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Аннотация. Представлена система автоматизированной генерации тестовых заданий для студентов на ос-
нове анализа методических материалов с использованием больших языковых моделей (LLM). Разработана 
и опробована система, способная автоматически создавать качественные тестовые материалы, сокращая 
трудозатраты преподавателей и повышая эффективность контроля знаний студентов. Для достижения 
цели решались следующие задачи: разработка архитектуры системы, включающей модули предобработки 
текста, генерации вопросов, валидации и фильтрации, а также формирования итогового теста; исследо-
вание методов промптинга (точной и структурированной формулировки запросов, определяющих задачу 
для LLM) и дообучения LLM для генерации и оценки качества тестовых заданий; апробация системы в ре-
альном учебном процессе и оценка ее эффективности. В результате исследования разработаны модульная 
система, использующая две LLM: основную для генерации вопросов и систему LLM-эксперта для оценки 
их качества. Показана эффективность методов настройки и дообучения для адаптации LLM к задачам ав-
томатической генерации тестов.
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Abstract. The article presents a system for automated generating of test tasks for students based on the analysis 
of methodological materials using large language models (LLM). A system capable of automatically generating 
high-quality test materials has been developed and tested, reducing teachers’ labor costs and increasing the ef-
ficiency of student knowledge monitoring. To achieve this goal, the following tasks were solved: developing 
a system architecture that includes modules for text preprocessing, question generation, validation and filtering, 
and forming a final test; studying the methods of prompting (precise and structured formulation of queries that 
define a task for LLM) and additional training of LLM for generating and assessing the quality of test items; testing 
the system in a real educational process and assessing its effectiveness. As a result of the study, a modular system 
has been developed that uses two LLMs: the main one for generating questions and the LLM expert system for as-
sessing their quality. The effectiveness of the customization and additional training methods for adapting LLM 
to the tasks of automatic test generation is shown.
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Введение

В условиях современной образовательной парадигмы, характеризующейся интенсификацией 
учебного процесса и необходимостью оперативной оценки знаний обучающихся, особую акту-
альность приобретает проблема автоматизации создания тестовых материалов и контроля знаний 
обучающихся. Традиционные методы разработки тестовых заданий, как правило, отличаются 
трудоемкостью и требуют значительных временных затрат со стороны педагогических работни-
ков [1]. Согласно отчету UNESCO (2023)1, 78 % вузов внедрили ИИ-инструменты для поддержки 
учебного процесса, а рынок EdTech к 2033 г. составит около 810,3 млрд долл. США по сравнению 
с 220,5 млрд долл. США в 2023-м, увеличившись в среднем на 13,9 % в течение прогнозируемого 
периода с 2024 по 2033 год2.

В связи с этим перспективными направлениями исследований являются разработка и внедрение 
автоматизированных систем [2], способных генерировать тестовые вопросы по учебным матери-
алам, проверять выполненные задания и формировать отзыв на ответ студента [3]. Один из наи-
более эффективных подходов к решению данной задачи – использование технологий обработки 
естественного языка (Natural Language Processing, NLP) и, в частности, применение больших 
языковых моделей (Large Language Models, LLMs). LLM, обладая способностью к глубокому се-
мантическому анализу текста и генерации связных и грамматически корректных высказываний, 
могут быть успешно использованы для автоматического создания тестовых вопросов различных 
типов: с множественным выбором, открытых вопросов, заданий на сопоставление и др.

Применение LLM для автоматизации создания тестов позволяет не только существенно со-
кратить время и усилия, затрачиваемые на разработку контрольно-измерительных материалов, 
но и повысить их качество за счет возможности генерации большого количества разнообразных 
и  релевантных вопросов. Более того, автоматизированные системы могут адаптировать слож-
ность и содержание тестов к индивидуальным потребностям и уровню подготовки обучающихся, 
способствуя тем самым персонализации образовательного процесса [4].

