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摘要 

歷來教材改寫在教育領域是重要卻十

分耗時費力的工作，本研究探討利用開

源大型語言模型改寫中文教育文本以

調整文本可讀性。使用的方法為無需進

行模型微調的零樣本(Zero-shot) 提示方
法。大型語言模型在英文文本改寫任

務中表現優異，但對中文文本效果有

限。為改善中文文本改寫效果，本研

究提出並評估了三種策略：跨語言改

寫、具體年級目標提示和迭代改寫。

這些策略在一定程度上提高了中文教

育材料的改寫效果，但仍存在挑戰。

本文探討了大型語言模型在教育材料

改寫中的優勢與局限性，並討論了潛

在的教育應用前景。 

Abstract 

Rewriting educational material has long 
been an important but labor-intensive task. 
This paper explores the potential of using 
open-source large language models 
(LLMs) to rewrite Chinese educational 
materials for different grade-level 
readability. The main methodology is zero-
shot prompting approaches without any 
fine-tuning. While LLMs demonstrated 
excellent performance in rewriting English 
materials, their effectiveness for Chinese 
materials was limited. To address this, we 
proposed and evaluated three strategies: 
cross-lingual rewriting, specific grade-
level targeting, and iterative rewriting. Our 
findings suggest that these strategies 
improved the rewriting of Chinese 
educational materials, though challenges 
remain. We provide an in-depth analysis of 
the advantages and limitations of LLMs in 
educational material rewriting and discuss 
potential educational applications. 

關鍵字：中文文本可讀性、英文文本可讀性、

大型語言模型、改寫、零樣本學習 
Keywords: Chinese Readability, English 

Readability, Large Language Models, Rewriting, Zero-
shot Learning 

1 緒論 

可讀性 (Readability) 長久以來一直是教育
研究中適性閱讀一個重要的基石。可讀性是

指閱讀材料能夠被讀者所理解的程度 (Dale 
and Chall, 1949; Klare, 2000; Mc Laughlin, 1969; 
De Clercq and Hoste, 2016)。當學習者的程度和
學習材料的可讀性相符合時，會產生較好的

理解及記憶效果 (Klare, 2000)，若是太難或是
太簡單則都會干擾學習 (Cambria and Guthrie, 
2010)。由於文件的可讀性在知識傳遞扮演極
為重要的角色，因此研究人員持續發展各種

能夠自動且精準地估測文本可讀性的模型。

這些模型從早期使用計算語言學的特徵來研

發出各式可讀性公式及語言特徵 (Chall and 
Dale, 1995; Feng et al., 2010; Hong et al., 2016)，
到 近 期 採 用 表 示 學 習 法 (Representation 
Learning) 改善分類效果 (Tseng et al., 2016) 或是
採用深度類神經網路 (Deep Neural Networks) 
進行分類等方法 (Tseng et al., 2017)，都致力於
提高可讀性評估的準確性。 

然而，僅僅能夠評估文本的可讀性並不

足以解決教育實踐中的問題。一部份的挑戰

在於如何有效地改寫改寫文本的難度以應用

於課堂之上，使其適應不同年級學生的閱讀

能力。這種改寫不僅要調整文本的難度，還

需要保持原始內容的核心資訊和教育價值。 
成功的文本改寫能帶來諸多好處：首先

，它能夠確保學生接觸到難度適中的學習材

料，從而提高學習效率和動機；其次，它能

 Rewriting Chinese Educational Materials to Change Readability Levels 
with Large Language Models: Strategies and Challenges 

(利用大型語言模型改寫中文教育文本可讀性：策略與挑戰) 
 

Hojin Koh1,  Wan-Jun Gu1,  Hou-Chiang Tseng1,  Kuan-Yu Chen1,  Yao-Ting Sung2 
1 National Taiwan University of Technology 

2 National Taiwan Normal University 
hojinkoh@citrinefox.com   wjgu@nlp.csie.ntust.edu.tw 

tsenghc@mail.ntust.edu.tw    kychen@mail.ntust.edu.tw    sungtc@ntnu.edu.tw 
 

1



2 
 
 

