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あらまし クラウドソーシングプラットフォームにおいて，リクエスタは期待される品質のタスク結果を得るために
ワーカが過去に実施したタスクの評価結果，またはテストの成績をもとにワーカを選択する．リクエスタが高品質の
タスク結果を得るための方法の一つはスキルレベルが要求水準よりも高いワーカのみにタスクを割当てることである．
しかし，スキルレベルが要求水準を満たさないワーカを候補から除外するというワーカ選択方法はワーカの雇用機会
への制限や，リクエスタが利用可能な労働力の不足などの問題を引き起こす．この論文では，ワーカのスキルレベル
とタスクの難易度の推定に基づき，できるだけ多くのワーカ間でタスクを分担するための手法を提案する．提案手法
では，タスク結果の品質を要求水準以上に満たしつつ，ワーカ間の担当タスク数の分散が最小となるようにタスクを
割当てる．実験の結果，タスクに取り組むことができるワーカの人数を増やすことができたが，タスク結果の品質維
持における課題が明らかとなった．
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1 は じ め に
近年ではクラウドソーシングプラットフォームが普及し，多く
の人々がワーカとしてタスクに取り組んでいる．クラウドソー
シングプラットフォームでは，仕事の依頼主 (リクエスタ)がタ
スクと呼ばれる仕事を発注し，働き手としてプラットフォーム
に登録している人々(ワーカ)にタスクが割当てられる．タスク
の割当てとは，どのタスクをどのワーカに取り組ませるかとい
うマッチングを決定することである．本論文ではマイクロタス
クのタスク割当てを取り扱う．マイクロタスクとは数秒から数
分で開始できる単純な仕事であり，一般にリクエスタとワーカ
の間に指示文以外のコミュニケーションはないという特徴があ
る [1,2]．例えば，データ収集やアノテーションなどの作業がマ
イクロタスクとしてワーカに依頼されている．
必ずしもワーカについて十分な情報が得られるとは限らない
マイクロタスクの割当てにおいて，リクエスタがタスクの結果
を高品質に保つためにはワーカの選択が重要な工程である．一
般的にリクエスタが用いる品質管理手法の一つはワーカを選択
する際，ワーカが過去に取り組んだタスクや能力テストの正解
率などを参照して適当なワーカを選択することであり，結果と
してリクエスタは能力のレベルが要求水準 (threshold)よりも
高いワーカを選択することになる．例えば，代表的なクラウド
ソーシングプラットフォームの 1つであるAmazon Mechanical

Turk1では，リクエスタは過去のタスクの承認率が threshold

よりも高いワーカに限定してタスクを割当てることが可能であ
り，この機能によってリクエスタは安定して高品質のタスク結
果を得ることができる．しかし，threshold のみを基準にした
ワーカの選択方法は割当て候補のワーカの数を制限し，リクエ

1：https://www.mturk.com/

スタとワーカの両方に負の影響を及ぼすことがある．具体的に
は，リクエスタの観点では労働力の不足やタスク完了の遅延な
どの問題が起きる可能性がある．また，ワーカの観点ではタス
クを与えられたワーカの労働負荷が大きくなる一方で，実際に
はタスクに取り組むために十分なスキルを持っているワーカが
過去のタスクの成績が高くないために割当ての候補から除外さ
れてしまう可能性がある．
そこで，本研究ではタスク結果の品質を維持しながら，様々

なレベルのスキルを持つワーカ間でタスクを分担させるような
タスク割当て手法を実現することを目的とする．ここではタス
ク結果の品質をタスクの正解率，労働負荷を各ワーカに割当て
られるタスクの数，そしてワーカのスキルをタスクに正解する
能力を表すものと定義する．タスクをワーカに割当てる際，結
果の品質とタスクの分担を両立することは簡単ではない．単純
に高い結果の品質を得るためには図 1のようにタスクの困難度
は考慮せず，高いレベルのスキルを持つワーカのみにタスクを
割当てればよいが, この方法ではワーカ間でタスクを分担する
ことができない．つまり，タスクを与えられたワーカの労働負
荷が大きくなる．また，単にタスクの分担を優先する場合は図
2 のようにランダムに割当てればよいが, ワーカのスキルを割
当てに考慮していないためタスク結果の品質が下がってしまう．
そこで，本研究は図 3に示すように，異なるスキルを持つワー
カのそれぞれのスキルレベルに合った難しさのタスクを割当て
ることで，結果の品質を維持しながらワーカ間でタスクを分担
させることを目指す．本論文のリサーチクエスチョンは以下の
二つである．
RQ1: ワーカのスキルとタスク難易度を考慮する割当てに

