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概要
エンティティの曖昧性解消タスクでは，各エン

ティティを埋め込み表現としてパラメタ化した上
で曖昧性解消モデルの学習を行うことが有効であ
る (Yamada et al. 2021)が，パラメタ化対象外のエン
ティティの曖昧性解消は行えない．本稿では，エン
ティティの説明文やエンティティを含む文からエン
ティティの埋め込み表現を動的に推定し，学習済み
曖昧性解消モデルを拡張する手法を提案する．実験
では，評価データに出現する候補エンティティ全て
をパラメタ化した上で訓練された既存モデルらと同
等またはそれ以上の性能が得られることを示した．

1 はじめに
入力テキストに含まれるエンティティのメンショ

ンを知識ベース (KB) のエントリに分類する Entity
Disambiguation (ED)は，文書分類や質問応答等の言
語処理タスクや，テキストからの KB構築等の情報
抽出タスクにおける重要な前処理の一つである [1]．
近年，ED モデルのパラメタとして分類候補の

エンティティ集合に埋め込み表現を与えた上で，
Wikipediaのハイパーリンクを正解データとする大
量の学習データを用いた訓練を行うことで EDを高
精度に解けるようになった [2, 3, 4, 5, 6, 7]．しかし，
埋め込み表現は訓練時にパラメタ化の対象となる一
部のエンティティに対してのみ学習されるため，そ
の他エンティティ（未知エンティティ）のメンショ
ンは曖昧性を解消できない．実際，多くの既存シス
テムは，評価時の正解候補エンティティすべてをパ
ラメタ化した上で訓練および評価を行っている．
対して，エンティティの説明文とエンティティを

言及する文のエンコード結果を近づける学習によ
り zero-shotで EDを解く方法 [8, 9]は未知エンティ
ティの曖昧性解消を可能とする．しかし，埋め込み
表現に基づいた上述の方法より性能が低い上 [10]，
各メンションについて，その候補エンティティの数

図 1 提案手法の概要．エンティティの説明文 (Descrip-
tion)やエンティティを言及する文 (Sentence with hyperlink)
からその埋め込み表現を推定し，ED モデルのエンティ
ティ埋め込み表現行列 (Entity Embeddings)を補完する．

だけエンコーダの順伝搬計算を必要とする．
本稿では，訓練時にパラメタ化されたエンティ
ティの静的な埋め込み表現と，テキストから推定し
た動的な埋め込み表現を相補的に用いることを提
案 (§ 3)し，静的なエンティティ表現に基づく EDモ
デル [7] (§ 2)を拡張する（図 1）．具体的には，まず
高頻度エンティティに限定した形で EDモデルを構
築し，Wikipediaのハイパーリンクを正解とするデー
タを用いて訓練を行う (§ 3.1)．次にエンティティの
埋め込み表現を動的に推定する 2種類のエンコーダ
を訓練する (§ 3.2)．そして低頻度エンティティの埋
め込み表現を推定し，EDモデルのパラメタ（エン
ティティの埋め込み表現行列）を拡張する (§ 3.2)．
これにより学習時にパラメタ化されない未知エン
ティティを含む評価データでも，精度の高い静的な
エンティティ表現に基づく EDを適用出来る．
代表的な評価データ (AIDA-CoNLL, MSNBC,

AQUAINT, ACE2004, WNED-CWEB, WNED-WIKI)を
用いた実験では，提案手法により，正解候補エン
ティティが既知な状態で訓練を行う既存手法と同等
またはそれ以上の性能が得られることを示す (§ 4)．
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2 事前知識
本節では，我々が基盤とする Yamada ら [7]

の Global Model（以降 Yg）を説明する．Yg は
BERTLARGE [11] を基盤とする現在の最高精度の
モデルである．テキストの単語とエンティティの
トークン列を入力に取り (§ 2.1)，各エンティティ
トークンに対応する BERT の出力を基に曖昧性解
消を行う (§ 2.2)．以降，単語とエンティティの語彙
セットを 𝑉𝑤 , 𝑉𝑒，埋め込み表現の次元を 𝐻 とする．

