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1．はじめに

ChatGPT をはじめとして，LLM 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。LLM 登場以前は，タ
スクに応じて教師データを作成しタスクに特化したモ
デルの学習やファインチューニングを行うことが一般
的であったが，特に ChatGPT 登場後は LLM 自体は

変更せずにプロンプトエンジニアリングや Retrieval-
Augmented Generation などにより LLM の能力を活
用する研究や事例が多くなった。すなわち，言語モデ
ルを「どう作るか」から「どう使うか」にパラダイム
が大きく変わったと感じている。

業務に自然言語処理を適用することを考えると，従
来はタスクに適用させる段階で教師データを作成する
ため，それらのデータの一部を用いることで精度評価
が可能であった。一方でLLMを業務に適用する場合，
エンドユーザーは教師データを保有していないため，
精度評価を行うための手法やデータはユーザーが用意
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活用した業務効率化が期待されている。活用に当たっては業務要件に基づき定量評価を行った上で適切な
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図─ 1　言語モデルを業務適用するフローのイメージ（LLM 前後で評価手法の位置づけが大きく異なる）
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する必要がある。 従って LLM のパラダイムにおいて
は，言語モデルや教師データよりも，（特に LLM を
活用する上で一般的な QA タスクでの）評価指標や
評価データがより重要になると考える（図─ 1）。

ただし，QA タスクで生成された回答は正解が一意
に決まるものではないため，定量評価は簡単ではない。
それが建設分野の専門知識を含む場合は尚更である。

建設分野における自然言語処理活用研究例は増加し
ている 1）～ 5）が，いかに建設分野へドメイン適応させ
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。また，建設
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が求められる。自動評
価のためのデータや指標が確立すれば，新たな LLM
が公表された際に自動で評価を行い，最適な言語モデ
ルを選択する助けとなるであろう。

本研究は，建設分野において，言語モデルが適切に
文章を理解し，専門知識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に向けた初歩的な研究
である。QA タスクにおいて，本研究で提案する手法
も含めて複数の自動評価手法について人手評価と比較
し，自動評価の現状と展望について論じる。

2．自動評価手法

（1）LLMを用いない評価手法
QA タスクに適用可能な自動評価手法として，以下

が挙げられる。誌面の都合上，手法の詳細は参考文献
を参照されたい。ただし，建設分野の専門的な文章に
適用する場合，既存研究では類義語の判定が困難なこ
とや，専門用語を多く含む文章の評価が難しいという
問題が指摘されている。
・BLEU6）

単語の一致度に着目し，生成文章の単語のうちどの
程度が正解に含まれるか評価する指標

・ROUGE7）

単語の一致度に着目し，正解の単語のうちどの程度
が生成文章に含まれるか評価する指標
・BERTScore8）

単語そのものでなく BERT の埋め込み表現を利用
して，正解と生成文章の類似度を評価する指標

（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）を用いた手法の研究が進められている。発展途
上の分野であるため，標準的な手法は確立していない
が，LLM の進展に伴い（1）で挙げた問題を解決できる
可能性がある。建設分野の少量の QA データセットを
用いて自動評価を行うことを想定すると，学習不要かつ
正解データを参照して評価を行える手法が望ましい。こ
のような手法としては G-Eval9）と呼ばれる手法が挙げら
れる。ただし，G-Eval も LLM が生成した回答をより好
む傾向があることや，より長く冗長な回答を好むといっ
た問題が指摘されている点には留意が必要である。
・G-Eval

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

3．自動評価手法の比較実験

（1）概要
現時点では建設分野の専門知識を含む文書の評価

は，人手評価が最も信頼度が高いという前提に立ち，
人手評価を正解とした。その上で各種自動評価指標が
どの程度人手評価に近いかを比較する実験を行った。
なお，実験内容は筆者らの先行研究 4）から一部抜粋
したものである。

（2）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 10）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。

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。
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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（学習してパラメー
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。作
成したデータセットは J-STAGE Data に公開した 11）。

（3）実験方法
文章生成モデルには Llama 2 -Chat （7B）12），GPT-

3.5-turbo13），GPT-414），PaLM 2 （Bison）15）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。

（4）評価方法
（a）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。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─ 2 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。
（b）自動評価
本研究では既往手法として，2 章に挙げた自動評価

手法を用いる。LLM を用いない手法としては BLEU-4，
ROUGE-1 / ROUGE-2 / ROUGE-L，BERTScore の
F1 値を算出した。LLM を用いる手法の G-Eval につい
ては，原著論文では Coherence, Consistency, Fluency, 
Relevance の 4 種類の値を提案しているが。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。

既往手法に加え，本研究では G-Eval をベースに下

表─ 2　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）を含み，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

表─ 3　実験対象の評価手法

手法 プロンプト 評価モデル

既往手法

BLEU － －
ROUGE-1 － －
ROUGE-2 － －
ROUGE-L － －

BERTScore － －
G-Eval 原著論文のものを和訳 GPT-4

提案手法
提案 -gpt4 下記 GPT-4
提案 -gemi 下記 Gemini-Pro
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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：

図─ 2　評価手法別の人手評価との相関

記の改善を試み，表─ 3 に示す評価手法を実験した。
・表─ 2 に示す基準を踏まえてプロンプトを調整
・評価モデルを GPT-4 から Gemini-Pro に変更

4．実験結果と考察

実験対象とした 8 種類の自動評価指標の人手評価と
の相関の平均値を図─ 2 に示す。全体として，各種
自動評価結果の人手評価との類似度は低く，最も高い
スコアは提案-gpt4の0.34に留まる。従って現状では，
いずれの自動評価手法も人手の評価には及ばない。そ
の中で LLM を用いた評価手法，特に GPT-4 を用いた
手法（G-Eval，提案 -gpt4）が比較的人手評価との相
関が高かった。一方で評価モデルを GPT-4 よりもパ
ラメータ数の少ない Gemini に変更するとスコアが下
がる結果となった。このことから，自動評価に用いる

LLM の性能が上がれば，人手評価に近づく可能性が
あると考えられる。

また，回答生成に用いた Llama 2，GPT-3.5，GPT-4，
PaLM 2 ごとの違いを見ると，ベストの評価指標がす
べて異なる結果となった（図─ 3）。GPT-4 を用いた手
法も Llama2 の回答に対しては他手法に比べてスコア
が劣っている。従って現時点で必ずしも GPT-4 を用い
た手法が優位とは言えない。これは LLM により，文
章の長短や冗長な繰り返しの有無，文体の違いなど，
生成される回答の特徴が異なるが，自動評価ではそれ
らの影響を受けてしまうことが理由と考えている。 

5．おわりに

本稿では，建設分野の QA タスクにおいて，既往
の自動評価手法と本研究で提案する自動評価手法につ
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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。現状では人手評価に
対して自動評価の信頼度は劣るため，すぐには自動評
価を実用することは難しいと判断している。

その中で LLM を用いた自動評価手法は相対的に人
手評価との相関が高く，特に GPT-4 を用いた手法は
スコアが高かったことから，自動評価に LLM を活用
することの有効性が示唆される。今回の結果から，将
来的に LLM 自体の性能が上がることで，自動評価の
信頼度も上がることが期待できる。

建設分野での自然言語処理の活用はまだ緒に就いた
ばかりである。今後，活用を加速していくためには，
LLM の自動評価手法を確立し，業務に応じて適切な
LLM を定量的に評価できることが重要と考える。そ
のため，今後も継続して自動評価手法の研究を進める
所存である。
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