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概要
歴史的テキストからの場所参照表現の抽出は，大

規模な史料に対する人文学的分析を支援するための
基礎技術として重要である．本研究では，近代・近
世の日本語テキストを用いたデータセットを構築
し，これら歴史的テキストに対する Transformer 言
語モデルの抽出精度を調査した．実験から，現代語
ラベル付きデータの活用の有効性を確認した一方
で，歴史的テキストへの適応には，さらなるモデル
の改善が必要であることも示された．

1 はじめに
各時代の出来事や人間の活動が記録された歴史

的テキストは，人類史や自然史をより深く理解する
ための史料として重要である．地理的な観点から
見ると，歴史的テキストには，歴史的地名・施設名
などの場所参照表現（Location Referring Expressions;
LRE）が含まれ，その場所に関連する人，物，出来
事などとともに記述されていることが多い．たとえ
ば，紀行文では筆者が訪れた場所での体験が記述さ
れ，災害記録では被災地域，被害の規模，被災者の
状況などが記述される．計算機によって，こうした
地理的情報の高精度な自動抽出・構造化が実現され
ると，「遠読」とも呼ばれる大規模な歴史的テキス
トの横断的分析など，人文学研究における分析作業
を支援することが可能になる．
本研究では，計算機による地理的テキスト解析の

基本的なステップとして，歴史的日本語テキストか
らの LRE抽出に取り組む．例として，“名取川渡り
て仙台に入る”という入力文に対しては，“名取川”
および “仙台”を抽出することが目標となる．
評価対象のモデルとして，本タスクにおいて高

い性能が期待できる Transformer [1]言語モデルを用
いた．具体的には，Masked Language Model（MLM）
である日本語 BERT [2] モデルと，Causal Language
Model（CLM）であるLlama-3-ELYZA-JP-8B（ELYZA）
[3]について，fine-tuningを実施し，評価を行った．
モデルの性能評価実験には，次の 4 つのデータ
セットを使用した．我々が LREアノテーションを
施した近世紀行文「おくのほそ道」および近代紀行
文「突貫紀行」1），近世の災害記録からなる「みんな
で翻刻データ」 [4]，現代紀行文（旅行記）の「地球
の歩き方旅行記」 [5, 6, 7]である．
近世・近代に加え，現代のテキストを使用する理
由は 2つある．(i)異なる時代のテキストに対する抽
出精度の違いと，(ii)歴史的テキストに対する抽出
精度向上に現代語テキストを活用することの有効性
を調査するためである．日本語 LRE抽出において，
近世・近代・現代の 3時代を横断した評価・分析を
行った研究は，我々が知る限り本研究が初である．
実験結果から，以下の知見が得られた．
• BERT，ELYZA 両モデルは，現代のテキスト
では高い精度を達成したものの（最大 F1 値
0.886），歴史的テキストでは低～中程度の精度
にとどまった（最大 F1値 0.434–0.682）．

• 現代および近代テキストでは ELYZA がより
高い精度を示し，近世テキストでは BERT，
ELYZAで概ね同等の精度となった．

• 近世のみでなく現代のラベル付きデータも
fine-tuningに用いることで，BERT，ELYZAとも
各歴史的テキストでの精度が向上した．

1） アノテーションデータセットは次の URL で公開する：
https://github.com/naist-nlp/historical-travelogues．
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2 関連研究
場所参照表現（LRE）抽出は、固有表現抽出

（Named Entity Recognition; NER） [8]の特殊なケース
に相当する．LREが指す場所に対応する地理座標を
特定するタスクはジオコーディングと呼ばれ，LRE
抽出は，ジオコーディングと合わせてジオパージン
グ [9]として取り組まれることも多い．
言語資源 歴史的テキストを用いた LRE アノ

テーションデータとして，英語ニュース記事 [10]，
英語旅行記 [11, 12]，フランス語文学テキスト [13]，
中国語歴史書 [14]などのデータセットが構築され，
機械学習システムの性能が評価されてきた．日本語
については，地震史料集テキストデータベース [15]
や，みんなで翻刻 [4]など，歴史的な災害記録テキ
ストに対して，LREとその地理座標を人手アノテー
ションする取り組みが行われている．
システム性能評価 LRE を含む固有表現の認識

のための様々な手法について，歴史的テキストに対
する性能が調査されてきた [16]．最近の研究では，
事前学習 Transformer言語モデルを用いたものがあ
る．Labschら [17]は，ドイツ語歴史的新聞記事に対
する NER において，BERT のための学習戦略を調
査した．同研究では，古典語ラベル付きデータでの
fine-tuningの前に，大規模な古典語ラベルなしデー
タと，現代語ラベル付きデータの両方で事前学習し
たモデルが最も高精度であったことが示されてい
る．Tang ら [14]は，古代中国の歴史的文書に対す
る NERにおいて，歴史的テキストで事前学習した
MLMと，オープンおよびクローズドな現代語事前
学習 CLMを評価し，MLMがより高精度であること
を示した．

