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概要：自然言語処理技術に基づく大規模言語モデル (LLM)の進化により，高い生成能力を示す AI技術が
システム開発やプログラミングの分野にも影響を与えている．本研究では対話型のテキスト生成 AIの利
用に関して, 情報可視化システムの開発におけるユーザの行動パターンと利用目的に焦点を当てた定量的
な分析を行う情報検索におけるセッション分析の観点を取り入れ，連続して入力されたプロンプト同士の
関係性にも注目して AIの利用実態を考察する．さらに，これらの利用実態の調査結果からユーザの生成
AIを用いたシステム開発を支援するツールの設計について考察を行う．分析の結果，ユーザの対話型 AI

の利用が AIを主軸としてコードを積極的に記述させる段階と，AIをコード記述の支援に利用してユーザ
が主体となってコードを記述する 2つの段階に分類されることが確認された．また，ユーザと AI間での
システム開発の進捗状況の同期の難しさが存在することが確認され，支援の必要性が確認された．
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1. はじめに
自然言語処理技術に基づく大規模言語モデル（LLM）の

飛躍的な進化は，AI技術の領域において革新的な発展を
もたらしている [21]．これらの先進的なモデルは，ユーザ
の入力に対してより自然で洗練された応答を提供し [23]，
同時に創造的な画像生成などの複雑なタスクを高い精度で
実行する能力を実現している [22,25]．
プログラミングやソフトウェア開発の分野においても，

このような生成 AIの技術が大きな影響を及ぼしており，
これまでニューラル・モデルなどの機械学習技術によって
研究されてきたコードの自動生成 [26]や, コードのエラー
修正 [17]などの点においてこれまでにない効率と精度を実
現している [5, 6, 20]．
このような生成 AIの利用拡大に伴い，ヒューマン・コ

ンピュータ・インタラクション (HCI) の分野では，人間
(ユーザ)の生成 AIの利用に関して，その有効性や実態を
調査する研究が行われている．このような研究の中には，
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生成 AIが不正確な情報を提供したり [4]，作業の効率を低
下させる例 [1]を報告するものも存在し，生成 AIの有効な
利用手法の検討が必要となっている [14]．このような背景
から，生成 AIの利用実態をもとに，適切な利用を調査す
る研究が活発に行われており，特に，ユーザの生成 AIに
対する入力 (プロンプト)を軸としたプロンプト・エンジニ
アリングでは，自然言語や画像生成などの様々な用途で生
成 AIの応答の精度を高めるプロンプトの入力方法や利用
戦略，支援手法が研究されている [3, 11,13,23]．
本研究では，コーディングの実施にとどまらず，システ

ムの実装方針の検討段階などを含めた包括的なデータ可視
化システムの開発プロトタイピングを調査対象とし，プロ
ンプト・エンジニアリングの観点からプロンプト・データ
を分類・分析し，ユーザの利用実態を深く掘り下げる．実
際，このような生成 AIを用いたコード作成の利用実態や
コード支援の可能性の調査はこれまでにも行われている
ものの，その多くが特定のアルゴリズムや簡易的なシステ
ムを作成するコーディング課題の実施の観察 [2, 8, 10]や，
定性的な調査としての利用者へのインタビューを行う形



式 [2,9,15,18]をとっており，より自由なシステム開発の観
察や実際のプロンプトなどの利用データに基づく定量的な
視点での分析は行われていない．今後生成 AIの利用が拡
大する中でシステム開発において生成 AIがどのように利
用されうるかを考察し，支援の可能性を検討するにあたっ
ては単純なコード記述における生成 AIの利用にとどまら
ずシステム開発全体を通した利用の観察が必要であると考
えられる．また，これまで行われてきた定性的考察に定量
的な論拠を示すことでより客観性の高い考察を行うために
データに基づく量的視点を導入する．
本研究では，東京大学の学部生向けに開講される「電気

電子情報実験・演習第二: 情報可視化とデータ解析」講義に
おいて，Web上で動作する大規模なデータを可視化するシ
ステムの作成における GPT-4のモデルに基づく ChatBot

