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1 はじめに
我々は用例対訳1の収集，共有を目的とした多言語

用例対訳共有システムTackPad（タックパッド）の開
発を行っている [9]．本システムでは用例対訳の収集
数が十分でないという問題を抱えている．本システム
では多言語対訳の作成を翻訳者が行っているが，翻訳
者の人数は少なく，大きな負担がかかっている．
そこで本稿では，単言語話者のみで多言語用例対訳

候補の作成可能とする手法を提案する．その際，画像
を媒体とすることで，正確な対訳作成を目指す．また，
クラウドソーシング [2, 3]上で単言語話者へ作業委託
を行う．クラウドソーシングとは，人々（群衆）への
作業や業務の委託を指す．クラウドソーシングでは大
量の用例に対して安価で評価依頼を行うことができる
利点がある．しかし，クラウドソーシング上で多言語
が関係する作業委託を行った場合，特に不正確なもの
が多く含まれることが分かっている [1, 5, 7]．このた
め，本稿では多言語による悪影響を減らすために，ク
ラウドソーシングへの作業委託を単言語で行うことと
する．

2 関連研究
クラウドソーシングを用いた多言語データの収集

はいくつか行われている．Callison-Burchはクラウド
ソーシングを用いた多言語対の正確性評価を [1]，Negri

らはクラウドソーシングを用いた多言語対の作成 [5]

をそれぞれ行っている．これらの研究では，多言語話
者を対象としており，両言語の文を見せた正確性評価
や，一方の言語を提示してもう一方の言語への翻訳の
依頼をそれぞれ行っている．また，不適切に対価を得
ようとするクラウドソーシング上の労働者が存在する
ことを考慮した手法がそれぞれ提案されている．また，
我々も翻訳者の作業特徴を考慮し，作業時間をもとに
した多言語対の正確性評価手法を提案した [7]．
しかし，これらの研究では，クラウドソーシング上

に少ないと考えられる多言語話者を対象とした作業委
託を行っている．2言語が関係するこれらの作業は比較
的難解な作業となる．このため，単純な作業で対価を
得ようとする労働者が多いと考えられるクラウドソー

1用例対訳とは，用例を多言語に正確に翻訳したコーパスのこと
を指す．
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図 1: 提案手法の流れ

シング上では，不適切に対価を得ようとする労働者が
多く作業を行う可能性が考えられる．
そこで我々は，多言語の作業タスクを単言語に分割

して作業委託を行うことで，対象となる労働者数を増
やすこととした．さらに，従来よりも単純な作業とす
ることで，不適切な作業者を減らすことを目指す．

3 提案手法
図 1に提案手法の流れを示す．本手法は下記の 4ス

テップで構成されている．

Step 1 用例の作成
図 1(1)で，言語 Aを母語とする利用者が画像を
もとに言語 Aの用例の作成を行う．

Step 2 翻訳
図 1(2)で，言語 Aの用例を機械翻訳サービスで
言語 Bへ翻訳を行う．

Step 3 対訳の作成
図 1(3)で，言語 Bを母語とする利用者が翻訳文
の正確性判定と，機械翻訳文をもとに正しい言語
Bの用例作成（手法上は対訳作成）を行う．この
時，図 1(1)で言語 A話者へ提示した画像も合わ
せて表示することで，適切性を高めた言語 Bの
用例作成を行う．また，言語B話者を複数人用い
て，言語 Bの用例が複数作成されるようにする．
このとき，正しい用例の場合は複数人が作成する
と考えられる．このため，本手法では複数人が全
く同じ用例を作成した場合，その用例は他の用例
より正確であると判断することとする．
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図 2: 実験で使用した画像の例

（参照：http://design.taiho.co.jp/）

Step 4 正確性評価
本手法では，単言語話者のみで用例対訳の作成を
行っている．このため，実際に作成された用例対
訳を使用するときは，図 1(4)のように，両言語
を理解する多言語話者が確認する必要がある．

なお，本稿では元言語（言語A）を日本語，翻訳先
言語（言語 B）を英語として，手法の有用性確認を行
う．また，英語話者はクラウドソーシング上で作業委
託を行った．

