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ソーシャルメディアにおける空間的近接性と
時間的一貫性を考慮した地名の曖昧性解消
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概要：近年，膨大な量の文書がWeb上に溢れるようになるにつれ，それらから有用な情報を抽出する技術
が重要になってきた．特に，Twitterなどのソーシャルネットワークサービス (SNS)は地域固有の情報を含
むことが多いため，文書内の地名表現がどこの地名，地域を指しているかを同定することが必要となる．
これまで，このような地名曖昧性解消の問題は，語義曖昧性解消の手法を利用して，語彙情報に基づいて
解かれることが多く，地名特有の手がかりが使われていない．本研究では，(1)空間的近接性と (2)時間的
一貫性の 2つの手がかりを用いて，地名曖昧性解消の精度向上を目指す．空間的近接性は，投稿内の地名
同士は距離が近いことが多いという傾向，時間的一貫性は，一連の投稿に現れる地名はそれぞれ関連性が
あるという傾向をとらえるために導入する．位置情報付きツイートを用いた実験によって，2つの手がか
りの有効性を確認した．

1. はじめに

近年，膨大な量の文書がWeb上に溢れるようになるに

つれ，それらから有用な情報を抽出する技術が重要になっ

てきた．特に，Twitterなどのソーシャルネットワークサー

ビス (SNS)は地域固有の情報を含むことが多いため，文書

内の地名表現がどこの地名，地域を指しているかを同定す

ることが必要となる．過去の地名曖昧性解消の研究では，

語義曖昧性解消の手法に基づき，文書内の語彙情報を利用

して，地名の曖昧性解消を行っている．しかし，SNS文書

などのような極端に短い文書については文書の語彙情報の

みから推定を行うのは難しい場合が多い．例えば，次のツ

イート中の「県庁前駅」という地名がどこの「県庁前駅」

であるかを単語情報のみから識別するのは難しい．*1

「首里駅から県庁前駅にきました！」

本研究では，Twitterのツイートに含まれる曖昧な地名表

現についてその曖昧性を解消し，地名を同定するために，

(1)空間的近接性と (2)時間的一貫性を用いる手法を提案す

る．空間的近接性は，文中に含まれる複数の地名は相互に
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*1 語彙情報として「首里駅」が手がかりとなりうるが，そのために
は「首里駅」と沖縄県の「県庁前駅」を含むような大量の学習
データが必要である．

関係があると仮定する．上記の例について，「県庁前駅」と

「首里駅」の間の近接性を考える事で「沖縄県の県庁前駅」

であると推定することができる．時間的一貫性は，過去の

ツイートは対象のツイートと関連が高いと仮定する．上記

の例について直近のツイートに「沖縄県」に関する情報が

含まれていれば同様に「沖縄県の県庁前駅」であると推定

することができる．

本論文では，曖昧性を含む「県庁前駅」のような地名を

地名表現（LEX; Location EXpression）と呼び，その LEX

が指す位置（< 県庁前駅（沖縄県）> など）を地名エン

ティティ（LE; Location Entity）と呼ぶ．また，「県庁前
駅」などのように LEを複数持つ LEXを曖昧な LEXと呼
ぶ．LEXと LEのデータベースは日本語Wikipediaを利用

して定義する．学習データとして位置情報付きツイートを

使用し，上記のデータベースを用いて自動で作成する．作

成した地名曖昧性解消システムは位置情報が付与されてい

ないあらゆるツイートに対して適用できる．

本研究の特長は次の 3点である．

• 地名曖昧性解消のための 2つの有効な手がかりを提案

• 位置情報付きツイートからの学習データ自動生成
• 位置情報が付与されていないツイートの LEX の LE

判別

本論文では，まず 2節で関連研究について述べる．3節

で本研究に用いたリソースについて述べる．4節で提案手

法である空間的近接性と時間的一貫性の利用について述べ

る．5節で実験と考察について述べ，6節でまとめと今後
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の課題について述べる．

2. 関連研究

本研究で扱う地名曖昧性解消は語義曖昧性解消 (WSD)

