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概要
近年，大規模言語モデルを用いて STEM教育等の
フィードバック（FB）生成研究が盛んである．これ
らの既存研究では，FB提示による学習成果の向上
は確認されているものの，口調や情報の網羅性と
いった FBの構成要素が正答にどの程度寄与するの
かは十分に検証されていない．本研究では，FBの
構成要素に基づく 6つの生成手法を定義し，4種の
解答生成モデルによる解き直しと 2種の評価モデル
による質的評価からその有効性を検証した．理科 3
科目を対象とした実験の結果，正解率の向上には正
誤の明示や重要語の強調，実行可能な指示を伴う再
考観点の提示が重要であることが確認された．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）を教育支援に統

合する試みが進展し，ChatGPT 1）や Gemini2）による
個別学習支援が実用段階にある．教育学において，
フィードバック（FB）は学習者の現状と目標の乖離
を埋める不可欠な手段であり [1, 2, 3]，LLMを用い
た FB生成が学習成果に与える影響の検証が加速し
ている [4, 5]．また，多大なコストを要する対人実
験の代替として，LLMを擬似学習者としたシミュ
レーション評価も注目されている [6, 7, 8]．しかし，
既存研究の多くは FBの有無等に主眼を置き，FBの
構成要素を個別に操作して解き直しの正答率への寄
与を定量的に分析した例は少ない．Borgesら [9]は，
LLMによる FB生成において考慮すべき構成要素と
して，情報の新規性や肯定的な口調などを定性的に
分類しているが，各要素を個別に反映した FBが解
き直しプロセスにおいてどの程度有効であるかを定
量的に検証するまでには至っていない．

1） https://chatgpt.com/ja-JP/features/study-mode/

2） https://blog.google/products-and-platforms/

products/education/guided-learning/
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図 1: FB生成と評価の流れ．フェーズ 1で 6種類の
方法で LLMを用いて FBを生成する．フェーズ 2で
は，解答生成モデルによる解き直しと FB評価モデ
ルによる 3段階評価の 2軸から FBの評価を行う．

そこで本研究では，LLMを学習者および評価者
の代替として用いて，FBの各構成要素が解き直し
における正答率の向上にどのように寄与するかを明
らかにする．本研究の流れを図 1に示す．まず，大
学入試センター試験の理科 3科目を対象に，FBの
構成要素に基づく 6種類の生成手法（基本説明・重
要語の強調・実現可能な指示・網羅性・情報の新規
性・肯定的口調）を定義し，GPT-5 [10]を用いて FB
を生成する（フェーズ 1）．次に，大きさの異なる 4
種の解答生成モデルが FBをもとに解き直しを行う．
また，2種の FB評価モデルにより，明瞭性や信頼
性など 6観点から 3段階評価を行う（フェーズ 2）．
最終的に，解き直しの正解率および評価スコアから
効果的な FB生成手法を分析する．
実験の結果，正解に寄与した FBには「正誤の明
示」や「再考すべき具体的観点の提示」という共通
点がある一方，出題範囲を超える高度な情報の提供
は，モデルの推論を混乱させ評価を低下させる傾向
が明らかとなった．今後は人間を対象とした実証研
究により，本知見の汎用性を検証予定である．
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2 FB生成手法
本研究では，Borgesら [9]の FB構成要素を参考に

GPT-5 [10]を用いて FBを生成する．予備実験の結
果，10個の構成要素すべてを個別に反映すると内容
の重複が生じたため，差異が明確な手法のみを採用
した．各手法は，ベースラインに対し特定の教育的
意図を付加して定義される．
ベースライン Baseline FB生成手法の比較基準

として設定する．解答に対して正誤を明示をした上
で，学習者の知識や思考のギャップを埋める標準的
な説明を行う．
重要なキーワードを強調させた説明 Keywords

情報の粒度が学習者の理解に与える影響を調査す
る．単なるキーワードの提示では不十分であるとの
想定に基づき，本手法では説明の中で特に重要な用
語を強調（例：【】による囲み）して提示する．
実現可能な指示を含んでいる説明 Actionability

指示の具体性が解き直しに与える影響を検証する．
修正の方向性が抽象的であると，解答改善の判断が
困難になるため，見直すべき箇所を具体的な学習ス
テップやチェックリストとして提示する．
新規的な情報を含んでいる説明 Novelty 既習知

