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概要
ニュース記事では，企業などの組織名に関する情

報を報じる記事が多く，組織名が頻繁に登場する．
企業名は時間と共に変化しやすく，企業名の変化が
エンティティリンキングを困難にしている問題が
ある．本研究は，企業名の変遷に関わる情報をイベ
ントとして抽出することで，歴代の企業名を構造化
し，企業名の曖昧性を解消することを目指す．社名
の変更や企業の統廃合に関する 5種類のイベントを
定義し，有価証券報告書の企業沿革テキストに各イ
ベントをアノテーションを付与した企業名変化イベ
ント抽出データセットを作成する．作成データセッ
トを使用した評価実験では，LLMによるイベント
抽出結果を評価し，一部の企業イベントに対して改
善の余地が見られることを確認した．

1 はじめに
エンティティリンキングは，メンションとエン

ティティ定義文の対照学習によってエンティティの
検索精度が向上していることが知られている [1, 2]．
一方で、エンティティの正規名は時間軸で変化して
おり、過去の正規名と類似するメンションに対し
てリンキング性能が低下することが報告されてい
る [3]．エンティティリンキングの教師データには，
過去から現在に至るまでのエンティティの正規名が
混在しており，メンションの曖昧性や多様化を生む
原因となっている．
そこで本研究は，特にエンティティの正規名が変

化しやすい企業名に焦点を当て，企業名変遷の構
造化を目指す．企業名は，業態転換や M&Aによっ
て，エンティティの吸収・分裂・名称変更が起きや
すい特徴がある [3]．実例として，ソニーの企業名
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図 1: 企業名の時間変化の一例．紫色の線は社名変
更,緑色の線は分社化，水色の線は企業間の合併を
表す．

の変遷をまとめたグラフを図 1に示す．ソニーは，
2015年から 2021年にかけて 4回の合併・分社化・
社名変更が実施されており，最終的に 7 つの企業
名が 2 つの企業名 (“Sony Corporation”; “Sony Group
Corporation”)に集約されている．さらに，2021年 4
月に社名変更された企業名（“Sony Corporation”）は
別企業に継承されており，過去に使用された企業名
と現在の企業名の間に法人番号の不一致が起きてい
ることも確認できる．このような企業名の変化を時
系列に整理することで，テキストの投稿時期に応じ
たメンションの曖昧性解消が期待できる．
本研究は，企業沿革情報から企業名の変化に関す
るイベントを抽出するタスクを提案し，LLMによ
るイベント抽出性能を評価する．210社の有価証券
報告から作成したデータセットによる実験の結果，
LLMは一部のイベントにおいて抽出に課題が見ら
れたものの，全体で 75ポイント程度の精度でイベ
ントが抽出可能であることが示された．
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[x1] 1946年10月本田宗一郎が静岡県浜松市に本田技術研究所を

開設、内燃機関および各種工作機械の製造ならびに研究に従事

[x2] 1949年9月 二輪車生産開始

[x3] 1948年9月 本田技術研究所を継承して本田技研工業株式会

社を設立

…

[x11] 1960年7月本田技術研究所を当社より分離し、株式会社本田

技術研究所を設立

…

[x16] 1970年9月狭山製作所第2工場工機部門を当社より分離し、

ホンダ工機株式会社を設立
…

[x23] 2004年1月中国に中国事業の統轄機能を有する本田技研工

業(中国) 投資有限公司を設立
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図 2: 企業名変化イベント抽出の概要

表 1: イベントタイプとイベント属性一覧
イベント イベント属性
企業設立 設立日,設立企業
社名変更 変更日,変更前企業名,変更後企業名
合併 合併日,消滅企業,存続企業
分社化 分社日,分社元企業,分社先企業
企業清算 清算日,清算企業