システムの利用を行ってもらい，プロンプトデータを収集
した．そこで取得した実験参加者のプロンプトデータの分
析をもとに，オープンコーディングによるプロンプトの目
的別分類を実施した．また，生成 AIに対するプロンプト
と情報検索の分野におけるWeb検索時の入力 (クエリ)の
類似性から，クエリ分析を参考にしたセッション*1ごとの
プロンプトの分類を行い，その関係性を調査した．このよ
うな分析からシステム開発における生成 AIの利用実態の
調査と，その支援手法の考察を行った．
本研究の研究的観点としては，

1. システム開発においてユーザがどのような目的で対話
型 AIを利用するか

2. 対話型 AIを用いたシステムの開発におけるセッショ
ンの観点の導入によりどのような傾向が見られるか

3. システムの開発における AI支援はどのように行われ
るべきか

となっており，これらの観点から利用者の生成 AIの利用
を観察し，その実態と支援の手法について考察する．

2. 関連研究
2.1 プロンプト・エンジニアリング
プロンプト・エンジニアリングの分野では基礎研究とし

て，生成 AIに入力されるプロンプトの分類が行われてお
り，Whiteら [23,24]は一般的な生成AIの利用とコーディ
ング時の生成 AIの利用においてインターネット上で公開
されているプロンプト入力のデータセットを観察し，目的
に応じた分類を行っている．特にコーディングに関するプ
ロンプト入力では 4つの大きなカテゴリと 14つの小さな
カテゴリに分類され，さらにそれぞれの分類のプロンプト
がどのように組み合わされ，利用されるかを紹介している．
また，Liuら [13]は生成 AIに対して不適切な言動や出力
を誘発する jail breaking prompt (脱獄プロンプト)と呼ば

*1 目的の情報を取得するまでに入力されるクエリのまとまり

れるプロンプトに関して研究を行っている．この研究では
オープンコーディング [19]の手法を用いて脱獄プロンプト
の分類を行っており，分類した群ごとに生成 AIの応答に
関して比較・分析を行っている．
入力に対する研究としてはテキストベースの入力だけで

なく，Myers ら [16]は自然言語処理を用いた音声インタ
フェース・システムの利用実態を調査し，利用上の問題が
生じた際に利用者がどのような手段で問題を解決したかを
分類し，手段ごとの共起性などの関連性を分析した．この
分析から利用者の傾向を考察し，利用者の問題解決を支援
する機能の可能性を報告している．
プロンプトの分類・分析に類似する研究分野として，情

報検索の分野で行われるクエリ分析が挙げられる，クエリ
分析の分野ではWeb検索において目的の情報を取得する
までに入力されるクエリをセッションごとに分割し，セッ
ション内のクエリやセッション同士の関係性を分析してい
る [7]．Xieら [25]が画像生成におけるプロンプトの分類
と分析を行った研究では，そのクエリ分析との類似性を指
摘している一方で，プロンプト分析においてはクエリ分析
のセッションよりも複雑な構造の中でユーザの意図や戦略
などの分類が必要とされることを述べている．

2.2 コーディングにおける生成AIの利用
実際，生成 AIがどのようにコーディング時に利用され

るかをプロンプト・エンジニアリングの視点で調査した研
究として，Kazemitabaar [10]らは，初学者による生成 AI

を用いた Pythonのコーディング課題の実施を観察し，プ
ロンプト入力時の状況や内容の分類と内訳を示した．ま
た，生成 AIの利用戦略を 4つに分類し，戦略と課題実施
後の学習効果の関係性から生成 AIを頻繁に利用したり，
全く利用しなかった場合に比べて，生成 AIによるコード
生成とユーザ自身によるコード記述を統合的に行った場合
の方が Pythonの記法に関する学習効果が高かったことが
報告されており，生成 AIとユーザが共同でプログラミン
グを行うことを促進する支援デザインの可能性を示唆して
いる．また，Jiangら [8]は HTMLと JavaScriptを用いた
Webアプリケーションの作成においてコードの中に入力さ
れたプロンプトからコードを生成する独自の LLMシステ
ムGenLineを作成し，その利用の観察とデザイン改善の考
察を行っている．利用の観察ではコーディング経験の有無
によって入力手法に異なる傾向があることを報告している．
またシステムの出力の精度を出力の採用率によって数値化
し，入力手法と精度の関係性を分析することで，システム
の出力精度を向上させるプロンプトへの変換機能の可能性
を示した．ただ，これらの研究では生成 AIの利用場面と
して単純なコーディング課題の実施に留まっており，また
プロンプトの分類・分析として 2.1で述べたMyersら [16]

