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概要
テキストに含まれる地理情報の解析技術は，観

光・防災支援などの応用に有用である．本研究で
は，日本語旅行記の英訳とアノテーションにより，
日・英 2 言語の地理的解析・生成タスクのデータ
セットを構築した．基本的な 3タスクにおいて，言
語（日・英）および地域（国内・海外）の観点でシ
ステムの性能評価・分析を行った．

1 はじめに
地理情報は，実世界のモノ／対象物に関する位置

情報（経緯度，住所など）と非位置情報（属性情報）
が対になった情報である [1]．たとえば，「あるオブ
ジェクトが，“奈良県生駒市”にあり，その通称名が
“往馬大社”である」という情報は地理情報である．
テキストは，人間の視点から実世界のモノの情報

が描写された，暗黙的な地理情報データとも捉えら
れる．テキストの顕著な特徴として，(i)内在する位
置情報（場所参照表現）の非明示性，(ii)非位置情報
の種類・内容の豊富さ1，(iii)ユーザ生成テキストを
含めたウェブデータの量の多さが挙げられる．テキ
ストデータは，(ii)や (iii)の特徴から，様々な地理
的応用 [2]への活用が期待できる．一方，(i)の点か
ら，場所参照表現を明示的な位置情報へ変換するジ
オコーディング（曖昧性解消）処理が必要であり，
同処理を高精度に行うことは課題の一つである．
地理的なテキストの解析・生成について，多言語

情報アクセスの観点では，原文や機械生成文の記述
言語や話題の対象となる地域にかかわらず，各言語
のユーザが同様に高品質な解析結果や生成テキスト
を享受できることが理想と言える．しかし，様々な
要因から，言語や地域によって言語処理モデルの性
能に差があることが想定され，このことは，情報ア

1 たとえば，様々な対象物について，Wikipedia記事本文に含
まれる非構造情報に比べて，InfoboxやWikidata上の構造化
情報が大幅に少ないことからも実感できる．

クセスにおける格差を生む．たとえば，非日本語話
者が，日本語でしか書かれていないような日本の地
域の情報を知りたい場合，チャットボット・機械翻
訳システム等の対象言語の処理（翻訳）性能が低い
ほど，日本語話者や，相対的に性能が高い言語の話
者に比べて不利となる．
こうした背景から，本研究では，旅行記を用いた
日・英 2言語の地理的解析・生成タスク評価データ
セット ATD-Para2を構築した．日本国内・海外の旅
行についての日本語原記事に対し，その英訳を作成
し，場所参照表現と位置情報（OpenStreetMap [3]エ
ントリ URL）を付与した．これにより，同等の内容
の 2言語のテキストに対する (1)場所参照表現抽出
と (2)ジオコーディング，場所参照表現を豊富に含
むテキストの (3)機械翻訳という，地理的な言語処
理に関する基本的な 3タスクでのモデル学習・言語
横断評価を可能とした．
これら 3タスクについて，記述言語（日・英）と地
域（日本国内・海外）の違いに対するモデルの性能差
を調査することを目的として，各種 Transformer [4]
モデルを用いたシステムの性能評価実験を行った．
なお，機械翻訳や人手翻訳を利用し，同内容の多
言語テキストの場所参照表現抽出結果を比較した既
存研究 [5, 6]は存在する．本研究では，複数言語で
のジオコーディングや地理情報を考慮した機械翻訳
の評価を行った点などが新規である．

2 データセットの構築
地球の歩き方旅行記データセット（ATD） [7, 8]
は，旅行記投稿サイトに投稿された日本語旅行記
原文データである．ATD の日本国内旅行記を用い
たアノテーションデータセットに ATD-MCL3 [9]が
ある．付与された情報は，場所参照表現（メンショ
ン），それらの共参照関係，メンションが指す位置

2 本データセットは，国立情報学研究所情報学研究データリ
ポジトリ（https://www.nii.ac.jp/dsc/idr/）より，「地球の
歩き方旅行記翻訳データセット」として公開する．

