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1 Introducere

Generarea automata de intrebari prezinta un potential ridicat pentru op-
timizarea proceselor de evaluare educationala, furnizarea de feedback ime-
diat si consolidarea intelegerii continutului de invatare. Totusi, dezvoltarea
unor intrebari de calitate, bine aliniate la obiectivele pedagogice, raméane o
provocare semnificativa. In acest context, prezentul raport descrie proce-
sul dezvoltarii unei metode pentru generarea de intrebari cu grila multipla
(MCQ), axata pe valorificarea progreselor recente in domeniul modelelor
mari de limbaj (LLM). Accentul este pus pe cresterea calitatii intrebarilor
generate prin imbunatatirea optiunilor de raspuns (raspunsul corect si dis-
tractorii aferenti).

Desi metodele moderne au dus la imbunatatiri semnificative in ceea ce
priveste formularea lingvistica si claritatea intrebarilor de tip MCQ, gene-
rarea automatad a variantelor de raspuns din punct de vedere educational
continui si fie o sarcing dificild. Intrebarile de calitate trebuie si evalueze
acuratetea conceptuald a cunostintelor, oferind in acelasi timp oportunitati
pentru reflectie critica. Distractorii trebuie proiectati astfel incat sa reflecte
erori frecvent intalnite in procesul de invatare, evitdnd in acelasi timp am-
biguitatile. In plus, utilizarea predominanti a modelelor LLM comerciale
limiteaza accesibilitatea tehnologiei pentru institutiile cu resurse restranse.
Diversitatea domeniilor educationale implicd cerinte variate asupra siste-
melor de generare, care nu sunt in prezent suficient acoperite de metodele
existente. Acest context evidentiaza nevoia unor solutii open-source scala-
bile si usor de integrat.

O analiza recenta realizata de Alhazmi et al. (2024) a identificat deficiente
persistente in generarea de intrebari MCQ), in special in ceea ce priveste ca-
litatea distractorilor. Tehnicile bazate pe modele lingvistice pre-antrenate
(Gao et al., 2019; Shuai et al., 2023; Maurya & Desarkar, 2020), chiar si
atunci cand sunt adaptate pe seturi de date specializate, produc adesea dis-
tractori redundanti sau lipsiti de diversitate semantica. Alte abordari (Wang
et al., 2023; Jiang & Lee, 2017) prezinta riscul de a introduce elemente
din raspunsul corect In distractori, ceea ce poate compromite validitatea
intrebarii.

In acest cadru, propunem o solutie noud pentru generarea automata a
intrebarilor MCQ, orientata spre eliminarea acestor limitari. Metodologia
se bazeaza pe integrarea principiilor pedagogice In generarea automata, cu
accent pe formularea clara a rationamentului asociat raspunsurilor corecte si
proiectarea unor distractori care reflecta greseli cognitive frecvente in randul
elevilor. Solutia utilizeaza modele open-source, carora li s-a aplicat un proces
de fine-tuning pe seturi de date publice, augmentate cu explicatii generate
sintetic. Acest proces de augmentare vizeaza imbunatatirea capacitatii mo-
delului de a produce intrebari relevante din punct de vedere educational. In
plus, arhitectura propusa este optimizata pentru eficientd computationala,



permitand rularea pe infrastructuri cu cost redus, fara dependenta de ser-
vicii comerciale. Procesul de generare include si un mecanism de filtrare
in mai multe etape pentru asigurarea calitatii intrebarilor si clasificarea re-
zultatelor in functie de nivelul de incredere estimat de model. Prin trata-
rea sistematica a limitarilor identificate in lucrarile anterioare, abordarea
noastra urmareste atdt imbunatatirea performantei sistemelor de generare,
cat si cresterea aplicabilitatii lor practice. In sprijinul reproductibilitatii,
sunt puse la dispozitie in regim open-source toate modelele, codul asociat
procesului de antrenare, precum si un set de date extins, cuprinzand peste
300.000 de intrebari augmentate cu explicatii si erori cognitive sintetice .

2 Stadiul curent al cercetarii

2.1 Generarea de intrebari pentru contexte educational

Generarea automata de intrebari a fost intens studiata in scopuri educationale,
cu accent pe Imbunatatirea scalabilitatii si calitatii evaluarilor automate.
Lucrarea realizatda de Bulathwela et al. (2023) propune o strategie bazata
pe utilizarea modelului T5-small, adaptat prin pre-antrenare continua pe
corpusuri stiintifice, pentru a optimiza capacitatea modelului de a genera
intrebéari in limbaj academic. Abordarea se distinge de metodele traditionale
prin utilizarea de seturi de date specializate, nu generale, ceea ce a condus
la o performanta crescuta in generarea de intrebari educationale relevante.

