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あらまし クラウドソーシング実験の再現性を向上させることは，その実験結果の信頼性を高めるために必要不可欠

である．しかし，クラウドソーシングに参加するワーカは不特定多数であるため再現性を向上させることは難しい．

本論文ではクラウドソーシング実験の再現性を向上させるために効果的なメタデータの種類について提案する．我々

はワーカがタスクを解答するために必要な能力をメタデータとして付与することが再現性を向上させる有効な手法で

はないかと仮説を立てた．しかし、特定のタスクを解答するために必要なワーカの能力を特定することは難しい．こ

の未定義の能力を見つけるために項目反応理論を適用し、ワーカの能力分布を計算できるようにした．提案手法に対

して実験を行い，ワーカの能力分布が再現性の向上に有効であることがわかった．またワーカの能力を推定するため

に必要なコストを協調フィルタリングを用いることで削減できることを示した．
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1 は じ め に

クラウドソーシング実験の再現性は，クラウドソーシングの

分野における最も差し迫った懸念の 1つである [1] [2]．再現性

の向上を妨げている要因の 1つに，不特定多数の人々がタスク

に参加していることが挙げられる．同じ実験を 2 回試みても，

異なるワーカ集合が参加した場合，ワーカが持つ様々な要因に

よって，異なる結果を生む可能性がある [3]．したがって，クラ

ウドソーシング実験の結果が信頼できると査読者および読者を

説得するために，この分野の研究者はしばしば同じ実験を何度

も繰り返し，その差は統計的に有意であると主張することが一

般的である．ただし，このプロセスを通じて実験結果を再現す

ることは，時間と金銭的コストの両方の観点から容易ではない．

そこで本論文では，実験に参加したワーカに関するメタデー

タを実験の説明に追加することを提案する．これにより，他の

研究者はメタデータを参照することで実験と同様のワーカ集合

で実験を行うことができ，再現性を向上できるようになる．最

初のステップとして，特定のタスクを解決するためにワーカの

能力分布を使用することの有効性を調べた（図 1）．

しかし，多くの場合で，特定のタスクを解決するために必要

なワーカの能力を特定することは困難である．たとえば，英語

での日常会話の文章を理解するワーカの能力は，TOEFLなど

で測ることができる．しかし，一般的にタスクを解決するワー

カの能力は，特定のタスクに依存し，上記の例のような既知の

問題でない限り，明確な答えはない．

ここでは，項目反応理論（IRT:Item Response Theory）[4]

