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1 はじめに
近年，自然言語処理の様々な分野で，正解となる情報

（タグ）をコーパスに人手でアノテーションし，その結果
を利用することで，対象としている問題の分析や，自動解
析のモデルを構築するという試みがなされている．特に，
機械学習を利用したモデルの構築では，アノテーションさ
れた結果に基づいて学習が行われるため，コーパス中の
タグがアノテーションの仕様に基づいて正しくアノテー
ションされていることが重要となる．しかし，人手でア
ノテーションされた結果にはアノテーション仕様に対す
る誤解や作業漏れ，仕様に記述されない例外的な事例に
対する作業者の誤った判断に基づくアノテーションなど，
さまざまな理由によりノイズが混入することになる．こ
のため，完全に正しくアノテーションされた場合と比較
してノイズが含まれたアノテーション結果を学習の対象
とした場合，必ずしも期待されるような学習結果が得ら
れるとは限らない．この問題を解決するために，アノテー
ションされたタグの信頼性を推定することで，その推定の
結果に基づいた事例の取捨選択や，既に構築されたタグ
付きコーパス中に含まれるアノテーションの誤りを効率
的に検出し修正を行う手法が必要となるが，これらにつ
いては形態素解析や文書分類などに関する誤りの検出や
修正 [1,3]については研究が進められているものの，他の
研究分野では Kappa係数 [2]のようなアノテーション作
業者の一致率に基づいたアノテーションの品質評価が行
われているだけである．一致率に基づくアノテーション
の品質評価は，文献 [5]でも指摘されているように，個々
のアノテーション作業者の特性や，個別の事例の特徴や，
その事例に対するアノテーション作業者のアノテーショ
ン行為を捨象した評価であるため，この一致率の数値だ
けではコーパスに人手でアノテーションされた結果の傾
向を見積ることが難しいことがわかる．
このような背景から，我々のこれまでの一連の研究

[9, 10, 12]では，述語と項の関係をアノテーションする問
題を例題に，アノテーション作業者の振舞い，特に，アノ
テーション時の視線の動きに着目したデータの収集とそ
の分析を行い，さらに，アノテーション漏れやアノテー
ション誤りの自動検出に関する問題に取り組んできた．
ただし，これまで行ったや誤り自動検出では，1回のアノ
テーション作業で文章中の複数の述語に対してアノテー
ションした結果を利用したため，各述語に対する視線情
報の特定や，その視線に基づいた素性の設計が困難にな

るという問題が生じた．
そこで，本研究では，アノテーション作業者の視線を計

測しながら，1回の作業で 1つの述語の 1つの格要素のみ
を選択するアノテーションの結果を収集したデータ [11]

を対象に，アノテーション作業者が行った各事例へのア
ノテーションの信頼度を，(1)与えられた問題の潜在的な
難しさ，(2) アノテーション時の視線の動きや作業時間，
(3)アノテーション結果からわかる情報の 3つに基づいて
推定する手法を提案し，人手でアノテーション誤りを修
正する際の指標となるアノテーションの信頼度の推定手
法を提案する．さらに，各事例へのアノテーションの信
頼度に基づき，その作業を行ったアノテーション作業者
の信頼性を推定する手法も提案し，その手法で推定する
信頼度とアノテーション対象となる問題集合の正解率の
関係を調べることで，作業者の信頼度推定手法の有効性
を調査する．本稿では，まず 2節でアノテーション課題
と作業者の振舞いに関するデータ収集について述べ，次
に 3節でアノテーションの誤りを修正する手順を説明し，
そこで利用する事例に対する信頼性推定モデルを提案す
る． 4節で誤り検出の評価実験を行い信頼性推定に用い
た特徴の種類の有効性について示し，さらに 5節で作成
した検出モデルを利用した作業者の信頼性推定の結果に
ついて報告する．最後に 6節でまとめと今後の課題を述
べる.

