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あらまし エンティティマッチングは情報統合における重要な問題であり，これまでも様々なアプローチが試みられ
てきた．本研究では，距離学習を用いた，二値分類モデルと人間による Human-in-the-loop によるエンティティマッ
チングのフレームワークを提案する．距離学習とは，レコード間の関係を考慮した埋め込み空間を学習する手法であ
り，意味的に類似したレコードは空間中で近い位置に埋め込まれるという特性をもつ．これを利用し，同一レコード
の候補を埋め込み空間における近傍探索により発見・K近傍クラフを構成し，グラフの縮約を繰り返すことでエンティ
ティマッチングを実現する．ここで，二値分類モデルが一定の確信度を越えるレコードペアについては，分類モデル
によるマッチングを行い，下回るペアについては人間が行うことで，精度の向上およびクラウドソーシングのコスト
の削減をねらう．実験では，国立国会図書館が所有する総合目録に対する書誌データに対し，本フレームワークを適
用することで書誌統合を行った．実験結果より，提案フレームワークは，ナイーブな方法と比較して大幅な比較回数
の削減を実現し，高精度かつ低コストにエンティティマッチングが行えることを示した．
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1 は じ め に
エンティティマッチングとは，データベース中において同一
の実体を参照しているレコードの集合を識別する問題である．
エンティティマッチングは，データのクリーニングや複数のデー
タベースの統合において非常に重要であるが，エンティティ作
成時の入力の揺れや欠損がしばしば生じ，完全にルールベース
な手法ではすべてのエンティティに対して完全なマッチングを
行うことはできないという問題がある．加えて，データベース
がもつレコード数が大きい場合，すべてのレコードの組み合わ
せを参照し，それらが同じエンティティを参照しているか否か
を判定する同定作業を行うためには膨大な計算時間がかかり，
さらに同定にはその対象に合わせた正規化処理や同定キーの作
成が必要になるといった問題がある．
本研究では Human-in-the-loop に基づくアプローチに距離
学習モデルと二値分類を用いた手法を提案する．距離学習とは，
データ間の関係を考慮し，同一のクラスに属するデータ同士は
空間中で近い位置に埋め込み，異なるクラスに属するデータ同
士は遠い位置に埋め込むようなマッピング関数を学習する手法
である．適切な距離学習が行えれば，同一レコードの可能性が
ある候補のペア選択およびルールベースでは判定が難しいペア
の選択について，アドホックでないアプローチを提供すること

が期待できる．
本論文で提案する手法は二値分類モデルとクラウドソーシン

グによる，Human-in-the-loop エンティティマッチングに距離
学習を導入したものである．はじめにデータベースがもつデー
タを距離空間への埋め込みを行う．次に埋め込まれたデータを
それぞれノードとし，距離が最も近い上位 K件のノードを接続
する K近傍グラフを構築する．そして各エッジに対し，はじめ
に二値分類モデルによる同定を行い，一定の閾値を越える確信
度での予測値が得られた場合，レコードの統合・非統合を確定
する．閾値を越える確信度が得られなかった場合，レコードペ
アに対してクラウドソーシングによる同定を行う．この閾値に
よって，クラウドソーシングによるタスク数を制御することが
でき，低い閾値を採用することでタスク数が減少し，高い閾値
を採用することでタスク数が増加する．ここで，共有ノード数
に基づくエッジのスコアリングを行い，このスコアが大きいも
のから同定を行うことで比較回数を削減する．
通常のデータ統合を考える場合，データの直積集合から全て

のデータの組み合わせを参照し，それぞれが同一なデータで
あるか否かを判定する必要がある．その際，明らかにデータが
同一ではない組み合わせに対しても同定判定を行う必要があ
り，比較回数に非常にコストがかかる．本研究では距離尺度を
採用し，距離が近いデータのみを同定判定する距離学習による
ブロッキング手法を用いた．これにより，明らかに同一ではな



