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構築における最適な冗長度の検証
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あらまし 教師あり機械学習では，クラウドソーシングを用いた訓練データの作成が広く行われている．しかし，ク
ラウドワーカの回答は品質が保証されないため，データの集約には工夫が必要とされる．一般的な対策として複数人
から同じタスクに対する回答を得る冗長化が行われているが，クラウドソーシングにかけられる予算の大きさに上限
があると考えると，冗長化は回答の精度を向上させる一方で訓練データの量を減少させる．本研究では，冗長度と訓
練データ数の積を予算と定義し，予算の大きさ，ワーカの回答精度，学習器にとってのタスクの難易度の３変数から，
クラウドソーシングの効用を最大化させる冗長度の検証をシミュレーションデータを用いた実験で行った．
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1 は じ め に
機械学習によるタスク解決は自然言語処理，画像認識など
様々な分野で用いられているが，訓練のために大量の訓練デー
タを用意する金銭的，時間的コストは未だ大きな負担となって
いる．そこで，コスト削減の対策としてインターネットを通し
て不特定多数に仕事を依頼するクラウドソーシングサービスを
用いた訓練データ作成が広く行われている．
クラウドソーシングを用いることで，専門家にアノテーショ
ンデータ作成を依頼する場合より時間的，金銭的コストを削
減できる．しかし一方で，不特定多数のクラウドワーカによる
回答は精度の担保がされないため，利用にあたっては工夫が必
要とされる．最も一般的な対策として同じタスクを複数のク
ラウドワーカに対して割り振る冗長化があり，冗長化したワー
カの回答に対する効果的な集約法については多数の研究があ
る [1] [2] [3] [4] [5]．しかし，多くの場合クラウドソーシングに
かけられる予算の大きさには上限がある．この場合，冗長化は
訓練データの精度を向上させる一方で訓練データの量を減少さ
せる．高い予測精度の学習器を構築するという目標において，
クラウドソーシングを冗長化させることによって得られる効用
を最大化させる手法 [4] [5]についての研究は盛んに行われてい
る．しかし，訓練データの質を高める反面，訓練データの量を
減少させるというデメリットを持つ冗長化を行う意義があるの
かについては明らかになっていない．訓練データの量が学習器
の性能向上において重要であることに加えて，ある程度のノイ
ズが含まれる訓練データを用いても学習器の構築が可能であ
る [6] [2]ことが知られており，訓練データの冗長化が必ずしも
学習器の構築に効果的であるとはいえない．
クラウドソーシングを用いた訓練データ作成について，最適
な冗長度を検証した従来の研究 [2]では，画像分類タスクにお
ける実験で冗長化しない（すなわち，冗長度が 1）とき最も優

位となることが示された．しかし，従来の研究 [2]ではタスク
の難易度や予算規模の影響を考慮していない．そのため，一般
の知見が明らかになっておらず，従来の研究 [2]では冗長化の
意義の有無は明らかになっていない．
本研究では，クラウドソーシングにおける冗長化が，訓練

データの質を高める一方で訓練データの量を減少させるもの
であるという事実に着目し，クラウドソーシングを用いた訓練
データ作成において最も効果的な冗長度の検証を行う．実験は
予算の大きさ，クラウドワーカの回答精度，学習器にとっての
タスク難易度を変数とし，シミュレーションデータを用いて行
う．ここでは同じタスクを割り振る人数を冗長度とし，冗長度
とデータ数の積を予算として定義する．クラウドワーカの回
答集約では，多数決を用いる方法と，ワーカの回答をモデル化
して真のラベルを推定する手法 [1]の２手法による検討を行う．
冗長度ごとに集約した訓練データで学習器を構築し，それぞれ
の学習器の予測性能によって各条件における最適な冗長度を決
定する．さらに，訓練データセットのデータ数が学習器構築に
与える影響，および冗長度が訓練データセットの精度に与える
影響をシミュレーションデータによる実験によって明らかにす
る．これらの実験からの冗長度と学習器構築の関係について考
察し，クラウドソーシングを用いた機械学習器構築において冗
長化に意義があるのかどうかを明らかにする．　

2 先 行 研 究
クラウドソーシングによる訓練データ作成における既存研究

は，2つの問題設定に大別される．１つはクラウドワーカの回
答から真のラベルを推定するという問題設定であり，もう 1つ
はクラウドソーシングで得たラベルを訓練データとして識別器
を構成するという問題設定である.