2 単一述語項関係アノテーションのデータ収集
先行研究 [11]で行ったデータ収集では，図 1に示すア

ノテーションの作業画面において，青枠で示された対象述
語に対し，ガ格となる項を灰色の背景で示された項の候
補集合から選択する作業を行う．ただし，図 1 からわか
るように，正解となる項は必ずしも 1つとは限らず，アノ
テーション作業者は正解となる項の集合のうち，いずれ
かを選択すれば正解となる．作業にはマウスを用い，正解
となる項をクリックすることで作業が完了する．作業対
象は BCCWJ [8]のコアデータの書籍レジスタ（PB）か
ら抽出した 221 事例を用いる．このうち，述語と同一文
内に項が出現する事例が 122 事例，述語とは異なる文に
項が出現する事例が 99事例である．作業時にはマウスの
動作に加え，視線計測装置 Tobii T60 を利用して視線情
報を記録した．データ収集のために 20名のアノテーショ
ン作業者を雇用し，各作業者が同一の文章集合に対して
作業を行った．このうち，4 名が述語項関係のアノテー
ションの経験者である．データ収集の詳細は文献 [11]を
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の姿であったように思えてくる。







　兄の正樹が、母と佐倉は昔からの知り合いだったに相違ないと、いつか興奮気味に自分に告げてきたことまでが思い出されていたからかも知れない。正樹に言わせ







れば、いくらなんでも母が見も知らぬさいはての地の、それも小さな病院の外科医を頼って行くはずはない、きっとどこかで佐倉のことを知っていたはずだ、と。ど







こかと言っても、お母さんは大学病院を出た後は名取の町立病院にしか勤めていないのだからどちらかでしょ、と言い返すと、ウン、どちらかだよ、でも、多分町立







病院だ、と兄は主張した。その根拠はと尋ねると、大学病院はあまたの医者がいただろうし、母も看護婦になりたてで右も左もわからない状況だったろうから、特定







のひとりの医者だけが印象に残ったとは考え難い、というものだった。では母はなぜ佐倉とは一面識もなかったと嘘をついたのか、との疑問には、それはたぶん父を







気遣ってのことだろう、と答えた。







　昔職場で一緒だった医者がその道の大家となって、たとえば仙台の大学病院や東京の大病院の偉い外科医になっている、ということなら、その医者が旧知の人であ







ったとしてもなんら父も不思議に思わないだろうが、秋田のさびれた町の小さな病院に勤めている外科医をいくら旧知でもわざわざ訪ねていくはずはない。何か男女







の秘密めいた関係が二人の間にあったのではないかと父は疑うだろう、だから知らないと言い張ったんだよ、と。兄はもう、母と佐倉は名取の町立病院で出会ってい







る、と固く信じ込んでいるようだ。だが三宝は、半信半疑のまま兄の言い分を聞いていた。







　朝食の最中、正樹から電話が入った。改めて志津の今日の予定を問いただしてきた。







　「お昼ごはん、どこかで一緒に食べようか？」


正解の項 
対象述語 

図 1: 単一述語項構造アノテーションの作業画面（1事例）

参照されたい．
収集した 20名のデータのうち，視線の平均計測エラー

率が 0.15を越える 4名の作業者と，視線の画面鉛直方向
の計測誤差が大きい 1 名の作業者を除いた 15 名の作業
者 a～t のデータを本研究で利用する．この 15 名の作業
者のアノテーション作業結果の誤り率（アノテーション
結果が不正解である割合）を表 1に示す．表 1から，ア

表 1: 作業者ごとのアノテーション誤り率
作業者 誤り率 作業者 誤り率
n* 0.09 (20/221) g 0.31 (69/221)
c* 0.15 (33/221) h 0.32 (70/221)
t* 0.17 (38/221) d 0.36 (79/221)
k* 0.18 (39/221) a 0.37 (81/221)
b 0.19 (43/221) q 0.37 (82/221)
e 0.22 (48/221) l 0.39 (87/221)
p 0.24 (53/221) m 0.41 (91/221)
i 0.26 (58/221) 計 0.27 (891/3,315)

