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クラウドソーシングにおける作業依頼者の意図を適切に
反映した作業内容の選定手法の提案∗

藤浦 礼奈

内容梗概

我々は機械学習における学習データを作成するときに，手間を軽減するため，も
しくは多数の意見を反映させるためにクラウドソーシングを利用する．作業を依頼
するときに作業依頼者は曖昧な指示を提示すると，指示を理解できる作業者とでき
ない作業者を発生させる可能性がある．これにより，データに対する作業者の考え
方が一致しないことに繋がり，作業依頼者の望む結果が得られないことがある．
そのため作業依頼者の望む結果を得るためには，曖昧でない適切な作業指示を加

えることが効果的なのではと考えた．ところが，どの作業指示が適切であるかを選
択することは難しい．
そこで我々は適切な作業指示を判明させるために，作業者から得られるデータの

うち，投票人数が割れているデータに着目した．適切だと思われる作業指示の候補
をもとに作業を依頼し，投票人数が割れているデータ数を比較することにより，作
業指示が適切に伝わっているかを判定する．これにより，適切な作業指示を決める．
またこの手法は実際に作業を行う必要があるため，費用や手間などのコストがか

かってしまう．そのため我々は，適切な作業指示を決定するために必要な作業結果
を，作業者ごとと作業指示ごとに BERTを用いて予測する．これにより，コストを
かけずに適切な作業指示を決定することを実現する．

キーワード
クラウドソーシング，機械学習

∗岐阜大学 工学部 電気電子・情報工学科 情報コース 卒業論文, 学籍番号: 1173033127, 2025 年 3 月
26日.
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第 1章 はじめに

1.1 背景
クラウドソーシングは，目的のデータを収集する際に複数の作業者から容易に

データを収集することができるという利点から，様々な分野で活用されている．と
ころが，必ずしも作業依頼者の想定通りに作業がされるとは限らない．作業依頼者
は作業を依頼する際に，「直感でコロナウィルスに関係あると思えば 1を選択して
ください．」などの作業指示を提示する．また択一式の作業を行うとき，様々な意見
を取り入れるために，複数の作業者に作業を依頼し得られたデータから，多数決に
より作業結果を決めることがある．多数決を取ることによって得られた結果は，作
業者の意図した結果と意図していない結果の二つに分けることができる．作業者の
意図した結果が得られる要因は，作業指示が作業者に適切に伝わったためである．
また，作業者の意図していない結果は二つに分けることができる．一つ目は，作業
者の大半が作業指示を誤解して作業を行った結果である．これは，作業指示の内容
が誤っていたために起こる．二つ目は，作業指示を適切に理解した人と，誤解した
人が混在して作業を行った結果である．これは，提示した作業指示が作業者にとっ
て曖昧であったために起こる．そのため作業依頼者は望むデータを得るために，曖
昧と判断されにくい適切な作業指示を明らかにしようとする．
しかし，適切な作業指示を明確にすることは簡単ではない．なぜなら作業依頼者

は，作業者が作業について悩む要因を把握することが難しいためである．
我々はこれらの問題を解決するために，作業依頼者と作業者が相互に作用するこ

とが効果的であると考えた．これにはまず，作業者から得られたデータのうち投票
人数が割れているデータから，作業指示の候補を決める必要がある．それぞれの作
業指示で作業を行い，実際に作業者から得られた結果から投票人数が割れている
データ数が少ない方の指示を，適切な作業指示とする．これにより，作業者が指示
に対して誤解した要因を考慮した作業指示の明確化が可能となる．
しかしこの手法は，実際に作業を行い適切な作業指示を決める必要があるため，

費用や手間などの膨大なコストがかかる．そこで我々は，機械学習を用いることに
より作業結果を予測することが，コスト削減に繋がるのではと考えた．これは，作
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業者ごとと作業指示の候補ごとに得られた作業結果を基にモデルを作成することに
より実現する．これにより，人手で大量に作業を行わなくても，実際に人手で十分
な作業量を行った場合と同等の結果を得ることができる．
評価実験では，以下の二つの項目について確かめた．一つ目は，作業指示を追加

する前と比べて，投票人数が割れている数が減っているかどうかである．これは指
示を追加することで，作業指示を理解している人と，誤解している人が混在する
データ数を減らすことができるのかを確かめるためである．二つ目は，得られた結
果のラベルの訂正必要数が少ないかどうかである．これは，作業者の意図が正確に
伝わったかどうかを明らかにするためである．また，機械学習において予測した結
果も上記の 2点を検証する．
以上の項目を確かめた結果，定めた適切な作業指示で作業を行うことで，投票人

数が割れているデータ数を 100件中 94件減らすことができた．また，ラベルの訂
正必要数は 22件減らすことができた．
機械学習による作業結果の予測においても，実際に人手で作業を行った場合と同

じ作業指示を選定することができた．
本研究の貢献は以下の二つである．

• 作業者に対する適切な指示は，作業者による投票によって決めることができ
ることを明らかにしたこと．

• 機械学習を用いて作業者の付与するラベルを予測することにより，作業依頼
のコストを抑えることができることを明らかにしたこと．

本論文の構成は以下の通りである．2章では基本事項について述べる．3章では
関連研究について述べる．4章では提案手法について述べる．5章では評価実験に
ついて述べる．最後に 6章では本論文のまとめと今後の課題について述べる．
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第 2章 基本的事項

