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ChatGPT をはじめとして，大規模言語モデル (Large Language Model, 以下 LLM) を用いた文章生成モデル

の発展が目覚ましい．土木分野においても，LLM を活用した業務効率化が期待されるが，LLM の学習は

主に Webで集めた文書を中心としているため，土木分野の専門知識に対しての学習不足が予測され，正確

な文章を生成できない懸念がある．そこで，土木分野において正確な文章生成を実現するための基礎的な

研究として，本研究では LLM を土木ドメインに適応することを試みた．正確性の評価手法を提案した上

で，LLMの事前学習済み公開モデルと，ファインチューニングによるドメイン適応を行ったモデルで，土

木分野に関する文章生成の正確性を評価し，LLMを土木ドメインに適応するための課題について論じた． 
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1. はじめに 
 

ChatGPT をはじめとして，大規模言語モデル (Large 
Language Model, 以下 LLM) を用いた文章生成モデルの発

展が目覚ましい．LLM は特定のドメインのテキストで

なく，web 等から収集した膨大なラベルなしテキストを

学習した汎用モデルであり，自然な文章を生成できる．

そのため，メール自動作成，要約作成，チャットボット

など，さまざまな応用が進んでいる． 
土木分野においても，文章生成モデルを活用した業務

効率化が期待される．一方で，LLM の学習は主に Web
で集めた文書を中心としているため，土木分野の専門知

識に対しての学習不足が予測され，正確な文章を生成で

きない懸念がある．また，LLM が事実と異なる文章を

生成する Hallucination と呼ばれる現象が発生することが， 
Ji1) らにより報告されている．しかし，土木分野におい

てこれらの文章生成の正確性に関する定量的な性能や改

善策は明らかになっていない． 
本研究では，土木分野において正確な文章生成を実現

するための基礎的な研究として，まず正確性の評価手法

を提案する．その上で，LLM の事前学習済み公開モデ

ルと，ファインチューニングによるドメイン適応を行っ

たモデルで，土木分野に関する文章生成の正確性を評価

し，LLM を土木ドメインに適応するための課題につい

て論じる． 

2. 先行研究 
 
(1) LLMのドメイン適応に関する研究 
一般的に LLM では，大量のテキストで事前学習を行

い，個別のタスクに適応するための下流タスクを学習す

る．代表的な LLM の一つである BERT2)を，医療，金融

などの分野に適応させた研究がされており 3)，土木分野

においても，箱石ら 4)が BERT の再事前学習により土木

ドメインに適応した土木 BERT を提案している．BERT
のドメイン適応においては，ドメイン文書を用いて事前

学習を追加で実施し，専門用語がどれだけ生成されるか

などが評価されている．  
一方，下流タスクをより少ないデータで学習すること

を目指し，GPT-1から GPT-4まで段階的に開発されてき

た 5)6)7)8)．GPTでは基本的に事前学習は再学習せず，ファ

インチューニング，few-shot learning，one-shot learning，
zero-shot learning により下流タスクを実現する．八幡 9) ら

は，GPT-2 を基に，保険に関する文書を集めてファイ

ンチューニングによる QAタスクへの適応を行った．こ

の中では，ファインチューニングを行ったパラメータの

小さいモデルよりもファインチューニングを行わない，

よりパラメータの大きい LLM の性能が良いことが述べ

られている．GPTを用いることで，下流タスク（ファイ

ンチューニング）のみで土木ドメインに適応できる可能

性があるが，これを実証した研究は報告されていない． 



 

 

