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あらまし 本研究では，人手でアイテムを複数クラスのうち一つへ分類するタスクの精度向上手法を提案する．この

ようなタスクでは，一つのアイテムの分類を複数のワーカに依頼し，各ワーカに一つのクラスを選ばせ，これらの多数

決を取る手法が広く用いられている．本研究では，各アイテムに対して精度の高いラベルをつけると期待できるワー

カからラベルを集めるために，各アイテムに一人ずつワーカを割り当てた上で，次のワーカを割り当てる際にはこれ

までに割り当てたワーカの結果に基づいてそのアイテムに最も精度が高いラベルをつけられると期待できるワーカを

逐次的に割り当てる．また，タスクやデータによっては，ワーカがアイテムに適したクラスをただ一つ選択すること

が困難な場合がある．その場合，多数決を用いるのであれば，必ずしも一つに絞らせる必要はなく，むしろ複数の候

補を選択させた方がより多くの情報を得られる可能性がある．そこで，本研究の提案手法では，各ワーカにより可能

性が高い順に複数の候補クラスを選択することを許容して分類を行わせる．本研究では，これらのアプローチによっ

て，最終的に多数決で推定されるラベルの精度の向上を図る．
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1 は じ め に

近年，クラウドソーシングサービスを用いて不特定多数の

ワーカにオンラインで作業を依頼することで安価に大量の成果

物を得ることが一般的になった．例えば，大量の画像に写って

いる被写体の分類をクラウドワーカに依頼することで，専門家

に依頼するより短時間で安価に成果物が取得できるようになっ

た．しかし，クラウドソーシングサービスで作業を引き受ける

不特定多数のワーカは専門家に比べ能力不足であったり，報酬

目当てで意図的に手抜きをしたりすることが想定される．その

ため，ワーカから得られたラベルの精度を向上することはクラ

ウドソーシング研究における重要なテーマである．

本研究では，人手でアイテムを複数クラスのうち一つに分類

するタスク（マルチクラス分類タスク）の精度を向上するため

のアプローチを二種類提案する．

一つ目のアプローチは，各アイテムにワーカを逐次的に割り

当てることである．マルチクラス分類タスクでは，一つのアイ

テムを分類するタスクを複数のワーカに割り当て，各ワーカに

適合する一つのクラスを選ばせた後にこれらの多数決を取る手

法がよく用いられる．このとき，ワーカをランダムに選択する

のでなく，各アイテムに関して質の良いラベルをつけられると

思われるワーカを選択すれば，より精度の良いラベルが得られ

る可能性が高くなると考えられる．そこで，各アイテムに一人

ずつワーカを割り当てた上で，二人目以降のワーカを割り当て

る際には，それまでに割り当てたワーカが選択したクラスに基

づいてそのアイテムを分類する際に最も精度が向上することを

期待できるワーカを割り当てる．このアプローチによって，後

に割り当てられたワーカほどそのアイテムに対して精度の良い

ラベルを選択できることが期待できる．

二つ目のアプローチとして，ワーカが適合ラベルをただ一つ

に絞りきれない場合に，適合すると思われる順に複数のラベル

を選択することを許容する．マルチクラス分類タスクにおいて，

タスクやデータによっては，ワーカがアイテムに適したクラス

をただ一つ選択することが困難な場合があると考えられる．例

えば，大量の犬の写真を犬種ごとに分類するタスクの場合，犬

に詳しくないワーカにとっては写真に写る犬の犬種をただ一つ

決定することは難しいと考えられる．このとき，最終的な正解

ラベルの推定に多数決を用いるのであれば，各ワーカがアイテ

ムに適合するクラスを必ずしも一つだけに絞る必要はないと考

えられる．むしろ，適合するクラスの候補となりうる複数のク

ラスを選択させた方がそのアイテムに関して得られる情報は多

いと考えられる．

本論文では，これらのアプローチをそれぞれ適用し，最終的

に推定されるラベルの精度を向上する手法を提案した．さらに，

Amazon Mechanical Turk (MTurk)1を利用して収集したデー

タに提案手法を適用するシミュレーション実験を行い，提案手

法の有用性を評価した．

2 関 連 研 究

2. 1 品 質 管 理

クラウドソーシングにおける品質管理については様々な研究

が行われている．不特定多数のワーカーの回答から真のラベル

1：https://www.mturk.com



を推定するための最も単純なアプローチは，同じアイテムに対

して複数のワーカーからラベルを得て多数決を取ることであ

るが，単純な多数決では真面目にタスクをこなすワーカーと手

抜きをするワーカーの重みが等しくなってしまうので，正答率

が低いワーカーに対して重みを小さくしたり，割り当てるタス

クを減らしたりするような手法が提案されている．タスクに

どのようにワーカーを割り当てるかという問題に関する研究

は数多く，ハンガリアンアルゴリズムはその古典的なものであ

る [1]，[2]．ハンガリアンアルゴリズムではワーカーとタスクの

間に定義されるコスト行列が与えられたとき，ワーカー 1人に

タスクを 1 件ずつ割り当てる最適な組み合わせを求めること

ができる．現在では線形計画問題によるアプローチが行われて

おり，各ワーカーがこなせる作業量などの制約も考慮し，ワー

カー全体がこなすタスク数を最小化したり，品質を最大化した

りした上で真のラベルを推定する問題に帰着する手法が提案さ

れている [3], [4]．

また，統計学の分野ではDawidら [5]が EMアルゴリズム [6]

