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In this paper, we discuss the task of matching the location name appearing in the document to the geographical
location on the real world. In this task, it often happens that one location name points to more than one geographical
location. In order to resolve this situation, many previous methods have been proposed for selecting the best
candidate from the candidates. For example, a method of outputting a candidate having the largest population was
proposed. In this research, we propose a method to select the best candidate by using local context and relevant
documents which are easily obtained and easily preprocessed than the external data necessary for the previous
research. Through experiments, the proposed method achieves about 70% accuracy, and further improvement of
accuracy is expected by handling more relevant documents.

1. はじめに
近年，SNSなどの様々なサービスが普及し，人々が気軽に

情報を発信できる時代になってきている．これら発信された文
書内にある，場所を示す表現と実世界上での地理的位置を結
びつけたいというニーズが存在する．SNSの代表とも言える
Twitterでは投稿時の位置情報をつぶやきに付与することが可
能であるが，Middletonら [1]によればこの機能を利用してい
るものは全体の 1%にも及ばない．文書内の表現に対して実世
界上でのその地理的位置が同定できれば，特定区画に対象を限
定したテキストベースの社会分析などがこれまで以上に高精
度・高被覆で実現できるようになる．
文書内の場所を示す単語と実世界での地理的位置を結びつ

けるには様々な問題があるが，その中でも場所を示す単語の曖
昧性の問題がある [2]．曖昧性とは例えば，「中央区」という単
語があった場合に，日本に数ある中央区のうちのどの位置を実
際に参照しているのかわからない状況のことである．実際に
日本には数多くの中央区が存在するが，簡単のため「大阪市
中央区」と「東京都中央区」に絞った例を図 1に示す．この地
理的位置推定の研究は 10年ほど前から行われており，どのよ
うに場所を示す単語の曖昧性を解消するかの方法には様々な
手法が提案されてきた．文書レベルでの地理的位置推定や単
語レベルでの地理的位置推定，教師データの有無などによって
手法は異なるが，本研究では単語レベルかつ教師データを用
いない地理的位置推定における手法を扱う．その代表的な例が
Speriosu[3]の人口データを利用する「POPULATION」であ
る．この手法では人口データが必要となる．また一般に，人口
が集計・管理される粒度は市区町村のレベルに留まっており，
それより狭い区画を指す大字（おおあざ）レベルの人口データ
を全国規模で入手することは困難である．
本研究では先行研究で必要な外部データを使わず，それに準

じかつ入手や扱いが容易な局所文脈や関連文書を用いた手法
を提案する．文書中の局所文脈の情報を利用して曖昧性を解消
する文脈参照法と関連文書を用いて曖昧性を解消するMEN-

TION COUNTの二つの手法である．
本論文では文書中に表れる実世界上のどこかを指す単語を

「地名」と呼び，その地名に対応する可能性のある実世界上の
住所を「候補地」あるいは単に「候補」と呼ぶ．

図 1: 中央区に対する曖昧性

2. 関連研究
POPULATION[3]とは人口データ（以降，人口 DB）を使

用する方法であり，候補のうち一番人口が多い候補を出力とす
る．主に文書で言及される都市は有名，つまり人口が多い都市
であることが多いという前提のもとに考えられた方法である．
例えば「ロンドン」と文書中にあった場合は主にイギリスのロ
ンドンを指すことが多いがカナダのオンタリオ州にもロンドン
が存在する．しかし，人口はイギリスのロンドンの方が多いた
めイギリスのロンドンを出力とし，カナダのロンドンを避ける
ことができる．
文書中の地名を t，tが指す候補地（地理的位置をあらわす

住所）の集合を Ct = {ct
i} とすると，地名 t に対する地理的

位置同定の問題は次式で書くことができる．

ĉt = arg max
ct

i
∈Ct

score(ct
i) (1)

POPULATION は上式のスコア関数 score(ct
i)として候補地

ct
i の人口を返す関数を想定した手法である．
しかしこの方法はターゲットに対応した人口 DB が必要で

あり，対象とする地名のレベルを市区町村でなく大字レベルに
まで細分化させた場合，人口DBの量も非常に大きくなる．ま
た，大字レベルの人口 DB を日本全国の範囲で入手しようと
すると困難である．
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表 1: 住所 DBの形式
地名 候補数 候補 1 候補 2 ・・・
松屋町 8 岐阜県 岐阜市 松屋町 京都府 京都市 下京区 松屋町 京都府 京都市 上京区 松屋町

京都府 京都市 中京区 松屋町 京都府 京都市 伏見区 松屋町 大阪府 寝屋川市 松屋町
大阪府 大阪市 中央区 松屋町 香川県 丸亀市 松屋町

本田 7 山形県 鶴岡市 本田 埼玉県 深谷市 本田 埼玉県 南埼玉郡 宮代町 本田
新潟県 新発田市 本田 富山県 射水市 本田 岐阜県 瑞穂市 本田
大阪府 大阪市 西区 本田