(2) 文章生成の正確性評価に関する研究 
LLM の評価指標としては，GLUE10)を用いることが一

般的である．しかしGLUEには文章生成を評価するベン

チマークデータセットは含まれていない．GPTは文章生

成モデルであり，BERT などのように下流タスクを作成

して GLUE スコアを出すなどのような，既存の LLM の

評価手法による評価が難しい．文章生成のデータセット

としてはLAMBADAデータセット11)が用いられている．

ただし LAMBADA は，土木ドメインの文章生成を評価

するためには適さない． 
また，Hallucinationの問題に対応するべくTruthful QAデ

ータセット 12)が公開されている．Truthful QAでは各質問

について Wikipedia をソースとして参照していて，質問

文，回答文（正答，誤答），ソースをデータとして公開

している．Transformer登場以後は Ji 13)らによってLLMを

用いて作成した QAを用いて評価をするというような手

法も提案されている．ただしいずれも，土木ドメイン特

有のHallucinationを評価するためには適さない． 
GPT による文章生成の評価に関する研究としては， 

Qin 14)らは，既存の評価タスクをプロンプトエンジニア

リングで置き換えて評価を行い高い性能を示した．一方

で，松林 15)は，専門性が要求される高等教育において，

Hallucinationの影響は多大であり，事実確認を行うことが

困難であることを指摘している． 
 
3. 評価手法 

 
土木分野の特徴として，専門知識に加え現地の条件や

自然環境といったローカル情報を反映することが不可欠

である．本研究では，土木分野における正確な文章とは，

「(1)専門用語やローカル情報を含み(2)事実誤認を含ま

ない(3)自然な文章」と仮定し，以下の指標を定義した． 
 
(1) Keyword Intersection 

GPTの評価としては，質問を生成して，回答の正確さ

を図るQuestion Answer (QA) が評価タスクとして近い．こ

の QAの評価手法としては，専門用語やローカル情報を

含む単語出現の重複率 Keyword Intersection が一般的であ

る．重複率が高いほど的確な回答を生成できていること

を示す．本研究では，評価用データの質問回答について，

Ground Truthの回答とモデルが生成した回答のKeyword In-
tersectionを以下の手順で算出した．  
① それぞれの回答をNLTKでTokenize 
② NLTKを用いて各トークンをStemming 
③ 両回答のトークン間の IoUを式(1)により算出 

= （両回答に共通するトークン数）

（両回答の全体ユニークトークン数） 

(2) Hallucination 

生成した文章が事実かどうかを定式化することは困難

なため，Hallucinationの評価手法はまだスタンダートと呼

べるものが確立していない．本研究では，各モデルが生

成した土木分野に関する質問回答について，文章単位で

人手による事実確認を実施した．事実確認に際して，

Wikipedia にある情報に等しい場合は Fact，この情報と異

なっている場合は Hallucination として，Wikipedia に掲載

されていない情報はNeutralとして評価した．生成された

質問回答の語数における Hallucination の割合を評価指標

とした．評価例を付録に示す． 
 
(3) Perplexity 

Perplexity は生成された文章の流暢さに当たる評価指標

であり，土木分野の専門知識に関する評価ではないが，

文章生成の精度として最も基本的な指標として採用した．

モデルが単語を予測する際の確信度が高いほど Perplexity
が低くなるため，Perplexity が低いと自然な文章を生成で

きている評価となる． 
通常，個別の評価用データについて，１つの Ground 

Truth 文字列に対して複数モデルで Perplexity を算出して

比較するが，本研究で評価対象とした GPT-3，GPT-3.5
（後述）はソースコードが公開されておらず，Ground 
Truth に対する Perplexity が算出できない．そこで本研究

では，逆に複数モデルが生成した，モデル数分の文字列

に対して１つのモデル（評価対象と別モデル）で

Perplexity を算出することとした．これにより GPT-3，
GPT3.5も含めて，Perplexityの比較を実現した． 

Perplexityは式(2)により算出した． 

( ) = ( )  

ここでwiは生成された文字列，Nはその語数である．

本研究では wiが生成される確率 P(wi)を評価対象とは別

の gpt-neo-1.3B により算出した．また，参考として GPT-
3，GPT3.5以外は，通常のGround Truthに対する Perplexity
も算出した． 
 
4. 文章生成の正確性評価実験 

 
土木分野において LLM による文章生成の正確性を分

析するため，河川分野に関する質問回答を例に実験を行

った．少量のデータでの下流タスクにより正確性がどの

ように変化するか検証するため，下流タスクのみでドメ

イン適応が可能とされる GPT モデルを用いて，事前学

習済み公開モデル（GPT-2，GPT-3，GPT3.5）と本研究

でファインチューニングを実施したモデル（GPT-2-FT）
で正確性を評価した． 

(2) 

(1) 



 

 

表-1 対象文献 

文書名 ページ数 備考 
Klamath Project January 2023 Temporary Oper-
ating Procedure 9 

アメリカ 
河川 

Statement of Intent Draft Water Plan (Mary Ba-
sin) 38 

オーストラリア  
河川 

Report on the current status of the ILISU Hydro-
electric Power Plant Project and HASANKEYF 9 

