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Стаття присвячена огляду задач умовної генерації тексту: перефразування, виправлення 

граматичних та орфографічних, спрощення тексту. Розглядаються джерела тренувальних даних, 

метрики оцінки якості роботи систем та сучасні нейромережеві підходи для розв’язання таких 
задач. Для кожного завдання розглядається його специфіка та вплив на запропоновані методи. 

Аналізуються спільні риси задач умовної генерації тексту та їх рішень. 

Ключові слова: обробка природної мови, нейронні мережі, машинне навчання, умовна генерація 
тексту, перефразування, виправлення граматичних помилок, спрощення тексту. 

 

The article is devoted to the review of conditional test generation, one of the most promising fields of 
natural language processing and artificial intelligence. Specifically, we explore monolingual local sequence 

transduction tasks: paraphrase generation, grammatical and spelling errors correction, text simplification. 

To give a better understanding of the considered tasks, we show examples of good rewrites. Then we take a 

deep look at such key aspects as publicly available datasets with the splits (training, validation, and testing), 
quality metrics for proper evaluation, and modern solutions based primarily on modern neural networks. 

For each task, we analyze its main characteristics and how they influence the state-of-the-art models. 

Eventually, we investigate the most significant shared features for the whole group of tasks in general and 
for approaches that provide solutions for them. 

Key Words: natural language processing, neural networks, machine learning, conditional text 

generation, paraphrase generation, grammatical error correction, text simplification. 
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Вступ 

 

Генерація тексту є чи не найбільш провідним 

напрямком обробки природної мови та штучного 

інтелекту, що найактивніше розвивається на 
сьогодні. Прорив здійснила нейронна мережа 

GPT-3 [1], натренована на 45 терабайтах тексту з 

18.5 мільярдами параметрів. Вона змогла 
вирішувати великий спектр задач природної 

мови, навчаючись на звичайній генерації тексту. 

Суттєвою частиною цієї області є умовна 

генерація, коли на вхід подається певна 
інформація (умова) і текст (вихід) генерується з її 

врахуванням. До таких задач належить 
машинний переклад (умова – текст оригінальною 

мовою, вихід – текст мовою перекладу), 

виправлення граматичних та орфографічних 

помилок (умова – текст з помилками, вихід – 
текст без помилок), побудова діалогових систем 

(умова – попередні репліки, вихід – відповідь 

системи на них). 
У цій роботі досліджується поточний стан 

деяких задач умовної генерації тексту 

(англійською мовою), а саме перефразування, 

виправлення граматичних та орфографічних 
помилок, спрощення тексту. Розглядаються 
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найефективніші підходи, джерела даних та 
метрики оцінки якості роботи систем. 

 

Перефразування 
Перефразування – переказ тексту іншими 

словами зі збереженням змісту. Наприклад, 

питання “How do I talk English fluently?” та “How 
can I improve my English speaking?” можна 

вважати парафразами. Особливістю даного 

напрямку у порівнянні з іншими задачами 

обробки природної мови є велика кількість робіт, 
які не використовують розмічені дані, а оперують 

лише звичайними  моно корпусами тексту. 

Справа в тому, що умова і вихід для цієї задачі є 
взаємозамінними: якщо з речення x1, x2, …, xm ми 

можемо отримати речення y1, y2, …, yk з великою 

ймовірністю, то й логічно що при умові              

y1, y2, … , yk вихід x1, x2, …, xm має мати велику 
ймовірність. Більше того, кожне речення не 

повинне мати строго 1 парафраз, а може бути 

переписано різними способами, що підкреслює 
імовірнісну природу задачі. 

Для перефразування існує відносно велика 

кількість джерел даних різної якості та різного 
рівня (словосполучення, речення, абзаци). Серед 

них слід виділити: 

-  Quora Question Pairs (QQP) [2] складається з 

404,290 пар питань з сайту Quora, які були 
помічені модераторами як дублікати і тому є 

гарантовано парафразами; 

- ParaNMT [3] містить більше 50 млн пар 
англійською, згенерованих нейромережевим 

перекладом паралельних корпусів для задач 

машинного перекладу. Крім самих пар датасет 
включає у себе оцінки якості парафразів; 

-  LanguageNet [4] – набір парафразів отриманий 

“вирівнюванням” речень твітів, які посилались на 

один й той самий URL. Він налічує 51,524 пар 
речень розмічених анотаторами; 

- MSCOCO [5] був розроблений для задачі 

створення субтитрів до зображень. Кожна 
картинка мала 5 підписів, які з великою 

ймовірністю є парафразами, що у сумі налічує 

117 тисяч пар. 

