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あらまし  エンティティリンキングは自然言語文書に含まれるエンティティを示す語句であるメンションと，知識ベース中
のエンティティを対応づける技術である．文書に含まれるエンティティの，文書内容に対する関連度はそれぞれ異なることが知

られており，特に関連が大きいいくつかのエンティティは Salient Entityと呼ばれ，これらを検出することでより精密な文書検索
や文書要約への応用が期待される．文書から Salient Entityを検出する既存手法の多くは，(1)エンティティリンキングにより文書
中に含まれるエンティティを抽出し，(2)それらの文書内容への関連度を算出することで実現される．しかしながらこれらの手法
には Salient Entityと紐付かないメンションに対しても正確なリンキングのための計算を行う必要があるという問題点がある．そ
こで本研究では，文書やメンション，メンションの候補エンティティ集合らのトピックを考慮することで，Salient Entity検出の
ための効率的な候補エンティティの抽出を行うと同時に，Salient Entityと紐付くメンションの推定を行う手法を提案する．本稿
では実データを用いた評価実験を行い，提案手法の有効性を検証する． 
キーワード  Salient Entity，エンティティリンキング，トピック 

 
1. 序論  
インターネットの発展と，それを通じての個人の情

報発信が容易な時代となったことで，大量の自然言語

テキストデータが日々生成・蓄積されている．自然言

語テキストデータを機械が理解することで，これら大

量のデータを機械的に整理・解析し，そこから有用な

知見が得られる可能性がある．  
文書の内容を機械的に理解するための手法の一つ

としてエンティティリンキングがある．エンティティ

リンキングとは文書中のメンション (語句 )に対して，
知識ベース中の対応するエンティティを紐付ける技術

である [1][2]．  
一般に文書には多数のメンションが含まれるため

エンティティの数も多数ある．しかし，文書中のエン

ティティ全てが文書内容に関連がある訳ではなく，こ

れらの中でも，特に密接な関連があると考えられるい

くつかのエンティティは Salient Entity と呼ばれる．そ
して文書内容に対するエンティティの関連度は

Saliency と呼ばれる．  
例えば文書検索の場面では，エンティティリンキン

グによって文書中のエンティティが明らかになれば，

「田中将大」に関する文書を検索する時，たとえ文書

中に「田中」としか表記されていなくても「田中将大」

に関する文書として検索を行うことができる．そして

さらにどのエンティティが文書の Salient Entityである
かの検出が行われていれば，「田中将大」に関する文書

集合に対して，“「田中将大」のことをメインに取り扱

った文書なのか“，という点で検索結果をランキング

することが可能である．  
Salient Entity を検出するためのいくつかの手法

[3][4][5][6]が提案されているが，これらの手法はいず
れも，全てのメンションに適切なエンティティをリン

キングさせた後に各エンティティの Saliency を推定し
ており，Salient Entity と紐付かないメンションに対し
ても正確なリンキングのための計算を行う必要がある

ほか，エンティティの Saliency を推定するために教師
あり学習を用いているため，その訓練データセットを

構築する手間がかかるという問題点がある．  
そこで本研究では，文書やメンション，メンション

の候補エンティティ集合らのトピックを考慮すること

で，Salient Entity 検出のための効率的な候補エンティ
ティの枝刈りを行うと同時に，Salient Entity と紐づく
メンションの推定を行い，それらのメンションのみに

対してリンキングを行う手法を提案する．  
本手法の基本的なアイデアは以下の通りである．  
Salient Entity とは文書内容と密接に関連するエンテ

ィティであるため，文書と，Salient Entity やそれに紐
付くメンションとは類似したトピックを持つと考え，

文書とエンティティ間や，文書とメンション間のトピ

ック類似度を利用してメンションと候補エンティティ

集合の枝刈りを行う．   
本稿では，Wikinews データセット [7]を用いた評価

実験で提案手法の評価を行い，考察と検討を行った．  
 

2. 関連研究  
Salient Entityの検出手法は大きく 2つに分けられる．

１つ目は文書中のエンティティに対して Saliency 推定
を行い，Salient Entity を検出する手法 [3][4][5]であり，
2 つ目はエンティティリンキング  と Salient Entity 検
出を同時に行う Salient Entity Linking[6]である．前者



 

 

は Salient Entity 検出のみを目的とし，主に文書と文書
中のエンティティとの関係性から Saliency 推定を行う
のに対し，後者はエンティティリンキング  と Salient 
Entity 検出を同時に行うことを目的としており，メン
ションとエンティティとの関係性も考慮して Saliency
を推定し，メンションを正しいエンティティへリンク

