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Summary
Open Crowdsourcing platforms like Amazon Mechanical Turk provide an attractive solution for process of

high volume tasks with low costs. However problems of quality control is still of major interest. In this paper,
we design a private crowdsourcing system, where we can devise methods for the quality control . For the quality
control, we introduce four worker selection methods, each of which we call preprocessing filtering, real-time filtering,
post processing filtering, and guess processing filtering. These methods include a novel approach, which utilizes a
collaborative filtering technique in addition to a basic approach of initial training or gold standard data. For an use
case, we have built a very large dictionary, which is necessary for Large Vocabulary Continuous Speech Recognition
and Text-to-Speech. We show how the system yields high quality results for some difficult tasks of word extraction,
part-of-speech tagging, and pronunciation prediction to build a large dictionary.

1. は じ め に

クラウドソーシングは，2006年にWired誌の Jeff　
Howeによって提唱された．Crowd(群衆)＋ Sourcing(調
達)の造語であり，「企業，組織が，自社もしくはアウト
ソースの人材により実施していた業務を，よりオープン
かつ不特定多数の Crowd(群衆)から人材を集め実施する
こと」と定義されている．企業などが目的 (需要)を提示
し，それを不特定多数の情報発信者が参加して解決 (供
給)することで大量の作業をこれまでよりも効率よく処
理することが目的である．これまでは不特定多数の人間
に対して目的を提供，結果の収集を行うことが難しかっ
たが，インターネットの技術革新に伴い可能となった．

我々はこのクラウドソーシングの技術を様々な研究デー
タの解析に用いている．研究データの作成は精度的な問
題から自動化出来ないケースが多く，研究者，もしくは
専門の技術を持った外部の業者といった人手による作業
が必要になる．しかし，昨今の研究に用いられるデータ
はビッグデータと称される巨大なデータであることが多

い．従来の人手による作業では巨大データを扱うにはコ
スト，速度の面から難しくなってきている．そこで，我々
はクラウドソーシングを用いている．

既存のクラウドソーシングサービスとしてAmazon Me-
chanical Turk[AMT]や Yahoo!クラウドソーシング [Ya-
hoo!]などの様々なサービスが存在する．しかしこれらの
外部サービスを研究データの作成に利用するには精度の
面で問題があった．我々は作業 (タスク)の処理結果を研
究データとして用いるため作業結果の品質を高く維持し
なくてはならないが，そのためには外部のサービスが提
供している機能の範囲では十分ではなく，さらに外部の
サービスに新規の機能を追加することも難しい．我々は
これらの問題を解決するために，独自の精度向上手法の
適用が可能なクラウドソーシングシステムをプライベー
トな環境下において構築し，様々な精度向上手法を組み
込むことで問題の解決を試みている．

本研究では，フィルタリング手法を組み合わせることで
コスト面を考慮しつつ，ワーカーを効率的にコントロー
ルする精度向上手法を提案した．また，プライベート環境
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下において精度向上手法を適用した独自のクラウドソー
シングプラットフォームを用いて，実際に実務に適用す
ることで精度向上が可能であることを確認した．これに
よりマイクロタスク型クラウドソーシングのサーバ側に
おける精度向上の導入効果を実証出来た．
本稿では我々が対象としているマイクロタスク型のク
ラウドソーシングおよび関連研究に関して説明し (2章)，
外部のポイント業者が∗1保持している会員を作業者 (ワー
カー)候補としたプライベートな環境下におけるクラウ
ドソーシングシステム (PCSS)の構築方法と精度向上の
手法について報告する (3章)．さらに構築した PCSSを
自然言語処理の研究に必要な語彙の収集にて実際に運用
した例と精度向上手法の効果を報告する (4章)．

2. マイクロタスク型クラウドソーシング

クラウドソーシングの定義は非常に緩やかなものであ
り，特定の目標に対して不特定多数の人間が関わって作
業をしていればクラウドソーシングとして扱われている．
本章では我々が対象としているマイクロタスク型のクラ
ウドソーシングに関して説明する．
マイクロタスク型のクラウドソーシングとは，企業や
組織が用意した大量の難易度の低いタスクを，数多くの
不特定のワーカーが処理する形式のクラウドソーシング
である． 企業が提示したタスクに対してワーカー候補
が応募を行い，タスクを提示した企業や組織が募集に応
じたワーカー候補から条件にマッチするワーカーを選び
契約を行う形式のマッチング型クラウドソーシングと比
較してタスクの難易度は低いことが多いため，一つのタ
スクにかかる時間は数秒から数分と非常に短いが，支払
われる単価も低く設定されており大量にタスクを処理す
ることが前提となっている．Amazon Mechanical Turk，
Yahoo!クラウドソーシング，クラウドワークス [クラウ
ドワークス]，ランサーズ [ランサーズ] などがこの形式
のクラウドソーシングを行っている．

2 ·1 関 連 研 究

マイクロタスク型のクラウドソーシングの性能を測る
指標は数多くあるが，本稿では「コスト」「精度」「速度」
をクラウドソーシングの性能を測る指標として考える．こ
れらは相互に負の相関関係を持つことが多い．例えば，コ
ストを下げるために報酬を下げるとワーカーのモチベー
ションに負の影響がでてタスクに対する処理速度が低下
する．また，精度向上のために一つの問題を複数のワー
カーに出題する場合において，コストを下げるためには
一問あたりのワーカー数を減らさなければならず，結果
として精度も低下するなどである．

∗1 自社の会員に対して他社のアンケート入力作業やサービスな
どを紹介し，作業結果やサービス利用の対価として一定の条件
で計算されたポイントを与えるサービス．ポイントは商品や現
金と交換することが可能．