1つ目の問題設定に対してはワーカの能力をモデル化し，真
のラベル推定を行う Dawidら [1]の手法を拡張したものが大多



数を占める．Dawidら [1]は EMアルゴリズムを用いて，ワー
カの能力推定と真のラベル推定を交互に行う手法を考案した．
Dawid ら [1] の手法を拡張した研究は数多くあり，特に固有
表現抽出に応用させたものとしては Simpson ら [4] の研究や，
Nguyen ら [5] の研究がある．固有表現抽出とは与えられた文
章から，人名や地名などの固有名詞や時間表現や日付などの数
値表現を抽出するタスクである．Dawidら [1]の手法は医師の
診断の統合のために考案されたため，タスク同士は独立してい
るものとしてモデル設定がされているが，固有表現抽出では与
えられた文章中の単語同士は依存関係を持つと考えられる．そ
のため，Simpsonら [4]は前後のタスクとの依存関係を表現で
きるように Dawidら [1]の考案したワーカの回答能力を表すモ
デルを拡張した．さらに，Nguyenら [5]はクラウドソーシング
において，1人のワーカから得られる回答データは僅かである
ことが多いということに着目し，ワーカあたりの回答数が少な
い場合でもワーカの能力推定モデルを構築できるように Dawid

ら [1]の手法を拡張した．
クラウドソーシングで得たラベルを訓練データとして識別器
を構成するという問題設定は，機械学習の発展において特に重
要である．Khetanら [2]は学習器の予測結果をワーカの能力推
定に用いることで，冗長化をせずともワーカの能力推定ができ
るように Dawidら [1]の手法を拡張した．Khetanら [2]は冗長
化によって精度を高めた少量の訓練データによって学習器を構
築した場合と，冗長化をせずに精度の低い大量の訓練データを
与えた場合とで，学習器の性能の変化を調べ，冗長化を行わな
い方が学習器の性能が高くなることを示した．
本研究は，クラウドソーシングで得たラベルを訓練データと
して識別器を構成するという問題設定のもと，様々な条件にお
ける最適な冗長度の検証を行う．クラウドワーカの回答集約で
は，多数決を用いる方法と，Dawidら [1]の手法を用いた重み
つき多数決の２手法を用いる．従来の研究では予算の大きさ
や学習器にとってのタスク難易度が最適な冗長度に与える影響
が明らかになっていない．本研究では予算の大きさ，クラウド
ワーカの回答精度，学習器にとってのタスク難易度を変数とし
て実験を行う．そして実験から導き出される各条件における最
適な冗長度を元に，クラウドソーシングによる機械学習器構築
における冗長性の意義を検討する．

3 仮説と実験設定
3. 1 仮 説
本研究ではクラウドソーシングにおける冗長化が学習器の予
測精度に与える影響について以下に示す 4つの仮説を立てた．
（ 1） 予算が大きくなると冗長化のメリットは大きくなる．
（ 2） クラウドワーカの回答精度が低くなると冗長化のメ
リットは大きくなる．
（ 3） 学習器にとってのタスク難易度が低くなると冗長化の
メリットは大きくなる．
（ 4） 予算、クラウドワーカの回答精度、タスク難易度に
よって最適な冗長度は変化する．

