извест-
ными.

Энтропия — это мера неопределенности, свя-
занной с данными: чем более неопределенны дан-
ные, тем выше энтропия. Точнее, энтропия свя-
зана с количеством информации, содержащейся 
в данных, то есть чем более неопределенны дан-
ные, тем больше информации требуется, чтобы 
описать их. Например, в случае, когда все воз-
можные значения равновероятны, то есть нео-
пределенность максимальна, количество инфор-
мации равно количеству возможных значений, 
умноженному на количество бит, необходимых 
для представления каждого значения.

получаем, получая конкретное сообщение. Он вы-
числяется с помощью логарифма обратной вероят-
ности события и сообщает нам, насколько неожи-
данным или удивительным является это событие. 
Перплексия и сюрпризал тесно связаны между со-
бой, но имеют различные формальные определения 
и используются для разных целей. Применение пер-
плексии связано с задачами языкового моделирова-
ния и распознавания речи, в то время как сюрпри-
зал используется в теории информации и смежных 
областях. В данной работе, однако, мы будем рас-
сматривать эти термины как синонимы.

Таким образом, основная разница между сто-
хастичностью и  энтропией заключается в  том, 
что стохастичность описывает вероятностные 
характеристики данных, в то время как энтропия 
представляет собой меру неопределенности, со-
держащейся в этих данных. Это взаимосвязан-
ные, но разные величины.

Если говорить непосредственно о  тексте, 
то и здесь присутствует корреляция: чем ниже 
стохастичность элементов текста, тем ниже 
и энтропийность самого текста. Стохастичность 
текста характеризует, насколько случайным об-
разом расположены буквы/символы/слова в тек-
сте. Если текст имеет высокую стохастичность, 
то буквы/символы/слова будут встречаться слу-
чайным образом, и у него будет более высокая эн-
тропия. С другой стороны, если стохастичность 
элементов текста ниже, то текст будет иметь бо-
лее определенную структуру, и он будет иметь 
более низкую энтропию. Впрочем, такая корре-
ляция не является абсолютной закономерностью, 
и каждый текст может иметь свою специфику. 
Также следует учитывать, что стохастичность 
и энтропия — это математические понятия, ко-
торые не  всегда могут быть легко применимы 
к естественному языку и текстам, которые напи-
саны на нем.

Существует программное обеспечение, кото-
рое способно рассчитать стохастичность тек-
ста. Например, в  языке программирования 
Python есть библиотека nltk, которая может 
быть использована для вычисления стохастич-
ности текста. В этой библиотеке есть функция 
nltk.probability.FreqDist, которая позволяет опре-
делить частоту встречаемости каждого сло-
ва в тексте, а затем на основе этой информации 
можно рассчитать стохастичность. Также есть 
программы Textalyser, TextSTAT, Voyant Tools 
и другие, которые могут выполнять анализ тек-
ста и  рассчитывать стохастичность. Эти про-
граммы могут быть особенно полезны для ис-
следования больших объемов текста или для вы-
полнения анализа научных статей.

При создании модели языка для расчета сто-
хастичности текста используются различные 
варианты обучающих данных, такие как слова-
ри, корпусы, статистические данные и т. д. Они 
позволяют на основе анализа большого количе-
ства текстов определить частоту использования 
конкретных слов и их сочетания, что помогает 
улучшить точность расчета стохастичности тек-
ста. Некоторые модели языка могут быть сфор-
мированы заранее, чтобы использоваться в виде 
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библиотек или API для расчета стохастичности 
текста, в то время как другие модели могут быть 
созданы индивидуально под конкретные задачи 
и нужды пользователей.

Итак, в основном энтропия и стохастичность 
имеют достаточно четкую корреляцию. Исходя 
из этого, стохастичность может быть определена 
через вычисление энтропии. Для нас существен-
но, однако, что можно вычислить стохастичность 
текста без вычисления его энтропии, используя 
другие методы и  формулы. Одним из  них мо-
жет быть вычисление перплексии (perplexion, 
surprisal), которая также является статистиче-
ской мерой оценки стохастичности текста. Пер-
плексия оценивает вероятность следующего сло-
ва в тексте на основе предыдущих слов. То есть, 
чем выше перплексия, тем меньше предсказуемо-
сти в тексте, тем менее связанными являются сло-
ва в тексте.

Перплексия как мера того, насколько хорошо 
языковая модель предсказывает последователь-
ность слов, вычисляется как обратная вероят-
ность тестового набора, нормализуемая по  ко-
личеству слов. Перплексия тестовой последова-
тельности w1, ..., wN в модели θ представлена так: 
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w w w w w −=

= =
θ θΠ  

или в экспоненциальной форме: PPL = 

2 1 11
1 log P( | ,..., , )

2
N

i ii
w w w

N −=
− θ∑ 1. Концепция перплексии 

существует уже давно, но конкретная формула 
для ее вычисления в контексте обработки есте-
ственного языка часто приписывается Ф. Елинеку 
и Р. Мерсеру (1980), которые предложили исполь-
зовать перплексию в качестве оценочной метри-
ки для языковых моделей в статье “Interpolated 
estimation of Markov source parameters from sparse 
data” [30].

