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概要
本研究では，計算機によって，文章中の人物の地
理的な移動を読み取り，その移動軌跡を地図上に再
現することをめざす．入力文章中の場所に対し，移
動者の訪問状態・訪問順序を予測するタスクを定
義するとともに，100記事からなるアノテーション
データセット ATD-VSOを構築し，ベースラインモ
デルの学習・性能評価を行った．

1 はじめに
移動軌跡データは，時空間データ解析や地理情報

分野において，人間活動と環境条件を分析するため
の重要データとされている．一般的な移動軌跡は緯
度・経度の系列データである．そのため，人間の理
解可能な粒度での「場所」の行程として解釈するの
は容易でなく，移動者が「東京駅」にいるかどうか
という単純な問題さえ判然としない．そこで我々
は，文章から移動軌跡を取り出すことを試みる．文
章からは，「どの場所にいるか」に加え，その場所で
移動者が何をして何を思ったかといった豊かな意味
情報も同時に取り出せる可能性を秘める．
このような展望のもと，本研究では，文章中の人

物の地理的な移動を読み取る移動軌跡解析と，その
軌跡を地図上に再現することをめざす．図 1にその
処理過程を示す．移動軌跡解析では，(1)入力文章
から場所を表す表現（場所参照表現）を抽出し，(2)
同じ場所を指す表現をグルーピングする共参照解析
を行う．次に，(3)移動者である文章の書き手が各
場所を訪れたか否か等を表す訪問状態を予測し，(4)
訪問場所を時系列順に並た訪問順序を予測し，移動
軌跡を得る．さらに各訪問場所の経緯度を推定する
ジオコーディングを経ることで，得られた移動軌跡
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図 1 移動軌跡解析の処理過程と可視化のイメージ

は地図上に可視化可能となる．
既存研究 [1, 2]では，訪問場所を時系列順に並べ
た一本の「線」として訪問順序を表現しているもの
の，「線」では適切に表せない場合も多い（§4.1で
詳述）．そこで本研究では，地理的階層構造も同時
に表せる表現形式「訪問順序グラフ」を提案する
（図 1 中段）．このグラフの情報を 100 記事にアノ
テーションしたデータセット ATD-VSO1）を構築し，
訪問状態予測と訪問順序予測についてベースライン
モデルの学習・性能評価を行った．

1） Arukikata Travelogue Dataset with Visit Status and Visiting Order
Annotation（https://github.com/naist-nlp/atd-vso）
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表 1 エンティティ単位の訪問状態ラベルの一覧
Visit 参照先の場所を訪問した．
VisitPossibly 参照先の場所を訪問した可能性が

示唆されているが不確定．
Others 他のいずれの状態にも非該当．

2 前提
「地球の歩き方旅行記データセット」 [3, 4] の一
部の国内旅行記に対して，場所参照表現，共参照関
係，地理データベース（DB）エントリのリンク情報
が付与されたデータセットである ATD-MCL [5]を
使用する．ATD-MCLの場所参照表現は，「近鉄奈良
駅」のような固有名詞に加え，「お店」「最寄駅」の
ような一般名詞句も含む．また，同じ場所を指すと
解釈できる場所参照表現間には共参照関係が認定さ
れ，それらは共参照クラスタをなしている．このよ
うなアノテーション済み旅行記を前提として，本研
究では訪問状態と訪問順序に焦点を当てた．

3 訪問状態予測
場所に対する訪問状態を判定する訪問状態予測タ

スクを提案する．たとえば「近鉄奈良駅に到着！」
という実体験に基づく記述からは，移動者が「近鉄
奈良駅」を訪れたと判断できる．一方，「JR奈良駅
は近鉄奈良駅から少し離れています．」のように事
実を説明した記述の場合，移動者がこれらの場所を
訪れたことを必ずしも意味しない．このような識別
を行うことが本タスクの目的である．

3.1 アノテーションデータ作成
訪問状態の定義 表 1の 3種類の訪問状態ラベル

を定義し，場所を表す各エンティティ（共参照クラ
スタ）に対して，適切なラベルを人手で付与した．
さらに，各エンティティに含まれる言及に対して
も，7種類の訪問状態ラベル（付録 Aに記載）を定
義した．エンティティ単位では，文書全体の内容を
考慮し，移動者が最終的にその場所を訪れたかを表
す訪問状態を決定することが目的である．一方，言
及単位では，当該言及の文脈（具体的には文内）か
ら読み取れる内容に基づいて，当該文脈のより詳細
な訪問状態を認定することを目的とする．2）
作業者間一致率 旅行記 5記事について，訪問状