を利用し，ワーカーの能力のパラメーターと真のラベルの推定

値を交互に更新することで真のラベルを推定する手法を提案し

ており，近年のクラウドソーシングにおける真のラベル推定の

研究の基本となっている．

Oyamaら [7]は，ワーカーから回答を得ると同時に自分の回

答が正しいと思うか申告させた値（確信度）を利用して真のラ

ベルを推定する手法を提案している．ここでは， Dawidらの

アルゴリズムに確信度を確率変数として追加し，拡張を行って

いる．

本研究では各ワーカーがうまく判定できるアイテムのラベル

の組み合わせを利用してワーカー割り当てを行うことで精度を

向上することを意図している．クラウドソーシングでは，精度

が低いワーカーが混じっていてもそのノイズを取り除いてタス

クの品質を保つために多数決を用いるが，多数決の結果から外

れている頻度が高いワーカーはスパマーであるとして除去され

る．しかし，ワーカーによっては多段階の判定において常に一

段階低いまたは高い回答をしていたり，問題の読み違いにより

常に反対の回答をしたりというように，不正をしているわけで

はなく回答にバイアスがかかっていることがありうる．そこで，

Ipeirotis [8] らは，精度が低いワーカーをただ排除するのでは

なく，ワーカーの特性を生かした品質管理の手法を提案した．

彼らは，ワーカが与えたラベルをワーカの誤り率を反映した確

率分布を表すソフトラベルに変換し，ソフトラベルを利用して

ワーカが誤分類を行った際のコストの期待値を計算することで，

より正確にワーカの能力を推定した．

2. 2 マルチクラス分類

クラウドソーシングを利用してマルチクラス分類タスクを行

う研究について述べる．

Vempaty [9]らは，マルチクラス分類タスクを多数の二値分

類タスクに分解し，その結果を 0/1の列で表現した上でクラス

にデコードする手法を提案した．

また，Duanら [10]は，ラベリングタスクをいくつかのサブ

タスクに分割して二層の階層タスクを構成するというアプロー

チを考案した．さらに，それぞれの階層のサブタスクに適した

ワーカーを割り当てるグリーディーアルゴリズムを提案し，適

用することで精度が向上したと報告している．Duanらの手法

は，上位階層のタスクにおいてデータを複数のラベルのグルー

プに割り当てることになるところが本研究と似ていると言える．

しかしながら，Duanらの手法では全てのデータが固定された

階層に基づいて分類されるため，上位階層での判定誤りを下位

階層で修正できないのに対し，本研究ではデータごとにラベル

のグループが変わりうるため，以前にデータに割り当てられた

ワーカの判断が誤っていてもそれ以降のワーカによって修正で

きる可能性があるという利点がある．

マルチクラス分類タスクに関する以上の研究は，本来のタス

クをサブタスクに分解することによって精度の向上を意図した

ものであり，タスク自体は変えずに回答方法を複数回答可とす

る本研究のアプローチとは異なる．

2. 3 マルチラベルタスク

クラウドソーシングにおいて，データに複数のラベルを付与

するタスク（マルチラベルタスク）に関する研究も行われて

いる．

Nowakら [11]は画像データに複数のラベル付けを行うタスク

を Amazon Mechanical Turk(www.mturk.com)に依頼し，非

専門家である多数のワーカーから得たラベルを多数決や精度を

用いて統合すると専門家によるアノテーションに匹敵する品質

になると結論づけた．

また，Kanehiraら [12]は，複数のワーカーにラベル付与を

依頼し複数あるいは全てのワーカーに共通する回答を真のラベ

ルとみなして得たマルチラベルのデータセットに関して，付与

されたラベルは信頼できるが，データに本来付与されるべきで

あるのに付与されていないラベルが存在する可能性があると

いう性質を指摘し，そのような不完全なマルチラベル学習デー

タから識別器を学習する研究を行った．このように，クラウド

ソーシングにおけるマルチラベル分類タスクに関しての研究は

なされているが，本研究のようにマルチクラス分類タスクに関

してワーカーからマルチラベルを得るアプローチはなされてい

ない．

2. 4 ワーカの逐次選択

データにラベルを付与するワーカを逐次的に選択する研究は

いくつか行われているが，いずれもワーカ割り当てやワーカの

誤分類にコストを定義したり予算を定義したりすることでラベ

ルを追加取得するかどうかを動的に判定するものであり，あら

かじめアイテムごとに割り当てるワーカの人数を決定した上で

どのワーカからラベルを取得すべきか判定する本研究とは異

なる．

Shengら [13]は各アイテムのラベルを繰り返し取得すること

の有効性について研究し，すべてのアイテムに繰り返しラベリ

ングを行うことが必ずしも精度の向上につながるわけではなく，

ワーカから得るラベルの不確実性を考慮して追加でラベルを得



