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АННОТАЦИЯ

Введение: Вопросы для проверки понимания прочитанного текста играют важную роль 
в изучении языка. Вопросы со множественным выбором (выбором ответа из нескольких 
вариантов) удобны для оценки понимания прочитанного текста, поскольку их можно проверять 
автоматически. Наличие больших датасетов (наборов данных) вопросов для проверки 
понимания прочитанного позволяет также автоматически создавать их с использованием 
тонкой настройки языковых моделей, снижая затраты на разработку тестовых банков 
вопросов. Датасеты для задачи понимания прочитанного текста на английском языке широко 
распространены, что нельзя сказать о подобных ресурсах для других языков, включая русский. 
Подзадача генерации дистракторов (неправильных вариантов ответа, англ. distractors) является 
особенно сложной, так как требует создания нескольких неправильных элементов.

Цель: Разработка эффективного решения для генерации дистракторов на русскоязычные 
вопросы, предназначенного для проверки понимания прочитанного текста в формате 
экзаменационных материалов. Также в этой работе ставится задача выяснить, может ли 
переведенный англоязычный датасет предложить возможность такого решения.

Методология: В данной работе мы тонко настроили (дообучили) две предварительно 
обученные большие русскоязычные модели RuT5 и RuGPT3 (Zmitrovich et al., 2024) для задачи 
генерации дистракторов к двум классам обобщающих вопросов. Эти вопросы были взяты 
из большого набора вопросов (автоматически переведенных с английского на русский) со 
множественным выбором. Первый класс составили вопросы, требующие выбора наиболее 
подходящего названия для данного отрывка, второй класс включал вопросы о выборе верных/
неверных утверждений. Модели автоматически оценивались на основе тестовой подвыборки и 
подвыборки разработки, а модели дистракторов для вопросов с выбором истинных утверждений 
дополнительно оценивались на датасете вопросов ЕГЭ (Единого государственного экзамена).

Результаты: Тонко настроенные модели превзошли базовый вариант без тонкой настройки, 
производительность модели RuT5 оказалсь лучше, чем у RuGPT3. Также было выявлено, что 
модели справлялись с вопросами о выборе истинных утверждений значительно лучше по 
сравнению с вопросами о выборе заголовка. На данных ЕГЭ модели, тонко настроенные 
на переведенном датасете, показали более высокое качество, чем тонко настроенные на 
существующем русскоязычном датасете. При этом модель на основе Т5 также превзошла 
«бейзлайн» (базовый уровень качества), установленный выдачей существующей английской 
модели генерации дистракторов, переведенной на русский язык.

Вывод: Полученные результаты свидетельствуют о  возможности использования переведенного 
набора данных для генерации дистракторов, а также подчеркивают важность совпадения 
предметной области (языкового экзамена) и типа вопроса в подвыборке для тонкой настройки 
и в новых примерах.

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА
автоматическая генерация дистракторов, вопросы со множественным выбором, перевод 
прочитанного текста, большая языковая модель, перевод датасетов

Для цитирования: Логин, Н.В. (2024). 
Только неправильные ответы: Гене-
рация отвлекающих факторов для во-
просов на понимание прочитанного 
на русском языке с использованием 
переведенного набора данных. Journal 
of Language and Education, 10(4), 58-73. 
https://doi.org/10.17323/jle.2024.22244

Контакты: 
Никита Логин 
nlogin@hse.ru

Получена: 15 августа 2024

Принята: 16 декабря 2024

Опубликована: 30 декабря 2024

https://doi.org/10.17323/jle.2024.22244

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://orcid.org/0009-0007-2480-8708


Только неправильные ответы

JLE  |  Том 10  |  № 4  |  2024 59

| Оригинальные Исследования

ВВЕДЕНИЕ
Автоматическая генерация вопросов является перспек-
тивной областью применения методов автоматической 
обработки естественного языка, так как она может много-
кратно улучшить образовательный процесс. Согласно ис-
следованию (Kurdi et al., 2020), стандартизированный экза-
мен обычно требует от организаторов экзаменов наличия 
больших банков вручную составляемых тестовых упраж-
нений, которые должны регулярно обновляться для пре-
дотвращения списывания. Благодаря автоматизированной 
генерации эти банки могут пополняться непрерывно, что 
обеспечивает вариативность тестовых упражнений и сни-
жает затраты на организацию экзаменов. Кроме того, авто-
матическая генерация упражнений может помочь тестиру-
емым, поскольку она может предоставить им практически 
бесконечный источник тестовых заданий для подготовки.

Наличие достаточно качественных данных для обучения 
имеет решающее значение для автоматической генерации 
вопросов. Большинство наборов данных, используемых для 
обучения моделей в сфере автоматической генерации во-
просов, изначально были разработаны для решения про-
блемы машинного понимания прочитанного, к ним отно-
сятся RACE (Lai et al., 2017), SciQ (Welbl et al., 2017), SQuAD 
(Rajpukar et al., 2016), COQA (Reddy et al., 2019), Natural 
Questions (Kwiatkowski et al., 2019) и TriviaQA (Joshi et al., 
2017). Большинство этих датасетов включают в себя эле-
менты, состоящие из фрагмента текста для чтения, набора 
вопросов, сопровождающих текст, правильного ответа и 
(необязательно) набора дистракторов для каждого вопроса. 
Тем не менее, существуют наборы данных, разработанные 
специально для генерации вопросов, в том числе QGSTEC 
(Rus et al., 2012) и FairyTaleQA (Xu et al., 2022). Среди упо-
мянутых наборов датасетов наиболее примечательным яв-
ляется RACE, так как содержит вопросы экзаменационного 
формата, поскольку входящие в него задания изначально 
были извлечены из китайских веб-сайтов, содержащих эк-
заменационные материалы по английскому языку. Для рус-
ского языка следует отметить такие вопросные датасеты, 
как DaNetQA (Glushkova et al., 2021), MuSeRC/RuCoS (Fenog-
enova et al., 2020), SberQUAD (Efimov et al., 2020) и RuBQ 
(Rybin et al., 2021). DaNetQA и SberQuAD содержат вопросы 
на понимание параграфов из Википедии, полученные при 
помощи краудсорсинга, RuBQ основан на викторинах и ма-
териалах ресурса Wikidata, в MuSeRC и RuCoS включены во-
просы, соответствующие текстовым абзацам, извлеченным 
из различных источников, эти вопросы получены при по-
мощи краудсорсинга. Среди русскоязычных датасетов мож-
но выделить MuSeRC, так как он является единственным 
датасетом, содержащим дистракторы.

Генерация дистракторов — это особо важная подзадача ав-
томатической генерации вопросов. Преимущество вклю-
чения дистракторов в материалы онлайн-тестирования 
заключается в создании возможности немедленной авто-
матизированной оценки тестов, что исключает вероятность 

несправедливого суждения (в отличие от вопросов с отве-
том в свободной форме). Однако эта подзадача остается од-
ной из самых сложных по следующим причинам:

(1)	 При генерации дистракторов несколько выходов (раз-
ные независимые дистракторы) соответствуют одному 
входу.

(2)	 Невозможно составить исчерпывающий набор «заве-
домо подходящих» дистракторов для данного вопроса, 
что затрудняет оценку производительности обученной 
модели.

(3)	 Генерируемые выходные данные должны быть невер-
ными в контексте заданного вопроса, но правильными 
с точки зрения языка (Kurdi et al., 2020, p. 145), а также 
не должны быть слишком нерелевантными по отноше-
нию к вопросу.

