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概要
大規模言語モデル (Large Language Model, LLM)に

よるコード生成は，ソフトウェア開発の効率化に寄
与する技術として注目されている．しかし LLMの
出力にはハルシネーションを含むことが問題とな
る．ハルシネーションを含む出力コードはエラーを
引き起こす可能性があるため，事前にハルシネー
ションを検知することが重要である．
本研究では，自然言語におけるハルシネーション

検知手法である SelfCheckGPTをコード生成に適用
する．一般的なコード生成の評価手法である実行
ベース評価と，SelfCheckGPTによるコードの評価を
比較することで，両者の関連性を確認する．
実行ベース評価と比較した結果，特に BLEU，

ROUGE-L，EditSimを利用した SelfCheckGPTによる
評価において，実行ベース評価との関連性が見ら
れた．

1 はじめに
生成 AI の進展に伴い，モデルの出力の信頼性

を検証する手法が注目を集めている．その中で，
SelfCheckGPT[1]は，大規模言語モデル（LLM）が生
成するテキスト内のハルシネーション (事実に基づ
かない情報）を検出するための手法である．外部
データベースを必要とせず，同じ入力に対して複数
の出力をサンプリングし，それらの一貫性から事実
性を評価できる点が特徴である．
本研究の目的は，SelfCheckGPTによるハルシネー
ション検出をコード生成タスクに適用し，コード生
成の正確さと比較することである．コード生成タス
クでは，HumanEval等のベンチマーク [2, 3, 4]で導
入された実行ベース評価，すなわち生成されたコー
ドを実行し，テストケースの通過率を測定する手法

が正確さの評価手法として用いられてきた．我々の
関心は，実行ベース評価の代わりに，SelfCheckGPT
のハルシネーション検知はどの程度，有効であるか
調査することである．
過去，SelfCheckGPT は，自然言語タスクに適用
され，有用性 [5, 6, 7] が検証されてきたが，コー
ド生成タスクにおいては検証されていない．もし
SelfCheckGPT でコード生成のエラーを予測できる
のであれば，ソフトウェア開発現場に対し，テスト
ケースの作成コスト [8, 9, 10]の軽減などの貢献が期
待できる．他方，もし SelfCheckGPT の有効性が限
定的である場合，自然言語とプログラミング言語の
構造的な差異に対して有益な示唆が期待できる．

2 コード生成とハルシネーション
ハルシネーションの分類は，ハルシネーションの
原因や解決策を探るために重要であり，コード生
成においてもハルシネーションの分類が行われて
いる．

Liu ら [11] は，3,084 件のハルシネーションを含
むコードを調査し，その種類を体系的に分類した．
表 1にその結果を示す．これらのハルシネーション
を含むコードのうち，全テストケースに通過する
コードの割合は 10%以下に止まることが示された．
また，特に発生割合の高いハルシネーションである
Intent Conflictingと Inconsistencyでは全テストケース
を通過する割合が 2%を下回ることが確認された．
これらの結果より，ハルシネーションを含むコード
の多くが，機能的に正しく実行できないコードであ
ることが結論づけられている．
以上より，我々はコード生成におけるハルシネー

ションとは，コードが正しく実行できるかどうかに
類似するという立場を採用する．
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表 1 コード生成におけるハルシネーションの分類
分類 発生割合 (%) 説明

Intent Conflicting 32.1 プロンプトの要求と生成コードの動作が異なる

Context Deviation
Inconsistency 31.8 プロンプトの要求に準じてはいるが，要求の実現を妨げるコードが存

在する
Repetition 17.3 プロンプトの内容を繰り返している，または生成コード内に繰り返し

が生成している
Dead Code 3.2 冗長なコードや決して実行されないコードが含まれている

Knowledge Conflicting 15.1 間違った変数の利用，関数指定時の因数の欠落，インポートされてい
ない APIの呼び出し等

3 SelfCheckGPT
SelfCheckGPTは，ハルシネーション検知手法とし

て注目を集めている．我々はこの手法をコード生成
に適用した．本節では，SelfCheckGPTを概説する．

3.1 概要
SelfCheckGPTは，「LLMが与えられた入力に対し

て知識を保持している場合，サンプリングされた回
答 (同一のプロンプトに対する複数の回答)は高い類
似性を持ち，一貫した事実を含む」というアイデア
に基づいている．

