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概要
学生の理解度向上には、個人の学習レベルに適し

た教育が必要である。また、言語学習などの指導で
は、教員は各学生の理解度の把握が重要である。た
だし、教員が全学生に個別指導を行うのは時間的な
制約から困難である。解決策として、大規模言語モ
デル（LLM）で学生の質問応答をサポートする方法
が考えられる。LLMは、幅広い分野への回答が可能
なため、LLMを活用した細かな指導の自動化が期待
される。しかし、LLMが指導者の代わりに質問応答
できるとして、細かな指導の限界は未知である。そ
こで本研究では、教育分野での LLMの活用を促進
するために文章の難易度に焦点を当てて、LLMが持
つユーザへの暗黙的な難易度調整能力を調査する。

1 はじめに
学生の理解度を高めるためには、個人に合った指

導方法が必要である。
LLM LLMは、BERT [1]をはじめとする旧来の小
規模モデルと比較して、より大量のデータを使って
莫大なパラメータ数で学習を行ったモデルである。
LLMの著しい発展により、文章の要約や機械翻訳、
質問応答などの様々なタスクが高精度で解けること
が知られている [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]。LLMの成功を受
けて、教育応用に向けた研究が注目されている。
教育応用 LLMを使った教育応用として、子供か
ら大人までの幅広い人々に対する、ステップバイス
テップでの方式や、クイズ・フラッシュカードのよ
うなインタラクティブな形式での教育方法などがあ
る [9]。LLMを利用した教育方法で子供の好奇心を
刺激することで、子供の学習意欲を高める働きがあ
ると報告されている [10]。また、 LLMを活用した
教育応用として、テキスト平易化がある。
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図 1 概要図

テキスト平易化テキスト平易化は、文や文章の意
味や内容を保持した上で、文法や構造を平易なもの
に変換する自然言語処理の生成タスクの一つである
[11]。テキスト平易化を行うことで、読者の理解し
やすい言葉や表現に変換され、情報を効率的に伝え
ることが可能となる。LLMを用いた手法としては、
GPT-3.5 [2] を使って zero-shot と few-shots で平易化
する方法 [12]や、難易度を付与して文章の難易度
を調節する方法 [13]がある。生成する文章の難易度
を調節することで、ユーザそれぞれに対して分か
りやすい文章を提供することが可能になる。また、
ユーザに合ったシステムをそれぞれ提供する仕組み
として、個人化がある。
個人化 Xieら [14]は、 2007年から 2017年の個人
化に関する研究の傾向を分析し、秀逸な学習システ
ムの実装や学習者の選好の統合、個々の学習データ
の分析に関する研究が行われていることを示唆して
いる [15, 16]。LLMでは、人間の選好を学習に用い
ることで文章の個人化を実現し、モデルの精度を向
上させている [2]。文章の個人化として、例えば言
語学習では、教師が生徒の理解度を一定数考慮した
上でレベルを調整しながら、文法や語学に関する説
明を行っている。しかし、生徒の理解度にはバラつ
きがあり、教師が各生徒の理解度を把握してそれぞ
れに合わせた説明を行うのは時間の制約から困難で
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ある。そこで LLMを使って問題作成や講義の説明
を実施することで、学習者の理解度に合わせた個人
化が期待される [17]。すなわち、 LLMによる学習
の個人化のためには、学習者の理解度を考慮する必
要がある。
しかし現時点では、 LLMがどれだけ学習者の理

解度を考慮した上で文章を生成しているのかは分
かっていない。本研究では、教育分野における LLM
の活用を促進するために文章の難易度に焦点を当て
て、 LLMが持つユーザの入力に対する暗黙的な難
易度調整能力を調査する。

2 実験手法
2.1 実験設定
本実験では、再現性確保のために乱数を固定し

て Greedy Searchで文章生成を行った。また、文章
の入力トークン数と生成トークン数の合計は 3072
トークンに設定した（付録 A）。

2.2 データセット
本実験では、質問応答を収集した stack-overflow

データセットと、 授業中の対話履歴を収集した
Teacher-Student Chatroom Corpus （TSCC） [18] の２
種類に対して評価実験を行った。

