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クラウドソーシングの時空間拡張
におけるワーカの時間制約を考慮
したタスク割当て手法
Task Assignment by Referring to
Worker’s Temporal Constraint in Mo-
bile Crowdsourcing
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本研究は，動的に変化する時空間情報を出来るだけ早く収集す
ることで，よりきめ細やかな行動支援情報をユーザに提供するこ
とを目的とする．そこで，低コストで不特定多数の群衆に仕事を
委託する枠組みであるクラウドソーシングに着目し，これを用い
て動的な時空間情報を収集するシステムを提案する．提案システ
ム実現のため，データ収集の短納期と高い網羅性の 2つを目指し，
タスクをワーカに割当てる手法に取り組む．既存手法では，ワー
カは常にタスクが実行出来るという想定での最適化を行っている
が，現実ではワーカの働く時間は限られており，ワーカの位置も頻
繁に変化する．そこで本研究ではワーカの将来行動を把握した上
で将来にわたってのタスク割当てを行うことで，移動範囲の広い
ワーカに優先的にタスクを割当てることを可能にする．評価実験
の結果，提案手法は従来手法と比較して割当てタスク数を約 7%増
加させることを確認した．

This paper focuses on task assignments to workers
in mobile crowdsoucing systems. The current method
of assigning tasks to workers creates a directed graph
that represents the relationships between workers
and tasks, and it finds the best set of worker-task pairs
by solving a min-cost max flow problem on it. It, how-
ever, does not assign tasks so well since it considers
only workers who are ready to work at the time of op-
timization, whereas in reality workers tend to change
their activities over time. To tackle with this prob-
lem, we propose a new method that incorporates two
new ideas: (1) it creates a ‘time-extended’ worker-task
graph that expresses the relationships between work-
ers and tasks over a time period by referring to work-
ers’ schedules; (2) it handles information on work-
ers that changes over time and finds the best set of
worker-task-time triples by using the time-extended
worker-task graph. We evaluated our method by us-
ing real-world visiting logs. The results show that
our method increases the rate of assigned tasks by
more than 6% compared with another state-of-the-art
assignment method.
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図 1: クラウドソーシングを利用した地域情報収集イメージ

1. はじめに
1. 1 社会的な背景
地図のデジタル化に伴い，地図情報が手軽に閲覧・加工出来るよ
うになったことを背景にして，カーナビゲーションサービスや経
路検索サービスなどの地理空間情報サービスの国内市場が急速に
拡大している [1]．国内における 2013年の地理空間情報サービス
市場は 10兆円と試算され，その 8割近くが観光情報提供や地域
情報検索，交通情報提供など，ユーザの街中での行動支援を行う
サービスである．一般に，このようなサービスでは，基盤地図の
情報と独自データベースを利用してユーザが望む場所の情報を提
供することでユーザの行動支援を行っている．例えば，飲食店検
索サービスでは飲食店データベースを基盤地図上に表示すること
で食事行動の支援を行っており，カーナビゲーションサービスで
は交通規制データベースなどを基盤地図上に表示することで目的
地までの移動の支援を行っている．
一方，モバイル通信端末の普及に伴って，ユーザは自身の直後

の行動を決定するために必要な情報にアクセスする機会が増えた．
しかしながら，サイバー空間には存在しない情報が多く存在する
ため，ユーザの取りうる行動範囲には限界があると考えられる．
我々が 500人を対象に実施したアンケートによると，内 8割の人
が時間や場所に紐づいた情報が入手できずに困ったことがあると
回答している．その情報には店舗混雑度や公共交通機関の運行情
報，商品の在庫情報などが挙げられ，数十分から数時間単位で動
的に変化する情報が多く含まれた．従来このような動的な情報に
アクセスすることは，運営機関が独自に情報提供している場合を
除き，極めて困難である．近年では Twitterをはじめとするソー
シャルメディアでユーザが発信した情報を分析することで，災害
の発生 [2]やイベントの発生 [3]を検知する取組みも存在する．し
かしながらこのアプローチは発信ユーザの知りうる情報しか得ら
れないために時間や場所に対しての網羅性に欠けるという問題が
ある．一方，情報取得の即時性を気にせずに場所の情報だけを収
集する場合は，調査員を派遣した現地調査が行われることが多い．
例えば，地図作成会社が更新地点の確認のために調査員を派遣し
たり，警備会社が災害発生時の被害状況の確認のために警備員を
派遣したりする例が存在する．しかしながら，専門調査員の派遣
は，移動時間が多くかかり経済的負担も大きいという問題がある．
具体的には，1地点当たり 1500円から 3000円で委託されている
例が存在する．

