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概要
遺跡の発掘調査後に作成される発掘調査報告
書には、出土した遺物や遺構をはじめとする重
要な考古学情報が含まれている。しかし、全国
の発掘調査報告書を合算すると、その数は膨大
であり、人手で全てを読み解くことは困難であ
る。そこで本研究では、発掘調査報告書から自
動的に考古学情報に関する記述（出土した遺物
や遺構、それらの時代や数など）を抽出する手法
を検討した。まず、奈良文化財研究所が公開し
ている発掘調査報告書の PDFを対象に、考古学
情報と判断される表現に対して人手でアノテー
ションを施し、評価データセットを構築した。
構築したデータセットに対して、ChatGPTを利
用して考古学表現の抽出し、その性能を評価し
た。精度 (Precision)が 17％前後、再現率 (Recall)
が 30％程度という結果となり、まだ改善の余地
が大きいことが明らかになった。

1 はじめに
発掘調査報告書には、遺跡の発掘調査によっ
て得られた成果や情報が詳細にまとめられてい
る。例えば、調査の経緯、遺跡の位置や環境、発
見された遺構や出土品、分析結果、そしてそれ
らに基づく考察などが含まれる。これらは、地
域の図書館や博物館などで閲覧可能である。ま
た、奈良文化財研究所の全国遺跡報告総覧1）で
は、全国の多くの報告書が PDF化され、一般に
公開されている。
こうした発掘調査報告書は膨大な量にのぼり、
人力で読み切るのは困難な状態にある。推計で
は、その数は 10万件弱に達するとされる [1]。ま
た、発掘調査報告書自体も専門的な記述に終始
しており、内容の把握が容易ではない。発掘調

1） https://sitereports.nabunken.go.jp/ja

[遺構, 竪穴住居], [数, 7棟], 
[遺構, 土坑], [数, 2基], 
[時代, 弥生後期]

発掘調査報告書PDF

調査で検出された遺構は、
竪穴住居7棟、土坑2基である。
出土遺物の年代観から、これら
は弥生後期のものと考えられる。
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図 1: 考古学情報の抽出過程の概要

査報告書から出土した遺物や遺構、その数、時
代といった考古学的に重要な情報（以降、「考古
学情報」と呼ぶ）を自動抽出し、機械可読な形式
に構造化できれば、計算機を用いたより高度な
分析や応用への道が拓ける。
本研究では、その最初のステップとして、遺物

や遺構といった考古学情報を発掘調査報告書か
ら自動抽出することを目指す。我々はまず、奈
良文化財研究所から公開されている発掘調査報
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告書を対象とし、各調査報告書に記載された考
古学情報に関する表現に人手でアノテーション
を施して評価データセットを構築した。構築し
たデータセットに対して、ChatGPT（GPT-4oおよ
び GPT-4o-mini）2）の抽出精度を評価した。その
結果、いずれのモデルにおいても精度 (Precision)
が 17％前後、再現率 (Recall)が 30％程度という
結果が得られ、まだ改善の余地が大きいことが
明らかになった。

2 関連研究
本研究では、考古学情報の自動抽出のために、

固有表現抽出（Named Entity Recognition：NER）
技術を活用する。考古学分野では、発掘調査報
告書をはじめとする膨大な文書データの自動処
理が求められている。しかし、自然言語処理技
術の導入はそれほど進んでいない状況にある。
数少ない自然言語処理技術の応用例として、文
書埋め込み技術（Doc2Vec [2]）を用いた研究 [3]
がある。また Richardsら [4]は、大量の未刊行調
査報告書を対象にテキストマイニング手法を適
用し、「時代」では 0.98の F1値を達成し、遺物や
遺構といった「物理的物体」と「場所」はそれぞ
れ 0.81と 0.85、「材質」についてはあいまいさの
影響により 0.63にとどまるものの、高い処理効
率と精度を得たと報告されている。Yuan ら [5]
は、中国考古学に関する大規模テキストを対象
として BiLSTM-CRFモデル [6]を用い、遺跡名・
位置・文化類型・時代の 4種類のエンティティ
を抽出した。その結果、F1スコア 0.8787という
高い精度を達成している。さらに、BiGRU-Dual
Attentionモデル [7][8]を用いて、遺跡–位置・遺
跡–時代・遺跡–文化といったエンティティ間の
関係を抽出したところ、F1スコア 0.8805を得た
と報告されている。
本研究と最も近いのは Brandsenら [9]の研究

である。BERT [10] をベースとした固有表現抽
出モデルを構築し、考古学表現の自動抽出に取
り組み、F1値で 0.735を報告している。Brandsen
らは教師データを作成して学習したモデルを使
用している一方、本研究では教師データを使用
せずに最新の大規模言語モデル (LLM)でどの程
度の結果が達成できるかを検証する。

