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Аннотация. В работе рассматриваются методы автоматизированной генерации тестовых во-
просов, а также предложен метод с выбором предложений на основе вхождений терминов и индекса 
удобочитаемости Флеша. Для извлечения терминов сформирован датасет, на котором дообучены 
трансформерные энкодеры. Выполнено сравнение дообученных моделей и готовых решений. Также 
проведено сравнение предобученных моделей генерации вопросов. 
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Введение. Тестирование остается одним из наиболее распространенных методов 
оценки знаний студентов. Они побуждают студентов более внимательно воспринимать и изу-
чать лекционный материал. Кроме того, частое проведение даже небольших тестов помогает 
студентам лучше усваивать материал [1]. Из-за постоянного развития новых инструментов и 
методик возникает необходимость регулярной актуализации обучающих программ и бланка 
заданий. Это становится трудоемким процессом, требующим значительных временных затрат 
со стороны преподавателей. Поэтому многие преподаватели и исследователи интересуются 
автоматизированной генерацией тестовых заданий [2, 3]. 

В основном методы генерации вопросов можно разбить на две группы: 
 методы, основанные на конструкции предложений с использованием правил. Эти пра-

вила, в свою очередь, делятся на три типа: шаблонные, синтаксические и семантические [5]; 
 методы, использующие нейронные сети для генерации предложений [5, 6]. 
Такие языковые модели, как T5 и BART, показывают результаты лучше в генерации 

вопросов на основе неструктурированного текста, чем методы по правилам [7, 8]. 
В статье [8] рассматривается подход с использованием дополнительной семантической 

разметки, позволяющей генерировать несколько вопросов на основе одного предложения. В 
работе [9] рассматривается подход с генерацией вопроса вместе с соответствующим ответом, 
а также использование дополнительной модели для генерации дистракторов (неверных вари-
антов ответов). Но в указанных статьях модели обучались на датасетах без конкретной тема-
тики, и их дообучение на конкретной тематике может повысить качество работы [10, 11]. 

Существенным недостатком данных подходов является ограниченность объема кон-
текста, который способны обрабатывать модели. Именно поэтому важным этапом является 
выбор целевых предложений для генерации вопросов. Это позволяет отбросить нерелевант-
ную информацию и сосредоточиться на ключевых элементах исходного текста. Согласно ис-
следованию М. А. Масловой [12] выделяют два основных метода выбора целевого предложе-
ния: метод суммаризации текста и метод ранжирования предложений по ключевым словам. 
Первый подход часто приводит к обобщенным результатам, что может способствовать утрате 
некоторых специфических деталей. А применение предобученной языковой модели для гене-
рации вопросов из предложений, отобранных на основе ключевых слов, позволяет повысить 
качество итоговых результатов [7].  
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Проблема исследования. Дано 1 2L={l ,l ,...,l }n  — множество лекционных материалов, 

в котором каждый li  представлен последовательностью токенов текста. Требуется найти мно-

жество тестовых вопросов Q , каждый из которых представляет тройку (q ,a ,d )i i i , где iq  — 

вопрос, ia  — верный ответ, id  — неверные ответы, с помощью модели f:L Q ,  

Материалы и методы 

Данные. Для дообучения и оценки моделей извлечения терминов были собраны статьи 
из российской научной электронной библиотеки «КиберЛенинка» из разделов «Компьютер-
ные и информационные науки» и «Математика». Выбор обусловлен большим количеством 
статей в открытом доступе и стандартизированным форматом метаинформации (названия, 
ключевые слова, аннотации, полный текст), что позволяет автоматизировать сбор и последу-
ющую фильтрацию данных. Сбор осуществлялся по 1000 последних страниц для каждого раз-
дела, охватывая публикации за период с 2011–2025 гг. для раздела «Математика» и 2016–2025 
гг. для раздела «Компьютерные и информационные науки». Дата сбора данных 1 марта 2025. 
Всего было собрано 20021 статей. 

У каждой статьи были извлечены: название, ключевые слова, аннотация, полный текст 
статьи, ссылка на статью. Были исключены следующие статьи: дубликаты, статьи без аннота-
ций, статьи не на русском языке. Также было удалено дублирование аннотаций на других  
языках. 

Для дообучения и тестирования моделей извлечения терминов было размечено 13738 
аннотаций: 7065 из раздела «Математика» и 6673 из раздела «Компьютерные и информацион-
ные науки». Эти статьи были случайно разбиты на обучающую и валидационную выборки в 
соотношении 80/20. 