Перплексия также вычисляется автоматиче-
ски на  основе значений частотности слов, по-
лученных с  помощью nltk.probability.FreqDist, 
и оценивает, насколько «удивительным» может 
быть следующее слово, учитывая предыдущие 
слова в тексте. В качестве меры стохастичности 
текста меньшее значение перплексии указывает 
на более предсказуемый или менее «случайный» 
текст, а большее значение перплексии указывает 
на более стохастический или более «случайный» 

1	Кудинов М. С. Статистическое моделирование 
русского языка с помощью нейронных сетей : дис. ... 
канд. техн. наук : 05.13.17; [Место защиты: Федер. 
исслед. центр Информатика и упр.]. М., 2016. 20 с.

текст. Чтобы вычислить перплексию в  Python, 
можно использовать функцию perplexity() 
из  класса nltk.LanguageModel. Эта функция 
принимает текст и  модель языка, построен-
ную на основе корпуса текста и объекта класса 
nltk.probability.FreqDist и  возвращает значение 
перплексии. Функция nltk.probability.FreqDist 
определяет частотность каждого слова в  тек-
сте, но  не  может вычислить стохастичность 
текста напрямую. Однако на  основе значе-
ний частотности слов, полученных с помощью 
nltk.probability.FreqDist, можно вычислить неко-
торые статистические показатели, такие как энт
ропия или перплексия, которые используются для 
оценки стохастичности текста. Чтобы выполнить 
этот расчет, необходимо использовать дополни-
тельные функции из библиотеки nltk или другие 
математические формулы. Также для лингвисти-
ческого анализа используются различные метри-
ки, связанные со стохастичностью, например, 
Bigram Frequency или TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency), которые способны 
измерять взаимосвязь между словами и частоту 
появления слов в тексте.

Можно создать также программу по вычисле-
нию стохастичности и по формуле А. Н. Моро-
ховского G = H/D, где G — коэффициент стоха-
стичности, H — количество недетерминирован-
ных элементов в тексте, а D — детерминирован-
ных. При этом известно, что средний коэффици-
ент стохастичности равен 1/4, то есть 0,25 [7]. Для 
этого нужно написать функцию, которая мог-
ла бы рассчитать количество недетерминирован-
ных и детерминированных элементов в тексте, 
а затем использовать формулу G = H   / D для опре-
деления коэффициента стохастичности. Чтобы 
сделать программу более точной, можно исполь-
зовать текстовые модели для сопоставления зна-
чимых пяти элементов текста. Например, мож-
но использовать модели языка n-грамм, которые 
учитывают частоту комбинаций из n элементов 
(в данном случае n = 5), чтобы более точно опре-
делять, какие элементы следует считать недетер-
минированными. Средний коэффициент стоха-
стичности, равный 0,25, может быть использован 
как опорное значение для сравнения полученно-
го результата. Если коэффициент стохастичности 
выше 0,25, то текст считается более стохастиче-
ским, а если ниже — менее стохастическим.

Стохастичность и  перплексия могут оцени-
ваться на уровне отдельных слов, но также могут 
быть использованы для оценки стохастичности 
текста в целом. При этом их оценка может учи-
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тывать языковую модель, построенную на основе 
более крупных единиц текста, таких как фразы, 
предложения или даже тематические поля. Точ-
нее, перплексия может использоваться для оцен-
ки стохастичности текста на различных уровнях, 
включая уровень отдельных слов и уровень тема-
тических полей. Однако при оценке перплексии 
на уровне тематических полей или фраз необхо-
димо использовать соответствующую языковую 
модель, построенную на более крупных едини-
цах текста.

Энтропия в информатике;  
энтропия текста и способы ее измерения

Информационная энтропия — мера неопреде-
ленности некоторой системы, в частности непред-
сказуемость появления какой-либо единицы пер-
вичного алфавита (словаря, реестра). Несколько 
затемняя картину, К. Шеннон понимал энтропию 
как информационную избыточность [40], в то же 
время утверждая, что прирост информации ра-
вен утраченной неопределенности. А. Н. Тыр-
син и др. цитирует Джона фон Неймана («Никто 
не знает, чем на самом деле является энтропия») 
и пишет, что «несмотря на частое употребление 
этого термина, использование энтропии для мо-
делирования сложных систем, в отличие от тер-
модинамики, не  формализовано и  носит каче-
ственный характер». Вместе с тем «энтропия мо-
жет выступать в роли универсального параметра 
и идеально подходит для решения рассматривае-
мых задач о поведении сложных стохастических 
систем» [8; 47].

Есть известные формулы расчета энтропии. 
В классической статье А. Н. Колмогорова «Три 
подхода к определению понятия количества ин-
формации» (1965) рассматриваются три спо-
соба это сделать: 1) комбинаторный (информа-
ция по Р. Хартли), 2) вероятностный (энтропия 
К. Шеннона), 3) алгоритмический (колмогоров-
ская сложность). Опишем две первые формулы.