を適用してこの未知の能力を見つけ，ワーカの能力分布を示す．

IRTは，TOEFLなどの標準化されたテストで広く使用されて

従来の⼿法
実験

提案⼿法

再実験

実験

再実験

0

0.1

0.2

0.3

-5 0 5

タスク結果W1 : ワーカ

0

0.2

0.4

0.6

-5 0 5

タスク結果W1 : ワーカ

0

0.2

0.4

0.6

-5 0 5

タスク結果W2ʼ : ワーカ

0

0.2

0.4

0.6

-5 0 5

+ 能⼒分布

W2 : ワーカ タスク結果

図 1 本稿ではワーカの能力分布に着目しクラウドソーシング実験の

再現性を向上させることが目的である．

いる．IRTを用いることで，タスクを解くワーカの能力という

ものを θと定義して推測することができる．また IRTは，ワー

カの能力を見つけるだけでなく，ワーカの能力を測定するため

の優れたテストを作ることができる．

本論文の構成は次の通りである．まず，第 2章で関連研究に

ついて述べる．第 3 章では，本論文で使用する IRT について

の予備知識について述べる．第 4章では，IRTによって推測さ

れたワーカの能力分布を用いたクラウドソーシング実験の再現

性を向上させる提案手法について述べる．第 5章では，第 4章

で提案した手法を用いてシミュレーションを行い，評価をする．

第 6章では，ワーカの能力を推定するテストを作るためのコス

ト削減をこなう提案手法について述べる．第 7章では，第 6章

で提案した手法を用いてシミュレーションを行い，評価をする．

第 8章では，実験全体の考察について述べる．第 9章では，ま

とめと今後の課題について述べる．



2 関 連 研 究

ReproZip [5]，Reprowd [1]は実験で使用したプログラムコー

ドを実験結果とともにパッケージとして共有するツールである．

これらの提案手法では実験結果とともに実験を行ったプログラ

ム環境全てを他者と共有することができ簡単に再現実験を行え

るように促している．本研究の目的は再現性を向上させる点に

ある為異なる．

Rehabらはクラウドソーシングの再現性とプラットフォーム

の関係について研究した [6]．この研究によると異なるプラット

フォーム間で再現実験を行うとタスク結果の品質水準が大幅に

異なるが，同じプラットフォーム内で再現実験を行えばタスク

結果の品質は安定する．本研究は同じプラットフォーム内での

再現性の向上を目指しており異なるプラットフォーム間での再

現性は考慮していない為今後の課題となる．

Williams らはワーカが同じタスクを 2 回繰り返した時のタ

スク結果の一貫性について研究した [7]．この研究ではタスク

キューの中にタスクを複製し重複しタスクを一貫して行った

ワーカの信頼性を調べた．本研究の目的では異なるワーカに同

じタスクを解いても再現性を向上させることである為新規性が

あると言える．

3 IRTに関する予備知識

IRTとはテスト結果の分析によく用いられる理論で，各タス

クと各ワーカは独立していると仮定され，ワーカのタスク結果

からそれぞれのタスクの困難度やワーカの能力を推定できる手

法である [4]．IRT には多様な確率モデルがあるが今回は一番

使われている２パラメータモデル (2PL)を使用する．

2PLでタスク jに正答する確率は以下の式で示される．

Pj(θ) =
1

1 + exp(−Daj(θ − bj))
，−∞ < θ < ∞

θ は能力パラメタと呼ばれ各ワーカの能力を表すパラメータで

ある．aと bは各タスクの特徴を表すパラメータであり aを項

目識別力，bを項目困難度と呼ぶ．項目識別力とは項目がどれ

だけ低い能力のワーカと高い能力のワーカを区別できるかを表

し，値が大きいほど能力の低いワーカと能力の高いワーカを区

別できるということである．項目困難度とは項目の難しさを表

している．一般に bの値が高いほどその項目は難しいというこ

とになり，正答確率は低くなる．Dは尺度因子と呼ばれるもの

であり，一般に 1.7という値が用いられる．

4 ワーカの能力分布に基づいたクラウドソーシン
グ実験の再現性の向上

ワーカの能力分布に着目して，クラウドソーシング実験の再

現性を向上する手法を提案する（図 1）．従来の方法では，実験

に参加したワーカ（W1）と再実験に参加したワーカ（W2）は，

θに関して異なる集合であることが多い． したがって，ワーカ

の能力分布は異なる可能性があり，タスクの結果も異なってい

くため実験を再現することは難しかった．

しかし，提案手法では，実験者はタスクの結果に加えてワー