2.1 クラウドソーシング
クラウドソーシングとは，インターネットなどを介して，不特定多数の相手に業

務や作業を依頼する手法であり，crowd(大衆)と outsourcing(外部委託)から作ら
れた造語である．アウトソーシングが，業務提携をしている会社などに自社の社員
を人材派遣するのに対して，クラウドソーシングは，不特定多数の人間に業務を委
託する．
クラウドソーシングを行いたい場合，クラウドワークスなどの仲介サイトを通し

て，作業を簡単に依頼することができる．
しかし，作業者の顔が見えないことと個人に対する委託が主であるため，作業を

怠る作業者が発生する恐れがある．そのため，低品質な作業結果が得られてしまう
ことがある．
クラウドワークスの 2020年 9月期通委決算説明資料∗によると，売り上げが年々

増加し受注者数や作業者数も年々増加していることが分かる．また，今年は新型コ
ロナウィルスの蔓延により，フリーランスへの注目が高まったこともあり，今後も
クラウドソーシングの市場は拡大していくと考えられる．

2.2 機械学習
機械学習とは，コンピュータにおいてデータからパターンを見つけ出すための手

法である．膨大なデータから人間では見つけることのできないパターンを抽出する
ことが可能であるため，機械学習を用いるとデータの分類や予測をすることができ
る．そのため，自然言語処理や画像認識など，様々な分野で活用されている．
機械学習の問題は，教師あり学習と教師なし学習と強化学習に分けることができ

る．教師あり学習は，モデルを作る際に正解となるラベルが割り振られているデー
タ使用して学習を行うことである．分類や予測に用いられる．教師なし学習は，モ

∗https://contents.xj-storage.jp/xcontents/AS80447/5cd7547e/4cc7/439e/a692/
2700c3b56d0a/140120201113424339.pdf
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デルを作る際にラベルが割り振られていないデータを使用して学習を行うことであ
る．クラスタリングなどに用いられる．強化学習は，得られる結果が最適となるよ
うに試行錯誤しながら学習を行うことである．チェスのプログラムなどに用いられ
る．本研究では，ツイートにどのラベルが付与されるのかを見るために，教師あり
学習を採用している．

2.3 BERT

BERT とは，2018 年に Google が発表した自然言語処理において優れた結
果を出すことができる機械学習のモデルの一つである．Bidirectional Encoder
Representations from Transformers を略して BERT と呼ばれている．BERT は
発表当時，自然言語処理タスクにおいて 11種類の SOTA(Sort Of The Art)を達
成したことと，様々な自然言語処理のタスクにおいてファインチューニングを行う
ことができることから，近年話題になっている．事前学習として，文章中の一部分
を隠してその部分の単語を予測させるMLM(Masked Language Model)と，二つ
の文章につながりがあるのかを推測させる NSP(Next Sentence Prediction) を用
いることにより，モデルが作成されている．
本研究では，東北大学の乾・鈴木研究室が公開している日本語訓練済みモデルで

ある bert-base-japanese-whole-word-maskingを使用している．

2.4 ファインチューニング
ファインチューニングとは，学習済みモデルの重みの一部を再学習する手法であ

る．機械学習を用いてモデルを作成するとき，通常はモデルを作成したいデータの
みを用いる．しかしデータ数が少なかったり，そのデータの特徴が掴みにくい場合，
良いモデルが作成できないことがある．そこでファインチューニングを目的のデー
タに対して行うことにより，学習済みモデルの学習方法を適用した精度の高いモデ
ルを作成することができる．
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2.5 early stopping

early stopping とは，学習過程の適切なエポック数を決めるための手法である．
機械学習でモデルを作成するとき，エポック数という学習を行う回数を決める必要
がある．エポック数が少ないと学習がうまくできず，エポック数が多いと過学習を
起こす恐れがある．そこで適切なエポック数を決定するために，early stoppingで
は検証データの誤差を用いる．この誤差が，とあるエポックと比べて増えていたら
学習を終了させることで，適切なエポック数を決定する．
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第 3章 関連研究

クラウドソーシングを行うにあたり詳細な作業指示を定めていないと，作業依頼
者と作業者の間に誤解が生まれてしまうため，あまり良い結果を得ることができな
い [1]．丹治ら [2]は，作業者から得られた作業に対する判断基準をクラスタリング
することにより，作業指示決定のための適切な判断基準を収集する手法を提案して
いる．より良い作業指示で作業を行うために，作業者の意図を反映する点は似てい
る．しかし本研究では，作業者の作業に対する判断基準を得ることはせずに，ラベ
ルの間違いが一番多いデータの特徴から作業指示を導き出している点が異なる．

Aniketらの研究 [3]では高品質な作業結果を得るために，事前に作業者に対して
作業に関する質問をすることで，作業結果の品質を向上させることができることが
明らかになっている．この研究より，作業者に提示する指示内容は作業結果の品質
に大きく関わっていると言える．
クラウドソーシングと機械学習を組み合わせた研究も存在する．Steveらの研究

[4]では，人手を機械学習の過程に組み込むことで，機械学習の精度を向上させるこ
とができると報告されている．これは，人間の感覚でしか判断することができない
特徴と，機械学習がデータからパターンを見つけることができるという二つの特徴
を組み合わせることによって，どちらかだけを行った場合では得られることのでき
ない判断基準を得られるためである．
また，Amazon が提供しているクラウドソーシングサービスである Amazon

Mechanical Turk∗を使用した Vamsi らの研究 [5] では，クラウドソーシングを行
う過程に機械学習を用いる研究を行っている．この研究では，クラウドソーシング
をより効果的に行うために，作業者の能力や興味などの特徴から，その作業者に合
う作業をモデルに基づいて推奨している．この研究により得られた作業結果の品質
は，繰り返しのラベル付けから得られる結果の品質と近しい結果が得られることが
判明している．
クラウドソーシングにおけるコストを削減するために，山下らの研究 [6] では，