3 実験設定とデータセット
LRE抽出タスクにおいて，大規模な現代語テキス

トで事前学習された言語モデルを，歴史的テキスト
（古典語テキスト）に適応させるための実験を行う．
そこで，後述する 4データセットを用いた学習・評
価シナリオを設定した．学習シナリオとして，

1. 現代語のラベル付きデータでの fine-tuning
2. 古典語のラベル付きデータでの fine-tuning
3. 現代語・古典語両方のラベル付きデータでの

fine-tuning

の 3種類を設定し，各学習済みモデルについて，現

表 1 各データセットの記述統計（文数，LRE数）
Data Train Dev Test

Sent. LRE Sent. LRE Sent. LRE

Arukikata 6,516 3,102 601 260 5,156 2,166
Minna 1,800 9,585 101 178 476 2,408
Hosomichi – – – – 523 242
Tokkan – – – – 180 117

代語・古典語の各評価データで評価する．これらの
評価を通じて，MLMと CLMの精度を比較する．

3.1 データセット
既存の現代語データセット 1件（Arukikata）と
古典語データセット 1件（Minna）に加え，新たに古
典語データセット 2件（Hosomichi，Tokkan）を作
成した．各データセットの記述統計を表 1に示す．

3.1.1 地球の歩き方旅行記（Arukikata）
現代語テキストとして，現代語の日本国内旅行記

に人手で LREがアノテーションされたデータセッ
トである ATD-MCL [7] を使用した．LOC-NAME（地
名）または FAC-NAME（施設名）のラベルが付与され
た固有名の LREを対象とし，ラベルを LOCATIONに
統一した上で，実験に用いた．訓練・開発・テスト
セットの分割は，文献 [7]に従った．

3.1.2 みんなで翻刻（Minna）
1つ目の歴史的テキストとして，みんなで翻刻 [4]
プロジェクト2）で構築されたアノテーションデー
タを使用した．同データは，1800 年代前後の近世
日本の災害記録のテキストからなり，「日時」，「場
所」，「現象・被害」，「人物」を表す表現が人手アノ
テーションされている3）．データの前処理は次のよ
うに行った．まず，原文テキスト4）に，「場所」のア
ノテーション情報5）を LOCATIONラベルの LREとし
て統合した後，LREが 1件以上出現する txtファイ
ル（原書の見開き 1ページに相当）全体を選択した．
次に，それらの各 txtファイルを 50文字ごとにセグ
メントに分割し，各セグメントを文とみなして学
習・評価の入力単位とした6）．次に，文集合全体か
らランダムに 80%の文を抽出し，そのうち約 95%，

2） https://honkoku.org/index.html

3） https://wiki.honkoku.org/doku.php?id=annotation-top

4） https://github.com/yuta1984/honkoku-data/tree/

master/v1

5） https://ansei2.vercel.app/api/annotations?type=

location

6） セグメントを跨ぐ LREは，LREでないものと扱った．
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5%をそれぞれ訓練，開発セットとし，残りの 20%を
テストセットとした（つまり，3セットの文数の比
率は概ね 76:4:20となる）．
本データのテキストの特徴として，地震の場

所や被害の描写を列挙するスタイルで書かれた
ものが多い点が挙げられる．例：“小石川御門内よ
りするが臺小川丁筋違御門迄少〻破損”（下線部は
LREを示す）．

3.1.3 おくのほそ道（Hosomichi）
2つ目の歴史的テキストとして，Wikisourceで公

開されている「おくのほそ道」のテキスト7）を使用
し，LREアノテーションデータセットを作成・使用
した．「おくのほそ道」は，1690年代頃に松尾芭蕉
によって書かれたもので，同時代を代表する歴史的
紀行文の一つである．「おくのほそ道」は人間の地
理的移動に焦点を当てた文学テキストであり，実用
上の目的から地理的自然現象が記録された文書であ
る「みんなで翻刻」のテキストと比較すると，とも
に近い時代に書かれたテキストでありながら，異な
る特徴を持つと考えられる．
アノテーション作業は，日本古典文学作品のコー

パス構築経験のある著者 2名により，文境界付与，
LRE 付与という手順で行った8）．なお，本データ
セットはサイズが小さいため，未知の近世テキスト
データとして評価にのみ使用した9）．

3.1.4 突貫紀行（Tokkan）
3 つ目の歴史的テキストとして，青空文庫で公

開されている「突貫紀行」のテキスト10）を使用し，
LRE アノテーションデータセットを作成・使用し
た．「突貫紀行」は，明治時代に幸田露伴によって
書かれ，1893 年に発表されたもので，同時代を代
表する歴史的紀行文の一つである．「突貫紀行」は，
「おくのほそ道」と同様に文学的な紀行文であるが，
より現代に近い歴史的テキストである．
「おくのほそ道」と同様に，著者 2名により文境
界・LREのアノテーションを行った．また，本デー
タも，未知の近代テキストとして評価にのみ使用
した．

