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LLM活用を前提とした個人自由制作型PBLにおける成果物
規模と品質の年度間比較
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概要：大規模言語モデル（LLM）の普及により，学生が生成 AIを用いながら課題設定，設計，実装，テス

トを進める状況が一般化しつつある．本研究では，大学 3年次のソフトウェア工学科目における個人自由

制作型 PBLを対象に，2024年度と 2025年度の成果物を比較し，成果物の機能規模と品質関連指標にどの

ような年度間差が観察されるかを分析した．機能規模分析では，研究利用に同意が得られた 2024年度 48

名，2025年度 46名の成果物を対象とし，COSMIC法に基づく LLM補助測定を行った．また，2025年度

については，CFRPに基づく基礎的プログラミング習熟度と，共通プロンプトにより作成したテストケー

スの通過率との関連を探索的に分析した．分析の結果，2025年度の平均機能規模は 2024年度の約 3.2倍

であり，LLM利用環境の改善と矛盾しない規模差が認められた．一方で，CFRPには天井効果が認めら

れ，習熟度と成果物規模の相関は弱かった．これに対し，習熟度とテスト通過率の間には中程度の正の相

関が見られた．本稿では，LLMを機能数測定およびテスト作成にも用いている点を踏まえ，LLM活用を

前提とした個人自由制作型 PBLにおける成果物評価の課題を議論する．
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Abstract: The widespread availability of Large Language Models (LLMs) is changing how students conduct
software development exercises. This paper compares artifacts produced in an open-ended individual project-
based learning (PBL) activity in a third-year undergraduate software engineering course between 2024 and
2025. For functional size analysis, we examined artifacts from 48 consenting students in 2024 and 46 in 2025,
using LLM-assisted measurement based on the COSMIC method. For the 2025 cohort, we further explored
the relationships among basic programming proficiency measured by CFRP, functional size, and test-case
pass rates based on a common prompt scaffold. The average functional size in 2025 was approximately 3.2
times that in 2024, which is consistent with the improved LLM environment. However, CFRP scores showed
a ceiling effect, and their correlation with functional size was weak, while their correlation with test-case pass
rates was moderate. Because this study also uses LLMs for functional size measurement and test generation,
the findings should be interpreted with these measurement limitations in mind. We discuss the remaining
challenges of artifact assessment in open-ended individual PBL settings where LLM use is assumed.
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1. はじめに