マイクロタスク型のクラウドソーシングはその特性上
「安価で大量の処理が可能」という点に注目されること
が多く，精度は優先度を低く設定されがちである．また，
マイクロタスク型は一つ一つの作業の難易度が低いこと
も多く，精度を軽視させる要因の一つとなっている．し
かし，今後のクラウドソーシングの普及に伴い，タスク
の内容が多様化することが予想され，精度に関しても高
レベルの要求がなされる可能性がある．

これまでもマイクロタスク型のクラウドソーシングの
精度を向上させる方法に関して様々な研究がなされてい
る．我々はこれらの研究を以下の 3つのカテゴリに分類
した．

(1) タスクに対する精度向上手法
(2) ワーカーに対する精度向上手法
(3) 作業出題者 (リクエスタ)に対する精度向上手法

(1)に関する研究はタスクのデザインに関する研究であ
る．問題の表示方法や入力インターフェイスのデザイン
だけではなくタスクの進め方，出題方法などタスクに関
する改善全般が該当する．タスクのデザインを改善する
ことで精度向上につなげる研究 [Kittur 08]，タスクを複
数に分割してワーカーの能力に応じて割り当てる研究 [松
原 13]，タスクを複数のワーカーに出題し，結果を融合
させることで精度を向上させる研究 [Dawid 79, Welinder
10, Whitehill 09, Mao 12]，ワーカーにタスク処理と同
時に処理結果の精度への確信度を申告させる研究 [櫻井
12,小山 13]などが行われている．既存のサービスにおい
ても正解が予めわかっている問題をタスクに混ぜ，その結
果を用いてワーカーの能力をはかり選別する手法 [Yahoo!]
などが行われている．

(2)に関する研究は作業を行なうワーカーに関する研究
である．ワーカーに信頼度の高いワーカーを紹介させる研
究 [西 13]，作業結果を学習データとしてスパムワーカー
を排除する研究 [Halpin 12]，ワーカーのタスクに非依存
な行動からワーカーの能力を予測する研究 [Kilian 12]，
ワーカーのランキングを行うことで低品質ワーカー，ス
パムワーカーを排除する研究 [Raykar 11] ，データに対
するラベリングを行なうタスクにおいて高品質ワーカー
と低品質ワーカーを判定する閾値を算出することで，低
品質なワーカー排除し最適なデータを得るためのを研究
[Donmez et al., 2009]などが行われている．既存のサー
ビスにおいても，ワーカーに事前テストを受けさせてリ
クエスタが必要に応じてワーカーを選別する手法 [AMT]
などが行われている．

(3) に関する研究はタスクを提供するリクエスタに関
する研究である．不適切なタスクはワーカーのモチベー
ションを下げ，結果としてワーカーの品質低下につなが
る．この不正リクエスタを排除することで全体の精度を
保つ研究 [馬場 13]などが行われている．

また，(1)と (2)の組み合わせである，事前に事前テス
トを受けさせてワーカーを選別し，さらに出題方法の調
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図 1 ポイント業者を経由したクラウドソーシングシステムの構築

図 2 PCSS のシステム構成

整でワーカーを選別する研究 [Kazai 11]なども行われて
いる．しかしこの研究では特定のタスクを対象としたリ
クエスタ視点で行われている研究であり，複数の種類の
タスクが発生した場合は対応が難しいという問題がある．

PCSS では主に (2) のワーカーに対する精度向上手法
を中心に行っている．(1)に関してはシステム外の精度向
上手法に関する事項であるため，タスク内容に依存する
ことが多くシステム側で対応しにくいという問題がある．
実際に PCSSを運用するにあたってはリクエスタのタス
クの内容に応じて対策を行っているが，PCSSにおける
機能とは異なるため本稿では触れない．また，(3)に関し
てはプライベートなクラウドソーシングという特性上リ
クエスタが明確であるため，不正なリクエスタは存在せ
ず対策は不要である．

3. PCSS の 構 築

研究データの構築には大量のタスクを高速に処理しな
ければならず，そのために，我々は前章で述べたマイク
ロタスク型のクラウドソーシングを用いている．しかし，
既存のマイクロタスク型のクラウドソーシングサービス

を研究データ構築に利用するには精度の点に問題がある．

我々はタスクの処理結果を研究データとして用いるた
め作業結果の品質を高く維持しなくてはならないという
点があり，そのためには外部のサービスが提供している
精度向上のための機能の範囲では十分ではないことが多
い．また外部のサービスに精度向上のための新規機能を
追加することも難しいという問題がある．

そこで，これらの問題を解決するために，プライベー
トな環境下において様々な精度向上手法を適用したマイ
クロタスク型のクラウドソーシングシステムを構築した．
我々はこのクラウドソーシングシステムをプライベート
クラウドソーシングシステム（PCSS）と呼称している．
本章では PCSSの構築方法に関して述べる．

3 ·1 システムの構築

本節ではプライベート環境下におけるクラウドソーシ
ングの構築方法に関して述べる．クラウドソーシングは
不特定多数の人によって動作するシステムであり，シス
テムを構築しただけでは動作しない．システムに対して
タスクを提供するリクエスタと，タスクを処理するワー
カーが必要となる．システムは両者の仲介を行い，様々
な面でサポートを行うことで全体的な効率の向上を図っ
ている．

プライベートなクラウドソーシングを構築するにあたっ
て一番の問題はワーカーの募集である．Amazon Mechan-
ical Turkのように既に周知のサービスであればワーカー
の募集は容易だが，無名の状態から必要な人数を集める
には多大なコストがかかる．一方，Amazon Mechanical
Turkのように誰でも作業ができる環境ではワーカーの質
を管理するコストが大きく，タスク結果の質が低下して
しまうという問題もある．PCSSでは，ワーカーの募集を
ネットワークリサーチを行なっているポイント業者へと
委託した．ポイント業者は既にリサーチ対象となるユー
ザを数百万規模で管理しており，これらのユーザをPCSS
のワーカー候補とした．それらのワーカー候補に対して
「作業可能な時間」「熱意」「希望時給」「学歴」「基本的な
ITスキル」などのアンケートを実施し，各項目の能力が
高いワーカー候補に対してプライベートクラウドソーシ
ングへの案内を送付した．対象となったワーカー候補者
の合計は 8万人であり，これは PCSSにおけるタスクの
処理量が増えるに応じて募集を数回にわたって行った結
果である．我々はこの絞り込みを「事前フィルタリング」
と呼称している．これにより我々はポイント業者のユー
ザをワーカーとして作業を提供し，Web経由で作業可能
とし，さらにポイント業者を経由してワーカーに報酬を
支払うという図 1の構成を構築している．
システムは Perl で構築された CGI と，MySQL を用