*は述語項関係アノテーションの経験者であることを表す．

ノテーション経験者 4名の誤り率が 0.09～0.18である一
方で，未経験者は 0.19～0.41と高い誤り率を示しており，
アノテーションの作業全体の誤り率は経験があるか否か
に関係していることがわかる．また，任意の 2 名の作業
者が共通してアノテーションを誤った事例集合の重複率
（Jaccard係数）の平均は 0.69であり，作業者ごとに異な
る事例でアノテーションを誤っていることがわかる．こ
の結果から，与えられた問題から得られる言語的な情報
に基づいて問題の難易度を推定するだけでは，個々のア
ノテーション作業者の各事例に対する信頼度を推定する
ことが困難であることがわかる．

3 アノテーション誤り修正作業とアノテーショ
ンの信頼度推定モデル
アノテーションされた結果には少なからず仕様と異

なったアノテーションのような誤りが含まれるため，こ
れを効率的に修正することが必要となる．そこで，本研究
で提案する信頼度推定モデルが出力する各事例の信頼度
にしたがって事例集合をソートし，その順序でアノテー
ションの誤りを修正した場合に，どの程度修正作業の効

表 2: アノテーション誤り検出に使用する素性
カテゴリ 素性名 説明
pre pred pos 述語の品詞

posi cooc flag 新聞記事から推定した〈名詞，
格助詞，述語〉の共起スコア [4]
が正である項候補が述語と同
一段落内に出現

mid anno duration 作業開始から項を選択するま
での時間とその合計時間

gazed cands ratio 文章中で注視が起きた項候補
の割合

post arg case アノテーションされた項の直
後に出現する助詞

arg case freq アノテーションされた項と同
一テキストの項候補の直後に
ある助詞の出現頻度

arg distractors アノテーションされた項の意
味カテゴリと同一のカテゴリ
となる項候補の個数

率化が可能かを調査する*1．
本研究で提案するアノテーションの信頼度推定モデル

では，述語項関係アノテーションにおける作業者の各ア
ノテーションに対し，正しくアノテーションできた場合
には 1 位，それ以外の場合には 2 位といった異なる順位
のラベルを割り当て，それを Ranking SVM [7]で学習す
ることでランカーを得る．評価時には，アノテーション
作業者の作業結果集合を入力し，ランカーが出力する順
序に基づいて事例を並べ，その順序で修正作業を行う．
ランカーの学習には表 2に示す 3種類のカテゴリの素

性を利用する．一つはアノテーション対象となる文章自
身から得られる対象述語の品詞等の素性（pre）であり，
このカテゴリの素性のみを使ったランカーの学習がベー
スラインとなる．もう一つは，アノテーション作業にかけ
た時間や，作業者の視線情報など，作業中に収集した情報
から得られる素性（mid）であり，最後の一つがアノテー
ションされた項に関係する情報から得られる素性（post）
である．このうち，アノテーションされた項の意味カテゴ
リについては事前調査の結果，有生物とそれ以外で異なっ
た問題の難易度となることがわかったため，その特徴を
捉えるために日本語語彙大系 [6]の名詞意味カテゴリを利
用して項候補を有生物とそれ以外に分類して，その分類
結果に基づく素性を導入した（表 2の arg distractors）．

4 評価実験
アノテーション結果の信頼度推定モデルの出力する信

頼度が低い順に事例を並べ，その順序でアノテーション
の誤りを修正する状況で， 3節で導入したどの素性タイ
プを利用することが効率的な修正作業になるのかを調査
する．評価時には，図 2 に示す設定のように，対象デー
タとなる 221記事を 10分割し，さらに 15名を独立に評
価する．学習時には 14名の 9/10のデータを学習事例と
して学習し，評価時には残りの 1名の残りの 1/10を評価
対象とすることで学習と評価のデータの依存関係を排除
する．この設定により，既知の作業者・データに基づいて
学習を行ったモデルの性能を，未知の作業者に対する未
知のデータへのアノテーション結果に対して評価するこ
とになる．