В связи с быстрым развитием нейронных сетей в 2020–2024 
гг., наиболее популярным в настоящее время является под-
ход к генерации вопросов на основе нейронных сетей. В ос-
новном это реализуется одним из трех способов:

(1)	 Путем обучения/тонкой настройки модели «последова-
тельность — последовательность» (Seq2Seq), как в (Lee 
et al., 2020; Makhnytkina et al., 2020; Xiao et al., 2020; 
Xu et al., 2022; Hadifar et al., 2022; Manakul et al., 2023; 
Zhang et al., 2023).

(2)	 Путем тонкой настройки авторегрессионной (предна-
значенной для продолжения текста) большой языковой 
модели (Belyanova et al., 2022)

(3)	 Путем промптинга (получения ответа при помощи 
детального описания задачи на естественном языке) 
большой инструктированной или чат-модели (Elkins et 
al., 2023; Wang et al., 2023).

Для генерации дистракторов в основном используются те 
же методы: Seq2Seq (Qiu et al., 2020; Hadifar et al., 2022; De-
Fitero-Dominguez et al., 2024; Ghanem & Fyshe, 2024), авто-
регрессионные (Chung et al., 2020; Ghanem & Fyshe, 2024) 
и инструктированные (Bitew et al., 2023; Maity et al., 2024) 
модели.

Генерация вопросов и дистракторов обычно оценивается 
с использованием метрик, изначально разработанных для 
оценки машинного перевода и суммаризации текста, таких 
как BLEU (Papineni et al., 2002), METEOR (Banerjee and Lavie, 
2005) и ROUGE (Lin, 2004). BLEU основана на геометри-
ческом среднем значений модифицированной точности 
N-грамм. Модифицированная точность N-грамм рассчи-
тывается как отношение числа слов, одновременно присут-
ствующих в сгенерированной и эталонной последователь-
ности к числу уникальных слов в последней. Максимальный 
порядок N-грамм, задействованных при вычислении BLEU, 
используется в качестве индикатора конкретного варианта 
этой метрики (BLEU-1, BLEU-2, ...). Метрика ROUGE может 
быть основана на полноте, точности или их гармоническом 
среднем (F-мере) с равными весами и имеет варианты, 
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зависимые от совпадения N-грамм (ROUGE-N), и от наи-
более длинной общей подпоследовательности (ROUGE-L). 
METEOR был разработан для решения выявленных проблем 
BLEU (отсутствие полноты и шумность анализируемых 
N-грамм) и основывается на F-мере совпадения униграмм 
с большим весом полноты по сравнению с точностью.

Тонкая настройка моделей «последовательность — после-
довательность» остается наиболее популярным решением 
проблемы генерации текстов вопросов. Lee et al. (2020) ре-
ализовали модель генерации вопросов на основе BiLSTM, 
которая обучалась совместно двум задачам — прогнозиро-
ванию правильного ответа и прогнозированию текста во-
проса. Xiao et al. (2020) обучили пользовательскую модель 
Multi-Flow Attention Transformer (Vaswani et al., 2017) на 
задаче прогнозирования текста вопроса с использовани-
ем набора данных SQuAD. Xu et al. (2022) тонко настроили 
модель BART (Lewis et al., 2020) на данных FairyTaleQA для 
генерации текстов вопросов и достигли оценки ROUGE-L F1 
52,7. Hadifar et al. (2022) тонко настроили модель T5 (Raffel et 
al., 2020) для задачи генерации текстов вопросов на основе 
данных EduQG и SQuAD, достигнув оценок BLEU-4, METEOR 
и ROUGE-L 15,41; 29,65 и 34,26 соответственно. Wang et al. 
(2023) использовали для генерации текста вопроса решение 
на основе GPT-2 (Radford et al., 2019) без тонкой настройки, 
задействовав расширение техники Beam Search под назва-
нием NeuroLogicDecoding (Lu et al., 2021). Метод оценивался 
на наборе данных ClariQ-FKw (Sekulić et al., 2021), были по-
лучены оценки BLEU-4, ROUGE-L и METEOR 21,61; 41,03 и 
47,87 соответственно.

Что касается генерации текстов вопросов для русскоя-
зычных данных, то Makhnytkina et al. (2020) использовали 
модель Encode-Decoder на основе BiLSTM, обученную на 
разговорном наборе данных CoQA, автоматически переве-
денном на русский язык с помощью сервиса Яндекс.Пере-
водчик. Модель достигла оценки BLEU-2 12,0. Belyanova et 
al. (2022) использовали модель RuGPT3, тонко настроенную 
на корпусах DaNetQA и RuBQ. Генерация проводилась авто-
регрессионным способом, текст вопроса прогнозировался 
как продолжение входной последовательности, текст пра-
вильного ответа не использовался. Модель достигла значе-
ний BLEU-4 4,75 и 1,95 на датасетах RuBQ и DaNetQA соот-
ветственно.

В генерации дистракторов также популярен подход «по-
следовательность — последовательность». Qiu et al. (2020) 
использовали модель Seq2Seq, состоящую из энкодера на 
основе механизма внимания и декодера на основе BiLSTM, 
для тонкой настройки на дистракторах набора данных 
RACE-DG, специально предобработанной версии RACE и 
предназначенной для задачи генерации дистракторов (Gao 
et al., 2019). Они использовали параллельное декодирова-
ние в форме алгоритма Beam Search поверх предсказанных 
моделью распределений вероятностей слов, чтобы полу-

1	  https://github.com/voidful/BDG

чить несколько дистракторов из одного входа, используя 
меру Жаккара для получения различающихся вариантов. Их 
модель показала баллы BLEU-4 7,57; 6,27; 5,27 для каждого 
из трех вариантов дистрактора соответственно. Chung et al. 
(2020) тонко настроили авторегрессионную языковую мо-
дель BERT (Devlin et al., 2019), используя совместное обуче-
ния по двум задачам: последовательному и параллельному 
предсказанию каждой лексемы дистрактора. Они использо-
вали ту же схему непересекающейся генерации, что и Qiu 
et al. (2020), но применили энтропийный критерий вместо 
меры Жаккара. Для обучения и оценки использовался на-
бор данных RACE-DG, баллы BLEU-4 и ROUGE-L на тестовой 
подвыборке составили 13,56 и 34,01 соответственно. Од-
нако позже они выпустили1 усовершенствованные версии 
своих моделей, основанные на архитектуре BART, которые 
достигли максимальных значений BLEU-4/ROUGE-L в 16,33 
и 37,5 соответственно.

В более поздних работах по генерации дистракторов ши-
роко используется архитектура T5. Hadifar et al. (2022) ре-
ализовали генерацию дистракторов с помощью модели T5, 
обученной как на RACE, так и на собственном новом набо-
ре данных EduQG. Весь набор дистракторов для каждого 
вопроса предсказывался сразу. Полученные баллы BLEU, 
METEOR, ROUGE-L на EduQG составили 17,73; 21,54; 34,13 
соответственно. Ghanem & Fyshe (2024) точно настрои-
ли модели GPT-2 и T5 для задачи генерации дистракторов 
в рамках работы над метрикой качества генерации дис-
тракторов DISTO, основанной на прогнозировании. Они 
использовали набор данных RACE для тонкой настройки 
и оценки и реализовали две версии T5: с совместной и па-
раллельной генерацией дистракторов. Их лучшее решение, 
непересекающаяся модель T5, достигла 2,3 балла BLEU-4, в 
то время как GPT-2 и совместный T5 достигли всего 0,3 и 
0,9 баллов BLEU-4 соответственно. De-Fitero-Dominguez et 
al. (2024) реализовали генерацию дистракторов с использо-
ванием модели mT5 (Xue et al., 2020), многоязычной версии 
T5, на комбинированном переведенном датасете дистрак-
торов. Этот набор данных включал элементы из RACE-DG, 
CosmosQA (Huang et al., 2019) и SciQ, переведенные при 
помощи модели Opus-MT (Tiedemann & Thottingal, 2020). 
Их реализация достигла 7,21 и 21,76 по метрикам BLEU-4 и 
ROUGE-L на тестовой подвыборке RACE-DG.

