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空間クラウドソーシングのための
多様性を考慮したタスク割り当て手法

趙 セイ1,a) 石川 佳治1,b) 肖 川2,c) 董 テイテイ1,d) 佐々木 勇和3,e)

概要：多種のセンサ機能を搭載するモバイルデバイスの普及により，ユーザのモバイルデバイスをセンシ
ング機器として用いる空間クラウドソーシングが注目されている．空間クラウドソーシングでは，システ
ムサーバが位置に関連するタスク（例：ある地点の写真を撮影してほしい）をワーカに割り当て，ワーカ
が指定される位置に訪ねて，タスクを完成する．ワーカグループに収集されたデータ（時空間データ，写
真，テキストなど）を用いて，役立つ知識を発見し，もしくはより良いサービスを提供することができる．
しかし，タスクの地点への空間距離はワーカの意欲とタスクの完了時間に影響しているため，移動コスト
を最小化することを目標として考える．また，ワーカの好みや背景知識などの属性が，収集されたデータ
の質に影響する可能性もある．そこで，本研究では，データの質と移動コストの両方を考慮したタスク割
り当て手法 について述べる．

1. はじめに

「群衆の英知」に始まり，AMT (Amazon Mechanical

Turk) [1] をはじめとするクラウドソーシングプラット

フォームが注目を集めている．特に，多種のセンサ機能を

搭載するモバイルデバイスの普及により，空間特徴を加え

て，一種のクラウドソーシングである空間クラウドソー

シングも急激に成長している．既存の空間クラウドソーシ

ングプラットフォームとしては，GeoCrowd [9], GeoTru-

Crowd [10], gMission [3]などが提案されている．これらの

空間クラウドソーシングプラットフォームでは，システム

サーバが位置に関するタスク（例，ある場所の写真や口コ

ミを収集してほしい）をワーカに割り当て，ワーカが物理

的にタスクに付けられた場所に訪問し，データを収集する

必要がある．そして，収集されたデータをシステムサーバ

に送信する．

空間クラウドソーシングには，タスクを割り当てる際の

重要な要素としてデータの質と空間コストがある．既存研
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究としては，ワーカの履歴情報に基づき，信頼度を評価す

る研究が多い [2] [10]．ただし，ワーカの専門知識や好みな

ど本質的な属性もデータの質に影響すると考えられる．例

としてレストランの評価を考える．ワーカの好みに偏りが

あると，レビュー結果にもそれが影響し，結果が十分信頼

できないものとなる．信頼性を上げるには，複数の多様な

ワーカに評価してもらうことが有効であると考えられる．

一方，空間コストはワーカがタスクを完成するための移動

距離（典型的にはユークリッド距離であるが，道路ネット

ワーク上の距離を考えることもできる）である．空間コス

トが高いほど，タスクの完了時間は長くなり，ワーカの意

欲も低くなる．そのため，タスクの割り当てにおいては，

多様性を持ち，空間コストも小さいワーカグループを選ぶ

必要があると考える．

本研究においては，タスクは「多様性」と「空間コスト」

という二つの観点でとらえ，k近傍割り当て問題を定義す

る．各タスクに似通っていない複数のワーカを割り当てる

ことで，タスクの多様性を保証する．一方，空間コストが

高いほど，処理時間やワーカの負担の増大につながるため，

空間コストを最小化することを目指す．本研究では，k近

傍割り当て問題を解決するために，空間クラウドソーシン

グにおける効率的な割り当てフレームワークを提案する．

割り当て手法としては，深さ優先探索に基づく有効性を考

慮した厳密アルゴリズムを提案する一方，効率性を考慮し

た局所最適化割り当て手法と交換に基づく割り当て手法も

併せて提案する．
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2. 割り当て問題の定義

本章では，多様な k近傍割り当て問題を正式的に定義す

る．まずは，ワーカのタスクへの割り当てを以下のように

定義する．なお，本稿で使われた記号とその意味を表 1に

表す．

定義 1 n個のタスクとワーカ集合W が与えられ，各ワー

カは d次元のバイナリベクトルで示される．割り当て (as-

signment)は，A = {A1, A2, . . . , An} で与えられる．ただ
し，1 ≤ i ≤ n について Ai ⊂ W かつ |Ai| = k であり，

