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概要
大規模言語モデル (LLM)の発展により，自然言語
で書いたプロンプトからコードを生成できるよう
になった．プロンプトは新しい自然言語プログラミ
ングではないかという問いも生じた．本研究では，
この問いに対し，プロンプト品質とプログラム品質
の関係を定量的に調査した．プロンプトの評価とし
て，ソフトウェア開発の知見に基づき 5カテゴリ 15
項目の評価基準を策定し，画像分類モデルの作成，
名前性別判定，オセロ AIの 3種類の課題で実験を
行った．学生から収集した合計 212件のプロンプト
を分析した結果，プロンプト評価とプログラム性能
の間に有意な相関は見られなかった．この結果は，
LLMの非決定性や，従来のプログラミング言語と
の本質的な違いを示している．本研究は，プロンプ
ト技能の訓練だけでは不十分であることを示唆して
いる．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)が，プログラミングやソ
フトウェア開発の世界を大きく変えつつある [1, 2]．
LLMは自然言語で書いたプロンプトから，指示に
沿ったコードを生成できることはよく知られて
いる．
生成されるコードの品質も年々向上している．当

初は大学初級レベルの能力で，明らかな間違い (ハ
ルシネーション)も多かった [3]．しかし今では，中
級エンジニアに匹敵する能力を持つようになってい
る．生成されたコードを人間が理解して修正する必
要すら，なくなりつつある．
ここで新しい疑問が浮かんでくる．プロンプトに

書く自然言語こそが，人間がソフトウェア開発で与
える指示になっているのではないか．つまり，プロ
ンプトは新しいプログラミング言語と言えるのでは
ないか，という点である．
プログラミングの歴史 [4]を振り返ると，マシン

語から始まり，より抽象度の高い言語へと進化して
きた．最初のプログラミング言語は，数式と簡単な
英単語で指示できるよう設計された．信頼できるコ
ンパイラの登場により，マシン語を理解する必要は
なくなった．その後，オブジェクト指向などのより
抽象的な概念が導入されてきた．昔から，「最終的
には自然言語でプログラミングできるようになる」
という予測は多く存在していた [5]．
本研究の目的は，「プロンプトは自然言語プログ
ラミングになりうるか？」という問いを，プログラ
ミング教育 [6]の視点から検討することである．
プログラミング教育の視点で考えると，もしプロ
ンプトが自然言語プログラミングになるなら，何を
教えるべきか，そして教えた内容が成果につながる
のかが重要になる．実際，著者らがプログラミング
演習で生成 AIを導入した際 [7]，興味深い現象を観
察した．例えば，手順を詳しく書いたプロンプトよ
りも，簡潔なプロンプトの方が良いプログラムにな
る場合があったのである．これは，プロンプトの書
き方とプログラム品質の関係が単純ではないことを
示している．
そこで本研究では，プロンプトの書き方 (プロン
プト品質)と生成されるプログラムの品質 (プログラ
ム品質)の関係を調査し，プロンプトが自然言語プ
ログラミングになりうるかを明らかにする．

2 プロンプトとプログラミング
プロンプトが自然言語プログラミングだとすれ
ば，何を書くべきなのか？あるいは，何を書くよう
に教えるべきなのか？
この問いに答えるため，我々はソフトウェア開発
の経験をもとに，コード生成プロンプトに記述すべ
き内容を分析した．そして 4カテゴリ，12の評価項
目に整理した．さらに，プロンプト評価の一般的な
評価項目を加え，最終的に 5カテゴリ，15項目を設
定した．
以下にプロンプト品質の評価項目を示す．
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1. 基本構造
• (ゴール)「ゴールが具体的かつ明確か，つまり
常にコードが同じ動作になるか」

• (入力)「プログラムへの入力仕様が明確か，エ
ラーを避けられるか」

• (出力)「プログラムからの出力仕様が明確か，
常に同じ出力形式になるか」

2. 品質向上
• (テスト) 「テストケースや実行例が十分か，
コーナーケースの抜けはないか」

• (例外)「例外時の処理内容が具体的か」
• (前提)「実行前などに満たすべき前提が条件化
されているか」

3. 実装処理
• (手順)「実装すべき手順について詳細があるか」
• (アルゴリズム)「適切なアルゴリズムが指定さ
れているか」

• (データ構造) 「データ構造に関する指示が適
切か」

4. エンジニア
• (NFR)「与えられるべき非機能要求 (パフォー
マンス，セキュリティなど)が明確に指示され
ているか」

• (スタック)「使用すべき技術スタック (ライブ
ラリやバージョン)が明確か」

• (コード)「コードの品質 (規約，コメント，名前
慣習)が明確か」

5. プロンプト一般
• (プロンプト)「プロンプトエンジニアリングの
観点で効果的か」

• (矛盾)「記載内容が相互に矛盾していないか」
• (トークン効率)「トークン効率の観点から冗長
過ぎる指示がないか」
以上の項目に基づき，LLM-as-a-judge手法を用い

てプロンプトを評価する．

3 実験
3.1 実験デザイン
プロンプトの多様性を確保するため，著者らの担

当する講義で学生に協力を依頼し，プロンプトを収
集した．収集方法は，(1)LMS経由での提出，(2)専

用ツール Hutch[8]による自動収集の 2種類である．
プロンプト評価には，Google Gemini 3.0を用いた

LLM-as-a-judgeを採用した．各評価項目について 10
点満点で採点した．LLM-as-a-judge による評価は，
人間の採点に比べて安定した評価が得られた．

3.2 プログラミング課題
オープンエンドな 3種類の課題を用意した：
(1)画像分類モデル：実写真と AI生成画像の二値
分類モデルを作成する．学生は，Gemini 2.5を使用
してプログラムを生成した．最終的に，17件のプロ
ンプトを収集した．プログラム品質の評価はテスト
データの正解率を用いた．