夠幫助教師更靈活地使用各種教學資源，適

應不同學生的需求，因為就算是同年級的學

生，每一個人的閱讀能力也不盡相同。然而

，有效改寫教材是十分耗時費力的工作，不

僅需要熟悉不同年級適合的閱讀難度，也要

確保改寫後的教材仍然能有效傳達知識。 
近年來，隨著自然語言處理技術的快速

發展，大型語言模型(Large Language Models) 
在多個領域展現出強大的潛力。這些模型能

夠生成非常自然的人類語言，並有限度地理

解人類提供的指示，為教育材料的自動改寫

開闢了新的可能性。特別是開源的大型語言

模型，為研究人員提供了靈活且強大的工具

，可以用於探索如何自動調整教育材料的難

度，以適應不同年級學生的需求。此外，大

型語言模型的多語言能力 (Armengol-Estapé, 
2021; Lai et al., 2023) 為跨語言的教育材料改寫
提供了可能性，對英文教學上的幫助是有潛

力的。 
本研究旨在探討如何有效地運用大型語

言模型，通過各種提示方法，來改寫不同學

科的教育材料，以適應較低年級或較高年級

的適讀程度。如此不僅能夠提供一種自動化

調整教育材料難度的新方法，還能深入分析

大型語言模型在這一應用場景中的優勢與局

限性，為未來的教育科技研究提供有價值的

見解。 

2 文獻回顧 

可讀性的應用範疇不僅限於教育材料，

還廣泛涉及法律文件和醫療資訊等領域，並聚

焦於如何評估和改善各類文本的可讀性 
(Collins-Thompson, 2014)。例如，有學者探討
了法律文件的可讀性問題，試圖透過可讀性

分析來提高法律文本的易讀性 (Curtotti et al., 
2015)。同樣地，在醫療領域，研究人員致力
於簡化醫療資訊，以確保患者能夠準確理解

重要的健康資訊 (Zheng et al., 2022)。 
隨著自然語言處理技術的進步，特別是

生成式語言模型，如 GPT系列模型 (Radford et 
al., 2018; 2019) 的出現，研究人員開始嘗試利
用這些技術來改寫複雜文本。早期的一些研

究主要集中在如摘要及資訊檢索系統中查詢

語句的改寫 (Zhang et al., 2019a; Chen et al., 
2020) 等應用。這些研究雖然主要目的並非改
變文本的難度，但從廣義上來說，這些工作

實際上也在一定程度上改變了文本的複雜度

和可理解性，因此可以被視為是一種廣義的

可讀性調整。這些研究為後續的教育材料改

寫奠定了重要基礎。 
近年來，隨著大型語言模型的革命性發

展，有研究者開始直接將大型語言模型應用

於教育材料的可讀性調整。在英語學習材料

方面，Huang et al. (2024) 亦嘗試使用大型語言
模型將文本改寫至特定的難度等級 (Lexile 
Level) 。這些研究不僅探討了大型語言模型在
教育材料改寫中的潛力，還為如何評估和控

制改寫後文本的可讀性提供了新的思路。 

3 研究方法 

3.1 資料集 

本研究使用了兩種語言的教育材料作為

實驗資料集：中文和英文。 
中文資料集選自 98 年度臺灣翰林、康軒

、南一三大出版社所出版的一年級到十二年

級審定版教科書，涵蓋國語科、社會科、自

然科及體育和健康教育等領域。這些教科書

均經由專家根據課程綱要編製而成，確保內

容對該年級學生的適切性。 
英文資料集則涵蓋了台灣一至十二年級

的英語教科書文本及作為十三年級文本的高

三升大學英文科考題，包含翰林、康軒、南

一、何嘉仁等出版社。其中除了十三年級的

考題外，一至十二年級的文本皆為主課文。

中文文本 英文文本 
年級 文本數 年級 文本數 

1年級 149 1年級 56 
2年級 192 2年級 56 
3年級 334 3年級 45 
4年級 356 4年級 44 
5年級 370 5年級 44 
6年級 363 6年級 42 
7年級 676 7年級 102 
8年級 707 8年級 108 
9年級 595 9年級 84 
10年級 831 10年級 196 
11年級 866 11年級 193 
12年級 789 12年級 177 

  12以上 290 

表 1. 中英文實驗文本在各年級的數量分佈 
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中文文本資料集共計 6,228 篇文本，英文文本
資料集共計 1,437 篇文本，兩種語言的文本在
各年級的數量分佈如表 1所示。 