させなくてはならない点が大きく異なる．  
[3]では，Salient Entity 検出を，文書中のエンティテ

ィを Salient Entity か否かに分類する 2 値分類問題であ
ると捉え，分類器が利用された．エンティティタイプ

(人名，地名，組織名など )やエンティティの出現頻度，
文書タイトルにエンティティが含まれているかどうか

などの情報を特徴量として分類器の学習を行うことに

より，文書中のそれぞれのエンティティに対して

Salient Entity か否かのラベル付けを行った．  
 [4]では，Web ページ上のテキストデータのみを対

象に，Salient Entity を検出する手法が提案されている．
この手法では，文書におけるエンティティの出現位置

やエンティティの出現頻度，Web グラフ (Web ページの
リンク構造 )などの情報から特徴量を設計し，2 値分類
器を学習させ，検出を行なっている．  

[5]では，エンティティ出現頻度などの統計量の他に，
文書の構文解析から得られる係り受け関係や，エンテ

ィティの分散表現などから特徴量を設計し，文書中の

エンティティの Saliency を予測する回帰器を学習させ， 
Saliency が閾値より大きい文書中のエンティティを
Salient Entity として検出を行なった．  
これらの手法には，2 つの問題点があると考えられ

る．まず１つは，教師あり学習に用いるデータセット

構築のコストの高さである．エンティティがどの程度

文書の内容と関連しているかをスコアリングするため

にはまず文書を理解しなければならないため機械的な

スコアリングは困難だと考えられる．手法 [4]では，Web
ページクリックログを利用することで機械的に学習デ

ータセット構築が行われているが，Web ページのみを
対象としているため，汎用性という点で問題があると

言える．手法 [3][5]では，それぞれ複数人によるスコア
リングの多数決，クラウドソーシングによって学習デ

ータセットの構築が行われており，構築コストが高い

と言える．2 つ目の問題点は，Salient Entity 検出をエ
ンティティリンキングの後続処理であると位置付けし，

ひとまず全てのメンションに対してリンキングを行う

点である．目的は Salient Entity の検出であるため，計
算コストの面からみて，元々Salient Entity と対応付か
ないメンションに関してはリンキングのための計算を

行わない方が好ましい．  
Salient Entity Linking 手法 [6]では，候補エンティテ

ィ集合を枝刈りした後に，統計的特徴量と，メンショ

ン・候補エンティティ・知識ベース中のリンク構造を

用いて生成されるグラフから抽出される特徴量を組み

合わせ，回帰器を学習させることで候補エンティティ

の Saliency の推定を行った．各メンションの候補エン
ティティのうち Saliency が最も高いエンティティをメ
ンションとリンキングさせ，エンティティリンキング  
を行うとともに閾値以上の Saliency を持つエンティテ
ィを Salient Entity とした．  
本研究は，エンティティの Saliency を推定するので

はなく，文書とメンション，またエンティティ間のト

ピック類似度を用いてメンション集合と候補エンティ

ティ集合を枝刈りし，既存リンキング手法と組み合わ

せることで効率的な Salient Entity検出を行うことを目
的としているためこれらの手法とは異なる．  
 

3. 提案手法  
本章では提案手法である，効率的に Salient Entity を

検出するためのメンション集合および候補エンティテ

ィ集合に対する枝刈り手法について述べる．  
3.1 節にて一般的なエンティティリンキングの概要

を記すとともに提案手法のトピック情報に注目した

Salient Entity 検出フレームワークについて述べる．  
また，本手法ではメンション集合と候補エンティテ

ィ集合の枝刈りを行うために単語・エンティティ・文

書の分散表現を用いており，3.2 節で分散表現の学習
について述べ，学習した分散表現を活用したメンショ

ン集合と候補エンティティ集合の枝刈り手法について

3.3 節で述べる．3.4 節にて，リンキング手法について
記す．  

 

3.1 Salient Entity 検出フレームワーク   
一般的にエンティティリンキングは , 文書を入力と

して，(1)文書中からメンションとなり得る語句を抽出
し，(2)抽出されたメンション集合のそれぞれに対して
候補エンティティ集合を生成し，(3)各メンションに対
して，その候補エンティティ集合の中から適切なエン

ティティを紐付ける，という 3 ステップによって実現
され，メンションとそれと紐付くエンティティのペア

のセットが出力される．  
本研究では，上記のようなエンティティリンキング

フレームワークに提案手法を組み込むことで効率的な

Salient Entity の検出を行う．すなわちステップ (1)およ
びステップ (2)にて抽出，生成されたメンション集合お
よび候補エンティティ集合を文書とのトピック類似度

