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あらまし クラウドソーシングにおいて，品質の高い回答を得るには多くのコストがかかる．そこで本研究では，品

質を保ちながら人間ワーカが行うタスク数を削減することを目指す．クラウドソーシングにおける品質管理の手法と

して，EMアルゴリズムを用い正解と人間ワーカの能力を交互に推定する Dawidと Skeneのモデルがある．本研究で

は，このDawidと Skeneのモデルを応用した手法を提案する．この手法には次の 2つの特徴がある．１つ目はDawid

と Skeneのモデルの期待値に基づいて，動的な割り当てを行うことである．2つ目は AIワーカを導入し，1人の人間

ワーカとして扱うことである．これが有効な手法か確かめるため，様々な種類のデータに対して実験を行い，結果を

検証した．結果から特定の種類のタスクにおいて，品質を保ったままタスクを削減できることがわかった．

キーワード クラウドソーシング，機械学習，タスク割り当て

1 は じ め に

クラウドソーシングとは，不特定多数の群衆に仕事を依頼す

るものである．近年このクラウドソーシングが，教師データの

アノテーションなど多くの場面で使用されるようになっている．

クラウドソーシングを実行する際の品質管理手法として最も

単純なものが，単純多数決である．図 1の上の図は，この単純

多数決を表したものである．同じタスクに対して複数のワーカ

に回答を依頼し，多数決をとることで品質を向上させるもので

ある．

単純多数決ではワーカの能力を等しいと仮定するが，実際の

状況ではワーカの能力は異なることが多い．そのため，ワーカ

の能力に基づく重み付き多数決が使用される．図 1の下の図は，

この重み付き多数決を表している．あらかじめ正解のわかって

いるタスクを使用し，正解率の高かったワーカの票は重く，低

かったワーカの票は軽くして多数決をすることで品質を高める

ことができる．ワーカの能力に基づく重み付け多数決では，あ

らかじめ正解のわかってるデータを用意することや，ワーカの

能力を測るためにその分のタスクやってもらう必要がある．

他にも EMアルゴリズムを用いて，タスクの正解とワーカの

能力を同時に推定する Dawidと Skeneの提案した手法 [1]があ

る．図 2は，Dawidと Skeneの提案したモデルを表している．

EMアルゴリズムは，タスクの正解を推定する Eステップと，

ワーカの能力を推定するMステップで構成されている．この手

法は，ワーカの能力を測るためのタスクを必要とせず，かつ多

数決と比べて品質を高めることが知られている．だが依然とし

て，高い品質の回答を集めるにはより多くのワーカに回答をし

てもらう必要があり，コストがかかる．図 2の場合，分類対象

タスク 5つに対して，25タスクの回答を依頼する必要がある．

そこで本研究では，品質を保ちながら人間ワーカの回答する
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図 1 単純多数決（上）と重み付き多数決（下）
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図 2 Dawid と Skene のモデル