Генерация дистракторов также рассматривалась как про-
блема ранжирования, как это было реализовано в работе 
Bitew et al. (2022). Модели были обучены выбирать наибо-
лее подходящие дистракторы для данного вопроса и пра-
вильного ответа на него. Было реализовано два решения 
для ранжирования: одно с использованием инжиниринга 
признаков и логистической регрессии, и другое — на осно-
ве многоязычной модели BERT. Были задействованы три 
модели на основе BERT: первая была основана на сходстве 
дистрактора и правильного ответа, вторая — на сходстве 
дистрактора и текста вопроса, а третья, совместная модель, 
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которая объединила две ранее упомянутые. В роли показа-
телей качества использовались средняя точность и полнота 
ранжирования, самые высокие баллы (57,3 и 62,8 соответ-
ственно) были получены совместной моделью на основе 
BERT.

В самых последних работах также предпринимались экс-
перименты с подходом к генерации дистракторов на осно-
ве промптинга. Bitew et al. (2023) рассмотрели генерацию 
дистракторов с помощью модели T5, обученной на наборе 
данных Televic, и промптинга ChatGPT в конфигурациях 
zero-shot (с использованием промпта без примеров дис-
тракторов) и one-shot (с использованием промпта с приме-
рами). Все модели оценивались экспертами вручную. Maity 
et al. (2024) использовали многоуровневый «конвейер» на 
основе больших моделей ChatGPT и DaVinci, состоящий из 
генерации парафраза входного текста, извлечения ключе-
вых слов из парафраза, генерации вопросов и дистракто-
ров. Наилучшие значения BLEU-4 и ROUGE-L (2,49 и 13,54 
соответственно) были получены с помощью многоуровне-
вой модели, основанной на DaVinci.

Из всех рассмотренных работ только Qiu et al. (2020) специ-
ально затрагивают проблему потенциальной тривиально-
сти дистракторов при проектировании своего решения. В 
своем исследовании они рассматривают тривиальность как 
нерелевантность данного вопроса представленному тек-
стовому отрывку и утверждают, что эта проблема решается 
путем включения блоков, объединяющих информацию из 
отрывка для чтения и текста вопроса (называемых «Моду-
лем реформулировки отрывка» и «Модулем реформулиров-
ки вопроса») в их исходную модель, основанную на Транс-
формере. При этом не делается однозначных выводов о 
том, как исключение обоих модулей реформулировки вли-
яет на метрики (анализируется только исключение каждо-
го из модулей в отдельности) и не учитываются ситуации, 
когда тривиальность не связана с отношением к входным 
данным.

Несмотря на то, что существует множество решений для ге-
нерации заданий на понимание прочитанного для англий-
ского языка, лишь небольшое количество таких решений 
было разработано для русского языка (Makhnytkina et al., 
2020; Belyanova et al., 2022), а также не было найдено свиде-
тельств существования разработок, которые решали бы за-
дачу генерации дистракторов для русскоязычных вопросов. 
Кроме того, только один из существующих русскоязычных 
наборов данных вопросов для проверки понимания прочи-
танного содержит дистракторы, и ни один из этих наборов 
данных не ориентирован на существующие языковые эк-
замены. Ещё одна проблема заключается в том, что такие 
параметры, как тип и структура вопросов, не использова-
лись при генерации дистракторов в предыдущих работах, 
в то время как учет этих параметров при проектировании 
модели генерации дистракторов может потенциально об-
легчить задачу для нейросети. Важность этих параметров 
подтверждается выводами Xu et al. (2022), которые реали-

зовали категоризацию вопросов в дизайне своего набора 
данных вопросов FairyTaleQA с использованием системы 
нарративных элементов и отношений, описанной в Paris 
& Paris (2003). Они обнаружили, что характер ответа может 
зависеть от повествовательной категории вопроса, что про-
иллюстрировано на примере вопросов, относящихся к типу 
«Чувство».

Принимая во внимание важность автоматической гене-
рации тестов на понимание прочитанного в экзамена-
ционном формате и отсутствие методов для генерации 
дистракторов на русскоязычных данных, целью данной 
статьи является разработка решения для автоматической 
генерации дистракторов для экзаменационных вопросов 
на понимание прочитанного на русском языке. Из-за от-
сутствия датасетов дистракторов в формате экзамена по 
русскому языку мы также решили изучить возможность 
использования переведенного англоязычного датасета 
для генерации русскоязычных дистракторов, как это было 
сделано Makhnytkina et al. (2020) для генерации вопросов и 
De-Fitero-Dominguez et al. (2024) для испаноязычных дан-
ных. Кроме того, мы намеревались исследовать перспек-
тивы тонкой настройки моделей генерации дистракторов 
на конкретных категориях вопросов. Мы ожидали, что бо-
гатый и тщательно подобранный англоязычный датасет 
послужит эффективным источником обучающих данных, 
а обучение на определенной категории вопросов позволит 
лучше переносить знание, усвоенное моделью генерации 
дистракторов, на стандартизированные экзаменационные 
вопросы. Мы сформулировали наши исследовательские 
вопросы следующим образом:

ИВ1. Можно ли эффективно тонко настроить модель гене-
рации дистракторов на англоязычном датасете, который 
был автоматически переведен на русский язык?

ИВ2. Есть ли необходимость в специальном русскоязычном 
наборе данных вопросов для проверки понимания про-
читанного со множественным выбором для эффективной 
генерации дистракторов экзаменационного типа, или для 
этой задачи достаточно существующего датасета MuSeRC, 
имеющего не экзаменационный формат?

ИВ3. Может ли тонкая настройка на определенном типе во-
просов привести к повышению производительности моде-
ли генерации дистракторов на стандартизированных экза-
менационных данных?

МЕТОДОЛОГИЯ

Дизайн исследования
В настоящем исследовании мы провели эксперименты по 
тонкой настройке больших языковых моделей для реше-
ния задачи по генерации дистракторов к вопросам, пред-
назначенным для проверки понимания прочитанного. В 
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процессе работы использовались различные наборы дан-
ных. Основное внимание мы уделили тонкой настройке 
на переведенном англоязычном наборе данных. Для этой 
цели мы использовали RACE, так как он содержит вопросы 
со множественным выбором, предназначенные для оценки 
понимания прочитанного в формате языкового экзамена, а 
также широко применялся во многих работах по генерации 
дистракторов (Chung et al., 2020; Qiu et al., 2020; De-Fitero-
Dominguez et al., 2024; Ghanem & Fyshe, 2024). Кроме того, 
мы включили исходно русскоязычный набор данных для 
оценки понимания прочитанного с несколькими варианта-
ми ответов (MuSeRC), чтобы понять, существует ли необхо-
димость перевода иноязычного набора данных и можно ли 
достичь достаточного качества генерации, используя уже 
имеющиеся русскоязычные данные.

