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概要
ジオパージングは，文章中に含まれる実世界の場

所に関わる情報を解析する基盤技術である．本研究
では，文書レベルのジオパージングシステムの開
発・評価に向けた第一歩として，日本語旅行記デー
タセットの構築と現在のシステムの評価を行った．
本データセットが，日本語ジオパージング研究の推
進・高度化に貢献することを期待している．

1 はじめに
場所を指し示す言語表現（場所参照表現）は，人
間の活動・移動や実世界で生じた事象の描写と共に
文章に記述されることが多い．言語表現と実世界の
場所を紐づけるジオパージング [1, 2]は，テキスト
を，地理的な観点に関わる様々な目的で活用するの
に欠かせない技術である．文章として書かれた事
物・事象に関する情報の地図上への可視化，地理情
報や地図を介したテキスト検索が可能になるほか，
観光支援，災害対応，感染症サーベイランスなどの
応用領域での活用も期待されている [3]．
ジオパージングは，場所参照表現の抽出（ジオタ

ギング）と，場所参照表現が指す場所を特定する曖
昧性解消（ジオコーディング）の二つのサブタスク
から構成される．ジオパージングでは，個々の場所
参照表現を独立に解析することも可能であるもの
の，他の場所参照表現の情報を考慮した文書レベル
の解析をすることで，高度な曖昧性解消が可能とな
る．というのも，同一文書中で複数の場所参照表現
が共起する際，それらの情報は相互に役立つ場合
があるためである．たとえば，図 1 ⟨3⟩の「興福寺」
は，奈良県への旅行に関する文脈を考慮すること
で，他地域の興福寺ではなく奈良県の興福寺を指し
ていると判定できる．

近鉄奈良駅 FAC-NAME
⟨1⟩ に到着。そこ DEICTIC

⟨1⟩ から

奈良公園 FAC-NAME
⟨2⟩ までは歩いてすぐです。

お寺 FAC-NOM
⟨GENERIC⟩が好きなので最初に興福寺

FAC-NAME
⟨3⟩

に行きました。境内 FAC-NOM
⟨3⟩ で鹿と遭遇し、

奈良 LOC-NAME
⟨4⟩ に来たことを実感しました。

⟨1⟩ https://www.openstreetmap.org/relation/11532920
⟨2⟩ https://www.openstreetmap.org/way/456314269
⟨3⟩ https://www.openstreetmap.org/way/1134439456
⟨4⟩ https://www.openstreetmap.org/relation/3227707

図 1 アノテーション済み文書の例．場所参照表現とそ
のエンティティ種別（例「FAC-NAME」），共参照クラスタ
ID（例「⟨1⟩」），共参照クラスタに対応する OpenStreetMap
エントリ URLの情報が付与されている．

本稿では，我々が構築・公開したジオパージング
データセット ATD-MCL1について報告する．本デー
タセットは，日本語の旅行記に対し，3種類の地理
的な情報，つまり (1)場所参照表現，(2)それらの共
参照関係，(3)共参照クラスタから地理データベー
ス（DB）エントリへのリンク情報を人手でアノテー
ションしたものである（図 1）．我々の知る限り，第
三者が入手・再現可能な日本語ジオパージングデー
タセットは他にはない．
本データセットは文書レベルジオパージングに適
した二つの特徴を持つ．1点目は，1文書中に場所
参照表現が豊富に含まれることである．原文書が有
するこの性質をモデル学習・評価時に活用可能にす
るため，様々な言語表現で表された様々なカテゴリ
の場所を指す場所参照表現を網羅的にアノテーショ
ンする方針を採用した．なお，この性質は SNS 投
稿のような短いテキストを使用した既存データセッ
ト [4, 5]とは対照的である．2点目は，1文書中の場
所参照表現の間に，共参照関係や，参照先の場所の

1Arukikata Travelogue Dataset with Geographic Entity Mention,
Coreference, and Link Annotation (https://github.com/naist-nlp/
atd-mcl)
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地理的近さ・階層的関係といった地理的関連性があ
ることである．旅行記は，旅行者の移動が時系列的
に記される文書の典型と捉えられるため，ニュース
記事を用いた既存データセット [6, 7, 8, 2]よりも顕
著にこの特徴を持つと考えている．
本データセットを用いて現在のエンティティ解析