Intr-o altd directie, Hwang et al. (2023) analizeaza generarea intrebarilor
cu raspunsuri multiple aliniate cu nivelele taxonomiei Bloom, utilizand GPT-
3.5 cu prompting de tip zero-shot. Validarea s-a realizat printr-o combinatie
de clasificatori automati (RoBERTa), verificare de conformitate bazata pe
reguli si evaluare umana, pentru a asigura corectitudinea taxonomica si ca-
litatea formularii.

Scaria et al. (2024) propun o evaluare comparativa intre mai multe mo-
dele, inclusiv GPT-4, PaLM 2, LLaMA2 si Mistral, pentru generarea de
intrebari corespunzatoare diferitelor niveluri cognitive. Tehnicile de promp-
ting au inclus explicatii explicite, rationamente intermediare (Chain-of-Thought)
si exemple umane. Calitatea rezultatelor a fost analizata automat prin Ge-
mini Pro, concentrandu-se pe validitate si acoperirea nivelurilor cognitive.

O alta directie investigata de Cui et al. (2024) a vizat inserarea intrebarilor
direct in textul educational, cu scopul de a stimula atentia si intelegerea uti-
lizatorilor. Setul de date GUIDINGQ), format din intrebari extrase din mate-
riale educationale, a fost folosit pentru antrenarea modelului Flan-T5. Me-
toda propusa accentueaza integrarea contextuala a intrebarilor, in contrast
cu generarea izolata, contribuind la coeziunea dintre continut si intrebari.

In domeniul intrebarilor de matematici, Fernandez et al. (2024) au

"https://github.com/upb-nlp/AIED-MCQ-with-Explanations



dezvoltat DiVERT, un sistem care modeleaza explicit erorile elevilor pentru
a genera distractori relevanti. Acesta include trei componente specializate:
una pentru predictia erorilor, una pentru generarea distractorilor si una pen-
tru evaluarea calitatii acestora. DiVERT se diferentiaza de metodele ante-
rioare prin abordarea sa centrata pe cauzalitatea greselilor, ceea ce sporeste
interpretabilitatea si relevanta educationala. In comparatiile experimentale,
DiVERT a depasit performanta GPT-40 in generarea de distractori similari
celor proiectati de experti umani.

In ciuda progreselor notabile, raman limitari importante in ceea ce priveste
utilizarea extensiva a modelelor comerciale, precum si dependenta de metode
mai vechi sau nescalabile. Aceste constrangeri subliniaza nevoia dezvoltarii
unor solutii open-source robuste, cu costuri reduse si aplicabilitate extinsa
in contexte educationale variate.

2.2 Criterii de evaluare pentru generarea de intrebari

In ceea ce priveste evaluarea sistemelor de generare de intrebari, studiile re-
cente propun metrici structurate pentru a analiza eficienta modelelor. Chen
et al. (2024) au introdus un set de rubrici denumit Dr. Academy, care evalu-
eaza performantele LLM-urilor in generarea de intrebari educationale pe trei
categorii: sarcini generale, monodisciplinare si interdisciplinare. Sistemul de
evaluare utilizeaza patru criterii: consistenta, relevanta, acoperire si adec-
vare, iar scorurile au fost generate cu ajutorul GPT-4 pentru automatizarea
procesului. Pe o directie complementara, Fu et al. (2024) au propus o schema
de evaluare pe sapte dimensiuni, incluzand claritatea, concizia, adecvarea,
coerenta si consistenta raspunsurilor. Modelele testate (inclusiv GPT-4, T5,
BART) au fost analizate in contexte diferite, incluzand fine-tuning, LoRA
si prompting zero-shot. Rezultatele au indicat performante ridicate pentru
GPT-4, dar au evidentiat riscuri comune legate de capacitatea de raspuns
si consistenta logica a intrebarilor generate.

Aceste instrumente de evaluare ofera o baza solidd pentru diagnosticarea
limitarilor modelelor actuale, dar releva si dominanta neta a solutiilor comer-
ciale in performanta. Acest dezechilibru evidentiaza importanta dezvoltarii
unor alternative open-source competitive, pentru a asigura democratizarea
accesului la tehnologii educationale avansate. Concluziile formulate in aceste
studii sunt in acord cu rezultatele experimentale prezentate in sectiunile
urmatoare.

