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概要
プログラミング教育は，アルゴリズム的思考や問題解決能力の育成において重要な役
割を果たすが，学生と教員・TAの人数に偏りがある場合，課題の迅速なフィードバック
と採点の負担が課題となっている．従来の自動採点システムは，テストケースに基づく
固定的な評価を行うものが一般的であり，動的要素や創造的な解答が含まれるクリエイ
ティブコーディングに特化したプログラミング課題では，十分に対応できなかったり，テ
ストケースの作成が面倒であったりするという問題があった．
本研究では，これらの課題を解決するために，大規模言語モデル（LLM）を活用した自
動採点システム「PP-Checker」を提案する．PP-Checkerは LLMを利用することで，正
確性，即時性，曖昧性の 3つの観点を重視した採点手法を導入した．
2024年度の春学期および秋学期前半における実験運用の結果，16回の講義でPP-Checker

を用いた 13,035回の提出があり，PP-Checker導入後，学生の再提出までの平均時間が
2023年度の約 30.9分から約 12.3分に短縮された．これは，学生が LLMによるフィード
バックを受けて自発的に修正を行う機会が増加したことにもつながっていると考えられ
る．さらに，プロンプト変更機能を導入することで，採点精度は平均 3.7%向上し，特定
の課題では初期精度 33.3%が 72.9%まで向上するなど，LLMを活用したプロンプト設計
の有用性を確認した．
今後は，運用コストの最適化とさらなる採点精度向上のため，プロンプトのトークン数
削減やキャッシュ機構の導入を進める．また，視覚的な課題の採点精度向上を目的として
実行画面の画像をプロンプトに取り込む方法や，学生が自らプロンプトを設計し採点精度
を競うプロンプトコンペティションの導入も検討する．さらに，他分野へのPP-Checker

の適用を進めることで，LLMによる学習支援システムとしての幅広い利用可能性を探求
する．数年規模での効果検証を通じて，学生の学習促進やTAの業務効率化への貢献を定
量的に示し，新たな学習支援システムとして成長させることを目指す．
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Abstract

Programming education plays a crucial role in cultivating algorithmic thinking and

problem-solving skills. However, when there is a disparity between the number of students

and faculty or teaching assistants (TAs), providing immediate feedback and handling

grading workload becomes a significant challenge. Traditional automated grading systems

commonly rely on static assessments based on predefined test cases. These systems,

however, may be inadequate for programming assignments in creative coding which often

involve dynamic elements and creative responses. This inadequacy can lead to insufficient

support for students and make test case creation burdensome for educators.

This paper proposes an automated grading system, ”PP-Checker,” which leverages large

language models (LLMs) to address above challenges. By integrating LLMs, PP-Checker

introduces a grading method that prioritizes accuracy, immediacy, and flexibility.

In a pilot deployment during the spring and early autumn semesters of 2024,

PP-Checker handled 13,035 submissions across 16 lectures. Following the introduction

of PP-Checker, the average time for students to resubmit assignments decreased

significantly, from approximately 30.9 minutes in 2023 to about 12.3 minutes. This

suggests an increased willingness among students to make improvements based on

feedback provided by LLMs. Furthermore, the e”ectiveness of prompt engineering

in grading was confirmed by the fact that implementation of prompt adjustment

functionality enhanced grading accuracy by an average of 3.7%, with initial accuracy

rising from an initial 33.3% to 72.9% for specific assignments.

In future work, we aim to optimize operational costs and further improve grading

accuracy by reducing the token usage in prompts and implementing caching mechanisms.

Additionally, to enhance the accuracy of grading for visual assignments, we intend to

incorporate screenshots of execution results into prompts. We also plan to introduce a

”Prompt Competition” feature, allowing students to design their own prompts to compete

in grading accuracy.
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Finally, by extending PP-Checker’s application to domains beyond programming

education, we will explore its broader potential as an LLM-powered learning

support system. Through multi-year evaluations, we will quantitatively demonstrate

PP-Checker’s e”ectiveness in promoting student learning and improving TA efficiency,

and we aim to develop PP-Checker into a new educational support system.
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第1章 はじめに
1.1 プログラミング教育の現状と課題
プログラミング教育は，探究力やアルゴリズム的思考，論理的思考力を養うのに重要な
役割を果たしており，国内外の教育機関において幅広く導入が進んでいる [48,84,90]．し
かし，大学におけるCS（Computer Science）1やCS2といった入門的なプログラミング
教育では，多数の学生を対象とする大規模な講義形態が主流であり，効果的な教育支援
と学生サポートの両立が課題となっている [49, 99]．
こうした大規模教育環境では，数十人から数百人規模の学生が同時に学習を進めるた
め，TA（Teaching Assistant）が配置され，主に課題採点と学生からの質問対応を行う役
割を担っているが [98]，学生数に対してサポート体制が不足している場合，十分な教育
効果を発揮できない．例えば，著者が所属する明治大学総合数理学部先端メディアサイ
エンス学科では，毎年 8～10名程度のTAと 4名の教員が協力し，120名以上の学生が受
講する必修のプログラミング演習を担当しており，講義や課題提示，質問対応や課題採
点などを行っている．しかし，学生・TA・教員の人数比に偏りがある場合，サポート体
制が不十分となり，講義運営が円滑に進まないことがある．

1.2 人数比が課題採点業務に与える影響
プログラミング演習講義では，学生が授業内で提示された複数の課題に限られた時間内
で取り組むことが一般的である．著者が所属する学科のプログラミング演習講義（100分
2コマ）でも，毎講義 4～6問の課題を提示し，学生は与えられた課題に取り組んでいる．
こうした課題に対し，迅速な採点とフィードバックの繰り返しが学生の学習意欲の向上
につながることが知られている [14, 97]．
しかし，TAや教員の人数に対して学生の人数が多い場合，図 1のような業務の流れと
なり，TAと教員は随時発生する質問対応を行いながら，膨大な課題の採点を並行して進
める必要がある．随時発生する質問対応を行いつつ課題の採点を行うのは容易ではなく，
全学生の課題を迅速に採点できない [10, 46, 47, 71]．こうした採点の遅延やフィードバッ



1.3従来の自動採点手法の限界 第 1 章 はじめに

図 1: 課題採点の主な流れ．採点が遅れると採点待ちの学生が増えたり，質問対応へのリソースが割けな
かったりするという問題点がある [10,71]．
クの不足は，学生の理解度や学習意欲に悪影響を及ぼし，教育効果を低下させるリスク
がある．

1.3 従来の自動採点手法の限界
自動採点は課題採点業務を効率化する方法の一つであり，フィードバックの迅速化だ
けでなく，学生の動機付けやスキル向上にも寄与することが知られている [19]．実際，
既存の自動採点システムには，定義されたテストケースや短冊型問題 [88]に対応する手
法 [44, 58, 67, 89, 95]，構文木を用いた自動採点手法 [91, 94]が数多く存在する．しかし，
講義における課題の準備において，テストケースの設計は多くの時間と労力を要するた
め，教員にとって大きな負担となる．また，Processing [70]のような動的要素を含むクリ
エイティブコーディングを主としたプログラミング言語では，実行結果の視覚的な評価
が求められるため，従来のテストケースベースの採点手法では対応が困難である．動的
な出力を正確に評価するためには，表示結果に対する柔軟かつ高度な採点基準が必要と
なり，これまでの自動採点手法では対応しきれない課題が存在する．これらの背景から，
動的要素を含むプログラムに対応可能な新たな自動採点システムの確立は，新規性と実
用性の双方で高い価値を持つと考えられる．
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1.4大規模言語モデル（LLM）の利用 第 1 章 はじめに
1.4 大規模言語モデル（LLM）の利用
OpenAI社のGPT [11,61,63,68,69]やGoogle社のGemini [17]，Anthropic社のClaude [5]

など大規模言語モデル（LLM）の登場は，従来の自動採点手法が抱える課題を解決する
一つの方法として期待されており [28, 34, 36, 43, 76, 82]，プログラミング演習講義支援の
研究において，アルゴリズムやデータ構造に関する課題に対し，正確なフィードバック
を生成することを目的とした研究が進められている [6, 56,78,92]．
しかし，これらの研究では，課題に対する正確な解答やエラー修正に焦点が当てられ
ており，直接的な解答を学生に提供することで，学生の自発的な問題解決能力を阻害す
るリスクが指摘されている．特に，ChatGPT [59]をはじめとする直接的な回答を示し
てしまう LLMを搭載した AIツールは，教育機関での使用に関して懸念が高まってい
る [9, 16,66,73]．
そのため，CodeAid [52]やChotGPT [96]，GPT4HINTS-GPT3.5VAL [81]などの直接
的な回答を示さずにフィードバックを提供するシステムが実運用されている．しかし，
Processingのようなクリエイティブコーディング向けの言語では，LLMが幻覚（ハルシ
ネーション） [29]を起こすリスクが高いことが指摘されており [76]，これら既存の手法
やシステムが対応しきれていないという課題がある．