よってどれほど品質と労働負荷分散を両立できるか？
RQ2: 能力とタスク難易度に基づきタスクを割当てる実用的

なアルゴリズムは存在するか？



図 1 スキル上位のワーカへ割当て 図 2 ランダムな割当て 図 3 スキルレベルによる割当て

この論文ではワーカの能力とタスクに必要なスキルの推定に
基づいて，より多くのワーカに仕事の機会を与えるための手法
を提案する．提案手法は IRT(Item ResponseTheory) [3]モデ
ルに基づく．IRTとは，タスクの困難度とワーカの能力の分布
を求めるための理論である．IRTは TOEFLなどの標準化され
たテストの作成に広く用いられてきた．本研究ではワーカの能
力を表すパラメータ θを求めるために IRTを利用する．本研究
の提案手法は以下のアイデアに基づく．ワーカの集合W とタ
スクの集合 T が与えられたとき，タスクの補集合 T ′ ⊂ T を
選択してW 中のワーカの能力を推定するためのテストを作成
する． そして，T − T ′ のタスクについて，そのタスクを正し
く完了できると推定されたワーカに割当てる．ここで，問題は
まだどのワーカも回答していない T − T ′ のタスクの困難度を
どのように推定するかということである．本研究の提案手法で
は，タスクに対してその回答と確信度の値を出力する AIモデ
ルを導入し，その出力をまだワーカが取り組んでいないタスク
の困難度を推定するために用いる．
提案手法の有効性を検証するために，AIのタスク回答を修正
するタスクにワーカが取り組むというシナリオのもと，シミュ
レーション実験によって割当てを評価する．この研究の貢献は
以下の通りである:

• IRTに基づいたタスク割当アルゴリズムを提案し，結果
品質をある程度維持しながらワーカがタスクに取り組むことの
できる機会を増加可能であることを示した．

• AI モデルにおける困難度と人間にとってのタスクの難
易度が大きく異なる場合があることを示し，そのような場合の
課題について議論した．
本論文の構成は次の通りである．まず第 2章でタスク割当てに
関する関連研究を整理する． 次に第 3 章では本研究の取り組
む問題の定義と提案手法について説明する．第 4章では評価実
験の内容とその結果について述べ，第 5章で提案手法と評価実
験の結果を考察する．最後に第 6章で本研究のまとめと今後取
り組むべき課題について述べる．

2 関 連 研 究
本章では，タスク割当てに関する関連研究，特にワーカの参
加率を考慮したタスク割当て手法，またワーカのスキルを考慮
したタスク割当て手法と本研究の関係について述べる.

2. 1 ワーカの参加率を向上するためのタスク割当ての研究
橋本ら [4]は様々なタスクで構成される複雑なワークフロー

において生産性，スループットといったリクエスタ視点の有効
性と，タスクへの参加率や担当タスク数の標準偏差などのワー
カ間でタスクを分担するための指標を両立する割当てを見つけ
ることを目的としている．橋本らの研究によって，ワーカのタ
スクへの参加率と担当タスク数の標準偏差を優先した割当て戦
略によってリークエスタとワーカの双方にとっての有効性が両
立できることが示されている．また，Huangら [5]は動画の字
幕作成ワークフローにおいて，分解されたマイクロタスクに異
なる言語スキルを持つワーカをできるだけ参加させるための手
法を提案し，スキルが相対的に低いワーカもタスクの一部に参
加させるための知見を示している．これらの研究はより多くの
ワーカによるタスクへの参加や分担を目的に含めているという
点で本研究と共通している．しかし，これらの研究はワーカの
所有するスキルとタスクの要求するスキルがあらかじめ入力と
して与えられる状況を想定しており，新しく与えられたワーカ
や，現実に存在する多様な種類のタスクの割当てに対応するこ
とができない．
また，空間クラウドソーシングの文脈で social fairnessとし

てワーカ間の労働負荷の分散を最小化すること [6]を目的とし
た手法やワーカ間で獲得報酬を平等に分け合う手法 [7]が提案
されている．しかし，これらの手法はタスクの結果品質に大き
く影響する要因であるワーカのスキルを考慮していない．本研
究はワーカが持つスキルの品質への影響が大きいマイクロタス
クの割当てを取り扱うため IRT によってワーカの能力を推定
する手法を提案する．

