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推薦論文●WISS2024

PP-Checker: LLMと協働する
曖昧性を許容した自動採点システム

関口 祐豊　中村 聡史

プログラミング教育において，動的で視覚的なプログラム課題の採点およびフィードバックは従来の自動採点手法で
は困難であり，TA や教員にとって採点業務が大きな負担となっている．本論文では，プログラミング教育における
採点業務の効率化を目指し，即時性，採点精度，曖昧性に焦点を当てた自動採点システム PP-Checker を提案する．
PP-Checker は，大規模言語モデル (LLM) との協調により，動的かつ視覚的なプログラミング言語の自動採点を実
現する．また，リアルタイムでプロンプトを調整できる機能を備えており，学生が課題に取り組んでいる間にも採点
基準を更新し，結果をすぐに反映できる．実際の講義で計 2,400分運用した結果から，学生の課題の再提出時間を短
縮し，課題採点業務の効率化に貢献することが示され，学生および TA，教員から高い評価を得ることができた．

In programming education, evaluating dynamic and visually interactive programming assignments and pro-

viding rapid feedback is challenging with traditional automated assessment methods.This paper proposes

PP-Checker, an automated checking and feedback system designed to enhance evaluation efficiency by fo-

cusing on immediacy, scoring accuracy, and ambiguity.PP-Checker collaborates with large language models

(LLMs) to enable automated evaluation of dynamic and visual programming languages.Additionally, it

features real-time prompt adjustment capabilities, allowing instructors to update evaluation criteria and

immediately reflect changes while students work on their assignments.Through 2,400 minutes of operation

in actual lectures, PP-Checker significantly reduced assignment resubmission times, improved evaluation

efficiency, and received high praise from both students and teaching staff (TAs and instructors).

1 はじめに

大学における必修プログラミング教育は，数十人か
ら数百人規模の学生を一度に指導することが求められ
る [25]．こうした大規模な教育現場において，大学院
生が TA(Teaching Assistant)として教育補助業務を
行っている．例えば，我々の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 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．こうしたプログラミング教育において学生・
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TA・教員の人数比に偏りがある場合，適切なコミュ
ニケーションが難しく，講義運営が円滑に進まないこ
とがある．我々の学科では，プログラムタイピングシ
ステム [15]を運用しており，初学者の基礎力向上には
寄与しているが，講義運営の改善には十分でない．
プログラミング演習講義では，学生は提示された課
題に取り組むことが一般的である．ここで，課題の迅
速なフィードバックおよび採点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 [4]．しかし，TA

や教員の人数に対して学生の人数が多い場合，随時発
生する質問対応を行いつつ採点業務を行うのは容易
ではなく，全学生の課題を迅速に採点できない [3]．
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 [8]．実際，自動採点システムとして，定義された
テストケースに対応する手法 [13] [18] や，構文木を用
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図 1 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)

いた自動採点および理解度評価の研究 [23] が行われ
てきた．しかし，教員にとって課題の準備に加えてテ
ストケースを用意することは，多くの時間と労力が必
要となり，負担が大きい．また，Processing [19]のよ
うなインタラクティブなプログラミング言語に対す
る採点では，テストケースを用意することが難しい．
ここで，大規模言語モデル (LLM)の急速な普及に
より，特にアルゴリズムやデータ構造の課題に対する
自動採点において，様々なアプローチが試みられて
いる [2]．しかし，Processingなどのインタラクティ
ブなプログラミング言語においては，LLMがハルシ
ネーションを起こすリスクが高いことが指摘されて
おり [22]，その出力の一貫性や信頼性を確保すること
が難しい．そのため，動的で視覚的な要素を含むプロ
グラムの評価においては，従来の採点手法とは異なる
アプローチが求められる．
そこで本論文では，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(図 1)を提案す
る．本システムでは，LLMを活用した自動採点によ
り，コードの不備や仕様の未達成部分をフィードバッ
クしたうえで，その判定結果を学生が採用，却下，保
留を選択できるフローを組み込んでいる (図 1a)．こ