1. 2 本研究のアプローチ
本研究の目的は，動的に変化する実世界情報を出来るだけ早く収
集することで，ユーザの行動決定に関わる利便性を向上させるこ
とを目的とする．例えば，ユーザが現在地周辺で食事をする店を
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選ぶ際，混雑情報を併せて提供することで空いている店舗を選択
出来るような，きめ細やかな行動支援の実現を目指す．そこで本
研究は，不特定多数の群衆に仕事を委託する枠組みであるクラウ
ドソーシング [4]に着目し，これを用いて動的な時空間情報を収
集するシステムを提案する (図 1)．クラウドソーシングは安価に
作業を外注出来る枠組みとして近年注目を集めており，現地にい
る群衆に現地調査の仕事を委託することができれば，調査員を派
遣する場合と比較して経済的で即時に情報収集を行えるメリット
がある．また，ソーシャルメディアでユーザが誰も発信していな
い場所であっても所望の場所へ人を派遣することが出来るため網
羅性が保証されると考えられる．
図 1に我々が提案するシステムを示す．クラウドソーシングを

用いた情報収集は，まず (1)仕事を依頼する人 (リクエスタ)が時
空間条件の指定された情報収集の仕事 (タスク)をシステムに依頼
し，(2) 指定された場所・時間にいる人 (ワーカ) がスマートフォ
ン経由でタスクを行い，(3)調査結果をリクエスタに返すという 3
つのプロセスによって実現される．

1. 3 本研究が取組む技術的課題
動的な時空間情報を収集するために特に重要な観点は，(a) 網羅
性：締切時刻内に出来るだけ多くのタスクを完了させること，(b)
即時性：その中でも出来るだけ短い時間でタスクが完了されるこ
との 2つである．本研究では以上の要件を満たした効率的な情報
収集のために，ワーカにタスクを割当てる手法の開発に取り組む．
タスク割当てを実現するための先行研究には，タスクとワーカ

の制約条件のもとで，ある評価指標を最適化する数理最適化手法
を取るものが多い [5][6]．しかしながら，これらの手法は (1)時刻
によってワーカが働けるかどうかが変化する状況下での非効率な
割当てや，(2)ワーカの現実的な振る舞いを反映しない設定でのシ
ミュレーションが行われていることが課題として挙げられる．

(1) の課題と本研究の解決方法について説明する．既存研究で
はワーカが常に利用可能であるという想定を置いている．そのた
め，ワーカの利用可能状態が時刻によって変化する状況下での効
率的な割当てを行うことができないという課題が存在する．本研
究では，(i)効率的な仕事計画を立てるためにワーカはスケジュー
ルをシステムに入力する，または (ii)システム利用履歴から日常
行動の将来予測が可能，という前提が成立すると考えワーカの将
来行動を把握した上で将来にわたってのタスク割当てを行う．結
果，移動範囲が広いワーカの出現を待って優先的にタスクを割当
てることが出来る．これにより従来手法よりも網羅性と即時性の
あるタスク割当てが実現できる．

(2) の課題と本研究の解決方法について説明する．既存研究で
は，商用のチェックインサービスのユーザログデータを利用し，そ
のユーザを擬似的にワーカとして扱うものが多い．しかしながら，
日常行動のログデータから能動的に仕事を行うワーカをシミュレー
ションするのは現実に即しておらず，評価データとして適してい
ないおそれがある．そこで，本研究では事前にワーカ候補を対象
にしたアンケート調査を行ってワーカが働く際の振る舞いを調べ，
実験のパラメータに利用することで，より現実に即したシミュレー
ション実験を実現した．
本研究の貢献をまとめると以下のようになる．
• 出来るだけ多くのタスクを締切時刻までに割当てるとともに，
タスク完了時刻を最短にする効率的な自動タスク割当て手法
の提案．

• ワーカ候補へアンケートを実施し，得られたパラメータをシ
ミュレーションに利用する実験法の提案．

• シミュレーション実験の結果，従来手法比で割当てタスク数
を約 7%増加させ，平均タスク所要時間を約 8%削減させる
ことを確認．

本稿の構成は以下の通りである．まずで関連研究について概観
し，次にで問題設定について説明する．で提案手法について述べ，
その手法の評価実験の方法と結果をで述べる．最後にで本稿をま

とめる．

2. 関連研究
クラウドソーシングにおけるタスクの選択にはワーカによる自

由選択とシステムによるタスクの自動割当てとの 2つのアプロー
チが存在する．ワーカによる自由選択は一般のクラウドソーシン
グサービス 1で多くみられる形式である．しかしながら，時空間の
条件が指定されたクラウドソーシングでは，指定場所への移動と
いう高コストな付帯業務が発生するため，ワーカによる自由選択
では非効率な移動が数多く起こるおそれがある．その結果，ワー
カに対する負担が大きくなるとともに，タスク完了時間の遅延や
収集データの網羅率の低下により，リクエスタの満足度が低下す
るおそれがある．さらに，タスクが近距離に存在するのをワーカ
自身が気付かない可能性も存在する．
一方でシステムによるタスクの自動割当ては，システムがワー

カの情報を利用して効率的にタスクを割当てることが可能である．
また，ワーカ自身が気づかない近距離のタスクをジオフェンシン
グ [7]のようにプッシュで通知する機能としても利用出来るため，
本研究ではシステムによるタスクの自動選択のアプローチを選択
した．
クラウドソーシングにおけるタスクの自動割当ての研究は，タ