2 企業名変化イベント抽出
企業名変化イベント抽出タスクの概要図を図 2に

示す．本研究は，企業名変化イベント抽出タスクを
企業沿革テキストから 5種類のイベントテーブルに
変換するタスクとして設計する 1）．図 2のように，
イベントテーブルにはそれぞれイベント属性（表 1）
が定義されており，テキストからイベント属性に当
てはまる日付表現・企業名を属性値として抽出し，
レコードへ入力する．例えば，図 2左の企業沿革テ
キストには “1946年 10月に本田技術研究所が開設
された”と記載されているため，企業設立イベント
のテーブルに {設立日: 1946年 10月,設立企業: 本
田技術研究所 }のレコードが入力される．

2.1 企業名変化イベント
本研究は，5 種類のイベント（企業設立, 社名変

更,企業合併,分社化,企業清算）を定義し，属性値
となる日付表現・企業名は関根の拡張固有表現階
層 [8]の定義に当てはまる固有表現を表す．分社化
イベントは，企業内の事業を子会社として新設する

1） 従来のイベント抽出 [4, 5]では，イベント発生の手がかり
となる動詞・名詞・形容詞をトリガーとして使用する．しか
し，企業沿革テキストには “当社より分離し，株式会社ホン
ダ研究所を設立” のようなトリガーの曖昧性が見られたた
め，トリガーを扱わない Event Table Fillingタスク [6, 7]を元
に設計した．

場合のみを対象とし，事業譲渡や株式交換は対象外
とする．また，企業合併は “消滅企業”，分社化は “
分社先企業”が同時に 2社以上出現する場合がある
ため，これらのイベント属性には 1社以上の企業名
を入力する．例えば，“1969年 4月に川崎航空機工
業と川崎車輛を川崎重工業に吸収合併”は，二つの
企業（“川崎航空機工業”, “川崎車輛”）が吸収され
たことを表すため，消滅企業の属性値は “川崎航空
機工業”と “川崎車輛”になる．“日清ディー・シー・
エー食品株式会社（日清テクノミック株式会社に商
号変更）”のように一部の属性値がテキストに出現
していない場合は，属性値が空の状態でレコードに
入力する2）．

2.2 データセット構築
企業沿革テキストは，EDINET 3）で公開されてい
る有価証券情報の企業年表から作成する．企業年表
は母体の企業が現在の社名に至るまでの歴史を要約
した表であり，過去の企業名が変更された日付と変
更事由が説明されている．本研究は，2023年度に公
開された有価証券報告書の企業年表の中から，10行
以上 100 行未満の年表 4）をランダムサンプリング
し，図 2のような日付と出来事を並べた企業沿革テ
キストに変換する．以上のプロセスで作成した 210
社の企業沿革テキストに 5種類のイベント情報を付
与し，企業沿革テキストから属性値の判定が困難な
場合は，企業 HPの沿革情報や当時のプレスリリー

2） この場合，レコードへの入力は {変更日: Null,変更前企業
名: 日清ディー・シー・エー食品,変更後企業名: 日清テクノ
ミック株式会社 }となる．

3） https://disclosure2.edinet-fsa.go.jp/WEEK0010.aspx

4） 極端に行数が少ない文書は歴史の浅い企業が多く，行数が
極端に多い企業は複数の関連企業の年表が併記されている場
合がある．これらの年表はアノテーションコストを考慮して
対象から削除した．
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表 2: 各イベントタイプの出現頻度． Ratioは各イベ
ントが出現する沿革テキストの件数， Avgはイベン
トが出現する文書における平均出現数を表す．

Total Ratio Avg

企業設立 2,400 100 11.4
社名変更 799 94.3 4.0
企業合併 736 89.0 3.9
分社化 136 37.1 1.7
企業清算 153 31.9 2.3

スなどの外部情報を元に属性値を特定する．
作成したデータセットのイベント出現頻度を表 2

に示す．本データセットは，平均で 46.6 行，2,128
文字のテキストからなり，全 4,224 件のイベント
が出現する．また，210社のうち約 90%の企業が合
併や社名変更を経験している一方で，分社化や企業
清算は 30%程度の企業でのみ発生している．分社
化や企業清算は事業の独立や撤退によって起こるた
め，これらのイベントの発生は多角的に事業を行う
企業に限られることが要因として考えられる．

