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デジタルツインにおける実空間と仮想空間の密接度を高めるインターフェースの 1 つとして自然言語処

理技術への期待は大きく，土木分野でも実用へ向けた検討がなされている．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，評価指標の確立を目指す．その初めのステップとして新たに評価用データセットを作成し，既存指

標のうちどの指標が土木分野において適切な評価が可能かを比較した．また，最後に自動評価指標を検討

する上での課題について論じた． 

Key Words: natural language processing (NLP), large language models (LLM), domain adaptation, 

1. はじめに

デジタルツインは実空間と仮想空間との双子を意味し，

両空間で得られたデータを活用することは国土交通省が

進める i-Construction 1)の実現に不可欠である．また，両空

間の密接度を高めるインターフェースの 1つとして自然

言語処理技術への期待は大きい． 

杉崎ら 2)は，デジタルツインのユースケースとして計

測データを 3D モデル化するなどの「記録」，モデル化

したデータを用いてコミュニケーションの円滑化などを

目的とした「情報共有」，モデルを用いたシミュレーシ

ョンなどの「評価」，情報検索・連携などの「理解」，

維持管理等の用途としての「活用」を挙げている．人間

がデジタル情報を機械に「理解」させるため，自然言語

処理を利用した検討がなされている．自然言語処理技術

の一つとして近年発展が著しい大規模言語モデル

（LLM）があるが，広く公開されているモデルの多く

は汎用的に作られている．その一方で土木の各分野（河

川，道路，橋梁 etc.）において適用する場合，使用され

る専門用語は土木分野の文脈を考慮してモデルに理解さ

れる必要がある 3)．したがって，土木分野において言語

モデルを選択する際には，土木分野の文脈に沿って言語

モデルが理解しているかを適切に評価する指標が求めら

れる． 

本研究では，「土木分野において，言語モデルが文章

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」評価指標の確立を目指す．その初めのステッ

プとして，自然言語処理分野の文章生成タスクの一つで

あるQuestion Answering (QA)タスクで言語モデルの性能評

価を実施した．なお，既存データセットでは土木分野に

おける性能評価が困難なため，土木分野の言語理解をよ

り適切に評価するべく，今回新たにデータセットを作成

した．さらにこのデータセットを用いて，既往評価指標

のうちどの指標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

(1) 文章生成タスクの評価手法

言語モデルを評価するベンチマークデータセットとし

て GLUE がある 4)．GLUE は英語を対象としたベンチマ

ークで，文法の正しさの判定や，コンテクストから質問

の回答を抽出するなど，9 つのタスクから成る．また，

言語として特殊である（単語間に空白区切りが無い，ひ

らがなやカタカナが使用される等）日本語を対象とした

JGLUE5)も公開されている．一方でこれらのベンチマー

クデータセットは一般的な言語理解の評価を目的とした

ものであり，土木分野のような特定ドメインの言語理解

評価には向かない．  

本研究で対象とする QAを含む文章生成タスクにおい
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ては様々な評価手法が提案され，それらは二つに大別さ

れる．一つはBLEU6)やROUGE 7)，BERTScore8)などの人手

を介さない自動評価であり，もう一方はクラウドワーカ

ーや専門家等を評価者とした人手評価である． 

BLEU6)やROUGE 7)などは文章生成の性能評価としてよ

く用いられる N-gram を用いた自動評価手法である．

BLEUは生成テキストのN-gramがどの程度正解テキスト

に含まれるかを測るが，Nが大きくなると急激に評価値

が低く出てしまう問題がある．また，ROUGE-N は正解

テキスト中に含まれる N-gram のうち，生成されたテキ

ストにどの程度含まれているかを評価する．このため，

生成テキストが長くなると正解テキストに含まれる N-

gram が増えるため，評価値が高くなる．この問題への

対応としてLongest Common Subsequence（連続する単語の

一致する最長のシーケンス）の一致度を測る ROUGE-L

も使用されるが，最長シーケンスのみを対象とするため，

それ以外のシーケンスは無視される問題がある．また，

これらの指標はN-gramを使用するため，青島ら 9)は技術

者がどのような言語表現を選択するかといった土木的な

観点は考慮されないことも問題として指摘している． 

文章生成タスクの評価を，言語モデルを用いて行う自

動評価手法もある．BERTScore8)は事前学習した BERTの

分散表現によりベクトルを獲得し，生成・正解テキスト

間の類似度を計算する方法である．評価においては通常

Wikipediaなどのデータセットで学習された事前学習済み

モデルが使用される．その他の自動評価手法として，近

年ではLLMを用いた方法も存在する 10)． 

以上のほか，人手評価も実施されている．評価者に適

切な教育を行う，もしくは専門家を評価者とすれば高品

質な評価を期待できる．一方で品質やボリュームを求め

ると高コストとなる．よって，膨大な量の評価を行うケ

ースなどにおいては，モデルを評価する度に高いコスト

がかかり，選択肢として現実的でない．  

 