いデータに対して判定を行う必要がなくなる．またスコアが高
いノードペアは他のノードと共有するエッジを多く持つため．
優先的に同定することで比較回数を大きく削減することができ
る．さらに，同定精度が高く，ヒューリスティックにタスクに
対応することのできる人間ワーカを介入することで機械が同定
判定を行えなかったデータに対しても漏れなく対応することが
できる．
実験では，国立国会図書館の総合目録に対する書誌同定の問
題に対して提案手法を適用し，本手法の有効性を検証する．二
値分類モデルとしては，レコードの各特徴量の類似度に基づく
モデルを作成し，距離学習手法としては Siamese Network 構
造を採用し，Contrastive Lossに基づく損失関数を最小化する
ことで距離学習を行った．
実験の結果，二値分類モデルの学習においては 70%の精度が
得られ，距離学習を用いたブロッキングにおいては，K = 10

の K近傍グラフを構築することで，約 90%の再現率で同定候
補をあげることができることを示した．また，本フレームワー
クにおいて二値分類モデルの確信度の閾値を上げて，積極的に
クラウドワーカーをタスクに取り入れることにより，二値分類
モデルのみを用いた場合よりも精度が向上することを示した．
さらに，共有ノード数に基づくスコアリングを行うことで，ラ
ンダムにエッジを選択して統合する場合と比較して比較回数が
減少することを示した．
本論文の構成は以下である．2 章で関連研究について説明
を行い，3章で Human-in-the-loopエンティティマッチングフ
レームワークを提案する．4章では国立国会図書館の総合目録
を用いたエンティティマッチング実験とその結果について示す．
最後に，5章において実験に対する考察を行い，6章にて本論
文をまとめる．

2 関 連 研 究
本章では，本研究の関連研究として，エンティティマッチン
グに対するブロッキング手法，クラウドソーシングを用いた
書誌同定，Human-in-the-loopを利用したデータ統合手法，レ
コード同定問題についてそれぞれ述べる．

2. 1 エンティティマッチングに対するブロッキング手法
エンティティマッチングにおいて，多くの場合，比較回数を
削減する手法として「ブロッキング」と呼ばれる手法を用いる
ことで，あらかじめ同定を行う候補を限定する．
standard blocking [1]では，キーとなる属性を定め，同一の
キーを持つレコードをマッチングの候補集合とする．
キャノピークラスタリング [2]は教師無し学習手法の一つで，

tf-idf を類似度のスコアとして用いる．tf-idf による距離があ
る一定以下であるようなエンティティをまとめ，キャノピーと
呼ばれるクラスタを構成する．キャノピークラスタリングでは
クラスタを大まかに分類する数を見積もることができるため，
k-means法や凝集法に代表される一般的なクラスタリングアル
ゴリズムを行うための事前処理として用いられることが多い．

我々の研究ではブロッキングを使用せずに距離学習と K近傍
グラフの構築による比較回数の削減を試みる．

2. 2 クラウドソーシングによる書誌同定
クラウドソーシングは，不特定多数の人々に仕事を依頼する

仕組みを指す．原田ら [3] はこのクラウドソーシングを利用し
た書誌同定手法を提案した．ここでは，国立国会図書館総合目
録と京都府立図書館が持つ書誌データ 700万件の内，ISBNが
空白となっている書誌 200万件を機械的に突合し，類似度が極
めて高い書誌と極めて低い書誌を除いた，機械的判別が難しい
書誌データのペア 8000件を算出し，クラウドソーシングによっ
て同定を行った．同定の結果，書誌データが一致しているペア
に対しては約 93％，書誌データが一致していないペアに対し
ては 99％の精度で同定を行うことが可能であった．
クラウドソーシングでは高い精度で同定を行うことが出来た

が，計算機に比べて高速度に同定を行えないこと，金銭的なコ
ストが生じること，同定対象のデータベースが非常に大きいこ
となどから全てのマッチングをクラウドソーシングで行うこと
は現実的ではないと考えられる．そこで本研究は，第一手順と
して高速度に処理の行える機械学習によるマッチングを行い，
機械学習によって同定が行えなかった問題をクラウドソーシン
グのタスクとして人間が行う仕組みを採用する．

2. 3 Human-in-the-loopを利用したデータ統合手法
近年，機械学習モデルと人間が相互補完しながら動作するシ

ステムを指す「Human-in-the-loop」の研究が盛んに行われて
いる．例として，Li [4]は Human-in-the-loopを用いたデータ
統合手法の提案を行った．この手法では (1)規則に基づいた候
補ペアの生成 (2)クラウドに基づいた候補ペアの絞りこみの 2