システムの精度を評価したところ，場所参照表現抽
出と共参照解析については高い精度が得られた一
方，曖昧性解消においては改善の余地が大きいこと
が示された．

2 アノテーションデータの構築
設計方針 原文書に出現する様々な場所参照表

現（以降，メンションと呼ぶ）に対して網羅性の高
いアノテーションを実現するため，二つの方針を
設けた．1点目に，場所・施設に関連する広範なカ
テゴリの種別ラベル（§2.1で後述）を定義し，固有
名に限らずそれら種別に該当する表現をアノテー
ション対象とした．2点目に，施設名に対しても高
い割合で DB エントリのリンク情報を付与できる
よう，施設エントリを豊富に含む地理 DB として
OpenStreetMap（OSM）2を採用した．
データ準備 原データとして，「地球の歩き方旅

行記データセット」[9, 10]を用いた．同データ中で
国内旅行記に分類されている文書のうち，文書長が
長すぎないもの（500–3000文字に相当する文書）に
限定して 200記事をランダムに抽出し，更に日本語
自然言語処理ライブラリ GiNZA3 [11]による固有表
現抽出を適用し，作業用データとした．
アノテーション手順・ツール アノテーション委

託先企業の日本語母語アノテータ（各ステップ 5～
7名）により，(1)メンション，(2)共参照，(3)リン
クの三つのアノテーションステップを順に実施し
た．アノテーションツールとして，(1) と (2) では
brat4 [12]，(3)ではMicrosoft Excelを使用した．

2.1 メンションアノテーション
本ステップでは，自動付与結果を修正し，入力文

書中のメンションのスパンと種別ラベルを特定する
作業を行った．種別ラベルとして，表 1に示す 8種
類のラベルを定義した．LOC，FAC，LINE，TRANSは，
固有名の表現であるか，その他の表現であるかに応
じてサブ種別 NAMEか NOMが付与される．LOC ORGと

2https://wiki.openstreetmap.org/
3https://github.com/megagonlabs/ginza
4https://github.com/nlplab/brat

表 1 場所参照表現の種別ラベルと例
概要 種別-サブ種別 例

地域・地形 LOC-NAME 奈良;生駒山
LOC-NOM 町;島

施設 FAC-NAME 大神神社
FAC-NOM 駅;公園

線状の地物 LINE-NAME 近鉄奈良線
LINE-NOM 国道;川

乗り物 TRANS-NAME 特急ひのとり
TRANS-NOM バス;フェリー

組織を指す地域名 LOC ORG

組織を指す施設名 FAC ORG

地域・施設不定 LOC OR FAC 観光地;ところ
指示表現 DEICTIC そこ

FAC ORGはメトニミー的に組織を指す地名と施設名
に対するラベル，LOC OR FACは地域・施設両方を指
し得る非固有名の表現に対するラベル，DEICTICは
場所を指す指示表現に対するラベルである．

2.2 共参照アノテーション
本ステップでは，メンションへの特定性ラベル

GENERICおよびメンション対への関係ラベル COREF

を付与する作業を行った．GENERICは，総称的な表
現（例：図 1の「お寺」）に付与するラベルであり，
実世界の場所を指すが他メンションと共参照関係
を持たないシングルトンと区別するために用いた．
COREF は，実世界の同一の場所を指すメンション
対（例：図 1 ⟨1⟩ の「近鉄奈良駅」と「そこ」）に対
して付与するラベルである．ラベル付与作業の後，
COREFの 2項関係を介して連鎖的に繋がりを持つメ
ンション全体は一つの共参照クラスタ，いずれのラ
ベルも付与されていないメンションはシングルトン
（例：図 1 ⟨2⟩および ⟨4⟩）として扱った．

2.3 リンクアノテーション
本ステップでは，OSM検索およびウェブ検索結
果を参照しながら，共参照クラスタに対して，その
参照先の場所に相当する OSMエントリ URL（例：
図 1の ⟨1⟩–⟨4⟩）を割り当てる作業を行った．参照先
の場所に直接的に相当せず，その場所を包含するよ
うなエントリのみ見つかった場合には，同エントリ
の URL と共に PART OF ラベルを付与した．適切な
エントリが見つからない場合には，URLの代わりに
NOT FOUNDを割り当てた．
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表 2 ATD-MCLの記述統計
#Doc #Sent #Word #Mention #Cluster

Set-A 100 5,949 85,741 6,052 3,131
Set-B 100 6,324 87,074 6,119 3,208

全体 200 12,273 172,815 12,171 6,339

2.4 データセットの記述統計
200記事にメンション・共参照アノテーションを

実施し，そのうち 100記事にリンクアノテーション
を追加で実施した5．2 種類の情報のみ付与された
100記事を Set-Aデータ，3種類の情報が付与された
残り 100記事を Set-Bデータとする．構築したアノ
テーションデータの記述統計を表 2に示す．単語数
の計測には SudachiPy [13]モード Bを用いた．

