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PP-Checker: プログラミング教育における大規模言語モデルと協調した
曖昧性のある自動採点システム

関口 祐豊 ∗　　中村 聡史 ∗

概要. 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，PP-Checkerは課題の再提出時間を平均 3.6分ま
で短縮し，課題採点業務の効率化に貢献することが示された．

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 [43, 29]．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 [41]．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・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 [42]を開
発・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 [6, 39]．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 [4]．
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や短冊型問題 [30]に対応する手
法 [17, 22, 31, 37]や，構文木を用いた自動採点お
よび理解度評価の研究 [33, 36]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
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り，負担が大きい．また，Processing [23]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 [3, 19, 34]．しかし，Processing [23]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 [11]を起こすリスク
が高いことが指摘されており [26]，十分な精度を満
たすためにはプロンプトの工夫が必要となる．
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．

2 関連研究
宮下ら [32]のMOTIVATIONや，Resnickら [24]

の Scratch，増井ら [40]が提唱した全世界プログラ
ミングなど，プログラミング学習のモチベーションを
高める研究は多く行われている．また，Greenberg
ら [9]は，Processing [23]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 [25]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 [27]は，非プログラマ向けに p5.js [1]を用いた
授業において，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．第二
著者が実施するプログラミング演習の講義において
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
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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）．

のモチベーションを高める工夫を行っている1．
LLMを活用したプログラミング支援も活発に行わ

れている．Kazemitabaarら [15]は，AIコードジェ
ネレータであるCodeX [5]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 [13]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．Abolnejadianら [2]は，GPT[21, 20]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 [14]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．また，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 [7]．さ
らに，CodeAid [16]，KOGI [35]，ChotGPT [38]
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，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，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
議において，実運用可能な採点システムとして，プ
ログラミング教育の円滑化を図る．

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
1 https://lecture.nkmr.io

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 [6, 39]，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 [23]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述べる．

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，再提出することが可能となる．

3.2 高い採点精度を目指した仕組み
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がかかり，柔軟性にも限界
があるうえ，様々な記述形式が想定されるため，事
前にそのすべてを予測することは困難である．
そこで，LLMとプロンプト2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，採点精度向
上にはプロンプト設計が重要である [44]ため，TA

2 https://github.com/YutoSekiguchi/ExPrompt
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図 2. 課題一覧画面

や教員が LLMの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，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 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 [18]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．

4.1 課題一覧画面
課題一覧画面（図 2）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，

図 3. 提出物一覧画面

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．

4.2 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．

4.3 提出物一覧画面
提出物一覧画面（図 3）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．

4.4 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，
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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．

4.5 実装
PP-Checkerは，フロントエンドにNext.jsとType-

Script，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-3.5-turbo，gpt-4-turbo-preview，gpt-4-turbo，
gpt-4oを選択できるような設計にしている．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 [23]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 [25]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．

5.2 運用結果と分析
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，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

図 4. 再提出までの時間の比較

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，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
的に課題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 4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
ドバックを受けて自主的に修正し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，再提出の
スピードが著しく向上していることがわかった．
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．プロンプト変更前後の LLMの採点正解
率を比較したところ，変更前が 60.4%（標準偏差：
23.7），変更後は 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．

5.3 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）[12]を用いたPP-Checkerのユーザビリティ
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表 1. 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

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の分析で
は，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 5）．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．

5.4 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

図 5. 参考になった LLMのフィードバックと修正の例

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」，「プ
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，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．

5.5 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 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
のフィードバックが学生自身の確認時に注目すべき
ポイントを明確となる点や 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
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図 6. 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），点数推移
（緑），LLMフィードバックの正解率（赤）

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

間が大幅に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大きな影響を与え
ることが示唆された．これは，学生が自身の誤りを
素早く認識し，改善する機会を得ており，学習サイ
クルの加速につながっていると考えられる．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．
図 6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．さらに，採点精度向上の
ため，明示的な例外規定（例：「1.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
のプロンプト変更が行われていた．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．
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，また自信があるため，精度が低くても大き
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，今回の手法はこうした
講義運営において適切であったと考えられる．

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．一方で，プ
ロンプトのリアルタイム変更に関する分析結果から，
課題によって精度が大きく異なることや精度の高い
プロンプトを変更することで精度が下がってしまう
可能性があること確認された．そこで今後は，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 [28, 10, 15] への懸念を示した意見があったこと
から，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
できるようなインタフェース設計を目指す．

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のある自動採点シ
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
での時間を大幅に短縮し，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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