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概要
大規模言語モデル（LLM）では，生成内容がユー

ザの質問に適切に答えているかを定量化する評
価が重要課題である．近年，この背景から，RAG
（Retrieval-Augmented Generation）を対象とした自動
評価フレームワーク RAGAs（Retrieval-Augmented
Generation Assessment）が提案され，忠実性や関連性
に加えて，AIエージェントに適したワークフローの
「目標達成」を判定する指標（Agent Goal Accuracy）
も提供されている．また，近年，ソフトウェア開
発への AIエージェントの導入が加速している．AI
エージェントは人間の代わりに複雑な処理を行える
一方で，その生成コードは一般に分量が多く，構造
も複雑であるため，ユーザの要件を満たしているか
を人手で検証することは容易ではない．本研究は，
RAG の評価として設計された RAGAs を，AI エー
ジェントが生成するコードの要件充足評価へ転用
し，ユーザの要件の段階的なフェーズに対応した評
価方法を提案する．

1 はじめに
近年，LLMの発展により，コード生成やコード修

正，自動プログラミング支援といったタスクにおい
て，LLMの活用が急速に進んでいる．これに伴い，
LLMが生成したコードの品質をどのように評価す
るかは，信頼性の高いシステム構築において重要な
課題となっている．従来のコード評価手法では，単
体テストや pass@k（k 回の生成のうち少なくとも
1回正解する確率）などの正解コードとの一致率と
いった実行結果に基づく評価が主流であったが，こ
れらの手法はテストケースの網羅性に依存しやす
く，可読性や仕様理解の正しさといった側面を十分
に捉えることが困難である．
このような背景のもと，近年では LLM 自身を

評価者として用いる「LLM as a judge」に基づく出
力ベース評価手法が注目を集めている．LLM as a
judgeは，人間のコードレビューに近い観点から生
成コードを評価できる可能性が示されており，複数
の研究においてその有効性が報告されている．特
に，複数エージェントによる協調的な判定や，相対
評価による人間の選好の模倣など，従来の自動評価
手法では困難であった多面的なコード品質評価が可
能となりつつある．

2 コードの評価
本節では，LLM as a judgeを用いたコードの評価
手法を説明する．
2.1 LLM as a judge

RAGAsとは，LLM自身に自動的に評価をさせる
LLMを用いた出力ベースの評価指標である．これ
は，人間に近い評価性能を発揮することが示されて
いる [1]．LLM as a judgeによる複数エージェントを
用いた，人間の判断を模倣するコード評価が行われ
てきた．
2.2 LLM as a judgeを用いたコードの評
価手法の例
例えば Codeagentの研究では，\tool{}を用いるこ
とで複数エージェント間の協調を通じて，より深い
理解と解決策の提案を目指しているのが特徴である
[2]．また，CodeJudgeBenchの研究では，コードの正
しさ・堅牢性・可読性・推論可能性などを多面的に
測定し 26の LLMエージェントによる協調的な判定
を通じて，評価している [3]．さらに，Auto-Jの研究
では，「人間の選好（Human Preference）」を模倣した
判断を行い，LLMを単なるスコアリングモデルとし
て用いるのではなく，各候補コードの正確性，可読
性，堅牢性などを比較し複数の出力の中から「最も
良いものを選ぶ」という評価をしている．最後に，
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CodeJudgeの研究では LLMが「スローシンキング」
を実行することで，詳細かつ信頼性の高い評価に到
達するための様々な方法を検証する．[4]
一方で，LLMが生成したコードが「ユーザの要件

を満たしているか」という観点に基づく評価は，依
然として体系的な手法が十分に確立されていない．
コード生成タスクにおいては，単に動作するか否か
だけでなく，ユーザの指示や意図が正しくプログラ
ムとして反映されているかを評価することが極めて
重要である．
そこで本研究では，自然言語処理分野において