いたデータベースのサーバから構成されており図 2のよ
うな構成となっている．リクエスタはWebインターフェ
イス経由でタスクをデータベースに登録し，ワーカーは
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データベースに登録されたタスクに対してWebインター
フェイス経由でタスク処理を行い，結果をデータベース
に登録する．リクエスタはタスク処理が完了次第，結果
をデータベースから取得する．

以上のように外部のサービスを利用することなく独自
の環境下においてタスクを出題しワーカーに作業をして
もらうプライベートなクラウドソーシング環境を構築す
ることが出来た．本システムは 2011年 11月から運用を
継続しており，表 1に示す運用実績を持っている．

表 1 PCSS の運用実績

運用開始 2011年 11月
ワーカー総数 1568人
毎月実績のあるアクティブなワーカー 150人
問題数 570万件

3 ·2 ワーカー管理による精度向上手法

PCSSの環境を構築しただけでは得られるタスクの処
理結果の精度は低いため，研究データとして使用するに
は十分ではない．本節では PCSSにおけるタスク処理結
果の精度向上手法に関して述べる．

PCSSにおける精度向上手法は主にワーカーに対する
管理を中心に行っている．クラウドソーシングは「不特定
多数の外部の人間」に作業を委託する仕組みであるため，
ワーカーの品質は様々である．特定のカテゴリのタスク
における正解率が高い高品質ワーカーや正解率が低い低
品質ワーカー，リクエスタの出題意図に沿った回答がで
きるスキル保持ワーカーや意図に反した回答をする負ス
キル保持ワーカー，全体の正解率が低いまたはスクリプ
トなどで処理を行う，システムから排除対象となるスパ
ムワーカーなどのワーカーが存在する．既存のクラウド
ソーシングサービスでは数多くのリクエスタから数多く
のタスクを受け入れているため，ワーカーが行うタスク
は多種多様となり，結果としてタスク単位におけるワー
カーの行動情報が少なくなり，ワーカーのコントロール
が難しくなっている．PCSSではプライベートという特

図 3 PCSS におけるワーカーに対する精度向上手法

徴上タスクのカテゴリが限られているため，タスクカテ
ゴリに対するワーカーの行動情報は相対的に多くなって
おり，そのワーカーの行動情報を活かすことでワーカー
の特性に応じた適切なタスクを与え，低品質ワーカーお
よびスパムワーカーを排除することを可能としている．

以下にワーカーに対する PCSS の精度向上手法を (1)
事前フィルタリング，(2)動的フィルタリング，(3)結果
フィルタリング，(4)推測フィルタリング，の 4つのカテ
ゴリに分類した．それぞれのフィルタリングではコスト
と精度が異なり，コストが高いフィルタリングは低品質
ワーカーを排除する精度が高い．我々はコストの問題か
ら，対象のワーカーの数に応じてフィルタリングを適用
している (図 3)．それぞれのフィルタリングに関して詳
細を述べる．

§ 1 事前フィルタリング

ポイント業者からワーカーを募集する際に行うフィル
タリングである．ポイント業者は数百万人の会員を有し
ており，これらのすべての会員をワーカーとして扱うの
はコスト的に現実的ではなく処理能力的にも過剰である．
また，これらの会員には ICTの素養が低い，Webにおけ
る継続的な作業を望んでいない，などの PCSSに不適で
ある会員も多く存在しており，このような明らかに高品
質なワーカーになりえないワーカー候補を排除するため
に事前のアンケートを用いてフィルタリングを実施して
いる．アンケート内容は「作業可能な時間」「熱意」「希
望時給」「学歴」「基本的な IT スキル」などの基本的な
設問に加えて，ワーカー募集の目的に応じた設問を追加
して実施している．例として文法に関する技術を有する
ワーカーを募集したい場合は文法に関する設問を追記す
るなどの対応ができる．

§ 2 動的フィルタリング

ワーカーがタスク処理をしている際に行うフィルタリ
ングである．(1) 事前フィルタリングにて最低限の品質
を確保できたワーカーであるが，すべての低品質なワー
カーを排除できたわけではない．また，人間は時間の経
過に応じて能力が上下するため，初期の品質判定が継続
するとは限らない．そのため，タスク処理を進めていく
課程で動的にワーカーのフィルタリングを行うために正
解率と経験値という 2点の項目を設けている．
正解率は「正解数/総作業数」で算出し，一定値以下の

ワーカーはスパムワーカーとみなし，以降の PCSSにお
けるタスク処理を禁止する．また同様に，「正解数 -不正
解数」で算出される経験値を設定し，一定の経験値を持
つワーカーに対して高報酬，高難易度のタスクを提供し
ている．難易度の基準はリクエスタによって異なるが，多
数決による正解判定を行なうタスクで結果が分散してし
まう，タスクの完了まで時間がかかるなどのケースでは
難易度が高いと判定される場合が多い．これらの数値は
図 4のように作業中に画面に常に表示している．正解率
が一定値以下になることでタスク処理ができなくなるこ
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図 4 ワーカーに表示されるステータス画面

図 5 タスク別ワーカー結果精度 (一部)