3 https://github.com/naist-nlp/atd-mcl
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表 1 ATD原文および二次データの記事数．
原文 (Raw) 地理 (Geo) 翻訳 (Tra)

国内旅行記 (Dom) 4,500 200 58
海外旅行記 (Ovs) 9,500 78 32

に相当する地理データベース OpenStreetMap（OSM）
エントリのリンク情報の 3種類である．
本研究では，(a) ATDの海外旅行記に，ATD-MCL

と同様の情報を付与した海外旅行記地理情報デー
タ，(b) ATD国内・海外旅行記の原文を英語に翻訳
した翻訳文データを作成し，(c)両者を統合した対訳
ジオパージングデータセット ATD-Paraを構築した．

ATDおよび二次データの関係と記事数を表 1に示
す．Raw全体の 1.4万記事が ATDに相当し，Dom-
Geoの 200記事が ATD-MCL，Ovs-Geoの 78記事が
データ (a)，Tra全体の 90記事がデータ (b)，Tra全体の
90記事とそれらに対応する {Dom, Ovs}-{Raw, Geo}
を合わせたものが提案データ (c)である．

2.1 海外旅行記地理情報データ Ovs-Geo

Ovs-Geoは，ATDの海外旅行記に 3種類の情報を
付与したデータであり，独立したデータとしても公
開している4．Dom-Geoと同様のアノテーション基
準・方法 [9]に則り，メンション・共参照関係付与
についてアノテータ 2名，リンク付与について 5名
により作業を行った（アノテータはいずれも委託先
企業の日本語母語話者）．データサイズは，78記事，
4,313文，5,116メンションとなった．
本データの全 78記事中 5記事に対しては，アノ

テータ 2名により独立にメンション・共参照関係を
付与し，同 5記事中 3記事に対しては，アノテータ
2名により独立にリンク情報を付与した．これら 5
または 3 記事に付与されたメンション，共参照関
係，リンク情報についての 2 名のアノテータ間一
致率は，それぞれ F1値 0.90，LEA [10]スコア 0.86，
Cohen’s 𝜅 0.69と，概ね高い一致を示した．

2.2 翻訳文データ {Dom, Ovs}-Tra

{Dom, Ovs}-Traは，ATDの国内・海外旅行記を翻
訳したデータである．翻訳作業は，委託先翻訳会社
にて ISO 17100:2015 [11]に従ったワークフローに基
づき，日本語母語の日英翻訳者 2名，英語母語のバ
イリンガルチェッカー 3 名により行った．翻訳を
行った記事は，表 1に示す計 90記事である．
翻訳作業仕様は，簡潔にまとめると次のようにな

4 https://github.com/naist-nlp/atd-mcl-overseas

表 2 実験データの記述統計（日本語 /英語）．
#Sec. #Sentence #Men Tag #Men QA

Dom-Train 421 1,120 / 1,100 542 / 540 415
Dom-Dev 199 440 / 434 212 / 211 165
Dom-Test 330 1,023 / 971 430 / 430 322

Ovs-Train 238 869 / 919 532 / 534 464
Ovs-Dev 131 409 / 414 185 / 185 169
Ovs-Test 190 611 / 689 332 / 331 285

る．(1)セクション5を単位とし，英語として自然な
表現・情報構造の文章となるよう，各記事を翻訳者
1名が翻訳する．(2)日本語原文は，場所参照表現が
所定のタグで囲まれたテキストとして与えられ，訳
文中で対応する表現は同一のタグで囲む．(3)場所
参照表現を含む固有表現について，正式・一般的な
英語表記がある場合にはそれを使用する．同一記事
中で同一固有表現を 2回以上訳出する場面では，適
宜，代名詞等を使用したり省略しても良い．