2.2.1 stack-overflow
stack-overflow データセット1）は、主にプログラ

マーのソースコードや実行環境などに関連した質
問回答を収集した 1,000件のデータセットである。
本データセットは、 2023年 7月 1日時点での質問
データセットをスクレイピングし、質問応答に対応
しているデータを抽出することで構築した。

2.2.2 TSCC
TSCC は、 Caines ら [18] が公開している 260 件

のデータセットであり、教師と学生の授業内での
チャットログを収集したものである。本研究では、
先頭からの対話履歴を抽出してラベル teacher と
studentを冒頭に付与し、11ターン以降の発話で、最
初に教師が返答する直前までの対話を入力とした。

1） https://insights.stackoverflow.com/survey

2.3 モデル
本研究では、 LLMが持つユーザへの難易度調整

能力を調査するために、複数のLLM [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]
を比較対象に選出した。

ChatGPT [2, 3]は人間とのアライメント（RLHF :
Reinforcement Learning from Human Feedback）を考慮
した LLMであり、現在利用可能な言語モデルとし
ては極めて性能が高いことが知られている。

LLaMA-2 [4]は、7億から 70億のパラメータを持
つ事前学習および微調整済みの LLMである。本モ
デルは、多くのベンチマークで高い性能を示してい
る点にくわえて、人手評価によって有用性と安全性
の点が評価されており、クローズドソースのモデル
を代替する可能性を秘めている。

Vicuna [5]は、LLaMA [19]をベースとしてChatGPT
とのやり取りを収集したデータセット2）を用いて、
人間の選好に合うように学習された LLM である。
本研究では、 LLaMA-2をベースとして学習を行っ
たバージョンのモデルを比較対象として選定した。

Orca [6] は、 LLaMA-2 をベースとして、 100 件
のタスクに対して段階を踏み、詳細に答える、と
いった複数の戦略に基づいたプロンプトでファイン
チューニングしたモデルである。本モデルは、複数
の合成データを用いて学習していることから、入力
文への臨機応変な出力対応と共に、暗黙的な難易度
調整能力を獲得していることが期待される。

Mistral [7]は、 70億のパラメータを持つ事前学習
済みモデルである。本モデルよりもパラメータサ
イズの大きな LLaMA-2 の 13b モデルと比較して、
Mistralはベンチマークで高い性能を記録している。

Starling [8]は、Mistralをファインチューニングし
た Openchat3.5 [20] をベースとして、 GPT-4 [3] の
フィートバックで学習した報酬モデルを用いて訓練
したモデルである。Mistrialをベースとして学習し
たモデルについても同様に、ファインチューニング
で難易度調整能力を獲得するのかを調査するために
選定した。

2.4 プロンプト
本実験では、プロンプトによる効能を考慮するた
め、stack-overflowデータセットでは simple、normal、
complexの 3種類、 TSCCでは 1種類のプロンプト
に対する各言語モデルの生成例を収集し、比較実験

2） https://sharegpt.com/
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を行った。ただし、プロンプトで Rooeinら [13]の
ように難易度を付与する場合、個人化の方向性が固
定化され、実際にはユーザに不適な個人化を行う懸
念がある。したがって、 LLMが持つ暗黙的な難易
度調整能力を評価するために、プロンプトと入力に
はユーザーの文章理解度を含めず、表 3、表 4のよ
うに設定した。

2.5 評価指標
本研究では、 LLMの難易度調整能力を調査する

ため、文章の難易度、同義性、冗長性という 3つの
軸を評価指標として設定した。評価時には、入力文
と生成文の各評価指標に対するスピアマンの順位相
関係数を計算した。また、生成文の内、空白など
の不適な文の生成数（Skip）についても記録した。
難易度言語教育などの現場では、教師が生徒の語