るべきアイテムを選択した上で追加ラベルを得ることが効果的

であると結論づけた．

Gaoら [14]は，真のラベルを推定できたときの利益や誤った

ときのコスト，ワーカからラベルを得るコストを定義した上で，

アイテムに対し新たにラベルを得たときの利益の期待値を計算

してラベルを得るかどうか判定する手法を二つ提案した．

Liら [15]は，予算が限られている場合に，アイテムにワーカ

を割り当てるコストを予算の範囲内に収めつつ，あらかじめ定

めた品質要件を達成するアイテム数が最大になるようにワーカ

を割り当てるべきアイテムを選択する手法を提案した．

これらはワーカを追加で得るべきアイテムを選択するための

研究であり，アイテムにラベルを追加すべきワーカを選択する

本研究とは設定自体が異なるものである．

3 提 案 手 法

本研究の提案手法について述べる．

この研究の目的は，アイテムを複数のクラスのうち適合する

一つに分類するタスクにおいて，一つのアイテムにつき複数人

のワーカを割り当てて得たラベルの多数決を取って推定する正

解ラベルの精度を向上することである．本研究では，あらかじ

め正解ラベルのわかっているアイテムがあり，アイテムの正解

ラベルの分布（事前分布）が事前に分かっているものとする．

また，クラス集合を C とする．

本研究では次の二つのアイデアに基づいた手法を提案する．

• アイテムに割り当てるワーカを逐次選択する

• ワーカが複数のラベルを選択することを許容する

（本研究ではラベルを適合していると思われる順にランキング

させ，２位ラベルまでを利用する）

提案手法の大まかな流れは次のようになる．

（ 1） 全てのワーカが正解が既知のアイテムに与えたラベル

から混同行列を作成する

（ 2） 正解が未知の各アイテムについてあらかじめ決めた人

数のワーカを割り当ててラベルを得る

（ 3） 各アイテムに対して得たラベルから真のラベルを推定

する

それぞれの段階に提案したアイデアを適用した手法について

述べる．

3. 1 混同行列の作成

まず各ワーカが各カテゴリのアイテムに付与するラベルの精

度を測定するために，正解が既知のアイテムについてマルチラ

ベル分類を行うタスクを投稿する．この結果を利用して各ワー

カの混同行列を作成するが，本研究ではワーカが一つのアイテ

ムに対してラベルを複数選択することを許容する場合があるの

で，混同行列をラベル複数選択に対応させる場合とさせない場

合の両方について述べる．

3. 1. 1 複数ラベル選択を許容しない場合

複数ラベル選択を許容しない場合，各アイテムに対し一人の

ワーカがつけられるラベルは最も適合していると思われる一種

類のみである．したがって，作成する混同行列は従来のものと

同じである．この混同行列を従来の混同行列と呼び，ワーカ j

の従来の混同行列を πO(j)と表す．分類するクラス数がM ク

ラスの場合，ワーカ j の混同行列 πO(j) はM × M 行列であ

り，πO(j)c,c′ 成分は正解ラベル c ∈ C のアイテムのうちワー

カ j が c′ ∈ C のラベルをつけた割合ということになる．

3. 1. 2 複数ラベル選択を許容する場合

従来の混同行列は正解ラベルとワーカの選択ラベルが一対一

対応するが，ワーカが一つのアイテムに対し複数のラベルを選

択することを許容する場合，必ずしも正解ラベルとワーカの選

択ラベルは一対一対応しない．そのため，本研究では複数ラベ

ル選択に対応した二種類の混同行列を提案する．

• ラベルを複数選択した場合の組み合わせを含めて選択ラ

ベルの列を拡張した混同行列（拡張した混同行列）

混同行列の列はワーカが選択したラベルを表すが，そこに複

数選択した際の組み合わせの列を加える．M クラス分類を

行うとすると，M クラス中２位までラベルを選択する組み

合わせはM(M − 1) 通りである．したがって，ワーカが選択

するラベルの列数はラベルを一つだけ選択した場合も含めて

M +M(M − 1) = M2 である．この混同行列はワーカが選択

するラベルの組み合わせをすべて網羅しているので，正解ラベ

ルとワーカの選択ラベルの一対一対応がとれる．この混同行列

を拡張した混同行列と呼び，ワーカ j の拡張した混同行列を

πE(j)と表す．πE(j)c,(c′,c′′) はワーカ j が正解ラベル c ∈ C の

アイテムに対し最も適合したラベルとして c′ ∈ C，２番目に適

合したラベルとして c′′ ∈ C を選択した割合ということになる．

• ラベルを複数選択した場合，合計が１になるように各順

位の選択ラベルに重みを加える混同行列（重み付き混同行列）

ワーカがラベルを複数選択したとき，一つだけ選択していると

きより各ラベルへの確信度合いが低く，また１位ラベルより２

位ラベルの方が確信度合いが低いと考えられる．そこで，１位

ラベルと２位ラベルの重みの合計がラベルを一つだけ選択した

ときと同じになるように１位ラベルと２位ラベルにつける重み

を定め，M クラス分類に対してM ×M の混同行列を作るこ