7） https://ja.wikisource.org/wiki/%E3%81%8A%E3%81%8F%

E3%81%AE%E3%81%BB%E3%81%9D%E9%81%93

8） 基準の概要について付録 Aに簡潔に記す．
9） 事前学習モデルの学習に生テキストが使用された可能性は
あるが，ラベルについては未知である．

10） https://www.aozora.gr.jp/cards/000051/files/

830 14079.html

指示:\n次の紀行文の文章を読んで、地名・施設名についての質
問に回答してください。\n
文章:\n{TEXT}\n
質問:\n旅行記から地名・施設名を抽出してください。\n
出力形式:\n地名・施設名をひとつも抽出しなかった場合は「な
し」と出力してください。複数の地名・施設名を抽出した場合
は「@@」で区切って出力してください。\n
回答:\n

図 1 CLM 用プロンプト．“{TEXT}” には実際のテキス
トが挿入される．一部の改行文字は “\n”で示している．

3.2 言語モデル
大規模な現代語日本語テキストで事前学習され
た，MLMおよび CLMを評価に用いた．各モデルの
fine-tuningにおけるハイパーパラメタの設定は付録
Bに示す．

BERT MLMとして，日本語文字単位のBERT [2]
事前学習モデル11）（Large，パラメタ数 340M）を
用いた．各文字トークンにラベル（B-LOCATION，
I-LOCATION，O）を割り当てる系列ラベリングとし
て LRE抽出を行うため，ラベル分類用の全結合層
を追加し，Softmax交差エントロピー損失を用いて
fine-tuningを行った．

ELYZA CLMとして，Llama-3 [18]に日本語デー
タでの継続的事前学習を施した Llama-3-ELYZA-JP-
8B [3]12）（ELYZAモデルと呼ぶ）を使用した．図 1
の形式のプロンプトを使用し，「回答:\n」に続く
テキストを生成するよう，QLoRA [19] を用いて
fine-tuningを行った．

4 実験結果
各学習シナリオ（§3 冒頭で述べた 1.～3. の学習
データ）において，BERT，ELYZAモデルの異なる
乱数シードでの学習をそれぞれ 3回実行し，各学習
において開発セットでの F1値が最良であったモデ
ルチェックポイントを保存し，評価した．各テスト
セットでの抽出精度（F1値）を表 2に示す．以降，
§4.1–4.3でデータ別での各モデル・学習シナリオに
ついての結果を議論した後，§4.4でデータ横断での
結果を議論する．

4.1 現代旅行記での評価結果
Arukikataテストセットでは，BERT，ELYZAと
も Arukikata 学習セットを含むデータで学習した
場合に，高い精度（F1値 0.852–0.886）を達成した．

11） https://huggingface.co/tohoku-nlp/

bert-large-japanese-char-v2

12） https://huggingface.co/elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B
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表 2 各モデルの LRE 抽出精度．学習データの “A” は
Arukikataデータ，“M”は Minnaデータを指す．下線は
同一モデル内，太字はモデル横断での最高精度を示す．

Model Train Test
Aruki Minna Hoso Tokkan

BERT
A 0.843 0.232 0.350 0.494
M 0.223 0.657 0.329 0.496

A+M 0.830 0.682 0.417 0.524

ELYZA
A 0.886 0.253 0.375 0.649
M 0.509 0.664 0.352 0.497

A+M 0.880 0.674 0.434 0.670

Arukikata 学習セットに加えて Minna 学習セット
を用いたケースでは，多少の変化は見られたものの
小さい影響であった．主な理由として，Arukikata
データに対するMinnaデータのスタイル（内容およ
び時代）の違いが大きい点が挙げられる．
また，モデル間の比較では，いずれの学習シナ

リオにおいても ELYZA が BERT を上回り，特に
Minna学習セットのみで学習したケースでの差が顕
著である．これは，ELYZAが，高性能なベースモデ
ル Llama-3の能力を引き継ぎつつ，継続事前学習に
よって日本や現代日本語に関する高度な知識・読解
能力を有したことを示唆している13）．

4.2 近世地震記録での評価結果
Minnaテストセットでは，両モデルとも，Minna

学習セットのみの場合に比べ，Arukikata学習セッ
トを追加で用いた場合に，やや精度が向上した．
Arukikataデータには日本全国の様々な地名が含ま
れており，それがMinnaデータ（江戸周辺の地名に
偏っている）での抽出に対して有効であった可能性
がある．ただし，前述したような両データのスタイ
ルの違いからか，Arukikata学習セットのみでの学
習では非常に低い精度にとどまっている．
モデル間の比較としては，どの学習シナリオでも