近年，大規模言語モデル（LLM）の性能向上により，ソ

フトウェア開発における支援ツールの利用形態は変化して

いる [1]．コード生成やデバッグ支援，アーキテクチャ設

計の補助など，LLMは開発実務で広く利用されつつあり，

教育現場においてもこれらを統合的に活用する能力（LLM

リテラシー）の育成が求められている [2], [3]．

こうした技術的変化の中で，ソフトウェア工学（SE）教

育における PBLの設計と評価も再検討が必要となってい

る．本稿では，学生が個人単位で自ら課題を設定し，要求

定義，設計，実装，テストまでを一通り経験する形式を「個

人自由制作型 PBL」と呼ぶ．このような PBLは，内発的

動機づけや自律性の促進に有効である一方 [4]，成果物の規

模，品質，開発過程が学生の裁量に強く依存する．LLM活

用が許容または推奨される状況では，学生自身の基礎スキ

ル，LLMへの依存度，要求の分解能力，生成物の検証能力

が複合的に関係するため，成果物から解釈可能な範囲を慎

重に整理する必要がある．従来の初学者向けプログラミン

グ教育 [5], [6], [7]や，特定のタスクに限定した LLM教育

活用 [8], [9], [10]は進展している．一方で，学生が個別に

テーマを設定する個人自由制作型 PBLにおいて，成果物

の規模と品質を年度間で比較し，さらに評価指標そのもの

の制約を明示した研究は十分ではない．さらに，LLM技

術は更新の周期が短く，学生が無料または学生向け特典で

利用できるモデルも年度によって変化する．そのため，単

一年度の実践報告だけでなく，同一科目内での年度間差を

把握し，その解釈範囲を明確にすることが教育設計上の課

題となる．

本研究では，日本大学の 3年次 SE科目における個人自

由制作型 PBLを対象として，2024年度から 2025年度にわ

たる 2年間のデータを分析した．本稿は，LLM利用環境の

変化だけを因果要因として分離するものではない．授業内

容の一部変更，学生集団差，研究同意によるサンプル選択

の影響を完全には排除できないため，観察された年度間差

を，LLM利用環境の改善と同時期に生じた現象として慎

重に解釈する．具体的には，以下 3つの RQを設定する．

• RQ1：成果物規模の年度間差個人自由制作型 PBLに

おいて，2024年度と 2025年度の成果物の機能規模に

はどのような差が観察されるか．

• RQ2：基礎的習熟度と成果物指標の関係 2025年度に

おいて，CFRPで測定した基礎的プログラミング習熟

度は，成果物の機能規模およびテスト通過率とどのよ

うな関連を持つか．

• RQ3：LLM補助評価の妥当性上の制約 LLMを用い

て機能規模測定およびテストケース作成を行う場合，

成果物評価の解釈にはどのような制約があるか．

本研究の主な貢献は以下の 2点である．

• 同一科目内で実施された個人自由制作型 PBLについ

て，2年間の成果物規模を比較し，LLM利用環境が変

化する時期に観察された年度間差を定量的に整理した．

• CFRP，機能規模，テスト通過率を組み合わせた探索

的分析を行い，LLM活用を前提とする成果物評価に

おいて，どの指標が何を示し，どの点に限界があるか

を明示した．

本研究の初期成果は，[11]にて報告している．本論文で

はこれを以下の点において拡張した．第一に，年度ごとの

授業構成の相違や演習プロセスなど，実験設計と実施の詳

細を追加し，研究の透明性を高めた．第二に，CFRPで測

定した基礎的習熟度と成果物指標の関係を探索的に分析し

た．第三に，LLM補助による機能規模測定およびテスト

作成を用いる際の妥当性上の制約を整理し，結果の解釈範

囲を明確化した．

本論文の構成は以下の通りである．まず第 2章では，情

報科学教育における LLM活用の最新動向と課題，および

ソフトウェア開発を伴う PBLにおける評価指標について

概観する．第 3章では，2年間にわたる観察研究の枠組み

を述べ，3つの評価指標を用いた実験設計について詳述す

る．第 4章では，収集データの統計的分析を行い，３つの

RQについて議論する．最後に第 5章で本研究を総括し，

今後の展望を述べる．

2. 関連研究

本章では，情報科学教育における LLM活用に関する研

究と，SE分野の PBLにおける評価指標を紹介する．

2.1 情報科学教育における LLM活用の潮流と課題

LLMの普及に伴い，情報科学教育における指導方法や評

価方法の見直しが進んでいる．近年の包括的なレビュー [3]

によれば，この分野の研究は急速に増加しているものの，

その多くは入門プログラミング（CS1/CS2）におけるコー

ド生成やデバッグ支援，あるいは要求生成といった特定タ

スクにおける取り組みに集中している．

初期の研究では，LLMが高い確率で基礎的なプログラ

ミング課題を解く能力を持つことが示されてきた [5], [8]．

しかし，実務的な開発環境に近づくほど，LLMの出力には

「動作はするが設計原則に反する」という課題も報告され

ている．例えば，オブジェクト指向の設計課題において，

LLMは抽象化を欠いたコードや不適切な継承を生成する

傾向があり [9]，これは LLM活用環境下においても，学生

自身の設計スキルや検証能力が依然として重要であること

を示唆している．

また，LLMが学習成果に与える影響については，相反す

る知見が報告されている．開発効率の向上や学習時の心理

的負担の低下が確認される一方で [7], [10]，学生が公式資料
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を参照しなくなる「LLM依存」のリスクや，適切な誘導が

できないことによる学習の逸脱も報告されている [6], [12]．

このように，LLMは学習支援として有用である一方，利

用方法や教育設計によっては，学生が解決過程を十分に経

験しないまま成果物を得る可能性がある．

さらに，LLMを使いこなすための能力は「プロンプトエ

ンジニアリング」を超え，出力の妥当性を評価する「批判的

推論」を含む新たなスキルとして概念化されつつある [13]．

これを体系的に教育しなければ，元々の習熟度が高い学生

とそうでない学生の間で「LLM活用の格差」が生じ，新た

な学習上の差となる懸念も指摘されている [13], [14], [15]．

近年は，LLMをプログラミング教育に組み込む具体的な

授業設計も提案されている．例えば，CS50における AI支

援の導入 [16]，AI生成コードの誤り訂正を含む学生の認識

の分析 [17]，ChatGPT利用時の問題解決行動の分析 [18]，

LLM をデバッグの teachable agent として用いる教育設

計 [19]，および教室配備型の LLM支援ツールの評価 [20]