彙力や文章理解能力に合わせて言い換える必要が
あるため、本研究ではこの能力を文章の難易度とし
て評価指標に設定した。評価指標には、伝統的な
文章の難易度推定指標である FKGL [21]、 FRE [22]、
SMOG [23] にくわえて、 NERF [24] を選出した。
NERFは、語彙の難易度、文章の構造の複雑さ、ユ
ニークな語彙の種類からなる４つの要素に対して、
人手で作成した特徴量で文章の難易度を定式化した
ものである。FKGLや SMOGなどの伝統的な難易度
推定指標と比較して、高い精度で文章の難易度を推
定可能であると報告されている。
同義性生成した内容について、 LLMが正しい内

容を返していることを調査する必要がある。そこで
我々は、収集したデータセットに含まれていた文章
をリファレンスとして、 LLMによって生成された
文章に対する BERTScore [25] を計算することによ
り、 LLMがユーザーの意図した内容に沿って回答
していることを確認した。
冗長性質問応答や教育の現場などにおいて、教師

は生徒に対して冗長ではない適切な長さでの説明を
することが望ましい。したがって本研究でも LLM
が過不足ない適度な長さで応答文を生成することが
出来ているのかを調査するため、 LLMの生成文と
入力文の長さを比較した。

3 実験結果と考察
表 1に、 stack-overflowデータセットで normalプ

ロンプトを入力して回答を生成した時の、 入力
文と出力文の難易度に対する相関係数を示す。表

1 において、多くのモデルでは BERTScore が高く
なっているが、 LLaMA-2に関しては内容の繰り返
しや文章が生成されなかったデータを含んでいた
ことで（Skip）、 全体的に数値が低くなっている。
Orca-2-7bと Orca-2-13bを比較すると、全ての項目
で Orca-2-13bの性能が高くなっていることから、モ
デルのスケーリング則が確認できる。
また、全体として、Vicuna-13b、GPT-3.5、GPT-4

の性能が高く、そのスコアは人手で作成された回答
（original）よりも高い数値になっている。すなわち、

LLMは人間と比較して、質問者の作成した文章の
難易度を考慮して回答を生成することができると考
えられる。Vicuna-13b、 GPT-3.5、 GPT-4 は、どれ
も学習に対話データのログを用いており、対話ログ
には、質問内容の訂正や人間の選好性が反映されて
いることから、暗黙的な難易度調整能力の獲得に
は、人間の選好性が重要であると考えられる。
くわえて、 Mistral-7b は、 Vicuna-13b、 GPT-3.5、

GPT4に次ぐ性能であったが、モデルの学習に用い
られている、Web上からクロールしたデータセット
に関する詳細が明らかではないため、データのリー
クが発生している懸念がある。ここで、 GPT-3.5と
GPT-4を比較すると、一般的に GPT-4の性能が高く
なることが知られているが、本タスクでは GPT-3.5
の方が高いスコアになる評価指標が多かった。この
ことから、 GPT-4による学習は、 GPT-3.5と比較し
て、難易度調整能力を向上させていないと考えられ
る。一方で、 GPT-4-0613と GPT-4-1106を比較する
と、全ての項目で GPT-4-0613のスコアが高くなっ
ていたため、バージョンアップに際して行った追加
学習が、生成する文章の暗黙的な難易度調整能力を
減退させたと考えられる。ただし、本実験で用いた
データについて、特に stack-overflowデータセット
は、オンライン上でのプログラムコードをメインに
扱った匿名のやり取りを収集しているため、コード
自体の文章の難しさと、質問者の質問内容から生じ
る文章の難しさが混在しており、上手く評価面で切
り分けられていない可能性がある。よって、コード
に特化した LLMによる生成文の評価と、コードを
含まないデータセットに対する生成文の評価を追加
で実施する必要があると考えられる。
また、 simpleプロンプトと normalプロンプトを