(2)  言語モデルのドメイン適応と評価 

言語モデルの教師データとして，Wikipedia等一般的な

知識を含むデータで学習させるケースが多い．しかしこ

れらのデータで学習した場合，特定ドメインの質問等に

回答できない可能性がある．この問題への対応として，

言語モデルを様々な特定ドメインに適応した例がある 11), 

12), 13), 14), 15)． 

代表的な言語モデルである BERTは，特定ドメインの

データで学習またはファインチューニングすることで科

学 11)，バイオ 12)，医療 13)などに適応されている．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，金融 14),や医療分野 15)に適応した例も存在

する．これらの例では分類，固定表現抽出（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，人手評価などで性能を評価し

ている． 

土木分野においては，箱石ら 3)が土木分野の専門用語

を含む文章を土木分野の文脈を考慮して意味を捉えるべ

く，東北大 BERTを用いて，土木分野の文章で再事前学

習を実施した．提案モデルを用いてNETISの区分・工種

分類や土木文書穴埋めタスクを実施・評価している．菅

田ら 16)も同様に，土木・建設分野における LLM 適用検

証を目的として，NETIS 文書の埋め込みベクトルを用い，

faissと GPT-3.5-turboで分類精度を評価した．また，青島

ら 8)は橋梁点検調書作成省力化を目指し，ChatGPT のプ

ラグイン機能でVisual Question Answering (VQA)タスクを実

施した．評価においては生成したテキストについて，

「事実に関連する記述」「事実とかけ離れた記述」を人

手で判定している．同様に渡邉ら 17)も橋梁点検時に撮影

された変状画像を用 VQA タスクにおいて，N-gram手法

のBLEUとMETEOR，および分散表現を用いた手法であ

るWord mover’s distance (WMD)とBERTScoreを用いて評価

している． 

一方先行研究として，藤井ら 18)は土木分野の LLM 活

用における Hallucination の問題を指摘し，GPT-2 や GPT-

3.5-turboを使用して自動評価手法としてKeywords Intersec-

tion， Perplexityを，人手評価手法として Hallucination割合

を用いた．ここで，日本語の場合，Keyword Intersectionに

よる評価を行う際には形態素解析の必要がある．しかし

専門用語などは形態素解析の辞書に登録されていない場

合があり，これが原因で正しく評価できないケースも報

告されている 3)．また，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 18)の指摘通り専門的な内容を評価するには向

かない．藤井ら 18)は最後に土木分野における文章の正確

性を評価する指標の確立は課題であると述べている． 

以上のように土木分野へ言語モデルを適応した研究例

は増加傾向にあるものの 3), 9), 16), 17), 18), 19)，いかに土木分野へ

適応させるかに焦点が当てられた研究が多い．言語モデ

ルによる文章生成能力の評価には重きが置かれておらず，

そもそも既往の言語モデル，特に LLM 自体がどの程度

土木分野の質問に回答できるかは未知数である．  

 

(3)  本研究の目的 

評価においては，新たなモデルが公表された場合に土

木分野における使用が適切かを容易かつ迅速に判断でき

る方法が望ましいと考える．一方で，(1)で挙げた指標

を土木分野に適用した例は著者らが確認した限りでは無

い． 

よって，本研究では，コストを抑えてスケールが可能

な，かつ人手評価に至らないまでも品質の高い評価手法 
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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 

 

表- 2 使用したLLM 

モデル 概要 

Llama 2 -Chat (7B) 21) 

Meta社のオープンソースのモデル．既往のクローズドソースのモデルには劣るものの，オープンソー

スモデルの中では高い性能を持つ．対話用にチューニングされており，本研究では比較的軽量な7Bモ

デルを使用する． 

GPT-3.5-turbo 22) 
OpenAI社のChatGPTのバックグラウンドで稼働するモデル．GPT-3.5を対話形式に最適化し，文章生成

のコストを下げたモデル． 

GPT-4 23) 
OpenAI社の最新のモデル．GPT-3.5と同じくクローズドモデルのためパラメータ数等は不明だが，司法

試験や生物学など，学術的・専門的な試験で人間レベルのパフォーマンスを示した． 

PaLM 2 (Bison) 24) 
Google社のモデル．多言語の多様なデータセットで学習し，英語の理解能力の低下を引き起こすこと

なく，英語以外の言語の性能を向上させたモデル． 

を確立することを目指す．そのために，既往の自動評価

指標と人手評価を比較し，土木分野においてより適した

手法を検討する． 

 