3 システム性能評価
本データセットを用いた実験について報告する．

§1で述べたように，本実験の目的は，地理情報が関
わる 3タスクにおいて，最近のモデルの性能を評価
し，記述言語（日・英）と地域（日本国内・海外）の
違いによる傾向を分析することである．
国内および海外旅行記のデータサイズを同程度
とするため，国内旅行記 58記事中 32記事と，海外
旅行記 32記事のそれぞれを，15，6，11記事に分割
し，順に訓練，開発，テストセットとして用いた6．
各言語の各セットの記述統計を表 2に示す．

3.1 場所参照表現抽出
本タスクでは，モデルの場所参照表現抽出精度を
評価する．入力文から固有名の地名（LOC NAME）・施
設名（FAC NAME）のメンションを特定する問題とし，
表 2に示すメンション数（#Men Tag）となった．正
解メンションとのスパンの完全一致の F1値（ラベ
ルの一致は考慮しない）を評価指標とし，予測メン
ションの正確さを評価する．
システム Masked LM（MLM）に基づく既製の

固有表現抽出器として，spaCy [12] en core web trf

3.0.0，GiNZA [13] ja ginza bert large 𝛽1を用いた．
また，スパン抽出ツール LUKE-NER7 [9]を用いて，

5 文章と画像の対からなる旅行記投稿者による記事内の区切
りを指す．翻訳時に画像は参照しない．

6 国内旅行記の訓練，開発，テストセットは，ATD-MCL [9]
の実験で使用されたそれらのそれぞれサブセットである．

7 https://github.com/naist-nlp/luke-ner
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表 3 場所参照表現抽出精度（テストセット）．下線は各
ブロック内での最高スコア．Fine-tunedモデル（†）では 3
回の実行の平均スコアを示す．

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1

System Ja-Dom Ja-Ovs

GiNZA 0.633 0.737 0.681 0.719 0.756 0.737
mLUKE† 0.878 0.788 0.828 0.841 0.840 0.841

Llama8B 0.331 0.353 0.342 0.373 0.190 0.251
Swallow8B 0.398 0.835 0.539 0.486 0.786 0.601
Llama70B 0.619 0.381 0.472 0.780 0.512 0.618
Swallow70B 0.692 0.867 0.770 0.714 0.813 0.761

System En-Dom En-Ovs

spaCy 0.753 0.730 0.741 0.773 0.804 0.788
mLUKE† 0.876 0.849 0.862 0.808 0.881 0.843

Llama8B 0.717 0.723 0.720 0.743 0.689 0.715
Swallow8B 0.527 0.809 0.639 0.640 0.731 0.683
Llama70B 0.866 0.723 0.788 0.813 0.698 0.751
Swallow70B 0.764 0.835 0.798 0.761 0.749 0.755

多言語 LUKE（mLUKE） [14] 事前学習モデル8の
fine-tuning を行い9，評価した．さらに，指示学習
済み Causal LM（CLM）として，英語中心の Llama-
3.1 [15]（8B10，70B11）と，Llama-3.1に継続事前学
習を施した日英対応モデルの Llama-3.1-Swallow [16]
（8B12，70B13）を評価した．各 CLMでは，Language
Model Evaluation Harness [17]を利用し，付録 Aのプ
ロンプトで 10-shot（10文）文脈内学習を実施した．
結果と議論 各システムの精度を表 3 に示す．

Fine-tuning 済み mLUKE が 4 データとも最高精度
（F1値 0.85前後）であり，言語・地域による明確な
精度差は見られなかった．CLMでは，10-shot学習
ながら，Swallow-70Bが日・英両データで高い精度
（F1値 0.75以上）を示した．同モデルも地域の違い
による明確な精度差は見られなかった．目立った
点として，Llamaは日本語・国内（Ja-Dom）で低精
度だが，英語では国内・海外（En-Dom/Ovs）とも良
好な精度を示した．これは，Llamaの日本語表記の
（特に国内の）地名認識能力が乏しい一方で，英語
表記では海外と同等以上に日本国内の地名・施設名
の特徴を捉える能力を有することを示唆している．

