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地名辞書の整備は地理情報システムを構築する上で重要な課題であるが，既存の辞書や手法では，口語的な地名表現
を自動的に地名と判定することは難しい．本研究では Twitter文書内の単語の並びや構造に着目し，口語的な地名表現
を判定するシステムを提案する．大規模 Twitterデータから構築したニューラルネットワーク言語モデル（NNLM）を
用いて，ベクトル空間内での既存地名への近接性から，ある単語が地名であるか否かを判定することを目指す．評価実
験を通じて NNLMとクラスタリングを組み合わせることで，口語的な地名を抽出できる可能性を提示した．

1. はじめに

近年，スマートフォン及びソーシャルメディアの普及に伴い，
地理情報処理の重要性は増大している. スマートフォンの普及
により，人々は常時接続することが可能になり，またスマート
フォンに搭載されている GPSによって位置情報を正確かつ容
易に発信することが可能となった．そのため，現在地情報を利
用した店舗推薦や観光地推薦など，O2O（Online to Offline）
を目指したサービスやビジネスが増加している ∗1．しかし，多
くの場合，ユーザの位置情報はそのスマートフォンのプラット
フォーマー（Google社及び Apple社）やアプリ運営者しか取
得することができず，広く活用することが難しくなっている．
一方，ソーシャルメディアの普及により，人々がテキスト

情報をリアルタイムに発信する機会が増加した．それにより，
人々の行動やコミュニケーションの記録を取得することが容易
になった．普及したソーシャルメディアには位置情報付加機能
（ジオタグ機能）を有していることが多く，また Foursquareや
Tiwtter，Instagramなどいくつかの大規模ソーシャルメディ
アは投稿を公開しているため，それらを容易に取得することが
できる．そのため，それらのソーシャルメディア上のジオタグ
が付与された投稿を収集し，分析する研究が，情報学，社会学
の分野で増加している．これらの研究により，ジオタグが付与
された大量の投稿を解析することで様々な知見が得られること
が分かっている [Watanabe 11]．
しかし，ジオタグが付与されている投稿の割合は非常に低

い．ソーシャルメディア事業者からは公開されていないが，い
くつかの研究においてジオタグ付与割合は 1%未満であること
が明らかになっている．一方，ジオタグが付与されていないも
のの，ある場所を一意に表す単語表現（以下，これを地名と定
義する）を含む投稿が少なくない割合で存在することが分かっ
ている．つまり，投稿内に含まれる地名を抽出し，その場所を
位置情報に変換することで，ジオタグの代替となる情報を生成
できる可能性がある．自然言語文から地名を抽出するアプロー
チは固有表現抽出（Named Entity Recognition，以下 NER）
として，自然言語処理の分野で古くから行われている [Lin 04]．
しかし，ソーシャルメディアの投稿は，口語的な砕けた表現を
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用いられることが多く，既存の NERではうまく機能しないこ
とが多い．また地名辞書中の地名を用いて単純マッチングする
アプローチも考えられるが，人々は地名辞書の通りにソーシャ
ルメディア上に情報を投稿するわけではない．例えば，「東京」
のような一般的な地名でも「トーキョー」「とぉきょぉ」など
という表現を用いる．大規模地名辞書によるマッチングを用い
ていると思われる Google MAPSに「トーキョー」と入力し
ても「ノースダコタトーキョー」がマッチしてしまう．このよ
うに，地名辞書をそのまま用いることも困難である．
そこで，我々は口語的な表現に対応した新たな地名辞書を構

築することを目指す．このような地名辞書は，地名のダイレク
トマッチング的なアプローチには直接適用可能であり，また，
機械学習を用いた NERの正解データとして用いることができ
る．地名辞書を構築するためには，1．地名表現の収集，2．収
集した地名表現の位置情報への変換という 2 つのステップが
必要となる．本研究では，1番目のステップである地名表現の
収集に焦点を絞り，口語的な表現でも判定可能な地名判定手法
を提案し，地名判定システムを構築する事を目指す．口語的な
表現を処理するためにニューラルネットワーク言語モデル（以
下，NNLM）を用いる．NNLMは近年自然言語処理の分野で
注目されているアプローチであり，単語をより意味に近いベ
クトルで表現することを可能にする手法である．また本稿で
は，データ収集の容易性から Twitter を対象とする．大規模
Twitterデータから構築した NNLMを用いて，「NNLMによ
るベクトル空間上において，地名同士は近接する」という仮説
に基づき，ベクトル空間内での既存地名への近接性からある単
語が地名であるか否かを判定することを目指す．