3 評価実験
3.1 実験設定
評価方法 本研究では，LLM から生成された

JSON Lines 形式のテンプレートをイベントテーブ
ルに変換することで抽出性能を評価する．具体的に
は，各イベントタイプの定義文を加えた 5種類のプ
ロンプト（付録 B）からテンプレートを生成し，テ
ンプレートから変換された 5種類のイベントテーブ
ルのレコード抽出精度を算出する．データセットは
50社の企業沿革テキストをモデル学習用に使用し，
残り 160 社の企業沿革テキストで抽出精度を評価
する．
比較モデル LLama-3-8B と GPT-4o によるイベ

ント抽出性能を比較する 5）．LLama-3は，Meta 6），
ELYZA-JP 7），Swallow [9, 10] 8）を使用し，モデル学
習用データによる LoRA Finetuning モデル9）と，モ
デル学習用データからランダムサンプリングした

5） データセットのトークン長が先行研究モデル [6, 7]の最大
トークン数を上回るため，企業沿革テキストとイベント系列
を入力・生成可能な LLama-3，GPT-4oモデルを採用した．

6） https://huggingface.co/meta-llama/

Meta-Llama-3-8B-Instruct

7） https://huggingface.co/elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B

8） https://huggingface.co/tokyotech-llm/

Llama-3-Swallow-8B-Instruct-v0.1

9） LoRAのハイパーパラメータは付録 A参照．

表 3: 企業名変化イベントデータセットのにおける
各 LLMの抽出精度

Precision Recall F1

Llama-3-8B (In-context)

Swallow 16.6 (± 1.0) 36.6 (± 0.9) 22.8 (± 1.1)
Meta 30.8 (± 0.6) 59.4 (± 1.5) 40.5 (± 0.2)
ELYZA-JP 22.2 (± 0.9) 12.8 (± 0.6) 16.2 (± 0.7)

Llama-3-8B (Finetuning)

Swallow 78.0 (± 1.4) 74.4 (± 1.3) 76.2 (± 1.0)
Meta 74.1 (± 1.4) 70.6 (± 1.2) 72.1 (± 0.5)
ELYZA-JP 76.0 (± 0.0) 69.5 (± 0.0) 72.6 (± 0.0)

GPT-4o (In-context)

GPT-4o-mini 74.0 (± 0.5) 65.7 (± 0.7) 69.6 (± 0.5)
GPT-4o 80.5 (± 0.8) 77.8 (± 0.4) 79.1 (± 0.4)

2 件の Demonstration を加えた In-context learning モ
デル 10）の性能を示す 11）．GPT-4oは GPT-4o [11]と
GPT-4o-mini [12] を使用して，LLama-3 と同様の方
法でサンプリングした In-context learningモデルの性
能のみを示す．
評価尺度 イベント情報の時系列の一致を考慮
し，レコード内の属性値が全て正解と一致するレ
コードの件数から評価する．全属性値が正解レコー
ドと一致するレコードの件数を算定し，モデルが抽
出したレコード件数，正解レコードの件数をそれ
ぞれ適合率と再現率の分母として計算する．また，
Demonstrationの内容によるモデルの性能差を考慮し
て，In-context learningモデルは 5種類のシード（付
録 A）でサンプリングした Demonstration による抽
出精度の平均値と標準偏差を示す．Finetuningモデ
ルも同様のシードを用いてモデルを学習し，抽出精
度の平均値と標準偏差を示す．

3.2 実験結果
実験結果を表 3 に示す．GPT-4o と GPT-4o-mini
は，Finetuningした LLama-3-8Bと同等の精度を示し
ており，2件の Demonstrationだけでもイベントがあ
る程度抽出できる傾向が見られた．一方で，イベン
ト抽出のようなタスク仕様が複雑な情報抽出タスク
では，In-context Learningモデルは性能が低下するこ
とも報告されている [13, 14, 15, 16]．イベント属性

10） 企業設立イベント以外は文書中に出現しない事例が含ま
れるため，文中に出現する事例と出現しない事例（出力が
Noneとなる）を 1件ずつサンプリングして使用する．