1.5 研究目的
本研究では， 1.1～1.4節で論じた課題を踏まえ，プログラミング教育の円滑化を目的と
する．本研究において「円滑化」とは，教育プロセスにおける学生，TA，教員間の障壁
をなくし，学生がスムーズに学習を進められる環境を整えることを指す．これは単なる
効率化にとどまらず，採点・フィードバック・修正を一つの流れとし，学習の循環を途切
れさせないことや学生，TA，教員間の適切なコミュニケーションやサポートなども含む．
この円滑化の一環として，採点業務の効率化が重要な要素となる．そこで本稿では，プ
ログラミング教育における課題採点の負担およびフィードバックの遅れが学習成果に与
える影響に焦点を当て，これらの課題に対する解決策を検討する．具体的には，LLMの
活用がインタラクティブなプログラミング環境における採点プロセスを効率化し，教育
効果を向上させる可能性について検証する．
さらに，学生が提出したプログラムの迅速なフィードバックと高精度な採点を実現する
ため，人間とLLMが協働し，曖昧性を許容した半自動採点システム「PP-Checker（図 2）」
を提案する．PP-Checkerは，学生が提出したプログラムに対して LLMを用いて迅速な
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1.6本稿の構成 第 1 章 はじめに
フィードバックを提供することで，学生の自発的な修正と再提出を促進し，採点業務の
効率化を目指す．PP-Checkerが着目する即時性，採点精度，曖昧性の 3つのアプローチ
に関しては 3章で詳細に述べる．また，本システムをプログラミング演習講義で運用し，
その有用性を検証する．具体的には，2024年度春学期のプログラミング演習Ⅰで 12回，
秋学期のプログラミング演習Ⅱで 4回，実際に運用し，学生の再提出までの時間や採点精
度を評価することで，プログラミング教育における新たな自動採点手法の実現を目指す．

1.6 本稿の構成
本稿は，本章を含む全 8章から構成される．まず本章で，現状のプログラミング教育
の課題とLLMを利用した自動採点の可能性について述べた．これ以降， 2章では本研究
の関連研究について述べる． 3章では，人間と LLMの協調によってインタラクティブな
プログラミング言語に対応し，課題採点業務の効率化を目的とした曖昧性を許容する自
動採点システムである PP-Checkerを提案する． 4章では，PP-Checkerの運用中に直面
した課題を解決するための改良点について述べる． 5章では，講義での運用の結果を定
量的に評価し，学生，TA，教員それぞれの観点から定性的な分析も行う． 6章では， 5

章の結果を踏まえた考察を学生，TA，教員，採点精度の観点から述べる． 7章では，本
研究の制約と今後の展望について述べ，最後に 8章で本稿のまとめを行う．

4



1.6本稿の構成 第 1 章 はじめに

図 2: PP-Checkerの 2つの主要な画面．LLMによる自動採点機能を備えた課題提出画面（a），手動チェッ
ク画面（b）．
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第2章 関連研究
2.1 クリエイティブコーディングの教育的利点
ゲームやアニメーション [7,55]，音楽 [2,8,26,38]を利用したプログラミング支援手法は
数多く提案されており，これらの手法は初学者の学生の関心を引き，学習のモチベーショ
ンを維持するために重要なきっかけを提供することが知られている [21,39]．特に，アニ
メーションやデジタルアートなど芸術的な表現やインタラクティブなデザインを目的と
し，プログラミングを創作の手段として活用するアプローチのことを「クリエイティブ
コーディング [51,65]」という．クリエイティブコーディングの環境は，最初期には John

Maedaによる Design by Numbers [50]に端を発し，その後，Processing [70]や p5.js [1]

といったツールなどが開発され，現在でもCoding Train [75]のような教育メディアを含
め，幅広く利用されている [12, 22,30,54,85]．
Greenbergら [20]は，Processingが Javaと比較して学習者のモチベーションを高める
ことを明らかにした．Salgaら [72]はProcessing.jsを提案し，教育やアートの分野での広
範な利用可能性を示した．Terrosoら [79]は，非プログラマ向けに p5.jsを用いた講義に
おいて，インタラクティブなプログラムが学生の関心や評価を高めることを明らかにし
た．また，特にプログラミング教育に興味を抱いていない学生にとっても，創造的また
は芸術的な課題が関心を高めると考えられている [53]．著者の学科の講義であるプログ
ラミング演習Ⅰ・Ⅱにおいても，学生の関心を高めるため，錯視を取り入れた視覚的な
プログラムの作成や，統計量の可視化，インタラクティブなゲームの作成といったよう
に課題へのモチベーションを高める工夫を行っている1．
本研究では，クリエイティブコーディングのような創造的なプログラミング環境にお
ける採点業務に着目し，従来のテストケースに基づく採点方式では十分に評価できない
点を補うために，LLMを活用し，曖昧性を許容する柔軟な自動採点手法の有用性を確か
める．

1課題の詳細については，プログラミング演習Ⅰ・Ⅱのウェブサイト（https://lecture.nkmr.io）を参照．サイトでは，課題のサンプルコード，視覚的なプログラムや統計量の可視化，インタラクティブなゲーム作成などの課題内容に関する資料，および講義資料などのリソースがある．
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2.2 LLMを活用したプログラミング支援
クリエイティブコーディングに対応した自動採点を実現するうえで，OpenAI 社の

GPT [61, 63]や Google社の Gemini [17]，Anthropic社の Claude [5]などの大規模言語
モデル（LLM）の活用が重要な役割を果たしている．従来の自動採点システムは固定さ
れたテストケースに基づいてプログラムの正確性を評価することが多かったが，クリエ
イティブコーディングでは，表現やインタラクションが多様であり，従来の採点手法では
その創造性や動的な要素を正確に評価することが難しかった．しかし，LLMを活用する
ことで，クリエイティブな要素を含むプログラムでも，柔軟かつ精度の高い採点を期待
できる．さらに，LLMによるフィードバックは，従来のテストベースのフィードバック
を補完する形で効果的であることが示されているが [23]，誤情報の提供やフィードバッ
クの正確性には改善の余地があり [15,32,74]，この点を考慮することが求められている．
LLMがプログラミング学習に利益をもたらす可能性が示されている一方で，教育に
おけるこれらのシステムの不適切な利用に対する懸念も高まっている [41, 42, 62, 77, 87]．
Kazemitabaarら [40]は，AIコードジェネレータであるCodeX [13]が初学者のプログラミ
ング学習においてコードの完成率やスコアを向上させることを示したが，同時にツール依
存を避け，スキル向上のためのLLMの適切な使用が重要であると指摘していた．Jonsson

ら [33]は，AIがプログラミング教育に有効である一方，予測不可能な振る舞いが学習体
験に与える影響に注意が必要であることを示唆した．Pankiewiczら [64]やHellasら [24]，
Pratherら [28]は，プログラミング課題の達成において LLMによるフィードバックが有
用であると示しつつ，LLMのフィードバックに依存するリスクを課題としてあげている．
また，Xiaoら [86]は，LLMが生成するフィードバックが具体的なコード例を提示する
ことで学習効果を高めることができると述べている一方で，AI生成コードへの過度な依
存が生じるリスクを指摘した．Abolnejadianら [4]は，GPT [61,63]を用いた教材カスタ
マイズが学生の理解度を向上させることを示しつつ，誤情報の訂正には教師の役割が不
可欠であるとした．Kabirら [37]も同様に，LLMの包括性と明瞭さを評価しつつ，人間
とAIの協力の重要性を強調した．Lauら [45]は，初学者向けのプログラミングコースの
講師との対話で，学生が LLMに頼って答えを得ようとすることでコードを理解できなく
なることを示した．さらに，NotebookGPT [18]という Jupyter Notebook内で GPTか
ら効果的なフィードバックを得られるシステムも開発されており，LLMへの過度な依存
によって学習者が自ら解決策を考える機会が減少する可能性が示された．KOGI [93]は，
Google Colab上で動作するクラウドベースの演習環境に LLMを統合した学習支援シス
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テムであり，その有用性が示されている．しかし，NotebookGPTと同様に，LLMへの
過度な依存による学習意欲の低下といった課題が残されていると考えられる．
このように，LLMの活用はプログラミング教育において学習者の理解度やスキルの向
上に寄与する一方で，依存のリスクや学習意欲に対する対策が課題となっている．この課
題を踏まえた研究もいくつか行われている．Houら [25]は，プログラミング初心者向け
に LLMを活用したCodeTailorを提案した．CodeTailorは，学生が誤ったコードを提出
した際，そのコードを基にパーソナライズされたPersonsパズルを生成することで，生成
されたコードに依存することなく，正しいコード構造を学べるようサポートした．また，
LLMを活用した模擬学生を用いることで，初学者のTAがリスクの小さい環境で多様な学
生ペルソナに応じた指導スキルを磨く場を実現したGPTeach [35]のように，プログラミ
ング教育の講義運営を支援している研究もある．さらに，CodeAid [52]やChotGPT [96]