*1 ただし，提示された誤りはそのタイミングで必ず正しく修正され
ることとする．
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図 2: 学習データと評価データの分割
表 3: 誤り検出実験の評価結果
モデル 平均精度
ランダム 0.365
pre 0.421
mid 0.552
post 0.542
pre+mid 0.562
pre+post 0.549
mid+post 0.594
pre+mid+post（全素性） 0.602
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図 3: 出力事例数と誤り事例数の関係（作業者 n）

4.1 実験結果
修正作業の効率性を評価する評価尺度として，各 1/10

の評価事例集合における誤り検出問題においてアノテー
ション誤りの事例を適合事例とみなした平均精度のマ
クロ平均を採用した．この評価尺度に基づく評価結果を
表 3 に示す．pre 素性だけを利用したベースラインに加
え，ランダムに事例を選択した場合の結果も掲載する．
表 3 に示した結果から，作業中の情報である mid 素性
や，作業結果に関する情報から得られた post素性を導入
することで，誤り検出の平均精度が向上していることが
わかる．
次に，各素性の効果を具体的に示すために，作業者の

うちアノテーションの正解率が最も高かった作業者 n の
作業結果をランカーが出力する順位まで修正した場合に，
何件の誤り事例を修正できたことになるのかの関係をグ
ラフにまとめたものを図 3 に示す．このグラフから，例
えば，50件修正した時点ではランダムベースラインと比
較して，提案する 3種類の素性を導入したモデル（図 3の
pre+mid+post）が約 2 倍の誤りを検出できていること
がわかる．この結果から，作業中の視線などのアノテー
ションの行為や作業時間の情報，作業結果から得られる
情報が誤り検出において有効に働くことがわかる．

	 
 	 
 	 
をつくりだしてしまうからです。この点で、日本の教育改革は、早急に軌道修



　新しい社会は「知識社会」であり、知識が高度化し、流動化する社会です。
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図 4: 推定信頼度が高いがアノテーション誤りの事例

	 
	 
	 
 	 
 	 
 	 


	 
 	 
 	 
 	 


	 
 	 
 	 
 	 
 	 


　しかし、エレクトロニクス産業の未来に大きな可能性を予感して、憧れだけで



（中略）



　一九六六年三月、前述したテーマで工学博士号を取得し、翌四月助手に採用し



マの境界条件を、当時の筆者の実力では到底制御できないと考えたからである。



　電子管、真空管を専門にする研究室で、半導体デバイスを造ろうというのであ	 	 
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図 5: 推定信頼度が低いが正しいアノテーションの事例

4.2 誤り分析
次に，(1) モデルが出力した信頼度が高いがアノテー

ション誤りであった事例，(2)信頼度が低いが正しいアノ
テーションであった事例のそれぞれの具体例を分析し，提
案する信頼度推定モデルがどのような場合に信頼度を適
切に推定できないかを調査した．まず，(1)の推定信頼度
が高いアノテーション誤りの事例では，例えば，図 4*2で
述語「流動化（する）」に対し，「（新しい）社会」ではな
く「知識」をアノテーションする必要があるが，このよう
に述語と項が近傍に出現する，もしくは同一文内に出現
するような場合では，正しいアノテーションをした場合
と誤ったアノテーションをした場合で視線や作業時間な
どの作業者の振舞いにほとんど差が無いため，本研究で
導入した素性セットではその特徴が捉えられなかったと
考えれられる．
また，(2)の推定信頼度が低いが正しいアノテーション

の事例として，例えば，図 5のように，多くの項候補に視
線の停留が起こり，作業時間も長い場合はアノテーショ
ンを誤る場合が多いが，この例ではその傾向に反して正
しくアノテーションされている．提案する信頼度推定モ
デルでは，時間をかけて作業している場合は一般に信頼
度が低く見積られるが，例外的に時間がかかっても正し
くアノテーションされる場合も存在するため，今後はそ
の例外的な特徴を pre素性，post素性に導入することに
より，信頼度推定を精緻化する必要がある．

5 作業者の信頼性推定
3節で問題とした各事例のアノテーションの信頼度推

定に加え，アノテーション作業者の作業の信頼度を推定
することも，高品質なコーパス構築のために重要となる．
本研究では，この作業者の信頼度推定を作業者の全事例
に対するアノテーションの信頼度を組み合わせることで
実現し，その結果と全事例に対する正解率の関係を調べ
ることで，手法の有効性を調査する．