Формула Хартли описывает систему с равно-
вероятностной встречаемостью элементов. По-
следовательность N величин с K‑значными сим-
волами (в зависимости от числа букв алфавита) 
может принимать V = KN значений. Если после-
довательность принимает V равновероятных зна-
чений, то для их записи требуется не менее чем 
N = logKV символов. Поэтому для случайной ве-
личины, принимающей конечное число значений, 
естественно определить «собственную информа-
цию» (меру определенности) как логарифм от об-
ратной вероятности Ii = logK(1/Pi) = –logK(Pi), где 

i — номер значения (события), K — основание 
алфавита (списка). Чем вероятнее событие, тем 
меньше информации оно приносит: log2(1) = 0, 
а, например, log2(3) = 1, …

Вероятностный подход, предложенный Шен-
ноном в 1948 г., обобщает определение Хартли 
на случай, когда не все элементы множества явля-
ются равнозначными. Энтропией Шеннона назы-
вают средневзвешенное количество информации 
в сообщениях источника. Современная матема-
тическая статистика выделяет «энтропию инфор-
мации» и «энтропию взаимосвязи». Оба понятия 
используются и для статистического исследова-
ния текста. Рассмотрим информационную энтро-
пию как меру неопределенности системы S. При-

водится формула 
1
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pm — вероятности того, что система S принима-
ет конечное число соответствующих значений x1, 

…, xm, так 
1

, ,1, 0, 1, 2, ...
m

i i
i

mp p i
=

= ≥ =∑ что от ос-

нования логарифма в (1) зависит единица измере-
ния информации — бит, трит и др. [6; 8; 47].

Энтропия взаимосвязи двух случайных вели-
чин означает меру взаимного хаоса или взаимной 
упорядоченности рассматриваемых случайных 
величин. Для того, чтобы идея использования 
энтропии взаимосвязи для анализа связи текстов 
на естественном языке могла быть использова-
на, требуется привести рассматриваемые тексты 
в вид, к которому метод расчета энтропии взаи-
мосвязи может быть применен, что фактически 
требует преобразования текста на естественном 
языке к  виду численной случайной величины, 
или, другими словами, вектора случайных зна-
чений [47]. В  нашем исследовании акцент ста-
вится на энтропии информации, то есть событий, 
но не взаимосвязей.

В лингвистике текста энтропийность информа-
ции в настоящее время успешно исследуется с по-
мощью отечественных программ — LanA-Key, 
инструмента сбора статистических моделей 
SMAT (Statistical Model Acquisition Tool), кото-
рые выдают список 1-, 2-, 3- и 4-словных имен-
ных фраз с показателем их релевантности в об-
работанном тексте.

Остановимся на программе SMAT. На основе 
формулы К. Шеннона была создана программа 
вычисления энтропийности текста. N‑граммы 
в SMAT — это ряды слов (не синтагмы 1), дво-
ичные n-граммы 1–2; 2–3; 3–4 и т. д.; троичные 

1 Чтобы получить из текста синтагмы, требуются 
иные экстракторы энтропии.



Шелестюк Е. В., Щетинкина Е. А.

Elena V. Shelestyuk, Ekaterina A. Shchetinkina 156

123, 234, 345, 456, 567… и так далее. Вычисление 
энтропии с помощью SMAT — чистая эвристика 
для каждого текста. Программа может быть ис-
пользована для разных целей, в том числе для ав-
томатической атрибуции текста.

Если энтропийность по существу представля-
ет собой непредсказуемость, стремление к хаосу, 
то ее противоположностью в лингвистике явля-
ется клишированность. Под клишированностью 
понимается повторяемость элементов текста, 
в частности, повторяемость слов и синтагм у ав-
тора. Чем больше энтропийность, тем выше сте-
пень неопределенности текста, чем больше кли-
шированность, тем меньше степень неопределен-
ности текста.

Имеются маркированные клише — идиомы, 
прецедентные высказывания, афоризмы, и немар-
кированные клише, то есть фактическое повто-
рение слов и синтагм у автора. Маркированные 
клише таким образом сводятся к фразеологиче-
ским или стереотипным речевым явлениям, а не-
маркированные — к повторам, полным, частич-
ным или тематическим у автора. К клише могут 
относиться: 1) крылатые выражения, 2) авторские 
повторы внутри текста, 3) однооформленные лек-
сические единицы в тексте или авторское однооб-
разие. О клишированности может свидетельство-
вать использование частотных, широкозначных 
или «всеобщих» слов и синтаксические особен-
ности текста. Можно вывести формулу клиширо-
ванности, например, количество маркированных 
клише плюс количество немаркированных кли-
ше, деленное на число слов.