Найпопулярнішими метриками для задачі 
перефразування є BLEU [6] та ROUGE [7]. BLEU 

обчислюється наступним чином: для кожного      

n ∈ [1, 2, 3, 4] рахуємо частку n-грам у реченні-
кандидаті, які потрапляють у розмічене 

(правильне) речення і усереднюємо отримані 

числа. Далі множимо експоненту середнього на 
штраф за коротку довжину речення. 
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Таким чином, BLEU намагається порахувати 
відсоток “правильних” n-грам у реченні, при 

цьому щоб отримане речення не було коротше за 

“золоте”. ROUGE – набір метрик, які враховують 

повноту: ROUGE-n – рахує F1 міру для n-грам 
аналогічно як точність рахується у BLEU, а 

ROUGE-L рахує найдовшу підпослідовність 

токенів з речення-кандидата у розміченому 
реченні. 

Проаналізувавши літературу по перефразуван-

ню можна прийти до наступного висновку: 

найкращою системою для поточної задачі є 
LBOW-Topk з роботи Paraphrase Generation with 

Latent Bag of Words [8]. Модель – енкодер-

декодер LSTM з модифікаціями для врахування 
специфіки задачі перефразування.  

У класичному seq2seq підході модель 

спочатку кодує вхідну послідовність                     
x = x1, x2, …, xm у послідовність h латентного 

простору, а потім декодує її у цільову 

послідовність y. 

Енкодер encφ та декодер decθ – нейронні 
мережі, а функція втрат рахується наступним 

чином:  
 xench   

 hdecxyp )|(  

 ],|log[ **

P~)*,*(2 xypL
yxSS   

де P*  – справжній розподіл даних. 

Запропонована ж модель використовує слова з 
вхідного речення для передбачення їх “сусідів” в 

мішку слів з цільового речення. З передбачених 

“сусідів” береться випадковим чином 
підмножина слів, яка й використовується для 

передбачення цільового речення. Робиться це 

наступним чином. 

Нехай маємо словник розміру V, тоді мішок 
слів z розміру k - це вектор з RV, де k – кількість 

одиниць, а всі інші значення нулі. 

Припускається, що z отримується шляхом 
семплінгу з базового категоріально розподілу 

kxzp )|~(   разів без замін. Для кожного слова xi з 

вхідної послідовності моделюється “сусід”          

zij ∈ RV: 
    ,| xlCategoricaxzp ijiij   

де ϕij – нейронна мережа. На практиці 
застосовується лінійний шар з softmax на виході 

h енкодеру encφ. Припускається, що кожен 

вихідний токен xi має максимальну кількість 
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сусідів l. Далі ймовірності всіх “сусідів” 
перемішуються усередненням: 
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ml
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Як було згадано вище, мішок слів z 

семплиться k разів без замін з розподілу )|~( xzp . 

Тоді z використовується для контрольованого 

декодування вихідної послідовності y:  
 xzpz |~~ 

  

  ),(,|~ zxdeczxypy    

Тоді фінальна функція втрат враховує як 

коректність передбачення мішку слів, так і 

декодування: 
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де z* представляє мішок слів цільової 

послідовності. 
Сам по собі семплінг z є недиференційованим. 

Щоб мати змогу рахувати градієнти зворотного 

поширення помилки використову-ється 
параметрична оцінка градієнтів через gumbel-

softmax. Нехай ймовірність z~  дорівнює 

  .,...,1,|~ Vixizp i    Збурені ваги і 

ймовірності отримуються наступним чином: 

iii ga  log  

)1,0(~ Gumbelgi  

Вибір k найбільших вагів з x = x1, x2, …, xV дасть 

той самий результат, що й семплінг k разів без 

замін. 
 

Виправлення граматичних та орфографічних 

помилок 
Назва задачі говорить сама за себе: на вхід (як 

умова) подається речення, в якому потенційно 

можуть бути помилки, на вихід система має 

видати виправлене речення, тобто без помилок. 
Характерною особливістю напрямку є те, що 

вихідне речення не сильно відрізняється від 

вхідного – відносно мала відстань Левенштейна 
по словам. Через це багато робіт у даній області 

не переписують речення повністю, а лише 

пропонують виправлення. Таким чином, підходи 
з маркування послідовностей працюють на рівні з 

seq2seq. 

