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1 はじめに
言語リソース構築のためのアノテーションは, 専門

家の手で正解ラベルを付与することによって行われて

きた. この方法では高品質なリソースが構築できる一
方で, 規模に限界があり, また構築にかかる時間, 金額
ともに大きなものとなる. そこで近年, クラウドソーシ
ングを用いて言語リソースを構築する手法が提案され

ている. この方法なら, 大規模なリソースを短時間で安
価に作成することができる一方で, 専門家によるもの
と比較して品質の劣るリソースになると言われている.
この問題に対処するために, 品質管理の手法が提案さ
れている. これらの手法では, 複数人のワーカーによっ
て付与されたラベルを利用して, 正解ラベルに対する
確率が計算される [4].
言語リソースの利用方法として, 教師あり学習を用

いて解析器を構築することが挙げられる. 従来の手法
では, このようなクラウドソーシングによって作成され
たリソースを用いる場合であっても, 付与された確率
をもとに正解ラベルを決めて専門家が構築したリソー

スと同じように利用していた.
本研究では, 品質管理の手法によって計算された確

率を, 回帰を用いて推定し, それを機械学習で利用する
手法を提案する. 河原らが作成した談話関係タグ付き
コーパス [5]を用いて実験を行い, 確率を用いない場合
と比較して精度が向上することを確認した.
ここで対象とする談話関係解析の先行研究としては,

Linらによる, Penn Discource Treebank[2]を用いたも
の [1] などがある. Penn Discource Treebankは長い年
月をかけて人手で構築された談話関係タグ付きコーパ

スであり, クラウドソーシングによって構築されたも
のではない. また, 関連研究としてクラウドソーシング
によるリソースの構築を行っているものが挙げられる.
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このような研究としては, クラウドソーシングによる
リソース作成の先駆けとなった Snow らによる簡単な
タスク群 [3], また日本語では今回利用した河原らによ
る 2 段階のクラウドソーシングによる談話関係タグ付
きコーパスの作成 [5] などがある. 品質管理の手法に
よって計算された確率を, 回帰を用いて推定し, 学習に
利用した先行研究はこれまでのところ存在しない.

2 談話関係タグ付きコーパス
本研究で用いたコーパスは河原らが作成したもので

ある. 談話関係有無判定, および談話関係ラベル判定の
２段階のクラウドソーシングによって作成されている.
3文からなる文書を 5節を上限として節に区切り,節ペ
アに対して談話関係をアノテーションしている. クラ
ウドソーシングのそれぞれの結果に対して, Whitehill
らが提唱した手法 [4]を用いて正解ラベルとその確率
を計算している. 談話関係有無判定にて談話関係のあ
る確率が 0.01 を越えた節ペアについて, 第二段階の談
話関係ラベル判定にて, 原因・理由, 条件, 目的, その他
根拠, 対比, 譲歩, その他弱い関係の 7 つに分類してい
る. 文書数は合計 10,000 であり, 1 文書あたり 3 文で
あるので文数は合計 30,000 である. 第一段階で談話関
係有無確率が 0.01 を下回った節ペア, 及び第二段階で
その他弱い関係と判定された節ペアを「関係無し」と

して扱った. 関係無しの節ペアが 54,105 個, 関係あり
の節ペアが 4,024 個であった.

3 提案手法
まず, 確率の付与された節ペアを訓練データとして,

回帰を用いて確率を推定する. 次に, 付与した推定値を
素性に加えて談話関係解析器を訓練し, テストセット
に対して二値分類を行う. 談話関係解析器に用いた素
性を表 1に示す. これらは, 河原らがコーパス構築時
に作成した談話関係解析器のものと同一である.

4 実験
実験は談話関係有無を判定する二値分類タスクを行っ

た. 回帰には SVR, 談話関係有無判定には SVM を用
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表 2: 確率的アノテーションの利用による改善例
コーパス中の正解ラベル コーパス中の確率 SVR で推定した確率 文書

関係無し 0.0005 0.1361 一つ残念だったのが２６１１１と２６１４１には有った背面にＡ４サイズの書類が入るようなポケットがあった

のに、この２６５１４にはないことです。【これが本当に残念で】【星を一個落とさせてもらいました。】それ以外

では満足してます！

関係あり 0.7635 0.3356 食用として、主に煮豆とする。正月料理（おせち料理）には欠かせないものとされる。労苦をいとわず【物事に

はげむこと、また、そのさまや、からだのじょうぶなことを「まめ」と呼ぶことから、】【これからの一年をその

ように過ごせるようにという験担ぎである。】

関係あり 0.1595 0.1618 胸もとのラメもポイントです！【前ファスナーだから】【サッとはおれるのがいいですね。】長く着られて便利です。

表 1: 談話関係解析器の素性
名前 説明

節距離 節間の距離（節単位）

文距離 節間の距離 （文単位）

単語 節に含まれる単語（原形）

述語 節の述語 （原形）

述語活用形 節の述語の活用形

接続詞 節の最初の単語が接続詞ならその単語（原形）

単語重複率 二節間における単語重複率

節タイプ KNP によって出力される節のタイプ（約 100 種類）
「は」有無 節中に係助詞「は」があるかどうか

「は」共起 二節ともに係助詞「は」があるかどうか

いた. 回帰, 機械学習のツールとしては SVMlight を用

いた. カーネルは回帰,二値分類いずれにおいても二次
の多項式カーネルを使用した. SVMlightにおける SVR
の C パラメタについてはいくつか試して精度の良かっ
た 0.01 に, SVM の cost-factor パラメータについては
コーパスの分布に偏りがあるため 3 に,他のパラメー
タはそれぞれのツールのデフォルトとした. SVR およ
び SVM の素性を抽出するために, 日本語形態素解析
器 JUMANと日本語構文・格解析器 KNPを使用した.
提案手法に対する比較手法としては, SVM 単体による
二値分類を採用した. 本研究で用いたコーパスは 2節
で述べたものである. 10,000 文書のうち, 8,000 文書を
訓練に, 2,000 文書をテストに用いた. 訓練データへの
SVR での推定値の付与は 5-fold jacknifing で行った.
談話関係有無判定タスクを評価するための評価尺度

としては, SVMlight の出力する決定関数値に閾値を設

け, 絶対値が閾値以上のもののみを出力したと仮定し
て閾値を変化させながら再現率—適合率グラフを描い
た. 精度が高いほど右上の方に点が現れる. 図 1に談
話関係有無判定タスクの精度を, 表 2に改善例を示す.
コーパス中の確率値の平均が 0.048 であったのに対

して, SVR で推定した確率値の平均は 0.059 であった.
また, その分布は -0.4 から 0.7 の間であった. 表 2の
二つ目の例は SVR での推定値が 0.34 ほどと高めだっ
たことが有効に作用したと考えられる. また, 三つ目の
例も推定した確率が 0.16 と高めの値であり, これが有
効に作用したと考えられる.
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図 1: 談話関係有無判定タスクの精度

5 おわりに
本研究では, クラウドソーシングによって構築され

たコーパスを利用する際に,品質管理の手法で付与され
た確率を利用することで談話関係解析の精度が向上す

ることを示した. 今後はクラウドソーシングによって
構築された, 談話関係以外のタグ付きコーパスに同様
の手法を適用し, 有効性を確認する予定である.
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