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1 はじめに

エンティ ティ リ ンキングは、 図 1のよう に、 テキスト に出

現するキーワード を Wikipedia などの知識データベースに

紐付けるタスクである。 機械にとっては文章はそのままで

はただの文字列でしかないが、 エンティ ティ リ ンキングを

行う ことで Entity (実体情報) を付与することが出来る、 言

葉の曖昧性の問題を解消することが出来るなどのメ リ ッ ト

がある。

　エンティ ティ リ ンキングを行う 手法の一つとして、 Neil

ら の LDA を用いる方法がある [1]。 LDA は、 文書中の語

は潜在的なト ピッ クから生成されると考えるモデルである。

各キーワード に対して潜在ト ピッ クを推定して割り 当てる。

単語に割り 当てられたこの潜在ト ピッ ク情報を用いること

で単語と知識データベースの紐付けを行う 。

　また、 別の手法と し て、 Tristram ら の Support Vector

Machine (SVM) を用いる方法がある [2]。 これは、 いく つ

かの特徴量を元に、 SVM を用いて単語と知識データベース

の紐付けを行う ものである。

　本研究では、 Sentence-LDA (SLDA) を用いてエンティ

ティ リ ンキングを行う ことを提案する。 平均化パーセプト

ロンを用いた単純な手法をベースライン手法として、 SLDA

によるト ピッ ク情報を特徴量として追加したエンティ ティ

リ ンキングを実装し 、 他の手法と精度を比較する実験を行っ

た。 現時点では、 SLDAによるト ピック情報はエンティ ティ

リ ンキングには有効に働かず、 むしろマイナスに働く とい

う 結果が得られた。 ただし 、 実験の設定や SLDA の利用法

にはまだ改良の余地が残っており 、 その有効性については

さらなる検討が必要である。

図 1. エンティ ティ リ ンキングの概要

2 関連研究

2.1 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

LDA は、 Blei ら [3] によって提案された、 文書が潜在的

なト ピッ クに基づいて、 確率的に生成されると仮定するモ

デルである。 文書集合には経済、 政治、 スポーツなどの様々

なト ピッ クが存在し 、 そのト ピッ ク毎に単語の出現頻度が

異なると仮定することが出来る。 ただし 、 文書集合にはト

ピッ クの情報が明示的に与えられているわけではないため、

ト ピッ クは観測出来ない潜在ト ピッ クと して扱う 。 統計的

に共起しやすい単語の集合を 、 潜在ト ピッ クという 確率変

数によって定式化している。 LDA では、 一つの文書には複

数のト ピッ クが潜在していると仮定する。 そして、 そのト

ピッ クの分布を離散分布によって表す。

　文書数を M , 文書 d の単語数を nd とする。 文書 d でト

ピック k が出現する確率 θd,k を用いて、 全ト ピッ ク数を K

と して、 ト ピッ ク分布を θd= (θd,1,…,θd,K) とする 。 同様

に、ト ピック kにおける単語 vの出現確率 φk,v を用いて、ト

ピッ ク k に対する単語の出現分布を φk= (φk,1,…,φk,V ) と

する。 θd と φk は確率ベクト ルであるので、 Dirichlet分布

(以下 Dir() と表記する ) による生成を仮定する。 Dirichlet

分布は多項分布の共役事前分布である。

θd～Dir(α) (d = 1,…,M) (1)

φk～Dir(β) (k = 1,…,K) (2)

ただし 、 α = (α1,…, αK) は K 次元ベクト ル、 β = (β1,…

, βV )は V次元のベクト ルであり 、 どちらも Dirichlet分布

のパラメータである。

　文書 d の i番目の単語 wd,i とそれに対応する潜在ト ピッ

ク zd,i は離散値であるので、 多項分布 (以下 Multi() と表

記する ) による生成を仮定する。 各文書 d(= 1,…,M) に対

して

zd,i～Multi(θd), wd,i～Multi(φzd,i) (i = 1,…, nd) (3)

これをグラフィ カルモデルを用いて表すと 、 図 2のよう に

なる。

　実際の LDA を用いてテキスト の分析を行う 際には、 テ

キスト の各単語に対してその単語を生成したト ピッ クを推

定して割り 当て、 このト ピッ ク情報を用いるという ことが

行われる。 このト ピッ ク推定にはいく つかの方法があるが、
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図 2. LDAの概要

