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ЗАПЕВНЕННЯ

Я, Слободянюк Артем Валерiйович, розумiю i пiдтримую полiтику
Криворiзького державного педагогiчного унiверситету з академiчної до-
брочесностi. Запевняю, що ця квалiфiкацiйна робота виконана самостiйно,
не мiстить академiчного плагiату, фабрикацiї, фальсифiкацiї. Я не надавав
i не одержував недозволену допомогу пiд час пiдготовки цiєї роботи. Ви-
користання iдей, результатiв i текстiв iнших авторiв мають покликання на
вiдповiдне джерело.

Iз чинним Положенням про запобiгання та виявлення академiчного
плагiату в роботах здобувачiв вищої освiти Криворiзького державного пе-
дагогiчного унiверситету ознайомлений. Чiтко усвiдомлюю, що в разi ви-
явлення у квалiфiкацiйнiй роботi порушення академiчної доброчесностi ро-
бота не допускається до захисту або оцiнюється незадовiльно.
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ВСТУП

Обґрунтування вибору теми дослiдження. Актуальнiсть дослi-
дження зумовлена стрiмким розвитком та зростанням популярностi мето-
дiв машинного навчання для генерацiї текстового контенту у останнi роки.
Особливо значний iнтерес до цiєї галузi виник пiсля представлення у 2022
роцi чат-боту ChatGPT вiд OpenAI [38], який надав користувачам iнтер-
фейс на основi великої мовної моделi GPT для генерацiї текстiв природною
мовою. Поява таких систем вiдкриває новi можливостi для автоматизацiї
створення рiзноманiтного текстового контенту, вiд звичайних повiдомлень
до технiчної документацiї та творчих текстiв. Водночас, стрiмкий розвиток
цiєї сфери ставить новi виклики щодо оцiнки якостi, контролю та практи-
чного застосування згенерованих текстiв. Тому актуальним є дослiдження
сучасного стану розвитку методiв машинного навчання для генерацiї текс-
тового контенту, аналiз нових пiдходiв, метрик оцiнювання, наборiв даних
та сфер застосування, що з’явились у науковiй лiтературi протягом остан-
нiх рокiв (2022-2024). Такий огляд дозволить узагальнити та систематизу-
вати актуальнi здобутки у данiй галузi, окреслити перспективнi напрямки
подальших дослiджень та розробок.

Об’єкт дослiдження – генерацiя текстового контенту.
Предмет дослiдження – методи машинного навчання, метрики

оцiнювання ефективностi моделей, набори даних, застосування та вико-
ристанi природнi мови, що розглядаються в лiтературi 2022-2024 рр.

Мета дослiдження – виконати систематичний огляд застосування
штучних нейронних мереж для генерацiї текстового контенту (2022-2024).

Вiдповiдно до мети визначено такi основнi завдання дослiдження:

1. Дослiдити методи (пiдходи, архiтектури) глибокого навчання для ге-
нерацiї тексту, якi з’явились чи були зазначенi у роботах 2022-2024
рр.

2. Розглянути метрики для оцiнювання ефективностi моделей генерацiї
тексту, якi з’явились чи були зазначенi у роботах 2022-2024 рр.

3. Визначити набори даних для генерацiї тексту, описанi у роботах 2022-
2024 рр.

3



4. Дослiдити новi застосування генерацiї тексту, описанi у роботах 2022-
2024 рр.

5. Визначити, якi природнi мови використовувались для генерацiї текс-
ту у роботах 2022-2024 рр.

Систематичний аналiз лiтератури є основним методом даного до-
слiдження, який дозволяє узагальнити та синтезувати iнформацiю з ве-
ликої кiлькостi наукових публiкацiй (вторинних джерел) за чiтко визна-
ченою методикою. Для проведення огляду було обрано методику PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), яка є
загальновизнаним стандартом для систематичних оглядiв та мета-аналiзiв
у рiзних галузях науки [46]. Систематичний аналiз за методикою PRISMA
передбачає чiтке планування дослiдження, визначення критерiїв вiдбору
публiкацiй, проведення ретельного пошуку лiтератури у провiдних нау-
кових базах даних, вiдбiр релевантних дослiджень, видобування та син-
тез даних. Такий пiдхiд забезпечує повноту, надiйнiсть та вiдтворюванiсть
отриманих результатiв. Обраний метод повнiстю вiдповiдає метi та завда-
нням дослiдження, дозволяючи отримати узагальнену картину сучасного
стану дослiджень у галузi генерацiї текстового контенту на основi аналiзу
значного масиву наукових публiкацiй за останнi роки.

Новизна результатiв дослiдження полягає в тому, що вперше:

• узагальнено та систематизовано iнформацiю щодо передових мето-
дiв глибокого навчання для генерацiї текстового контенту на основi
аналiзу лiтератури 2022-2024 рр.;

• проаналiзовано новi метрики оцiнювання ефективностi моделей гене-
рацiї тексту, якi з’явились у дослiдженнях останнiх рокiв;

• визначено основнi набори даних для генерацiї текстового контенту,
що використовувались у роботах 2022-2024 рр., та охарактеризовано
їх особливостi;

• виявлено новi сфери та задачi застосування моделей генерацiї текстiв,
якi набули актуальностi у дослiдженнях 2022-2024 рр.;
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• проаналiзовано, якi природнi мови найчастiше використовувались
для генерацiї текстового контенту у роботах останнiх рокiв.

Практичне значення результатiв дослiдження:

1. Результати огляду можуть бути використанi дослiдниками та розро-
бниками для вибору актуальних методiв, метрик та наборiв даних
при розробцi систем генерацiї текстового контенту.

2. Iнформацiя щодо нових сфер та задач застосування генерацiї текстiв
може допомогти у пошуку практичних задач, де данi методи будуть
найбiльш ефективними та затребуваними.

3. Огляд використання рiзних природних мов у дослiдженнях генера-
цiї текстiв має значення для розвитку мультилiнгвальних систем та
розширення можливостей автоматичного створення контенту рiзни-
ми мовами свiту.

Структура та обсяг роботи. Робота складається зi вступу, трьох
роздiлiв, висновкiв до них, загальних висновкiв, списку використаних дже-
рел (52 найменування), 1 додатку. Робота мiстить 12 таблиць та 10 ри-
сункiв. Загальний обсяг роботи – 61 сторiнка.
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РОЗДIЛ 1
ПОСТАНОВКА ПРОБЛЕМИ

1.1. Обґрунтування

Опрацювання природної мови (NLP – Natural Language Processi-
ng) – междисциплiнарна галузь iнформатики та лiнгвiстики [24, с. 1], кла-
сифiкацiю основних задач якої подано на рис. 1.1.

Опрацювання природної мови
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Рис. 1.1. Таксономiя популярних задач NLP для генерацiї текста (на основi
[24, с. 4]).

Генерацiя текстового контенту – роздiл NLP, що поєднує обчислю-
вальну лiнгвiстику та штучний iнтелект для генерацiї тексту [5, с. 53490].

У 2022 роцi OpenAI [38] представив ChatGPT – чат-бот на основi
моделi GPT, що надала користувачу iнтерфейс природною мовою. В
бiльшостi систематичних оглядах розглядаються схожi питання, що по-
яснює вибiр нашого огляду.
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Попереднiй огляд “A Systematic Literature Review on Text Generati-
on Using Deep Neural Network Models” [5] охоплював 90 джерел з 2015 по
2021 рр. Поява доступа до великих мовних моделей у 2022-2023 рр. [33] при-
звело до зростання iнтересу до них (рис. 1.2), тому виникла потреба у до-
повненнi попереднього огляду, основним результатом якого є класифiкацiя
(рис. 1.3):

1) за архiтектурою нейронної мережi:

• традицiйнi:

– RNN – рекурентна нейронна мережа, що використовується
для послiдовних даних;

– LSTM – мережа з довгою короткочасною пам’яттю, що пра-
цює краще за RNN за бiльших об’ємiв даних;

– GRU – вентильний рекурентний вузол (спрощена версiя
LSTM);

– CNN – згорткова нейронна мережа.

• iнновацiйнi:

– Attention Based – мережi, що використовують механiзм ува-
ги для пiдвищення значущостi вхiдних даних;

– Transformer – мережi, що використовують механiзм уваги
без рекурентних або згорткових шарiв;

– BERT – розроблена Google нейронна мережа, що поєднує у
собi механiзми уваги без рекурентних або згорткових шарiв
iз двонапрямленими кодувальниками

2) за метриками якостi:

• людино-орiєнтованi:

– Domain-Expert – залучення людини, яка є спецiалiстом у
данiй галузi, для валiдацiї результатiв.

• машинно-орiєнтованi (автоматичнi):

– BLEU (bilingual evaluation understudy) – порiвнює кiлькiсть
i значення токенiв (лексем) машинного i людського перекла-
ду; значення слiв до уваги не береться;
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– ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) –
порiвнює анотацiї/переклади, згенерованi машиною та лю-
диною;

– Cosine Similartity – порiвняння косинусiв кута двох нену-
льових векторiв: значення +1 вiдповiдає однонапрямленим
пропорцiйним векторам, -1 вiдповiдає протилежно напрям-
леним пропорцiйним векторам;

– Content Selection – схожа до ROUGE метрика, яка викори-
стовує механiзм уваги щодо заданої задачi;

– Diversity Score – метрика оцiнки рiзноманiтностi.

3) за застосуванням нейронної мережi:

• AMR (Abstract Meaning Representation) – видобування семанти-
чних спiввiдношень iз тексту;

• Language Generation – генерацiя тексту, подiбного до людського;

• Speech-to-text – перетворення мовлення на текст;

• Script Generation – генерацiя сценарiїв на основi заданих слiв;

• Machine Translation – генерацiя машинного перекладу тексту з
однiєї мови на iншу;

• Text Summarization – генерацiя анотацiї до заданого тексту;

• Image Captioning – генерацiя опису до наданого зображення;

• Shopping Guide – генерацiя рекламного опису до наданого зобра-
ження товару;

• Weather Forecast – генерацiя тексту прогнозу погоди.

4) за мовою генерацiї :

• гарно забезпечених ресурсами: англiйська, кiтайська;

• недостатньо забезпечених ресурсами: бенгальська, корейська,
балiйська, iспанська, хiндi, словацька, македонська.