のように，直接的な回答を提示せずにエラーを解決するため LLMを活用したシステム開
発の研究も進展している．
これらの研究を踏まえ，PP-Checkerは人間とLLMの協調による自動採点を実現し，課
題採点業務の負担を軽減しつつ，迅速かつ適切なフィードバックを提供することを目指
している．また，先行研究が，LLMを活用したプログラミング教育のサポートやエラー
解決に焦点を当てている一方で，著者が提案するPP-Checkerはクリエイティブコーディ
ングにおける自動採点に着目しているという点で異なる．先行研究で明らかになった知
見は，PP-Checkerの設計において重要な指針となっている．また，PP-Checkerは先行研
究の成果を踏まえ，それを超える実用性を備えたシステムであると考えている．
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学生やTA，教員の人数比の偏りにより，TAや教員が全学生の質問対応をしつつ課題
採点を行うことは負荷が高い．また，学生は迅速なフィードバックを求めており [14,97]，
こうした即時性のニーズに応えることがプログラミング教育の質向上において重要な要
素である．一方，Processing [70]などのインタラクティブなプログラミング言語は動的要
素を含むことから，従来の採点手法では正確な評価が困難であるため，採点精度および
曖昧性を考慮することが重要である．そこで，システムの実現にあたり，即時性，採点
精度，曖昧性の観点に着目した仕組みについて次節で述べる．

3.1 提案手法
従来の手動採点ではフィードバックが遅れることが多く，学生の学習意欲や効果に悪影
響を及ぼす可能性がある．そこで，LLMを活用して自動採点を行うことにより，フィー
ドバックの即時性を大幅に向上させることを目指す．具体的には，この仕組みにより，学
生はTAの採点を待たずに自身のコードの潜在的な問題点を早期に発見し，再提出するこ
とが可能になると考える．
先述の通り，自動採点では複雑なテストケースを作成し，提出されたコードが期待通り
動作するかを評価する必要がある．しかし，視覚的・インタラクティブなプログラム課
題においてはテストケースの準備に多くの時間と労力を要する．まず，グラフィカルな
出力やインタラクティブな要素に対するテストケースの生成は，ユーザインタラクショ
ンや視覚的評価のシミュレーションを要求し，多大な時間とリソースを消費する．さら
に，ユーザ入力の順序やタイミングの予測不可能性，および一部のインタラクティブ要
素の非決定的な挙動により，あらゆる実行経路を事前に把握することはほぼ不可能であ
る．したがって，従来のプログラミング課題とは異なり，期待される出力を明確に定義
し，自動採点を行うことは困難である．
そこで，LLMとプロンプトを用いた採点手法を導入することで，テストケースの作成
を不要とする．しかし，LLMの出力は完全ではなく，採点精度の向上にはプロンプト設
計が重要であるため [100]，TAや教員がLLMのプロンプトをリアルタイムに変更できる
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機能も導入する．具体的には，採点中にプロンプトを修正すると，更新されたプロンプ
トに基づいた採点が未採点の課題に即座に反映される仕組みを構築する．この機能によ
り，教員やTAは，講義開始前に完璧なプロンプトを準備することができなかった場合で
も，採点の精度を講義中にリアルタイムで調整することが可能になる．
LLMによる自動採点は当然判定ミスも多くなると考えられる．そこで，学生に対して

LLMの指摘を受け入れるか否かを選択する機会を提供する．これにより，学生は LLM

の指摘を参考にしつつ，自らの判断を信頼して学習を進めることが可能になる．このア
プローチは，LLMなどシステムへの過度な依存を避け，自立性と判断力の強化にもつな
がることが期待される．
さらに LLMを用いた指摘において，具体的な正答を示してしまうと学生の問題解決能
力を高めることができない．そこで，具体的な正答を示さないように LLMの出力結果を
工夫することで，学生が自ら考えを深め，問題解決能力を高めること [80]を目指す．

3.2 システム概要
提案手法を講義において実運用することを目指し，課題提出，実行，採点，コード管
理を一元化したWebアプリケーションとして実装を行った．本システムによりTAや教
員は複数のツールを使い分けることなく，一つのプラットフォーム上で全ての課題採点
業務を行うことができるため，業務の効率化が期待される．PP-Checkerは，課題一覧画
面，課題提出（自動採点）画面，提出物一覧画面，手動チェック画面の 4つの主要な画面
から構成されている．

3.2.1 課題一覧画面
課題一覧画面（図 3）は，PP-Checkerのホーム画面であり，学生は各課題の進捗状況，
提出状況，フィードバックの有無，過去に提出したコードを確認することが可能である．
さらに，各課題項目をクリックすることで課題提出画面に移動し，コードの提出を行う
ことができる．これにより，学生は課題管理が容易になり，学習の効率が向上すること
が期待される．
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図 3: 課題一覧画面
3.2.2 課題提出（自動採点）画面（学生用）
課題提出画面（図 2a）では，学生が自身のプログラムコードを提出し，LLMが採点を
行う．具体的には，学生はコードを含むフォルダをアップロードすることで，提出前に
その場で LLMによる自動採点を受けることができる．LLMはアップロードされたコー
ドを即座に採点し，誤りの可能性がある箇所を指摘するフィードバックを生成する．こ
のフィードバックをもとに学生は自身のコードの潜在的な問題点を TAに提出する前に
把握し，コードの修正や再提出が可能となる．また，この画面には，学生が提出したコー
ドやその実行結果も表示され，コードが期待通りに動作しているかを視覚的に再確認す
ることが可能である．このインタフェースによって，学習効果の向上とフィードバック
の即時性を両立させる教育支援ツールとしての役割を強化している．

3.2.3 提出物一覧画面
提出物一覧画面（図 5）は，TAや教員が提出された課題を一覧で確認できるインタフェー
スである．この画面には，各課題の提出状況，採点の進捗，フィードバックの有無，どの

11



3.2システム概要 第 3 章 PP-Checker

図 4: LLMによるフィードバックの例

図 5: 提出物一覧画面
TAがどの課題をチェックしているかがリアルタイムで表示される．また，各提出物の課
題名をクリックすることで，手動チェック画面に移動し，LLMが行った初期採点結果を
TAや教員が最終確認・修正できる仕組みとなっている．

3.2.4 手動チェック画面（TA・教員用）
手動チェック画面（図 2b）は，TAや教員が LLMによる採点結果を確認し，必要に応
じて補足や修正を行うことができる．画面左側には，LLMが生成したフィードバックを
確認・修正できるインタフェースがあり，その下部には学生のコードと実行結果が表示
される（図 6）．これにより，TAは学生のコードの動作を視覚的に確認しつつ，課題採点
を行うことができる．また，画面上部には，他の学生の課題に対するフィードバックコ
メントを選択できるインタフェースが設置されており，これを再利用することで，入力
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図 6: 手動チェック画面左側．LLMによるフィードバック確認およびコード動作確認，コード閲覧インタ
フェース．

図 7: フィードバックコメント選択インタフェース
の手間を省き，効率的な課題採点業務をサポートする（図 7）．画面右側では，LLMのプ
ロンプトやモデルの変更，パラメータの調整を行うことができ，リアルタイムで採点精
度を高めることが可能である（図 8）．また，プロンプトはTAや教員が容易に変更でき
るように，課題の満たすべき条件を箇条書き形式で記述可能とし，TAや教員が柔軟に調
整できる設計とした．