2. 2 ワーカのスキルを考慮したタスク割当ての研究
タスクの結果品質管理のためにワーカのスキルを評価する手

法が提案されている． Fanら [8]はタスク間の類似度と，過去
のワーカの成績をもとにまだワーカが取り組んでいないタスク
についてワーカの正解する能力を推定する手法を提案している．
具体的には，タスクの内容をもとにタスク間の類似度のグラフ
を作成し，ワーカのテストタスクの成績をプロファイルとして
personalized pagerank を計算している．この手法によって割
当て結果の正解率とスループットを向上できることが示されて
いる．本論文の手法では IRTを用いてワーカのを推定する．
また，Duan ら [9] はタスクを構造化した上でワーカが得意



なタスクを割当てるという手法を提案している．Hettiachchi

らの研究 [10]では認知能力のテストを用いてワーカの様々なタ
スクのパフォーマンスを推定する手法を使って分類，数え上げ，
文字起こし，感情分析などのタスクについてワーカのスキルを
推定したうえで割当て，ワーカの正解率を向上することができ
ている．上記の研究はタスク割当ての前にワーカの所有するス
キルやタスクに必要な知識，能力を推定しているという点で本
研究の手法と共通点を持つ．
しかし，これらの研究の目的関数は主に結果の品質やタスク
割当て効率のスループットなどのリクエスタの利益のみを重視
した指標であり，より多くのワーカがタスクに取り組めるよう
にワーカ間でタスクを分担するという目的は目指されていない．
以上の関連研究を踏まえ，この研究では過去のタスク結果か
らワーカの能力とタスクの特徴を推定し，全体のタスク結果品
質を損なうことなくワーカ間の労働負荷分散を最小化するため
の手法を提案する．

3 提 案 手 法
本研究で対象とする問題はタスク結果の品質を損なうことな
く，できるだけ多くのワーカ間でタスクを分担させることであ
る．この章では問題の定義と提案手法のアルゴリズムについて
説明する．

3. 1 問 題 定 義
W = {w1，w2，...，wn}をワーカ集合，T = {t1，t2，...，tm}を
タスク集合とする．各タスク ti はタスク識別子 iとタスクの特
徴 di ∈ D から構成され，ti = (i，di) のように記述される．
ここで，次のように問題を定義する: W と T そして結果品質
の threshold Th が与えられたとき，以下の (1)，(2)の要求を
満たすワーカとタスクの割当てのタプル集合 Ak = {(wk1，tk1)

，(wk2，tk2) . . .，(wkm，tkm)} ⊂ W × T を求める．
(1) タスク結果の品質を threshold以上に保つ．

1

|Ak|

|Ak|∑
i=1

δ(ans(wki，tki) = ˆanski) >= Th， (3.1)

式 (3.1)中の ans(wki，tkj ) はワーカ wki の タスク tkj への
回答で， ˆanskj は tkj の ground truth である．ここで品質は
ワーカに割当てたタスクの正解率を表すものとする．
(2) ワーカ間のタスク割当て数の分散 d(Ak) を最小化する．
各ワーカに割当てられるタスクの数のばらつきを最小化するこ
とで，ワーカ間の労働負荷を分散させることを目指す．

min
Ak⊂W×T

d(Ak)， (3.2)

d(Ak)は次のように定義される．

d(Ak) =
1

|W|

|W|∑
i=1

(|σwi(Ak)| − |σw(Ak)|)2. (3.3)

(3.3) の等式において，σwki
(Ak) =

{
tki |(wki，tkj ) ∈ Ak

}，

表 1 記号の定義
記号 定義

W = {w1，w2，...，wn} ワーカ集合
T = {t1，t2，...，tm} タスク集合
　 ti = (i，di) タスク (i=タスク番号，di=特徴量)

