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郷土に残存する江戸期古記録の機械可読化を目的とした
市民参加および機械学習による固有表現抽出

吉賀 夏子1,a) 堀 良彰2,b) 只木 進一3,c) 永崎 研宣4,d) 伊藤 昭弘1,e)
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概要：わが国には，江戸時代以前に記された業務記録や証文などの古記録が数多く存在する．これらを有
効に活用するためには，少ない工数で機械可読データを構築する必要がある．特に，地域特有の資料の場
合には，地域特有の固有表現への対応が必要となる．本研究では，江戸期の業務日誌である「小城藩日記
データベース」の目録記事文から Linked Dataなどの機械可読データを生成することを具体的目標とし，
固有表現抽出の効率化を行う．その第 1の手法は，市民参加による人手そのものの有効活用である．第 2
の手法は，機械学習による固有表現の自動抽出である．これらの手法を組み合わせることで，通常は収集
の難しい地域特有の固有表現を記事文から，自動かつ高精度で抽出可能である．
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Abstract: There are many ancient documents such as business records and testimonials written before the
Edo period in Japan. Machine-readable metadata will be one of effective tools for utilizing those records. In
cases of materials related to a very small area, in particular, it is necessary to deal with unique expressions
restricted in the area. In this study, we set a specific goal to generate machine-readable metadata such as
Linked Data from the database of the cataloged articles for the Ogi-han Nikki (business records) from the
Edo period. We aim to improve the efficiency in extraction processes of named entities. For this purpose, we
employ two methods. The first is effective use of human resources through citizen participation. The second
is automated extraction of named entities by machine learning. We show that the proposed method works
well even for materials related to a local area.
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1. はじめに

1.1 背景

我々の身近には，江戸時代以前の経済，政治，文化，災

害あるいは事件などの出来事における因果関係を明らか

にする手がかりとなる古記録が数多く存在している．近年

は，古記録を含む様々な文化財をデジタル画像にしてお

き，書誌情報付きのデータベースとしてWeb公開する取り

組みが大量の埋蔵文化財データの利活用，保護対策にも有

効な方法として一般化している．それらの画像から記載内

容を抽出し，大量の資料を機械的に分析できる形，すなわ

ち機械可読データへ再構成する取り組みも始まっている．

たとえば，画像からテキストを抽出する翻刻，TEI（Text

Encoding Initiative）[1]や Linked Data [2]化などによる文

書の構造化などである．このような技術の進歩とともに，

特に地域に多く散在する古記録が研究組織の枠を超えて利

用可能な状況になりつつある．

しかし，大量に残存する地域の古記録を機械可読データ

に変換するのは容易ではない．なぜなら，各資料の書誌情

報作成については，時代や地域，文化，研究分野コンテキ

ストで異なる派生的な情報を十分に含んだ項目とそれらの

関係を示す構造化データのモデリング技術が求められる．

加えて，可能な限り少ない労力で，古記録画像から記載内

容をテキストデータとして抜き出し，多くの人に機械的分

析可能な形で提供する工夫も必要である．

筆者はこれまでに，記載内容の機械可読化に係る工数を

抑える手法を提案し，実践してきた．具体的には，江戸期

小城藩（現在の佐賀県）における業務日誌の目録である「日

記目録*1」を収録した「小城藩日記データベース [4], [5]」

の全 73,984件の機械可読化を例に，筆者がこれまでに構築

してきた Linked Data自動変換システム [6]を用いて，記

事文から表 1 に示すとおり，人名，地名，出来事名，定型

的な候文用語などの重要キーワードとなる固有表現抽出 [7]

を行い，最終的に Linked Dataを構築した（図 1）．

この Linked Data自動変換システムでは，Web上の例

文などから収集した固有表現をユーザ辞書へと保存するこ

とで，高精度で形態素解析を実施することができることを

示した*2．

1.2 課題およびその解決手法

地域特有の固有表現抽出については，Web上の例文から

情報を収集すること自体が困難である．特に，人名は資料

上に頻回出現するわけではないため，筆者らが先に提案し

た形態素解析ツールで特定の人名をユーザ辞書に登録して

*1 小城藩の業務日誌は「日記」と呼ばれる．一方，小城藩士が検索
の利便のために「日記」の内容を要約して，別途時系列で編集し
た冊子は「日記目録」という [3]．

*2 形態素解析ツール MeCab のユーザ辞書を使った具体的手法は
https://crch.dl.saga-u.ac.jp/nikki/dataset/に示す．

表 1 日記目録における固有表現クラスの一覧および説明 [9]

Table 1 List and description of named entity classes in

the Nikki Mokuroku, summarized lists from Nikki

records.

固有表現クラス名 説明

EVENT / 出来事 出来事の名称

TERMS / 候文用語 接続詞，定型句

ROLE / 役職・役割 役職，家族関係

PERSON (JINMEI) / 人名 人名，呼称

PLACE / 場所 地名，建物の呼称

QUANTITY / 数量 数および単位を表す語

DATE / 日時 日時を表す語

図 1 Linked Data 自動変換システム [6] において本研究が言及す

るプロセス [8]（太線枠内）

Fig. 1 Points of interest in the automatic Linked Data conver-

sion system (ellipses with thick lines).