Предлагаемая система автоматизированной генерации тестовых заданий построена по мо-
дульному принципу и включает в себя модули: предобработки текста методических материа-
лов, выбора метода генерации, генерации вопросов с использованием основной LLM, валидации 
и  фильтрации, в котором в качестве эксперта выступает другая LLM, формирования итогово-
го теста и пользовательский интерфейс. Такая архитектура с использованием отдельной LLM 
в роли эксперта для оценки качества сгенерированных вопросов позволяет повысить объектив-
ность и надежность процесса автоматизированного создания тестов, а также гибко настраивать 
систему, выбирая наиболее подходящий метод генерации.

Архитектура системы автоматизированной генерации тестовых заданий 

Для построения системы автоматизированной генерации тестовых заданий применим прин-
цип декомпозиции с разбивкой сложной задачи создания качественного теста на несколько под-
задач. Предлагаемая схема продемонстрирована на рис. 1. 

На первом этапе LLM получает текстовый фрагмент из методических материалов (например, 
абзац) и инструкцию для создания вопроса. Эта инструкция определяет тип требуемого вопро-
са (например, вопрос с выбором одного ответа, открытый вопрос, вопрос на сопоставление), 
его уровень сложности и другие параметры. LLM, основываясь на предоставленной информа-
ции, формирует тестовый вопрос [3]. 

1 2023 Генеративный искусственный интеллект и будущее образования [Электронный ресурс] // Generative AI 
and the Future of Education, UNESCO. Mode of access: https://ai.gov.ru/knowledgebase/obrazovanie-i-kadry-ii/2023_
generativnyy_iskusstvennyy_intellekt_i_buduschee_obrazovaniya_generative_ai_and_the_future_of_education_unesco/?yscl
id=m96my5fw2t680773960/. Date of access: 10.02.2025.

2 EdTech Market Size, Share, Trends [Electronic Resource] // Market.us – One Stop Shop for Market Research Reports. 
Mode of access: https://market.us/report/edtech-market/. Date of access: 10.02.2025.
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Для каждого сгенерированного вопроса система также обрабатывает соответствующие от-
веты, что критически важно для дальнейшей автоматической оценки знаний. В зависимости 
от типа вопроса, этот процесс включает следующие:

– для вопросов с одиночным или множественным выбором: основная LLM не только фор-
мулирует сам вопрос, но и генерирует набор вариантов ответов. Среди них обязательно присут-
ствует один или несколько правильных ответов (для вопросов с множественным выбором), а так-
же несколько правдоподобных, но неверных вариантов, называемых дистракторами. Качество 
дистракторов (их правдоподобность и привлекательность, чтобы избежать легкого исключения) 
тоже является критерием оценки;

– для открытых вопросов: LLM генерирует ожидаемый или эталонный правильный ответ. 
Этот эталонный ответ используется в дальнейшем для сопоставления с ответами студентов, 
представленными в естественном языке;

– для вопросов на заполнение пропуска: система определяет правильное слово или фразу, 
которая должна быть вставлена в пропуск;

–  для вопросов на сопоставление: LLM создает пары элементов (например, понятия  
и их определения) и указывает их правильное соответствие.

Далее для повышения качества предлагается использовать архитектуру с экспертом,  
где в роли эксперта выступает другая LLM (или та же, но в иной роли). LLM-эксперт получа-
ет не только сгенерированный вопрос, но и все связанные с ним варианты ответов, дистракто-
ры или эталонные ответы. LLM-эксперт оценивает их качество, основываясь на таких крите-
риях, как качество дистракторов (для вопросов с выбором ответа: правдоподобность и привле-
кательность неправильных вариантов) и наличие правильного ответа (для закрытых вопросов).  
Это обеспечивает объективность и надежность процесса автоматизированного создания тестов.

LLM-эксперт оценивает качество сгенерированных вопросов, основываясь на следующих 
критериях:

– релевантность (насколько вопрос соответствует заданной теме и исходному тексту);
– корректность (отсутствие фактических, логических и грамматических ошибок в формули-

ровке вопроса);

Рис. 1. Схема системы автоматизированной генерации тестовых заданий
Fig. 1. Scheme of the automated test generation system
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– однозначность (отсутствие двусмысленности и нескольких возможных интерпретаций воп
роса);

– сложность (соответствие вопроса заданному уровню);
– тип вопроса (соответствие вопроса указанному типу);
– качество дистракторов (для вопросов с выбором ответа: правдоподобность и привлекатель-