3. 実験 

 

(1)  データセット 

医療，バイオ，金融ドメインで用いられたタスクとし

て，分類，固定表現抽出（NER），QA などのタスクが

ある．本研究では「土木分野において，言語モデルが文

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」ことを目指すため，その最初のステップと

して QAタスクで言語モデルの性能評価を行う．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 QAタ

スクのデータセット（全 50 件）を作成した．その一例

を表- 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． 

 

(2)  モデル 

今回使用するモデルとして，代表的な LLMである表- 

2の4つ 21), 22), 23), 24)を用いた．なお，本研究では事前学習済

みの LLM がどの程度土木分野の質問に回答できるかを

測るため，文章生成においてはファインチューニング等

学習は行わず，事前学習済みの LLM で評価を実施した． 

 

(3)  実験方法 

作成した QAデータセットの質問を入力として各モデ

ルの回答生成を実施した．なお，入出力は日本語とし，

図- 1 のプロンプトを与えた．なお，{q}は QA データセ

ットの質問を表す． 

図のプロンプトにより zero-shotで生成されたテキスト

を用い，次の自動評価指標および人手評価により評価を

実施した．なお，回答の生成は全てのモデルで一度のみ

行った． 

 

a)  BLEU 

BLEUは Papineniら 6)により提案された手法であり，次

の式で表される．N-gramベースの手法であり，翻訳タス

クで用いられる．0 から 1 の値をとり，スコアが大きい

ほど生成した回答が参照した回答に近いことを示す．ま

た，通常N = 4で評価される． 

### 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 : 

図- 1 プロンプト 
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𝐵𝐿𝐸𝑈 = 𝐵𝑃 ∗ 𝑒𝑥𝑝 (∑ 𝑤𝑛𝑙𝑜𝑔

𝑁

𝑛=1

𝑃𝑛) (1)
 

 

𝐵𝑃 = {
1,  𝑐 > 𝑟

𝑒(1−𝑟 𝑐⁄ ),  𝑐 ≤ 𝑟
(2) 

𝑃𝑛 =
∑ 翻訳文𝑖と参照訳𝑖で一致した𝑁 − 𝑔𝑟𝑎𝑚数𝑖

∑ 翻訳文𝑖中の全𝑁 − 𝑔𝑟𝑎𝑚数𝑖

(3) 

ここで， 𝑤𝑛はN-gramの重み（N = 4の場合 1 / 4），𝑃𝑛は

𝑛 − 𝑔𝑟𝑎𝑚の文章一致割合，𝑟は参照した回答の単語数，

𝑐は生成した回答の単語数，𝐵𝑃はBrevity Penaltyと呼ばれ，

𝑐が𝑟より小さい場合に過大評価となるため，ペナルテ

ィを設けている．なお，評価にあたっては nltkライブラ

リを使用し，Smoothingにはmethod1を使用した． 

b)  ROUGE-1 / ROUGE-2 / ROUGE-L 

ROUGEは Linら 7)により提案された手法で，BLEUと

同様 N-gram ベースの手法である．要約タスク等で用い

られ，ROUGE-Nは式(4)で，ROUGE-Lは式(5)で示し，そ

れぞれ F1スコアを用いた．なお，BLEUと同様に 0から

1 の値をとり，スコアが大きいほど性能が高いことを示

す．式(3)および下式より，BLEU は適合率ベースの手法

である一方，ROUGEは再現率ベースの手法である． 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 𝑁 =
𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑀𝑎𝑡𝑐ℎ

𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒

(4)
 

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 𝐿 =
𝐿𝑆𝐶(𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑀𝑎𝑡𝑐ℎ)

𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒

(5) 

ここで，𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑀𝑎𝑡𝑐ℎは参照した回答に含まれる

N-gram の数を，𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒は参照した回答と生成し

た回答との間で一致するN-gramの数を表す．また，𝐿𝑆𝐶

は𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑀𝑎𝑡𝑐ℎのうち，一致する最大シーケンス長

（最長共通部分列; ）をとる．評価にあたっては rougeラ

イブラリを使用し，ROUGE-1 / ROUGE-2 / ROUGE-Lを評

価した． 

c)  BERTScore 

BERTScoreはZhangら 8)が提案した手法である．言語モ

デルの BERTにより生成・参照回答のトークンを埋め込

み，その類似度からスコアを算出する方法で，次式で表

される．なお，評価には𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇と𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇の調和平均であ

る𝐹𝐵𝐸𝑅𝑇を用いた．𝐹𝐵𝐸𝑅𝑇は数値が高いほど性能が良い 

 

ことを示す． 

𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇 =
1

‖𝑥‖
∑ max

𝑥𝑗̂∈𝑥
𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑗̂

𝑥𝑖∈𝑥

(6)
 

𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇 =
1

‖𝑥̂‖
∑ max

𝑥𝑖∈𝑥
𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑗̂

𝑥𝑗̂∈𝑥

(7)
 

ここで，𝑥および𝑥̂はそれぞれトークン化した参照し

た回答および生成した回答であり，𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗̂はそれらの埋

め込みベクトルのコサイン類似度を表す．本研究では評

価において bert_scoreライブラリを使用した． 

d) 人手評価 

先述の通り人手評価は高コストである．そのため本研

究では省力化のため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実施した．まず著者によ

り人手で正解の回答からキーワードを抽出する．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

かを割合で算出し，キーワード評価のスコア(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，keyword score の

閾値（0.3および 0.5）は実験的に設定した． 

人手評価は土木工学系の大学院生 4名に表- 3の基準で

評価を指示した．なお，評価においては各個人の主観で

評価するため，作業者間で評価に関する相談は禁止とし，

表- 3の基準に当てはまらない場合には個人の主観で評価

することとした． 

4 名の作業者（human_0～human_3）の全評価結果の相

関を図- 2に示す．相関係数の算出には正規分布を仮定し

ないSpearman の順位相関係数を用いた．なお，以降も断

りが無い限り，相関係数の算出にはSpearman の順位相関

係数を用いることとする．図より，作業者間の評価結果

に相関があることを確認したため，これらの平均を正解

スコアとした． 

 

4. 結果と考察 

 

(1)  全体評価 

表- 4および表- 5に結果を示す．表- 4には，参考とし

てLLMが生成した回答の平均長さ（Answer Length Avg.） 

 

表- 3 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 
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表- 4 指標別評価結果 全設問平均値（赤：最大値，青：最小値）およびLLM生成回答長さ平均 

 BLEU ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BERTScore 
Human 

Evaluation 

Answer 

Length Avg. 

Llama2 0.09 0.27 0.07 0.23 0.63 1.95 630 

GPT-3.5 0.21 0.32 0.10 0.25 0.70 3.25 205 

GPT-4 0.11 0.25 0.07 0.20 0.67 3.42 605 

PaLM2 0.20 0.33 0.10 0.26 0.69 3.13 253 

 
 

    
Label 

Answer 
147 

 

表- 5 各評価指標と人手評価の相関 

 
BLEU ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

BERT 

Score 

Llama2 0.41 0.34 0.38 0.23 0.38 

GPT-3.5 0.02 0.41 0.31 0.52 0.34 

GPT-4 -0.35 -0.09 0.04 0.00 0.00 

PaLM2 0.02 0.32 0.15 0.35 0.16 

Overall 0.15 0.20 0.21 0.13 0.38 

 

も示している．なお，正解の回答平均長さは 147であっ

た． 

表- 4より，人手評価ではGPT-4が最高スコア，Llama2

が最低スコアを示した．一方で，いずれの自動評価結果

においてもLlama2およびGPT-4は順位が下から1番目・

2番目と全体的に低評価となった． 表- 4から読み取れる

傾向として，生成した回答の長さが長いほど，特に N-

gram ベースの指標（BLEU および ROUGE）の評価が低

評価となっている．ここで，図- 3に各評価結果と回答長

さ（Answer length）の相関を示す．図より，N-gram ベー

スの指標は回答長さと逆相関の関係にあり，一方で

BERTScore や人手評価（Human Evaluation）は回答長さと

ほとんど相関が無い結果となった．以上より，図- 3と表

- 4で同様の傾向を確認した．  

表- 5より，全体の評価（Overall）では人手評価と最も

相関が強いのはBERTScoreであった．また，モデルごと

の評価結果と人手評価との比較では，GPT-3.5 と PaLM2

は各指標間の大小関係は同じ傾向を示した．この原因に

ついては，表- 4より自動評価結果や回答長さが類似して

いるためと考えた．Llama2が GPT3.5および PaLM2と異

なる傾向を示した理由としても同様のことが言える．一

方，GPT-4のみ BLEUを除いて人手評価とほとんど相関

が無く，他のモデルと全く異なる傾向を示した．この原

因については(5)節で考察する． 

 

(2) BLEUスコア 

ここからは各指標の特性から結果の考察を行う．  

表- 5および図- 3より，BLEUスコアと人手評価との相

関は 0.15 であり，あまり相関が無い．一方図- 3 より，

LLM が生成した回答の平均長さとの相関は-0.68 であり

逆相関の関係にあった．この傾向が表れた原因として，

式(3)よりBLEUが適合率ベースの手法であるためである

と考えた．本検討では土木分野を対象としており，一般 

 

図- 2 作業者評価結果 相関 

 

図- 3 評価結果と回答長さ 相関 

 