態ラベルのアノテーションを 2 名の作業者に依頼
2） 「近鉄奈良駅へ．」のように述語が省略された文があるこ
とを考慮し，述語にではなく，場所参照表現自体に対して言
及レベルの訪問状態ラベルを付与した．

し，その一致率（F1値マイクロ平均および Cohen’s
Kappa 𝜅）を調査した．言及 180 件に対して F1 値
0.80，𝜅 0.68，エンティティ 124 件に対して F1 値
0.89，𝜅 0.81と高い一致率が得られた．
記述統計 1記事につき作業者 1名とし，追加の

95記事にも同様の作業を行い，前述の 5記事と合わ
せて，約 3,300のエンティティを含む 100記事のア
ノテーションデータを作成した．詳細は付録の表 6
と表 7に示す．

3.2 タスク定義
文書の各エンティティ 𝒆𝑞 ∈ 𝐸 に対して適切な訪
問状態ラベル 𝑦 ∈ 𝑌vis ent を付与することが目標であ
る．各エンティティ 𝒆𝑞 は 1つ以上の言及 𝑚 (𝑞)

𝑖 から
構成され，𝒆𝑞 = {𝑚 (𝑞)

1 , . . . , 𝑚 (𝑞)
|𝒆𝑞 | } である．前述のよ

うに，各言及にも訪問状態ラベルが定義されている
ため，まず各言及のラベルを予測し，その予測ラベ
ルをもとにエンティティ単位のラベルを予測する
という多段階の解法が可能である．言及単位の予測
では，各言及 𝑚 (𝑞)

𝑖 に対して適切な訪問状態ラベル
𝑦 ∈ 𝑌vis menを付与することが目標である．
ベースラインモデル 前述した多段階解法を採用
する．まず，各言及 𝑚 (𝑞)

𝑖 ∈ 𝒆𝑞 に対するラベル確率
分布 𝑃(𝑦 |𝑚 (𝑞)

𝑖 ) を計算し3），これに従って最も可能
性の高い訪問状態ラベルを選ぶ．

�̂� (𝑞)𝑖 = arg max
𝑦∈𝑌vis men

𝑃(𝑦 |𝑚 (𝑞)
𝑖 ) (1)

次に，以下のルールに基づいてエンティティ単位の
ラベルを選ぶ．

1. エンティティ 𝒆𝑞 を構成する言及 𝑚 (𝑞)
𝑖 ∈ 𝒆𝑞 の中

で，Visitもしくは PlanToVisitと予測された
言及が 1つでもあれば，𝒆𝑞 のラベルを Visitと
する．

2. 上記 1.に該当せず，かつ，VisitPossiblyと予
測された言及が 1つでもあれば，𝒆𝑞 のラベルを
VisitPossiblyとする．

3. 上記 1.と 2.に該当しない場合は，𝒆𝑞 のラベル
を Othersとする．

4 訪問順序予測
訪問場所の時間的順序関係を判定する訪問順序予
測タスクを提案する．

3） 本研究で用いたラベル確率分布相当のモデルは §5で後述
する．
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図 2 訪問順序グラフの例．エンティティ間の包含関係を
Inc，前後関係を BAで表す．

4.1 目標出力「訪問順序グラフ」
場所間の地理的な包含関係と時間的な前後関係を

考慮した訪問順序グラフを導入する．図 2の例のよ
うに，場所に該当するエンティティがノードであ
り，エンティティ間にエッジが張られている．包含
関係 Incのエッジは，始点ノードが終点ノードを地
理的に包含することを表している．前後関係 BAの
エッジは，移動者が始点ノードの場所の次に終点
ノードの場所を訪れたことを表している．これらの
関係について以下に詳述する．
包含関係 「奈良市に行き，奈良公園を訪れた．」

という例文を考える．奈良市の領域が奈良公園の領
域を包含しているという地理的知識を踏まえ，「奈
良公園を訪れ，その際に必然的に奈良市にも訪れ
た」と解釈するのが妥当と考える．このように，包
含関係にある複数のエンティティをどちらも訪問し
たことを表現するため，包含関係 Incを定義する．
前後関係 エンティティ間の包含関係を前提とし