つの段階を用いた手法を提案した．
規則に基づいた候補ペアの生成では，ある規則の集合を設定

し，その規則を満たすレコードのペアを同一候補として挙げた．
この場合，全てのペアが規則を満たすかどうかを確認する必要
があるため，データの大きさによって計算量が膨大になってし
まう．提案手法ではフィルタリングを用いた低コストな候補ペ
アの作成手法を提示した．
クラウドソーシングに基づいた候補ペアの絞りこみでは，選

択，推論，絞り込みの 3つの要素を用いた候補ペアの同定手法
を提案した．クラウドソーシングではワーカにタスクを遂行し
てもらう際に報酬を支払う必要がある．そこで提案手法では，
クラウドに提示するペアを削減できるような「有益な」ペアを
優先的にクラウドに提示する．これによって同定する必要があ
るタスクを減らすことができ，クラウドに支払うコストが削減
できる．
我々の研究では，候補ペアを作成する際には距離学習によっ

て学習された書誌データをそのまま採用する．距離学習は類似
しているデータは近く，非類似のデータは遠く埋め込まれるよ
うに学習が行われる．したがって我々の手法では知識や経験則，
ルールに基づくブロッキングを持たず，距離空間において近い
データを同定候補集合として同定処理を行う．



Wangら [5]はそれぞれのデータの全組み合わせに対し，ルー
ルに基づく類似度のランキング付けを行い，ある閾値以上のペ
アに関してクラウドソーシングによる同定判定を行う．これに
より高い精度での同定を可能としている．我々の研究では距離
学習によってデータを適切な位置に埋め込み，K近傍グラフに
よって隣接するノードを接続することで候補ペアの作成をして
いる点で異なる．

2. 4 レコード同定問題
単一または異なる情報源の間で重複するエンティティを見出
すエンティティマッチングの研究は古くから行われている [6]．
エンティティマッチングはレコード同定や名寄せ等様々な名称
で表現される．レコード同定は本来，ばらばらに記録がなされ
ていた出生・死亡・婚姻・離婚などの記録を人物毎につなぎ合
わせ，様々な統計解析処理を行うために用いられた．近年では
多岐にわたるデータを対象としたデータベース分野での研究が
行われている [7]．
桂井ら [8]の研究に，異なる複数の学術情報データベースから
著者同定を行う研究がある．ここでは学術情報がもつメタデー
タに対して，文字列類似度やコサイン類似度，数値に関しては
差分を用いたランキング付けを行い，その尺度を用いて同定を
行うアプローチを行っている．
本研究では文字列類似度と編集距離の類似度指標を学習する
二値分類モデルを構築した．適切な学習が行えた場合にマッチ
ング処理の高速化が期待できる．

3 提 案 手 法
提案手法は Algorithm 1 として表される．提案手法では，は
じめにデータベース S が持つ書誌データ (a, id)を距離空間上
に埋め込む．距離空間への埋め込みは 4.2節で述べる距離学習
モデルを用いて行われる．次に埋め込まれたデータをそれぞれ
ノードとし，距離が最も近い上位 K 件のノードを接続する K

近傍グラフを構築する．そして各ノードに対しスコアを計算
し，スコアの高いノード同士を候補ペアとして同定を行い，同
一データの集合を得る．ノード間がマッチした場合はノードが
統合されることでグラフの縮約が行われ，一致しなかった場合
はそのノード間のエッジを切断する．以上の操作をノードが独
立するまで繰り返す．距離が近いノード間を接続することで，
データの意味が似ているノードが接続されるため，データ統合
におけるブロッキングの役割を果たす．さらにここでは，比較
回数を削減するため，重複する隣接ノード数に基づくスコアリ
ングを行い，この値が大きいものから判定を行う．表 1に本論
文で用いる記号の表記法を示す．
ノードペアは 4.2節で述べる二値分類モデルによって構築さ
れる AI を用いて同定を行う．AI が α以上の確信度をもって
判定をした場合は AI の結果を採用した同定，反対に確信度が
α以下の場合はクラウドソーシングのタスクとしてワーカが同
定を行う．同定された場合はノードを統合し，グラフの縮約を
行う．また同定されなかった場合にはノードペア間のエッジの

切断を行う．以上の操作を繰り返すことで，距離空間上ではグ
ラフの縮約が繰り返されエンティティが 1つに定まったグラフ
が構築される．アルゴリズムの各構成要素については以降の節
で説明する．