SelfCheckGPT の特徴の一つに，外部リソースを
必要としないゼロリソースの検知手法である点
が挙げられる．他の検知手法である Collu-Bench等
[12, 6, 13]と比較して，トークン単位の対数確率 (log
probability)の利用など，モデルによっては外部 API
を必要とする要素が SelfCheckGPTには含まれてい
ない．

3.2 ハルシネーションスコアの算出
SelfCheckGPTは，サンプリングされた回答間の類

似度から算出されるハルシネーションスコアを用い
てハルシネーション検知を行う．ハルシネーション
スコアは，検知対象 Rと同一のプロンプトより得ら
れる 𝑁 個のサンプルとの類似度から算出される．
検知対象 R の 𝑖 番目の文章を 𝑟𝑖，𝑛 個目のサン

プルの 𝑘 番目の文章を 𝑠𝑛𝑘 とした際に，𝑟𝑖 のハルシ
ネーションスコア 𝐻𝑆𝑖𝑚 (𝑖) は以下のような式で表さ
れる．また，𝑆𝑖𝑚(𝑟𝑖 , 𝑠𝑛𝑘)は 𝑟𝑖 と 𝑠𝑛𝑘 の類似度を表す．

𝐻𝑆𝑖𝑚 (𝑖) = 1 − 1
𝑁

𝑁∑
𝑛=1

max
𝑘

(𝑆𝑖𝑚(𝑟𝑖 , 𝑠𝑛𝑘))

さらに，検知対象 Rの文章全体のハルシネーショ
ンスコアは，以下の式のように検知対象 Rの各文に
おけるハルシネーションスコア 𝐻𝑆𝑖𝑚 (𝑖) の平均をと

ることで求められる．
𝐻𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒 =

1
|𝑅 |

∑
𝑖

𝐻𝑆𝑖𝑚 (𝑖)

𝐻𝑆𝑖𝑚 (𝑖), 𝐻𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒 は 0から 1の値を取り，1に近
いほどハルシネーションの可能性が高いことを意味
する．

4 実験
我々は，図 1に示すように，出力コード (検知対

象 R)に対する，SelfCheckGPTのハルシネーション
スコアによるコードの評価と，実行ベースの評価を
比較し，双方の関連性を調査した．
本節では，実験設定・手順と結果を示す．

4.1 検知対象データセット
本実験では，HumanEval[2]データセットを利用す
る．HumanEvalは，LLMのコード生成の能力を評価
するための標準的なベンチマークである．このベン
チマークでは，LLMに関数定義と英文のドキュメ
ンテーションをプロンプトとして与える．LLMは，
それに続くコードを生成し，関数定義を完成させる
ことが求められる．

4.2 実行ベース評価
実行ベース評価では，LLMの生成したコードの
正しさを，用意されたテストケースに全て通過する
か否かで評価する [14]．
本実験では，実行ベース評価の評価指標として

pass@1を採用した．これは，PASS(1)と FAIL(0)を
意味する二値分類と等しくなる．

4.3 ハルシネーションスコア算出手順
SelfCheckGPT のハルシネーションスコアを以下
の手順で算出し，スコアに基づきハルシネーション
の有無 (PASSか FAILか)を検知する．本実験では，
ハルシネーションスコアの二値分類に ROC-AUCを
用いた．
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出⼒コード(検知対象 R)
def truncate_number(number: float):

return number - int(number)

PASS

ハルシネーション
スコア

PASS

FAIL

出⼒コード(Sample1)
def truncate_number(number: float):

return number - int(number)

出⼒コード(SampleN)
def truncate_number(number: float):

return abs(number) - int(abs(number))