と密接な関係がある．語義曖昧性解消は様々な研究がされ

ており，SemEval[1], [2]や SENSEVAL[3], [4]などの語義

曖昧性解消国際ワークショップも開催されている．地名曖

昧性解消では，語義曖昧性解消の手法に加えて地名に関す

る情報も適切に扱う必要がある．さらに，本研究では地名

に関してソーシャルメディアの情報を扱うため，様々なノ

イズをフィルターすることでそれらの情報を適切に扱う必

要がある．まず地名曖昧性解消の 1つである地名推定の研

究について述べ，次にソーシャルメディアにおける情報抽

出の研究について述べる．

2.1 地名推定

Web文書における地名に関する曖昧性の解消は長い間研

究されている．いくつかの手法が提案されているが，その

中で最も単純で信頼できるとされていた手法の 1つは IP

アドレスを利用する手法である．しかし，IPアドレスに

依存する場合，過去のコンテンツに使われた IPにアクセ

スできない，携帯端末の普及により有用さを欠くことが多

いなどの問題が生じる．結果として地名推定は実際の原文

テキストを用いて解決を試みる，より難しい方法に着眼さ

れるようになった．情報検索の世界では主にWebページ，

Wikipediaの編集ログなどが地名推定の基礎として用いら

れてきた．これらのリソースは基本的に均質であり扱いや

すいが，対照的に膨大なデータを有するソーシャルメディ

アのテキストはしばしばノイズを含み，扱いにくいという

問題が存在している．

地名推定は，従来の方法では入力文書中の地名について，

“地名の候補”と “文書中で共起する地名の候補”との実際

の距離，及び曖昧性のある地名に住所階層や人口数などか

ら算出された有名度というスコアを用いて判別を行う [5]．

平野らはこの従来の手法に対して，有名度の算出方法の変

更及び有名度の優先によって地名判別を行った [6]．Han

らは，地名を表す単語を独自の計算法や情報利得比などに

よって Twitterのツイートデータから抽出した [7]．また，

抽出したそれらの単語を用いて，発言された都市の推測を

した場合良い結果が得られたことを述べている．彼らはこ

のアプローチが地名推定にとって低メモリかつ高速である

こと，また地域に関連した語の抽出ができることから辞書

編集などに役立てられるのではないかと結論づけている．

Chandraらは，Twitterのユーザーの居住地をツイートから

IPアドレスや地名辞典などを使用せず推定し，リプライを

基に地名推定した手法の優位性を示した [8]．

これらの研究では，地名に関する特定の表現や地名の有

名度などを用いることで，それぞれ地名の推定を行ってい

る．しかし，従来方法では，地名同士の距離などの空間的

近接性，投稿時間などの時間的一貫性の一方もしくは両方

を考慮した研究は行われていない．本研究では，空間的近

接性及び時間的一貫性を考慮した新しい地名推定方法を提

案する．

2.2 ソーシャルメディアにおける情報抽出

Twitterなどのソーシャルメディアから情報の抽出を試

みた研究には様々なものが存在する．近藤らは，Twitterの

投稿内容からユーザー個人の興味，特徴を推定し，はてな

ブックマークなどからパーソナライズされた記事などを提

供するポータルサイトを構築した [9]．情報の抽出は，はて

なキーワードに登録された単語の有無とツイート中の URL

のドメインを利用した．岡元らは，Twitterを利用し，エゴ

グラム分析を行ったユーザーの投稿内容からナイーブベイ

ズ法により同様のエゴグラム分析結果が得られるかを実験

した [10]．榊らは，位置情報の付与されたツイートを用い

て，地震の検知をおこなった [11]．まず，「地震」や「揺れ

た」などの言葉を含むツイートが実際の地震の発生直後に

されたものかどうかを SVMで判定し，整形したツイート

群から地震発生地点の予測を行った．また，予測した結果

から，ユーザーに地震の発生を知らせるシステムの開発を

行った．Bollenらは，ツイート全体から社会的な気分の情

報を抽出し，ぞれらの “感情”について評価したデータから

N日後の株価の変動を予測した [12]．結果として，“落ち

着き”を指し示すデータから 3日後の株価を予測できたと

結論づけている．荒牧らは，インフルエンザについてのツ

イート全体からインフルエンザの流行予測を行った [13]．