(2)名前性別判定：日本人の名前から性別を判定
する関数を定義する．102 件のプロンプトを収集
し，Claude Haiku 4.5でプログラムを再生成し，評価
を行った．評価は 3万件のテストケースの正解率を
用いた．

(3)オセロ AI：提供された UIと統合可能な強いオ
セロ AIを作成する．学生は，Claude Haiku 4.5を使
用してプログラムを生成した．最終的に 93件のプ
ロンプトを収集した．プログラム品質の評価には，
戦略の異なる 3種類のオセロ AIとの対戦成績 (総獲
得枚数)とした．

3.3 実験結果
図 1,2,3に，各課題におけるそれぞれのカテゴリ
ごとのプロンプト品質とプログラム品質の散布図，
全てのカテゴリの平均 (合計) とプログラム品質の
散布図を示す．それぞれ縦軸がプロンプト品質の結
果，横軸がプログラム品質の結果となっている．相
関は，ピアソン相関係数を用いている．
結果より，いずれの課題においても，両者の間に
有意な相関は見られなかった．
名前性別判定の結果 (図 2)では，プロンプト品質
評価結果に大きなばらつきが見られた．例えば，基
本，品質向上，詳細実装のカテゴリにおける結果
では，プログラム品質 (正解率) がほぼ同等であっ
ても，プロンプトの評価結果が 7～8点の差がつく
ケースが見られた．
また，オセロ AIの結果 (図 3)では，獲得枚数がほ
ぼ 0のプログラムにおいて，プロンプト評価が 4～6
点の差がついているケースも見られる．
画像分類モデル (図 1)は，プロンプトの件数が他
の課題よりも限られていたものの，正解率が大きく
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図 1 画像分類モデルにおけるプロンプト品質とプログラム品質 (17件)

図 2 名前性別判定におけるプロンプト品質とプログラム品質の関係 (102件)

離れている場合でも，プロンプト評価の結果には大
きな差が見られなかった．

4 考察
なぜ相関がないのか—プロンプト品質とプログ

ラム品質に相関が見られなかった主な要因として，
以下が考えられる：

(1) LLMの非決定性：同じプロンプトやわずかな
違いでも実行のたびに異なるコードが生成される．
非決定性の影響が大きい．

(2)評価基準のミスマッチ：我々が策定した評価
基準は，ソフトウェア工学の観点から「良いプロン
プト」を定義したものだが，LLMが実際に重視する
要素とは異なる可能性がある．

プログラミング言語との比較—従来のプログラ
ミング言語は，決定的 (deterministic) である．同じ
ソースコードは，同じ環境で常に同じ動作をする．
これに対し，プロンプトによるコード生成は，本質
的に非決定的である．
また，プログラミング言語には明確な構文規則が
あり，エラーは即座に検出される．プロンプトには
形式的な正しさの基準がなく，何を書いたらよいの
か曖昧である．
さらに，プログラミング言語では，小さな変更が
予測可能な影響をもたらす．プロンプトでは，わず
かな表現の違いが予測不可能な結果を招くことが
ある．
生成 AI教育への示唆—本研究の結果は，「プロ
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図 3 オセロ AIにおけるプロンプト品質とプログラム品質の関係 (93件)

ンプト技能」を重視する教育アプローチ [9]に疑問
を投げかける．単に，プロンプトの書き方を訓練し
ても，それがプログラムなどの生成物の品質向上に
つながらない可能性が示された．
ただし，著者らはプログラミング教育に対する生

成 AIの導入を否定するものではない．生成物の品
質向上につながる再現性のあるメソッドを開発する
ことが AI教育には必要と考える．

5 関連研究
プロンプトエンジニアリングは，LLMから望ま

しい出力を得るための技法である．Few-shotプロン
プティング，Chain of Thought，In-context Learningな
ど，様々な手法が提案されている [10]．プログラミ
ング教育においても，エラー解説 [11]やコード訂正
[12]への活用が報告されている．しかし，これらの
技法は主に生成 AIの特性に基づくものであり，ソ
フトウェア開発の本質的な知識とは異なる．また，
LLMの性能向上により，高度なプロンプティング
技法を使わなくても十分な出力が得られるケースが
増えている．
プログラミング言語は，機械語から高水準言語へ

と抽象度を上げながら発展してきた [4]．LLMの登
場により，自然言語による記述が実現し，「プロン
プトはプログラムである」[13]とする主張もある．

Prompt Problems[14] や Promplty[15] など，プロン
プトを教育の中心に据えた教材も登場している．し
かし，プロンプトの書き方が実際のプログラム品質
にどう影響するかを定量的に評価した研究は，我々

の知る限り存在しない．

6 むすびに
本研究では，プロンプト品質とプログラム品質の
関係を定量的に調査した．3種類のプログラミング
課題を用いて分析した結果，プロンプト評価と実際
のプログラム性能の間に有意な相関は見られなかっ
た．この結果は，LLM の非決定性が想定よりも大
きな影響を与えるなど，複数の要因によるものと考
えられる．
この調査結果から，プロンプトを「自然言語プロ
グラミング」として扱うには課題があることが分
かった．決定性，良いプロンプトの定義，予測可能
性などの点で，従来のプログラミング言語とは大き
く異なっている．しかし，これは生成 AIの導入を
否定する理由にはならない．むしろ，生成 AIとい
う新しいツールに適したプログラミング教育が必要
であることを示している．
今後の課題として，どのようなプロンプトの特徴
が高品質なコード生成につながるかを詳しく分析
することが挙げられる．また，対話的なプロンプト
(vibe coding)における品質評価も重要である．
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