とを考える．この混同行列を重み付き混同行列と呼び，ワーカ

j の重み付き混同行列を πW (j)と表す．

正解ラベル cのアイテムに対してワーカが１位として c′，２位と

して c′′ を選択した際，混同行列の要素 πc,c′ に δ(0.5 <= δ < 1)，

πc,c′′ に 1− δを加える．正解が既知のアイテムにワーカ j がつ

けたすべてのラベルについてこの処理を行ったあと，混同行列

の各行の和が１になるように正規化を行う．

この混同行列を用いる場合，正解ラベル cのアイテムに対して

ワーカ j が１位として c′，２位として c′′ を選択する条件付き

確率を Pj(c
′|c)δ + Pj(c

′′|c)(1− δ)として計算する．

拡張した混同行列にはワーカが複数ラベルを選択したときも

一つだけ選択したときと全く同様に扱うことができるという長

所があるが，混同行列のサイズが大きくなってしまうため計算

時間が長くなる，行列が疎になりやすいという短所がある．

重み付き混同行列は，従来の混同行列と同じサイズで複数ラ



ベル選択に対応することを意図しているが，拡張した混同行列

と異なりワーカが学習データに対して選択したラベルの組み合

わせの情報が失われる．そこで，重み付き混同行列に関しては，

拡張した混同行列で高精度の分類を実現した手法で実験を行う

ことで，ワーカの選択ラベルの組み合わせが失われても精度が

維持できるか確認する．

3. 1. 3 混同行列のスムージング

正解が既知のアイテムに対してワーカから得たラベルのみで

混同行列を作成すると，正解が未知のアイテムに対してワーカ

が学習データにないラベルをつけたときに条件付き確率が０に

なってしまい，精度が下がる原因となる．特に，ワーカが複数

のラベルを選択することを許容し，ワーカの選択するラベルの

組み合わせも含めて混同行列を拡張した場合，混同行列のサイ

ズが大きいために要素が０の成分が多くなる可能性が高い，そ

こで，スムージングの方法として次の二つを提案する．

• 全要素に１を足す（add-oneスムージング）

正解ラベルとワーカの選択ラベルのすべての組み合わせが一度

は出現するとし，出現回数に１回追加した混同行列を作成する．

混同行列の列数（選択ラベルの組み合わせの数）がM ′，クラ

ス c に属すアイテムの数が nc，クラス c に属すアイテムのう

ちワーカ j がクラス c′ に分類したものの数を nj
(c,c′) とすると，

ワーカ j の混同行列の成分 πj(c, c′)は次のように求められる．

πj(c, c′) =
nj
(c,c′) + 1

nc +M ′

• 全ワーカのつけたラベルから作った混同行列と重み付き

和をとる（グローバルスムージング）

正解が既知のアイテムに関して，ワーカ全員の選択ラベルから

も混同行列（グローバルな混同行列）を作成する．ワーカ個人

の混同行列の重みを γ(0.5 < γ < 1)，全員の混同行列の重みを

1− γ として重み付き和をとったものをワーカ個人の混同行列

として用いる．

それぞれのワーカの選択ラベルにはワーカ個人に由来するバ

イアスがかかっていると考えられるが，同じアイテムに対して

選択するラベルの傾向はある程度似通うと考えられる．そこ

で，ワーカ全員のグローバルな混同行列を作成してワーカ全員

の選択ラベルの傾向をつかみ，ワーカ個人の混同行列と重ねる

ことで，正解が既知のアイテムへの付与ラベルからは観測でき

なかった組み合わせの出現確率を予測することを試みる．ワー

カ全員のラベルから作った混同行列を πG，スムージングを行

う前のワーカ j の混同行列を πj
b とすると，スムージング後の

ワーカ j の混同行列の成分 πj(c, c′)は次のように求められる．

πj(c, c′) = γ × πj
b(c, c

′) + (1− γ)× πG(c, c′)

3. 2 ワーカ割り当て

各アイテムに割り当てるワーカをあらかじめ決めた人数ずつ

選択して割り当て，ラベルを得る．

3. 2. 1 アイテムの真のラベルの推定分布

アイテムがクラス c ∈ C に所属する事前確率を P (c)，正解

ラベルが c のアイテムにワーカ j がラベル c′ をつける確率を

Pj(c
′|c) とする（各混同行列 π(j)c,c′ 成分で表される）．アイ

テム iに対してラベルを n回得たときアイテム iがクラス cに

所属する確率を Pi(c)n と表す．ラベルを得ていないとき，アイ

テム iがクラス cに所属する確率 Pi(c)0 は事前確率 P (c)と等

しい．

アイテム iに対して j 人目のワーカ j がクラス cij を選択し

たとき，アイテム iがクラス cに所属する確率 Pi(c)j は，n− 1

人のワーカがラベルをつけたときにアイテム iがクラス cに所

属する確率 Pi(c)j−1 を用いてベイズの定理より次のように求

められる．

Pi(c)0 = P (c)