周辺化ギブスサンプリ ングを用いる方法が比較的実装が容

易で有力な手法である。

2.2 LDA を用いたエンティ ティ リ ンキング

Neil ら [1] は、 LDA を用いてエンティ ティ リ ンキング

を 行う 手法を 提案し た。 通常の LDA では、 各ト ピッ ク

は関連語の集ま り でし かないが、 こ こでは各ト ピッ クが

Wikipedia の一記事に対応するモデルを考える 。 つま り 、

ある単語に一つのト ピッ クを割り 当てることはそのまま一

つのWikipedia の記事をその単語に紐付けすることに相当

する。 通常、 LDAで扱う ト ピックの数は数百程度であるが、

このモデルにおいてはWikipedia の記事の数だけト ピッ ク

が存在するため、 ト ピッ クの数が 4,000,000程度と非常に多

く なる。

2.3 Sentence-LDA

SLDAは、 Yohan ら [4]の、 LDA を拡張して作ったモデ

ルである 。 通常の LDA ではト ピッ クの割り 当てを単語単

位で行う のに対して、 SLDA ではト ピッ クの割り 当てを文

単位で行う 。 通常の LDA においては文書中の単語は Bag-

of-words として扱われ、 文書中で出現した単語とその数が

考慮されるのみで語順は考慮されない。 ギブスサンプリ ン

グを行い、 ある単語にト ピッ クの割り 当てを行う 際にはそ

の文書中の他の単語にどのト ピッ クが割り 当てられている

かという ことは考慮されるが、 すぐ隣にある単語のト ピッ

クを 、 文書中の遠い場所にある単語のト ピッ クより 重視す

るなどといったことは出来ない。 実際には、 ある単語に割

り 当てられるト ピッ クへの影響は、 その単語の近く にある

単語ほど大きいと考えられる。 SLDA では文単位でト ピッ

クの割り 当てを行う ため、 少なく と も同じ文中にある単語

についてはそれ以外とは区別して扱う ことが出来る。 一方

で、 文単位でト ピックを割り 当てるため、 一つの文の途中で

ト ピッ クが急に変化している場合などは適切なト ピッ ク割

り 当てが行われない可能性がある。

　 SLDA では、 ギブスサンプリ ングの際に文単位でト ピッ

クの割り 当てを行う だけであり 、 ト ピッ クに対する単語の

出現確率分布は単語毎に考える。 ギブスサンプリ ングを行

う際、 i番目の文に対して各ト ピッ クが割り 当てられる確率

図 3. SLDAの概要

は以下の式で表される [4]。
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(4)

各ト ピッ クに対してこの式の計算を行い、 合計が 1 になる

よう に正規化すれば各ト ピッ クが割り 当てられる確率が計

算可能である。 各文書 d に対してト ピッ ク k の出現確率は

以下の式で近似される。

θdk =
CDT

dk + αk∑T

k′=1
CDT

dk′ + αk′

(5)

各ト ピッ ク k から単語 w が生成される確率は以下の式で近

似される。

φkw =
CTW

kw + βw∑V

w′=1
CTW

kw′ + bw′

(6)

表 1. Sentence-LDAの式、 図中の各記号について

D : 文書数

M : 文の数

N : 単語数

T : ト ピッ ク数

V : 語彙数 (出現する単語の種類数)

w : 単語

z : ト ピッ ク

φ : 単語の (各ト ピックに対する出現率の)多項分布

θ : ト ピッ クの (各文書に対する出現率の)多項分布

αk : θ を生成する Dirichlet分布のパラメータ

βw : φ を生成する Dirichlet分布のパラメータ

zi : 文 iのト ピック

z
−i : 文 i を除く 全ての文に割り 当てられたト ピッ

ク

w : そのコーパスに出現する全種類の単語

CDT

dk : 文書 d 中でト ピッ ク k が割り 当てられてい

る文の数

CTW

kw : 単語 w のう ち

ト ピック k が割り 当てられているものの数

mi : 文 iの単語数

miw : 文 i中の単語 w の数
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2.4 SVM

サポート ベクターマシンは、 教師あり 学習を用いてパター

ン識別器を構成する機械学習の手法である。 サポート ベク

ターマシンの他のパターン識別手法と比べた最大の特徴は、

マージン最大化という 処理を行っていることである。 マー

ジン最大化とは、 2 クラスを分類する境界に最も近いデータ

と境界との距離が最大となるよう に境界を設定する処理で

ある。 マージン最大化を行う ことにより 、 未知のデータを

正し く 分類出来る可能性が上がる。 また、 カーネル関数を

用いて高次元の空間へと写像することで、 線形分離不可能

な場合についても分類が可能となる。

2.5 SVM を用いたエンティ ティ リ ンキング

Tristram らは、 SVM を用いたエンティ ティ リ ンキング

を行った [2]。 その手順は、 まずWikipediaの全ての記事を

チェックし 、 アンカーテキスト (ハイパーリ ンクが貼られて

いるテキスト ) と リ ンク先の記事名を調べる。「 アンカーテ

キスト ー リ ンク先の記事」 の対応関係を全て列挙する。 エ

ンティ ティ リ ンキングを行う 単語のエンティ ティ 候補とし

て、 その単語と同じアンカーテキスト からハイパーリ ンクが

貼られている記事を用いる。 そして、 それらの候補に対して

SVM を使ってスコア付けを行い、 最もスコアが高く なった

候補に対してリ ンキングを行う 。 という ものである。 SVM

においては、 以下の 4つの情報を特徴量として用いる。

(1) tf-idf vector similarity : その単語 (エンティ ティ リ

ンキングを行う単語)が出現した文書と 、 リ ンク先候

補の記事に出現する単語がどの程度類似しているか

という情報 (類似度が高いほどスコアが高い)