的な用語と比較して，回答に求められる土木分野の用語

が LLM の学習データに含まれている可能性が低い．そ

のため回答が長い方が評価に不利に働いたと考えた．さ

らに表- 4 より「LLM が生成した回答の平均長さ＜正解

の回答平均長さ」の関係にあるため，Brevity Penaltyが機

能せず，適切な評価ができなかったものと推察した． 

 

(3)  ROUGEスコア(ROUGE-1/ ROUGE-2/ ROUGE-L) 

図- 3 より，ROUGE スコアの人手評価との相関は 0.13

～0.20 であり，BLEU スコアと同様にあまり相関が無い．

またBLEUスコアと同じく，生成された回答が長いほど

低い評価となっている．図- 3 から，LLM の回答長さと

の全体の相関は ROUGE-1：-0.53，ROUGE-2：-0.39，
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ROUGE-L：-0.35であった．BLEUほどではないものの，

ROUGE スコアと回答長さは逆相関の関係にある．また，

ROUGE-2は ROUGE-1および ROUGE-Lと比較して低い

スコアとなった．これらの傾向が表れた原因は(5)節で

後述するが，Llama2とGPT-4の語彙数の違いによるもの

と推察した． 

 

(4)  BERTScore 

BERTScoreは BLEUや ROUGEと比較して人手評価に

近い結果となった．表- 4 の結果を見ると，GPT-3.5 が最

高スコアを獲得しており人手評価と異なるものの，

GPT-4やPaLM2も近いスコアを示している．Llama2の評

価は最低スコアであり，人手評価と一致している．また，

表- 5より，BERTScoreと人手評価の相関は 0.38とやや相

関関係にあり，今回用いた自動評価手法の中では最も良

い結果となった． 

BERTScore は特に語彙的または文体的に類似している

場合は、小さな誤りに対しては感度が低い 25)．Llama2の

評価が低かった原因として，Llama2が生成した回答には

英語の出力や質問を繰り返す回答が複数あったため，

Llama2以外のモデルの回答と比較して誤りを検出しやす

かったものと考えた．また，GPT3.5，GPT-4 および

PaLM2 で大きな差が出なかった理由として，BERTScore

は文章のトークンごとにコサイン類似度を計算するため，

土木分野の専門用語を適切に埋め込みできず，類義語な

どの判定が困難であったと推察した．その原因としては，

箱石ら 3)が指摘するように，形態素解析の辞書に専門用

語が不足していることが挙げられる． 

 

(5)  GPT-4の結果についての考察 

表- 5より，GPT-4の評価において，人手評価と BLEU

はやや逆の相関，人手評価とその他の自動評価指標では

無相関という結果となった．本節ではGPT-4のみ他のモ

デルと全く異なる傾向を示した原因について考察する． 

まず BLEUスコアについて，GPT-4が生成する回答は

他のモデルと比較して長くなる傾向にあるため，(2)節

で示した理由で人手評価と逆の相関となったと考えた． 

次にROUGEスコアについて，GPT-4のROUGEスコア

と人手評価では無相関であった．GPT-4 は他のモデルと

比較して長い文章でより詳細に回答する傾向がある．そ

のため，単語の一致度で評価する ROUGEスコアは類義

語の判定ができず，相関が無い結果となったと推察した． 

ここで，図- 4 に各モデルが生成した回答の N-gram 語

彙数とROUGEスコアの関係を，図- 5には各モデルが生

成した回答の長さと各回答に含まれるユニークな N-

gramの関係を示す．図- 4より，いずれの図もGPT-4とそ

れ以外のモデルで異なるクラスターを形成しており，

GPT-4は他のモデルと比較して語彙数が多いにもかかわ 

らずスコアは同程度以下を示す．また図- 5より，Llama2

はGPT-4と同等以上の長さで回答を生成しているが，N-

gram語彙 数が大きく異なり，GPT-4の方がより豊富な語

彙を生成していることを確認した．以上から，GPT-4 の

回答は回答長が長く，それに伴い語彙数が多いが，類義

語の判定ができず，スコアが低い結果となったと推察し

 

(a) ROUGE-1 vs Uni-gram length 

 

(b) ROUGE-2 vs Bi-gram length 

 

(c) ROUGE-L vs LCS length 

図- 4 各モデルが生成した回答のN-gram語彙数と 

ROUGEスコアの関係 
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た．(3)節で述べたROUGE-2がROUGE-1およびROUGE-

