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我們做了什麼？

• 我們提出的框架CDGP達成了自動化生成克漏字干擾選項的目標，並首次提出

基於深度學習之語言預訓練模型的方法。

• 經實驗證實，CDGP已經超越AAAI2021研究[1]所展示之效能，顯示我們為目

前克漏字干擾選項生成最佳效能之方法。

• 也經由人工測驗的方式，證實可以實際應用於克漏字出題。

1[1] Ren, S., & Q. Zhu, K. (2021). Knowledge-Driven Distractor Generation for Cloze-Style Multiple Choice Questions. 
Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence, 35(5), 4339-4347



克漏字問題是？

• 克漏字問題組成為一段有挖空的考題，一個適合填入挖空的答案以及幾個誤導

測試者的干擾選項。

考題
If you want recovery soon, start by feeling grateful that you 

are still ___.

選項

(A) alive

(B) lovely

(C) lively

(D) living
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答案

干擾選項



干擾選項生成困難點

• 以人的角度來看，生成克漏字的干擾選項並非困難的事。然而對於機器來說，

卻不是一件容易的事。
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• 為什麼不使用詞向量模型 (Word2Vec)？

➔ 因為詞向量模型是以生成正確答案為目標，並不適合成為干擾選項。



干擾選項的標準

可靠性

合理性

Reliability

Plausibility 干擾選項不能和答案
意思相同，避免干擾
選項也可以當作答案干擾選項和答案必須

語意上相近、文法上
相同，使作答者容易
被干擾選項混淆，增
加題目鑑別度
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干擾選項的標準

可靠性

合理性
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困難點：之前的模型無法同時滿足
這兩個標準



相關研究

Problem：語料庫不存在該單字的問題

透過語料庫(如Probase[6], Wordnet[7])生成干擾選項

先蒐集特定領域的相關詞彙並建立字典

Problem：特定領域的字典需要人工收集與建立，
必須付出較高成本

5



相關研究

5

目標
研究一種可以跨領域且自動化的方法，在符合

可靠性和合理性的前提下，滿足克漏字干擾選

項生成的實際應用。



克漏字資料集與自動評估指標

• 實驗中我們主要引用了CLOTH[11]資料集進行訓練。

• 計算Precision，Recall，F1 score、MRR以及NDCG@10來衡量表現。
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CDGP框架
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考題和答案 CSG
Candidate Set (CS)：
10個最合適的干擾
選項

Candidate Set Generator (CSG)
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經過微調的語言預訓練模型

• 我們使用Mask-filling方式進行微調

• 根據微調的方法不同，又分成兩種：

1. Normal

2. Answer Relating

Candidate Set Generator (CSG)

CSG
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CSG訓練方法

• Normal
考題：__ , Jane didn't understand her.

答案：However

干擾選項：Though、Although、Or

輸入：[MASK], Jane didn't understand her.

標籤1：Though, Jane didn't understand her.

標籤2：Although, Jane didn't understand her.

標籤3：Or, Jane didn't understand her.

• 希望模型可以從訓練中學會預測挖空部分適合的干擾選項。
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CSG訓練方法

• Answer 
Relating

考題：__ , Jane didn't understand her.

答案：However

干擾選項：Though、Although、Or

輸入：[MASK], Jane didn't understand her. [SEP] However

標籤1：Though, Jane didn't understand her. [SEP] However

標籤2：Although, Jane didn't understand her. [SEP] However

標籤3：Or, Jane didn't understand her. [SEP] However

• 希望模型可以從訓練中學會找出人類出題時，干擾選項和答案間的關聯。
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Normal和Answer Relating之比較

Models P@1 F1@3 F1@10 MRR
NDCG

@10

Normal 12.60 10.00 12.45 22.70 30.32

Answer Relating 18.50 13.80 15.37 29.96 37.82

• Answer Relating 的結果優於 Normal，之後皆延續此方法。
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Distractor Selector (DS)