8 studio-ousia/mluke-large-lite

9 言語ごとに Dom-Trainと Ovs-Trainを統合したデータを学習
データとし，バッチサイズ 32，エポック数 8，その他の設定
は文献 [9]と同様にし，各言語のモデルを学習させた．

10 meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct

11 meta-llama/Llama-3.1-70B-Instruct

12 tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1

13 tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.1

3.2 ジオコーディング
本タスクでは，モデルのメンション曖昧性解消精
度を評価する．CLMも評価可能な問題設定として，
対象メンションが出現する入力文 1 文に対し，選
択肢から適切な OSMエントリを選ぶ四択問題とし
た14．三つの不正解選択肢には，対象メンションと
名前が類似するエントリまたはランダムに選択され
たエントリを採用した15．Dom，Ovsデータについ
て，正解エントリ情報を有するメンションのうち，
それぞれ日本国内，国外の場所に当たる事例に限定
した結果，表 2に示す設問数（#Men QA）となった．
システム ルールベース法として，Exact Match法

（EM）と Fuzzy Match法（FM）を評価した．EM，FM
はそれぞれ，メンション文字列とエントリ名文字列
の完全一致，表層類似度16により回答候補を得て，
候補中からランダムに回答する17．MLMベースの
方法として，RoBERTa [18] 日本語モデル（Large18;
“RoBERTa-J”と呼ぶ），XLM-R [19]（Large19）の事前
学習モデルを用いたシステムを評価した．具体的に
は，入力文と各選択肢テキストをベクトル表現に変
換後，両者の内積を計算し，内積最大の選択肢を回
答とした．CLMとして，§3.1と同一の 4モデルを評
価した．各 CLMでは，付録 Bのプロンプトを用い
て 4-shot（4問）文脈内学習を行い，各選択肢番号
（“1”～“4”）の対数尤度により回答を決定した．
結果と議論 各システムのテスト精度（正解率）

を表 4に示す．FMの正解率は各データで 5割前後
である．事前学習 MLM手法では，RoBERTa-Jが日
本語データでのみ FM 以上の精度を示した．CLM
の 4 モデルは全般的に高い正解率を示した．期待
と異なり，Llama は日本語データでも同サイズの
Swallowと同等以上の精度を示し，各言語のデータ
でモデル間の明確な精度差は見られなかった．こ
れは，日本語地名知識が不十分でもある程度解決
可能な問題形式であったことが一因と考えられる．

14 本実験は，可能な全エントリからの候補生成とリランキン
グの 2ステップのうち後者に相当する．全エントリから正解
を予測する設定での実験は，今後の課題とする．

15 詳細は次の通り．正解メンション文字列を用いたクエリ
で，OSM 対応ジオコーダ Nominatim Search API に問い合わ
せてレスポンスを取得．次に，レスポンス上位から最大 3件
を選択し，3件未満の場合はランダムなエントリを加えた．

16 https://pypi.org/project/fuzzywuzzy/，ratio()を使用．
17 両ルールベース法では，回答候補数の逆数（回答候補数 0
の場合は値 0）の平均により正解率の期待値を算出した．な
お，文字列先頭の “The”/“the”を除外後に計算した．

18 nlp-waseda/roberta-large-japanese

19 FacebookAI/xlm-roberta-large
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表 4 ジオコーディング正解率（テストセット）
System Ja-Dom Ja-Ovs En-Dom En-Ovs

Exact Match 0.305 0.237 0.282 0.401
Fuzzy Match 0.513 0.467 0.484 0.505

RoBERTa-J337M 0.534 0.530 0.193 0.172
XLM-R560M 0.339 0.232 0.286 0.298

Llama8B 0.742 0.839 0.823 0.814
Swallow8B 0.755 0.846 0.789 0.797
Llama70B 0.792 0.884 0.845 0.832
Swallow70B 0.808 0.888 0.832 0.835