i ̸= j なる 1 ≤ i, j ≤ n について Ai ∩Aj = ∅ が成り立つ．
なお，kは要求者によって決められる． 2

そこで，各タスクに割り当てしたワーカが互いに似てい

ないという条件を導入するための制約条件を定義する．

定義 2 与えられた割り当て Ai (1 ≤ i ≤ n) において，任

意の 2名のワーカの非類似度が与えられた閾値 τ より大き

いという制約

∀w,w′ ∈ Ai such that w ̸= w′, dsim(w,w′) ≥ τ (1)

を多様性制約（diversity constraint）と呼ぶ．ただし，

0 ≤ τ ≤ 1 である． 2

ここでは，類似度をもとに非類似度を dsim(w,w′) =

1− sim(w,w′)と定義する．様々な類似度の定義があるが，

本論文では，類似度の一例として Jaccard Similarityを考

える．さらに，ほかの類似度（例，コサイン類似度）ある

いは非類似度尺度（例，ハミング距離）に拡張することが

できる．Jaccard Similarityは以下のとおりに定義される．

JS(A,B) =
|A ∩B|
|A ∪B|

(2)

ここで例としてレストランのレビューを考慮する．各ワー

カのプロファイルは，五つのカテゴリ {イタリアン ,フレン

チ ,和食 ,中華 ,タイ }に基づく好みの集合で構成される．
例えば，与えられたワーカ waと wbのプロファイルは次の

ようになる：prof(wa) = {イタリアン ,フレンチ ,和食 }，
prof(wb) = {和食 ,中華 ,タイ }．つまり，waとwbはそれ

ぞれ (1,1,1,0,0)と (0,0,1,1,1)で表される．そこで，対応する

非類似度を dsim(wa, wb) = 1−sim(wa, wb) = 1− 1
5 = 0.8

と計算することができる．

次は，本論文が対象とする多様な k近傍割り当て問題を，

最適化問題として以下のように定義する．

定義 3 タスク集合 T = {t1, t2, . . . , tn} とワーカ集合
W = {w1, w2, . . . , wm} が与えられたとき，多様な k 近

傍割り当て問題（Diverse k Neighbor Assignment Prob-

lem）を，

Minimize maxni=1 maxw∈Ai dist(ti, w)

subject to diversity constraint
(3)