などである．また，LLMが初学者と熟練者に異なる影響

を与えることや，学習成果・成果物品質に与える影響につ

いても報告されている [15], [21], [22]．

これらの研究は，LLMがプログラミング教育に与える効

果とリスクを明らかにしている．これに対し，本研究は，

学生が個別にテーマを設定する個人自由制作型 PBLを対

象とし，年度間で成果物規模がどのように異なるか，また

CFRP，機能規模，テスト通過率という複数の指標がどの

範囲で成果物評価に利用できるかを検討する点に焦点を置

く．本研究はチーム PBL一般の効果を論じるものではな

く，個人自由制作型 PBLにおける成果物評価の観察的研

究として位置付ける．

2.2 ソフトウェア開発を伴う PBLにおける評価指標

学生の成果や能力を定量化する試みは，評価の対象に応

じて大きく「プロダクト」「プロセス」「学生の能力」の 3

つの観点に分類できる．

第一に，成果物（プロダクト）の規模や品質を測る指標

である．古くは LOC（行数）が用いられてきたが，言語依

存性を排除するため，データ移動量に着目した COSMIC

法 [23]のような機能規模測定手法が国際標準として活用さ

れている．また，コードの論理的複雑さを示す循環的複雑

度 [24]といった静的解析指標は，単なる完成度だけでなく，

ソフトウェア工学的に適切な構造で実装されているかを評

価する客観的な尺度となる．

第二に，開発の過程（プロセス）や行動に着目した指標

である．ラーニングアナリティクスの発展により，エラー

の頻度や提出回数，コーディング過程のスナップショット

分析などを通じて，学生の試行錯誤を可視化する研究が進

んでいる [25]．これにより，最終成果物だけでは見えない

学生の躓きや，共同作業における貢献度を動的に把握する

ことが可能となっている．

第三に，学生自身のスキルや心理的変容を測る指標で

ある．プログラミング能力の直接的な評価には，国内の

CFRP[26]のように，言語に依存しない標準的なルーブリッ

クが提案されている．これに加え，プログラミング自己効

力感や学習動機といった情意面の評価も，教育介入の効果

を多角的に検証する上で重要な役割を果たしている．

3. 実験設計

3.1 授業概要

本研究は，日本大学理工学部応用情報工学科の 3年次春

学期選択科目「ソフトウェア工学」（全 15週）を対象とし

て実施した．第 1-7週では，要件定義，設計，実装，テス

トからなるソフトウェア工学の基礎を講義形式で教授し，

第 8週に中間試験，第 15週に期末試験を行った．本演習

の設計，実施，および成果物の評価は，ソフトウェア工学

教育に 15年以上の経験を持つ同一の教員が担当しており，

2年間を通じて一貫した水準を維持している．

第 9 週以降の演習プロセスにおいては，年度間で構成

および実施順序の最適化を図った（表 1）．2024年度は第

9-10週にテスト手法演習を集中的に行った後，第 11-14週

の 4週間で個人自由制作型 PBLを実施した．対して 2025

年度は，開発とテストのサイクルをより密接に関連付ける

ため，第 10週から個人自由制作型 PBLを開始し，テスト

手法演習（第 9週・第 11週）を並行して進める構成とし

た．また，講義内容の重点も技術動向に合わせて調整して

いる．2024年度は UMLモデリングと LLMによる設計評

価に重点を置いたのに対し，2025年度はGit/GitHubの活

用および LLMを用いたより実践的な開発体験に重点を置

いた教育設計となっている．

表 1 年度間の授業シラバスの比較

週 2024 年度 2025 年度

6 状態遷移図 オブジェクト指向

7 オブジェクト指向／生成

AI を用いたプログラミン

グ試行

Gitの使い方／生成 AIを

用いたWeb ページ作成

9 テスト手法演習 テスト手法演習

10 テスト手法演習 個人自由制作型 PBL 1回

目

11 個人自由制作型 PBL 1回

目

テスト手法演習

12-14 個人自由制作型 PBL 2-4

回目

個人自由制作型 PBL 2-4

回目

個人自由制作型 PBLは 4週間にわたって実施され，各

年度とも，学生自身が日常生活の課題からテーマを設定し，

最終成果物として要件定義書，各種設計図，ソースコード，

およびテスト結果報告書の提出を義務付けた．本演習は個

人単位で実施されており，本稿ではチーム開発やチーム内
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コミュニケーションの効果は分析対象としない．本演習で

