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1. はじめに 

 筆者らは現在，地域に根ざしたニュース記事を

適切な利用者に配信するサービスの品質向上に

向け，記事に対する地域情報付与の研究開発を進

めている．GPS受信機を搭載したデバイスの普及

により，端末所有者の場所に紐付く情報の入手は容

易になった．ニュース記事にそれが言及する地域情

報を付与できれば，端末所有者にマッチした地域の

記事が配信できる．端末所有者は関心がある記事を

効率的に閲覧できる． 

 ニュース記事の地域情報付与に関する従来研究と

して，Entity Linking を応用した D'Ignazio ら[1]，

長田ら[2]の研究がある．これらの研究では，まずニ

ュース記事から場所に関する Entity を抽出し，それ

らの曖昧性解消を行う．その後，Entity を重み付け

して集計し，記事全体の地域情報を付与する． 

 従来研究の問題は，細かい粒度での地域情報付与

に対する評価がされていないことである．D'Ignazio

ら[1]は国単位で，長田ら[2]は都道府県単位でニュー

ス記事に地域情報を付与している．しかし，より粒

度の細かい市区町村単位については，同様の方法を

用いて十分な精度が得られるか報告されていない． 

 筆者らの研究の目的は二つある．一つは，ニュー

ス記事に対する市区町村単位での地域情報付与につ

いて，難易度を明らかにすることである．もう一つ

は，市区町村単位の地域情報を高精度に付与するこ

とである．本稿では，まず地域情報付与の従来手法

を概説し，適合率を向上に有用な改良手法を提案す

る．次に，従来手法による都道府県単位と市区町村

単位の付与精度について，比較評価をする．最後に，

従来手法と提案手法を比較評価し，提案手法が適合

率向上に有効であることを示す． 

 

2. 関連研究 

 近年，KBP Entity Linking Track[3]や，NEEL 

Challenge[4]といった評価型ワークショップを通し

て，Entity Linking に関する技術開発が盛んに行わ

れている．Entity Linking ではニュース記事やツイ

ートに対して人物・場所・組織等に関する Entity

の出現位置を特定し，ナレッジ (Wikipedia, 

DBpedia)へのリンクを付与する． 

 場所に関する Entity Linking システムとしては，

GeoNLP[5] が 存 在 す る ． こ の シ ス テ ム は

LOD(Linked Open Data)の地名辞書を持ち，この辞

書を形態素解析ソフトウェア(MeCab)で利用できる

ようにすることで，ニュース記事から非常に多くの

地名を抽出できる． 

 テキストに地域情報を付与する研究として，Web

テキストを対象とした AmitaらのWeb-a-Where[6]，

Lieberman らの STEWARD[7]に関する研究がある．

これらは地名の階層構造[6]や地名同士の共起関係

[7]を利用して，Webテキストに地域情報を付与する． 

 ニュース記事に地域情報を付与する研究として

D'Ignazio ら[1]，長田ら[2]の研究がある．D'Ignazio

ら[1]は，CLAVIN と呼ばれる既存のオープンソース

をベースとして，曖昧性解消に改良を加え，Entity

出現の頻度で地域情報を付与した結果，国単位の精

度が約 90%まで向上したと報告している．長田ら[2]

は，同様な Entity Linking を用いた手法で，都道府

県単位の精度が約 88%であったと報告している． 

 

3. 地域情報付与の従来手法 

 長田らが報告した Entity Linking を用いた地域

情報の付与手法について概略を述べる．本稿ではこ

の長田らの手法を従来法と呼ぶ． 

3.1. Entity Linkingシステム 

 ニュース記事を対象に Entity Linking をするこ

とで，記事中の場所 Entity を抽出し，これを地域情

報の付与に利用する．Entity Linking システムは次

の 4ステップで構成される． 
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(a) Entity 辞書を形態素解析辞書に追加 

場所などのEntityを収集した辞書を事前に用意

し，この辞書データを既存の形態素解析器のユ

ーザー辞書に追加する． 

(b) 入力テキストを形態素解析 

(a)のユーザー辞書を使い形態素解析する． 

(c) Entity とマッチする形態素列を抽出 

(b)の結果と Entity 辞書をマッチングさせ， マ

ッチした Entity を抽出する． 

(d) Entity 曖昧性解消 

1形態素列に対しマッチする Entityが複数あれ

ば，曖昧性解消して 1 Entity に定める． 

 Entity収集の情報源としてはWikipediaなどを利

用する．曖昧性解消の手法は石川ら[8]の報告が詳し

いため参照されたい． 

3.2. 地域との関連度スコア算出 

都道府県毎または市区町村毎に記事との関連度ス

コアを求める．スコアが事前に与える閾値を超えた

ものを記事の地域情報として付与する． 

3.1節で抽出した Entity には場所・組織・人など

のカテゴリ情報があらかじめ付与されている．場所

Entity であれば，Entity が存在する都道府県や市区

町村などの情報も付与されている．カテゴリはツリ

ー構造の体系になっており，場所 Entity は行政区画，

自然地名，建造物，道路などのより細かいカテゴリ

情報を持つ． 

本手法では Entity のカテゴリ毎に重みを付け，式

(1)により各地域のスコアを求める． 

𝑤(𝑥) = ∑ 𝜃(𝑐𝑒)
𝑒∈𝐸𝑥

                ⋯ (1) 