Для задачі виправлення граматичних та 

орфографічних помилок існує доволі велика 
кількість розмічених даних, більшість з яких 

отримані з курсів вивчення англійської. Серед 

них: 

- National University of Singapore Corpus of 
Learner English (NUCLE) [9] містить 1,400 есе 

написаних студентами та проанотованих 

професійними викладачами англійської. Всього 
налічує 56,958 речень, кожне з яких 

проанотоване 2 спеціалістами; 

-  Lang-8 Learner Corpora [10] є найбільшим серед 
відомих відкритих корпусів. Містить майже 

мільйон пар речень англійською з сайту Lang-8, 

де користувачі виправляють грамматику один 

одного; 
- First Certificate in English (FCE) [11] corpus 

складається 1,244 виправлених відповідей до 

екзаменаційних питань FCE; 
- W&I+LOCNESS [12] містить 34,304 пар речень, 

які були написані студентами та розмічені 

професійними анотаторами з Write & Improve. 

Крім самих пар міститься інформація про те, 
який рівень англійської здавав студент. 

Оскільки існує консенсус як має виглядати 

граматично правильне речення англійської, а 
виправлені речення не сильно відрізняються від 

оригінальних, оцінювання переписувань систем є 

більш простим та зрозумілим у порівнянні з 
іншими задачами природної мови. Зокрема 

застосовується MaxMatch (M2) Scorer [13] та 

ERRANT [14]. Обидві метрики є нічим іншим як 

F0.5 мірою кількості правильних виправлень. 
Різниця між ними тільки у алгоритмі підрахунку 

виправлень. 

recallprecision

recallprecision
F






25.0

25.1
5.0  

Найкращою системою для виправлення 

граматичних і орфографічних помилок є 
GECToR з роботи GECToR – Grammatical Error 

Correction: Tag, Not Rewrite [15]. Модель, замість 

того щоб передбачати правильне речення, 
передбачає виправлення, які потрібно зробити. З 

точки зору архітектури – це трансформер XLNet 

[16], дотренований на передбаченні граматичних 
та орфографічних виправлень. Нейронна мережа 

намагається вирішити одразу 2 задачі: 

передбачити чи потрібно робити виправлення 

для поточного токена xi послідовності                   
x = x1, x2, …, xm та яке саме виправлення потрібно 

зробити. Для цього отримане після енкодера 

представлення hi подається одразу на 2 лінійні 
шари: 

 xench   

lll bhWp   

.ddd bhWp   

Далі для обох передбачень рахується функція 

втрат та сумується: 
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ectionlabeling LLL det  

Існують різні типи виправлень, які передбачає 

модель: 
-  KEEP – не чіпати поточний токен; 

-  DELETE – видалити поточний токен; 

- APPEND_wi – вставити слово wi після поточ-

ного токену; 
-  REPLACE_wi –  замінити  поточний  токен  на 

слово wi; 

-  CASE – змінити регістр поточного токену; 
-  MERGE – “з’єднати” поточний токен з наступ-

ним; 

-  SPLIT – розбити поточний токен на два; 
-  NOUN NUMBER – змінити множину поточно-

го іменника; 

-  VERB FORM – змінити форму поточного 

дієслова 
Оскільки дана модель є неавторегресивною та 

має лише енкодер (декодер відсутній), вона є 

відносно швидкою (приблизно в 2-3 рази за 
авторегресивні моделі). 

 

Спрощення тексту 
Спрощення тексту — переписування тексту 

таким чином, що граматика та структура значно 

спрощуються, а основне значення та інформація 

залишаються незмінними. Наприклад, для 
речення “Both men and women when attending a 

mosque must adhere to these guidelines.” 

спрощеним буде “Both men and women when 
going a mosque must follow these rules.” 

В порівнянні з попередніми задачами джерел 

даних для задачі спрощення тексту помітно 

менше. Серед них: 
-  WikiLarge [17] складається з 296 тисяч пар 

речень (складних і відповідних простих), 

створених напівавтоматичним чином зі змін у 
Вікіпедії; 

-  Newsela [18] містить 1,130 статей новин, 

переписаних аннотаторами для дітей різних 
класів з різним “рівнем” спрощення. Налічує 95 

тисяч пар речень та є більш якісним у порівнянні 

з WikiLarge. 