4 多言語用例作成実験

4.1 用例の作成と翻訳

本節では，図 1(1)で示した用例の作成について述
べる．用例の作成は下記の手順で行った．
1. 画像を用いた用例作成
日本人用例作成者 2名に医療に関係する画像（イ
ラスト）を提示し，その画像をもとに日本語用例
を作成するよう依頼した．図 2に，実験で使用し
た画像の例を示す2．なお，日本人用例作成者は
多言語用例対訳共有システム TackPad[9]で活発
に用例登録を行っていた日本人用例作成者から選
定した．その際，各作成者に 10個の画像を提示
し，それぞれの画像に対して 5文ずつ用例を作成
するよう依頼した．この結果，用例作成者 1名に
つき 50文の用例を収集し，計 100文の日本語用
例を得た．なお，平均文字長は 12.0文字，標準
偏差は 3.26文字であった．

2. 用例の正確性評価
日本人用例評価者 3名に，( 1 )で用例作成者が作
成した日本語用例 100 文の正確性評価を依頼し
た．また，不正確なものは正しい文を記入するよ
うに依頼した．その後，評価結果をもとに，著者
の一人が用例の修正を行った．

3. 翻訳
日本語用例 100文を機械翻訳でそれぞれ英語に翻
訳を行った（図 1(2)）．以降，機械翻訳で翻訳し
た文を「翻訳文」とする．本稿では，機械翻訳エ
ンジンとして言語グリッド [4]の J-Serverを利用
した．

2http://design.taiho.co.jp/の画像を利用した．

図 3: タスクの例

以降，機械翻訳による対訳作成を「既存手法 1」と
し，日本語用例と翻訳した英文の 100対を提案手法と
比較を行う基準とする．

4.2 対訳の作成

本節では，図 1(3)で示した対訳の作成について述
べる．本稿は，英語の対訳作成の場として，クラウド
ソーシングを用いた．なお，クラウドソーシングサービ
スとしてCrowdFlower3を介してAmazon Mechanical

Turk4を利用した．また，用例の作成（図 1(1)）で使
用した画像を提示するグループと提示しないグルー
プの 2 つに分けて作業依頼を行っている．以降，画
像を提示したグループの結果を「提案手法」，画像を
提示しなかったグループの結果を「既存手法 2」とす
る．また，作成された文を「英文」と表記する．
以下に，クラウドソーシングで行ったタスクを示す．

また，タスクの画面例を図 3に示す．
1. 前節で作成した機械翻訳文を提示し，5段階で機
械翻訳文の流暢性評価5を依頼した．

2. 正しい英文の記入を依頼した．ただし，提示した
機械翻訳文が正しいと判断した場合は類似文の記
入を依頼した．
なお，1対の評価と対訳作成につき 5セント6支払っ

た7．また，タスクは両グループとも機械翻訳文 100

文の評価を 10人ずつ行うようにした．
作業依頼の結果，提案手法は 29名から，既存手法

2は 33名から，それぞれ 1000文の評価を取得した．
この中で，明らかに不適切な英文を記入しているデー
タ8を除き，提案手法（画像提示あり）は 885文，既
存手法 2（画像提示なし）は 973文の結果を得た．な
お，既存手法 2（画像提示なし）の 71文は英文の取得

3http://crowdflower.com/
4https://www.mturk.com/
5文献 [6] の評価基準を用いた．評価段階は，1: Incomprehen-

sible, 2: Disfluent English, 3: Non-native English, 4: Good
English, 5: Flawless English，である．

6約 4.5 円（2013/1/13 現在．1 ドル＝ 89.16 円で計算）．
7クラウドソーシングを用いた研究では，コストについても議論

を行う場合が多いため，従来研究にならって金額を記載している．
8“Base Sentence”, “This is OK”, “understandable”など．
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表 1: 作成された翻訳文と英文の例
用例作成者 機械翻訳 提案手法 (画像あり)
日本語用例 翻訳文 評価 正確性 英文 人数 評価 正確性

こちらの影が見えますか？ Is this shadow seen? 3.33 ×
Do you see this shadow? 3 人 4.67 ○
Do you see a shadow in the x-ray? 1 人 3.67 ×
Can you see this shadow? 1 人 5.00 ○

・日本語用例は，医療従事者が患者に対してレントゲン写真を示しているイラストをもとに作成された．
・表中の評価は，翻訳者 3 名が行った日本語用例と翻訳文もしくは英文の適合性評価の平均である．
・表中の正確性は，適合性評価をもとに判定し，○が正確，×が不正確を示す．
・この翻訳文に対しては 8 名の労働者が評価した．そのうち，3 名が流暢性評価で 4 と評価した．表中の提案手法には流暢性評価で 3 以下をつけた労働者の結果
　のみを表示している．