5) за набором даних для навчання нейронної мережi:

• за типом розмiтки:
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– Labeled (розмiченi данi);

– Unlabeled (нерозмiченi данi);

• за типом:

– Sentence – речення;

– Paragraph – абзац;

– Question/answer – данi типу питання та вiдповiдь;

– Document – данi у виглядi документу.

Рис. 1.2. Динамiка пошукових запитiв за термiном “large language models”
[33].
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Рис. 1.3. Taxonomy of the text generation [5, с. 53493].

1.2. Дослiдницькi задачi та питання

Для отримання результатiв, представлених на рис. 1.3, Fatima та iн.
[5] поставили таки задачi:

1. Дослiдити iснуючi традицiйнi та iнновацiйнi методи (пiдходи) глибо-
кого навчання для генерацiї тексту.

2. Розглянути метрики продуктивностi для оцiнювання моделей гене-
рацiї тексту.

3. Дослiдити методи оцiнювання для вимiрювання якостi згенерованого
тексту.

4. Оглянути новi галузi застосування генерування текстового контенту.

5. Обговорити найважливiшi проблеми та майбутнi напрями
дослiдження у галузi генерування текстового контенту.

Для доповнення отриманих Fatima та iн. [5] результатiв данi задачi
дослiдження були уточненi:

1. Дослiдити методи (пiдходи, архiтектури) глибокого навчання для ге-
нерацiї тексту, якi з’явились чи були зазначенi у роботах 2022-2024
рр.

2. Розглянути метрики для оцiнювання ефективностi моделей генерацiї
тексту, якi з’явились чи були зазначенi у роботах 2022-2024 рр.
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3. Визначити набори даних для генерацiї тексту, описанi у роботах 2022-
2024 рр.

4. Дослiдити новi застосування генерацiї тексту, описанi у роботах 2022-
2024 рр.

5. Визначити, якi природнi мови використовувались для генерацiї текс-
ту у роботах 2022-2024 рр.

Аналогiчно були уточненi дослiдницькi питання:

ДП1. Якi передовi методи глибокого навчання використовуються для гене-
рацiї тексту в лiтературi 2022-2024 рр.?

ДП2. Якi новi метрики для оцiнювання ефективностi моделей генерацiї
тексту в лiтературi 2022-2024 рр.?

ДП3. Якi набори даних для генерацiї тексту описанi в лiтературi 2022-2024
рр.?

ДП4. Якi новi застосування генерацiї тексту описанi в лiтературi 2022-2024
рр.?

ДП5. Якi природнi мови використовуються для генерацiї тексту в
лiтературi 2022-2024 рр.?

Висновки до 1 роздiлу

У першому роздiлi представлено постановку проблеми дослiдження
генерацiї текстового контенту за допомогою штучних нейронних мереж у
2022-2024 рр. Зокрема:

1. Обґрунтовано необхiднiсть оновлення попереднього систематичного
огляду [5] через появу у 2022 роцi чат-ботiв на основi великих мовних
моделей, що спричинило зростання iнтересу до генерацiї текстового
контенту.

2. Наведено класифiкацiю методiв генерацiї природної мови, отриману у
попередньому оглядi, за архiтектурою нейронної мережi, метриками
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якостi, застосуванням, мовою генерацiї та типом набору даних для
навчання.

3. Сформульовано уточненi задачi дослiдження та дослiдницькi питан-
ня щодо методiв i метрик генерацiї та оцiнювання текстового контен-
ту, наборiв даних, мов та застосувань, описаних у лiтературi 2022-2024
рр.
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РОЗДIЛ 2
МЕТОДИКА

2.1. Джерела iнформацiї та стратегiя пошуку

Fatima та iн. [5] у попередньому оглядi використали в якостi надiйних
джерел даних 2 наукометричнi бази даних (Web of Science та Scopus) та
4 бiблiотеки (IEEE Xplore, SpringerLink, ScienceDirect та ACM Digital Li-
brary). Пошуковий запит по назвах статей, анотацiям та ключовим словам,
використаний Fatima та iн. [5], поданий у табл. 2.1.

Таблиця 2.1
Групи обраних ключових слiв [5, с. 53494].

Група 1:
Слова, якi вiдносяться
до глибинного навчання

deep learning OR natural language processing
OR NLP OR neural network
OR RNN OR Recurrent OR Recursive
OR LSTM OR GAN OR GPT-2
OR generative adversarial network

Група 2:
Слова, якi вiдносяться
до генерацiї тексту

text generation
OR language generation
OR language modelling
OR natural language generation
OR neural language generation

Пошуковий запит (Група 1) та (Група 2)

Наразi Scopus покриває близько 90% IEEE Xplore та ACM Digital Li-
brary, Web of Science – близько 50%; ScienceDirect та Scopus мають одного
й того ж власника – Elsevier. Ураховуючи, що до Scopus входить значна
частина вказаних бiблiотек, замiсть 2 баз та 4 бiблiотек була використа-
на лише одна база – Scopus. Застосування пошукового запиту iз попере-
днього огляду (табл. 2.1) дає 2580 документiв за 2015–2020 рр. (проти 100
документiв, вказаних у [5, с. 53494]). При пошуцi виключно у назвах ста-
тей кiлькiсть документiв зменшується до 109 i спостерiгається часткове
спiвпадення iз перелiком джерел [5, с. 53500—53503]).

Неможливiсть вiдтворення попереднiх результатiв за запитом iз
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табл. 2.1 спонукало до створення нового запиту:

(
TITLE-ABS-KEY(neural network)
OR
TITLE-ABS-KEY(machine learning)
OR
TITLE-ABS-KEY(deep learning)

)
AND
TITLE("text generation")

Перша частина запиту була спрощена до трьох ключових фраз, двi
з яких (“neural network” та “deep learning”) спiвпадають iз першою групою
табл. 2.1, а третя (“machine learning”) узагальнює усi iншi ключовi слова
першої групи, включно з неiснуючими на момент створення попереднього
огляду. До другої частини запиту була включена лише ключова фраза “text
generation”, пошук якої виконується у заголовках документiв (TITLE), а
не в заголовках, анотацiях та авторських ключових словах (TITLE-ABS-
KEY).

2.2. Критерiї включення та виключення документiв

Критерiї включення:

1. Документи, опублiкованi в перiод з 2022 по 2024 рiк.

2. Документи, що стосуються генерацiї тексту за допомогою штучних
нейронних мереж.

3. Документи, що описують пiдходи, архiтектури, метрики якостi, мови,
набори даних або застосування генерацiї тексту.

Критерiї виключення:

1. Документи, опублiкованi до 2022 року або такi, що не мiстять даних
за 2022-2024 рр.
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2. Документи, якi не стосуються генерацiї тексту або не використовують
штучнi нейроннi мережi.

3. Документи, якi не мiстять релевантної iнформацiї щодо поставлених
дослiдницьких питань (новi методи, метрики, набори даних, застосу-
вання, природнi мови).

2.3. Процес вiдбору документiв

Запит до Scopus 04.03.2024 повернув 248 документiв, розподiл яких за
рокам подано на рис. 2.1. Iз них 2 виявились дублiкатами, а 157 – датовани-
ми ранiше 2022 року, тому вони були виключенi зi списку для отримання.
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Рис. 2.1. Розподiл результатiв пошуку за роками.

На рис. 2.2 подана схема вiдбору даних для систематичного огляду.
89 документiв намагались отримати iз сайтiв видавцiв, iз наукової

соцiальної мережi ResearchGate та серверiв препринтiв (насамперед arXiv).
41 документ (насамперед з ACM Digital Library та IEEE Xplore) отримати
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Записи, iдентифiкованi зi
Scopus (n = 248)

Записи, видаленi
перед переглядом:

видаленi дублiкати (n = 2)

Записи, вiдiбранi
для перегляду (n = 246)

Виключенi записи ранiше
2022 року (n = 157)

Документи, вiдiбранi
для отримання (n = 89)

Документи, якi не вдалось
отримати (n = 41)

Документи, вiдiбранi
для оцiнювання (n = 48)

Виключенi документи:
а) не мiстять данi за
2022-2024 рр. (n = 1);

б) не мiстять релевантної
iнформацiї щодо поставлених
дослiдницьких питань (n = 4).

Документи, вiдiбранi
для огляду (n = 43)
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Рис. 2.2. Схема вiдбору даних для систематичного огляду (згiдно методики
PRISMA [46]).

не вдалось. Таким чином, для оцiнювання було вiдiбрано 48 документiв,
перегляд яких виявив 1 документ, що не мiстив данi за 2022-2024 рр., та
4 документи, що не мiстили релевантної iнформацiї щодо поставлених до-
слiдницьких питань.

43 документи були вiдiбранi для огляду: [1—4; 6—9; 11—23; 25—27;
29; 31; 32; 34—37; 39—45; 47—51]. Огляд кожного документу виконувавася
згiдно карти огляду (додаток 3.6). Для автоматизацiї видобування даних
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за питаннями карти була застосована велика мовна модель (ВММ) Claude
3 Sonnet [30], на вхiд якої подавався файл документу у форматi PDF iз
наступним промптом:

Опиши статтю за такими характеристиками:
Тип документу: стаття у журналi (ARTICLE) або стаття у
матерiалах конференцiї (CONFERENCE)
Назва
Рiк публiкацiї
Країни, якi представляють автори
Мета статтi
Використанi архiтектури нейронних мереж
Використанi метрики якостi
Характеристики використаних наборiв даних - iм’я
Характеристики використаних наборiв даних - тип даних: речення,
абзац, документ, питання-вiдповiдь, не вказаний
Характеристики використаних наборiв даних - розмiр
Характеристики використаних наборiв даних - формат: CSV, JSON,
XML, файли, не вказаний
Характеристики використаних наборiв даних - за типом розмiтки:
розмiченi данi, нерозмiченi данi
Характеристики використаних наборiв даних - якiсть даних:
попередньо не опрацьованi (сирi), попередньо опрацьованi
Характеристики використаних наборiв даних - за доступностi:
загальнодоступний, приватний, не вказаний
Характеристики використаних наборiв даних - посилання
Розв’язана задача генерацiї тексту (для чого застосовувалась
нейронна мережа)
Мова генерацiї тексту

Приклад вiдповiдi подано на рис. 2.3.
Для зовнiшньої перевiрки була застосована ВВМ GPT 4 через роз-

ширення Scholar GPT [10]. У табл. 2.2 подано порiвняння результатiв ав-
томатичного огляду статтi [34].
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Рис. 2.3. Вiдповiдь Claude 3 Sonnet на запит щодо складання карти огляду
статтi [34].
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Таблиця 2.2
Порiвняння результатiв роботи великих мовних моделей Claude 3 Sonnet

та GPT 4.