3 Metoda

Calitatea intrebarilor intr-un test de intelegere a textului depinde de mai
multi parametri. In primul rand, formularea trebuie sa fie clara si sa per-
mita evaluarea directa a informatiilor extrase din textul furnizat. Raspunsul
asociat trebuie sa reflecte o acoperire adecvata a continutului, iar combinatia



intre Intrebare si raspuns trebuie sa contribuie semnificativ la procesul de
invatare, oferind informatii coerente si relevante. De asemenea, distractorii
trebuie proiectati astfel incit sa fie plauzibili si s nu poata fi eliminati cu
usurinta pe baza unor indicii evidente. Este esentiala o intelegere clara a
fiecarei componente a testului.

Pornind de la aceste cerinte, propunem un sistem de generare auto-
mata de intrebari cu variante multiple de raspuns, bazat pe: (1) formu-
larea unei intrebari relevante in raport cu un context dat, (2) generarea
raspunsului corect conditionatd de un rationament explicit si justificat si
(3) elaborarea distractorilor pornind de la erori de interpretare frecvente in
randul elevilor. Abordarea noastra implica antrenarea unui model de limbaj
pentru a produce secvential urmatoarele elemente: intrebarea propriu-zisa,
rationamentul care sustine raspunsul corect, raspunsul corect si ipoteze ero-
nate folosite ca baza pentru generarea variantelor gresite.

3.1 Seturi de date si augmentare

Datele utilizate pentru antrenarea modelului de generare au fost extrase
din surse publice, accesibile mediului academic. Alegerea acestora a fost
datorata varietatii continutului textual si diversitatii domeniilor abordate,
cu scopul de a obtine o acoperire cat mai extinsa si adaptabila la multiple
contexte. Mai exact, au fost utilizate subseturi de antrenare provenind din
urmatoarele seturi de date:

e SQuAD (Rajpurkar et al., 2016): Un corpus pentru sarcini de tip
intrebare-raspuns, construit pe baza articolelor Wikipedia, cu intrebari
formulate manual de catre colaboratori umani.

e HotpotQA (Yang et al., 2018): Similar cu SQuAD prin utilizarea
sursei Wikipedia, dar pune accentul pe rationamente de tip multi-hop
necesare pentru obtinerea raspunsului corect.

e NarrativeQA (Kocisky et al., 2018): Un corpus orientat spre intelegerea
narativa profunda, punand accent pe entitati, relatii si evenimente,
avand ca suport rezumate umane ale unor carti si scenarii de film.

e FairytaleQA (Xuet al., 2022): Conceput cu scop educational, contine
povesti fictive si intrebari elaborate manual de experti in pedagogie,
centrate pe aspecte narative precum relatiile cauzale si evolutia per-
sonajelor.

e MCTest (Richardson et al., 2013): Un corpus destinat evaluarii intelegerii
automate a textului, continand povestiri scurte si intrebari cu raspunsuri
multiple, construite colaborativ.



e RACE (Lai et al., 2017): Set de date extras din examene standardi-
zate de limba engleza, in care intrebarile cu raspunsuri multiple implica
rationamente complexe si niveluri avansate de intelegere.

e EduQG (Hadifar et al., 2023): Corpus din domeniul educational for-
mat din intrebari cu variante multiple, construit pe baza continutului
din manualele universitare OpenStax, caracterizat prin calitate inalta
si un grad sporit de dificultate.

Din cele enumerate mai sus, corpusurile SQuAD, HotpotQA, Narra-
tiveQA si FairytaleQA includ doar contextul, intrebarea si raspunsul co-
rect. In schimb, corpusurile MCTest, RACE si EAduQG, contin si distractori
alaturi de raspunsul corect. Toate corpusurile (unele cu variatii minore) au
fost utilizate pentru antrenare.

Ulterior, aceste corpusuri au fost extinse cu explicatii justificate pentru
raspunsurile corecte, cat si cu rationamentele eronate specifice fiecarui dis-
tractor. Aceste explicatii au fost generate automat de un model neuronal
Llama 3.1 70B Dubey et al. 2024 cu cuantizare la 4 biti (Jacob et al., 2018).

In cadrul corpusului RACE, analiza empirica a identificat o abundenta
de Intrebari cu structura repetitivia. Formuléri precum Care este ideea prin-
cipald a pasajului? sau Pasajul este cel mai probabil extras din ___. apar
cu o frecventa ridicata, generand astfel o distributie dezechilibrata a tipo-
logiilor de intrebari. Pentru a reduce impactul acestui dezechilibru asupra
procesului de antrenare, s-a decis includerea doar a unui procent restrans din
aceste instante, situat intre 5% si 10% din totalul initial. In plus, pentru
a respecta limitele de procesare impuse de infrastructura hardware utili-
zata, au fost eliminate toate textele care depaseau pragurile tehnice admise.
Structura finald a setului de date este prezentata in Tabelul 1.

Tabelul 1. Dimensiunile seturilor de date.