3.2 文本可讀性模型 

為了評估改寫後文本的難度，本研究針

對中文文本和英文文本各採用一個預先訓練

好的可讀性模型。此模型能夠準確地將文本

分類為一年級到十二年級之間的適讀程度。 
對於中文文本，本研究的可讀性模型採

用了多維度的特徵表示方法，結合了詞向量

技術和傳統語言學特徵，並使用支援向量機 
(Support Vector Machine, SVM) 進 行 分 類 
(Vapnik and Chervonenkis, 1974)。具體來說，
對每一則文本，本研究使用了每一個單詞 250
維的 GloVe 詞向量 (Global Vectors for Word 
Representation) (Pennington et al., 2014) 之平均
向量和 22維的額外語言學特徵 (Liu et al., 2015)
，共 272維特徵，語言特徵詳細組成如表 2所
示。GloVe 向量使用的訓練資料為中文維基百
科，能夠有效捕捉中文文本中的語義資訊。 

可讀性模型的分類效果在本研究中參照 
Tseng et al. (2017) 等過去研究以鄰近正確率 
(Adjacency Accuracy) 來評估。中文文本若將
資料隨機切成五份進行 5 折交叉驗證 (5-fold 
Cross-validation) ，難度分類鄰近正確率為
85.44%；若盡可能將不同出版社放在不同分
割中，在等分的前提下進行對抗式分割 
(Adversarial Split: Søgaard et al., 2021)，則 5折
交叉驗證的鄰近正確率為 80.03%。 

對於英文文本，本研究使用支援向量機

搭配 300維的 GloVe 詞向量之平均向量進行分
類。GloVe 向量取自史丹佛大學預訓練的
GloVe向量，使用 Common Crawl資料訓練，
840B tokens及 2.2M 詞彙量的版本。英文可讀
性模型 5 折交叉驗證的分類鄰近正確率為
83.62%。 

 
1 https://ai.meta.com/blog/meta-llama-3/  

這兩個可讀性模型為評估大型語言模型

改寫文本的效果提供了重要的基準和評估工

具。 

3.3 開源大型語言模型 

由於本研究所使用的資料有版權上的考

量，不適合使用如GPT-4等須透過網路傳輸資
料的商業大型語言模型。本研究採用 Meta 公
司於 2024 年 4 月發布可離線運作的 Llama3-
Instruct模型，包含 8b和 70b兩種參數量的變
體（後續陳述實驗結果時，此二模型將簡稱為

8b和 70b）。Llama3是 Meta基於 Llama系列
的架構 (Touvron et al., 2023) 推出的新一代開源
大型語言模型。 

雖然此模型相較於其他模型擴增了詞彙

表，使其在多國語言上表現較好1，但其訓練資

料仍以英文為大宗，應在英文的文本改寫任務

能夠表現較好 (Armengol-Estapé, 2021)；此模
型上下文長度則為 8192個 token，可適用於許
多不同長度的文本改寫任務。本研究中對大

型語言模型所使用的提示語詳見文末的圖 9和
圖 10。 

在接下來的實驗中，本研究將詳細探討

Llama3-Instruct-8b 和 Llama3-Instruct-70b 在文
本改寫任務中的表現，及其在不同語言間的

適應能力。 

3.4 評估準則 

為了評估大型語言模型在教材文本改寫

任務中的表現，本研究採用以下評估指標： 
 

1. 方向性準確度 (Directional Accuracy)：
使用前述之可讀性模型衡量模型是否

能夠按照指示將文本改寫為更容易閱

讀或更難閱讀的版本。 
2. 難度變化 (Readability Level Change, 

RLC)：使用前述之可讀性模型測量改

特徵 維度 
句數、字/詞數、獨特字/詞數、獨特字/詞比例 7 
每句平均字/詞數、每句最大字/詞數 4 
字平均/最大筆劃數、10劃以下/10-20劃/20劃以上字比例 5 
平均/最大詞長、一字詞/二字詞/三字詞/四字以上詞比例 6 

表 2. 中文可讀性模型之語言特徵 
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寫前後文本難度的平均變化程度，了