カの能力分布，またワーカの能力分布を求めるために用いたテ

ストの 2つをメタデータとして報告する必要がある．この 2つ

のメタデータがあることにより，別の研究者が実験を再現しよ

うとする場合，メタデータとして添付されたテストを使用して

ワーカの能力を推定することができる．したがってW1に類似

した分布を持つワーカW2′ ⊆ W2 を選択することができ，タ

スク結果の再現性を改善できると考えた．

4. 1 実 験 概 要

実験の再現性に対するワーカの能力分布の影響を求めるため

に，実験 1を実施する．実験 1では過去に行ったクラウドソー

シング実験のタスク結果を用意し，参加したワーカ全員の能力

分布と等しくなるように一部のワーカを選定しタスク結果が再

現するか確認するシミュレーションを行う．

そのためにまずタスク結果から IRT を適用しすべてのタス

クの項目識別力，項目困難度を推定し，テストを作成する．テ

ストを作成するとワーカの能力を求められるようになるため，

IRTでワーカの能力を推定し能力分布が等しくなるようにワー

カを選定する．タスク結果の再現性を提案手法を用いない場合

と比較するために，能力分布が等しいワーカ集合W2′ と，能

力に関係なく無作為に選んだワーカ集合W2を用意する．ここ

で能力分布が等しいワーカ集合を Selected，無作為に選んだ

ワーカ集合を Randomとする．2つの集合で，母集合である実

験に参加したすべてのワーカのタスク結果の正答率の平均値と

2つの集合内でのタスク結果の正答率の平均値との差を求める

作業を 10,000 回繰り返し，標準偏差を求める再現性の基準と

して標準偏差から区間推定を行い有意差が得られるまで必要な

試行回数の割合で比較する．

4. 2 テストの作り方

実験 1で用いるテストは次のように作成する．第 3章で述べ

たように項目識別力 aが高いタスクは，そのタスクの項目困難

度 b付近のワーカの能力をより正しく識別できる．そのため初

めにタスク結果から IRT を適用して得られたパラメータ（a，

b）から aの値が高いタスクを選ぶ．その中から能力の低いワー

カから高いワーカまで識別できるように bの値が能力の定義域

を埋め尽くすようにタスクを選ぶ．

5 実 験 １

5. 1 データセット

この実験では，現実世界のワーカから取得した一連のマイク

ロタスクの結果を使用した（詳細は [8]にある）． このタスク

は掲示された絵画を見て，異なる 4 人の画家の絵画 4 枚と比

較しどの画家の作品であるかを当てる多肢選択タスクであり，

実際のタスク画面を図 2に示す．実験に参加した 85人のワー

カが 96枚の絵画の画家を識別するように求められた．そのう

ち選択肢に使われている 4つの絵画を除いた 92枚の絵画をシ

ミュレーションに利用した．



図 2 タスクの画面．ワーカは左の絵画を見てその作者を右の 4 つの

選択肢から選ぶタスク．

図 3 実験１で使用するテストの項目特性曲線．色が付いているもの

は実際にテストとして選んだタスク．灰色の曲線はそれ以外のタ

スク．

Selected，Randomは 85人のワーカから 20人を選ぶことと

する．Selected は 85 人のワーカの能力分布 θ の平均値から

0.01以内，標準偏差は 0.05以内を条件とし，Randomは能力に

関係なく無作為に選んだ．

5. 2 テスト作成

データセットに IRTを適用した項目特性曲線を図 3に示す。

今回のデータセットでは傾きが負である曲線や、平らな曲線な

どを描くようなテストに相応しくないタスクが混ざっていた。

また項目識別力が高いタスクを選んでみると項目困難度に差が

なく能力 0付近に集まっていることがわかる。テストは本来、

項目識別力が高く項目困難度が高いものから低いものまである

ことが望ましい。しかし、今回は項目困難度に差がなかったた

め、項目識別力が高い 12個のタスクを選んだ。

5. 3 結 果

予備実験の結果は (Table 1)に示す．棒グラフが平均誤差の

平均を表していて，線が標準偏差を表している．標準偏差は

集合 (Selected)が 0.5719585，集合 (Random)が 0.9971918に

なった．以上より標準偏差は集合 (Random)と比べて約 40.4%

削減することができた．

ここで得られた Selectedと Randomの標準偏差から区間推

定を行うことで再実験に必要な試行回数の割合を求めた．区間

推定を行うためには標準偏差，許容誤差，信頼度が必要である．

表 1 標準偏差の結果 (SD)