が音声インタフェースシステムに対して行ったようなプロ



ンプト同士の関連性の分析は行われていない．
利用実態の調査としてはインタビューによる質的調査も

行われており，Barkeら [2]は，GitHub Copilotを用いた
コーディング課題を実施し，実施後のインタビューから利
用実態の質的分析を行っている．その中で，生成 AIを利
用したコーディングでは生成 AIを用いながらも利用者が
積極的にコードを書いていく accelerate mode と，現状の
解決策が明らかになっていない状態で生成 AIにコードを
記述させていく exploration mode の 2種類の利用形態が
存在することを報告しており，実際に利用者がタスク中に
どのようにこの 2形態の利用を往来するか定量的観点で示
している．また，コード支援に関する考察では，これらの
利用形態を入力内容から判別することでユーザが求める支
援を提供することが重要であると考察している．
このようなコーディングにおけるAI技術の利用に関して

はこれまで単純なコーディング課題の実施やインタビュー
による定性的な評価が主となっており，実際のシステム
開発のプロトタイピングを長期的に観察・調査した研究や
データに基づく定量的な分析は多く行われていない．そこ
で本研究では単純なコード記述に留まらず，システムの設
計や構想段階も含めた包括的な観察と取得されたプロンプ
トデータの定量的分析からシステム開発における生成 AI

の利用の実態とその支援の方向性を考察する．

3. データの収集
3.1 情報可視化実験の概要
本研究では，対話型 AIを用いたシステム開発における

プロンプトデータを収集するため，東京大学の学生向けに
行われる講義「電気電子情報実験・演習第二: 情報可視化と
データ解析」(以下，情報可視化実験)においてデータ収集
を実施した．情報可視化実験は三ヶ月ほどの期間の中で十
日に渡って実施され，参加生徒は二人ないし三人のグルー
プで HTMLや JavaScriptなどを用いてブラウザ上で動作
する情報可視化システムの制作を行う．データの可視化に
は統一して D3.js*2と呼ばれる JavaScriptの情報可視化に
特化したライブラリが用いられる．

また，本研究のデータ収集のために OpenAIが発行する
GPTモデルの APIキーを利用しながら ChatGPTの UI

による操作を可能にする Chatbot UI*3を本研究用に改良
した ChatBotを利用してもらった．

3.2 研究参加への同意確認
講義に参加する生徒に対して研究参加の同意確認を行

い，44人から本研究への参加の同意が得られた．

*2 https://d3js.org/
*3 https://www.chatbotui.com/ja

図 1: ChatBotシステムの UI．ChatGPTの UIを模した
仕様となっている．

表 1: 実験参加者のWeb関連のシステム実装経験に関する
構成.

HTMLや JavaScriptに対する事前知識 人数

Web関連は全く触ったことがない 13

HTMLくらいは触ったことがあるが，
JavaScriptはない 15

多少触ったことがあり，簡単なWeb

サービスなら実装できる 8

3.3 情報可視化実験内での生成AIの利用とデータの収集
講義内では，実験に関わる全てのタスクにおいて生成AI

の利用を可能とし，積極的な利用を促した．講義最終回終
了後，講義中に利用した ChatBotシステム内の全てのログ
データを提出してもらった．本研究への参加を同意した参
加者の中には実験期間中にこちらが提供した ChatBotシ
ステムを利用しなかった人や，個人で別のシステムを利用
した人が数名おり，全員からデータを収集するには至らず，
最終的に 36人 (表 1)から 5912件のプロンプトと生成 AI

の応答のデータを収集できた．

3.4 講義最終回後のアンケート調査の実施
講義の最終回後には，情報可視化システムの実装におい

て利用した ChatBotの利用目的や，詳細な利用の実態につ
いて問うアンケートを行った．本研究ではデータに基づい
た対話型 AIの利用を分析していくが，得られた結果に関
して，アンケートへの回答と照らし合わせ，検証を行って
いく．

4. データの選別・分類
本節では取得したプロンプト・データの分析対象の選別

と分類の実施について記述する．

4.1 分析対象データの選別
データの収集段階ではChatBotシステム内の全てのデー

タを提出してもらった．収集したデータの中には実験前半



図 2: データの分類のために作成した分類用のシステム画
面．左側に前後のデータを表示し，関連性を確かめながら
分類を行った．

で行われるチュートリアル課題に取り組むために利用され
たものや実験と関連性が低いと見られるデータが含まれて
いた．本研究ではプログラミングによるシステム開発にお
ける生成AIの利用方法を調査するため，実験内で行われる
チュートリアルなどに関わるプロンプトデータなどは分析
対象外とし，最終的に制作する情報可視化システムに関す
るやりとりのみを分析対象データとした．その結果，4400

