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1 はじめに

近年，自然言語処理では大規模データを利用した機

械学習による手法が成果を上げており，充実した言語

リソースの構築や，評価セット，機械学習のための正解

データ構築などが重要なものとなっている．このよう

なデータの作成を人手で行うには時間を要し，多くの

場合専門家が行うため費用がかかることが問題である．

そこで近年，インターネットを介してワーカーと呼ば

れる世界中の不特定多数の人間に作業を安価に依頼す

ることのできるクラウドソーシングの利用が増加して

いる．クラウドソーシングを適切に用いることで，不

特定多数の人間の判定を用いても，十分な精度のデー

タを高速かつコストを抑えて獲得できることが多くの

研究により示されている [3]．

本研究では，クラウドソーシングが言語リソース構

築にどのように貢献できるかについて，慣用句を対象

として分析する．現在存在している慣用句リソースに

は佐藤 [8] が作成した基本慣用句五種対照表*1がある

が，佐藤も指摘しているように，基本的な慣用句でもこ

のリストからもれてしまっているものもある．そこで

慣用句候補を自動的に収集し，クラウドソーシングに

よって不特定多数のワーカーの判定から新規に慣用句

を獲得するタスクを行った．

2 先行研究
Snow らは様々な自然言語処理のタスクをクラウド

ソーシングで行い，専門家によるものと比較したとこ

ろ複数のワーカーの判定を集約すれば高い精度の結果

が獲得できることを示した [3]．これを発端に多くの

NLPタスクをクラウドソーシングで行うという研究が

なされている．例えば，推論規則の評価 [6]や，クラウ

ドソーシングを利用して高い質の翻訳を獲得する [5] な

*1 http://kotoba.nuee.nagoya-u.ac.jp/jc2/kanyo/doc

ど，多くのタスクが行われており，自然言語処理分野

でもクラウドソーシングは近年着目されている分野で

ある．

また，クラウドソーシングで得られる判定の集約方

法を工夫することで結果の品質を上げる研究も行われ

ている．個々の能力に差があるワーカーの判定結果を

集約する最も基本的な手法としては多数決が考えられ

るが，真の答えを潜在変数として判定を統計的に行う

手法も研究されている．Dawidらは複数の医師の診断

から適切な診断結果を得るという場面でこのような問

題を考え，それぞれの医師の能力をパラメータとして

考えることで，複数の判定から適切な判定を推定する

手法を提案した [1]．近年ではこのような手法をクラウ

ドソーシングに応用した手法が研究されている．[4]

3 慣用句判定タスク

3.1 慣用句の定義

日本語慣用句辞典 [9]ではおおよそ一般的な共通理解

として「単語の 2 つ以上の連結体であって，その結び

つきが比較的固く，全体で決まった意味を持つ言葉」で

あるとしているが，同時に「慣用句の定義はいまだに決

定的なものがない」とも断っており，慣用句と他の表現

との明確な区別は難しく，慣用句かどうか判別するに

はかなり主観的な要因があることは否定出来ないと述

べている．また基本慣用句五種対照表を作成した佐藤

も，コロケーションと慣用句を明確に区別することは

難しく，慣用句を判定する際は他の句と厳密に区別す

るのではなく，広い意味で「慣用句等の成句」として捉

えるほうがよいと述べている．したがって，広い意味

で慣用句を考えた時，多数の日本語使用者が持つ実際

の感覚に根ざした判定は重要な基準となりうると考え

られる．
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3.2 慣用句候補の選定

ワーカーに提示する慣用句候補は，格フレーム [7]中

で直前格に含まれる名詞が 1 つしかないものを自動的

に抽出したものである．これは慣用句には特殊な言い

回しが多く，直前格に含まれる名詞が 1 つしかない場

合が多いと考えたからである．例えば「焼く」の６番目

のフレームにおいて直前格であるヲ格には「世話」の一

つしかない．このような語句を慣用句候補として考え

ると全体で 4,677句があった．また，結果の比較のため

人手で作成された慣用句リストからも 559 句の慣用句

を入れた．これは佐藤らの作成した基本慣用句五種対

照表から，橋本ら [2]が選定したより基本的な慣用句の

うち，述語項を含むものである．（今後，このリストを

「人手慣用句リスト」と呼ぶ．）したがって計 5,236 句

の慣用句候補についてワーカーからの判定を収集した．

3.3 慣用句判定タスクの概要

本タスクでは自動抽出した慣用句候補に対してクラ

ウドソーシングを用いて慣用句かどうか判定した．慣

用句判定タスクの概要を図 1 に示す．今回はクラウド

ソーシングサービスとして，Yahoo!クラウドソーシン

グ*2を利用した．

本論文では混乱を防ぐためにに次のように語句を定

める．

ワーカー インターネットを通して判定を行う作業者

問題 ワーカーに対して提示される質問

タスク いくつかの問題で構成される作業の単位

このサービスでは，ワーカーは報酬を得るために決め

られた問題数で構成されたタスクを行わなければなら

ない．今回は 1 タスクを 5 問に設定した．問題は以下

の様な形式である．

例：「骨を折る」は慣用句ですか．

(はい/いいえ/わからない)