(2) Semantic Neighborhood Signature Vector Similar-

ity : リ ンク先候補の記事から 一定回数以下のハイ

パーリ ンクで結ばれている記事が、 エンティ ティ リ

ンキングを行う 単語の出現する文書の他のエンティ

ティ リ ンキング対象語のリ ンキング先候補としてど

の程度出現しているかという情報

(3) Candidate Reference Probability : 各リ ンキング先

候補が、 その単語のアンカーテキスト に対するハイ

パーリ ンク先としてどれだけ現れるかという情報 (多

く 現れるほどスコアが高い)

(4) Page Rank : 各リ ンキング先候補の記事のページラ

ンク (ページランクが高いほどスコアが高い)

3 提案手法

3.1 SLDA を用いたエンティ ティ リ ンキング

SLDA をエンティ ティ リ ンキングに用いることを考える。

Neil ら [1] の、 LDA を用いてエンティ ティ リ ンキングを行

う方法のよう に、 一つのト ピックに一つのが対応していると

する方法では、 文単位でのト ピックの割り 当てしか出来ない

SLDAでは、 2つ以上のエンティ ティ リ ンキングの対象とな

る語が同一文中にある場合や、 文中の主な単語とエンティ

ティ リ ンキング対象となる語にあまり 関連がない場合など

に適切に機能しないことが想定される。 そこで、 Tristram

ら [2] の方法と同様に、 SVM もしく は平均化パーセプト ロ

ンを用いてエンティ ティ リ ンキングを行う 。 そして、 その

特徴量として SLDA によるト ピッ ク情報を用いるという方

法を考える。

まず、 ベースライン手法として、 平均化パーセプト ロン

を用いてエンティ ティ リ ンキングを行う 単純な方法を実装

した。 特徴量と して、「 (エンティ ティ リ ンキングを行う )

その単語」、「 前後 5単語」 のみを用いる。 1 つのクラスが、

1 つのリ ンキング先候補の記事に対応しているものとする。

次に、 SLDA を用いた方法として、 ベースライン手法に特

徴量として「 SLDA によってその単語に割り 当てられたト

ピック情報」 を加えたものを実装した。

4 実験

4.1 実験設定

本実験は実際に SLDA を用いたエンティ ティ リ ンキング

を実装し 、 その精度を評価することを目標とした。 CoNLL-

Aida データセッ ト [5] を用いて評価を行った。 データセッ

ト を 3分割し 、 946個の文章を機械学習に、 216個を test-a

(development) に、 231 個を test-b (blind evaluation) に

用いた。 ベースライン手法と提案手法および Tristram らの

手法 (Weasel)[2] の精度を Precision (「 全ての割り 当てら

れたエンティ ティ 」 のう ち「 正しく 割り 当てられたエンティ

ティ 」 の割合) を指標として比較した。

SLDA については、 まず学習用データの全てに対してサ

ンプリ ングを行い、 ト ピッ クを割り 当てる。 各ト ピッ クの

出現確率を特徴ベクト ルとしてそのまま学習に用いる。 開

発データおよびテスト データのト ピッ クのサンプリ ングは

学習が終わった後で行う 。 ベースライン手法、 提案手法共

に、 平均化パーセプト ロンを用いて学習データを元に学習

を行い、 学習後の識別器によって開発データおよびテスト

データに対して分類を行い、 その精度を評価した。 ベース

ライン手法においては「 その単語」、「 前後 5単語」 を 、 提案

手法では「 その単語」、「 前後 5単語」、「 その単語に割り 当て

られたト ピッ ク 」 を特徴量として用いる。 SLDA に用いる
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表 2. 実装したプログラムのパラメータ設定

ト ピック数 K=20

サンプリ ング回数 S=100

ハイパーパラメータ α=1/K

ハイパーパラメータ

β=1/” 全データ中に出現した単語の種類”

表 3. CoNLL-AIDAデータセッ ト を用いた実験結果

Precision

Weasel 0.60

ベースライン 0.29

提案手法 0.17

パラメータは表 2のよう に設定した。

4.2 実験結果

実験結果は表 3 のよ う になった。 ベースライン手法は

単純な特徴量しか用いていないためか、 Tristram ら [2] の

手法と比べて低い精度となった。 また、 ベースライン手法

に SLDA のト ピッ ク情報を追加した提案手法については

精度がベースライン手法と比べて低く なる結果となった。

SLDAによって割り 当てられたト ピック情報は、平均化パー

セプト ロンに用いる特徴量として有効に働かないという 結

果が得られた。 特徴量として、 正しいエンティ ティ を見分

ける手がかり になるより はノ イズとなることの方が多いた

めと考えられる。 ただし 、 実験の設定や SLDA の利用法に

はまだ改良の余地が残っている。 今後は平均化パーセプト

ロンの特徴量として用いる以外の利用法が有効であるかど

うかを検討することを考えている。
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