В наших экспериментах мы тонко настроили две боль-
шие языковые модели, выложенные в открытый доступ 
(Zmitrovich et al., 2024) командой AI-Forever — RuGPT3 и 
RuT5, которые являются русскоязычными реализациями 
моделей GPT3 (Brown et al., 2020) и T5 (Raffel et al., 2020). 
RuGPT3 использует авторегрессионную генерацию текста 
и состоит только из блоков декодера Трансформера, в то 
время как RuT5 основана на подходе «последовательность 
— последовательность» и содержит как энкодер, так и де-
кодер. Для оценки сгенерированного нами результата мы 
использовали общепринятые метрики качества генерации 
для задач типа «последовательность — последовательность» 
(см. подраздел «Оценка» в разделе «Методика»).

Для сравнения моделей, обученных на разных наборах дан-
ных, мы также использовали небольшой набор изначально 
русскоязычных данных Единого государственного экзаме-
на (ЕГЭ), полученных из открытых источников в сети Ин-
тернет. Мы также включили в нашу оценку «бейзлайны», в 
том числе базовую версию RuGPT3 без тонкой настройки, а 
также расширенные версии моделей от Chung et al. (2020), 
результаты работы которых были переведены на русский 
язык автоматически.

Наборы данных
RACE

RACE — это набор данных, состоящий из 98 000 вопросов 
на английском языке для проверки понимания прочитан-
ного в формате китайского национального экзамена для 
учащихся средних и старших классов школы. Каждый текст 
RACE сопровождался несколькими вопросами со множе-
ственным выбором, для которых предлагалось по пять ва-
риантов ответов: четыре правильных и один неправиль-
ный. Мы перевели набор данных RACE с помощью Opus-MT, 
модели перевода с английского на русский, доступной из 
пакета EasyNMT2 для языка программирования Python. 

2	  https://github.com/UKPLab/EasyNMT

Каждый вопрос и набор дистракторов переводились в кон-
катенации с текстом для чтения, чтобы модель перевода не 
потеряла контекст. После описательного анализа вопросов 
RACE, выполненного в средах Microsoft Excel и Python, мы 
обнаружили две явно выделяющиеся категории вопросов, 
подходящие для генерации дистракторов:

•	 Вопросы, предлагающие участнику тестирования вы-
брать лучший заголовок для данного отрывка (TITLE);

•	 Вопросы, в которых участнику тестирования предлага-
ется выбрать ИСТИННОЕ или ЛОЖНОЕ утверждение из 
заданного набора (TF).

Мы собрали вопросы этих категорий с помощью поиска по 
регулярным выражениям. Полученные с помощью этой ме-
тодики наборы данных — Ru-RACE-TITLE и Ru-RACE-TF — 
содержали 4892 и 3799 элементов соответственно.

Для Ru-RACE-TITLE мы отобрали 805 уникальных форму-
лировок вопроса из RACE, которые соответствовали регу-
лярному выражению \Wtitle\W (т. е. содержали слово title). 
Затем мы вручную отфильтровали 53 нерелевантные фор-
мулировки вопроса (например, содержащие слово title в 
значении «титул, социальный статус» или уточняющих на-
звание какого-либо упомянутого в тексте предмета). Полу-
ченный набор данных был разделен на подмножества train/
test/dev с использованием исходных меток подмножеств из 
RACE, что привело к разделению 4575/219/242.

Для Ru-RACE-TF мы выбрали формулировки вопроса, кото-
рые при приведении к нижнему регистру соответствовали 
регулярному выражению which of the following .+(true|false). 
Таким образом было получено 693 уникальных формули-
ровки вопроса. После ручной фильтрации были удалены 
143 формулировки вопросов. Применив ту же логику раз-
биения, что и для Ru-RACE-TITLE, мы получили разделение 
3288/175/187. Формулировка задания в Ru-RACE-TF иден-
тична Заданию 18 ЕГЭ по русскому языку, что позволило 
нам использовать данные в формате ЕГЭ, описанные в раз-
деле «ЕГЭ-TF» настоящей работы.

MuSeRC

Для сравнения производительности на переведенном на-
боре данных с производительностью на исходно русскоя-
зычных данных мы также использовали MuSeRC. MuSeRC 
— это набор данных, созданный Fenogenova et al., (2020) в 
рамках бенчмарка RussianSuperGLUE. Он содержит 12 805 
русскоязычных вопросов со множественным выбором для 
проверки понимания прочитанного, составленных крауд-
сорсинговыми работниками из текстов различных пред-
метных областей. Каждый текст сопровождается набором 
вопросов, при этом вопросы содержат, как правило, 1–2 
правильных ответа и 2–3 дистрактора.

https://github.com/UKPLab/EasyNMT
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ЕГЭ-TF

Единый государственный экзамен — обязательный россий-
ский государственный экзамен, который используется для 
оценки знаний выпускников старшей школы и в качестве 
вступительного теста в высшие учебные заведения. ЕГЭ по 
русскому языку включает Задание 18, которое представля-
ет собой вопрос для проверки понимания прочитанного с 
несколькими вариантами ответа, участникам предлагается 
выбрать ВЕРНЫЕ либо НЕВЕРНЫЕ утверждения из заданно-
го набора. Данные для этого задания содержат тестовые за-
дания, собранные Shavrina et al. (2020), а также полученные 
из других общедоступных Интернет-источников. В набор 
входило 55 уникальных вопросов, каждый из которых имел 
по 5 вариантов ответов. Некоторые вопросы содержали бо-
лее одного правильного варианта, поэтому мы предвари-
тельно обработали их, как описано в разделе «Предвари-
тельная обработка данных» настоящей статьи.

Методика
Предварительная обработка данных

В RU-RACE-TITLE все тексты вопросов были заменены 
на фразу: «Какое название лучше всего подойдет для этого 
текста?». В RU-RACE-TF тексты вопросов были замене-
ны либо на фразу: «Какое высказывание СООТВЕТСТВУЕТ 
тексту?», либо на фразу: «Какое высказывание НЕ 
СООТВЕТСТВУЕТ тексту?». Вопросы и варианты ответов 
MuSeRC были оставлены без изменений, так как мы хотели 
провести обучение и оценку на всех элементах соответству-
ющих подвыборок данного набора данных.

Для ЕГЭ-TF мы применили ту же процедуру предобработ-
ки, что и для RuRACE, с внесением изменений, связанных с 
наличием нескольких правильных вариантов. Для заданий, 
в которых было больше правильных вариантов, чем непра-
вильных, мы изменили текст вопроса на противополож-
ный: «Какое высказывание СООТВЕТСТВУЕТ тексту?» было 
изменено на «Какое высказывание НЕ СООТВЕТСТВУЕТ 
тексту?» и наоборот. В этом случае первый по порядку из 
первоначальных дистракторов использовался в качестве 
правильного ответа, а исходные правильные варианты 
использовались в качестве дистракторов. Если же непра-
вильных вариантов было больше, чем правильных, вопрос 
оставался неизменным, а в качестве правильного ответа 
использовался первый правильный вариант, в то время как 
дистракторы использовались без изменений.

Обучение моделей

Модели обучались на удаленном приватном сервере с 
графическим процессором Nvidia Tesla V100. Все модели 
обучались в течение 20 эпох с оптимизатором ADAM, ис-

3	  https://pypi.org/project/evaluate/

пользуя начальную скорость обучения 5e-5 и коэффициент 
затухания весов 0,01. Мы определили максимальную дли-
ну выходных данных генерации как 0,99 квантиля длины 
примера обучающей подвыборки. Обучающие подвыборки 
использовались для тонкой настройки моделей, в то время 
как тестовые подвыборки и подвыборки разработки ис-
пользовались для оценки.