とはワーカーに明言してあり，ワーカーはこの数値表示
によって精度に対する注意を喚起される．これらの数値
は作業者の行動によって変化するという点でゲームメカ
ニクスにおける得点制度と同等に考えることができる．
得点制度はゲームメカニクスとしては一般的であり，利
用者のモチベーションを向上させるための手法として用
いられている [Ahn 2008]．一方，これらの数値を算出す
るためには正解率が必要であり，ワーカーによって入力
された結果の合否判定を行わなければならない．合否判
定に用いる手段としては多数決を用いる手法が提案され
ている [Snow 08]．我々も主に多数決にて正解を決定し
ており，アンケートなど正解がない場合にはタスク説明
に正解が無い旨を明記し，正解率は変動させない．

現時点ではインターフェイス上の制限から，ワーカー
が確認することが出来るのはすべてのタスクの全体平均
正解率のみである．しかし，動的フィルタリングをこの
全体平均正解率のみで行うとフィルタリング効果が低い
ことがわかっている．我々は図 5のようにカテゴリごと
に正解率をワーカーに明示せず別途管理している．現在
このカテゴリは 13種類存在し，リクエスタからタスク
の公開申請を受けた時にシステム管理者が手動で分類を
行っている．本稿ではこの 13カテゴリのうち 4章で事
例として紹介した自然言語処理に関する 4カテゴリ「単
語判定カテゴリ」「読み付けカテゴリ」「品詞カテゴリ」
「アクセントカテゴリ」に関して述べる．図 5を見ると
正解率が低いカテゴリの作業総数が非常に少なく，正解

図 6 タスク処理結果を用いたワーカーの特徴付け

率が高いカテゴリの作業総数が多いケースが散見される．
これにより正解率が下がるような難易度の高いタスクを
ワーカーが避ける傾向があることがわかる．しかし全体
正解率のみで判断を行った場合，「賃金が高く難易度も高
いタスク A」と「賃金が低く難易度も低いタスクB」が
あった場合，ワーカーはタスクAを処理し，全体平均正
解率が下がるとタスクBを行なって全体平均正解率を回
復させるという行動をとることがあった．これは該当す
るカテゴリの正解率が低いにもかかわらず大量に作業を
処理しており，かつ全体正解率は高いというワーカーの
存在から判明した．これらのワーカーを低品質ワーカー
と呼称し表 6に数と割合 (低品質ワーカー数/ワーカー数)
を示す．このような低品質ワーカーの行動に対応するた
め特定カテゴリにおける作業総数が50以上になったワー
カーをアクティブワーカーとし，特定のカテゴリにおけ
るアクティブワーカーの精度が一定値以下になった場合
は，そのカテゴリに属するタスクを隠し，処理をさせな
いようにすることでワーカーの行動コントロールを行っ
ている．

§ 3 結果フィルタリング

(2) 動的フィルタリングは正解を判定することが出来
る作業に対してのみ有効であり，アンケートや文章作成
のような明確な正解がなく，多数決も実施しにくいタス
クにおいては適用できない，またワーカーが低品質ワー
カーであると判明し，出題停止に至るまでに多くの低品
質なデータが算出されてしまうという欠点がある．我々
はこの問題に対し，図 6のように，ワーカーのタスク処
理結果からワーカーの特徴を判別する結果フィルタリン
グを用いて対応している．

明確な正解がないタスクでも，リクエスタの意図に沿っ
た内容か否かという判定は存在しており，この判定をリ
クエスタにタスク毎に行わせるには大きなコストがかか
る．このようなタスクに関して，リクエスタは他のリク
エスタの類似したタスクの結果や，小規模のテスト用タ
スクを実施した結果などから，正解率の高いワーカーや
出題意図に沿った回答をしているワーカーを選別し，以
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降のタスクは条件に該当するワーカーのみに出題するこ
とで結果精度を向上させることができる．この選別基準
はシステム側で明確に定めておらず，リクエスタによっ
て異なる．これらのワーカーの情報で優秀なワーカーを
判別するための情報を「スキル」，低品質なワーカーを
判別するための情報を「負スキル」と呼称している．「負
スキル」はカテゴリごとに作成可能であり，「負スキル」
保持ワーカーは該当するカテゴリのタスク以外は作業で
きるため，全ての作業が不可能となっているスパムワー
カーとは異なる．例えば「品詞」のカテゴリのタスクの正
解率が高いワーカーには「品詞」のスキルを付与し，「品
詞」のタスクは「品詞」スキルを持つワーカーにのみ出
題することで精度向上を行っている．これらのスキルは
リクエスタ間で共有して使用することが出来るため，新
規のリクエスタも初回からスキルを保持するワーカーに
タスクを処理させることが可能である．

§ 4 推測フィルタリング

(2)動的フィルタリングや (3)結果フィルタリングは何
らかのタスクの処理結果をワーカーの行動コントロール
に流用したものであり，ワーカーがスパムワーカー，低
品質ワーカーであった場合はワーカーの行動コントロー
ルが出来る段階に達した時点で低品質な処理結果を残し
てしまっている事が多い．これらのデータは再処理が必
要であり，大量のワーカーによって短時間で大量のタス
ク処理が行われるマイクロタスク型のクラウドソーシン
グでは時間，賃金ともに再処理のコストが大きくなって
しまう．そこで，我々は更に低品質なタスク処理結果を
削減するために，ワーカーの特性から行動を推測し，事
前にタスクに不適切なワーカーをフィルタリングするこ
とで精度向上を試みている．ワーカーに対するタスクの
割り当てに関する研究として様々な研究がなされている．
タスクの内容やワーカーのタスクに対する完遂率をベー
スにタスクの推薦を行なう研究 [Ambati et al., 2011]では
低品質ワーカーに対する対応が取られておらずタスク推
薦の効果があらわれるまでに多くの低品質データが発生
してしまう問題がある．我々は推測フィルタリングに至る
までの複数のフィルタリングで低品質ワーカーを可能な
限り少なくすることで，低品質データの発生を最低限に
おさえている．またワーカーの行動履歴，ワーカーのタ
スクに対する嗜好からワーカーにタスクの推薦を行なう
研究 [Yuen et al., 2012]でも対象となるワーカーが膨大に
なった場合のコストが大きいという問題がある．我々は前
述の様に推測フィルタリングに至るまでの複数のフィル
タリングで対象となるワーカーの数を削減し，必要なコ
ストを最低限に抑えている．また，タスクの難易度レベ
ル，ワーカーのスキルのレベルを推測した結果からワー
カーにタスクの推薦を行う研究 [Ho et al., 2013]でも対
象となるタスクのカテゴリが限られているという問題が
ある．我々は複数のカテゴリを管理し，タスクをカテゴ
リに分類することで複数のタスクカテゴリを対象とする