RAGの評価を目的として提案されたフレームワー
クである RAGAsを活用し，コード生成の出力ベー
ス評価に適用する．また，ユーザの要件の段階的な
フェーズに対応した評価方法を提案する．

3 RAGAsを用いた実験手法
AIエージェントの出力が，ユーザの要件を満た

しているか否かを評価する手法として我々は評価
フレームワークである RAGAsに注目した．RAGAs
は多様なメトリクスにより段階的な評価を可能に
する．

3.1 概要
RAGAsの評価には以下の 4つのパラメータが用

いられる．
• user_input（プロンプト）
ユーザが RAGシステムに入力した指示．
例：東京タワーはいつ建設されたか

• retrieved_contexts（取得されたコンテキスト）
ユーザの指示に基づいて，RAGシステムの検索
機能が外部データベースから検索・取得してき
た文書のリスト．
例：東京タワーは 1958年に竣工し，主にテレ
ビ・ラジオ放送の電波送信を目的として建設さ
れた．

• response（モデルの出力）
user_input と retrieved_contexts を入力として，
LLMが最終的に生成した出力テキスト．
例：東京タワーは 1958年に完成した．

• reference（期待する出力）
ユーザの指示に対する理想的な正解．
例：1958年に竣工した．
これらは LLM に入力され，LLM が生成物の評

WithoutReference：ユーザの要件と⽣成結果の整合性を推論
user_input（プロンプト）

ユーザの指⽰

response（モデルの出⼒）
AIエージェントの⽣成結果

WithReference：達成された要件とreferenceを⽐較

⽬標を達成した（1）

⽬標を達成しなかった（0）
評価LLM

user_input（プロンプト）
ユーザの指⽰

response（モデルの出⼒）
AIエージェントの⽣成結果

⽬標を達成した（1）

⽬標を達成しなかった（0）
評価LLM

reference（期待する出⼒）
完了条件（正解の状態）

図 1 WithReferenceとWithoutReferenceの概要

価を行う．RAGAsはこれらのパラメータを評価用
LLM に入力し，LLM による推論や判定に基づき，
組み込み関数を用いてスコアを算出する．また，対
象ユースケースが大幅に増え，RAGだけに留まらず
AIエージェントや SQLや Nvidia Metricsなど 7つの
ユースケースの評価が追加され，RAGAsによって
AI エージェントの生成物の評価も可能になった．
我々は，RAGAsに搭載された AIエージェントのメ
トリクスである Agent Goal Accuracyに着目した．
3.2 Agent Goal Accuracy

Agent Goal Accuracy1）は，AIエージェントの生成
物がユーザの要件を満たしているかを評価するメ
トリクスである．これは二値指標であり，「1」は
AIエージェントが要件を満たしたことを示し，「0」
は AIエージェントが要件を満たさなかったことを
示す．

3.2.1 評価方法
Agent Goal AccuracyのWithReferenceとWithoutRe-

ferenceの評価方法の概要を図 1に示す．
WithoutReference

WithoutReferenceはユーザーの要件を特定し満た
している要件から AIエージェントの性能を評価す
る．ここでは，user_input の人間とのやり取りから
望ましい結果が推測される．

• user_input
AIエージェントに対する満たすべき要件の定
義（ユーザの指示）．
例：ジョンに会議の依頼メッセージを送信

• response
AI エージェントが実行した「実際の結果」や
「行動の履歴」．

1） https://github.com/vibrantlabsai/ragas/blob/main/

src/ragas/metrics/_goal_accuracy.py
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user_input（プロンプト）
ユーザの要件を⽰したプロ