はテーマ選定から最終的な品質検証に至る全プロセスにお

いて，LLMをアイデア検討や設計議論を支援するツールと

して積極的に活用することを推奨した．ただし，LLM利用

そのものを成績評価上の必須条件とはしなかったため，学

生ごとの利用頻度や利用局面には差がある可能性がある．

この点は，本研究が LLM利用の因果効果ではなく，LLM

活用が許容・推奨された授業環境下での成果物指標を分析

する観察研究であることを意味する．各週の具体的な活動

として，第 1週（要件定義）では，抽出した課題を解決する

アプリケーションの構想をMiroを用いて視覚化した．第

2週（モデル作成）では，Jacobsonのオブジェクト指向開

発論に基づき，ユースケース図，クラス図，シーケンス図，

状態遷移図を作成した．その際，LLMにアプリケーショ

ンの概要を入力し，Mermaid記法で各種ダイアグラムを生

成させる手法を導入した．第 3週（開発とテスト）では，

作成したモデルを基に LLMで初期コードを生成し，動作

確認とデバッグを反復した．LLMの提案のみで解決しな

い不具合については，学生自身による手動のコード修正を

求めた．最終週となる第 4週（最終調整と提出）では，開

発したソースコード一式（GitHubリポジトリ），動作デモ

を記録したYouTube動画，および任意で LLMへのプロン

プト記録を提出させた．

3.2 年度間における LLM利用環境の差異

本演習では特定の LLMを有料ライセンスとして配布す

る形式は取らなかったが，教育上の公平性を担保するた

め，学生には Geminiの学生向け無料プランや Google AI

Studio など，無料で利用可能な比較的高性能なモデルの

活用を推奨した．2024年度は利用モデルの個別調査を行

わなかったが，2025年度の調査では，ChatGPT（57名），

Gemini（55名），Claude（13名）などが併用されていた

（複数回答可）．なお，この調査は利用したサービス名を尋

ねたものであり，個々の学生が実際にどのモデルバージョ

ンをどの開発局面でどの程度利用したかまでは測定してい

ない．

2024年度から 2025年度にかけては，LLMの性能向上と

利用可能性の改善が進んだ．2024年 7月時点では，GPT-4o

や Claude 3.5 Sonnetといったモデルがリリースされてい

たものの，無料枠での利用は限定的であり，短時間の試

行で旧世代モデルへと制限される状況があった．対して

2025年 7月時点では，Gemini 2.5 Pro[27]，OpenAI o3[28]，

Claude 4[29]といった推論能力を強化したモデルが登場し，

かつGoogle AI StudioやGeminiの学生向けプラン等を通

じて，比較的高性能なモデルを学生が利用しやすい環境が

整っていた．ただし，本研究では各学生の実利用ログを取

得していないため，以下の分析では「高性能モデルの利用

可能性向上による効果」と断定せず，LLM利用環境の改

善と同時期に観察された年度間差として扱う．

3.3 評価指標

表 2 年度間の条件比較

項目 2024 年度 2025 年度

履修者数 109 名 106 名

分析対象（機能数） 48 名 46 名

機能数測定 ○ ○

習熟度評価 － ○

品質評価 － ○

表 3 本研究における分析単位と有効サンプル数

分析 年度 有効 n 備考

機能規模 2024 48 研究同意が得られた成果

物

機能規模 2025 46 研究同意が得られた成果

物

CFRP 前後変化 2025 59 前後 2回の対応が取れた

学生

テスト通過率 2025 54 共通プロンプトによるテ

スト結果報告あり

成果物の分析に「機能数（規模）」「プログラミング習熟

度」「品質関連指標」の 3つの指標を採用した．表 2に示

す通り，2024年度は機能数のみを測定したが，2025年度

からは学生の基礎スキルや成果物の動作確認結果との関係

を探索的に検証するため，指標を拡充した．各分析の有効

サンプル数は表 3に示す．本研究において，一般的な評価

指標の中からこれら 3点を選択した根拠と制約は以下の通

りである．

第一に，「機能数（規模）」の測定に COSMIC法 [23]を

採用した．理由としては，個人自由制作型 PBLにおける

言語の多様性に対応し，実装言語や LOCに依存しない規

模指標を得るためである．従来の LOC（行数）はプログ

ラミング言語や LLMの生成スタイル（冗長なコメントや

コード記述等）に大きく左右されるため，年度間比較には

適さない．COSMIC法は，実装技術から独立し，利用者

とソフトウェア間のデータ移動に基づいて機能規模を測定

するため，本研究では成果物規模の比較指標として採用し

た．ただし，COSMIC法は実装された機能規模を測る方

法であり，その機能を学生自身が設計したのか，LLMが

提案したのかを区別する方法ではない．したがって，本研

究における機能数は「学生と LLMを含む開発環境のもと

で最終成果物として実現された規模」を表す指標であり，

学生単独の設計能力や実装能力を直接測定するものではな

い．機能数の測定は，学生が提出したソースコード一式を

LLMに入力し，COSMIC法の測定ルールを記述した共通

プロンプトに基づいて算出した．この手順により多数の多
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様な成果物を同一基準で処理できる一方，LLMによる測

