
土木分野における LLM を用いた言語モデル評価手法の提案 

 

緒方 陸 1 大久保 順一 1 藤井 純一郎 1 天方 匡純 1 
1八千代エンジニヤリング株式会社  

{rk-ogata,jn-okubo,jn-fujii,amakata}@yachiyo-eng.co.jp  

 

 

概要 

土木分野においても自然言語処理技術への期待は

大きく，近年実用へ向けた検討が増加している．こ

の技術が充分に機能するためには，文脈を考慮した

土木専門用語の言語モデルによる理解が必要であり，

その適切な評価が求められる．しかし，既往研究は

いかに土木分野へ適応させるかに焦点を当てた研究

が多く，言語モデルの文章生成能力の評価には重き

が置かれていない．そこで本研究では，土木分野に

おける言語モデルの性能評価のため，評価の際に一

度 LLM で要約することで評価を行う自動評価手法

を提案する．語彙数が多く回答長が長い場合には，

既往手法に比較して本手法が有効に働き，より人手

評価に近い結果となることを示した． 

1はじめに 

近年，土木分野において従来紙により管理されて

いた諸元や巡視・点検情報がデジタル化されている．

これに伴い，土木技術者の作業効率化・省力化へ向

けた自然言語処理活用研究例も増加している

[1,2,3,4,5]．一方で，いかに土木分野へドメイン適応

させるかに焦点が当てた研究が多く，言語モデルの

文章生成能力の評価には重きが置かれていない．ま

た，土木用語を含む文章の正確性を評価する手法の

確立やデータセットの整備は課題としても指摘され

ている[2]．評価手法の一つとして，人手評価はよく

用いられるが，時間的・金銭的コストが高い．その

ため，研究・開発の加速へ向けては自動評価手法の

確立が必要となる． 

本研究では，土木分野における言語モデルの性能

評価のため，言語モデルが適切に文章を理解し，土

木工学の文脈を考慮して文章を生成できるかを測る

評価手法の確立を目指す．QA タスクにおいて，既

往評価手法と提案手法を人手評価と比較し，どの手

法が土木分野において適切な評価が可能かを検討し

た． 

2既往研究 

2.1 ドメイン適応 

自然言語生成(Natural Language Generation; NLG)

タスクの評価手法として，BLEU [6]や ROUGE [7]，

BERTScore [8]などがあるが，類義語の判定ができな

い，専門用語の評価が困難などの問題がある． 

土木分野における自動評価例としては，技術文書

の分類精度を評価した例[1,3]やキーワードの重なり

具合を測る Keyword Intersection，文章生成の流暢さ

を測る Perplexity を適用したものがある[2]．しかし

分類精度は言語モデルの文章生成能力を測るものと

しては適さない．また，Keyword Intersection，

Perplexityは次の問題がある．日本語の場合，Keyword 

Intersection による評価を行う場合は形態素解析の必

要がある．その際専門用語は辞書登録されておらず，

適切に評価できない可能性がある．この辞書整備の

課題については箱石ら[1]も指摘している．Perplexity

は，文章生成における流暢さを測る指標であり，単

語の発生確率から算出するため，藤井ら[2]の指摘の

通り専門的な内容を評価するには向かない． 

土木以外の特定ドメインにおいては，BERT をフ

ァインチューニングすることで特定ドメイン

[9,10,11]に適応した例がある．また近年では，ドメ

イン特化の大規模コーパスで LLM を学習させるこ

とで，ドメイン適応した例[12,13]も存在する．これ

らの例では分類，固有表現抽出（NER），QA タス

クなどの精度（Accuracy / Precision / Recall / F1 score）

や単語間ベクトル類似度，人手評価などで特定ドメ

インの性能を評価しているが，ベンチマークデータ

セットによる評価であり，データ整備が必要である． 

2.2 LLMを用いた自動評価 

近年では自動評価手法として大規模言語モデル

（LLM）を用いた方法も存在する．Wang らはハイ

パーパラメータの自動チューニングを目的に，パラ
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メータサイズ 7B 程度のモデルを学習させることで

