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Рецензирование текстов сложных документов, то есть документов, как имеющих сложную струк-
туру, так и затрагивающих значительное количество вопросов, является неотъемлемой составляющей 
образовательного процесса и научно-исследовательской деятельности. Однако данный процесс требует 
внимания, глубокого анализа и индивидуального подхода, что сложно обеспечить при возрастающем объ-
еме научных работ. В связи с этим актуальной становится задача автоматизации рецензирования. Целью 
данного исследования является сравнительный анализ методов автоматизации рецензирования научных 
текстов для выявления наиболее эффективных подходов. Для проведения обзора было проанализирова-
но 176 актуальных исследовательских и обзорных статей из открытых баз ScienceDirect и IEEExplore, 
опубликованных не ранее 1 января 2015 г., из которых было выбрано 40. Выбранные источники были 
разделены на четыре группы по виду используемых методов: статистические методы, методы обработки 
естественного языка с машинным обучением, большие языковые модели, в том числе с дополнительны-
ми функциями. Для каждой из групп методов выявлены основные функции и оценена глубина решения 
задачи рецензирования. Проведенный сравнительный анализ методов показывает, что наибольшую эф-
фективность и глубину решения задачи рецензирования показывают большие языковые модели с допол-
нительными функциями (прежде всего дополнительно обученные). Вместе с тем для более эффективного 
использования вычислительных ресурсов предлагается комплексный подход, объединяющий как большие 
языковые модели, так и методы обработки естественного языка.
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Reviewing texts of complex documents, that is, documents that have both a complex structure and address 
a significant number of issues, is an integral part of the educational process and research activities. However, 
this process requires attention, in-depth analysis and an individual approach, which is difficult to ensure with an 
increasing volume of scientific work. In this regard, the task of review automation becomes urgent. The purpose 
of this study is a comparative analysis of methods for automating the review of scientific texts in order to identify 
the most effective approaches. To conduct the review, 176 relevant research and review articles from the open 
databases ScienceDirect and IEEEXplore were analyzed, published no earlier than January 1, 2015, of which 40 
were selected. The selected sources were divided into 4 groups according to the type of methods used: statistical 
methods, natural language processing methods with machine learning, large language models, including those with 
additional functions. For each of the groups of methods, the main functions were identified and the depth of the 
review problem solution was assessed. A comparative analysis of the methods shows that large language models 
with additional functions (primarily additionally trained ones) show the greatest effectiveness and depth of solving 
the review problem. At the same time, an integrated approach combining both large language models and natural 
language processing methods is proposed for more efficient use of computing resources.
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Введение 
Рецензирование текстов сложных до-

кументов, то есть документов, имеющих 
как сложную структуру, так и значитель-
ное количество рассматриваемых вопросов, 
подготовленных студентами и молодыми 
учеными, является неотъемлемой составля-
ющей как образовательного процесса, так 
и научно-исследовательской деятельности. 

Примерами таких документов являются 
научные статьи, курсовые работы и проек-
ты, выпускные квалификационные работы. 
Анализ таких документов требует от ре-
цензента внимательного анализа, глубоко-
го понимания предметной области выпол-
ненного исследования и индивидуального 
подхода к каждой работе [1]. Увеличение 
количества текстов и связанное с этим воз-
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растание объема работы экспертов, необхо-
димость соблюдения сроков рассмотрения 
работ, а также то, что работа рецензента 
чаще всего не оплачивается, делают про-
цесс рецензирования особенно напряжен-
ным и влияют на качество рецензирования 
[2]. В связи с этим возрастает потребность 
в интеллектуальных инструментах, спо-
собных поддержать рецензента, снизить 
рутинную нагрузку, структурировать ин-
формацию и обеспечить более эффективное 
взаимодействие с материалами [3]. Тако-
выми инструментами являются методы об-
работки естественного языка, основанные 
как на статистических и лингвистических 
характеристиках текстов, так и на техноло-
гиях искусственного интеллекта, например 
большие языковые модели. Исходя из этого, 
актуальным является обзор и сравнитель-
ный анализ методов автоматизации рецен-
зирования для обнаружения их основных 
преимуществ, недостатков и ограничений 
с целью определения наиболее эффектив-
ной стратегии использования данных мето-
дов для анализа текстов.