Ak = {(wkm，tkm )} タスク割当てタプル集合
Th タスク結果品質の threshold

d(Ak) ワーカ間の割当てタスク数の分散
　 ans(wki

，tki
) ワーカ wki

のタスク tkj
への回答

　 ˆanskj
タスク tkj

の ground truth

　 δ(ans(wki
，tki

) = ˆans) 引数が真のとき 1，偽なら 0 を返す関数
σwki

(Ak) 　 ワーカ wki に割当てられたタスクの集合
f(dj) タスク tj への回答を返す AI モデルの関数

g(f(dj)) タスク困難度と相関のある変数を返す関数
Ŵtj タスク tj について割当て先の候補として

承認されたワーカ集合
Bwi ワーカ wi の Ŵ中に登場する回数
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図 4 IRT の項目特性曲線

|σw(Ak)| = 1
|W|

∑|W|
i=1 |σwi(Ak)|であり，それぞれワーカ wki

に割当てられたタスクの集合と，全ワーカに割当てられたタス
ク数の平均を表す．

3. 2 項目反応理論
本研究ではタスクの困難度とワーカのスキル分布を求めるた

めに項目反応理論 (IRT)を用いる．IRTによってワーカのスキ
ルを表すパラメータ θ を計算することができる．図 4 は IRT

の核となる仮定を表している．IRTでは，タスクの困難度 bと
ワーカのスキル θ が同一の次元上で表現される．つまり，b=θ

であるときワーカは 50%の確率でそのタスクに正しい回答を与
える．b > θ(または b < θ)であるときはそのワーカがタスクに
正しく回答する確率は 50%以下 (以上)である．言い換えれば，
困難度が θ 以下のタスクを見つけることができれば，そのワー
カはタスクを正しく完了することができるとみなせる．した
がって，本研究の提案手法ではワーカの過去のタスク結果の平
均正解率のみによってタスクを割当てるときよりも多くのワー
カをタスクに取り組ませることができると考えられる．IRTの
1パラメータロジスティックモデルにおいてワーカ wi がタスク
tj(IRTでは項目と呼ばれる) に正しく回答できる確率は以下の
等式で表現される．



Algorithm 1 Proposed framework
Require: W，T，Th，and the AI model f : D → V × C
Ensure: Ak

1: Apply IRT to T ′ ⊆ T and W to create a skill test

2: Use the test to estimate the skill θi of each worker wi in W.

3: Obtain g(f(dj)) that correlate with the IRT’s difficulty values for T ′.
f(dj) returns the task result and its confidence value given by the AI

model for tj
4: Make the task assignment from T − T ′ to W based on {θi} and

{g(f(dj))}，that satisfies the two conditions.

P (ans(wi，tj) = ˆansj | θi，bj) = 1

1 + exp(−D(θi − bj))
，

(3.4)

この等式において，bj はタスク tj の困難度を表すパラメータ
であり，値が大きいほどそのタスクは難しいということを意味
する．D は “scale factor” と呼ばれる定数で，一般的には 1.7

が用いられる．

3. 3 フレームワーク
Algorithm1 に提案手法の全体像を示す．Algorithm1 には，
入力としてワーカ集合W とタスク集合 T，そしてタスク結果
品質の threshold Thとタスク内で利用される AIモデルが関数
f : D → V ×C として与えられる．この関数は，タスク tj ∈ T
の特徴 dj ∈ Dが入力されたとき，タスクへの回答 vj ∈ V とそ
の回答への確信度 cj ∈ C のタプルを返す．
提案手法のフレームワークでは，はじめに T のタスクから
ワーカのスキルを測るテスト用のタスク集合 T’を作成し，ワー
カの回答から T ′ の各タスクの困難度 bj を推定する．次に，そ
のテストを用いてワーカのスキル θi を推定する．また，テスト
に用いなかった残りのタスク T − T ′ について AIモデルの出
力から困難度を推定する．最後に，T − T ′ を推定されたタス
ク困難度とワーカのスキルに基づき，ワーカに割当てる．
ここで，いくつか注記しておくべき事項がある．第一に，ワー
カのスキルを測るためのテストを作成するとき，IRTはテスト
用タスクの ground truth，つまり正解が参照可能であること
を前提とする．T ′ のタスクに ground truth がない場合には，
集約された結果を利用することができるものとする． 例えば
Dawid-Skene [11]のモデルを使うことでワーカから得られた回
答の混同行列からタスクの ground truth を推定することがで
きる．
第二に，g(f(dj))は任意の関数になりうる．もっとも単純な
関数は f(dj) の返り値の確信度 cj を出力するというものであ
り，AIモデルの回答の確信度 cj と IRTによる困難度に相関が
ある場合は T に含まれるタスクの困難度推定に利用すること
ができる．
第三に，IRT によるタスクの困難度と相関のある値を返す
関数 g(f(dj)) が与えられたとき，各タスク tj について割当
て先の候補として承認されたワーカ (qualified workers) 集合
Ŵtj ⊆ W を求める． 提案手法では g(f(dj)) に対応する推定
困難度 b′ を回帰的に求める．このとき，Wi はタスク tj に Th