GPT-3.5 や GPT-4 に近い精度の評価能力を持たせる

ことを可能にした[14]．また，笠原ら[15]も日本語の

タスクにおいて，LoRA などによる LLM チューニン

グ手法により，既往の自動評価手法と同等以上の精

度を示している．しかしこれらは学習データ整備や

学習のコストが発生する．現状データ整備が進んで

いない土木分野においては学習不要な自動評価手法

が望ましい． 

学習不要な自動評価手法として，GPTScore が提案

されている[16]．GPTScore は，GPT-3.5 などの LLM

が，入力に従って高品質のテキストを生成する確率

が高いという前提のもと，条件付き生成確率でスコ

アを計算する方法である．また Liu ら[17]は，GPT-3.5

や GPT-4 の出力スコアの確率を使用し，それらの加

重合計を最終結果として得る方法を提案した．ただ

し同著者ら[17]は LLM は LLM が生成した回答をよ

り好む傾向があるなど問題を指摘している．そのほ

か WebUI 実装の必要はあるが，Web 上でユーザー

が入力した質問に対し，複数の LLM の回答を表示

させ，より好ましい回答をユーザーが選択すること

で評価を行うプラットフォームもある[18]． 

ここで Zheng ら[18]は，LLM には潜在的な限界が

あるとして，(1) Position bias；選択肢が先のものを

好むなど回答の順序に影響を受けるバイアス，(2) 

Verbosity bias；明確でなく，品質が低く，正確でな

いとしても，より長く冗長な回答を好むバイアス，

(3) Self-enhancement bias；自分で作成した回答を支持

するバイアス，を指摘している．同様に Saito ら[19]

も Verbosity bias について調査し，人手評価が短い回

答を高く評価している場合，LLM の人手評価との一

致度は低くなる傾向を確認している． 

以上のように，バイアスにも留意しつつ，LLM を

用いた評価を行う必要がある．著者らが確認した限

りでは土木分野に上記手法を適用した例は無く，そ

の活用が期待される． 

2.3 本研究の目的 

LLM は大規模なコーパスで学習しており，土木分

野も一部学習している．また，LLM は N-gram ベー

スの手法のようにキーワードのみではなく，長いコ

ンテキストを踏まえて評価可能と考えた． 

本研究では，データ整備が進んでいない状況下で，

土木分野においてより適切な自動評価手法の確立を

目指し，LLM を用いた評価手法を提案する． 

3実験方法 

3.1 データセット 

評価用データセット作成にあたり，国土技術政策

総合研究所の資料[20]を用いた．当資料は橋梁設計

分野の実務においても使用され，橋梁計画における

基本条件設定やリスク評価について記載された資料

である．この資料から人手により，自然言語処理分

野で一般的なタスクである Closed-book QA タスク

のデータセット（全 50 件）を作成した．参考として

例を付表 1 に示す．なお，作成においては資料の文

章から抜き出したものを正解の回答とし，LLM 自体

が知識を保有（学習してパラメータに暗黙的に保持）

していれば回答できる内容となっている．また前提

として，ユーザーが Question を入力した際に欲しい

回答として Answer を想定している． 

3.2 実験方法 

文章生成モデルには Llama 2 -Chat (7B) [21]，

GPT-3.5-turbo [22]，GPT-4 [23]，PaLM 2 (Bison) [24]

を使用した．また入出力は日本語とし，以下をプロ

ンプトとして与えた．なお，{q}は QA データセット

の質問を表す． 

### 指示 : 

橋梁設計技術者として、以下の質問に"日本語で

"回答してください。 

### 制約 : 

- 単語や文章を 3 回以上繰り返す出力は禁止し

ます。 

- 日本語以外の言語の出力は禁止します。 

質問: {q} 

### 回答 : 

上記プロンプトで生成したテキストを用い，次節

で述べる人手評価と各種自動評価手法を比較した．

両結果の比較には Spearman の順位相関係数を用い，

どの自動評価手法が人手評価に近いかを評価した．

なお，回答の生成は全てのモデルで一度のみ行った． 

3.3 評価方法 

3.3.1 人手評価 

人手評価は半自動のキーワード評価を組み合わせ

る形で実施した．キーワード評価は次の方法で行う． 
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表 1 人手評価基準 