Цель исследования  – оценка состоя-
ния исследования в области автоматизации 
рецензирования сложных академических 
и научных работ на основе аналитического 
обзора актуальных научных источников. 

Материалы и методы исследования 
В ходе работы были проведены иссле-

дование, обзор и сравнительный анализ ак-
туальных научно-исследовательских работ 
по теме автоматического рецензирования 
и оценки научных и академических работ. 
Анализировались рецензируемые научные 
статьи и обзоры, опубликованные не ранее 
1 января 2015 г., из открытых баз данных 
ScienceDirect и IEEExplore. Критерий отбо-
ра публикаций: соответствие тематике ис-
следования (обработка естественного языка 
(Natural Language Processing, NLP), автома-
тизация рецензирования научных текстов). 
Было проанализировано 176 публикаций, 
из которых, в соответствии с современной 
методологией проведения анализа источни-
ков PRISMA [4], для аналитического обзора 
было избрано 40 публикаций. Далее при-
водятся результаты аналитического обзора 
источников, разделенных на четыре группы 
по уровню применения технологий: стати-
стические методы – 8 публикаций, методы 
обработки естественного языка с базовым 
машинным обучением – 14, большие языко-
вые модели – 8 публикаций, большие язы-
ковые модели с дополнительными функци-
ями – 6. Кроме того, 4 публикации исполь-
зовались как источники общей информации 
о предметной области.

Результаты исследования  
и их обсуждение 

1. Статистические методы обработки есте-
ственного языка 

На первом этапе были рассмотрены ста-
тистические методы анализа текста, осно-
ванные на анализе частотности слов и фраз, 
их распределении, а также на выявлении 
статистических связей без глубокого учета 
семантического содержания. Оценка и ана-
лиз актуальности, новизны и значимости 
научных и практических работ с использо-
ванием статистических методов, как пра-
вило, сводится к определению частотности 
ключевых терминов в сопоставлении с дру-
гими текстами. Для извлечения ключевых 
слов часто используют метод TF-IDF (Term 
Frequency  – Inverse Document Frequency). 
Данный метод основан на анализе частоты 
слов в тексте. Так как частота использова-
ния не является достаточным показателем 
значимости слова, метод TF-IDF зачастую 
дополняется иными методами. Различные 
коллективы авторов используют данный 
метод как в сочетании с расчетом весов 
выбранных ключевых слов с учетом пред-
варительно заданных тематик (Z. Wang 
и др., 2021) [5], так и вместе с отбором 
тех ключевых понятий, частота которых 
ниже (L.C. Chen, 2024) [6]. В обоих слу-
чаях авторы достигают увеличения точ-
ности не менее чем на 10 % в сравнении 
со стандартным TF-IDF. Z. Xu и J. Zhang 
также предлагают комбинирование TF-IDF 
с методом TextRank, что позволяет учиты-
вать не только частоту, но и связи между 
словами, в связи с чем также увеличивается 
точность извлечения ключевых слов [7]. На-
учная значимость также может быть оцене-
на через анализ цитируемости, однако этот 
метод применим лишь ретроспективно.