3.3 実装
PP-Checkerは，フロントエンドに Next.js（TypeScript），バックエンドに FastAPI，
データベースにMySQLを用いて実装した．LLMは OpenAI社の gpt-4-turbo-preview，
gpt-4o-mini，gpt-4o，o1-mini，o1-previewの 5つのモデルを選択可能で，リアルタイム
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図 8: プロンプト変更インタフェース (a)．モデル，パラメータ変更インタフェース (b)．
通信に Socket.ioを利用しており，学生とTAの迅速なやり取りを可能にしている．
Processing [70]のような動的要素を含むクリエイティブコーディングを主としたプログ
ラミング言語は，静的なコードよりも複雑な評価が求められる．そこで，Processing.js [72]
を用いて実行画面を描画し，コードの自動採点と視覚的な確認を可能にしており，マウスや
キーボードの操作や学生ごとに異なるデザインを含む課題にも対応可能で，Processing.js
で未対応の関数（circleや enumなど）は自作関数で補完している．また，JavaScriptと
Processing間の挙動の違いによるエラーを最小限に抑える設計も施している．なお，学
生やTAの識別には，大学発行のメールアドレスでの認証を使用している．
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第4章 運用から見えた問題とシステム改良
4.1 システム改良の重要性
システムの運用中に発生する問題は，特に教育支援ツールにおいては避けられないもの
である．教育現場では多様な環境や状況下で使用されるため，システムが直面する問題
も多岐にわたる．こうした問題を単に発見するだけでなく，それに迅速かつ適切に対応
することが，システムの信頼性やユーザ満足度を向上させる要因として極めて重要であ
る [57]．また，教育支援システムにおける改善は，単なるバグ修正やパフォーマンスの
向上に留まらず，学習効果の最大化や教育者，学習者双方にとっての使いやすさ向上も
求められる．本章では，PP-Checkerの運用を通じてどのように改善を進めてきたのかを
述べる．具体的な運用の結果や評価については 5章で示すが，まずは運用過程において
直面した過程や，それに対する試行錯誤について述べる．

4.2 再実行の実装
プログラミング演習の講義において，乱数を用いる課題は，単回の実行結果のみから
正確な手動評価を行うことが困難なケースがあった．その一例として，以下に示す課題
（basic Dice）がある．

課題例（basic Dice）:

• 400x300のウインドウを作成し，そのウインドウ内でマウスのボタンを押すたび
に，Aさんが 1～6の目が均等に出る 6面ダイス，Bさんが 1～4の目が均等に出
る 4面ダイスを振った結果を示すとともに，どちらが勝ったか（または引き分け
たのか）を printや printlnを用いて「標準出力するプログラム」を作成せよ．

• 値の大きい方が勝ち，同じなら引き分けとする．

このような課題では，結果が実行ごとに変わるため，1回の実行のみでは得られる情報
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が限定的である．そこで，実行結果の表示エリアに再実行ボタンを設けることで，同一
プログラムを容易に複数回実行できる仕組みを導入した．この改善により，TAはコード
の挙動を反復的に確認し，ランダム性による変動を考慮したうえで，公平かつ安定した
採点を行うことが可能となった．

4.3 複数ファイル提出の対応
プログラミング演習Ⅱでは，クラス設計を含む課題があり，複数のファイルに分割され
たコードの正確な採点が求められる．具体的な課題（basic boundAll4）は，その一例で
ある．

課題例（basic boundAll4）:

• ObjectBaseクラスを継承し，赤色の〇が動き回る CircleClass，青色の□が
動き回る SquareClass，黒色の×が動き回る CrossClass，緑色の△が動き回る
TriangleClassを作成せよ．

• またこれを利用して 50個の〇と，50個の□と，50個の×と，50個の△が動き回
るプログラムを作成せよ．

• ただし，その速度は x，y方向それぞれ-5～5の実数値とし，〇と□は壁で跳ね返
り，×と△は跳ね返らずに反対側から出てくるようにせよ．

• なお，ArrayListを利用して実現せよ．

こうした要件に対応するため，PP-Checkerではフォルダ単位での提出を可能にし，複
数ファイルから構成される提出物を一覧表示で管理および確認できるよう改良した．ま
た，提出されたフォルダ内に含まれるProcessing拡張子（.pde）のファイル群を自動的に
結合し，ひとつのプログラムとして実行および自動採点を行う仕組みを構築した．この
機能拡張により，クラス定義やモジュール分割が求められる複雑な課題に対しても，シー
ムレスな実行と自動採点が可能となり，PP-Checkerの仕組みをより高度な課題にも適応
することができるようになった．こうした改良は，複雑なコード構成を持つ学生の提出
物においても，正確かつ効率的な評価が実現され，教育支援システムとしての信頼性の
向上につながる．
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4.4 マルチメディアへの対応
プログラミング演習Ⅰの終盤では，画像ファイルや音声ファイルなどのマルチメディア
リソースを扱う課題が提示される．以下に示す課題（basic BoundSound）は，その一例
である．

課題例（basic BoundSound）:

• 背景画像がセットされた画面内を 2つのキャラクタ（同じキャラクタでも別の
キャラクタでもよい）が移動し，壁に当たると跳ね返るプログラムを作成せよ．
なお，壁に当った時に効果音が鳴るようにせよ（効果音は同じでも別でも良い）．

• 速度は壁との衝突が視認可能なレベルとせよ．
• なお，キャラクタの中心座標の都合で微妙に壁にめり込んでも良い．

図 9: マルチメディアを含む課題の PP-Checker上での実行画面

この要件に対応するため，PP-Checkerは画像や音声ファイルといったマルチメディア
を含む提出物にも対応できるようにシステムの機能を拡張した（図 9）．具体的には，提
出フォルダ内に格納されたマルチメディアファイルをサーバ上に保存したうえで，プログ
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4.5標準出力を活用したプロンプト設計 第 4 章 運用から見えた問題とシステム改良
ラム内で参照されるローカルパスをサーバ上のリソースパスに自動変換することで，ファ
イルパスの不一致による実行エラーを防ぎ，正しい実行を可能にしている．また，音声
ファイル再生の実現にあたり，各音声ファイルをReactのDOM内に audioタグとして
配置し，playSoundや stopSoundといった関数を新規定義し，それらを通じて動的に制
御する工夫を施している．playSound関数では再生開始時に既存再生を停止し，必ず音
声冒頭から出力するよう設計するとともに，stopSound関数は一時停止と再生位置のリ
セットを実行することで，繰り返し再生がスムーズに行えるよう配慮している．この機
能拡張により，マルチメディアを内包する課題に対しても実行時エラーの発生を最小化
しつつ，TAや教員による評価が円滑かつ正確に行える基盤が構築された．

4.5 標準出力を活用したプロンプト設計
初期段階のPP-Checkerは，提出されたコードの内容のみを自動採点の評価指標として
おり，実行結果である標準出力が評価基準に含まれていなかった．このため，標準出力
が重要な役割を果たす課題においても，標準出力の結果を無視して自動採点が行われて
いた．そこで，PP-Checkerを改良し，標準出力結果をプロンプトへ組み込み，コード構
造だけでなく出力内容もLLMによる採点時に考慮できるような仕組みを構築した．具体
的には，Processing.jsコンソールへと出力される標準出力（print/println）の結果を取
得することで実現した．これにより，コードの構造だけでなく，プログラムの出力結果
も LLMが採点時に考慮するようになり，採点精度の向上が期待される．
特に，以下に示すような出力結果を重視する課題（advanced CalcPI）においては，よ
り精緻な採点が期待でき，自動採点の精度が大幅に向上すると考えられる．

課題例（advanced CalcPI）:

• フーリエ級数展開を用いると，以下の式を使って円周率の近似値を求めることが
できる．

N∑

k=0

(−1)k

2k + 1
= 1− 1

3
+

1

5
− 1

7
+

1

9
− . . . =

π

4

• この Nをいくつまで指定するかというのを引数とし，上記の式に 4を掛けた値
を返り値として，double型で返値を返す calcPIを作成せよ．

• 関数の定義：double calcPI(int N);
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4.5標準出力を活用したプロンプト設計 第 4 章 運用から見えた問題とシステム改良

• また，calcPIの引数を 10，100，1000，10000，100000，1000000，10000000とした
時の結果（円周率の近似値）を標準出力せよ．

標準出力情報を組み込むことが採点精度に及ぼす具体的な影響については，5.3節で述
べる．
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第5章 プログラミング演習講義での運用と分析
5.1 運用形態
PP-Checkerを，明治大学総合数理学部先端メディアサイエンス学科 1年次対象の必修
科目であるプログラミング演習Ⅰ（100分 2コマ，2024年 4月 15日から 7月 22日までの
期間）およびプログラミング演習Ⅱの前半（100分 2コマ，2024年 9月 23日から 10月 14