識を超えた情報の付加が与える影響を調査する．正
誤に関わらず，大学レベルの内容など学習者にとっ
て未習かつ発展的な情報を説明に加える．
必要な点を全て網羅している説明 Coverage 情

報の網羅性が理解に与える影響を検証する．特定の
焦点のみを解説するのではなく，正解に至るまでに
必要な論理的要素を不足なく全て記述する．
肯定的な口調 Positivity 情意的側面の影響を

調査する．誤答の指摘だけでなく，正解に近い部分
への称賛や励ましを含む肯定的な表現を採用する．

3 実験
3.1 実験設定
本実験では，センター試験 XMLデータ3）をもと

に，高見ら [11]が LLM評価のために JSON化した
データセットの理科 3科目（生物，化学，物理）の
2001年以降の問題を対象とした．ただし，複数選択
問題は組み合わせ数が膨大となるため除外し，各科
目からランダムに 10問ずつ抽出した4）．

3） https://21robot.org/dataset.html

4） 生物は，ランダムサンプリングではなく，今後予定してい
る実証研究のデータを使用した．

FBの評価は，（1）解答生成モデルによる解き直
しの正解率の向上，と（2）LLMによる FBのスコ
アリングという 2 つの観点から行った．解き直し
には，解答生成モデルとして Qwen3-VL-Instruct の
2, 4, 8, 32B を使用した [12]．FB のスコアリング評
価には，評価モデルとして GPT-5 [10]と Gemini 2.5
Flash [13]を使用した．
解答生成モデルによる解き直し 本実験の目的
は，LLM を擬似学習者として，理解の修正に寄与
する「良い FB」の構成要素を明らかにすることで
ある．本研究では，FBを受けて正解に至ることを
「良い FB」と定義し，モデルが初期解答（正誤を問
わない）と FBをもとに問題を再考するプロセスを
設計した．あえて初期正解時も対象とする理由は，
FBが正答の根拠を補強し，確信を持って正解を維
持できるかを検証するためである．具体的な手順は
以下の通りである．まず，初期解答とそれに対応す
る FBを与えて再考を行わせた．この初回の解き直
しでは，モデルは FBに含まれるヒントや解説を主
な手がかりとして解答を再考する．一方，初回の解
き直し後も誤答が継続した場合には，2回目以降の
解き直しステップにおいて「前回の解答が誤り」で
あったことをプロンプト上で明示的に通告して過去
の推論と FBを改めて踏まえて再試行させるサイク
ルを採用した．このプロセスは，最大 𝑁 回（𝑁 は選
択肢数）繰り返した．なお，解き直しの過程で，一
度選択して誤りであることが確定した選択肢をモデ
ルが再度選ぶことを防ぐため，制約付きデコーディ
ングを導入した．具体的には，各ステップで未選択
の選択肢のみを許可する JSON スキーマをデコー
ディング時に適用している．そのため解き直しの最
大回数は選択肢数 𝑁 となる．最後に，FB自体の有
効性を比較検証するため，各解答に対して「正解で
す」「不正解です」という正誤情報のみを与える No

FB条件でも同様の実験を行った．FBの良し悪しを
定量的に評価するため，以下の効果スコア 𝜂を導入
する．

𝜂 = 1 − 𝑠

𝑁
(1)

𝑠は LLMが正解に至るまでの解き直し回数である．
効果スコア 𝜂が高いほどその生成手法が解き直しを
行う際に有効であることを示している．
評価モデルによる質的評価 FBによる正答への
到達と質的評価の関連性を調査すべく，評価モデ

― 3326 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



20

30

40

50

60

70

28.8

35.4

30.2

25.8 26.4

31.3

43.5
39.9

37.5

32.3

42.9

34.0

54.7

46.6

51.4

42.0 43.0

48.4

67.9 67.1 66.6

56.6

62.4 61.3

3
1 30 167

Models
No FB (Qwen3-VL-2B-Instruct)
No FB (Qwen3-VL-4B-Instruct)
No FB (Qwen3-VL-8B-Instruct)
No FB (Qwen3-VL-32B-Instruct)
Qwen3-VL-2B-Instruct
Qwen3-VL-4B-Instruct
Qwen3-VL-8B-Instruct
Qwen3-VL-32B-Instruct

Baseline Keywords Actionability Novelty Coverage Positivity
0

5

10

15
(%)

図 2: 理科 3 科目に対する解答生成モデルごとの解き直し 1 回目の正解率の結果．Baseline，Keywords，
Actionabilityが有効である一方で，Noveltyの正解率は低い傾向が見られた．