Dawidらの研究 [7]を応用した手法を採用している．Dawidらの手法は，医師の複

∗https://www.mturk.com/
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数の診断結果を用いて，正しい診断行うために EMアルゴリズムを採用している．
EMアルゴリズムは，正解と作業者の能力を交互に予測することができるが，より
良い結果を得るためには十分な作業量が必要不可欠である．そのため山下らは，ク
ラウドソーシングにおけるコストを削減するために動的な EMアルゴリズムを採用
し，作業者と同じように作業をする AIにも作業を行わせた．これにより，作業者
と AIが判断しやすいタスクにおいて，高い正解率を導くためのコストの削減を実
現している．
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第 4章 提案手法

作業依頼者は，全ての作業者の意図を把握することは難しい．また，作業依頼者
の望む結果を得るために，どの作業指示を加えたら作業者が迷うことなく作業を行
うかを明らかにすることは容易ではない．
そこで我々は，作業者から得られたデータにより作業指示を決める．これにより

作業者が作業に対して迷っている原因を明らかにしたうえで，作業の指示をするこ
とができる．これを実現するために，図 4.1と以下の手法 1において適切な作業指
示の選定手法の流れを示す．

[手法 1 – (1)] クラウドソーシングにより得られたデータから，投票人数が割れて
いるデータを取得する．4.1.1節で説明する．

[手法 1 – (2)] 投票人数が割れているデータの中から，ラベルの訂正必要数とその
特徴を明らかにする．また，再度作業を依頼したときにラベルが訂
正されると思われる作業指示の候補を，明らかにした特徴をもとに
いくつか定める．4.1.2節で説明する．

[手法 1 – (3)] [手法 1 – (1)]と同じ条件のもとで集めた新たなデータを用いて，[手
法 1 – (2)] で定めた作業指示の候補により作業を行う．作業結果よ
り，投票人数が割れているデータ数が少ない方を適切な作業指示と
する．4.1.3節で説明する．

[手法 1 – (4)] [手法 1 – (3)]で明らかにした作業指示をもとに，再度 [手法 1 – (1)]
のデータに対してクラウドソーシングを行う．得られた作業結果の
うち投票人数が割れているデータ数とラベルの訂正必要数を明らか
にし，[手法 1 – (2)]における値と比較する．4.1.4節で説明する．

今回提案する手法 1は，適切な作業指示を決めるために実際に作業を行う必要が
ある．そのため，費用や手間などの膨大なコストがかかってしまう．
そこで我々は，機械学習を用いて作業結果を予測することで，コストを抑えなが

ら適切な作業指示を明らかにする．これを実現するために，図 4.2と以下の手法 2
において機械学習を用いて適切な作業指示を決める際に，コストを削減するための
手法の流れを示す．
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指示１：単語「コロナ」
が含まれていなくても
意味が成り立つか否か

指示２：コロナウィルス
に言及しているか否か

適切な
作業指示

指示2ラベル
付与データ

指示1ラベル
付与データ

不適切指示：直感で！

作業
依頼者

作業者 作業者

作業
依頼者不適切指示

ラベル
付与データ

未ラベル
データ

投票人数が
割れている
データ

従来 適切な指示の選定手法

未ラベル
データ

ラベルの訂正
が必要な
データ

(1)

(3)

(2)

図 4.1 作業指示の選定手法の流れ

[手法 2 – (1)] [手法 1 – (3)]で収集した作業結果を用いて，作業者と作業指示ごと
に作業の傾向を学習させたモデルを作成する．ラベルが付与されて
いないデータに対して，作成したモデルによりラベルの予測をする．
4.2.1節で説明する．

[手法 2 – (2)] [手法 2 – (1)]でモデルにより予測したラベルから，投票人数が割れ
ているデータ数が少ない作業指示を明らかにする．これにより，少
ないコストで適切な作業指示を決定する．4.2.2節で説明する．

4.1 適切な作業指示の選定手法
手法 1では，作業者から得られたデータのうち投票人数が割れているデータをも

とに作業指示を決定する．そのため，作業者が意図していない結果が得られる要因
である作業指示の曖昧さを考慮して作業指示を決定することができる．
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作業者による
ラベル付け

機械学習による
ラベル付け

適切な作業
指示

指示2予測
ラベル

付与データ

モデル1
指示1ラベル
付与データ

指示1予測
ラベル

付与データ

モデル2
指示2ラベル
付与データ

(1)
(2)

図 4.2 コスト削減手法の流れ

4.1.1 投票人数が割れているデータの収集

クラウドソーシングにより得られたデータのうち，投票人数が割れているデータ
をランダムに NA 件取得する．これをデータ A とする．以下，取得するデータに
ついては，データに付与されているラベルごとのデータ数が同数となるように取
得する．つまり，取得したデータに付与されているラベルが二つの場合，各ラベル
NA/2件ずつ取得する．
本研究において投票人数が割れているかどうかは，(4.1.1)式のように定義する．

v(Ti) = (m1(Ti) − m2(Ti)) − m1(Ti)
2

(4.1.1)