トルコ 
河川 

LCAP-chapter-2-Understanding-Elan-Links-
Area 94 

イギリス 
河川 

The Oroville Dam 2017 Spillway Incident 60 
アメリカ 
ダム 

 

 

 
図-1 ファインチューニング学習曲線 

 

表-2 評価対象モデル 

モデル名 パラメータ 
サイズ 備考 

GPT-2 (large) 774M  

GPT-2-FT (large)  774M 
Trainデータで 
ﾌｧｲﾝﾁｭ ﾆーﾝｸ゙  

GPT-3 (text-davinci-300) 175B OpenAI社 API 利用 
GPT-3.5 (turbo) 154B OpenAI社 API利用 

 

 
表-3 正確性評価結果一覧 

モデル名 

(1) 
Keywords 
 intersection 

(2) 
Hallucination 
割合 

(3) 
Perplexity 
gpt-neo-

1.3B 

(3)参考 
Perplexity 
Ground 
Truth 

GPT-2 10.00% 58.10% 12.06 24.47 
GPT-2-FT 13.60% 73.20% 24.8 5.76 
GPT-3 10.90% 24.20% 15.69 - 
GPT-3.5 7.14% 11.50% 15.79 - 

 

(1) 使用データ 

河川分野に関する質問回答のファインチューニングお

よび評価用データとして，表-１に示す Web 上で公開さ

れている海外の河川分野での専門文献を収集した．本研

究は，少量のデータによる下流タスクのみで土木ドメイ

ンへの適応を試みるため，文献数は限られる． 
なお，本研究はすべて英語文献を用いて実施した．英

語で行った理由は， LLM の事前学習のデータ量が日本

語モデルのデータ量より大幅に大きく，より専門性の高

い回答が得られる可能性が高いという理由による． 
収集した文献から，それぞれの河川に関する質問と回

答のペアを作成し，Train(180 件)/ Validation(98 件)/ Test(96
件)に分割してデータセットを作成した．このうち Train
とValidationはファインチューニングに利用し，Testは各

評価指標の算出に用いた． 
 

(2) 使用モデル 

実験で用いたモデルを表-2に示す．ファインチューニ

ングは，ソースコードが公開されており，自前でファイ

ンチューニングが可能な GPT-2 (large) モデルでのみ実施

した．GPT-2の後継であるGPT-3 (text-davinci-300)，それを

チャットに特化して強化学習を行った GPT-3.5 (turbo) に
ついては，本稿執筆時点でソースコードが公開されてい

なかったため，開発元の OpenAI 社の API 経由で文章生

成を行い正確性の評価を行ったが，ファインチューニン

グは実施していない． 
 

(3) GPT-2のファインチューニング 

Trainデータを用いて100epochの学習を行った．学習に

おいてはValidationデータを用いて逐次Lossを出力した．

学習曲線を図-1に示す． おおよそ 40エポックで Lossが
収束しており，ファインチューニングが正常に行えてい

ることを確認した． 
 

5. 実験結果 

 
実験で得られた３つの評価指標の一覧を表-3に示す．

以下では各指標の評価結果と，それらをまとめた考察を

示す． 
 
(1) Keyword Intersection 

表-3 から，Keyword Intersection は GPT-2-FT が最も高い

結果となった． 一方，GPT-3，GPT-3.5とパラメータサイ

ズが増えてもキーワードが増えるという傾向は見られな

かった． 
図-2にキーワードの出現回数を示す．ファインチュー

ニングを行った GPT-2-FT が，ファインチューニングを

行う前のGPT-2に比べてキーワードの出現がGround Truth
に近づいていることがわかる．GPT-3，GPT-3.5は，どち

らもキーワードの出現数が少ない． 
以上より，ファインチューニングにより専門用語やロ

ーカル情報を含んだ文章が生成され，河川分野への適応

が進んでいることを確認した． 
 



 

 

 
図-2 各モデルキーワード出現回数 

 