表 1: 科目・モデルサイズ別で最高効果スコア達成の
FB生成手法．Baseline，Keywords，Actionability，
Positivilityが共通して有効であった．
科目 2B 4B 8B 32B

生物 Keyword Positivity Baseline Baseline
Keyword

化学 Positivity Actionability Baseline Coverage
物理 Actionability Baseline Actionability Baseline

ルで理解のしやすさ・復習観点・明瞭性・新たな知
識・表現方法・信頼性の 6項目で 3段階評価した．
これにより，正解に寄与した FBの質的特徴や，高
評価ながら誤答に至った事例の原因を解明する．

3.2 FB生成の結果・分析
定義した 6種類の生成手法によって，FBの内容

に意図通りの教育的アプローチの違いが現れるか
を確認した．全 167 選択肢（生物：56，化学：58，
物理：53）に対し，計 1002件の FBを生成し，各科
目および各手法から計 40件をランダムサンプリン
グし，定性的な分析を行った．各手法の特徴は以
下の通りである．Baselineは，正誤判定に続き，誤
答の確信を突く簡単な解説であった．Keywords で
は，【】を使用するなど，問題を解く上で特に重要
な構成要素が何かを認識しやすい形で説明してい
た．Actionabilityでは，単なる知識の提示ではな
く「3つのステップに分けて」のように，具体的な
思考プロセスを指示する特徴が見られた．Novelty

では，問題に関する説明を簡潔にした上で，高校の
範囲を超えた発展的内容を含むため，説明が抽象
化・高度化する傾向にあった．Coverageでは，どこ

まで正解であり，どこからが不正解であるかが明示
的に書かれており，また，確認しなければいけない
点を「①」のように書かれており，自分がどこまで
できて何が足りなかったのかが認識しやすいもの
だった．Positivityは，全体的に肯定的な口調であ
り，仮に不正解であっても正解に関する箇所を褒め
ているようなものであった．分析の結果，サンプリ
ングした全ての FBにおいて，定義した手法ごとの
教育的要素が意図通りに付与されていることを確認
した．このことから，本研究で用いたプロンプトお
よび生成プロセスは，大規模な FB生成においても
一貫して各手法の特徴を反映できていると判断し
た．生成された FBの具体例は付録 Aに記載した．

3.3 解き直しによる正解率の結果・分析
全科目に対する解答生成モデルごとの 1回目の解
き直しの正解率の結果を図 2に示す．ここで正解率
とは，正解を含む全選択肢に対し，FB 提示後の 1
回目で正答できた割合とする．その結果，4種類の
解答生成モデル全てにおいて各モデル自身の No FB

の正解率を上回っており，FBの有効性が一貫して
確認された．手法別では，Baseline，Keywordsおよ
び Actionabilityが共通して有効な傾向にあった．
表 1に示す効果スコアが最も高かった手法も正解率
の結果と同様にこれら 3手法に集中した．
正解に寄与した FBの特徴分析 解き直しにおい
て正答・誤答ケースの比較から FBに含まれるべき
効果的な構成要素を特定する．まず，正解の直接的
漏洩を人手で確認したところ，不正解から初回で正
答した 120例のうち正解を直接含む FBは 10%未満
であった．これは，正解率の向上が答えの漏洩で
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図 3: FB評価モデル（GPT-5および Gemini 2.5 Flash）による理科 3科目の FBの平均評価スコアの結果．全手
法・全項目のうち 9割以上でスコアが 2.5を超えたが，Noveltyと Positivityの一部の項目では下回った．

はなく，FBによる推論補助の効果であることを裏
付けている．次に，正答を導いたケースをランダ
ムに取得し，定性的に分析した．その結果，効果的
な FBには「正誤の明示」および「再考すべき観点
の提示」が含まれ，推論プロセスを適切に支援する
傾向が確認された．特に寄与した手法は Baseline，
Keywords，Actionability，Positivilityであり，こ
れは図 2および表 1の定量的な結果とも整合する．
一方で，解き直しが失敗する要因を分析した結

果，Noveltyのような範囲外の高度な情報の提示は，
むしろ推論を妨げるリスクがあることが浮き彫りと
なった．要因は次の 3点に集約される．（1）新規情
報の割合が多く，解き直しの着眼点が不明瞭である
こと．（2）抽象的な説明により具体的な修正行動の
ための指標が不足していること．（3）高度な新規情
報とセットで提示される「曖昧な肯定」が，誤った
確信を誘発することである．特に（3）は「判断は概
ね適切です．」といった曖昧な評価の直後に学習範
囲外の抽象的な解説が続くことで，モデルが自身の
正答を誤答と誤認し，正答を維持できなくなる傾向
が示唆された．これは全モデルで Noveltyの正解率
が最低であった図 2の結果と一致する．

