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1 はじめに

近年，Wikipediaを対象としたリンキングモデル及び，
Wikipedia内に存在するメンション－エンティティ教師
対を活用したエンティティ分散表現学習モデルが多く
提案されている．知識ベース内の実体 (エンティティ)
を指しうる文書内文字列範囲を以降メンションと表記
する．既存のリンキングモデルにおいては Alias Table
と呼ばれる候補辞書を用いて知識ベース全体のエン
ティティからリンクされうるエンティティの候補生成
を行うことが主流であった．Alias Table は Wikipedia
内に存在するハイパーリンクより構成される．エン
ティティ・リンキングにおける Alias Tableを用いた候
補生成はメンション及びエンティティの表層形に大き
く依存し， メンションとエンティティの表層形が大
きく異る場合については，Alias Table に含まれる場合
を除き考慮されていなかった．これを受け，Gillickら
は表層形に依存しない候補探索手法として，エンティ
ティ・リンキングに初めて近似近傍探索を導入した [1]．
しかし，Alias Tableや近似近傍探索を用いた Gillickら
の候補生成ではどちらも大量のメンション－エンティ
ティ教師対を必要とする．ドメインが限定された場合
Wikipedia中のハイパーリンクのように大量のメンショ
ン－エンティティ教師対を獲得することは困難である．
本研究では，そのような大量の教師対を前提としな
い候補探索手法を提案する．実際に生物医学ドメイン
におけるエンティティ・リンキングにおいて提案手法
を適用し，候補集合内での正解エンティティ生成成功
率及びリンキング精度が向上した．

2 リンキングにおける手続き

リンキングの手順として，1. 注目するメンション及
び周辺文脈の表現を得る encoder から各メンションに
対する表現を獲得し，2. 対象知識ベースからエンティ
ティに対して候補生成を行い，3. 生成された候補内で
のリンキングを行うことが通例である．提案モデルに
おいてもこの手続を踏襲する．
本研究では対象メンションが含まれる 1 文にのみ
注目する (local model)．リンキングの対象となるメン
ションを m = wstart, ..., wend, 及びそれを含む 1 文を
s = w1, w2, ...,m, ..., wN−1, wN と表記する．それぞれ
の encoderの入出力について以下に具体的に記す．

(1)メンションのエンコーディング Mention Encoder
は Left/Right Context Encoder 及び Mention/Sentence
Encoderの 4つから構成される．

Left/Right Context Encoder Left Context Encoder及
び Right Context Encoder にはどちらも双方向 LSTM

図 1 Mention Encoderの概要

を用い, それぞれ (w1, w2, ...,m), (m, ...wN−1, wN ) を
入力として受け取る．ここで N は対象メンション
を含む 1 文に含まれる語数である．ここで,LSTM は
hi, si = LSTM(ui,hi−1, si−1),ui ∈ Rdw であり，ui

は word embedding，dw は word embedding の次元数
を表す．また，hi−1, si−1 ∈ Rl は LSTM の一つ前の
セルからの出力および，注目するセルの状態をそれ
ぞれ表す．以下では Left Context Encoder について詳
細を示す．LSTM は文の左から右への forward 方向
及び，右から左への backward 方向をそれぞれ考慮す
る．forward 方向の LSTM より hm，backward 方向の
LSTM より h1 を連結した vleft = [h1;hm] を Left
Context Encoder の出力とする．ここで，; はベクトル
同士の連結操作を表す．同様に Right Context Encoder
から vright = [hm;hN ]が出力される．

Mention/Sentence Encoder Mention Encoder 及び
Sentence Encoder にはどちらも CNN を使用する．そ
れぞれの出力を vment,vsent と表記する．
知識グラフ埋め込みを用いたエンティティの候補探

索器の学習には vleft,vright,vment,vsent を，リンキ
ングモデルの学習時には vleft,vright を連結したもの
を，メンション周辺を表現するベクトル v とする．

v = [vleft;vright;vment;vsent] or [vleft;vright] (1)

(2)候補エンティティの生成　既存のWikipediaへの
リンキングを行うモデルでは，Alias Table を構成する
ために Wikipedia 内に存在するハイパーリンクを用い
ている．ハイパーリンクにはそれぞれ Wikipedia が保
有する entityの URLがアノテーションされており，こ
のアノテーションを用いて文字列－エンティティ対を
大量に獲得し Alias Tableを充実させることが可能であ
る．本研究で行う生物医学ドメインにおいて，対象知
識ベースはハイパーリンク機構を保有しない．また，
既存の辞書から同名辞書を人手で構成してはいるもの
の，Wikipedia の Alias Table と比較した場合小規模で
ある．このような場合，メンションやエンティティ自
身の文字列がこれまでエンティティの候補生成に使用
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図 2 提案手法