スクに対する地理的条件の有無で 2つに大別される．地理的条件
のない通常のクラウドソーシングにおけるタスク割当ての研究に
は，ソーシャルメディアのプロフィール情報などの外部情報を利
用したタスク推薦アプローチ [8]や，ワーカの能力を推定しなが
らタスク割当てを行うオンラインアプローチ [9] [10]などが存在
する．しかしながら，これらの手法は地理的条件を持つタスクを
対象にしていないため，本研究の目的には一致しなかった．
地理的条件を持つクラウドソーシングにおけるタスク割当ての

研究では，タスクとワーカの位置情報から計算した制約条件下で，
ある評価指標を最適化する手法を取るものが多い．例えば，Reddy
ら [11] は，タスクの時空間的なカバー率の最大化を予算付き最
大被覆問題に定式化し，貪欲法によって解く手法を提案している．
しかしながら，この手法は比較的狭い空間範囲でのタスク割当て
を対象にしているため，ワーカの移動範囲に上限を設けていない．
したがってタスクとワーカ間の距離が遠い場合でもタスクを割当
てる事象が発生しうる．本研究はワーカの移動範囲にはある上限
があるという想定のもとでのタスク割当て手法を提案するもので
ある．
一方，Kazemiら [5]はワーカの移動範囲の制約下での完了タ

スク数最大化を，有向グラフにおける最大フロー問題に定式化す
る手法を提案している．この問題設定をそのまま引き継ぎ，ワー
カの信頼度を考慮した研究 [12]や複合タスクの完了数を最大にす
る研究 [6]も存在する．しかしながらこれらの研究は，ワーカが
常に利用可能であるという想定を置いているため，ワーカの利用
可能状態が時間によって変化する状況下で効率的に割当てること
ができない．本研究は，Kazemi ら [5] にならい，ワーカの移動
範囲の上限を制約としたタスク割当て問題を扱うとともに，ワー
カの利用可能状態が時間によって変化する状況下での効率的な割
当て手法を提案する．
また，Chenら [13]はワーカの 1日での総移動時間に上限を設

け，割当てタスク数の最大化を整数計画問題に定式化する手法を
提案している．具体的には，既存研究 [14][15]などによって移動
ログから将来のワーカ移動を予測出来るとした上で，ワーカの移
動系列中のタスク割当てを行っている．本研究も Chenらのよう
に，ワーカの将来行動はワーカによってシステムに入力されてい
る，あるいは既存研究で予測出来るとした上で，タスク割当てを
行う．

1例えば Amazon Mechanical Turk(https://www.mturk.com/
mturk/) やランサーズ (http://www.lancers.jp/)など
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図 2: ワーカとタスクの例

3. 自動タスク割当ての問題設定
この章では，地理的条件を持つクラウドソーシングにおける自

動タスク割当ての問題設定について説明する．

3. 1 用語の定義
はじめに，用語の定義を述べる．
定義 1 (タスク)タスク ti ∈ T は，リクエスタがシステムに依頼し
た時空間上の仕事のことである．ここで，T はタスク集合のこと
である．タスク ti は二次元平面における位置 (xi, yi)と有効期限の
時刻を示す締切時刻 di を属性として持つ．また，タスク ti は後述
するワーカが締切時刻 di までにその場所 (xi, yi)に移動してから実
行するような仕事を指す．タスクの例としては，指定された場所
の建物の写真を撮影することや，ある店舗の混雑度を報告するこ
と，商品の在庫数を報告することなどが挙げられる．図 2の例で
は，t1 から t6 の合計 6つのタスクが存在している．
定義 2 (ワーカ)ワーカ w j ∈ W は，クラウドソーシングサービス
にてタスクを実行する人のことである．ここで，W はワーカ集合
のことである．ワーカ w j は二次元平面における位置 (x j, y j)と最
大許容エリア R j，最大許容タスク数 maxT j を属性として持つ．最
大許容エリア R j とは，ワーカがタスクを行うために移動出来る範
囲のことで，ワーカはその範囲内であれば自由に移動することが
出来るものとする．最大許容タスク数 maxT j とは，ワーカが許容
出来るタスク数の上限のことである．図 2の例では，w1 から w3

までの合計 3人のワーカが存在しており，それぞれの最大許容エ
リア R j を矩形で示し，最大許容タスク数 maxT j を矩形の下に表
示している．
定義 3 (タスク割当てグラフ) タスク割当てグラフ G(V, E) とは，
タスクとワーカの情報が表現された有向グラフのことである．頂
点集合 V と枝集合 E を属性としてもち，各枝 e(∈ E)は流量 f (e)
と流量の上限を示す容量 f̄ (e)，流量あたりのコスト c(e)を属性と
して持つ．
以下にタスクとワーカの情報を有向グラフに表現する手順を説

明する．まず，(1)頂点集合 V は |W |+ |T |+ 2個の頂点を持ち，各
ワーカ w j ∈ W を頂点 v j に，各タスク ti ∈ T を頂点 v|W |+i に対応さ
せる．また，湧き出し頂点である vsrc と吸い込み頂点である vsink