SCORE 評価基準 

1 
キーワードを含まず（keyword score < 0.3），回答の大半（>=50%）は誤り，または致命的な（橋梁設計業

務に支障をきたす可能性のある）誤りがある，もしくは不要な文章（質問文や単語の繰り返しなど）を含む 

2 キーワードを含まず（keyword score < 0.3），回答の一部（<50%）は誤り 

3 キーワードを含まない（keyword score < 0.3）が，誤りではない 

4 キーワードを一部（keyword score < 0.5）含み，誤りではない回答 

5 キーワードの大半（keyword score >= 0.5）を含み，正解と同じ意味の回答 

自動でキーワード評価を実施する場合は専門用語の

抽出が問題となるため，まず著者が人手で正解の回

答からキーワードを抽出することでこの問題に対処

した．次に，抽出したキーワードが生成した回答に

どの程度含まれるかを算出し，その割合を keyword 

score とした．なお，正解および生成した回答に含ま

れるキーワードはユニークなものを用いた．キーワ

ード評価後，土木工学系大学院生 4 名によりモデル

が生成した文章を 5 段階で評価した．評価基準は表 

1 に示す．4 名の作業者間の評価結果に相関があるこ

とを確認し，これらの平均を正解スコアとした． 

3.3.2 自動評価 

既往手法 

既往自動評価手法として，BLEU-4，ROUGE-1 / 

ROUGE-2 / ROUGE-L，BERTScore の F1 値を算出し

た．ここで，Zheng ら[18]は LLM を用いた評価手法

として次の 3 つを挙げている．(1) Pairwise 

comparison; LLM に 1 つの質問と 2 つの回答を提示

し，どちらが優れているかを判定する方法 (2) Single 

answer grading; LLM に 1 つの回答を渡し，直接スコ

アを割り当てる方法 (3) Reference-guided grading; 

LLM に reference を提供し，優れている回答を判定

またはスコアリングする方法．本研究では QA デー

タセットを作成し reference を使用可能なため，(3) 

Reference-guided grading の方法として G-Eval [17]を

採用した．G-Eval について，原著論文[17]では要約

タスクで Coherence, Consistency, Fluency, Relevance

を採用している．本研究では「言語モデルが適切に

文章を理解し，土木分野の文脈を考慮して文章を生

成できるか」を測るため，生成されたテキストの内

容を評価する Relevance のみを採用した．なお，プ

ロンプトは Liu ら[17]のものを和訳して使用した． 

提案手法 

本稿では Liu らの G-Eval [17]をベースに表 1 に示

す基準を踏まえてプロンプトを調整した．参考とし 

て，使用したプロンプトは付図 1 に示す． 

また，2.2 節で述べたバイアスへの対応も検討する．

まず，Self-enhancement bias への対応として，今回文

章生成に使用していない Google 社の Gemini-Pro[25]

