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1．はじめに

土木・建設分野には河川砂防技術基準といった技術
基準書やマニュアル，ガイドラインなど，膨大な文書
データが存在する。これらの文書データから必要な情
報を迅速かつ正確に取得できることは，生産性向上の
観点から重要である。

そのような中，ChatGPT を始めとする大規模言語
モデル（以下，LLM）の質疑応答性能，埋め込み表
現性能の高さは近年注目を集めている。土木・建設分
野で扱われる専門用語の意味などを踏まえた LLM と
の対話により，効率的な情報抽出が可能となれば，先
述した課題を解決できる可能性がある。

そこで，本稿では土木・建設分野で取り扱われる文
書データに特化したチャットボットを構築し，質疑応
答タスクの性能を検証した。また，質疑応答以外のタ
スクにおける LLM の適用性や精度も検証するため，
公共工事に活用される複数の新技術 1）の概要文に対
し，テキスト埋込み技術を適用し，類似する情報抽出
タスクの性能を検証した。さらに，土木・建設分野特
有の文章が属する区分を分類するタスクを設定し，プ
ロンプトエンジニアリングや機械学習モデルを用いて
検証を行った。なお，全ての検証タスクに共通して用
いた LLM やテキスト埋込み技術は，Azure Open AI 
Service2）の提供するモデルとした。

2．文書特化型チャットボットの利活用

（1）文書特化型チャットボットの構成
LLM の知識は訓練データに限定されているため，

LLM に問いかける質問の内容によっては事実に基づ
かない回答を生成する（ハルシネーションを発生する）
可能性がある。本検証ではこのようなハルシネーショ
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図─ 1　文書特化型チャットボットの構成
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ンの発生を抑制するため，RAG（Retrieval-Augmented 
Generation：検索拡張生成）3）に基づく文書特化型
チャットボットを構築した。具体的には，土木・建設
分野の文書データを格納した外部データベースから質
問内容に関連する情報を取得し，その情報を基に回答
用の文章を生成する構成でチャットボットを構築した

（図─ 1）。チャットボットの処理の詳細は次項に示
す。なお，LLM は gpt-3.5 turbo を使用した。
（a）前処理
はじめに，文書データ（pdf ファイル）を 1 ページ

単位に分割する。次いで，テキスト埋め込み表現モデ
ル（本稿では，Azure OpenAI Service が公開する埋
め込み表現モデルの中で高性能なものの 1 つである
text-embedding-ada-002 を使用）を通じ，ページ毎に
記載されたテキストを数値ベクトル（1536 次元）に
変換する。その後，数値ベクトルのインデックスを
FAISS の提供するデータベースに格納する。なお，
FAISS とは Meta 社が開発したベクトルの類似検索・
クラスタリングのためのライブラリである。
（b）質問応答処理
ユーザが行う質問内容のベクトル値に対し，FAISS

に格納されたベクトル値のインデックスから類似度が
高いテキストを検索する。その後，LLM は，質問内
容と抽出したテキストを結合したうえで，回答内容を
生成する。なお，質問内容のベクトル値生成にはマニュ
アル同様，text-embedding-ada-002 を用いた。加えて，
LLM に事前に与えたインストラクションには「答え
が分からない場合は，答えを作ろうとせず，分からな
い旨を回答すること」という内容を含めた。

（2）検証結果と考察
前節の構成を基に，文書特化型チャットボットを構

築した。また使用した文書は，NETIS の独自ルール
が記載された「公共工事等における新技術活用システ
ム」申請マニュアル（令和 4 年 3 月）とした。

本検証では，当該マニュアルの記載内容を踏まえた
質問内容を作成し，回答を生成した。表─ 1 に示す
生成結果より，総じて申請マニュアルの記載内容に即
した正確な回答ができていることが確認できた。ま
た，敢えて申請マニュアルに記載されていない質問を
行ったところ，「詳細については文書中には触れられ
ていないため，正確な回答をすることはできません。」
という回答が生成された（表─ 1 の番号 3）。このよ
うに回答生成に必要な情報を参照できないケースで
は，チャットボットが回答を生成しないことを確認し
た。これは，チャットボットで事前に設定したインス
トラクションに「答えが分からない場合は，答えを作
ろうとせず，分からない旨を回答すること」と記述し
た内容が反映されているものと考えられる。

（3）今後の課題
本稿では，生成内容の正確性を定性的に評価した

が，今後は生成内容の妥当性を評価するための定量的
かつ適切な指標が必要となる。また，本稿では質問内
容に関連する情報を検索するために，ベクトル検索を
用いた。生成内容の正確性を更に高める手法として，
HyDE（Hypothetical Document Embeddings） に 基
づくベクトル検索，全文検索とベクトル検索を組み合
わせたハイブリッド検索，セマンティックハイブリッド
検索など複数の検索手法が提案されている。検索手法
を変更した場合の精度検証も今後課題と考えられる。