表 1 記号の定義
記号 定義

S = {Si} データベース
Si = (a, id) 各データ (a = 特徴量，id = 番号)

D = {(Si, Sj)} データが一致しているペアの集合
　MΘ : S → Rk 距離学習
Nearest(Si,K) i との距離が近い上位 K 個のデータ
GK = (V, E) データの K 近傍グラフ
V ⊆ P(S) K 近傍グラフにおけるノード集合
E ⊆ V × V K 近傍グラフにおけるエッジ集合

AI : V × V → [0, 1] 機械学習による二値分類モデル
Human : V × V → 0, 1 クラウドソーシングにおけるタスク

α 二値分類モデルに対する閾値

Algorithm 1 Proposed Method

Input: Database S，Pair D

Output: A set of nodes in the kNN-Graph V
1: Learn Metrics Mθ and AI

2: Construct kNN-Graph GK = (V, E)
3: while E |= ∅ do

4: (vi, vj)← arg max
(vi,vj)∈E

Score(vi, vj)

5: AI score ← AI(vi, vj)

6: if AI score >= α then

7: D ← D ∪ vi × vj

8: G ← G \ (vi, vj)
9: else if AI score <= 1− α then

10: E ← E \ (vi, vj)
11: else

12: Human score ← Human(vi, vj)

13: if Human score == 1 then

14: D ← D ∪ vi × vj

15: G ← G \ (vi, vj)
16: else

17: E ← E \ (vi, vj)
18: end if

19: end if

20: end while

3. 1 距 離 学 習
距離学習ではデータベースにおけるデータを埋め込み空間中

にマップするための関数MΘ : S → Rm を学習する．ここで Θ

は距離学習のマッピング関数のパラメータである．距離学習の
基本的なアイデアは，同一のクラスに属するデータは空間中で
距離が近くなり，異なるクラスに属するデータは空間中で距離
が遠くなるようにするというものである．データが一致してい
るペア D が与えられたとき，以下の最適化問題を解くことで
距離学習のパラメータ Θを学習する．



図 1 提案手法の概要

Θ = arg min
Θ

∑
(Si,Sj)∈D

Dist1(MΘ(Si),Mθ(Sj))

−
∑

(Si,Sj)/∈D

Dist2(Mθ(Si),Mθ(Sj))

ここで，Dist1,Dist2 はそれぞれm次元埋め込み空間における
距離を表している．

3. 2 距離学習に基づく K 近傍グラフの構成
本研究では距離学習で得られた埋め込み空間中でのデータ点
に対して K 近傍グラフを構築する．K近傍グラフを以下のよ
うに定義する．

GK = (V, E)

ここで，V ⊆ P(S) はノード集合を表し，各ノード v ⊆ S は
データの集合になる．K近傍グラフを構成した初期状態におい
ては，各ノード vは各データ点ひとつのみからなる集合になる．
すなわちエッジ集合 E は以下のように初期化される．

E = {({Si}, {Sj}) | Sj ∈ Nearest(Si,K), Si ∈ S}

ここで，エッジは有向エッジであり，Nearest(Si,K) ⊆ S は
埋め込み空間中における，データ Si と距離が近い上位 K個の
データ集合を表す．提案フレームワークにおいて同一のデータ
と判定されたノードペアは K近傍グラフ中で逐次縮約され，同
一でないデータと判定されたノードペアのエッジはグラフから
逐次削除されていく．本論文では，エッジ (vi, vj)によるグラ
フ G の縮約を G \ (vi, vj)と表記する．

3. 3 同定するノードの優先順位のスコアリング
本研究では，比較するペアの個数を最小化するため，同定す

るノード間に優先順位を計算する．ここでの基本的なアイデア
は，K 近傍グラフにおいて，２つのノードにおいて共有する
隣接ノード数が多いほど，その２つのデータが統合されたと
きに縮約されるエッジ数が大きくなり，結果として比較が必要
になるデータのペア数が少なくなるというものである．エッジ
(vi, vj)に対するスコアは以下のように計算する．

Score(vi, vj) = |N (vi) ∩N (vj)|

ここで，N (vi) ⊆ S はノード vi に対するエッジをもつノード
集合である．

4 実 験
本章では，実データを用いた実験により，提案手法の有用性

を確認する．実験では (1)二値分類モデルによる書誌同定 (2)