Статистические методы используют-
ся и для тематического моделирования, 
то есть анализа основных тематик текста. 
Тематическое моделирование также может 
быть способом оценки актуальности, но-
визны и значимости работы, так как этот 
метод позволяет выявить основные темы 
текста и сравнить их с доминирующими 
темами в предметной области. Наиболее 
распространенный статистический ме-
тод тематического моделирования  – LDA 
(Latent Dirichlet allocation). Данный метод 
позволяет не только извлекать перечень 
тем, но и анализировать изменения тема-
тик с течением времени, что и показано 
в работе C.K. Kreutz [8]. Для данного ме-
тода также возможны улучшения. Один 
из вариантов улучшения, предложенных 
R.K. Gupta, R. Agarwalla и др., – комбини-
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рование методов TF-IDF и LDA, что дает 
увеличение точности на 41 % по сравнению 
с применением только LDA [9]. Иной метод 
тематического моделирования предложен 
M.K. Alsmadi, M. Alzaqebah и др., в работе 
которых сравнение тематик текстов осу-
ществляется путем подсчета расстояния Ле-
венштейна, что, по сути, является оценкой 
их сходства. Данный метод может быть ис-
пользован при заранее не определенном на-
боре тематик в коллекции документов [10]. 

Оценка качества научного стиля текста, 
в том числе связности, также возможна с по-
мощью статистических методов. Качество 
и читаемость текста могут быть оценены 
по длине предложений, разнообразию сло-
варя и иным текстовым характеристикам. 
S. Lei и R. Yang в своей работе проводят 
оценку лексического разнообразия текстов 
научных статей с помощью нескольких па-
раметров, например Type-Token Ratio [11]. 
Другой параметр качества текста  – связ-
ность текста. Вариант оценки связности 
на уровне предложений и абзацев с помо-
щью комбинации статистических и графо-
вых методов приводят в своем исследова-
нии V. Sebestyén, E. Domokos, и J. Abonyi; 
предложенный авторами метод позволяет 
анализировать и визуализировать связи 
между терминами текста [12].

Несмотря на широкое применение, ста-
тистические методы обладают существен-
ными ограничениями. Они не учитывают 
контекстуальные и семантические особен-
ности текста, вследствие чего оказываются 
неспособны к глубокому содержательному 
анализу, включая оценку логичности аргу-
ментации и достоверности представлен-
ных данных.

2. Методы обработки естественного язы-
ка с базовым машинным обучением

В данной части обзора рассмотрены 
как лингвистически ориентированные под-
ходы, так и элементы базового машинного 
обучения. Оценка актуальности, новиз-
ны и значимости работы может осущест-
вляться, в частности, через классификацию 
по предметным областям. H. Chen, L. Wu 
и др. используют классификатор «случай-
ный лес» на примере законодательных ак-
тов [13]. Данный метод можно применять 
и к текстам другого вида, в том числе к на-
учным текстам.

Анализ тональности текста может помочь 
выявить степени уверенности или  субъектив-
ности в утверждениях автора. H. Raza, 
M. Faizan и др. сравнивают различные алго-
ритмы классификации для оценки тональ-
ности научного текста и выясняют, что наи-
лучшей точностью обладает байесовский 
классификатор [14]. 

Методы обработки естественного языка 
могут также использоваться для извлечения 
ключевых сущностей в тексте. Пример – за-
дача NER (Named Entity Recognition, рас-
познавание именованных сущностей), кото-
рая может быть решена различными мето-
дами. O.A. Tarasova, A.V. Rudik и др. пред-
лагают решение задачи NER, основанное 
на байесовском классификаторе, для поиска 
основных химических терминов и формул 
[15]. Другое решение задачи NER, осно-
ванное на векторных представлениях слов 
и нейронных сетях LSTM (Long Short-Term 
Memory), используется для извлечения ме-
дицинских терминов и состояний пациента 
из историй болезни (Y. Zhuang и др., 2024) 
[16]. Следует отметить, что рассмотренные 
решения могут быть адаптированы под раз-
личные предметные области.

Для установления связей между клю-
чевыми сущностями может также исполь-
зоваться метод извлечения отношений 
(Relation Extraction), способствующий 
лучшему пониманию текста. K. Detroja, 
C.K. Bhensdadia и B.S. Bhatt в своей ра-
боте приводят обзор основных методов 
извлечения отношений и делают вывод, 
что как сверточные, так и рекуррентные 
нейронные сети могут быть эффективны 
для данной задачи [17]. Данные выводы 
подкрепляют B. Guo, J. Meng и др., исполь-
зуя графовые сверточные нейронные сети 
для извлечения отношений из медицинских 
текстов, и также достигают высокой точно-
сти работы реализованного ими метода [18].