抽出するような手法は，大量の資料に対して有効ではない．

その一方で，日本人の人名を一定数見慣れた人が手作業

で人名の抽出を行うと，仮に「七田助右衛門」という人名

の存在が明らかであれば，「七田次右衛門」のような類似

した文字列に対しても人名であると見当をつけることがで

きる．

本研究では，従来の形態素解析ツール用の辞書に地域の

固有表現を蓄積する手法に加え，固有表現抽出において人

間ならば容易にできることを機械学習に取り入れるため，

1)研究組織内にとどまらず，シチズンサイエンス（2.1 節

参照）の枠組みを通じて，郷土資料の読み解きを実際に

行える地元市民の協力により，地域の固有表現を抽出し

た [3], [8]．次に，2)正解データとして必要な候文の数を可

能な限り抑え，多義語に対して文脈を考慮した固有表現ク

ラスの選択を可能にするため，多義語に対応可能な単語分
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散表現構築による固有表現抽出手法を採用した．

2)について，具体的には，「単語分散表現」を用いた固有

表現抽出分類モデル（以下，判定モデル）を用いて，翻刻テ

キスト中の固有表現を推測する手法をとる．単語分散表現

とは，言語を構成する単語や文の基礎的な意味情報を数値

化したベクトル表現データである．近年のディープラーニ

ングによる自然言語処理手法である BERT [10]，Flair [11]

などでは，大量のWeb記事コーパスなどからあらかじめ構

築した，多義語に対応する単語分散表現を事前学習データ

とし，別途ドメイン特有のテキストで構築した単語分散表

現を追学習用データとして固有表現判定モデルを生成する．

本研究において，我々は，Wikipedia記事から構築した

現代日本語の事前学習データと市民により内容確認済みの

候文テキストから作成した追学習データを用いて，候文に

対して固有表現を抽出可能な固有表現判定モデルを生成し

た [9]．

これまでの研究から，固有表現を列挙するだけでも現代

日本人に大まかな意味が通じ，形態素解析ツールにおいて

も現代語の入った基本辞書と候文から収集したユーザ辞書

の組合せで高精度な抽出結果を得ている．そのため，我々

は，抽出した単語どうしの関係を数値化した単語分散表現

では，現代日本語文と江戸期に書かれた候文それぞれの分

散表現に大きな違いがないという推測を立てた．

すなわち，前述の現代日本語で作られた単語分散表現

データに，分野に特化した候文のそれを追加して学習を行

うことで，固有表現の判定モデル構築が可能と判断した．

実際には，現代日本語で作られた単語分散表現データ（事

前学習データ）は，事前に作成されたものがWebでダウ

ンロード可能である．我々が用意するデータは，固有表現

の内容を確認済みの追学習用候文データである．

1)および 2)の取り組みにより，地元の古記録に対し関

心の高い市民と研究者による共同作業で，関連地名，人名，

行事などの地域特有の固有表現の抽出と追学習用データの

作成を行うことができた．

最終的に，前述の事前学習データと追学習用データを基

に生成した固有表現判定モデルによる固有表現抽出精度を

検証した結果，全記事文 73,984件の 3分の 1である 25,000

件の候文データを用いた判定モデルおよび精度検証におい

て，全固有表現数の 95%を占める人名，候文用語，場所，

出来事，役職・役割の各クラスで高精度な結果を得られた．

本稿の構成は，次のとおりである．市民参加による地域

の知識と教師データ集積の手法については 2章，ディープ

ラーニングによる江戸期候文からの固有表現抽出手法につ

いては 3章，4章では 2章および 3章で示した手法を実行

した際の固有表現抽出結果および提案手法の有効性につい

て述べる．5章をまとめとする．

2. 市民参加による郷土知識の収集と固有表現
抽出手法

2.1 背景

本研究では，シチズンサイエンスの実践を目的の 1つと

する．学術研究に市民が積極的に参加するシチズンサイエ

ンス [12]は，自然科学などの先行分野だけでなく，近年で

は人文社会科学分野など多岐にわたる学問分野において，

科学者と市民が協働し科学と社会のために新しい知識を生

み出す実践手段として注目されている [13]．

わが国の人文情報学および図書館情報学の分野において

も，たとえば，手書き文書の翻刻 [14], [15]，画像デジタル

アーカイブ構築の素材収集 [16]などで一定の成果をあげて

いる．

本研究では，シチズンサイエンスの実践として，大量か

つ地域特有の固有表現抽出タスクを地元市民の支援の下で

実施する．同時に，元々地元の歴史や文化に強い関心を持

つ参加市民が本タスクを行うことで，参加者がデータベー

スから様々な語彙とその実践的用法を学び合い，古記録読

み解きのスキルや知的探究心の向上を期待できる．

本研究における実践を実現するには，以下にあげる固有

表現抽出タスク（以降，タスクと呼ぶ．）を実行する参加

者，その支援ソフトウェア，参加者による抽出結果の質に

ついて留意し，固有表現抽出の品質を損ねないための工夫

を行う必要がある [8], [17]．

2.2 タスク参加者

タスク対象記事文は現代文ではなく「候文」で書かれた

日記目録の翻刻済みテキストである．そのため，候文の文

法に加えて地域の地名，人名などにもある程度の知識を持

つ人物が必要である．抽出内容の質を担保したい場合，タ

スクを実行可能な人物は限定される．

そこで，候文からの固有表現抽出が可能な専門的人材を

探した結果，研究者のみでなく，小城市立歴史資料館の協

力により，郷土の知識になじみがあり，候文原文の読解に

ついて習熟している 60代から 80代の地元市民を中心に固

有表現抽出を依頼した．最終的に，記事文 4万件の固有表

現抽出を 8名で行った．そのうち，3名から無償，5名か

ら有償で協力を受けた．

2.3 タスク支援ソフトウェア：市民参加による固有表現

抽出システム概要

市民参加による固有表現抽出システムと Linked Data自

動変換システム（図 1）との関係を図 2 に示す．本抽出シ

ステムでは，フロントエンドのウェブアプリケーションで

あるタスク支援ソフトウェアを，バックエンドのシステム

管理機能の下で稼働させる構成をとっている．タスク参加

者は，ウェブブラウザ上で以下にあげる操作を行う．
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図 2 市民参加による固有表現抽出システム（点線枠内）の構成お

よび Linked Data 自動変換システムとの関係（文献 [8] より

引用）

Fig. 2 Configuration of a named entity extraction system with

citizen participation (in the dotted box) and its rela-

tionship with the automated Linked Data conversion

system.