亀田 3 福島県 郡山市 亀田 千葉県 富津市 亀田 新潟県 新潟市 江南区 亀田
旭区 2 神奈川県 横浜市 旭区 大阪府 大阪市 旭区
パルプ町 1 北海道 旭川市 パルプ町
芝浦 1 東京都 港区 芝浦

3. 住所データベース
本研究では候補の情報を得るために住所データベース（以

降，住所 DB）を参照する．住所DBとは日本中全ての住所を
含んだデータベースであり，実世界上の住所と一致していなく
てはならない．しかし，住所は合併などにより流動性をもった
ものであるから必ずしも住所 DB と実際の住所が合致してい
るとは限らない．本論文では住所DBのおおもとのデータとし
て国土交通省の発行している「街区レベル位置参照情報」∗1を
利用した．今回使用するこのデータのサンプリングは 2016年
である．
本論文では一つの地名 t に対してどのような候補が存在し

ているのかを知りたいため，上記データに前処理を施し，表 1

の形式のデータを得る．例えば，地名「パルプ町」の場合，こ
の名前をもつ地理的位置は北海道に１地点存在するだけである
ので曖昧性がない．一方，「旭区」は２地点存在するため曖昧
性の解消が必要である．なお，候補は都道府県名からの住所を
含んでいるため候補間に曖昧性はない．住所 DB のエントリ
数は 152,937である．この内，候補数が２以上になる（曖昧性
がある）エントリの割合は約 5%であり，これらエントリにお
ける平均候補数は 4.49である．

4. 提案手法
4.1 文脈参照法
文脈参照法は非常に直感的な方法であり，ターゲットとなる

地名の前後 k 文字を参照し，そこにターゲット以外の地名が
あった場合にその情報を用いて地理的位置を決定する方法で
ある．例えばターゲットとして「中央区」があり，候補として
「東京都中央区」と「大阪府大阪市中央区」があるとする．こ
のときに「中央区」の前後 k文字中に「東京都」があった場合
出力として「東京都中央区」を選択する．前後 k 文字中に複
数の地名が出現することもあるが，この場合は次のような規則
に従う．

• （優先度 1）後方文脈よりも前方文脈を優先させる

• （優先度 2）ターゲットに近いものを優先させる

これは文書において地名は曖昧性が無いように書かれることが
多く，例えば「東京都の中央区」というように地名の前にその
地名の属する地名を書くことが多いため前方文脈を優先してい
る．また，ターゲットに近いものを優先するのは単純にその方
が遠いものよりもターゲットの説明をしている場合が多いと考

∗1 http://nlftp.mlit.go.jp/isj/index.html

えたからである．この方法では前後 k 文字内にターゲット以
外の地名がない場合は曖昧性は解消されない．
文脈参照法の具体的な手続きを以下に示す．まず，準備とし

て，以下の処理をおこなう．

• 文書中の地名 tに対して，その前後文脈の文字列を取得
する．

• 前節でみたように，各候補は都道府県から始まる住所で
ある．そこで，候補を都道府県，市区町村，大字の３つ
の要素に分解する．

以上の準備のあと，各候補の要素（都道府県／市区町村／大
字）が tの前後文脈に出現しているか否かを文字列マッチング
によって確認し，出現していた候補を出力する．複数の候補が
マッチした場合は上述の優先順位に従って出力となる候補を決
定する．また，どの候補ともマッチングが取れない場合は出力
なしとなる．

4.2 MENTION COUNT
MENTION COUNTは式 (1)のスコア関数 score(ct

i)とし
て，関連文書集合D中での候補地 ct

i の言及回数を返す関数を
用いる手法である．事前に各候補地の言及回数を保存した言及
回数データベース（言及回数 DB）を作成しておき，地理的位
置同定の際はこの言及回数 DB を参照することでスコア値を
得る．

4.3 言及回数DB
言及回数 DB とは候補とその言及回数の対を保存したデー

タベースである．生コーパスを使用し，文脈参照法を一記事の
範囲に対して行うことによって作成した．ここで使用するコー
パスは固有表現抽出などの処理が加えられておらず，真にテキ
ストのみのデータであるから非常に入手が簡単である．本論文
で用いる外部データはこのコーパスのみであるが，先行研究で
用いるような人口 DB や座標データに比べると入手は簡単で
あり，前処理もシンプルであるため使いやすいと言える．
候補地の言及回数を数えるには，関連文書中において「大阪