タスク数を抑え，コストを削減することを目指す．

今回提案する手法は，Dawid と Skene のモデルを応用した

ものである．この手法には次の 2 つの特徴がある．１つ目は

Dawid と Skene のモデルの期待値に基づいて，動的な割り当

てを行うことである．2つ目は AIワーカを導入し，1人の人間

ワーカとして扱うことである．

実験では，AIと人間の両方が優れたタスク，AIと人間の両



方が不得意なタスク，AIが人間よりも優れたタスク，人間がAI

よりも優れたタスクの全部で 4種類のタスクを用意し結果を検

証した．加えて，スパムワーカが一定数いるという状況でも実

験を行った．

実験の結果，AIと人間が優れたタスクの場合，同等以上の品

質でタスク数を削減することが出来た．スパムワーカが一定数

いるとき，より効果を発揮した．人間が AIよりも優れたタス

クの場合，タスク数を削減することは出来なかったものの，品

質を悪化させることはなかった．スパムワーカが一定数いると

き，品質を保ちながらタスク数を削減することができた．これ

らから，人間ワーカからある程度正しい回答が手に入るタスク

であれば，提案手法の有効性があることが示された．また，ス

パムワーカがいることで，より効果を発揮することが示された．

2 関 連 研 究

クラウドソーシングにおける品質管理手法では，多くの研究

がなされている．一番簡単な手法として単純多数決がある．同

じタスクに対して複数のワーカに回答を依頼し，多数決をとる

ことで品質を向上させようとするものである．この多数決では，

ワーカの正解率がある程度高くなくてはいけない [2]．

単純多数決ではワーカの能力を等しいと仮定していたが，実

際の状況ではワーカの能力は異なっていることが多い．こう

いった場合，ワーカの能力に基づく重み付き多数決が使用され

る．あらかじめ正解のわかっているタスクなどを使用し，ワー

カの能力パラメータを推定する．正解率の高かったワーカの票

は重く，低かったワーカの票は軽くして多数決をおこなうこと

で品質を高めることができる [3].

ワーカの能力に基づく重み付け多数決では，あらかじめ正解

のわかっているデータを用意することや，ワーカの能力を測る

ためにその分のタスクやってもらう必要がある．EMアルゴリ

ズムを用いて，タスクの正解とワーカの能力を同時に推定する

Dawid と Skene の提案した手法がある．この手法は，ワーカ

の能力を測るためのタスクを必要とせず，かつ通常の多数決と

比べて品質を高めることが知られている [1]．本研究では，これ

を応用した手法を検討する．

他にもタスクの難易度を考慮するもの [4]や，タスクとワー

カの相性を考慮するもの [5]，ワーカの確信度を考慮するものが

ある [6]．だが，本研究でタスクの正解推定で考慮するものは，

AIワーカを含めたワーカの能力のみである．

多くの品質管理手法では，多数派の意見が採用されることが

多いが，多くのワーカにとって難しいタスクでは，多数派が正

解であるとは限らない．そこで専門家が少数しかいないような

状況においての手法も提案されている [7]．

3 提 案 手 法

本研究では，Dawidと Skeneのモデルを応用した手法を提案

する．提案手法には，2つの特徴がある．1つ目は，Dawidと

Skeneのモデルの期待値に基づいて，動的な割り当てを行う．2

つ目は，AIワーカを導入し，1人の人間ワーカとして扱う．

3. 1 Dawidと Skeneのモデル

Dawidと Skeneのモデルでは，EMアルゴリズムを用いて，

分類対象タスクの正解と人間ワーカの能力を交互に推定する．

具体的には，Eステップと Mステップという以下の 2つのス

テップを交互に行う．

記号の表記　分類対象タスク i ∈ I．ワーカ k ∈ K．ラベル

j ∈ J，q ∈ J，l ∈ J，n
(k)
il はワーカ k が分類対象タスク iに

対して，ラベル l と回答したか．回答した場合には 1，回答し

ていない場合は 0が値になる．α
(k)
jl は，ワーカ kが真のラベル

j のとき，lと回答する確率．Tij は，分類対象タスク iの真の

ラベルが j であるか．真の場合には 1，偽の場合は 0が値にな

る．Eij は，分類対象タスク iの真のラベルが j である期待値

を表す．

Eステップ　 Eステップでは，正解のクラス分布パラメータ

Sj とワーカの能力パラメータ α
(k)
jl を固定し，分類対象タスク

の正解の期待値を推定する (1)．

E(Tij = 1 | data) =

∏
k∈K

∏
l∈J

(α
(k)
jl )n

(k)
il Sj∑

q∈J

∏
k∈K

∏
l∈J

(α
(k)
jl )n

(k)
il Sq

(1)

Mステップ　Mステップでは，分類対象タスクの正解の期

待値を固定して，正解のクラス分布パラメータ (2)とワーカの

能力パラメータ (3)を推定する．

Sj =

∑
i∈I

Eij

I
(2)