距離学習による書誌データの表現 (3)エンティティマッチング
実験の 3種類の評価実験を行う．

4. 1 使用データ
本論文では，国立国会図書館の総合目録によって作成された

書誌データベース S 内の書誌データマッチング問題を考える．
S は複数の図書館の書誌データベースが混在し，1つのデータ
ベースとなっている．これは共通のスキーマを持つ複数データ
ベースと同義である．
各書誌データ Si は (1)タイトル (2)巻号 (3)著者 (4)出版社

(5)出版年 (6)ISBN(7)ページ数 (8)外形の特徴量を持つ．
書籍出版物の書誌を特定することができる ISBN1は 1 冊の

1：https://isbn.jpo.or.jp/



書籍に対して固有の番号が付与される．そのため，本来なら
ば ISBN が一致している書誌は同一の書誌であるといえるが，
ISBNの取得には費用が掛かることなどから，市場に出ること
のなくなった書籍の ISBNを別な書籍に流用する，いわゆる使
い回しの事例も存在する．また，ISBNが使用されるようになっ
たのは 1981年頃からであり，それ以前の書籍には ISBNが付
与されていない．以上のように使い回しや付与されていない書
誌が存在することから，実際の同定処理には用いず，4.1節で
述べる機械学習モデルの学習の際に用いる．出版年に関して，
表記方法の揺れが非常に多いために一律の正規化を行うことは
非常に難しいと考え，本実験では使用しない．

4. 2 二値分類モデルによる書誌同定
二値分類モデルによる書誌同定について述べる．これは提案
手法の AI(vi, vj)にあたる．本実験では書誌データのペアを作
成し，ペア間から算出される類似度を学習することで書誌デー
タが同一なものであるか否かを判定する二値分類モデルを構築
する．構築されたモデルに書誌データのペアを提示して，その
ペアが一致しているか否かを判定する実験を行う．これにより，
機械学習が書誌同定に有効であることを示す．二値分類モデル
の構築には Keras2を使用した．
4. 2. 1 データセット
本実験は国立国会図書館が所有する総合目録の書誌データを
使用し，ISBNと書誌データ間の類似度を用いて書誌データの
ペアを作成した．また，「書誌データが完全に一致していると判
断できるデータ」と「書誌データが明らかに違うと判断できる
データ」に関しては扱わず，人間が判定を間違える可能性のあ
る「極めて似ている書誌データ」を扱うため，ある一定の書誌
データ類似度を持つデータのみに限定して学習を行った．以下
の式を用いて類似度の閾値を決定し，書誌データのペアを作成
した．

D = {(Si, Sj) | 1.0 > 1.0−Distance(Si, Sj) >= P}

本実験では P = 0.6 とし， 書誌データの類似度が 0.6 以上
1.0 以下のデータを使用した．Distance(Si, Sj) は Python 標
準ライブラリである difflibの SequenceMatcher3を使用し，書
誌データ間の類似度を求めた．これにより，正解データ (類似
度が高く，ISBNが一致している書誌のペア)が約 6万ペア，不
正解データ (類似度が高く，ISBN が一致していない書誌のペ
ア)が約 43万ペア作成された．ペアの一例を表 2に示す．
次に，作成されたペアからニューラルネットワークに入力す
る特徴量を算出する．本実験では ISBN による同定は行わず，
結果の確認のみに使用することから ISBNは使用しない．また，
出版年は表記の揺れや作成者による入力の違い，書誌による入
力の違いが激しく，一律にすべてを正規化した表現にすること
が困難である．差分の大きい入力データを用いることはモデル
の性能を著しく低下させると考え本実験では使用しない．よっ

2：https://keras.io/ja/

3：https://docs.python.org/ja/3/library/difflib.html

て 4.1節で示した特徴量のうち ISBNと出版年を除いた 6つの
特徴量に対し以下の類似度計算を行い，1冊の書誌データから
36個の特徴ベクトルを算出した．

• Jaro-Winkler 係数 4

• Levenshtein 係数 6

• Dice係数 =
2×|aik∩ajk|
|aik|+|ajk|

• Jaccard係数 =
|aik∩ajk|
|aik∪ajk|

• Bigrams-Jaccard係数 =
|Bi(aik)∩Bi(ajk)|
|Bi(aik)∪Bi(ajk)|

• Trigrams-Jaccard係数 =
|Tri(aik)∩Tri(ajk)|
|Tri(aik)∪Tri(ajk)|

ここで，aik は書誌 Si の k 番目の特徴量を表す．編集距離
である Jaro-Winkler 係数と Leventhtein 係数は，aik,ajk の
それぞれが持つ特徴量の最大文字数を正規化した値を採用し
た．また，すべての特徴ベクトルを類似度に統一するため，
Jaro-Winkler 係数と Levenshtein 係数に関しては 1 から算出
された値を引き，類似度とした値を採用した．また，Bigram-

