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背景

• Entity Linkingでは，人手による
アノテーションを用いた手法が高精度
• アノテーションのコスト大

• ドメイン・言語依存大

• Wikipediaのみを用いて学習データをつくることは難しい
• Wikipediaの説明はrigidな文である

• 一度リンクされたメンションは再度リンクされない

• Wikipediaを用いてUnlabeled-documentにラベル付けをしたい
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アイディア

① メンションの共起頻度から
エンティティ候補を作成

② Wikipediaのアンカーをもとに
Link Graphを作成

③ Graphのリンクが多いエンティティ
を正例，少ないエンティティを負例
としてラベル付け

①

②

③
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提案手法：エンティティ候補作成

• 2つのスコアから，エンティティ候補を作成
• 𝑝𝑤𝑖𝑘𝑖(𝑒|𝑚) : 共起頻度

• メンションがWikipediaエンティティ中のアンカーテキストとして
使用される頻度

• 𝑞𝑤𝑖𝑘𝑖(𝑒|𝑚, 𝑐) : メンション，エンティティembeddingの類似度

• 𝑝𝑤𝑖𝑘𝑖スコアの上位4件と𝑞𝑤𝑖𝑘𝑖スコアの上位3件を正例および
負例の候補とする
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提案手法：Link Graph作成

• 以下の2つのルールでWikipediaグラフを作成

• 𝑝𝑤𝑖𝑘𝑖 , 𝑞𝑤𝑖𝑘𝑖スコア上位7件のうち，
リンク数が多い上位2件を正例，
その他を負例とする
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提案手法：学習

• エンティティ候補ごとにスコアを算出

• 目的関数

global score
local score

Ganea and Hofmann
(2017) と同様

パラメータ

パラメータ

hの次元

𝐸𝑖
+：正例のエンティティ候補群

𝐸𝑖
−：負例のエンティティ候補群

エンティティ
embedding
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実験設定

• Embedding
• Wikipedia embedding : DeepEd

• Word embedding : GloVe

• Dataset
• Train set

• Randomly selected 30,000 unlabeled documents from RCV1

• SpaCyによりエンティティ抽出

• Test sets 
• AIDA CoNLL’testb’, MSNBC, AQUAINT, ACE2004, CWEB, WIKI

• 評価指標：Wikipediaとリンクしたメンションのみを対象としたmicro-F値
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結果

• Wikipediaベースの手法より高精度

• Avgでfully-supervisedな手法より高精度

提案手法
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まとめ

• Weakly-supervisedなエンティティリンキング手法の提案

• Wikipediaを用いて自動ラベル付けした生文を用いて学習

• Unlabeled dataを用いないWikipedia-based手法と比較して高い精度
fully-supervised手法を（タスクによっては）上回る精度

• 今後は，人手によるラベル付きデータと組み合わせる手法を検討

感想
• Link Graphを用いたDisambiguationは妥当か

• 言語・ドメイン-specificでないことをウリにしているが
Wikipediaが使えない言語・ドメインでは全く使えない
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4.4 Analysis and ablations

• constraint-driven learningは有効か

• document-level disambiguationは有効か
local and global disambiguationは有効か
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4.4 Analysis and ablations

• unlabeled documentsはどの程度必要か

• リンクさせやすいエンティティは何か

Unlabeledテキストを増加させると精度は上がる
10,000件以降の精度上昇は緩やか

AIDA, CoNLLデータセットにおけるNERタグごとに
見たlinkingの精度
PERタグの精度が高い
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