α
(k)
jl =

∑
i∈I

Eijn
(k)
il∑

l∈J

∑
i∈I

Eijn
(k)
il

(3)

3. 2 動的な割り当て

通常 Dawidと Skeneのモデルでは，全ての分類対象タスク

に等しい数の回答を集め，すべて回答がでそろってから EMア

ルゴリズムを適応する．本研究では，これを逐次的に行う．具

体的には，新しく人間ワーカの回答を得る度に EMアルゴリズ

ムを適応し，期待値の最大値 Emaxi が最小のタスクを次のワー

カに割り当てる．

図 3 は，この動的な割り当てを表したものである．EM ア

ルゴリズムを適応した結果，右にあるように期待値の最大値

Emaxi が得られたとする．この場合，全タスクの期待値の最大

値を比較すると，Task4 の期待値の最大値 0.4 が最小になる．

そのため，Task4を次のワーカに割り当てる．この動作を，新

しく人間ワーカの回答を得る度に行う．この図からも分かるよ

うに，従来の Dawidと Skeneのモデルのように 1つのタスク

に対して，等しい数の回答を集めるわけではない．推定結果が

怪しいタスクに，回答を集める．

3. 3 AIワーカの導入

上記で説明した動的な割り当てに，AIワーカを導入し，1人

の人間ワーカとして扱う．ここで AIワーカとは，人間がやる



Task1 A

Task2

Task4

Task3

Task5

B

A

B

C

0.9

0.9

0.3

0.7

0.8

0.6

0.7 0.4

0.3 0.8

0.5

0.6

0.9

0.20.8

0.5

0.9

0.9

0.9

0.8

0.4

0.7

図 3 動的な割り当て（右がそれぞれのタスクにおける期待値の最大値）
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図 4 AI ワーカの導入
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図 5 提 案 手 法

タスクを，人間と同じように処理するアルゴリズムのことであ

る．図 4 は，この AI ワーカの導入を表したものである．EM

アルゴリズムのMステップによって，AIワーカの能力を含め

た，ワーカ全員の能力パラメータを推定する．Eステップでは，

AI ワーカの能力を含めた，ワーカ全員の回答に基づいて，分

類対象タスクの正解を推定する．

3. 4 具体的なアルゴリズム

入力　与えられた分類対象タスクの集合を T = {t1,…, tI}，
最大限依頼できるタスク数をM とする．

出力　各分類対象タスクに対して推定されたラベルの集合を

A = {a1,…, aI}とする．
手続き　 Algorithm1は，提案手法のアルゴリズムを示して

いる．それに用いられている関数を以下で示す．

関数 task selectionは，次にどのタスクを割り当てるか決定す

　

表 1 比較する手法

　　

動的に割り当て 順番に割り当て

　　　 AI ワーカ有り AI-Human(dynamic) AI-Human

　　　 AI ワーカ無し Human(dynamic) Human

　