に基づいて枝刈りを行うことで，Salient Entity と紐付
くメンションらにのみリンキングのための計算を行い，

出力としては Salient Entityに紐付くメンションと正解
Salient Entity のペアのみのセットが期待される．トピ



 

 

ック類似度の計算にはあらかじめ学習された分散表現

を用いており，3.2 節にてその詳細ついて述べる．  
 

3.2 分散表現  
一般にエンティティリンキングにおけるリンキン

グステップでは，メンションと候補エンティティとの

関連度を考慮するほかに，同一文書内のエンティティ

は一貫性を持つという仮定から，ほかのメンションら

の候補エンティティ同士との関連性を考慮することで

より精度の高いリンキングを行っている．この際，こ

れら関連度をいかに推定するかが重要になってくるが，

本研究では，近年いくつかの手法 [8][9]で採用されてい
る分散表現学習を利用した手法を用いる．分散表現学

習は，類似した語がベクトル空間上で近くに存在する

ように，単語を低次元ベクトル空間上に埋め込む技術

である．  
Skip-gram model[10]は著名な分散表現学習手法の１

つであり，意味的に近い単語同士がベクトル空間で近

く存在するような単語分散表現空間を学習する．  
SCDV[11]は単語分散表現空間から，単語それぞれが

持つトピックを考慮した別の単語分散表現空間を生成

し，それを元に文書のスパースな分散表現を生成する

手法である．すなわち生成された分散表現空間では，

近しいトピックの分布を持つ単語や文書同士が，ベク

トル空間上で近く存在する．  
本研究では，単語とエンティティを同一空間に埋め

込むために，Wikipedia 記事中のアンカーテキストの直
前または直後に，そのリンク先のエンティティ

(Wikipedia記事 )のタイトルを挿入するという処理によ
って構築した学習コーパスに対して Skip-gram model
を用いることで，単語・エンティティ分散表現 (Skip-
gram 分散表現 )を学習する．また，Skip-gram 分散表現
に対して SCDV を適用しトピックを考慮した単語・エ
ンティティ・文書分散表現 (SCDV 分散表現 )に拡張す
る．3.3 節にて，学習された分散表現を活用した枝刈り
手法について述べる．  

 

3.3 トピック類似度に基づく枝刈り  
本節では Salient Entity 検出のための，トピック類似

度に基づいたメンション集合および候補エンティティ

集合に対する枝刈り手法について述べる．なお，トピ

ック類似度の推定には 3.2 節にて述べた SCDV 分散表
現を活用し，分散表現空間におけるベクトルの近さの

尺度としては cos 類似度を用いた．  
 

3.3.1 メンション集合の枝刈り  
1章で述べた基本アイデアに基づき，Salient Entityと

紐付くメンションは他のメンションと比べ文書とのト

ピック類似度が高いと考えられるため，メンション集

合を文書とのトピック類似度でランキングした時のラ

ンク上位のメンションのみに対してリンキングを行う． 

					𝑻𝒐𝒑𝒊𝒄	𝑺𝒊𝒎𝒎𝒊 = 𝒄𝒐𝒔+𝑽𝒅.....⃗ 	, 𝑽𝒎1
.......⃗ 2    (1) 

 
ただし𝑉.⃗は SCDV 分散表現を表す．  

 

3.3.2 候補エンティティ集合の枝刈り  
候補エンティティ集合を枝刈りするにあたって，リ

ンキングステップにおいて正確なリンキングが達成さ

れるために必要な条件として以下の 2 点が考えられる． 
 
①  メンションの正解エンティティ  
②  文書とのトピック類似度が高いエンティティ  
 
しかしながら本手法における候補エンティティ集

合の枝刈りの目的はリンキングステップにおける , 
Salient Entity に対する正確なリンキングであるため，
文書とのトピック類似度が高いエンティティを残すよ

うに枝刈りを行うことで両条件を満たす枝刈りの実現

が期待できる．  
3.3.1 節と同様，全てのメンションの候補エンティテ

ィを集約したものを文書とのトピック類似度でランキ

ングし，ランク上位のエンティティで新たな候補エン

ティティ集合を生成し，これらのエンティティのみを

対象にリンキングを行う．  

									𝑻𝒐𝒑𝒊𝒄	𝑺𝒊𝒎𝒆𝒋 = 𝒄𝒐𝒔 6𝑽𝒅.....⃗ 	, 𝑽𝒆7......⃗ 8    (2) 