回答の選択肢は「はい」「いいえ」「わからない」の 3

値である．ここで注釈として，「骨を折る」のように慣

用句の意味とそのままの意味の両方で使われる場合は

「はい」を選択して下さい，という説明をつけた．ワー

カーに対しては図 2 のような画面が表示される．今回

は 1 つの慣用句候補に対して 10 人のワーカーが判定

し，1人のワーカーは最大で 10タスク行うことができ

るように設定した．また 1 タスク中，つまり 5 問中 1

問はワーカーの信頼性を図るための問題を入れた．こ

のようにワーカーの信頼性を図る手法をクオリティ・

*2 http://crowdsourcing.Yahoo.co.jp/

図 1 慣用句判定タスク概要

図 2 ワーカーに提示される画面

コントロールと呼ぶことにする．

3.4 クオリティ・コントロール

クラウドソーシングでは不特定多数のワーカーに作

業を依頼するため，中には全く真面目に作業をしない

ワーカーも存在する．このようなワーカーはフィルタ

リングする必要がある．今回はフィルタリングとして，

事前に正解が分かっている問題を入れた．この問題は

一般的な日本人ならば誰にでもわかるような問題であ

り，この問題の正解率を見ることでワーカーが真面目

に仕事をしたかどうかを判定する．

例：「コンビニに行く」は慣用句ですか．

(正解として「いいえ」を期待している)

本論文ではこのような問題をチェック問題と呼ぶこと

にする．今回実施したクオリティ・コントロールはワー

カーがどれだけ慣用句を知っているかというような言

語能力を図るものではなく，あくまで問題文を正確に

理解し，真面目に取り組んでいるかどうかを知るため

のものである．

4 タスク結果

4.1 基本的な情報

今回の慣用句判定タスクで実行されたタスクの総数

は 13,090タスクで，チェック問題についた判定を除く
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と慣用句候補についた判定は 52,360 個である．また，

ワーカーの総数は 1,363 人であった．ワーカーが行っ

たタスク数の平均は 9.6 であり，ほとんどのワーカー

が最大の 10タスク行っているということがわかる．ま

た，タスクは Yahoo!クラウドソーシングに投稿されて

から約 1時間で終了したので 1 分あたり 1,090判定が

獲得できたことになり，短時間で非常に多くの判定を

獲得できた．

4.2 判定の集約処理

次に複数の判定を集約して最終的な判定結果を下す

手法について考える．今回は，チェック問題の正答数

によってワーカーを選別して多数決をとる方法と，EM

法によってワーカーの能力と問題の難易度の両者を考

慮して判定を集約する手法を比較した．またこれ以降

は，ワーカーがある問題に下した判定を「判定」と呼

び，ある問題に対して複数のワーカーの判定を集約し

た結果を「判定結果」と呼んで区別することにする．

4.2.1 多数決

多数決にはチェック問題の正答数でフィルタリング

された結果を用いる．チェック問題を全く間違えてな

かったワーカーは 603 人で 44.2% であった．ここで，

最も厳しい基準でクオリティ・コントロールを実行す

ればチェック問題を 1 問でも間違えたワーカーの回答

は切り捨てることになるが，ワーカーは人間であるた

め 1 度は押し間違える可能性もある．そこでチェック

問題のミスを 1問も許さない場合と，1問までチェック

問題のミスを許した場合の両方の場合を 4.3 節で比較

した．また，今回はチェック問題に期待される回答を

全て「いいえ」として設定してしまったため，全ての判

定を「いいえ」としたワーカーを切り捨てることがで

きなかった．そのため更に全て同じ判定を下したワー

カーも除外することにした．

4.2.2 ワーカーの能力と問題の難易度を考慮した判定

処理

多数決ではフィルタリングとしてチェック問題の正

答数のみを考慮しており，これにパスしたワーカーの

能力は全て同等と考えて集約しているが，個々のワー

カーの能力や問題の難易度は様々であることを考慮し

て集約する手法もWhitehill らによって提案されてい

る [4]．Whitehill らは，ある問題の真の判定結果を潜

在変数とし，ワーカーの回答内容からワーカーの能力

と各問題の難易度をパラメーターとして EM法により

両者を推定するというモデルを提案している．以下に

表 1 人手慣用句リストに対する判定結果

手法 Accuracy

多数決 （チェック問題のミスなし） 0.81

多数決 （チェック問題のミスが 1問以下） 0.83

Whitehill 2009 0.95

この手法の概要を述べる．

N 個の問題があった時，それぞれの問題に対する真

の判定結果を Zj ∈ {0, 1} とする (j = 1, 2, ..., N)．ま

た，I 人のワーカーがいた時，ワーカー i が問題 j に

付与する判定を Lij とする (i = 1, 2, ..., I)．そして，

ワーカー i の能力を αi(−∞,∞)，問題 j の難易度を

1/βj [0,∞) とし，ワーカー i が問題 j に正解する確

率を

Pr(Lij = Zj) =
1

1 + exp(αiβj)
(1)