日までの期間）の 16回分の講義（計 3,200分）で運用した．履修者は学部 1年生および
再履修者で構成され，プログラミング演習Ⅰは 123名，プログラミング演習Ⅱは 130名が
受講した．TAはそれぞれ著者を含む大学院生 10名，教員は 4名であった．
講義では，教員が冒頭の数十分間でスライドを用いて説明を行い，その後，4～6つの
課題が提示される．課題は難易度に応じて 2種類に分かれ，基本課題は講義時間内に，難
易度の高い発展課題（または宿題）は，次回授業開始時までに提出する必要がある．こ
れらの課題の提出先をPP-Checkerにすることで運用を行った．運用時に使用したプロン
プトについては付録Aに示す．
以降，本章では，講義での運用の結果を定量的に評価し，学生，TA，教員それぞれの
観点から分析を行う．

5.2 運用結果と分析
運用期間中，基本課題 46 問と発展課題 17 問，宿題 9 問の計 72 問の課題を実施し，

PP-Checkerを通じて合計 13,035回の提出が行われた．
PP-Checkerの導入による迅速なフィードバックの効果を定量的に評価するため，学生
がフィードバックを受けてから再提出までの時間的変化や提出回数について講義内に採
点業務を行う必要がある基本課題に絞って分析を行った．分析の結果，基本課題 8,591回
の提出のうち，1,799回（約 20.9%）は TA採点前に LLMによるフィードバックを受け
た時点で，学生が自主的に課題を取り下げてコードの改善を行っていることがわかった．
図 10に，PP-Checkerを利用した際の再提出までの時間の分布を箱ひげ図で示す．TAに
よる採点後に再提出された件数は 634件であったのに対し，LLMによるフィードバック



5.2運用結果と分析 第 5 章 プログラミング演習講義での運用と分析

図 10: PP-Checker上における再提出までの時間の比較
を受けた後，自主的に修正しTAに再提出された件数は 886件であり，学生が早期フィー
ドバックを活用していることが明確となった．再提出までの平均時間は，TA採点後の再
提出が約 20.3分であったのに対し，TA採点前に LLMのフィードバックを受けて修正し
た場合は約 3.6分であり，LLMによる即時フィードバックが学生の迅速な修正に寄与し
ていることが示された．
基本課題のうち，2023年度と 2024年度のプログラミング演習Ⅰで変数について教授
する回において，学生が最初に取り組む 1問目の課題に同一の内容のものがあったため，
この課題について PP-Checkerを使用した 2024年度の結果（123人）と PP-Checkerを
使用する前の 2023年度の結果（115人）を比較分析した．従来の採点手法では，学生は
Google Drive上の指定フォルダに提出物アップロードし，Google Formを使用し，学年，
組，番号，名前，提出する課題の詳細を申請する必要があった．このプロセスは，提出
や再提出を行うたびに繰り返す必要があった．また，TAや教員は，Google Driveと同期
した Processingで作成された専用アプリケーションを使用して，学生と課題を選択した
後，Processingエディタ上で提出物を開き，コードを手動で実行・確認する．その後，要
件を満たしているか評価し，点数とフィードバックコメントをGoogleスプレッドシート
に手動で入力する必要があった．
従来の採点手法とPP-Checkerを比較した結果を図 11に示す．図 11より，学生がコー
ドの誤りに気付き，再提出するまでの平均時間は，2023年度の約 30.9分に対し，2024年
度は約 12.3分と大幅に短縮されたことが明らかになった．また，再提出回数に関しては，
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5.2運用結果と分析 第 5 章 プログラミング演習講義での運用と分析

図 11: PP-Checker導入前後における課題達成時間の比較
PP-Checkerを利用した 2024年度の学生の提出回数は 2023年度より増加したものの，課
題が提示されてから最終的な提出物を提出するまでの平均時間は，2023年度の約 58.9分
に対し 2024年度は約 48.2分と短縮されたことがわかった．
また，プロンプト変更機能の使用状況について，プロンプトの変更履歴の収集を開始し
たプログラミング演習Ⅰ第 5回講義以降の基本課題 36問について分析を行った結果，合
計 99回のプロンプト変更が観察された．プロンプト変更前後の LLMの採点正解率を比
較したところ，変更前が 61.9%（標準偏差：13.5），変更後は 65.6%（標準偏差：14.2）と
3.7%の向上がみられた．課題ごとの分析では，プロンプト変更の効果に顕著な変動があ
ることが確認された．具体的には，初期精度が 60%未満のプロンプトに変更を加えた場
合，90%近くのケースで精度が向上することが確認された．最も改善した課題では，初期
精度 33.3%のプロンプトが変更後に 72.9%まで向上し，約 40%の精度向上が確認された．
一方，初期精度が 80%以上あった課題では，プロンプト変更後にその精度が低下するケー
スが大半であった．さらに，標準出力の結果が重要視されるような動的でない課題にお
いても，採点精度が約 54.2%と低い結果を示した課題が存在した．
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5.3標準出力を用いた判定手法の検証 第 5 章 プログラミング演習講義での運用と分析

図 12: プロンプトへの標準出力反映有無による採点精度の比較

5.3 標準出力を用いた判定手法の検証
4.5節で述べた通り，標準出力を含む課題において，提出されたコードだけでなく，標

準出力の結果もプロンプトに反映させることで，自動採点の精度向上が期待できるため
システムを途中で改良した．その結果，実際の運用においては，標準出力以外の要素に
対する一部の指摘に誤りが見られたものの，標準出力が誤っている提出物については正
確に指摘できているケースが多く確認された．
さらに，標準出力を活用したプロンプト設計が採点精度に与える影響を評価するため，
標準出力を含む課題に対して，標準出力を用いた判定手法導入前後の課題および提出物
に対する採点精度を比較した結果を図 12に示す．この図から，プロンプトに標準出力の
結果を反映させた場合，14個の標準出力を含む課題のうち 11個の課題において精度が向
上していることがわかった．また，プロンプトに標準出力の結果を反映しない場合の採
点精度の平均は約 70.4%（標準偏差：11.5）であった一方，標準出力の結果を反映した場
合の採点精度の平均は約 80.8%（標準偏差：8.8）となり，採点精度は 10.4%向上した．
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5.4SUSと学生アンケートの結果 第 5 章 プログラミング演習講義での運用と分析
表 1: 学生による LLMフィードバックでのコード誤り早期発見に関する時期別主観評価結果
時期 フィードバックの有用性評価（人）

0～25% 25～50% 50～75% 75～100% 指摘は受けていない
初回講義 11 12 22 26 43

学期前半（4～5月） 7 33 49 19 6

学期後半（6～7月） 7 40 50 15 2

表 2: フィードバックの例
No. フィードバック内容
1 直径 5ピクセルの円の数が 64個ではない。
2 素数 39が含まれている。
3 双子素数の総数が出力されていない。
4 キャラクタの表示順序がマウスに近いキャラクタが手前に表示されるように実装されて

いない。
5 各アイテムの累計取得数をカウントし、最も多いアイテムの数を標準出力しているが、

最も多いアイテムの IDが出力されていない。
6 2人目以降の着席のシミュレートにおいて、iが 264未満であるため、264番目の座席

が考慮されていない。
7 コマの反転が正しく動作していない。クリックしたコマが白から黒、または黒から白に

変わるべきだが、現在のコードではその動作が不完全である。
8 関数 drawMinimumRectが作成されていない。

5.4 SUSと学生アンケートの結果
2024年 7月 15日に，PP-Checkerのユーザビリティと信頼性に関する実証的評価を行
うため，System Usability Scale（SUS） [31]を用いたPP-Checkerのユーザビリティと信
頼性を評価するアンケート調査を実施し，114名の学生から有効回答を得た．また，生成
AIに関する信頼性の変化に関して調査した．
調査の結果，PP-Checkerの SUSスコアは 76.4であった．標準偏差は 12.2であり，学
生間の評価には一定のばらつきがみられたものの，平均スコア（68.0）を大きく上回って
おり，システムのユーザビリティが高く評価された．この結果は，Bangorらの SUS評価
基準 [3]に基づいても高評価であることがわかる．
実験期間ごとに，PP-Checker上での LLMフィードバックがコード誤りの早期発見に
与えた影響について，学生へのアンケート結果を表 1に示す．表 1より，講義の進行に伴
い，LLMから指摘を受ける学生の人数が増加していることがわかる．また，学期後半に
おいても 57%以上の学生が提供されたフィードバックの半分以上を有用と評価している
ことがわかった．
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図 13: 参考になった LLMのフィードバックと修正の実例
運用中に LLMが実際に行ったフィードバックの一部を表 2に示す．表 2にはフィード
バックの一部のみを記載しているが，記載している通り，ほとんどのフィードバックに
おいて直接的な回答を示すものはなく，曖昧性が保たれた表現が用いられていた．参考
になったフィードバックには，「円の動作が毎フレームX方向に 3ピクセル、Y方向に 2