と定義する．すなわち，多様性制約を満たすという前提の

もとで，タスクと割り当てられたワーカの距離の最大値を

最小化する A ∈ UA を求める問題とする． 2

距離の最大値に着目する理由は，これがタスクの完了時

間に影響するためである．最大距離が大きい場合，割り当

てられた他のワーカのタスクへの距離が小さくても，タス

クの完了時間は遅くなってしまう．上記の定義はこのよう

な点に着目している．一方で，ワーカの労力に着目すれば，

平均距離を小さくする割り当ても候補として考えられる．

他の目的関数については今後の研究対象としたい．

表 1 記号とその意味
Symbol Definition

T = {t1, . . . , tn} タスク集合

W = {w1, . . . , wm} ワーカ集合

A = (A1, . . . , An) 割り当て割り当て

k 各タスクに割り当てる人数

dsim() 非類似度関数

τ 多様性の閾値

3. 関連する問題

多様な k近傍割り当て問題は，アルゴリズムの分野で知

られる独立集合問題 [4]と関連している．独立集合（indep-

dent set）とは，与えられたグラフ G = (V,E) における頂

点の集合 V ∗ ⊆ V であり，V ∗ 内の任意の 2つの頂点をつ

なぐ辺が存在しない場合をいう．各ワーカをグラフの頂点

とみなし，ワーカ w,w′ の間の非類似度 dsim(w,w′) の値

が τ 以上であるときにのみ w,w′ 間に辺が存在すると考え

れば，式 (1)の多様性制約により定義される各 Ai はサイズ

k の独立集合となっている．指定されたサイズ k の独立集

合が存在するかという問題は，NP完全問題ということが

知られており，さらに本研究では Ai ∩Aj = ∅ という制約
も加わっているため，より難しい問題となっている．全て

の組み合わせをチェックして最適解を見つけると，計算量

が kCm
n になる（n: タスク数，m: ワーカの総人数，k: 各

タスクに割り当てるワーカ数）．そのため，最適解ではな

く近似解を導くヒューリスティクスが重要となってくる．

一方で，式 (3)に示すように，最大距離を最小化すると

いう最適化が入っている点は独立集合問題と異なってい

る．そのため，タスクの周辺のワーカを優先的に考慮する

ようなヒューリスティクスが有効であると考えられる．割

り当て問題の処理時間は，アルゴリズムだけでなく，依頼

者の要求，対象となるタスクやワーカの分布やパラメータ

（n,m, k, τ）にも依存すると考えられるため，どのような

状況のもとでどの程度の処理時間が得られるかの解析が重

要となる．

4. ベースライン手法

ベースライン手法として，深さ優先探索（DFS）に基づ

c⃝ 2015 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2015-DBS-161 No.8
Vol.2015-IFAT-119 No.8