と定義する．ここで αi → +∞ のときは，そのワー

カーは常に正しい判定をし，逆に αi → −∞の時は常
に間違った判定をする．また，1/βj = 0の時は，ワー

カーの能力がどれだけ高くても正しい判定をする確率

は 1/2 となり，逆に 1/βj → ∞ の時は，全てのワー

カーが正解できる問題となる．各ワーカーと各問題に

対してこのようなパラメータを考え，EM アルゴリズ

ムを用いて真の判定結果と，パラメータを推定するこ

とで，各問題がとる判定結果を確率的に考えることが

できる．今回は多数決とWhitehill らの手法を用いて

判定を処理し比較した．

4.3 2手法の比較

今回は比較のため，人手慣用句リストの 559 句の慣

用句に対しても判定をつけていたので，これらの慣用句

に対してそれぞれの手法で判定を集約した結果につい

て Accuracyで比較した．多数決については「はい」が

過半数を超えたものを慣用句として考える．もし，「は

い」と「いいえ」が同数であった場合など判定結果が一

意に決まらない場合は全て「わからない」と判定した．

また，Whitehillらの手法では，慣用句である確率が過

半数の 0.5以上のものを慣用句として考えた．

多数決間の比較ではチェック問題のミスを 1 問だけ

許した場合の方が若干上回っているものの，3つの手法

中ではWhitehill らの手法の方が最も高かった．その

ため今回は判定の集約法としてWhitehill らの手法を

用いることにした．

4.4 獲得された慣用句についての考察

Whitehillらの手法で集計すると慣用句は 970句あっ

た．結果を図 2 に示す．まず人手慣用句リストに載っ
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表 2 判定結果

(#は基本慣用句五種対照表に含まれているもの)

慣用句候補 多数決の結果 はい いいえ わからない 慣用句確率

#世話が焼ける はい 5 0 0 1.00

歯車が噛み合う はい 6 1 0 1.00

脇を固める はい 5 0 0 0.999

雲行きがあやしい はい 7 1 0 0.999

病床に臥せる わからない 2 1 2 0.969

語尾を濁す わからない 2 2 0 0.576

#鼻をつつく いいえ 1 5 0 0.037

#油を絞る いいえ 1 3 0 0.017

ていたもので，慣用句と判定されたものは 531句あり，

28句は慣用句とは判定されなかった．また，自動的に

獲得した慣用句候補では，439 句が慣用句と判定され

ており，4,295句が慣用句とは判定されなかった．この

内，60句は人手慣用句リストの基になった佐藤の基本

慣用句五種対照表に含まれていたので，結局新規に獲

得できた慣用句は 379句である．

獲得された慣用句を見てみると人手慣用句リストに

載っていた慣用句の多くは，高い確率で慣用句である

という判定結果になっており，多くの人にとって基本

的な慣用句であると考えられる．新たに獲得された慣

用句として，「歯車が噛み合う」，「脇を固める」，「雲行

きがあやしい」といったものがあるが，これらも同様に

高い確率で慣用句であるという判定結果が出ているた

め基本的な慣用句を新規に獲得できたといえるだろう．

また人手慣用句リストにあっても一般的には慣用句

と思われていないものも存在することがわかった．例

えば人手慣用句リストに含まれていた「油を絞る」や

「鼻をつつく」は慣用句であるとは判定されなかった．

これらは辞書的には基本慣用句として扱われているが，

ワーカーの判定に基づけば基本的なものではないと考

えられる．

一方慣用句という判定結果が出たものでも明らかに

慣用句ではないものも若干含まれていた．これらの例

について詳しく見てみると，判定に参加した 10 人の

ワーカーの全員の信頼度が低く，信頼できる判定が全

く集まらなかったことが原因であった．このような問

題を解決するためのタスクデザインを考えることは今

後の重要な検討課題である．

5 まとめと今後の展望

本論文では自動的に獲得したデータから不特定多数

のワーカーの判定を用いて，新規に慣用句を獲得する

ことができた．これまで慣用句は慣用句であるかない

かという 2値としてしか捉えることができなかったが，

多数のワーカーの判定を集約することで慣用句らしさ

を定量的に捉えることができた．

一方で不特定多数のワーカーの判定を利用するため，

適切なフィルタリングを行わなければ判定結果に影響

が出てしまうという問題も依然存在している．今後は

より有効なクオリティ・コントロール手法や判定集約

手法を利用して，効率的な言語リソース構築の手法を

研究したい．
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