定誤差や再現性の問題は残る．そのため，本稿では機能数

を完全に客観的な値ではなく，LLM補助測定による近似

的な成果物規模指標として扱う．

第二に，基礎的プログラミング習熟度の指標として

CFRP[26]を用いた．CFRPは，変数，条件分岐，配列，関

数，オブジェクト指向などの言語非依存な基礎概念を測る

指標である．ただし，本演習は基礎プログラミング訓練で

はなく，既に基礎科目を履修した学生を対象に，要求定義

からテストまでを一巡する SE開発演習として設計されて

いる．したがって，CFRPの前後変化は本演習の主たる教

育効果を直接測るものではなく，成果物指標を解釈するた

めの背景変数として位置付ける．特に，対象学生には高得

点層が多く，天井効果が生じ得るため，相関分析の解釈に

は注意が必要である．

表 4 CFRP レベル判定基準

レベル スコア範囲 習得内容

Lv1 0.0–2.0 点 簡単な演算，変数，条件分岐

Lv2 2.1–4.0 点 文字列操作，配列，繰り返し

Lv3 4.1–6.0 点 データ型，乱数，関数

Lv4 6.1–8.0 点 定数，複雑な制御構造，配列操作

Lv5 8.1–10.0 点 例外処理，多次元配列，ソート

Lv6 10.1–12.0 点 並行処理，オブジェクト指向

第三に，「開発規模と動作確認結果の乖離」を把握するた

め，品質関連指標としてテストケース通過率を採用した．

先行研究で指摘されている通り，LLMは構文的に正しく

動作しても，不適切な設計や例外処理の欠如を含むコード

を生成しやすい．そのため，単なる機能の実装数（規模）

だけでなく，正常系，境界値，異常系の観点から作成され

たテストケースに対する通過率を導入した．ただし，本研

究のテスト通過率は，最終成果物の品質を完全に代表する

ものではなく，共通プロンプトに基づく限定的な動作確認

指標である．

品質関連指標のばらつきを抑えるため，本演習では全学

生に対し，共通の「テスト設計プロンプト・スキャフォー

ルディング」を提供した．図 1に示す通り，このプロンプ

トには SHIFT社の「良質テスト 3視点」[30]を組み込ん

でおり，正常系・境界値・異常系の各観点からテストケー

ス（計 24件）が生成されるよう設計されている．これによ

り，少なくともテスト観点と件数を揃えたうえで，生成さ

れたテストに対する実行結果の通過率を比較指標とした．

一方で，LLMが生成した各テストケースの妥当性や期待

値の正確性については，人手による完全な再評価を実施し

ていない．そのため，RQ3ではこの評価方法自体の限界を

明示的に議論する．

あなたは大学 3 年生向け実習のテスト設計アシス

タントです．私はこの後”CODE”タグで囲ったプロ

グラムを提示します．（複数プログラムがある場合

は”CODE”～”/CODE”を続けて複数挿入して構いませ

ん）

【SHIFT良質テスト 3視点：参考】

1. 正常系：代表的・想定どおりの入力で正常に完了する

か

2. 境界入力：0，最大値，空，NULLなど端や例外的な入

力でも壊れないか

3. 異常系：想定外の障害や例外時に安全に失敗できるか

【タスク】

1. プログラムの単体テストケースを合計 24 件作成して

ください

・目安配分：正常系 8件，境界入力 8件，異常系 8件

2. Markdown 表のみを出力してください．表以外の説

明・コードは含めないでください

3. 表の列は次にしてください：

— テスト対象 — テスト観点 — テスト条件 — テスト

手順 (1行) — 期待値 (1行) — 結果 (○/× ) —

図 1 均質なテストケース生成を目的として学生に提供したプロン

プト・スキャフォールディング

3.4 分析対象

本研究の分析対象は，2024年度（109名）および 2025

年度（106名）の履修登録者のうち，研究へのデータ利用

に同意が得られた学生である．本演習では，成績評価への

影響を排除し，公平な学習環境を確保する観点から，本来

の講義内容と関係性が薄いテストの受験や研究協力はすべ

て学生の任意としている．

具体的には，機能規模分析では，成績評価のために学生

全員に成果物を提出してもらったが，本研究ではそのう

ちデータ利用の同意が得られた計 94名（2024年度 48名，

2025年度 46名）を分析対象とした．プログラミング習熟

度分析では，2025年度の前後 2回の CFRPテストをいず

れも受験した 59名を対象とした．テスト通過率の評価に

は，共通プロンプトによるテスト結果を報告した 54名の

データを用いた．履修登録者数とサンプル数の乖離は，主

に研究同意の有無や任意受験に起因するものであり，講義

履修の完了率および成果物の提出率は両年度とも良好で

あった．

4. 実験結果および考察

本章では，2年間にわたる観察データの分析結果を報告す

る．まず，両年度における成果物のジャンル分布を図 2に

示す．いずれの年度も「生活便利ツール」が最多（各 44%）

を占めた一方で，特定のジャンル構成には変化が認められ
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た．具体的には，2024年度に 30%を占めていた「キャンパ