Ti は i番目のデータ (i = 1, 2, · · · , n)，v(Ti)は Ti における曖昧さ，m1(Ti)は
Ti に投票可能なラベルのうち得票数が最も多いラベルの投票人数，m2(Ti)は Ti に
投票可能なラベルのうち得票数が 2番目に多いラベルの投票人数を表している．ま
た，v(Ti)における閾値を θとし，v(Ti)が θ以下の値であれば投票人数が割れてい
るデータ，θ より大きい値であれば，投票人数が割れていないデータと定義する．
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つまり，3種類のラベルが付与されているデータに対して，ラベル 1に投票した
人数が 6人，ラベル 2に投票した人数が 1人，ラベル 3に投票した人数が 0人の場
合，曖昧さの値は，(6 − 1) − 6/2 = 2となる．閾値を 0とした場合，v(Ti)は閾値
θ より大きい値のため，このデータは投票人数が割れていないデータと判定するこ
とができる．

4.1.2 作業指示の設定

データ Aのうち，ラベルの訂正必要数とそのいくつかの特徴を明らかにする．以
下本論文では，特徴という言葉は，言葉遊びや広告など，そのデータがどのような
ものかを表す人間の感覚における特徴のことを指している．言葉遊びは「コロナで
イチコロナ」，広告は「【緊急】マスク入荷しました！ http...」などといったもので
ある．ラベルの訂正が必要なデータの特徴の中から，データ数が最も多い特徴に着
目する．その特徴をもとに，再度作業を行った際に正しいラベルが付与されるであ
ろう適切な作業指示の候補をW 個定める．今回はどのような作業指示が効果的な
のかを判明させるために，データ数が一番多い特徴のみに着目した．しかし，一番
多い特徴のみに着目をして得られたデータが良い成果を得ることができたら，今回
指定した作業指示を参考にして，今後は他の特徴に属するデータにも作業を行う．
例えば，データ Aにラベルの訂正をしなければならないデータが 10件あり，こ

の 10件のデータを，特徴 1に属するデータに 3件，特徴 2に属するデータに 7件
分類できる場合，データ数の多い特徴 2のみに着目をする．特徴 2が「文章として
成り立っていない」という特徴であったとする．特徴 2に属するデータのラベルを
訂正したい場合には，「コロナという単語が含まれていないと文章の意味が成り立
たない場合は，関係あるのラベルを付与する．」など，着目する特徴に応じた作業指
示の候補を定める．このとき，作業指示の候補の個数は 2個か 3個にすると良い．
これは，作業指示を増やせば増やすほど 1度にかかるコストが高くなってしまうこ
とと，どの作業指示が効果的かを見逃してしまう可能性があるためである．また，
一つの作業指示に対して，特徴に対する改善点を複数記入すると，作業者が作業指
示を理解できない可能性が出てきてしまう．そのため，一つの作業指示につき，一
つの改善点を指定することを推奨する．
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4.1.3 作業指示の提示

4.1.3 節では，適切な作業指示を決定する際に AB テストを用いる．AB テスト
とはマーケティング戦略手法の一つであり，Web ページ上のオブジェクトの配置
や表示の仕方が異なるパターン Aとパターン Bから，一定期間内においてどちら
の方がより良い成果を得ることができるのかを測定するテストである．主に，Web
ページや広告などに用いられることが多い．実際に良い成果を得ることのできたパ
ターンをWebページに適用した結果，更なる利益を得ることができたという事例
がある．そこで本研究では，適切な作業指示を指定するときに，ABテストに倣い，
いくつかの指示パターンでの作業を実施する．作業結果より，一番良い成果が得ら
れるパターンを導き，実行するという手法を提案する．

4.1.1 節でデータを収集したときと同じ条件のもと，新たに投票人数が割れてい
るデータを NB 件取得する．これをデータ B とする．なお，作業にかかるコスト
を考慮して，どの作業指示が良いかを判断できるだけのデータの件数が用意でき
れば，新たに収集するデータ数の NB は必ずしも NA と同じ数である必要は無い．
作業者に対してW 個の作業指示とデータ B を提示し，各作業指示に応じてW 回
データに対するラベル付けを依頼する．また作業依頼者はデータ B に対して，作業
者に提示した作業指示を考慮せずに，主観で正しいと思うラベルを付与する．作業
者と作業指示ごとに得られたデータ B のラベルを作業指示ごとにまとめ，投票人数
が割れているデータが少ない方の作業指示を，適切な作業指示として定義する．
例えば定めた作業指示の個数が二つだった場合，データ B に対して，それぞれの

作業指示に応じて 2回ラベル付けを依頼する．このとき，作業者は同一のデータに
対して 2回作業を行なっているため，二つの作業指示を基準としてラベル付けが行
われたデータが二つ得られる．二つの作業指示ごとに作業者の結果をまとめ，「コ
ロナという単語が含まれていないと文章の意味が成り立たない場合は，関係あるの
ラベルを付与する．」という作業指示で得られた結果の方が投票人数が割れている
データが少ないとすると，この作業指示を適切な作業指示として定義する．
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4.1.4 新たな作業指示の適用

データ Aと 4.1.3節で得られた適切な作業指示を作業者に提示し，再度ラベル付
けを依頼する．このとき得られたデータをデータ A′ とする．それぞれの作業者か
ら得られたデータ A′ のラベルをまとめ，投票人数が割れているデータ数が，作業指
示を適切に決めていないときと比較して減っているかどうか確かめる．また，デー
タ A′ をまとめたラベルと 4.1.2 節で得られたラベルの訂正必要数を比較する．さ
らに，4.1.2 節にて作業指示の候補を定める際に着目した特徴に属するデータのラ
ベルの訂正必要数が減っているかどうかを確認する．
例えば，データ Aと 4.1.3節の例で定めた適切な作業指示である「コロナという