図 7 ワーカー間類似度 (一部)

ことを可能としている．

そのために我々はワーカーの類似性を利用した協調フィ
ルタリングを用いて，ワーカーが未作業のカテゴリのタ
スクの結果精度の推測を行い，精度が低いと推測される
カテゴリのタスクは最初から処理させないという方法を
用いている．協調フィルタリングとは多くのユーザの嗜
好情報を蓄積し，あるユーザと嗜好の類似した他のユー
ザの情報を用いて自動的に推論を行う方法である．我々
はユーザの嗜好情報の代わりにワーカーを特徴づける情
報として，タスクのカテゴリ毎の結果精度を用いている．
ワーカーをカテゴリ毎の結果精度のパターンで比較し，
類似したワーカーの情報を用いて，未作業のカテゴリの
タスクの結果精度の推測を行う．

具体的な例として表 2のようなケースでは，次のよう
なパターンが考えられる．

(1)ワーカー aとワーカー bの類似度が高いのでワー
カー aのタスク Bに対する結果精度からワーカー bが未
作業のタスク Bの結果精度を推測する．ワーカー aのタ
スク Bに対する結果精度が高いのでワーカー bのタスク
Bの結果精度も高く推測されるため，ワーカー bにはタ
スク Bを積極的に勧める．

(2)また，ワーカー aとワーカー cの類似度も高いので
ワーカー aのタスク Eに対する結果精度からワーカー c
が未作業のタスク Eの結果精度を推測する．ワーカー a
のタスク Eに対する結果精度が低いのでワーカー cのタ
スク Eの結果精度も低く推測されるため，ワーカー cに
はタスク Eを作業させない．

実際に我々が推測フィルタリングを行なうにあたって，
必要なワーカーの類似度を計算するためにピアソン相関
係数を用いている．ピアソン相関係数は協調フィルタリン
グにて類似度を判定する際に用いられることの多い値で
ある．全ワーカーの集合をW，その要素を u,v，全タス
クカテゴリの集合T，その要素を i, jとする．この時ある
ワーカー uのタスクカテゴリ iにおける結果精度を ru,i，
ワーカー uの結果精度の平均を r̄uとした場合，ワーカー
uとワーカー vの類似度 Su,v は式 1のようになる．
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表 2 ワーカーに対する協調フィルタリングのデータ例 (「-」部分は未作業)

タスク A タスク B タスク C タスク D タスク E
ワーカー a 98% 95% 99% - 50%
ワーカー b 99% - 97% - 60%
ワーカー c 98% 99% 90% - -

図 8 語彙抽出フロー

Su,v =
∑

i∈T (ru,i − r̄u)(rv,i − r̄v)√∑
u∈W (ru,i − r̄u)2

√∑
v∈W (rv,i − r̄v)2

(1)

式 1を用いて各ワーカーの類似度を計算した結果は図
7のようになった．この結果よりワーカー間の類似度は
一定ではなく，類似しているワーカーと類似していない
ワーカーが存在することがわかる．得られたワーカー間
の類似度を元に，ワーカー uがまだ作業していないタス
ク iにおける予測タスク結果精度 Pu,iは式 2のように計
算することができる．

Pu,i = r̄u +
∑

v∈W (rv,i − r̄v)Su,v∑
v∈W | Su,v | (2)

このようにして得られた予測タスク結果精度を元に，
リクエスタによってタスクが出題されたタイミングでカ
テゴリの判定，カテゴリに応じた推測フィルタリングを
実行する．その結果に基づきワーカーが得意と予想され
るタスクをワーカーに優先的に提示し，不得意と予想さ
れるタスクをワーカーに表示しないという方法で結果精
度の向上を試みている．

推測フィルタリングにて協調フィルタリングを用いる
に当たって，全員の正解率が高いタスクで発生した低品
質ワーカーを推測できないという問題がある．この問題
に対して我々は動的フィルタリング，結果フィルタリン
グで対応を行っている．

4. PCSSを用いた語彙収集の事例

PCSSを用いて知識処理研究に必要な語彙を収集した
事例について述べる．収集のフローを図 8に示す．まず
始めに，Webクローラを用いた大規模テキストの収集を

行い，続いて収集したテキストから未知語の候補を自動
抽出する．そして最後に，PCSSを用いて未知語候補か
ら単語として適当なものだけを絞り込み，知識処理研究
の一環である音声認識や音声合成の辞書を構築するため
に必要な品詞や読み仮名，アクセントの単語情報を付与
する．

4 ·1 クローリングによるテキスト収集

Webテキストには，固有名詞や新語などの未知語が頻繁
に出現する．こうした未知語を獲得するコーパスとして，
Webテキストを収集する．本稿では，OpenDirectory∗2の
URLをシードとして，Apache Nutch∗3を用いて収集した．

獲得したテキストの情報を表 3に示す．5.2億ページ
から日本語文 125億文を得ることが出来た．

4 ·2 未知語候補の抽出

4 ·1節で収集したテキストから未知語の候補を抽出す
る．抽出処理は以下のステップで行った．

(1) テキストに対して点予測手法 [森 11]による単語
分割を実施

(2) 単語分割結果から辞書未登録文字列を取得
(3) 単語分割結果を用いて単語 Ngramを作成
(4) 単語Ngramを用いて辞書未登録文字列の中から未
知語候補を選出