Jaccard係数と Trigram-Jaccard係数はそれぞれ書誌データを
Bigram,Trigramによって分割された文字列を集合の要素とし
て Jaccard係数によって計算を行った．
4. 2. 2 学習とその結果
学習には Keras5を使用し，二値分類を行うモデルを作成し

た．モデルは入力層，全結合層 1，ドロップアウト層，全結合
層 2，ドロップアウト層，全結合層 3，全結合層 4，出力層で
構成される．活性化関数は隠れ層は Relu関数を採用し，出力
層は sigmoid関数とする．ドロップアウト層では前層の出力の
10%のドロップアウト，損失関数にはクロスエントロピー誤差，
最適化関数には Adamを採用した．ペアデータ間から作成され
たデータ約 49 万件のうち，34 万件を学習データとして用い，
15万件によって検証を行った結果を表 3に示す．

表 3 AI の予測による混同行列
予測したクラス
一致 不一致

実際のクラス 一致 12519 5575

不一致 113 127373

書誌割れに比べ，書誌誤同定は検索システムにおいて優先的
に解決すべき問題であるといえる．横断検索システムにおい
て，本来ならば検索結果に表示されるべき書誌が表示されてい
ないという現象はユーザービリティに大きく影響するからであ
る．結果より，書誌誤同定に関しては大きく貢献するモデルを
構築することが可能であったが，書誌割れに対しては改善の余
地が見つかった．本実験での特徴量算出は，文字列をベースに
行った．表記に対する詳細な正規化や本実験で用いなかった出
版年の採用等，モデルの性能を向上させることは可能であると
考える．

4：https://pypi.org/project/python-Levenshtein/

5：https://keras.io/ja/



表 2 書誌データのペア例
書誌 タイトル 巻号 著者 出版社 Page 外形
S1 若おかみは小学生! 亜沙美, 令丈ヒロ子 講談社 215p 18cm

S2 若おかみは小学生!：花の湯温泉ストーリー 1 [PART1] 亜沙美, 令丈ヒロ子 講談社 215p 18cm

4. 3 距離学習による書誌データの表現
距離学習における書誌データの表現について述べる．これは
提案手法のMΘ にあたる．本実験では書誌データ間で発生する
関係性を距離空間上に表現することを目的とする．
4. 3. 1 データセット
4.1節と同様の書誌データを用い，分散表現を獲得する．書
誌データのベクトル化には Facebook 社が提供する fasttext6

を採用した [9]．書誌データでは，特にタイトルにおいてしば
しば造語，略語といった未知語が見受けられる．fasttextでは
Subword modelと呼ばれる，単語を n-gram集合として表現を
しそれぞれの要素の分散表現の和を単語の分散表現とするモデ
ルを採用しているため，レアな単語に対しても有効な分散表現
を獲得することが可能である．分散表現は (1)タイトル (2)巻
号 (3)著者 (4)出版社 (5)ページ数 (6)外形の 6種のメタデー
タからそれぞれ 100次元の分散表現を獲得し，600次元の分散
表現を得た．
4. 3. 2 学 習
距離学習はデータ間の類似度や距離といった計量を学習す
る手法である．意味が類似するデータは近く，非類似している
データは遠くなるような特徴空間を学習していると言える．意
味的な距離を考慮した特徴量空間の学習が可能となれば，未知
のデータに対してもロバストに対応することが出来る．本研究
では Siamese Network [10] を距離学習モデルMΘ として採用
し，最適な距離を学習するため，Contrastive Loss [11] と呼
ばれる損失関数を使用する．Contrastive Lossは以下の式で
表される．

Contrastive Loss =
1

2

 ∑
(Si,Sj)∈D

Euc(Si, Sj)
2

−
∑

(Si,Sj)/∈D
max(M − Euc(Si, Sj)), 0)