図 1 訓練データ数による学習器の予測精度変化

それぞれの仮説について説明する．１つ目の仮説は，予算が
大きくなると冗長化のメリットは大きくなるというものである．
訓練データ数が大きくなるにつれ，訓練データ数増加による学
習器の予測精度向上量は減少する．このため，予算が大きくな
ると冗長化のメリットは大きくなると予測する．図 1は学習器
に与える訓練データの量を変化させた時の予測精度の変化を実
験によって調べた結果である．用いられているデータの詳細は
後述の表 1に記載している．横軸は学習器のテストデータに対
する予測結果のmacro-F1値，横軸は訓練データ数であり，デー
タセットごとの結果をグラフで示す．図 1より，データセット
によって程度の違いはあるものの，ほとんどの場合において訓
練データ数が一定以上となったとき急激に予測精度の上昇量が
小さくなっていくことが示されている．
２つ目の仮説は，クラウドワーカの回答精度が低くなると冗

長化のメリットは大きくなるというものである．クラウドワー
カの回答精度が高いときと低いときでは，低いときの方が冗長
化によって向上しうる回答精度の上昇幅が大きい．このため，
クラウドワーカの回答精度が低くなると冗長化のメリットは大
きくなると予測する．
３つ目の仮説は，学習器にとってのタスク難易度が低くなる

と冗長化のメリットは大きくなるというものである．学習器に
とってのタスク難易度が低いとき，少量の訓練データでも十分
な訓練が行える．このため，訓練データ数減少によるメリット
は大きくなると予測する．
４つ目の仮説は，予算、クラウドワーカの回答精度、タスク

難易度によって最適な冗長度は変化するというものである．仮
説１～３より，予算，クラウドワーカの回答精度，タスク難易
度に応じて冗長化のメリットの大小は変化し，各条件によって
最適な冗長度は変化すると予測する．
本研究では，これら 4つの仮説を実験により検証することで

クラウドソーシングを用いた機械学習モデルにおける冗長度の
効用を示す．

3. 2 実 験 方 法
シミュレーションデータを用いてクラウドソーシングによ

る学習器構築を再現し，各実験条件において，学習器の性能



（macro-F1値）を最大化する冗長度の値を明らかにする．クラ
ウドソーシングを再現したシミュレーションデータを訓練デー
タとして学習器に与え，テストデータの予測を行い，予測結果
の macro-F1値を各条件で比較することで学習器の性能を最大
化する冗長度の値を明らかにする．F1値は適合率と再現率の調
和平均であり，macro-F1値は多値分類においてクラスの大きさ
を考慮しない計算方法によって算出される値である．実験では
以下の 3つの変数を定める．

• 予算の大きさ
• クラウドワーカの回答精度
• 学習器にとってのタスク難易度

予算を冗長度で割った数が，訓練データ数となる．冗長度が１
の時，予算の大きさが訓練データセットのデータ数となる．実
験では，予算の値としてデータセットの訓練データ数の最大値，
最大値の 1

2
，最大値の 1

10
の 3 種類の値を用いて実験を行い，

最適な冗長度に与える影響を調査する．
また，実験ではクラウドワーカの回答精度を混同行列によっ
て表現する．ワーカの混同行列の対角成分は，クラウドワーカ
が正解ラベルと同じラベルを返す確率を表すため，混同行列の
値を各実験条件に合わせて定めることでクラウドワーカの回答
精度を操作することができる．実験では，クラウドワーカの回
答精度として 0.3，0.6，0.9の 3種類の値を用いて実験を行い，
最適な冗長度に与える影響を調査する．
異なるタスク，異なるデータセットによって実験を行うこと
でタスク難易度による学習器の振る舞いの変化を調べる．実験
では，データセットとして画像分類タスクで 3つ，固有表現抽
出タスクで 2つの計 5種類のデータセットを用いて実験を行い，
最適な冗長度に与える影響を調査する．
冗長度は同じタスクに対して割り当てるクラウドワーカの人
数を示す値である．予算を冗長度で割った値が訓練データセッ
トのデータ数となる．それぞれの実験条件において，冗長度を
1, 5, 20, 50と変化させて，訓練後の学習器の F1値に与える影
響を調査する．
訓練データ数は学習器に与える訓練データの数を示す．画像
分類タスクでは画像とラベル１つで１つのデータとし，固有表
現抽出では１文章あるいは数単語列で１つのデータとする．
クラウドワーカの回答データ集約には以下の 2手法による比
較を行う．