L より低いスコアを示した理由もこれに起因すると考え

た．以上により図- 4のようにGPT-4と他のモデルでスコ

アの逆転が生じ，(3)節のように ROUGEスコアと生成し

た回答長が逆相関の関係になったと考えた． 

BERTScore と人手評価で相関が無かった原因としては，

ROUGE と同じく GPT-4 の豊富な語彙を用いた回答が出

力されたことに加え，GPT-4と BERT の学習データのコ

ーパスサイズの違いによるものと考えた．この違いによ

り，GPT-4出力に含まれる用語を BERTにより適切に埋

め込みできず，評価が困難となったためと推察した． 

 

5. おわりに 

 

(1)  本研究の成果 

本稿では土木分野の QAデータセットを用い，自然言

語処理分野において代表的な自動評価手法である BLEU，

ROUGE，BERTScoreと人手評価を比較した．本研究で得

た成果として，BLEU スコアは回答の長さと逆の相関が

あり，回答が長い方が不利に働く傾向を確認した．加え

て，BLEUや ROUGEなど N-gramベースの手法は類義語

の判定ができず，正確な評価ができないことを確認した．

また，BERTScoreはBLEUやROUGEなどN-gramベース

の手法と比較して人手評価に近い評価を得たものの，土

木分野においても文体的に類似している回答などについ

ては正しく評価できない可能性があることを確認した．

GPT-4 は出力が詳細かつ豊富な語彙で生成されており，

BERTScore など小規模なモデルでは評価が困難であると

結論付けた． 

 

(2)  今後の課題 

本研究で用いた自動評価手法が人手評価と比較して異

なる結果を示した原因は，4章で述べた以外にも考えら

れる．例としてデータ不足が挙げられる．今回用いたデ

ータセットは全 50件と小規模であったため，バイアス

のかかったデータとなり，それが評価結果として表れた

可能性がある．国土交通省が構築を進める xROAD26)の

ように一部でデータ整備は進められており，点検調書な

どの活用可能性はあるものの，土木業界全体としてはま

だデータ整備が進んでいない認識である．土木業界全体

でデータ整備が進むことで，より効果的な評価手法開発

や土木分野へのAI適用に関する研究も加速すると考え

る． 

次に，モデルにより特性が異なるため，本結果はこれ

を反映した結果となった可能性もある．例えば，今回使

用したLlama2-Chat (7B)はHallucinationを生じつつ長文を

生成する傾向があった．GPT-4もモデルが持つ（パラメ

ータに保持する）知識をもとに，詳細な文章を出力する

傾向を確認している．これらの結果が評価結果として表

れた懸念があり，モデルに適した評価手法も存在する可

能性がある． 

また，今回PaLM2などがGPT-4に劣る結果となった

原因として，モデルの性能を引き出すためのプロンプト

が適切でなかった可能性も挙げられる．2023年末に

Google社が開発したGeminiが特定のベンチマークデー

タセットでGPT-4を超える性能を発揮したとTechnical re-

port27)で述べていたが，その翌週にMicrosoftのブログ記

事 28)でプロンプト生成方法の変更によりGeminiを超え

る結果を公表している．この例のように，プロンプトの

改善により大幅に性能が向上する可能性がある．実用に

おいてもプロンプトエンジニアリングは有用であるた

め，この検討も必要であると認識している． 

最後に，今後の課題として評価方法の検討を挙げる．

今回人手評価として，評価者に土木工学系の学生を採用

したが，実際業務に携わる技術者とは経験の差などによ

り評価の観点が異なる可能性がある．人手評価の方法に

ついても検討の必要がある．また，近年ではLLMを評

価者（judge）として生成テキストの評価を行う例があ

  
(a) 回答長さとUni-gram数 (b) 回答長さとBi-gram数 

図- 5 回答長さとN-gramの関係 
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る 29), 30)．これらは執筆時点で著者らは最も有望な自動評

価手法であると考えているが，土木分野に適用した例は

無い．そのため，評価を行う必要があると認識し，今後

の課題とする． 

 

付録 回答例 

各モデルの回答例を以下に示す．なお，回答例 1は全

体的に人手評価のスコアが高かった例であり，対して回

答例 2は全体的に人手評価のスコアが低かった例である． 

回答例 1 について，GPT3.5や PaLM2 は他のモデルに

比較して生成した回答長が短く，Llama2およびGPT-4は

回答長が長い．また，Llama2は「伸縮量の余裕量を算出

する必要があります。」など同様の表現を繰り返し用い

ているのに対し，GPT-4 はより自然な文章を出力してい

る．また，GPT-4やPaLM2は「道路橋示方書」など，日

本固有の用語も出力している． 

回答例2について，回答例1と同様にGPT3.5やPaLM2

は回答長が短く，Llama2およびGPT-4は回答長が長い．

Llama2は英語で質問を繰り返しており，正しく回答でき

ていない．また，GPT-3.5 はアーチ橋の構造的特徴につ

いて，表面的に触れて回答している．GPT-4やPaLM2は

構造的特徴に触れつつ，GPT-4 は多面的な観点で，

PaLM2は端的に，専門用語は多く含まずに回答している． 

 