Запит Вiдповiдь Claude 3 Sonnet Вiдповiдь GPT 4
Тип документу:
стаття у журналi
(ARTICLE) або
стаття у матерiа-
лах конференцiї
(CONFERENCE)

ARTICLE (стаття у журналi) Article in a journal

Назва Search and learning for unsupervi-
sed text generation

Search and Learning for Un-
supervised Text Generation

Рiк публiкацiї 2022 2022
Країни, якi пред-
ставляють автори

Канада Canada (The author, Lili Mou, is
affiliated with the University of
Alberta in Edmonton, Canada)

Мета статтi Представити пiдхiд пошуку та
навчання для незваженої гене-
рацiї тексту, де завдання гене-
рацiї тексту формулюється як за-
дача пошуку з евристичною фун-
кцiєю оцiнки якостi кандидатно-
го речення, а дискретнi алгори-
тми локального пошуку викори-
стовуються для максимiзацiї цiєї
функцiї оцiнки. Модель машин-
ного навчання також навчається
на результатах пошуку для згла-
джування шуму та пiдвищення
ефективностi.

The article aims to introduce
approaches to unsupervised text
generation using search and learni-
ng methodologies. It focuses on
overcoming the need for massive
labeled datasets, which are requi-
red in supervised methods, thereby
making text generation feasible for
low-resource languages and reduci-
ng the human labor required for
data annotation.

Використанi
архiтектури ней-
ронних мереж

Рекурентнi нейроннi мережi
(Recurrent Neural Networks),
Трансформери (Transformers),
зокрема GPT-2

Neural architectures mentioned
include recurrent neural networks
(RNNs), Transformer architectu-
re, and language models such as
RoBERTa and pretrained language
models by Radford et al., 2019.

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 2.2 – продовження iз попередньої сторiнки
Запит Вiдповiдь Claude 3 Sonnet Вiдповiдь GPT 4

Використанi ме-
трики якостi

iBLEU (для оцiнки парафразува-
ння)

Metrics such as language fluency,
semantic coherency, and task-
specific constraints (like sentence
simplicity scores) are used to evalu-
ate the quality of generated texts.

Характеристики використаних наборiв даних
- iм’я Quora dataset (для задачi пара-

фразування). Не вказано назви
для iнших задач

Not specified in detail for indivi-
dual datasets.

- тип даних: ре-
чення, абзац, до-
кумент, питання-
вiдповiдь, не
вказаний

речення, абзац (для задачi
пiдсумовування)

Sentences, as the text generation
involves tasks like paraphrasing,
summarization, etc.

- розмiр Не вказано Specific sizes are not mentioned,
but the use of large-scale generic
corpora is implied.

-формат: CSV,
JSON, XML, фай-
ли, не вказаний

Не вказано Not explicitly mentioned, but it
includes labeled input-output pairs
in various formats typical for NLP
tasks.

- за типом розмiт-
ки: розмiченi данi,
нерозмiченi данi

нерозмiченi данi Primarily deals with labeled data
in supervised contexts, though
the focus here is on reducing
dependence on such datasets.

- якiсть даних: по-
передньо не опра-
цьованi (сирi), по-
передньо опрацьо-
ванi

Не вказано The discussion includes the use of
both raw and preprocessed data in
different contexts.

- загальнодоступ-
ний, приватний, не
вказаний

Не вказано The text suggests a shift towards
methods that do not require publi-
cly available or parallel datasets.

- посилання Не вказано Not specific dataset URLs provi-
ded.

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 2.2 – продовження iз попередньої сторiнки
Запит Вiдповiдь Claude 3 Sonnet Вiдповiдь GPT 4

Розв’язана задача
генерацiї тексту
(для чого застосо-
вувалась нейронна
мережа)

Парафразування, пiдсумовуван-
ня, спрощення тексту, генерацiя
речень з ключових слiв, виправ-
лення граматичних помилок, пе-
ренесення стилю

The neural networks are appli-
ed to generate text for various
applications including paraphrasi-
ng, summarization, text simplifi-
cation, and creating sentences from
keywords, all in an unsupervised
manner.

Мова генерацiї
тексту

Англiйська The tasks are primarily demonstra-
ted with English examples, though
the methodologies are applicable to
multiple languages.

Порiвняння опису статтi [34], виконаному за допомогою iншої ВММ
та перевiреному людиною, з результатами в таблицi 2.2 показує, що опис
добре узгоджується з результатами роботи як Claude 3 Sonnet, так i GPT-4.
Обидвi моделi точно визначили тип документу, назву, рiк публiкацiї, країни
авторiв, мету статтi, використанi архiтектури нейронних мереж, метрики
якостi та розв’язанi задачi генерацiї тексту. Щодо характеристик наборiв
даних, обидвi моделi вказали, що деталi про конкретнi набори даних не
надаються, за винятком набору даних Quora для парафразування. Вони
також зазначили, що стаття зосереджується на зменшеннi залежностi вiд
розмiчених або публiчно доступних наборiв даних, хоча в рiзних контекстах
обговорюються як розмiченi, так i нерозмiченi данi.

Таким чином, ВММ можуть точно вилучати ключову iнформацiю
зi статей, хоча iнодi може упускати деталi, якi явно не вказанi в текстi.
Для мiнiмiзацiї ризику неправильного вилучення iнформацiї було виконано
перевiрку людиною результатiв роботи Claude 3 Sonnet. Задля уникнення
проблем, пов’язаних iз перекладом термiнологiї, вiдповiдi ВММ додатково
було затребувано мовою вiдiбраних документiв (англiйською).

2.4. Оцiнка якостi

Для оцiнки якостi процесу вiдбору та аналiзу дослiджень у даному
оглядi були застосованi такi критерiї:

21



1. Чiткiсть та вiдповiднiсть критерiїв включення та виключення
дослiджень метi огляду.

2. Повнота та систематичнiсть пошуку релевантних дослiджень у обра-
них базах даних.

3. Послiдовнiсть та вiдтворюванiсть процесу вiдбору дослiджень згiдно
з критерiями включення та виключення.

4. Застосування стандартизованої картки огляду для збору та система-
тизацiї даних з вiдiбраних дослiджень.

5. Залучення щонайменше двох незалежних дослiдникiв до процесу
вiдбору, аналiзу та синтезу даних для мiнiмiзацiї ризику упередже-
ностi.

6. Врахування та опис будь-яких розбiжностей або невизначеностей у
процесi вiдбору та аналiзу дослiджень.

7. Забезпечення прозоростi та вiдтворюваностi процесу огляду шляхом
детального опису кожного етапу у звiтi.

Дотримання цих критерiїв якостi дозволило забезпечити надiйнiсть
та обґрунтованiсть результатiв i висновкiв даного систематичного огляду.

PRISMA передбачає наявнiсть у методицi дослiдження таких дода-
ткових компонентiв:

• оцiнка ризику упередженостi у вiдiбраних дослiдженнях не є реле-
вантною через те, що у даному оглядi розглядаються рiзнi пiдходи
та методи генерацiї тексту, а не порiвнюються результати окремих
дослiджень;

• визначення мiри ефекту для кожного результату (або типу резуль-
тату) не виконується через те, що цей огляд не має на метi прово-
дити мета-аналiз чи кiлькiсний синтез результатiв;

• опис методiв синтезу результатiв дослiджень, таких як мета-
аналiз, не виконується через те, що огляд не передбачає кiлькiсного
синтезу результатiв;
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• оцiнку ризику упередженостi через неповноту подання результатiв
у публiкацiях не виконується через те, що даний огляд фокусується
на описi та класифiкацiї iснуючих пiдходiв i методiв.

• оцiнки достовiрностi та надiйностi результатiв, отриманих iз
публiкацiй, не виконується через використання надiйних джерел: ви-
дань, вiдiбраних Scopus.

Висновки до 2 роздiлу

У другому роздiлi описано методику систематичного огляду засто-
сування штучних нейронних мереж для генерацiї текстового контенту у
2022-2024 рр. Зокрема:

1. Обґрунтовано вибiр бази даних Scopus в якостi джерела для пошуку
публiкацiй та сформульовано пошуковий запит.

2. Визначено критерiї включення та виключення публiкацiй для систе-
матичного огляду.

3. Описано процес вiдбору публiкацiй згiдно методики PRISMA, в ре-
зультатi якого iз 248 знайдених документiв було вiдiбрано 43 статтi
для аналiзу.

4. Представлено стандартизовану карту огляду публiкацiй та продемон-
стровано можливiсть її автоматизованого заповнення за допомогою
великих мовних моделей Claude та GPT-4.

5. Визначено критерiї оцiнки якостi процесу вiдбору та аналiзу
дослiджень у даному оглядi.

Описана методика забезпечує систематичнiсть, вiдтворюванiсть та
прозорiсть процесу огляду.
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РОЗДIЛ 3
РЕЗУЛЬТАТИ

3.1. Розподiл вiдiбраних документiв за роками

У [52] представленi заповненi карти огляду для кожної статтi. Резуль-
тати окремих дослiджень не наводяться через те, що цей огляд не має на
метi проводити мета-аналiз чи кiлькiсний синтез результатiв.