この一連の処理によって 125億文のテキストから 23万
語の未知語候補を抽出することができた．

図 9 単語判定タスク

∗2 http://www.dmoz.org/World/Japanese/
∗3 http://nutch.apache.org/
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図 10 品詞付与タスク

図 11 読み付与タスク

4 ·3 単語判定と単語情報付与

4 ·2節の方法で作成された未知語候補には，単語とし
て適当でないものが残っている可能性が高い．また，抽
出した単語に対して音声処理に必要な情報を付与しなく
てはならない．これらの情報収集を PCSSの以下の 4タ
スクとして行った．

図 12 アクセント付与タスク

(1) 単語判定タスク
タスクデザインを図 9に示す．このタスクではワー
カーに対して 4 ·2節の方法で作成された未知語候補
を「それは (未知語候補)です」という問題文に加工
して表示し，「問題文は日本語して自然か否か」とい
う選択をさせた．「日本語として自然である」と回答
された場合，その文章に含まれる未知語候補を未知
語として扱う．

(2) 品詞付与タスク
タスクデザインを図 10に示す．このタスクでは名詞
とそれ以外の品詞に分ける作業を行なっている．名
詞に関しては「人名」「地名」「組織名」「その他の名
詞」に再分類している．(1)で単語として適切である
と判定された未知語に単語抽出元の前後の文章を付
与して問題文に加工して表示し，「人名」「地名」「組
織名」「その他の名詞」「名詞以外」を選択させた．

(3) 読み付与タスク
タスクデザインを図 11に示す．このタスクでは (2)
で名詞と判定された未知語を問題として表示し，そ
の読みを入力させ，その結果を未知語に対する読み
と判定した．

(4) アクセント付与タスク
タスクデザインを図 12に示す．このタスクでは (3)
で付けられた読みから推定されるアクセント候補か
ら合成した音声を用い，どれが自然かを選択させた．
その結果を未知語に対するアクセントと判定した．

各タスクは 3人に出題され，2人以上一致した回答を
有効なデータとして扱う．ただし，(1)の単語判定タスク
は高精度であることを求められるため，3人が一致した
回答のみを有効なデータとして扱った．また，ワーカー
が設問が不適切であると判断した場合は「パス」を選択
できるようにしている．通常のパスであれば回答権は他
のワーカーに移動するが，6回以上パスが行われた場合
はその問題は不適切と判定されて排除される．PCSSで
はリクエスタからの中断依頼が無い限り，出題した全て
の問題に対して回答かパスの処理が行われるまで出題さ
れる．各カテゴリにおけるタスク処理結果から無作為に
10000件の結果データを抽出し，一致率を調査した結果
を表 4に示す．

4 ·4 得られた語彙数

以上の処理を用いて Web から得られた語彙数を表 5
に示す．125億文のWebテキストから 14万語の語彙を
獲得することが出来た．獲得できた未知語の例としては
「Siri」「あっちゃん」「先っちょ」「スンゲー」「ドｍ」「花
立山」「えらそう」「やべえええええ」などが挙げられる．

4 ·5 PCSSの精度向上手法による精度改善効果
4 ·3節で述べた各タスクの処理結果は 3 ·2節で紹介し

た精度向上手法を用いることで精度が大きく向上してい
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表 3 獲得した Web テキスト

獲得ページ数 517,239,154
日本語ページ数 319,570,805
文数 12,504,868,218

表 4 各タスクの作業結果における一致率

3人一致 2人一致 不一致 不適切

単語判定カテゴリ (2択) 71.1% 28.9% 0.0% 0.0%
読み付けカテゴリ 75.6% 16.7% 2.4% 5.3%
品詞カテゴリ 84.3% 2.4% 13.2% 0.1%
アクセントカテゴリ 66.0% 28.5% 3.9% 1.6%

表 5 未知語獲得数

未知語候補抽出数 227,367
未知語獲得数 138,546

図 13 実測タスク結果精度Mu,i と予測タスク結果精度 Pu,i の比較

る．本節では語彙収集における精度向上効果に関して述
べる．

前述のように現在 PCSSでは各タスクを 13個のカテ
ゴリに分類して管理を行っている．それらのうち本節で
は語彙収集の各タスクと対応している「単語判定」「読
み付け」「品詞判定」「アクセント」の 4つのカテゴリに
関して述べる．各カテゴリにおける問題数，1問でも回
答したことがあるワーカー数，50問以上回答したことが
あるワーカーをアクティブワーカーと定義した時のアク
ティブワーカー数を表 6に示す．

語彙収集における各フィルタリングによる精度改善効
果は以下のようになった

§ 1 事前フィルタリング

ポイント業者の保持する会員のうち，8万人に対して事
前フィルタリングとなるアンケートを行った．アンケー
トの項目は「現在仕事を行っている場合は週にどれくら
い仕事を行っているか」「副業にどれくらいの時間を使え
るか」「最低欲しい時給はいくらか」「内職に興味はある
か」「学歴」「好きな科目」「PC環境の有無」である．この
アンケートの結果からワーカー候補として2457人に絞込
み，クラウドソーシングへの勧誘を行った．最終的に勧
誘に応じてクラウドソーシングの作業を一度でも行った
ワーカーは 1630人 (そのうち 62人はスパムワーカーと
して排除)，実際に毎月実績のあるアクティブなワーカー