Модели последовательностей, такие 
как CRF (Conditional Random Field), LSTM, 
также могут использоваться для выделе-
ния ключевых фрагментов и структурных 
элементов научного текста. N. Giarelis 
и N. Karacapilidis провели обзор различ-
ных методов извлечения ключевых сущ-
ностей, и выявлено, что наиболее эффек-
тивно с задачей справляются нейронные 
сети глубокого обучения [19]. Q. Chen и  
др. предлагают использовать сверточные 
нейронные сети для извлечения ключевых 
фраз вида факт-условие (Fact-Condition 
Statements) из текста, дополненного табли-
цами [20]. Для извлечения ключевых сущ-
ностей и фрагментов также используют 
векторные представления слов или пред-
ложений. A. Sharma и S. Kumar используют 
модель Word2Vec в сочетании с классифи-
кацией (по методу k ближайших соседей) 
для извлечения знаний в области инжене-
рии на основе семантики текста [21]. X. Wu, 
Y. Liu и др. также используют метод семан-
тического поиска для извлечения ключевых 
сущностей, а именно траекторий движения 
[22]. При автоматическом рецензировании 
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приведенные методы могут быть использо-
ваны для извлечения целей и задач иссле-
дования, так как данные части текста чаще 
всего имеют схожую структуру.

Поскольку ключевые сущности могут 
быть представлены в тексте в различных 
формах, применяются методы разрешения 
кореференции. Пример такого метода с вы-
сокой точностью функционирования, ос-
нованный на анализе событий с помощью 
нейронных сетей, показан в работе Y. Lu, 
H. Lin и др. [23].

Методы обработки естественного языка 
могут быть использованы и для оценки ка-
чества научного стиля текста. Один из вари-
антов применения – синтаксический анализ 
для выявления сложных или грамматически 
некорректных конструкций. Подобный ме-
тод анализа используют J.K. Jia, Y.B. Shao 
и др., проводя декомпозицию предложений 
для оценки корректности их построения 
[24]. Качество научного изложения также 
может быть оценено с помощью нейронных 
сетей. S. Yeung в своей работе провел срав-
нение различных подходов к оценке каче-
ства текста и установил, что даже базовые 
методы машинного обучения демонстриру-
ют приемлемую точность в оценке качества 
научного текста, несмотря на наличие более 
современных методов [25].

Оценка связности текста может базиро-
ваться на анализе дискурсивных маркеров, 
слов для организации связей и структуры 
аргументации. V. Bhatnagar и др. анализи-
руют дискурсивные маркеры с помощью 
методов нейросетевого анализа и семанти-
ческого сходства (в рамках собственного 
фреймворка CHIIA) для оценки связности 
научного текста и формирования рекомен-
даций по улучшению текста авторам [26]. 
Подобный анализ также может быть поле-
зен и для рецензирования, так как позволит 
выявить недочеты текста.

Методы NLP имеют ряд ограниче-
ний. Их эффективность во многом зависит 
от качества извлеченных лингвистических 
признаков и разметки данных для обуче-
ния моделей. Кроме того, базовые методы 
обработки естественного языка с трудом 
справляются с пониманием сложных рас-
суждений и анализом контекста в пределах 
всего документа.