図 3 正解エンティティの候補生成に失敗するメン
ションの例

されている [2, 3]．本研究では Murty らの研究に倣い
メンション及びエンティティの n-gram 特徴量をエン
ティティ候補生成のベースラインとし，提案手法では
知識グラフ埋め込みを用いた候補生成により，表層形
ベースの候補生成に対する補完を行う．
提案手法により生成されるメンション m に対する
トップ X個のエンティティ候補集合を U，ベースライ
ンとなるメンション及びエンティティの表層形を用い
て生成されるトップ Y 個の entity 候補集合を V とす
る．ここで X,Y は各集合においてトップ何個を考慮
するかを表すパラメータである. X + Y を固定しつつ，
X = 0の場合をベースライン，X を増加させた場合を
提案手法とし比較を行う．

(3)リンキング　 (2)の手続きを経て得られた，各m
に対する候補集合 Em = U ∪ V から 1 つのエンティ
ティへのリンキングを行う．

3 提案手法

知識グラフ埋め込みを用いた，リンキングタスクに
おける候補エンティティの生成及び表層形候補の補完
について説明する．図 2に提案手法の概要を示す．
ドメインが限定されたり，十分量のメンション－エ
ンティティペアの存在が保証されない場合，表層形を
用いた候補生成が行われることを 2 章で述べた．しか
し，表層形特徴量のみを用いてメンションに対する候
補生成を行う場合，正解エンティティが候補エンティ
ティ集合内に含まれないケースが存在する．その一例
を図 3 に示す．代表的なエラーケースとしてメンショ
ンが略語や出現文書内における通称であったり，メン
ションに対して上位概念がアノテーションされている
場合が存在する．これらのケースに対処するためには，
表層形に依存しない候補生成手法が必要である．
本研究では知識グラフ埋め込みをエンティティの特
徴量として用いることで，表層形に依存しないエンティ

ティの候補生成及び表層形を用いた候補の補完を目的
とする．従来のリンキングモデルは大量のメンショ
ン－エンティティ教師対の存在を前提とする [1, 4]が，
ドメインが限定された場合に大量のメンション－エン
ティティ教師対を獲得することは困難である．ドメイ
ンが限定された場合でも，構造化データのみ存在すれ
ばエンティティに特徴量を付与できる点が，提案手法
のメリットである．
本研究では ComplEx[5] を用いて事前にエンティ
ティに対して埋め込みを付与する．エンティティ e に
付与された埋め込みを以降 ge と表記する．これを用い
てまず各mに対する候補生成を行う．
図 1に概要を示す．(1)式により得られたメンション
ベクトル v を知識グラフ埋め込み空間に写像する．

vproj = Wv + b (2)

ここで写像W 及びバイアス b は，訓練時に学習さ
れる．vproj を用いて，知識ベース内に存在する全エン
ティティを対象に近傍探索を行う．知識ベース内のエ
ンティティ数のオーダーは一般に 107 ∼ 108 であり，
探索時間の短縮が必要とされる．本論文では，探索時間
の短縮に近似近傍探索ライブラリ faiss[6]を使用する．
各メンションに対して，近似近傍探索を用いメンショ
ンに対する候補生成を行う．vproj を用いて知識ベース
に含まれる eの集合 E 内の探索を行う．コサイン距離

cei =
vproj · gei

||vproj || ||gei ||
(3)

の小さい順に候補生成を行いトップ 10,000 エンティ
ティを候補集合とする．その後，ユークリッド距離

lei = ||vproj − gei || (4)

を用いて 10,000エンティティをリランキングしソー
トしたものを U とし，これを用いて V に含まれない候
補の生成を狙う．

4 実験

4.1 リンキング用データセット
リンキングを行うデータセットは生物医学ドメイン
のMedMentions st21pv[7]を使用し，リンク先知識ベー
スには UMLS[8] 2017AAを用いる．

train dev test
メンション数 122,241 40,884 40,157
メンションの固有エンティティ集合 18,250 8,643 8,457
訓練データと重複するエンティティ数 4,984 4,867

表 1 MedMentions st21pvデータセットの概要

前処理の結果，UMLSからは 2,578,551エンティティ
及び 42,509,331 triplet が得られた．この前処理によっ
て得られたエンティティの集合を E とする．得られた
triplet を 90%，5%，5% に分割したものをそれぞれ知
識グラフ埋め込み訓練用 train，dev，test データとし
train データを用いて ComplEx による知識グラフ埋め
込みの学習を埋め込み次元を 300 として行った．得ら
れた知識グラフ埋め込みを用いて test データで Link
Predictionを行った結果，MRRは 0.76であった．
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4.2 複素埋め込みを用いたエンティティ候補生成
4.2.1 学習