表─ 1　NETIS マニュアルに関する質問及びその回答内容

番号 質問内容 回答内容

1

NETIS に登録されて
いる評価情報とはどの
ような情報ですか。

NETIS に登録されている評価情報は，新技術を活用して行われた公
共工事等での事後評価結果に関する情報です。具体的には，新技術の
優位性，安定性，現場適用性，技術特性などを総合的に評価した結果
が含まれます。また，評価情報には，事前審査の結果に関する情報も
含まれます。

2

NETIS（評価情報）の
掲載期間を教えてくだ
さい。

NETIS（評価情報）の掲載期間は，掲載された日の翌年度の 4 月 1 日
から起算して 5 年を経過した日までとされています。ただし，活用効
果評価が実施されて NETIS（評価情報）に反映された場合は，掲載
期限が変更され，NETIS（評価情報）に反映した日の翌年度の 4 月 1
日から起算して 5 年を経過した日までとなります。

3

NETIS 登録番号には
何か意味があるのです
か。

文脈から判断する限り，NETIS 登録番号は技術に対して付与される
番号であり，ある種の識別子として機能しているようです。詳細につ
いては文書中には触れられていないため，正確な回答をすることはで
きません。
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3．テキスト埋め込み技術の利活用

（1）テキスト埋め込み技術とは
テキスト埋め込み技術とは，テキストの意味を多次

元の数値ベクトルに変換する技術である。一般的に類
似した意味を有するテキストがある場合，それらは近
接したベクトルとして表現される。

本稿では，LLM が土木・建設分野のテキストから類
似する情報を抽出できるかを検証するため，NETIS で
公開されている複数の新技術の説明文に対してテキス
ト埋込み技術を適用した。NETIS 利用を想定した場
合，利用者が閲覧中の新技術に類似する新技術を，テ
キスト埋め込みを通じて推薦表示できれば，公共工事
に活用する新技術の比較検討の支援が期待できる。

（2）検証の流れ
テキスト埋め込みを用いた新技術のベクトル化の検

証フローを図─ 2 に示す。はじめに，新技術情報を
説明したテキストを 1 件ずつ，テキスト埋め込み表現
モデル（本稿では，text-embedding-ada-002 を使用）
を介し，ベクトル値に変換する。ベクトル値は 1536
次元の多次元情報であり，このままでは意味の類似す
る技術情報が近接配置されているかを検証できない。
そこで，次元圧縮アルゴリズムの t-SNE（t-Distributed 
Stochastic Neighbor Embedding） 4） を適用し，2 次元
にデータを変換の上，その分布を図化する。なお，新
技術を説明するテキストは，技術名称，アブストラク
ト，概要，新規性及び期待される効果，比較する従来

図─ 2　テキスト埋め込みを用いた新技術のベクトル化の検証フロー

図─ 3　新技術情報の散布図（全体像）

技術を結合したものとした。

（3）結果と考察
新技術情報の全件を図化した結果を図─ 3 に，図
─ 3 の枠で囲った抽出事例を図─ 4 と図─ 5 に示す。
図─ 4 では LED 照明灯や警告灯といった照明関連の
新技術が近接して配置されていることが分かる。ま
た，図─ 5 では遠隔監視や遠隔臨場，連絡ツール等，
遠隔操作に関する新技術が近接して配置されているこ



87建設機械施工 Vol.76　No.7　July　2024

とが見て取れる。以上より，テキスト埋め込み技術を
土木・建設分野の新技術に適用することで，意味の類
似する新技術情報の抽出が可能であることが示唆され
た。本技術をシステムに実装することで，ユーザの閲
覧技術に近接する新技術を類似情報として推薦表示で
きることが期待される。

本稿での検証は，技術名称，アブストラクト，概要，
新規性及び期待される効果，比較する従来技術の観点
で類似する情報を抽出した。一方で，適用条件，経済
性，施工方法など異なる観点での類似度検証も必要で
あるが，これは今後の課題としたい。

4． LLMや機械学習を用いた土木・建設分野
の文章分類の検証

本章では，LLM や機械学習モデルを用いた文章の
分類性能を検証するため，土木・建設分野特有の文章
が属する区分を分類するケースを設定し精度検証を
行った。分類にあたっては，土木・建設分野特有の文
章の意味的特徴（土木分野の文章にテキスト埋込み表
現を適用し変換したベクトル値）を学習した機械学習
モデルによる分類ケースと，プロンプトエンジニアリ
ングにより LLM で分類させるケースを設定し，比較