ность неправильных вариантов);
– наличие правильного ответа (для закрытых вопросов).
По результатам оценки LLM-эксперт выставляет оценку или дает заключение о качестве во-

проса (например, «принять», «отклонить», «требует доработки»). Если вопрос не соответствует 
заданным критериям качества, он может быть автоматически отклонен, отправлен на ручную до-
работку преподавателю, или же система может предпринять попытку автоматической корректи-
ровки вопроса с повтором генерации. Отобранные и одобренные LLM-экспертом вопросы посту-
пают далее в модуль формирования теста, где из них составляется итоговый тест в соответствии 
с заданными параметрами (количество вопросов, распределение по темам и типам и т. д.). 

После того как студент предоставляет ответ на вопрос, сформулированный на естественном 
языке, происходит процесс его сопоставления с эталонным, «правильным» ответом (рис. 2). 
Для  этого используется модель Word2Vec3, которая позволяет преобразовывать слова и фразы 
в числовые векторы. Сопоставление ответов осуществляется путем измерения сходства между 
вектором ответа пользователя и вектором правильного ответа.

Такой подход позволяет не только определить точность ответа, но и оценить его смысловую 
близость к эталонному, обеспечивая более гибкую и точную автоматическую проверку знаний, 
особенно в случаях, когда требуется понимание нюансов естественного языка.

Промптинг для генерации и оценки вопросов
Автоматизированное создание тестовых материалов с помощью больших языковых моделей 

базируется на искусстве промптинга – это метод взаимодействия с большой языковой моделью 
путем предоставления ей конкретных текстовых инструкций (промптов) и фрагментов учебного 
материала для целенаправленной генерации тестовых вопросов и оценки их качества, без необ-
ходимости изменения внутренних параметров модели [5]. Эффективный промпт в контексте ге-
нерации тестов должен содержать текст учебного материала (или его фрагмент), четкие указания 
на желаемый тип вопроса (например, с выбором ответа, открытый, на сопоставление), уровень 
сложности, количество вопросов и другие необходимые параметры [6]. Важно, что промпт также 
включает инструкции для LLM по генерации соответствующих ответов или вариантов ответов 
для каждого типа вопроса. Такой подход обладает рядом существенных преимуществ: экономит 
время педагогических работников, позволяет генерировать вопросы различных форматов, инди-
видуализировать тестовые задания, повышать объективность оценки за счет исключения чело-
веческого фактора, а также обеспечивает масштабируемость и возможность быстрого создания 
большого количества тестовых материалов. При этом от педагога не требуется глубоких знаний 
и навыков в области программирования и машинного обучения. 

3 Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space / T. Mikolov [et al.] // arXiv Preprint arXiv:1301.3781. 
2013. Vol. 3781.

Рис. 2. Схема сопоставления предлагаемого ответа с эталонным
Fig. 2. Scheme of comparison of the proposed answer with the standard one
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С целью достижения наилучших результатов необходимо формулировать ясные и конкрет-
ные запросы, экспериментировать с различными вариантами промптов, использовать ключевые 
слова и фразы из учебного материала, а главное – тщательно проверять сгенерированные во-
просы на соответствие исходному тексту, корректность формулировок и наличие/правильность 
ответов. Для генерации вопроса LLM получает промпт, содержащий инструкцию по созданию 
вопроса определенного типа на основе предоставленного текстового фрагмента (обычно абзаца). 
Чем четче и конкретнее сформулирован промпт, тем выше вероятность получить релевантный 
и качественный вопрос. Важно явно указывать, что вопрос должен быть основан именно на дан-
ном абзаце/тексте, ограничивая тем самым область поиска для LLM и способствуя созданию 
более релевантных вопросов. Ниже представлены примеры промптов для генерации вопросов.

Вопрос с выбором одного правильного ответа: «Сформулируй вопрос с выбором одного пра-
вильного ответа по следующему абзацу: [Текст абзаца]. Предложи четыре варианта отве-
та, один из которых должен быть верным. Укажи правильный ответ среди предложенных, 
а остальные три должны быть правдоподобными дистракторами».