При определении текстовой энтропии важно 
также понятие релевантности — количественной 
характеристики, которая позволяет сортировать 
извлеченные единицы в зависимости от ряда их 
свойств. Показатель релевантности зависит от ча-
стоты самой фразы, совокупной частоты ее ком-
понентов, длины, частоты вхождения в  более 
длинные фразы, места в тексте (больший вес при-
сваивается фразам, встречающимся в начале тек-
ста), количества параграфов, в которых встрети-
лась фраза, а также общепринятых критериев ста-
тистической релевантности [10; 41; 43]. Именные 
фразы, к которым относятся и однословные суще-
ствительные, — самый частотный слой лексики, 
наиболее тесно связанный с содержанием текста.

Между компонентами n-грамм энтропия ми-
нимальна, между самими же n-граммами энтро-
пия может достигать высоких значений. Энтро-
пия и клишированность определяются повторя-
емостью элементов n-грамм. Наиболее функци-

ональным является понятие редукции энтропии, 
которая определяет понимание смысла высказы-
вания/текста.

Диалектика понятий и метрик 
стохастичности и энтропии 

(энтропийности) текста: 
обзор литературы

Подведем итог предыдущих параграфов. Ос-
новная разница между стохастичностью и энт
ропией заключается в том, что стохастичность 
описывает вероятностные характеристики дан-
ных, в то время как энтропия представляет собой 
меру неопределенности, содержащейся в  этих 
данных. Это взаимосвязанные, но разные вели-
чины. Исходя из того, что в основном энтропия 
и стохастичность имеют достаточно четкую кор-
реляцию, стохастичность может быть определе-
на через вычисление энтропии и наоборот. Для 
нас существенно, однако, что эти величины мож-
но вычислять и сравнивать автономно. Так, мож-
но вычислить стохастичность текста без вычис-
ления его энтропии. Одним из них может быть 
вычисление перплексии (perplexion, surprisal), 
которая оценивает вероятность следующего сло-
ва в  тексте на  основе предыдущих слов и  вы-
числяется по  формуле PP(W) = 2–∑log2p(wi), где 
PP(W) — перплексивность тестового множества 
W, a p(wi) — вероятность, присвоенная каждо-
му слову wi в тестовом наборе языковой модели 
(формула Ф. Елинека и Р. Мерсера). Бесплатным 
программным инструментом, который может из-
мерить перплексию текста, является функция 
перплексии в наборе средств естественного язы-
ка (NLTK) в Python. Библиотеки языкового моде-
лирования, такие как Stanford CoreNLP и Apache 
OpenNLP, также предоставляют функциональ-
ные возможности для вычисления перплексии. 
Кроме того, некоторые фреймворки машинного 
обучения, такие как TensorFlow и PyTorch, также 
имеют встроенные функции для вычисления пер-
плексии. Энтропия текста может быть определе-
на как среднее количество битов или информаци-
онных единиц, необходимых для представления 
каждого слова в тексте. Формула энтропии текста 
определяется как среднее количество информаци-
онных единиц (бит или шанс) для представления 
каждого слова в тексте. Она вычисляется по фор-
муле: H = –ΣP(w) log2 P(w), где H — энтропия, 
P(w) — вероятность каждого слова в тексте (фор-
мула К. Шеннона). Энтропия текста также может 
быть измерена с помощью программных прило-
жений. Подобно вычислению перплексии, для 
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вычисления энтропии текста можно использовать 
библиотеки языкового моделирования, такие как 
NLTK, Stanford CoreNLP и OpenNLP, фреймвор-
ки машинного обучения, такие как TensorFlow и 
PyTorch. Энтропийность текста также измеряется 
с помощью программ LanA-Key и SMAT.

Формула перплексии текста и формула энтро-
пии текста имеют сходство, но не являются по-
нятиями эквивалентными. Обе формулы исполь-
зуются для измерения количества информации, 
содержащейся в тексте, и оба термина относятся к 
теории информации. Однако формула перплексии 
является мерой того, насколько сложно понять 
текст, тогда как энтропия текста является мерой 
количества информации, содержащейся в тексте.

Формула перплексии связана с понятием веро-
ятности, что следующее слово в тексте будет та-
ким, каким ожидается. Чем ниже вероятность, тем 
более непонятен текст. Для вычисления перплек-
сии нужно знать вероятность тестового набора 
(записана под корнем в знаменателе), то есть при-
нимается во внимание фактор семантики. Форму-
ла энтропии, с другой стороны, измеряет разно
образие слов и степень их использования в тексте.

Таким образом, можно сказать, что формула 
перплексии и формула энтропии не выводятся 
одна из другой, но обе они используются для оцен-
ки того, насколько информативен и понятен текст.

Стохастичность и энтропия (редукция энтро-
пии) являются важными явлениями, определяю-
щими простоту/сложность обработки информа-
ции текстов и лежащими в основе вероятностных 
языковых моделей. Ниже приведем рассуждения 
исследователей о диалектике понятия стохастич-
ности и понятия энтропии (редукции энтропии) 
в понимании смысла текста.