単語が含まれていないと文章の意味が成り立たない場合は，関係あるのラベルを付
与する．」という作業指示を作業者に提示したとする．作業者から得られた結果 A′

が，作業指示を適切に決めていないときと比較して投票人数が割れているデータ数
が減っていたもしくは，ラベルの訂正必要数が減っていれば，作業指示を適切に伝
えることができたと言える．

4.2 機械学習によるコスト削減の手法
我々は今回提案した適切な作業指示を選定するための手法において，実際に作業

者から得られた結果をもとに定める手法を提案した．しかしこの選定手法は，実際
に作業を行わなければならないため膨大なコストがかかってしまう．そのためコス
トを抑えつつ適切な作業指示を選定するためには，機械学習で作業結果を予測する
ことがコスト削減に繋がるのではないかと考えた．
今回はモデル作成時に用いるデータ数に制限を設けていない．しかし人手でラベ

ル付けを行うデータ数を極端に少なくすると，モデルの精度や汎用性が低くなるの
で，モデルを作成できるだけのデータ数は確保しなければならない．

4.2.1 モデルの作成とラベルの予測

4.1.3 節において得られたデータから，作業者と作業指示ごとに作業結果を収集
する．収集したデータから，BERTを用いて作業者の作業の傾向を反映させたモデ
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ルを作成する．作成したモデルにより，ラベルが付与されていないデータに対して
作業者が付与するであろうラベルを推定する．
今回の実験ではモデルを作成するにあたり，ファインチューニングが行えること

と，自然言語処理のタスクにおいて優れた結果を得られるという利点より BERTを
用いる．日本語でモデルを作成するにあたり，東北大学の乾・鈴木研究室が公開し
ている訓練済み日本語 BERTモデル∗の bert-base-japanese-whole-word-masking
を使用した．
また，適切なエポック数を決定するために early stoppingを用いた．今回は，10

エポック前の検証データの誤差がそれ以降増え続けていたら学習を終了させるとい
う設定で行った．
検証データは，モデルに使用するデータのうち，データ数が少ないラベルに属す

るデータの約 10分の 1件をそれぞれのラベルに属するデータから抜き出し，作成
する．訓練データは，モデルに使用するデータのうち，検証データに用いるデータ
の個数分削除したものから作成する．このとき，データ数が少ないラベルに属する
データは，データ数が多いラベルに属するデータと同数になるまで複製し，それぞ
れのデータを合算したものとする．これは，訓練用に用いるデータ数に偏りがある
と，テストデータはデータ数の多い方のラベルに判定されやすくなってしまうため
である．
例えば，作業者 Aが作業指示 1をもとに行った作業結果が 500件得られたとす

る．これを，作業者と作業指示の個数分収集する．以下，作業者 Aの作業指示 1に
おけるデータには，関係あるというラベルに 100件，関係ないというラベルに 400
件のデータが存在する場合を想定する．まず，作業者 A の作業指示 1 で取得した
500 件のデータのうち，学習時のエポック数を決めるための検証データを集める．
データ数の少ないラベルである関係あるに属するデータを基準に，10分の 1である
10件を取得する．関係ないのラベルのデータも同様に 10件取得する．検証データ
として用いていないデータのうち，データ数が少ないラベルである関係あるのデー
タ 90件を，データ数が多いラベルである関係ないのデータ数の 390件と同数とな
るように複製する．関係あると関係ないのデータ 390 件ずつ，合計 780 件を訓練
データとする．訓練データから，BERTを用いてファインチューニングを行いモデ

∗https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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ルを作成する．ラベルが付与されていないデータに対して，作成したモデルにより
ラベルを予測する．これを作業者と作業指示の個数回分行う．

4.2.2 予測ラベルと実際のラベルの比較

4.2.1 節で作成したモデルにより予測されたラベルを多数決により決定する．多
数決により決定したラベルのうち，投票人数が割れているデータ数が少ない方の作
業指示を適切な作業指示とする．また，作業依頼者が正しいと思うラベルとの一致
数を比較する．
例えば，作業指示 1と作業指示 2における予測ラベルの多数決の結果の投票人数

が割れているデータ数が 50件と 100件であったとする．この場合，作業指示 1の
方が，投票人数が割れているツイート数が少ないため，作業指示 1を適切な作業指
示とする．
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第 5章 評価実験

5章では，作業者から得られた結果を用いて，適切な作業指示を決定するための
実験を行った．また，適切な作業指示を決める際にかかるコストを減らすために，
機械学習を用いて作業傾向を学習させたモデルを作成した．これにより，作業者と
作業指示ごとに作業結果を予測することで，実際に人手で作業した場合と同等の結
果を得ることができるのかを検証した．
今回行った実験は，通常クラウドソーシングで行うような不特定多数の作業者に

作業を依頼するのではなく，第一著者が所属している研究室のメンバーに作業を依
頼した．そのため，作業の品質に悪影響を与える怠惰な作業者については考慮して
いない．

5.1 使用するデータセットの詳細
評価実験では，我々が公開している COVID-19 日本語 Twitter データセット∗を

用いる．このデータセットは，クラウドソーシングにて収集した．ツイートの収集
期間は 2020 年 1 月 4 日から 2020 年 2 月 23 日までで，「COVID」または「コロ
ナ」を含む合計 135,082件のツイート IDとラベルとラベルに対応する投票人数が
明記されている．なお，このデータセットを使用するには，TwitterAPIなどを用
いてツイート IDをツイートに変換する必要がある．
このデータセットを作成するにあたり，まずコロナウィルスに関係あるか，関係