2.1 入力表現
Yg では，入力テキストの単語トークン列とそ

の内のエンティティに対応するトークン列を結合
し，単語トークン列の先頭と末尾に特殊トークンの
[CLS]と [SEP]を挿入する．この時，各トークンは
以下 3種の埋め込み表現の和により表現される:

Token embedding: 各単語およびエンティティに
対応．表現行列は A ∈ ℝ |𝑉𝑤 |×𝐻 および B ∈ ℝ |𝑉𝑒 |×𝐻．

Type embedding: トークンの種類（単語かエン
ティティか）に対応．C𝑤 ∈ ℝ𝐻 および C𝑒 ∈ ℝ𝐻．

Position embedding: 入力系列中の単語トークン
の位置に対応．位置 𝑖 にある単語およびエンティ
ティの位置埋め込みは，D𝑖 ∈ ℝ𝐻 および E𝑖 ∈ ℝ𝐻 と
する．複数トークンで構成されるエンティティにつ
いては対応する位置埋め込みを平均する．

2.2 曖昧性解消
YgはMasked Language Model (MLM) [11]の要領で

エンティティの曖昧性解消を行う．より具体的に
は，メンションに該当する入力エンティティトー
クンを [MASK]に置き換え，対応する BERTの出力
h𝑒 ∈ ℝ𝐻 からエンティティの推定を行う:

m𝑒 = layernorm
(
gelu(W 𝑓 h𝑒 + b 𝑓 )

)
(1)

ŷ = softmax(Bm𝑒 + b𝑜) (2)

W 𝑓 ∈ ℝ𝐻×𝐻 , b𝑜，b 𝑓 ∈ ℝ𝐻 はパラメタであり, geluは
活性化関数 [12], layernormは層正則化 [13]を表す．
訓練 エンティティトークンを一定確率で [MASK]

に置換し，対応する推定結果 ŷの対数尤度を最大化
させる最適化を行う．Wikipediaのハイパーリンク
を正解ラベルと見なした訓練データを使用する．
推論 Yg は推論を逐次的に行う．まず全エン

ティティトークンをマスクし，各 [MASK]に対応す
るエンティティを推定する (式 2). 次に ŷの最大確

率が最も高い [MASK]を，その推定結果のエンティ
ティトークンに置き換えて新しい入力を得る．この
処理を全 [MASK]が曖昧性解消されるまで繰り返す．

2.3 問題点
Yg は多くの評価データ (§ 4.1)で最高精度を達成
している [7]が，𝑉𝑒 外のエンティティは学習時に埋
め込み表現としてパラメタ化されないため曖昧性解
消が行えない．全てのエンティティを 𝑉𝑒 に含める
場合，訓練時の計算量が大幅に増加するだけでなく
特に低頻度エンティティに関するデータの過疎性
が問題になる．また，こうした制約から Y𝐺 を含む
先行研究の多く [2, 3, 4, 5, 6, 7]は訓練の段階で評価
データに出現する全メンションのリンク先候補エ
ンティティの集合を 𝑉𝑒 に定め，エンティティの埋
め込み行列 B ∈ ℝ |𝑉𝑒 |×𝐻 を学習し評価に使用してい
る．しかし，訓練の段階で評価データに現れる全メ
ンションを知っている設定は非現実的である．

3 提案
前節の問題点を踏まえ，訓練時のパラメタ化対象
外のエンティティの埋め込み表現を動的に推定す
ることを提案する．まず前節で導入した Y𝐺 を基
盤に，Wikipediaで頻出する一定数のエンティティ
𝑉