府大阪市中央区」のように，候補間で曖昧性を持たないように
記述されていることが理想であるが，そのような記述は地名
の言及の一部にすぎない．そこで，都道府県レベルに注目し，
また，文脈を一つの記事全体とした文脈参照法を適用すること
で近似的に各候補地の言及回数を求める．手順としてはまず，
関連記事に出現する都道府県名を記事毎にリスト化しておく．
次に住所 DB から地名をひいていき，全ての記事に対して検
索をかける．ある記事にその地名があった場合，先の都道府県
リストを見に行き，リスト中の都道府県に属するターゲットの
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候補があったらその候補をインクリメントする．全ての記事に
ついてこれを行ったらひとつの地名に対しての処理は終わりで
ある．これを全ての地名について行えば言及回数 DB が完成
する．

5. 評価実験
5.1 実験の設定
5.1.1 実験条件
先行手法である POPULATION，提案手法である文脈参

照法と MENTION COUNT，文脈参照法を使用して出力な
しとなった場合に POPULATION を使う手法 (文脈参照法
+POPULATION)，文脈参照法を使用して出力なしとなった
場合にMENTION COUNTを使う手法 (文脈参照法+MEN-

TION COUNT) の５つを比較する実験を行なう．文脈参照法
において参照する文字数 kを指定する必要がある．今回はコー
パスの１記事あたりの平均文書長 L = 1, 657のとき，前方文
脈を k1，後方文脈を k2 とすると k1 = k2 = L

2
= 829とした．

また今回の設定ではコーパス内にあるターゲットは入力として
与えられる．
5.1.2 データセット
評価を行なうコーパスは拡張固有表現タグ付きコーパス [4]

の新聞ジャンルを用いる．候補データ生成に用いる住所デー
タベースは 3節に示したものを利用する．POPULATIONに
用いる人口 DBは政府が発行している人口統計データ「e-stat

統計で見る日本」∗2 の調査年 2015年のデータを用いる．言及
回数 DB を作成する際に使用する生コーパスとしては毎日新
聞社のコーパス [5]１年分を用いる．
正解データは人手で作成した．拡張固有表現タグ付きコーパ

スに付与された Cityタグが付く地名のうち，住所 DBを参照
して複数の候補が得られるものについて，その近隣文脈を読む
ことで正解候補を選択した．今回は新聞ジャンルのみの実験で
あるから，新聞ジャンル中の候補が複数ある Cityタグ全 234

個について正解を付与した．
5.1.3 評価尺度
評価尺度には正解率を用いる．これは手法により選択した

候補と正解ファイル中の候補とを比較し一致していた場合に正
解，そうでない場合に不正解としたときの候補が複数ある全
Cityのうちの正解の割合である．

5.2 実験結果
５つの手法それぞれの正解率を表 2に示す．この結果に対し

て，ターゲットとなる地名が大字レベルのものとそれ以外∗3に
分割して再評価した結果を表 3に示す．ここで，不正解を誤選
択，正解なし，出力なしの３つに分けた．誤選択とは正解候補
と出力候補がどちらも存在するが一致しない場合であり，提案
手法によって正しい候補を選ぶことができなかったことをあら
わす．正解なしとは正解候補が存在しない場合であり，コーパ
ス中の地名と住所 DB の地名とが一致せずに正解候補を正し
く選択できなかったものである．これは合併などによる原因が
考えられる．出力なしとは出力候補が存在しない場合であり，
提案手法によって候補選択が行えなかった状態である．また正
解なしの場合は出力候補の有無はドント・ケアであり，出力が
なくても出力なしにはカウントされない．
表 2より，先行手法のPOPULATIONよりも提案手法の文脈

参照法やMENTION COUNTの方が正解率が高いことがわか
∗2 https://www.e-stat.go.jp/regional-statistics/ssdsview
∗3 都道府県レベルでは曖昧性が生じないため，ここに該当する事例
はすべて市区町村レベルの地名である

る．また，文脈参照法+POPULATIONや文脈参照法+MEN-

TION COUNT は POPULATION や MENTION COUNT

単体よりも大きく正解率が上がっている．つまり，文脈参照法に
他の手法を組み合わせることで性能が向上すると言える．文脈
参照法+POPULATIONと文脈参照法+MENTION COUNT

では正解率がほぼ同じであることもわかる．表 3 より，大字
レベルでは POPULATIONの正解数 0に対して文脈参照法と
MENTION COUNT は表 2とくらべてあまり正解率が変わっ
ていない．これは人口 DBが大字レベルのものはなく，POP-

ULATIONでは市区町村レベルの曖昧性解消しかできないこ
とを示してる．
以上の結果より，POPULATION，文脈参照法，MEN-

TION COUNTの３つでは文脈参照法が単体では一番性能が
良く，文脈参照法では出力がない場合に他の手法を適用する組
み合わせ手法を用いればより性能が上がるとわかった．組み
合わせる手法として POPULATIONとMENTION COUNT