ないか，判定不可能かを問いている．関係あるを選択した場合，一般事実か，個人
事実か，意見・感想か，これらのどれにも属さないかを問いている．一般事実は，
ニュースなど一般的に公表されている情報を指す．個人事実は，ツイートの発信者
の個人的な情報など一般的に公表されていない情報を指している．投票に参加した
人数は，一つのツイートに対して 5人から 10人であり，過半数の投票数を得られ
たラベルがそのツイートのラベルとなる．また，曖昧さの定義である (4.1.1)式を
元に閾値 θ を 0として得ることができたツイート数は，投票人数が割れていないツ

∗http://www.db.info.gifu-u.ac.jp/data/Data_5f02db873363f976fce930d1
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イートが 126,241件，割れているツイートは 8,841件であった．

5.2 投票人数が割れているツイートと割れていないツイートにつ
いて

我々の公開しているデータセットを用いて，投票人数が割れているツイートと割
れていないツイートに分ける．その中から，関係あるのラベルのツイートと関係な
いのラベルのツイートをランダムで 50件ずつ，合計 100件取得する．その後，第一
著者の主観によりそれぞれのツイートに対して正しいと思うラベルを付与し，デー
タセットのラベルと比較する．
第一著者の正しいと思うラベルの基準は以下のように定めた．関係あるのラベル

は，データセット作成時の基準に加え，コロナウィルスがまん延していたときに起
きていた事象が分かるようなもの．関係ないのラベルはそれ以外のものとした．
第一著者が正しいと思うラベルと比較したときのラベルの訂正必要数は，それぞ

れ表 5.1のようになった．表 5.1より，投票人数が割れているツイートの方が，ラ
ベルの訂正必要数が多いことが分かる．これは，データセット作成時に提示した作
業指示が適切でなかったために，指示内容を理解できる人とできない人の結果が混
在してしまったためである．また，投票人数が割れておらず関係あるのラベルが付
与されているツイートのうち，ラベルの訂正必要数は 9件あった．しかし 9件のう
ち 5件は，広告や診断メーカーなど，データセットから排除をすることが比較的容
易なものであった．これらの結果より，1.1節で述べたように，作業依頼者の望ま
ないデータは主に投票人数が割れているデータに多く属していることが分かる．

表 5.1 使用するデータセットのラベルの訂正必要数

ラベル
関係ある 関係ない

投票人数 割れていない 9/50 (18%) 2/50 (4%)
割れている 35/50 (70%) 1/50 (2%)
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5.3 実験 1

実験 1では，作業者から得られた作業結果から適切な作業指示を選定する実験を
行った．

5.3.1 投票人数が割れているツイートの収集

我々の公開しているデータセット を用いて，投票人数が割れているツイートを収
集する．(4.1.1) 式を元に閾値 θ を 0 とし，投票人数が割れているツイートの中か
ら，コロナウィルスに関係あるツイートと関係ないツイートをランダムに 50件ず
つ，合計 100件収集する．以下これをツイート群 Aとする．

Aに対して，第一著者の主観により正しいと思うラベルを付与する．Aに元々付
与されていたラベルと新たに第一著者が正しいと思うラベルを比較して，ラベルの
訂正が必要なツイートの数を明らかにする．

表 5.2 投票人数が割れているツイートのうち，正しいラベルが付与されていな
いツイートの特徴

特徴 件数 ツイート例
コロナウィルスに言及していない 15 咳してたら「コロナか！？」って言われた
言葉遊び 5 コロナでイチコロナつって wwww
質問箱など 4 みんなからの匿名質問を募集中！
意味が理解できない 4 コロナは止まってもいいけど私はとまらん
タグのみ 3 #コロナに負けるな #covid-19
広告 2 【#マスク】マスクが入荷しました！
コロナ +感情のみ 1 コロナほんとうざいしね
自然言語処理で扱えない 1 おはよう。コロナも・・・https://
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5.3.2 作業指示の設定

Aの中から，ラベルの訂正をする必要があるツイートの特徴を明らかにする．表
5.2にラベルを訂正する必要があるツイートの特徴と件数とツイート例を示す．表
5.2において，ツイート数が最も多い特徴であるコロナウィルスに言及していない
に着目する．このツイートに対して，クラウドソーシングを行った際に正しいラベ
ルが付与されるであろう二つの作業指示を以下のように定める．

作業指示 1 作業者の直感に加え，「コロナ」もしくは「COVID-19」という単語が
無いと文章として意味が成り立たないものを関係ある．成り立つもの
を関係ないとする．

作業指示 2 作業者の直感に加え，コロナウィルスについて言及しているものを関係
ある．言及していないものを関係ないとする．

5.3.3 作業指示の提示

Aと同じ条件で，新たにコロナウィルスに関係あるツイートと関係ないツイート
を 50件ずつ，合計 100件収集する．以下ツイート群 B とする．

4名の作業者に対して定めた二つの作業指示と B を提示し，定めた作業指示の個
数回分，つまり合計 2回 B に対してラベル付けを依頼する．4名の投票結果から多
数決により決定したラベルの投票人数が割れているツイート数が少ない方を，適切
な作業指示とする．

5.3.4 新たな作業指示の適用

5.3.3節により判明した適切な作業指示と Aを再度 4名の作業者に提示し，Aに
対して新たにラベル付けを依頼する．得られた結果を A′ とする．A′ から多数決に
より決定したラベルのうち，A のときよりも投票人数が割れているツイート数が
減っているかどうかと，ラベルの訂正必要数が減っているかどうかを調べる．
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5.3.5 実験結果と考察