ンプト

cvWith
Reference

１.データセット作成：AI エージェントを⽤いたコード⽣成

response（モデルの出⼒）
ユーザの要件を満たしているコード群

AI エージェント

reference（期待する出⼒）
コードの制約条件

要件を満たしている
（1）

要件を満たしてい
ない（0）

１.データセット作成：
追加でユーザが作成

２.RAGAsの評価

response（モデルの出⼒）
ユーザの要件を満たしていないコード群

ユーザの要件を⽰していな
いプロンプト

Type A

Type B

Without
Reference

図 2 実験の概要

例：ジョン様，こんにちは．お元気でいらっ
しゃるでしょうか．重要な事項について話し合
うため，会議を設定させていただきたいと思い
ます．ご都合がよろしいでしょうか．よろしく
お願いいたします．

WithReference
WithReferenceは LLMがユーザの要件を特定し満

たしている要件から LLMの性能を評価するために，
user_inputと responseに加えて referenceをパラメー
タとする．referenceは理想的な結果として使用され
る．referenceとワークフロー終了時に満たされた要
件を比較することで算出する．

• reference
要件が満たされたとみなすための「完了条件
（正解の状態）」．
例：ジョンに会議の依頼メッセージを送信した

WithoutReferenceとWithReferenceの特徴は，With-
outReference はユーザの指示とモデルの出力から
LLMが評価するため，LLM自身に評価基準を委ね
ていることである．一方で，WithReferenceはユーザ
側が referenceを用いて要件を明示するため，人間側
が評価基準を設ける．

4 実験
自然言語タスクにおいて用いられている RAGAs

の評価指標をコード生成タスクに適用し，その有効
性を検証した．
具体的には，Agent Goal Accuracyの評価に必要な

データセットを AI エージェントで生成し，その
データに対する RAGAsの評価結果と，人手による
評価の結果を比較し，有効性を検証した．上記に関
する実験概要を図 2に示す．

1. 投票処理後にメモリ上のデータが適切にクリアされること
2. 管理者でも投票者を特定できない仕組みになっていること
3. アクセスログ、エラーログ、データベースログにIPアドレスやセッション情報
が記録されていないこと
4. ユーザー⼊⼒がシステムプロンプトに影響を与えないこと
5. 悪意のあるプロンプトや特殊⽂字を送信して適切にサニタイズされること
6. 通信（WSS使⽤）とデータ保存時の暗号化が機能していること
7. 不要なデータが⾃動削除される仕組みがあること

図 3 7種類のユーザの要件
内容ファイル名

システム概要・使い⽅README.md
投票操作を⾏う投票者画⾯client.html
投票結果表⽰を⾏う管理者画⾯admin.html
Node.jsサーバー（投票データ暗号化・匿名性担保・不要データ⾃動削除）server.js
クライアント⽤JS（WSS通信・サニタイズ対応）client.js
依存パッケージを固定するロックファイルpackage-lock.json
プロジェクト設定（名称・依存・スクリプトなど）package.json

表 1 AIエージェントで生成した際のファイル構成

4.1 データセット作成
本実験では，ユーザの要件として，ソフトウェア
開発における重要な要件であるセキュリティ要件
に着目し，匿名性を担保した投票システムを題材に
データセットを作成した．セキュリティ要件は設計
段階での考慮が不可欠であり，記述が抽象的かつ曖
昧になりやすいという特徴を持つ．本研究では，匿
名性の確保が本質的な課題となる匿名投票システ
ムを題材とすることで，セキュリティ要件を中心と
した要件記述の分析に適したデータセットを構築
した．

RAGAsはユーザの要件の段階的なフェーズに対
応した評価が可能か検証するため，全てのユーザの
要件を満たしているデータセットと 7種類のユーザ
の要件をそれぞれ満たしていないデータセットを作
成した．7種類のユーザの要件を図 3に示す．
user_input

user_inputはユーザの要件を満たしているコード
群を生成した際の入力プロンプトを用いた．
response

Visual Studio Code2）のエージェントモードで生成
した．エージェント内の LLMは GPT-4.13）を使用し
た．全てのユーザの要件を満たしているコード群と
7 種類のユーザの要件をそれぞれ満たしていない
コード群を生成した．それぞれのファイル構成は表
1のように統一した．
生成したコードがユーザの要件を満たしているか
どうかを判定する方法としては，サーバー起動テス
トを行い，人手で内容を確認し，要件を満たしてい
るか否かを判定した．

