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ヒューマンコンピュテーションにおける
非負値行列因子分解を用いたタスク割り当て手法の提案

巻口 誉宗1,a) 並河 大地1 東 正造1 下村　道夫1 金丸　直義1

概要：ヒューマンコンピュテーション（Human Computation, HC）において, ワーカのタスク処理結果か

ら高品質なデータを取得する品質管理手法 (Quality Control)は重要課題の一つである. 本研究では, 少な

いタスク依頼数で高い品質の処理結果を得る手法のひとつとして, タスクに対して適切なワーカの選択を

行うタスク割り当て手法に注目する. 具体的には, ワーカの過去のタスク処理結果を元に非負値行列因子分

解（NMF）によるクラスタリングを行い, タスクに適したワーカを含むクラスタを抽出する手法を提案す

る. 固有表現ラベリングと画像ラベリングの 2種類のタスクに対する処理結果の実データを用いて, 提案手

法によるタスク依頼数の削減と処理結果の品質向上の実現可能性を示す.

1. はじめに

ヒューマンコンピュテーション（Human Computa-

tion,以下HC）は, 計算機技術のみでは自動的に処理する

ことが困難な問題を, 人の処理能力によって解決しようと

する手法 [1]である. 計算機によって画像や音声, 自然言語

等のメディアを認識し, 加工する技術エンジン（以下, メ

ディア処理, 知識処理エンジン）の中には, 現時点ではサー

ビス提供に必要な認識精度基準を満たしていないものや,

更なる認識精度向上のために学習データを大量に要するも

のがある.

例えば, 画像認識エンジンの場合, 光の透過や反射が起こ

りやすいガラス製品は認識精度が低い処理対象のひとつで

ある. こうした処理対象がユーザから入力された際, ユーザ

以外の人の処理能力を用いてエンジンが出力した認識結果

を修正や補足,認識そのものの代行を行うことができれば,

エンジンを用いたサービスの品質向上が期待できる. さら

に, エンジンの認識精度が低い処理対象に対する学習デー

タも同時に収集できることから，エンジンの認識精度その

ものの向上も期待できる.

現在, メディア処理, 知識処理エンジンの研究開発におい

て, 人の処理能力を必要とする学習データ収集を行う場合

は, 作業者（以下ワーカ）を専属で雇い,作業（以下，タス

ク）を依頼している．このように専属ワーカをその都度確

保する方式は, ワーカの選出や契約等の人集めに時間がか
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かり, 迅速なデータ収集が困難な点や, 大規模なデータ収集

時にはワーカのタスク処理時間に応じて報酬コストが増加

する点が問題となる.

これらの問題を解決する手法として, 近年は Amazon

Mechanical Turk[2] 等のクラウドソーシング（Crowd-

sourcing）が注目されている. クラウドソーシングは, イ

ンターネットを通じて大量のワーカに迅速かつ安価にタス

クを発注できるシステムで, HCにおいて人の処理能力を

確保する代表的な手法の一つである.

クラウドソーシングのように多数のワーカの処理能力を

活用する仕組みは, 専属ワーカと比較して処理時間と報酬

コストの削減の観点で優れている. 一方で, 不特定多数に

タスクを依頼するため, スパムワーカ等のノイズによる品

質低下や, 専属ワーカとの比較において専門知識やスキル

等の専門性を必要とするタスクの品質担保が困難といった

問題がある.

すなわちHCにおいて, 専属ワーカは, 高品質にタスクを

処理できるが,報酬コストが高く（問題 1）, クラウドソー

シングは, 報酬コストは低いが品質の担保が困難（問題 2）

という特徴をもつ.

本研究では, 問題 1の専属ワーカの報酬コストの高さを

解消するために，クラウドソーシングのような多数のワー

カへのタスク依頼を前提とし，問題 2に関して品質の担保

が実現可能なHCプラットフォーム（以下，HC-PF）の

構築を目指す.

2章では，クラウドソーシングにおける品質低下を防ぐ

品質管理手法について，先行研究を述べる. 3章では品質

管理手法の中でも，ワーカへのタスク割り当て手法に注目
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図 1 品質管理の 2 つのアプローチ

し，従来手法の整理と提案手法について述べる．4章では

提案手法の有効性確認のために行った実データ収集実験，

ならびに解析について述べる．5章では実験結果，および

考察を述べる. 6章では今後の課題，最後の 7章はまとめ

である.