また，4モデルとも，国内データでは日本語，海外
データでは英語の方が精度が低い点は，四択問題
データの作成方法に起因するデータの特徴が影響し
たとみられる20．

3.3 機械翻訳
本タスクでは，モデルのセクション単位での日英

翻訳精度を評価する．評価指標には，BLEU21 [21]，
COMET（wmt22-comet-da） [22]，Term Success Ratio
（TSR）[23]を用いた．TSRは，原文中の各場所参照
表現に対する参照訳中の訳語を，システム出力が含
んでいるかを Fuzzy matchで評価する指標である22．
システム 従来 NMT モデルとして，NLLB-200

（600M，3.3B） [24]を評価した．CLMとして，§3.1
と同一の 4モデルを評価した．各 CLMでは，(a)単
純なプロンプトと，出現メンションの用語対訳を
(b)正解 OSMエントリ日・英名称または (c)参照訳
中の訳語により指定したプロンプト（付録 C）を用
いて，4-shot（4セクション）文脈内学習を行った．
結果と議論 各システムのテスト精度を表 5に示

す．従来 NMTに比べ，CLMが高い精度を示した．
CLM の (a) の結果は，同サイズでは Llama よりも
Swallowが高精度であり，継続事前学習での日・英
対訳文使用の効果とみられる．地域差については，
モデル問わず海外データで高精度であったが，デー
タの特徴が影響したとみられ23，訳語の妥当性評

20 同傾向であった開発データでのモデルの誤り事例を分析し
たところ，国内地名は日本語データ，海外地名は英語データ
の方が，不正解選択肢に占める類似名エントリ数が多い事例
が散見され，それぞれ他方の言語のデータよりも難しい問題
を多く含む側面があったとみられる．これは，問題作成時，
Nominatim APIへ問い合わせたメンション文字列の言語（＝
データの言語）が，取得された不正解選択肢用エントリの内
容・件数に影響したためである．

21 sacreBLEU [20]，signiture=“nrefs:1|case:mixed|eff:no|
tok:intl|smooth:exp|version:2.4.3”．

22 https://pypi.org/project/fuzzywuzzy/，partial ratio()

23 同傾向が見られた開発データで，モデル出力中の場所参照
表現を分析したところ，国内外データとも (i)固有名中の一

表 5 日英翻訳精度（テストセット）．(a)からの 1（5）ポ
イント以上のスコア向上／低下：↑／ ↓（↑↑／ ↓↓）．

System Dom Ovs

BLEU COM TSR BLEU COM TSR

NLLB600M 6.8 59.2 4.2 9.8 67.9 36.6
NLLB3.3B 12.5 67.8 9.3 16.1 74.0 52.6

(a) CLM with Basic Prompt

Llama8B 22.3 77.7 35.0 26.6 82.8 59.8
Swallow8B 25.8 80.2 51.4 30.8 84.4 68.9
Llama70B 26.7 80.5 49.1 31.7 84.4 71.0
Swallow70B 28.7 81.4 59.2 34.1 85.3 71.6

(b) CLM with Bilingual Entry Name Prompt

Llama8B 23.4↑ 78.9↑ 44.4↑↑ 28.6↑ 83.3 67.7↑↑
Swallow8B 25.9 80.1 55.0↑ 33.0↑ 84.7 71.0↑
Llama70B 28.7↑ 80.8 55.8↑↑ 30.0↓ 84.2 71.3
Swallow70B 29.6 80.3↓ 58.3 34.1 84.7 72.8↑

(c) CLM with Oracle Term Prompt

Llama8B 29.3↑↑ 81.5↑ 95.0↑↑ 30.1↑ 84.5↑ 94.6↑↑
Swallow8B 30.2↑↑ 82.2↑ 95.6↑↑ 33.4↑ 85.0↑ 93.4↑↑
Llama70B 33.4↑↑ 83.2↑ 95.0↑↑ 35.5↑ 85.6↑ 96.1↑↑
Swallow70B 34.3↑↑ 82.4↑ 96.0↑↑ 36.6↑ 85.8 94.9↑↑