まず，タスク参加者および後述の管理者はログイン後，

ダッシュボードと呼ぶ固有表現抽出済みの記事文総数およ

び月別総数や個人のタスク完了記事文数などを確認できる

画面で進捗状況を把握する．タスクを行う場合は，タスク

遂行画面に移動する．その際，バックエンドでは，タスク

参加者のログイン日時，操作内容，固有表現抽出の進捗を

記録し，データベースに蓄積する．

実際のタスク遂行画面では，未解析の目録記事文の 1つ

がバックエンドで決定され，ランダムかつ他のタスク参加

者と重複を避けて表示される*3．

次に，表示した記事文に対して，あらかじめ形態素解析

ツールMeCab [18]とそのユーザ辞書を用いて自動的に固

有表現抽出を行う．その抽出結果をタスク参加者が確認し

て，修正点があれば正しい単語と対応する固有表現ラベル

を登録する．修正点がなければ，そのまま修正完了として

タスクを終了し，新しい記事文を表示する．なお，タスク

参加者の抽出結果を見直したい場合は，再度修正できる機

能も付加している．

なお，本ソフトウェアを使用する前に，タスク参加者に

*3 具体的な操作画面は文献 [8]の図 3-1，図 3-2，図 3-3で参照でき
る．

図 3 固有表現リスト [19] で「肥州」を検索した結果．各単語に付

与されたリンク先は小城藩日記データベースでの検索結果と

なる．

Fig. 3 Results of a search for “Hishu (肥州)” in the list of

named entities [19]. The link given to each word is the

search result in the Ogi-han Nikki Database.

対して操作説明会を開いて画面操作や固有表現抽出に必要

なルールの具体例などを共有し，後に参加者が単独でタス

クを行う際の疑問点や不安を解消した．

2.4 タスク参加者による抽出結果の質の担保

タスク参加者には一定の候文読解能力があるが，クラス

分け抽出ルールの下でも，当然ながら解釈の仕方に個人差

あるいは誤りが生じる．

そこで，本研究では，タスク参加者の抽出結果を直接正

解データとして用いず，バックエンドから出力されたクラ

ス別固有表現データを随時整理する管理者を設置した．管

理者は，抽出された固有表現が妥当なクラスに仕分けられ

ているかを目視で確認する．

その後，確認済み固有表現データを Linked Data自動変

換システムに投入することで，新しい辞書が自動的に再構

築される．この再構築した辞書を用いて形態素解析および

固有表現抽出が実行されると，全目録記事文の固有表現抽

出結果も自動的にアップデートされる．

加えて，タスク参加者および管理者は，最新の抽出状況

を参照できるウェブサイト「固有表現リスト」[19]で，固

有表現がどのクラスに何回判定されたかを参考にできる．

たとえば，「肥州」という語に対し，クラス判定に迷う場

合，固有表現リストのサイトで「肥州」を検索すると，こ

れまでに人名および地名と判定されており，人名とされて

いる回数が地名より多いことを参照できる（図 3）．

以上の仕組みにより，タスク参加者が抽出した固有表現

データの質を担保した．
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3. ディープラーニングによる江戸期候文から
の固有表現抽出手法