2. 品質管理手法

ワーカのタスク処理結果には様々なノイズが含まれる可

能性があり, クラウドソーシングをはじめとした HCに関

する研究では, ノイズを除去し, より高品質な処理結果を得

る品質管理手法（Quality Control）が, 重要な要素とし

て注目されている（[3], [4], [5], [6], [7]）.

処理結果の品質を低下させるノイズとして, 下記のワー

カが考えられる.

• 意図的に低品質な処理結果を返すスパムワーカ.

• タスク処理に対する能力や知識が不足している適性外
ワーカ.

• 外的・内的要因で本来のパフォーマンスを発揮できな
いヒューマンエラーワーカ.

2.1 品質管理手法の先行研究

これらのノイズを除去するための品質管理手法の先行研

究は, 主に以下の 2つのアプローチから研究されている（図

1）.

アプローチ 1

ワーカの処理結果解析による高品質処理結果の算出.

アプローチ 2

ワーカの処理結果自体の品質向上.

アプローチ 1は, ノイズが多く含まれる大量の処理結果

から，高品質な処理結果を算出するアプローチである. 本

例としては, 同じタスクを複数のワーカが処理する「処理

結果の冗長性確保」を前提とし, ワーカの属性を推定して

正解を算出する手法 [3]や, 機械学習の識別機を処理結果か

ら直接推定する手法 [4]が提案されている. このアプロー

チでは, 処理結果の冗長性確保のために, タスク依頼数の増

加に伴う報酬コストと，必要な処理結果が揃うまでの時間

コストが増加し, さらに一般正解率が低いタスクから正解

を算出することが困難といった問題がある.

アプローチ 2は, タスクをワーカに依頼する前に, タス

クの簡易化や報酬設計の工夫, 適切なワーカの選出といっ

た処理を行うことで, 処理結果自体の品質を向上させるア

プローチである. 中でも適切なワーカを選出し，タスクを

割り当てる手法は，少ないワーカのタスク処理結果から高

品質な処理結果が得られるため, アプローチ 1のデメリッ

トの解消, すなわち報酬コスト, 時間コストの削減, 正解

率が低いタスク処理の実現が期待できる. ワーカへのタス

ク割り当ての先行研究として，例えば芦川らは, タスク依

頼者がワーカの情報を管理可能な Private Crowdsourcing

System(以下 PCSS)によって, ワーカのスキルや経験値に

基づきタスクをマッチングすることで品質向上が実現され

る可能性について述べている [7].

次章では, タスクの割り当て手法について既存手法を整

理することで, 具体的な要件を定義し，提案手法を述べる.

3. タスク割り当て手法

タスクとワーカを適切にマッチングさせるためには,ワー

カとタスクの属性推定（属性推定段階）, タスクに最適な

ワーカの選定（ワーカ選定段階）の 2段階の過程が必要で

ある．アプローチ 1のワーカ数増加（タスク依頼数の増加）

のデメリットを解消するため, タスク依頼数の削減がまず

要件に挙げられる（要件 1）. また, 属性推定段階には, 人

による属性推定と, 計算機による属性推定の 2パターンが

ある. 以下にそれぞれのパターンのメリットとデメリット

をまとめ, デメリットを解消するための要件を定義する.

3.1 人によるワーカの属性推定

本例として, リサーチ会社のスクリーニングに代表され

る「自己申告」がある. 自己申告のメリットは, 詳細な属

性情報を容易に取得できる点等が挙げられる. 一方, デメ

リットとして, スパムワーカや, ヒューマンエラーワーカ,

自らの状態を正しく把握していない適性外ワーカからは,

信頼できる申告結果が得られないという点等が考えられる.

ワーカが申告する自信度について, 小山ら [5]は, ワーカが

申告した「タスク処理結果への自信度」と実際の正解率の

間にばらつきがあることを報告している. このデメリット

を解消するためにワーカの自己申告情報以外の情報利用を

要件として定義する（要件 2）.

また, 人によるワーカの属性推定の別の例として, タスク

を処理したワーカの評価を, リクエスタや別のワーカが行

う「他者評価」[6]がある. この手法は, タスクの処理結果

が大量にある場合, 評価するワーカが増加し, 報酬コスト,

時間コストが増加するといったデメリットがある（導かれ

る要件は要件 1と等しい）.
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3.2 計算機によるワーカの属性推定

本例として, テストタスクが挙げられる. 正解が既知の

テストタスクをワーカに処理させ, 正解率を算出すること

で, そのタスクに適したワーカの選定や, スパムワーカ, 適

正外ワーカを除外できると考えられる.