На этапе обучения мы построили входные примеры для 
RuGPT3 в виде конкатенаций отрывка для чтения, текста 
вопроса, правильного ответа и набора дистракторов, раз-
деленных знаками переноса строки, перемежая их русски-
ми фразами, указывающими на составные части входного 
примера (ВОПРОС, ПРАВИЛЬНЫЙ ОТВЕТ и НЕПРАВИЛЬНЫЕ 
ВАРИАНТЫ ОТВЕТА). Для обучения RuT5 мы построили от-
дельные входные и выходные примеры, так как модель (в 
отличие от RuGPT3) работала не по принципу авторегрес-
сии, а по принципу «последовательность — последователь-
ность». Входной пример для RuT5 включал отрывок для 
чтения, вопрос и правильный ответ, разделенные теми же 
фразами, что и примеры RuGPT3, в то время как пример на 
выходе состоял из дистракторов, заключенных в двойные 
кавычки и разделенных точкой с запятой.

Генерация

На этапе генерации входные примеры для RuGPT3 имели 
ту же структуру, что и на этапе обучения, но включали толь-
ко отрывок для чтения, текст вопроса и правильный ответ. 
Для моделей этой архитектуры мы генерировали текст до 
тех пор, пока не была достигнута установленная нами мак-
симальная длина. Предсказанное продолжение входного 
примера разбивалось по строкам, после чего отфильтровы-
вались дистракторы, которые были либо неуникальными, 
либо идентичными правильному ответу. Далее оставшиеся 
дистракторы сортировались в алфавитном порядке, после 
чего сохранялись первые три результата. Для генерации 
при помощи RuT5 мы использовали как максимально уста-
новленную длину, так и токен конца последовательности в 
качестве точки остановки генерации. Дистракторы извле-
кались при помощи разбиения вывода по точкам с запятой, 
при этом удалялись кавычки, в которые были заключены 
варианты.

Оценка

Для автоматической оценки сгенерированных дистракто-
ров использовались значения метрик BLEU и METEOR. Ис-
пользовались реализации BLEU и METEOR, доступные из 
пакета Evaluate3 для языка программирования Python. Для 
того, чтобы наши результаты были сопоставимы с преды-
дущими и предстоящими работами, мы также включили 
метрику ROUGE-L в нашу оценку. Поскольку официальная 
реализация ROUGE, доступная из пакета Evaluate, несовме-

https://pypi.org/project/evaluate/
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стима с русскоязычными данными, мы использовали её 
неофициальную реализацию4. Однако её авторы признают, 
что полученные значения могут отличаться от официаль-
ного варианта. Так как большинство предыдущих работ 
(Chung et al., 2020; Qiu et al., 2020; Belyanova et al., 2022; 
Wang et al., 2023; Maity et al., 2024) использовали 4-грамм-
ный вариант BLEU, эта конфигурация BLEU была использо-
вана по умолчанию и в нашей статье. Мы также использова-
ли BERTScore (Zhang et al., 2023) для семантической оценки 
сгенерированных дистракторов. BERTScore — это метрика, 
основанная на сходстве эмбеддингов слов, полученных при 
помощи модели BERT, а не на точных совпадениях слов/N-
грамм. Для удобства интерпретации результатов все значе-
ния метрик (определенные от 0 до 1) были представлены в 
процентах, в диапазоне от 0 до 100.

«Бейзлайны»

Поскольку во время работы над этой статьей мы сформи-
ровали набор данных ЕГЭ-TF и внесли оригинальные мо-
дификации в набор данных RACE, было решено не ограни-
чиваться сообщением результатов из предыдущих работ, 
а проверить модели «бейзлайнов» на наших данных. Это 
было сделано для того, чтобы обеспечить справедливое 
сравнение, так как метрики, использованные в нашей оцен-
ке, нельзя напрямую сравнивать с данными разных языков. 
Реализация моделей «бейзлайнов» описана в настоящем 
разделе, а результаты представлены и проанализированы в 
разделах «Результаты» и «Обсуждение».

В качестве стартовой точки в наших экспериментах мы ис-
пользовали базовую версию RuGPT3 без тонкой настрой-
ки. Вместе с RuGPT3 в конфигурации «нулевого выстре-
ла» (zero-shot) мы также использовали модели BART-DG 
— улучшенные версии моделей, представленных Chung et 
al. (2020). В настоящее время у них наиболее высокие ре-
зультаты с точки зрения BLEU при генерации дистракторов 
на данных RACE. Для получения русскоязычного вывода от 
этих моделей использовалась та же процедура автоматиче-

4	  https://github.com/pltrdy/rouge

ского перевода, что и при создании Ru-RACE. Входные дан-
ные ЕГЭ перед передачей в модели BART-DG переводились 
на английский язык с применением той же многоязычной 
модели перевода (Opus-MT).

РЕЗУЛЬТАТЫ

Ru-RACE
В Таблице 1 показаны результаты обучения моделей на пе-
реведенных подвыборках RACE. Для обеих задач наилуч-
шие результаты показали модели на базе Т5 (RuT5-RACE-
TITLE и RuT5-RACE-TF). Это можно объяснить тем, что T5 
работает по принципу «последовательность — последова-
тельность», что позволяет ей преобразовывать входы в вы-
ходы, имеющие отличную от входов структуру. Обе моде-
ли превзошли «бейзлайн», установленный для обеих задач 
RuGPT3 без тонкой настройки, из чего можно сделать вы-
вод, что тонкая настройка позволила им успешно адапти-
роваться к структуре наших переведенных наборов данных.

Для Ru-RACE-TITLE наивысшее качество с точки зрения 
BLEU, METEOR и BERTScore как на подвыборке разработки, 
так и на тестовой подвыборке было достигнуто за счет тон-
ко настроенной модели RuT5. Тонко настроенная RuGPT3 
показала определенно более низкие результаты, при этом 
BLEU-4 достиг всего 3,83 и 3,19 для подвыборок разработки и 
тестирования соответственно (по сравнению с 25,17 и 22,96 
у RuT5-RACE-TITLE). Более заметная разница наблюдается 
в значениях метрики METEOR: 12,78/12,41 на наборах для 
разработки/тестирования для RuGPT3 против 46,09/45,35 
для RuT5. Эти различия говорят о том, что модель RuT5-
RACE-TITLE значительно превосходит RuGPT3-RACE-TITLE 
как по точности, так и по полноте. Что касается BERTScore, 
то разница между двумя тонко настроенными моделями на 
тестовом наборе (10,04) выше, чем разница между моделью 
с наименьшей оценкой и базовой моделью (4,24), что ука-
зывает на то, что способность RuT5-RACE-TITLE создавать 

Таблица 1
Результаты моделирования на трансляционных подмножествах RACE

BLEU-4 METEOR ROUGE-L BERTScore

dev test dev test dev test dev test
Ru-RACE-TITLE

RuGPT3-RACE-TITLE 3.83 3.19 12.78 12.41 12.32 12.60 68.72 68.68

RuT5-RACE-TITLE 25.17 22.96 46.09 45.35 16.79 16.21 79.09 78.72

Baseline RuGPT3 0.46 0.53 5.37 5.57 4.31 4.47 62.72 62.46

Ru-RACE-TF

RuGPT3-RACE-TF 8.75 4.89 18.92 16.84 16.16 13.80 71.01 70.23

RuT5-RACE-TF 26.36 22.43 44.84 42.75 28.36 25.30 77.07 76.24

Baseline RuGPT3 1.23 1.73 9.54 9.44 8.30 8.29 63.64 64.04

https://github.com/pltrdy/rouge
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семантически согласованные дистракторы значительно 
превосходит таковую у RuGPT3-RACE-TITLE. С точки зре-
ния значений ROUGE-L две тонко настроенные модели не 
так уж далеки друг от друга (4,47/3,61 на подмножествах для 
разработки/тестирования), но они обе значительно пре-
восходят «бейзлайн». Значения качества генерации всех 
моделей на подвыборках для разработки и тестирования 
довольно близки друг к другу, что подтверждает отсутствие 
переобучения моделей, т. е. они не адаптировались слиш-
ком сильно к данным тестовых подвыборок во время на-
стройки гиперпараметров.