3. Большие языковые модели
За последние несколько лет большие 

языковые модели (LLM) стали широко при-
менять в различных областях науки для из-
влечения информации из текстов, и приме-
нение языковых моделей дало впечатля-
ющие результаты (D. Xu и др., 2024) [27]. 
Применение больших языковых моделей 
требует значительных навыков програм-

мирования и владения знаниями в области 
искусственного интеллекта. Также и спец-
ифика академических текстов, а именно 
высокая вариативность формулировок и не-
явная структура, требует разработки спе-
циализированных подходов и инструмен-
тов. В связи с этим M.P. Polak и D. Morgan 
предлагают метод извлечения информации 
из научных текстов с помощью диалоговой 
большой языковой модели с использовани-
ем пользовательского ввода [28]. Современ-
ные модели демонстрируют способность 
анализировать сложные тексты, выявляя 
логические, методологические и стилисти-
ческие ошибки, и генерировать структури-
рованные критические отзывы, сопостави-
мые с человеческими, при этом значитель-
но ускоряя процесс обработки документов. 
Существуют, однако, и ограничения, напри-
мер галлюцинации (фактические ошибки) 
и субъективность оценки. В связи с этим 
J. Lee и др. в своем обзоре LLM для оценки 
научных текстов в области медицины пред-
лагают использовать LLM только для помо-
щи в рецензировании текстов, но не для пол-
ной автоматизации процесса [29].

Задача автоматизации рецензирования 
научных и учебных работ с помощью LLM 
является актуальной в связи с большим ко-
личеством требований, которые необходимо 
учитывать. Для учета требований журналов 
необходимо понимание структуры работы. 
Для достижения понимания структуры тек-
ста T. Xie, Y. Kuang и др. разработали си-
стему TLS (theme-based lecture summary), 
использующую большие языковые модели 
и графовые методы для анализа учебных 
материалов и их реферирования [30]. Пред-
ложенный подход может быть расширен 
и на научные работы для проверки их со-
держимого на соответствие требованиям.

Однако базовые реализации LLM стал-
киваются с проблемой поверхностного, не-
полноценного анализа. R. Zhou и др. в ходе 
своего исследования выявили, что стандарт-
ные большие языковые модели (в частно-
сти, GPT), в отличие от человека, склонны 
избегать конструктивной критики и не спо-
собны генерировать полностью безошибоч-
ные отзывы [31]. Данное обстоятельство 
является существенным ограничением 
возможностей больших языковых моде-
лей. Отчасти преодолеть данное ограниче-
ние можно путем имитации человеческого 
мышления. Так, Z. Li, C. Chen и др. пред-
лагают фреймворк Chain of Thought, имити-
рующий процесс глубокого человеческого 
мышления через цепочки рассуждений [32]. 
Данный метод позволяет значительно улуч-
шить процесс рассуждения модели, однако 
для дальнейшего увеличения точности не-
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обходимы иные методы обучения модели, 
например обучение с подкреплением.

Метод MAMORX (P. Taechoyotin и др., 
2024) представляет собой новый подход 
к обработке длинных документов, распре-
деляя текст между специализированны-
ми агентами. Каждый агент фокусируется 
на определенном аспекте: эксперименталь-
ная часть, ясность изложения, научная зна-
чимость. Также имеются агенты, анализи-
рующие изображения и цитирования. Коор-
динирующий агент синтезирует частичные 
анализы в комплексный отзыв [33]. Таким 
образом, авторы реализуют мультимодаль-
ность, что позволяет существенно увели-
чить качество работы, ясность и конструк-
тивность изложения. Аналогичный подход 
реализован в проекте Agent Review (Y. Jin, 
Q. Zhao и др., 2024), где моделирование со-
циальной динамики между виртуальными 
рецензентами позволило выявить 37,1% ва-
риативности оценок, обусловленной скры-
тыми предубеждениями [34]. Этот метод 
особенно важен для анализа субъективных 
факторов в процессе рецензирования. Пред-
лагаемый авторами метод хорошо подходит 
для оценки значимости, новизны, преиму-
ществ и недостатков работы, а также генера-
ции рекомендаций к рецензируемой работе.

4. Большие языковые модели с дополни-
тельными функциями

Большие языковые модели демонстри-
руют высокую эффективность при решении 
стандартных задач, входящих в область их 
предварительного обучения. Однако в слу-
чаях, когда задача выходит за рамки об-
учающих данных или требует учета спец-
ифики предметной области, производитель-
ность модели может значительно снижать-
ся. Для адаптации LLM к новым задачам, 
включая автоматическое рецензирование 
научных и учебных текстов, необходимо 
дополнительное обучение на специализиро-
ванных наборах данных (D.M. Anisuzzaman 
и др., 2025) [35].