2


ただし，M はマージンを表し，

Euc(Si, Sj) = ∥Mθ(Si)−Mθ(Sj)∥2

である．
学習には Keras6 を使用した．以下に Siamese Networkの構
造を示す．

6：https://fasttext.cc/

図 2 Siamese Network

また，Neural Network Architectureに使用したモデルは入
力層，全結合層 1，ドロップアウト層，全結合層 2，ドロップア
ウト層，全結合層 3，ドロップアウト層，および出力層の順で
構成される．全結合層と出力層は活性化関数に Relu関数，損
失関数には ContrastiveLoss を使用した．ContrastiveLoss

が持つ距離 D の算出には Neural Network Architecture の出
力値である特徴ベクトルが使用されるため，間接的に Neural

Network Architectureの重みを学習する．

4. 4 提案手法における評価実験
本章では，3章で述べた提案手法の有効性を確認するための

評価実験について述べる．実験は (1)提案手法の比較回数の変
化 (2)提案手法によって獲得されるノード集合の再現率 (3)フ
レームワークの同定能力とタスク数についてそれぞれ確認を行
う．同定能力の評価の指標は再現率と適合率の調和平均である
F1値を用いる．また比較対象は書誌データが持つノードを書
誌 id の順に従って同定を行うナイーブな手法である．本実験
では，Humanは正しい判定をすることを仮定して行う．
4. 4. 1 結 果
図 3 に提案手法の比較回数の変化について示す．Score の

高いノードはエッジを多く共有していることから，優先的に同
定を行うことで比較回数を削減することが可能である．また近
傍探索数 K を大きくした場合にナイーブな手法に比べ比較回
数の増加が小さいことを確認した．
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図 3 近傍探索数Kとエッジ数に対する比較回数の変化:(a)では Score

の高いノードからグラフを縮約することで，ランダムに選択し
たナイーブ手法と比較して比較回数を削減したことを示す．(b)

近傍探索数 K を大きくした場合，累計の比較回数に有意差が生
じた．

本研究では K 近傍グラフのエッジに対して同定の判定を行
う．このため，より高精度に同定を行うためには，マッチング
すべきレコードのペアがK近傍グラフのエッジにもれなく含ん
でいることが必要になる．図 4 は K 近傍グラフ構築時におけ
るマッチングペアの再現率である．再現率はデータの一致して
いるペアの集合である D に対し，K 近傍グラフにおけるエッ
ジ集合をどれほど含むかを示すもので，以下のように表すこと
ができる．

Einit = {(Si, Sj) | Sj ∈ Nearest(Si,K), Si ∈ S}

Init Recall =
|D ∩ Einit|

|D|
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図 4 K 近傍グラフ構築時の同定ペアの再現率: K を大きくするほど，
同定すべきペアの再現率が高くなる．

複数のデータ数で実験を行った結果，K = 10で再現率は約
90%に達することを確認した．これより距離学習によって適切
なデータの埋め込みを得られていること，Kの値を適切に設定
することで比較回数を削減することが可能である．
図 5に AI の閾値 αを変化させた場合の F1値とワーカに割
り当てたタスクの数を示す．クラウドソーシングによる同定シ
ミュレーションの結果，α を大きくした場合に提案手法の F1

値が向上した．
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図 5 AI の閾値 α を変化させた場合の F 値とタスク数の変化: α が
大きいほどクラウドソーシングのタスク数が増加し，それに伴っ
て F1 値も上昇する．

これより，αを大きくした場合にタスク数が増加し，フレー
ムワークの性能を向上させることができる．一方で一般にタス
ク数が増えるほど金銭的なコストが大きくなるため，どのよう
な閾値を用いるのが適切であるかは，フレームワークを適用す
る際の状況に依存する．

5 議 論
提案手法の精度は，4.2節で行った二値分類モデルによる書

誌同定判定と，4.3節で行った距離学習に依存する．本実験の結
果より，(1)二値分類モデルの精度 (2)距離学習 (3)提案フレー
ムワークにおけるタスク割り当ての 3つの課題が見つかった．
二値分類モデルの精度について，提案フレームワークは大き