2015/8/5



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

くアプローチを考える.基本的なアイデアは，すべての可

能な割り当てを列挙することである．次の候補のタスク −
ワーカペアを考えるときに，多様性制約と枝刈り条件を

チェックし，可能性のない割り当てを枝刈りする．多様性

制約は定義 2のように定義されている．多様性の条件を満

たしていなければ，次の候補の処理にただちに移る．また，

枝刈り条件を以下の基準で与える．

• 枝刈り基準：現在の最良の割り当ての最大距離を下限
値として考えて，候補タスク−ワーカペアの距離が下
限値より大きい場合，枝刈りを行い，次の候補をチェッ

クする．

このベースライン手法では，多少の効率化を図ることが

できたが，最悪ケースの場合も全部の割り当てを探索する

必要がある．そこで，本論文では，厳密アルゴリズムと近

似アルゴリズムを併せて提案する．

5. 提案手法

5.1 空間クラウドソーシングにおける

割り当てフレームワーク

本研究では，図 1のような空間クラウドソーシングにお

ける割り当てフレームワークを提案する．ただし，実際の

アプリを開発することではなくて，割り当てモジュールの

実現することに着目している．

ユーザインターフェースは依頼者からのタスクを含める

問合せとワーカからの位置情報を受け取り，また依頼者と

相互に作用する．特に，タスクを割り当てるとき，効率性

と有効性のトレードオフを考慮する．異なる依頼者が異な

る要求があるので，依頼者ごとに適切な割り当て方針を行

う必要があると考えられる．提案されているフレームワー

クでは，依頼者は，ユーザインターフェースより，現在の

割り当て結果を確認できる．結果に満足した場合，終了コ

マンドを送信し，割り当てモジュールが対応する割り当て

を返す．一方，バックエンドサーバがワーカの好みなどの

属性や位置情報を格納し，タスク割り当てモジュールにア

クセスできる．

割り当てモジュールが初期割り当てとローカル再割り当

て二つの部分で構成される．初期割り当てを用いて，短い

処理時間で暫定解を見つけることができる．ローカル再割

り当て段階では，暫定解に基づき，厳密アルゴリズム，も

しくは近似アルゴリズムを使って，割り当てを改善する．

ローカル割り当て段階が終了条件を満たすまで，繰り返し

行う．特に，効率性と有効性のトレードオフを考慮するの

で，依頼者のフィードバックによって，ローカル割り当て

段階を終了するかどうかを決めることができる．

5.2 初期割り当て

本論文では，初期割り当てとしては，二つの割り当て手

法が提案されている．貪欲的な割り当て手法，もしくは多

図 1 空間クラウドソーシングにおける割り当てフレームワーク

様性を考慮した割り当て手法を用いて，一つの暫定解を見

つける．

5.2.1 貪欲な割り当て手法

本節では，貪欲的な手法に基づく初期割り当てについて

述べる．最大距離を最小化することを目指すので，距離が

小さいタスク-ワーカペアの優先度が高いと考えられる．つ

まり，タスク-ワーカペアの距離の小さい順で割り当てを

行う．まずは，距離の小さい順でタスク-ワーカペアをソー

ティングする．そして，多様性のチェックを行い，多様

性の条件を満たすワーカを割り当て結果に入れる．次に，

残りのタスク集合とワーカ集合を更新する．各タスクに k

ワーカを割り当てると，アルゴリズムを終了し，暫定解を

返す．図 2で示した実行例では，貪欲な割り当て手法を用

いて，暫定解 A = {(w1, w3), (w4, w6), (w7, w8)}が見つけ
られる．

5.2.2 多様性を考慮した割り当て手法

貪欲な割り当て手法では，距離によって優先度を決めて

いるが，多様性の制約があるため，悪い暫定解を見つける

可能性がある．本節では，貪欲な割り当て手法を改善し，

多様性を考慮した割り当て手法を提案する．

アルゴリズム 1に示したように，各タスクに k 人を割

り当てるまでに，漸進的に候補ワーカ集合から最近傍の k′

ワーカをチェックする（8行目）．k′ は現在処理している

割り当て Al に残りの必要なワーカ数 −候補ワーカ集合に
残っているワーカ数である．即ち，k′ = k − |Al| − |CW |
である．各往復において，最適なワーカを抽出し，暫定解

タスク－ワーカペア 距離

(t2, w4), (t3, w8)
√
2

(t1, w1), (t2, w5),

(t3, w7)
2

(t1, w2), (t1, w3),

(t2, w1), (t3, w6)

√
5

(t2, w6)
√
10

図 2 実行例
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Algorithm 1 Diverse-aware Assign (DA)

1: function D-Assign(W , T , k)

2: A = {A1, . . . , An} ← {∅, . . . , ∅};
3: foreach t ∈ T do

4: Sort W according to t;

5: CW ← ∅; ▷ 候補ワーカの集合を初期化

6: while |Al| < k do

7: BW ← NULL; ▷ 最適なワーカを初期化

8: CW ← select k′ workers diverse to Al in W ;

9: BW ← argminw∈CW (lcw);

10: if BW ̸= NULL then

11: Al ← BW ;

12: update W , CW ;

▷ 残りのワーカ集合と候補ワーカ集合を更新

13: end if

14: end while

15: end for

16: end function

に入れる（9-11行目）．最適なワーカはコストの上限値は

最も少ないワーカである．コストの上限値は以下の式で計

算される．

lc(wi, t) = dist(wr
div, t) (4)