件のデータが分析対象として選定された．

4.2 データの分類
データの分類においてはプロンプト入力の文脈を理解

し，正確に分類を行うため，前後のプロンプト同士の関連
性を加味しながら分類を行っていく必要がある．そこで，
図 2に示すような分類用のアプリケーションを作成し，画
面内で前後のデータを確認しながら，その関連性を加味し
て分類を行った．分類観点としては，以下に示す二つの観
点で分類を行った．
• セッション単位での初期プロンプトと後続プロンプト
の分類

• 入力目的別の分類
それぞれの分類に関する説明と分類の結果をまとめる．
4.2.1 入力プロンプトのセッションごとの分類
情報検索の分野におけるセッションの概念をプロンプト

分析にも導入し，分類を行った．情報検索の分野では目的
の情報を取得するまでに入力されるクエリ群をセッション
と定義しており，これをプロンプト分析にも導入するため，
jansenら [7]が行ったようにプロンプトをセッションの開
始に入力される「初期プロンプト」とその後に続く「後続
プロンプト」に分類を行った．二つの分類の定義に関して
は 4.2.2内で後述する分類項目の検討段階で適切な定義を
検討し，それぞれ以下のように設定した．
• 初期プロンプト · · · 以前のやりとりを参照せず，独立
した目的を持った入力

• 後続プロンプト · · · 以前のやりとりを参照しており，
同一または関連した目的を持った入力

以上の分類をもとに「初期プロンプト」とそれに対応する
「後続プロンプト」を一つのセッションとして定義した．

表 2: セッションを構成する初期プロンプトと後続プロン
プトの分類結果．

分類 出現回数
初期プロンプト 856

後続プロンプト 3544

表 3: 実験参加者によって入力されたプロンプトの目的別
分類．複数ラベリングを許容し，前後のプロンプトの関係
性も加味して分類を行った．

分類 定義 回数

アイディア創出 複数の選択肢の列挙の要求 66

システム設計の構想
・実装方針の検討 システム作成の方針の検討 212

注目対象の共有
・現状の同期

コードの添付や視覚的
情報など現状の伝達 1755

コード生成要求 コードの仕様伝達と生成
の要求 1849

出力の改善要求 要件理解・コードなどの
出力の改善要求 999

エラー・問題解決 エラー文や問題状況の
共有と解決要求 551

知識の獲得・質問 知識向上のための質問 151

作業の代行 機械的作業の代行 149

出力・コードの説明
要求 取得した情報の説明要求 319

理解・進捗の確認 ユーザの理解や現状の
進捗の確認 71

その他 誤送信や謝辞などの例外
的入力 89

分類の結果，表 2に示すように，プロンプトが分類され，
セッション内では平均して 5.1回のプロンプト入力が行わ
れたことがわかる．
4.2.2 入力プロンプトの目的別の分類
プロンプトデータの目的ごとの分類では，より詳細に

ユーザの目的意識を抽出し，適切なカテゴリを作成するた
めにデータに基づいた概念抽出を目的とした木下による修
正版グラウンデッド・セオリー・アプローチ [27]と呼ばれ
る質的分析の手法を参考に分類項目の作成を行った．実際
の分類項目の作成手順を以下に示す．
1. いくつかのデータを基に分類項目を作成する
2. 作成された分類ごとにワークシートを作成し，その定

義や具体例を記入する
3. その他のデータに対しても，作成された分類項目に基

づいて分類を行う
4. 分類中に例外が発生したら分類項目の再検討を行う
5. 分類項目が定着し，分類が終了するまで 2から 4を繰



図 3: 同一プロンプト内の共起性．それぞれのラベルを並
列に計算するため，対角線に対して対称な対称行列となっ
ている．

り返す
以上の手法を用いて理論的飽和の状態*4となるまで分類作
業と分類項目の検討を繰り返した．分類段階では，ユーザ
の複雑な目的意識を抽出するために，一つのプロンプトに
対し，複数の分類 (マルチラベリング)を許容した．
分類の作業を進める中で複数の分類ラベルの該当箇所の