価についてはより頑健な方法も必要と考えられる．
(b)，(c)の結果からは，文脈内学習時の用語対訳指
定の有効性が確認できる．(b)でも TSRを中心に一
定の効果が見られるが．正解訳語を指定した (c)で
の顕著な向上と比べると限定的であり，ノイズを含
む知識ベース情報を取捨選択しながら活用すること
などが必要と言える．

4 おわりに
本研究では，地理的解析・生成タスクのための
データセット ATD-Paraを構築し，2言語（日・英）
および 2地域（国内・海外）のデータを用いたモデ
ル性能評価を行った．言語間の比較では，英語中心
Llamaモデルはタスクによっては日本語精度が低く
なる一方，2言語の単言語・対訳データで事前学習
された Swallowモデルは安定的に高い精度を達成す
るなどの結果であった．地域間の比較では，モデル
ごとに明確な精度差がないか，差が生じたケースは
データの特徴に起因するとみられるものであった．
今後も，より実用的・統合的なタスク設定での評
価を含め，多言語のテキスト地理情報処理技術の開
発・評価を進める予定である．
般名詞語句の訳し方の不一致（“Mt. Akadake” vs. “Akadake”），
(ii)読み・綴りの誤り，の 2種のエラーが共通して多く見ら
れたが，(i)を生じるような一般名詞語句を持つ事例が国内
データにより多く存在したことの影響があると考えられる．
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A 場所参照表現抽出の実験詳細
既製システムの実験設定 spaCyでは，GPE，LOC，

FAC ラベルの出力事例を採用した．GiNZA では文
献 [9] §D.2のラベル変換ルールを適用した．

CLMの実験設定 Swallowモデルでは図 1のよう
な日本語プロンプトを使用した．ただし，指示文直
後に挿入される 10-shot事例（入出力対 10文）は記
載を省略した．Llamaモデルでは，日本語プロンプ
トと概ね同内容の英語プロンプトを使用した．
入力文から、地名・地形名（ラベル：LOCATION）および施
設名（ラベル：FACILITY）に該当する固有表現をすべて抽出
し、”固有表現 :ラベル ;固有表現 :ラベル ; · · · ”の形式で、出現
順に列挙してください。該当するものがなければ”NONE”の
み出力してください。\n入力：(省略)\n出力：

図 1 場所参照表現抽出用 CLM日本語プロンプト

B ジオコーディングの実験詳細
多肢選択問題データ 入力文は，図 2のプロンプ

トと同様，メンション部分を「⟨⟨」と「⟩⟩」（半角山
括弧各 2個）で囲んで表示した．正解・不正解選択
肢は，Nominatim Lookup/Search API により OSM エ
ントリ属性情報を取得し，図 2のプロンプト中の選
択肢のように name，display name（“full name”と表
記），category，type，addresstype属性を用いた文字列
表現を生成した．この際，レスポンス言語をクエリ
中で指定することで，nameおよび display name属性
の日本語と英語両方の値を取得し，日本語データで
は日本語名，英語データでは英語名を用いた24．

MLMの実験設定 MLM手法の詳細を記す．入力
文と各選択肢テキストを，事前学習 MLMの最終層
出力ベクトルを用いてそれぞれベクトル表現に変
換した．各テキストのベクトル化では，[CLS]トー
クンのベクトルを用いる方法（CLS）とメンション
スパン内トークンのベクトルの平均を用いる方法
（AVG）を試行し，また選択肢テキストについては，
前述のテキスト表現全体を入力する方法（Entire）
と full name属性値のみ入力する方法（FullName）を
試行し，開発セットで性能が良かった CLS かつ
FullNameを採用した．回答は，§3.2に記載の通り，
入力文ベクトルとの内積の値により決定した．