Twitterテキストは実世界を反映した情報が流れてくるこ

と，言語処理によりそれらの情報を一定の確率で抽出可能

であることを示した．

このようにソーシャルメディアを用いた様々な研究が行

われている．これらを用いた地名に関する研究も多く議論

されているが，その多くが位置情報をツイートなどの投稿

に付与された GPS情報に頼っている．しかし，GPS情報

が付与された発言は，全発言の 1%にも満たない．*2 上記

のような研究の精度を高めるためには，膨大な位置情報無

し文書から地名の情報を抽出する手法の発展が必要不可欠

である．

3. リソース

3.1 LEXデータベース
まず本研究で扱う LEX と LE を定義する必要がある．

ここで，Wikipediaにおいて GIS情報を持つ LEXと LEに

注目した．本研究では LEXと LEのデータベースを LEX
データベースと呼び，Wikipediaの GISデータのタイプに

*2 Semiocast によると，Twitter の位置情報付きツイートは全体の
0.77%しか存在しない．
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図 1 Infobox

Fig. 1 Infobox information

よる以下の 2種類の方法で LEXデータベースを獲得した．

• Infobox

• Wikipedia記事内の座標情報

3.1.1 Infobox
Infoboxは図 1に示すような Wikipediaの記事に用いら

れているメタテンプレートの 1つである．地名についての

記事の場合，所在地や緯度・経度が記載される場合がある．

このようなエントリを全て LEとして抽出した．

日本語Wikipediaにおいて抽出を行った結果，759個の

LEXについて 884個の LEが得られた．

3.1.2 Wikipedia記事内の座標情報
Wikipedia記事内には，図 2に示すように地名の記事上部

に緯度・経度情報が記述される事が多い．このような GIS

情報を含む地名記事から LEとして抽出した．

日本語 Wikipedia においてこの方法を適用した結果，

17,140個の LEXについて 17,426個の LEが得られた．

上記二種類のデータベースを併合し，重複を取り除く

事で本研究の LEXデータベースを作成した．合計 17,724

個の LEXと 18,256個の LEを獲得した．表 1に「県庁前

駅」の LEを示す．表 2に LEXと LEの頻度を LE数ごと

に示す．表 2から，994個の LEに相当する 462個の曖昧

な LEXが得られたことがわかる．

本研究では，図 1や図 2の <県庁前駅（兵庫県）>や

<県庁前駅（沖縄県）>など，丸括弧のついた地名を 1つ

の LE，丸括弧を外した「県庁前駅」などをそれらの共通の

LEXとする．

図 2 座標情報

Fig. 2 Latitude/Longitude information

表 1 LEX「県庁前駅」の LE

Table 1 LEs for the LEX “Kencho-mae Station”

LE 緯度 経度

県庁前駅（兵庫県） 34.69 135.18

県庁前駅（千葉県） 35.60 140.12

県庁前駅（富山県） 36.69 137.20

県庁前駅（広島県） 34.39 132.45

県庁前駅（愛媛県） 33.84 132.76

県庁前駅（高知県） 33.55 133.53

県庁前駅（沖縄県） 26.21 127.67

表 2 LEX データベースの統計情報

Table 2 Statistics of LEX database

LE数 LEX LE

1 17,262 17,262

2 412 824

3 38 114

4 8 32

5 2 10

7 2 14

計 17,724 18,256

3.2 地名曖昧性解消コーパス

LEX曖昧性解消の学習・評価のためには，LEXと LEが

対応付けられているデータが必要となる．これを位置情報

付きの Twitterデータから抽出する．例えば，「県庁前駅に

集合しよう」というツイートがあった際に，そのツイート
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の位置情報が沖縄県を指していれば，そのツイートにおけ