3節で提案した手法が推定する信頼度の傾向を調査し
た結果，アノテーションの結果の正解率が高い作業者は
アノテーションを行う際に典型的に同じような振舞いを
するため，どの事例に対しても高い信頼度が保たれるが，
正解率の低い作業者は作業を行う際に迷いが生じ，それ

*2 緑の円が作業者の視線を表し，円の大きさは視線がその位置に留
まった時間の長さを表わす．
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表 4: 推定された作業者の信頼度と正解率との相関
相関係数 Kendall

ベースライン（全事例） 0.152 0.085
提案手法（文内最大値） 0.624 0.467

が視線の動きや作業時間に反映されるため，事例に対す
る信頼度が低く推定される傾向があることがわかった．
この傾向にしたがい，作業者の各事例に対するアノテー
ションの信頼度の平均を信頼度スコアとすることで，そ
の作業者の信頼性推定が実現できると考えられる．
ただし，この方法では，作業者が例外的な振舞いをした

ために，個別の事例に対するアノテーションの推定信頼
度が真に求まるべき信頼度の値と大きく異なる事例も含
まれてしまうため，そのような例外を除いて作業者の信
頼度を推定することが望ましい．そこで，前述の傾向が
最もよく現れると考えられる文内の項がアノテーション
された事例のみを対象に，10分割した評価事例集合のそ
れぞれから信頼度が最も高いアノテーションのスコアを
抽出し，その平均をとった値を信頼度スコアとして利用
する方法を提案する．
この二種類の方法で推定した作業者信頼度と，各作業

者の全事例の作業結果の正解率との相関係数，Kendall

の順位相関係数を調査した結果を表 4 に示す．この表よ
り，我々の予想通り，事例を選別して利用することでより
高い相関係数を得ることができていることがわかる．提
案する作業者の信頼度推定を用いることで，相関係数で
0.624，Kendallの順位相関係数で 0.467という高い相関
係数の値を得ている．
また，提案手法が出力した作業者の信頼度スコアと作

業者の正解率を作業者ごとにプロットしたものを図 6 に
示す．この図より，作業者 b，k，t などの推定は誤って
いるものの，正解率の高い作業者 c と n の信頼度を適切
に高く見積ることができていることがわかる．次に，信
頼度の推定値が正解率と大きくかけ離れた作業者につい
て，信頼度スコアの推定に使用された事例を，その事例
をアノテーションしたときの視線の動きとともに調査し
た．この結果，これらの事例では，述語が含まれる行の最
初から項を探しているために，典型的な視線の動きであ
る述語から行頭に向かって項を探す場合よりも探索に時
間がかかり，結果として信頼度が低下していることがわ
かった．今後はこのような通常とは異なる視線の動きに
対して，個別に信頼性を推定するなどの細やかな対応を
することで，より正確な作業者の信頼性推定を行う必要
がある．

6 おわりに
本稿では，述語項関係のアノテーションを例題に，高

品質なコーパス構築のためのアノテーション事例の効率
的な修正について述べ，それを実現するために事例単位
のアノテーション事例の信頼度を推定する手法を提案し，
推定された信頼度が低い順にアノテーションをやり直す
ことで効率的にアノテーションの誤りを修正できること
について述べた．さらに，提案したアノテーション事例
に対する信頼度に基づき，アノテーション作業者の信頼
度を推定する手法も提案し，作業者のアノテーションの
正解率との相関を調査した結果，中程度の相関を得られ
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図 6: 正解率と推定した信頼性の相関

ることを示した．
今後の課題としては，視線情報のより効果的な利用方

法，アノテーション対象の事例やアノテーション結果から
信頼度推定のために必要となる有益な言語情報を調査す
ることに加え，述語項関係以外のアノテーションを対象
とした場合に，同様のアプローチが有効であるかといっ
たアノテーション課題横断的な調査を行いたいと考えて
いる．
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