Setul de date | Dim. antrenare | Dim. validare
SQuaD 87 391 10 544
HotpotQA 89 776 7 356
NarrativeQA 65 362 3 452
FairytaleQA 8 548 1 025
MCTest 1 200 200
CURSA 82 173 4 587
EduQG 2 725 0
Total 337 175 27 164

3.2 Antrenare

Am antrenat un model de limbaj de tip LLM, open-source, pentru a genera
simultan urmétoarele componente, pornind de la un context oferit ca date
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Figura 2. Sistem de generare a intrebarilor.

de intrare: o intrebare, rationamentul aferent, raspunsul corect, posibile
conceptii gresite si distractori relevanti. Procesul de generare urmeaza un
format general de prompt, ilustrat in Figura 1.

Pentru desfisurarea experimentelor, am folosit Llama 3.1 8B - Instruct?.
Antrenarea a fost realizatd pe parcursul unei singure epoci, in regim de pre-
cizie mixta (bf16), in conformitate cu practicile standard pentru modelele
Llama. Am folosit o rata de invatare constanti, de 10~°, optimizatorul
AdamW, in varianta pe 8 biti si un batch size efectiv de 64, obtinut prin
acumulare de gradienti.

3.3 Inferenta si filtrare

Am conceput un proces etapizat pentru a genera intrebari de tip grila por-
nind de la un anumit context, folosind un model preantrenat (a se vedea
Figura 2). Metodele de generare si selectie a intrebarilor sunt detaliate in
sectiunile urmatoare.

Generare esantion. Pentru fiecare context furnizat, au fost generate
aproximativ 60 de intrebari. Fiecare item contine formularea intrebarii,
justificarea raspunsului corect, raspunsul propriu-zis, precum si o descriere
a conceptiilor gresite asociate distractorilor, alaturi de distractorii insisi. Am
aplicat strategia de decodare min-p (Nguyen et al., 2024), care implica o
trunchiere dinamica adaptiva, calibrata in functie de increderea modelului.
Aceasta abordare ajusteaza pragul de selectie in functie de probabilitatea
token-ului cel mai plauzibil, asigurandu-se ca raportul dintre probabilitatea
token-ului generat si a celui mai probabil este mai mare decat min-p. Astfel,

’https://huggingface.co/meta-1lama/Llama-3.1-8B-Instruct



se evita includerea cuvintelor improbabile, susceptibile de a produce erori.

Filtrare bazata pe entropie. O metoda simpla de a evalua increderea
modelului in privinta unei secvente generate consta in calcularea sumei pro-
babilitatilor logaritmice asociate fiecarui token. Totusi, dacd modelul pro-
duce un token gresit, este adesea predispus sd continue generarea in aceeasi
directie, mentinand totodata un nivel ridicat de incredere pentru tokenii
urmétori. In consecinta, evaluarea probabilitatii totale a secventei poate fi
eronata si nu reflecta cu acuratete validitatea sau corectitudinea continutului
generat.

In consecinta, propunem examinarea probabilitatilor individuale ale token-
ilor generati pentru a identifica posibile erori. Primul mecanism de filtrare
este reprezentat de pragul min-p aplicat direct in timpul inferentei. Al doilea
mecanism se bazeaza pe entropia unui token definita ca — >-,cy p(t)log(p(t))
si care poate fi interpretata ca valoarea asteptata a probabilitatii logarit-
mice negative pentru un anumit token. Ulterior, comparam probabilitatile
logaritmice negative ale token-ilor generati cu entropia corespunzatoare, eli-
minand secventele ce contin tokeni semnificativ mai putin probabili decat
ar sugera valoarea asteptata

Filtrarea intrebarilor cu distractorilor similari. Pentru a evita
prezenta distractorilor duplicat in cadrul aceleiasi intrebari, am filtrat acele
intrebari care contineau distractori cu un grad ridicat de similitudine intre
ei. Masurarea similitudinii dintre doi distractori s-a realizat prin obtinerea
reprezentarilor latente utilizand Sentence Transformers® urmati de calculul
similaritatii cosinus. Intrebarile in care cel putin doua variante de raspuns
prezentau o similitudine peste un prag stabilit au fost eliminate din setul
final.

Filtrarea intrebarilor cu optiunilor invalide. In cazul intrebarilor
cu alegere multipla, este esential ca doar o singura varianta sa fie corecta,
iar distractorii sa nu poata fi interpretati ca raspunsuri valide. Prezenta
mai multor optiuni corecte poate genera ambiguitate si confuzie in randul
studentilor. Pentru a identifica si elimina astfel de situatii, am verificat
ca scorul de factualitate al fiecarui distractor sa fie mai mic decat cel al
raspunsului corect desemnat. In acest scop, am utilizat MiniCheck* (Tang
et al., 2024), un model compact de verificare a veridicitatii, pentru a calcula
scorul de factualitate al fiecirei variante de raspuns In raport cu dovezile
extrase din context si intrebare.