Як основні метрики для оцінки якості систем 
спрощення тексту використовуються SARI [19] 

та FKGL [20]. SARI рахується як середнє 

арифметичне між F1 мірами для n-грам трьох 
операцій add (додавання нових токенів), keep 

(для токенів, що залишились у спрощених 

варіантах переписувань систем та розмічених 

речення) та delete (видалення токенів з 
оригінального речення). 

 delkeepaddope ,,  

 
   

   nrnp

nrnp
nf

opeope
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ope




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 



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1
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opeope nf
k

F  

3

delkeepadd FFF
SARI


  

FKGL – міра читабельності речення; лінійна 

комбінація кількості слів на речення та кількості 
складів на слово: 

59.15
#

#
8.11

#

#
39.0 

words

syllables

sentences

words
FKGL  

Метрика не використовує правильні (розмічені) 

речення, а тому має застосовуватися у комбінації 

з SARI. 
Згідно вищезазначених метрик якості, 

найкращою системою на сьогоднішній день є 

нейрона мережа з роботи Multilingual 
Unsupervised Sentence Simplification [21]. Це 

seq2seq модель архітектури transformer - BART 

[22]. 

У роботі значна увага приділяється 
контрольованій генерації тексту. Для цього під 

час навчання на вхід, крім оригінальних 

(складних) речень подаються також спеціальні 
токени, які відповідають певним атрибутам 

спрощення: 

-  NbChars – співвідношення літер у оригінально-
му і спрощеному реченні. Відповідає за рівень 

“компресії” переписаного; 

-  LevSim – нормалізована схожість Левенштейна 

між реченнями на рівні літер. Тобто на скільки 
відрізняється переписане речення від 

оригінального; 

-  WordRank вимірює те, на скільки слова з 
отриманого речення є вживаними у порівнянні з 

вхідним; 

- DepTreeDepth відповідає глибині Dependency 

tree для речень. Порівнює синтаксичну 
складність. 

Далі під час генерації тексту подаються ці 4 

спеціальні токени в залежності від того, яким ми 
хочемо бачити переписане речення. Наприклад, 

щоб отримати максимально коротке речення 

можна подати токен, який відповідає NbChars = 
0.1. 

Порівняльний аналіз 

Слід зазначити, що вищезгадані задачі мають 

спільну рису – в усіх задачах переписування 
тексту відбувається зі збереженням змісту. Тобто 

якщо “форма” змінюється, то сенс залишається 

тим самим. Підходи до вирішення задач теж 
мають ряд спільного. 

Насамперед це модель трансформер. З 

моменту її представлення у роботі Attention is all 
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you need [23], трансформери стали де-факто 
стандартом для state of the art підходів у області 

обробки природної мови. Суттєву роль у цьому 

зіграло так зване попереднє тренування моделей 
на більш загальних текстових задачах. Зазвичай 

для таких задач не потрібні розмічені дані – 

достатньо великих моно корпусів для анотацій. 
Наприклад, у найпопулярнішому варіанті Masked 

Language Modelling, 15% випадкових токенів 

маскуються і моделі слід відгадати справжні. 

Другим спільним моментом усіх підходів є те, 
що створюються архітектурні особливості під 

кожну задачу. Так у задачі перефразування для 

врахування стохастичності виходу (для речення 
не існує строго одного парафразу) 

використовується Latent Bag of Words, який 

допомагає випадковим чином вибрати токени 

майбутнього речення та, застосовуючи їх, 
згенерувати текст. Для врахування того факту, 

що речення суттєво не змінюється у виправленні 

граматичних помилок передбачаються 
виправлення замість генерації всього тексту. У 

спрощенні тексту в модель закладаються її 

атрибути: наскільки текст має бути коротший, 
простіший (з лексичної та синтаксичної точки 

зору) та як сильно відрізнятися від вхідного. 

 Третя риса – архітектура seq2seq, що є 

універсальною на сьогоднішний день. Покращена 
cross-attention з трансформеру, seq2seq дуже 

добре передає контекст отриманий з енкодеру у 

декодер. Звісно це призводить до 
авторегресивної генерації, що у свою чергу 

сповільнює модель, але одночасно дає хорошу 

якість. 
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