Pi(c)j = Pi(c)j−1 ×
Pj(cij |c)∑

c′∈C
Pj(cin|c′)Pi(c′)n−1

この計算によって，ワーカから新しいラベルを得るたびに各

アイテムが所属するクラスの推定分布を更新する．

3. 2. 2 割り当てるワーカの選択

本研究では各アイテムにすでに付与されたラベルを利用して

ワーカの逐次選択を行う場合があるので，逐次選択を行う場合

と行わない場合の両方についてワーカの割り当て手法を説明す

る．各アイテムに割り当てるワーカをK 人と定めた上で，ワー

カ一人に割り当てられるアイテムの数がほぼ同数となるように

割り当てを行う．アイテム数を N，ワーカの人数をW人とす

ると，ワーカ一人あたり N ×K ÷W 個のアイテムが割り当て

られることになる．

ワーカの逐次選択を行わない場合は各アイテムに割り当てる

ワーカをランダムに選択する（ランダム選択）．

ワーカの逐次選択を行う場合，アイテムの真のラベルの推定

分布とワーカの混同行列を利用してワーカを選択する．このと

きの手法を三つ提案する．

• 各アイテムについて，正解を選択する確率が最大のワー

カを選択する（個人確率）

各アイテムに割り当てる一人目のワーカはそれぞれランダム

に選択する．二人目以降はワーカが付与するラベルが正解で

ある確率を計算し，最大となるワーカを選択する．ワーカ個

人の回答が正解である確率を用いて割り当てるワーカを選択

するので，この手法を個人確率手法と呼ぶ．現時点でのアイ

テム iの真のラベルが c ∈ C である確率を Pi(c)，正解ラベル

が cのアイテムをワーカ j がクラス c′ ∈ C と分類する確率を

Pj(c
′|c) = π(j)c,c′ とすると，アイテム iに対してワーカ j が

選択するクラス cij が正解である確率 P (cij = ti) は次のよう

に計算できる．

P (cij = ti) =
∑
c∈C

Pi(c)Pj(c
′|c)

アイテム iにまだラベルを付与していないワーカ全員につい

て個人精度の期待値を計算し，最大となるワーカからアイテム

iのラベルを得る．



• これまでに付与されたラベルと選択するラベルの多数決

ラベルが正解である確率が最大のワーカを選択する（多数決確

率）

各アイテムの一人目のワーカはそれぞれランダムに選択する．

二人目以降は付与するラベルとこれまでにそのアイテムに付与

されたラベルを合わせて多数決を取ったラベルが正解である確

率を計算し，最大となるワーカを選択する．多数決ラベルが正

解である確率を用いて割り当てるワーカを選択するので，この

手法を多数決確率手法と呼ぶ．アイテム iに対してワーカ j が

クラス cij ∈ C を選択したとき，すでにアイテム iに付与され

ているラベルと合わせて最も選択された数が多いクラス ĉij が

決まる．多数決クラス ĉij が正解である確率 P (ĉij = ti) は次

のように計算できる．

E(P (ĉij = ti)) =
∑
c∈C

Pi(ĉij)Pj(c
′|ĉij)

アイテム iにまだラベルを付与していないワーカ全員につい

て多数決クラスの精度の期待値を計算し，最大となるワーカか

らアイテム iのラベルを得る．

• これまでに付与されたラベルと選択するラベルによって

最尤推定されるラベルが正解である確率が最大のワーカを選択

する（最尤推定確率）

各アイテムの一人目のワーカはそれぞれランダムに選択する．

二人目以降は付与するラベルとこれまでにそのアイテムに付与

されたラベルを合わせて最尤推定されるラベルの精度の期待値

を計算し，最大となるワーカを選択する．ワーカ 1, ..., j − 1が

ラベル c1, ..., cij−1 を付与したアイテム iに対してワーカ j が

クラス c ∈ C を選択したとき（cij = c），最尤推定されるアイ

テム i の真のクラス t̂i(c) とその精度の期待値 P (t̂i(cij) = ti)

は次のように計算できる．

t̂i(cij) = argmax
c∈C

j∏
k=1

P (cik|ti = c)

P (t̂i(cij) = ti) =
∑
c∈C

Pi(t̂i(c))Pj(c
′|t̂i(c))

アイテム iにまだラベルを付与していないワーカ全員につい

て最尤推定ラベルが正解である確率を計算し，最大となるワー

カからアイテム iのラベルを得る．

各アイテムについて一人目のワーカをランダムに選択したあ

と，あらかじめ決めた人数になるまで上述の尺度を用いてワー

カを順に選択してラベルを得る．

3. 3 ラベルの推定

正解が未知のアイテムのラベルを集め終えたら，各アイテム

に関して集まっているラベルを使用して最尤推定を行う．アイ

テム iについて，ワーカ 1, ..., j がラベル ci1, ..., cij をつけたと

きアイテム iの真のラベル t̂i は次のように推定される．

t̂i = argmax
c∈C

j∏
k=1

Pk(cik|c)