Ordonarea intrebarilor. Pentru a garanta calitatea ridicata a intrebarilor
generate, am ordonat intrebarile ramase astfel incat cele mai relevante sa
fie returnate printre primele atunci cand un utilizator solicitd un set limi-
tat de intrebari. Clasificarea se realizeaza pe baza probabilitatii logarit-
mice a continutului generat, incluzand intrebari, raspunsuri, distractorii si

Shttps://huggingface.co/sentence-transformers/all-MinilLM-L6-v2
“https://huggingface.co/bespokelabs/Bespoke-MiniCheck-7B



explicatiile aferente.

In majoritatea cazurilor, intrebarile sunt ordonate descrescator dupa
log(Ppodel(item | prompt + context)), unde un item corespunde secventei
complete generate, incluzand intrebari, raspunsuri, distractorii si explicatiile
aferente.

Filtrarea intrebarilor similare. Ca ultim pas al procesului, eliminam
intrebarile duplicate. Similar abordarii folosite pentru filtrarea distractori-
lor redundanti, calculam similaritatea cosinus intre reprezentarile latente
ale intrebarilor si ale raspunsurilor asociate. In cazul in care sunt identifi-
cate intrebari duplicate, pastram doar itemul cu scorul global superior, iar
celelalte sunt eliminate din setul final.

4 Evaluarea performantei

Pentru a evalua performanta metodei propuse, am utilizat un set de date
din Sistemul Inteligent de Meditatii iSTART (Perret et al., 2017) destinat
invatamantului preuniversitar (K-12). Analiza s-a bazat pe un subset cu
55 de texte care acopera o varietate de domenii, inclusiv istorie, geografie,
stiinta si tehnologie. Fiecare text are, in medie, aproximativ 500 de cuvinte,
corespunzand unui numar de circa 30 de propozitii.

4.1 Baselines

In vederea evaluarii calitatii metodei noastre de generare a Intrebarilor cu
raspunsuri multiple (MCQ), am comparat rezultatele obtinute din trei me-
tode alternative. Pentru fiecare metoda, au fost generate intrebari pe baza
acelorasi contexte, ceea ce ne-a permis sa analizdm performanta modelului
nostru in raport atat cu solutii automatizate existente, cat si cu intrebari
redactate de experti umani.

Fara explicatii. Am investigat influenta integrarii rationamentului si
explicatiilor in timpul antrenamentului si inferentei asupra calitatii intrebarilor
generate. In acest scop, am realizat un studiu de ablatie, antrenand mode-
lul pentru a genera exclusiv Intrebarile, raspunsurile corecte si distracto-
rii; astfel, am exclus justificarea raspunsului corect si explicatiile privind
conceptiile gresite asociate distractorilor. Antrenarea acestui model a ur-
mat acelasi format si a utilizat aceiasi hiperparametri ca la modelul propus,
diferenta constand in excluderea componentelor de rationament si explicatie
din prompt.

GPT-40. In calitate de standard industrial, am utilizat GPT-40, un
model proprietar cu costuri asociate procesului de inferenta. Modelului i s-a
furnizat aceeasi structura de intrare ca in cazul metodei noastre, fiind in-
struit sa genereze un set complet de Intrebari cu raspunsuri multiple. Acest
set a inclus formularea intrebarii, rationamentul aferent raspunsului corect,
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raspunsul corect propriu-zis, conceptii gresite frecvente si distractorii cores-
punzatori.

Intrebiri umane. Setul de date a continut intrebari cu raspunsuri mul-
tiple utilizate ca etalon pentru evaluarea calitativa a intrebarilor generate
automat.

4.2 Configurarea evaluarii

Pentru a evalua calitatea intrebarilor cu raspunsuri multiple generate prin
diverse metode (inclusiv modelul nostru cu explicatii, o varianta simplificata
a aceluiasi model fara explicatii, GPT-40 si intrebari cu raspunsuri multi-
ple redactate de experti umani), am adoptat o abordare de comparatie pe
perechi. In cadrul acestui proces, anotatori umani au evaluat perechi de
intrebari din surse diferite. Comparatia pe perechi reprezinta o metoda de
evaluare larg utilizata, in special in sarcini care implica judecati subiective
de calitate, fiind aplicata frecvent in evaluarea sistemelor automate. Stu-
dii anterioare au demonstrat eficienta acestei tehnici in contexte bazate pe
preferinte, in care expertii joaca rolul de arbitri ai calitatii (Qin et al., 2024;
Liusie et al., 2024).