 ここで， 𝑤(𝑥) は地域 𝑥 のスコア，𝐸𝑥  は 𝑥 と紐付

く記事中の Entity の集合，𝜃(𝑐𝑒) は 𝑒 のカテゴリ 𝑐𝑒  

の重みである．𝜃(𝑐𝑒)は 5.1節で述べる開発用データ

を使って評価しつつ人手で調整する．例えば，建造

物など所在地が一意に定まるカテゴリは大きく，道

路など範囲があるカテゴリは小さく設定する． 

 

4. スコア補正による適合率改善 

 サービス利用者へのニュース記事配信という課

題においては，地域情報付与の再現率よりも適合率

の高さが重視される．これは適切な記事の配信機会

を損なうよりも，不適切な記事を誤配信する方がサ

ービス利用者にとって利便性を損なうと考えるため

である．したがって，再現率よりも適合率を改善す

ることには十分な意義がある． 

 一方，3 節で述べた従来法を用いたとき，付与す

る地域情報の粒度が細かくなるほど，課題の難易度

は高くなる．このため，記事への都道府県単位の情

報付与は，市区町村単位の付与よりも易しく，その

結果を信頼できる．そこで，都道府県単位と市区町

村単位の両者に対して式(1)のスコアを算出し，後者

のスコアを式(2)で補正することで，適合率を改善す

ることを提案する． 

𝑤′(𝑑) =
𝑤(𝑝𝑑)

∑ 𝑤(𝑝)𝑝∈𝑃
𝑤(𝑑)           ⋯ (2) 

 ここで，𝑑 は市区町村，𝑝𝑑  は 𝑑 の都道府県，𝑃 は

都道府県の集合， 𝑤(𝑥) は地域 𝑥 の補正前スコア(式

(1)の値)，𝑤′(𝑥) は 𝑥 の補正後スコアである．式(2)

は，都道府県単位のスコアを総和が 1になるよう正

規化し，その上で都道府県単位と市区町村単位のス

コアを乗算することを意味する． 

従来法のシステムが記事の主題ではない都道府県

の Entity を誤抽出し，かつ記事の主題である都道府

県の正規化したスコアが 1に近いとき，式(2)は有効

に働く．このとき，主題でない都道府県に属する市

区町村は，主題の市区町村と比べ大幅にスコアを下

げられる．最終的にはスコア閾値の調整により，適

合率の向上が可能になる． 

 

5. 評価 

 3 節で述べた従来法による地域情報付与について，

都道府県単位と市区町村単位の付与精度を比較評価

する．また，市区町村単位の付与精度について，従

来法と 4節で述べた提案法を比較評価する． 

5.1. データセット 

 Yahoo!ニュースに掲載された 2014 年のニュース

記事から 300件をサンプリングし，150記事を開発

用データ，残り 150記事を評価用データとしてデー

タセットを作成した．各記事を対象に，記事と関連

性が高い都道府県と市区町村を正解として，正解を

人手で付与した．正解が複数あれば，全て付与対象

とした．開発用データは 3.2節で述べた𝜃(𝑐𝑒)の調整

に利用した． 

正解は関連度に応じて“GOOD”，“FAIR”の 2種類

を付与した．GOODは各記事の主題となるシステム

が必ず付与すべき地域を対象に付与した．FAIR は
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各記事と関連性はあるが付与は任意で良い地域を対