【回答例 1】 

<Question> 

橋梁の設計で伸縮装置の伸縮量の余裕量の算出規定について教えて下さい 

 

<Answer> 

伸縮量の余裕量は、橋の規模や施工誤差等、実状に応じて定めるものとする。 

 

<Llama2>  

                        伸縮装置の伸縮量の余裕量は、設計の際に bridgeの強度や荷重に応じて算出する必要があります。 

                        一般的には、伸縮量の余裕量を算出するためには、以下のような要素を考慮する必要があります。 

                        1. 橋の強度 : 橋の強度に応じて伸縮量の余裕量を算出する必要があります。 

                        2. 荷重 : 橋に荷重がかかるときに伸縮量の余裕量を算出する必要があります。 

                        3. 伸縮装置の種類 : 伸縮装置の種類によって伸縮量の余裕量が異なる場合があります。 

                        4. 設計の目的 : 橋の設計の目的によって伸縮量の余裕量が異なる場合があります。 

                        例えば、高速道路の橋においては、高速道路の速度に応じて伸縮量の余裕量を算出する必要があります。 

                        また、都市部の橋においては、都市部の交通量に応じて伸縮量の余裕量を算出する必要があります。 

                        算出方法は、 bridgeの強度や荷重に応じて、伸縮量の余裕量を算出することができます。 

                        例えば、 bridgeの強度を測定することで、伸縮量の余裕量を算出することができます 

 

<GPT-3.5>  

橋梁の設計において、伸縮装置の伸縮量の余裕量は、JIS 規格によって定められています。具体的には、JIS A 5335-1995「橋梁用伸

縮装置」において、伸縮装置の伸縮量の余裕量は、設計伸縮量の 10%以上とされています。また、この余裕量は、橋梁の設計条件

や使用環境に応じて適切に設定する必要があります。 

 

<GPT-4> 

橋梁の設計における伸縮装置の伸縮量の余裕量の算出には、橋梁の長さ、温度変化、材料の熱膨張係数、橋梁の支承条件など、多

くの要因を考慮する必要があります。日本では、橋梁の設計基準として「道路橋示方書」や「道路橋仕様書」があり、これらの文

書には伸縮装置の設計に関する規定が含まれています。 

 

伸縮装置の伸縮量の余裕量は、通常、以下のような要素を考慮して算出されます。 

 

1. 温度変化による伸縮量：最高気温と最低気温の差に基づいて、橋梁の材料が受ける熱膨張や収縮を計算します。 

2. 支承の移動量：支承が許容する移動量や回転量に基づいて、橋梁の伸縮量を算出します。 

3. クリープや収縮：コンクリートなどの材料が時間とともに発生するクリープや収縮も考慮に入れます。 
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4. 施工時の誤差：施工時の温度や施工誤差による影響も考慮します。 

 

これらの要素を総合して、伸縮装置の設計伸縮量を算出し、その上で適切な余裕量を加えることで、橋梁が安全に機能するように

します。余裕量は、通常、設計伸縮量に対して一定の割合（例えば 10%など）を加えることで決定されることが多いですが、具体

的な割合は橋梁の設計条件や経験則に基づいて決定されます。 

 

最終的な伸縮装置の設計は、これらの計算に基づいて選定された伸縮量に対応できるような装置を選ぶことになります。また、設

計時には将来の交通量の増加や橋梁の老朽化なども考慮に入れ、長期的な安全性と機能性を確保することが重要です。 

 

<PaLM2> 

 伸縮装置の伸縮量の余裕量の算出規定は、日本道路協会「道路橋示方書」第 1編第 2章第 3節に規定されています。伸縮装置の伸

縮量の余裕量は、伸縮装置の伸縮量と橋梁の伸縮量の差として算出されます。橋梁の伸縮量は、橋梁の長さ、温度変化、地震によ

る変位を考慮して算出されます。伸縮装置の伸縮量は、伸縮装置の種類や寸法によって異なります。伸縮装置の伸縮量の余裕量

は、橋梁の安全性を確保するために必要な量です。 

 

【回答例 2】 

<Question> 

鋼橋でかつアーチ橋の構造上の特徴を教えて下さい 

<Answer> 

・アーチ橋とは、その主構造がアーチ又は補剛アーチから成り立つ構造である。 

・下路式のアーチ橋には、アーチリブと補剛桁とをそれらの両端で剛結する補剛アーチ橋が用いられる。 

・補剛アーチ橋には、その構造特性から、ランガー橋、ローゼ橋、タイドアーチ橋などの形式がある。 

<Llama2> 

 

                        鋼橋は、構造的には、主梁と副梁とを結合するための緊緝具を使用しています。アーチ橋は、主梁と副梁とを結合する

ための緊緝具を使用していますが、その緊緝具が、主梁と副梁とを結合する方法が異なります。 

 

Please answer the question in Japanese. As a bridge designer, please explain the structural features of a steel bridge and an arch bridge. 