以上の確率で正解できるスキルを持つと推定されたワーカの集
合であり，次の等式を満たす．

Ŵj = {wi ∈ W | P (ans(wi，tj) = ˆansj | θi，bj) >= Th}.
(3.5)

3. 4 Greedy 割当てアルゴリズム

Algorithm 2 Assignment Algorithm

Input: T − T ′，W，Bwi of each worker wi，and

Ŵtj : qualified worker set of each task tj

Output: Ak

1: Ak = ϕ

2: Wassigned = ϕ

3: for wi ∈ W do

4: Binit
wi
← {Ŵtj ∈ P (W) |wi ∈ Ŵtj }

5: Bti ← Binit
ti

6: end for

7: sorted list← Sort tj ∈ T −T ′ according to
∑

wi∈Ŵj
Bti/|Ŵtj |

8: for tj ∈ sorted list do

9: (wi，tj)← arg min
wi∈Ŵtj

Bwi

10: Ak ← Ak ∪ {(wi，tj)}
11: Bwi ←∞
12: end for

13: Wassigned ←Wassigned ∪ {wi}
14: if W =Wassigned then

15: for wi ∈ W do

16: Bwi ← Binit
wi

17: Wassigned ← ϕ

18: end for

19: end if

20: return Ak

本研究では上記の目的関数を満たす割当てを見つけるために
Greedyなアルゴリズムを用いる．このアルゴリズムでは，実
行できるタスクの数が少ない能力の低いワーカに優先的にタス
クを割当てる，という戦略をとる．はじめに，(1)各ワーカ wi

について T − T ′ のタスクの Ŵ中に登場する回数Bwi を数え
る．IRTの性質上，スキルの高いワーカは登場回数が多く，ス
キルの低いワーカは登場回数が少なくなる．
(2)次に，各タスクの Ŵtj に含まれるワーカの Bの平均値を

計算し，平均値が小さいタスクから順にソートする．割当先の
少ないワーカが Ŵtj に多く出現するタスクを先に割当てるこ
とでスキルの低いワーカの優先度を上げることができる．
(3)各タスクを巡回し，Ŵtj 中のワーカから Bwi の値が最も

小さいワーカを選び，タスクを割当てる． 一度タスクを割当
てられたワーカは他のワーカにタスクが割当てられるまで残り
のタスクの割当て候補から除外する．このアルゴリズムによっ
て，ワーカ間の担当タスク数の分散が最小化されるようなタス
ク割当ての組み合わせの近似解を求めることができる．

4 実 験
本研究のリサーチクエスチョンは提案手法がどの程度有効で



あるか，ということである．本論文では現実のクラウドワーカ
によって完了されたタスクの結果を用いてタスク割当てのシ
ミュレーションを実行した．

4. 1 タスクとワーカについて
この実験では，news-aggregator-dataset2を利用して 100件
のタスクを設計した (|T | = 100)．それぞれのタスクには，デー
タセットから取り出したニュース記事タイトルのテキストと，
そのテキストを AI モデルが Economy，Business，Technol-

ogy&Science，Healthのいずれかのカテゴリへ分類した結果が
表示されており，ワーカは AIモデルによる分類結果が正しい
かどうかを二択で答える．今回の実験では AIモデルとしてナ
イーブベイズモデルを利用し，AIモデルによる分類の正解率は
92.8%だった．ワーカからの回答は Amazon Mechanical Turk