ピクセル動いていない（Y方向に 2倍動いている）。」や「Aさんのダイスの範囲が 1から
6ではなく、1から 5になっている。」といった具体的な誤りの箇所を含むフィードバック
があげられた（図 13）．クリックするたびにじゃんけんの結果を標準出力する課題では，
「judgeJanken関数内の条件で、パーとグーの勝敗判定が間違っている。」といった，複数
回操作しないと気づきにくい誤りを指摘するフィードバックも有用と評価された．さら
に，「枠線が削除されていない」といった，一見しただけでは見落としがちな問題を指摘
するフィードバックも高く評価された．
一方で，参考にならないと評価されたのは，正確性に欠けるフィードバックや課題を解
く上でプログラムの挙動に影響しない指摘であった. 例えば，「標準偏差の計算において、
平均値を毎回再計算しているため、効率が悪い。」といった課題の評価に影響しない指摘
は，参考にならなかったと評価された．
表 3は，PP-Checkerの使用によるChatGPTやClaudeなどの生成AIに対する信頼度
の変化を調査した結果を示している．この表から，学生の生成AIに対する信頼の平均値
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5.5TAアンケートの結果 第 5 章 プログラミング演習講義での運用と分析
表 3: 生成 AIのチャット機能における対話内容の信頼性の時期別主観評価結果

時期 生成 AIへの信頼性評価（人数） 平均全く信頼してい
ない: -2

あまり信頼して
いない: -1

少し信頼してい
る: 1

非常に信頼して
いる: 2

初回講義 9 28 61 16 0.41

学期前半（4～5月） 2 33 67 12 0.47

学期後半（6～7月） 1 37 67 9 0.40

表 4: TAアンケート結果
質問項目 評価値の分布 平均

-2 -1 0 1 2

PP-Checkerは全体的に使いやすいと思いましたか？ 0 0 0 2 7 1.78

PP-Checkerをこれからも利用したいと思いますか？ 0 0 0 1 8 1.89

PP-Checker導入前後で、課題採点業務の作業効率は向上しましたか？ 0 0 0 0 6 2.00

には大きな変化が見られないことがわかった．しかし，PP-Checkerの使用頻度が増すに
つれ，生成AIを極端に信頼しない学生および極端に信頼する学生の数が減少する傾向に
あった．

5.5 TAアンケートの結果
プログラミング演習ⅠにおけるPP-Checkerの運用終了後，著者を除く 9名のTAを対
象にアンケート調査を実施した．アンケートは，PP-Checkerの使用感や作業効率に関す
る定量評価項目（表 4）と，質的データ収集のためのインタビュー項目で構成した．定量
評価は 5段階のリッカート尺度（-2：全くそう思わない～2：非常にそう思う）を用いた．
PP-Checker導入前後の比較は，導入前のTA経験を持つ 6名に限定して実施した．
表 4に示される評価項目において，全体的な使いやすさに対する評価（平均 1.78）で
は，システムの直感的な操作性と安定性が高く評価され，日々の業務負担を軽減する効
果が認められた．今後の継続利用意欲（平均 1.89）も高い結果であることから，TAの役
割におけるPP-Checkerの重要性が確認できた．採点業務の作業効率向上（平均 2.00）に
おいても非常に高い評価が得られており，特に手動での採点やフィードバック提供に比
べ，迅速かつ精度の高いフィードバックが可能であることが利点として指摘された．
インタビューでは，LLMとの協調やPP-Checker導入によるTA業務の変化に焦点を当
てた．結果として，「採点作業の効率化により，採点にかけていた時間を質問対応に回せ
るようになった」や「GPTのフィードバックがあることで基礎的な質問が減少した」，「プ
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5.6教員アンケートの結果 第 5 章 プログラミング演習講義での運用と分析
ロンプトの変更により採点精度が向上した」といったポジティブな意見が多く得られた．
一方で，課題内容による LLMの精度の差に関する意見や「プロンプトの変更が改善に
繋がるとは限らないうえ，時間に制約があるTAの業務内で行うのは難しいと感じた」と
いったネガティブな意見も一部みられた．

5.6 教員アンケートの結果
プログラミング演習ⅠにおけるPP-Checkerの運用終了後，採点やプロンプトの変更など
を行っていた 2名の教員を対象にアンケート調査を実施した．アンケートは，PP-Checker
の利点や改善点，TAや学生に感じた変化などを調査するための項目で構成した．調査の
結果，PP-Checkerの利点として，人手で確認する際に注目すべき点がわかりやすくなる
点やLLMのフィードバックによって学生が誤りに気づいて修正する周期が早くなったと
いう意見が得られた．一方，段階的な減点条件を定めたい場合のプロンプト作成が難し
かったという意見が得られた．
教員がTAに感じた変化として，以前は多かった氏名や課題名の記入ミスに対する指摘
をしなくて済むようになったため，ストレスが減少しているように感じたという意見が
得られた．また，不備を指摘することが機械であることで，TAや教員側だけでなく学生
側のストレスも下がっているという意見が得られた．しかし，自発的な興味が確立して
いない初学者に対する LLMの依存を危惧するような意見もあった．
PP-Checkerを今後も運用したいかという質問では，2名ともに非常にそう思うと肯定
的な回答をした．
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第6章 考察
6.1 学生に与える影響に関する考察
SUSスコアが 76.4を記録し，平均スコアを大きく上回っていることから，PP-Checker

は学生に対して高いユーザビリティと信頼性を提供できるシステムであることが示され
た．PP-Checkerの導入により，学生が誤りを素早く認識・修正でき，学習サイクルが加
速したと考えられる．実際，LLMのフィードバックにより短い時間での再提出が確認で
き，PP-Checkerを導入した 2024年度は，学生が誤りを認識し，再提出するまでの平均時
間が 2023年度の約 30.9分から約 12.3分に短縮されていた．この結果は，PP-Checkerが
学生の迅速な自己修正と学習効率の向上に寄与していることを示している．また，LLM

からのフィードバックを受けて自ら修正を行うプロセスは，単にプログラミングスキル
の向上だけでなく，問題解決能力全般の改善にもつながると考えられる．
PP-Checkerの利用が生成AIに対する信頼度に及ぼす影響については，全体的な信頼度
の変化は見られなかったものの，使用頻度の増加に伴い極端な評価が減少する傾向が確
認された．この結果は，学生が PP-Checkerを通して生成AIをより実用的かつ現実的な
ツールとして捉えるようになっていることを示唆している．特に，PP-Checker使用前の
ような「完全に信頼する」または「全く信頼しない」といった極端な評価が減少し，生成
AIが便利なツールであると理解されつつも，万能ではなく，あくまで補助的なツールと
して利用すべきだという認識が深まったことを示していると考えられる．今後は，本研
究で着目しているフィードバックの曖昧性がもたらす効果について検証を行っていく予
定である．

6.2 TAに与える影響に関する考察
実証実験の結果から，PP-CheckerがTAと教員の作業効率向上およびストレス軽減に有
効であることが示された．TAアンケートの結果から，PP-Checkerは課題採点の効率化を
実現し，TAが学生への質問対応に時間を充てられるようになった点が特に評価されてい
ると考えられる．従来の採点プロセスでは，TAが各課題ファイルを個別に開き，コード
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を手動で確認する必要があり，時間と労力を大幅に要していたが，PP-Checkerの導入に
よりこのプロセスが自動化され，採点業務の負担が軽減されたと考えられる．また，LLM
による即時フィードバックにより，学生は初歩的なミスを自ら修正し，より完成度の高
い状態で提出を行うようになった．その結果，TAが同じような間違いを含む提出物を繰
り返し確認する手間が減少したと考えられる．さらに，LLMによるフィードバックが基
礎的な質問の減少につながったことも，TAの業務効率向上に寄与したと考えられる．こ
れにより，TAが学生に対してより質の高い支援を提供できる環境が整ったといえる．
しかし，TAからはLLMフィードバック精度に課題内容によるばらつきがある点や，プ
ロンプトの変更が必ずしも採点精度の向上に直結しない点に対する懸念も示された．特
に，時間制約のあるTAの業務の中でプロンプトの修正を行うことが難しいと感じている
点は，今後の改善に向けた重要な意見であると考えている．