Разметка токенов осуществлялась с использованием схемы BIO. Разметка производи-
лась при помощи GPT4o-mini с промтом, состоящего из трех частей: сама инструкция, пример 
и текст аннотации. Общая характеристика представлена в табл. 1. 

Таблица 1 

Общая характеристика датасета для извлечения терминов 

Характеристика 
Значение 

Обучающая выборка Валидационная выборка 

Количество текстов 10990 2748 

Средняя длина текстов в токенах (±σ) 102.56±74.30 105.43±74.88 

Среднее количество терминов в текстах (±σ) 16.83±13.90 16.99±13.91 

 
Оценка моделей генерации вопросов проводилась на датасете belebele rus_Cyrl [13]. 

Для оценки потребовались столбцы flores_passage и question, содержащие текст и вопрос по 
тексту соответственно. 

Методы и метрики. Выделение терминов осуществлялось с использованием моделей 
с архитектурой трансформер, широко применяемых для задачи извлечения именованных сущ-
ностей [14, 15]. Были оценены энкодеры, предобученные на научно-технических текстах на 
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русском языке, такие как ai-forever/ruSciBERT [16] и mlsa-iai-msu-lab/sci-rus-tiny [17]. Эти мо-
дели были дообучены для задачи разметки последовательности токенов. Использовались сле-
дующие параметры: 5 эпох, скорость обучения — 2e-5, размер батча — 16, максимальная 
длина последовательности — 512, угасание весов — 0.01, оптимизатор — AdamW. Параметры 
взяты из примера в документации Transformers1, количество эпох подобрано эксперимен-
тально. Для сравнения был рассмотрен метод извлечения ключевых слов rutermextract2, осно-
ванный на морфологических правилах, а также проект TERMinator [15], использующий энко-
дер и эвристики для извлечения терминов. Оценка производилась с помощью метрик Recall, 
Precision и F1-score как на уровне сущностей, так и на уровне частичного совпадения.  

Генерация вопросов выполнялась с использованием предобученных моделей с декоде-
рами и большой языковой модели с промтом: hivaze/AAQG-QA-QG-FRED-T5-large3, ai-
forever/ruT5-base (SberQuad)4, nbroad/mt5-base-qgen5, lmqg/mt5-base-ruquad-qg6, 
doc2query/msmarco-russian-mt5-base-v17, lmqg/mbart-large-cc25-ruquad-qg8, GigaChat Lite9. 

 Оценка результатов проводилась с помощью метрик ROUGE и BERTScore на основе 
bert-base-multilingual-cased, которые используются в задачах преобразования одного текста в 
другой, в том числе для преобразования текста в вопросы по тексту [6, 9]. При оценке произ-
водилось приведение к нижнему регистру, токенизация, удаление знаков препинания и стоп-
слов, приведение к леммам по наличию или к стемме. 

Для отбора предложений в тексте, по которым будут генерироваться вопросы можно 
использовать подход, предложенного в статье М. А. Масловой [12], в котором для каждого 
предложения считалась полезность и удобочитаемость с помощью индекса Флеша. 

Полезность считается как: 

  count - extra words count
term count

usefulness dtotal wor
   (1) 

где total word count   — общее количество слов в предложении; extra words count  — количе-
ство слов, которые не являются терминами в предложении; term count  — количество терми-
нов в предложении. 

В отличие от предложенного подхода, мы предлагаем использовать именно термины, а 
не ключевые слова. Ключевые слова часто представляют собой общеупотребительные поня-
тия и отражают только те элементы, которые встречаются достаточно часто в текстах. Это 
приводит к тому, что редкие, но важные для оценки знаний студента термины остаются неза-
меченными. Выделение специализированных терминов дает возможность охватывать охваты-
вать все затронутые в тексте понятия. 