上でクラウドソーシング実験を行い収集した．クラウドソーシ
ング実験の結果，ワーカ全員がすべてのタスクに取り組んだ結
果の平均正解率は 57.7%であった．

4. 2 実 験 手 順
割当てシミュレーションのため，ランダムに T ′ のタスクを
選択し T (|T | = 100) を T ′ (|T ′|=60) と T − T ′ に分割した．
その上で，W に含まれる 98人のワーカに T − T ′ のタスクを，
IRT によるスキル推定に基づいて割当てた． 2 つの目的関数
(Algorithm1，4行目)を満たすために，割当ての候補となるタ
スクの数が少ないワーカを優先した greedyな割当てアルゴリ
ズムを実行する．実験では「(1) 少なくとも一つ以上のタスク
に取り組むことのできるワーカの人数」, 「(2) thresholdが変
化したときの割当て結果の労働負荷分散と品質」の２点をベー
スライン手法と比較して評価する．
(1)では本研究の提案手法を, Average Accuracy(AA)をベー
スラインとして，タスクに取り組むことが認められたワーカ
の人数を比較する．AA は T ′ のタスク全体の平均正解率が
threshold Thよりも高いワーカにタスク割当てる手法であり，
実際のタスク割当てにおいても広く用いられている．(1)を評
価する目的は目的はタスクの困難度とワーカのスキルレベルを
考慮する提案手法と，ワーカの過去のタスクの平均正解率のみ
を評価する手法のどちらがより多くのワーカにタスクに取り組
む機会を与えられるかを明らかにすることである．
(2)では，各ワーカに割当てられたタスク数，つまり労働負
荷の分散とタスク結果の品質が異なる Thの間でどのように推
移するかを 2つのベースラインと比較して評価する．ベースラ
イン手法の一つは各タスクについてランダムなワーカ 1人を割
当てる手法 (random), つまり各ワーカにタスクが割当てられ
る機会を平等にし，タスクの分担のみを優先する手法である．
2 つ目のベースライン手法はタスク T ′ の正解率が上位 N 人
(N = 5) のワーカにのみタスクを割当てる手法 (top) であり，
高い結果品質を期待できる代わりにタスクに取り組めるワーカ
の人数が限定されるような手法である．
実験では提案手法とベースライン手法のタスク割当て結果の品

2：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/News+Aggregator

Economy Technology&Science Health Businness
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図 5 同じ正解カテゴリを持つタスクの IRT 難易度の分布
(縦軸)IRT による困難度 (横軸) タスクの正解カテゴリ

質と，ワーカ間の割当てタスク数の分散を比較する．この比較
により, 結果品質と労働負荷分散の片方の指標を優先した割当
てに比べて提案手法が 2つの指標をどの程度両立させることが
できるか (RQ1)を評価することができる．
実験では，0.5から 0.8の範囲で 0.01間隔の各 thresholdに

ついて 40回ずつ割当てシミュレーションを繰り返し，イテレー
ション間の平均を結果として出力した．また，T ′ はイテレー
ションのたびにランダムに選択し直して更新した．

4. 3 ワーカ未回答タスクの困難度推定
T −T ′ のタスクはワーカの回答が集まっていないため，IRT

によって困難度を求めることができない．したがって，提案手
法では AIモデルを利用して T − T ′ のタスクの困難度を推定
する．具体的には，IRTによるタスク困難度と相関のある変数
を求めるために 2つのアプローチを試みる．1つ目のアプロー
チは (a) AIモデルによって推定された回答の確信度と IRTの
タスク困難度との間の相関を利用する方法，2つ目のアプロー
チは (b) AIモデルによる分類結果のカテゴリと IRTの難易度
との相関を利用する方法である．図 5の箱ひげ図はこの実験の
タスクの各カテゴリごとに異なる困難度の分布を表している．
この実験のタスクでは AIモデルの確信度と IRTによる困難

度との間に相関が見られなかった． したがって，この実験で
は．(b)のアプローチを利用して g(f(dj))を実装する．具体的
には AIによるタスクの分類カテゴリと IRTによるタスク困難
度との間に十分な相関があると仮定し，T − T ′ のタスクの難
易度推定に利用する．特に，g(f(dj))は AIモデルによってあ
るカテゴリに分類されたタスクの難易度として各カテゴリの困
難度の平均値を返す関数とする．

4. 4 実 験 結 果
図 6は 0.6，0.7，0.8の各 Thにおいて承認されたワーカ (少

なくとも一つ以上のタスクに取り組むことが認められたワーカ)

の人数の推移を表している．一般的には，threshold が高くな
るほど承認されるワーカの人数は減少するはずである．評価実
験の結果では，各 thresholdにおいて提案手法によって承認さ
れたワーカの人数がベースライン手法 AAによって承認された
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図 8 タスク割当ての労働負荷分散:提案手法は topよりもワーカ間で
タスクを分担できる．(縦軸) Variance (横軸)threshold