11） ELYZA-JPと Swallowは日本語の指示文で継続学習を行っ
ている点を考慮し，付録 Bのプロンプトを日本語に翻訳し
て使用する．
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表 4: 企業名をマスキングした文書に対するイベン
ト抽出精度．各スコアはシード=0でサンプリング
したデモサンプルによる F値を示す．

Precision Recall F1

GPT-4o-mini 73.5 65.3 69.2
+匿名化 34.9 30.9 32.8

GPT-4o 79.5 78.0 78.8
+匿名化 35.6 35.4 35.5

表 5: 企業設立・社名変更・企業合併イベントに対す
る LLMの抽出精度（F1-score）

企業設立 社名変更 企業合併
Llama-3-8B (Finetuning)

Swallow 88.1 (± 1.1) 65.5 (± 2.9) 57.2 (± 0.8)
Meta 85.4 (± 0.6) 57.8 (± 0.6) 52.8 (± 1.2)
ELYZA-JP 85.9 (± 0.0) 59.6 (± 1.9) 49.6 (± 0.0)

GPT-4o (in-context)

GPT-4o-mini 86.2 (± 0.6) 52.8 (± 1.6) 43.1 (± 1.6)
GPT-4o 92.1 (± 0.5) 61.5 (± 3.6) 64.4 (± 1.3)

の元となる日付表現と企業名は，GPT-4oでも抽出
が容易 12）であり，図 2にように日付表現はイベン
トが発生する文の周辺に位置するため，日付表現が
各イベントのトリガーの役割を果たしたと考えられ
る．また，企業沿革テキストに出現する企業名を匿
名化 13）すると，表 4のようにGPT-4oとGPT-4o-mini
の抽出性能が In-context Learningの Llama-3-8Bの性
能と同程度まで低下することから，GPT-4oが事前学
習によって企業名を記憶している可能性も考えられ
る．LLama-3-8Bの各モデルにおいては，Finetuning
モデルでは Swallow と ELYZA-JP が Meta を上回る
性能を示し，Finetuningでは日本語テキストによる
継続学習が Finetuningに有効に働いたことが確認で
きる．しかし，In-context learningモデルではMetaを
20ポイント程度下回ったことから，訓練事例なしで
は日本語の指示文が理解できていない傾向が見ら
れる．

3.3 各イベントタイプの抽出精度
各イベントタイプの抽出精度を表 5, 6に示す．全

モデルにおいて企業設立は 85ポイント以上の F値

12） 実際に，日付表現は正規表現の文字列マッチで大半が抽
出可能であり，企業名も GPT-4oによる事前実験で 97ポイン
ト程度の F値を示している．

13） 企業名毎に番号を付与した Special Token（例：[COM-
PANY 1]）を割り当て，予測した属性値の Special Tokenの番
号が一致していれば正解とする．

表 6: 分社化・企業清算イベントに対する LLMの抽
出精度（F1-score）

分社化 企業清算
Llama-3-8B (Finetuning)

Swallow 40.2 (± 1.9) 74.0 (± 5.4)
Meta 37.5 (± 1.5) 73.3 (± 6.0)
ELYZA-JP 34.0 (± 4.4) 76.8 (± 4.7)

GPT-4o (in-context)

GPT-4o-mini 25.6 (± 1.7) 58.3 (± 5.5)
GPT-4o 34.7 (± 3.6) 74.0 (± 5.6)

を示した一方，その他のイベントは企業設立より 10
ポイント以上下回った．企業設立と似たイベント属
性を持つ企業清算で F値が 74ポイント程度あるこ
とから，文書中のイベントの有無の判定が性能差に
表れたと考えられる．また，企業名に関するイベン
ト属性が複数存在する合併と分社化は，企業設立・
企業清算と比べて抽出精度がやや低く，特に分社
化は最も低い F値を示した．分社化は事業譲渡と分
社化の判定に曖昧性があり，人手でも企業沿革テキ
ストのみでは解釈が難しい事例が多い．複数の企業
名を対象にしたイベント属性の関係予測の性能改善
と，文脈から判定が困難なイベントに対する定義の
改善は今後の課題である．