今回の実験は作業者が 4名でラベルの選択項目が二つであったため，作業者全員
の結果から多数決をとる際に各ラベルの投票人数が 2名になっているツイートにつ
いては，ラベルを決定することができない．そのため第一著者が正しいと思うラベ
ルと比較をする場合，投票人数が割れているツイートは無視をしている．また，今
回は投票人数が割れているツイートの定義は (4.1.1)式ではなく，ラベルを決定す
ることができないツイートとした．
適切な作業指示を決定するために，作業指示 1と作業指示 2で作業を行った場合

どちらが第一著者の望む結果を得ることができるかを明らかにした．結果を表 5.3
に示す．表 5.3上段は作業者から得られた結果から多数決により決定したラベルの
うち，投票人数が割れているツイート数を表している．下段は第一著者が正しいと
思うラベルと比較したときのラベルの訂正必要数を表している．
表 5.3上段より，作業指示 1の方が投票人数が割れているツイート数が少ないこ

とが分かる．そのため作業指示 2 よりも作業指示 1 の方が，指示を理解できる作
業者とできない作業者が混在しておらず，良い指示であると言える．また表 5.3下
段より，ラベルの訂正必要数は作業指示 1の方が少々多かったものの，正しいラベ
ルとの一致数は作業指示 1の方が 12件多かった．これにより，作業指示 1の方が
作業者の意図が適切に伝わる良い指示であるといえる．この結果より，作業指示 1
を適切な作業指示と定め，再度 A に対して作業指示 1 をもとにラベル付けを依頼
した．
初めは投票人数が割れているツイート数は 100件全てであった．しかし完全な比

較にはならないが，新たに 4名の作業者で作業を行った場合，A′ から多数決により
決定したラベルのうち投票人数が割れているツイート数は 6件であった．これによ
り指示を加えていない状態と比較して，指示を誤解する作業者を減らすことができ

表 5.3 作業指示の決定

作業指示 1 作業指示 2
投票人数が割れている数 7/100 (7%) 22/100 (22%)
ラベルの訂正必要数 16/93 (17%) 13/78 (17%)
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る作業指示を定めることができたといえる．
また，第一著者が正しいと思うラベルと比較したときのラベルの訂正必要数を表

5.4 に示す．表 5.1 の下段と表 5.4 のラベルの訂正必要数を比較すると，関係ない
に属するツイートのラベルの訂正必要数に変わりはなかった．しかし，関係あるに
属するツイートのラベルの訂正必要数は大幅に減らすことができた．また，作業指
示 1を設定する際に参考にしたコロナウィルスに言及していないという特徴に属す
るツイートのみに着目すると，ラベルの訂正必要数は 15個から 0個に減っていた．
これにより，作業依頼者の意図を作業結果に適切に反映することができたと言える．
しかし今回の作業指示では，作業指示を決定する際に参考にしたツイート以外で

は，ラベルの訂正が必要なツイート数は 14件も存在した．ラベルを訂正する必要
があるツイートには，作業指示を絞ったために，作業指示として指定できなかった
が違うラベルを付与してほしいツイートがいくつかあった．また，「ぶっコロナ」な
どのように，ツイート数が短すぎるためにツイートの意味を理解できないツイート
があった．
作業者から寄せられた意見の中にも文章量に関するものがあった．

•「文章が短いものは判断しにくいので，消した方がいい．」
•「作業をしているツイートには，文章量が短いものや意味不明と思われるツ
イートが多く見受けられるため，作業に意味があるのか疑問に感じた．」

そのため今後は，追加でツイートのラベルを訂正できるような作業指示の候補を
新たに定めて再度作業を依頼することや，文章量が少なすぎるツイートの除外をす
ることにより，更に作業者に伝わりやすい作業指示を決定する必要がある．

表 5.4 ラベルの訂正必要数

ラベル
関係ある 関係ない

投票人数 割れている 13/46 (28%) 1/48 (2%)
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5.4 実験 2

実験 2では，機械学習を用いて作業結果を予測することにより，適切な作業指示
を決定する実験を行った．

5.4.1 モデルの作成とラベルの予測

5.3.3 節において得られた作業者と作業指示ごとのデータを用いる．今回はモデ
ルの精度の計測も行う．そのため，作業者と作業指示ごとに得られた 100件のデー
タのうち半分の 50件をモデル作成用に，残りの 50件をラベル推定用に用いる．
モデル作成用のデータを用いて，作業者と作業指示ごとに，作業結果を予測する

ためのモデルを作成する．モデル作成用のデータを見たところ，関係あるのラベル
のツート数が 8件しか無い作業者のデータが存在した．そのため検証データには，
関係あると関係ないのラベルのツイートを 2件ずつ，合計 4件用いる．訓練データ
には，検証データで用いていないツイートを用いる．このとき，ツイート数が少な
いラベルに属するツイートを，ツイート数が多いラベルに属するツイートと同数に
なるまで複製し，合算したものを用いる．
作業者と作業指示ごとに，訓練データと検証データを用いてモデルを作成する．

BERTでファインチューニングを行い，作業者 4名に対して作業指示二つ分の合計
8個モデルを作成する．その後，ラベル推定用の 50件のツイートに対して，作成し
たそれぞれのモデルにより作業者が付与するであろうラベルを予測する．

5.4.2 予測ラベルと実際のラベルの比較

5.4.1 節において予測した結果から多数決により決定したラベルのうち，投票人
数が割れているツイート数を調べる．これにより，適切な作業指示を決定する．
また第一著者が正しいと思うラベルと比較し，作業依頼者の意図が反映された結

果が得ることができたかを明らかにする．更に実際に作業者により付与されていた
ラベルとの誤り数を明らかにし，モデルの精度を測る．
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5.4.3 実験結果と考察

