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概要
本稿では，場所を表す言語表現（メンション）を

地理データベースの適切なエントリと紐付け，地理
座標（緯度・経度）を出力するモデルのための大規
模データセットを構築した．具体的には，Wikipedia
の各記事に出現するメンションと紐づけられている
Wikidataのエントリを収集することによって自動構
築した．実際に構築したデータセットで学習したモ
デルは，異なるドメインのデータに対しても高精度
で解析可能であることを示す．

1 はじめに
ジオコーディングは，自然言語で記述された参照

表現（メンション）から，現実世界の位置を表す地
理座標（主に緯度・経度）に変換する基礎技術であ
る．ジオコーディングの結果は，テキスト内で記述
された人間活動や事物・事象の関わる出来事がどこ
で発生したのかを正確に把握するために有用であ
り，観光管理，災害管理，疾病監視など，さまざま
な応用可能性が秘められている [1]．
ジオコーディング手法は，直接推定法と間接推定

法に大別される．直接推定法は，メンションから直
接地理座標を推測する．間接推定法は，図 1のよう
に，メンションを地理データベース (DB)の適切な
エントリの ID に紐付け，その ID に付随する地理
座標を出力する．IDを介することで入出力が疎結
合となり，用途にあわせて異なる属性を利用した
り，IDを他の知識ベースと紐付けることも可能とな
る [2]．このような利点にも関わらず，日本語の大
規模なジオコーディングデータセットは直接推定法
のためのもののみであり [3]，間接推定法のための
データセットは小規模なもののみが存在する [4]．
本稿では，現時点で最大規模となる間接推定法の

ための日本語ジオコーディングデータセットを構
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図 1 ジオコーディングの概要
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図 2 本データセットの構築過程の概要

築した．世界各国の国名や市区町村といった粗い粒
度レベルのものから，学校や地下鉄といった細かな
粒度レベルのものまでを広く含む特徴を持つ．この
ようなデータセットを，Wikipediaの記事の冒頭に
出現するメンションおよびメンションに紐づく，地
理情報を持つWikidataエントリから自動構築した．
本データセットの構築過程の概要を図 2に示す．本
データセットで学習したジオコーディングモデル
は，別ドメインである新聞記事についても高精度で
解析可能であることを示した．本データセットを復
元・構築するためのコードは一般に広く公開する1）．

1） https://github.com/naist-nlp/wiki-geocoding-dataset

― 2556 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

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



2 関連研究
間接推定法のためのジオコーディングデータセッ

トとして，Grittaら [5]，Kamalloo [6]ら，Lieberman
ら [7]のものがある．Grittaらは，200の分野から各
1 記事を選定し，そこに登場するメンションと地
図データベース GeoNames2）の正解エントリを紐付
けるアノテーションを施し，GeoWebNewsを構築し
た．Kamallooらは，曖昧性の高い地名を含めるため
に多様な地域から計 118 記事を取得し，GeoNames
のエントリと紐付けを行って TR-Newsを構築した．
Liebermanは，地名辞書内の地名を曖昧性に基づい
てランク付けを行い，その地名付近の新聞から記事
を選択してアノテーションを行うことで，意図的に
曖昧性の高い地名を含めた LGLデータセットを構
築した．これらは全て英語のみに対応しており，日
本語ジオコーディングには使用できない．
間接推定法のための日本語ジオコーディング

データセットとして，東山らの ATD-MCL データ
セットがある [4]．本データセットは大内らの歩き
方旅行記データセット [8] 内の計 200 記事に対し
て，OpenStreetMap(OSM)3）のエントリを割り当てて
おり，都道府県や市区町村などの行政区域だけでは
なく，施設やランドマークなどの細かい粒度のもの
にもアノテーションがついている．また，前述した
データセットとは異なり，旅行記という一般の人が
記述した文書である都合上，同一の地物を指す言語
表現でも，その表層形が大きく異なるという特徴を
持つ．前述した全てのデータセットは人手でアノ
テーションを行っている関係で，データセットの精
度としては保証されている反面，規模としては比較
的小規模なもの4）である．
直接推定法のための大規模なジオコーディング

データセットとして，大野らのデータセット5）が
ある [3]．Wikipedia内に登場するメンションに対し
て，地理座標を自動付与することによって構築され
た．結果として，日本語の 400万程度のメンション
に地理座標が紐づけられ，既存のジオコーディング
データセットを大きく上回る規模のデータセットと
なった．このように直接推定法のデータセットは大