2. 関連研究

ソーシャルメディア上の投稿を用いて位置情報を取得する研
究の一つとしては，ユーザの居住地を推定する研究が行われて
いる．ソーシャルメディアのユーザプロフィールに記載されて
いる地名を位置情報として用いている研究や [Hecht 11]，ユー
ザのリンク情報や,ユーザとリンク関係にあるユーザの位置情
報を用いてユーザの位置情報を推定する手法も提案されている
[Backstrom 10]．
一方，ソーシャルメディア上の投稿を解析する研究のうち，

位置情報が必要となる代表的な研究として局所的なイベントを
検出する手法が提案されてきた [Lee 11a, Lee 11b]．これらの
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図 1: 都道府県名と県庁所在地名の関係性

研究においては，位置情報として，ツイートに付与されたGPS

情報 [Lee 11b] やユーザの居住地情報 [Li 12]，特定地域の地
名リストを用いている [Walther 13]．その中で，Watanabeら
の研究は機械学習の手法を用いてツイートへの地名付与を実現
している．[Watanabe 11]．
また固有表現抽出の手法を用いて，ソーシャルメディアの投

稿から地名を抽出する手法も提案されている [Ji 09, Lin 04]．
さらに Ritter らは CRF を適用することでツイートへの品詞
付与エラーを減らすと共に Labeled LDAを適用することで，
既存手法と比べ固有表現抽出の精度が 25%改善することを示
している [Ritter 11]．しかし，日本語を解析する際には品詞
を付与する前に単語分割を行う必要があるが，既存の形態素解
析ツールでは，口語的な文書において単語分割に失敗すること
が多い．そのため，この手法を日本語ツイートにそのまま適用
することは難しい．

3. 提案手法

本研究では「しぶゃ」のような口語表現に対応した地名判定
手法を提案することを目指す．ただし，口語表現は常に変化し
ていくため，過去のデータを学習データとして用いる単純な機
械学習的アプローチや辞書を用いたアプローチでは対応するこ
とが困難である．言い換えれば，変化がしやすい自然言語の表
層的な特徴を扱うのではなく，より意味的な特徴を扱う必要が
あると言える．
そこで，言語の意味的な特徴を扱うために，近年注目を浴び

ている NNLMを適用する．NNLMでは，ある単語をその周
囲に出現する語から予測するようなニューラルネットワークを
学習し，そのニューラルネットワークの各層の重みを単語のベ
クトルとする．このように構築したベクトル空間では，意味的
に近い語同士の距離が近くなること，意味的に類似した 2 語
関係を表すベクトル同士の差が小さくなることが知られてい
る [Mikolov 13]．予備実験として，後述する Twitter コーパ
スから構築した NNLMを用いて，都道府県名と県庁所在地名
をベクトル空間上にマップした図を図 1 に示す．図 1 におい
て，都道府県名及び県庁所在地名がそれぞれ近接している点，
また各都道府県とそれに対応する県庁所在地のベクトルが平行
に近くなっている点が見てとれる．
本研究では，地名を「ある特定の地域を一意に表す語」と定

義する．この定義の元，下記の様な仮説をおく．

NNLM によるベクトル空間上において，地名同士
は近接する

このような仮説に基づき，「NNLMによるベクトル空間上で，

ある語に近接している語の多くが地名である時 ，その語を地
名とみなす」ことにより地名判定を行う．

3.1 定式化
本提案手法を定式化すると下記の様になる．ある語 wi の単

語ベクトルを −→wi と定義する．−→wi から見て n番目に近接して
いる語を，Near (−→wi, n)と表す．また，ある単語 wi が地名で
あるか否かを判定する関数 Locを下記の様に定義する．

Loc(wi) =

{
1 wiが地名のとき
0 wiが地名でないとき

(1)

3.2 地名判定
本稿では，具体的には 2つの地名判定を提案する．

• 近接語の地名割合に基づく地名判定

ある単語について，ベクトル空間内で近接するN 語に占
める地名の割合が閾値 thを超えるとき，その単語を地名
と判定する．定式化に基づいて説明すると，単語 wi に近
接する N 語が地名である割合 Rwi,N は下記の様に表さ
れる．

Rwi,N =

N∑
n=1

Loc (Near(−→wi, n))

N
(2)

このとき，Rwi,N ≥ th以上の時に，単語 wi を地名と判
定する．

• 単語クラスタに基づく地名判定

まず，ある単語集合についてベクトル空間内でクラスタ
リングを行い，単語クラスタを生成する．そして各単語
について，その単語が含まれるクラスタに地名が含まれ
る時にその単語を地名と判定する．本項では極力単純な
手法を用いるために，最も一般的なクラスタリング手法
の一つである K-means法を用いる．