 
また，この段階で候補エンティティが全て枝刈りさ

れたメンションは Salient Entityとは紐付かないメンシ
ョンであるとみなし，リンキング処理の対象に含まな

いものとする．  
 

3.4 リンキングステップ  
本節では Salient Entity検出フレームワークに用いる

リンキング手法について述べる．本研究では，提案手

法を組み込むリンキング手法として Phan ら [8]が提案
した Pair-Linking を用いた．Pair-Linking ではメンショ
ンがある候補エンティティと紐付く確信度を，ほかの

メンションとその候補エンティティとの組み合わせの

内，最も確信度が高い組み合わせを基に推定すること

で，全ての組み合わせを考慮せずに精度を保ちつつ高

速にリンキングを行う手法である．  
本手法において，リンキングステップの結果として

出力されるのはメンションと Salient Entityのペアのセ
ットであるため，リンキング処理の結果が Salient 



 

 

Entity 検出の結果となる．  
メンションとエンティティ間や，エンティティ同士

の関連度の推定は，3.2 節で述べた Skip-gram 分散表現
を活用し，分散表現空間におけるベクトルの近さの尺

度としては cos 類似度を用いた．  
 
4. 検証実験  

3 章で提案した Salient Entity 検出手法の検出精度を
評価するために，Trani ら [6]が作成した Wikinews デー
タセット [7]を用いた評価実験を行った．本章では 4.1
節で実験設定を，4.2 節で実験結果を示し，4.3 節で考
察を記す．  
 

4.1 実験設定  
本実験では提案手法の有効性を検証するため，メン

ション集合および候補エンティティ集合を枝刈りする

際の閾値を変化させたときの Salient Entity検出精度を
評価する． また，枝刈り後の候補エンティティ集合に
対しては，Salient Entity を含んでいるか否かという点
での評価を行う．したがって評価指標としては recall, 
precision, f1-score を用いた．  
なお，本実験においては Salient Entity 検出フレーム

ワークへの入力として  {文書𝑑，メンション集合𝑀，候
補エンティティ集合𝐶<} が与えられるものとする．  

 

4.1.1 実験データセット  
本実験では，実験データセットとして Trani ら [6]が

作 成 し た Wikinews デ ー タ セ ッ ト [7]を 用 い た ．
Wikinews データセットは 365 件のニュース文書から
構成されており，それぞれの文書には，文書中のエン

ティティのリストが紐づいており，それぞれのエンテ

ィティには Saliency スコアが与えられている．Saliency
スコアはクラウドソーシングを用いて，複数人が{0, 1, 
2, 3}の 4 段階 (3 が最も文書との関連度が高い )で評価
を行い，その平均をとったものである．また，本実験

では	 Saliency スコアが 2 以上のエンティティを
Salient Entity であると定義した．  

Wikinews データセットでは，文書のどの語句がメン
ションであるかが関連づけられていないため，本実験

では人手で文書中のエンティティと紐付くと考えられ

るメンションを抽出し実験を行った．  
実験データセットの詳細を表 1 に示す．  

表 1 実験データセット 

文書数  平均エンテ

ィティ数  
全エンティ

ティ数  
Salient 
Entity 

365 12.9 4715 1320 
 
 
 

表 2 辞書に基づく候補エンティティ集合 

候補エンティティ総数  613284 
1 メンションあたりのエンティティ数  130 

Recall 0.949 
Precision 0.0143 
F1-score 0.0282 

 

4.1.2 事前処理  
実験を行うにあたって，事前処理として分散表現の

学習と候補エンティティ集合を生成するための辞書の

構築を行った．  
A) 分散表現学習  
分散表現学習の学習コーパスとしては Wikipedia

公式が配布している英語版 Wikipedia ダンプデータ
[12]を用いた．本実験では 2018 年 6 月 7 日時点での
Wikipedia 記事データを利用した．  
また，Skip-gram model のパラメータは次元数 200, 

window size 5, minimum count 5 として Skip-gram 分
散表現の学習を行った．SCDV のパラメータはトピ
ック数 100, Sparse parameter0.04 として SCDV 分散
表現への拡張を行った . 

Skip-gram model での分散表現学習には Python の  
gensim ライブラリを利用した．  
 
B) 辞書の構築  
多くの手法では候補エンティティ集合の生成に

は事前に構築した辞書が利用されている [2]．本実験
では一般的な辞書構築手法である Wikipedia を利用
した手法で辞書を構築した．Wikipedia の記事をエン
ティティとし，アンカーテキスト構造を利用して，

アンカーテキスト文字列 (メンション )とリンク先
Wikipedia 記事 (エンティティ )のペアを抽出した後，
メンションに関して集約することで辞書の構築を