2） https://www.geonames.org/

3） https://www.openstreetmap.org/

4） ATD-MCLでは，6,000程度のメンションについて正解エ
ントリがアノテーションされている．

5） https://www.lsta.media.kyoto-u.ac.jp/resource/data/

WHLL/home.html

表 1 間接推定法のデータセットの統計
データセット メンション数
GeoWebNews 2,401
TR-News 1,274
LGL 4,793
ATD-MCL 6,119

Ours 2,423,134

規模なものが存在するが，間接推定法における大規
模データセットは未だ構築されていない．
そこで，本稿では Wikipediaの冒頭の文書内に出
現するメンションに紐づけられた地理情報を持つ
Wikidataエントリに着目することで，間接推定法に
おける日本語の大規模なジオコーディングデータ
セットを自動的に構築することを目指した．既存の
間接推定法のデータセットと本データセットの統計
情報を表 1に示す．本稿では，3章で，実際に構築
したデータセットについて説明し，以降の章ではそ
のデータセットを用いて，既存のジオコーディング
モデルを適用，評価を行った結果を報告する．

3 データセット
3.1 地理 DB構築

Wikidataのダンプデータ 6）から以下の条件を満た
す全てのエントリからなるエントリ DB を構築し
た．ダンプデータは巨大な JSONファイル形式で，
Wikidata上の各エンティティ（＝エントリ）を要素
とするリスト形式で構成される．

• 日本語ラベルを持つ（‌labels ‌フィールドにキー
が ‌ja ‌となる要素が存在）

• coordinate location (P625)を持つ（ ‌claims ‌フィー
ルドにキーが ‌P625 ‌となる要素が存在）

本稿で用いた 2024年 9月 2日のダンプデータには
112,413,055 エントリが収録され，うち日本語ラベ
ルを持つエントリは 3,496,520件，さらに coordinate
locationを持つエントリは 435,867件であった．

3.2 Wikipedia 記事の収集
2024年 9月 1日の日本語Wikipediaの記事の冒頭

を利用したものであり7），メンションと，その参
6） 最新のダンプデータは https://dumps.wikimedia.org/

wikidatawiki/entities/latest-all.json.bz2で公開．
7） Wikipedia ダ ン プ デ ー タ か ら の デ ー タ 抽 出 に は

Wikipedia2vec[9]を利用した．
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表 2 実験データの統計
分類 ページ数 メンション数
訓練 718,398 1,938,507
開発 104,556 242,313
評価 107,044 242,314

日経 28 234

照先に対応するエントリへのリンクが付与された
組が複数存在する．本実験では，3.1節で構築した
WikidataDB が持つエントリへのリンク情報が付与
されたメンションのみを対象とした．また，該当す
る記事を表 2のように訓練，開発，評価データに分
割して利用した．

3.3 日経新聞記事の収集
2021-2023 年の日本経済新聞（朝刊，夕刊，電子

版），日経産業新聞から記事 28件をランダムサンプ
リングし，評価データとして用いた．

4 実験条件
4.1 利用モデル
本実験では，ジオコーディングモデルとして，

Nakataniら [10]が提案したバッチ内の負例だけでは
なく，BM25を元にした負例生成による hard-negative
を組み込んだ (以下，in-batch-hardと表記)E5ベース
モデルを利用した．モデルケースとしては，提案さ
れていたもののうち，最良のものを利用した．ま
た，本実験では，エントリ表現として，各エントリ
が持つ日本語ラベルの正式名称，別名および説明を
利用した．

4.2 比較手法
文字列類似度に基づいてエントリをランキングす

るベースラインシステムとして，BM25を使用した．
BM25 は，各クエリとなるメンション文字列に基
づいて候補エントリをスコアリングする．この際，
エントリは正式名称から構成され，E5エンコーダ
のトークナイザによってトークン化される．また，
in-batch-hardによる有効性を調査するために，バッ
チ内の負例のみを用いた手法 (以下，in-batch と表
記)および，バッチ内の負例だけではなく，一つの
正例に対して，全エントリからランダムに一つ負例
を生成する手法 (以下，in-batch-randomと表記)の２

つを比較対象として用いる．

4.3 評価手法
地理データベース内のすべてのエントリ（正確に
はエントリグループ）を対象としたエントリランキ
ング問題としてジオコーディングタスクを扱い，評
価指標として平均逆順位 (MRR)と recall@𝑘 (R@𝑘)
を使用した．MRRスコアは 𝑞 個の例に対して以下
の式で計算される：

MRR =
1
𝑞

𝑞∑
𝑖=1

1
rank(𝑚𝑖 , 𝑒𝑖)