デメリットとして, テストタスクの処理にかかる報酬コ

ストや時間コストの増加が挙げられる（導かれる要件は要

件 1と等しい）. 他の属性推定手法の例として, 処理時間の

解析がある. 例えば NTTコム リサーチ [8]では, アンケー

トの回答時間が短いワーカ 5%を解答集計に含めないとい

う品質管理が可能である. この手法では, アンケートのよ

うに一定以上の想起時間を要するタスクにおいては, 処理

時間の短さからスパムワーカを判断し, 除去することがで

きると考えられるが, 画像のカテゴリ分類のようにワーカ

の得意不得意によって処理時間にばらつきが出るようなタ

スクにおいては, 処理を早く正確に行えるワーカを排除し

てしまう可能性がある.

我々が検討するマッチング手法は, HC-PFへ適用すると

いう観点で, 処理するメディアの種類や難易度, 正解の有無

等, 異なる種類のタスクで共通的に利用できることが望ま

しい. そこで, 複数種類のタスクに適用可能という要件を

定義する（要件 3）.

3.3 提案手法

前述の属性推定はいずれも, ワーカ個人を対象として属

性を推定するものである. しかし, 例えばテストタスクに

よる属性推定を個人単位で行う際には, 推定したい人数分，

テストタスクを依頼するため, タスク依頼数が膨大になり,

要件 1を満たせない. また, アンケートのような正解がな

いタスクにおいては, 個人の処理結果よりも, ワーカの集団

としての処理結果が重要視され, 個人単位の属性推定は効

果的ではない.

そこで本研究ではワーカの集団に対する属性推定に注目

し, ワーカのクラスタリングによるタスク割り当て手法を

提案する. 具体的には, ワーカの過去のタスク処理結果か

ら類似した回答傾向を持つワーカ群を作成（属性推定）し，

これから依頼しようとする新規タスクに適したエキスパー

トワーカ群を選定する．

提案手法は, ワーカの過去のタスク処理結果からクラス

タを作成する点で要件 1, 2を満たすことができると考え

られる. また, ワーカのクラスタリングと同様にタスクを

クラスタリングすることで，新規タスクと類似した過去の

タスクを抽出し, そのタスクに対するエキスパート群の算

出が可能となる．これにより，種類の異なるタスクへの適

用という要件 3も満たすことができると考えられる. クラ

スタリングによるワーカ群の属性推定の先行研究として,

Gomesら [9]は, 画像のカテゴリ分類をワーカの主観によっ

て行わせ, その処理結果を元にワーカをクラスタリングす

る手法を提案している. 我々の手法は，1種類のタスクで

はなく, 複数種類のタスクを対象とする点, クラスタを分析

し，エキスパート群の選定を行う点で Gomesらの先行研

究と異なる. 次章以降では, 提案手法が要件 1,2,3を満たす

可能性があることを, タスク処理結果の実データ解析によ

り示す.

4. タスク処理結果の実データ解析

提案手法の実現性，および要件を満たす可能性を検証す

るため，まずはタスク処理結果のクラスタリングによって

エキスパート群の選定が可能であることを，実データ解析

によって確認した．以下に実データ収集,解析について詳

細を述べる.

4.1 タスク

メディア処理, 知識処理エンジンの研究で使われるラベ

ル付き学習データのうち, 過去に専属ワーカによってラベ

リングされたデータを用いて以下の 2種類のタスクを作成

した.

タスク 1:固有表現ラベリング

単語単位で提示された固有表現に対し, 該当するクラ

スを一覧から選択する．クラスは関根ら [10]の拡張固

有表現階層を用いた.

タスク 2:画像ラベリング

提示された写真に対し,写っているオブジェクトを一覧

から選択する. 写真はPASCAL Visual Object Classes

Challenge 2010[11]を用いた.

4.2 クラスタリング手法

クラスタリング手法には, 非負値行列因子分解（Non-

negative Matrix Factorization：以下 NMF）を用い

た. NMFは I 行 ×J 列の行列 Xを, I 行 ×K 列の特徴行
列T, K行×J 列の特徴行列Vに分解し, TとVの積TV

と, 分解前の行列 Xの距離 D が最小となるよう, Tと V

を最適化する手法である. NMFは文章データや購買デー

タにおける頻出パターンを算出する用途で広く利用されて

いる [12]. NMF の処理結果から得られる特徴行列 T, V

は, それぞれタスク, ワーカがクラスタ k ∈ {1, . . . ,K}に
属する強さを表す. 代表的なクラスタリング手法である

K-meansと比較した場合, ワーカとタスクを同時にクラス

タリングし, 関係性を把握しやすい点を重視し, 初期検討と

して NMFを選択した.