3 システム性能評価
本データセットを用いて，メンション抽出（MR），

共参照解析（CR），エンティティ曖昧性解消（ED）
の 3 タスクの実験を行った．本実験の目的は，既
製公開モデル，fine-tuningモデルを含む現在のエン
ティティ解析システムによって達成可能な解析精度
の水準を明らかにすることである．
データ分割 Set-Bデータ 100記事を 10:10:80で

訓練，開発，テストセットに分割した．MRおよび
CRでは更に Set-Aデータ 100記事を訓練セットに
加え，110:10:80記事のデータを使用した．EDでは
Set-Bデータの 10:10:80記事を使用した．

3.1 メンション抽出
タスク定義 MR タスクを，入力文書からメン

ションのスパンと種別ラベルを特定する問題とす
る．評価指標には，正解メンションのスパン・種別
ラベルとの完全一致の F1値を用いる．
システム ATD-MCL訓練セットで fine-tuningし

た 2システム（spaCy-MR，mLUKE-MR）と，既製公
開モデルの 2システム（KWJA，GiNZA）を評価し
た．spaCy-MR は，日本語 ELECTRA [14] 事前学習
モデル6をベースに自然言語処理ライブラリ spaCy
の遷移型モデル7 を fine-tuning したシステムであ
る．mLUKE-MRは，多言語 LUKE [15]事前学習モデ

5他の 2種類のアノテーション作業の約 3倍の作業時間を要
することから，100記事の作業量にとどまった．

6https://huggingface.co/megagonlabs/

transformers-ud-japanese-electra-base-discriminator
7https://spacy.io/api/architectures#parser

表 3 MRシステムの精度（NAME，NOMは，それらサブ種
別ラベル全体に対する精度のマイクロ平均）

システム 種別 適合率 再現率 F1値

KWJA Overall .279 .352 .311
NAME .279 .695 .398

GiNZA Overall .574 .277 .374
NAME .574 .548 .560

spaCy-MR
Overall .752 .732 .742
NAME .733 .719 .726
NOM .798 .763 .780

mLUKE-MR
Overall .813 .817 .815
NAME .828 .813 .821
NOM .832 .826 .829

ル8をベースに，我々が実装したスパン抽出型モデ
ルを fine-tuningしたシステムである．KWJA（version
2.1.1） [16]では baseモデル，GiNZA（version 5.1.2）
では ja ginza electraモデルを用いた．
実験結果 各MRシステムのテスト精度を表 3に
示す．GiNZAと KWJAは，NAMEメンションに対し，
ある程度のカバレッジ（再現率 0.55–0.70）を示し
た．一方，これらは固有表現に特化して学習された
モデルであるため，一般名詞句・指示表現など NAME

でないメンションに対しては抽出に失敗している9．
spaCy-MRと mLUKE-MRは，fine-tuningのおかげで
F1値 0.74–0.82と比較的高い精度を示した．両シス
テムとも，NOMに比べて NAMEに対する精度が低いの
は，NAMEの方が表層の多様性が大きく，認識が難し
いためと考えられる．

3.2 共参照解析
タスク定義 CRタスクを，正解メンションを所
与とし，共参照関係にあるメンション同士を同一ク
ラスタにまとめ上げる問題とする．評価指標には
MUC [17]，B3 [18]，CEAF𝑒 [19]（各 F1値）と，それ
ら F1値のマクロ平均である CoNLLスコア [20]を用
いる．
システム ATD-MCL訓練セットで fine-tuningし
たシステム（mLUKE-CR），既製公開モデル（KWJA），
二つのルールベースシステム（Rule-CR-1および 2）
を評価した．mLUKE-CR は，多言語 LUKE 事前学
習モデル10をベースに，我々が実装した先行詞予測
型の end-to-end CR モデル [21] を fine-tuning したシ
ステムである．KWJAでは baseモデルを使用し，出

8https://huggingface.co/studio-ousia/mluke-large-lite
9NOMに対する各精度は 0である（表 3には不記載）．

10https://huggingface.co/studio-ousia/mluke-large
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表 4 CRシステムの精度（クラスタサイズ別）
システム サイズ MUC B3 CEAF𝑒 Avg.