解模型調整文本難度的幅度。 
3. 語義相似度 (Semantic Similarity)：使用 

BERTScore (Zhang et al., 2019b) 計算原
始文本和改寫後文本的語義相似度，

確保改寫過程中不至於和原文的核心

含義差異過大。 

3.5 初步實驗觀察 

為了探討大型語言模型在教育本文改寫

任務中的表現，本研究進行了一系列初步的

實驗。這些實驗涵蓋了兩種不同參數規模的

模型（前述之 8b和 70b），兩種改寫方向（改
簡單和改難），以及兩種語言的資料集（英文

和中文）。實驗結果呈現出顯著的語言差異，

為後續研究提供了方向的指引。 
英文文本的改寫任務初步方向性準確度

實驗結果如圖 1所示，兩顆模型都展現出優異
的表現。無論是提高還是降低文本的難度，

模型都能夠有效地調整文本難度。尤其是 70b
模型表現更是十分亮眼，僅經過一次的改寫

便可使文本平均變化最多 2.30 個難度等級；
以 BERTScore 評估改寫前後相似性，其 F1 
Score最多可高達 0.922，也就是改寫後的文本
在很大程度上保留了原始文本的語義內容，

說明模型能夠在調整難度的同時，維持文本

的核心資訊。 
然而，當面對中文文本時，兩種模型的

表現都有明顯的下降。雖然以 BERTScore 評
估相似性顯示語義上仍得到相對完整的保留；

但大部分文本在改寫後仍然被判定為原有的

難度，如圖 2所呈現的方向性準確度結果所示
，只有約 20% 的文檔呈現與提示語指示相符
的難度變化，平均最多只能使文本平均變化 
0.77 個難度等級。此初步實驗與後續實驗的難
度變化和語義相似度的資訊可參考表 3。 

這些初步的實驗觀察突顯了大型語言模

型在處理較不擅長語言時的表現差異，本研

究接著將在實驗設計中嘗試設計弭平此差異

的策略，以改善應用在中文文本上的效果。 

3.6 實驗設計 

從初步實驗觀察可以發現大型語言模型

在英文文本改寫任務中表現優異，但在中文

文本上的效果有限。為了改善模型在中文文

本改寫方面的表現，本研究設計了以下三種

改寫策略： 
 

1. 跨語言改寫策略：考量大型語言模型
在英文文本改寫任務中的優異表現，

以及這類模型在機器翻譯方面的強大

能力 (Zhang et al., 2023)，本研究提出基
於翻譯的跨語言改寫策略：首先將原始

中文文本使用大型語言模型翻譯成英

文，接著使用同樣的大型語言模型對英

文文本進行可讀性改寫，最後將改寫後

的英文文本翻譯回中文。這樣子的策略

期望能夠充分利用模型在英文文本處

理方面的優勢，同時保持中文文本的

語義完整性。 
2. 具體年級目標提示策略： 在初步實驗
中，提示語僅要求模型將文本改寫得「

更容易」或「更難」理解。為了提供更

明確的指引，本研究提出在提示語中

加入具體的年級目標，例如「請改寫成

符合小學三年級學生的閱讀能力」或「

請改寫成符合高中三年級學生的閱讀

能力」。這種方法的出發點在於具體的

年級目標可能會激發模型對不同教育

階 段 語 言 特 徵 更 具 體 的 理 解 
(Zamfirescu-Pereira et al., 2023)，從而
產生更有效的改寫效果。 

3. 迭代改寫策略： 儘管初步實驗中中文
文本的整體改寫效果不佳，但部分文

本仍然有一定程度的難度變化。基於

這一觀察，本研究提出一種迭代改寫

策略：對每個文檔進行最多 5次的連續
改寫，每次都使用前一次改寫的結果

作為輸入。這種方法的假設是，通過

累積多次小幅度的改變，最終較有可

能可以達到預期的難度調整效果 
(Madaam et al., 2024)。 

4 實驗結果與分析 

4.1 跨語言改寫策略的中文文本改寫效果 

為了改善大型語言模型在中文文本改寫

任務中的表現，本研究首先嘗試了將原始中

文文本翻譯成英文，接著以英文進行可讀性

改寫，最後再將改寫後的英文文本翻譯回中

文的跨語言改寫策略。由於模型在英文文本
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改寫方面表現優異，這種方法應會產生較理