ス生活関連」は，2025年度には 8%へと減少した．対照的

に，「学習サポート」（9%→14%）や「クリエイティブ・エ

ンタメ」（3%→10%）は増加傾向を示した．ただし，個人

自由制作型 PBLでは年度ごとの学生の関心や流行によっ

てテーマが変化し得るため，本稿ではジャンル分布の変化

を LLM利用環境の直接的効果とは解釈しない．以下では，

成果物規模，基礎的習熟度との関係，評価方法の制約とい

う 3つの観点から分析結果を示す．

図 2 成果物のジャンル分布の年度間比較

4.1 RQ1：成果物規模の年度間差

本節では，2024年度から 2025年度にかけて，学生の成

果物の機能規模にどのような年度間差が観察されたかを分

析する．両年度の機能数（CFP）に関する記述統計量を表

5に示す．

表 5 機能数の記述統計量

統計量 2024 年度 2025 年度 変化率

標本数 48 46 —

平均値 9.56 30.13 3.2 倍

中央値 8.00 29.50 3.7 倍

第 1 四分位 3.75 17.75 4.7 倍

第 3 四分位 13.00 41.50 3.2 倍

標準偏差 7.06 17.16 2.4 倍

変動係数 0.74 0.57 0.77 倍

最小値 2 3 1.5 倍

最大値 38 68 1.8 倍

2025年度の平均値は 2024年度と比較して 3.2倍（30.13

CFP）に増加し，中央値も 3.7倍に増加した．両年度では

標準偏差が大きく異なるため，等分散を仮定しないWelch

の t検定を用いたところ，t(59.3) = 7.54, p < 0.001であ

り，効果量も d = 1.58と大きかった．この結果から，2025

年度の成果物は 2024年度よりも大きな機能規模を持つ傾

向が観察された．

分布の詳細を見ると，第 1四分位（Q1）は 3.75から 17.75

へと 4.7倍に増加し，第 3四分位（Q3）は 13.00から 41.50

へと 3.2倍に増加した．また，変動係数は 0.74から 0.57

に低下しており，相対的なばらつきは小さくなった．一方

で，標準偏差と最大値は増加しており，絶対的な規模差は

拡大している．

以上から，RQ1について，2025年度の成果物は 2024年

度よりも機能規模が大きい傾向を示したと解釈できる．た

だし，この年度間差は LLM利用環境の改善と矛盾しない

ものの，授業構成の変更，学生集団差，個々の LLM利用

頻度の差を分離した因果効果としては解釈できない．

4.2 RQ2：習熟度と開発成果の関係

本節では，2025年度のデータを用い，CFRPで測定した

基礎的プログラミング習熟度と成果物指標との関連を探索

的に分析する．まず，演習前後の CFRPレベルの遷移を表

6に示す．

表 6 演習前後の CFRP レベル遷移（2025 年度，n = 59）

前＼後 Lv1 Lv2 Lv3 Lv4 Lv5 Lv6

Lv1 2 0 0 0 0 0

Lv2 1 1 0 0 0 1

Lv3 0 1 2 1 0 1

Lv4 0 2 1 3 1 2

Lv5 0 1 1 3 1 8

Lv6 0 0 0 3 2 21

前後対応の取れた 59名について分析した結果，スコアが

向上した学生は 14名（23.7%），変化なしは 30名（50.8%），

低下した学生は 15名（25.4%）であった．最高ランクであ

る Lv6の 26名中 21名（80.8%）が演習後も同レベルを維

持しており，天井効果が認められた．また，対象学生の約

70%が演習前から Lv5以上の高習熟度層に属していた．し

たがって，CFRPは本演習における基礎的背景能力の指標

としては有用である一方，演習による習熟度変化を検出す

る指標としては感度に限界がある．

次に，CFRPと成果物の機能規模およびテスト通過率と

の相関を表 7に示す．

表 7 CFRP と成果物指標の相関係数（2025 年度）

変数間 Pearson r Spearman ρ

CFRP vs 機能数 0.16 0.16

CFRP vs テスト通過率 0.39** 0.33**

機能数 vs テスト通過率 0.09 0.04

**p < 0.01

分析の結果，CFRP と機能数の間には統計的に有意な

相関が認められなかった（r = 0.16, p = 0.29）．この結果

は，成果物の機能規模が，CFRPで測定される基礎的プロ

グラミング概念の理解だけでは説明できないことを示して
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いる．個人自由制作型 PBLでは，テーマ選定，要求分解，