6.3 教員に与える影響に関する考察
教員アンケートの結果からも，PP-Checkerによって学生はより迅速にフィードバック
を得ることができ，再提出までのプロセスが効率化され，学習効果が高まったことが示
された．また，教員や TAにとっては人為的な確認作業の負担が軽減され，学生の記入
漏れや不備の指摘が減少したことで，ストレスが軽減された点も大きな成果であると考
えられる．実際に，プログラミング演習Ⅱはプログラミング演習Ⅰに比べて扱うトピッ
クの難易度が高いため，TAおよび教員に対する質問も多く，また課題のチェックには非
常に手間がかかる．そのため，2013年度から 2023年度まではプログラミング演習Ⅱの基
本課題について講義内に何度か採点を試行したものの，結局講義内に採点が終わらない
ことが判明し，また質問対応などへの負担も大きかったため，採点を行っていなかった．
今回，PP-Checkerの導入とプログラミング演習Ⅰにおける運用実績から，プログラミン
グ演習Ⅱにおいても講義内の採点が可能であると判断し，実際に基本課題の採点につい
ても運用したところ，講義内で迅速な採点およびフィードバックが可能となった．その
結果，採点効率が上昇し，プログラミング演習Ⅱにおいて教授するクラスに関する理解
も高まったと考えられる．
一方，教員アンケートの他項目では，学生がLLMの依存に対する懸念も見受けられた．
特に，学習初期段階の学生が自発的な興味を持たないまま，LLMのフィードバックに過度
に依存する可能性は，教育支援におけるLLMの利用に関する研究で重要な課題 [27,40,83]

として挙げられる．本研究では，学生の生成AIに対する信頼度に及ぼす影響を調査する
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図 14: 採点条件の追加を行っているプロンプト修正の例

図 15: 許容条件の追加を行っているプロンプト修正の例
（表 3）とともに，曖昧性に着目することでLLMへの過度な依存を防ぐ試みを行っている
が，今後の LLMの発展や運用に伴い，LLMによるフィードバック内容がどのように学
生の理解や修正に影響を与えたかを定量的に評価し，依存を防ぐ手法の構築が必要にな
ると考えられる．

6.4 採点精度に関する考察
6.4.1 プロンプトのリアルタイム修正
リアルタイムでプロンプトを修正することで，LLMのフィードバックがより的確にな
り，学生がコードの誤りに迅速に気づいて修正する機会を与えることができたと考えら
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れる．具体的には，プロンプト変更前の採点精度が 61.9%であったのに対し，変更後は
65.6%に改善し，約 3.7%の向上が確認された．この結果は，プロンプトのリアルタイム
な柔軟性が自動採点の精度に直接的な影響を与えることを示している．TAのアンケート
では，一部のTAが時間制約のあるTAの業務の中でプロンプトの修正を行うことが難し
いと感じていたものの，全 16回の講義で 99回のプロンプト変更が実際に行われており，
プロンプトの修正は可能であることが示唆される．しかし，TAが時間制約の中でプロン
プトを頻繁に修正するのが難しいという課題は依然として存在するため，今後は効率的
にプロンプトを変更できるインターフェースの開発も検討する．
プロンプト修正の主な例として，「**クリック時の再描画**: 画面をクリックするたび
に a, b, c, dの値が 1～20の間でランダムに決定され、曲線が再描画されていること。」
という条件の太字部分のような未定義パラメータの具体化，出力形式の明確化，数式の
具体的な指定といった変更が挙げられる．また，図 14に示すような講義開始時には不足
していた採点条件の追加や修正，図 15のような明示的な例外規定の追加などのプロンプ
ト修正も行われていた．これらの修正により，プロンプトの曖昧さを授業の進行に伴い
軽減し，LLMの反復的な誤評価を抑制することで，教育効果の向上につながる可能性が
考えられる．
図 16は，ある基本課題における時間経過に伴う提出状況，採点精度，点数の推移を示
している．この結果では最初の 20分は精度が 30%程度と低いが，30分までに 2回プロン
プトの修正がなされ 70%近くまで向上している．このプロンプトの修正は，最初の 20分
程度で提出された課題の自動採点およびその結果を無視して提出されたものにおける自
動採点の結果を参考に行われている．
プロンプトがまだ不十分な段階で精度が低い時に課題を提出する学生は基本的にプロ
グラミング能力が高く，また自信があると考えられるため，精度が低くてもそのフィード
バックを無視して提出できるため，大きな問題はない．一方で，中盤に課題を提出する，
プログラミングにおける自信があまりないと考えられる学生は精度が低い場合にその影
響を受けてしまう可能性がある．つまり，今回のように採点精度は時間とともに徐々に
向上することが望ましく，どの課題においても一定の精度向上を保証できるような採点
手法の構築が重要であると考えられる．
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図 16: ある課題における提出数（青棒），LLMの指摘数（黄棒），課題取り下げ回数（灰棒），課題点数の
移動平均（緑），LLMフィードバックの正解率（赤）の時間推移．PP-Checkerは，プログラミングに自信
のない学生が課題を提出する中盤以降において，高い採点精度を保つことで初学者に対する有用性がある
と考えられる．
6.4.2 標準出力を考慮したプロンプト
標準出力がある課題において標準出力の結果をプロンプトに反映させることで、自動採
点の精度が約 10.4%向上したことが確認された．これにより，単にコードの構文だけでな
く，プログラムの実行結果を評価に組み込むことが有効であることが示された．
一方，すべての課題で精度が向上したわけではなく，標準出力を反映しても精度が低下
した課題もあった．特に，ボタン操作などのインタラクティブな要素と標準出力が組み
合わさる課題で顕著であり，動的なインタラクションを含む場合はプロンプト設計の工
夫が求められる．今後，標準出力に加え，実行画面の画像をプロンプトに含めた採点手
法の検討も進める予定である．

6.4.3 採点精度向上の可能性
プロンプトのリアルタイム修正や標準出力を考慮する手法により，多くの課題で採点
精度が向上したものの，依然として精度が不十分な課題や，期待された効果が見られな
かった課題も少なからず存在した．
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図 17: 学生が作成したプロンプトの採点精度分布
そこで，実際に出題された課題のうち採点精度が特に低かった 3つの課題を対象に，大
学生および大学院生 27名の学生に各々独立にプロンプトを作成してもらった．その結果，
運用時に採点精度が 62.5%であった課題において，学生の作成したプロンプトの採点精
度の平均が 57.0%，標準偏差が 13.7%であったが，ある学生が作成したプロンプトによっ
て 92.3%にまで精度が向上するケースが確認された（図 17）．この採点精度が高いプロン
プトを採用することで授業内の採点精度を飛躍的に高めることができる．この結果を基
に，今後は課題を早期に解き終えた学生同士でプロンプト設計のコンペティションを行
い，多様な視点や柔軟な発想をプロンプトに反映していくような仕組みを導入すること
で，授業の進捗に合わせてプロンプトの質全体を向上させる取り組みを進める予定であ
る．このアプローチにより，LLMを活用した自動採点の精度向上がさらに期待できる．
LLMの技術革新により採点精度向上が見込まれるため，2024年 9月 12日にOpenAI社
がより高度な推論能力を持つモデルとして発表したOpenAI o1-preview [60]を利用して
精度を検証した．しかし，実際に一部の課題を o1モデルで採点した結果，従来のモデル
と比べて採点精度に大きな変化は見られなかった．これにより，現在のプロンプト設計を
そのまま適用しただけでは，o1モデルの能力を十分に引き出せない可能性が示唆された．
また，o1モデルを使用するにはコスト面も課題となる．現在の PP-Checkerで o1モデ
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ルを使用すると，1つの課題を採点する際に約 3,800トークンを消費しており，これを講
義で頻繁に利用するには非常に高額になる．例えば，1リクエストのコストが 0.2ドルだ
とすると，100人の学生が 1日に 10回利用した場合，1日で 200ドル，1学期（PP-Checker

の使用は 12回）では 2,400ドルに達する．実際に，分析過程において著者は，1,894件の
課題に対する採点で合計 329ドルもの料金を消費した．こうしたコストを考えると，教
育現場での継続的な利用は 2024年現在では難しいと考えられる．しかし，将来的に o1モ
デルの利用コストが低下すれば，エラーを起こした学生の思考過程を再現するような出
力や，教員やTAが採点時に注目しているポイントの提示など，より高度なフィードバッ
クに活用できる可能性が期待される．
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第7章 本研究の制約と展望
7.1 運用コストについて
PP-Checkerの運用において，LLMを活用した自動採点には，生成・処理されるトーク
ン数に伴うコストが大きく，これはシステム全体の持続可能性に影響を与える可能性が
ある．PP-Checkerは全ての提出物に対して LLMによるリアルタイムでの自動採点を行
うため，多人数の講義や高度な LLMモデルの使用は運用コストの増加につながる．この
ため，LLM利用の際のコスト削減と採点の精度維持を両立するための手法も必要となる．
コストの最適化のためには，プロンプトのトークン数を最小限に抑えることや，提出内
容の類似度に応じたキャッシュ機構を導入することが考えられる．具体的には，同様の
課題に対して頻出する回答パターンを事前に蓄積し，これらに該当する回答には過去の
フィードバックを再利用することで，計算資源の消費を大幅に削減することが期待され
る．このようにして，コスト削減と採点精度の向上を同時に達成し，教育現場での継続
的な運用を支える体制が構築できると考えられる．