Spre deosebire de scalele de evaluare absolute, comparatia pe perechi
ofera rezultate mai explicite, indicand in mod direct care dintre metode
genereaza itemi de calitate superioara. Totodata, aceasta abordare per-
mite existenta unor egalitati atunci cand intrebarile, desi diferite tematic,
prezinta un nivel similar de calitate. Un avantaj al acestei metode este re-
ducerea efortului cognitiv al adnotatorilor, deoarece compararea directa a
doi itemi este mai intuitiva si mai consistenta decat atribuirea unor scoruri
individuale fiecarui item in parte.

Evaluarea umana a fost realizata cu ajutorul a 5 anotatori, care au ana-
lizat calitatea Intrebérilor cu raspunsuri multiple generate prin diferite me-
tode. Toti anotatorii erau vorbitori non-nativi de limba engleza si aveau
experienta anterioara in activitati educationale desfisurate cu studentii.
Fiecarui anotator i-au fost alocate 15 texte, pentru care au efectuat cate
30 de comparatii pereche per text.

In etapa initiala, toti anotatorii au evaluat un set de cinci texte (n = 150
de perechi de comparatii) cu scopul de a verifica intelegerea corecta a sarcinii
de catre evaluatori. Concordanta inter-evaluatori a fost masurata utilizand
atat procentul de concordanta cat si Kappa lui Conger (Conger, 1980), o ex-
tensie a masurii Kappa lui Cohen pentru evaluatori multipli. Concordanta
a fost calculata in doua variante: cu luarea in considerare a raspunsurilor
de tip egalitate, cat si fara acestea. Procentul de acord (n = 150 de perechi)
a fost de 49%, iar masura Kappa lui Conger a inregistrat o valoare de 0,19
[CT 95% 0,14 - 0,24], considerata o concordanta usoara conform interpretarii
lui Landis si Koch (Landis & Koch, 1977). Procentul de concordantd in
varianta fara egalitate (n = 65 de perechi) a crescut la 64%, cu un Ka-
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ppa lui Conger de 0,29 [CI 95% 0,17-0,41], consideratd drept concordanta
moderata (Landis & Koch, 1977). Astfel de acorduri sunt foarte frecvente
in evaluarea umana a textelor generate automat, conform observatiilor lui
Amidei et al. (2018). In plus, am urmérit imbunatatirea validitatii prin
desfasurarea comparatiilor intr-un cadru cat mai apropiat de situatii reale,
in care ajustarile legate de subiectivitate nu sunt uzuale. Astfel, faza de ca-
librare a avut ca scop principal asigurarea intelegerii clare a instructiunilor
de catre fiecare evaluator, fara o uniformizare stricta a raspunsurilor intre
evaluatori. Aceastd abordare le-a permis evaluatorilor si isi pastreze in-
terpretarile individuale, mentinand in acelasi timp un obiectiv comun, dar
reflectand mai fidel conditiile practice de utilizare. Dupé finalizarea etapei
de calibrare, fiecare adnotator a continuat in mod independent evaluarea,
adnotand cate 10 texte distincte.

Pentru fiecare text, au fost realizate 30 de comparatii perechi, gene-
rate conform urméatoarei proceduri: fiecare dintre cele patru metode (mo-
delul nostru cu explicatii, varianta fara explicatii, GPT-4o si intrebarile cu
raspunsuri multiple redactare manual de oameni) a furnizat cate 5 intrebari
per text. Aceste intrebari au fost apoi asociate sistematic, astfel incat fiecare
comparatie sa includa intrebari provenind din metode diferite. Mai precis,
fiecare intrebare generata de o anumita metoda a fost asociata cu cate o
intrebare provenind din celelalte trei metode, asigurandu-se o distributie
echilibrata a comparatiilor si maximizand evaluarea intre metode.

In etapa de adnotare, evaluatorii au primit instructiuni sa aleaga intrebarea
cu raspunsuri multiple care se evidentia prin calitate superioara sau, daca
nu era posibila o diferentiere clara, s& opteze pentru varianta de egalitate.
Criteriile care au stat la baza deciziilor au vizat patru aspecte: corectitudi-
nea unica a raspunsului notat intotdeauna primul, coerenta Intrebarii si a
optiunilor cu informatiile din textul-sursa, nivelul de dificultate non-trivial
al intrebarii, precum si capacitatea acesteia de a testa intelegerea, nu simpla
reamintire a informatiilor. Evaluatorii au fost indrumati sa selecteze itemul
care respecta cel mai mare numar dintre aceste criterii, iar in situatii in
care diferentierea era imposibila sau extrem de dificila, sa recurga la marca-
rea egalitatii. Nu li s-a cerut sa indice explicit care criterii erau indeplinite
de fiecare intrebare, pentru a mentine caracterul natural al sarcinii, similar
unui context aplicativ real, In care utilizatorii nu sunt obligati s& justifice
alegerile sub presiunea sarcinii cognitive.