を加える．次に，(2)枝集合 E は |W | + |T | + m個の枝を持ち，頂
点 vsrc からW に対応した頂点をつなぐ枝を |W |本，T に対応した
頂点から頂点 vsink をつなぐ枝を |T |本つなぐ．さらにワーカ w j が
対応する頂点からは，ワーカ w j の最大許容エリア R j に含まれる
タスクに対応する頂点をつなぐ枝を結び，これを全ワーカ分の合
計 m本つなぐ．(3)最後に，頂点 vsrc から w j に対応した頂点をつ
なぐ枝の容量 f̄ に，ワーカ w j の最大許容タスク数である maxT j

を設定し，その他の枝の容量に 1を設定する．
図 2 に図 3 のタスクとワーカの情報を表現したタスク割当て

グラフの例を示す．枝に示した数字はその枝の容量を示している．
頂点 v1 から v3 がワーカに，頂点 v4 から v9 がそれぞれタスクに
対応しており，ワーカとタスク間の枝はワーカの最大許容範囲内
にタスクが存在する場合のみ結ばれている．

図 3: タスク割当てグラフの例

3. 2 グラフを用いた従来の最適化計算
ここでは，タスク割当て問題を有向グラフを用いた最適化計算に
よって実現する方法について説明する．1章において本研究の要
件として挙げた網羅性と即時性を (1)最大タスク割当て問題，(2)
最小コスト割当て問題の 2段階の最適化問題を解くことよって実
現させる．なおこれらはタスク割当てグラフにおける (1)最大フ
ロー問題，(2) 最小コストフロー問題の最適化問題に対応してい
る．以下にそれぞれの最適化問題の定義とその計算方法について
述べる．
定義 4 (最大タスク割当て問題)最大タスク割当て問題は以下に述
べる制約下でワーカに割当てたタスクの数を最大化する処理のこ
とである．ここで制約とは，ワーカ w j の最大許容エリア R j 内に
タスク ti が存在し，ワーカ w j の最大許容タスク数に余裕がある
場合のみ，タスク ti をワーカ w j に割当てることが出来るという
ものである．
最大タスク割当て問題はタスク割当てグラフを用いることで，

有向グラフの湧き出し頂点 vsrc と吸い込み頂点 vsink 間の流量を最
大化する最大フロー問題 [16] に定式化出来る．一般に，最大フ
ロー問題は線形計画法で解くことが出来るほか，効率的に解くア
ルゴリズムも多く存在する [16][17]．
以下に最大フロー問題として定式化する際の目的関数と制約式

を示す．G = (V, E) をタスク割当てグラフとし，各枝 e ∈ E の上
限容量を f̄ (e) > 0，流量を f (e) > 0とする．また，頂点 vを始点
とする枝集合を δ+v，頂点 vを終点とする枝集合を δ−vとすると，
最大フロー問題の目的関数は以下の通りに表すことが出来る．

max
∑

e∈δ+vsrc

f (e) (1)

また，制約条件は以下の通りである．

0 ≤ f (e) ≤ f̄ (e) (∀e ∈ E) (2)

　
∑

e∈δ+v

f (e) −
∑

e∈δ−v

f (e) = 0 (∀v ∈ V\{vsrc, vsink}) (3)

式 (2) は各枝の容量制約を示している．また，式 (3) は湧きだし
頂点と吸い込み頂点以外の頂点における流量保存則を示しており，
流入量と流出量の大きさが等しくなることを表している．
定義 5 (最小コスト割当て問題)最小コスト割当て問題は，以下に
述べる制約のもとでタスクを実行する際の総コストを最小化する
処理のことを示す．ここで制約とは，最大タスク割当て問題におけ
る制約式 (2)(3)に，割当てタスク数が節で得られる最大流量 fmax

と一致するという制約を加えたものである．
先ほどと同様にタスク割当てグラフを用いることで，最小コス

ト割当て問題は最小コストフロー問題に定式化することが出来る．
最小コストフロー問題とは，与えられた流量を有向グラフの湧き
出し頂点 vsrc と吸い込み頂点 vsink 間に流した際の各枝の総コスト
を最小化する問題のことである．この際，流量が節で得られる最
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表 1: 記号一覧
記号 定義
ϕk, φ 時刻，時刻集合

ti, T (ϕk) タスク，ある時刻 ϕk のタスク集合
w j,W(ϕk) ワーカ，ある時刻 ϕk のワーカ集合

W(φ) 全時刻のワーカ集合
R j(ϕk) 時刻 ϕk のワーカ w j の最大許容エリア
maxT j 全時刻を通したワーカの最大許容タスク数
CP 割当て候補三組み集合
fmax 最大割当てタスク数
cmin ワーカとタスク間の最小コスト
MT ワーカとタスクとコストの三組み集合
P 最小コストペア集合
T 最小コスト三組み集合

大流量 fmax と一致するような制約式を加えれば，最大流量を流し
た際のコストを最小にする組み合わせを計算出来る．一般に，最
小コストフロー問題は，線形計画法で解くことが出来る．
以下に最小コストフロー問題を定式化する際の目的関数と制約

