
最先端NLP勉強会

豊田工業大学 知能数理研究室

辻村有輝 (M2)

Improving Entity Linking
by Modeling Latent Relations

between Mentions

ACL2018



Improving Entity Linking by Modeling
Latent Relations between Mentions
•著者：

• ACL2018

• ニューラルネットでのEntity Linking

• Mention間の関係を考慮しながらEntity Linkingを解く
• 関係は教師無しで一緒に学習

• Coreferenceらしきものが学習された

• AIDA-CoNLLデータセットでSotA (in-domainな設定)

• Out-domainなテストセットでは既存手法に勝ったり負けたり



Entity Linking

• ドキュメント内のMentionがデータベース上のどのエントリと一致するか判定

Word Cup was held in England.  ... England beat Germany. ... England ...

England_Country
England_SoccerTeam
England_BaseballTeam

・・・

England_Country
England_SoccerTeam
England_BaseballTeam

・
・・
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Entity Linking

• ドキュメント内のMentionがデータベース上のどのエントリと一致するか判定

•関係の利用が有効

Word Cup was held in England.  ... England beat Germany. ... England ...

England_Country
England_SoccerTeam
England_BaseballTeam

・・・

England_Country
England_SoccerTeam
England_BaseballTeam

・
・・

coreferenceの関係➡同一

England_SoccerTeam

located_inの関係➡場所

participant_inの関係➡×場所



Entity Linkingでの関係の利用

•伝統的には主にCoreferenceのみが使われてきた
• どの関係がEntity Linkingに有効か調べること自体が難しい問題だったから
他の関係はあまり使われなかった（著者たちの考え）

• しかしcoreference以外も有用なはず

•関係は基本的には別システムで抽出した結果を持ってくるか
もしくはヒューリスティックを用いて取り出す
• ドメインごとにエキスパートの知識などがいる



アイディア

Entity Linkingで有効な関係は
Entity Linkingの学習を通じて自然と獲得されるはず

関係をネットワーク内の隠れ変数としてうまくモデリングし
その関係に基づいてEntity Linkingを行うようにする

メリット

• Coreference以外の関係も自然と利用できる

•言語やドメインごとに必要なエキスパートの知識が減る
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𝑅𝑘ある種𝑘の関係の表現行列

𝑖, 𝑗番目のMentionに対してリンクしようと
しているエントリの表現ベクトル 𝒆𝑖 , 𝒆𝑗
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アイディア

例えば𝑖番目のMentionにEngland_Countryを割り当てた時

• 𝑅𝑘がcoreferenceに対応

• 𝑅𝑘がparticipant_inに対応

𝒆𝑖
⊤𝑅𝑘𝒆𝑗

𝑖, 𝑗番目のMention間にある種𝑘の関係が
成り立つときのリンクの一貫性スコアを

𝑗番目のMentionにEngland_Countryを割り当て ➡ 高スコアになるべき(一貫している)
𝑗番目のMentionにEngland_SoccerTeamを割り当て ➡ 低スコアになるべき(矛盾している)

𝑗番目のMentionにEngland_Countryを割り当て ➡ 低スコアになるべき (矛盾している)
𝑗番目のMentionにEngland_SoccerTeamを割り当て ➡ 高スコア になるべき(一貫している)

で計算する

このスコアを最大にするようなエントリ𝑒𝑖 , 𝑒𝑗を割り当てる



アイディア

𝒆𝑖
⊤𝑅𝑘𝒆𝑗

𝑖, 𝑗番目のMention間にある種𝑘の関係が
成り立つときのリンクの一貫性スコアを

で計算する

信念に基づいてK種の関係が存在するとする

𝒆𝑖
⊤𝑅1𝒆𝑗 + 𝒆𝑖

⊤𝑅2𝒆𝑗 +⋯+ 𝒆𝑖
⊤𝑅𝐾𝒆𝑗

= 𝒆𝑖
⊤ 𝑅1 + 𝑅2 +⋯+ 𝑅𝐾 𝒆𝑗



アイディア
K種の関係が存在するときの一貫性スコアを以下で表す

𝒆𝑖
⊤ 𝑅1 + 𝑅2 +⋯+ 𝑅𝐾 𝒆𝑗

𝒆𝑖
⊤ 𝛼𝑖𝑗1𝑅1 + 𝛼𝑖𝑗2𝑅2 +⋯+ 𝛼𝑖𝑗𝐾𝑅𝐾 𝒆𝑗 = Φ 𝑒𝑖 , 𝑒𝑗

実際はi, 𝑗番目のMentionに𝑘番目の関係が成り立つとは限らない
➡ 成り立つかどうかの係数をつける

係数𝛼𝑖𝑗𝑘の値は入力ドキュメントからニューラルネットで計算 (アテンションライク)