,

ここで，𝑚𝑖 はメンション，𝑒𝑖 はその正解エントリ，
rank(𝑚𝑖 , 𝑒𝑖) はモデルが 𝑚𝑖 に対して予測したスコア
に基づき 𝑒𝑖 がすべてのエントリの中で占める順位
を表す．一方で，recall@𝑘 は，各メンションに対し
て予測された 𝑘 個のエントリのうち少なくとも 1
つが正解エントリを含んでいれば正解とみなす．
BM25に対する評価指標としては，Recall@kおよび
MRRの期待値を用いた．Recall@kの期待値は [11]
に従い計算する．また，メンション 𝑚𝑖 におけるメ
ンション単位の MRR(MRR𝑖)に基づいて MRRの期
待値を次のように計算する．

MRR𝑖 =
1
|𝐸𝑖 |

|𝐸𝑖 |∑
𝑗=1

1
rank(𝑚𝑖 , 𝑒 𝑗 )

,

𝐸𝑖 = {𝑒 𝑗 | 𝑠(𝑚𝑖 , 𝑒 𝑗 ) = 𝑠(𝑚𝑖 , 𝑒𝑖)}.

5 実験結果
Wikidataの評価データおよび日経新聞データに対
する各手法の精度として，Recall@k（𝑘 ∈ {1, 5, 10}）
および平均逆順位 (MRR)を表 3に示す（手法 (1)-(3)
の精度は 3回の実行結果の平均を指す）．
同一ドメインの評価セットの結果 手法 (0)に比

べて，E5の手法は Recall@1において，Wikidataの
評価データは最大 0.085ポイントの向上が見られた．
他ドメインの評価セットの結果 手法 (0)に比べ
て，E5の手法は Recall@1において，Wikidataの評価
データは最大 0.459ポイントの向上が見られた．こ
れより，本データセットを元に学習したモデルは，
これは，データセットサイズが少なく，学習データ
を十分に確保できないデータセットに対して，学習
データの代用となることが考えられる．
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表 3 Wikipedia記事の検証データおよび日経新聞記事に対してジオコーディングを行った結果を示す．各データセット
の各指標における最良の結果を太字で表す．
手法 モデル 負例生成 Wikipedia 日経新聞

Recall@1 Recall@5 Recall@10 MRR Recall@1 Recall@5 Recall@10 MRR

(0) BM25 - 0.819 0.944 0.958 0.876 0.387 0.583 0.640 0.481

(1)
E5

in-batch 0.884 0.984 0.991 0.927 0.605 0.890 0.920 0.715
(2) in-batch-random 0.888 0.985 0.992 0.931 0.664 0.903 0.926 0.777
(3) in-batch-hard 0.969 0.993 0.995 0.980 0.846 0.937 0.947 0.890

表 4 Wikipediaの開発データにおける E5ベースモデルの予測例を示す．メンションは [a]，[b]，[c]それぞれ台北，北国
街道，ドイツとなる．トップ予測エントリは各エントリの正式名称部分のみを示す．正解エントリの各行はそれぞれ，
日本語ラベルの正式名称，別名，説明を表す．

正解エントリ 負例生成 トップ予測エントリ 正解エントリの順位

[a]
台北市 in-batch W台北 5

台北，臺北，北市，臺北市，北，たいほく in-batch-random W台北 2
中華民国の直轄市および首都 in-batch-hard 台北市 1

[b]
国道 18号 in-batch 長野県道 12号 4,371
国道 18号線 in-batch-random 北園街道 4,245

群馬県から新潟県に至る一般国道 in-batch-hard 北陸道 4,219

[c]
ドイツ in-batch ドイツ国 8

ドイツ連邦共和国，独国 in-batch-random ドイツ国 10
西ヨーロッパの国 in-batch-hard ドイツ国 5

6 定性的分析
表 3の E5の手法である (1)，(2)，(3)の予測結果

について誤り分析を行った．表 4は，開発データ上
の例に対する分析結果を示す．
例えば，メンション「台北」に関する例 [a]では，

in-batch-hardで学習したモデルである手法 (3)は，正
解エントリに類似したエントリを負例エントリと
して学習している．それが要因で，各エントリの正
式名称だけではなく，別名や説明にあたる部分にも
着目することができた結果，正解エントリを正しく
予測できたと考えられる．対して，バッチ内の負例
のみを用いる手法 (1)やランダムに全エントリから
選択したエントリを用いる負例（2)では，エントリ
の正式名称を見るだけで，十分な推測が可能であっ
たため，別名や説明の場所を見る必要がなかったこ
とから誤った予測をしてしまったと考えられる．実
際，それらが予測したホテルの名前を指す「W 台
北」には，別名が「Wタイペイ」と単純な言い換え
しか存在しておらず，また，説明には何も記載され
ていないことが確認できる．
対して，メンション「北国街道」に関する例 [b]