式を示す．最小コスト最大タスク割当て問題の目的関数は以下の
通りに表すことが出来る．

min
∑
e∈E

f (e)c(e) (4)

また，制約条件は式 (2)と式 (3)に，以下の式 (5)を加えたものと
なる． ∑

e∈δ+vsrc

f (e) = fmax (5)

最大フロー問題を解き，そこで得られた最大流量を最小コスト
フロー問題を解く際の入力とした 2段階の最適化計算を行うこと
で，最大タスク割当て数を保証しながら最小コストとなるワーカ
とタスク間の組み合わせを計算することできる．

4. 提案手法
本章では，時刻によってワーカ集合および最大許容範囲が変化

する状況下でのタスク割当て方法を提案する．既存研究ではワー
カが常に利用可能であるという想定を置いているため，ワーカの
利用可能状態が時間によって変化する状況下では，効率的な割当
てを行うことができていない．本研究では，(1)効率的な仕事計画
を立てるためにワーカはスケジュールをシステムに入力する，ま
たは (2)システム利用履歴から日常行動の将来予測が可能，とい
う前提が成立すると考えワーカの将来行動を把握した上で将来に
わたってのタスク割当てを行う手法を提案する．表 1に用いる記
号の一覧を示す．
提案手法におけるワーカとタスクの状態について以下に説明す

る．まず時刻集合 φを導入し，時刻によってワーカの利用可能状
態と最大許容エリア R j が変化することを考える．ここで，ある
時刻 ϕk におけるタスク集合を T (ϕk)とし，時々刻々と出現するも
のとする．また，全時刻におけるワーカ集合を W(φ)とし，ワー
カのスケジュールを参照することで把握可能とする．ある時刻 ϕk

におけるワーカを w j(ϕk)(∈ W(ϕk))，最大許容エリアを R j(ϕk)とす
る．なお，最大許容タスク数 maxT j は与えられた時刻の幅で設定
されているものとする．

4. 1 提案手法の概観
提案手法全体の構成図を図 4に示す．提案手法は全時刻のワーカ
集合 W(φ) と各時刻のタスク集合 T (ϕk) を入力とし，タスク完了
時刻を最小にするワーカとタスクと時刻の三組み集合 T を出力
するものである．ワーカとタスクのペアを出力する従来手法と違
い，本手法はワーカにタスクを割当てる時刻も合わせて出力する．
提案手法の手順は大きく分けて (1)最大タスク割当て計算，(2)最

タスク

(2) 最小コスト割当て計算

(1) 最大タスク割当て計算

⼊⼒

出⼒

ワーカ

(タスク,ワーカ,時刻)

三つ組

(3) 割当て時刻計算

図 4: 提案手法の処理の流れ

小コスト割当て計算，(3) 割当て時刻計算の 3 つの処理に分けら
れる．

(1)の最大タスク割当て計算では，全時刻のワーカ集合W(φ)と
ある時刻のタスク集合 T (ϕk)を入力とし，候補割当て三組み集合
CT を出力する．さらに，全時刻をまたいだ割当てタスク数の最大
化を行い，その際の最大割当てタスク数 fmax を出力する．具体的
には，あるタスクを実行可能なワーカを時刻をまたいで探索した
結果を利用して 1つのタスク割当てグラフを作成し，最大フロー
問題を解く．ここでの計算方法については，節で詳しく述べる．

(2)の最小コスト割当て計算では，(1)で得られた割当て候補三
組み集合 CT と最大割当てタスク数 fmax を入力とし，最小コスト
ペア集合 Pとワーカとタスクとコストの三つ組集合MT を出力
する．具体的には，ワーカとタスク間のコストとして最短タスク
完了時刻を計算し，最小コストフロー問題を解く．ここでの計算
方法については，節で詳しく述べる．
次に (3) の割当て時刻計算では，(2) で得られた最小コストペ

ア集合 Pを入力とし，最小コストのワーカとタスクと時刻の三組
み集合 T を出力する．具体的には，割当てペア集合と一致する要
素をもつ最適割当て三組み集合を抽出することで最適割当て三組
み集合を出力する．ここでの計算方法については，節で詳しく述
べる．
以上 (1)から (3)の提案手法の計算結果として，出来るだけ多

くのタスクを出来るだけ早く完了させる時刻とワーカとタスクの
三組みを得ることが出来る．

4. 2 最大タスク割当て計算
全時刻のワーカ集合 W(φ) とある時刻のタスク集合 T (ϕk) を入力
とし，全時刻をまたいだ割当て候補三組み集合 CT と最大タスク
数 fmax を出力する方法を手順に沿って述べる．
まずはじめに，ワーカとタスクの情報からタスク割当てグラフ

を作成する．既存手法 [5]ではワーカがいつでも仕事が可能であ
るとしていたため，1時刻分のタスク割当てグラフを与えられた
時刻集合の要素数だけ作成して順番に最適化を行っていた．本研
究では時刻をまたいで 1つのタスク割当てグラフを作成する手法
を提案する．それにより，時刻によってワーカ集合やワーカの最
大許容エリアが異なる場合を同時に扱うことが可能となり，効率
的なタスク割当てを実現することが出来る．
以下，図 5の例を用いてタスク割当てグラフ作成方法を説明する．