4. データセット

本研究で用いるデータセットについて説明する．それぞれ，
NNLMの生成に用いたコーパス，地名判定用の既存単語辞書
である．

4.1 word2vecによる言語モデル
本稿では，2013年の 1月～3月までに投稿された日本語ツ

イートのうちユーザ単位で 10%サンプリングされたデータを
約 4 億ツイートを NNLM の入力コーパスとした．これらは
株式会社ホットリンク内に蓄積されているデータである．ま
た，NNLMとしては最も代表的な手法である word2vecを用
いた．NNLMを生成する時のパラメータとしては，次元数を
200，ウィンドウサイズを 5語に設定し，さらに，ネガティブサ
ンリング，Hierarchical Softmax関数を適用することとした．

4.2 地名辞書データ
本稿で用いた既存地名辞書について説明する．評価実験で

は，下記の辞書から抽出した地名リスト全てを等価に扱うもの
とする．

郵便番号辞書 郵便局により提供される全国都道府県の区市町
村及び大字，小字までを記述した辞書 [郵便 15]．本項で
は，都道府県名，区市町村名，字をそれぞれ地名として
用いた．
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表 1: 高頻度語を用いた地名判定結果

dataset Accuracy Precision Recall F-score

山手線 - 1.00 0.93 -

頻出語 0.86 0.13 0.62 0.27

(4311/5000) (89/706) (89/144)

GSK地名施設辞書第 2版 言語資源協会 (GSK) で販売され
ている GSK2012-C GSK 地名施設名辞書第 2 版を使用
した [言語 15]．施設名辞書は日本国内の美術館，博物館，
テーマパーク (遊園地) の合計 1,000 件について，名称，
住所，異称，緯度・経度を記述した辞書である．このう
ち，名称，異称を地名として用いた．

Foursquare地名辞書 Twitter Streaming API で取得した
データから, Foursquare 経由で投稿されたもののうち
1500万ツイートを抽出し，そこに記載された地名，施設
名を地名として使用した.

はてなキーワード はてなキーワード ∗2 の地名カテゴリに含
まれるキーワードのうち，日本国内の緯度・経度情報を
もつものを地名として利用した．

.

5. 評価実験

本論文で提案する 2 つのアプローチについてそれぞれ評価
実験を行った．

5.1 近接語の地名割合に基づく地名判定
各語について，近接語の地名割合に基づいて地名判定を行っ

た．すなわち，語 wi がある時，Rwi,N ≥ th を満たす時に
wi を地名と見なす．ここれは N = 10, th = 0.1 と設定した．
th = 0.1 と低めに設定したのは，ある地名に近接する語が地
名だとしても，その地名が既存地名辞書に含まれない場合も想
定し，極力再現率を高めるためである．
地名判定候補としては 2 つの単語セットを用意した．一つ

は明らかに地名とわかる JR山手線全 29駅（「新宿」「代々木」
など，「駅」は除く），もう一つはコーパスとした Twitter 本文
中に出現する単語のうち，頻度上位 1001位～6000位の単語，
計 5000語である．なお，頻度上位 1～1000位を除いたのは，
これらは「http」「これ」「あれ」などの汎用的な語であり，地
名は殆ど含まれないと考えたためである．評価実験結果を表 1

に示す. なお表 1において，Accuracyは地名が地名，非地名
が非地名と正しく判定された割合，Precisionは地名と判定さ
れたものに本当の地名が占める割合，Recallは，全地名のうち
実際に地名と判定された割合，F-scoreは Precisionと Recall

の調和平均である．表 1より，山手線，頻出語の結果において
Recallは共に高く，地名を実際に地名と判定する割合は高い．
しかし，地名で無い語を地名と判定してしまう割合も高い．こ
れは閾値設定が低すぎるためだと思われる．しかし，多くの地
名を収集するためには，閾値設定を低くする必要がある．結果
として，本手法は実用的ではないと考えられる．
なお山手線で地名判定に失敗したのは「田端」「大塚」であっ

た．「田端」は「田端でバタバタ」というハッシュタグが当時

∗2 http://d.hatena.ne.jp/keyword/

図 2: クラスタ数と地域割合平均値の推移

の Twitter ユーザの一部で流行してたために，その影響によ
り「バタバタ」「バタ」「田端で」などのような単語が近接語
に多く出現し，地名と判定されなかった．また「大塚」は近接
語の多くに人名が含まれてしまったために，地名と判定されな
かった．