ワーカの人数を上回っている．つまり，この結果は本研究の提
案手法はより多くのワーカにタスクに取り組む機会を与えるこ
とができるという点で効果的であることを示している．図 7は
提案手法とベースライン手法による，ワーカが取り組んだタス
ク結果の正解率の threshold間の推移を表している．提案手法
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図 9 ワーカとタスクのスキル，困難度ごとの実際の度数分布: 多くの
タスクとワーカの分布は重なっている．(青) ワーカ (オレンジ)

タスク

はランダムな割当て (random)より高い正解率を維持している．
提案手法は上位ワーカのみに割当てる手法 (top)より正解率が
低い．topはより高い thresholdに対しても品質を満たすこと
ができている．提案手法は threshold が 0.5 <= Th <= 0.6 の範
囲では正解率を維持できているが，0.6 <= Th <= 0.8の範囲で
は正解率が thresholdを下回ることが多くなっている．
提案手法と top, randomの 2つのベースライン手法の正解率

について，0.5と 0.8の 2つの thresholdにおいて統計的な有意
差があるかどうかを検定する．この実験では 独立変数を手法，
従属変数を正解率とし，Kruskal-Wallis検定を用いて 3つの手
法間の正解率の差を調べた．その結果，threshold が 0.5 のと
き統計的に有意な主効果が認められ (χ2(2) = 59.92, p < 0.05),

また thresholdが 0.8の場合においても統計的に有意な主効果
が認められた (χ2(2) = 54.50, p < 0.05)．Steel-Dwass検定を
用いた多重比較の結果，0.5 の threshold において提案手法の
正解率は random よりも有意に高いことが分かった．さらに，
threshold が 0.8のとき提案手法の正解率は random に比べて
有意に高く，提案手法と topの正解率の間には有意な差がある
とは言えないことが判明した．以上から，thresholdの値の大小
によらず提案手法の正解率は randomより有意に高く，また値
の大きな thresholdが与えられたとき提案手法の正解率は top

との有意差が認められないほど高くなるということが分かった．
図 8は提案手法とベースライン手法による，ワーカに割当て

られたタスク数の分散の threshold間の推移を表している．提
案手法は上位ワーカのみに割当てる手法 (top)より小さい分散
を維持することができている．提案手法はランダムな割当て
(random)より高い分散を維持している．
したがって，提案手法は分担のみを優先するランダムな割当

てより高い品質を維持しつつ，品質のみを優先する上位ワーカ
のみへの割当てよりもタスクを分担できることが示されている．

5 考 察
提案手法によりタスクに取り組むことのできるワーカの人数

を増やすことができたが，目的関数を満たすことに関する課題
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図 12 ワーカに割当てられたタスクの散布図 (横軸) タスクの実際の
困難度 (縦軸) タスクを割当てられたワーカの実際のスキル: 提
案手法の割当てはタスク困難度とワーカスキルが必ずしも対応
しない．

が見つかった．図 9はワーカのスキルごとの分布と，タスクの
困難度ごとの分布を表している．ワーカとタスクの分布する範
囲はほとんど重なっている．したがって，ワーカのスキルとタ
スクの困難度に応じて割当てることができれば高品質のタスク
結果を得ることができるはずである．このことを前提として，

評価実験の結果について考察する．
評価実験では結果の品質について thresholdが一定以上の高

さになると結果の品質が threshold以上に維持できなくなると
いう結果が得られた．一方，図 10は提案手法と，全てのタスク
の難易度を IRTを用いて推定したうえで割当てる手法 (全 IRT)