3.1 課題

従来の Linked Data自動変換システムおよび前章の市民

参加型固有表現抽出手法では，形態素解析ツールのユーザ

辞書内容の充実により，固有表現抽出精度を上げる手法を

とった．これらの手法は，記事文の蓄積が少なかった初期

段階において，ユーザ辞書の登録内容がほぼ全記事文に対

して適用されるため有効であった．しかし，記事文が 2，3

万件を超え，ユーザ辞書がアップデートされるにつれて，

以下にあげる新たな課題が生じた．

• 形態素解析ツールのユーザ辞書に登録されていない，
あるいは既出の記事文にいっさい出現しない未知語

は，自動的に固有表現抽出できない．

• タスク参加者間で固有表現クラスの判定に多少の相違
がある．または，多義語のために判定基準に曖昧さが

生じることがある．そのため，管理者による固有表現

データの確認が手間どるようになった．

これらの課題は，形態素解析ツールのユーザ辞書に固有

表現を登録する手法では，大量の未知語に対処することに

限界があることを示唆している．

3.2 既往研究

本研究では，2章で述べた候文中で使用されている地域

特有の固有表現の収集に加え，未知の候文に対して固有表

現とそのクラスを高精度に推測可能にする 1つの方法とし

て，文中での個々の固有表現が文脈に応じてどのように使

われているかをディープラーニングで学習することを試

みた．

一般に，固有表現抽出のような自然言語処理タスクは，

時系列データの予測問題として取り扱われている．ある文

で特定の単語が出現する確率を求めるために最も重要な情

報は，単語間の類似度である．

従来，単語間の類似度を求めるには，WordNet [20]など

人手で作られたシソーラスや単語どうしの関係を形式的に

記述可能なオントロジ [21]を利用するのが主流であった

が，英語や日本語など生きた言語のシソーラスを手作業で

構築し続けることは現実的ではない．

そこで，「同じ文脈で出てくる言葉は似たような意味を

持つ傾向がある」と考える分布仮説 [22]に基づき，単語分

散表現（Word embeddings）[23]と呼ばれる，単語間の類

似度を高次元の実数ベクトルで数値化して表現する手法が

開発された．ここでの文脈とは，コーパス内の文を構成す

る各単語の周辺にある単語群のことを指す．

単語分散表現を獲得するツールとしては，単語分散表現

の学習ツールであるWord2vec [24]に含まれる Skip-gram

（Continuous Skip-Gram Model）[24]およびCBOW（Con-

tinuous Bag-of-Words Model）[24]のほか，GloVe [25]，fast-

Text [26]などがあげられる．

しかし，上記の単語分散表現は，文脈を考慮しておらず，

多義語ではいくつかのベクトル値が 1つにまとまった値と

して算出されるため，江戸期の記録に頻出する多義語，た

とえば場所としての「肥州」と役職名としての「肥州」の

ような語には適切に対応できない．

多義語に対応するには，2018 年以降の ELMo（Em-

beddings from Language Models）[27]，BERT（Bidirec-

tional Encoder Representations from Transformers）[10]，

Flair [11]など，同じ表記であっても文脈に応じて異なるベ

クトル値を保持できる単語分散表現の構築手法を採用する

必要がある．

これらの手法は，いずれも Transformer [28] における

Attention機構 [29]を活用した手法である．Attentionと

は，入力中の単語どうしに加え，Wikipedia記事などから

構築された汎用的かつ大規模な単語分散表現である事前

学習データを利用して，各単語と自身以外の単語との関連

度（注目度）の高さを動的に算出する手法である．この事

前学習データのベクトル値に対し，ドメインに特化した教

師データを用いて補正をかける追学習（Fine-tuning）を行

えば，大量に教師データとなる例文を集めることが困難で

あっても高精度な処理結果を得られることになる．

3.3 提案手法

我々は，抽出対象の文が候文であっても，候文中に出現

する単語や文字およびそれらの意味が現代日本語と大きく

かけ離れていなければ，上記 Attentionを用いる手法を候

文に対して応用可能であると考えた．なぜなら，比較的現

代に近い江戸期の候文は，漢語を多く含んでいるものの，

日記目録における候文翻刻では，旧字体を新字体に統一し

てデジタルアーカイブでの検索を簡便化していることに加

えて，MeCabによる形態素解析用基本辞書として現代日

本語用の Unidic [30], [31]，ユーザ辞書として候文固有の単

語がそれぞれ登録されている状態で，登録済みの固有表現

であれば，実際に候文から抽出できているためである．

また，上記の事前学習データと追学習用データを組み合

わせ，候文に対する固有表現判定モデルを生成する際に，

再現性および可用性を高めるため，本稿では，日本語を含

めて様々な単語分散表現データを利用でき，固有表現判定

モデル構築および評価に必要なプログラムをまとめて扱え

る Flairフレームワーク [32]およびそのライブラリ [33]を

採用した．

さらに，本研究の目的は，文中に含まれる固有表現の位置

と長さ，クラス分けを推測できるモデルの構築であり，あら

かじめ形態素解析による単語切り出し済みの事前学習モデ

ルの使用は適切でない．表 2に示すとおり，候文 73,984文

中の全文字数は 1,146,912で，そのうち 95.07%（1,090,357）

c© 2022 Information Processing Society of Japan 314



情報処理学会論文誌 Vol.63 No.2 310–323 (Feb. 2022)

表 2 「小城藩日記データベース」に収録されている目録記事文 73,984

件中の文字種別カウント数および割合

Table 2 Counts and percentages of 73,984 articles in “Ogi-han

Nikki Database” by character type.

カウント数 全文字中で占める割合 (%)

全文字 1,146,912 100.00

漢字 1,090,357 95.07

ひらがな 29,097 2.54

カタカナ 20,992 1.83

その他文字種 6,466 0.56

図 4 IOB2 タグ形式データの例（文献 [9] より引用）．JINMEI は

PERSON（人名クラス）の意

Fig. 4 An example of IOB2 format. JINMEI means PERSON

class.

が漢字を占め，1つの漢字で意味をなす単語も多い．その

ため，形態素解析の結果が反映されない文字レベルで計算

された Flair Embeddings [34]と呼ぶ独自方式の日本語事前

学習データおよび図 4 に示す IOB2タグ形式 [35]でのラベ

リング手法で作成した追学習データを用いることとした．

本研究の事前学習に用いた日本語 Flair Embeddingsは，

Wikipedia日本語版ダンプファイル（2018/12/20）から生

成されたものである [36]．

4. 固有表現抽出手法の評価

4.1 市民参加によるクラス別固有表現抽出評価結果の推移

4.1.1 概要

本研究では，市民参加による固有表現抽出の確認作業を

2019年 5月から 2020年 5月まで行った．この間，図 5 お

よび表 3 に示すとおり，日記目録記事文が 2019年 5月時

点の 18,317件から同年 6月，9月，2020年 3月にそれぞ

れ 29,221件，41,719件，50,801件が随時データベースに

追加され，最終的には 2020年 10月に全目録記事 73,984件

の翻刻とデータベース登録が完了した．本作業の範囲は，

図 5 市民参加期間における翻刻済記事文数およびタスク済記事文数

Fig. 5 Number of reprinted articles and content verified during

the public participation period.