Для Ru-RACE-TF наивысшее качество по BLEU-4/METEOR/
BERTScore также показала тонко настроенная модель RuT5, 
в то время как качество генерации тонко настроенной 
RuGPT3 было значительно ниже (на 17,54/25,91/6,01 балла 
на тестовой подвыборке соответственно). Значения BLEU-4 
и METEOR модели RuGPT3-RACE-TITLE расположены ближе 
к базовому уровню, чем к значениям RuT5-RACE-TITLE. Тем 
не менее различия по BERTScore между второй по качеству 
моделью и «бейзлайном», а также между первой и второй 
по качеству моделями составляют 7,37/6,19 и 6,06/6,01 со-
ответственно (на подвыборках разработки/тестирования). 
Это говорит о том, что разрыв по семантической согласо-
ванности между двумя тонко настроенными моделями 
может быть не таким уж большим. Разница по ROUGE-L 
достаточно велика как между второй по качеству моделью 
и «бейзлайном», так и между первой и второй по качеству 
моделями. При этом качество генерации дистракторов 
между подвыборками разработки и тестирования для Ru-
RACE-TF отличается несущественно, что свидетельствует об 
отсутствии переобучения. Можно заметить, что все оценки 
моделей для этой задачи выше, чем в Ru-RACE-TITLE.

MuSeRC
В Таблице 2 показаны результаты обучения моделей на 
наборе данных MuSeRC. Поскольку тестовая подвыборка 
MuSeRC была недоступна на веб-сайте разработчика на-
бора данных, все оценки была произведены на подвыбор-
ке разработки. Обе модели превзошли базовый уровень, 
установленный GPT3 без дополнительного обучения, по 
всем трем показателям. Значение метрики BLEU-4 у RuT5-
MuSeRC-DG почти в два раза выше, чем у RuGPT3-MuSeRC-
DG (23,62 против 12,48), а значение метрики METEOR у 
RuT5-MuSeRC-DG лишь немного выше (45,78 против 40,87). 
Согласно значениям BERTScore (76,04 и 76,02 для RuT5-
MuSeRC-DG и RuGPT3-MuSeRC-DG соответственно), дис-
тракторы, генерируемые этими двумя моделями, почти 
одинаково семантически близки к дистракторам золотого 
стандарта. С точки зрения ROUGE-L, значения двух тонко 
настроенных моделей довольно близки, обе модели значи-
тельно превосходят базовый уровень «нулевого выстрела». 
Поскольку обе тонко настроенные модели дают результаты, 
которые превосходят базовый уровень без тонкой настрой-
ки, они были использованы для проверки на данных ЕГЭ.

ЕГЭ-TF

В Таблице 3 представлены результаты работы с набором 
данных ЕГЭ-TF. Наибольших значений метрик достигла 
модель RuT5-RACE-TF, второе место заняла модель BART-
DG-PM. Тем не менее мы видим, что оценки переведенной 
выдачи BART-DG-PM (11,02/28,47/70,90 по BLEU-4/METEOR/
BERTScore) довольно близки к оценкам нашей лучшей мо-
дели (11,64/29,61/71,06 соответственно).

Можно заметить, что модель RuT5-RACE-TF демонстрирует 
устойчивость при работе с данными ЕГЭ, так как её значе-
ния BLEU, METEOR и BERTScore все ещё значительно пре-
вышают базовый уровень без тонкой настройки. Однако это 
не относится к другим моделям, обученным на русскоязыч-
ных данных, поскольку их значения метрик значительно 
уступают и приближаются к базовым уровням, установлен-
ным RuGPT3 без тонкой настройки. Значения BLEU всех мо-
делей, за исключением RuT5-RACE-TF и вариантов BART-
DG, быстро снижаются до нуля с повышением ранга BLEU, 
что говорит о недостаточной устойчивости этих моделей. 
Особенно это касается моделей, обученных на MuSeRC, это 
означает, что существующие русскоязычные датасеты не 
могут предложить данные, пригодные для генерации дис-
тракторов в сложных общих заданиях, направленных на 
проверку понимания прочитанного, которые встречаются 
в материалах языковых экзаменов. Можно сделать вывод, 
что обучение на переведенном наборе данных обеспечи-
вает устойчивость результатов, в то время как обучение на 
существующем русскоязычном наборе данных — нет. Это 
можно объяснить тем, что набор данных MuSeRC содержит 
более тривиальные тексты, чем те, что можно найти в зада-
ниях ЕГЭ, поскольку MuSeRC состоит в основном из новост-
ных сообщений, в то время как тексты ЕГЭ, как правило, 
представляют собой отрывки из литературных произведе-
ний средней школы, поднимающие этические проблемы, 
заслуживающие обсуждения. В связи с тем, что RuT5-RACE-
TF является нашей единственной устойчивой моделью для 
сравнения, в дальнейшем планируется использовать только 
её прогнозы при ручной оценке данных, полученных на ос-
нове ЕГЭ-TF.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

Результаты (Таблицы 1–3) демонстрируют, что производи-
тельность на переведенных наборах данных для задачи ге-
нерации дистракторов находится на одном уровне с суще-
ствующими работами, при этом значения BLEU-4 достигают 
максимума, около 25, для тестовых подвыборок наборов 
данных, на которых они были изначально тонко настрое-
ны. Тонко настроенные модели на основе RuT5 показали в 
целом лучшую производительность при создании согласо-
ванных дистракторов, чем модели на основе RuGPT3. Это 
может быть связано с тем, что RuT5 была предварительно 
обучена на задаче реконструкции, а не генерации текста, 
и, таким образом, более подвержена тонкой настройке. Из 
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наших результатов видно, что только RuT5 смогла выдать 
когерентные выходные данные как на своем исходном на-
боре данных, так и на независимом наборе вопросов ЕГЭ, в 
то время как другие наши тонко настроенные модели смог-
ли сделать это только на данных из тестовой подвыборки 
набора данных, на котором они были тонко настроены. В 
этом разделе мы объясним взаимосвязи между оценками 
различных моделей на разных наборах данных и предло-
жим способы улучшения наших результатов, сравнивая их с 
результатами предыдущих исследований по этой теме.

Неспособность моделей, обученных на MuSeRC, выдавать 
когерентные выходные данные дистракторов для ЕГЭ мож-
но объяснить характером набора данных MuSeRC и относи-
тельно низкой сложностью его элементов по сравнению с 
реальными заданиями на проверку понимания прочитан-
ного. Тот факт, что BART-DG (расширенные версии моделей 
из Chung et al., 2020) удерживает сильный «бейзлайн» по 
сравнению с нашими результатами на данных ЕГЭ, мож-
но объяснить сложной структурой моделей BDG, которая 
включает в себя дополнительные методы инжиниринга, до-
бавленные к базовой модели. Эти методы включают в себя 
декодирование на основе максимизации энтропии на раз-
ных путях генерации для создания нескольких дистракто-
ров независимо друг от друга (в то время как наши модели 
генерируют их последовательно), параллельное многоза-
дачное обучение (PM) и ответ-негативную регуляризацию 
(AN).