4 まとめ
本研究は，企業名の時間変化への対応に焦点をあ
て，企業沿革テキストから企業名の変化を構造化す
るイベント抽出タスクを提案した．企業名変化イベ
ント抽出タスクでは，企業名の変化に関わる 5種類
のイベントを定義し，有価証券報告書の企業年表を
用いて 210社のイベント抽出データセットを作成し
た．作成したデータセットによる評価実験の結果，
LLMによるイベント抽出モデルは，一部のイベン
トで改善の余地が見られたものの，少量の訓練事例
からでもイベントがある程度抽出可能であることを
確認した．今後の課題として，抽出したイベント情
報を補完情報とするエンティティリンキングへの拡
張が挙げられる．また，人名・地名などのエンティ
ティも同様の時間変化が起きるため，その他のエン
ティティを対象にした構造化タスクの設計も課題で
ある．
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A ハイパーパラメータ
表 7: ハイパーパラメータ一覧

Parameters

Seed [0, 21, 42, 63, 84]
Training Epochs 2
Batch size 2
Scheduler cosine
Optimizer AdamW
Warmup 0.1
Max grad norm 0.3
LoRA r 128
LoRA 𝛼 128
LoRA Dropout 0.05

評価実験に使用した LoRA Finetuningのハイパー
パラメータとシードの一覧を表 7に示す．

B プロンプト一覧
各イベントタイプの抽出に使用したプロンプト一

覧を表 8, 9, 10,11, 12に示す．
表 8: 企業設立イベントの抽出プロンプト

Please analyze the following document to determine if it
contains any of the events expressing that a company is
established. If events are detected, kindly provide the
following arguments: established date (”date”), an
established company (”subject”), and format your response
as jsonline: {“date”: established date, “subject”:
established company}
If no arguments are found, simply respond with “None”.

Document:
[COMPANY HISTORY DOCUMENT]

Response:

表 9: 社名変更イベントの抽出プロンプト
Please analyze the following document to determine if it
contains any of the events expressing that a company name
is changed to another name. If events are detected, kindly
provide the following arguments:
changed date (”date”), a previous company name (”subject”),
a last company name (”object”), and format your response
as jsonline:
{“date”: changed date, “subject”: previous company name,
“object”: last company name}
If no arguments are found, simply respond with “None”.

Document:
[COMPANY HISTORY DOCUMENT]

Response:

表 10: 企業合併イベントの抽出プロンプト
Please analyze the following document to determine if it
contains any of the events expressing that companies are
merged or absorbed into one. If events are detected, kindly
provide the following arguments:
merged date (“date”), list of absorbed companies (“subject”),
a survived company (“object”), and format your response as
jsonline: {“date”: merged date, “subject”: [list of
absorbed companies], “object”: a survived company}
If no arguments are found, simply respond with “None”.

Document:
[COMPANY HISTORY DOCUMENT]

Response:

表 11: 分社化イベントの抽出プロンプト
Please analyze the following document to determine if it
contains any of the events expressing that a company is
spun off a section as a separate company. It is distinct
from a sell-off, where a company sells a section to another
company or firm in exchange for cash or securities. If events
are detected, kindly provide the following arguments:
split date (”date”), a parent company (”subject”), list of
separated companies (”object”), and format your response
as jsonline: {“date”: split date, “subject”:
a parent company, “object”: [list of separated companies]}
If no arguments are found, simply respond with “None”.

Document:
[COMPANY HISTORY DOCUMENT]

Response:

表 12: 企業清算イベントの抽出プロンプト
Please analyze the following document to determine if it
contains any of the events expressing that a company is
established. If events are detected, kindly provide the
following arguments: liquidated date (”date”), a liquidated
company (”subject”), and format your response as jsonline:
{”date”: liquidated date, ”subject”: liquidated company}
If no arguments are found, simply respond with “None”.

Document:
[COMPANY HISTORY DOCUMENT]

Response:
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