ただし，wr
div は次に r 番目の多様なワーカである（r =

k − |RAt| − 1）．多様性条件を考慮してコストの上限値を

計算することは，距離だけを考慮する貪欲な割り当て手法

を緩和することができると考えられる．

5.3 厳密アルゴリズム

前節で記述した初期割り当て手法で得られた暫定解に基

づき，再割り当てを行い，最適解を見つけることができる．

基本的なアイデアは，最大距離であるタスクが処理したタ

スクであるまで，ローカル再割り当てを繰り返す．各往復

において，暫定解に基づいて，フィルタ手法で再割り当て

る必要があるタスクを抽出し，改善した深さ優先探索を行

い，最適解を見つける．

5.3.1 フィルタ手法

ローカル再割り当て段階では，全体のタスクを再割り当

てすると，ベースライン手法と同様に，複雑度が非常に高

い．そこで，再割り当てする必要がないタスクをフィルタ

リングして，最適解を探す．ただし，フィルタ手法では，

以下の用語を用いる．

定義 4 極大点は割り当てAにおいて，ワーカとの距離が
最も大きいタスクと定義する．ここでは，tmax で表す．2

定義 5 タスク ti, tj が与えられたとき，tj の半径が rmax

とする範囲内に，tiに割り当てされたワーカが存在すると，

ti は tj の関連点と呼ぶ． 2

定義 6 極大点 tmaxを関連チェーンに入れて，関連チェー

ンに存在するタスクの関連点も関連チェーンに含まれる．

2

図 2に示した例では，極大点が t2であり，t2の関連点が

t1なので，t1を関連チェーンに入れる．ただし，t1は関連

点を持っていないので，関連チェーンは {t2, t1}になる．
最大距離を最小化することを目指すため，極大点と関連

しうるタスク以外のタスクを再割り当てする必要はない．

そこで，ローカル割り当て段階では，関連チェーンしか再

割り当てしない．関連チェーンを抽出してから，アルゴリ

ズム 2を用いて，最適解を見つける．

5.3.2 改善した深さ優先探索

改善した深さ優先探索をアルゴリズム 2に示す．基本的

には，距離の小さい順でタスクとワーカペアを並べて処理

する（12,13行目）．InitCandQuery() では問合せを初期

化して，距離の小さい順でタスクとワーカペアをソーティ

ングする．NextCand() は，呼ばれるたびに次の候補を

返す．特に，4節で紹介した枝刈り基準を用いて，チェッ

クする必要がない候補を削除する．つまり，距離が rmax

以上となる候補は生成しない．

そして，多様性のチェックを行い，多様性の条件を満たす

ワーカを割り当て結果に入れて，再帰的に次の候補をチェッ

クする（14,15行目）．また，7行目の関数 IsFull() は，

IsFull(A) =

{
true if ∀Ai ∈ A, |Ai| = k

false otherwise
(5)

という定義である．全てのタスクに kワーカを割り当てる

と，対応する割り当てを返す（9行目）．IsDiverse()は，

多様性をチェックする関数である．

ベースライン手法とは異なり，改善した深さ優先探索で

は全ての割り当てを列挙することはない．距離による枝刈

りが行われるので，現在の最良の割り当てより悪い割り当

Algorithm 2 Improved-DFS

1: function FindBestAssign(T , W )

2: AT ← {∅, . . . , ∅}, rmax ←∞;

3: DFS Search(T , W , AT );

4: end function

5: function DFS Search(T , W , AT )

6: Mark AT as “checked”;

7: if IsFull(AT ) then

8: Recompute rmax for A; ▷ 全体の最大距離を更新
9: output AT ;

10: return;

11: end if

12: InitCandQuery(T , W , AT , rmax);

13: for (w∗, A∗)← NextCand() do

14: if IsDiverse(A∗ ∪ {w∗}) and AT is not “checked”

then

15: DFS Search(T , W \ {w∗}, AT |A∗←A∗∪{w∗});

16: end if

17: end for

18: end function
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ては選択肢から除かれる．

5.4 近似アルゴリズム

5.4.1 局所最適化割り当て手法

基本的なアイデアは初期割り当てによって得られた割り

当て結果に基づき，局所最適化を行う割り当て手法であ

る．対応する疑似コードをアルゴリズム 3に示す． 極大

点 tmax が変わらなくなるまで極大点に対する最適化を行

う (2-6行目)．即ち，極大点の最大距離が小さくならなく

なるまで，再割り当てを行う．ただし，極大点以外のタス

クの割り当ては変えずに，残りのワーカと現在極大点に割

り当てされているワーカの集合を用いて，極大点の最適解

を見つける (4行目)．各往復において，最適化を行った後

に，候補ワーカの集合と現在の極大点，また割り当て結果

を更新する必要がある (5行目)．

Algorithm 3 LO-Assign

1: function LO-Assign(A, W ′, tmax)