В нашем исследовании показано, что модели на основе Т5 
более эффективно тонко настраиваются на дистракторах из 
вопросов RACE по сравнению с моделями других архитек-
тур подтверждается работами Hadifar et al. (2022), Ghanem 

& Fyshe (2024) и De-Fitero-Dominguez et al. (2024). В работе 
Ghanem & Fyshe (2024) также обнаружен разрыв в метриках 
качества генерации между моделями, состоящими только 
из декодера и моделями с энкодером-декодером. В частно-
сти, тонко настроенные модели T5-base значительно пре-
восходят тонко настроенные GPT2-small (8,4 и 13,7 с точки 
зрения BLEU-2 для совместной и параллельной T5-генера-
ции соответственно, тогда как показывает только 3,9).

Результаты сравнения с BDG на том же наборе данных от-
личаются от выводов Ghanem & Fyshe (2024) Авторы этой 
работы обнаружили, что их лучшая модель превосходит 
BDG только с точки зрения BLEU-1 (32,0 против 30,2). Одна-
ко стоит отметить, что они тонко настроили модель BDG на 
своих данных, тогда как в нашей работе мы использовали 
уже готовые тонко настроенные варианты BDG. Кроме того, 
они реализовали параллельную генерацию дистракторов 
(как это также было сделано Chung et al., 2020), что позво-
лило повысить производительность, в то время как в нашей 
работе реализован только совместный подход.

Мы обнаружили, что качество генерации на переведен-
ном наборе данных более высокое, чем на исходном языке, 
аналогичный вывод был сделан в исследовании De-Fitero-
Dominguez et al. (2024). Однако это могло быть вызвано 
сокращением лексического пространства, обусловленным 
объемом словарного запаса модели перевода. При этом ре-
зультаты на переведенных данных никогда не были особен-
но высокими. Так, в работе Makhnytkina et al. (2020) модель 
генерации вопросов продемонстрировала низкую про-
изводительность по формальным метрикам на тестовом 
подмножестве набора данных, на котором она была тонко 
настроена. Тем не менее эти результаты можно объяснить 

Таблица 2
Результаты моделирования на датасете MuSeRC

BLEU-4 METEOR ROUGE-L BERTScore

RuGPT3-MuSeRC-DG 12.48 40.87 21.77 76.04

RuT5-MuSeRC-DG 23.62 45.78 25.97 76.02

Baseline RuGPT3 5.16 11.25 6.81 62.91

Таблица 3
Результаты моделирования на наборе данных ЕГЭ-TF

BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGE-L BERTScore
RuGPT3-RACE-TF 15.11 3.57 0.08 0.00 9.22 6.83 65.84

RuT5-RACE-TF 29.11 20.93 15.66 11.64 29.61 13.55 71.06

RuGPT3-MuSeRC 9.56 1.69 0.48 0.00 6.65 4.35 61.62

RuT5-MuSeRC 10.30 2.20 0.55 0.00 7.77 4.66 62.63

Baseline RuGPT3 11.22 2.00 0.53 0.00 7.57 4.74 55.72

BART-DG 26.66 19.44 14.64 10.78 27.77 12.57 70.83

BART-DG-PM 28.52 20.24 15.06 11.02 28.47 12.40 70.90

BART-DG-ANPM 27.39 19.71 14.64 10.71 27.78 11.75 70.62
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использованием старой модельной архитектуры (BiLSTM) и 
меньшим развитием моделей перевода в 2020 г.

Результаты наших экспериментов, в которых оценка 
METEOR во всех условиях превышает показатели ROUGE-L, 
противоречат выводам Hadifar et al. (2022), где оценка 
METEOR была значительно ниже ROUGE-L. Принимая во 
внимание различия в расчете метрик (гораздо больший 
вес полноты в METEOR, чем в ROUGE, использование наи-
большей общей длины подпоследовательности в ROUGE-L 
вместо совпадения униграмм в METEOR), можно сделать 
вывод, что их модель лучше усваивает паттерны из данных 
дистракторов, но менее эффективно сохраняет лексическое 
содержание. В то время как для наших решений верно об-
ратное.

Учитывая недостаточную производительность моделей 
на основе GPT3 в наших экспериментах, стоит отметить, 
что для тонкой настройки мы использовали «маленькую» 
версию RuGPT3 из-за нехватки вычислительных ресурсов, 
необходимых для тонкой настройки «больших» версий 
RuGPT3. С учетом близости наших результатов на незави-
симом датасете ЕГЭ-TF к моделям BART-DG, следует под-
черкнуть, что в них реализовано параллельное декоди-
рование выходных дистракторов, в то время как в наших 
решениях используется совместное декодирование. При-
нимая во внимание преимущество в значениях метрик 
параллельной генерации по сравнению с совместной, об-
наруженное Ghanem & Fyshe (2024), можно предположить, 
что при параллельном декодировании наши модели смогут 
значительно превзойти BART-DG.

Наши предположения относительно результатов, описан-
ных в разделе «Введение» (эффективность тонкой настрой-
ки на переведенном высококачественном наборе данных 
и преимущество тонкой настройки на конкретном типе 
вопросов), подтверждаются результатами модели RuT5-
RACE-TF на данных ЕГЭ-TF, которая демонстрирует про-
изводительность, превосходящую как «бейзлайны», так 
и модели, обученные на русскоязычном наборе данных с 
вопросами разных типов. Однако модель RuGPT3-RACE-TF 
не соответствует нашим предположениям: она показывает 
лучшие результаты по сравнению с моделями, обученными 
на MuSeRC, но ее показатели не достигают уровня «бейз-
лайнов», установленных моделями, обученными на полном 
наборе данных RACE-DG.

Важно отметить, что представленные формальные коли-
чественные метрики основаны на сходстве между сгене-
рированными и изначальными дистракторами, а общая 
уместность дистракторов требует оценки человеком, как 
описано в подразделе «Будущая работа». В наших моделях 
используются базовые реализации T5 и GPT3, но в дальней-
шем возможна их оптимизация посредством инженерных 
усовершенствований.

Дальнейшие направления исследования

Для дальнейшей ручной оценки наших моделей, тонко 
настроенных на Ru-RACE-TF, планируется использовать 
данные ЕГЭ-TF (составленный профессионалами набор ис-
ходно русскоязычных вопросов с несколькими варианта-
ми ответов) и включать прогнозы моделей RuT5-RACE-TF 
и BART-DG-PM. Каждый вопрос ЕГЭ-TF планируется снаб-
дить 4 вариантами ответа: исходным правильным ответом, 
дистрактором-филлером, одним из исходных дистракто-
ров, одним прогнозом нашей тонко настроенной модели и 
одним прогнозом BART-DG-PM. Дистрактором-филлером 
может быть предложение, извлеченное из существующе-
го корпуса русского языка, которое семантически близко 
(что подтверждается формальными метриками, такими 
как BERTScore) к отрывку из читаемого текста. Планируется 
привлечь русскоязычных участников с высшим образова-
нием, чтобы тестируемые действительно могли отличать 
дистракторы от настоящих правильных ответов. Участни-
кам будет предложено оценить каждый из примеров по 
шкале от 1 до 5, где 1 будет указывать на самый неподходя-
щий вариант, а 5 — на вариант, который с наибольшей ве-
роятностью будет правильным ответом. Гипотеза состоит 
в том, что дистракторы из наших моделей будут в среднем 
оценены выше, чем дистракторы-филлеры, но ниже, чем 
исходные правильные ответы.