Rule-CR-1 ≥ 1 0 .755 .639 .465
≥ 2 0 0 0 0

Rule-CR-2 ≥ 1 .622 .840 .790 .750
≥ 2 .622 .613 .629 .621

KWJA ≥ 1 .694 .839 .793 .775
≥ 2 .694 .661 .658 .671

mLUKE-CR ≥ 1 .753 .875 .839 .822
≥ 2 .753 .733 .737 .741

力クラスタの和集合を正解メンション集合に一致
させる後処理を適用した．Rule-CR-1は，すべての
メンションをシングルトンとみなす．Rule-CR-2は，
表層文字列が同一のメンションを一つのクラスタと
し，その他のメンションはシングルトンとみなす．
実験結果 各 CRシステムのテスト精度を表 4に

示す．シングルトンが多いデータの分布の表れとし
て，「何もしない」Rule-CR-1でも，全クラスタ（サ
イズ ≥ 1）に対して 0.6以上の B3 および CEAF𝑒 ス
コアとなった．Rule-CR-2では各指標で 0.61–0.84の
精度となり，単純な表層情報が共参照関係を捉える
のに有効であることを示している．KWJA および
mLUKE-CR の精度は，これら 2 システムが表層の
異なるメンション間の共参照関係もある程度捉え
られていることを示している．MRの結果と同様，
fine-tuningを行っている mLUKE-CRが最も高い精度
を示した．

3.3 エンティティ曖昧性解消
タスク定義 EDタスクを，正解エンティティ（＝

共参照クラスタ）を所与とし，各エンティティに対
して全 DB エントリの中から適切なエントリを選
択する問題とする11．評価指標には Recall@𝑘，つま
り，システムが出力した 𝑘 個のエントリが正解エン
トリを含んでいれば正解とする尺度を用いる．
システム 教師なし EDシステム（BERT-ED）お

よびルールベースシステム（Rule-ED）を評価した．
両システムとも，入力エンティティに対し，表層
文字列が最長の NAMEメンションをエンティティの
「名前」として扱い，それに基づいて DBエントリを
割り当てる12．BERT-EDは，日本語 BERT [22]事前

11厳密には，同一視可能な DBエントリをグループにまとめ，
全 1.8Mエントリグループの中から適切なグループを選択を行う
タスクとした．詳細は付録 Aに示す．

12NAMEメンションを含まない入力エンティティに対してはエ
ントリの推定を行わない．

表 5 EDシステムの精度（“R”は Recallを表す）
システム R@1 R@5 R@10 R@100

Rule-ED .221 .323 .345 .362
BERT-ED .219 .366 .399 .482

学習モデル13を用いたシステムであり，名前文字列
を基にしたエンティティベクトル，name属性値文
字列を基にした DB エントリベクトル14を計算し，
コサイン類似度が上位 𝑘 件の DBエントリを出力す
る．Rule-ED では，エンティティの名前と name 属
性値が完全一致する DBエントリを抽出し，エント
リの全属性値を連結した文字列を辞書式順序でソー
トして上位 𝑘 件を出力する．
実験結果 各 EDシステムのテスト精度を表 5に
示す．ベクトルに基づくソフトなマッチングによ
り，𝑘 > 1で BERT-EDの方が高い精度を示し，𝑘 が
大きい時に精度差が顕著である．このように BERT
のベクトル表現が有用である結果は示されたもの
の，𝑘 が小さい時の精度は改善の余地が大きい．

3.4 議論
MRおよび CRでは fine-tuningシステムが高い精
度を達成した一方，EDで用いた教師なしシステム
は低い精度にとどまった．改善方法の一つは，教師
ありシステムの学習，つまり fine-tuningを実施する
ことであるが，未知事例に対する予測精度が主な
課題になると考える．もう一つの課題は，Wikipedia
のような DBと異なり，OSM含む地理 DBでは自然
言語の説明文が利用できないことである．しかし，
OSMエントリは意味的な属性情報を有し，またエ
ントリ間の距離や包含関係などの地理的な関係も取
得可能である．エンティティや DBエントリのベク
トル表現の学習にこのような地理的な関係を取り入
れつつ，複数のメンションに関する文書レベルの情
報を考慮するような発展が考えられる．

4 おわりに
本稿では，文書レベルジオパージングに利用可能
な公開アノテーションデータセット ATD-MCLの構
築と評価について報告した．本データセットが，日
本語ジオパージング技術の研究開発の推進・発展に
貢献することを期待している．

13https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-whole-word-masking
14入力文字列中の各トークンについての BERT最終層の出力

ベクトルの平均を用いた．
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A データベース前処理
OSMの原データベース15は非常に多数のエントリ

を含み，更に実質的に同一の場所を指すエントリも
多く含む16．そこで，同一視できるエントリを一つ
のグループにまとめ上げる前処理を行い，EDの実
験では個々のエントリではなくエントリのグループ
を単位として予測する設定を採用した．
前処理は次のように行った．まず，日本国内の