2: repeat

3: t′max ← tmax;

4: FindBestAssign(tmax,W
′); ▷ 極大点を最適化

5: update W ′, tmax,A;
▷ 候補ワーカの集合, 極大点と割り当て結果を更新

6: until tmax = t′max

7: return A;
8: end function

5.4.2 交換に基づく割り当て手法

局所最適化割り当て手法の欠点としては，タスク間の影

響を考慮しない点がある．例えば，図 2に示した実行例に．

初期割り当て段階で得られた暫定解では，w1 は t1 に割り

当てされているが，極大点 t2 に割り当てると，rmax が小

さくなる．そこで，適切な交換を行う必要があると考えら

れる．

初期割り当て段階で得られた暫定解に対して，以下の二

つの交換方針を用いて，再割り当てを行う．

• 交換方針 1: rmax を半径とする範囲内で，残りのワー

カ（まだ割り当てされていないワーカ）から多様性制

約を満たす最も近い一人を選び，最大距離である参加

者 wmax を交換する．

• 交換方針 2: rmax を半径とする範囲内で，ほかのタ

スクに割り当てされたワーカから一人を選び (例えば

wj)，ワーカ wmax を置換える一方，wj に割り当てさ

れたタスクを交換方針１によって再割り当てし，コス

トが rmax より小さい割り当てが存在するかどうかを

チェックする.存在すると，交換を行う．

交換方針 1と交換方針 2を用いて得られる結果を比較し，

より良いの割り当てを返す．

• 補題 1

多様性閾値 τ，割り当てAiが与えられたとき，wi ∈ Ai

は交換できる場合, 必ず次の条件を満たすワーカ

wj ∈ W が存在する：sim(wi, wj) ≥ 2× τ − 1．

証明：

( 1 ) sim(wi, wj) < 2× τ − 1を仮定する．

( 2 ) そこで，wjとwi間に異なる属性数は (2−2×τ)|A|
より多い（|A|は属性の総数）．

( 3 ) なお， sim(wj , wu) ≥ 1− τ ,　すなわち， wj と

wu 間に異なる属性数は τ |A|より多い．
( 4 ) そこで， wi と wu 間に同じである属性数は

(2 − 2 × τ)|A| + τ |A| − |A| = (1 − τ) × |A|. す
なわち，sim(wi, wu) > 1− τ であり, 条件と矛盾