• 単純多数決
• 重みつき多数決
単純多数決では，各ワーカの票を平等に扱い，多数決を用い
てワーカの回答を集約する．重みつき多数決では，ワーカの信
頼度によってワーカの回答に重み付けを行った上で多数決を行
い，ワーカの回答を集約する．
実験は以下の手順で行う．
（ 1） データセット，予算の大きさ，冗長度から訓練データ
数を決定する．詳細は後述する．
（ 2） クラウドワーカのシミュレーションデータを作成する．
詳細は後述する．
（ 3） クラウドワーカのシミュレーションデータを多数決あ

表 1 データセット
名称 タスク種類 ラベル数 訓練データ数

MNIST 画像分類 10 60000

CIFAR10 画像分類 10 50000

CIFAR100 画像分類 100 50000

CoNLL-2003 固有表現抽出 9 4500

BC5CDR 固有表現抽出 5 4500

るいは重みつき多数決によって集約し，訓練データセットを作
成する．
（ 4） 訓練データセットを学習器に与えて訓練を行う．
（ 5） 手順４の学習器にテストデータセットの回答を予測さ
せ，予測結果の精度を計測する．

3. 3 実験で扱うタスク
実験では画像分類タスクと固有表現抽出タスクを扱う．使用

したデータセットを表 1に示す．画像分類タスクでは，0-9の手
書き数字の画像データセットである The MNIST database 1，10

クラスに分類されたオブジェクト認識用の画像データセットで
ある CIFAR10 [10]，100クラスに分類されたオブジェクト認識
用の画像データセットである CIFAR100 [10]の３種類のデータ
セットによる実験を行う．固有表現抽出タスクでは，ニュース
記事の一部を切り出した，人名，地名，組織名などを固有表現
として定義する CoNLL-2003 [11]と，薬学用語を固有表現とし
て定義する BC5CDR [12]による実験を行う．
タスクごとに機械学習モデルの構築を行う．画像分類では

PyTorchのチュートリアル 2 に示された畳み込みネットワーク
を用いたモデルによって訓練・予測を行う．固有表現抽出では
Bi-LTSM CRF [13]を用いたモデルによって訓練・予測を行う．
固有表現抽出タスクでは単語ごとにラベルの予測を行う．予測
結果については固有表現ごとに正誤の確認をし，固有表現全体
が抽出されていたときを正解とする．

3. 4 クラウドワーカのシミュレーション
画像分類タスクでは，確率分布から混同行列を作成する．画

像分類タスクにおけるシミュレーションワーカの作成は以下
のように行う．まずワーカの回答能力を表す混同行列をシミュ
レーションワーカの人数分作成し，混同行列の値とタスクの真
の回答からシミュレーションワーカの回答を生成する．実験条
件により定められたクラウドワーカの回答精度 αが平均値とな
るように，ベータ分布よりサンプルをとったシミュレーション
ワーカの集合をW とする．Cw をワーカ w ∈ W の回答精度と
する．次に，サンプルされた値が各ワーカの混同行列の対角成
分の平均値となるように，各ワーカについて，ベータ分布より
ラベル数のサンプルをとる．
ベータ分布 Sxa−1(1 − x)b−1(S は規格化定数，a，b はパラ

メータ)はパラメータ bの値を b = 10として固定し，分布の期
待値 αが実験条件により定められたクラウドワーカの回答精度

1：http://yann.lecun.com/exdb/mnist
2：https://pytorch.org/tutorials/beginner/blitz/neural_
networks_tutorial.html



の平均値となるようにパラメータ aを式 (1)より定めた．

a =
αb

1− α
(1)