Открытый вопрос: «Сформулируй открытый вопрос, требующий развернутого ответа, 
на основе следующего абзаца: [Текст абзаца]. Предоставь также подробный эталонный ответ 
на этот вопрос, который может быть использован для автоматической оценки».

Вопрос на заполнение пропуска: «Сформулируй предложение с пропуском для заполнения 
пропуска на основе следующего абзаца: [Текст абзаца]. Укажи правильное слово или фразу 
для заполнения пропуска».

Вопрос на сопоставление: «Придумай вопрос на сопоставление, используя следующие поня-
тия и определения: [Список понятий и определений], и укажи правильные пары для сопоставле-
ния» (если сопоставление делается внутри одного абзаца). Или: «Используя следующий текст, 
составь задание на сопоставление, включающее [количество] пар элементов: [текст], и предо-
ставь их правильное соответствие».

Вопрос с несколькими вариантами ответов: «Создай вопрос с несколькими вариантами от-
ветов по следующему тексту: [Текст учебного материала] и укажи все правильные варианты 
ответа, а также несколько правдоподобных дистракторов».

Вопрос на тип проверяемых знаний: «Сформулируй вопрос, проверяющий понимание причинно- 
следственных связей на основе следующего абзаца: [Абзац]».

Вопрос с форматом вопроса: «Придумай вопрос, требующий краткого ответа, по следующе-
му тексту: [Текст]».

После генерации вопроса необходимо убедиться в его адекватности и соответствии исходно-
му материалу. Для этого используется второй промпт, в котором LLM выступает в роли «экспер-
та», оценивающего качество сгенерированного вопроса и его сопутствующих ответов. Он может 
оценивать сложность, релевантность, корректность вопросов, генерировать дистракторы (прав-
доподобные, но неверные варианты ответов) и верифицировать правильность указанных ответов, 
а также адекватность эталонных ответов для открытых вопросов. Пример промпта для проверки 
соответствия:

«Оцени, насколько следующий вопрос соответствует данному абзацу текста: Абзац: [абзац 
текста]. Вопрос: [сгенерированный вопрос]».

«Оцени качество следующего вопроса с точки зрения его сложности, релевантности и кор-
ректности: [вопрос]».

Или более формализованный вариант:
«Оцени по шкале от 1 до 10, насколько точно следующий вопрос отражает содержание 

данного абзаца:
Вопрос: [Сгенерированный вопрос]
Абзац: [Текст абзаца]
Оценка:»
Схема промптинга приведена на рис. 3.
Дальнейшее развитие подхода к автоматизированному созданию тестовых вопросов с по-

мощью промптинга связано с несколькими направлениями. Усложнение промптов, можно до-
бавлять дополнительные параметры, такие как уровень сложности вопроса, тип проверяемых 
знаний (факты, понимание, применение, анализ, синтез, оценка), количество вариантов ответа, 
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формат вопроса и т. д. Пример: «Создай сложный вопрос с четырьмя вариантами ответа, про-
веряющий умение анализировать причинно-следственные связи, на основе следующего абзаца: 
[Текст абзаца]».

LLM можно комбинировать с другими инструментами обработки естественного языка, на-
пример, для автоматического выделения ключевых слов и понятий из текста, что позволит созда-
вать более точные и релевантные вопросы. Инструменты классификации могут использоваться 
для автоматической категоризации вопросов.

Дообучение (fine-tuning)

Для адаптации больших языковых моделей к автоматическому созданию тестовых материа-
лов, наряду с промптингом, эффективен метод дообучения (fine-tuning). Дообучение представля-
ет собой процесс дополнительного обучения предобученной LLM на специализированном набо-
ре данных, где входные данные – это учебные материалы (тексты, фрагменты, абзацы), а выход-
ные – соответствующие им тестовые вопросы (и, опционально, ответы) [7]. 

В отличие от промптинга, который полагается на общие языковые способности LLM и явные 
инструкции, дообучение корректирует внутренние параметры модели, чтобы минимизировать 
ошибку предсказания вопросов по заданным текстам. Таким образом, модель не просто выполня-
ет инструкцию из промпта, а учится генерировать вопросы, аналогичные представленным в обу
чающем наборе и соответствующие специфике предметной области, и, как правило, включает 
несколько ключевых этапов. Схема процесса дообучения приведена на рис. 4.