Ulterior, aceste comparatii in perechi au fost analizate utilizand modelul
probabilistic Bradley-Terry (Bradley & Terry, 1952), cu scopul de a obtine
o ierarhizare si scoruri asociate fiecarui set de intrebari. Modelul permite
estimarea fortei relative a unor elemente pe baza probabilitatilor rezultate
din comparatii binare intre acestea.
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5 Rezultate

Figura 3 oferd o prezentare detaliata a rezultatelor procesului de evaluare,
ilustrand performanta relativa a fiecarei metode in generarea de intrebari.
Diagrama reflecta rezultatele obtinute in urma comparatiilor pereche dintre
intrebarile produse de doua metode distincte. Fiecare comparatie a fost cla-
sificata drept ,,Castig” in cazul in care intrebarea generata de prima metoda
a fost aleasa, respectiv ,,Pierdere” atunci cand a fost selectata intrebarea ce-
lei de-a doua metode. Pentru fiecare pereche de metode s-au realizat 275 de
comparatii, iar barele indica atat valorile absolute, cat si procentele aferente
castigurilor, infrangerilor si egalitatilor in cadrul acestor comparatii.

W/ Expl § . 1\:.:
iy o 120 (43.6%) L
W/o Expl 2 : ose
W/ Expl E
vs, o 137 (49.8%)
Human #
W/ Expl E
VS, s 162 (58.9%)
GPT-40) £
W/o Expl E .
vs, 3 159 (57.8%)
Human £
Human| E
vs. = 152 (55.3%)
GPT-40 z
0 50 100 150 200 250

Number of Comparisons

Figura 3. Rezultate comparatii perechi.

Pe baza modelului Bradley-Terry, s-a obtinut un clasament al metodelor
analizate, exprimat prin scoruri care reflectd performanta relativa: GPT-
40 (2,89), intrebarile redactate manual de evaluatori umani (0,86), varianta
propusa cu explicatii (0,70) si varianta propusa fara explicatii (0,57). Aceste
valori cuantifica probabilitatea ca o metoda sa fie preferata in comparatie
cu celelalte, in functie de datele colectate din evaluérile pereche.

6 Discutie

Analiza bazata pe Figura 3 arata ca varianta propusa care integreaza explicatii
depaseste ablatia (fara explicatii), sustindnd ipoteza conform careia inclu-
derea rationamentului asociat raspunsului corect si distractorilor in promp-
turile de antrenare si in etapa de inferenta are un impact pozitiv asupra
calitatii itemilor generati. Aceasta abordare contribuie la formularea unor
intrebari mai riguroase, in care optiunile de raspuns sunt mai bine moti-
vate, iar distractorii lipsiti de validitate sunt redusi. Cresterea calitatii este
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atribuita utilizarii explicatiilor sintetice in etapa de adnotare a datelor de in-
struire, ceea ce demonstreaza potentialul generarii automate a explicatiilor
in optimizarea generarii MCQ-urilor, fara a necesita un efort suplimentar
semnificativ din partea adnotatorilor umani.

In acelasi timp, rezultatele obtinute confirma ca modelul GPT-40 obtine
cele mai bune scoruri la nivel global. Aceastad performanta este explicabila
prin dimensiunea superioara a modelului si prin procesul extins de aliniere
la preferintele utilizatorilor umani. Prin contrast, solutia propusa este con-
struita pe baza unui model open-source de dimensiuni reduse. Obtinerea
unor rezultate comparabile cu acest model mai compact este relevanta in
contextul democratizarii accesului la instrumente educationale eficiente si
ieftine, reducénd astfel dependenta de sisteme proprietare. In plus, utiliza-
rea unui model cu o amprenta computationala redusa sustine obiectivele de
eficienta energetica si sustenabilitate, avand implicatii favorabile in contex-
tul scalabilitatii practice.

Intrebarile redactate manual de evaluatori umani inregistreaza o performanta
usor superioara metodei noastre cu explicatii, ceea ce evidentiaza dificulta-
tea replicarii prin modele automate a elementelor de expertiza, rafinament
logic si structurare conceptuald care caracterizeaza itemii creati de experti.
Diferenta devine mai accentuata atunci cand se compara intrebarile umane
cu cele generate fara explicatii, sustindnd inca o data beneficiile includerii
explicatiilor in procesul automat de generare.