ある時刻 ϕ1にタスク t1，t2が発生している．また，時刻 ϕ1にワーカ
w1が発生し，時刻 ϕ2にワーカw2が発生している．また，ワーカw1，
w2の最大許容範囲内にタスク t1と t2はどちらとも含まれているとす
る．この時，タスク割当てグラフに用いる割当て候補三組み集合は，
{(t1,w1,ϕ1),(t1,w1,ϕ2), (t1,w2,ϕ2),(t2,w1, ϕ1),(t2,w1, ϕ2),(t2,w2, ϕ2)}と
なる．次に，作成したタスク割当てグラフの最大フロー問題を解
き，得られた最大割当てタスク数を出力する．この処理は，節で
述べた通りに実行する．
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提案手法

従来手法

図 5: 提案手法におけるタスク割当てグラフ作成

4. 3 最小コスト割当て計算
節で求めた割当て候補三組み集合 CT と最大割当てタスク数 fmax

を入力とし，最小コストペア集合 P，及びワーカとタスクとコス
トの三組み集合MT を出力する方法を手順に沿って述べる．
まずはじめに，割当て候補三組みにおいて，あるワーカの割当

て候補時刻をすべて取り出す．次に，候補時刻を利用してタスク
ti とワーカ w j 間のコストを計算する．なお，本研究では出来るだ
け早くタスクを完了させることを要件にしているため，コストに
タスク完了時刻を利用する．また，タスク自体は写真撮影など簡
単な作業を想定しているため，タスク自体に必要な時間を無視し，
ワーカがタスクの位置まで移動し終えた時刻をそのままタスク完
了時刻とする．ここで，φcandをワーカの候補時刻集合，a(ti,w j(ϕk))
を時刻 ϕk のワーカ w j がタスク ti まで移動する際の所要時間とす
ると，タスク ti とワーカ w j 間のコスト ci j は以下のように計算出
来る．

ci j = min
ϕk∈φcand

(a(ti,w j(ϕk)) + ϕk) (6)

つまり，(ti, a(w j(ϕk)) + ϕk)は，時刻 ϕk にワーカ w j がタスク ti

を割当てられた際のタスク完了時刻を示す．式 (6)を用いること
によって，ワーカの候補時刻のなかで最小となるタスク完了時刻
を計算することができ，複数時刻のワーカの情報を 1つのグラフ
で表現することが可能となる．最後に，計算したコストの情報を
利用してタスク割当てグラフを作成し最小コストフロー問題を解
く．ここでのコスト最小化処理は，節で述べた通りに実行する．
以下，図 5の例を用いて説明する．(t1,w1)の候補時刻 φcand は，

{ϕ1, ϕ2}であるので (t1,w1)間のコストは，min (5 + 1, 5 + 2) = 6と
計算出来る．同様にして (t2,w1) は min (5 + 1, 2 + 2) = 4，(t1,w2)
は min (3 + 2) = 5，(t2,w2)は min (2 + 2) = 4とコストを計算する．
これらのコストをタスク割当てグラフに用い，最小コストフロー
問題を実行する．

4. 4 割当て時刻計算
節で求めた割当て候補三組み集合 CT と節で求めた最小コストペ
ア集合 Pを入力とし，最小コストのワーカとタスクと時刻の三組
み集合 T を出力する方法を手順に沿って述べる．
まず，最小コストペア集合と一致する要素をもつ割当て候補三

組み集合を抽出し，割当て時刻を計算する．この際の割当て時刻
は式 (6)にて最小値を得た時の時刻を求めることで計算する．な
お，最小値を得た時刻が複数存在した場合は，最短時刻を出力す
ることとすることで一意に計算することが出来る．最後に，最小
コストペアと割当て時刻を合わせることで最小コスト三組みを出
力する．
提案手法全体の擬似コードを Algorithm 1に示す．

Algorithm 1タスク割当て
Require: ワーカ集合 W(φ),タスク集合 T (ϕk),時刻集合 φ.
Ensure: 最小コスト割当て結果 T .
1: // (1)最大タスク割当て計算
2: for each w j(ϕk) in W(φ) do
3: for each ti in T (ϕk) do
4: if ti can be done by w j(ϕk) then
5: candidate triple CT ← (ti,w j, ϕk)
6: end if
7: end for
8: end for
9: fmax ← MaxFlow(CT )

10: // (2)最小コスト割当て計算
11: for each (ti,w j) in CT do
12: cmin ← ComputeLeastCost(ti,w j, φ)
13: cost tripleMT ← (ti,w j, cmin)
14: end for
15: minimum cost pair P ← MinCostFlow(MT , fmax)
16: // (3)割当て時刻計算
17: for each (ti,w j) in P do
18: ϕopt ← ComputeT ime(CT )
19: min. cost triple T ← (ti,w j, ϕopt)
20: end for