‧ 
‧ 

SelfCheckGPT

⽐較

FAIL

実⾏ベース評価

def truncate_number(number: float): 
    """  
    関数の要件(英語のドキュメンテーション)
    """ 

プロンプト

LLM 

テストケース１
テストケース２

‧ 
‧ 

‧ 
‧ 

Rに対する１〜Nまで
の類似度 閾値

全通過
か否か

図 1 実験概要

表 2 各モデルのコード生成能力の評価結果
モデル pass@1 モデル pass@1

GPT-4o-mini1） 0.433 CodeLlama2） 0.367
Llama33） 0.433 OpenCoder4） 0.800
Gemma25） 0.400 LLM-jp-36） 0.133
Phi-3.57） 0.667 Llama-3-Swallow8） 0.433
Qwen2.5-Coder9） 0.600 Chico10） 0.000

4.3.1 回答のサンプリング
SelfCheckGPTは，同一のプロンプトに対する複数

の回答からハルシネーションを検知する手法であ
る．本研究では，ハルシネーションスコアと実行
ベース評価の関連性を見つけるため，広範囲なコー
ド生成能力をもった LLMを 10個選定した．それら
のモデルを用いて，以下の手順で回答のサンプリン
グを行った．

• 検知対象 R の設定: temperature を 0 に設定し，
モデルが出力したコードを検知対象 Rとした．

• サンプルコードの生成: temperatureを 1に設定
し，検知対象 Rと同じプロンプトを用いて 6つ
のサンプルコードを生成した．
表 2は，対象としたモデルとそのコード生成能力

を pass@1の値でまとめたものである．

1） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o-mini

2） https://huggingface.co/meta-llama/CodeLlama-7b-Instruct-hf

3） https://huggingface.co/meta-llama/Meta-Llama-3-8B-Instruct

4） https://huggingface.co/infly/OpenCoder-8B-Instruct

5） https://huggingface.co/google/gemma-2-2b-it

6） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-1.8b-instruct

7） https://huggingface.co/microsoft/Phi-3.5-mini-instruct

8） https://huggingface.co/tokyotech-llm/
Llama-3-Swallow-8B-Instruct-v0.1

9） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct

10） https://huggingface.co/NaoS2/tinycodellama-jp-0.6b-20k-2

4.3.2 コードの類似度算出
検知対象 Rと 6つのサンプルコードの類似度を算
出する．本実験では，コード生成において有効な類
似度指標を確認することを目的として，コード生成
の評価指標として採用されている 7種類の類似度指
標（表 3）を用いた．これらの類似度指標と 3.2節で
示した式に基づき，検知対象 Rのハルシネーション
スコア 𝐻𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒 を算出する．

4.3.3 ROC-AUCによる閾値評価
我々は，選定した HumanEval30件と 10個のモデ
ルから得られた，計 300件のハルシネーションスコ
アを基に，コードがテストケースを PASSするか否
かを予測する．
本実験では，ハルシネーションスコアに基づく
二値分類の評価指標として，ROC-AUC を採用し
た．ROC-AUC(Receiver Operating Characteristic - Area
Under the Curve)は，分類モデルの性能を評価する際
に広く用いられる指標の一つであり，ROC 曲線に
よって描かれる面積である．ROC曲線は，モデルの
予測スコアに基づく様々な閾値における偽陽性率
(False Positive Rate)と真陽性率 (True Positive Rate)を
可視化したものであり，ROC曲線の下の面積 (AUC)
により，分類性能を定量的に評価する．ROC-AUC
が 1に近いほど分類精度が高く，0.5に近い場合は
ほぼランダムに分類されていることを示す．
本実験では，ROC 曲線上の点のうち，(0,1) と距
離が最小となる点を閾値とし，PASS と FAIL に分
類した．また，ハルシネーションスコアに基づく
pass@1の予測精度を評価するため，本実験では正
解率 (Accuracy)を算出した．
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表 3 使用した類似度指標
類似度指標 類似度指標の説明

編集距離類似度 (EditSim[15]) Levenshtein距離 [16]に基づく類似度
Jaccard係数 二つの集合の共通部分の割合に基づく類似度．
BLEU[17] 検知対象とサンプルの n-gram一致度と，文章全体の単語数の適切性に基づく類似度．