る関数である．各分類対象タスクの期待値の集合X = {{e11,…
, e1J},…, {eI1,…, eIJ}}，イテレーション回数を表す変数num，

分類対象タスクの集合 T を入力とする．各分類対象タスクに何

人のワーカに回答を依頼するか格納した Y = {b1,…, bI}を出
力する．num ≦ I では，各分類対象タスクに 1人が回答する

ように順番に割り当てる．num > I では，各分類対象タスク

の期待値の最大値が一番低いものを，次のワーカに割り当てる．

関数 generate dataは，ワーカの回答データを EMアルゴリ

ズムで処理できるように整形する関数である．各分類対象タス

クに何人のワーカに回答を依頼するか格納した Y，変数 num，

AI ワーカの回答 W = {d1,…, dI}(num ≧ I) を入力とする．

整形したデータ Z を出力する．

関数 emは，EMアルゴリズムを適応する関数である．整形

したデータ Z を入力とする．各分類対象タスクの正解の期待値

の集合 X を出力する．

関数 answer は，各分類対象タスクの正解の期待値が最大と

なっているラベルを取得し，全分類対象タスクの回答の集合を

つくる．各分類対象タスクの正解の期待値の集合 X を入力と

する．各分類対象タスクに対して推定されたラベルの集合 Aを

出力する．

関数 AI train predictは，AIワーカに EMアルゴリズムに

よって得た分類対象タスクの回答を学習させ，それをもとに全

分類対象タスクの回答を推定させる．各分類対象タスクの推定

した正解の集合A，分類対象タスクの集合 T を入力とする．AI

ワーカの回答W を出力する．

関数mergeは，num < I のとき，各分類対象タスクの推定

した正解の集合 A の足りない分を，AI ワーカの回答で補う．

各分類対象タスクの推定した正解の集合 A，AIワーカの回答

W を入力とする．各分類対象タスクの推定されたラベルの集

合 Aを出力とする．

以上の流れを，M まで繰り返す．

図 5は，全体の提案手法の全体の流れを表している．num < I

の時，各分類対象タスクに 1つずつ回答を集める．まだラベル

の手に入っていない分類対象タスクに関しては，AIワーカが現

状のラベルを学習し，予測することで補う．num = I から AI

ワーカは回答を初める．num > I では，AIワーカの導入に加

えて，動的な割り当てを行う．

4 実 験 1

提案手法が，品質を保ったままタスクを削減できるか検証す

る．実験では 4つの手法を比較した．表 1は，この 4つの手法

を示している．１つ目は，AIワーカを導入し，動的な割り当て



Algorithm 1 アルゴリズム
Input: M,T

Output: A

1: num← 0

2: while num < M do

3: Y ← task selection(X,num, T )

4: Z ← generate data(Y,W, num)

5: X ← em(Z)

6: A← answer(X)

7: W ← AI train predict(A, T )

8: if num < I then

9: A← merge(A,W )

10: end if

11: num← num+ 1

12: end while

を行うものである．これが本研究の提案手法に当たる．これを

AI-Human(dynamic) と表す．2 つ目は，AI ワーカを導入し，

順番に割り当てを行う（動的な割り当てを行わない）ものであ

る．これをAI-Humanと表す．3つ目は，AIワーカを導入せず，

動的な割り当てを行うものである．これを Human(dynamic)

と表す．4つ目は，AIワーカを導入せず，順番に割り当てを行

う（動的な割り当てを行わない）ものである．これを Human

と表す．

AI-Human(dynamic)は，全てのタスクに対して 1つずつ回

答が集まったら，動的な割り当てを開始する．Human(dynamic)