Подготовка данных является критически важным шагом: необходимо создать размеченный на-
бор, состоящий из пар «текст – вопрос», или при необходимости «текст – вопрос – ответ», где текс
ты репрезентативны для целевой предметной области, а вопросы соответствуют желаемым типам 
и уровням сложности. Качество и объем этого набора данных напрямую влияют на результат. Да-
лее выбирается предобученная LLM, которая станет основой для дообучения (например, Qwen4, 
DeepSeek5 и др.) исходя из доступных ресурсов, требований к качеству и специфики задачи. 

4 Qwen Technical Report / Jinze Bai [et al.] // arXiv Preprint arXiv:2309.16609. 2023.
5 Deepseek-v3 Technical Report / Aixin Liu [et al.] // arXiv Preprint arXiv:2412.19437. 2024.

Рис. 3. Схема промптинга
Fig. 3. Prompting scheme
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Наконец, после дообучения проводится оценка качества работы модели на отдельном тес
товом наборе данных, который не участвовал в обучении. Это позволяет проверить обобщаю-
щую способность модели и ее умение генерировать качественные вопросы для новых текстов. 
Используются как автоматические метрики (точность, полнота, F1-мера, BLEU, ROUGE) [8], 
так и экспертная оценка. 

Основываясь на предлагаемой схеме, предлагается дообучать только одну LLM для генера-
ции вопросов на специализированном наборе данных. Для оценки качества сгенерированных во-
просов также можно использовать дообученную LLM-эксперт (рис. 1). LLM-эксперт дообучается 
на наборе данных, содержащем примеры вопросов с оценками качества (например, «релевант-
ный», «нерелевантный», «требует доработки»). В процессе обучения LLM-эксперт учится оце-
нивать качество вопросов на основе заданных критериев, таких как релевантность, корректность, 
однозначность, сложность и др. Такой подход позволяет автоматизировать не только генерацию, 
но и оценку качества тестовых заданий, повышая объективность и надежность процесса.

Дообучение при правильном применении предоставляет ряд значительных преимуществ пе-
ред промптингом в контексте создания тестов.

Во-первых, повышаются качество и релевантность сгенерированных вопросов. Модель, «на-
строенная» на конкретную предметную область и тип заданий, способна создавать вопросы, бо-
лее точно отражающие содержание учебного материала и соответствующие требуемому уровню 
сложности.

Во-вторых, снижается зависимость от качества формулировки промпта. При использовании 
дообученной модели достаточно подать на вход текст, и модель сгенерирует вопрос, основываясь 
на усвоенных в процессе обучения закономерностях. Это упрощает процесс создания тестов 
и делает его менее чувствительным к вариациям в формулировках запросов.

Рис. 4. Схема процесса дообучения
Fig. 4. Scheme of the process of additional training
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В-третьих, дообучение позволяет генерировать более сложные и нестандартные вопросы, вы-
ходящие за рамки простых инструкций, которые можно задать с помощью промпта. Если в обу-
чающем наборе данных присутствовали примеры вопросов, требующих анализа, синтеза, срав-
нения или оценки информации, дообученная модель сможет воспроизводить подобные типы 
вопросов.

Однако важно учитывать и ограничения дообучения. Основным препятствием является необ-
ходимость в большом объеме качественных размеченных данных. Сбор и разметка такого набора 
данных могут быть трудоемкими и дорогостоящими процессами. Кроме того, дообучение требу-
ет значительных вычислительных мощностей, особенно при работе с большими LLM. Сущест
вует риск переобучения модели, когда она слишком хорошо «запоминает» обучающие данные 
и плохо работает на новых, незнакомых текстах. Также дообучение требует значительных вычис-
лительных ресурсов (мощные GPU или TPU).

В целом дообучение представляет собой мощный, но требующий значительных ресурсов 
и экспертизы инструмент, который целесообразно использовать при наличии достаточно большо-
го объема данных и необходимости создания высококачественных, специализированных тестов.