表 3 目録記事文増補期間における固有表現の抽出集計月，総記事文

数および seqeval での検証時に除外した記事文数

Table 3 Work aggregation month, total number of articles,

and number of articles excluded during validation

with seqeval in period of the named-entity extraction

and expanding number of the catalog (Mokuroku) ar-

ticles.

抽出集計月 総記事文数 除外記事文数

May-2019 18,317 1,786

Jun-2019 29,221 125

Jul-2019 29,221 125

Aug-2019 29,221 125

Sep-2019 41,719 9

Oct-2019 41,719 9

Nov-2019 41,719 9

Dec-2019 41,719 9

Jan-2020 41,719 9

Feb-2020 41,719 9

Mar-2020 50,801 2

Apr-2020 50,801 2

May-2020 50,801 2

Jun-2020 70,289 2

Jul-2020 70,289 2

Aug-2020 72,739 0

Sep-2020 72,739 0

Oct-2020 73,984 0

目録記事文に割り振られた一意の登録番号の 1から 40,000

までを対象とした．

また，市民が参加した 2019年 7月以降，固有表現抽出

クラス分けルールについて確認を数度行うことで抽出効率

の向上を図った．その結果，抽出の目標としていた記事文

数 40,000件（全記事文の 54.1%）の確認をおよそ 12カ月

で完了した（図 5）．

管理者によるMeCabユーザ辞書の更新は翻刻文のデー

タベース登録や新規辞書登録が貯まった時点で不定期にま

c© 2022 Information Processing Society of Japan 315



情報処理学会論文誌 Vol.63 No.2 310–323 (Feb. 2022)

とめて行い，全タスク完了後の 2020年 10月時点で更新を

終了した．

抽出精度の測定については，毎月 1回，Linked Data自動

変換システムを稼働させることで，各時点の登録済記事文

に対する固有表現抽出の状態をデータとして保存した．そ

して，全 40,000件の管理者による内容確認済みの状態を基

準（正解データ）とし，保存した過去の固有表現抽出結果と

比較することで抽出精度の指標である適合率（Precision），

再現率（Recall）および F値（F-measure）を測定した．具

体的には，本測定での適合率とは，Linked Data自動生成

システムによる固有表現抽出結果の中でクラス判定まで正

解だったものの割合である．再現率は，全正解データに対

して，同システムの固有表現抽出結果およびそのクラス判

定まで正解だったものの割合である．いい換えると，適合

率は固有表現抽出の正確さ，再現率は固有表現として認識

できる感度の高さを表している．F値とは，上記定義で算

出した適合率と再現率の調和平均である．

測定には，系列ラベリング問題関連の精度判定専用

Python ライブラリである seqeval [37] を使用した．ただ

し，seqevalでは，テストする文と正解データとする文が完

全一致する必要がある．実際にデータベースに登録されて

いる記事文の中には，過去に異体字や誤りなどを含んでい

たため，気がついた時点で修正されたものがある．そのた

め，正解データと異なる記事文は測定から除外している．

登録記事文から除外した実際の数は，表 3 に示す．

4.1.2 候文の固有表現抽出での評価基準

なお，候文の固有表現抽出では，固有表現自体をあらか

じめ認識する必要があり，そのうえでクラスを文脈で判断

しなければならない．そのため，本研究では，文中の固有

表現自体を見逃さないことを，クラスを正しく判定するこ

とよりも重視している．すなわち，適合率より再現率を重

んじている．さらに，F値が 0.9以上である場合は，文脈

から固有表現を明確に認識できているととらえ，「高精度」

と評価する．

4.1.3 結果

まず，市民参加によるタスク実行期間内でのMeCabユー

ザ辞書のデータ追加および整理作業の結果として，2020年

10月時点での抽出済み固有表現の出現数，出現数の割合お

よび固有表現数を表 4 に示す．この表での固有表現の出現

数とは，文中での固有表現の出現回数をカウントしたもの

である．出現数の割合とは，全固有表現の出現数の中で各

クラスが占める割合である．

また，各クラスにおける固有表現を出現度数順に並べた

際の出現度数から算出される占有率（分布）を図 6，図 7，

図 8，図 9，図 10，図 11，図 12に示した．たとえば，人名

クラス（図 6）の場合，固有表現出現数の上位 100位までで

このクラス全体の 26.4%を占め，1,000位までで 65.9%を占

有することを示す．これに対し，候文用語クラス（図 7）で

表 4 市民参加型タスク終了時（2020年 10月時点）の記事文 73,984

件に出現した固有表現の出現数，全固有表現の出現数に対する

各クラスの占める割合，および固有表現数

Table 4 The number of occurrences and types of each named

entity class in 73,984 titles at the end of the citizen

participation task (as of October 2020), the ratio of

each class in the total number of named entities’ oc-

currences, and the number of named entities.