2） https://code.visualstudio.com/

3） https://openai.com/index/gpt-4-1/
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要件7⽋如要件6⽋如要件5⽋如要件4⽋如要件3⽋如要件2⽋如要件1⽋如全ての要件を満たす
ファイル名 With

Reference
Without
Reference

With
Reference

Without
Reference

With
Reference

Without
Reference

With
Reference

Without
Reference

With
Reference

Without
Reference

With
Reference

Without
Reference

With
Reference

Without
Reference

With
Reference

Without
Reference

0101010101010101README.md
0000000000000000index.html
0000000000000000admin.html
0000000000000000server.js
0000000000000000client.js
0100010001010100package-lock.json
0101010100010001package.json

図 4 RAGAsの評価結果

reference
reference は 7 種類のユーザの要件である．これ

は，「ユーザの要件を満たしているコード群」が満
たしているセキュリティ要件である．

4.2 評価
ユーザの要件を満たしているコード群と，ユーザ

の要件を満たしていないコード群のそれぞれに対し
て，RAGAsを用いて評価を行い，各ファイルごとに
0/1の判定を行った．ここで，ユーザの要件を満た
しているコード群はすべて 1の判定をされるのが好
ましく，対して要件を満たしていないコード群はす
べて 0の判定をされるのが好ましい．判定結果を正
解と比較することで RAGAsの評価はユーザの要件
を段階的なフェーズに対応した評価を行えるか考察
を行う．
評価に用いた LLMは，gpt-4o-mini4）である．

4.2.1 評価結果
RAGAs の評価結果を図 4 に示す．全体的に見

比べると「README.md」，「package.json」，「package-
lock.json」で「1」になっている場合と「0」になっ
ている場合が見受けられる．つまり，満たしていな
いユーザの要件によって評価結果に違いが出た．こ
の結果から，ユーザ要件の違いに応じて評価結果
が変化することが確認され，RAGAsによる段階的
フェーズ対応評価が可能であると考えられる．

4.2.2 考察
実験を通して，RAGAsは自然言語からユーザの

要件を満たすかどうかの判定ができるだけでなく，
コードからも判定できることが分かった．そして，
ソフトウェア開発における AIエージェントの生成
コードの評価を段階的なフェーズに対応した評価
ができることが示唆された．具体的には，ユーザの
要件を 7 つに細分化しそれぞれの要件を満たして

4） https://openai.com/ja-JP/index/

gpt-4o-mini-advancing-cost-efficient-intelligence/

いないデータを AIエージェントで生成し，全ての
ユーザの要件を満たすデータと比較した．その結
果，満たしてない要件が違うと，評価結果にも差が
現れた．
今後の展望
今後は，ユーザの要件を満たしているか否かを単
に判定するだけでなく，要件文書を参照する過程に
おいて，どの段階に問題が存在するのかを分割して
評価することを目指す．RAGAsは段階的な評価を
可能にするフレームワークであるため，将来的に
は，要件記述そのものの品質，適切な情報が検索さ
れているか，およびそれらに基づいた回答が生成さ
れているかといった各要素を個別に評価できると考
えられる．

5 関連研究
LLMベースのエージェントは，ソフトウェア開
発を含む多様なタスクで研究が進み [5, 6]，マルチ
エージェント開発支援なども提案されている [7, 8]．

6 むすびに
本研究は，AI エージェントが出した生成物が
ユーザの要件を満たしているか評価するために，
RAGAsによるコードの評価が適応できるか検証し
た．RAGAs の Agent Goal Accuracy の WithReference
とWithoutReferenceで評価した結果，RAGAsが様々
なユースケースに対応したメトリクスが整備されて
いることと同じように，段階的なフェーズに対応し
た評価が可能であることを提案した．
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