機械学習により予測した作業結果から多数決により決定したラベルのうち，投票
人数が割れているツイート数を表 5.5に示す．機械学習により予測されたラベルと
第一著者が正しいと思うラベルを比較したときのラベルの訂正必要数を表 5.6に示
す．予測されたラベルと作業者により実際に付与されたラベルとの誤り数を表 5.7
に示す．
表 5.5の上段は，機械学習により予測されたラベルのうち投票人数が割れている

ツイート数を，下段は実際に作業者により付与されていたラベルの多数決結果のう

表 5.5 予測されたラベルの投票人数が割れている数

作業指示 1 作業指示 2
予測ラベルの多数決 3/50 (6%) 18/50 (36%)
作業者全員の多数決 1/50 (2%) 12/50 (24%)

表 5.6 予測されたラベルの訂正必要数

作業指示 1 作業指示 2
作業者 A 13/50 (26%) 24/50 (48%)
作業者 B 10/50 (20%) 25/50 (50%)
作業者 C 13/50 (26%) 35/50 (70%)
作業者 D 16/50 (32%) 17/50 (34%)
多数決 11/47 (23%) 15/32 (47%)

表 5.7 予測されたラベルと作業者による実際のラベルとの誤り数

作業指示 1 作業指示 2
作業者 A 7/50 (14%) 20/50 (40%)
作業者 B 5/50 (10%) 23/50 (46%)
作業者 C 13/50 (26%) 29/50 (58%)
作業者 D 15/50 (30%) 23/50 (46%)
多数決 9/50 (18%) 35/50 (70%)
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ち投票人数が割れているツイート数を表している．モデルにより予測されたラベル
から多数決により決定したラベルのうち，投票人数が割れているツイート数は，作
業指示 1と作業指示 2でそれぞれ 3件と 18件であった．ラベル推定用に用いたツ
イートに元々付与されていたラベルの多数決は，作業指示 1と作業指示 2で 1件と
12件であった．投票人数が割れているツイート数は，実際に作業者がラベルを付与
した場合と比較して，予測ラベルの方が増えてしまった．しかし，予測ラベルは実
際に作業者により得られた結果と同じように，作業指示 1の方が投票人数が割れて
いるツイート数が少ないという結果が得られた．
表 5.6より，作業指示 1において予測されたラベルの訂正必要数はどの作業者も

35%以下であった．また表 5.7より，作業指示 1において，実際に人手により付与
されたラベルとの誤り数はどの作業者も 30% 以下であった．これより，ある程度
信頼できるモデルが作成できたといえる．
しかし問題点もいくつか存在する．それは，モデルの信頼性が必ずしも高いとは

言えないことである. 表 5.6より，作業者 Bの作業指示 1における予測ラベルの訂
正必要数は 5件であるため，一見すると非常に高い予測精度があると考えられる．
しかし，実際に予測されたラベルには全て関係ないのラベルが付与されていた．そ
のため，もう一度作業者 Bの作業指示 1におけるモデルを作成したところ，半数以
上に関係あるのラベルが付与された．これは，使用するデータ数が十分でないため
にモデルが作業者の作業傾向を把握することができなかったためだと考えられる．
しかし，他の作業者のモデルを再度作成してみたところ，初めに作成したモデルの
結果との差はあまり無かった．これより今回作成したモデルでは，データによって
モデルの信用度にばらつきがあることが分かった．そのため，今後はモデルを作成
するための必要最低限のデータ数を明らかにしたうえで，作業結果の予測をする必
要がある．
表 5.6と表 5.7より，予測したラベルの訂正必要数と実際に作業者が付与したラ

ベルとの誤り数は，どちらも作業指示 2の方が多かった．モデルに使用したデータ
を見たところ，作業指示 1より作業指示 2の方が，作業者が付与するラベルにばら
つきがあった．また同様に，ラベル予測用のデータに付与されていたラベルも，作
業指示 2の方がばらつきがあった．
これより，ラベルのばらつきが少ないデータでは，今回と同じような少ないデー
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タ数でもある程度満足できる結果を得ることができることが明らかになった．しか
しラベルのばらつきがあるデータを対象とする場合は，作業結果を正確に予測する
だけの特徴を掴めていなかった．そのため少ないデータ数でモデルを作成する場
合，ラベルのばらつきが少ないデータのみに適用するか，モデルを作成するための
データ数を増やす必要がある．
今回の実験では，モデルに使用するデータ数が少ない事が以上の問題を引き起こ

した要因となった．そのため，今後は実際にクラウドソーシングを用いて，大量の
データからモデルを作成することを検討している．
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第 6章 おわりに

本稿では，クラウドソーシングにおける適切な作業指示は，作業者から得られる
結果のうち投票人数が割れているデータにより決めることができることを明らかに
した．また機械学習により作業結果を予測することで，コストを抑えることができ
ることを明らかにした．その結果，作業依頼者が望まないデータに対して定めた適
切な作業指示で作業を依頼することで，作業指示への誤解が少ないかつ正解ラベル
との一致率が高い結果を得ることができた．また一部のデータを除き，予測した作
業結果は，作業者による実際の作業結果と近しい結果を得ることができたため，コ
ストを削減するために機械学習を用いることの有用性を示すことができた．
しかし，作業の依頼をするデータのうちの一部の文章量が短すぎるために作業者

を混乱させたり，扱うデータ数が少ないために必ずしも信頼できるモデルが作成
できなかったなどの問題点がある．そのため今後は，文章量の少ないデータは除外
し，データを十分に確保しても本稿と同じ結果が得られるかの検証を行いたい．
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