は 150人前後となっている．

§ 2 動的フィルタリング

PCSSでは動的フィルタリングにおいて排除すべき低
品質ワーカーと判定する閾値を全体正解率 70%以下とし
ている．これは運用開始時に閾値を 80%と仮設定した際
に，不慣れなワーカーがすぐにスパムワーカー扱いされ
てしまいクレームが発生したためである．我々は結果精
度を高く維持したい一方で，大量のタスクを高速に処理
しなくてはならない．そのためにはワーカーをすぐに切
り捨てるのは得策ではないと判断し，逐次閾値を下げて
いき，動的フィルタリング以外の精度向上手法を導入す
ることで対応した．この全体正解率を用いた動的フィルタ
リングによって 1630人のワーカーから 62人のワーカー
を低品質，スパムワーカーとして排除することができて
いる．また各カテゴリにおける低品質ワーカーの数と割
合 (低品質ワーカー数/ワーカー数)を表 6に示す．これら
の特定カテゴリにおける低品質ワーカーは該当するカテ
ゴリに属するタスクが選択可能なタスク一覧から隠され
作業ができなくなる．

§ 3 結果フィルタリング

結果フィルタリングを用いることによって得られたス
キルを表 7に示す．単語判定，読み付けに関しては動的
フィルタリングで排除されたワーカー以外のワーカーに
は大きな能力の差異は見られなかったため，スキル保持
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表 6 各カテゴリにおける値

作業数 ワーカー数 アクティブなワーカー数 低品質ワーカーの数 (割合)

単語判定カテゴリ 1,652,271 454 353 50(11.0%)
読み付けカテゴリ 3,185,708 576 380 32(5.6%)
品詞カテゴリ 589,949 129 107 6(4.7%)
アクセントカテゴリ 1,270,618 358 276 33(9.2%)

表 7 結果フィルタリングによって「スキル保持」「負スキル保持」と判定されたワーカ数

スキル名 対象タスクカテゴリ ワーカー数

単語を見て品詞がわかる 品詞カテゴリ 31
発音の正誤判定ができる アクセントカテゴリ 207
複数候補から正しい発音を選択できる アクセントカテゴリ 142
単語を見て発音を記述できる アクセントカテゴリ 53
音声を評価するにあたって問題がある アクセントカテゴリ 242

表 8 実測タスク精度と予測タスク精度の比較

推測値誤差 推測高精度ワーカー数 推測高精度ワーカー正解数

単語判定カテゴリ 4.44 183 163
読み付けカテゴリ 3.69 219 194
品詞カテゴリ 4.45 23 23
アクセントカテゴリ 4.27 138 121

ワーカーの絞り込みは実施していない．動的フィルタリ
ングと同様に，これらのスキルを元にタスク処理の可否
を決定している．

品詞カテゴリタスクの作業結果を解析して作業結果が
高品質であったワーカーには「単語を見て品詞がわかる」
スキルが与えられる．リクエスタは難易度が高く精度を
優先する品詞タスクを出題するときは「単語を見て品詞
がわかる」スキル保持ワーカーのみに作業を出題して精
度向上を行なう．

アクセントカテゴリに関しては複数の難易度の段階が
あり，リクエスタはその段階ごとにタスク化を行ってい
る．さらにリクエスタは各難易度ごとにスキルを作成し，
小規模タスクを行い，結果を人手でチェックして一定以上
の正解率を持つワーカーに対してスキルを付与する．表
7のアクセントカテゴリにおけるスキルは難易度が高い
順で「単語を見て発音を記述できる」「複数候補から正し
い発音を選択できる」「発音の正誤判定ができる」となっ
ており，リクエスタは難易度が高いスキル（例：単語を見
て発音を記述できる）を持つワーカーには難易度が低い
スキル（例：複数候補から正しい発音を選択できる，発
音の正誤判定ができる）を同時に付与する．つまり難易
度が低いアクセント作業には高スキルワーカーから低ス
キル保持ワーカーまで全てに作業を行わせて処理速度を
向上させ，難易度が高いアクセント作業には高スキル保
持ワーカーのみに作業を行わせて処理速度を犠牲に精度
を向上させる．また「音声を評価するにあたって問題が
ある」スキルは負スキルであり，一番難易度の低いタス
クにおいて結果品質が低いワーカーに付与されるスキル

である．このスキルが付与されたワーカーにはアクセン
トカテゴリに属するタスクの処理をさせないことで精度
向上を行なう．

§ 4 推測フィルタリング

実際に推測フィルタリングを行うにあたって，式 2で
得られた予測タスク結果精度Pu,iの精度を確かめるため
に，今までの PCSSの運用データを用いて実験を行った．
対象となったのは 2013年 11月時点で正解判定がある何
らかのタスクを実施した経験のあるワーカー 792人であ
る．各ワーカーの結果精度をカテゴリ毎に集計し (図 5)，
その集計結果を元にピアソン相関係数を用いてワーカー
の類似度を計算した．図 5で既に実際の解答履歴から算
出されているタスク iにおけるワーカー uの実測タスク
結果精度Mu,i と，他のワーカーとの類似度から推測し
た予測タスク結果精度 Pu,i を比較検証した．「品詞カテ
ゴリ」を例に用いた場合，得られた実測タスク結果精度
Mu,i と予測タスク結果精度 Pu,i の比較は図 13 のよう
な結果となる．各カテゴリにおける実測タスク結果精度
と予測タスク結果精度の値の差の平均，予測タスク結果
精度が 90%以上のワーカーを推測高精度ワーカーと呼称
し，その人数，推測高精度ワーカーの実測タスク結果精
度を調査し，実際に結果精度が 90%以上であるワーカー
の数を推測高精度ワーカー正解数と呼称し，その人数を
表 8にしめす．

効果を確認するために，各カテゴリに対して精度向上
適用前と適用後それぞれのタスクの処理結果から無作為
に各カテゴリごとに 1000件のデータを抽出し，人手に
よって合否を確認することで精度を計測した．対象とな
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表 9 各カテゴリにおける精度向上効果

精度向上適用前正解率 精度向上適用後正解率

単語判定カテゴリ 65.9% 89.6%
読み付けカテゴリ 56.3% 94.0%
品詞カテゴリ 71.0% 90.4%
アクセントカテゴリ 54.1% 98.7%