Язык обрабатывается более или менее послов-
но, при этом некоторые слова вызывают больше 
усилий по  обработке смысла, чем другие, что 
отражается в более длительном времени чтения 
(reading time, RT). С когнитивной точки зрения, 
происходит разворачивающийся во времени про-
цесс пословного обновления интерпретации [51]. 
Существующие в информатике модели обработ-
ки текста, как правило, основываются на линг-
вистическом опыте и ограничиваются его уче-
том. Однако сложность обработки (=когнитив-
ные усилия), вызванная каждым словом, зави-
сит не только от предыдущего лингвистического 
опыта, но и от общих знаний о мире. Большин-
ство моделей обработки информации не могут 
объяснить влияние знания о  мире в  процессе 
понимания.

Многие современные модели ориентируются 
на человеческое понимание, на смысловое вос-
приятие текста. Авторы [51] предлагают диффе-
ренциальные метрики обработки текста: оценку 
стохастичности и редукции энтропии. Обе мет
рики измеряются, исходя из  лингвистического 
опыта и  знания о  мире понимающего субъек-
та. Интерпретация понимается как производная 
от обработки единиц «ожиданий и неожиданно-
го» [ibid.]. Показано, как когнитивно-ориенти-
рованная модель редукции энтропии проявляет 
себя во время интерпретации и понимания текста 
и как редукция энтропии и стохастичность от-
ражаются в различных поведенческих эффектах 
[20; 21].

Утверждается, что стохастичность и  энтро-
пийная редукция происходят из одного и того же 
когнитивного процесса, но отражают различные 
аспекты этого процесса. Стохастичность пока-
зывает ожидание одного состояния за  другим 
и восприятие его как ожидаемого/неожиданно-
го, а редукция энтропии подтверждает конечное 
состояние процесса и тем самым свидетельству-
ет об обнаружении смысла, о логичности выво-
да. Состояние в случае текста — это то же, что 
событие в общей теории стохастики и энтропии, 
типично под событием/состоянием понимается 
появление заданного члена предложения (=сло-
ва) в цепи из пяти слов.

Язык обрабатывается более или менее послов-
но. Под влиянием теории коммуникации было 
высказано предположение, что информативность 
слова прямо пропорциональна усилиям по его об-
работке, которые оно вызывает. Одним из спосо-
бов количественной оценки информативности 
слова является использование понятия сюрпри-
зала, которое является метрикой, количествен-
но определяющей ожидаемость слова [26–28; 33]. 
При этом чем менее ожидаемо слово в данном 
контексте, тем выше его «самоинформация» (self-
information) [50].

Много экспериментальных результатов пока-
зывают, что когнитивная обработка сложности 
отдельных слов зависит не только от их вероят-
ности как части (локального) лингвистического 
контекста, но и от более широкого дискурса и ви-
зуального контекста, а также от общих знаний 
о мире [11; 14; 17; 24; 28; 29; 31; 32; 34–37; 48; 49 
и др.]. Следовательно, чтобы объяснить эти ре-
зультаты с точки зрения информативности слов, 
теоретико-информационные метрики стохастич-
ности и  сокращения энтропии должны учиты-
вать вероятностную структуру мира, выходящую 
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за рамки только вербального контекста, то есть 
лингвистических сигналов. Они должны быть 
либо дополнены вероятностным понятием экс-
тралингвистического знания, либо пересмотрены 
с точки зрения лежащих в их основе когнитивных 
процессов.

В [50; 51] представлена модель понимания язы-
ка, в которой оценки стохастичности выводятся 
из вероятностных распределенных репрезента-
ций значений (смысловых представлений), цепоч-
ки из которых выстраиваются на пословной осно-
ве (так называемый «процесс инкрементального 
языкового понимания»). Эти репрезентации, ос-
нованные на структуре распределенного ситуа-
ционного пространства (Distributed Situation-state 
Space framework) [22; 23], используются для соз-
дания экземпляров ситуационных моделей, ко-
торые позволяют делать выводы, основанные 
на  знаниях о  мире. Таким образом, языковая 
модель расширяется за счет когнитивно-ориен-
тированной модели понимания, в рамках кото-
рой человек или нейронные сети оперируют как 
языковым опытом (историей лингвистической 
информации), так и знанием о мире (вероятност-
ным знанием, отраженным в представлениях) [48; 
49]. Показано, что процесс понимания «чувстви-
телен» к обоим этим источникам информации, 
предлагается объяснять то, как лингвистический 
опыт и знание мира влияют на обработку слож-
ностей текста, с  помощью репрезентативного 
и алгоритмического правила Марра [34].