クラス名 固有表現の出現数 出現数の割合（%） 固有表現数

全クラス 409,004 100.0 18,141

出来事 131,032 32.0 5,781

候文用語 117,384 28.7 257

人名 52,098 12.7 7,238

役職・役割 50,607 12.4 2,019

場所 37,685 9.2 1,897

数量 10,931 2.7 809

日時 9,267 2.3 581

は，上位 1位の辞書登録でこのクラスの全出現数の 30.1%，

上位 100位までの登録では 98.8%をそれぞれ占有する．

さらに，各クラスにおける占有率は，頻出の固有表現の

個数が上昇するにつれて単調増加することから，未知語の

登録は正確な固有表現のクラス判定に寄与する．特に，人

名クラスおよび出来事クラスにおいては，固有表現が多様

であることから，固有表現の抽出とクラス判定の精度向上

には多数の未知語への対応が必要であった．

次に，各クラスごとの適合率，再現率およびF値を図 13，

図 14，図 15，図 16，図 17，図 18，図 19 に示す．

なお，ユーザ辞書は，2019年 6月，同年 7月，同年 9月，

2020年 2月，同年 6月に一定数新しい固有表現が蓄積した

時点で管理者が整理し，Linked Data自動変換システムに

データを投入して再構築した．

続いて，図 2 のバックエンド「タスク進捗状態管理」で

蓄積した各参加者のタスク結果を，Linked Data自動変換

システムに蓄積されている最終確認済みかつ最新の固有表

現データと比較し，正解率を求めた（図 20 および表 5）．

ただし，正解率を求める際は，参加者が誤りと判断して能

動的に修正した（修正データが存在する）記事文を対象に

しており，修正の必要がなくそのまま完了としたものは修

正データがないため除外した．また，全参加者 8名中 1名

は，修正データのある記事文がなかったため，除外した．

4.1.4 考察

タスク実行期間中，新しい参加者が追加された 2019年 5

月と同年 7月および一定の固有表現データが蓄積した 2020

年 2月に，抽出精度の一時的な低下が見られた（図 13 か

ら図 19）．

その際，2.4 節で示したとおり，管理者がタスク結果を

整理し，固有表現抽出ルールを参加者と複数回見直すこと

で，個人間の生じた判定の差異を修正した．加えて，参加

者が判定した結果を参照できるように，これまで蓄積した
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図 6 人名（PERSON）クラスの固有表現数に対する占有率

Fig. 6 Occupancy rate of PERSON class relative to its number

of named entities.

図 7 候文用語（TERMS）クラスの固有表現数に対する占有率

Fig. 7 Occupancy rate of TERMS class relative to its number

of named entities.

図 8 出来事（EVENT）クラスの固有表現数に対する占有率

Fig. 8 Occupancy rate of EVENT class relative to its number

of named entities.

図 9 役職・役割（ROLE）クラスの固有表現数に対する占有率

Fig. 9 Occupancy rate of ROLE class relative to its number of

named entities.

固有表現リストを検索できるWebサイトを設置した [19]．

このような措置と管理者による固有表現データの整理で精

度は再度向上した．

固有表現リストの蓄積と整理を進めるなか，クラス間で

抽出難易度には差があることが明らかになった．

図 10 数量（QUANTITY）クラスの固有表現数に対する占有率

Fig. 10 Occupancy rate of QUANTITY class relative to its

number of named entities.

図 11 日時（DATE）クラスの固有表現数に対する占有率

Fig. 11 Occupancy rate of DATE class relative to its number

of named entities.

図 12 場所（PLACE）クラスの固有表現数に対する占有率

Fig. 12 Occupancy rate of PLACE class relative to its number

of named entities.

まず，人名と候文用語の各クラスでの抽出精度は他のク

ラスよりつねに高かった（図 13 および図 14）．図 20 およ

び表 5 の参加者別タスク正解率においても，他のクラスに

比べて正解率が高く，参加者間の差が小さかった．

次に，全記事文中に占める固有表現の出現数が 3割を超

える出来事クラスについては，2019年 9月以降に再現率が

適合率を上回り，参加者の正解率（図 20）では人名や候文

用語の次に高い結果を示した．

役職・役割，数量，日時および場所については，これら

の順で正解率が低下した（図 20）．

一般に，これらのクラスに属する語は多義的であり，文

脈から判定せざるをえない場合が多く，所定のクラス判定

のルールのみでは判断が難しい．また，「御」のような冠詞

や「様」などの接尾辞を含むか含まないか，複数の単語が

連なった固有表現をどこまでまとめるかなど，文中のどの
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図 13 人名（PERSON）クラスの F 値，適合率および再現率

Fig. 13 F-measure, precision and recall of the PERSON class.

図 14 候文用語（TERMS）クラスの F 値，適合率および再現率

Fig. 14 F-measure, precision and recall of the TERMS class.

図 15 出来事（EVENT）クラスの F 値，適合率および再現率

Fig. 15 F-measure, precision and recall of the EVENT class.

図 16 役職・役割（ROLE）クラスの F 値，適合率および再現率

Fig. 16 F-measure, precision and recall of the ROLE class.

部分を固有表現として抽出するか判断が難しい語が多く含

まれている．そのため，クラスの誤判定が多いことが示唆

される．

その一方，これらのクラスは適合率が再現率を上回って

図 17 数量（QUANTITY）クラスの F 値，適合率および再現率．

2019 年 8 月から抽出開始

Fig. 17 F-measure, precision and recall of the QUANTITY

class. In August of 2019, the extraction began.

図 18 日時（DATE）クラスの F 値，適合率および再現率

Fig. 18 F-measure, precision and recall of the DATE class.

図 19 場所（PLACE）クラスの F 値，適合率および再現率

Fig. 19 F-measure, precision and recall of the PLACE class.

いた（図 16，図 17，図 18 および図 19）．これは，クラス

判定は不正解だったものの固有表現の抽出そのものはでき

ている場合が多いことを示している．さらに，抽出すべき

固有表現の種類数自体は，役職・役割，数量，日時および

場所においてそれぞれ 2,019，809，581および 1,897であ

り（表 4），人手での抽出は量的にも困難ではない．

したがって，クラス判定ルールをより明確にして辞書に

よる再利用効果を高める，あるいは個別での対処に注力す

るなどの工夫で抽出精度をさらに向上させる余地があると

考えられる．
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図 20 固有表現クラスおよび参加者別タスク正解率．A から G ま

では参加者で Aおよび Bは無償，Cから Gまでは有償での

参加者である

Fig. 20 Named entity class and task correctness by partici-

pant; A to G are participants, A and B are free, and

C to G are paid participants.