ても，どの階層のエンティティ間に訪問順序を付与
すべきかが問題となる．都道府県同士などの同等の
粒度で前後関係を認定する素朴な方法は表現力が乏
しい4）．そこで本研究では，「共通の親エンティティ
を持つエンティティ間」に対してのみ，続けて訪れ
たことを表す前後関係 BAを付与可能とする．図 2
では，＜奈良市＞を共通の親ノードとする＜奈良駅
＞から＜奈良公園＞へ前後関係が付与されている．
一方，＜奈良駅＞と＜猿沢池園地＞は親が異なるた
め，前後関係の付与対象とならない．このように前
後関係を表現すると，包含関係のエッジをたどるこ
とで，直接的には前後関係が付与されていないエン
ティティ間についても，どちらを先に訪れたかとい
う情報を得ることが可能になる．

4） また，「奈良公園 ⊃ 興福寺 ⊃ 興福寺国宝館」のように地域
や施設に関して複雑な包含関係が成立するため，あらゆる場
所を分類できる階層レベル区分の定義も容易でない．

4.2 アノテーションデータ作成
作業者間一致率 旅行記 5記事について，関係の
アノテーションを 2名の作業者に依頼し，その一致
率（F1値マイクロ平均）を調査した．前後関係につ
いて 0.745），包含関係について 0.94，両関係合わせ
て 0.85と概ね高い値であった．
記述統計 1記事につき作業者 1名とし，追加の

95記事にも同様の作業を行い，前述の 5記事と合わ
せて，約 3,700の関係付きエンティティペアを含む
100記事のアノテーションデータを作成した．詳細
は付録の表 8に示す．

4.3 包含関係予測
タスク定義 文書中で訪問状態が Visit または

VisitPossibly のエンティティ集合 𝐸 = {𝒆𝑞} |𝐸 |
𝑞=1 の

各エンティティ 𝒆𝑞 に対して，親エンティティ 𝒆
pa
𝑞 を

予測することが目標である．親エンティティの候補
集合を 𝐸

pa cand
𝑞 = 𝐸 \ {𝒆𝑞} ∪ {ROOT}と定義する．つ

まり，エンティティ集合 𝐸 から自身 𝒆𝑞 を除き，か
つ，他のエンティティを親として持たないことを表
す疑似ノード ROOTを加えた集合である．
ベースラインモデル スコア関数 scorepa によ

り6），候補集合 𝐸
pa cand
𝑞 から親エンティティである

可能性が最も高いエンティティを選出する．
𝒆

pa
𝑞 = arg max

𝒆′∈𝐸pa cand
𝑞

scorepa (𝒆𝑞 , 𝒆′) (2)

4.4 前後関係予測
タスク定義 文書中の各エンティティ 𝒆𝑞 ∈ 𝐸 に
対して，訪問順序が後続するエンティティ 𝒆after

𝑞 を予
測する．後続エンティティの候補集合 𝐸after cand

𝑞 は，
𝒆𝑞 と共通の親を持つエンティティ集合である．

𝐸after cand
𝑞 = {𝒆𝑘 |𝒆pa

𝑞 = 𝒆
pa
𝑘 , 𝒆𝑘 ∈ 𝐸} ∪ {NONE}

ここで，NONEは後続エンティティを持たないこと
を表す疑似ノードである．
ベースラインモデル スコア関数 scoreafter によ
り7），候補集合 𝐸after cand

𝑞 から後続エンティティであ
る可能性が最も高いエンティティを選出する．

𝒆after
𝑞 = arg max

𝒆′∈𝐸after
𝑞

scoreafter (𝒆𝑞 , 𝒆′) (3)

5） 前後関係の不一致の要因として，一方の作業者が前後関係
を認定しているエンティティが他方で包含関係として認定さ
れたことで差異が生じた事例があった．

6） 本研究で用いたスコア関数相当のモデルは §5で後述する．
7） 本研究で用いたスコア関数相当のモデルは §5で後述する．
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表 2 評価セットにおける訪問状態予測の正解率
手法 言及単位 エンティティ単位
Majority 0.629 0.790
LUKE 0.750 0.838

表 3 評価セットにおける訪問順序予測の F1値
手法 包含関係 前後関係
Random 0.160 0.206
SimpleOrder – 0.822
LUKE 0.380 0.744

5 実験設定
タスク設定 訪問状態予測では正解エンティティ

を所与とした．包含関係予測ではさらに正解訪問状
態を所与とした．前後関係予測ではさらに正解包
含関係を所与とする設定とし，訪問状態ラベルが
Othersでないエンティティのみ入力とした．
データ分割 100記事を 7:1:2で訓練，開発，評価