る「県庁前駅」は <県庁前駅（沖縄県）>を指していると

考えることができる．従って，LEXを含む位置情報付きツ

イートに対して以下の手順で LEを付与する．

• STEP 0（前処理）：ツイートデータの準備

2011年 7月 15日～2012年 7月 31日にかけて位置情

報付きのツイートデータの収集を行った．この時，テ

キストが重複するツイートは取り除いた．それぞれの

ツイートデータは以下のような項目を含む．

– ツイート ID

– 日付
– （ユーザ ID）

– ユーザ名
– 言語
– （ツイートソフト）
– テキスト
– 緯度
– 経度
ただし，ユーザ IDとツイートソフトは 2012年 5月 13

日から 2012年 7月 31日までの期間のみに含まれる．

• STEP 1：LEXを含むツイートの抽出

3節で作成した LEXデータベースに基づき曖昧な LEX

を含むツイートを抽出する．曖昧でない LEXを含む

ツイートは対象のツイートとしては使用しないが，4.3

節で述べる時間的一貫性の手がかりとしては使用する．

この手順では LEXの文字列がツイートに含まれてい

るかを判断し，そのツイートを各 LEXごとにまとめ

る．複数の曖昧な LEXが含まれている場合は，それ

ぞれの LEXについて対象とした．例えば，「県庁前駅

から元町駅に行きます」というツイートは「元町駅」

と「県庁前駅」の両方についてそれぞれ使用した．

• STEP 2：LEの付与

STEP 1で抽出したツイート中の曖昧な LEXに LEを

付与する．ツイートの位置情報と対象とする LEXの

LEの位置情報に基づいて付与を行う．ある LEにつ

いてこの 2つの距離が短い時，そのツイート内の LEX

はその LEを指しているとした．例えば，「県庁前駅」

という曖昧な LEXを含むツイートの位置情報が <県

庁前駅（沖縄県）>と近い場合，この「県庁前駅」は

<県庁前駅（沖縄県）>を指しているとした．本研究

では，この LEを判断する距離の閾値を 10 kmとした．

つまり，ツイートの位置情報と LEの位置情報との距

離が 10 km以内である場合，このツイート内の曖昧な

LEXはこの LEを指しているとし，それ以外の場合は

このツイートを破棄した．10 km以内にある LEが複

数ある場合，最も近い LEを付与した．

上記の手順で約 18万ツイートを学習・評価データとして

獲得した．この時，462個の曖昧な LEXのうち，1ツイー

★
★

★

★
★ ★

★

図 3 県庁前駅の位置

Fig. 3 Locations of “Kencho-mae Station”

ト以上得られた LEXは 353個であった．距離の計算は緯

度 1度：111.319km，経度 1度：91.187kmとして行った．

4. 提案手法

Twitterのツイートにおける地名曖昧性解消の手法を提案

する．本研究では，機械学習アルゴリズム SVMを用いて

ツイート内の LEXの LEを自動的に識別する．SVM分類

器は LEXごとに作成した．各 SVM分類器はそれぞれ以下

の素性を含む．

4.1 ベースライン素性

ベースライン素性として以下の 2つの素性を使用する．

(1)語彙的素性：ツイートの形態素

(2)マジョリティ素性：LEの頻度

4.2 空間的近接性

空間的近接性として，対象の LEXと同一ツイート内の曖

昧でない LEXについて，それぞれの LE間の距離を素性と

して用いる．本手法が適用できる典型的な例を次に示す．

(1) 首里駅から県庁前駅まで約 20分

テキスト中の「県庁前駅」という曖昧な LEXには，図 3に

示すように以下の 7つの LEが存在している．

( 1 ) <県庁前駅（兵庫県）>

( 2 ) <県庁前駅（千葉県）>

( 3 ) <県庁前駅（富山県）>

( 4 ) <県庁前駅（広島県）>

( 5 ) <県庁前駅（愛媛県）>

( 6 ) <県庁前駅（高知県）>

( 7 ) <県庁前駅（沖縄県）>

今回の例での「県庁前駅」がどの LEを指すかの判別は語

彙情報からは困難である．しかし，LEXと同一のツイート

に含まれる曖昧でない地名との関連性を考慮することで，

LEX曖昧性解消の手がかりとなる．一般に，関連性の強
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い LEXは対象の LEXと共に用いられることが多い．SVM