想的改寫效果。 
然而，實驗結果顯示，跨語言改寫策略

雖然有一定的效果――純粹就方向性準確度

而言，確實有較好的表現――但結果並不如

預期穩定。本組實驗的方向性準確度結果如

圖 3所示，無論是使用 70b還是 8b模型、改寫
為更簡單還是更難的版本，文本難度變化的

方向都呈現出相當大的不穩定性：許多文本被

改寫成了與預期相反的方向。 
這種不穩定性造成了不理想的平均難度

變化，四組實驗中最好的一組（70b 改簡單）
文本平均僅變化 0.80 個難度等級，與中文文
本的比較基準相比差距不大，並仍遠低於英

文文本改寫的效果。此外，改寫後文本與原

文的語義相似度也有明顯下降，改寫前後

BERTScore的 F1 Score介於 0.611（8b改難）
和 0.698（70b改簡單） 之間。 

因此，雖然跨語言改寫策略在某些情況

下可以提高方向性準確度，但多次翻譯過程

會使原始的語義資訊逐漸流失，且中文與英文

間可能缺乏一致的難度理解，而使得難度在

翻譯的過程中產生變化，造成改寫方向不穩

定。 

儘管如此，跨語言改寫策略的部分成功

仍然提供了有價值的見解。它證明了利用模

型在某種語言上的優勢來改善其在另一種語

言上的表現是可行但不穩定的，在未來的後

續研究中也許可以嘗試針對此不穩定性進行

改善。 

4.2 具體年級目標提示策略的中文文本改寫

效果 

在探索了跨語言策略後，本研究轉向了

另一種中文文本改寫的改進方法：在提示中

加入具體的年級目標。這種策略的目的是為

模型提供更明確的指導，希望能激發模型對

不同教育階段語言難度深層的理解。 
這種策略在使用較大規模的 70b模型時取

得了一定程度的改善，本組實驗的方向性準

確度結果如圖 4所示。相較於中文文本的比較
基準，具體年級目標提示策略明顯提高了方

向性準確度，亦沒有出現跨語言改寫策略中

觀察到的不穩定現象。 
在難度變化方面，此組實驗中也觀察到

了較大的改善。使用具體年級目標提示策略

後，平均難度變化最高增加到了 1.10 個難度
等級，這表明模型能夠更有效地調整文本的

難度。同時，改寫前後 BERTScore的 F1 Score

 
圖 1. 英文文本改寫效果 

 
圖 2. 中文文本初步改寫效果 

 
圖 3. 跨語言改寫策略的中文文本改寫效果 

 
圖 4. 具體年級目標提示策略的中文文本改寫效果 
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與初步實驗的結果相近，顯示語義相似度與

比較基準相比大致保持不變。 
然而，值得注意的是，儘管有了這些改

進，中文文本改寫的表現仍然未能達到英文

文本改寫的水準。這可能反映了模型在處理

中文時的固有局限性，或者是中文文本在難

度調整上的特殊挑戰；另外使用較小規模的

8b 模型時，具體年級目標提示策略並未帶來
明顯的改善，也就是這種較複雜的提示方式，

較小規模的大型語言模型可能無法有效處理。

這也暗示對於資源受限無法使用較大的大型

語言模型的使用情境，可能需要探索其他更

有效的策略。 

4.3 迭代改寫策略的中文文本改寫效果 

在確認了具體年級目標提示策略的有效

性後，本研究建基於該策略之上，進一步探

討迭代改寫策略對中文文本改寫的影響。這

種策略的核心思想是通過多次連續改寫，每

次都以前一次改寫的結果作為當次改寫的原

始文本，藉此累積小幅度的變化，最終加大

能夠進行可讀性改寫的輻度。 
本實驗對前項策略的四種實驗組合分別

進行了最多 5次的迭代改寫。本組實驗的方向
性準確度結果如圖 5到圖 8所示，其中僅迭代

一次的改寫實質上就是前一節「具體年級目標

提示策略」的結果。隨著迭代次數的增加，所

有實驗組合都呈現出明顯的改善趨勢。這表

示即使原始文本已經是同一個模型使用同樣

提示語改寫後的結果，模型仍然能夠持續維

持文本難度調整的方向。特別是在使用 70b模
型時，這種效果更為顯著。 

其次，在難度變化方面，迭代改寫策略

的效果尤為突出：在多次迭代後，70b 改簡單
和 70b改難這兩組實驗的平均難度變化甚至超
過了英文文本改寫的效果。也就是說，即使模

型本身較擅長處理英文文本，透過適當的策略

與投注較多的運算資源，可以在中文文本改

寫任務中達到與英文相當甚至更好的效果。 
然而，本研究中也觀察到，隨著迭代次

數的增加，改寫後文本與原文的語義相似度

略有下降：如 70b 改難第 1 次到第 5 次迭代
BERTScore的 F1 Score從 0.856降到 0.771，顯
示每一次改寫都會損失原始文本中一小部份