Selected Random

SD 0.57 1.00

サンプルサイズ n，標準偏差 σ，信頼度 95%，および許容誤差

δ が与えられた場合，1.96× σ√
n
= δ という式が得られる．そ

のとき再実験に必要な試行回数の割合は下記の式になる．

ratio =
nselected

nrandom
= (

σselected

σrandom
)2

その結果，Selected グループで必要な再実験に必要な試

行回数は Randomグループの約 32.9％であった．したがって，

Randomのワーカーを使用した場合と比較して，タスクの数（お

よび試行回数）を 1/3に減らすことができる．これは 1/3の金

銭と時間のコストで再実験を行えることを意味する．

5. 4 考 察

表 1で Selectedの標準偏差は Random の標準偏差と比べて

小さかったため再現性は向上したと言える．実験 1で得られた

結果より，IRTを用いて推測したワーカの能力分布をクラウド

ソーシング実験のメタデータとして使うことの有用性が得られ，

再現性を向上するために有効であることがわかった．

また提案手法ではワーカ間のタスク結果に差があればあるほ

ど効果的である．なぜなら差が小さいデータセットでは Random

ワーカの能力分布が再現したい実験のワーカの能力分布と相似

し，Selectedと変わらない結果になるからである。その意味

で，今回用いたデータセットのタスク結果の標準偏差は 0.09で

あり，あまり提案手法による効果が発揮できなかったと言える．

そのため能力の高い人は解け，低い人は解けないタスクを用意

することで，タスク結果に差が生まれより再現性が向上される

と考えている．

6 ワーカ人数の削減手法

6. 1 テスト作成に必要なタスク解答数の削減手法

実験 1よりテストを用いて推定したワーカの能力分布を用い

ることで実験に必要な試行回数を減らせることがわかった．し

かしいくらサンプルサイズを減らせても，ワーカの能力を測る

テストの作成コストが高いと提案手法は実用的ではない．した

がって本章ではより少ないコストで正しく能力を測れるテスト

を作る手法を提案する（図 4）．

IRTを適用するためにはすべてのワーカがすべてのタスクを

解いたデータが必要であり，従来手法では 6人のワーカが必要

な時，6人全てに全てのタスクを解答させていた．しかし，全

てのタスクを解いてもらうことはワーカにとって大きな負担で

あり研究者にとってもコストがかかるものであった．

提案手法では 1人で全てのタスクを解くのではなく，複数の

ワーカが数タスク解答しそのタスク結果を組み合わせて 1人分

の解答を作成する．図 4では仮にワーカ 3人分の解答を 6人で

作るとする．必要なタスク解答数は 3人 ×6問より 18データ

となる．これを 6人でタスクを解答するので 1人当たり 3問解
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図 4 テスト作成に必要なワーカ人数削減手法の概要．ワーカはタス