7.2 採点精度について
LLMを活用した採点システムである PP-Checkerにおいては，特に動的要素や視覚的
表現を含むプログラムに対する評価の精度が課題である．ランダム性や動的挙動を伴う
課題では，LLMの出力に正確性や一貫性が欠け，教員や TAがフィードバックの確認・
修正を行う必要が生じることがある．こうした不一致や誤認識を防ぐには，プロンプト
設計におけるさらなる工夫が求められる．
今後，LLMの採点精度向上には，プロンプト設計の工夫が重要な要素となる．6章で
述べたように，実行画面の画像をプロンプトに取り込むことや課題を解き終えた学生自
身によるプロンプト設計，将来的な LLMモデルの精度向上が採点精度向上につながるこ
とが期待される．また，TAや教員に対してリアルタイムで現在のプロンプトの採点精度
を提示することにより，プロンプトのリアルタイム調整を通じて採点精度の向上を図る
ことも可能であると考えられる．
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7.3 数年規模での効果検証と長期的な成長可能性
PP-Checkerの効果を最大限に引き出すためには，システムが利用者の行動や成果促進
に与える影響を数年規模で検証することが重要である．リアルタイムフィードバックの
精度向上や学生の理解促進にどのように貢献するかについての定量的評価を行うことで，
PP-Checkerの有効性を長期的に示すことができると考えられる．
こうした評価を通じて，PP-Checkerが学生の自主的な学習やTAの採点業務効率化に
有益であることを確認し，教育者と学生の双方にとって価値あるシステムとして成長さ
せるための改善を重ねていく．PP-Checkerはプログラミング教育支援の可能性をさらに
開拓し，長期にわたる実用性を持つシステムとしての成長を目指す．

7.4 適用範囲の拡大と教育支援システムとしての発展
2025年 1月現在，PP-Checkerは主にクリエイティブコーディングのプログラミング課
題に対応しているが，Web開発やPDF等のレポート，書類といった他の分野にも展開す
ることで，様々な現場での利用がさらに拡大できる可能性がある．このような適用範囲
の拡大により，幅広いユーザ層や多様な内容に対応できる仕組みとして，PP-Checkerに
おける手法の利便性と実用性がより一層高まることが期待される．異なる分野や業務環
境にも対応するためには，PP-Checkerの柔軟性を向上させることが求められる．特に，
Web開発における動作チェックや，書類・レポート内容の整合性確認といった多様なタ
スクに最適化したフィードバックを提供できるようなカスタマイズ性を持たせることで，
より幅広いニーズに応えることが可能となる．このように，PP-Checkerはプログラミン
グ教育の分野のみにとどまることなく，多様な業界での導入が進むことが期待できる．
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第8章 結論
本研究では，プログラミング教育における課題採点業務の効率化を目指した曖昧性のある
自動採点システムPP-Checkerを提案し，その有用性について検証を行った．PP-Checker

は，学生の多様な解答を LLMにより柔軟に評価し，即時的なフィードバックを提供する
ことを特徴としている．
16回の講義における実運用の結果，PP-Checkerは学生，TA，教員のいずれからも高い
評価を得た．特に，LLMを用いた早期フィードバックによる再提出の迅速化や課題の修
正機会の提供が学習プロセスの加速に寄与することが示された．さらに，曖昧性のある
採点システムは学生の創造的な解法を促し，学習意欲の向上にも寄与すると考えられる．
今後は，学生がプロンプト設計に参加する手法の検討や LLMの高度なモデルの適用と
そのコストや精度のバランスを考慮した運用方法の検討を行う．また，実行画面の画像
をプロンプトに含める手法についても検討を行う．
本研究の成果は，LLMと人間がいかに協力し，互いの強みを引き出し合うかを考える上
での新しい指針も示している．PP-Checkerはプログラミング教育における支援ツールと
しての可能性を広げ，教育現場での採点支援，学習意欲向上，柔軟なフィードバック提供
を通じて，学習者と教育者の双方にとって価値あるシステムとなることを目指す．LLM

の活用が進む中で，本研究の成果が，プログラミング教育支援システムのさらなる発展
と進化に貢献することを期待する．
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付録
A 使用プロンプト
Systemプロンプト
あなたはProcessing言語のコードを評価するTAです。以下の基準に基づいて、提
出されたコードを正確に評価してください。また、コードが適切に動作していれば、
コードの整理度合いは問いません。
課題説明: 後述するProcessingのコードは、特定の条件を満たすプログラムです。コー
ドは正確に動作し、指定された要件を満たす必要があります。全ての条件を満たして
いる可能性もあります。
評価基準:

1. **Satelliteクラスの作成**:

- **概要**: ‘CelestialBody‘ クラスを継承し、‘Satellite‘ クラスを作成しているか確
認してください。
- **評価ポイント**：
- ‘Satellite‘ クラスが ‘CelestialBody‘ を正しく継承していること。
- クラス宣言や継承の文法が正しいこと。
2. **コンストラクタの実装**:

- **概要**: ‘Satellite‘ クラスのコンストラクタが、衛星の惑星である ‘Planet‘ オブ
ジェクトを引数として受け取るように実装されているか確認してください。
- **評価ポイント**：
- コンストラクタが正しく定義され、‘Planet‘ オブジェクトを引数として受け取って
いること。
-引数として受け取った ‘Planet‘オブジェクトを適切にクラス内で使用していること。
3. **衛星のパラメータ設定**:

- **概要**: コンストラクタ内で、‘distance‘、‘angleSpeed‘、‘bodyColor‘、半径 が指
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定通りに設定されているか確認してください。
- **評価ポイント**：
- ‘distance‘ が 30以上 50未満の値でランダムに設定されていること。
- ‘angleSpeed‘ が 0.02以上 0.08未満の値でランダムに設定されていること。
- ‘bodyColor‘ が白色に設定されていること。
- 半径が 2に設定されていること。

4. **衛星の動作と描画**:

- **概要**: 衛星が惑星の周りを正しく公転し、描画されているか確認してください。
- **評価ポイント**：
- 衛星が親惑星の周囲を指定されたパラメータに基づいて公転していること。
- 描画位置が正しく計算され、衛星がスムーズに動いていること。

5. **太陽系の構築**:

- **概要**: 指定されたパラメータに基づいて、太陽、惑星、衛星が正しく配置され
ているか確認してください。
- **評価ポイント**：
- 中央に ‘Sun‘ オブジェクトが配置されていること。
- **惑星 1**:

- ‘distance‘ が 150、半径が 10、‘angleSpeed‘ が 0.01の惑星が存在すること。
- この惑星に 1つの衛星が存在すること。
- **惑星 2**:

- ‘distance‘ が 250、半径が 10、‘angleSpeed‘ が 0.008の惑星が存在すること。
- この惑星に 2つの衛星が存在すること。
- **惑星 3**:

- ‘distance‘ が 350、半径が 20、‘angleSpeed‘ が 0.006の惑星が存在すること。
- この惑星に 72個の衛星が存在すること。

出力形式: ・**満たされていない理由**のみをリストアップしてください。**評価
基準そのものの記載は不要です**。**評価基準が満たされた場合は、その基準につ
いては記載しないでください**。・報告の最後に、**満たされていない評価基準の個

40



A使用プロンプト 付録
数を「合計点数: X」として記載**してください。ただし、満たされていない基準が
3つ以上ある場合は「合計点数: 3」と記載してください。満たされている基準につ
いての点数は含めないでください。・全ての基準を満たしている場合は、「合計点数:

0」とだけ出力してください。・誤った情報の提供は厳禁です。・修正方法や改善策
は記載しないでください。・具体的なコードの記載は一切しないでください。
出力例:

- HelloではなくHeyとなっている。
- 縦幅が 300である。
合計点数: 2

別の出力例:

合計点数: 0

Userプロンプト
以下のコードを評価してください。
コード:

（提出されたコードの文字列）

41
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