セットに分割した（付録 Bに記述統計を示す）．
ベ ー ス ラ イ ン モ デ ル 実 装 訪 問 状 態

予 測（式 1）に は Hugging Face Transformers8）の
LukeForEntityClassification [6] を用いた．包含
関係予測（式 2）および前後関係予測（式 3）には
LukeForEntityPairClassification を用いた．モデ
ルの学習設定などの詳細は付録 Cに示す．

6 実験結果
各タスクとも，5つの異なるシード値で学習させ

たベースラインモデルの精度の平均を報告する．
訪問状態予測 ベースライン（LUKE）と，訓練

データでの出現頻度が最も高いラベルを予測する
ルール（Majority）による訪問状態予測の正解率を
表 2に示す．言及単位とエンティティ単位の両方に
おいて，LUKEがMajorityを上回る結果となった．
訪問順序予測：包含関係 ベースライン（LUKE）

と，候補エンティティをランダムに選出する方
法（Random）による包含関係予測の F1 値（エン
ティティペア単位）を表 3に示す．LUKEの精度は
Randomは超えているものの絶対的には低いと言え
る．要因として，地域や施設の間の地理的な位置関
係が学習されていない点が挙げられる．
訪問順序予測：前後関係 ベースライン（LUKE）

と，エンティティを記事中の出現順／ランダムに並
べるルール（SimpleOrder／ Random）による前後関

8） https://huggingface.co/docs/transformers/index

係予測の F1値（エンティティペア単位，本設定では
正解率と一致）を表 3に示す．LUKEは SimpleOrder
より精度が低く，また記事の出現順と逆順序となる
前後関係を正しく予測できたケースもなかった．
総括と展望 ベースラインにより，訪問状態予測
では正解率 0.84と実用に向けて期待の持てる精度
が得られた．前後関係予測では記事中の出現順に基
づくルールに劣る結果となり，エンティティ内の各
言及やそれらの周辺文脈を含む大域的な文書内情報
を考慮し，出現順と異なる前後関係も捉えられるよ
うな改良が必要である．包含関係予測の精度は低い
が，エンティティに対応する経緯度や地理 DBエン
トリを予測するジオコーディングとの併用による改
善が考えられる．本研究では，前段タスクの正解を
所与としたが，生テキストに対する移動軌跡解析を
実現するには，前段タスクの予測結果を基に後段タ
スクを実施する必要があり，予測誤りの伝搬・累積
は避けられない．今後は，個々のタスクの予測精度
向上に加え，移動軌跡解析全体を解決可能なシステ
ムの構築に取り組む予定である．

7 関連研究
訪問状態予測 Liら [7]，松田ら [8]は，ツイート
を対象に場所参照表現の抽出とその言及単位での訪
問状態の予測を行った．本研究では，同一文書中で
同一の場所を指す複数の場所参照表現が出現する状
況を想定し，各場所についての最終的な訪問状態と
してエンティティ単位での予測も行っている．
訪問順序予測 郡ら [1]は，文章中での地名の出
現順を訪問順序と仮定し，ブログからユーザの代表
的な行動経路を抽出する手法を提案した．本研究で
は，出現順と異なる訪問順序も書き手の意図通り正
確に抽出することを試みている．Ishinoら [2]は，震
災関連ツイートから行動経路の出発地と目的地を抽
出する手法を提案した．本研究では，長い文章を想
定し，任意の数の訪問場所を含む複雑な行動経路を
抽出することに焦点を当てている．

8 おわりに
本研究では，移動軌跡解析に向けて，訪問状態・
順序に関するタスク定義，データセット構築，ベー
スラインモデルの学習・評価を行った．今後，原文
を入力として訪問順序までの移動軌跡を予測する移
動軌跡解析と，移動軌跡の地図上への接地・可視化
までを行うシステムの構築に取り組む予定である．
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A 訪問状態ラベルの詳細
言及単位の訪問状態ラベルを表 4に示す．

