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1 はじめに
大規模なテキストデータから，構造化された知識を発

見するタスクを，知識獲得タスクという．知識獲得は言

語処理における中心的なタスクであるとともに，言語処

理における基礎解析にとって逆側の車輪とも呼べる．つ

まり，知識獲得によって得られた知識を用いて，各種の

言語処理タスクの性能向上を目指すことが可能である．

同様に，精緻な言語処理によって，知識獲得のカバレッ

ジを向上させることが可能になるだろう．構造化された

関係知識ベースの活用は，質問応答 [5]，チャットボッ
ト [11]，含意関係認識 [2]などの応用タスクにおいて性
能の向上に寄与することが報告されているが，関係知識

ベースの自動的な構築や拡張は依然として重要な課題で

ある．

本稿においては，Wikidata [10]と呼ばれる知識三つ
組で構成された多言語知識ベースからの遠距離教師あり

学習によって，Wikipediaの本文から知識三つ組を大規
模に獲得する，言語非依存な方法を提案する．具体的に

は，Wikipediaアブストラクト内のアンカーリンクのう
ち，Wikidata内の知識三つ組とマッチするものに対し
て，関係を表す意味ラベルを自動付与することで大規模

な学習データを生成する．このデータから学習したモデ

ルを関係ラベルが未知のアンカーに対して適用すること

で知識獲得を行い，その質を評価した．提案する手法は

特定の言語に依存しないので，どのような言語でも適用

できる可能性があるが，本稿においては，本手法を日本

語版の Wikipedia アブストラクトに適用した結果，約
180 万タプルに及ぶ新たな知識を 74% の精度で抽出す
ることができたので，その詳細を報告する*1．

*1知識ベースのビューワーは http://www.cl.ecei.tohoku.ac.
jp/kbsearch/ で公開している．

2 関連研究
テキストからの知識獲得問題は古くから取り組まれて

いる問題である．そのためのアプローチは，主に，教師

ありの手法，教師なしの手法，弱教師ありの手法に大別

される [7]．教師ありの手法は一般に高い性能を達成可
能である反面，教師データの作成に非常に大きなコスト

がかかる．近年では，クラウドソーシングに基づいた教

師データの作成も模索されている [4]が，大規模な教師
データの作成は依然として現実的とはいえない．教師な

しの手法として，パターンベースの方法や，語の頻度分

布にもとづく方法が知られている [8] が，is-a, part-of
といった個別の関係ごとにパターンを開発しなければな

らず，多様な関係を網羅することは現実的ではない．そ

こで我々は，弱教師ありの手法に着目する．

具体的には，Wikidata と呼ばれる, 大規模なデータ
ベースから遠距離教師づけ (Distant Supervision[6])を
行うことで，大規模な教師データの生成を実現する．

Wikipedia の本文と Wikidata のアブストラクトのア
ラインメントについては，最近 Elsahar らの研究があ
る [3]．彼らの提案はデータセットの構築方法に関する
ものであり，今回は同様の発想で生成したデータからの

関係抽出器の実装と評価に焦点をあてている点に差異が

ある．

3 Wikidata

Wikidata*2 は，自由・共同作業・多言語・二次情報
を特徴とする、構造化データのデータベース（知識ベー

ス）である [10]．すべてのエンティティは Qから始まる
エンティティ IDで識別され，エンティティ間の関係は
Pから始まるプロパティによって記述されている．
すべての知識は，(s(subject), p(property), o(object))
からなる IDの三つ組で構成されている．たとえば，「地球
は太陽系の一部である」という事実（fact）を Wikidata
*2https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page
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上の表現で表すと，（Earth (Q2)，part of (P361)，Solar
System (Q544)）となる．ここでは理解を容易にするた
めに英語のラベルを付与したが，Wikidata上の知識は，
日本語や英語といった特定の自然言語に依存していない

という特色を持っている．エンティティの名前も関係の

名前も，単に「ある言語におけるラベル」であり，エン

ティティには様々な言語で表現された名前が付与されて

いる．この多言語対応機能はWikipedia の言語間リン
ク機能をベースにしており，Wikipedia上で言語間リン
クが存在する記事のクラスタが一つのエンティティに対

応している．現時点において，16億（大半はエンティテ
ィの言語ラベルであり，関係知識と呼べるものは 10%
程度である）におよぶ事実が記述されており，現在も盛

んにアップデートが続いている．

4 提案⼿法
関係分類器の学習と適用は，Wikipediaのアブストラ
クトに含まれるアンカーリンクの単位で行う．知識獲得

タスクにおいては，対象とする知識の粒度が問題となる

が，アンカーリンクという単位は明示的にマークアップ

されており，かつ曖昧性の解消が不要であるという利点

がある．

4.1 緩和された Distant Supervision による教師デ
ータの⽣成

典型的な Wikipedia の文においては，省略された主
語は記事のトピックエンティティを指しているとみなせ

ることが多い．通常の Distant Supervisionにおいては，
ある文内に共起しているエンティティペアを用いて関係

を検索するが，Wikipediaの文の性質を用いると，1文
中に共起しているという Distant Supervisionの制約を
緩和することが可能である．緩和された設定においては，