によって暗黙に考慮される可能性はあるが，期待はできな

い．従って，本研究では 2地名間の距離を関連性として明

示的に用いた．この距離が短い場合，その 2地名は関連が

強いとした．上の「県庁前駅」の例の場合，<首里駅>は

<県庁前駅（沖縄県）>とは比較的距離が近いが，<県庁

前駅（千葉県）>とは近くない．従って，この「県庁前駅」

の LEは <県庁前駅（沖縄県）>であると推定できる．

この空間的近接性をツイートに適用する際，まずツイー

トに別の LEXが含まれているかを調べる．もしその LEX

が曖昧でない場合，この曖昧でない LE と対象の曖昧な

LEXの各 LEとの距離を比較し *3，その距離の大きさに応

じた素性を付与する．もし含まれる別の LEXが曖昧な場

合，その LEXが指す LEが決定できないため空間的近接性

の素性として使用しない．

例えば，「県庁前駅」という曖昧な地名表現を対象とし

ている場合に，テキスト中に「首里駅」という曖昧でない

地名表現が含まれているとする．「県庁前駅」の全ての LE

（<県庁前駅（沖縄県）>，<県庁前駅（千葉県）>など）

について <首里駅 >との距離を計算し，<県庁前駅（沖

縄県）>とは 0～10 kmの距離，<県庁前駅（愛媛県）>と

は 500～1000 kmの距離であった場合，この 2つを別々の

要素として素性化する．対象とする曖昧な地名表現の LE

数を l，指定した距離の種類を d種類とすると，近接性の

素性数は ldとなる．この dは 5.1節で述べる距離の設定数

である．

4.3 時間的一貫性

ここまで LE推定に対象のツイートのみについて考慮し

てきた．しかし，対象のツイートが短すぎるために，曖昧

性解消の手がかりがほとんど含まれないことがある．従っ

て本研究では，対象のツイートの直前 t時間までのツイー

トを考慮する．これらの過去のツイートからベースライン

素性や空間的近接性素性も抽出する．

本手法が適用できる典型的な例を次に示す．

(2) 県庁前駅にきました！

このユーザーの直近 3発言を以下に示す．

(3) 今から飛行機だ～！沖縄楽しみ！

(4) 沖縄到着～！

(5) ゆいレールにのって首里駅を目指します！

このような場合，過去の発言を問題対象として同時に扱う

ことで有用な情報を抽出できる．例えば，“沖縄”という単

語は <県庁前駅（沖縄県）>と関連を持つ語であり，さら

*3 曖昧でない LE が複数ある場合，それぞれについて考慮する．

に「首里駅」は <県庁前駅（沖縄県）>と距離が近い．こ

れらの理由から，この「県庁前駅」は<県庁前駅（沖縄県）

>である可能性が高いと判断できる．

この時，極端に古いツイートについては対象のツイート

とほとんど関連性を持たないため，参照する時間の閾値 t

を決める必要がある．これについては 5.1節で述べる．

5. 実験と考察

5.1 実験設定とデータ

4節で提案した手法を用いてそれぞれのLEXごとに SVM

分類器を作成した．分類器によってツイートに含まれるあ

る曖昧な LEXの LEを特定する．地名曖昧性解消問題は

多クラスの識別問題であるため，one-versus-the-restを手法

として用いた．正解データとして，3.2節で得られたコー

パスから，それぞれの曖昧な LEXについて，10ツイート

以上に含まれる 354種類の LEXのみを対象とした 70,184

ツイートを使用した．SVMには TinySVMの 2次の多項式

カーネルを使用した．*4 日本語の単語分割には日本語形態

素解析器 JUMANを使用した．*5

精度は，“正解ツイート数 /対象のツイート数”によって

計算する．さらに，それぞれの LEXについて含むツイー

ト数が 10～100，100～1,000，1,000～であるものについて

分類し，それぞれの場合についての精度も比較した．

5.2 比較手法

本研究では次の 4つの方法を比較する．

• ベースライン (B):この手法では (1)語彙的素性と (2)

マジョリティ素性の 2つについてのみ使用する．語彙

的素性は形態素の原型を素性として使用した．ここで

用いた語彙的素性は頻度上位 100,000の形態素のみ使

用し，語の頻度を語彙的素性として使用した．

• +空間的近接性 (+SP): この手法ではベースラインと空

間的近接性を使用する．空間的近接性素性は 4節で述

べたように，対象の LEと別の曖昧でない LEX（LE）

との距離によって付与する．表 3に示すように 4種類

の距離セットについて検討した．

• +Temporal Consistency (+TC): この手法ではベースラ

インと時間的一貫性を使用する．4.3節で述べたよう

に，過去のツイートを最大 3ツイートまで参照し，素

性を付与する．ある一定の時間以上古いツイートにつ

いては無視する．この時間について表 3に示すように

4種類の時間セットについて検討した．

• +空間的近接性+時間的一貫性 (+SP+TC): この手法で

は上記の全ての素性を使用する．空間的近接性素性は

時間的一貫性によって取得した過去のツイートに対し

ても素性付与を行う．

*4 http://chasen.org/˜taku/software/TinySVM/
*5 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN
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表 3 空間的近接性と時間的一貫性の詳細設定