では，全く正しく予測できていないことがわかる．
このように，現状のモデルとデータセットでは，メ
ンションの文書表現とエントリの正式メンションの

表現に乖離があり，別名にメンションの表現が含ま
れていない場合の推測は困難である．
ちなみに，メンション「ドイツ」に関する例 [c]
でも，全てのモデルが推測に失敗してしまってい
る．しかし，この例の周辺メンションを確認する
と，1897–1945年に実在した軍人が所属する「ドイ
ツ」の話をしている．このように，アノテーション
されたWikipediaエントリが誤っている例も確認で
きる．これは，前処理の時点で，現代に存在してい
ないエントリやイベントなどを除いていなかったこ
とが原因と考える．

7 結論と考察
本稿では，ジオコーディングタスクに向けて，

Wikiediaエントリの紐付けに着目し，ジオコーディ
ングタスクに関連する属性を元にすることで，大
規模なデータセットを自動的に構築した．本デー
タセットで学習したジオコーディングモデルは，
異なるドメインのデータに関しても高精度で解析
可能であることがわかった．今後の方向性として，
Wikipedia の記事の冒頭だけでなく本文もデータ
セットに含め，さらなる大規模化を行う予定であ
る．また，さらに多様なドメインのデータに対する
実験を通して，異なるドメインに対する頑健性を包
括的に調査したい．
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図 3 学習データを変化させた時の，評価データの精度
比較

A 学習データの変化による精度の
比較
本付録では，訓練データ数の変化による精度の変

化を調べた．本実験は，学習データがリークしてい
ないことなどの，不正に学習が行われていないかど
うかを確認するために行う．表 2のメンション数を
1
𝑛 where 𝑛 ∈ [1, 11] にしたものを学習データとして
§4と同様の実験条件で行った．Recall@1のみに着
目したものを図 3に示す．この結果より，(1)データ
が少なくなればなるほど順当に低下していることか
ら，データリークなどの不正な学習を行っているわ
けではなく，非常に大規模なデータであることが，
§5 の結果を生み出したと考えられる．(2) 1

16 まで，
Wikipediaの評価データおよび日経データの精度が
ほとんど低下していないことから 1

16 までデータを
削減して実験を行うことが可能だと推測できる．

B モデルハイパーパラメータ
表 5に，Nakataniらのモデルをファインチューニ

ングする際に用いたハイパーパラメータ値を示す．
表 5 モデルのファインチューニングで用いたハイパー
パラメータ

Hyperparameter Value

Training epochs 1
Batch size 16
Weight decay 0.01
Adam 𝛽1 0.9
Adam 𝛽2 0.98
Adam 𝜖 1e-6
Learning rate 1e-5
Learning rate scheduler linear
Warmup ratio 0.06
Optimizer AdamW

C 複数の地理 DB横断実験
C.1 異なる地理 DBによる精度比較

§5ではWikidataを地理 DBとして用いてモデルを
構築した．しかし地理 DBは多様化しており，異な
る地理 DBにメンションを紐づけたい場合も少なく
ない．そこで本節では，Wikidata DBを他の地理 DB
と入れ替えた際のモデルの性能の変化を調査する.

C.2 実験条件
地理DB 日本国内の OpenStreetMap（OSM）エン
トリ（2,828,654エントリ）を対象とした．各 OSM
エントリに紐づけられた名前を表す 𝑛𝑎𝑚𝑒 情報以外
に逆ジオコーディングを用いて，都道府県および市
区町村情報を付与する．OSMエントリには，エン
トリを表現する属性も付与されているが，他の地理
DBが該当属性を持っているかどうかは不明である
点から，本実験では扱わないものとする．
対象メンション §4で利用したデータのうち，1
つ以上の地理 DBが内包する OSMのエントリとリ
ンクしたWikidataエントリと紐付けられたメンショ
ンのみを対象とする．
比較手法 本実験で用いるデータに対して，従来
通りWikidataのエントリ DBを地理 DBとした場合
の精度も算出した．

C.3 評価手法
本実験では，正解となる OSMエントリが複数存
在する場合がある．そこで，正解となる OSMエン
トリ集合のうち，一番順位が高いものを元にした
Recall@kを算出した．

C.4 実験結果
表 6 DBの違いによる評価データに対する実験結果

地理 DB Recall@1 Recall@5 Recall@10

Wikidata 0.994 0.998 0.999
OpenStreetMap 0.764 0.974 0.983

表 3 で最も性能の良かったで (3) の手法におけ
る Recall@1，Recall@5，Recall@10の結果を表 6に
示す．表 6より，地理 DBを変更にも応用性がある
こと，エントリ数が大幅に増加しても，Recall@5や
Recall@10では精度があまり落ちず，地理 DBの柔
軟性があることがわかる．

― 2561 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