CLMの実験設定 CLMの実験について，Swallow
モデルでは図 2のような日本語プロンプトを使用し
た（指示文直後に挿入される 4-shot事例は記載略）．

24 ただし，指定した言語の name属性値がない場合は，異な
る言語（対象 POIの現地語など）の値が返却される．

Llamaモデルでは，前述の日本語プロンプトと同内
容で，指示文を英語，選択肢中の name，full nameの
値を英語名称にしたプロンプトを使用した．
入力テキスト中の ⟨⟨場所参照表現 ⟩⟩が指している場所を、与
えられた選択肢（1,2,3,4）の中から選んでください。\n
入力：以前から ⟨⟨出雲 ⟩⟩に行きたいと思っていましたが、中
国山地を列車で越えて見たいとの思いもあり、岡山経由で山
陰に入ることにしました。
選択肢：
1: name=”出雲市”. full name=”出雲市, 島根県, 日本”. cate-
gory=boundary. type=administrative. addresstype=city.
2: name=”出雲”. full name=”出雲,穂波嘉穂線,大字九郎丸,飯塚
市,嘉穂郡,福岡県,日本”. category=highway. type=traffic signals.
addresstype=highway.
3: name=”出雲”. full name=”出雲,亀岡園部線,千歳町千歳,亀
岡市,京都府, 621-0001,日本”. category=highway. type=bus stop.
addresstype=highway.
4: name=”出雲”. full name=”出雲, 国道 165 号, 黒崎, 桜井市,
奈良県, 633-0017, 日本”. category=highway. type=traffic signals.
addresstype=highway.
回答：

図 2 ジオコーディング用 CLM日本語プロンプト．入力
文は ATD [7]旅行記の実例（開発データ事例）を引用．

C 機械翻訳の実験詳細
CLMの実験では，各モデル共通で図 3のような
英語プロンプトを使用した（指示文直後の 4-shot事
例は記載略）．

Please translate the following Japanese text into English.\n
Japanese: 1 日目以前から出雲に行きたいと思っていました
が、中国山地を列車で越えて見たいとの思いもあり、岡山経
由で山陰に入ることにしました。(以降省略)
English:

Please translate the following Japanese text into English. Repalce
each ⟨⟨location expression⟩⟩ in the text with the appropriate English
term, referring to the provided mappings (format: ⟨⟨original source
expression⟩⟩ - ⟨⟨ source term | | target term⟩⟩) when relavant. If a
mapping is not relevant, translate the location expression normally
without using the mappings. Ensure that the ⟨⟨ ⟩⟩ brackets remain
around each translated term.\n
Term mappings: ⟨⟨出雲 ⟩⟩ - ⟨⟨出雲市 | | Izumo⟩⟩;⟨⟨岡山 ⟩⟩ = ⟨⟨岡
山市 | | Okayama⟩⟩; (以降省略)
Japanese: 1日目以前から ⟨⟨出雲 ⟩⟩に行きたいと思っていまし
たが、⟨⟨中国山地 ⟩⟩を列車で越えて見たいとの思いもあり、⟨⟨
岡山 ⟩⟩経由で山陰に入ることにしました。(以降省略)
English:

Please translate the following Japanese text into English. Repalce
each ⟨⟨location expression⟩⟩ in the text with the appropriate English
term as specified in the provided mappings (format: ⟨⟨source term
⟩⟩ = ⟨⟨target term⟩⟩), ensuring that the ⟨⟨ ⟩⟩ brackets remain around
each translated term.\n
Terms: ⟨⟨出雲 ⟩⟩ = ⟨⟨Izumo⟩⟩;⟨⟨中国山地⟩⟩ = ⟨⟨Chugoku
Mountains⟩⟩;⟨⟨岡山 ⟩⟩ = ⟨⟨Okayama⟩⟩; (以降省略)
Japanese: (省略)
English:

図 3 翻訳用 CLMプロンプト．上段から順に §3.3のプロ
ンプト (a)，(b)，(c)に該当．

― 384 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