ROUGE-L[18] 最長共通部分文字列に基づく類似度．
BERTScore[19] BERT[20]から得られるベクトル表現に基づく類似度．

CodeBERTScore[21] CodeBERT[22]から得られるベクトル表現に基づく類似度．
EmbSim[23] 検知対象とサンプルの埋め込み表現のコサイン類似度．

False Positive Rate

Tr
ue

 P
os

iti
ve

 R
at

e

図 2 ROC曲線

4.4 評価結果
実験結果より描画された ROC曲線を図 2に示す．

また，表 4に各類似度における ROC-AUCの値と閾
値により求められた Accuracy の結果を示す．各モ
デルと全類似度における pass@1の予測精度の全結
果を，付録 Aに記載する．
図 2と表 4の ROC-AUCの結果より，どの類似度

手法においても ROC-AUCは約 0.7と，ハルシネー
ションスコアに基づく二値分類が正しく行われて
いる傾向が見られた．また，表 4 の Accuracy の結
果では，最も高い Accuracy を示したのは，BLEU，
ROUGE-L，EditSimであり，特に pass@1との関連性
を持つことが確認された．これらの結果が得られた
理由として，BLEU，ROUGE-L，EditSimは，他の類
似度指標と比較して，トークンレベルでの一致や順
序を重視している点が挙げられる．これらの特徴
が，コード特有の構造やキーワードを踏まえた評価
を可能にしたと考えられる．

表 4 各類似度の ROC-AUC,正解率 (Accuracy)
類似度指標 ROC-AUC Accuracy

EditSim 0.702 0.697
Jaccard係数 0.712 0.680

BLEU 0.724 0.713
ROUGE-L 0.712 0.700
BERTScore 0.705 0.693

CodeBERTScore 0.700 0.657
EmbSim 0.671 0.647

5 おわりに
本研究では，自然言語処理のハルシネーション検
知手法である SelfCheckGPT[1]をコード生成に適用
した．また，コードの評価と実行ベース評価を比較
し，両者の関連性を調査した．その結果，ROC-AUC
の最大値が 0.724，実行ベース評価との Accuracyが
最大 0.713と，両者に関連性があることが確認され
た．我々の調査から，SelfCheckGPTを用いたコード
生成評価は，実行ベース評価の代替手法として活用
可能であることが示唆された．
今後は，検知対象の文章全体のハルシネーション

スコアに加え，各文におけるスコアの評価を進め
る．また，自然言語とプログラミング言語の構造的
な差異を調査し，コード生成に最適な検知手法の実
現を目指す．
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A 各モデルにおけるハルシネーションスコアの予測精度
各モデルの出力に対して算出された SelfCheckGPTのハルシネーションスコアより予測された pass@1を，

実行ベース評価と比較した際の Accuracy

表 5 各モデルと類似度指標における Accuracy
EditSim Jaccard係数 BLEU ROUGE-L BERTScore CodeBERTScore EmbSim 合計

GPT-4o-mini 0.567 0.567 0.567 0.567 0.567 0.600 0.433 0.552
Llama3 0.600 0.567 0.600 0.600 0.600 0.600 0.633 0.600

Gemma2 0.467 0.500 0.500 0.500 0.433 0.433 0.500 0.476
Phi-3.5 0.733 0.667 0.700 0.767 0.567 0.533 0.533 0.643

Qwen2.5-Coder 0.567 0.567 0.600 0.600 0.667 0.600 0.500 0.586
CodeLlama 0.767 0.767 0.833 0.800 0.700 0.700 0.733 0.757
OpenCoder 0.733 0.767 0.733 0.767 0.767 0.733 0.667 0.738

LLM-jp 0.833 0.867 0.833 0.900 0.867 0.833 0.867 0.857
Llama-3-Swallow 0.700 0.533 0.633 0.633 0.767 0.567 0.600 0.633

Chico 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.967 1.00 0.995
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