K をタスクのラベル数とする．各ワーカ w ∈ W および各ラ
ベル 1 <= i <= K ごとに，上述のベータ分布からサンプル cwi を
生成し，それぞれをシミュレーションワーカの混同行列の各対
角成分の値とする．混同行列の対角成分以外の値は [0, 1]上の
一様分布からサンプリングし，和が 1 − cwi になるように正規
化する．
固有表現抽出タスクでは，実際のクラウドワーカの回答に基
づいて混同行列を作成する．固有表現抽出タスクでは，ラベル
によって出現頻度が大きく違うという特徴がある．特に，固有
表現でないことを示す Oタグは正解ラベルの半分以上を占める
場合がほとんどである．そのため，Oタグの回答精度低下が回
答全体に及ぼす影響は極めて大きく，混同行列の他のラベルの
値と同等に扱うべきではない．また，固有表現抽出では，固有
表現の開始位置を表す Bタグと開始位置以外を表す Iタグがあ
り，ワーカの各固有表現における Bタグと Iタグの回答能力は
独立でないと考えるのが自然である．以上の理由から，固有表
現抽出において画像分類のように特定の分布からサンプルを得
ることでシミュレーションワーカの混同行列を作成することは
不適切であると考えた．このため，画像分類タスクではシミュ
レーションワーカを作成したが，固有表現抽出タスクでは実際
のクラウドワーカの回答および正解データからワーカの回答能
力を表す混同行列を作成し，回答を生成した．
各タスクに対するワーカの割り当て方について説明する．各
ワーカの混同行列の対角成分の平均値をワーカのおおよその回
答能力とし，各タスクを回答した各ワーカの回答能力の平均を
タスクの期待精度と定義する．全タスクの期待精度の平均値が，
実験条件で定めたワーカの回答能力から誤差 0.001以内となる
ように，各タスクに対してワーカの割り当てを行った．以上の
方法により，データセットからクラウドワーカの回答精度及び
冗長度を操作したシミュレーションデータを作成した．

4 実 験 結 果
図 2，図 3は実験の結果である．図 2は単純多数決によって
ワーカの回答集約を行なった結果，図 3 は重み付き多数決に
よってワーカの回答集約を行なった結果を示す．グラフ群の行
はデータセットを示し，列はワーカの回答精度を示す．また，
各グラフの横軸は冗長度，縦軸は F1値を示す．各実験条件に
ついて独立に 10回ずつ実験を行い，実線により結果の平均値，
実線と同色の領域により実験データの最大値および最小値を示
している．
図 2と図 3でデータセット，ワーカの回答精度が同じ実験同
士を比較すると，非常に近しい形状のグラフとなった．
予算の変化による影響をみると，ほとんどの実験条件で予算
が小さくなるほどグラフの傾きが大きくなっており，予算が小
さいときには冗長化のメリットが小さく，予算が大きいときに

図 2 単純多数決からの訓練結果



図 3 重みつき多数決からの訓練結果

は相対的に冗長化のメリットが大きくなることが明らかになっ
た．このことから，予算が大きくなると冗長化のメリットは大
きくなるとした仮説１は正しいことが示された．
クラウドワーカの回答精度の変化による影響をみると，ほと

んどの実験条件でクラウドワーカの回答精度が高くなるほどグ
ラフの傾きが大きくなっており，クラウドワーカの回答精度が
低いときには冗長化のメリットが大きく，クラウドワーカの回
答精度が高いときには相対的に冗長化のメリットが小さくなる
ことが明らかになった．このことから，クラウドワーカの回答
精度が低くなると冗長化のメリットは大きくなるとした仮説２
は正しいことが示された．
データセットごとの特徴を述べる．CIFAR100を用いた実験

では予算の大きさ，ワーカの回答精度に依らず，冗長度が 1の
ときが最も優位となった．CIFAR100を用いた実験ではどの実
験条件においても冗長度を上げるほどグラフの傾きが小さく
なっている．また，ワーカの回答精度が高くなるほどグラフの
傾きが大きく，冗長度を下げるメリットが小さくなっている．