Mention EncoderとW が学習される過程で，1つの
バッチに対してその都度学習が行われる．本論文にお
ける実験では，1 つのバッチに対して学習時に負例サ
ンプリングも併せて行う. バッチ内の 1 メンション に
対して，Mention Encoder及びW により知識グラフ埋
め込み空間にメンションは写像され，写像されたメン
ションのコサイン近傍 (式 3) から負例をサンプリング
する．
損失関数にはクロスエントロピー関数と，メンショ
ン－正解エンティティ間距離の二乗誤差を足し合わせ
たものを使用する．あるエンティティが正解である確
率 p(ei|m)及び損失関数 Lはそれぞれ

p(ei|m) =
exp(−lei)∑N
i exp(−lei)

(5)

L = −
Xtrain∑

i

yi log p(ei|m) + l 2egold (6)

となる．ただし、yi は正解エンティティに対して 1，そ
れ以外には −1を割り当てる．また Xtrain は訓練時に
獲得する負例と正解エンティティの総数を表す．
学習の最適化関数には AdamW[9]を用いた．バッチ
サイズを 64，エポックを 30，学習率を 0.001とし，訓
練時の負例サンプリング数 Xtrain は 500とした．

4.2.2 実験結果
知識グラフ埋め込みのみを用いたエンティティ候補
生成の結果を表 2 に示す．評価は，リランキングの結
果正解エンティティを何位より上位に位置づけたかを
表す Hitsで行った．

Hits@1 @10 @100 @1000 @10000
33.83 35.04 36.39 49.71 71.97

表 2 知識グラフ埋め込みを用いた正解エンティティ
の Hits評価

ここで学習された，知識グラフ埋め込みを用いたエ
ンティティの候補生成器を test データ内メンションに
対して適用し，式 4 によりソートされた候補を保存す
る．

4.3 リンキング
4.3.1 学習
知識グラフ埋め込みを用いた候補生成器とは別に新
しくリンキング用の Mention Encoder を学習させる．
学習は，v と候補エンティティが持つテキスト情報の
類似度 qi をベースに行われる．ここで qi ∈ [0, 1]であ
り，損失関数は qi を用いて

L = −
Ytrain∑

i

zi log qi (7)

と表される．ここで Ytrain はリンキングモデル学習時
における，後述するメンション及びエンティティの表
層形ベースで生成された負例の数であり，zi は正解エ
ンティティに対して 1 を，そうでないならば −1 を割
り当てる.

以下，qi の算出法について説明する. エンティティ
は自身を指す名称 (Canonical Name)及びエンティティ
の定義・説明文 (Definition) を持ち，これを Canonical
Names，Definition の順に繋げた系列を以下では tei
と表記する. tei を入力とする LSTM を用意する. 2
章 (1)での Left/Right Context Encoderで説明した場合
と同様の手続きで vleft,vright を得, これを連結した
vei = [vleft;vright] をエンティティが持つテキストを
表すベクトルとする. 線形写像 J を用いてメンション
とエンティティが持つコサイン類似度を算出する．メ
ンションから得られた v を線形写像したベクトルを v̂
として

v̂ = Jv + b̂ (8)

qi =
v̂ · vei

||v̂|| ||vei ||
(9)

が、候補エンティティに対するテキスト類似度スコアと
なる．ここで b̂ はバイアスであり，J と共に訓練時に
学習される．学習の Optimizerには AdamWを用いた．
バッチサイズを 64，エポックを 10，学習率を 0.001と
し，訓練時における負例サンプリング数 Ytrain は 13と
した．

4.3.2 表層形を用いた候補生成
ドメインが限定され充実した Alias Table の作成が
困難な場合，メンションおよびエンティティの表層形
を用いた候補辞書作成が行われる．本研究では Murty
ら [2] の方法を元に，メンション及びエンティティの
文字 n-gram(n = 3) 特徴量を使用する. UMLS に含ま
れるエンティティが持つ Canonical Name から文字 n-
gram特徴の集合・出現頻度の統計及び tf-idf値を得る.
3-character-gram特徴ごとの tf-idf値を用いて，各メン
ション及びエンティティを bag-of-3-character-gram に
よりベクトルとし正規化した後，コサイン類似度の高
い順にエンティティの候補を獲得する．またこの時得
られたコサイン類似度を [0,1]区間に線形写像したもの
を pi とする. UMLSは同じエンティティを指しうる文
字列情報も保有している．以下ではこの情報を同名辞
書と呼ぶ．同名辞書が候補検索対象であるメンション
の文字列を含んでいる場合，文字列の表層形コサイン
類似度を無視し pi を 1.0に設定する．