Результаты исследований и их обсуждение

Предлагаемая система автоматизированной генерации тестов была апробирована в Гомельском 
государственном техническом университете имени П. О. Сухого с целью оценки ее эффективно-
сти и удобства использования для создания тестовых материалов в реальном учебном процессе. 
В процессе апробации (рис. 5) система была развернута на сервере университета с использова-
нием контейнеризации (Docker). В качестве LLM использовалась модель Qwen, доступ к кото-
рой осуществлялся через API. Для пользовательского интерфейса была выбрана платформа Open 
WebUI6, обеспечивающая удобное взаимодействие преподавателей с системой. Взаимодействие 
с TabbyAPI7 использовалось для расширения функциональности LLM. 

Для удобства применения сгенерированных тестов в учебном процессе была реализована 
возможность их экспорта в формате XML, что позволило легко импортировать тесты в систе-
му управления обучением Moodle, которая широко используется в университете. Преподаватели  

6 Home [Electronic Resource] // Open WebUi. Mode of access: https://docs.openwebui.com/. Date of access: 10.02.2025.
7 An OAI Compatible Exllamav2 API That's Both Lightweight and Fast [Electronic Resource] // GITHUB. Mode of ac-

cess: https://github.com/theroyallab/tabbyAPI. Date of access: 10.02.2025.

Рис. 5. Схема развертывания системы автоматизированной генерации тестов
Fig. 5. Deployment scheme of the automated test generation system
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кафедры применяли систему для генерации тестов по дисциплине «Компьютерные сети». Прово-
дилось сравнение качества сгенерированных тестов с тестами, разработанными традиционным 
способом. Результаты показали, что сгенерированные тесты не уступают по качеству традицион-
ным, а время их создания значительно сократилось. В частности, отмечено, что система позволя-
ет генерировать разнообразные варианты тестовых заданий на основе одного и того же исходного 
материала, что полезно для создания индивидуальных тестов для студентов. 

Для преподавателей были проведены обучающие семинары по использованию системы ав-
томатизированной генерации тестов, в ходе которых рассматривались основные функции систе-
мы, примеры использования и лучшие практики создания промптов для получения качественных 
результатов. После использования системы преподавателями проводился сбор обратной связи. 
Большинство преподавателей отметили удобство и простоту системы, а также высокое качество 
сгенерированных тестов. Высказывались предложения по дальнейшему развитию системы, та-
кие как добавление новых типов вопросов и улучшение пользовательского интерфейса.

В целом результаты апробации подтвердили эффективность и удобство использования сис
темы автоматизированной генерации тестов. Она позволяет значительно сократить время, необ
ходимое для создания тестовых материалов, и обеспечивает высокое качество генерируемых воп
росов.

Заключение

1. Создана и реализована система автоматизированной генерации тестовых заданий, основан-
ная на применении больших языковых моделей (LLM) к анализу методических материалов. Сис
тема построена по модульному принципу, ключевой особенностью которого является использо-
вание отдельной LLM в качестве эксперта для валидации сгенерированных вопросов, что повы-
шает объективность и надежность итоговых тестов.

2. Разработаны подходы к использованию LLM: определены и апробированы эффективные 
стратегии промптинга и параметры дообучения моделей с целью повышения качества и реле-
вантности генерируемых тестовых заданий и их автоматической оценки. Это позволило гибко 
настраивать процесс генерации под конкретные образовательные задачи.

3. Практическая значимость разработанной системы подтверждена успешной апробацией 
в  реальном учебном процессе Гомельского государственного технического университета име-
ни П. О. Сухого. Преподаватели университета использовали систему для создания тестовых ма-
териалов по своим дисциплинам.

4. Результаты апробации показали высокую эффективность предложенного решения: система 
позволяет значительно сократить временные затраты на подготовку тестов по сравнению с тра-
диционными методами, обеспечивая при этом высокое качество и релевантность генерируемых 
вопросов, что было подтверждено отзывами преподавателей.

5. Исследование демонстрирует практическую ценность применения LLM для автоматизации 
процесса создания средств оценки знаний. Разработанная система представляет собой готовый 
инструмент, который может быть внедрен в образовательную практику для повышения эффек-
тивности работы преподавателей и стандартизации контроля знаний студентов.
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