CIFAR10 を用いた実験では予算の大きさ，ワーカの回答精
度に依らず，冗長度が 1のときが最も優位となった．ワーカの
回答精度が 0.3，予算の大きさが 50000，25000の実験では冗長
度を上げたときの F1値の下降量は一定に近い．一方，ワーカ
の回答精度が 0.9，予算の大きさが 50000，25000の実験結果で
は，F1値の下降量は冗長度を 1から 5に変化させたとき最も大
きく，冗長度が大きくなるにつれ小さくなっている．このこと
から，ワーカの回答精度が高くなるほど冗長度を下げるメリッ
トが小さくなっていることが読み取れる．

MNIST を用いた実験では予算の大きさ，ワーカの回答精度
に依らず，冗長度が 1のときが最も優位となった．予算の大き
さが 60000，30000の実験では冗長度を上げたときの F1値の下
降量は一定に近い．予算の大きさが 6000の実験では，冗長度
を上げたときの F1値の下降量は冗長度を 1から 5に変化させ
たとき最も大きく，冗長度が大きくなるにつれ下降量は小さく
なっている．ワーカの回答精度が 0.3，予算の大きさが 60000

のときグラフの傾きは極めて小さい．このため，冗長化のもた
らす，訓練データセットの精度向上というメリットとデータ数
減少というデメリットが学習器の性能に与える影響が釣り合っ
ている状態に近いことが読み取れる．

CoNLL-2003を用いた実験では，ワーカの回答精度が 0.3，予
算の大きさが 4500以外の条件では，冗長度が 1のときが最も
優位となった．ワーカの回答精度が 0.9，0.6の実験では，冗長
度を上げたときの F1値の下降量は冗長度を 1から 5に変化さ
せたとき最も大きく，冗長度が大きくなるにつれ下降量は小さ
くなっている．ワーカの回答精度が 0.3，予算の大きさが 4500

の実験では，冗長度を 1から 5に変化させたとき F1値が下が
り，その後冗長度の増加につれて F1値が大きくなっている．こ
の結果については 5節で述べる．

BC5CDRを用いた実験では予算の大きさ，ワーカの回答精度
に依らず，冗長度が 1のときが最も優位となった．BC5CDRを
用いた実験では，どの実験条件でも冗長度を上げたときの F1

値の下降量は冗長度を 1 から 5 に変化させたとき最も大きく，



冗長度が大きくなるにつれ下降量は小さくなっている．
固有表現抽出タスクである Conll-2003．BC5CDRでは結果に
大きな違いは見られなかった．画像分類タスクであるCIFAR100，
CIFAR10，MNIST では，100 種類のカラー画像の分類を行う
CIFAR100が最も学習器にとっての難易度が高く，10種類の白
黒画像の分類を行う MNISTが最も難易度が低いといえる．グ
ラフの傾きも CIFAR100が最も高く，MNISTが最も小さくなっ
ており，学習器にとってのタスク難易度が高いほどグラフの傾
きが大きくなることが明らかになった．このことより，学習器
にとってのタスク難易度が低くなると冗長化のメリットは大き
くなるとした仮説３は正しいことが示された．
図 2，図 3のほとんどの実験条件において，グラフは右肩下
がりになっており，冗長度が１の時が最も優位となることが示
されている．このことより，予算、クラウドワーカの回答精度、
タスク難易度によって最適な冗長度は変化するとした仮説４は
誤りである．

5 考 察

図 4 冗長度による多数決の効用変化

図 5 訓練データ精度による学習器の予測精度変化

図 4，図 5は実験の結果を考察するための参考データである．
図 4はクラウドワーカの回答精度が一定であると仮定し，二値
分類問題に対してワーカの回答で多数決をとった時に正答が得
られる確率を算出したものである．縦軸は正答を得られる確率，