Ряд источников полагают, что редукция энт
ропии является релевантным и  при этом неза-
висимым от  стохастичности предиктором при 
обработке когнитивных сложностей текста. Ти-
пично языковая энтропия определяется анализом 
лингвистических структур, при этом используют-
ся такие методы, как вероятностная контекстно-
свободная грамматика состояний [26–28], частей 
речи [39] или отдельных слов [19–23]. Вместе с тем 
энтропию можно рассматривать как величину 
неопределенности относительно положения дел 
в мире. То есть уменьшение энтропии при понима-
нии, например, слова wt количественно показыва-
ет, сколько неопределенности в отношении теку-
щего положения дел устраняется обработкой слова 
wt. Такой подход эмпирически подтверждается ис-
следованием ситуативного понимания языка, при 
котором при предъявлении реципиентам вербаль-
но-визуального контента менялся лишь визуаль-
ный контекст, а вербальный текст оставался неиз-
менным, тем самым сохранялась лингвистическая 
константа стохастичности [46]. Эксперимент по-

казал, что неподходящий экстралингвистический 
визуальный контекст повышает референтную эн-
тропию по отношению к лингвистическому кон-
тексту, что приводит к увеличению усилий по об-
работке идентичных высказываний.

Стохастичность количественно определяет, 
насколько вероятна следующая точка, заданная 
предыдущей и, таким образом, насколько ожида-
емым был ввод. Таким образом, стохастичность 
можно рассматривать как отражение ожидания 
от состояния к состоянию, где входные данные 
перемещают модель в ожидаемые или неожидан-
ные точки в пространстве. Энтропия, в свою оче-
редь, количественно определяет, насколько веро-
ятно каждое полностью определенное положение 
дел, составляющее пространство значений, учи-
тывая текущую точку в пространстве. Таким об-
разом, редукция энтропии фактически является 
метрикой подтверждения конечного состояния, 
где более высокое уменьшение неопределенности 
в отношении предложений, то есть более сильное 
подтверждение сообщаемого состояния дел, при-
водит к более высокому уменьшению энтропии. 
Эта характеристика, по-видимому, соответствует 
последним теориям понимания текста, в которой 
понятие валидации — процесса оценки согласо-
ванности поступающей лингвистической инфор-
мации с предыдущим лингвистическим контек-
стом и общими знаниями о мире — играет цент
ральную роль [17; 37; 38; 42].

Когнитивно-ориентированная вычислитель-
ная модель понимания [50; 51] показывает, как 
метрики стохастичности (неожиданности) и эн-
тропии связаны с процессом понимания и какие 
дифференциальные прогнозы эти метрики де-
лают относительно понимания. Стохастичность 
и  редукция энтропии отражает один и  тот  же 
когнитивный процесс — процесс понимания 
как своеобразную навигацию через простран-
ство значений. Однако они отражают различные 
аспекты этого процесса: ожидание некого состо-
яния за предшествующим состоянием (связанное 
со стохастичностью) vs подтверждение конечно-
го состояния (связанное с уменьшением энтро-
пии). Таким образом, ожидаемое/неожиданное 
(стохастичность) и сокращение энтропии в про-
цессе понимания дифференциально отража-
ют эффекты лингвистического опыта и знания 
о мире, которые интегрируются на уровне ин-
терпретации и понимания смысла информации. 
Существенно, что стохастичность и  редукция 
энтропии могут лежать в основе нейронной сети 
(simple recurrent neural network), которая выстра-
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ивает репрезентации значений (смысловые пред-
ставления) в виде словосочетаний и высказыва-
ний на инкрементной пословной основе. Экспе-
римент с подобной обучаемой сетью и продемон-
стрирован в [ibid.].

Вышесказанное согласуется с парадигмой по-
нимания языка, в которой неотъемлемой частью 
инкрементной пословной обработки текстовой 
информации является прагматический вывод. 
Фактически, можно утверждать, что когнитивно-
ориентированная модель воплощает подход, в ко-
тором понимание завершается прагматическим 
выводом. Буквальное пропозициональное со-
держание высказывания не имеет особого ста-
туса, важны только вероятностные выводы, ко-
торые вытекают из обработки всего высказыва-
ния (формально складывающегося из буквально-
го пропозиционального содержания). Таким об-
разом, в понимании информатиков, в частности 
Noortje J. Venhuizen et al. [ibid.], стохастичность, 
которая вытекает непосредственно из двух по-
следующих точек в пространстве значений, эф-
фективно отражает локальное изменение вероят-
ности выведенных предложений, поскольку она 
учитывает только выводы, содержащиеся в этих 
точках. Редукция энтропии, в свою очередь, от-
ражает вероятностность предполагаемых пред-
ложений на глобальном уровне, то есть по отно-
шению к  полному набору возможных выводов 
о фрагментах реальности, которые могут быть 
сделаны. Редукция энтропии рассматривает сте-
пень необычности (энтропийность) между этими 
точками, которая влияет на вероятность всех воз-
можных выводов.