表 10 各カテゴリにおけるワーカー数

精度向上手法適用前
高精度ワーカー数 高精度ワーカー以外のワーカー数

アクティブ 非アクティブ アクティブ 非アクティブ

単語判定カテゴリ 15 0 8 0
読み付けカテゴリ 22 0 1 1
品詞カテゴリ 12 0 16 0
アクセントカテゴリ 6 0 1 0

精度向上手法適用後
高精度ワーカー数 高精度ワーカー以外のワーカー数

アクティブ 非アクティブ アクティブ 非アクティブ

単語判定カテゴリ 33 1 17 9
読み付けカテゴリ 51 4 8 5
品詞カテゴリ 12 0 0 0
アクセントカテゴリ 8 0 0 0

るデータは実務上の測定であるため同一の問題ではない
が，同一条件で行ったWebクローリングによって取得し
た 125億文のWebテキストデータに対して，同一の辞書
で形態素解析を行い，得られた未知語候補 22万語を単語
判定，読み付け，品詞付け，アクセント付けの各カテゴ
リにおけるタスクで処理した結果のデータである．結果
を 表 9 に示す．このように複数の精度向上手法により，
実際に研究データに利用可能なデータの取得効率が向上
していることがわかる．また各カテゴリにおける精度向
上適用前，精度向上適用後の各 5000件のデータに対して
「作業を行った高精度アクティブワーカー数，高精度非ア
クティブワーカー数」「作業を行った高精度ワーカー以外
のアクティブワーカー数，高精度ワーカー以外の非アク
ティブワーカー数」を表 10に示した．用いたデータは
表 9で用いたデータと同一条件で抽出した．単語判定カ
テゴリや読みつけカテゴリに関しては難易度が低く，リ
クエスタから処理速度が優先とされているため結果フィ
ルタリング，推測フィルタリングは用いていない．その
ため精度向上手法適用前，精度向上手法適用後ともに高
精度ワーカーと通常ワーカーが混在して作業を行ってい
る．その後高精度ワーカー以外のワーカーのうち低品質
ワーカー (結果精度 70％以下)は動的フィルタリングで
排除されるため，表 9で示したように事前フィルタリン
グ，動的フィルタリングで十分な精度向上効果を得るこ
とができている．品詞カテゴリやアクセントカテゴリに
関しては難易度が低く，リクエスタから精度が優先とさ

れているため結果フィルタリング，推測フィルタリング
を用いて精度改善を試みた．高精度ワーカー以外のワー
カーは結果フィルタリング，推測フィルタリングで事前
に排除されるため，精度向上手法適用後は作業をするこ
とはない．また高精度ワーカーのみが処理を行なうため，
ワーカー数が制限され，処理速度が低下するが，リクエ
スタから精度が優先とされているため，速度に関しては
問題視されていない．

4 ·6 精度改善手法における考察

以上のように，我々は研究データの作成に PCSSを用
いるにあたって，結果データの品質を重視している．初期
の PCSSでは事前フィルタリングと動的フィルタリング
を用いて運用していたが，得られたタスク処理結果は研
究データとして利用できるデータとして満足行くもので
はなかった．PCSSを運用していく過程でタスクのカテゴ
リ管理，結果データの解析などを導入することで，ワー
カーには画一的なスパムワーカーだけではなく，特定の
カテゴリが得意なワーカー，不得意なワーカーが存在す
ることがわかってきた．これらのワーカーは自らの得意
不得意を意識せず，報酬や興味に応じて作業を行なうた
め，結果として低品質な結果データの算出につながって
いる．しかしこれらのワーカーはスパムワーカーと異な
り適当な回答や適当な入力を行なうという悪意のある行
動は少なく，適切なコントロールを行なうことで得意分
野を活かすことができると判断した．その結果，結果フィ
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ルタリング，推測フィルタリングの導入に至り，現在は精
度の高い結果データを得ることが可能となっている．こ
のように PCSSでは低品質なワーカーを排除するフィル
タリングを中心に行っている．一方で低品質なワーカー
が作業を継続することによってスキルが向上し，高品質
ワーカーとなるケースも存在し，そのようなケースを有
効に活用して精度を向上させる手法が必要となる．しか
し本研究ではこのケースに関してまだ有効な手法を確立
できておらず今後の課題である．

5. まとめと今後の課題

本研究ではマイクロタスク型のプライベートなクラウ
ドソーシングシステムを構築し，システム内にて様々な
精度向上手法を組み込むことで高精度なタスク処理結果
をえた．ワーカーとなる権利を完全に不特定多数の人に
開放するのではなく，事前フィルタリングでワーカー候
補を絞込み，タスク処理過程による動的フィルタリング，
結果フィルタリング，推測フィルタリングを繰り返すこ
とで高精度なワーカーを維持し，研究データに利用可能
な精度を持つタスク処理結果を得ることが出来た．
さらに，PCSSを用いた研究データの構築の実例とし
て自然言語処理の研究に用いる未知語の収集を示した．
Webからクローラを用いて日本語 125億文のWebテキ
ストを収集し，形態素解析で得られた未知語候補に対し
て PCSSを用いることで 14万語の未知語を抽出するこ
とに成功した．

PCSSではマイクロタスク型クラウドソーシングの特
徴上，ワーカーやタスクの数が飛躍的に拡大することが
予想されており，ワーカーの行動をコントロールするに
あたって，それらの規模に対応した計算方法を想定しな
ければならない．また，今後クラウドソーシングを用い
た就労形態が一般的になった際に，簡易にワーカーを排
除することは効率的な面からも社会的な面からも問題が
ある．そのため，低品質ワーカーに対しては排除だけで
はなく低品質ワーカーを高品質ワーカーにするための手
法を検討するなど新たな精度向上施策を検討していくこ
とが今後の課題である．
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