を用いたが，どちらも同等の性能であり，人口 DB を用意で
きない場合に言及回数 DB を代わりに用いれば同程度の精度
が出せるということがわかった．また，曖昧性を解消する地名
のレベル（市区町村，大字）によって有効な手法が違うという
こともわかった．
文脈参照法+MENTION COUNTの結果の例を次に示して

いく．コーパスは簡単のためターゲットを含む一文のみを示す．
まず，正解の例を示す．上がコーパス，下が住所 DB のク

エリで，太字になっている候補が出力である．この例では文脈
参照法により，ターゲットである「内幸町」の直前にある「東
京」を用いて「東京都 千代田区 内幸町」を出力することがで
き，正解となる．� �
　（古沢　由紀子）池田弘子さん １７日にＮＩＥ講習会
中学校教員を対象にＮＩＥ（教育に新聞を）活動の実践
例を報告し、活用に役立てる「第７回ＮＩＥ講習会」が
１７日午後２時３０分から、東京・内幸町の日本プレス
センターで開催される。

� �� �
内幸町 東京都 千代田区 内幸町 富山県 富山市 内幸町

� �
誤選択の例を次に示す．この例ではターゲットである「宇

都宮」の前にある「新潟」を用いて「新潟県 十日町市 宇都
宮」を選択してしまい，誤選択となる．なお，k1 < 9であれ
ばMENTION COUNTを使用するため正解となる（言及回数
DBでは宇都宮に対し栃木県 宇都宮市が一番言及回数が多い）．� �
７月に秋田、新潟、盛岡、９月に宇都宮、東京でも開く。

� �� �
宇都宮 新潟県 十日町市 宇都宮 栃木県 宇都宮市

� �
MENTION COUNT による正解の例を次に示す．この例

ではターゲットである「横浜」の前後に曖昧性を解消でき
る地名が全くないため文脈参照法では解決できずに MEN-

TION COUNTを使用する．言及回数 DBでは「横浜」に対
し「神奈川県 横浜市」が一番言及回数が多いためそれが出力
となり，正解となる．
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表 2: ５手法の正解率
正解 誤選択 正解なし 出力なし 正解率

POPULATION 109 51 32 81 39.9

文脈参照法 178 39 32 24 65.2

MENTION COUNT 137 104 32 0 50.2

文脈参照法+POPULATION 196 42 32 3 71.8

文脈参照法+MENTION COUNT 194 47 32 0 71.1

表 3: ５手法の正解率（大字レベル・市区町村レベル）
大字レベル 市区町村レベル

正解 誤選択 正解なし 出力なし 正解率 正解 誤選択 正解なし 出力なし 正解率
POPULATION 0 5 0 53 0 109 46 32 28 50.7

文脈参照法 42 13 0 3 72.4 136 26 32 21 63.3

MENTION COUNT 30 28 0 0 51.7 107 76 32 0 49.8

文脈参照法+POPULATION 42 13 0 3 72.4 154 29 32 0 71.6

文脈参照法+MENTION COUNT 43 15 0 0 74.1 151 32 32 0 70.2

� �
日本では昨年２月に大阪市で初めて誕生、以後神戸、横
浜、北九州、金沢、富山県高岡、長野県上田の各市と東
京都で設立された。

� �� �
横浜 高知県 高知市 横浜 福岡県 福岡市 西区 横浜 神奈
川県 横浜市

� �
以下に，言及回数 DB の横浜に対する候補を記述する．神奈
川県 横浜市が言及回数が一番多いため選ばれたとわかる．� �
神奈川県 横浜市 175

福岡県 福岡市 西区 横浜 21

高知県 高知市 横浜 11

� �

6. おわりに
本論文では地名に対する地理的位置の同定を行う際に発

生する地名の曖昧性問題について，文脈参照法と MEN-

TION COUNTの提案を行った．先行研究の手法では地名に
対応する人口 DB が必要であったが，提案手法ではこれらよ
りも入手が簡単で前処理も簡単な関連文書，具体的には新聞
の生コーパスを用いることで曖昧性の解消を行った．実験によ
り先行手法 POPULATION の正解率が 40%程度に対し提案
手法である文脈参照法では正解率が 65%，文脈参照法+MEN-

TION COUNTでは精度が 71% 程度になることがわかった．
今後の課題と検討として，次のようなものが挙げられる．

• 対象とするコーパスの拡大

• 言及回数 DB作成において，都道府県レベルを市区町村
レベルにまで範囲を小さくしたり扱うデータ（生コーパ
ス）量をより大きくすることで言及回数 DBの精度を高
める

• コーパスと住所 DBのサンプル年度の整合をとる

• 他ジャンルのコーパスでの実験
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