T と V の積 TV と, X の距離 D の定義は, 一般化

Kullback-Leibler divergence（以下, KL divergence）を用

いた [12].
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図 2 処理結果行列の作成

D ∗ (X,TV ) =

I∑
i=1

J∑
j=1

d ∗ (xij , x̂ij) (1)

d ∗ (xij , t
T
i , vj) = xij log

xij

tTi vj
− xij + x̂ij (2)

ここで x̂ij = tTi vj であり, KL divergenceを用いたT, V

の各要素 tik, vkj の最適化は, 以下の更新式で行われる.

tik ← tik

∑
j

xij

x̂ij
vkj∑

j vkj
, vkj ← vkj

∑
i
xij

x̂ij
tik∑

i tik
(3)

4.3 処理結果行列の作成

NMFの対象とする行列Xは，タスク処理結果から以下

の手順で作成した．それぞれのタスク番号を i ∈ {0, . . . , I},
ワーカの番号を j ∈ {0, . . . , J}とし, 各タスクの処理結果

を [0, 1]の 2値で表現する. すなわちワーカ jの i番目のタ

スクへの処理結果ベクトルを yj
i する. 例えば画像ラベリン

グタスク iにおいて, オブジェクトの選択肢が [犬, 猫, 鳥]

であり, ワーカ j が犬と鳥を選択した場合, yj
i = [1, 0, 1]と

表現される. この処理結果ベクトルを結合し,処理結果行

列Xを作成した (図 2).

4.4 実データ収集と解析

実データは社内にクラウドソーシングウェブサーバを作

成し, 33名の被験者へタスクを依頼, 処理結果を収集した

(図 3，図 4)．

タスク処理結果を基に NMFによってワーカをクラスタ

リングし, 得られたクラスタと正解率を解析した．

5. 実験結果

5.1 正解率とクラスタとの関係

図 5に, タスク 1（固有表現ラベリング）のワーカごと

のタスク正解率のグラフを示す. 横軸はワーカ IDであり,

縦軸は正解率（0 ∼ 1）である. また, 図 6に NMFによっ

図 3 固有表現ラベリングタスクの処理画面

図 4 画像ラベリングタスクの処理画面

てワーカを 3つのクラスタに分類（K = 3）したうち, 各

ワーカが 2つめのクラスタ（k = 2, クラスタ 2）に属する

強さ（帰属度）をプロットしたグラフを示す. 図 6から,

ワーカ {3, 9, 11, 19, 20, 21, 22}はクラスタ 2に同程度の強

さで属する. また, 図 5と図 6の比較から, クラスタ 2への

帰属度が高いワーカは正解率も高い傾向にあると言える.

5.2 多数決人数と正解率の推移

NMFによるクラスタリングを用いることで，多数決に

よる正解算出におけるタスク依頼数削減効果を検証した．

それぞれのクラスタ k ∈ {1 . . .K}について，帰属度が高
いワーカを上位 n人選出し，多数派となった処理結果をそ

のクラスタの代表値として，正解率を算出した. クラスタ

数が増加するほど似た回答をするワーカ同士をクラスタリ

ングできるため，正解率の高いワーカ群を抽出しやすいと

考えられるが，クラスタ数の増加は，その後のエキスパー

ト群選定において評価が必要な対象の増加につながり，要
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図 5 各ワーカの正解率．横軸；ワーカ ID，縦軸：正解率