は，全てのタスクに対して 2つずつ回答が集まったら，動的な

割り当てを開始する．これは，AI-Human(dynamic)は，全て

のタスクに対して 1つずつ回答が集まった時点で AIワーカが

回答を開始し，全てのタスクに対して 2つずつ回答が集まるか

らである．

4. 1 設 定

タスク　 AIと人間の両方が優れたタスク，AIと人間の両方

が不得意なタスク，AIが人間よりも優れたタスク，人間が AI

よりも優れたタスクの全部で 4 種類のタスクを用意した．AI

と人間の両方が優れたタスクは，図 6のように空撮画像を水害

被害を受けたもの，受けていないもの，雲に隠れていてわから

ないものの 3種類に分類するタスクを使用した．これを水害被

害判定タスクと表す．AIと人間の両方が不得意なタスクは，図

7 のように絵画 [8] を Alfred Sisley，Camille Corot，Camille

Pissarro，Claude Monetの 4人の画家に分類するタスクを使

用した．これを絵画タスクと表す．AIが人間よりも優れたタス

クは，図 8のように肺の X線画像 [9]を異常のある肺，通常の

肺の 2 種類に分類するタスクを使用した．これを肺 X 線画像

タスクと表す．人間が AIよりも優れているタスクは，図 9の

ように人が写っている画像を，走っているもの，歩いているも

のの 2種類に分類するタスクを使用した．これを歩いているか

走っているか判定タスクと表す．今回の実験では，それぞれの

タスクに 500枚の画像を用意し，最大で 2500タスクまで作業

を依頼できるというシチュエーションで実験を行っている．

図 6 水害被害タスク（左から水害被害を受けていないもの，受けたも

の，雲に隠れていてわからないもの）

図 7 絵画タスク（左から Alfred Sisley，Camille Corot，Camille

Pissarro，Claude Monet）

図 8 肺 X 線画像タスク（左から通常の肺，異常のある肺）

人間ワーカ　事前に Yahoo!クラウドソーシング [10]を利用

して，1枚の画像に対して 5人のワーカに回答を依頼した．水

害被害判定タスクでは 118人，絵画タスクでは 135人，肺X線

タスクでは 136人，歩いているか走っているか判定タスクでは

96人のワーカに回答を行ってもらった．また全ての人間ワーカ

の正解率，能力パラメータは未知であるとする．

AI ワーカ　 Keras を使用し，アルゴリズムには CNN（畳

み込みニューラルネットワーク）を用いた．また，導入する AI

ワーカは 1体とした．AIワーカのモデルは以下の通りである．

（ 1） 3×3のフィルターを用いて 32回の畳み込みを行う．

（ 2） 2×2ごとに，Max-poolingを行う．

（ 3） 全体の 25%のノードをドロップアウトする．

（ 4） 3×3のフィルターを用いて 64回の畳み込みを行う．



図 9 歩いているか走っているか判定タスク（左から走っているもの，

歩いているもの）

図 10 水害被害判定タスク

（ 5） 2×2ごとに，Max-poolingを行う．

（ 6） 特徴マップをベクトル化する．

（ 7） 分類クラス数の次元のベクトルの出力．

（ 8） 活性化関数 softmaxを用いる．

（ 9） 損失関数にはクロスエントロピー誤差を用い，確率的

勾配降下法を行う．

4. 2 結 果

図 10 は水害被害判定タスク，図 11 は絵画タスク，図 12 は

肺 X線タスク，図 13は歩いているか走っているか判定するタ

スクの結果を示している．横軸は依頼した人間ワーカに依頼し

たタスク数を，縦軸は正解率であり，グラフはタスク数におけ

る正解率の推移を表している．また，横軸は 2500タスクまで

あるが，任意の横軸のタスク数max tasksと設定したときに得

られる正解率を表したグラフと見ることもできる．Humanと

Human(dynamic)では，500タスク依頼して初めて全ての画像

にラベル付けが行われるので，500タスクからグラフが始まっ

ている．

4. 3 考 察

まず水害被害タスクを比較する．Human(dynamic)は，AI-

Human(dynamic) は，Human の 500 から 700 タスク付近で

の正解率を下回ってしまっている．しかしながら，Humanで

の 2000タスク付近の正解率を，750タスク付近で同程度のも

のを出せている．これは，約 1250タスク削減できることを示

している．また，最終的な正解率も高くなっている．加えて，

AI-Human(dynamic)は，AI-Humanのグラフと類似しており，

図 11 絵画タスク

図 12 肺 X 線タスク

図 13 歩いてるか走っているか判定タスク

2 つの特徴のうち，AI ワーカの導入による効果がでているこ

とが分かる．次に絵画タスク，肺 X線画像タスクを比較する．

これらのタスクでは，AI-Human(dynamic)が Humanと比べ