В настоящее время разработано несколь-
ко подходов к адаптации LLM для решения 
специфических задач. Наиболее прямоли-
нейным из них является Full Fine-tuning, 
при котором обновляются все параметры 
предварительно обученной модели. Несмо-
тря на высокую эффективность, данный ме-
тод требует значительных вычислительных 
ресурсов, что ограничивает его примени-
мость в определенных задачах и сценариях.

В качестве альтернативы были разрабо-
таны методы параметр-эффективного обу-
чения (тонкой настройки) Parameter-Efficient 
Fine-Tuning (PEFT), позволяющие адапти-
ровать модель к новым задачам при мини-
мальных изменениях параметров и суще-

ственно сниженных ресурсных затратах, 
что компенсирует побочный эффект метода 
PEFT в виде небольшого ухудшения общей 
точности (S. Pratap, A.R. Aranha и др., 2025) 
[36]. Одним из вариантов метода PEFT яв-
ляется метод LoRA (Low-Rank adaptation), 
отличающийся от основного метода спо-
собом расчета значимости параметров. По-
добный метод используют в своей Dehong 
D. Gao, Y. Yufei Ma и др. для создания мо-
дели FashionGPT. Используемый авторами 
метод LoRA дает существенное улучшение 
точности по сравнению со стандартными 
методами тонкой настройки [37]. Модель 
позиционируется авторами как многоце-
левая и обученная на наборах данных раз-
личного содержания, а потому может быть 
использована и для автоматизации рецензи-
рования текстов.

В то же время в работе Empirical Study 
of LLM Fine-Tuning for Text Classification in 
Legal Document Review (F. Wei, R. Keeling 
и др., 2023) рассматривается способ тонкой 
настройки модели DistilBERT для класси-
фикации юридических документов [38]. 
Однако в статье не указано, какой конкрет-
но метод SFT (Supervised Fine-Tuning) был 
применен, что затрудняет воспроизводи-
мость результатов и их оценку с точки зре-
ния эффективности адаптации модели.

Другой пример представлен в исследо-
вании J. Lu, L. Yu и др., где описывается 
способ оценки качества программного кода 
при помощи модели LLaMA, обученной ме-
тодом PEFT LoRA. Авторы демонстриру-
ют, что обученная ими модель показывает 
сопоставимые результаты с моделью Code 
Reviewer, изначально созданной специ-
ально для анализа качества исходного кода 
[39]. Подобный подход может быть эффек-
тивно применен и в задачах рецензирования 
отдельных компонентов научных и учебных 
текстов, таких как цели и задачи исследова-
ния, обоснование выбора методов или фор-
мулировка результатов.

Кроме того, наблюдается рост интереса 
исследователей к технологии RAG (Retrieval 
Augmented Generation), которая позволяет 
подключать внешние источники информа-
ции к процессу генерации ответа модели. 
Z. Li, Z. Wang и др. проводят обзор исполь-
зования RAG в образовательной сфере. Ав-
торы приходят к выводу, что использование 
RAG позволяет более эффективно актуали-
зировать и персонализировать используемые 
данные, несмотря на недостатки в виде гал-
люцинаций и высоких затрат ресурсов [40]. 
При рецензировании RAG можно исполь-
зовать для оценки актуальности, новизны 
и значимости через сравнение рецензируе-
мого документа с ранее написанными.
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Сравнительная таблица методов автоматического рецензирования

Группа методов Основные признаки,  
решенные задачи

Глубина решения поставленной  
задачи (рецензирования)

Статистические ме-
тоды обработки есте-
ственного языка

Статистический анализ текста. Анализ 
ключевых слов. Анализ лексики текста. 
Структурирование текста

Оцениваются статистические ха-
рактеристики текста и его частей. 
Не учитывается семантика текста