4.4 実験結果
4.4.1 X + Y 固定時における正解エンティティ生成率
X +Y = 50と固定させたまま，知識グラフ埋め込み
の候補数 X を増加させた場合の，testデータにおける
正解エンティティ生成に成功したメンションの割合を
確かめた．結果を図 4に示す．
図 4 から，知識グラフ埋め込みを用いた候補数を増
加させた場合，最初の X = 5, Y = 45においてのみ正
解エンティティ生成率の増加が見られるが，それ以降
は減少傾向が見られる．実際には X = 1, Y = 49とし
た場合に最も高い正解エンティティ生成成功率が観測
された．この傾向は総候補数X + Y を変化させた場合
も変わらなかった．以降ではX + Y を種々の値に固定
した場合について，X = 0をベースライン，X = 1を
提案手法とし比較を行う．dev データを用いた実験の
結果，pi ≥ 0.90 なるエンティティ ei を候補集合 Em

に含む場合，知識グラフ埋め込みを用いた候補を追加
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図 4 X+Y=50(固定) において X を変化させた場合
の,正解エンティティの生成に成功したメンションの
割合

しない場合の方がリンキング正解率が高かった．この
結果を受け，testデータに対しても，Em に含まれる候
補エンティティ ei の表層形類似度 pi が全て 0.9 より
小さい場合にのみ，知識グラフ埋め込みを用いたエン
ティティ候補の追加を行った．
4.4.2 リンキングの結果
候補エンティティに対する評価スコアを pi + qi とし

testデータ内メンションについてX+Y = 15, 30, 60の
場合に評価を行った．Gold Recallは,指定された X,Y
を用いた場合に正解エンティティの候補生成に成功し
たテストデータ内メンションの割合を示す. Hits@1の
場合はリンキング正解率を表している．pi のみを用い
た Hits@1は 45.74%であった．

Hits@1 @5 @10 Gold Recall
Baseline (X = 0) 52.53 64.99 66.53 67.40
Proposed(X = 1) 54.14 68.15 69.81 70.74

表 3 X + Y = 15におけるリンキングの結果

Hits@1 @5 @10 Gold Recall
Baseline (X = 0) 52.44 65.57 67.41 69.48
Proposed(X = 1) 53.68 68.44 70.44 72.61

表 4 X + Y = 30におけるリンキングの結果

Hits@1 @5 @10 Gold Recall
Baseline (X = 0) 52.54 65.97 68.15 71.38
Proposed(X = 1) 53.19 68.40 70.89 74.31

表 5 X + Y = 60におけるリンキングの結果

5 考察

知識グラフ埋め込みのみを用いた近似近傍探索によ
る候補生成では，エンティティは知識グラフ埋め込み
以外の情報を保持していないにも関わらず約 3 割のメ
ンションがリンキングに成功した．このことから，知
識グラフ埋め込みはドメイン知識の一部を保有し，リン
キングにも有用であることが示唆される．一方で，表 2
において Hits@10 ∼ Hits@100 に注目した場合，正解
エンティティの生成成功率に伸びは見られない．かつ
2からも分かる様に，上位 1位近傍以外のエンティティ
はリンキングにおいてノイズとなってしまっている．
このことから, 特定の type に属するエンティティや知
識ベースにおいて特定の階層に属するエンティティの
みのリンキングが行われている，あるいはエンティティ
埋め込みの分布に問題が存在すると想定し，テストデー
タ内メンションを知識グラフ埋め込み空間に写像した

場合のトップ 100 の近傍エンティティについて統計を
取った．そのヒストグラムを図 5 に示す．ヒストグラ
ムは裾野が長く，特定のエンティティの近傍にメンショ
ンが写像されるというような事態は発生していないと
考えられる．また同時に，メンションの写像及び知識
グラフ埋め込みの分布についてもこの分析からは問題
を発見することは出来なかった．より詳細な知識グラ
フ埋め込みの分布及びエラーの分析が必要とされる．

　

図 5 メンション近傍におけるエンティティ分布

6 結論

エンティティ・リンキングにおける候補生成手法と
して知識グラフ埋め込みを用いた，表層形エンティティ
候補の補完を提案し効果を確かめた．知識グラフ埋め
込みを用いたエンティティの近似近傍探索を行うこと
で，表層形候補の補完およびリンキング精度の向上に
成功した．一方，知識グラフ埋め込みを用いた場合で
も，候補生成に失敗するメンションも依然として多く
観測された．今後の展開としては，大きく 2 つ挙げら
れる．UMLSやWikidataをはじめとして，tripletを保
有するがメンション－エンティティ教師対が少ない状
況で，テキスト情報を活かしつつ知識ベース内で学習
が完了するようなエンティティ分散表現の獲得が課題
の一つである．2 つ目は本モデルの文書全体への拡張
が挙げられる．本論文のモデルでは各メンションごと
に候補生成を行うが，注目するメンションが含まれる
文書が保有するメンション集合を用いた知識グラフ埋
め込み候補生成を用いることで，正解エンティティの
候補生成率の改善が期待される．
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[5] Théo Trouillon, Johannes Welbl, Sebastian Riedel, Éric Gaussier, and Guil-
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