を評価モデルに使用することで Self-enhancement 

bias の影響を軽減できると考えた．さらに提案手法

として，Verbosity bias 軽減を目的とし，生成した文

章を要約した上で評価を行う方法を採用した

（Proposed-gpt4 / gemi）．なお Position bias について，

本稿ではモデル同士の相対評価は実施しないため，

Position bias の影響は受けないと考えている． 

今回採用した LLM を用いた評価手法一覧を表 2

に示す．プロンプト，要約・評価モデルの違いによ

り全 5 ケースとなる．既往手法との比較およびバイ

アスへの対応の貢献は，結果とともに次節で示す． 

表 2 LLM を用いた評価手法 

手法 プロンプト 要約モデル 評価モデル 

G-Eval [17]を和訳 － GPT-4 

G-Eval-gpt4 付図 1 － GPT-4 

G-Eval-gemi 付図 1 － Gemini-Pro 

Proposed-gpt4 付図 1 Gemini-Pro GPT-4 

Proposed-gemi 付図 1 Gemini-Pro Gemini-Pro 

4結果と考察 

表 3 に結果を示す．上段は既往手法，下段は今回

新たにプロンプト等を検討した提案手法である．表

中の全体評価は全モデルのスコアをまとめて評価し

た結果，平均は各モデルの結果の算術平均である． 

結果から，全体評価は既往手法のうち BERTScore

が最も人手評価に近い結果を示した．ただし後述す

る今回の結果からは，各モデルは異なる特性を持つ

と考えられ，モデルを跨いだ全体評価は適切な評価

指標になり得ないと推察した．よって，以降は各モ

デルの評価結果について考察する． 

G-Eval および G-Eval-gpt4 は，Llama2 を除いて

BERTScore を超えるスコアを発揮した．Llama2 で相

関がやや低くなった原因として，G-Eval は関連性の 
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表 3 実験結果 人手評価と各手法の相関（太字：最高スコア，下線：次点スコア） 