表 4 言及単位の訪問状態ラベルの一覧
1 Visit 参照先の場所を訪問した．
2 VisitPossibly 参照先の場所を訪問した可能性が

示唆されているが確定しがたい．
3 PlanToVisit （当該旅行中に）参照先の場所を

訪問する予定と言及している．
4 See 参照先の場所を（遠方から）視認

したことがわかる．
5 Visit-Past 1～4 に該当せず，かつ当該旅行

以前に，参照先の場所を訪問した
ことに言及している．

6 Visit-Future 1～4 に該当せず，かつ当該旅行
後に，参照先の場所を訪問する意
思があることに言及している．

7 UnkOrNotVisit 参照先の場所を訪問していない可
能性が高い，あるいは記述から訪
問したことを特定できない．

B データセット記述統計
本データセットを分割した訓練，開発，評価の各

セットの記述統計を表 5に示す．なお，言及数につ
いては，エンティティを構成しているもののみカウ
ントした．言及とエンティティの訪問状態ラベルの
分布をそれぞれ表 6（ラベルは表 4と同一順），表 7
（ラベルは表 1と同一順）に示す．エンティティペ
ア（表 5の「関係」）のラベルの分布を表 8に示す9）．

表 5 本データセットの記述統計
記事 文 言及 エンティティ 関係

訓練 70 4,254 3.782 2,339 2,598
開発 10 601 505 316 350
評価 20 1,469 1,102 699 777

表 6 言及の訪問状態のラベル別件数
Visit Psb Plan See Past Fut Unk/Not

訓練 2,390 187 358 212 10 6 619
開発 318 14 48 46 1 4 74
評価 693 55 121 59 10 4 160

C ベースラインモデル詳細
訪 問 状 態 予 測 多 言 語 LUKE [9] 事 前

学習モデル（https://huggingface.co/studio-ousia/

mluke-large-lite）を用いた．対象とする言及を含
む文と，文内での言及の位置（文字オフセット）を
LukeForEntityClassification の入力として，表 4

9） Unkは前後関係か包含関係かを確定できない関係，Equal

は地理的領域がほぼ同一の関係，Overlapは部分的に重なっ
ている関係を表す．

表 7 エンティティの訪問状態のラベル別件数
Visit Psb Others

訓練 1,858 84 397
開発 248 4 64
評価 552 23 124

表 8 訪問順序のラベル別件数
BA Inc Unk Equal Overlap

訓練 1,037 1,298 125 101 37
開発 138 183 10 10 9
評価 319 375 43 35 5

の 7 クラスの分類を行った．学習時はエポック数
10，バッチサイズ 16，学習率 5e-6とした．
包 含 関 係 予 測 日 本 語 LUKE 事 前 学

習 モ デ ル（https://huggingface.co/studio-ousia/

luke-japanese-base）を用いた．対象とするエンティ
ティ 𝒆𝑞 と各候補エンティティ 𝒆′ ∈ 𝐸

pa cand
𝑞 のペアに

対して二値分類を行った．その際，𝒆𝑞 中の代表言及
と 𝒆′中の代表言及が出現する各文とそれら 2文間に
出現する文をつないだ文字列，および 𝒆𝑞と 𝒆′の各文
字オフセットを LukeForEntityPairClassification

の入力とした．代表言及は訪問状態ラベルを元に選
出した．表 4の並び順にラベルが Visitの言及を最
優先に選択し，さらに，普通名詞よりも固有名詞の
言及を優先して選出した．学習時はエポック数 10，
バッチサイズ 4，学習率 5e-6とした．
前後関係予測 包含関係予測と同一の事前
学習モデルを用いた．訪問順序グラフ（§4.1）
を構築する目標のため，包含関係予測と同
様の入力およびハイパーパラメタを使用し，
LukeForEntityPairClassification によってエン
ティティペア単位での前後関係スコアを推定した
後，同階層にある全ノードが 1本の線になるという
制約に基づく前後関係系列の推論を行った．具体的
には，以下の手順の貪欲探索を用いた．

1. 同一階層にあるエンティティ数 𝑛 = |𝐸after cand
𝑞 |

の集合から得られる 𝑛𝑃2 個のエンティティペア
集合 Pのうち，スコア scoreafter が最大のペア
(𝑒𝑎, 𝑒𝑏) を選択する．

2. (𝑒𝑎, 𝑒𝑏)の逆方向のペア (𝑒𝑏, 𝑒𝑎)，𝑒𝑏 を後件とす
るペア (∗, 𝑒𝑏)，𝑒𝑎を前件とするペア (𝑒𝑎, ∗)を元
集合から除外した集合 P′ を作る．

3. 上記 2.の手順を繰り返し，全エンティティの前
後関係が確定次第終了とする．
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