行った．  
構築した辞書から実験データセットのメンショ

ンの候補エンティティ集合を生成した場合，どの程

度正解エンティティを含むのかを表 2 に示す．  
 

4.2 実験結果  

4.2.1 メンション集合の枝刈り  
本研究においてメンションの枝刈りは，文書とメン

ションのトピック類似度によってメンションをランキ

ングし，Top-K のトピック類似度を持つメンションの
みを残す方法で行った．結果を図 1 に示す．X 軸が K，



 

 

Y 軸がメンションに対する Recall の文書平均を示す． 
	 K を変化させた時，Salient Entity と紐付くメンショ
ン (Salient mention)とその他のメンションを Recallで比
較してみると，Salient mention の方が，そのほかのメ
ンションよりもより多く枝刈りで残る傾向が見られた．

したがってトピック類似度で Salient mention をより多
く残すような枝刈りすることがある程度は可能ではな

いかと思われる．  
 

4.2.2 候補エンティティ集合の枝刈り  
本研究において候補エンティティの枝刈りは，4.2.1

節同様，文書とエンティティのトピック類似度による

ランキングを行った後，Top-K のトピック類似度を持
つエンティティのみを残す方法で行った．結果を図 2
に示す．X 軸が K，Y 軸がエンティティに対する Recall
の文書平均を示す．  
メンション集合の枝刈りでの結果と同様に，Salient 

Entity はそのほかのエンティティよりもトピック類似
度での枝刈りで残りやすい傾向を確認できた．  

 

4.2.3 Salient Entity 検出  
	 Salient Entity 検出の精度を検証するため，メンショ
ン集合と候補エンティティ集合の両方を枝刈りし，枝

刈り後のメンションに対してリンキング処理をする実

験を行なった．  
メンション集合に関してはトピック類似度 Top-Kで

枝刈りを行い，K の変化による Salient Entity 検出精度
の変化を検証した．候補エンティティ集合に関しては

Recall高く保つためにトピック類似度 Top-10で枝刈り
すると固定して実験を行なった．結果を表 3 に示す．
実験データセット中には 1320 個の Salient Entity が含
まれているが，メンションを Top-6 で枝刈りした場合
に最も f1-score が高い結果となった．しかしながら K
をこれ以上変化させても Recall は高くなる一方で
Precision は低くなることが予想され f1-score は頭打ち
になると思われる．  
 
 

 

 

4.3 考察  
提案手法によってメンション集合および候補エン

ティティ集合を文書とのトピック類似度で枝刈りした

結果，Salient Entity や，それに紐付くメンションは他
のエンティティおよびメンションらに比べより多く残

る傾向が見られた． しかしながらまだ十分な精度で枝
刈りを行うことができているとは言えないと考えられ，

その要因の１つとして SCDVで分散表現を拡張する際
にエンティティのトピックをうまく捉えられていない

のではないかということが考えられる．  
候補エンティティ集合の枝刈りの際に閾値を設定

し，トピック類似度がそれ以下のエンティティを枝刈

りする方法で候補エンティティ集合を枝刈りした結果

を図 3 に示す．  

 

	 トピック類似度に対する閾値で枝刈りした場合，0
を超えたところで急激にエンティティの Recallが下が
っており，これはエンティティがトピックを正確に捉

えきれていないことを示すのではないかと考えられる． 
Salient Entity 検出の結果に関しては，いかに効率的

なメンション集合および候補エンティティ集合の枝刈

りを行うかが大きく影響を与えると考えられるが，現

状の結果をみると，それほど良い結果とは言えないと



 

 

考えるため，メンションやエンティティ，文書のトピ

ックを適切に捉えられるような SCDVのパラメータを
与える必要がある．  
また，一般にリンキングステップではメンションと

エンティティの関連度に加え，同一文書に出現するエ

ンティティは一貫しているとの仮定から，エンティテ

ィ同士の関連度も考慮することでより正確なリンキン

グを実現している．そのためメンションを枝刈りする

ことでリンキング自体の精度に影響を与えてしまうこ

とが起こりうる．したがって，今後，枝刈りによるリ

ンキングステップへの影響も調査する必要があると考

えている．  
 

5. まとめ  
本研究では，効率的な Salient Entity の検出を目的と

し，メンションやエンティティそして文書の，トピッ

クに注目することで Salient Entityと紐付かないと考え
られるメンションや Salient Entityになり得ないエンテ
ィティを枝刈りすることで，最も計算コストの高いリ

ンキングステップをできるだけ効率的に行う手法を提

案した．実データを用いた評価実験で，提案した枝刈

り手法が有効に作用することを示唆した．  
今後の課題としては，(1)適切なトピック数パラメー

タの分析，(2)枝刈りによるリンキング精度への影響の
調査が挙げられる．  
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