3. 4 比 較 手 法

本研究では二つのアイデアに基づいた手法を提案している．

• アイテムに割り当てるワーカを逐次選択する

• ワーカが複数のラベルを選択することを許容する

これらのアイデアを組み合わせると，大きく分けて次の三種

類になる．

• ワーカ逐次選択のみ用いる手法

• 複数ラベル選択のみ用いる手法

• ワーカ逐次選択と複数ラベル選択を組み合わせた手法

混同行列の作成，ワーカの選択，ラベル推定の三段階でそれ

ぞれ提案した手法の組み合わせのうち，ラベルの複数選択を許

容せずに従来の混同行列を用い，ランダムに選択したワーカの

ラベルから最尤推定を行う手法は，本研究で提案しているアイ

デアを用いていない手法と言える．本研究ではこの手法を比較

手法として扱う．

4 実 験

Amazon Mechanical Turkで画像データの分類を依頼する実

験を行った．複数の提案手法の比較を行うために，ワーカにす

べての画像データにラベルをつけてもらったデータを収集し，

そのデータを用いて各手法のシミュレーションを行った．

まず Amazon Mechanical Turk (MTurk)にマルチクラス分

類タスクを投稿した．イヌ属の動物７種類のうち１種が写った

写真 800枚について，写っている動物の種類をラベリングする

タスクを投稿し，ラベルを集めた．このとき，最も適合してい

ると思われるクラスを必須回答とした上で，適合していると思

われる順に複数のクラスを回答することを許容した（七択問題

であるので，最大７位まで回答することができる）．

提案手法のうちいくつかは複数回答された際の１位の重み δ

や全ワーカの混同行列を利用してスムージングした際の個人の

混同行列の重み γ を決定する必要がある．そこで，比較的少人

数のワーカが 600 枚の画像にラベルをつけたデータを用いて

割り当てのシミュレーションを行い，それぞれの手法で精度が

最も高くなる δ, γ を決定した．次に，画像 800 枚により多く

のワーカがラベルをつけたデータを用いてシミュレーションを

行った．

4. 1 実験に用いたデータ

800枚の画像のうちランダムに選択した 200枚を正解が既知

のアイテムとしてワーカの混同行列の作成に用い，残りの 600

枚の画像を正解が未知のアイテムとしてラベル推定を行った．

42人のワーカからデータを収集し，ラベル精度が 25%を下回

る 4人をスパマーとみなし除去した．ワーカのラベル精度の分

布は図 1のようになった．

また，表 1は，ワーカ 38人が 800枚の写真につけたラベル

のうち１位ラベルから混同行列を作成したものである．ワーカ

全員の１位ラベルの正答率は 0.718であった．

この混同行列より，ワーカ全体としては German Shepherd

（shepherd）や Samoyed（samoyed）は 9割近い高精度で判別



図 1 ワーカのラベル精度の分布（本実験データ）

表 1 ワーカ全員の１位ラベルの混同行列

Malamute Coyote Dhole Wolf Shepherd Samoyed Husky

Malamute 0.575 0.009 0.007 0.039 0.033 0.037 0.301

Coyote 0.015 0.605 0.147 0.170 0.024 0.012 0.027

Dhole 0.008 0.107 0.743 0.099 0.029 0.006 0.007

Wolf 0.0811 0.149 0.039 0.567 0.047 0.044 0.074

Shepherd 0.028 0.014 0.015 0.016 0.890 0.021 0.015

Samoyed 0.013 0.007 0.008 0.005 0.018 0.936 0.013

Husky 0.214 0.009 0.006 0.049 0.031 0.028 0.663

可能であるが，Alaskan Malamute（malamute）と Siberian

Husky（husky）の組や Coyote（coyote），Dhole（dhole），

Gray Wolf（wolf）の組は比較的取り違えやすい傾向にあるこ

とが言える．

4. 2 実 験 手 順

提案手法は混同行列の作成・アイテムに割り当てるワーカの

選択・真のラベル推定の三段階に分けられる．それぞれ説明す

る．なお，3. 4で述べたように，１位ラベルのみを用いて従来

の混同行列を作成し，ワーカをランダムに選択して最尤推定を

行う手法を比較手法として扱う．

4. 2. 1 混同行列の作成

4. 1で収集したデータのうち正解が既知のアイテムにつけら

れたラベルのデータをワーカごとに分割し，3. 1で述べた三種

類の混同行列を作成する処理を行った．

• 従来の混同行列

ワーカがつけた１位ラベルのみを用いて，正解ラベルを行，選

択ラベルを列とした 7× 7の混同行列を作成した．

• 拡張した混同行列

ワーカがつけた１位ラベルと２位ラベルを用いて拡張した混同

行列を作成した．

• 重み付き混同行列

ワーカがつけた１位ラベルと２位ラベルを用いて重み付き混同

行列を作成した．

それぞれの混同行列について，3. 1. 3 で述べた二種類のス

ムージング処理をそれぞれ行った．三種類の混同行列に二種類

のスムージングを行ったので六種類の混同行列ができたことに