Методы обработки 
естественного язы-
ка с базовым ма-
шинным обучением

Анализ, классификация текстов. Извле-
чение ключевых сущностей, отношений. 
Анализ терминологии, тональности тек-
ста. Семантический поиск

Оценка содержимого текста. Из-
влечение ключевых сущностей, от-
ношений внутри текста, признаков. 
Анализ синтаксиса. Недоступны 
сложные рассуждения по тексту

Большие языковые 
модели

Автоматизация анализа. Генерация струк-
турированных рецензий. Базовый ана-
лиз структуры и связности текста, со-
ответствия терминологии. Поддержка 
многоаспектного анализа. Обучаемость 
и улучшение качества, генерация кон-
структивных рекомендаций

Оценка содержимого текста. Ана-
лиз текста в совокупности и раз-
дельно. Высокая гибкость и адап-
тивность. Ограничения при работе 
с многопараметрическими задачами

Большие языковые 
модели с дополни-
тельными функциями

Автоматизация анализа, генерация струк-
турированных рецензий. Классификация, 
анализ структуры, смысла, связности 
текста, соответствия терминологии, но-
визны, значимости, преимуществ и не-
достатков. Поддержка многоаспектного 
анализа. Генерация конструктивных ре-
комендаций

Оценка содержимого текста. Ана-
лиз текста в совокупности и раз-
дельно. Высокая гибкость и адап-
тивность. Комплексный много-
аспектный анализ

Источник: составлено авторами на основе обзора источников.

Таким образом, современные подходы 
к дообучению LLM открывают широкие 
возможности для автоматизации процесса 
рецензирования, обеспечивая гибкость, мас-
штабируемость и высокую степень адаптиру-
емости к различным предметным областям. 
Однако для достижения стабильных и вос-
производимых результатов требуется обеспе-
чение высокого качества данных и тщатель-
ный подбор метода для обучения модели.

Далее был проведен сравнительный 
анализ выделенных групп методов. По ре-
зультатам анализа была построена таблица.

Заключение 
Проведенный обзор и сравнительный 

анализ показывает, что наибольшим функ-
ционалом обладают большие языковые мо-
дели с дополнительными функциями, пре-
жде всего с тонкой настройкой (fine-tuning). 
При этом данная группа методов требует 
значительных вычислительных ресурсов 
и большого объема качественно размечен-
ных данных для проведения настройки. 
Кроме того, необходима периодическая ак-
туализация используемых данных. Вместе 
с тем качество результата при использова-
нии больших языковых моделей с дополни-
тельными функциями выше, чем у прочих 
рассмотренных групп методов, и этим ком-
пенсируется затратность такого подхода.

Наиболее эффективный анализ научных 
текстов может быть достигнут путем ком-
бинирования методов, описанных в статье. 
Внутренние характеристики текста, вклю-
чая логичность и качество аргументации, 
лучше всего оценивать с помощью боль-
ших языковых моделей с дополнитель-
ными функциями (с тонкой настройкой), 
которые лучше справляются с понимани-
ем текста в целом и по частям. При этом 
следует использовать несколько языковых 
моделей, обученных на разные части за-
дачи рецензирования. Тематическая акту-
альность, новизна, качество цитирований 
и даже наличие заимствований могут быть 
оценены с помощью более простых мето-
дов обработки естественного языка, потому 
как оценка данных показателей требует об-
работки большого количества актуальных 
на момент проведения оценки источников, 
что может быть затратно при использова-
нии языковых моделей. Вместе с тем дан-
ная проблема также может быть решена 
с помощью включения внешних источников 
информации в процесс работы с большой 
языковой моделью.

В ходе работы был проведен обзор ис-
точников и сравнительный анализ методов 
автоматизации рецензирования сложных 
научных работ. Предлагается использовать 
комплексный подход, включающий разные 
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группы методов. Результаты исследова-
ния могут быть использованы при разра-
ботке систем для анализа и рецензирова-
ния текстов.
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