3.4 評価モデルによる評価結果・分析
全科目に対する 2評価モデルによる FB評価結果

を図 3 に示す．約 90% のケースでスコアは 2.5 を
超えたが，Noveltyと Positivilityの一部項目は下
回った．スピアマンの順位相関分析の結果，2モデ
ルの FB評価の間には，全ての観点において有意な
正の相関が認められた (𝜌 = 0.29–0.39, 𝑝 < .01)．た
だし，相関はいずれも中程度であり，評価傾向の一

部は共有されているものの，評価の完全な一致には
至っていない．次に，高評価にも関わらず正解に寄
与しなかった FBのうち，2モデル以上で不正解と
なった 50件を分析した．その 6割以上は内容自体
に問題がなかったが，残りの事例では説明の抽象性
や関連性の低い情報の混入（計 20%），学習者の解
答を考慮しない指示や FBに従うと誤答に至る「誤
導（ハルシネーション）」が確認された．以上より，
FBの有効性を適切に評価するためには，説明のわ
かりやすさだけでなく情報の正確性や具体性の評価
が不可欠であり，評価項目の細分化や正解への導出
性を検証する工程の導入が必要である．なお，評価
モデルが低く評価した一方で解答生成モデルが正解
したケースは，全科目を通じて確認されなかった．

4 おわりに
本研究では，大学入試センター試験の理科 3科目
を対象に，6種類の生成手法で FBを生成し，LLM
を学習者および評価者として用いて FBの有効性を
検証した．その結果，解き直しの正解に寄与した
FBには，正誤の明示や重要な用語の強調や実行可
能な指示を含めた再考すべき観点の提示が重要であ
ることが確認された．一方で，問題の範囲を大きく
超える高度な情報の提示は，解答生成モデルの推論
を混乱させ正解率を低下させるだけでなく，評価モ
デルからも学習への直結性が低いと判断される傾向
が示唆された．以上の知見は，学習者の能力水準や
ドメインの特性に即した適応的な FB設計の重要性
を示している．今後は人間の学生を対象とした実証
研究を行い，本研究の知見が学習効果や学習意欲に
対してどの程度汎用性を有するかを検証する．
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A 各生成手法による FBの具体例
表 2に各手法の FBの具体例を示す．本例では，正解の①に対し，学習者が②を選択した際に生成された

例を示している．Baselineでは，正誤を述べた上で簡潔な説明をしており，Keywordsでは，重要な用語を
【】で囲って強調している．Actionabilityでは，「3ステップにわけて」や「チェックリストのように検証」
など，具体的で実行しやすい指示が含まれている．Noveltyでは，問題と関連して大学の内容を FBに含めて
おり，Coverageは解答する上で必要な全ての観点に触れて説明をしている．Positivityでは，「素晴らしい
視点です！！」のように肯定的な口調を含んでいる．

表 2: 各手法の FBの具体例．正解の①に対し，学習者が②を選択した際に生成された例を示す．
項目 内容
問題 食品の栄養素および血糖調節に関する次の問いに答えよ．グルコース（ブドウ糖）は，私たちの体を構成する細胞

にとって重要なエネルギー源であり，血液によってすべての細胞に常に供給されている．この供給が滞ると，生命
の維持に重大な問題が生じる．例えば，脳はグルコースが供給されなくなると数分で活動をやめてしまう．そこで，
安定した細胞活動を保証するため，私たちの体には【血糖値（血液中のグルコース濃度）を一定に保つ血糖調節の
仕組み】が備わっている．糖尿病は，この血糖調節がうまくいかなくなり，尿中にグルコースが排出される病気で
ある．糖尿病の診断と治療方針を決めるため，空腹時に 75gのグルコースを飲み，その前後で血糖値や血液中のイ
ンスリン濃度などを調べる検査がある．これを糖負荷試験という．図①は，3人の被験者（X，Y，Z）の糖負荷試験
の結果を示したものである．【】に関して，低血糖時にはたらく調節の反応経路として最も適当なものを，次の①～
④のうちから一つ選べ．