両モデルはほぼ同等の精度を示した．

4.3 近世・近代紀行文での評価結果
Hosomichi テストセット，Tokkan テストセット

では，両モデルとも，Minna，Arukikataの一方より
も両方の学習セットを用いた場合に顕著に精度が向
上し，最高精度を示した．この結果は，近世・近代
紀行文からの抽出において，現代の旅行者の記録で
ある Arukikataデータと，近世の地震の記録である

13） 文献 [20]では，Llama-2からの継続事前学習モデルであ
る Swallow-7b-hfは BERTに劣る結果を示している．

Minnaデータは，異なる特徴を有しつつも共に有用
であり，相補的な効果があったことを示している．
モデル間の比較では，Hosomichiテストセットで

は両モデルで同水準の精度であったが，Tokkanテ
ストセットでは ELYZAの方が概ね高精度であった．
Tokkanデータの方が現代語に近いテキストである
ことから，この結果も，ELYZAの高い日本語知識・
能力を示唆している．

4.4 総括
データ横断での全体的な傾向を述べる．最も高精
度となる傾向が見られた 2 つの学習セットを用い
た場合に注目すると，両モデルとも，Arukikataテ
ストセットにおいて高い精度（F1値 0.8以上）を示
し，続いてMinnaおよび Tokkanにおいて中程度の
精度（F1値 0.5–0.7）を示し，Hosomichiでは最も低
い精度（F1値 0.5未満）を示した．この点は，各言
語モデルが現代日本語テキストで事前学習されてお
り，Minnaではドメイン内データでの学習を行って
いる点，Tokkanでは比較的現代に近いテキストで
ある点を踏まえると，直感的な結果である．
各歴史的テキストでの抽出精度を高めるために

は，個別にドメイン内ラベル付きデータを作成（増
量）して学習に用いる他，Labusch [17]らと同様の
戦略として，大規模な古典語のラベルなしデータ
や，指示学習データなどを事前学習に使用し，古典
語の知識・処理能力を高めることが必要と考えられ
る．なお，現代，近代のテキストでは，BERTより
も ELYZAが高い精度を達成したものの，現代から
離れた時代のテキストにおいてどのようなモデルが
高精度となるかは探求の余地がある．

5 おわりに
本研究では，我々が構築した近代・近世紀行文の
場所参照表現（LRE）アノテーションデータセッ
トとともに，既存の現代および近世テキストデー
タセットを使用し，各時代のテキストに対する日
本語言語モデルの LRE抽出精度を調査した．実験
から，現代語・古典語両方のラベル付きデータで
fine-tuningすることの有効性を確認した．
今後の展望として，(1)古典語ラベルなしデータ

の活用も含め，歴史的テキストを高精度に解析可能
とするモデル学習方法の探求，(2)歴史的テキスト
に対するジオコーディングのためのデータおよび手
法の構築・評価などに取り組む予定である．
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A アノテーション基準
「おくのほそ道」および「突貫紀行」への LREアノ
テーション作業では，表 3に示すラベルを定義し，
該当する表現にアノテーションを行った．個々の表
現を LREとみなすかどうかの基準については，文
献 [7]のアノテーション基準を参考にしつつ，各歴
史的テキストに適した基準に更新した．なお，実験
では，LOC-NAMEおよび FAC-NAMEラベルを LOCATION

ラベルに統一し，同ラベルの事例のみ対象とした．
表 3 LREアノテーションにおけるラベルセット

Label Description

LOC-{NAME,GENERAL} 地名の固有名，一般名詞句
FAC-{NAME,GENERAL} 施設名の固有名，一般名詞句

VEHICLE 乗り物名（固有名か否か区別なし）
DEICTIC 上記いずれかを指す指示表現等

B モデルのハイパーパラメタ
表 4 および表 5 に，BERT-Large および Llama-3-

ELYZA-JP-8Bモデルの fine-tuningにおいて使用した
ハイパーパラメタの設定をそれぞれ示す．

表 4 BERT-Largeに関するハイパーパラメタ
Hyper-parameter Value

training epochs 20
batch size 32
learning rate 1e-5
lr scheduler type linear
warmup ratio 0.1
gradient norm clipping threshold 1.0
optimizer AdamW

表 5 Llama-3-ELYZA-JP-8Bに関するハイパーパラメタ
Hyper-parameter Value

training epochs 10
batch size 8
learning rate 5e-5
lr scheduler type linear
optimizer paged adamw 8bit
quant method BITS AND BYTES
load in 4bit True
bnb 4bit use double quant True
bnb 4bit quant type nf4
bnb 4bit compute dtype float16
lora alpha 16
lora dropout 0.1
bottleneck r 64
torch dtype float16
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