表 5 参加者別タスク正解率とその平均および参加者 Aから Gが能

動的に修正した固有表現の総数（修正数）

Table 5 Percentages of task correctness actively modified by

participants and their means, and total number of

named entity extraction by participants A to G (num-

ber of modified named entities).

参加者 A B C D E F G 全体平均

人名 1.0000 1.0000 0.9256 1.0000 0.9418 0.9074 0.9534 0.9612

候文用語 1.0000 0.8750 0.9667 0.9355 0.9614 0.9786 0.8889 0.9437

出来事 0.8889 0.9459 0.7636 0.8630 0.7900 0.8927 0.8358 0.8543

役職・役割 1.0000 0.7143 0.8306 0.6538 0.6074 0.6256 0.5225 0.7077

数量 0.8571 0.9091 0.7144 0.6296 0.5339 0.4724 0.5658 0.6689

日時 0.6667 n/a 0.7835 0.5556 0.6032 0.6266 0.7043 0.6566

場所 0.5000 0.4286 0.5271 0.8667 0.6388 0.5157 0.3834 0.5515

平均 0.8447 0.8121 0.7874 0.7863 0.7252 0.7170 0.6934 0.7656

修正数 85 124 13,661 170 5,738 12,917 7,283 5,711

4.2 ディープラーニングによるクラス別固有表現抽出精

度の検証

4.2.1 概要

3章で示した Flairフレームワークによる固有表現抽出お

よび精度判定を行った．具体的な手法は，文献 [9]に示す．

追学習および精度判定に用いる文は，目録記事文の登録

番号 1から 40,000までの文からランダムに 5,000件刻みで

必要件数を選択したものである（以降，5,000件から 40,000

件までの記事文の各集合をデータセットと呼ぶ）．

さらに，Flair組み込み機能は，各データセットを追学習

用および精度判定用サブセットに 9対 1の割合で自動分割

する．各サブセットは互いに独立し，追学習用とされたサ

ブセットが精度判定に使用されることはない．

また，F値などの抽出精度の測定は，事前学習と追学習

（Fine-tuning）で固有表現判定モデルを構築する際に行っ

た．実行した判定モデル構築およびそのモデルを用いた固

表 6 ディープラーニングで適合率，再現率および F 値が 0.9 以上

になるために必要な追学習用記事文数

Table 6 The number of fine-tuning articles required for deep

learning to achieve a precision rate, a recall rate, and

an F-measure of 0.9 or higher.

適合率 再現率 F 値

TERMS 5,000 5,000 5,000

PERSON 5,000 5,000 5,000

PLACE 15,000 15,000 15,000

EVENT 20,000 15,000 20,000

ROLE 25,000 20,000 25,000

DATE 40,000 40,000 40,000

QUANTITY なし 30,000 40,000

有表現抽出プログラムは，Google Colab [38], [39]で参照

可能である．

毎回ランダムに作成された各データセットで 3回ずつ判

定モデルを構築して，適合率，再現率および F値の測定を

行った．

4.2.2 結果および考察

図 21，図 22，図 23，図 24，図 25，図 26，図 27 に，

データセット量が変化した際の固有表現クラス別 F値の平

均，最小値および最大値を示す．

その結果，データセットが 5,000件から 40,000件に増加

するにともない，全クラスの F値が向上し，その最小値と

最大値の差が小さくなった．また，0.9以上の F値を超え

るために必要な記事文数は，表 6 に示すとおり，クラスに

よって差異が見られた．

具体的には，人名および候文用語クラスは，5,000件の

学習で F値 0.9以上を示した（表 6）．これらのクラスの

次に，場所，出来事，役職・役名の順で，20,000件程度の

学習により高精度な結果を得られた．対して，日時および

数量クラスでは，追学習データを記事文の半数以上である

40,000件を投入することで F値が 0.9を超えた．

最終的に，2020年 10月時点までに記事文から抽出した

全固有表現数 409,004に各クラスが占める割合を考慮する

と，25,000件（全記事文の約 33.8%）の正解データセット

があれば，表 4 で示した全固有表現の数で 95.0%を占める

人名，候文用語，場所，出来事，役職・役割の各クラスで，

F値 0.9を超えると示唆される．

これらの結果から，記事文の文脈情報を含んだ学習デー

タセットから得られる単語分散表現の利用は，従来の形態

素解析用辞書を基にした固有表現抽出手法の課題を解決す

る手がかりとなることが明らかになった．

5. まとめ

わが国には，小城藩日記のような候文で書かれた江戸期

約 260藩の業務記録，証文などの古記録・公文書が膨大に

残存する．地域の詳細な歴史が記述されている貴重な文書
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図 21 人名クラスにおける各データセット学習時の F 値平均

Fig. 21 Average of F-measure for each dataset during training

in PERSON class.

図 22 候文用語クラスにおける各データセット学習時の F 値平均

Fig. 22 Average of F-measure for each dataset during training

in TERMS class.

図 23 出来事クラスにおける各データセット学習時の F 値平均

Fig. 23 Average of F-measure for each dataset during training

in EVENT class.

図 24 役職・役割クラスにおける各データセット学習時の F値平均

Fig. 24 Average of F-measure for each dataset during training

in ROLE class.