Table 3 Settings for SP and TC

手法 設定

+10∼100 km

SP +10∼50, 50∼100 km

(デフォルト: 0∼10, 100∼500 km) +10∼100, 500∼1000 km

+10∼50, 50∼100, 500∼1000 km

TS

無期限

∼24 h

∼12 h

∼6 h

∼3 h

∼1 h

5.3 実験結果と考察

表 4に全ての手法についての結果を示す．ここで，近接

性，一貫性はそれぞれ次の値を用いた．

• 0～10, 10～100, 100～500 km

• 6 h以内

また，MBはマジョリティベースラインで，対象とする曖

昧な LEXについて，一番頻度の多い LEを全てシステム出

力として返す方法である．

表 4に示す通り，近接性及び一貫性の素性により LE推

定の正解率が向上した．特に，近接性素性に関しては，曖

昧な LEXごとのツイート数に関わらず比較的大きな正解

率の向上が見られた．一貫性素性は，ツイート数が少ない

LEXに対しては正解率は向上したが，ツイート数が多い

LEXに関しては効果は少なく，ベースラインを下回った．

近接性と一貫性の両方を考慮した場合，ツイート数の少な

い LEXに対しては正解率が大きく向上し，MB に比べて

7.13%の正解率の向上が見られた．

また，結果の妥当性を調べるために検定を行った．検定

には，符号検定を用いた．表 4にそれぞれのベースライン

に対して，有意水準 5%で検定を行った場合に優位性が示

せた結果には †，有意水準 1%で検定を行った場合に優位性

が示せた結果には ‡を付与した．これにより，特にツイー
トの少ないときに，それぞれの手法についてベースライン

との優位性を示せた．また，ツイート数によらず全体につ

いての正解率もベースラインに対して優位性を示すことが

できた．

一貫性素性について，ツイートの多い LEXについては

正解率は向上しなかった．原因の 1つとして，実験に用い

たツイートデータに様々な偏りが見られたことが挙げられ

る．今回の例では LEXを含み，かつ位置情報の付与され

たツイートのみについて扱ったため，LEXごとの正解 LE

が偏ってしまっている例が多く見られた．これはMBの精

度が 85%を超えていることからも分かる．ツイート数が多

表 4 全手法の比較

Table 4 Main results

ツイート数

(合計)
手法 正解数 精度

10∼100
(4,891)

MB 4,171 0.8528

B 4,485 0.9170

+SP 4,515 0.9231 ‡
+TC 4,491 0.9182 ‡

+SP+TC 4,520 0.9241 ‡

100∼1,000
(25,758)

MB 22,477 0.8726

B 24,725 0.9599

+SP 24,752 0.9609
+TC 24,708 0.9592

+SP+TC 24,737 0.9604

1,000∼
(39,535)

MB 36,896 0.9332

B 39,041 0.9875

+SP 39,054 0.9878
+TC 39,036 0.9874

+SP+TC 39,054 0.9878

10∼
(70,184)