′
𝑒 にのみ静的な埋め込み表現を与え，その 𝑉

′
𝑒 に

閉じた EDモデルの訓練を行う (§ 3.1)．次にその他
エンティティ 𝑉

′′
𝑒 ∉ 𝑉

′
𝑒 の埋め込み表現を別途推定

し (§ 3.2)，訓練済みモデルの静的な埋め込み表現
行列を拡張する (§ 3.2)．これにより，頻出エンティ
ティに関しては高い性能への寄与が報告されてい
る静的な埋め込み表現を保証しつつ，他のエンティ
ティが出現する評価データについても同じ EDモデ
ルで曖昧性解消が行える．

3.1 高頻度エンティティに限定した訓練
実装 後に拡張可能な形式で Yg の再定義 (Y′

g)を
行う．エンティティ埋め込み行列 Bのみを補完する
ため，項 b𝑜 (式 2)を取り除く．また高頻度エンティ
ティ 𝑉

′
𝑒 のみで表現行列 B′ ∈ ℝ |𝑉′

𝑒 |×𝐻 を構成する:

ŷ = softmax(B′
m𝑒) (3)

訓練 Yg と同じくWikipediaのハイパーリンクを
正解データとして，エンティティトークンを 30%の
確率で [MASK]に置換し，[MASK]に対応する推定結
果 ŷ (式 3)の対数尤度を最大化させる最適化を行う．
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3.2 エンティティ表現の推定エンコーダ
異なる言語資源に基づく 2つのエンコーダを用い

てエンティティの埋め込み表現を動的に推定する．
エンコーダは訓練済み Y′

g (§ 3.1)を基盤とする:
Description-based Encoder エンティティ 𝑒𝑖 の説

明文を § 2.1と同じ方法でY′
gの入力表現とし，[CLS]

に対応する BERTの出力表現 hcls からエンティティ
𝑒𝑖 の埋め込み表現を推定する:

êdesc𝑖 = Wdeschcls + bdesc (4)

Wdesc ∈ ℝ𝐻×𝐻 および bdesc ∈ ℝ𝐻 は学習パラメタ．
Hyperlink-based Encoder エンティティのハイ

パーリンクを含む文集合を用いて埋め込み表現を
推定する．まず，𝑒𝑖 のハイパーリンクを含む文を
[SEP]を挟んで連結したものを § 2.1における単語
トークン列とする．次に，エンティティトークン
列のうち 𝑒𝑖 に該当するものを [MASK]に置換し，各
[MASK]に対応する BERTの出力 [hmask1 ... hmaskn ] の
平均から埋め込み表現を推定する:

hmask =
1
𝑁

𝑁∑
𝑗

hmask 𝑗 (5)

êhl𝑖 = Whlhmask + bhl (6)

Whl ∈ ℝ𝐻×𝐻 および bhl ∈ ℝ𝐻 は学習パラメタ．
訓練 訓練済み Y′

g (§ 3.1)におけるエンティティ
埋め込み表現行列 B′を教師信号とし，エンティティ
𝑒𝑖 に該当するインデックスの埋め込み表現と，エン
コーダが推定した埋め込み表現 ê𝑖の平均二乗誤差を
最小化する．埋め込み表現行列 B′ のみ固定し，高
頻度エンティティ 𝑉

′
𝑒 に関するWikipediaエントリか

ら抽出した説明文（概要）およびそれらのハイパー
リンクを含む文を学習データに用いて訓練する．
推定表現のアンサンブル 最終的に，上記の異な

るエンコーダから推定された埋め込み表現を平均化
することで一つのエンティティ埋め込み表現とす
る．これにより，2つの異なる言語資源に含まれる
情報を利用できるようにする．
エンティティ表現の推定と補完 高頻度エンティ

ティ集合に含まれないエンティティ集合 𝑉
′′
𝑒 ∉ 𝑉

′
𝑒 の

埋め込み表現を上記エンコーダで推定し，訓練済
み Y′

g (§ 3.1)の埋め込み表現行列 B′ (式 3)を補完す
る (B′′′ ∈ ℝ |𝑉′

𝑒+𝑉
′′
𝑒 |×𝐻 ). Y′

g は追加のエンティティ集合
に対しても同様の推論が行える:

ŷ = softmax(B′′′
m𝑒) (7)

表 1 AIDA-CoNLL における In-KB Mico-F1. 最も性能が
良い 2つの数値に太字，下線の順で印をつけた．

Method KB+YAGO PPRforNED
Ganeaと Hofmann [3] 92.2 -
Leと Titov [4] 93.1 -
Broscheit [5] 87.9 -
Févryら [6] 92.5 96.7
Yamadaら [7] 95.0 97.1
Ours 92.3 95.4

w/ fine-tuning 94.3 96.9

4 実験
Yamadaら [7]の Yg (§ 2)に提案手法を実装し，評
価データ中の全候補エンティティの埋め込み表現
をパラメタに持った上で訓練された既存システ
ム [3, 4, 5, 6, 7]と同等の性能が得られるか確認する．

4.1 実験設定
実装 まず，BERTbase [11]を基に，Wikipedia上の
頻出エンティティ |𝑉 ′

𝑒 | = 1Mに限定した Yg の再定
義 (Yg′ )および訓練 (§ 3.1)を行う．評価データで使
用される約 270K 件の正解候補エンティティうち，
𝑉

′
𝑒 のカバレッジは 55.9%，既存システムは 100%
である．次に，訓練済み Yg′ と Wikipediaを用いて
提案エンコーダを訓練した後，未知エンティティ
𝑉

′′
𝑒 ∉ 𝑉

′
𝑒 の埋め込みを推定し Yg′ を拡張する (§ 3.2)．

評価データ Ganea & Hofmann (2017) [3] の設
定に倣い，AIDA-CoNLL [14], MSNBC, AQUAINT,
ACE2004, WNED-CWEB, WNED-WIKI [15] を用い
る．また，メンション表層に対する各エンティ
ティへの被リンク事前確率 [3] に基づいて，正解
候補エンティティ集合を各メンションに割り当て
る (KB+YAGO) [14]．式 7における推論の際には，候
補エンティティ集合に対応するインデックスの埋め
込み表現行列のみを用いて内積計算および softmax
を実行する．AIDA-CoNLLでは異なる候補エンティ
ティ集合 PPRforNER [16]を使用した評価も行う．
評価指標 micro-F1値を報告する．
Fine-Tuning AIDA-CoNLLでは，提案手法により
拡張した Y′

g を付属訓練セットを用いて Fine-tuning
した評価も行う．Yamada ら [7] と同様にエンティ
ティの埋め込み表現行列を固定，またエンティティ
トークンを 90%の確率でマスクして，出力 ŷ (式 7)
の対数尤度を最大化させる．その他ハイパーパラメ
タの探索空間は Devlinら [11]と同じものを用いた．
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表 2 AIDA-CoNLL以外のデータにおけるMicro-F1値.最も性能が良い 2つの数値に太字，下線の順で印をつけた．
Method MSNBC AQUAINT ACE2004 CWEB WIKI Avg.
Ganeaと Hofmann (2017) [3] 93.7 88.5 88.5 77.9 77.5 88.2
Leと Titov (2018) [4] 93.9 88.3 89.9 77.5 78.0 85.5
Yamadaら (2021) [7] 96.3 93.5 91.9 78.9 89.1 89.9
Ours 94.9 92.6 91.9 78.6 89.5 89.5

表 3 エンティティの動的な埋め込み表現を部分的に用い
た時の AIDA-CoNLLにおけるMicro-F1値の変化．

Method KB+YAGO PPRforNED
Ours 92.3 𝛥 95.4 𝛥

w/ description-based emb. 92.2 -0.1 95.3 -0.1
w/ hyperlink-based emb. 92.0 -0.2 95.3 -0.1

Ours w/ fine-tuning 94.3 𝛥 96.9 𝛥

w/ description-based emb. 94.0 -0.3 96.5 -0.4
w/ hyperlink-based emb. 93.5 -0.8 96.5 -0.4