5. 実験
本章では，1章で述べた (1)出来るだけ多くのタスクを完了さ

せること，(2)出来るだけ早くタスクを完了させることという 2つ
の要件を提案手法が満たしているかを検証するための実験につい
て述べる．そこで，提案手法の有効性は (1)締切時刻までの完了
タスク数と (2)平均タスク所要時間の 2つの観点から検証する．

5. 1 データセット
実際の人の移動履歴を反映したデータとして商用チェックインサー
ビスである Gowalla のログデータ 1(Gowalla データ) を利用し
た．このデータはユーザ ID及び，チェックインの日時や場所 ID，
緯度経度情報を含む．本実験では，カリフォルニア州を含む矩形
内の緯度経度を持つデータのうち，2010年 4月 1日から 100日
間分のデータを用いた．そして，チェックインユーザをワーカと
みなしたシミュレーション実験を行った．
また，ワーカの行動が現実的なものと一致した実験を行うため，

クラウドソーシングサービスに関するアンケートを行い，その結
果をワーカのパラメータに利用した．アンケートは 2014年 10月
にアンケート調査会社を通じて web経由で行った．被験者は 10
代から 60代までのスマートフォンユーザで，大学生 (100人)，非
フルタイム勤務労働者 (200人)，フルタイム勤務労働者 (200人)
の合計 500人である．携帯端末で現地調査を行うクラウドソーシ
ングサービスについて説明し，サービスを使ってみたいと回答し
た 366人に対し，代表的な平日における仕事可能時間 (開始時間
および終了時間) と仕事に利用する移動手段を質問した．ここで
のパラメータ設定の詳細は節を参照にされたい．

5. 2 実験設定
ここでは，タスクとワーカの設定方法について述べる．

タスク発生方法
本実験ではユーザが過去にチェックインした場所はクラウドソー

シングでのタスクに指定される場所となりうると考え，タスクの発
生場所をチェックイン場所からランダムに選択した．このタスクの
発生方法は既存手法でも用いられているものである [5] [18][12]．
より具体的には 2010月 4月 1日から 100日分のチェックイン場
所よりランダムに選択することで発生させた．また，タスクの発
生パターンは (1) タスクが静的に発生する場合と (2) 動的に発生
する場合の 2通りを試した．

1http://snap.stanford.edu/data/loc-gowalla.html より入手
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図 6: アンケートから得られたタスク開始時刻のワーカ割合
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図 7: アンケートから得られた連続仕事可能時間のワーカ割合 (横
軸の単位：時間)

静的なタスク発生方法としては，1日分のタスクが予め決まっ
ている場合を想定し，2010年 4月 1日の 0時にすべてのタスク
を発生させ，締切時刻を 4月 2日 0時とする方法である．また，
タスク数は [100, 200, 300, 400, 500] を試し，デフォルト値を 300
に設定した．
動的なタスク発生方法としては，1日の中でタスクが逐次的に

発生する場合を想定し，2010年 4月 1日の 0時から 10分おき
に決められた数のタスクを発生させ，それぞれの締切時刻をラン
ダムに [3, 4, 5, 6]時間から選択した．また，10分おきに発生させ
るタスク数は [1, 2, 3, 4, 5]を試し，デフォルト値を 3に設定した．

ワーカのパラメータ設定
今回はワーカのパラメータ設定において，Gowalla データか

らワーカの場所情報を，webアンケートの結果からワーカのパラ
メータをソースとして利用した．ある時刻 ϕk におけるワーカ集合
W(ϕk)は，アンケートで回答された仕事時間に関する分布に合う
ように Gowallaデータのチェックインユーザをランダムサンプリ
ングすることで発生させた．ワーカの出現する時刻は，アンケー
トで回答されたタスク開始時刻の分布 (図 6)を利用した．これに
よると，8時以降に仕事を開始するワーカが急激に増え，10時に
ピークを迎えたあと再び 18 時にピークを持つような分布をして
いる．また，ワーカが出現してから消滅するまでの時間は，アン
ケートで回答された連続仕事可能時間の分布 (図 7) を利用した．
これによると，ほとんどが 0時間から 9時間までの時間を回答し
ており，特に 2時間から 3時間がピークを持つような分布をして
いる．
ワーカの最大許容範囲 R j はワーカのスケジュールから参照し

表 2: アンケートから得られた移動手段別分布
自動車 電車 自転車 徒歩

割合 [%] 44.5 37.2 10.3 7.9
速度 [km/h] 19.3 28.5 15 4.8

表 3: 平均タスク所要時間 (min)
静的タスク 動的タスク

Kazemi 19.2 25.8
CTimeOpt 18.3 23.8

た残り仕事可能時間で移動することが出来る最大範囲を設定した．
以下にその計算手順を示す．まず，あるワーカの移動速度を設定す
るために移動手段を決定する．ワーカの移動手段は，アンケート
で回答された移動手段別の回答者割合の分布 (2) に合うようにラ
ンダムサンプリングすることで設定した．次に移動手段に対応す
る移動速度 vを用いることで決定する．次にワーカのスケジュー
ルより残り仕事可能時間 ϕrest を参照する．ワーカは直線で移動す
るという前提を置けば，w j の最大許容範囲 R j の半径は (v ·ϕrest)/2
で計算出来る．なお，ワーカ数は [100, 200, 300, 400, 500]を試し，
デフォルト値を 500に設定した．