LLMへの指示，生成結果の統合など，CFRPが直接測定

しない要因も成果物規模に影響すると考えられる．

一方で，CFRPとテスト通過率の間には中程度の正の相

関が認められた（r = 0.39, p < 0.01）．ただし，本研究では

テストケース作成にも LLMを用いており，学生がどの程

度コードを自力で読解し，どの程度 LLMに修正を依頼し

たかを示すプロセスログは取得していない．したがって，

この相関を「基礎力が品質保証を直接可能にした」と強く

解釈することはできない．より慎重には，CFRPで測定さ

れる基礎的習熟度が高い学生ほど，共通プロンプトに基づ

くテスト通過率が高い傾向を示した，と解釈する．

なお，機能数とテスト通過率の相関は小さかった（Pear-

son r = 0.09, Spearman ρ = 0.04）．この結果は，成果物

の規模と，共通テストに対する通過率が異なる側面を表す

指標であることを示唆する．

4.3 RQ3：LLM補助評価の妥当性上の制約

本研究では，機能規模の測定とテストケース作成の双方

に LLMを利用している．これは，多様な言語・フレーム

ワークで作成された個人自由制作型 PBLの成果物を同一

の手続きで分析するための現実的な方法である一方，結果

の解釈には複数の制約がある．

第一に，LLM補助による COSMIC測定は，成果物の機

能規模を効率的に推定するための手段であり，学生自身

の設計意図や LLMの寄与を分離するものではない．した

がって，RQ1で示した機能数の年度間差は，学生単独の開

発能力の差ではなく，授業環境，利用可能な LLM，学生の

テーマ選定，実装支援ツールを含む開発環境全体の結果と

して解釈すべきである．

第二に，共通プロンプトによるテストケース作成は，正

常系・境界値・異常系という観点を揃えるためには有効で

あるが，生成されたテストケースの妥当性を保証するもの

ではない．特に，個人自由制作型 PBLの成果物では仕様

が学生ごとに異なるため，LLMが生成した期待値が仕様と

整合しているか，人間が確認する必要がある．本稿では，

テスト通過率を品質そのものではなく，限定的な動作確認

指標として扱う．

第三に，本研究では学生のプロンプト履歴や LLMとの

対話ログを体系的に取得していない．そのため，CFRPと

テスト通過率の相関が，コード読解・デバッグ能力による

ものなのか，LLMへの質問の仕方によるものなのか，ある

いはテーマの難易度差によるものなのかを分離できない．

以上から，RQ3について，LLM補助評価は個人自由制

作型 PBLの成果物を比較するための実践的な方法である

一方，機能数やテスト通過率を学生個人の能力指標として

直接解釈するには限界があると整理できる．今後は，機能

数測定の一部を人手で再測定して一致度を確認すること，

テストケースの妥当性を人手で分類すること，さらにプロ

ンプト履歴を用いて LLM活用プロセスを分析することが

必要である．

4.4 妥当性への脅威

本研究の妥当性に対する脅威として，内的妥当性，外的

妥当性，構成概念妥当性について議論する．

第一に，2024年度と 2025年度の学生集団の完全な同質

性は保証されていない．しかし，両年度とも同一の前提科

目（プログラミング基礎，データ構造，アルゴリズム）の単

位修得を必須としており，集団としての基礎能力のベース

ラインに極端な乖離はないと推測される．第二に，表 1に

示した授業構成の微調整（Git導入の強化等）が，LLM利

用環境の変化以外の要因として成果物に寄与した可能性は