Limit3ri: In ceea ce priveste limitarile, trebuie mentionat ca, desi in-
tegrarea explicatiilor contribuie la rafinarea distractorilor, sunt necesare
investigatii suplimentare pentru a asigura ca acestia reflecta fidel erorile con-
ceptuale frecvente ale elevilor din diverse domenii si niveluri educationale.
In plus, sistemele de filtrare si clasificare implementate pot exclude unele
intrebari potential relevante, ca urmare a setarilor de prag utilizate. O
alta limitare deriva din dimensiunea redusa a grupului de evaluatori si din
absenta vorbitorilor nativi de limba engleza, ceea ce afecteaza validitatea
externa a evaluarii. Cercetarile viitoare pot investiga mecanisme adaptive
de stabilire a pragurilor sau strategii de invatare prin consolidare pentru
imbunatatirea selectiei itemilor. In plus, desi acest studiu s-a bazat pe se-
turi de date deja existente, dezvoltarea unor corpusuri extinse cu explicatii
adnotate ar putea sustine o antrenare mai eficienta si performante superioare
in generarea MCQ-urilor.

7 Concluzii si activitati viitoare

)

Abordarea propusda demonstreaza ca este posibila generarea de intrebari
cu raspuns multiplu de inalta calitate prin antrenarea unui model lingvis-
tic de mari dimensiuni (LLM) open-source, utilizand seturi de date pu-
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blice completate cu explicatii sintetice de rationament. Aceasta metoda
sporeste calitatea MCQ-urilor prin integrarea explicita a justificarilor pen-
tru raspunsurile corecte si a distractorilor conceputi pe baza conceptiilor
gresite frecvent intalnite. In acest mod, se abordeaza provocari specifice
ale domeniului, precum necesitatea de a furniza studentilor explicatii care
evidentiaza de ce anumite optiuni sunt corecte si de a reduce generarea de
distractori nerelevanti, prin constrangerea modelului sa tina cont de erori
de rationament frecvente. In plus, un proces de filtrare In mai multe etape
contribuie la asigurarea validitatii si soliditatii intrebarilor finale. Aceasta
strategie sprijina nu doar validitatea intrebarilor generate, ci si dezvoltarea
unei intelegeri conceptuale mai profunde a textului de catre elevi.

Un beneficiu suplimentar al utilizarii conceptiilor gresite drept cadru
pentru generarea de distractori consta in cresterea diversitatii acestora, pre-
cum si in posibilitatea de a controla caracteristicile acestora in functie de
obiectivele pedagogice. In perspectiva, se intentioneaza extinderea contro-
lului acordat utilizatorilor prin introducerea unor metadate suplimentare,
cum ar fi nivelul de dificultate al intrebarilor sau nivelul educational tinta.

Rezultatele evaluarilor umane sustin eficacitatea metodei propuse, in-
dicand ca modelul antrenat depaseste metodele traditionale de antrenare si
produce MCQ-uri cu o valoare educationala mai mare. Desi performanta
acestuia ramane usor inferioara intrebarilor redactate de oameni, diferenta
s-a redus considerabil, iar metoda oferd o solutie automatizata scalabila
pentru generarea de evaluari educationale. Avand la baza un model open-
source, solutia propusa nu depinde de infrastructurd proprietara, ceea ce o
face mai accesibila si mai usor de adaptat in diferite contexte educationale.

O potentiala directie de cercetare viitoare este integrarea optimizarii di-
recte a preferintelor (DPO) (Rafailov et al., 2024) in procesul de generare.
Dat fiind ca evaluarea calitatii itemilor a fost realizata pe baza comparatiilor
pereche, aceste date pot servi ca fundament pentru antrenarea suplimentara
a modelului, aliniind generarea de intrebari la preferintele exprimate impli-
cit de evaluatori umani. Aplicarea DPO ar putea Tmbunatati semnificativ
relevanta si calitatea MCQ-urilor generate, reflectand mai fidel cerintele
reale ale utilizatorilor. Totusi, un obstacol major in aceasta directie este
necesitatea existentei unui volum mare de date cu comparatii in perechi,
care ar putea fi colectate prin strategii precum LLM-as-a-judge (utilizarea
unui LLM ca evaluator automat).

In plus, o evaluare extinsd, care si includi analiza calitatii intrebarilor
generate iImpreuna cu rationamentele asociate, ar aduce o intelegere mai
profunda a valorii pedagogice a metodei. Implicarea directa a studentilor in
acest proces ar permite masurarea impactului explicatiilor asupra intelegerii
si retentiei, completand evaludrile actuale si orientand imbunatatirile ulte-
rioare.
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