な割合で AI の結果を採択するため，4.2節で構築された二値
分類モデルの同定精度に大きく依存する．本実験では，ほとん
どの回答において高い確信度による判定が行われた．AI が判
定を間違えた結果を採択せずクラウドソースするためにはデー
タの細かな差分に対応可能な AI モデルの構築が必要である．
今後は様々な類似度のデータの学習や，各カラムに対する重み
づけを考慮する必要がある．
エンティティマッチングを行う上で，全組み合わせを比較す

る場合，組み合わせ数は n(n−1)
2

回 となり，データベースが大
きくなるにつれて比較回数も大きく増加する．本実験では距離
学習によりデータ間の関係を考慮した埋め込み空間を学習す
ることで，図 4 に示すように K = 10 で再現率は 90%程度と
なった．これより 1つのデータが比較する必要のあるデータ数
を 10程度に収めることができ，比較回数の大幅な削減を達成
した．しかしながら上に示した AI が判定を間違えたペアには
距離が 0である組み合わせが見受けられた．これは距離学習で
メタデータが持つ意味を正確に表現することが出来ていないこ
とが考えられる．例として，シリーズのある書誌が巻号の差分
を表現できずに同じ位置に埋め込まれてしまうケースが存在し
た．今後は距離学習によって獲得されるデータの次元数を大き
くし，どの次元数で適切にメタデータの意味を表現することが
可能であるか確認する必要がある．またエンティティマッチン



グにおいて同定されうるデータの数は，エンティティの種類に
よって大きく差が生じる．提案手法では全てのデータに対して
一律に同じ K の値を採用したが，実際に行われている書誌同
定や著者同定等のマッチングを考えるとあるエンティティには
K = xが十分である場合において，他のエンティティに対して
は不十分であるということが考えられる．同定を行うデータ毎
に適切な K の値を割り当てることが可能であれば，更なる比
較回数の削減が期待できる．
提案手法におけるタスク割り当てについて，本実験では αを
限りなく大きくした場合の提案手法の F1値は 0.6程度であっ
た．理由として AI が判定を誤ったペアデータに対して確信度
の低い場合が極めて少なく，タスクが人間に割り当てられるこ
とが少なかったことが挙げられる．曖昧性の高いペアをクラウ
ドソーシングタスクとして人間に割り当てるためには，二値分
類モデルの性能向上に加え，予め曖昧性の高いデータを抽出す
るなど改善の余地が見られる．

6 ま と め
本論文では，共通のスキーマを持つ複数のデータベースを対
象としたエンティティマッチング手法として，距離学習を用い
た Human-in-the-loopエンティティマッチングフレームワーク
の提案を行った．提案手法の有効性を検討するため，国立国会
図書館の総合目録を利用したいくつかの実験を行った．初めに，
エンティティマッチングに対して二値分類がどの程度の性能を
示すか検証した．次に，距離学習を用いて，同定候補集合の効
率的な絞り込みに利用可能であるか検証を行った．最後に，提
案フレームワークによるエンティティマッチングに取り組んだ．
提案手法は改善の余地はあるものの高い正解率を得た．二値
分類モデルでは，エンティティマッチングには有効であるもの
の，タスク割り当て手法には改善の余地が見受けられた．距離
学習の適用に関して，候補ペアの絞り込みに大きく貢献し比較
回数を削減することができた．今後は次元数を変化させ，メタ
データの持つ意味を適切に表現する次元数を獲得する必要があ
る．提案フレームワークを用いたエンティティマッチングでは，
クラウドソーシングを組み合わせることで フレームワークの
マッチング能力の向上を示すことが出来た．
今後の展望として，(1) AI と人間がどのようにタスクを分
担するかというタスク割り当ての戦略の考案，(2)スパムワー
カーを考慮したフレームワークの考案の 2 つを計画している．
(1)については，エンティティマッチングにおいて，機械が処理
を行う場合と人間が処理を行う場合とでは，マッチング精度と
計算時間および金銭的コストがトレードオフの関係になる．こ
れに対応して，マッチング精度とコストのバランスを最適にす
るためのタスク割り当ての戦略について考察することを計画し
ている．(2)については，本実験においては，クラウドワーカー
は常に正しい動作を行うと仮定したが，実際のクラウドソーシ
ング環境を想定した場合，スパムワーカーの存在や，ワーカー
の判定の間違いも考えられる．今後はこのようなクラウドワー
カーの不確実な動作に対してロバストなフレームワークを構成

することを計画している．
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