図 6 各ワーカのクラスタ 2 への帰属度．横軸；ワーカ ID，縦軸：

帰属度

件 1の観点から望ましくない．本解析ではクラスタ数を手

動でK = 3と設定し，クラスタリングを行った．

初期値によるクラスタリング結果の変動を排除して評価

するため，33名から 29名のワーカをランダムに抽出する

試行を 10回繰り返し，それぞれの試行において最も正解

率の高いクラスタの正解率，正解率の低いクラスタの正解

率の平均と標準偏差を算出した．また，比較手法として，

29名のワーカからランダムに n人抽出し多数決を取った

正解率を算出した．

図 7に, タスク 1の処理結果を基にワーカをクラスタリ

ングし，nを 1 ∼ 29まで変化させた際の多数決人数と正解

率の推移を示す. クラスタ数 K は 3とした．図 7の青線

（四角）は 3つのクラスタの中で最も正解率が高いクラス

タの正解率平均値，赤線（四角）は最も正解率が低いクラ

スタの正解率平均値である．ランダムでワーカを抽出し，

多数決をとった正解率は黒線（丸）で示した．

このグラフから，ランダムにワーカを抽出した場合（黒

線）は，多数決人数を増やしても正解率が改善されない一

方で，正解率の高いクラスタは少ない多数決人数で正解率

図 7 タスク 1における多数決人数と正解率の推移（クラスタ数 3）．

横軸：多数決を取る人数，縦軸：多数決結果の正解率

が最大となり，人数を増やしていく毎に正解率が低下する．

青線のクラスタにおいて少ない多数決人数で高い正解率

が得られる要因としては，帰属度が高いワーカは正解率も

高いことが考えられる．また，多数決人数の増加，すなわ

ち帰属度が低いワーカの割合の増加に伴って正解率が低下

することから，青線のクラスタへの帰属度が低いほどワー

カの正解率も低下していると考えられる．このことから，

NMFによって正解率の高いエキスパート群の抽出が可能

で，ランダムにワーカを抽出する場合に比べて少ないワー

カ数でより質の高い処理結果が得られる可能性が示唆さ

れる．

5.3 タスク種類への対応とクラスタ数について

図 8に, タスク 2の画像ラベリングタスクから生成した

3つのクラスタについて，図 7と同様にワーカを抽出し，

多数決人数と正解率の推移を算出した結果を示す. このグ

ラフから，タスク 2 においては正解率の高いクラスタで

あっても，ランダムにワーカを抽出した場合と大差なく，

クラスタリングによるエキスパート群の抽出効果は低いと

言える．

図 9に，クラスタ数を 5としたグラフを示す．このグラ

フでは，ランダム抽出よりも高い正解率のクラスタが生成

されている．このことから，タスクの種類によって適切な

クラスタ数やタスク依頼数削減の効果は変化すると考えら

れる.

5.4 クラスタによるワーカの属性推定について

あるタスクが苦手なワーカを対象としてアンケートを取

りたい場合など, 正解率の低いクラスタの抽出が重要とな

るケースもある. 図 7，図 8，図 9では，ランダム抽出に

比べて正解率が低いクラスタも抽出されており, こうした

ケースにもクラスタリングによる属性推定が応用可能と考

えられる. 特に正解がないタスクにおいては, 多様な処理
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図 8 タスク 2 における多数決人数と正解率の推移 (クラスタ数 3)．

横軸：多数決を取る人数，縦軸：多数決結果の正解率

図 9 タスク 2 における多数決人数と正解率の推移 (クラスタ数 5)．

横軸：多数決を取る人数，縦軸：多数決結果の正解率

結果を収集することが求められるケースもあることから，

提案手法によって属性が異なるワーカのクラスタに均等に

処理を依頼することで, 処理結果の多様性を少ない人数で

確保できるといった利点も考えられる.

6. 今後の課題

6.1 クラスタからのエキスパート群選択について

得られたクラスタをタスク割り当てに利用するためには,

新規のタスクに対するエキスパート群を選択する必要があ

る. そのため, 今後はクラスタリングによる新規タスクと

過去のタスクの類似性解析や, クラスタ数の決定規則手法,

エキスパート群の具体的な選定手法について検討を進める.

エキスパート群の選定にはクラスタ代表者へのテストタ

スクの依頼が現実的と考えられるが，クラスタ数が多いと

その分代表者が増え，タスク依頼数が増加する．そのため

クラスタ数を増やすほど，正解率の高いエキスパートワー

カ群を選出しやすくなると考えられるが，選定にかかるタ

スク依頼数とのトレードオフを検証する必要がある．

6.2 ワーカの属性の偏り，モチベーションについて

今回の実データ収集は, 社内でワーカを募ったため，収

集したデータそのものにワーカの属性の偏りが想定され

る．また，無報酬での依頼のため, 金銭的な報酬が得られ

るクラウドソーシングやリサーチ会社によるアンケートと

はモチベーションが異なり, 処理結果に影響を与えている

ことも考えられる. 今後は, 実際のワーカとして想定され

るリサーチ会社等を用いて, 多様なワーカを対象とした実

データ収集実験を行い, タスク割り当て手法の有効性を実

証する.

7. まとめ

本稿では HCにおける品質管理手法としてワーカのタス

ク処理結果によるクラスタリングを用いたタスク割り当て

手法を提案し，固有表現ラベリングと画像ラベリングの 2

種類のタスクに対する処理結果の実データを用いて, 提案

手法がタスク依頼数の削減と処理結果の品質向上の実現可

能性を示した．
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