Як видно з рис. 3.1, кiлькiсть статей у журналах (ARTICLE) пе-
реважає над кiлькiстю матерiалiв конференцiй (CONFERENCE) протя-
гом 2022-2024 рокiв. У 2022 роцi кiлькiсть документiв матераiалiв конфе-
ренцiї (15) була значно бiльша за кiлькiсть статей у журналах (4), проте
у 2023 роцi спостерiгається зростання кiлькостi статей у журналах (16) у
порiвняннi з матерiалами конференцiй (6). За сiчень та лютий 2024 роцi
наявнi лише статтi у журналах (2), а матерiали конференцiй вiдсутнi. За-
галом, за перiод 2022-2024 рокiв кiлькiсть статей у журналах (22) дорiвнює
кiлькостi матерiалiв конференцiй (21). Зростання може свiдчити бiльш
ґрунтовне висвiтлення проблематики у наукових журналах порiвняно з ма-
терiалами конференцiй за останнi роки.
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Рис. 3.1. Кiлькiсть документiв типу CONFERENCE (стаття у матерiалах
конференцiї) та ARTICLE (стаття у журналi) по роках.
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3.2. ДП1: Якi передовi методи глибокого навчання ви-

користовуються для генерацiї тексту в лiтературi

2022-2024 рр.?

Табл. 3.1 представляє огляд архiтектур нейронних мереж, що вико-
ристовуються для генерацiї тексту, згiдно з даними дослiджень 2022-2024
рокiв.

Таблиця 3.1
Архiтектури нейронних мереж для генерацiї тексту.

Архiтектура Опис Представники Статтi
Традицiйнi пiдходи

RNN (Recurrent
Neural Networks)

Рекурентнi нейроннi ме-
режi, що використовуються
для обробки послiдовних
даних.

– [1; 4; 8; 21;
25; 34; 43]

LSTM (Long
Short-Term
Memory)

Варiант RNN, що краще
запам’ятовує довгостроковi
залежностi.

– [1; 6—8; 13;
21; 25; 29;
40; 43; 45]

GRU (Gated
Recurrent Unit)

Спрощений варiант LSTM
з меншою кiлькiстю пара-
метрiв.

– -

CNN (Convoluti-
onal Neural
Networks)

Згортковi нейроннi мережi,
що часто використовуються
для обробки зображень.

YOLOv5 [1; 4; 12; 27]

Graph Neural
Networks

Моделi, що працюють з гра-
фовими структурами да-
них.

GraphWriter,
CGE-LW

[2; 4]

Iнновацiйнi пiдходи
Autoencoders Мережi, якi використову-

ють для навчання ефектив-
них кодувань нерозмiчених
даних

AE, VAE, iVAE,
clVAE+ MI, β0.4
VAE, SaVAE,
LagVAE

[15; 40; 43]

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 3.1 – продовження з попередньої сторiнки
Архiтектура Опис Представники Статтi
Transformer Архiтектура, що викори-

стовує механiзм уваги для
обробки послiдовних даних.

T5, CodeT5, TrI-
CY, DETR

[2—4; 14;
16; 17; 19;
23; 31; 34;
41; 42; 45;
47; 48; 50;
51]

BERT (Bidirecti-
onal Encoder
Representati-
ons from
Transformers)

Модель на основi
Transformer, що навчає-
ться на великих обсягах
нерозмiченого тексту.

PubmedBERT,
BioLinkBERT,
RoBERTa, XLM-
RoBERTa

[3; 4; 6; 9;
11; 14; 16;
17; 22; 25;
31; 35; 37;
42; 44; 49]

GPT-2, GPT-
3 (Generati-
ve Pre-trained
Transformer)

Моделi на основi
Transformer, що вико-
ристовуються для генерацiї
тексту.

OPT, Llama,
CodeBERT

[1; 3; 6; 8; 9;
14; 16; 18—
22; 29; 31;
32; 34; 36;
37; 39—42;
47—49]

Attention-based
models

Моделi, що використовують
механiзм уваги для покра-
щення якостi генерованого
тексту.

– [3; 17; 22;
34; 47; 48]

Seq2Seq
(Sequence-to-
Sequence)

Архiтектура, що викори-
стовує кодувальник та де-
кодувальник для генерацiї
послiдовностей.

S2ST, S2SL,
S2SG, S2ST+,
D+ Full, DSG

[7; 11; 26;
40; 42; 47;
51]

GAN (Generati-
ve Adversarial
Networks)

Генеративно-змагальнi
мережi, що складаються
з генератора та дис-
кримiнатора.

EGAN, TI-
LGAN, DoubAN-
Full, WRGAN,
CatGAN,
SeqGAN,
DGSAN

[1; 39; 43]

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 3.1 – продовження з попередньої сторiнки
Архiтектура Опис Представники Статтi
Memory Networks Моделi, що використову-

ють зовнiшню пам’ять для
зберiгання та доступу до
iнформацiї.

DM-NLG (wi-
th memory),
MemNNs,
Mem2Seq, GLMP

[4; 41]

Diffusion Models Моделi, що використовують
дифузiйний процес для ге-
нерацiї тексту.

GENIE,
NAT, iNAT,
ELMER, MASS,
ProphetNet,
InsT, CMLM,
LevT, BANG,
ConstLeven

[45]

Prompt-based
models

Моделi, що використову-
ють prompt-engineering до-
навчання для керування ге-
нерацiєю тексту.

– [20]

Табл. 3.2 представляє узагальнення пiдходiв до генерацiї тексту на
основi даних табл. 3.1.

Таблиця 3.2
Пiдходи до генерацiї тексту.

Категорiя Статтi
Традицiйнi пiдходи [12; 13; 27]

Iнновацiйнi пiдходи
[3; 9; 11; 14; 16—20; 22; 23; 26; 31; 32; 35—37;
39; 41; 42; 44; 47—51]

Комбiнацiя традицiйних та
iнновацiйних пiдходiв

[1; 2; 4; 6—8; 21; 25; 29; 34; 40; 43; 45]

Серед iнновацiйних пiдходiв найбiльш популярними є використання
моделей на основi архiтектури Transformer, зокрема GPT-2, GPT-3, BERT
та їх варiацiй. Цi моделi демонструють високу ефективнiсть у генерацiї
зв’язного та семантично релевантного тексту. Також набувають популяр-
ностi пiдходи з використанням механiзмiв уваги (attention) та контрольо-
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ваної генерацiї тексту (controllable text generation).
Традицiйнi пiдходи, хоча i використовуються рiдше, все ще знаходять

своє застосування у певних задачах, таких як генерацiя тексту на основi
зображень, машинний переклад та iншi.

Загалом, спостерiгається тенденцiя до переходу вiд традицiйних
пiдходiв до бiльш iнновацiйних та ефективних моделей на основi
архiтектури Transformer та механiзмiв уваги. Це дозволяє покращити
якiсть генерованого тексту та розширити сферу застосування цих техно-
логiй.

Рис. 3.2 показує, що у 2022 та 2023 роках переважають iнновацiйнi
пiдходи до генерацiї тексту, тодi як традицiйнi пiдходи та комбiнацiя
пiдходiв зустрiчаються рiдше. У 2024 роцi наявнi статтi, що використову-
ють iнновацiйний i кобмiнований пiдходи у рiвнiй кiлькостi, проте вибiрка
за цей рiк є неповною, оскiльки данi збиралися лише за частину року.
Загалом, спостерiгається тенденцiя до збiльшення кiлькостi дослiджень,
що застосовують iнновацiйнi пiдходи, такi як моделi на основi архiтектури
Transformer та механiзмiв уваги.
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Рис. 3.2. Розподiл статей по роках за категорiями пiдходiв до генерацiї
тексту.

Порiвнюючи отриманi результати iз даними попереднього системати-
чного огляду [5], можна зробити наступнi висновки:
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• Традицiйнi пiдходи, такi як RNN, LSTM, CNN, все ще викори-
стовуються для генерацiї тексту, але в меншiй мiрi порiвняно з
iнновацiйними пiдходами.

• Архiтектура Transformer та її варiанти (GPT-2, GPT-3, BERT) на-
були значної популярностi у 2022-2024 роках, демонструючи високу
ефективнiсть у генерацiї зв’язного та семантично релевантного текс-
ту.

• З’явилися новi архiтектури та пiдходи, такi як Diffusion Models та
Memory Networks models, якi не були представленi у попередньому
оглядi.

• Значна увага придiляється моделям, що використовують механiзми
уваги (Attention-based models) та контрольованої генерацiї тексту
(Controllable Text Generation).

• Спостерiгається тенденцiя до комбiнування традицiйних та
iнновацiйних пiдходiв для досягнення кращих результатiв у ге-
нерацiї тексту.

• Загалом, у 2022-2024 роках спостерiгається перехiд вiд традицiйних
пiдходiв до бiльш iнновацiйних та ефективних моделей на основi
архiтектури Transformer та механiзмiв уваги, що дозволяє покращи-
ти якiсть генерованого тексту та розширити сферу застосування цих
технологiй.

3.3. ДП2: Якi новi метрики для оцiнювання ефектив-

ностi моделей генерацiї тексту в лiтературi 2022-

2024 рр.?

Табл. 3.3 представляє огляд метрик якостi, що використовуються для
оцiнювання генерацiї тексту. Метрики роздiленi на двi категорiї: human-
centred (орiєнтованi на людину) та machine-centred (орiєнтованi на маши-
ну). До human-centred метрик належать Human Evaluation та Turing Test,
якi передбачають оцiнку якостi згенерованого тексту людьми-експертами
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або тест на здатнiсть моделi генерувати текст, схожий на написаний лю-
диною. Machine-centred метрики включають широкий спектр автомати-
чних метрик, таких як BLEU, ROUGE, METEOR, Perplexity, Distinct-n,
BERTScore та iн. Цi метрики оцiнюють рiзнi аспекти якостi згенеровано-
го тексту, такi як схожiсть з еталонним текстом, плавнiсть, змiстовнiсть,
рiзноманiтнiсть лексики та синтаксису тощо.

Таблиця 3.3
Основнi метрики якостi для оцiнювання генерацiї тексту.

Метрика
якостi

Опис Представники Статтi

Human-centred metrics
Human
Evaluation

Оцiнка якостi згенерованого
тексту людьми-експертами.

– [4; 8; 21; 25;
29; 31; 36; 37;
39; 51]

Turing Test Тест на здатнiсть моделi гене-
рувати текст, який неможливо
вiдрiзнити вiд написаного лю-
диною.

– [29]

Machine-centred metrics
BLEU Метрика, що оцiнює якiсть

згенерованого тексту шляхом
порiвняння його з еталонним
текстом.