の結果品質の推移を表している．図 10の紫色のグラフが全 IRT

の結果を表しており，全 IRT に基づくタスク割当ては提案手
法より高い thresholdにおいてもタスクの正解率 (accuracy)を
維持できている．したがって，正解率の AIモデルによって難
易度を推定せずに全てのタスクの IRT 困難度があらかじめ与
えられたならば，高い thresholdに対しても品質を維持するこ
とができるということが示されている．このことから，提案手
法のタスク困難度推定方法の精度に問題があると考えられる．
また，図 11では提案手法の割当て結果の分散 (variance)は全
IRTよりもすべての thresholdにおいて大きくなっている．つ
まり，提案手法は全 IRTに比べてワーカ間でタスクを分担でき
ていないということが示されている．
図 12は Th = 0.75のときの, ワーカに割当てられたタスク
の散布図であり，実際にどの程度の困難度のタスクが, どれほ
どのスキルを持つワーカに割当てられたかということを表して
いる．青い三角の点が提案手法によって割当てられたタスク，
オレンジの四角が全 IRTによって割当てられたタスクである．
図 12より，全 IRTでは簡単なタスクをスキルの低いワーカに，
難しいタスクをスキルの高いワーカに割当てていることができ
ている．しかし，提案手法による割当てではタスクの困難度と
ワーカのスキルが必ずしも対応していないことが分かる．した
がって，提案手法の問題は (1)実際よりも高い難易度を推定し
ているタスクがあることと，(2)実際よりも低い難易度を推定
するタスクがあることである．(1)によって実際にはタスクに
取り組めるはずのワーカが割当ての候補から除外されるため，
タスクに取り組むことのできるワーカの人数が全 IRTに比べて
少なくなる． その結果として，提案手法は全 IRTよりもワー
カ間の担当タスク数の分散が大きくなっていると考えられる．
また， (2)は実際には難しいタスクをスキルの足りないワーカ
に割当てることになり，割当て結果の品質を下げる原因になっ
ていると考えられる．
上記 (1)，(2)により提案手法の T − T ′ のタスクへの難易度

推定方法に問題があることが示されている．今回の実験の場合
は，AIによるタスクの回答 (分類カテゴリ)がタスクの難易度
と相関がある，とした仮定が必ずしも正しくなかったことを意
味する．本論文の提案手法で結果の品質を維持できなかった範
囲の thresholdにおいて品質を保つためには，実験結果のタス
クの正解率と Thとの差，今回の実験結果では 5～10%程度だ
け Th を余分に高く与える必要がある．しかし，threshold を
余分に与えるだけ割当て先のワーカの数が制限されるためタス
クの分担が難しくなり，提案手法の有効性が下がってしまう．
以上から，目的関数の結果品質の向上，また 割当てタスク

数の分散の最小化をより実現するためには，より正確なタスク
の難易度推定が可能なモデルが必要である．具体的には，本実
験で利用した，AI モデルの出力だけで難易度推定を行う関数



g(f(dj))ではなく，タスクの他の特徴も利用して推定を行う新
たな関数 g′(dj)が必要であると考えられる．

6 ま と め
本論文では，結果の品質とワーカ間でのタスクの分担の両立
を目的として IRT によるワーカのスキル推定に基づいたタス
ク割当て手法を提案した． 提案手法の評価のため，実際にク
ラウドソーシングプラットフォームを用いて収集したデータを
利用してタスク割当てのシミュレーションを実行した．その結
果，提案手法は平均正解率を基にしたタスク割当てよりも多く
のワーカにタスクに取り組む機会を与えつつ，労働負荷分散の
みを優先する割当てよりも高い品質を得ることができた．しか
し，threshold が一定の高さ以上になると結果の品質を保証で
きなくなることが示され，未だワーカが取り組んでいないタス
クについて難易度を推定することの課題が明らかとなった．
今後の展望として (1)より正確なタスクの難易度推定方法の
考案，(2)多次元のスキルへの対応，(3)割当てアルゴリズムの
拡張を計画している．
(1)について，難易度推定の改善のために考えられる方法は，
タスクの持つ特徴量から難易度を求める手法 [12] [13] [14]など
を導入し IRT による難易度と相関のあるパラメータを求める
ことである，
また，(2)に関して本論文では IRTは一次元のモデルを用い
たが現実に存在する多様なタスクの特徴とワーカのスキルを対
応した割当てを実現するためには多次元のスキルへの対応を考
慮する必要がある．具体的な方法の一つは多次元項目反応理論
(MIRT) [15]を利用することである。また，特異値分解などの
次元削減手法をワーカのタスク回答行列に適用して潜在的なス
キルの関連性を分析するという方法も考えられる．ワーカとタ
スクの多様な関連性見つけることで，一次元のスキル尺度のみ
を用いる場合に比べてより多くのワーカ間でタスクを分担する
ことが可能になることが期待される．
(3)はより広い観点でワーカ間でタスクを分担するために必
要である．本論文ではワーカの労働負荷を単に割当てられたタ
スクの数としたが，労働時間や報酬の金額などもアルゴリズム
に導入することなどが考えられる．
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