重複や分類項目の定義との不一致があった場合には分類項
目の再構成や再定義を行い，最終的に表 3に示す 11の分
類項目が作成された．
これらの分類項目の作成においては客観性を担保するた

め，研究実施者二名での議論を行い，項目決定後の分類は
筆頭著者が一人で行った．

5. データの分析
5.1 目的ごとの利用の調査
利用者のプロンプト入力の傾向を分析するため，プロン

プトに与えられた目的別ラベル同士の関連性を調査した．
5.1.1 同一プロンプト内の目的別ラベルの関係性
まず，4.2項で行った分類では同一のプロンプトに対し

て複数の項目への分類を許容するマルチラベリングを行っ
たため，同一のプロンプト内でどのような目的別分類が有
意な関連性を持っているかを確認した．指標としてはカテ
ゴリカルな変数間の相関関係を調べる際に用いられるカイ
二乗検定 [12]を行った．また，カイ二乗検定によって有意
に関連性が見られた (p < 0.05)組に関しては，クラメール
の連関係数 V を用いて，相関の大きさを算出した．

V =

√
χ2

n(k − 1)
( n:プロンプト数，k:自由度 ) (1)

*4 新たな分類や概念が生成されなくなり，分析上の問題点や例外処
理がなくなった状態

図 4: セッション内の前後のプロンプトの目的別ラベルに
関する条件付き確率のヒートマップ．縦軸が前のプロンプ
トで横軸が後続のプロンプトに対応し，横軸内の EOSは
セッションの終わり (End of Session)を表す．

図 3では，相関の大きさとともにラベル同士に正の相関
がある (有意に共起性が高い)か，負の相関がある (有意に
共起性が低い)かを示すために，以下に示す相関比の符号
を掛け合わせた数値を示している．

r =
pxy − pxpy√

px(1 − px)py(1 − py)
(2)

以上を元に，特に高い関連性が見られた組を表 4にまと
める．
この結果から，利用者が一つのプロンプト内で同時に利

用される目的の組み合わせと，異なるプロンプトによって
達せられる目的の組み合わせが確認できる．特に，共起性
の高い組を見ると，システム設計の構想において AIによ
るアイディア出しを行うことやエラー処理，コードの記述
において AIに対してディレクトリ構造やコード状況を伝
える現状の同期を多く行うことがわかる．
5.1.2 前後のプロンプトにおける目的別ラベルの関係性
また，5.1.1項に引き続き，セッション内の前後のプロ

ンプトの関連性も確かめるため，目的別ラベルの前後関係
における共起性を以下に示す条件付き確率によって算出し
た (図 4). 条件付き確率による共起性の評価では，プロン
プトの前後関係を考慮した評価が可能となる一方，「その
他」ラベルのように出現確率 (P (x))の小さいラベルに関連
する確率が過大に評価される傾向を持つため，ラベル内で
の比較に留まるが，同一プロンプト内の調査と併せて「ア
イディア創出」と「システム設計の構想」に強い関連が見
られることが分かる．また，表 3にも示したように同一プ
ロンプト内の調査では負の相関を示したラベル (コード生
成，出力の改善，エラー処理)に関して前後関係において
は一定の共起性が確認できた．これはこれらの目的のプロ
ンプトが同時に利用されることが少ない一方で連続して用



表 4: 同一のプロンプト内で特に高い関連性が見られた目的別ラベルの組み合わせ. V はクラメールの連関係数．

有意に共起性が高い組 V 有意に共起性が低い組 V

アイディア創出， システム設計の構想 0.26 コード生成，出力の改善 0.45

現状の同期，エラー処理 0.11 コード生成，エラー処理 0.32

現状の同期，コード生成 0.06 コード生成，コード説明 0.23

現状の同期，現状の確認 0.04 出力の改善，エラー処理 0.20

図 5: データ数が 100件以上であった利用者の時系列順の
セッション長. 横軸はセッションのインデックスを表す．
赤の菱形はセッションの長さが外れ値として検出された
セッション.