なる．

4. 2. 2 ワーカの選択

4. 2. 1で作成した混同行列を利用して，3. 2で述べたように

各アイテムにワーカを割り当てた．本実験では各アイテムに３

人ずつワーカを割り当ててラベル推定を行うこととした．特

定のワーカばかりにタスクが割り当てられることのないよう，

ワーカ一人当たり高々800× 3÷ 38 ≃ 63.1 < 64 件のアイテム

が割り当てられるように設定した上で，3. 2で述べたように次

の割り当て処理をそれぞれ行った．

• ランダム選択

各アイテムに３人のワーカをランダムに選択し，それぞれラベ

ルを得た．

• 正解を選ぶ確率が最大となるワーカを選択（個人確率）

• 多数決ラベルが正解である確率が最大となるワーカを選

択（多数決確率）

• 最尤推定ラベルが正解である確率が最大となるワーカを

選択（最尤推定確率）

4. 2. 3 ラベル推定

得たラベルから最尤推定によって真のラベルを推定した．

4. 3 実験の評価

提案手法・比較手法ともにランダムにワーカを選択する要素

があるため，各手法についてそれぞれ 10回ずつ実験を行い，多

数決によって推定されたラベルの精度の平均で評価を行った．

4. 4 実 験 結 果

各手法 10回ずつ実験を行った際の平均分類精度は表 2のよ

うになった．最大値を太字で示した．

5 考 察

本研究で提案した複数のアイデアの効果について考察を行う．

5. 1 混同行列のスムージング

混同行列の要素が０になることにより精度が下がることを防

ぐために，本研究では add-one スムージングとグローバルス

ムージングの２種類のスムージング手法を適用した．

本研究で実験を行った手法のうち，２種類のスムージング

手法それぞれを行った組み合わせは８組であった．うち７組は

add-oneスムージングの精度が高く，残りの１組は同率であっ

た．混同行列内のゼロ要素が確実になくなる add-oneスムージ

ングと比較して，グローバルスムージングではワーカ全体の混

同行列でもゼロの要素があればスムージングしても混同行列に

ゼロ要素が残る．そのため，学習データで登場しない組み合わ

せの出現時の精度が下がり，add-oneスムージングより精度が

低くなったと考えられる．ただし，グローバルスムージングと

add-oneスムージングは独立したスムージング手法であるので

併用も可能である．併用した場合に精度がどう変わるか検討の

余地があると考えられる．



表 2 10 回分類を行った際の平均精度

ラベル数 混同行列 スムージング ワーカ選択 平均精度

1 従来 add-one ランダム 0.821

1 従来
グローバル

(γ = 0.7)
ランダム 0.814

1 従来 add-one 個人確率 0.873

1 従来
グローバル

(γ = 0.8)
個人確率 0.861

1 従来 add-one 多数決確率 0.838

1 従来
グローバル

(γ = 0.8)
多数決確率 0.833

1 従来 add-one 最尤推定確率 0.862

1 従来
グローバル

(γ = 0.7)
最尤推定確率 0.854

2 拡張 add-one ランダム 0.831

2 拡張
グローバル

(γ = 0.7)
ランダム 0.813

2 拡張 add-one 個人確率 0.873

2 拡張
グローバル

(γ = 0.8)
個人確率 0.870

2 拡張 add-one 多数決確率 0.845

2 拡張
グローバル

(γ = 0.8)
多数決確率 0.845

2 拡張 add-one 最尤推定確率 0.884

2 拡張
グローバル

(γ = 0.7)
最尤推定確率 0.837

2
重み付き

(δ = 0.6)
add-one 個人確率 0.878

2
重み付き

(δ = 0.6)
add-one 最尤推定確率 0.872

以下の考察では add-one スムージングを用いた場合の結果

（表 3）を用いる．

表 3 add-one スムージングラベル複数選択の効果

ラベル数 混同行列 ワーカ選択 平均精度

1 従来 ランダム 0.821

1 従来 個人確率 0.873

1 従来 多数決確率 0.838

1 従来 最尤推定確率 0.862

2 拡張 ランダム 0.831

2 拡張 個人確率 0.873

2 拡張 多数決確率 0.845

2 拡張 最尤推定確率 0.884

2 重み 個人確率 0.878

2 重み 最尤推定確率 0.872

5. 2 逐次選択の効果

１位ラベルのみを用いた場合，各アイテムに適したワーカを

逐次的に選択して割り当てることで，ランダムにワーカを割り

当てたベースラインより精度が高くなった．特に，ワーカ個人

が正解を選択する確率や最尤推定ラベルが正解である確率を用

いた割り当てによって大幅に精度が高くなった．10回の試行に

おける精度の分散は，最尤推定ラベルが正解である確率を利用

してワーカを割り当てたときに最も小さくなった．

分類結果の混同行列によると，いずれの逐次割り当て手法も，

ランダムに割り当てた場合よりほとんどのクラスの精度が高く

なっていた．クラスごとの精度の分散はワーカ個人が正解を選

択する確率による割り当てにおいて最も小さくなった．ワーカ

個人が正解を選択する確率を利用してワーカを割り当てると，

全クラスで安定して高精度の分類を行えるとわかった．