クの一部だけを解き欠損値を協調フィルタリングで推定するこ

とで 6 人必要だったコストが半分になる．

答すれば良いことになる．従来手法では 1人当たり 6問のタス

クを解いていたが提案手法では 3問のタスクだけ解答すれば良

いためコストを 1/2に抑えることができる．

しかし，テストを作るには本来 6人のワーカが必要であった

ためこのままでは 3 人分のタスク結果が足りない状況になる．

ここで用いる手法が協調フィルタリングである．協調フィルタ

リングを用いることで欠損値を推測することができる．6人が

それぞれ解いた 3問のタスク結果から残りの欠損値を協調フィ

ルタリングを用いて推測し，3人分のタスク結果から 6人分の

タスク結果を作成する．

実験２では 1つのタスクにつき何人が解けばテストを作成で

きるか調べる．

6. 2 協調フィルタリング

協調フィルタリングとは，あるワーカと類似したワーカを見

つけ，類似したワーカ間では解答パターンが相似するといった

仮定で欠損値を補完する手法である [9] [10]．協調フィルタリン

グは推薦アルゴリズムとも呼ばれ，Amazon などのレコメン

デーションなどに使われている．協調フィルタリングには様々

な手法が存在するが今回は有名なMatrix Factorizationという

手法を用いる．

6. 2. 1 Matrix Factorization

Matrix Factorization（以下，MF と呼ぶ）とは各ユーザが

解いたタスクの解答パターンを行列とし，その値からワーカの

特徴を持つ行列とタスクの特徴を持つ行列の二つに行列分解す

る手法である [11]（図 5）．通常の IRTでは正解を 1不正解を

0として計算を行うが，MFでは推測したい欠損値を 0として

おくので正解を 5 不正解を 1 として MF を適用し得られた結

果の 3以上を正解，3未満を不正解として扱うことにした．

6. 2. 2 Score Based Prediction

また比較対象としてMFのほかにワーカの得点に注目し近い

得点同士のワーカで解答パターンを共有する手法を提案する．

（以下 SBP：Score Based Predictionと呼ぶ．）この手法は得点

が近いワーカ間で解答パターンは相似するといった仮定をもと

に推測する手法である．最初に同得点のユーザのみで比較し，

次に ±1で比較，±2で比較とすべての欠損値を補完するまで

範囲を広げていくアルゴリズムである．また 0と 1が同時に存

在していた場合はそれぞれの割合の確率でランダムに選ぶこと

にした．図 6で概要を説明する．まず図中の 1はそのタスクを

正解したこと，0 は不正解，それ以外は無解答を表している．

これに SBPを用いるとワーカの得点はそれぞれ 2点，1点，2

点になる．従って得点が同じであるワーカ 1，3に着目しワー

カ 1のタスク 3，ワーカ 3のタスク 2が補完される．またワー

カ 2は他に同得点のワーカがいないため１回目のループは終了

する．次に ±1の範囲でワーカを見るとすべてのワーカが当て

はまるのでタスク結果を比較し補完する．ここですべての欠損

値が補完されたためアルゴリズムが終了する．

実験 2ではテスト作成に必要なタスク結果量と 2つの手法に

ついて比較するためにシミュレーションを行って調査する．

i1 i2 i3 i4
u1 5 5 0 1
u2 5 0 5 0
u3 1 0 0 5

i1 i2 i3 i4
u1 5 5 2.4 1
u2 5 4.9 5 5.1
u3 1 0.9 3.4 5

図 5 Matrix Factorization を適用したときの例

t1 t2 t3 t4
w1 1 1 - -
w2 - 0 - 1
w3 1 - 1 -

t1 t2 t3 t4
w1 1 1 1 1
w2 1 0 1 1
w3 1 1 1 1

ワ
*
カ

タスク

図 6 Score Based Prediction を適用したときの例

7 実 験 ２

7. 1 データセット

実験 2 では実験 1 で使用した 85 人のワーカが 92 問のタス

クを解いたデータを利用する．

今回は一つのタスクにつき何人が解答すればテストを作れる

かを調べたい。そのため 10人から 70人まで 10人刻みでワー

カ人数を増やしていった 7パターンを作り，それぞれに該当す

る必要なタスク数になるまで欠損値を作成する．例えば 10人

分のタスク結果を用意する場合は全 7820データ中 920データ

を残してそれ以外を欠損値とする．

また欠損値の作り方に影響が出ないように全てのタスクが

同じ割合で解答されるようにワーカ 1 がタスク 1 からタスク

10を解きワーカ 2がタスク 11からタスク 20を解くといった

階段上になるパターン round-robinと，ランダムにタスクを選



ぶパターン random を用意した．そのため実験 2 では round-

robin SBPround-robin MF，random SBP，random MFの 4

つの手法を欠損値の割合 7パターンで実験を行う．

7. 2 比 較 方 法

比較方法として，本来のデータセットから得られた各ワーカ

iの能力値 θ85(i)と欠損値の割合が a人のときの推定した能力

θa(i) との絶対値の差の平均について比べる．式は以下の通り

である． ∑
i
|θ85(i)− θa(i)|

85