スコアの最大化を通じて𝛼𝑖𝑗𝑘の値も関係の教師なしでうまく計算するようになる

このスコアを最大化するエントリがネットワークの予測値になる※

𝐸∗ = argmax
𝑒1,𝑒2,…,𝑒𝑛

෍

𝑖≠𝑗

Φ 𝑒𝑖 , 𝑒𝑗 学習にはマージンベースな
損失関数を使う

※実際は関係を気にしないスコアも加算され最終的な判断にはさらにもう一つ別のネットワークを通す



ネットワーク構造
係数はアテンションのように計算

𝛼𝑖𝑗𝑘 =
1

𝑍𝑖𝑗𝑘
exp

𝑓⊤ 𝑚𝑖 , 𝑐𝑖 D𝑘𝑓 𝑚𝑗 , 𝑐𝑗

𝑑

𝑐𝑖 : 𝑖番目のMentionのコンテキスト
𝑓はアテンションベースのネットワーク

Φ 𝑒𝑖 , 𝑒𝑗 = 𝒆𝑖
⊤ 𝛼𝑖𝑗1𝑅1 + 𝛼𝑖𝑗2𝑅2 +⋯+ 𝛼𝑖𝑗𝐾𝑅𝐾 𝒆𝑗

𝐸∗ = argmax
𝑒1,𝑒2,…,𝑒𝑛

෍

𝑖≠𝑗

Φ 𝑒𝑖 , 𝑒𝑗



𝛼𝑖𝑗𝑘の正規化

Ment-norm：代表エントリを選ぶ

Rel-norm：代表関係を選ぶ ෍

𝑖≠𝑗

𝒆𝑖
⊤ 𝛼𝑖𝑗1𝑅1 + 𝛼𝑖𝑗2𝑅2 +⋯+ 𝛼𝑖𝑗𝐾𝑅𝐾 𝒆𝑗

𝑒𝑝 → 𝑒𝑞

𝑅1 𝑅3
𝑅1

𝑅2

𝛼𝑝𝑞1 𝛼𝑝𝑟3

𝑒𝑝 → 𝑒𝑟 𝑒𝑞 → 𝑒𝑟

𝛼𝑞𝑟1

𝛼𝑞𝑟2

𝛼𝑖𝑗𝑘 =
1

𝑍𝑖𝑗𝑘
exp

𝑓⊤ 𝑚𝑖 , 𝑐𝑖 D𝑘𝑓 𝑚𝑗 , 𝑐𝑗

𝑑

𝑍𝑖𝑗𝑘 =෍

𝑘

exp
𝑓⊤ 𝑚𝑖, 𝑐𝑖 D𝑘𝑓 𝑚𝑗 , 𝑐𝑗

𝑑

𝑍𝑖𝑗𝑘 = ෍

𝑗 (≠𝑖)

exp
𝑓⊤ 𝑚𝑖, 𝑐𝑖 D𝑘𝑓 𝑚𝑗 , 𝑐𝑗

𝑑

𝑅1

𝑚𝑝 𝑚pad

𝑚𝑝

𝑚𝑟

𝛼𝑖𝑝1 𝛼𝑖 pad 3

𝑅2 𝑅3

𝛼𝑖𝑝2

𝛼𝑖𝑟2

෍

𝑘

෍

𝑖

𝒆𝑖
⊤𝑅𝑘 𝛼𝑖1𝑘𝒆1 + 𝛼𝑖2𝑘𝒆2 +⋯+ 𝛼𝑖𝑛𝑘𝒆𝑛

(for 𝑚𝑖)



実際のところ
スコアは関係を気にしない (他のMentionを気にしない) 項もある

ベースにした先行研究のモデルも同じ形でスコアを計算
• 結局のところ違いはΦの式

𝑐𝑖 : 𝑖番目のMentionのコンテキスト 𝑓(𝑐𝑖) : アテンションベースのネットワーク

𝐸∗ = argmax
𝑒1,𝑒2,…,𝑒𝑛

෍

𝑖

Ψ 𝑒𝑖 , 𝑐𝑖 +
1

𝑛 − 1
෍

𝑖≠𝑗

Φ 𝑒𝑖 , 𝑒𝑗

Φ 𝑒𝑖 , 𝑒𝑗 = 𝒆𝑖
⊤𝑅𝒆𝑗

(K=1のrel-normはこれと等価)
提案手法：σ𝑘 𝒆𝑖

⊤𝑎𝑖𝑗𝑘𝑅𝑘𝒆𝑗



正則化

各関係が別々の関係を表現するように正則化項を追加



結果 (in-domain)

• rel-normもment-normもK>1で性能向上
• 学習にかかったエポック数はK=1で1250epoch, K=6で120epoch

(rel-norm）

K=1のrel-normと等価

K=6

K=3

K=3



結果 (out-domain)
AIDA-CoNLLで学習して、外部ドメインのテストセットで評価

• 外部ドメインのテストセットではrel-normはK>1で性能低下
• Ment-normも既存手法に勝てるドメインと負けるドメインがある



エラー解析

同じMentionに対して大きな重み➡coreference (?)

2番目と3番目の関係に対する係数は表で見る限りはほぼ同じに見えるが
ヒストグラムで見ると同一ではないので違う関係が取れていると主張されている

𝑒𝑗

𝑒𝑖

𝑎𝑖𝑗1 𝑎𝑖𝑗2 𝑎𝑖𝑗3



エラー解析
あるMentionに割り当てられたエントリが間違いであるせいで
関係考慮時に反対側のMentionのスコア計算でエラーが伝播してしまう
➡ 一つのMentionの予測時に他すべてに正解のエントリを与えてスコア計算

𝒆𝑖
⊤𝛼𝑖𝑗𝑘𝑅𝑘𝒆𝑗

• Rel-normのほうがセンシティブ
• K=1のment-normより

Multi-Relationalなrel-normのほうが
Oracleでは高いスコア

K=6 K=3rel-norm
K=1

間違った時

考えていい？



まとめ
• ネットワーク内で関係成立の重み付けとそれを考慮したスコアの計算を行い
in-domainなデータセットでSotAなF値

•関係は教師なし

•汎用性は高いように見える

• Kが小さい (rel-normで6, ment-normで3)

• coreferenceだと主張されたが、本当にそうかは正直これだけだとわからない
• 同じMentionだがcoreferenceではないものに低い重みが付いた結果が見たかった

𝒆𝑖
⊤ 𝛼𝑖𝑗1𝑅1 + 𝛼𝑖𝑗2𝑅2 +⋯+ 𝛼𝑖𝑗𝐾𝑅𝐾 𝒆𝑗

感想



おわり