に失敗したため，次章の分析で英文を用いるものに関
しては，902文のみを用いる．

4.3 用例対訳候補の正確性判定

本節では，図 1(4)で示した用例対訳候補の正確性
判定について述べる．本稿では，本節の評価結果を各
手法の評価に用いる．
本稿では，翻訳者 3名に 5段階で日英対の適合性評

価9を依頼した．評価依頼を行った日英対は下記のも
のである．
• 既存手法 1（機械翻訳）で作成された機械翻訳文
（英文）と，もとの日本語文の対（100対）．

• 流暢性評価で 3以下と判断された機械翻訳文に対
して，提案手法（画像提示あり）で作成された英文
と，もとの日本語文の対（重複を除いた 444対）．

• 流暢性評価で 3以下と判断された機械翻訳文に対
して，既存手法 2（画像提示なし）で作成された英
文と，もとの日本語文の対（重複を除いた 352対）．

なお，適合性評価の平均が 4より大きいものを正確，
4以下のものを不正確と判定し，次章の分析で用いた．

5 考察

5.1 各手法の正確性

本節では，各手法の正確性について考察する．
まず，表 1に実験で作成された翻訳文と英文の例を

示す．なお，この文は，医療従事者が患者に対してレ
ントゲン写真を示しているイラストをもとに作成され
た（図 3）．表 1は機械翻訳で不正確な日英対となっ
ていたものが，提案手法によって正確な日英対となっ
た例を示している．
表 2に既存手法 1（機械翻訳）の翻訳精度を示す．

表 2より，既存手法で作成された英文は，8割以上が
そのままでは使用できないことが分かる．このため，
用例対訳作成においては，機械翻訳をそのまま使用す
ることは適切ではないことが分かる．
次に，表 3に提案手法（画像提示あり）と既存手法

2（画像提示なし）の判定精度を示す．なお，労働者
の判定は，労働者の流暢性評価の平均が 4より大きい
場合は正確，4 以下の場合は不正確と判定している．

9文献 [6]の評価基準を用いた．評価段階は，「1：全く違う意味」
「2：雰囲気は残っているが元の意味は分からない」「3：意味はだい
たいつかめる」「4：文法などに多少問題があるがだいたい同じ意
味」「5：同じ意味」である．

表 2: 既存手法 1（機械翻訳）の翻訳精度
不正確 正確 合計

評価数 86 14 100

・翻訳者 3 名の 5 段階評価の平均が，4 より大きいものを正確，4 以下を
　不正確と判定している．

表 3: 提案手法と既存手法 2の判定精度
労働者の判定 正確と判定 不正確と判定 正解率
翻訳者の判定 正確 不正確 正確 不正確
提案手法 (画像あり) 10 7 4 79 89%
既存手法 2(画像なし) 12 14 2 72 84%

・労働者の正解率は，労働者の判定と翻訳者の判定が同一となった割合を
　示す．
・合計は 100 文である．

表 3より，提案手法，既存手法 2ともに，比較的正確
に判定できていることが分かる．しかし，翻訳者が不
正確と判定したものを，労働者が正確と判定した例が，
提案手法では 7文，既存手法 2では 14文存在してい
た．これは，労働者と翻訳者はそれぞれ流暢性評価と
適合性評価を行っており，評価軸が異なっていたこと
が原因であると考えられる．流暢性評価（労働者）で
正確，適合性評価（翻訳者）で不正確と判定された文
として，「It’s a cold.」がある．この文は，原文の「風
邪です」とはあまり適合していないが，英語の流暢性
は高い．このため，労働者は提示された画像に適した
正しい対訳を作成できなかったと考えられる．このた
め，画像の提示を行っている提案手法では，流暢性評
価の他に，英文が画像に適しているかどうかを評価す
る必要があると考えられる．

5.2 画像の提示有無による正確性

本節では，画像の提示の有無による用例対訳の正確
性について考察する．なお，本稿では，労働者の流暢
性評価で不正確であると判定された機械翻訳文（提案
手法：83文，既存手法 2：74文）から作成された英文
を，提案手法と既存手法 2の比較で用いる．その際，
流暢性評価で 3以下と評価された，提案手法の 524文
と，既存手法 2の 408文をそれぞれ用いた．なお，こ
れらの文数は重複を含んだ数である．