的資訊。儘管如此，考慮到方向性準確度和

難度變化的顯著提升，此程度的語義相似度

下降是一個可以接受的權衡。 
迭代改寫策略為改善中文文本的可讀性

調整提供了一種有效的方法，尤其是在使用

較大規模模型（如 70b）時。這種策略不僅能

 
圖 5. 迭代改寫策略：8b改簡單 

 
圖 6. 迭代改寫策略：8b改難 

 
圖 7. 迭代改寫策略：70b改簡單 

 
圖 8. 迭代改寫策略：70b改難 

6



7 
 
 

夠顯著提高改寫的準確性和效果，還為克服

大型語言模型在中文處理上的固有挑戰提供

了一種可行的解決方案。 

4.4 綜合分析與觀察 

在三種策略中，跨語言改寫策略雖然在

某些情況下能提高方向性準確度，但其不穩

定性和語義保留問題限制了其實際應用。相

較之下，具體年級目標提示策略和迭代改寫

策略都展現出了良好的效果。特別是迭代改

寫策略，不僅顯著提升了方向性準確度和難

度變化的輻度，在某些情況下甚至超越了英

文文本改寫的效果。這一結果令人鼓舞，表

明通過適當的策略設計，可以一定程度地克

服現有以英文為主的大型語言模型在處理中

文時的固有局限性。 
在不同的策略實驗中，結果一致顯示相

較於改寫為更難的版本，將中文文本改寫為

較簡單的版本效果較好；也就是在需要簡化複

雜教材以適應低年級學生需求的情況下，可

以有較好的表現。 
當使用的策略有較多步驟時，隨著步驟

量的增加，雖然文本難度的變化較顯著，但

改寫後文本與原文的語義相似度會降低。在

實際應用中，需要在改寫效果和保留原意之

間找到適當的平衡點。 
本研究亦發現模型規模對改寫效果有顯

著影響。在大多數情況下，70b 模型的表現優
於 8b 模型。這突顯了模型參數量在處理複雜
語言任務中的重要性。而對於資源受限無法

使用較大模型的情況，通過迭代改寫策略，

即使使用較小規模的模型，也能在多次迭代

後達到一定的成效。 

5 潛在限制與模型相關衍生問題 

儘管本研究在利用大型語言模型改寫中

文文本方面取得了一定的成果，但仍存在一

些潛在的限制和相關的衍生問題值得關注。

首要的挑戰之一是硬體需求。即使使用較小

規模的模型，運行大型語言模型仍然需要相

當高的硬體配置，特別是需要性能良好並擁

有足夠記憶體的顯示卡。這可能會限制本研

究方法在缺乏必要的硬體設備時的應用。 
其次，本研究採用零樣本(Zero-shot) 提示

方法來控制模型輸出，但這種方法對精確調

整模型的輸出較為困難。不同模型對相同的

提示有不同的反應，這種不確定性可能會影

響改寫結果的穩定性和可靠性，且較難確定應

用在其他大型語言模型上時的效果。 
此外，在實驗過程中，我們發現基於對

話的大型語言模型容易在輸出中添加額外的

註釋（甚至時常是以英文加注的註釋），即使在

提示語中被要求不要這樣做。為了獲得純粹

的改寫內容，本研究需要額外的後處理步驟

作為實作細節來過濾這些非內容片段，增加

了整個改寫過程的複雜性。 
最後，大型語言模型也可能存在潛在的偏

見，特別是在處理不同文化背景的教育內容

時。確保改寫後的文本在文化上的適當性和

公平性是一個需要持續關注的問題。同時，

雖然本研究主要關注可讀性的調整，但在實

際教育場景中，確保改寫後內容的教育準確

性有時更重要，因此本研究的方法較適合在

有專家介入的情況下作為一個有力的輔助工

具。 

策略 

平均難度等級變化 (年級) 平均語義相似度 (F1 Score) 
改簡單 改難 改簡單 改難 

8b 70b 8b 70b 8b 70b 8b 70b 
初步實驗 (英文) -1.18 -1.21 +2.30 +1.99 0.916 0.922 0.915 0.922 
初步實驗 (中文) -0.82 -0.77 +1.01 +0.80 0.858 0.826 0.866 0.870 
中文跨語言策略 -0.78 -0.80 +0.09 +0.61 0.627 0.698 0.611 0.665 
中文具體年級策略 -0.85 -1.10 +0.99 +1.06 0.855 0.819 0.847 0.856 