の「LLM判定を唯一解とせず，最終的に人間が結果
を取捨選択できる運用上の柔軟さ」を，本論文では
「曖昧性の許容」と呼ぶ．これにより，学生は TAや
教員の採点を待つことなく自身のコードの問題点を
早期に判断・把握し，修正に取り組むことができると
考えられる．さらに，再提出までの時間 (本論文にお
いて「再提出」とは，学生が一度提出を試みたコード
に対して，フィードバックを受け，修正し，再度同一
課題の提出を試みる行為を指す)が短縮されるととも
に，教員や TAはスクリーニングを通過した提出物の
みを確認すればよくなり，採点業務の負担の軽減が期
待される．本研究では，PP-Checkerを 12回にわた
るプログラミング演習講義で実運用することで，その
有用性と課題を明らかにする．
本研究の貢献を以下に示す．
• LLMを活用した曖昧性を許容する新しい自動採
点システム PP-Checkerを実装し，動的で視覚的
なプログラミング課題にも柔軟に対応できる採
点手法を提案・運用したこと

• 120名以上の学生を対象に 12回の講義で実運用
を行い，SUSスコアは 76.4と高評価であり，TA
の負担を軽減するとともに，従来手法と比較して
学生の平均再提出時間を約 60%短縮できること
を示したこと
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本論文は，WISS2024 にて発表した論文 [21] を基
に，加筆したものである．

2 関連研究

2. 1 自動採点システム
従来の自動採点システムでは，あらかじめ用意した
テストケースによる出力の完全一致で正誤判定を行
う方式が主流である [13] [18]．しかし，これらはテス
トコードの実装が必要であり，教員の準備負担が大き
い．そのため，完璧なテストケースを用意することな
く，課題要件を満たしていない提出物をある程度識別
可能なスクリーニング手法の研究も進められている．
Zhiyuら [5]は模範解答と学生提出の概念グラフの
差分から要件達成度を評価する手法を提案し，複数
の模範解答があれば高精度な採点が可能であること
を示した．Umarら [1]は，問題文と模範解答を LLM

に入力することで，正答・誤答の判別に有効なテスト
ケースを自動生成する手法を提案した．この手法で
は，生成したテストケースが教員作成のものに比べ，
誤答に対する識別精度が向上することが示された．
しかし，これらは，事前定義された複数の模範解答
や限られた数のテストケースを前提とするため，非
決定的な挙動や多様な解法を十分にカバーできない．
また，採点基準を途中で変更したい場合でも，既存の
方式では模範解答やテストケースを再設計する必要
があり，講義中にリアルタイムで柔軟に修正を反映す
ることが難しい．一方，PP-Checkerは，課題仕様を
プロンプトとして与えるだけで，非決定的な挙動をす
る提出物や多様な解答が存在する課題に対してもス
クリーニングを行える仕組みを目指す．また，採点観
点の追加・修正も講義中にプロンプトを編集するだけ
で全提出物に反映できるようにすることで，ユニーク
な解法や新たな要件の発生にも迅速に対応すること
を目指す．

2. 2 LLMを活用したプログラミング支援
インタラクティブなプログラミング課題に対応し
た自動採点を実現する上で，OpenAI 社の GPT [17]

などの LLMの活用が重要な役割を果たしている．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 [6]，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，この点を考
慮することが求められている．Kazemitabaarら [12]

は，AIコードジェネレータである CodeX 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．Kabirら [11]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．さらに，NotebookGPT [7]，
ChotGPT [16]のように LLMを用いたエラー解決方
法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，迅速かつ適切なフィー
ドバックにより，課題採点業務の負担を軽減すること
を目指している．また，インタラクティブなプログラ
ミング言語 Processingを使用した講義において，実
運用可能な採点システムとして，プログラミング教育
における採点業務の効率化を図る．

3 提案手法

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 [4] [9]，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 などのインタラクティ
ブなプログラミング言語は，図形やアニメーションな
ど，時間的変化を伴う動的な出力を含むことから，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，GitHub Copilot や Cursor のような自動
補完とは異なり，提出物が一度学生の手を離れ，TA