2） https://openai.com/ja-JP/chatgpt/overview/

表 1: それぞれのスパンラベルの基準
ラベル 定義
遺物 発掘調査などで実際に出

土した「モノ」（例：土器、
石器など）。

遺構 発掘調査などで実際に見
つかった「形跡・構造物」
（例：溝、柱穴など）。

遺跡 歴史的な遺物・遺構が存在
する場所や範囲。(例:吉野
ケ里遺跡など)

時代 遺物や遺構が属する年代
や時代区分を示す（縄文時
代、弥生時代、中世など）。

数 出土した遺物や遺構の「数
量」を示す。

調査区 遺跡内をいくつかに分割
して調査を行う場合、その
区画のこと。

過去の調査の遺物 過去に行われた調査で出
土した「モノ」。

過去の調査の遺構 過去に行われた調査で見
つかった「形跡・構造物」。

3 評価データセット構築
本研究では、全国遺跡報告総覧の発掘調査報

告書の PDFデータを利用した。報告書は全部で
13冊3）で、PDFデータは pdfminer4）を用いてテキ
ストデータ化した。その後、遺物 (例：土器、黒
曜石製石刃)や遺構 (例：住居跡、井戸)といった
考古学表現に対して人手でラベルを付与してア
ノテーションデータを作成した。アノテーショ
ン作業は Label Studio [11]を用いた。

3.1 解析対象箇所の抜粋
発掘調査報告書は一般的に以下の構成から成

る: (1) タイトル、(2) 調査の経緯、(3) 遺跡の位
置および環境、(4)発掘された遺構および出土品
の詳細、(5)分析結果、(6)考察、(7)抄録（遺跡
の情報が記載）。本研究のアノテーション作業で
は、(1)タイトル、(4)発掘された遺構および出土
品の詳細、(7)抄録の部分を抜粋して行った。こ
れらのセクションは遺跡の基本情報や具体的な
発掘成果が集約されている。

3.2 アノテーション基準
表 1の 8つのラベルを定義し、該当する言語

表現の文章中における開始・終了位置とラベル

3） 付録の表 4に各報告書の詳細を記述している。
4） https://pypi.org/project/pdfminer/
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表 2: 本データセットの記述統計

総文字数 224,688

総単語数 194,319

総エンティティ数 2,400

ラベルごとの数
遺物 847

遺構 756

遺跡 80

時代 242

数 396

調査区 35

過去の調査の遺物 2

過去の調査の遺構 42

総セグメント数 481

総エンティティ数 /総セグメント数 4.990

エンティティを一つ以上含むセグメント 290

を付与した。また、当該発掘調査にて出土した
遺物や遺構の情報を知りたいので、遺物や遺構
の名前が書いてあっても当該発掘調査にて出土
していないものにはラベルをつけない。これは、
過去の発掘調査の情報が書かれることもあるが、
それらと当該発掘調査での情報とを区別する目
的がある。作成したアノテーションデータの記
述統計を表 2に示す。

4 実験
構築したデータセットに対して、大規模言語

モデルが遺物や遺構といった考古学的な専門情
報をどの程度正確に抽出できるかを調査する。

4.1 対象システムと実験設定
システムとして、対話型大規模言語モデル

ChatGPT（OpenAI Chat completions API5））を利用
し、GPT-4o6）および GPT-4o-mini7）のモデルを使
用し、0-shotで推論を実行した。また、各実験設
定のプロンプトは Hanら [12]と片山ら [13]が場
所参照表現抽出に利用したプロンプトを参考に
した。プロンプトは図 2に示す。ChatGPTのハ
イパーパラメータについては、すべてデフォル
ト値を用いた。

5） https://platform.openai.com/docs/guides/

text-generation

6） https://platform.openai.com/docs/models#gpt-4o

7） https://platform.openai.com/docs/models#

gpt-4o-mini

Read the given passage of an archaeological site
report and find out all words/phrases that indicate
the following eight types of entities:
遺物: Excavated artifacts,
遺構: Excavated remains,
遺跡: Names of archaeological sites,
時代: Eras of excavated artifacts and remains,
数: The count of excavated artifacts and remains,
調査区: Areas of archaeological investigation,
過去の調査の遺物: Artifacts excavated in previ-
ous investigations,
過去の調査の遺構: Remains excavated in previ-
ous investigations.
Answer in the format of ’[“entity type 1”,“entity
name 1”], [“entity type 2”,“entity name 2”], ...’
in the order of appearance without any explanation.
If no entity exists, then just answer”[]”. Note that
artifacts and remains that have not been excavated
are also written in the passage. In that case, extract
no words/phrases.
Passage:
Answer:
Sentence: (INPUT SENTENCE)
Answer:

図 2: 実験で使用した ChatGPTへのプロンプト

4.2 実験結果
表 3の結果（精度、再現率、F1値）を見ると、

二つのモデル（GPT-4oおよび GPT-4o-mini）間で
大きな性能差は見られなかった。全般的に、い
ずれのモデルにおいても精度より再現率が高い
傾向が示され、一部のラベルでは再現率が 6割
を超える結果が得られた。一方、精度が 3割を
超えたのは GPT-4oの遺物ラベルのみであり、そ
の他のラベルに関しては精度が低かった。
なお、ラベルごとの詳細を検討すると、「時