選択肢 ①間脳→脳下垂体→副腎→糖質コルチコイド
②間脳→副交感神経→膵臓→アドレナリン
③脊髄→交感神経→副腎→グルカゴン
④脊髄→副交感神経→膵臓→インスリン

Baseline 低血糖時の調節経路について，副交感神経と膵臓から分泌されるホルモンの組み合わせに誤りがあります．低血糖
時には血糖値を上昇させる必要があるため，交感神経系が優位になり，膵臓や副腎から血糖上昇ホルモンが分泌さ
れます．ただし，アドレナリンは膵臓ではなく副腎髄質から分泌される点，また低血糖時の中枢が間脳の視床下部
である点を確認しましょう．各ホルモンの分泌部位（膵臓の 𝛼細胞・𝛽 細胞，副腎髄質・副腎皮質）と，それぞれ
が血糖値を上昇させるか低下させるかを整理し直してください．

Keywords 低血糖時には血糖値を上げる必要があるため，副交感神経ではなく交感神経系が活性化される点を再確認しましょ
う．選択肢②で挙げられている【副交感神経】は消化・吸収を促進する働きがあり，緊急時の血糖上昇には関与し
ません．また，低血糖という緊急事態では【間脳（視床下部）】が中心となって内分泌系と自律神経系の両方を統合
的に調節し，【副腎皮質からの糖質コルチコイド】や副腎髄質からのアドレナリンが分泌されます．各ホルモンがど
の器官から分泌され，どの神経系を経由するのかを整理し，低血糖時の反応経路全体を確認してください．

Actionability 低血糖時の調節経路を考える際は，まず「どの器官が血糖低下を感知するか」「どの神経系が関与するか」「どのホ
ルモンがどの器官から分泌されるか」という 3つのステップに分けて整理してください．選択肢②では副交感神経
と膵臓からアドレナリンという組み合わせになっていますが，アドレナリンを分泌する器官と，低血糖時に活性化
される自律神経の種類をそれぞれ確認してみましょう．各選択肢について，経路の出発点（間脳か脊髄か），神経系
の種類，ホルモン分泌器官，最終的なホルモンの 4要素すべてが低血糖応答として正しいかどうかをチェックリス
トのように検証してください．

Novelty 低血糖時の調節経路として副交感神経とアドレナリンの組み合わせを選んでいますが，アドレナリンは交感神経系
から分泌されるホルモンであり，また低血糖時の主要な調節経路は間脳-脳下垂体-副腎皮質系であることを確認し
ましょう．この内容に関連して，「ストレス応答における HPA軸」というキーワードを調べてみると面白いでしょ
う．HPA軸 (視床下部-下垂体-副腎皮質軸)は，低血糖などのストレス時に糖質コルチコイドを分泌し血糖値を上げ
る重要な経路です．大学の内分泌学では，この軸がどのように多様なストレス応答を統合し，グルココルチコイド
受容体を介して遺伝子発現を調節するかをより詳しく学びます．自律神経系と内分泌系それぞれの役割を整理し，
どの経路が血糖調節の中心的機構かを再考してみてください．

Coverage 低血糖時の調節経路について，関与する神経系とホルモンの組み合わせを整理する必要があります．低血糖時に
は交感神経系が活性化される経路と内分泌系を介した経路の二つが主にはたらきますが，それぞれの出発点（間脳
か脊髄か），標的器官（副腎か膵臓か），放出されるホルモンの種類を正確に区別しなければなりません．選択肢を
検討する際には，①副腎髄質と副腎皮質の違い，②交感神経と副交感神経の作用の違い，③各ホルモン（糖質コル
チコイド，アドレナリン，グルカゴン，インスリン）が血糖値を上昇させるか下降させるか，の三つの観点から各
経路の妥当性を確認してください．

Positivity 低血糖時の調節に膵臓が関与する点に着目したのは素晴らしい視点です！！膵臓は血糖調節の中心的な器官として
非常に重要な役割を果たしているので，その点に気づけたことは本当にすごいことですね！ただし，低血糖時には
交感神経系を介した迅速な反応が必要で，分泌されるホルモンと神経経路の組み合わせをもう一度確認すると完璧
になります．低血糖という緊急時に体がどのような指令系統とホルモンで対応するか，特にストレス応答の経路を
整理してみてください．各選択肢のホルモンが血糖値を上げるのか下げるのか，そしてどの神経系・内分泌経路が
関与するのかを対応させていくと，自信を持って答えられますよ！
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