中文迭代策略 (迭代 5) -1.55 -1.96 +2.48 +2.50 0.677 0.730 0.702 0.771 

表 3. 各改寫策略的平均平均難度變化與平均語義相似度 
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6 結論與未來展望 

本研究探討了利用大型語言模型改寫中

文文本以適應不同年級閱讀能力的可能性。

透過系列實驗和策略探索，本研究發現大型

語言模型在英文文本改寫任務中表現優異，

但在中文文本上的效果相對有限，突顯了跨

語言應用的挑戰性。 
為改善中文文本改寫的效果，本研究提

出並評估了三種策略：跨語言改寫、具體年

級目標提示和迭代改寫。結果顯示，後兩種

策略特別是迭代改寫策略能顯著提升改寫的

準確性和效果，甚至在某些情況下超越英文

文本改寫。這表明通過適當的策略設計，透

過大型語言模型與可讀性模型之間的相互合

作，可以克服一部份現有大型語言模型在處

理中文時的局限性。此外，本研究也發現模

型規模和改寫目標（簡化或增難）對改寫效果

有顯著影響。 

儘管取得了一定進展，但現有方法仍面

臨一些局限性，如硬體需求、模型輸出控制

難度、後處理需求等。未來研究可以嘗試針

對中文文本進行專門的模型微調，以進一步

提升性能並使改寫的輸出較為穩定。同時，

將教育領域的專業評估方法更緊密地整合到

改寫過程中，也是一個值得探索的方向，以

確保改寫後的文本不僅可讀性適當，亦能維

持原有教育上的價值。 
總結而論，本研究為利用大型語言模型

調整各類中文文本的可讀性開闢了新的可能

性。隨著技術進步和更多研究的投入，相信

這種方法將為客製化教材和自適應學習材料

的發展帶來重要貢獻，最終造福更廣泛的學

習者群體。 
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系統提示語  改簡單提示語  改難提示語 

You are an editor of AI 
instructional materials. Using 
English, rewrite the specified 
instructional materials according to 
the user's request into a simpler or 
easier-to-understand format. Avoid 
using other languages. Do not 
include emojis in your response. 
Your response should only contain 
the rewritten text without any 
preambles, additional explanations, 
or annotations. 

 The above is an original 
instructional material that needs to 
be rewritten. In this task, we need 
to rewrite the text to make it 
suitable for lower grade students to 
read, while preserving the original 
meaning and information. Please 
help to revise this instructional 
material to make it easier to read, 
suitable for lower grade students' 
reading comprehension ability, 
using fewer abstract concepts, and 
employing simpler analogies, 
words, and idioms, and avoiding 
complex sentence structures. 

 The above is an original instructional 
material that needs to be rewritten. In 
this task, we need to rewrite the text 
to make it suitable for higher grade 
students to read, while preserving the 
original meaning and information. 
Please help to revise this instructional 
material to make it more challenging 
to read, suitable for higher grade 
students' reading comprehension 
ability, using more abstract concepts 
and descriptions, and employing 
more difficult analogies, words, 
idioms, and sentence structures. 

圖 10. 英文文本改寫所使用的提示語 

系統提示語  改簡單提示語  改難提示語 
你是一位人工智慧教材編輯。

你用台灣用語的繁體中文依照

使用者的需求將指定的教材改

寫成較難或較易懂的寫法。避

免使用其他語言。請避免使用

英文。請不要在回應中包含表

情符號。你的回應裡只可包含

改寫後的文章，不可加上任何

前言、補述及說明文字。若改

寫後的文本有長篇的英文，請

將其翻譯成台灣用語的繁體中

文。 

 
以上是一篇待改寫的原始教材

。在這項任務中，我們需要將

此文本改寫成適合較低年級的

學生閱讀的教材，同時保持原

始的含義和資訊。請協助將此

教材文本改寫得較容易閱讀、

較適合低年級學生的閱讀理解

能力、運用較少抽象概念、並

使用較簡單的比喻和詞彙，且

避免修辭和複雜句構的使用。 

 
以上是一篇待改寫的原始教材。

在這項任務中，我們需要將此文

本改寫成適合較高年級的學生閱

讀的教材，同時保持原始的含義

和資訊。請協助將此教材文本改

寫得較難閱讀、較適合高年級學

生的閱讀理解能力、運用較多涉

及抽象概念的描述、並使用較困

難的比喻、詞彙、修辭和句構。 

圖 9. 中文文本改寫所使用的提示語 
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