                                                   
1 https://github.com/huggingface/notebooks/blob/main/examples/token_classification.ipynb 
2 https://github.com/igor-shevchenko/rutermextract 
3 https://huggingface.co/hivaze/AAQG-QA-QG-FRED-T5-large 
4 https://github.com/anaviel/SmartQuizGenerator  
5 https://huggingface.co/nbroad/mt5-base-qgen 
6 https://huggingface.co/lmqg/mt5-base-ruquad-qg 
7 https://huggingface.co/doc2query/msmarco-russian-mt5-base-v1 
8 https://huggingface.co/research-backup/mbart-large-cc25-ruquad-qg 
9 https://developers.sber.ru/docs/ru/gigachat/models 
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Результаты. Результат сравнения дообученных моделей для извлечения терминов 
представлен в таблице 2. Лучший результат показала модель ai-forever/ruSciBERT, имеющая 
наибольшее количество параметров. На частичном совпадении модель показала результат 
лучше, чем при полном совпадении. Это свидетельствует о проблеме с выделением границ 
терминов. Для задачи сортировки предложений по полезности (количеству терминов в пред-
ложении) нет необходимости получать четкие границы терминов. 

Таблица 2 

Сравнение моделей извлечения терминов 

Модель Полное совпадение Частичное совпадение 

 Prec. Recall F1 Prec. Recall F1 

Дообученные модели 

ai-forever/ruSciBert 70.73 70.99 69.90 86.36 86.57 85.20 

mlsa-iai-msu-lab/sci-rus-tiny 56.05 57.76 55.02 78.85 80.83 77.03 

Аналоги 

rutermextract 34.12 48.39 38.01 59.89 86.48 67.15 

TERMinator 17.70 19.27 17.82 69.38 68.24 66.18 
 

Результат сравнения предобученных моделей генерации вопросов представлен в таб-
лице 3. Лучший результат показала модель ai-forever/ruT5-base, предобученная на датасете 
SberQuad. При этом эта модель может генерировать несколько различных вопросов для абзаца 
за один запрос. Модель Gigachat Light проигнорировала инструкцию о формате ответа в 13% 
случаев, что привело к снижению показателей, но был также представлен результат без учета 
ответов в неверном формате. При этом ее скорость работы значительно ниже по сравнению со 
всеми остальными моделями в связи с повторными попытками сгенерировать ответ в верном 
формате. 

Таблица 3 

Сравнение моделей генерации вопросов 

Модель ROUGE-L BERTScore Время, сек 

GigaChat Ligh (Без учета ответов с неверным форматом) 17.265 69.776 - 

ai-forever/ruT5-base (SberQuad) 15.783 69.181 669.094 

doc2query/msmarco-russian-mt5-base-v1 15.015 69.427 597.159 

GigaChat Light 14.944 60.395 2042.723 

nbroad/mt5-base-qgen 14.166 68.665 577.413 

hivaze/AAQG-QA-QG-FRED-T5-large (QG) 14.105 68.046 1126.046 

lmqg/mbart-large-cc25-ruquad-qg 13.777 67.900 768.575 

lmqg/mt5-base-ruquad-qg 13.526 68.132 641.309 
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Заключение. В ходе проведенной работы были рассмотрены методы для генерации те-
стовых вопросов. Предложен метод ранжирования предложений на основе терминов и ин-
декса удобочитаемости, позволяющий отбирать участки текста для последующей генерации. 
Был размечен датасет из 13738 статей электронной библиотеки «Киберленинка» из разделов 
«Математика» и «Компьютерные и информационные технологии» с разметкой в формате BIO 
для задачи извлечения терминов. На этом датасете были дообучены и сравнены 2 модели из-
влечения терминов, основанные на энкодере архитектуры трансформер. Лучший результат по-
казала модель ai-forever/ruSciBert со значением F1-score 85.20% по частичному совпадению, 
но 69.90% при полном совпадении. На датасете belebele rus_Cyrl, содержащем вопросы по тек-
стам различных тематик, было оценено 6 предобученных моделей генерации вопросов, осно-
ванные на энкодере-декодере, и большая языковая модель Gigachat Light. Лучший результат 
показала модель ai-forever/ruT5-base, предобученная на датасете SberQuad, со значением мет-
рик ROUGE-L 15.78% и BERTScore 69.18%.  

С целью улучшения качества генерации вопросов по математическим и ИТ-текстам в 
следующих работах планируется собрать датасет вопросов по текстам статей раздела «Компь-
ютерные науки и информационные технологии», чтобы дообучить модели генерации вопро-
сов, ответов и дистракторов. Дополнительно планируется провести сравнение с результатами, 
полученными перед дообучением на тематическом датасете, чтобы выявить, насколько дообу-
чение на тематических датасетах повысит качество по сравнению с общими датасетами, та-
кими как SberQuad.  
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