代」ラベルにおける抽出結果が最も良好であっ
た一方、「過去の調査の遺物」および「過去の調
査の遺構」ラベルに対しては正解が一つも得ら
れなかった。これら 2つのラベルは、過去の調
査で判明した遺物や遺構といった複数の要素や
文脈情報を含み得るため、その意味合いが複雑
化していると考えられる。
次に、図 3に実際の解析例を示す。図 3aでは、

遺物や遺構の記述を並列的に示した文において
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表 3: 評価結果比較。表中の数値のうち、0.3を超えるものを太字で示した。

評価モデル GPT-4o GPT-4o mini

精度 再現率 F1値 精度 再現率 F1値
全体 0.172 0.343 0.229 0.176 0.286 0.218

遺物 0.304 0.248 0.274 0.267 0.197 0.227
遺構 0.200 0.362 0.258 0.215 0.299 0.250
遺跡 0.106 0.635 0.181 0.102 0.676 0.177
時代 0.249 0.544 0.342 0.232 0.382 0.289
数 0.209 0.377 0.269 0.228 0.359 0.279
調査区 0.039 0.333 0.069 0.024 0.273 0.044
過去の調査の遺物 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
過去の調査の遺構 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

(a)正解スパンを見逃している例

(b)誤ってスパンを抽出した例
図 3: 本研究で作成したアノテーション（黄色）と、GPT-4oによる抽出結果（紫）

の抽出漏れを示している。この例の他にも、た
とえば「土器と黒曜石が出土した」という文に
おいて、土器のみを認識し、黒曜石を見落とす
といった事例が確認された。図 3bでは、出土し
ていない遺物や遺構、あるいはそれらに付随す
る時代や数量を誤って抽出してしまう事例が多
く見受けられた。本タスクが一般的な固有表現
抽出とは異なり、当該調査において出土したも
ののみを対象としていることに起因すると考え
られる。

5 おわりに
本研究では、発掘調査報告書を対象とし、当

該調査において出土した遺物や遺構、さらにそ
れらの数量や時代に関する考古学表現の抽出を
試みた。大規模言語モデル ChatGPT（GPT-4oお
よび GPT-4o-mini）を用いて性能評価実験を行
い、その性能には改善の余地が大きいことが明

らかとなった。特に精度（precision）の向上が今
後の課題として浮き彫りになった。原因として
は、各ラベル間の文脈的な違いをモデルが適切
に把握できないことや、報告書本文にしばしば
含まれる「実際には出土していない」遺物や遺
構を誤って抽出してしまうことが挙げられる。
今後は、few-shot学習のプロンプトを導入し、

モデルにアノテーション例を少数提示すること
で文脈解釈の手がかりを与え、誤抽出の削減や
適合率の向上を狙いたい。具体的には、実際に
出土した遺物・遺構の典型的な記述例や、誤抽
出されがちな「仮定的な遺物・遺構」の例をプロ
ンプト中に示し、どのような文脈であれば「実
際に出土した」と判断できるのかをモデルに学
習させる方策が考えられる。
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A 発掘調査報告書の詳細情報
表 4: 発掘調査報告書の詳細情報

遺跡名 発行年 地域 対象時代 遺跡の種別 文字数 単語数
細谷地遺跡第 19・20
次

2010 岩手県 平安、近世 集落跡 16,136 13,998

駒板 3遺跡 2009 岩手県 縄文 集落跡 16,751 14,627

飯岡才川遺跡第 7・13
次・細谷地遺跡第 12
次・矢盛遺跡第 9次

2008 岩手県 縄文、古代、近世、近世以降 集落跡、墓域、狩猟
場、墓城

35,301 30,954

合羽山遺跡 2009 埼玉県 縄文、中世 集落跡、墓跡 27,890 22,068

宮沢原下遺跡 2007 岩手県 縄文、平安 狩場跡 9,320 8,305

吉田館遺跡 2007 岩手県 縄文、古代、中世、近世、近
代

集落跡、散布地、城
館跡

26,896 24,454

すくも山遺跡 1998 岡山県 古墳、中世 城郭址、墓、古墳 15,710 13,994

上東遺跡 2001 岡山県 弥生～中世 集落跡 13,393 11,965

新宮東山古墳群 1996 兵庫県 古墳前期 方墳 23,531 21,008

竹原遺跡 1999 兵庫県 奈良、平安、鎌倉、室町 集落跡 9,558 8,334

養久山墳墓群 1991 兵庫県 奈良、平安、鎌倉、室町 古墳、墓 6,650 5,431

清水遺跡 1999 兵庫県 弥生中期 集落跡 10,366 9,231

室津四丁目遺跡 2012 兵庫県 中世 集落 13,186 9,950
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