BLEU-1, BLEU-
2, BLEU-3,
BLEU-4, BLEU-
5

[2—4; 6—8;
14; 16; 20; 23;
26; 29; 31; 34;
36; 37; 40;
41; 43; 45;
47—49; 51]

ROUGE Метрика, що оцiнює якiсть
автоматичного реферування
тексту.

ROUGE-1,
ROUGE-2,
ROUGE-3,
ROUGE-L

[2—4; 6—8;
11; 14; 16; 20;
23; 26; 29; 35;
36; 41; 45;
47—50]

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 3.3 – продовження з попередньої сторiнки
Метрика
якостi

Опис Представники Статтi

METEOR Метрика, що оцiнює якiсть ма-
шинного перекладу.

– [7; 14; 23; 26;
31; 36; 41; 47;
48; 50]

BERTScore Метрика, що оцiнює якiсть зге-
нерованого тексту з викори-
станням попередньо навченої
моделi BERT.

– [3; 6; 14; 16;
22; 31; 37; 41]

CIDEr Метрика, що оцiнює якiсть ав-
томатичного опису зображень,
порiвнюючи автоматично зге-
нерованi описи з наборами ре-
ференсних описiв.

– [7; 13; 14; 20;
26; 36; 37; 45]

Perplexity Метрика, що оцiнює якiсть
мовної моделi.

– [3; 4; 15; 22;
36; 40; 42; 43]

F1-score Метрика, що оцiнює якiсть
класифiкацiї, зокрема в зада-
чах двокласової класифiкацiї.

– [6; 17; 18; 22;
41; 44]

CHRF++ Метрика, що оцiнює якiсть ма-
шинного перекладу, базуючись
на збiгах символiв та n-грам.

– [2; 31; 37; 50]

Distinct-n Метрика, що оцiнює
рiзноманiтнiсть згенерова-
ного тексту.

Dist-1, Dist-2,
Dist-3, Dist-4

[3; 4; 40]

Табл. 3.4 надає огляд застосованих у статтях метрик оцiнки якостi.
Бiльшiсть дослiджень використовують machine-centred метрики для ав-
томатичної оцiнки якостi згенерованого тексту. Значно менша кiлькiсть
дослiджень застосовує human-centred метрики, що може бути пов’язано з
трудомiсткiстю та суб’єктивнiстю оцiнки якостi людьми. Проте, використа-
ння human-centred метрик все ще залишається важливим для отримання
бiльш повної та надiйної оцiнки якостi генерацiї тексту. Деякi дослiдження
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не застосовують жодних метрик якостi, що може бути пов’язано з фокусом
на iнших аспектах генерацiї тексту, таких як ефективнiсть чи швидкiсть
роботи моделей.

Таблиця 3.4
Огляд застосованих у статтях метрик оцiнки якостi.

Метрики якостi Статтi
Machine-centred [2; 3; 6; 7; 11—23; 26; 27; 34; 35; 40—45; 47—50]
Human-centred [21; 25]
Обидвi [4; 8; 29; 31; 36; 37; 39; 51]
Не застосовано [1; 9; 32]

Використання рiзноманiтних метрик якостi є важливим для всебiчної
оцiнки ефективностi моделей та пiдходiв до генерацiї тексту. Комбiнування
machine-centred та human-centred метрик дозволяє отримати бiльш надiйнi
та валiднi результати оцiнювання.

Дiаграма на рис. 3.3 показує, що найбiльш часто використовуваними
метриками якостi є BLEU (55.8% статей) та ROUGE (48.8% статей). Та-
кож досить поширеною є оцiнка якостi людьми (Human Evaluation) – вона
застосовується у 23.3% статей. Iншi метрики, такi як Perplexity, METEOR,
BERTScore та Distinct-n, використовуються рiдше, але все ще мають зна-
чну частку згадувань у статтях. Найменш поширеними є метрики Turing
Test, Fluency, Coherence, Diversity, N-gram Overlap та Embedding Similarity,
кожна з яких згадується лише в однiй статтi (2.3%).

Автоматичнi метрики якостi, такi як BLEU та ROUGE, є найбiльш
широко використовуваними для оцiнки ефективностi моделей генерацiї
тексту, тодi як оцiнка якостi людьми застосовується рiдше, але залишається
важливим компонентом для отримання бiльш повної та надiйної оцiнки
якостi згенерованого тексту.

Порiвнюючи отриманi результати з даними попереднього системати-
чного огляду [5], можна видiлити наступнi спостереження:

• BLEU та ROUGE залишаються найпопулярнiшими метриками для
оцiнки якостi згенерованого тексту як у 2015-2021, так i у 2022-2024
роках.
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Рис. 3.3. Розподiл метрик якостi за кiлькiстю статей, у яких вони згаданi.

• Human Evaluation все ще широко застосовується для отримання
бiльш повної та надiйної оцiнки якостi генерацiї тексту, незважаю-
чи на трудомiсткiсть та суб’єктивнiсть такого пiдходу.

• У 2022-2024 роках з’явились новi метрики, такi як BERTScore,
Fluency, Coherence, Diversity, N-gram Overlap та Embedding Similari-
ty, якi не були представленi у попередньому оглядi. Це свiдчить про
активний розвиток методiв оцiнки якостi згенерованого тексту та по-
шук бiльш ефективних та iнформативних метрик.

• Перплексiя (Perplexity) набула бiльшої популярностi у 2022-2024 ро-
ках порiвняно з попереднiм перiодом, що може бути пов’язано з її
ефективнiстю в оцiнцi якостi мовних моделей.

• Метрика METEOR, яка оцiнює якiсть машинного перекладу, також
частiше використовується у 2022-2024 роках, що може свiдчити про
зростання iнтересу до застосування генерацiї тексту у задачах ма-
шинного перекладу.

• Загалом, спостерiгається тенденцiя до комбiнування рiзних типiв
метрик (machine-centred та human-centred) для отримання бiльш
надiйних та валiдних результатiв оцiнювання ефективностi моделей
генерацiї тексту.

Таким чином, порiвняння результатiв двох оглядiв демонструє, що

33



хоча традицiйнi метрики, такi як BLEU та ROUGE, залишаються широ-
ко використовуваними, у 2022-2024 роках з’являються новi метрики, якi
враховують рiзнi аспекти якостi згенерованого тексту. Це свiдчить про
активний розвиток методiв оцiнки якостi та пошук бiльш ефективних та
iнформативних пiдходiв до оцiнювання моделей генерацiї тексту.

3.4. ДП3: Якi набори даних для генерацiї тексту опи-

санi в лiтературi 2022-2024 рр.?

Табл. 3.5 представляє набори даних, згаданi в оглянутих статтях, впо-
рядкованi за спаданням кiлькостi згадувань та за алфавiтом у випадку
однакової кiлькостi згадувань. Набiр даних E2E згадується найчастiше –
у 7 статтях, за ним слiдують XSum (4 статтi), CNN/DailyMail (4 статтi),
CommonGen (4 статтi), ToTTo (4 статтi), WebNLG (4 статтi), WikiBio (3
статтi), DDI (2 статтi), NIST (2 статтi), PUBMed (2 статтi), Quora (2 статтi),
RocStories (2 статтi), Snips (2 статтi), SST-2 (2 статтi), WMT’14 English-
German (2 статтi), WMT’16 Romanian-English (2 статтi) та Yelp (2 статтi).
Iншi набори даних згадуються по 1 разу, впорядкованi за появою у оглядi.

Таблиця 3.5
Набори даних, згаданi в оглянутих статтях.

Назва набору даних Статтi
E2E [16; 20; 25; 36; 41; 48; 51]
CNN/DailyMail (CNN/DM) [4; 20; 45; 49]
Totto [14; 26; 47; 51]
CommonGen [4; 14; 36; 45]
WebNLG [2; 37; 48; 51]
XSum [4; 14; 20; 45]
WikiBio [14; 41; 51]
Abstract Generation Dataset (AGENDA) [2; 4]
DDI [4; 9]
NIST [4; 23]
PubMed [9; 20]

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 3.5 – продовження з попередньої сторiнки
Назва набору даних Статтi

Quora [4; 34]
ROCStories [4; 36]
Snips [16; 42]
SST-2 [18; 49]
WMT’14 English-German [14; 23]
WMT’16 Romanian-English [14; 23]
Yelp [15; 44]
Baidu Tieba [4]
PersonaChat [4]
Gigawords [4]
Yahoo! Answers [4]
NLPCC [4]
Tencent [4]
SQuAD [4]
ComVE [4]
αNLG-ART [4]
EntDesc [4]
VisualStory [4]
PaperWriting [4]
Reddit-10M [4]
EMNLP dialog [4]
ICLR dialog [4]
NarrativeQA [4]
Wizard of Wikipedia (WoW) [4]
MS-MARCO [4]
ELI5 [4]
ChangeMyView [4]
Amazon books [4]
Foursquare [4]
Scratch online community comments [21]
BC5-Chemical [9]

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 3.5 – продовження з попередньої сторiнки
Назва набору даних Статтi

BC5-Disease [9]
NCBI-Disease [9]
BC2GM [9]
JNLPBA [9]
EBM PICO [9]
ChemProt [9]
GAD [9]
BIOSSES [9]
HoC [9]
PubMedQA [9]
BioASQ [9]
Logic2Text [6]
Concadia [13]
REDIAL [40]
Custom dataset for Bangla word sign language [12]
Synthetic dataset [15]
Penn Treebank [15]
IWSLT’14 De-En [14]
WMT16 English-German [49]
WMT17 English-German [36]
WMT20 [37]
WMT21 [37]
WMT’14 German-English [23]
Multi-News [14]
Java [14]
Python [14]
English ATIS [16]
ViGGO [16]
TREC [16]
Korean Weather [16]
Rest [16]

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 3.5 – продовження з попередньої сторiнки
Назва набору даних Статтi

KLUE-TC [16]
C4 [17]
M2D2 [17]
Political Slant [17]
Layoff [18]
MC [18]
M&A [18]
Flood [18]
Wildfire [18]
Boston Bombings [18]
Bohol Earthquake [18]
West Texas Explosion [18]
Dublin [18]
New York City [18]
WSC [19]
CBT-CN [19]
CBT-NE [19]
Wikihow [20]
SAMSum [20]
DART [20]
Custom dataset composed of tweets labeled with
emotions

[39]