て，正解率が高くなったり低くなったりしており，効果がない．

これは，人間ワーカの正解率が非常に低いことが原因であると

考えられる．最後に，歩いているか走っているか判定するタス

クを比較する．Humanは，Human(dynamic)とほとんど正解

率の推移が変わらない．また，AI-Human(dynamic)において

も，500から 700タスク付近で正解率が下回ってしまっている

ものの，その後の推移はほとんど変わらない．

これらのことから，提案手法によって，AI と人間が優れた

タスク（水害被害タスク）においてタスクを削減できることが

わかった．また，最終的な品質を向上させることも可能である．

5 実 験 2

スパムワーカが一定数いる状況で，提案手法が品質を保った

まま，タスクを削減できるか検証する．



図 14 水害被害判定タスク

図 15 絵画タスク

図 16 肺の X 線タスク

5. 1 設 定

実験 1で使用したデータを，全ワーカの 1/3をスパムワーカ

に置き換えて同様の実験を行った．スパムワーカとは，分類対

象タスクによらず，選択肢からランダムに選んで回答するワー

カのことである．

5. 2 結 果

図 14 は水害被害判定タスク，図 15 は絵画タスク，図 16 は

肺 X線タスク，図 17は歩いているか走っているか判定するタ

スクの，スパムワーカが一定数いるという状況下での結果を示

している．

5. 3 考 察

まず水害被害タスクを比較する．AI-Human(dynamic) は，

Humanの 600タスク付近での正解率を下回ってしまっている．

しかしながら，Humanでの 2500タスク付近の正解率を，750

タスク付近で同程度のものを出せている．これは，約 1750タス

ク削減できることを示している．また，最終的な正解率も高く

図 17 歩いてるか走っているか判定タスク

なっている．加えて，AI-Human(dynamic)は，AI-Humanの

グラフと類似しており，2つの特徴のうち，AIワーカの導入に

よる効果がでていることが分かる．次に絵画タスク，肺X線画像

タスクを比較する．これらのタスクでは，AI-Human(dynamic)

が Humanと比べて，正解率が高くなったり低くなったりして

おり，効果がない．これは，人間ワーカの正解率が非常に低い

ことが原因であると考えられる．最後に，歩いているか走って

いるか判定するタスクを比較する．AI-Human(dynamic) は，

Humanでの 1600タスク付近での正解率を，1250タスク付近

で同程度のものを出せている．これは，約 350タスク削減でき

ることを示している．また，Human(dynamic) でも同等のタ

スク数を削減することが出来ており，2つの特徴のうち，動的

な割り当てによる効果が出ていることが分かる．

これらのことから，提案手法によってスパムワーカが一定数

いる状況下では，AIと人間が優れたタスク（水害被害タスク）

と人間が AIよりも優れたタスク（歩いてるか走っているか判

定タスク）においてタスクを削減できることがわかった．また，

AI と人間が優れたタスクでは最終的な品質を向上させること

も可能である．

5. 4 実験 1と実験 2の考察

人間からある程度正しい回答が手に入るタスク（水害被害タ

スク，歩いているか走っているか判定タスク）場合，500タス

ク付近で，人間のみのものに比べて提案手法の正解率がさがっ

てしまう．しかし 1000タスク以降は，正解率が著しく低くな

ることはなく，等しいもしくは高くなる．この 1000タスクと

いうのは，全画像に 2 人の回答があつまり EM アルゴリズム

を行えるようになるタスク数である．そのため，こういったタ

スクの場合，提案手法の有効性がある．また，実験 1と実験 2

を比較すると，タスクが削減できる場合，実験 2のほうがより

削減することができている．このことから提案手法は，スパム

ワーカが一定数いる状況でより効果を発揮することも分かる．

6 今後の課題

500から 700タスク付近で，正解率が下がってしまうことが

あるため，どうするか考える必要がある．



7 終 わ り に

本論文では，Dawid と Skene を応用した手法を提案し，そ

の結果を検証した．実験の結果，AIと人間が優れたタスクの場

合，同等以上の品質でタスク数を削減することが出来た．スパ

ムワーカが一定数いるとき，より効果を発揮した．人間が AI

よりも優れたタスクの場合，タスク数を削減することは出来な

かったものの，品質を悪化させることはなかった．スパムワー

カが一定数いるとき，品質を保ちながらタスク数を削減するこ

とができた．これらから，人間ワーカからある程度正しい回答

が手に入るタスクであれば，提案手法の有効性があることが示

された．また，スパムワーカがいる場合には，より効果を発揮

することが示された．
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