用いた場合についても上記と同様の傾向が見られた
が、いずれもユーザーに対して過度に親切にしたり
難しくしたりしない、 normalプロンプトを用いた
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表 1 stack-overflowデータセットでの生成文の特徴量に対する相関係数（normalプロンプト）
Model length BERTScore FRE SMOGI FKGL NERF Skip
Original 0.203 refs 0.428 0.265 0.387 0.248 0
Llama-2-7b 0.047 0.587 0.157 0.196 0.140 0.159 16
Llama-2-13b 0.119 0.581 0.157 0.249 0.182 0.118 7
Llama-2-70b -0.070 0.448 0.133 0.150 0.154 0.082 16
Vicuna-13b 0.333 0.682 0.555 0.452 0.491 0.380 0
Orca-2-7b 0.226 0.646 0.324 0.271 0.280 0.239 0
Orca-2-13b 0.467 0.652 0.426 0.325 0.388 0.350 0
Mistral-7b 0.375 0.683 0.542 0.443 0.489 0.353 1
Starling-7b -0.110 0.670 0.281 0.328 0.265 0.340 0
GPT-3.5-0613 0.342 0.697 0.523 0.455 0.448 0.373 0
GPT-3.5-1106 0.414 0.695 0.492 0.448 0.422 0.405 0
GPT-4-0613 0.370 0.699 0.498 0.430 0.428 0.323 0
GPT-4-1106 0.268 0.688 0.443 0.407 0.366 0.322 0

表 2 TSCCでの生成文の特徴量に対する相関係数
Model length BERTScore FRE SMOGI FKGL NERF Skip
Original 0.288 refs 0.157 0.098 0.192 0.075 0
Llama-2-7b -0.061 0.642 -0.093 -0.010 -0.094 0.075 0
Llama-2-13b 0.252 0.613 -0.041 0.622 0.035 -0.097 4
Llama-2-70b 0.100 0.653 -0.162 0.329 -0.129 -0.049 3
Vicuna-13b 0.104 0.623 -0.076 -0.037 -0.024 -0.049 5
Orca-2-7b 0.087 0.655 0.124 0.079 0.160 -0.007 1
Orca-2-13b 0.021 0.634 -0.111 -0.041 -0.120 0.058 1
Mistral-7b 0.001 0.629 0.149 0.270 0.130 0.059 4
Starling-7b 0.069 0.573 0.096 0.071 0.084 -0.071 0
GPT-3.5-0613 0.301 0.651 0.163 0.076 0.210 0.130 0
GPT-3.5-1106 0.285 0.652 0.095 0.152 0.091 0.110 0
GPT-4-0613 0.285 0.656 0.167 0.163 0.184 0.113 0
GPT-4-1106 0.388 0.643 0.300 0.132 0.357 0.080 0

場合の相関係数の方が高くなっていた。このことか
ら、 LLMは暗黙的な難易度調整能力を十分に高く
獲得していることが示唆された。
一方で、 TSCCでの入力文と出力文の難易度に対

する相関係数は、BERTScoreを除いて低くなってい
ることが見て取れる（表 2）。TSCCで比較対象とし
た生成文のトークン数は、 stack-overflowデータセッ
トと比較して高々数十トークンと少なく、対話特有
のスラングを含んでいた。したがって、 LLMは入
力文に対して自然な対話を生成していた一方で、評
価対象とした生成文が短く、極端に省略された対話
特有のスラングを含む文が多かったため、対話での
LLMの難易度調整能力を正しく評価できていない
可能性が高い。そこで LLMで複数ターンの対話を
生成し、入力データの過去の studentの発話履歴を
複数ターン分収集して比較することで、 LLMの持
つ対話での難易度調整能力をより正確に評価できる
ようになると考えられる。

4 おわりに
本研究では、 LLMの持つユーザへの暗黙的な難

易度調整能力を検証するために、質問応答と対話
を用いて LLM が生成した文章と入力文章の難易
度を比較した。実験の結果、 Vicuna-13b、 GPT-3.5、
GPT-4による生成文と入力文の難易度に強い相関関
係が見られた。また、一部の LLMでは人間の作成
した回答データと比較して、相関係数が高かった。
このことから、 LLMは人間よりも暗黙的に難易度
を調節した回答文を生成できることが示唆された。
今後は、 LLMの難易度調整能力の獲得過程を分

析するために、人間と LLMの対話履歴を用いて、
どの選好が難易度調整能力に有効であるのか調査
したいと考えている。例えば、 Starlingのベースモ
デルとなった OpenChat3.5 [20] と、 ベースである
Mistralの同タスクでの性能比較のように、学習に
用いられたデータや学習手法で、暗黙的な難易度調
整能力の獲得に差はあるのか、検証を進めていき
たい。
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[10] Ramon Dijkstra, Zülküf Genç, Subhradeep Kayal, Jaap Kamps,
et al. Reading comprehension quiz generation using generative
pre-trained transformers, 2022.