否定できない．したがって，本研究は年度間差を LLM性

能向上の因果効果として主張するものではない．第三に，

LLM利用は推奨であり，利用ログを体系的に取得してい

ないため，学生がどのフェーズでどのモデルをどの程度利

用したかは十分に把握できていない．この点は，LLM利

用環境の改善と成果物規模の増加を結び付けて解釈する際

の重要な制約である．

外的妥当性については，本研究は単一大学の情報系学科

における 3年次科目を対象としており，結果の一般化には

限界がある．特に，本演習は「個人自由制作型 PBL」とい

う高い裁量を伴う形式であり，初学者向けの指定課題型演

習や長期にわたるチームプロジェクトでは，LLMの効果

が異なる傾向を示す可能性がある．

構成概念妥当性については，本研究で採用した 3指標が

学生の多面的な能力を完全に捉えきれていない可能性があ

る．CFRPは基礎的なプログラミング概念の理解を測定す

るが，LLM活用能力（プロンプト戦略）やシステム設計能

力は測定対象外である．また，COSMIC法による機能規模

は「量」の指標であり，コードの保守性や再利用性といっ

た「質」の側面を必ずしも反映しない．さらに，COSMIC

法は学生自身の寄与と LLMの寄与を分離できない．品質

関連指標に用いた「24件のテストケース」の数や生成プロ

セスについても検討の余地がある．1つの成果物に対し 24

件のケースを課す設計は現実的だが，大規模な開発では網

羅性が不十分な可能性がある．また，LLM生成コードを

LLMでテストする際の「自己検証の妥当性」という課題

も残る．本研究では，プロンプトに SHIFT社基準を明示

することで検証観点のばらつきを抑制したが，今後は規模

に応じた動的設定や人間による期待値の検証を組み込むな

ど，評価手法の改善が必要である．

5. おわりに

本研究では，LLM活用が推奨された個人自由制作型PBL

を対象に，2024年度と 2025年度の成果物規模および 2025
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年度の成果物指標を分析した．分析の結果，2025年度の成

果物は 2024年度と比較して平均機能規模が約 3.2倍大き

く，LLM利用環境の改善と同時期に規模差が観察された．

また，2025年度の CFRPには天井効果があり，CFRPと

機能数の相関は弱かった一方で，CFRPと共通テスト通過

率には中程度の正の相関が見られた．

本研究の意義は，LLM活用を前提とした個人自由制作型

PBLにおいて，成果物の「規模」と「動作確認結果」を分

けて観察し，さらに LLM補助評価の制約を明示した点に

ある．ただし，本研究は LLM利用ログを取得しておらず，

授業構成の年度差も存在するため，観察された年度間差を

LLM性能向上の因果効果として断定することはできない．

今後の課題は 3点である．第一に，機能数測定の一部を

人手で再測定し，LLM補助測定との一致度を検証するこ

とである．第二に，LLM生成テストケースの妥当性，実

行可能性，期待値の正確性を人手で分類し，テスト通過率

の信頼性を評価することである．第三に，プロンプト履歴

や利用モデル，利用フェーズを収集し，学生が LLMをど

のように用いて要求分析，設計，実装，デバッグを進めた

かをプロセスとして分析することである．これらにより，

LLM活用環境下の個人自由制作型 PBLにおける成果物評

価と教育支援の設計をより具体化できると考えられる．
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