以下のような流れでラベル付きデータの生成を行う．

アブストラクトに含まれる文 S, アンカーテキスト a

に対して，以下の処理を行う．記事のタイトルが表すエ

ンティティ s とアンカーリンク先が指すエンティティ o

で，(s, ∗, o) となるようなプロパティ p を Wikidata か
ら検索する．プロパティが存在した場合，(s,p,o,S)から
なるタプルをアンカー分類器の学習データに追加する．

存在しなかった場合は，モデルの適用を行うテストデー

タに (s,NIL,o,S)というタプルを追加する．

<subj> 天ぷら <obj> 魚介類 <s> 天ぷらは，魚介類や野菜等の…
instance_of

Bi-LSTM has_part

part_of

図1: 事例のエンコードと分類器の構成

4.2 アンカー分類器による未知のアンカーリンクテキ
ストからの知識抽出

今回の問題を，文中のアンカーリンクで示されるスパ

ンを関係ラベルに対して分類するマルチクラス分類問題

であるとみなした．具体的には，図1のように主語エン
ティティと目的語エンティティ，文をセパレーターで連

結した系列を作成し，この系列に対する分類問題として

解く．

上記の方法で抽出された大規模な訓練データを用いて

アンカーテキストの分類器を訓練し，分類器を，4.1の手
続きによってプロパティラベルが付与されなかったアン

カーに対して適用する．結果として，プロパティラベル

上の確率分布が得られるが，特定のプロパティラベルを

持つ確率がしきい値以上であるアンカーを，あらたに知

識ベース上に追加する．

5 実験設定
5.1 データ
日本語版のWikipediaは 2018/09/03版の Circusser-

achダンプに対してアンカーを付与したものを用いた*3．

また，Wikidataは，2018/10/06版の RDFダンプを用
いた．前処理として句点を基準に文の分割を行った．こ

の際，文長があまりに長い場合は経験的に箇条書きなど

のパーズエラーが含まれている場合があるので，500文
字を超える長さの文はラベル付けの対象から除外した．

5.2 アンカー分類器
任意の系列分類器が利用可能であるが，今回は双方向

LSTMモデルを利用した．前方から後ろ向きに LSTM
でエンコードした際に得られた最終状態の隠れ変数ベク

トル v と，後ろから前向きにエンコードした際に得られ

た最初の隠れ状態のベクトル v′ を連結し，事例のベク

トル表現を得た．このベクトル表現を線形層と softmax
層に通すことによって，プロパティラベルの確率分布を

得る．

*3Wikipedia本文の前処理に用いたスクリプトは https://github.
com/singletongue/WikiCleaner で公開している
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学習されたモデルを新たな事例に適用して知識獲得を

行う際には，特定のラベルの出力確率が閾値 (今回は 0.7
を用いた）を超える場合に，主語，目的語ペアがそのラ

ベルを持つとみなすことにした．どのラベルも確率値が

閾値を超えなかった場合は，用いた関係語彙の中には適

切な関係が存在しなかったという意味を表す，NILとい
う特別なラベルを付与することにした．

LSTM のユニット数は 300，バッチサイズは 64，最
適化には ADAM を用いた．

6 実験結果
前節で述べたラベル付きデータの生成法を日本語版

Wikipedia のアブストラクト全体に対して適用した結
果，82万事例のラベル付きデータが得られた．ラベルの
種類数は 1169種類であった．この事例集合からアンカー
分類モデルを学習し，680万事例の（Distant Supervision
によって NIL ではないプロパティラベルの付与が行わ
れなかった）アンカーリンクに対して適用した．

6.1 ⾃動ラベルが付与された事例のノイズ
Distant Supervision に基づいてラベル付与された事
例にどれほどのノイズが含まれるかを調査するために，

NILではないプロパティラベルが付与された事例を 200
事例目視で分析して，タプルと文のアラインメントが妥

当に行われているかを確認した．その結果，明らかに妥

当ではないプロパティラベルの付与が行われているペア

の数は 200例中 5例だった．具体例を表1に示す．
ほとんどの場合，我々が提案する緩和された Distant

Supervision は妥当なプロパティラベルを付与できてい
るが，1番目の例のように，文中の主語がタプルの主語
エンティティと同一であるという仮定が強すぎる例が散