考題、答案
和CS DS

Top3 Distractors：
取分數最高的前三名
作為最終干擾選項
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Distractor Selector (DS)

關於排名的分數，我們挑選出以下四個評分指標：

• S0(模型信心分數)：CSG生成結果，信心值越高，分數越高。

• S1(單字相似度)：和答案的單字意思越接近，分數越低。

• S2(句子相似度)：和答案的句子意思越接近，分數越低。

• S3(詞性相似度)：和答案詞性相同，分數越高。

DS
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框架使用與否之比較

• CDGP實際上到底有沒有提升模型表現呢？

Methods P@1 F1@3 F1@10 MRR

NDCG

@10

CSG+DS 19.30 15.50 15.37 31.26 39.49

CSG 18.50 14.90 15.37 30.57 38.73

DS 4.00 6.43 5.05 12.02 19.12

None 4.10 6.03 5.05 11.81 18.65

• 相比於沒有使用的模型，效果大幅提升，證明CDGP在干擾選項生成有著

卓越的效果。
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與其他研究之比較
• 我們參考克漏字干擾選項生成最新的研究[1]，並且找到此研究所使用的資料集

－DGen。

• 該資料集包含許多科學相關文章與問題，所以預訓練模型改用經過許多科學文

章訓練過的SciBERT模型[23]。

Models P@1 F1@3 MRR NDCG@10

研究[1]之最好數據 10.85 9.19 17.51 19.31

SciBERT_DGen 13.13 12.23 25.12 34.17

• 我們的NDCG@10從19.31提升至34.17，超越現有方法77%，可見表現上已

明顯超越目前最新的研究方式。
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人工評估

• 40位志願者

• 讀一篇英文文章並完成10題克漏字，5題為人工出題，5題CDGP出題
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人工評估

• 答題正確率：

人工出題部分

CDGP出題部分
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人工評估

• 答題正確率：

人工出題部分

CDGP出題部分

50.5 %

66 %
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人工評估

• 分辨人工與CDGP出題方面

從10題中猜5題為CDGP

出題的猜中率
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人工評估

• 分辨人工與CDGP出題方面

從10題中猜5題為CDGP

出題的猜中率

53 %
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人工評估

• 測試者對是否能分辨人工與CDGP出題差別的感想 (1:容易分辨，5:難以分辨)
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人工評估

• CDGP出題的表現非常接近人工出題，證實CDGP在克漏字干擾選項的生成是

有能力去輔佐人類的。

20

考題

If it is more money that you want, start 

being grateful for whatever __ of money 

you already have.

答案 amount

人工生成
kind
number

plenty

CDGP生成

kind

number

type
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結論

• 證實基於語言預訓練模型，經過微調後在干擾選項生成方面，相比於使用語料庫

(Probase[6], Wordnet[7])，能有更好的效果。

• 進一步提出Answer Relating的方法，藉由學習干擾選項與答案間的關聯，來提

升模型生成的效果。

• 在與研究[1]的比較中，CDGP大幅度地勝過現有最好之生成效果，將 

NDCG@10 提升了77%。
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Q&A
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Thanks for watching!

25


	投影片 0: CDGP: 基於語言預訓練模型之 克漏字干擾選項自動生成研究 CDGP: Automatic Cloze Distractor Generation based on Pre-trained Language Model
	投影片 1
	投影片 2
	投影片 3
	投影片 4
	投影片 5
	投影片 6
	投影片 7
	投影片 8
	投影片 9
	投影片 10
	投影片 11
	投影片 12
	投影片 13
	投影片 14
	投影片 15
	投影片 16
	投影片 18
	投影片 19
	投影片 20
	投影片 23
	投影片 24
	投影片 25
	投影片 30
	投影片 31
	投影片 32
	投影片 33
	投影片 34
	投影片 36
	投影片 37
	投影片 38
	投影片 39
	投影片 40
	投影片 41
	投影片 42
	投影片 43
	投影片 44
	投影片 45
	投影片 46