する．

( 5 ) これにより，sim(wi, wj) ≥ 2 × τ − 1 が証明さ

れる．

多様性に基づくフィルタリング手法: 交換を行うとき，

交換されるワーカとの類似度が 2× τ −1より小さいワーカ

をチェックしない．そこで，割り当てにおける全てのワー

カとの類似度を計算する必要はなく，計算量を下げること

ができる．

6. 関連研究

クラウドソーシングにおいて，人間の知識をうまく集め

て，様々な問題を解決する研究は数多く存在する [2][7]．し

かし，一種のクラウドソーシングである，空間情報に着目

する参加型センシングにおけるタスク割り当て手法の研究

は多くない．Leylaらはワーカの履歴情報に基づき，評価

スコアを計算し，結果の有効性を満たす一方で，割り当て

できるタスク数を最大化することに着目した割り当て手法

を提案した [9][10]．[9]では，Maximum Task Assignment

(MTA)問題を定義している．それは，与えられた時間帯に

おいて，割り当てられたタスク数を最大化する問題である．

そして，[10]はMTA問題を拡張して，Maximum Correct

Task Assignment (MCTA) を定義している．各タスクに

対して，信頼度閾値と割り当て範囲が与えられ，タスクを

割り当てる際に，割り当てされるワーカが割り当て範囲以

内であり，かつワーカ集合の正確率は信頼度閾値より高い

という制約が定義されている．一方，各ワーカに割り当て

できる最大タスク数の制約がある．これらの条件を満たす

と，一部のタスクは割り当てされない場合もある．そこで，

結果の正確性を保証するために，割り当てできるタスク数

を最大化する問題になる．しかし，正確率のみでワ―カを

評価しているので，単一なデータを収集することは避けら

れない．

空間データベースにおいて，既存の空間マッチング問題

は [11][12]で研究されている. 本研究と似ているは [11]で

提案された (SPM-MM)問題である．与えられたサービス
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提供者集合 P とカスタマー集合 O に対して，サービス提

供者の容量制約かつ顧客（customer）の要求を満たすこと

に加え，最大マッチング距離を最小化する割り当て問題で

ある．本研究で提案した問題と違い，SPM-MM問題は多

様性の制約を考慮していない．つまり，割り当てされるオ

ブジェクト（顧客）間の関係を考慮しない，この手法では，

最大マッチング距離を最小化することに対して，正確度を

保証する一方，効率性が高いスワップに基づく割り当て手

法を適用する．

結果の多様性に関する研究は情報検索分野においてよく

研究されている．類似するオブジェクトのリストを返すよ

りも，様々なオブジェクトからなるリストの方が有益な場

合があると考えられている．多様性の定義は主に類似度，

新規性，カバー率（coverage）に基づく多様性の三つであ

る [5]．一般性を考慮し，本研究では類似度に基づく多様性

に着目する．一方，空間データベースにおける多様性と近

接性を考慮した研究も存在する [8][6]．本研究で取り扱われ

る問題と近いのは KNDN (K Nearest Diverse Neighbors)

問題 [8]である．KNDN問題の目的は，ユーザに十分な異

なる結果を返すことを目指して，問合せ点に対する空間的

に最も近接するサイズは kである完全多様な集合を見つけ

ることである．ここでは，完全多様 (full-diverse)が次のよ

うに定義されている． 結果集合 Aにおける任意の二つの

点 Pi, Pj が与えられ，多様性距離が閾値MinDiv以上であ

れば，点 Piと Pj が異なり，結果集合Aは完全多様である．

一方，結果集合とクエリ点の距離の平均値を用いて，空間

的な近さが定義されている．ただし，問合せ点間の関係は

考慮されておらず，単一の問合せ点に対して得られる結果

の多様性を最大化する研究である．本研究では，複数の問

合せ点に対する多様性を考慮した割り当て問題に着目し，

最大マッチング距離を最小化することを目指して，有効性

と効率性の両者を考慮したアプローチを提案している．

7. まとめと今後の方向

本論文では，空間クラウドソーシングにおいて，タスク

を割り当てる際の重要な要素としてデータの質と空間コ

ストを考慮した．多様性を考慮する上に，空間コストを最

小化する割り当て問題を定義する．さらに，空間クラウド

ソーシングにおける効率的な割り当てフレームワークを提

案した．割り当て手法としては，深さ優先探索に基づく厳

密アルゴリズムを提案する一方，効率性を考慮した局所最

適化割り当て手法と交換に基づく割り当て手法も併せて提

案する．

今後の方向として，評価実験で主に次の 2つを予定して

いる．１）提案手法の効率性と有効性について比較する．

２）パラメータ k と τ による影響について考察する．ま

た，ワーカの時空間情報とプロファイル情報について，索

引データ構造の改善，また多様性の定義の拡張などに取り

組みたいと考えている．今回は空間距離を第一順位とし

て，アルゴリズムの構築に着目し，割り当てを行っている．

今後は，プロファイル情報に対して，索引構造を改善する

ことに着目し，より有効性と効率性とも高い割り当て手法

を提案したいと考える．
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