図─ 4　新技術情報の類似度の考察（抽出例その 1）

図─ 5　新技術情報の類似度の考察（抽出例その 2）
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した。本検証では NETIS 登録された新技術情報が属
する区分を分類させることとし，機械学習モデルには
GBDT（Gradient Boosting Decision Tree：勾配ブー
スティング決定木） で高い精度が報告されている
Catboost5）を採用した。

（1）検証の流れ
機械学習モデルによる分類の流れを述べる。NETIS

登録された新技術のアブストラクトに対しテキスト埋
込みを適用し 1536 次元に変換した数値ベクトルを機
械学習モデルの訓練データとし，新技術の区分（製品，
工法，システム，材料，機械）を分類した。分類に際
しては 5 分割交差検証を実施した（データ件数のうち
5 分の 4 が訓練データ，残りがテストデータの構成）。
本稿で検証したデータは，区分ごとにデータ件数の偏
りがあったため，層化抽出法により分割データ内の区
分割合を揃えた。

また，プロンプトエンジニアリングにより LLM で
分類させるケースでは，プロンプトと新技術のアブス
トラクトを LLM の入力とし，複数のプロンプトを設
定した。具体的には，プロンプト内に回答事例を記述
しない zero-shot learning ，回答事例を数例記述する 
few-shot learning，ペルソナ（職務内容や役職）など
の設定を組合せた。

（2）結果と考察
検証結果を表─ 2 に示す。表─ 2 の番号 1 ～ 3 で

用いたプロンプトは表─ 3 に示す。
プロンプトエンジニアリングによる分類を実施した番

号 1 ～ 3 に着目すると，ペルソナを設定し，且つ few-
shot learning を適用した事例が最も分類精度の高い結
果となった。また，番号 4 の機械学習に着目すると，プ
ロンプトエンジニアリングよりも，GBDT を用いた分類
結果が最良であった。プロンプトエンジニアリングは，
本稿で取り上げた手法以外にも Chain-of-Thought プロ
ンプティング等，様々な手法がある。今回の検証では，
プロンプトエンジニアリングよりも GBDT を用いた分
類のほうが総じて高い結果となったが，プロンプトの設
計次第では機械学習による分類を上回る可能性も考え
られる。この点に関する検証は今後の課題としたい。

5．おわりに

本研究では，土木・建設分野で取り扱われるテキス
トを用意し，LLM の利活用に向けた精度検証を行っ
た。その結果，土木・建設分野においても，文書特化

表─ 2　 プロンプトエンジニアリング及び機械学習による土木・建設分野
の文章の分類結果

番号 条件 正解率
1 zero-shot learning，ペルソナ設定無し 61.8％
2 zero-shot learning，ペルソナ設定有 63.9％
3 few-shot learning，ペルソナ設定有 68.2％
4 機械学習 73.0％

表─ 3　プロンプトの詳細

番号 条件 プロンプト

1
zero-shot learning，
ペルソナ無し

次の文章を 1．工法，2．材料，3．機械，4．製品，5．システムのいずれか 1 つに分類してください。
なお，回答は番号のみで答えてください。また，分類の説明は以下の通りです。
・ 「工法」：材料，機械，製品，システム等を組み合わせることにより，工事の一部，あるいは全体を

完遂させるに足る方法。
・「材料」：公共工事等において，加工，添加等されることにより用を成す原料，資材。
・「機械」：公共工事等に用いる建設機械，作業用機械。
・「製品」：公共工事等により製作，築造される物を構成する一部材であり，新たな加工を要さないもの。
・ 「システム」：材料，製品，機械等が体系的に組み合わされ，公共工事等における工法，調査方法等

を支援するものや，IT 等の先端技術を利用した情報システム，施工管理や維持管理に利用するマ
ネジメント技術などを指す。

2
zero-shot learning，
ペルソナ有

あなたは，優秀な土木技術者で，土木建設分野の新技術に関する文章から，その新技術がどのジャン
ルに分類されるか推定することができます。

｛以下，番号 1 のプロンプト同様。｝

3
few-shot learning，
ペルソナ有

｛番号 2 のプロンプト同様｝
｛工法に関するアブストラクト｝｛工法｝
｛材料に関するアブストラクト｝｛材料｝
・
・

｛システムに関するアブストラクト｝｛システム｝
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型チャットボットやテキスト埋め込み表現の有効性が
確認された。また，テキスト埋め込みによるベクトル
値を入力とした機械学習モデルは，本検証におけるプ
ロンプトエンジニアリングによる分類よりも精度が高
いことを確認した。
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