5.2 単語クラスタに基づく地名判定
次に単語クラスタに基づく地名判定を行った．本実験におい

ては，クラスタリングを行うためにある程度の語数が必要であ
る．そこで，山手線 29駅と各駅の近接語 100語を抽出し，そ
こから重複した語を除いて，全部で 1577語を判定対象とした．
クラスタリングの結果の評価方法としては，下記の様に行う．

1. 各クラスタに地名が含まれる割合（地名割合）を算出する

2. 各クラスタの地名割合が閾値 thより大きいクラスタを地
名クラスタ，小さいクラスタを非地名クラスタとする

3. 全クラスタのうち，地名クラスタにあたるクラスタの地
域割合の平均値 Avgclを算出する

このような地域割合の平均値 Avgcl が高いほど，地名がよく
まとまっていると考えられる．K-means法におけるクラスタ
数K を 1～10まで 1刻み，20～100まで 10刻みで推移させ，
各 K ごとに 10回試行を行い，Avgcl を平均した値を図 2に
プロットした．図 2より K = 50程度で大体 Avgcl が収束す
ることがわかる．次に K = 50での結果の一部を表 2に示す．
地名割合が 0.00のクラスタでは，記号や氏名のみがクラスタ
に含まれている．地名割合が 0.80のクラスタは当然殆ど地名，
それも地理的に近い地名がまとまっている．また地名割合が
0.30～0.50程度のクラスタでも，地名辞書に含まれない地名が
まとまっている．例えば，ID9のクラスタでは，原宿，渋谷付
近でのランドマークがまとまっており，ID10のクラスタでは
コンサート会場がまとまっている（ZeppNamba，ダイホ＝ダ
イヤホールは名古屋のコンサートホールである）．このように
地名割合が 0.5以上はもちろんのこと，それよりも低くても，
殆どは地名辞書に含まれない地名がまとまっていた．また，地
名割合 0.1未満のクラスタの殆どは，地名以外の語がまとまっ
ていた．
つまり，地名割合が低いクラスタを除くことで，地名のみを

抽出できる可能性があると言える．また，ダイホ（ダイヤホー
ル），ララポ（ららぽーと），ドムジャ（イオンモール（旧ジャ
スコ）名古屋ドーム前 ）など，口語特有の表現も地名と判定
できる可能性も示せた．さらに，同じクラスタ内には地理的に
近い語がまとまっている場合も多く，緯度経度推定への応用も
考えられる．
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表 2: K=50でのクラスタリング結果

ID 地名割合 クラスタ
0 0.80 泉岳寺 折尾 ひばりが丘 堀ノ内 京急川崎
1 0.20 秋葉原 サンシャインシティ UDX アソビットシティ オトトリズム ベルサール サンシャイン アルパ
5 0.00 森岡 深沢 上村 川原 岩瀬 小川 岩崎 良一 清水 吉田 寛和 村田
9 0.56 トーキョータイヤキ キディランド ラフォーレ キャットストリート パルコ グランフロント 代官山 原宿
10 0.35 ZeppNamba ダイホ マリンメッセ 代々木体育館 SDD フェスティバルホール 日本ガイシ 大阪城ホール
27 0.23 ヘップ ララポ 新大久保 鶴橋 ギュカル ウミエ ドムジャ
45 0.00 ！★【～ ！☆＞【～ ！◆＞【～ 全席 【～ ！◇【～ ！★＞【～ ！◆≫ ◇＞【～ ☆＞

6. 終わりに

本稿では，NNLMを用いてツイートのような口語的な砕け
た表現に対して，地名か否かを判定する 2 つのアプローチを
試みた．
１つ目においては，ごく単純なアプローチとして，NNLM

によるベクトル空間内で判定対象表現と近接している語に既
存地名辞書の語が存在しているか否かによって地名判定を行っ
た．実用的な精度には達しなかったものの，単純な手法である
程度の精度が得られることが分かった．２つ目は，１つ目のア
プローチを発展させ，NNLMによるベクトル空間内で判定対
象表現と近接している語群をクラスタリングし，地名となる語
とそれ以外の語で異なるクラスタに含まれるか否かの分析を
行った．結果として，クラスタ内の地名割合が低いクラスタを
除くことで，地名のみを抽出できる可能性を示した．また，同
じクラスタに含まれる語は地理的に近いことも多かったため，
緯度経度の推定にも活用可能であるかもしれない．
今後はこれらのアプローチを詳細化し，精度を高めるとと

もにジオコーディングを行うために，各地名の緯度・経度情報
を推定する手法を提案していきたい．
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