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概要：本論文では，あるマイクロタスク集合が与えられた時に，公募によって集められた人間ワーカと AI

ワーカが混在する「人間+AIクラウド (群衆)」における分担をどのように決めれば，品質をある程度保っ

たまま，より低コストで全てのタスクを処理できるのか，という問題において，分担の決定を自動化する

手法を提案する．提案手法は，AIワーカの部分的な分類性能を統計的検定に基づいて評価し，そのタスク

処理結果を部分的に採用する．実験の結果，タスク結果の品質を大幅に下げること無く人間ワーカのタス

ク数を削減できること，また，品質とタスク数削減のトレードオフをパラメータで調整できることが示さ

れた．この結果は，性質がわからない AIワーカと人間ワーカを適切に作業分担させる自動的な仕組みが

可能である事を示している．

1. はじめに

本論文では，あるマイクロタスク集合が与えられた時に，

公募によって集められた人間ワーカと AIワーカが混在す

る “人間+AIクラウド (群衆)”における人間ワーカと AI

ワーカの分担をどのように決めれば，一定以上の品質でよ

り早く，低コストで全てのタスクを処理できるのか，とい

う問題について議論する．

ここでAIワーカとは，人間のワーカのように動作する性

質不明の AIソフトウェア*1の事である．近年，Kaggle[1]

や，クラウドソーシングサービスでリクルートされたプ

ログラマ，自然災害時の ITボランティアのように，AIの

作成をアウトソースして活用する環境が揃ってきている．

また，AIワーカを募集するクラウドソーシングプラット

フォームが出現するなど [2]，AIワーカを受け入れるため

の準備も整っている．しかし，AIワーカを入手したあと，

それらを評価して問題解決をするまでのプロセスは通常は

人手で行う必要がある．また，必ず AIが活用できるとも

限らない．例えば，100万件のデータに対して解を得たい

ときに 1万件のラベル付けをクラウドソースしてコンペを

行い，性能を見て最もよいモデルを入手しても，所定の品

質に到達しない場合がある．この場合，追加のラベル付け

を行った上で改めてコンペを実施したり，全てのタスク処
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図 1 本論文では，人間ワーカと AI ワーカが適切に分担すること

で，マイクロタスク処理の効率化を目指す．

理を人間に依頼するといった判断が必要である．このよう

な作業はスケールせず，大量の AIワーカを活用出来る場

合に，人間との適切な分担を見つけるのは困難である．

以上のように，問題解決のためのAIを自分で作る事がで

きない依頼者であっても AIを活用できる世界が近づいて

いるものの，それを上手に活用して問題を解くことは依然

として困難である．これが容易になれば，より多くの人々

が AIを活用した問題解決を行うことが可能になる．

本論文では，このような背景のもと，AIワーカと人間

ワーカの混在状況において，分担の決定を自動化するとい

う問題を提起し，そのための手法を提案する．今回提案す

る手法では，人間は正しい結果を返すと仮定し (スパム除

去や集約などの様々な手法で品質向上を行う必要があるで

あろう [3])，AIワーカの性質は未知であるとする．このと
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Algorithm 1 アルゴリズム
Input: T,A,W,Cwi , p

Output: Z

1: Let D = {(t, a)|∃t ∈ T ans(t) = (a, ‘h′)}
2: for all t ∈ T s.t. ans(t)! = (ϕ, ϕ) do

3: for all Twi,j ∈ C(D) do

4: if statistical test(Twi,j , D, p) then

5: let â be the label for Twi,j

6: update ans so that for all t′ ∈ Twi,j , ans(t
′) = (â, wi)

7: end if

8: end for

9: a′ ← humanworker result(t)

10: update ans so that ans(t) = (a′, ‘h′)