AFQMC [22]
CHIP-STS [22]
QQP [22]
MRPC [22]
ParaNMT-small [23]
NIST Chinese-English [23]
GTZAN [11]
Minions [43]
Japanimation [43]

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 3.5 – продовження з попередньої сторiнки
Назва набору даних Статтi

WikiArt [43]
Nottingham [43]
Lakh MIDI [43]
TheoryTab [43]
Poem-5 [43]
Poem-7 [43]
Synthetic date generation dataset [25]
LDC2020T02 (AMR 3.0 release) [31]
One Million Urdu News Dataset [29]
Australian Broadcasting Corporation (ABC) news
dataset

[29]

DailyMed drug labels [35]
COCO Image Captioning [37]
German and French commercial datasets [42]
MASSIVE [42]
Gold-PMB [7]
Silver-PMB [7]
numericNLG [47]
Custom dataset related to text messaging applicati-
ons

[48]

TweetEval [49]
AGnews [49]
QNLI [49]
IMDB [49]
CC-News [49]
WITA [26]
XWIKIREF [50]

У проаналiзованих дослiдженнях використовується широкий спектр
наборiв даних, що охоплюють рiзнi домени та типи текстiв, вiд вiдгукiв
користувачiв та новинних статей до медичних i технiчних текстiв. Це
свiдчить про активний розвиток та застосування методiв генерацiї текс-
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ту у рiзноманiтних сферах.
Табл. 3.6 представляє типи даних, використанi в оглянутих статтях,

впорядкованi за спаданням кiлькостi згадувань. Найчастiше використову-
ються набори даних, що мiстять речення – вони згадуються у 26 статтях.
У 5 статтях тип даних явно не вказаний. Iншi типи даних, такi як абзаци
(18 статей), документи (11 статей), питання-вiдповiдь (10 статей), таблицi
з описом (9 статей), переклади (7 статей), iсторiї (4 статтi), зображення (4
статтi) та iншi, зустрiчаються рiдше.

Таблиця 3.6
Типи даних, використанi в оглянутих статтях.

Тип даних Статтi
Речення [2; 4; 9; 13—17; 19—22; 25; 26; 29; 31; 36; 39; 40; 42—

45; 49—51]
Абзац [2; 4; 9; 13—17; 20; 26; 37; 40; 42—45; 49; 50]
Документ [4; 7; 9; 14; 16; 17; 35; 43—45; 49]
Питання-вiдповiдь [2; 4; 9; 14—16; 19; 22; 34; 49]
Таблицi з описом [6; 18; 25; 29; 36; 41; 47; 48; 51]
Переклади [14; 23; 29; 36; 37; 49; 51]
Iсторiї [4; 29; 36; 51]
Зображення [13; 27; 37; 43]
Аудiофайли [11; 43]
Вiдеоклiпи [12]
Комп’ютернi програми [14]
Не вказаний [1; 3; 8; 32]

Переважання наборiв даних з реченнями може бути пов’язане з тим,
що багато завдань генерацiї тексту, таких як машинний переклад, пара-
фразування, вiдповiдi на запитання тощо, часто працюють на рiвнi речень.
Водночас, наявнiсть рiзноманiтних типiв даних, включаючи абзаци, доку-
менти, зображення, музику та iншi, свiдчить про те, що методи генерацiї
тексту можуть застосовуватись до широкого спектру задач та доменiв.

Табл. 3.7 представляє типи розмiтки даних, використанi в оглянутих
статтях, впорядкованi за спаданням кiлькостi згадувань. Найчастiше ви-
користовуються розмiченi набори даних – вони згадуються у 22 статтях.
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У 20 статтях тип розмiтки явно не вказаний. У 5 статтях використовую-
ться нерозмiченi данi. У 4 статтях використовуються як розмiченi, так i
нерозмiченi данi.

Таблиця 3.7
Типи розмiтки даних, використанi в оглянутих статтях.

Тип розмiтки Статтi
Розмiченi данi [6; 7; 9; 11—15; 18; 23; 26; 29; 34; 35; 39; 41; 42; 44; 47;

48; 50; 51]
Нерозмiченi данi [9; 21; 34; 42; 44]
Не вказано [1—4; 8; 16; 17; 19; 20; 22; 25; 27; 31; 32; 36; 37; 40; 43;

45; 49]

Переважання розмiчених наборiв даних може бути пов’язане з тим,
що багато завдань генерацiї тексту, особливо тi, що використовують кон-
трольованi пiдходи або вимагають вiдповiдностi певним шаблонам чи стру-
ктурам, потребують розмiчених даних для навчання моделей. Розмiтка
може включати такi елементи, як частини мови, синтаксичнi структури,
семантичнi ролi, теги для контрольованої генерацiї тощо.

Водночас, наявнiсть дослiджень, що використовують нерозмiченi данi
або комбiнацiю розмiчених та нерозмiчених даних, свiдчить про активний
розвиток методiв навчання без учителя та напiвавтоматичного навчання
в галузi генерацiї тексту. Цi пiдходи дозволяють використовувати великi
обсяги нерозмiчених текстових даних для попереднього навчання моделей
та покращення їх здатностi до генерацiї зв’язного та змiстовного тексту.

Табл. 3.8 представляє якiсть даних, використаних в оглянутих стат-
тях, впорядкованi за спаданням кiлькостi згадувань. У 28 статтях якiсть
даних явно не вказана. У 12 статтях використовуються попередньо опра-
цьованi данi, тодi як у 10 статтях – сирi данi. У 4 статтях використовуються
як попередньо опрацьованi, так i сирi данi.

Попередньо опрацьованi данi зазвичай проходять етапи очищення,
нормалiзацiї, токенiзацiї, а iнодi й додаткової розмiтки перед використан-
ням у навчаннi моделей. Це дозволяє покращити якiсть та консистентнiсть
даних, а також полегшити процес навчання. Прикладами попередньо опра-
цьованих даних можуть бути набори даних, отриманi з iснуючих корпусiв
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або баз даних, якi вже пройшли певну обробку.

Таблиця 3.8
Якiсть даних, використаних в оглянутих статтях.

Якiсть даних Статтi
Попередньо опрацьованi [6; 7; 12—15; 34; 41; 42; 48; 50; 51]
Сирi [2; 7; 11; 21; 29; 35; 37; 41; 42; 51]
Не вказано [1; 3; 4; 8; 9; 16—20; 22; 23; 25—27; 31; 32; 36;

39; 40; 43—45; 47; 49]

Сирi данi, з iншого боку, – це данi, отриманi безпосередньо з реальних
джерел, таких як веб-сторiнки, соцiальнi мережi, необробленi тексти тощо.
Вони можуть мiстити шум, некоректне форматування, помилки та iншi
артефакти. Використання сирих даних може бути корисним для навчання
моделей, якi мають бути стiйкими до реальних умов та здатними обробляти
неструктурованi данi.

Вiдсутнiсть iнформацiї про якiсть даних у значнiй частинi про-
аналiзованих статей може свiдчити про те, що автори не придiляють до-
статньої уваги цьому аспекту або вважають його менш важливим для
дослiдження. Водночас, якiсть даних є критичним фактором, що впливає
на ефективнiсть та узагальнюванiсть моделей генерацiї тексту, тому вар-
то придiляти бiльше уваги опису та аналiзу якостi використаних даних у
майбутнiх дослiдженнях.

Порiвнюючи результати огляду 2022-2024 рокiв iз попереднiм огля-
дом [5], можна зробити наступнi висновки:

• У 2022-2024 роках з’явилися новi набори даних, такi як XWIKIREF,
DailyMed, numericNLG, WITA, DIST-ToTTo, якi не були представленi
в попередньому оглядi. Це свiдчить про активний розвиток ресурсiв
для дослiдження та застосування методiв генерацiї тексту.

• Набори даних E2E, WikiBio, ToTTo, CommonGen, CNN/DailyMail
та XSum залишаються популярними i широко використовуються в
дослiдженнях як у 2015-2021, так i в 2022-2024 роках.
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• Спостерiгається тенденцiя до використання бiльш рiзноманiтних
типiв даних, таких як таблицi з описом, зображення, музика, пере-
клади, питання-вiдповiдь, вiдеоклiпи та комп’ютернi програми, на до-
даток до традицiйних типiв, як-от речення, абзаци та документи.

• Розмiченi данi залишаються найбiльш широко використовуваними,
але спостерiгається зростання iнтересу до використання нерозмiчених
даних та комбiнацiї розмiчених i нерозмiчених даних для навчання
моделей генерацiї тексту.

• Хоча якiсть даних є критичним фактором, що впливає на ефе-
ктивнiсть моделей, у значнiй частинi дослiджень 2022-2024 рокiв
цей аспект не висвiтлюється, що може свiдчити про необхiднiсть
придiляти бiльше уваги опису та аналiзу якостi використаних даних
у майбутнiх дослiдженнях.

Таким чином, порiвняння результатiв двох оглядiв демонструє, що
набори даних для генерацiї тексту продовжують активно розвивати-
ся, охоплюючи новi домени та типи даних. Водночас, деякi популярнi
набори даних залишаються актуальними та широко використовувани-
ми в дослiдженнях. Спостерiгається тенденцiя до використання бiльш
рiзноманiтних типiв даних та зростання iнтересу до нерозмiчених да-
них i комбiнованих пiдходiв. Проте, опис якостi даних все ще потребує
бiльшої уваги в майбутнiх дослiдженнях для забезпечення надiйностi та
вiдтворюваностi результатiв.

3.5. ДП4: Якi новi застосування генерацiї тексту опи-

санi в лiтературi 2022-2024 рр.?

Табл. 3.9 вiдображає застосування генерацiї тексту, знайденi у про-
аналiзованих статтях, впорядкованi за спаданням кiлькостi посилань.
Найбiльш поширеними застосуваннями є генерацiя анотацiй (8 статей), ма-
шинний переклад (8 статей), генерацiя тексту з таблиць (5 статей), пере-
фразування та доповнення даних (по 4 статтi). Iншi застосування, такi як
контрольована генерацiя тексту, генерацiя тексту на основi зображень, ге-
нерацiя тексту з графiв зань тощо згадуються у меншiй кiлькостi статей.
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Таблиця 3.9
Застосування генерацiї тексту.