また上記に加えて実験１と同様に 10人，40人，70人でサン

プルサイズを計算し比較した．

7. 3 結 果

実験で得られたワーカの能力を（図 7）に示す．横軸は欠損

値の割合で用いた仮のワーカの人数を表しており，値が大きい

ほど欠損値は少ない．縦軸は能力の差の平均を示している．

得られたワーカの能力分布から計算した再実験に必要なサン

プルサイズは（図 8）になる．縦軸は再現するために必要な試

行回数の割合を示している．点線は実験 1で得られた 32.9%を

表す．

7. 4 考 察

図 7についてみていくと全ての手法で仮想ワーカの数が小さ

いときには 4つの手法で差があまりないことがわかる．しかし

仮想ワーカの数が増えていくにつれて SBPはMFと比べてよ

り能力の差が小さくなったと言える．欠損値の取り方に着目す

ると SBP，MFについてそれぞれあまり影響が出ないことがわ

かる．

次に図 8についてみていく．実験１で得られたサンプルサイ

ズの結果である 32.9%と比較すると 40人の時の random SBP，

70人の時の round-robin SBPの 2つが 32.9%を下回る結果と

なった．したがって random SBPを用いることで 85人と比べ

て約 50%のワーカコスト削減が行えた．

また MF は 10 人，40 人とサンプルサイズが高かったが 70

人では SBPと近い値を出すことができた．これは能力に差が

あっても等しい能力分布を取り出すことができれば再現するこ

とができる実験 1の結果を改めて確約するものとなった．

8 全体の考察

ワーカの能力分布を IRTで推定しメタデータとして用いるこ

とでクラウドソーシング実験の再現性は向上することがわかっ

た．これは同様のワーカの能力分布間でワーカのタスク結果が

再現するという仮定が正しかったと言える．

実験２ではテストを作成するコスト削減に random SBP を

用いることでワーカの人数が 10人であっても 80%まで削減で

きることがわかった．また SBPとMFを比較すると全体を通

してMFの結果が悪かったと言える．これは協調フィルタリン

グの特徴として，似た回答パターンを持つワーカは同じ回答に

なるというものがある．これによりすべてのタスクで全く同じ

図 7 基となるワーカ全員の能力と実験で推定したワーカの能力値と

の絶対値差の平均

図 8 実験 1 と同様に Selected と Random を計算し得られたサンプ

ルサイズ

回答を持つワーカの数が SBPと比べて圧倒的に多かった．そ

のためワーカの能力に差が生まれにくく，Selectedと Random

にも差があまり生まれなかったからだと考えられる．

今後の課題として実験 1の考察でも述べたように，よりワー

カのタスク結果に差が生まれるよう偶然正解しないタスクを用

意するべきと考えられる．IRTの考え方として，能力 1の人は

困難度 1以下の問題はすべて正解し，1よりも難しいものはす

べて間違えるという仮定がある．つまり，自分の能力以上の問

題に偶然正解してしまうと IRTの結果が悪くなるというもので

ある．今回のデータセットではワーカは 4択の問題を取り組ん

でもらった．しかし，4択では分からなくても 25%の確率で正

解してしまう．そのため選択肢を増やすことで本当にわかる問

題だけ正解するようなタスク設計を作成することが必要である．

またタスクの難易度調整も大事であり，あまりに難しすぎた

り簡単すぎたりするとタスク結果が偏り，能力に差が生まれな

くなる．今回のタスクは 92問あり平均正答率は 35.6問とやや

難しいタスクであったと言える．そのため，選択肢と難易度の

2点を変更することで再現性の結果はまだ向上できると考えて

いる．

実験 2のワーカ人数の削減ではワーカが 10人で 80%までコ

スト削減することができた．しかし，実際のクラウドソーシン

グ実験では 1つのタスクに 10人解くようなタスクは非常に稀

である．実用段階まで提案手法を上げるには，3から 5人程度

までワーカ人数を削減したい．そのために SBPではワーカの



得点だけを見てタスク結果を予測していたが，得点が同じワー

カの中から回答パターンを見てより細かい集合を作り，その中

でタスク結果を予測することで SBPの精度を上げていく必要

がある．

また本論文ではシミュレーションで再現性の向上を確認した

ため，今後は実際にクラウドソーシング実験を行って実データ

で再現性が向上されるか調査する必要がある．

9 結 論

本論文では，IRTを用いたワーカの能力分布をメタデータと

する手法を提案し，クラウドソーシング実験の再現性が向上さ

れるかシミュレーションによる調査を行った．シミュレーショ

ンの結果よりワーカの能力分布をメタデータとして用いること

で再実験に必要な試行回数が約 1/3のコストまで抑えることを

示した．また能力を測るために必要なテストを作成するコスト

をワーカ人数を 10人まで減らしても，試行回数を 80%までに

抑えることができた．

今後の課題として実際にクラウドソーシング実験を行い，実

データ上で再現性が向上されるかを調査する必要がある．また

テスト作成におけるコスト削減において新しい協調フィルタリ

ングを用いてさらにコスト削減する必要がある．
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