5.2.1 提案手法の正確性

表 4に各手法の正確割合を示す．表 4は，作成され
たすべての英文（提案手法：885文，既存手法 2：902

文）をもとに調査を行った．なお，正確，不正確の判
定は，翻訳者による適合性評価を用いている．また，
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表 4: 各手法の正確割合
評価利用基準

1 名以上 2 名以上 3 名以上
提案手法 (画像あり) 36.9% (83) 50.0% (66) 69.7% (33)
既存手法 2(画像なし) 27.6% (74) 37.3% (51) 52.2% (23)

・評価利用基準の人数は，同じ文を記入した労働者の閾値である．
・表中の割合は，各手法で作成された英文 の正確割合である．分析対象の
　英文数は，提案手法が 885 文，既存手法 2 が 902 文である．
・表中の括弧内は，使用している翻訳文 の数である．分析対象の翻訳文数
　は，提案手法が 83 文，既存手法 2 が 74 文である．

表 5: 翻訳文の適合性評価と日英対の正確性
翻訳文の 提案手法の英文

適合性評価平均 正確率 対象文数
1.00 0.0% 8
1.33 6.1% 33
1.67 8.7% 23
2.00 5.7% 53
2.33 16.3% 43
2.67 30.0% 90
3.00 39.1% 87
3.33 42.7% 110
3.67 78.8% 52
4.00 56.0% 25

表 4中の評価利用基準の人数は，同じ文を記入した労
働者の閾値である．
表 4より，画像の提示を行っている提案手法は，画

像の提示を行っていない既存手法 2より 9.3ポイント
(表 4の評価利用基準が 1名以上との差)，元の日本語
用例と正しい対となる英語用例の作成ができているこ
とが分かる．また，評価利用基準を 2名以上や 3名以
上と制限することで，正確な日英対が作られる割合が
大きくなっていることが分かる．複数人が作成した英
文は，正しい多言語対の作成に貢献していると考えら
れる．

5.3 機械翻訳の精度と日英対

本節では，機械翻訳の精度と，それをもとに作成さ
れる英文の関係について考察する．表 5に機械翻訳で
翻訳した文の適合性評価と，提案手法で作成された日
英対の正確性の関係を示す．表 5より，機械翻訳の適
合性評価の平均が高い翻訳文の方が，適切な英文作成
の手がかりとなっていることが分かる．
なお，適合性評価平均が 4.00のときに正解率が下

がっているのは，翻訳文が「Medicine for 3 days.」（原
文は「3日分のお薬です」）をもとに作成された英文
が，適合性評価ですべて不正確であったことが要因と
なっていた．

5.4 クラウドソーシングのコスト

本節では，クラウドソーシングを用いることによる
コストについて議論する．
翻訳者による翻訳業務を行っているエキサイト翻訳

依頼プロ10の場合，医療用例の翻訳には 1文字あたり
25円が必要である11．今回利用した用例は平均 12.0

10https://orderpro.excite.co.jp/
112012/12/12 現在．

文字であった．このため，1文の翻訳に約 300円かか
ることが分かる．
提案手法では，1文あたり 50セント（=5セント×

10人）で対訳の作成を行う．また，1文あたり 50セ
ント（=5セント× 10人）で多言語対の評価を行って
いる [7]．これらから，約 90円12で翻訳が可能となる．
さらに，翻訳者による翻訳は対訳が 1文のみ生成さ

れるが，本手法では複数の対訳が生成される．多言語
用例対訳は多様性を持つことで自由度を高めた多言語
変換を行うことが可能である [8]．これらのことから，
安価で多様性を持つ多言語対の作成が可能な本手法は
有用であると考えられる．

6 おわりに
本稿では，単言語話者のみで多言語用例対訳候補の

作成を行う手法の提案とその実験を行った．本手法で
は，画像を単言語話者に提示することで，正確な多言
語対の作成を目指した．
本稿の貢献は，画像を用いることで，単言語話者の

みで機械翻訳よりも高精度の多言語用例対訳候補の作
成が可能であることを示した点である．
今後は，他のデータセットを用いて同様の結果が得

られるか追加実験を行う．その際，画像と英文の適切
性について確認を行う．
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