横軸は冗長度，実線はそれぞれワーカの回答精度ごとの結果を
示す．図 5は学習器に与える訓練データの精度を変化させた時
の予測精度の変化を実験によって調べた結果である．横軸は学
習器のテストデータに対する予測結果の macro-F1値，横軸は
訓練データの回答精度，実線はそれぞれ訓練データごとの結果
を示す．
図 2，図 3より，予算の大きさが小さいほど冗長度を上げる

メリットが小さくなっていることが示された．これは訓練デー
タ量が少ないほど訓練データ量増加の恩恵が大きく，予算の大
きさが小さいほど冗長度を下げることによるデータ量の相対的
増加のメリットが顕著に現れたためと考えられる．
また，図 2，図 3においてワーカの回答精度が高くなるほど冗

長度を上げるメリットが小さくなっていることが示されている．
ワーカの回答精度が高い状況では少ない人数で正解率が収束

し，収束した後は冗長度増加の恩恵がほとんど見られないこと
が図 4より示されている．さらに，図 5より，回答精度が高く
なるほど回答精度増加の恩恵が小さくなることが示されている．
このことから，ワーカの回答精度が高くなるほど冗長度を上げ
るメリットが小さくなったと考えられる．

CoNLL-2003を用いた実験では．予算の大きさが 4500，ワー
カの回答精度が 0.3のとき，冗長度を 1から 5に変化させたと
き急激に F1値が下がり，その後冗長度の増加につれて F1値が
大きくなる結果となった．

CoNLL-2003は，図 1より，訓練データ数が一定の値になる
までは急速に予測精度が上昇し，その後は予測精度の伸びが極
めて小さくなることが示されている．このため，CoNLL-2003

を用いた潤沢な予算設定での実験では，冗長度を上げることに
よるメリットが大きい．
また，図 5より，訓練データの精度が低いときほど精度上昇

による F1値の上昇量が大きくなることが示されている．固有表
現抽出はフレーズ全体をラベル付する必要があるため，固有表
現の前後のラベルに誤りがある場合や固有表現の一部しかラベ
ル付されていない場合には，その固有表現全体が誤りと判定さ
れる．今回の実験ではシミュレーションワーカの回答は単語ご
とに作成されているため，作成された回答データの精度は設定
したワーカの回答精度より低くなる．このため，CoNLL-2003

でワーカの回答精度を 0.3に設定した実験では回答データの精
度が極めて低く，訓練データの精度上昇によるメリットが大き
くなった．
これらの理由から，CoNLL-2003 を用いた予算の大きさが

4500，ワーカの回答精度が 0.3の実験では，冗長度を増加につ
れて F1値が大きくなる結果となった．
さらに，ワーカの回答精度が低いとき，低い冗長度では冗長

度増加による恩恵があまり得られないため，CoNLL-2003を用
いた予算の大きさが 4500，ワーカの回答精度が 0.3 の実験で
は，冗長度を 1から 5に変化させたとき急激に F1値が減少す
る結果となったと考えられる．
機械学習は訓練データ全体の傾向を訓練することで，予測性

能を獲得する．よって，学習器の訓練自体がワーカの回答全体
に対して擬似的に多数決をとっているものとして解釈すること



ができる．このことから，多数決のような統計的手段で解決で
きるモデルが確立されているタスクについては，あらかじめ多
数決を行なったデータを与える必要は無いと考えられる．

6 お わ り に
本論文では，クラウドワーカの回答精度，学習器にとっての
タスク難易度に関わらず，冗長度が 1の時最も学習器の予測精
度が高くなることが示された．また，予算の大きさが小さい，
ワーカの回答精度が高い，学習器にとってのタスク難易度が高
いという条件のとき，特に冗長度を下げる恩恵が大きいことが
実験より明らかとなった．
今回の検証では画像分類タスクと固有表現抽出タスクについ
て扱ったが，クラウドソーシングによる訓練データ作成は翻訳
タスクや要約タスクでも使われている．これらのタスクにおい
て冗長化がどのような意義を持つかの検証を今後は検討してい
きたい．
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