手法 Llama2 GPT-3.5 GPT-4 PaLM2 全体評価 平均 

BLEU 0.41 0.02 -0.35 0.02 0.15 0.02 

ROUGE-1 0.34 0.41 -0.09 0.32 0.20 0.25 

ROUGE-2 0.38 0.31 0.04 0.15 0.20 0.22 

ROUGE-L 0.23 0.52 0.00 0.35 0.13 0.28 

BERTScore 0.38 0.34 0.00 0.16 0.38 0.22 

G-Eval 0.15 0.35 0.32 0.47 -0.04 0.32 

G-Eval-gpt4 0.24 0.36 0.25 0.49 0.05 0.34 

G-Eval-gemi 0.19 0.31 0.12 0.12 0.12 0.19 

Proposed-gpt4 0.02 0.48 0.41 0.39 0.02 0.32 

Proposed-gemi 0.23 0.29 0.34 0.09 0.04 0.24 

強い重要な情報のみで評価しており Llama2 は全体

的に低評価となったこと，G-Eval-gpt4 は冗長な回答

でも高評価とする傾向があることが挙げられる．ま

た，G-Eval-gemi は G-Eval および G-Eval-gpt4 と比較

して同等以下のスコアであった．これらは評価モデ

ルの性能の違いによるものと考えた．Gemini-Pro の

性能は多くのテキストベンチマークでGPT-4には劣

っている[25]．よって G-Eval-gemi が低いスコアとな

った原因は，Gemini-Pro よりも GPT-4 の方が評価能

力が高く，Self-enhancement bias の影響よりもこの差

の影響が大きいためと推察した．この傾向は

Proposed-gpt4/gemi でも確認できる． 

Proposed-gpt4 の GPT-4 の評価は，今回採用した手

法の中で最も人手評価との相関が高い結果となった．

ここで，表 4 に各モデルが生成した回答の語彙数お

よび回答の平均長さを示す．なお語彙の抽出は，出

力として日本語を想定していること，および英語の

出力は主に Llama2 のものであり，かつ質問文など

の繰り返しが大半であることから，日本語のみを対

象としている．表より，Llama2，GPT-3.5，PaLM2

は同程度の語彙数であるのに対し，GPT-4 は回答長

が長く，他モデルの 2 倍程度の語彙を持つ．この結

果から，語彙数が少ない場合には N-gram ベースの

手法などの既往手法である程度の評価が可能だが，

今回のGPT-4の結果のように語彙数が多い場合には

既往手法では評価が困難であると考えた．加えて，

Proposed-gpt4がGPT-4の生成した回答の評価におい

て比較的人手に近い評価となったことから，語彙数

が多く回答長が長い場合には回答を要約後に評価す

る方法が有効に働き，Verbosity bias を軽減できる可

能性を示した。一方で Llama2 の評価においては，

要約により，英語による質問文繰り返しなど明らか

に不要な表現が除かれたことで人手評価との相関が

低くなったと推察した．Proposed-gemi に着目すると，

要約によりGPT-4の評価スコアは向上しているもの

の，その他モデルの評価は G-Eval-gemi と同程度と

なった．この結果から，LLM を用いた評価と人手評

価との相関は評価モデルに依存すると考えた． 

表 4 各モデルが生成した回答の 

語彙数と回答平均長さ 

モデル 語彙数 回答平均長さ 

Llama2 574 630 

GPT-3.5 650 205 

GPT-4 1249 605 

PaLM2 591 253 

5おわりに 

本稿では，土木分野の QA タスクにおいて，既往

の評価手法と本研究で提案する評価手法について人

手評価と比較し，どの手法が土木分野において適切

な評価が可能かを検討した．提案手法による評価は

既往手法と同等以上のスコアを発揮し，特に語彙数

が多く回答長が長い場合においては，生成された回

答を要約してから評価することで Verbosity bias を

軽減できる可能性を示唆した． 

本検討に関して留意すべき点として二点挙げる．

まずデータ不足について，今回用いたデータセット

は 50 件と小規模であり，このバイアスが結果に表れ

た可能性がある．土木業界全体としてデータ整備が

進んでいないため，業界全体で取り組むべき課題で

あると考える．また，今回プロンプトは手動で作成

した．一方で近年では自動で動的にプロンプトを生

成する方法もあり[26]，これにより精度が向上する

可能性がある．LLM による評価はプロンプトに敏感

であり[17]，この検討も必要であると認識している． 
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付録 

付表 1 QA データセット サンプル 

Question Answer 

鋼橋の種類を教えて下さい 鋼橋には、桁橋、トラス橋、アーチ橋、ラーメン橋、斜張橋、および吊橋等がある 

鋼桁橋の構造上の特徴を教

えて下さい 

・鋼桁橋の主桁は、充腹の I 形断面、π 形断面及び箱形断面を基本とする． 

・床版は、鋼床版、コンクリート系床版がある． 

鋼橋でかつコンクリート系

床版を有する桁橋の構造上

の特徴を教えて下さい 

・コンクリート系床版を有する桁橋は、鋼の主桁と、床版を接合して桁とした構造． 

・鋼主桁は、充腹の I 形断面、π 形断面及び箱形断面を基本とする． 

・コンクリート系床版には、RC 床版、鋼コンクリート合成床版、PC 床版などがある 

 

あなたには質問と正解、およびモデルが生成した回答の一つのセットが与えられます。 

あなたの課題は、モデルが生成した回答を 1 つの指標で評価することです。 

以下の指示をよく読み、理解してください。レビュー中はこの文書を開いておき、必要に応じて参照してくだ

さい。 

評価基準: 

スコア（1-5）-モデルが生成した回答が正解に、意味的に類似していること。モデルが生成した回答には、正解

の土木工学的な観点で重要なキーワードを含めること。モデルが生成した回答が正解のキーワードを含んでい

なければ、スコアは 1 となる。モデルが生成した回答が正解のキーワードを多く含み、誤りを含まなければス

コアは 5 となる。評価者は、質問文や英語の文章、誤りなど不要な情報を含む回答にはペナルティを課すよう

指示されている。 

評価ステップ: 

1. 正解とモデルが生成した回答を形態素解析し、キーワードを特定する。 

2. 特定したキーワードの重なり具合を評価する。 

3. モデルが生成した回答が正解に土木工学的観点で意味的にどの程度類似しているかを評価する。 

4. ステップ 2 およびステップ 3 の評価をもとに、評価基準に従いスコアを 1 から 5 の間で割り当て、スコアの

根拠も特定する。 

5. ステップ 4 で割り当てたスコアを float 型の数値を回答する。 

質問: 

{{Question}} 

正解: 

{{Reference}} 

モデルが生成した回答: 

{{text}} 

評価様式 (スコアのみ): 

- スコア: 

付図 1 調整したプロンプト（紙面の都合上一部改行を割愛） 
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