Для ручной оценки нашей лучшей модели, обученной на Ru-
RACE-TITLE (RuT5-RACE-TITLE), планируется использовать 
произвольные русскоязычные тексты в качестве входных 
данных для моделей генерации дистракторов. Это могут 
быть отрывки из газетных источников и художественные 
рассказы для детей, так как большинство текстов из RACE 
носят повествовательный характер. Дизайн вопросов будет 
таким же, как и для проверочного подмножества Ru-RACE-
TF, правильный ответ будет представлять собой оригиналь-
ное название статьи либо будет создаваться вручную. Гипо-
тетически ожидаются те же выводы о взаимосвязях между 
средними значениями рангов, что и в датасете ЕГЭ-TF. По-
скольку значения метрик для тонко настроенных моделей 
на Ru-RACE-TF были выше, чем на Ru-RACE-TITLE, можно 
ожидать, что при предлагаемой ручной оценке средние 
ранги дистракторов для Ru-RACE-TF также будут выше, чем 
ранги для Ru-RACE-TITLE.

Оценивая общую релевантность сгенерированных вариан-
тов, этот метод также позволяет определить частоту появле-
ния тривиальных дистракторов, поскольку ожидается, что 
тривиальные варианты будут в среднем оценены наравне 
с дистракторами-филлерами. Кроме того, целесообразно 
провести аннотирование набора прогнозов дистракторов 
модели с точки зрения релевантности и тривиальности. Ан-
нотация характеристик дистракторов, полученных в ходе 
этой процедуры, может быть использована для будущего 
обучения ML-модели, предназначенной для оценки дис-
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тракторов. Несмотря на то, что тривиальность в последнее 
время обычно не рассматривается отдельно в аналогичных 
работах, поскольку современные генеративные нейронные 
сети способны выявлять закономерности из представлен-
ных неструктурированных данных без необходимости до-
полнительного инженерной обработки выдачи, эта модель 
может быть использована во время будущего обучения но-
вого конвейера генерации дистракторов. В частности, она 
позволит «наказывать» за выходы, которые будут определе-
ны как слишком тривиальные, и вознаграждать за выходы, 
оценка уместности которых будет высокой. Дополнитель-
ные усовершенствования могут включать в себя параллель-
ное декодирование выходных данных, использование бо-
лее крупных вариантов моделей и реализацию подхода на 
основе промптинга в качестве альтернативы.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной работе была реализована автоматическая гене-
рация дистракторов для русскоязычных данных. Для зада-
чи генерации дистракторов были тонко настроены шесть 
больших языковых моделей двух типов (GPT-3 и T5) на трех 
наборах данных: двух наборах вопросов, автоматически 
переведенных с английского на русский, содержащих толь-
ко определенные типы вопросов (выбор названия и выбор 
верных/неверных утверждений), а также одного изначаль-
но русскоязычного набора. Модели на базе RuT5 показали в 
целом лучшие результаты, чем модели на базе RuGPT3. Оба 
типа моделей превзошли «бейзлайн», установленный мо-
делью RuGPT3 без тонкой настройки, что доказывает воз-
можность эффективной тонкой настройки для генерации 
дистракторов на данных, переведенных с английского на 
русский язык. Этот аспект касается ИВ1.

В ходе экспериментов с русскоязычными экзаменационны-
ми данными было установлено, что переведенный на ан-
глийский язык тестовый набор более эффективен с точки 
зрения использования в тонкой настройке моделей, чем 
существующий русскоязычный не экзаменационный набор 
данных, поскольку модели, обученные на последнем набо-
ре данных, показали низкую производительность по срав-
нению с моделями, обученными на первом. Это подчер-
кивает важность предметной области и уровня сложности 
вопросов для задачи генерации дистракторов и доказывает 
необходимость наличия комплексного набора вопросов для 
проверки понимания прочитанного с несколькими вариан-
тами ответов в формате российского экзамена. Таким обра-
зом, получаем ответ на ИВ2.

Модель на основе T5, тонко настроенная на дистракто-
рах для вопросов с выбором верных утверждений, проде-
монстрировала лучшую производительность при работе с 
данными ЕГЭ по сравнению с моделями, обученными на 

MuSeRC, а также с передовым решением для генерации дис-
тракторов в экзаменационном формате. Это подтверждает 
преимущество тонкой настройки на определенном типе 
вопросов, что было предметом рассмотрения в ИВ3.

Основная ценность работы заключается в обучении моде-
лей генерации дистракторов для русскоязычных данных, 
что ранее не было сделано. Особый интерес представляет 
исследование возможности переноса знаний, полученных 
на конкретных категориях вопросов из больших наборов 
данных, на генерацию дистракторов для экзаменационных 
вопросов определенного стандарта. Наши результаты могут 
быть полезны при создании платформ для подготовки к эк-
заменам. Разработчики могут включить модели, обученные 
описанным в настоящей работе методом, в свои продукты, 
что позволит автоматически пополнять банки заданий.

Наши выводы также могут заинтересовать создателей на-
боров данных для задачи понимания прочитанного. Они 
могут включить аннотацию различных общих типов вопро-
сов в дизайн своих наборов данных. Отсутствие русскоя-
зычных наборов данных, необходимых для успешного об-
учения моделей, может предоставить им возможность для 
заполнения пустующей ниши.

Дальнейшую работу в этом направлении целесообразно со-
средоточить на проведении ручной оценки сгенерирован-
ных данных, а также на разработке русскоязычного набора 
данных для проверки понимания прочитанного в формате 
экзаменационных заданий. Кроме того, перспективным 
представляется изучение возможностей различных аль-
тернативных методов генерации, которые не были рас-
смотрены в наших экспериментах. Ещё одним интересным 
направлением для будущих исследований может стать де-
тальное сравнение русскоязычных дистракторов, получен-
ных из моделей, обученных для их генерации, с дистрак-
торами, извлеченными из больших инструктированных и 
чат-моделей, 
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ПРИЛОЖЕНИЕ А

Пример генерации модели

Чтобы лучше проиллюстрировать работу нашей лучшей модели, RuT5-RACE-TF, мы проанализируем пример дистракто-
ров, сгенерированных ей на произвольном русском тексте — детском рассказе Льва Толстого «Акула», взятом из русской 
Викитеки. Рассказ повествует нам о том, как корабельный артиллерист спас двух мальчиков, купавшихся в открытом море, 
от акулы, выстрелив в неё из пушки. Правильный ответ на вопрос «Какое высказывание СООТВЕТСТВУЕТ тексту?» («Мет-
кость старого артиллериста спасла мальчиков от морского чудовища») был создан вручную.

Из Рисунка 1 видно, что варианты 2 и 3 действительно могут служить дистракторами, так как они противоречат тексту, 
поскольку в них излагаются факты, которых нет в рассказе («Старый артиллерист отвел мальчика в сторону»; «Мальчики, 
которые были в лодке, не слышали крика старого артиллериста»). Однако вариант 4 («История произошла в тот день, когда 
мы увидели акулу»), хоть и очень тривиален, но соответствует тексту и поэтому не может служить дистрактором в данном 
контексте. Следует отметить, что в приведенном примере язык сгенерированных дистракторов строен, последователен и 
не нарушает правила русской грамматики.

Примечание. Составленный вручную правильный ответ выделен жирным шрифтом.
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ПРИЛОЖЕНИЕ В
Программный код и файлы данных для этой статьи доступны в онлайн-репозитории: https://github.com/nicklogin/Ru-RC-DG

https://github.com/nicklogin/Ru-RC-DG
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