や教員による指導的介入が可能となるシステムの実
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述べる．
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3. 1 フィードバックの即時性を目指した仕組み
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，提出されたコードの誤りを即座に指摘す
ることを可能とする．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，速やかに修正や再提出を行うことが可
能となる．本研究では，この再提出までの時間の短縮
を，迅速なフィードバックの効果を測る主要な指標の
一つとして位置づける．

3. 2 高い採点精度を目指した仕組み
先述の通り，既存の自動採点ではテストケースや模
範解答を用意し，出力の一致や類似度などに基づいて
提出コードを評価する手法が一般的である．しかし，
視覚的・インタラクティブな課題では，実装や表現の
多様性が高く，模範解答との単純な比較や出力一致に
よる評価が成り立たない場合が多い．また，チェック
リスト形式による自己確認もスクリーニング手法の
一つとして考えられるが，その記入内容と実際の課
題達成度が一致するとは限らず，完了していないタ
スクの項目をチェック (Failed checks)や，完了して
いる項目をチェックしていない (False checks)，途中
までしか行っていないにもかかわらずチェックする
(Inaccurate checks)といった非準拠な行動をとるこ
とが知られている [14]．
そこで， LLMと課題の必要要件を列挙したプロン
プトを用いた採点手法 †1 を導入することで，テスト
ケースや必要以上の模範解答の作成を不要とする．し
かし，LLMの出力は完全ではないため，TAや教員
がプロンプトをリアルタイムに変更できる機能も導
入する．具体的には，修正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とともに，
その修正内容が妥当かどうかを事前に確認できるテ
スト用フィードバック機能を備えている．この仕組
みにより，LLMの挙動に対して違和感が複数の TA

や教員の間で共有された場合，完全な合意形成を経ず

†1 運用時のプロンプトデータ: https://github.com/

YutoSekiguchi/ppc prompt

とも，各採点者が柔軟にプロンプトを更新し，その影
響を確認・共有しながら採点基準を調整することが可
能となる．これにより教員は，講義開始前に完璧なプ
ロンプトを準備する必要がなく，採点精度を講義中に
リアルタイムで調整することが可能になる．

3. 3 曖昧な判定を許容する仕組み
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による指摘において，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 LLMの出力を工夫することで，学生
が考えを深め，問題解決能力を高めることを目指す．

4 PP-Checker

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，業務の効率化が期待される．
PP-Checkerは，課題設定画面，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 5つの主要な画面から構成されている．

4. 1 課題設定画面 (TA・教員用)

課題登録画面 (図 2)は，PP-Checkerにおいて教員
や TA が課題を登録するためのインターフェースで
ある．ユーザは，課題名やプロンプト，出題日，締切
時刻などを登録することができる．また，チェック
ボックスを利用することで，マルチメディアファイル
や標準出力の有無を選択でき，プログラム実行時に多
様な課題要件の適応性を確保する．
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図 2 課題設定画面

図 3 課題一覧画面

4. 2 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でき
る．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．

4. 3 課題提出 (自動採点)画面 (学生用)

課題提出画面 (図 1a)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し，提出
前にその場で LLMによる自動採点を受けることがで

図 4 提出物一覧画面

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，この画面には提出されたコードや実行結果も表
示され，学生は自分のコードがどのように動作するか
を改めて確認できる．

4. 4 提出物一覧画面
提出物一覧画面 (図 4)は，TAや教員が提出された
課題を一覧で確認できる．この画面では，各課題の提
出状況，採点状況，フィードバックの有無，どの 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．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
を TAや教員が最終確認できる．

4. 5 手動チェック画面 (TA・教員用)

手動チェック画面 (図 1b) 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，その下にコードや実行結果も表示されるため，
TAは学生のコードの動作を確認しながら課題採点を
行うことができる．また，画面上部には，他の提出物
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，入力の手間を省き，効率的な課題採点業務を
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サポートする．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．
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で記述できる
形式にしている．