図 25 数量クラスにおける各データセット学習時の F 値平均

Fig. 25 Average of F-measure for each dataset during training

in QUANTITY class.

図 26 日時クラスにおける各データセット学習時の F 値平均

Fig. 26 Average of F-measure for each dataset during training

in DATE class.

図 27 地名クラスにおける各データセット学習時の F 値平均

Fig. 27 Average of F-measure for each dataset during training

in PLACE class.

を，災害や経済的理由などで消失する前に，Webで多くの

人が参照し，必要に応じて分析可能なデータとして機械可

読化しておくことは，今後ますます重要となる．

そのためには，データベース構築に，コンピュータビ

ジョン，自然言語処理などの最新技術をうまく取り入れる

ことに加え，地域市民の協力を得て，分析可能なデータの

在り方をともに考え，効率良く作り上げる場にすることが

必要である．

本研究では，小城藩日記データベースを事例に，江戸期

に候文で書かれた地域の古記録を，可能な限り人的コスト

を抑えて機械可読化していく手法を提案した．
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具体的には，Webで収集困難な地域特有の固有表現を，

候文の読み解きや地元の固有名詞を識別できる市民が収集

し，最終的に固有表現クラスのラベルがついた教師（正解）

データを作成した．ただし，このような市民参加による手

法は，一定の専門知識を持つ参加者による確認ができる一

方で，固有表現の判定に個人間あるいはクラス間でばらつ

きが生じ，データのさらなる整理が必要となるため限界が

ある．

そこで，江戸期候文の教師データと現代日本語の単語分

散表現データである事前学習を組み合わせ，多義語を解釈

可能な固有表現判定モデルを構築した．その結果，市民参

加による固有表現抽出手法のみでは収集に限界のあった未

知かつ地域特有の固有表現を，判定モデルから高精度に抽

出可能であることが明らかになった．すなわち，実在する

データセットを用いて地域資料の機械可読化を実践的に示

すことで，他の古記録の Linked Data化を含む機械可読化

が一層容易なものとなる可能性を示した．

今後は，小城藩日記データベースの目録文に紐づく日記

本文やそれ以外の江戸期古記録に対して検証と技術開発を

進め，機械可読化への汎用性を高めていく予定である．
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たものである．また，2章で述べたタスクの遂行にあたり，

多大な貢献をいただいた市民の方々に感謝の意を表する．

参考文献

[1] The TEI Consortium: Text Encoding Initiative, TEI:
Text Encoding Initiative (online), available from
〈https://tei-c.org〉 (accessed 2021-04-25).

[2] Heath, T. and Bizer, C.: Linked data: Evolving the web
into a global data space, Morgan & Claypool Publishers
(2011).

[3] The National Museum of Japanese History, Goto, M.,
Nakamura, S., Nishioka, C., Puspita, A.A., Yamada, T.,
Hashimoto, Y., Yoshiga, N., Sekino, T., Kokaze, N. and
Yamasaki, S.: Japanese and Asian Historical Research
in the Digital Age, The National Museum of Japanese
History (2021).

[4] 佐賀大学地域学歴史文化研究センター：小城藩日記デー
タベース，ホームページ（オンライン），入手先
〈https://crch.dl.saga-u.ac.jp/nikki/〉（参照 2021-04-17）.

[5] 吉賀夏子，只木進一，伊藤昭弘：小城藩日記データベースの
構築，研究報告人文科学とコンピュータ（CH），Vol.2018-
CH-117, No.3, pp.1–7 (2018)（オンライン），入手先
〈http://id.nii.ac.jp/1001/00187419/〉.

[6] 吉賀夏子，只木進一：古典籍書誌データ構造に対応し
た Linked Data への半自動変換，情報処理学会論文誌，
Vol.59, No.2, pp.257–266 (2018).

[7] Grishman, R. and Sundheim, B.: Message Understand-
ing Conference-6: A Brief History, Proc. 16th Con-
ference on Computational Linguistics – Volume 1,
COLING ’96, pp.466–471, Association for Computa-
tional Linguistics (online), DOI: 10.3115/992628.992709
(1996).

[8] 吉賀夏子，只木進一：低コストな Linked Data化を目指
したクラウドソーシングによる固有表現収集の試み，じ
んもんこん 2019論文集，Vol.2019, pp.239–244 (2019).

[9] 吉賀夏子，堀 良彰，永崎研宣：候文における文字単位
の単語分散表現モデルに基づく固有表現抽出手法，研究
報告人文科学とコンピュータ（CH），Vol.2021-CH-125,
No.4, pp.1–7 (2021)（オンライン），入手先 〈http://id.
nii.ac.jp/1001/00209267/〉.

[10] Devlin, J., Chang, M.-W., Lee, K. and Toutanova, K.:
Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers for
language understanding, arXiv preprint arXiv:1810.
04805 (2018).

[11] Akbik, A., Blythe, D. and Vollgraf, R.: Contextual
string embeddings for sequence labeling, Proc. 27th In-
ternational Conference on Computational Linguistics,
pp.1638–1649 (2018).

[12] Vohland, K., Land-zandstra, A., Ceccaroni, L.,
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学研究所の設立に参画し，現在に至る．人文情報学，仏教

学の研究に従事．

伊藤 昭弘

2004年九州大学大学院文学研究科博

士課程修了．博士（文学）．2006 年

佐賀大学地域学歴史文化研究センター

講師．2007年同准教授．2020年同教

授，センター長．日本近世史を専門と

する．日本史研究会，社会経済史学会

各会員．
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