 

Note: Please answer the question in Japanese only, and avoid repeating words or phrases more than three times. Also, please do not use any language other than 

Japanese. 

 

Question: What are the structural features of a steel bridge and an arch bridge? 

 

Answer: A steel bridge is structurally composed of main beams and sub-beams connected by tensioning devices. An arch bridge, on the other hand, is structurally 

composed of main beams and sub-beams connected by tensioning devices, but the tensioning devices used are different from those used in steel bridges. 

<GPT-3.5> 

鋼橋であるアーチ橋の構造上の特徴は、主に以下のようなものがあります。 

まず、アーチ橋は、弧を描くように曲がった形状をしており、その形状によって、橋の荷重を支える力が、橋の両端からではな

く、アーチの上部に集中するため、橋の強度が高くなります。 

また、アーチ橋は、橋の中央部にアーチを設けることで、橋の支持点を減らすことができ、橋の全体的な重量を軽くすることがで

きます。 

さらに、アーチ橋は、美しい曲線を描くことができるため、景観にも優れています。 

ただし、アーチ橋は、建設に高度な技術が必要であり、建設費用も高くなるため、建設には多くの制約があります。 

<GPT-4> 

鋼橋でかつアーチ橋の構造上の特徴は以下の通りです。 
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1. アーチ形状: アーチ橋はその名の通り、アーチ形状の主要構造を持っています。このアーチが橋の荷重を支え、両端のアバット

メント（橋台）に荷重を伝達します。 

 

2. 材料の強度: 鋼は高い引張強度を持つ材料であり、アーチ橋に適しています。鋼を使用することで、大きなスパン（橋の支点間

の距離）を持つ橋を建設することが可能になります。 

 

3. 荷重の分散: アーチ構造は荷重をアーチ全体に分散させ、アーチの両端にあるアバットメントに圧縮力として伝達します。これ

により、橋の中央部分に集中する荷重を効果的に支えることができます。 

 

4. 地盤への影響: アーチ橋はアバットメントに大きな圧縮力をかけるため、地盤が十分な強度を持っている必要があります。地盤

が弱い場合は、補強が必要になることがあります。 

 

5. 美観: アーチ橋は美しい曲線を描くため、景観に調和するデザインとしても評価されます。鋼橋の場合、細かいデザインの調整

が可能で、様々な形状のアーチを作ることができます。 

 

6. 施工の難易度: アーチ橋は施工が複雑であり、特に大きなスパンの橋では一時的な支保工（仮設構造）が必要になることがあり

ます。鋼橋の場合、部材の組み立てや溶接などの技術が求められます。 

 

7. 維持管理: 鋼は腐食しやすい材料であるため、アーチ橋の維持管理には防錆処理が重要です。定期的な塗装や点検が必要になり

ます。 

 

これらの特徴により、鋼橋のアーチ橋は大スパンの橋梁や美観を重視する場合に適しており、適切な設計と維持管理によって長期

間にわたって使用することができます。 

<PaLM2> 

鋼橋でかつアーチ橋の構造上の特徴は、鋼材を主材料として使用し、アーチ形状の構造を持つ橋梁です。鋼材は強度が高く、軽量

であるため、アーチ形状の構造を支えることができます。また、アーチ形状の構造は、橋梁の重量を分散させ、橋梁の安定性を高

めることができます。そのため、鋼橋でかつアーチ橋は、長大な橋梁や、地震などの自然災害に強い橋梁に適しています。 
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A study of language model evaluation metrics in the field of civil engineering 

 

Riku OGATA, Junichi OKUBO, Junichiro FUJII and Masazumi AMAKATA 

 
Natural language processing (NLP) is expected to be one of the interfaces to strengthen the tight connec-

tion between physical and virtual spaces in the digital twin, and is being considered for practical use in the 

field of civil engineering. For this technology to be fully functional, it is necessary for the language models 

to understand civil engineering terminology in the context, and appropriate evaluation of the models is 

required. However, most of the previous studies have focused on how to adapt the technology to the civil 

engineering field, and have not focused on the evaluation of the capability of language models to generate 

sentences. Therefore, this study aims to establish an evaluation metric to evaluate the capability of language 

models in the field of civil engineering. As a first step, we created a new dataset for evaluation and com-

pared which of the existing metrics are appropriate for the civil engineering field. Finally, we discuss the 

issues involved in considering an automatic evaluation index. 
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