4. 6 実装
PP-Checkerは，フロントエンドにNext.js，バック
エンドに FastAPI，データベースに MySQLを用い
て実装した．全体のコード量は約 34,000行程度であ
り，そのうちフロントエンドが約 24,000行，バックエ
ンドが約 10,000行程度で構成されている．サーバは
さくらインターネットの VPS(6コア，8GB RAM，
780GB SSD)上に構築し，Docker Composeを用い
て一括で管理している．LLMのモデルは OpenAI社
の任意の GPTモデルを選択できる設計にしている．
また，リアルタイム通信には Socket.ioを利用してお
り，学生と TAの間での迅速なやり取りを可能にして
いる．
Processing などのインタラクティブな言語は，動
的な要素を含むため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 [20]を用いて実
行画面を描画することで，学生が提出したコードの自
動採点と視覚的な確認を可能にするとともに，マウ
スやキーボードのクリックや画像，学生ごとに異な
るデザインを含む課題でも正確なフィードバックを
提供する．Processing.js で対応していない circle や
enumなどの関数については，自作の関数を作成し対
応している．なお，学生や TAを識別するため，大学
発行のメールアドレスによる認証を用いて，ログイン
を行うようにしている．

5 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)において，2024年 4

月 15日から 7月 22日までの 12回分の講義 (計 2400

分) で運用した．履修者は学部 1 年生と再履修者の

123名で，TAは筆頭著者を含む大学院生 10名，教
員は第二著者を含む 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，4～5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．
運用期間中，基本課題 34問と発展課題 17問の計 51

問の課題を実施した．
本研究では，迅速なフィードバックが学生の課題修
正行動を促進し，TAや教員の採点業務負担が軽減さ
れるかを評価する．具体的には，PP-Checkerで収集
した提出ログを用いて，再提出するまでの時間を分析
するとともに，学生・TA・教員それぞれに対するア
ンケート調査を併せて実施した．再提出までの時間
は，学生がフィードバックを受けてから修正・改善に
至るまでのスピードを示す指標であり，フィードバッ
クの即時性が学習サイクルをどれほど加速させてい
るかを測る上で有効である．また，課題達成までの時
間は，学生が最終的に正答に到達するまでに必要とし
た時間を表し，学習プロセス全体の効率性を評価する
指標となる．これらの指標を通じて，LLMフィード
バックが TA や教員の採点作業の負担軽減に寄与し
ているかを検証する．

5. 2 運用結果と分析
本研究では，授業内での採点業務の効率化を目的と
しているため，分析対象を基本課題に限定する．基本
課題において，PP-Checkerを通じて合計 6,415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，自主的な提出取り下げ
の回数や再提出までの時間および課題達成までの時
間の変化について分析を行った．分析の結果，6,415

回の提出のうち，1,491 回 (約 23.2%) 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
が自主的に提出を取り下げてコードの改善を行って
いることが明らかになった．図 5 に，再提出までの
時間の分布を箱ひげ図で示す．TA採点後に再提出さ
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図 5 再提出までの時間の比較

れた件数は 634 件 (約 41.7%) であり，LLM による
フィードバックを受けて自主的に修正し TA に再提
出された件数は 886件 (約 58.3%)であった．再提出
までの平均時間は，TA採点後の再提出が約 20.3分
であり，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分であった．さらに採点ログ
を分析した結果，LLMは比較的判定が容易な提出物
を迅速に処理し，複雑な判断が必要な提出物について
は TAが時間をかけて評価しており，提出物の内容に
応じた役割分担がなされていた．
プロンプト変更機能の使用状況について，収集を
開始した第 5回講義以降の基本課題 24問について分
析を行った結果，合計 82回のプロンプト変更が観察
された．プロンプト変更を実施した講義回において，
講義開始時と終了時の LLMの採点正解率を比較した
ところ，開始時が 60.4% (標準偏差：23.7)，終了時は
60.7% (標準偏差：17.8)とわずかな向上が見られたも
のの，有意な差は確認されなかった．全体的な正解率
に有意な差は見られなかった一方で，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．
また，課題内容の検討に時間をかけた結果，講義
開始 30分前から 5つの課題を登録するような状況も