MB 63,544 0.9054

B 68,251 0.9725

+SP 68,321 0.9735 ‡
+TC 68,235 0.9722

+SP+TC 68,311 0.9733 †
†：有意水準 5%で B に対して有意差ありと判定されたもの

‡：有意水準 1%で B に対して有意差ありと判定されたもの

い LEXほど，大きな偏りが見られた．また，位置情報付

与付きのツイートは，Foursquareなど位置情報連携サービ

スを用いたものが多く，LEごとのテキストに偏りが生じ

た．この結果，多くの場合，マジョリティを考慮するだけ

で高い正解率を出すことができてしまうため，他の素性を

用いた場合での大きな正解率の向上は期待できない．本研

究では，使用したツイートは位置情報付きの LEXを含む

ものであったが，位置情報の付いていない一般的なツイー

トに対して実験を行うことで，より明確な精度の向上が示

せると考えられる．

表 5に LE間の距離の比較による結果を示す．表 5に示

す通り，LEXごとのツイート数が少ないときは+500～1000

kmの素性，多いときは+10～50, 50～100 kmの素性のとき

に正解率が向上した．ツイート数が少ないときは，より多

くの情報を必要とするため 500～1000 kmの素性に効果が

見られたと考えられる．また，ツイート数が多いときは，

情報の追加よりも情報の細分化が必要であるため，10～100

kmの素性の代わりに 10～50, 50～100 kmの素性を用いた

結果，正解率が向上したと考えられる．

表 6 に参照するツイートの期間の比較による結果を示

す．表 6に示す通り，一貫性によるツイートの参照期間は

時間による大きな違いは見られなかった．しかし，24時間
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表 5 空間的近接性の距離による比較

Table 5 Comparison of SP features

ツイート数

(合計)
近接性設定 正解数 精度

10∼100
(4,891)

+10∼100 km 4,515 0.9231

+10∼50, 50∼100 km 4,513 0.9227

+10∼100, 500∼1000 km 4,519 0.9239

+10∼50, 50∼100, 500∼1000 km 4,520 0.9241

100∼1,000
(25,758)

+10∼100 km 24,752 0.9599

+10∼50, 50∼100 km 24,758 0.9612
+10∼100, 500∼1000 km 24,744 0.9606

+10∼50, 50∼100, 500∼1000 km 24,746 0.9607

1,000∼
(39,535)

+10∼100 km 39,053 0.9878

+10∼50, 50∼100 km 39,069 0.9882
+10∼100, 500∼1000 km 39,064 0.9881

+10∼50, 50∼100, 500∼1000 km 39,065 0.9881

表 6 時間的一貫性の時間による比較

Table 6 Comparison of TC features

ツイート数

(合計)
一貫性設定 正解数 精度

indefinite 4,429 0.9055

∼24 h 4,491 0.9182

10∼100 ∼12 h 4,493 0.9186

(4,891) ∼6 h 4,491 0.9182

∼3 h 4,494 0.9188
∼1 h 4,493 0.9186

indefinite 24,694 0.9587

∼24 h 24,700 0.9589

100∼1,000 ∼12 h 24,709 0.9593

(25,758) ∼6 h 24,708 0.9592

∼3 h 24,718 0.9596

∼1 h 24,725 0.9599

indefinite 38,988 0.9862

∼24 h 38,988 0.9873

1,000∼ ∼12 h 39,036 0.9874
(39,535) ∼6 h 39,036 0.9874

∼3 h 39,033 0.9873

∼1 h 39,034 0.9873

以上の場合の正解率は比較的低く，さらに，時間を指定せ

ず過去のツイートを取得する場合は LEXごとのツイート

数に関わらず正解率が最も低くなった．このことから，時

間的一貫性の時間考慮の妥当性が示された．

6. おわりに

本研究では，ソーシャルメディアにおけるユーザーの投

稿に含まれる LEXについて，その LEを推定した．その際

に，空間的近接性と時間的一貫性を考慮することによって，

LEの推定精度を向上させる方法を提案した．結果として，

• 近接性の考慮による正解率の向上
• ツイート数の少ない LEXに対して，一貫性の考慮に

よる正解率の向上

• 近接性，一貫性両方の考慮による 7.13%の正解率の向

上（マジョリティベースライン比）

の 3つを示すことができた．

今後の課題としては，まず，ツイート数が多い LEXに

ついての，一貫性の考慮における LE推定の正解率の向上

が挙げられる．

本研究では曖昧でない LEXについてのみ，対象の LEX

との距離を求めることで素性付与を行った．しかし，ツ

イート内に複数の曖昧な LEXが含まれている場合に，事前

に曖昧な LEXの LEの推定ができていれば，対象の LEX

の近接性素性として用いることができる．これを考慮する

ことで正解率を向上させることができると考えられる．

また，本研究では曖昧な LEXの LEの推定を行ったが，

地名推定には他にもいくつかの問題がある．その 1つとし

て，「ユーザーが発言に含まれる LEXの場所に実際にいる

か」という問題が挙げられる．この問題の解決も，位置特

化型のアプリケーションなどの有益な情報の収集において

非常に重要である．今後の課題として，本研究で提案した

空間的近接性，及び空間的一貫性等を考慮することで，こ

の問題にも取り組んでいきたい．
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