図-3 河川別Hallucination発生割合 図-4 質問別Hallucination発生割合 

(2) Hallucination 

Hallucination の評価においては，Klamath River と Mary 
Riverの2河川について，Q1概要，Q2歴史，Q3地理的特

徴，Q4 経済効果，Q5 水資源計画の５つの分野について

の質問を行った．なお，GPT-2，GPT-2-FT については

Hallucination が著しかったため，Q1，Q2 のみ評価を行い，

Q3以降の評価は行わなかった． 
表-3から，Hallucination全体の評価としては GPT-3.5が

最もよい結果となった． 
図-3に河川別のHallucinationの評価結果を示す．ここで

は ４つのモデルを比較するため，Q1とQ2の評価結果の

み示している．モデル間の比較としては，GPT-2 系と

GPT-3系では，GPT-2系の方が Hallucinationの割合が大幅

に高い傾向を示している．GPT-2 系の中では，Klamath 
RiverとMary Riverの文献も含めてファインチューンした

GPT-2-FT の方が Hallucination の割合が高い結果となり．

ファインチューニングによる Hallucination の抑制は確認

できなかった． GPT-3系では，GPT3.5の方がHallucination
の割合が高かった．河川間の比較では，GPT-2 系では

Klamath River の方がどの河川でも当てはまるような一般

論の Neutralの割合が多い結果となった．GPT-3は両河川

でほぼ同じ割合を示し，GPT-3.5 では Mary River の方が

Hallucinationが少ない結果となった． 

図-4に質問別の Hallucinationの評価結果を示す．GPT-2
系は，Q1 概要，Q2 歴史のみの比較となるが，質問内容

によらずHallucinationが多い．GPT-3系では，共通する特

徴として，Q3 地理的特徴，Q4 経済効果について Neutral
が多く，河川の実情に沿った回答が生成されなかった．

Q5 水資源計画については，比較的 Hallucination が少なく

Factの割合も高かった． 
 
(3) Perplexity 

表-3から Perplexityについてみると，GPT-2が最も高い

性能を示した．逆に GPT-2-FT は最も悪い値を示してお

り，不自然な文章を生成していることが伺える．ただし

Ground Truthに対する両モデルのPerplexityでは，GPT-2-FT
の方が大幅に低い値を示しているため，ファインチュー

ニングにより Ground Truth の文章を生成できる確率は高

まっており，ファインチューニングが効果を発揮してい

ることが示されている． 
GPT-2-FT の生成した文章を見ると，専門用語は多く

出現するものの，単語の並びが文法的におかしいものや，

綴りが不完全なものが多く確認できた．この文章の不自

然さが，gpt-neo-1.3BでのPerplexityが高いことにつながっ

たと考える． 
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(4) 実験結果の考察 

a)  ドメイン適応前の事前学習済みLLMの性能 

本研究で定義した土木ドメインの文章生成に関する３

つの評価指標ごとに，最適なモデルが異なる結果となっ

た．Keyword Intersection，Perplexity ではパラメータサイズ

で劣るGPT-2がGPT-3，GPT-3.5とほぼ同等か凌駕する結

果を示し，評価指標によってはパラメータサイズのスケ

ーリング則に従わない結果となった．この原因として，

本研究で評価した特定の河川に関する質問のようなロー

カルな文章生成では，必ずしもパラメータサイズが大き

くても生成できないことに起因すると考えた．したがっ

て，土木分野で LLM を活用するためには，下流タスク

でのドメイン適応が必要となる． 
一方，Hallucinationはパラメータサイズが最大の GPT-3

が最良の結果を示した．このことから，LLM を土木分

野にドメイン適応する際は，パラメータサイズが大きい

モデルをベースとすることが有利なことが示唆される． 
b) ドメイン適応の効果 

GPT-2とGPT-2-FTの評価結果を見ると，専門用語やロ

ーカル情報の Keyword Intersection はファインチューニン

グによって向上するが，生成される文章が不完全となり

Perplexity はむしろ劣化する可能性が示唆される．これは

一般的な大量テキストの事前学習で得られた流暢な文章

生成の能力が，土木分野の少量テキストでのファインチ

ューニングにより劣化するためと考えた． 
また，質問対象の河川の文献でファインチューニング

したにも関わらず，Hallucinationが悪化しているが，この

原因は判明していない． 
 

6. おわりに 

 
本研究では，土木分野において正確な文章生成を実現

するための基礎的な研究として，正確性に関する

Keyword Intersection，Hallucination，Perplexity の３つの評価

指標を提案した． 
その上で，文章生成 LLM を少量のデータによる下流

タスクのみで土木ドメインに適応する可能性を探るため，

複数の GPT モデルで河川分野の質問回答を生成し，３

つの評価指標で比較した．その結果から土木分野での文

章生成LLMの活用に向けて以下の知見が得られた． 
 

(1) 事前学習済みLLMでの土木分野の文章生成の限界 

事前学習済み LLM のままでは，パラメータサイズが

大きいGPT-3，GPT-3.5でも，専門用語やローカルな回答

は十分に生成できず，どこでも当てはまるような一般論

のNeutralな文章を生成する傾向が見られた．そのため，

土木分野で文章生成 LLM を利用するためには，下流タ

スクでドメイン適応を図る必要があると判断した． 

ただしGPT-4など，よりパラメータサイズの大きい最

新モデルでも同様の傾向かは明らかでない． 
 

(2) LLMの土木分野へのドメイン適応の難点 

ファインチューニングにより専門用語やローカル情報

の生成が改善したが，同時に文章が不完全となり

Hallucinationも悪化する現象を確認した．ドメイン適応に