Связь стохастичности и энтропийности 
с категориями лингвистики текста 

(интегративностью и информативностью)
Учитывая приведенные выше точки зрения, из-

ложим соображения по поводу приложения сто-
хастичности и энтропийности к лингвистике тек-
ста. Оба явления соотносятся с необычным/обы-
денным, то есть с оправданием или неоправдани-
ем ожиданий воспринимающего. Однако стоха-
стичность не может быть сведена лишь к семан-
тической согласованности/несогласованности 
близлежащих единиц или блоков информации, 
но может распространяться на всё высказывание 
или текст. Это свойство, или категория, текста 
создает семантическую сеть значений, обладаю-
щую внутренней целостностью, и в качестве та-
кого семантического и тематического единства 
она отражает фрагмент реального либо вооб-

ражаемого мира. Стохастичность действитель-
но «чувствительна» к лингвистическому опыту, 
но не в меньшей степени она чувствительна к зна-
ниям о действительности. Существенно, что сто-
хастичность нам представляется в большей сте-
пени семантическим, нежели синтаксическим 
механизмом внутритекстовой связи, она опреде-
ляет семантическую/тематическую целостность 
(когерентность), а не синтаксическую связность 
(когезию).

На уровне компьютерных программ при суще-
ствующих в настоящее время наработках, стоха-
стичность, на наш взгляд, оптимально может ис-
числяться двумя методами: 1) в русле рассмот
рения текста как системы с равновероятностной 
встречаемостью элементов по Р. Хартли, отбира-
ется каждый 5-й (в идеале — и 2-й, 3-й, …, 7-й) 
значимый элемент текста, а затем определяется 
степень семантического/тематического сходства 
(близости) этих элементов; 2) в русле рассмотре-
ния текста как системы со  средневзвешенным 
количеством информации по К. Шеннону произ-
водится семантический (SEO) или контент-ана-
лиз; затем весь массив ранжированной лексики 
делится на сегменты ядра, ближней периферии 
и дальней периферии семантического простран-
ства; следующим шагом является, как и в первом 
способе, определение степени семантического/те-
матического сходства (близости) этих элементов. 
Если первые этапы предложенных методов доста-
точно легко произвести с помощью автоматизи-
рованных программ, то определение семантиче-
ского сходства (близости) элементов и выделение 
тематических полей в массиве лексики до сих пор 
достаточно трудноразрешимы.

Что касается энтропии, то в расширительном 
плане редукция энтропии может означать сокра-
щение неопределенности и понимание прагма-
тического смысла высказывания/текста. Одна-
ко вполне целесообразно, на наш взгляд, и син-
таксическое понимание энтропии как величины, 
зависящей от числа, глубины и повторяемости 
элементов n-грамм. «Синтаксический» подход 
позволяет предсказать энтропийность текста: 
чем больше коротких n-грамм (в пределе, соот-
ветствующие одному слову), тем выше энтро-
пия, и наоборот: чем больше в тексте длинных 
n-грамм, тем ниже энтропия.

В лингвистике текста стохастичность и энтро-
пию можно сопрягать со связностью текста, или 
его когезией, и целостностью (цельностью) текста, 
или его когерентностью. Когезия показывает зна-
чимые синтаксические (точнее, синтактические) 
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отношения внутри текста, то есть касается син-
таксиса (синтактики), когерентность же отража-
ет значимые лексико-семантические отношения 
внутри текста — синонимию, метонимию, гипо-
гиперонимию, принадлежность к одним семан-
тическим (тематическим) полям слов, использу-
емых в тексте, то есть касается лексики (семан-
тики).

Когерентность и когезия, в свою очередь, яв-
ляются подкатегориями такой категории текста, 
как интегративность. Рассмотрим формальные 
средства выражения интегративности текста, 
то есть средства выражения его когезии, или 
связности. Связный текст, отмечает А. А. Леон-
тьев, воспринимается читателем как некоторое 
единство на основании разного рода формальных 
признаков — средств соотнесения частей текста 
между собой. Эти признаки отличаются ретро-
спективным характером, так как они не задаются 
автором заранее, а появляются по мере создания 
и восприятия текста [4]. В то же время внутри-
текстовое соотнесение может осуществляться 
в двух разных направлениях: анафорически — 
при соотнесении с предыдущим фрагментом тек-
ста и катафорически — при соотнесении с после-
дующим фрагментом текста. Кроме того, внутри-
текстовое соотнесение осуществляется двумя 
путями: непосредственно, как прямое указание 
на конкретную часть текста, и опосредствован-
но — через соотнесение содержания различных 
фрагментов текста. Непосредственное соотнесе-
ние частей текста между собой характерно пре-
имущественно для текстов жесткого и узуаль-
ного типа, в частности для научной прозы, для 
публицистического же и  художественного тек-
ста нередки имплицитные, подтекстовые связи 
и связки в виде модальных операторов (даже, всё 
равно, считается и  проч.). К  связующим сред-
ствам универсального характера относятся: 
1) элементы текста, указывающие на смысловую 
неполноту, или синсемантию, его фрагментов; 
2)  различного рода повторы; 3)  темарематиче-
ское соотнесение предложений и абзацев в дис-
курсе; 4) стилистические приемы разных уров-
ней; 5) коммуникативная соотнесенность компо-
нентов текста; 6) композиционно-структурные 
особенности текста в целом [2].