[11] Suha S Al-Thanyyan and Aqil M Azmi. Automated text simpli-
fication: a survey. ACM Computing Surveys (CSUR), Vol. 54,
No. 2, pp. 1–36, 2021.

[12] Yutao Feng, Jipeng Qiang, Yun Li, Yunhao Yuan, and Yi Zhu.
Sentence simplification via large language models. arXiv preprint
arXiv:2302.11957, 2023.

[13] Donya Rooein, Amanda Cercas Curry, and Dirk Hovy. Know your
audience: Do llms adapt to different age and education levels?
arXiv preprint arXiv:2312.02065, 2023.

[14] Haoran Xie, Hui-Chun Chu, Gwo-Jen Hwang, and Chun-Chieh
Wang. Trends and development in technology-enhanced adap-
tive/personalized learning: A systematic review of journal publi-
cations from 2007 to 2017. Computers & Education, Vol. 140,
p. 103599, 2019.

[15] Chih-Ming Chen and Ching-Ju Chung. Personalized mobile en-
glish vocabulary learning system based on item response theory
and learning memory cycle. Computers & Education, Vol. 51,
No. 2, pp. 624–645, 2008.

[16] Gwo-Jen Hwang, Fan-Ray Kuo, Peng-Yeng Yin, and Kuo-Hsien
Chuang. A heuristic algorithm for planning personalized learn-
ing paths for context-aware ubiquitous learning. Computers &
Education, Vol. 54, No. 2, pp. 404–415, 2010.

[17] Risang Baskara, et al. Exploring the implications of chatgpt for
language learning in higher education. Indonesian Journal of
English Language Teaching and Applied Linguistics, Vol. 7,
No. 2, pp. 343–358, 2023.

[18] Andrew Caines, Helen Yannakoudakis, Helena Edmondson, Helen
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表 3 プロンプトの種類
stack-overflow

入力 (prompt) + (question)
simple Please respond to the question using simple and user-friendly language. \n ### Question :
normal ### Question:
complex Please respond to the question using complex and less user-friendly language. \n ### Question:

TSCC
入力 (prompt) + (dialogue)
prompt Please generate a response from the teacher to the student in the ongoing dialogue. \n ### Dialogue:

表 4 teacher-studentの対話例（Starling-7b）

入力

Please generate a response from the teacher to the student in the ongoing dialogue.
### Dialogue:student: Hi! teacher: Hi <STUDENT>!
teacher: Everything alright with the chatroom for you?
student: I tried to use it a few seconds ago and I couldn’t change my name, but now it is working, thanks.
student: How are you?
teacher: Oh good!
teacher: Fine, thank you! It’s summer here at last, we’ve had a week of non-stop sunshine!
teacher: How are you?
student: I’m fine thank you! It looks like summer has arrived here too!
student: Even though we still had a couple of storms...
student: with hail and everything
teacher:

出力 Ooh, I hope you’re not too badly affected by them!

図 2 入力トークン数のヒストグラム

A 長文の入力への対応
図 2に、 stackover-flowデータセットの入力データ

に対して、 Llama-2-7b [19]のトークナイザーでトー
クン数を計算したヒストグラムを示す。図 2 にお
いて、全入力データの 97.0%が 2048トークン以下、
98.1%が 3072トークン以下、 1.9%が 3072トークン
以上となっている。モデルが入力文に対して生成す

る出力で難易度調整能力を獲得しているのかを評価
するためには、全ての入力文は必要でなく、 2048
トークンで十分に多くの入力文の内容を捉えること
が可能であると考えられる。したがって、入力文
と出力文の文章の長さを統一して生成するために、
モデルへの入力を 2048トークンまでで切り捨てて、
最大のトークン生成数を入力トークンと合わせて
3072トークンになるように調節した。
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