よって，必ずしもすべての評価指標が改善しないことが

判明した．特に Hallucination が悪化することは，土木分

野でLLMを活用する際に問題となる可能性が高い． 
ただし本研究ではGPT-2を少量のデータでファインチ

ューニングしたのみであり，他のモデルやデータで同様

の傾向かは明らかでない． 
 
(3) 今後の課題 

a) 評価指標と評価用データセット 

本研究では，独自に評価指標と評価用データを用いて

実験を行ったが，現状では土木分野で文章の正確性を評

価するための指標やデータセットは定まっていないため，

これらの確立が課題である． 
b) ドメイン適応手法の改善 

土木分野の文章生成では，Keyword Intersection，Halluci-
nation，Perplexityの 3つを同時に精度よく満たすことが望

ましい．ドメイン適応時にHallucination，Perplexityを低く

保ったまま，Keyword Intersectionを向上させることが課題

である．  
そのためには，ドメイン適応に用いるデータ量を増や

すことが考えられるが，必要なデータ量は今後の検討が

待たれる．また，Hallucinationを発生させないような仕組

みの採用が望まれる．Hallucination対策としては，事実確

認（Fact Check）を行う機構をChatGPTに組み込むという

方法 16)，あるいは， Amerlia ら 17)のようにLLMにそもそ

もデータソース情報を組み込み，結果を表示する方法な

どの研究事例があり，これらの知見も考慮してドメイン

適応手法を改善することが今後の課題である． 

 

 

  



 

 

付録 Hallucination評価例 

以下の例の場合，河川の長さが明らかに間違い．生態

系や水管理に関しての問題は Wikipedia に記述がなく，

どの河川でも発生するので不明瞭．同様に原住民に関す

る文章もWikipediaに記述がなく不明瞭． 
 
Question 

Please describe summary information for Klamath River in Cal-

ifornia 

Answer（GPT3.5） 

The Klamath River is a major river located in northern Cali-

fornia and southern Oregon, stretching approximately 257 miles 

from its source in the Yolla Bolly-Middle Eel Wilderness to its 
mouth at the Pacific Ocean. The river is an important source 

of water for agriculture, industry, and domestic use, and pro-

vides habitat for a variety of fish species, including Chinook 

salmon and steelhead trout. However, the river has a history 

of major ecological and water management issues, including 

conflicts over water allocation and dam removal. The Klamath 

River is also culturally significant to several Native American 

tribes, who have relied on the river for traditional fishing 

and cultural beliefs. 

赤字：Hallucination 黒字：Neutral 青字：Fact 
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FUNDAMENTAL RESEARCH FOR ADAPTING LLM TO THE CIVIL 
ENGINEERING FIELD 

 
Junichiro FUJII, Junichi OKUBO, Riku OGATA and Masazumi AMAKATA 

 
The development of text generation models based on Large Language Models (LLMs), such as ChatGPT, 

has been remarkable. In the field of civil engineering, LLMs are also expected to improve work efficiency. 
However, since LLMs are mainly trained on documents collected from the Web, there is a concern that 
they may not be able to generate accurate text due to a lack of training on specialized knowledge in the 
field of civil engineering. Therefore, as a fundamental study to realize accurate text generation in the civil 
engineering field, this study attempted to adapt LLM to the civil engineering domain. We proposed an 
accuracy evaluation method, evaluated the accuracy of text generation in the civil engineering domain using 
a pre-trained public model of LLM and a model with fine tuning, and discussed the challenges in adapting 
LLM to the civil engineering domain. 