いられる傾向にあることを示している．これらに「現状の
同期」を加えた 4ラベルは表 3からも分かるように出現数
が多く，生成 AIを用いたコーディングにおいて中心的に
利用される目的であり，プロンプト内・プロンプト間での
利用数を調査することで，ラベル同士の強い関連性も確認
できた．

5.2 セッションごとの利用の調査
セッションごとの調査では，利用の傾向を観察するため，

セッション数が 100件以上であった利用者のデータを用い
て個人ごとに分析を行った．まず，生成 AIを用いたシス
テムの作成の過程においてセッションの長さがどのように
変化するか調査を行った．すると，図 5に赤の菱形で示し
たように長さが一時的に非常に大きくなるセッションが
存在する傾向にあることが確認できた．このセッション長
が増大する期間の生成 AIの利用について，その他のセッ
ションとの利用方法の差異を調査し，その原因や特性を探
る．増大したセッション長の抽出には，以下に示す各デー
タの第三四分位数 (Q3)，四分位範囲 (IQR)による外れ値
判定を利用した．

outlier > Q3 + 1.5 × IQR (3)

以降，異常値判定により抽出されたセッショングループを

表 5: グループ I, II間で利用の割合に有意な差 (p < 0.05)

が見られた目的別ラベル. 半数の利用者においてグループ
I, II間で利用に有意な差があった

目的別ラベル 割合が大きいグ
ループ 利用者

出力の改善 グループ I
P2, P22, P24,

P35, P50

コード生成 グループ I P6, P35, P47

エラー処理 グループ I P13, P37, P50

エラー処理 グループ II P6

現状の同期 グループ I P24

グループ I，その他のセッショングループをグループ IIと
して表記する. セッショングループ I, IIについて利用方法
に差異があるか調査するために表 3に示した目的別ラベル
の構成 (割合)を比較し，カイ二乗検定によって有意に差異
が存在する (p < 0.05)ラベルを特定した．
表 5に示すように 11の目的別分類の中でも実際のコー

ドの記述に大きく関係する 4分類 (コード生成・現状の同
期・エラー処理・出力の改善)においてセッションが長い
グループ Iとセッション長が短いグループ II間で利用する
頻度に有意な差があることがわかった．また，P6の「エ
ラー処理」を除いた他の目的別ラベルに関してはグループ
Iでの利用が増大していた．P6の「エラー処理」に関して
は「コード生成」においてグループ Iでの利用が有意に大
きくなっており，表 4にあるように「コード生成」と「エ
ラー処理」は共起性が低い組み合わせであるため，結果と
して「エラー処理」の割合が低くなっていることが考えら
れる．
このように，セッション長が増大するグループ Iでは有

意な変化が見られた目的別ラベルから生成 AIによるコー
ディングが活発に行われていると捉えることができる．

6. 考察
6.1 対話型 AIを用いたコード記述におけるセッション

の利用について
5.2項ではセッション長の時系列データから，セッショ

ンの利用方法をセッション長が局所的に増大するセッショ



ングループ Iとその他のグループ IIに区分し，利用目的の
比較を行った．結果としてコードの記述に関連するような
「コード生成要求」や「エラー・問題解決」などの目的のプ
ロンプトが多く入力されていることが分かった．
この結果に関して，Barkeら [2]が行ったGitHub Copilot

を用いたコーディングに対する質的調査の中で，生成AIの
利用について exploration mode (解決策が明らかになって
いない状態で生成 AIを積極的に用いてコーディングをす
る時間)と acceleration mode (生成AIを利用しながらも利
用者自身が積極的にコーディングをする時間)の 2つに分
類できるとしており，今回観察されたセッション長が局所
的に増大するグループ Iではコード記述に関連したプロン
プトが有意に頻繁に利用されていることからも exploration

mode に該当する利用段階であると考えられる．
グループ Iの利用段階では表 5で示した有意に利用が増

えた目的ラベルから，「コードの生成」だけでなく「出力
の改善」や「エラー処理」などの期待した結果が得られな
かった際に用いられるプロンプトの利用が増加しており，
セッション長が増大する原因としては，積極的なコード生
成や，連続したエラー処理・コード修正などが考えられる．
また，「コードの生成」，「出力の改善」，「エラー処理」の目
的ラベルは表 4に示したように，「現状の同期」と高い共起
性を示しており，グループ Iのような生成 AI主導の実装
段階においてファイル内容の提示や直面している問題・状
況の共有など「現状の同期」が重要な役割を果たすと考察
できる．この「現状の同期」に関して，講義の最終回後に
行ったアンケート調査の中でも「ChatBotを利用する上で
行った工夫点」に関して
コードをベタッと貼り付けるなど、長い入力を与える
ようになった。(P2)