場所を表す 2.8B エントリから，name 属性値を持
つ 2.8Mエントリを抽出した．次に，name属性値に
加えて住所や一部の属性値の情報を連結した文字
列17を keyとし，keyが同一のエントリを同一グルー
プとした．その結果，1.8Mグループとなった．

B システム詳細
§3で示した fine-tuning済みシステムの精度は，い

ずれも 1回の実行結果の精度である．
メンション抽出 spaCy-MR では，GiNZA の

ja ginza electra モデルとほぼ同様のモデル設定
とした18．mLUKE-MRは，LUKE Transformerモデル
を用いてスパン（メンション候補）の分散表現を計
算し，全結合層を用いてスパンをいずれかの種別ラ
ベルまたは非メンションに分類した．入力文（512
トークンに達するまで周囲のトークンを連結）中の
可能なすべてのスパンについて，それぞれスパンの
先頭・末尾トークンの分散表現とエンティティの分
散表現を連結してスパンの分散表現とした．KWJA
の IREX [23]タグ，GiNZAの拡張固有表現 [24]タグ
の出力結果に対して，ATD-MCLのタグへ変換する
ルールを適用した19．
共参照解析 mLUKE-CRでは，Joshiら [25]のモ

デル構造に基づき，mLUKE-MRと同様の方法でメ
ンションの分散表現を計算した20．KWJAへは，出

15http://download.geofabrik.de/asia/ にて公開されていた
japan-230601.osm.bz2を使用した．

16我々のタスクで同一視可能な例として，name属性値「東京」
を持つエントリ 72件の中に，同一鉄道駅の異なるホームや異な
る列車停止位置を指す複数のエントリがある．

17例：“name=スターバックス|branch=None|prefecture=奈良
県|city=奈良市|quarter=樽井町|road=猿沢遊歩道|amenity=

cafe”
18https://github.com/megagonlabs/ginza/blob/develop/

config/ja ginza electra.cfg（“transformer”および “ner” 以外の
pipelineは無効にした．）

19KWJAの出力 LOCATIONメンションに対しては，同一スパン
でラベルを LOC NAME，FAC NAME，LINE NAMEのいずれかに変更し
た計 3インスタンスに複製する再現率重視の処理を行った．

20ただし，メンションの unaryスコア，coarse-to-fine推論，メ
タデータに基づく離散素性は使用しなかった．

力クラスタの和集合を正解メンション集合に一致さ
せる後処理21を適用した．
モデルハイパーパラメタ mLUKE-MR/CRのモデ
ル学習で用いたハイパーパラメタは，両モデル共通
で linear learning rate decay，warmup ratio=0.06，dropout
rate=0.1，weight decay rate=0.01，gradient clippingなし，
Adam 𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.98，𝜖 = 1𝑒 − 6とし，MR/CR
モデル別で学習率 1e-5/5e-5，バッチサイズ 8/4，学
習エポック数 10/20とした（学習率と学習エポック
数のみパラメタ探索を行った）．spaCy-MRでは，事
前学習モデル（§3.1）に加えて後述する設定ファイ
ルの値を使用した．BERT-ED では事前学習モデル
（§3.3）からの追加のハイパーパラメタはない．

C アノテータ間一致率
メンション，共参照，リンクのアノテーションに
おいて，各 10記事，10記事，5記事について 2人
目のアノテータによるアノテーション作業を実施
し，1人目のアノテータとの間の一致率を算出した．
後述のように，3種類の情報いずれについてもアノ
テーションの一貫性がある程度高いことを示す一致
率を得た．
メンションアノテーションの一致率として，一方
の作業結果を正解とした場合の F1値を算出したと
ころ，NAMEメンションでは 0.835，NOMメンションで
は 0.867，全メンションでは 0.832となった．
共参照アノテーションの一致率として，一方の作
業結果を正解とした場合の CoNLLスコア（F1値）
を算出した．全クラスタに対して 0.858，サイズ 2
以上のクラスタに対して 0.792となった．
リンクアノテーションの一致率として，2名の作
業結果（エントリ URL または NOT FOUND の割り当
て）についての 𝜅 係数と，一方を正解とした場合の
F1値を算出した．(a)そのままの URLで比較する設
定では 𝜅 係数 0.707，F1値 0.722となり，(b)実質的
に同一の場所を指す URLを同一視する設定（同一
視可能かは第一著者が判断）では 𝜅 係数 0.793，F1
値 0.804となった．

21正解メンションとスパンに重なりのある予測メンションは，
正解メンションと同一視した．その上で，出力クラスタからどの
正解メンションとも一致しない予測メンションを削除し，どの予
測メンションとも一致しない正解メンションをシングルトンと
して出力に加えた．
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