あったが，PP-Checkerはこのような直前の課題登録
にも問題なく対応できた．

5. 3 従来の採点手法との比較
PP-Checkerの利点を従来の採点手法 †2 と比較し
てさらに評価するため，2023 年度と 2024 年度の共
通するプログラミング課題を用いて，再提出までの
時間および課題達成時間を比較する分析を行った．
2024年度には PP-Checkerを導入し，2023年度は従
来の採点手法を用いていた．従来の採点手法では，学
生は Google Driveの指定されたフォルダに提出物を
アップロードし，Google Formを通じて学年，クラ
ス，学生番号，氏名，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用い，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・確認した．その後，課題の要件を満た
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していた．な
お，課題提出が行われるたびにスプレッドシートにタ
イムスタンプが自動的に記録される仕様であったた
め，このタイムスタンプ情報を利用して分析を行う．
本分析では，計算と変数について扱う講義回の 1問
目である basic FootStep†3 を対象とした．この課題
は，両年度において同じ講義回の 1問目に実施され，
共通して出題された唯一の課題であった．また，前
年度だけでなく，そのさらに前の年度にも提示され
ており，特定の年度の影響を受けていないことから，
両年度の比較を行ううえで適した課題として選定し
た．2023年度は 115名の学生が従来手法で取り組み，
2024年度は 123名が PP-Checkerを利用して課題に
取り組んだ．従来の採点手法と PP-Checker を比較
した結果を図 6 に示す．図 6 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

†2 https://note.com/nkmr/n/n6edcb28582a7

†3 https://lecture.nkmr.io/2023/programming1 03

sub.pdf
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図 6 PP-Checker 導入前後における再提出までの
平均時間および課題達成までの平均時間の比較

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，PP-Checkerを利用した 2024年度
の学生の提出回数 (79 回) は 2023 年度 (33 回) 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．

5. 4 SUSと学生アンケートの結果
114 名 の 学 生 を 対 象 に ，System Usability

Scale(SUS) [10] 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た．
調査の結果，PP-Checkerの SUSスコアは 76.4と
なった．これは平均スコア (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．
しかし，標準偏差は 12.2であり学生間の評価には一
定のばらつきが見られた．
PP-Checkerの利用に関するアンケートは，学期末
に Google Formを用いて実施した．このアンケート
では，PP-Checkerの実際のフィードバック例を参照
しながら，時期ごと (授業初回，学期前半，学期後半)

の LLMフィードバックの有用性や修正経験について
振り返ってもらった．その結果，授業の進行に伴い，
学生が LLMのフィードバックからコードの誤りに気
づいたり，修正のヒントを得たりする経験が徐々に
減少する傾向にあった．しかし，学期後半において
も 57%以上の学生が，フィードバックの半分以上が

図 7 参考になった LLM のフィードバックと修正の例

有用だったと回答していた．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
7)．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，「text

関数の位置が適切でないため、パラメータの表示が曲
線に重なる可能性がある。」といった課題の評価に影
響しないと思われる指摘は，参考にならなかったと評
価された．

5. 5 TAアンケートの結果
PP-Checkerの運用終了後，筆頭著者を除く 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 1)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
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表 1 TA アンケート結果．なお，PP-Checker 導入前後に関する評価は，導入前の TA 経験者 6 名のみを対象とした

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

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．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．PP-Checker導入前後の比較は，導入前の TA経
験を持つ 6名のみを対象とした．
表 1より，PP-Checkerの使用感や作業効率に関す
る全ての項目において高い評価を得ることができて
いることがわかった．インタビュー項目では，「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」といったポ
ジティブな意見が多く得られた．
一方で，動作順序が重要な課題において精度にばら
つきが多く見られ，課題内容による LLMの精度の差
に関するネガティブな意見も一部見られた．

5. 6 教員アンケートの結果
PP-Checkerの運用終了後，第二著者を除く，主に
プロンプトの修正および採点業務を行った 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，LLMのフィー
ドバックを学生自身が確認する時に注目すべきポイ
ントが明確となる点や 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．
TAに対して感じた変化としては，以前は多かった
氏名や課題名の記入のような誤りの指摘をしなくて
良くなったことでストレスが減少したという意見が
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．