最尤推定ラベルが正解である確率を利用した割り当ては，ク

ラスごとの精度の分散が大きく，ランダムに割り当てた場合と

近かった．また，区別しづらいクラスの組み合わせがある場合

は，片方のクラスの分類精度は高くもう片方のクラスの分類精

度は低くなっていた．例えば，区別しづらいクラスの組み合わ

せである Alaskan Malamute と Siberian Husky については，

Alaskan Malamuteの精度はランダムにワーカを割り当てたと

きを下回った一方，Siberian Huskyの精度は他の割り当て手法

での Siberian Huskyの分類精度を大きく上回った．

ワーカがラベルを複数選択することを許容しない場合，各ア

イテムにラベルを与えるワーカを逐次的に割り当てることで精

度の向上が見込めることがわかった．特に，そのアイテムに正

解を与える確率が高いワーカを逐次的に割り当てることで，ク

ラス間での分類精度のばらつきが少なくなった．

5. 3 ラベル複数選択の許容

複数ラベルを用いてラベル推定を行った場合と１位ラベルの

みを用いて推定を行った場合の比較を行い，ラベル複数選択を

許容することの効果について述べる．

ワーカをランダムに割り当てた場合，２位までのラベルを用

いることで精度が微増した．１位ラベルのみを用いて分類を

行った場合と比較すると，取り違えやすいクラスのペアである

malamuteと huskyの精度がともに約 8%高くなったことから，

ワーカが絞り込めなかったカテゴリの情報を得ることで精度を

高めることができると考えられる．

その一方，複数選択を行わなかったときには起こらなかっ

たパターンの誤分類が起こった．例えば，誤分類されにくい

クラスであった shepherdのアイテムが複数選択の許容により

malamuteに分類されることがあった．複数ラベルの利用によ

り１位ラベルのみ用いた際には存在しなかったノイズを新たに

含めて推定を行ってしまうリスクがあると言える．

ワーカ逐次選択を行った場合でも，２位ラベルまで用いて推

定を行うことでラベル全体の分類精度を高めることができた．

しかし，ワーカが正解を選択する確率や多数決ラベルが正解で

ある確率による逐次選択では，複数のラベルを利用することで

クラスごとの精度の分散が大きくなった．特に取り違えやすい

クラスの組において，片方のクラスの精度は低く，もう片方は

高くなることで，全体としての精度は変わらないまたは高く

なっているが，クラスによっては精度が下がることがあった．

最尤推定ラベルが正解である確率を用いてワーカを割り当て

た場合には，複数のラベルを用いることで 10回の試行におけ

る精度の分散とクラスごとの精度の分散がともに小さくなり，

全クラスで高精度の分類を行うことができた．



5. 3. 1 拡張した混同行列と重み付き混同行列の比較

本研究では複数選択を許容する場合の混同行列として，拡張

した混同行列と重み付き混同行列の２種類を提案した．

拡張した混同行列はワーカが複数ラベルを選択した場合でも

一つだけ選択した場合と同様に扱うことができるが，選択ラベ

ルの組み合わせの数だけ行列のサイズが大きくなるため，行列

が疎になりやすいという問題があった．そこで，混同行列のサ

イズを大きくせずに複数ラベル選択に対応する手法として重み

付き混同行列を提案したところ，拡張した混同行列を用いた場

合と平均精度は大きく変わらなかった．適切な重みを定めた上

で重み付き混同行列を用いることで，行列のサイズは従来の混

同行列と同じまま，拡張した混同行列による分類と同等な精度

の分類を行うことができた．ただし，クラスごとの精度の分散

は拡張した混同行列を使った場合より大きく，全体としての分

類精度は同等でもクラスごとの分類精度にばらつきがあった．

6 結 論

本論文では，クラウドソーシングで複数のクラスにアイテム

を分類するタスクを依頼した際の分類精度を向上するための二

つのアイデアを提案した．

一つはアイテムに割り当てるワーカを逐次選択することで

あった．すでにアイテムに割り当てられたラベルを利用してそ

のアイテムの真のラベルの推定分布を計算し，ワーカのクラス

別分類精度を示す混同行列を利用して各アイテムにより適した

ワーカを割り当てた．

もう一つはワーカがアイテムに適合するラベルを絞りきれな

い場合に複数のラベルを選択することを許容することであった．

ワーカが複数のラベルを選択した場合に対応した混同行列を提

案した．

提案した各手法の有効性を確認するために，Amazon Me-

chanical Turkにマルチクラス分類タスクを投稿して得た分類

データを利用してシミュレーション実験を行い，平均精度の比

較を行った．各アイテムに割り当てるワーカを逐次選択するこ

とにより，分類精度の向上が見られた．複数ラベル選択の許容

に関しては，クラスによって分類精度が向上されるものもあれ

ばかえって下がってしまうものもあり，全体としての精度はほ

ぼ変わらなかったが，クラスごとの精度の分散が大きくなった．

複数ラベル選択の許容とアイテムに割り当てるワーカの逐次選

択を併用することで，クラスごとの精度のばらつきを少なくし，

全クラスに関して安定した高精度の分類を行うことができた．
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