象に付与した．例えば，記事中にスポーツ大会の開

催地の記述があれば，その地域を GOOD として付

与した．また，スポーツ選手の出身地や出身校の記

述があれば，その地域は FAIR として付与した． 

5.2. 評価指標 

 5.1 節で定義した正解に対するシステム出力の適

合率と再現率で評価する．ただし，適合率は GOOD

と FAIRの両方を正解とし，再現率は，GOOD のみ

を正解として算出した． 

適合率算出においてGOODのみを正解とすると，

GOOD ではないが記事と関連がある地域(すなわち

FAIR)を付与しても，記事と無関係な地域を付与し

ても，共に同じ誤りとして集計されてしまう．一方，

再現率算出において GOOD と FAIR を共に正解と

すると，必ず付与すべき GOOD とそうではない

FAIR が，未付与のときに同じ誤りとして集計され

てしまう． 

適合率と再現率の算出において GOOD と FAIR

の扱いを変えると前述の課題が避けられ，直感的な

評価値を得ることができる．データセット中の記事

により GOOD の個数に大きな差があることから，

適合率・再現率は記事毎のマクロ平均ではなく，マ

イクロ平均で評価する． 

5.3. 評価結果 

 5.1 節で述べた評価用データ 150 記事を使い，3

節の長田らの手法(従来法)による都道府県付与，市

区町村付与，ならびに 4節で提案したスコア補正を

適応したときの市区町村付与の適合率・再現率を算

出した． 

 従来法でのスコア閾値による適合率・再現率の変

化を、都道府県単位と市区町村単位で比較した結果

を図 1に示す．都道府県単位と比較するとやはり若

干低いと言えるが，市区町村単位でも比較的高い精

度が得られていることがわかる． 

 続いて，市区町村単位での適合率・再現率の変化

曲線を、従来法と提案法で比較した結果を図 2に示

す．再現率が 80%以下のとき，提案法の適合率は従

来法よりも有意に高くなることがわかる． 

 4 節で述べた通り，ニュース記事配信という課題

では再現率より適合率の方が重視される． 5.4, 5.5

節では，適合率が 90%を超え，再現率は 75％を確

保できるポイントの閾値を用い，適合率を低下させ

た誤りを中心に分析結果を述べる． 

5.4. 従来法と提案法の比較分析 

 提案法では付与されないが，従来法では誤付与さ

れる市区町村の例を挙げる．  

 比喩表現由来の誤付与 

 以下の例では，Entity Linking システムが「東京

ドーム」を抽出するが，この Entity の場所(東京都

文京区)は記事の主題の地域(神奈川県横浜市)とは関

係がない．従来法では，横浜市よりは低いが文京区

にも比較的高いスコアが付く． 

 

 この例文は記事の一部だが，記事全体を解析する

と神奈川県に属する Entity を多数抽出でき，神奈川

……「山下公園に埋まっている、関東大震災で
出たがれきは東京ドーム何個分」などのクイズ
を出し、…… 

神奈川新聞 [ 「３・１１」に歴史学ぶ、Ｙ校生徒ら慰霊

碑など遺構訪問／横浜 ] 
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図1 : 粒度別の比較評価結果
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図2 : 従来法と提案法の比較評価結果
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県のスコアが東京都より有意に高くなる．提案法で

はこれを利用し，横浜市と文京区の差を拡大するよ

うにスコアを補正する．結果，スコア閾値により誤

付与を防ぐことが可能になる． 

 都道府県間の曖昧性解消の誤り 

 次の例では，Entity Linking システムが「佐倉」

を千葉県佐倉市と誤判定する．正しくは福島県福島

市の佐倉地区を意味する．この記事では千葉県より

福島県のスコアが高くなるため，提案法の補正によ

り佐倉市のスコアが低くなり，誤付与を防げる． 

 

5.5. 提案法の誤り分析 

 従来法でも提案法でも，誤付与してしまう市区町

村の例を挙げる．なお，今回作成したデータセット

においては，従来法で付与されず，提案法でのみ誤

付与される市区町村の例は見当たらなかった． 

 作品名由来の誤付与 

 この例では，Entity Linking システムが作品名に

含まれる「乃木坂」を誤抽出してしまう．記事自体

は地域と無関係なため地域情報の付与は不要である．

しかし，スコア補正に意味がないためにこの誤りは

除去できず，提案法は効果がない． 

 

 都道府県内の曖昧性解消の誤り 

 こちらの例では，Entity Linking システムが「元

町」を横浜市中区元町と誤判定する．横浜市と茅ヶ

崎市は同じ神奈川県内のため，提案法のスコア補正

に意味はなく，この誤りも除去できない． 

 

6. おわりに 

 本稿では，長田らが報告したニュース記事への地

域情報の付与手法が都道府県単位だけでなく市区町

村単位でも有効であることを示した．また，市区町

村単位の付与で都道府県単位のスコアを利用するこ

とで，適合率を向上できることも示した． 

提案手法により十分高い適合率を達成できたため，

再現率も向上させることが今後の課題である．再現

率が十分でない理由の一つに，ニュース記事中の学

校名に比較的多い，略称への対応が難しいことが挙

げられる．これを解決するため，Entity Linking 用

の辞書の拡充や Entity 間の曖昧性解消精度の改善

を進めていきたい． 
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……同校によると、教職員が校庭に入り込んだ
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チャンネルにて公開となり…… 
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のガチンコトークバトル期間限定独占公開！ ] 

……「ｓｔｕｄｉｏ ＣＯＯＣＡ（スタジオク
ーカ）」（平塚市平塚４丁目）の展示即売会が茅
ケ崎市元町の茅ケ崎ラスカで開かれ…… 

神奈川新聞 [ 独創アートで魅了 障害者福祉施設が

展示即売会／茅ケ崎 ] 
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