Рассмотрим содержательно-смысловые сред-
ства выражения интегративности текста, то есть 
средства выражения его когерентности, или 
цельности (целостности). Когерентность текста 
носит (лексико)-семантический характер и пред-
полагает прежде всего смысловое единство тек-

ста. Целостный (цельный) текст, по  мнению 
А. А. Леонтьева, можно определить как текст, 
который при переходе от одной последователь-
ной ступени компрессии к другой, более глубо-
кой, каждый раз сохраняет смысловое тожде-
ство, то есть инвариантное значение, информа-
тивное ядро текста, лишаясь лишь периферий-
ных, второстепенных элементов [4]. Наиболее 
абстрагированное выражение информативного 
ядра получило название макроструктуры текста, 
которая вычленяется в результате применения 
к линейной смысловой структуре текста серии 
операций (трансформаций) свертывания и слу-
жит наиболее кратким выражением содержания 
текста [3; 8]. В лингвистике текста отмечается, 
что содержательная целостность текста созда-
ется взаимодействием следующих факторов: 
1) наличием коммуникативной интенции авто-
ра; 2) тематическим единством текста; 3) объе-
диняющей функцией «образа автора»; 4) связую-
щей ролью различных типов выдвижения в тек-
сте; 5) объединяющей функцией выразительных 
средств и стилистических приемов, реализую-
щихся одновременно в пределах единицы текста 
и всего текста в целом; 6) композиционно-жан-
ровым единством [2].

Итак, связность и целостность — важные ка-
тегории текста, которые в конечном счете опре-
деляются соотношением закономерных, пред-
сказуемых и случайных, непредсказуемых свя-
зей и элементов в тексте, то есть такими его ха-
рактеристиками, как энтропия и стохастичность. 
Формализация упомянутых категорий в функци-
ях энтропии и стохастичности могла бы продви-
нуть исследования в междисциплинарной обла-
сти текстовой информатики. Например, с точки 
зрения формального исчисления связности как 
синтаксической предсказуемости/случайности, 
перспективным объектом являются элементы 
текста, указывающие на смысловую неполноту 
его фрагментов, синтаксически связанные фразы, 
относительно законченные фразеологические со-
четания. С точки зрения формального исчисле-
ния целостности как семантической предсказуе-
мости/случайности, перспективным объектом яв-
ляется тематическое (и семантическое) единство 
лексики текста в виде тематических (семантиче-
ских) полей и т. п.

Очевидно, что стохастика и энтропия текста 
могут определять и информативность текста. Ин-
формативность текста есть «степень его смысло-
содержательной новизны для читателя, которая 
заключена в теме и авторской концепции, систе-
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ма авторских оценок предмета мысли» [1]. Чем 
ниже связность и целостность текста и чем выше 
определяющие их энтропийность и  стохастич-
ность, тем ниже предсказуемость, выше новизна 
и тем, возможно, информативнее текст. Таким об-
разом, связь между информативностью, с одной 
стороны, и связностью и целостностью текста, 
с другой, в определенных случаях обратно про-
порциональна.

Метриками информативности могут быть как 
коэффициент стохастичности или перплексии 
текста, так и энтропия (редукция энтропии), ин-
дуцированные словами. Эти метрики показыва-
ют, насколько непредсказуем текст: чем больше 
разнообразие слов в тексте, тем выше стохастич-
ность и  энтропия; если текст содержит много 
повторяющихся слов и фраз, то стохастичность 
и энтропия будут низкими. Метрики стохастич-
ности и энтропии могут быть использованы, на-
пример, для автоматической оценки качества 
машинного перевода, где более информативный 
перевод должен иметь более высокую стохастич-
ность и энтропию. Однако эти метрики не всегда 
точно отражают качество текста, поскольку высо-
кая стохастичность и энтропия могут также озна-
чать низкую читабельность и понятность текста.

Также следует учитывать, помимо факторов 
целостности и связности текста, факторы истин-
ности и рациональности (включающие семанти-
ку логичности и предметной отнесенности), тес-

но связанные с информативностью. Без их учета 
связь энтропии и стохастичности с информатив-
ностью оказывается неоднозначной.

Заключение
Понятия и метрики стохастичности и энтро-

пии могут быть полезными в лингвистике текста 
для анализа и моделирования языка. Эти метри-
ки могут использоваться для измерения неопре-
деленности и  разнообразия языкового матери-
ала в тексте. Например, энтропия Шеннона мо-
жет быть использована для измерения средней 
неопределенности символов (например, букв или 
слов) в тексте. Тексты с более высокой энтропией 
обычно более разнообразны по своим символам, 
в то время как тексты с более низкой энтропией 
будут иметь более предсказуемые и повторяю-
щиеся символы. Другая метрика, которая может 
быть полезной в лингвистическом анализе — это 
перплексия; она может помочь определить, на-
сколько хорошо модель подходит для конкрет-
ного текста. В целом использование метрик сто-
хастичности и энтропии может помочь лингви-
стам лучше понять структуру и свойства текста. 
Это может быть полезно в том числе для анали-
за категорий текста, таких как интегративность 
и информативность, текстовой грамматики и се-
мантики, определения авторства текста, анализа 
стиля и прочих характеристик текста.
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