やりたいことやこれまでに書いたコード、エラー文な
ど背景情報をなるべく多く入力した。回りくどいくら
いに丁寧にやりたい処理を伝えた (P33)

のように「現状の同期」に言及している回答が多く得ら
れた．

6.2 生成AIを用いたシステム開発・コーディング支援に
ついて

これまで，様々な観点から生成 AIの利用の実態を調査・
分析してきたが，それらの結果をもとにここでは生成 AI

を用いたシステムの開発の支援について考察を行う．
6.2.1 現状の同期の重要性
プロンプト同士の関連性や，アンケートの結果から生成

AIに対する詳細な現状の同期や生じた問題の共有の重要
性が明らかになった．特に，システム開発のような長期の
コーディングを伴う場合には実装ファイルやディレクトリ
構造が複雑かつ長大なものになりやすく，それらの正確な

共有は難しくなる．実際，アンケートの中でも

長いコードを全行コピペすると期待通り応答しない時
があったので、修正の必要のある箇所だけをコピペす
るなどした。(P9)

といった回答も得られており，現状の共有を容易に行う支
援システムの設計が重要であると考える．その点では，本
研究でも取り扱った ChatGPTなどのような対話型 AIよ
りも GitHub Copilot などのようにエディタ上で動作し，
インラインでコーディング支援が行える設計の方がより現
状の共有という観点では有用であると言える．また，アン
ケートへの回答の中には，

ChatGPTのコードで正しく動いた場合はあまりコー
ドの意味を確認しないままになってしまうこともあっ
た。(P33)

全体像を自分で把握していない。(P29)

といったように，ユーザの現状把握が追いつかない事例も
報告された．目的別分類においても「現状の確認」や「コー
ドの説明」の要求を目的としたプロンプトの利用が見られ，
今後，生成AIのコード生成精度の向上やコード作成支援技
術の発展に伴い，利用者側がシステム実装を管理する立場
として，その現状を把握することへの需要も高まるのでは
ないかと考察する．実際，Jonssonら [9]の AIを用いたプ
ログラミング学習に関する実態調査の研究においても人間
が実装状況を把握し，管理することが重要であると報告さ
れている．このことを踏まえ，特にシステム開発のような
大規模な制作過程においてはユーザと生成 AIそれぞれの
現状の同期機能を支援する仕組みが必要となると考える．
6.2.2 利用者のコーディング方針
講義中の生成 AIの利用による利用者自身の変化として，

アンケート内では

ChatGPTがエラーのない、期待する挙動を示す完璧
なコードを書くまで対話を続けるのではなく、あく
まで ChatGPTの書いたコードをベースにして自身で
コードをリファクタしたり、あるいは必要な部分だ
けを抜き出して自身のコードに入れるようになった。
(P23)

といった回答や

コーディングがコーディングというよりもコードレ
ビューに近くなったと思う。自分でどんどん書いてい
くというよりは、出力が正しいか、無駄がないかとい
うのを気にする時間が多かったと思う。(P2)

といった認識の変化が報告された．このようにコードを
「書く」ことよりも「確認，評価」するという認知的プロセ



スが重要になってきていることは関連研究の中でも言及さ
れている [18]. このような変化に対し，AIの出力に対する
評価や修正に焦点を当てた開発環境の可能性や支援方法を
検討する必要がある．

7. まとめ
本研究では，情報可視化システムの制作を取り上げ，シ

ステムのプロトタイピングの初期段階から実装までの生成
AIの利用を観察し，プロンプト・データの分析を行った．
本研究の対象は東京大学に在籍する学生であり，本研究で
得られた結果の一般化には更なる調査が必要になると思わ
れるが，目的別の分類では 11種のラベルによってマルチ
ラベリングを行い，4400件のデータセットが得られた．こ
ちらは今後の更なる研究や AIを用いたコーディング開発
の支援システムに有効に利用されると考えられる．また，
情報検索の研究分野で用いられるセッションの観点を取り
入れ，新たな視点による分析と AIの利用に異なる段階が
存在することを確認した．また，定量的な分析結果とイン
タビュー結果を照らし合わせ，システム開発における AI

とユーザの状況の同期が不十分であることが確認され，支
援の必要性が考察された．
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