Застосування Статтi
Генерацiя тексту з таблиць (Table-to-Text Generation) [6; 25; 36; 41; 47]
Генерацiя тексту з графiв знань (Text Generation from
Knowledge Graphs)

[2; 4]

Контрольована генерацiя тексту (Controllable Text
Generation)

[3; 16; 25]

Генерацiя медичних текстiв (Medical Text Generation) [9; 35]
Парафразування (Paraphrasing) [4; 23; 34; 42]
Генерацiя тексту на основi зображень (Image-based Text
Generation)

[13; 37; 43]

Генерацiя анотацiй (Text Summarization) [4; 14; 20; 34; 37;
45; 49; 50]

Генерацiя емоцiйно забарвленого тексту (Emotional Text
Generation)

[21; 39]

Генерацiя вiдповiдей на запитання (Question Answering) [4; 40]
Генерацiя музичних текстiв (Music Text Generation) [11; 43]
Машинний переклад (Machine Translation) [4; 12; 14; 15; 23;

34; 36; 37]
Доповнення даних (Data Augmentation) [3; 7; 18; 44]
Генерацiя сценарiїв (Script Generation) [4; 43]
Генерацiя новинних заголовкiв (News Headline Generation) [29]
Генерацiя технiчної документацiї (Technical Documentati-
on Generation)

[8]

Кiбербезпека (Cybersecurity) [49]
Генерацiя енциклопедичних статей (Encyclopedic Text
Generation)

[50]

Генерацiя тексту з структурованих даних (Data-to-Text
Generation)

[3; 26; 41; 48; 51]

Переклад жестової мови в текст (Sign Language to Text
Translation)

[12]
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Рисунок 3.4 вiзуалiзує наведенi у таблицi 3.9 застосування генерацiї
тексту у виглядi дiаграми. На дiаграмi чiтко видно переважання засто-
сувань генерацiї тексту з таблиць, графiв знань, контрольованої генерацiї
тексту та генерацiї медичних текстiв у порiвняннi з iншими напрямками.
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Машинний переклад
Генерацiя анотацiй
Генерацiя тексту з таблиць
Генерацiя тексту зi структурованих даних
Перафразування
Доповнення даних
Контрольована генерацiя тексту
Генерацiя тексту на основi зображень
Генерацiя тексту з графiв знань
Генерацiя медичних текстiв
Генерацiя емоцiйно забарвленого тексту
Генерацiя вiдповiдей на запитання
Генерацiя midi або музичних файлiв
Генерацiя сценарiїв
Генерацiя новинних заголовкiв
Генерацiя технiчної документацiї
Кiбербезпека
Генерацiя енциклопедичних статей
Переклад жестової мови в текст

Рис. 3.4. Застосування генерацiї тексту у проаналiзованих статтях 2022-
2024 рр.

Аналiз застосувань генерацiї тексту демонструє широкий спектр мо-
жливостей використання цiєї технологiї у рiзних галузях, вiд обробки стру-
ктурованих даних до створення емоцiйно забарвлених текстiв та переклад
жестової мови в текст. Розвиток нових методiв та архiтектур нейронних
мереж вiдкриває новi перспективи для подальшого розширення сфер за-
стосування генерацiї тексту.

Порiвнюючи результати огляду 2022-2024 рокiв iз попереднiм огля-
дом [5], можна видiлити наступнi спостереження:

• Машинний переклад (Machine Translation) та генерацiя анотацiй
(Text Summarization) набули бiльшої популярностi у 2022-2024 ро-
ках порiвняно з попереднiм перiодом. Проте у 2022-2024 роках до
них додалися генерацiя текстiв з таблиць та структурованих даних,
що може вказувати на зростання iнтересу до обробки структурованої
iнформацiї методами генерацiї тексту.
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• Контрольована генерацiя тексту (Controllable Text Generation) також
стала бiльш поширеною, що свiдчить про зростання iнтересу до ме-
тодiв, якi дозволяють керувати процесом генерацiї тексту та отриму-
вати бiльш релевантнi та якiснi результати.

• Генерацiя медичних текстiв (Medical Text Generation) з’явилася як
новий напрямок застосування генерацiї тексту у 2022-2024 роках, що
може бути пов’язано з активним розвитком методiв обробки меди-
чних даних та потребою в автоматизацiї створення медичної доку-
ментацiї.

• З’явилися новi застосування, такi як генерацiя емоцiйно забарвлених
текстiв (Emotional Text Generation), генерацiя енциклопедичних ста-
тей (Encyclopedic Text Generation), генерацiя технiчної документацiї
(Technical Documentation Generation) та переклад жестової мови в
текст (Sign Language to Text Translation), що свiдчить про розшире-
ння сфер використання генерацiї тексту.

• Парафразування та доповнення даних залишаються актуальними за-
стосуваннями генерацiї тексту як у 2015-2021, так i в 2022-2024 роках.

• Деякi застосування, якi були популярними у попередньому оглядi,
такi як генерацiя поезiї, дiалогових систем, класифiкацiя текстiв,
topic modeling, у новому оглядi не фiгурують серед найбiльш зга-
дуваних. Це може бути пов’язано зi змiною фокусу дослiджень та
появою нових перспективних напрямкiв.

• Загалом, спостерiгається тенденцiя до зростання рiзноманiтностi за-
стосувань генерацiї тексту порiвняно з попереднiм, що свiдчить про
активний розвиток цього напрямку дослiджень та розширення мо-
жливостей використання генеративних моделей для вирiшення при-
кладних завдань у рiзних предметних областях.

Таким чином, порiвняння результатiв двох оглядiв демонструє, що
сфера застосування генерацiї тексту продовжує активно розширюватися,
охоплюючи новi галузi та напрямки. Популярнiсть таких застосувань, як
генерацiя тексту з таблиць та графiв знань, контрольована генерацiя тексту

45



та генерацiя медичних текстiв, свiдчить про зростання iнтересу до методiв,
якi дозволяють ефективно обробляти структурованi данi та отримувати
бiльш релевантнi та якiснi результати. Водночас, традицiйнi застосування,
такi як парафразування, генерацiя анотацiй та машинний переклад, зали-
шаються актуальними та широко використовуваними в дослiдженнях.

3.6. ДП5: Якi природнi мови використовуються для

генерацiї тексту в лiтературi 2022-2024 рр.?

Табл. 3.10 представляє розширене рiчне зведення мов генерацiї текс-
ту за 2022-2024 роки. Англiйська мова є найбiльш широко використо-
вуваною, з 38 статтями, що охоплюють усi три роки. Для генерацiї
англiйських текстiв використовуються рiзноманiтнi архiтектури нейронних
мереж, включаючи Transformer, BERT, GPT-2, GPT-3, RNN, LSTM, CNN,
GAN та Seq2Seq.

Нiмецька мова представлена у 5 статтях з використанням архiтектури
GAN (Conditional GAN, StyleGAN, DCGAN). Китайська мова представле-
на у 4 статтях з використанням Graph Neural Networks та архiтектури B2T.
Бенгальська мова представлена у 2 статтях (по однiй у 2022 та 2023 роках),
присвячених розпiзнаванню з використанням CNN та YOLO. Румунська
мова представлена у 2 статтях (по однiй у 2022 та 2023 роках) з викори-
станням архiтектур DCGAN та BART. Французька, урду, шекспiрiвська
англiйська та корейська мови згадуються по однiй статтi кожна, з викори-
станням рiзних архiтектур, таких як Conditional GAN, StyleGAN, DCGAN
та GPT-2.

У 2023 роцi з’являється дослiдження [50], присвячене генерацiї
текстiв одразу кiлькома iндiйськими мовами (хiндi, малаялам, маратхi,
орiя, панджабi та тамiльська) з використанням архiтектур HipoRank,
mBART та mT5.
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Таблиця 3.10
Розширене рiчне зведення мов генерацiї тексту.

Мова 2022 2023 2024 Разом Архiтектури
Англiйська 17

[1; 7;
11—15; 19;
20; 25; 34;
36; 37; 39;
42; 47; 51]

19
[2; 3; 9;
16—18;

21—23; 26;
29; 31; 35;
40; 41; 44;
45; 49; 50]

2
[6; 48]

38 Transformer,
BERT, GPT-2,
GPT-3, RNN,
LSTM, CNN,
GAN, Seq2Seq

Нiмецька 3
[14; 37; 42]

2
[23; 49]

– 5 Conditional
GAN,
StyleGAN,
DCGAN

Китайська 1
[37]

3
[8; 23; 43]

– 4 Graph Neural
Networks, B2T

Французька 1
[42]

– – 1 Conditional
GAN,
StyleGAN,
DCGAN

Бенгальська 1
[12]

1
[50]

– 2 CNN, YOLO,
mBART

Урду – 1
[29]

– 1 GPT-2

Хiндi, мала-
ялам, маратхi,
орiя, панджа-
бi, тамiльська

– 1
[50]

– 1 HipoRank,
mBART, mT5

Шекспiрiвська
англiйська

1
[43]

– – 1 Modified
DCGAN

Румунська 1
[14]

1
[23]

– 2 DCGAN, BART

Продовження на наступнiй сторiнцi
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Табл. 3.10 – продовження з попередньої сторiнки
Мова 2022 2023 2024 Разом Архiтектури

Корейська – 1
[16]

– 1 Modified
DCGAN

Порiвнюючи результати огляду 2022-2024 рокiв iз попереднiм огля-
дом [5], можна видiлити наступнi спостереження:

• Англiйська мова залишається найбiльш широко використовуваною
для генерацiї тексту як у 2015-2021, так i в 2022-2024 роках. Проте,
спостерiгається тенденцiя до збiльшення кiлькостi дослiджень, при-
свячених iншим мовам, особливо мовам з обмеженими ресурсами.

• У 2022-2024 роках з’явилися дослiдження, присвяченi генерацiї
текстiв мовами, якi не були представленi в попередньому оглядi, таки-
ми як урду, хiндi, малаялам, маратхi, орiя, панджабi та тамiльська.
Це свiдчить про зростаючий iнтерес до розробки моделей генерацiї
тексту для рiзноманiтних мов.