11: end for

12: return {(t1, ans(t1).result), (t2, ans(t2).result), . . .}

するためのパラメータ pを用いる．

出力．提案手法の出力は，タスクと回答のペアの集合

{(t1, ak1), . . . , (tM , akM )}である．ただし，aki ∈ Aである．

手続き．Algorithm1に，本手法の手順を示す．ここで，

関数 ans : T → A× (W ∪ {′h′})∪ {(ϕ, ϕ)}は，タスク tが

与えられると結果ラベルと回答したワーカを返す関数であ

る．ここで ′h′ は人間ワーカを表す．初期値では，全ての

t ∈ T に対して ans(t) = (ϕ, ϕ)を返すが，タスクの進行に

応じて返す値は更新される．本手法は ans(t)がすべての t

に対して (ϕ, ϕ)を返さなくなると処理を終える．

AIのタスク結果を採用するか否かは，既に人間ワーカが

返したタスク結果の集合であるDを正解と見なして，各タ

スククラスタ Twi,j ∈ C(D)に含まれる全てのタスクの結

果が特定の回答 â (例えば a や b)である可能性を調べる

(図 2)．その可能性が高いと認められた場合，全てのタス

ク t ∈ Twi,j
の ans(t)のラベルを âへと更新する．一方で

タスクの結果が全て特定の回答 âである可能性が高いと認

められない場合は，Twi,j
は採用しない．Ans(とそれに伴

う D)の更新は，人間ワーカがタスク tにラベル (例えば,

a or b) を与える (humanworker result(t))毎に行われる．

タスククラスタ Twi,j を採用するかどうかの評価は，統

計的検定に基づく手法で行う．具体的には，タスククラ

スタに含まれるタスクを対象に，これまで人手で行われ

たタスクの回答として最も多数に得られた回答 âを求め，

Twi,j
内の全てのタスクの回答が âである，と言えるかど

うかを検定する．例えば，片側二項検定を用いる場合，成

功回数はm = |
∪

t∈Twi,j
ans(t) = (â,′ h′)| ，試行回数 n は

n = |
∪

t∈Twi,j
ans(t) = (∗,′ h′)| (* は何らかの回答)，成功

確率を p として検定を行う．ただし， m ≤ nである．

4. 実験

AIワーカと人間ワーカが利用可能である状況において，

提案手法を用いることで与えられたタスクを効率よく分業

出来ることを検証するシミュレーション実験を行った．

4.1 設定

タスク．手書き文字画像データセットであるMNIST[6]を

用いて，10クラス分類タスクを作成した．ラベル付きデー

タから無作為に 10,000件を抽出し，これらのデータにラベ

ルを付与することを本実験での課題とした．実験で新たに

付与したラベルと正解ラベルを照合することで，提案手法

によるタスク結果の正答率を評価した．

人間ワーカ．実験では，人間ワーカは割り当てられたタ

スクに対して必ず正解ラベルを付与するものとした．実験

では，人間ワーカは一度に 200タスクにラベルを付与した．

AIワーカ．実験では，教師あり学習による AIワーカと

してロジスティック回帰を，教師なし学習による AIワー

カとしてK-meansを用いた．ロジスティック回帰 (LR)で

は，人間ワーカによるラベル付きデータは学習用とテスト

用に分割して用いた．K-meansでは，訓練には処理対象の

全てのデータの特徴を用いた．学習は最初に実施し，以降

では検定に利用するタスク数が変化するがモデルの更新は

行わなかった．実験は，AIワーカとしてロジスティック

回帰と K-meansの両者を用いた場合，K-meansのみを用

いた場合，ロジスティック回帰のみを用いた場合で実施し

た．複数の AIワーカが同一のタスクに回答可能な場合に

は，先に採用された AIワーカの回答を受け入れた．

タスククラスタの評価（統計的検定）．統計的検定に基

づいてタスククラスタを評価するために，片側二項検定を

用いた．実験では有意水準を 5%とし，これを満たす場合

にタスククラスタの結果を採用した．

4.2 結果

図 3 は，AI ワーカとしてロジスティック回帰 (LR) と

K-meansを用いた結果 (左)，K-meansのみを用いた結果

(中央)，ロジスティック回帰のみを用いた結果 (右)を表し

ている．グラフの横軸は，人間ワーカが処理したタスク数

で，縦軸は全体での完了タスク数を表している．線の種類

は，それぞれの実験で変化させたパラメータ（左: p，中央:

K-means のクラスタ数, 右: AI ワーカの訓練時のテスト

データの比率）ごとの結果および，人間ワーカが全てのタ

スク処理を担当した場合の結果を表している．図 4は，そ

れぞれの実験での各パタメータでの採用タスククラスタ数

および AIワーカが担当したタスクの正答率を示している．

5. 考察

図 3左では，タスククラスタの評価のパラメータである，

pを変化させた．pを高くすると，AIによるタスク結果の

品質は向上するが，採用されたタスククラスタ数は減少し

た．このように AIからのタスク結果を採用する基準のパ

ラメータにより，人間ワーカにタスクを依頼するコストと

結果品質のトレードオフを調整できることが示された．

図 3中央の K-meansのみを用いた場合と図 3右のロジ
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図 3 人間ワーカが処理したタスク数と全体での完了タスク数の関係．(左) K-means (k=20)

と LR ワーカ (test size=0.5) が参加．(中央) および (右) では p=0.8 を用いた．
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図 4 参加した AIワーカごとの採用タスククラスタ数と AIワーカが担当したタスクの正答率．

スティック回帰のみを用いた場合の実験では，AIワーカ

側のパラメータを変化させた．本研究で扱う問題では，AI

ワーカの性質を事前に予測することは出来ず，また性能を

制御することも出来ないのが前提である．しかし，AIワー

カの開発者の立場で考えた場合，多くのタスククラスタが

採用されるような工夫を導入することで，AIワーカが活

用される可能性が高くなると考えられる．

K-meansワーカのクラスタ数を大きくすることで，より

多くのタスククラスタが採用されたが，タスク結果の品質

に大きな差は見られなかった．これは，提案手法により認

められたタスククラスタのみを採用するためであると考え

られる．kを大きな値とした場合，タスククラスタに含ま

れるタスク数が少なく，統計的検定に用いるためのサンプ

ル数が不足すると考えられる．

ロジスティック回帰ワーカのテストデータの割合を変化

させたところ，テストサイズと採用されるタスククラスタ

数の間に関係は見られなかった．また，採用されたクラス

タによるタスク結果の品質も大きく変化しなかった．テス

トデータを多く確保すれば，タスククラスタの評価のため

のサンプル数を確保できるが，一方で学習データ数が不十

分となる．取り扱う課題や AIワーカによっては適切に調

整することで AIワーカの活用に繋がると考えられる．

6. まとめと今後の課題

本稿では，AIワーカと人間ワーカが混在する状況におい

て，タスク処理の分担を自動的に決定するという問題に対

して，人間ワーカの解答に基づいて統計的検定を行い AI

ワーカの得意分野を発見することで，AIワーカからのタ

スク結果を部分的に採用する手法を提案した．シミュレー

ション実験の結果，提案手法により全体のタスク結果品質

を大幅に下げること無く，人間ワーカが担当するタスク数

を削減できることが示された．この結果は，AIワーカと人

間ワーカが適切に作業を分担することで，効率的なタスク

処理を実現できる可能性を示唆するものであり，大規模な

AIワーカを想定した検証が今後の課題として挙げられる．
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