5. 3 実験結果
本章では，提案手法を評価した実験結果について述べる．用いた
比較手法は以下の通りである．

• Kazemi: 既存のタスク割当て手法 [5]．1時刻ずつ順番に最
小コスト割当て問題を解く (ベースライン)．

• CTimeOpt: ワーカのスケジュールを参照し，時刻間で最大
タスク割当て問題と最小コスト割当て問題を解く (提案手法)．

• FTimeOpt: CTimeOptにおいて最大タスク割当て問題のみ
を解く．

完了タスク数

はじめに，締切時刻までの完了タスク数の結果を示す．図 8に
静的タスクの割当て開始時刻から締切時刻までの累計完了タスク
数を示す．CTimeOptと Kazemiを比較すると，9時台まではほ
とんど変わらないが，10時ごろから CTimeOptの完了タスク数
が多くなっている．静的タスクの締切時間での完了タスク率は，
CTimeOptが 99.0%，Kazemiが 92.3%であり，提案手法によっ
て約 6.7%のタスク率の向上が実現できた．　これは，CTimeOpt
は，最大許容範囲が大きいワーカを有効に割当てることができた
ためと考えられる．また，CTimeOptと FTimeOptを比較する
と，締切時刻までの完了タスク数は等しいものの，CTimeOptの
方が立ち上がりが早くなっていることが分かった．これは，最大
フロー問題を解いたあとに，完了時刻をコストとした最小コスト
フロー問題を解くことによって，出来るだけ早くタスクを完了さ
せる効果が得られたと考えられる．
図 9に締切時刻である 24時の静的タスク完了状況を地図に表

示した結果を示す．CTimeOptは Kazemiと比較して，タスク密
度の低い中心地から外れた場所での割当てに成功していることが
分かる．CTimeOptでは，ワーカが仕事が出来る時間帯を事前に
把握することで，移動範囲が広いワーカの出現を待って優先的に
タスクを割当てることが出来たためと考えられる．一方 Kazemi
では，各時刻でのタスク完了数を最大化するため，移動範囲が広
いワーカであっても近くのタスクに割当ててしまい，結果として
中心地から外れた場所でのタスク完了率が低くなったものと考え
られる．
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図 8: タスクの累計完了タスク数

図 9: タスク完了状況 (青：完了，黄色：未完了)

平均タスク所要時間
提案手法でワーカの将来行動を把握したタスク割当てを行ったこ

とによってどれだけ平均タスク所要時間に差が出たのかをKazemi
と CTimeOptの 2つを比較することで分析する．なお，Kazemi
と CTimeOpt の締切時刻における割当てタスク数はそれぞれ異
なるため，ここでは両者ともに割当てたタスクの積集合を抽出し，
その中での平均タスク所要時間を比較した．表 3に 2手法の平均
タスク所要時間を示す．静的タスクでは約 5%，動的タスクでは
約 8%ほど平均タスク所要時間を削減するという結果が得られた．
これは，コストをタスク完了時刻とした最小コスト割当て問題を
解くことによって，タスク所要時間が短くなるワーカを選択して
割当てることができたためと考えられる．

パラメータの変化による結果の差
図 10に静的なタスク発生方法の場合の各パラメータによるタ

スク完了率の変化を示す．左図はワーカ数を 500に固定してタス
ク数を変化させた結果を，右図はタスク数を 300に固定してワー
カ数を変化させた結果を示している．ワーカ数がタスク数よりも
大きい場合に特に CTimeOpt のタスク率が高いという結果が得
られた．CTimeOptは後で出現するワーカを有効に利用すること
が出来るため，あるタスクを実行可能なワーカが複数存在した場
合において特に有効であったためと考えられる．また，動的なタ
スク発生方法の場合も同様の結果が得られた (図 11)．

6. おわりに
本研究は，動的に変化する時空間情報を出来るだけ早く提供す

ることで，ユーザの行動決定に関わる利便性を向上させることを
目的とし，クラウドソーシングを用いた動的な時空間情報を収集
するシステムを提案した．提案システム実現のため，データ収集
の短納期化と網羅性向上の 2つを目指し，タスクをワーカに割当
てる手法に取り組み，ワーカの将来行動を利用したタスク割当て
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図 10: パラメータによる静的タスク完了率の変化
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図 11: パラメータによる動的タスク完了率の変化

を提案した．商用チェックインデータを利用した評価実験の結果，
提案手法は従来手法と比較して割当てタスク数を約 7%増加させ，
平均タスク所要時間が約 8%削減させることを確認した．
今回の実験では問題設定を簡単にするため，ワーカが 1日に働

く回数を 1回に限定し，1つのタスクに割当てるワーカ数を一人
に限定した．今後は，これらを複数に設定した際の実験を行い，さ
らなる知見を深めていく予定である．また，ワーカがタスクを断
る可能性やワーカの出現確率を考慮し，より現実に即した形での
手法の拡張を進める予定である．
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