• Дослiдження [50] демонструє можливiсть генерацiї текстiв одразу
кiлькома iндiйськими мовами з використанням сучасних архiтектур,
таких як HipoRank, mBART та mT5, що не було представлено в по-
передньому оглядi.

• Для генерацiї текстiв рiзними мовами використовуються як тра-
дицiйнi архiтектури (RNN, LSTM, CNN), так i бiльш сучаснi пiдходи,
такi як Transformer, BERT, GPT-2, GPT-3, GAN та Graph Neural
Networks.

• Загалом, спостерiгається тенденцiя до розширення спектру мов, для
яких розробляються моделi генерацiї тексту, та використання бiльш
рiзноманiтних архiтектур нейронних мереж для цiєї задачi.

Таким чином, порiвняння результатiв двох оглядiв демонструє, що
хоча англiйська мова залишається домiнуючою в дослiдженнях з генерацiї
тексту, спостерiгається зростаючий iнтерес до розробки моделей для iнших
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мов, особливо мов з обмеженими ресурсами. Поява дослiджень, присвя-
чених генерацiї текстiв такими мовами, як урду, хiндi, малаялам, маратхi,
орiя, панджабi та тамiльська, свiдчить про розширення можливостей засто-
сування генерацiї тексту для рiзноманiтних мов. Крiм того, використання
сучасних архiтектур нейронних мереж, таких як Transformer, BERT, GPT-
2, GPT-3, GAN та Graph Neural Networks, дозволяє покращити якiсть та
ефективнiсть генерацiї тексту для рiзних мов.

Порiвнюючи розподiл мов у старому та новому оглядах з розподiлом
мов за кiлькiстю моделей на Hugging Face [28], можна зробити наступнi
спостереження:

• Англiйська мова домiнує в усiх трьох розподiлах. У старому та но-
вому оглядах вона є найбiльш широко використовуваною для гене-
рацiї тексту, а на Hugging Face для неї доступно найбiльше моделей
(51738). Це свiдчить про значну увагу дослiдникiв та розробникiв до
англiйської мови та наявнiсть великої кiлькостi ресурсiв для неї.

• Китайська мова посiдає друге мiсце за кiлькiстю моделей на Hugging
Face (4546) та згадується в кiлькох статтях у новому оглядi. Це вка-
зує на зростаючий iнтерес до генерацiї тексту китайською мовою та
розвиток вiдповiдних ресурсiв.

• Такi мови, як французька, iспанська, росiйська та нiмецька, мають
значну кiлькiсть моделей на Hugging Face (вiд 2326 до 4049), але рiдше
згадуються в оглядах. Це може свiдчити про те, що, незважаючи на
наявнiсть ресурсiв для цих мов, дослiдження генерацiї тексту для них
не так широко представленi в лiтературi.

• Мови з обмеженими ресурсами, такi як бенгальська, урду, арабська
та хiндi, згадуються в новому оглядi, що свiдчить про зростаючий
iнтерес до розробки моделей генерацiї тексту для цих мов. Однак
кiлькiсть доступних моделей на Hugging Face для цих мов значно
менша порiвняно з англiйською (вiд 670 до 1674).

• На Hugging Face представлено значно бiльше мов (бiльше 200), нiж
згадується в оглядах. Це вказує на те, що дослiдження генерацiї текс-
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ту охоплюють лише частину мов, для яких доступнi моделi та ресур-
си.

• Деякi мови, такi як японська, корейська, iндонезiйська та арабська,
мають значну кiлькiсть моделей на Hugging Face (вiд 1674 до 2920),
але рiдко згадуються в оглядах. Це може свiдчити про потенцiал для
подальших дослiджень генерацiї тексту цими мовами.

Порiвняння розподiлiв мов показує, що, незважаючи на домiнування
англiйської мови в дослiдженнях та наявних ресурсах, спостерiгається зро-
стаючий iнтерес до генерацiї тексту iншими мовами, особливо з обмежени-
ми ресурсами. Однак кiлькiсть доступних моделей та ресурсiв для цих мов
все ще значно менша порiвняно з англiйською. Крiм того, наявнiсть великої
кiлькостi моделей для деяких мов на Hugging Face, якi рiдко згадуються в
оглядах, вказує на потенцiал для подальших дослiджень та розробок у цiй
галузi.

Висновки до 3 роздiлу

У третьому роздiлi представлено результати систематичного огляду
застосування штучних нейронних мереж для генерацiї текстового контен-
ту у 2022-2024 рр. та проведено порiвняння з результатами попереднього
огляду за 2015-2021 роки. Основнi висновки можна узагальнити наступним
чином:

1. Спостерiгається тенденцiя до збiльшення кiлькостi статей у наукових
журналах порiвняно з матерiалами конференцiй, що може свiдчити
про бiльш ґрунтовне висвiтлення проблематики генерацiї тексту в
журналах.

2. Серед передових методiв глибокого навчання для генерацiї тексту
найбiльш популярними є моделi на основi архiтектури Transformer,
такi як GPT-2, GPT-3, BERT та їх варiацiї. Також набувають попу-
лярностi пiдходи з використанням механiзмiв уваги та контрольова-
ної генерацiї тексту. Загалом, спостерiгається перехiд вiд традицiйних
пiдходiв до бiльш iнновацiйних та ефективних моделей.
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3. Серед метрик для оцiнювання ефективностi моделей генерацiї текс-
ту найбiльш широко використовуються BLEU та ROUGE, а та-
кож оцiнка якостi людьми (Human Evaluation). У 2022-2024 роках
з’явилися новi метрики, такi як BERTScore, Fluency, Coherence, Di-
versity, N-gram Overlap та Embedding Similarity, що свiдчить про
активний розвиток методiв оцiнки якостi згенерованого тексту.

4. Набори даних для генерацiї тексту продовжують активно розвивати-
ся, охоплюючи новi домени та типи даних. Спостерiгається тенденцiя
до використання бiльш рiзноманiтних типiв даних (таблицi з описом,
зображення, музика, переклади тощо) та зростання iнтересу до не-
розмiчених даних i комбiнованих пiдходiв.

5. Сфера застосування генерацiї тексту продовжує активно розширюва-
тися, охоплюючи новi галузi та напрямки. Популярнiсть таких засто-
сувань, як генерацiя тексту з таблиць та графiв знань, контрольована
генерацiя тексту та генерацiя медичних текстiв, свiдчить про зроста-
ння iнтересу до методiв, якi дозволяють ефективно обробляти стру-
ктурованi данi та отримувати бiльш релевантнi та якiснi результати.

6. Хоча англiйська мова залишається домiнуючою в дослiдженнях з ге-
нерацiї тексту, спостерiгається зростаючий iнтерес до розробки мо-
делей для iнших мов, особливо мов з обмеженими ресурсами. Вико-
ристання сучасних архiтектур нейронних мереж дозволяє покращити
якiсть та ефективнiсть генерацiї тексту для рiзних мов.
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ВИСНОВКИ

У данiй роботi було проведено систематичний огляд застосування
штучних нейронних мереж для генерацiї текстового контенту у 2022-2024
роках. Основною метою дослiдження було виявити та узагальнити сучаснi
тенденцiї, пiдходи та методи в цiй областi, а також порiвняти отриманi ре-
зультати з даними попереднього систематичного огляду за 2015-2021 роки.
На основi проведеного аналiзу можна зробити такi висновки:

1. Серед передових методiв глибокого навчання для генерацiї тексту
домiнують моделi на основi архiтектури Transformer, такi як GPT-
2, GPT-3, BERT та їх модифiкацiї. Також набувають популярностi
пiдходи з використанням механiзмiв уваги та контрольованої гене-
рацiї тексту. Загалом спостерiгається тенденцiя до переходу вiд тра-
дицiйних методiв до бiльш iнновацiйних та ефективних моделей.

2. Найбiльш широко використовуваними метриками для оцiнювання
ефективностi моделей генерацiї тексту залишаються BLEU та
ROUGE, а також оцiнка якостi людьми (Human Evaluation). Водно-
час у 2022-2024 роках з’явилися новi метрики, такi як BERTScore,
Fluency, Coherence, Diversity, N-gram Overlap та Embedding Similarity,
що свiдчить про активний розвиток методiв оцiнки якостi згенерова-
ного тексту.

3. Набори даних для генерацiї тексту продовжують активно розвивати-
ся, охоплюючи новi домени та типи даних. Спостерiгається тенденцiя
до використання бiльш рiзноманiтних типiв даних (таблицi з описом,
зображення, музика, переклади тощо) та зростання iнтересу до не-
розмiчених даних i комбiнованих пiдходiв.

4. Сфера застосування генерацiї тексту розширюється, охоплюючи новi
галузi та напрямки. Популярними стають такi застосування, як гене-
рацiя тексту з таблиць та графiв знань, контрольована генерацiя текс-
ту та генерацiя медичних текстiв, що свiдчить про зростання iнтересу
до методiв, якi дозволяють ефективно обробляти структурованi данi
та отримувати бiльш релевантнi та якiснi результати.
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5. Хоча англiйська мова залишається домiнуючою в дослiдженнях з ге-
нерацiї тексту, спостерiгається зростаючий iнтерес до розробки мо-
делей для iнших мов, особливо мов з обмеженими ресурсами. Вико-
ристання сучасних архiтектур нейронних мереж дозволяє покращити
якiсть та ефективнiсть генерацiї тексту для рiзних мов.

Отриманi результати демонструють активний розвиток та еволюцiю
методiв генерацiї текстового контенту з використанням штучних нейронних
мереж у 2022-2024 роках порiвняно з попереднiм перiодом. Застосування
нових архiтектур, пiдходiв та метрик дозволяє покращити якiсть, реле-
вантнiсть та ефективнiсть генерованого тексту, а також розширити сферу
застосування цих технологiй.

Результати даного систематичного огляду можуть бути корисними
для дослiдникiв та практикiв у галузi обробки природної мови та шту-
чного iнтелекту, оскiльки вони надають актуальну iнформацiю про су-
часнi тенденцiї та напрямки розвитку генерацiї текстового контенту. Отри-
манi висновки можуть бути використанi для вибору вiдповiдних методiв,
архiтектур, метрик та наборiв даних при розробцi нових моделей та си-
стем генерацiї тексту, а також для визначення перспективних напрямкiв
подальших дослiджень у цiй областi.
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