表 4 未知エンティティメンションに関する Precision. ま
た，未知エンティティの hyperlink-based emb.を推定する際
に使用出来たハイパーリンク文の数 (# sentences)によって
メンションを分類し各々で precisionを算出した．Baseline
は被リンク事前確率 [3]最大のエンティティを選択する．

# sentences
Method overall 1-2 3-10 ≧11
Ours 78.2 68.7 78.6 82.8

w/ description-based emb. 77.1 69.3 76.8 82.4
w/ hyperlink-based emb. 78.9 68.4 79.6 83.5

Baseline: prior probability 68.3 63.9 69.3 68.3

4.2 実験結果
AIDA-CoNLLおよびその他評価データにおける実

験結果を表 1，表 2に示す．提案モデルはWIKIおよ
びACE2004において最高性能であり，他の評価デー
タでは Yamada ら [7] を除く全システムに優った．
総合して，提案モデルの基盤である Yamadaら [7]の
モデルが最も優れていたが，提案モデルは MSNBC
を除く全評価データで 1pt.以内に迫った．
比較システム [3, 4, 5, 6, 7]と異なり，提案モデル

は評価データの約 60%の候補エンティティについて
しか訓練を行なえていない．加えて，Yamadaら [7]
は，提案モデルが基盤とする BERTbase よりも大き
な BERTlarge を基盤としている (§ 2)．提案手法がこ
れらシステムと同等またはそれ以上の性能を得たこ
とは，エンティティの埋め込み表現の推定および補
完が一定の水準で達成されていることを示す．

4.3 考察
推定表現のアンサンブルの影響 動的な埋め込

み表現の平均化 (§ 3.2) の影響を観るため，いずれ
かのエンコーダで推定された埋め込み表現のみを
用いて Yg [7]の拡張を行い，AIDA-CoNLLで評価し

た (表 3)．僅かではあるが，いずれの場合も一貫し
て性能が低下しており，埋め込み表現の平均化によ
り異なる性質を補い合っていることが推測される．
未知エンティティの曖昧性解消性能 訓練対象外
のエンティティをどの程度曖昧性解消できているの
か確認するために，全評価データ (§ 4.1)の中で，未
知エンティティ ∉ 𝑉

′
𝑒 をラベルに持つメンションに

ついて precisionを計算した（表 4）．動的なエンティ
ティ埋め込み表現の種類に関わらず約 8割の未知エ
ンティティが正しく曖昧性解消されていた．一方，
その中でも Hyperlink-basedな埋め込み表現が最も効
果的であるという傾向は，既知エンティティを含め
た結果の傾向（表 3）に反していることから，同埋
め込み表現は既知エンティティ 𝑉

′
𝑒 の正しい曖昧性

解消を惑わせる影響もあることを示唆している．
エンコードに使用する文の数の影響 Hyperlink-

based emb. の質と，そのエンコードに使用できるエ
ンティティを言及する文の数の関係を分析するた
め，その文の数に基づいて未知エンティティおよび
それらをラベルに持つメンションを大まかに分類
し，それぞれで precisionを計算した (表 4)．表より，
エンティティを言及する文が 3文以上利用できる場
合はそこからエンコードされた埋め込みは全ての埋
め込みの中で最も質のよい表現であった．反対に，
2文以下の場合はエンティティの頻度に依存しない
説明文の利用が最も効果的であった．今後，エン
ティティの頻度に応じて両埋め込み表現に重みをつ
けてアンサンブルするといった改善が考えられる．

5 おわりに
本稿では，未知エンティティの埋め込み表現を動
的に推定し，静的な埋め込み表現に基づく曖昧性解
消モデルを拡張する方法を提案した (§ 3)．実験 (§ 4)
では，提案手法を用いて拡張したモデルが，評価
データで使用される全エンティティの埋め込みをパ
ラメタ化して訓練しているモデルらと同等またはそ
れ以上の性能を得られることを示した．また，提案
手法による未知エンティティの曖昧性解消への有効
性と，動的な埋め込みの品質改善の余地を示した．
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