見される．また，2,３例目のように，文から含意されな
い誤った関係を出力する例もいくつかあったが，全体と

して数は少なかった．

6.2 完成した知識ベースの概要と精度評価
680万事例の未知のアンカーテキストに対してモデル
を適用し，特定のラベルの出力確率が 0.7以上の事例を
取り出すと，約 180 万事例の新たなタプルが得られた．
モデルの訓練がどの程度成功しているかを見積もるた

め，一部のデータを開発データとしてヘルドアウトして

おき，開発データにおける正解率を測定したところ，エ

ンコーダーに CNNを用いた場合は 0.79 ，エンコーダ
ーに双方向 LSTMを用いた場合は 0.82であった．この
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図2: Wikipediaのアブストラクトから自動獲得された知識の
例:赤色で表示されたエッジが元のWikidataには含まれない
知識である．

値を絶対的に評価することは難しいが，ラベルの種類数

の多い問題であるものの，ある程度の性能で学習できて

いることがわかる．

実際のWikipedia のアブストラクトから抽出された
知識の例を表2に示す．ドラゴンドラというエンティテ
ィに関する知識は元のWikidataには 1件も含まれてい
ないが，テキスト中に表現されている知識がアンカーテ

キストという粒度で獲得できていることが見てとれる．

実際にどのようなタプルが獲得されているかを，「機

械学習」というエンティティを中心に取り出した例が

図2である．元のWikidata にはスパースで記述されて
いなかった知識が，テキストから得られる知識に基づい

て補完されている様子がわかる．

獲得された知識の正確性を評価するために，新たに抽

出されたタプルから 200件をランダムに取り出し，以下
のような条件を満たすかどうか，目視で評価を行った．

現実世界における知識の真偽は問わずに，文のみから

タプルで表される知識が含意されるか．という基準で知

識ベースを評価した場合，73.5% の事例が原文に記述さ
れている関係を正しく含意していると評価された．誤り

のパターンとしては，(i) Wikidataには，適切な関係が
存在しないため，NIL を出力することが正しい, (ii) 生
誕日と死没日など，似てはいるが異なる関係を出力して

しまう，といった類型がみられた．

6.3 応⽤例:雑談対話ボットの知識源として
本論文の手法で構成された知識ベースの一部分を，雑

談対話チャットボットシステムの知識源として利用した

例が Zunkobot [11] である．具体的には，自動構築さ
れた知識ベースから，ヒューリスティクスに基づいて料

理関係の知識が記載された部分を抽出し，ユーザーの発

話に含まれる食材名や料理名をトリガーとして知識ベ
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表1: Distant Supervisionに基づくアンカー付与が誤っていた事例

主語エンティティ (記事タイトル) Wikidataから得られた関係 本文 (下線部が目的語エンティティ)

梅村清弘 educated at 父は中京大学学長・梅村清明．

田島泰彦 educated at 上智大学文学部新聞学科教授．

熊本県道 194号和仁菊水線 owned by 熊本県道 194号和仁菊水線は、熊本県から...(中略)...
に至る一般県道である．

表2: 学習したモデルによるテキストからの知識獲得の例

主語エンティティ (記事タイトル) 本文 (下線部が目的語エンティティ)

ドラゴンドラ ド ラ ゴ ン ド ラ は、新潟県 (headquarters location) 南魚沼郡 (located in)

湯沢町 (located in) 苗場スキー場 (NIL) と かぐらスキー場 (NIL) の田代エリ

アを結ぶ、プリンスホテル (operator)が運営する索道 (instance of)である．

ースを検索し，「ペスカトーレ といえば ⿂介類 ですよ
ね」といった，会話の継続と話題の転移を狙った発話を

行う．知識ベースの有無を切り替えた実験を行っていな

いため，純粋に知識ベースの有効性に関する評価は行っ

ていないが，当該ボットはリアルタイムコンペにおいて

高い評価を得た*4．

7 まとめと今後の課題
Wikidataからの遠距離教師あり学習を行うことによ
り，Wikipediaアブストラクトからの関係知識獲得を大
規模に行うことができた．

今回は学習データの生成にも，実際の知識抽出にも

Wikipediaのアブストラクトを用いたが，本文からの知
識抽出も興味深い課題である．今回は単一ラベルの問題

として定式化したが，エンティティペアは複数の関係を

持つ可能性があるため，これは近似であり，より現実に

即したモデリングがありえる．また，1節で述べたよう
に，Wikidata は特定の言語に依存しないデータベース
であるので，本手法も言語に依存せず有効なことが期待

される．今後は多言語を同時に解析することでより信頼

性の高い知識を獲得することが可能なモデルも検討した

い．また，知識ベースを連続空間に埋め込むモデル（[1,
9]など）との統合も興味深い方向性である．
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