6 考察と議論

6. 1 学生に与える影響に関する考察と議論
PP-Checkerを利用することで，再提出までの時間
が短縮されたことから，即時性のあるフィードバック
が学生の学習プロセスに影響を与えることが示唆され
た．LLMによるフィードバックは簡易的なスクリー
ニングであるのに対し，TAはより複雑な誤りに対す
る修正を求められるため，LLMの方が再提出までの
時間が短くなるのは妥当と判断できる．しかし，そ
の即時性により，学生は自身の誤りを素早く認識し，
その場で修正に取り組むことができ，結果として学習
サイクルの加速につながっていると考えられる．そ
の上で，LLMの即時性と TAや教員の専門性を組み
合わせた適切な役割分担ができていたと考えられる．
また，PP-Checkerと従来手法における再提出時間お
よび課題の達成時間を比較した結果からも，学生は
フィードバックを待つ時間を減らし，提出物の改善に
より多くの時間を費やすことができるようになった
と考えられる．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．さらに，SUSの結果から，シ
ステムへの満足度や有用性が高いことが示唆された．
プロンプト変更が LLMの採点精度に与える影響を
検証した結果，全体的な正解率に対して有意な精度向
上は見られなかった．これは，TAや教員が採点精度
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をリアルタイムで把握できず，プロンプトに修正を加
えた時点で，精度の変化を即座に確認できなかったた
め，修正がどの程度影響を与えたのか判断しづらかっ
たことが要因であると考えられる．一方で，特定の課
題においては大きな精度向上が見られるものもあっ
た．その中で，興味深い事例として，ある基本課題に
おいて，提出開始から最初の 20分は採点精度が 30%

程度と低かったものの，その後プロンプトが 2回修正
され，70%近くまで精度が向上したケースがあった．
このプロンプト変更は，初期の段階で提出された課題
の自動採点結果を踏まえ，それらの評価傾向をもと
に行われたものであった．プロンプト修正の例とし
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
字部分のように，未定義のパラメータを明確に記述す
る修正があった．また，出力形式の統一や数式の具体
的な指定といった変更も行われていた．さらに，採点
基準の一貫性を高めるために，例外規定の明示 (例：
「円が端付近に到達すると跳ね返るように実装されて
いない。円の半径分を考慮していない場合でも、課題
の要件には明記されていないため、減点対象にはし
ません。」)などの修正が見られた．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
の向上につながっていた可能性が考えられる．
今後は，プログラミング講義に限らず，レポート課
題など他形式の提出物にも対応を広げることで，教育
機関内の多様な成果物を PP-Checker 上で一元的に
管理できる環境の構築を目指す．

6. 2 TA・教員に与える影響に関する考察と議論
TAへのアンケート結果から，PP-Checkerの導入
が課題採点業務の効率化につながることが示唆され
た．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．これにより，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，学生の質問対応に多くの時間を割ける
ようになることが示唆された．今後は，採点業務のさ

らなる効率化を目指し，学生が LLMの判定を無視し
たときに，その情報を利用してプロンプトの自動修正
を行う仕組みを実現する予定である．
また教員へのアンケート結果から，PP-Checkerが
教員の期待に十分に応えていることが示唆された．し
かし，初学者の学生が LLM に依存してしまうこと
[24] への懸念を示す声もあり，2024年度の課題提出
回数が 2023年度と比べて大幅に増加していた点 (5.3

節)も，その影響を受けている可能性がある．今後は
このような不安を解消しつつ，LLM，学生，TA，教
員がそれぞれの役割を最大限に発揮できるようなシ
ステム構築を目指す．

7 まとめ

本論文では，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を許容する自動採点
システム PP-Checkerを提案し，その有用性を検証し
た．実運用の結果，PP-Checker は学生，TA，教員
の全てから高評価を得ており，課題採点業務の効率化
とフィードバックの迅速化に貢献した．特に，LLM

による早期フィードバックが学生の再提出までの時
間を短縮し，TAが学生の質問対応に時間を多く割け
るようになった．
今後は，本システムの欠点を徹底的に洗い出し，そ
の改善や新たな知見の深掘り，新たなプロンプト構築
手法の検討を行っていきたいと考えている．
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大学総合数理学部先端メディアサイエンス学科の 12
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