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超問題：専門知識を要するクラウ
ドソーシングタスクの回答統合法
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Jiyi LI Yukino BABA Hisashi KASHIMA

クラウドソーシングの品質管理の文脈において，様々な回答統
合法が提案されている．多くの方法は多数派の意見を強調するよ
うに働くため，大多数のワーカが正しく回答できないような難し
い問題では，正しい回答を導くことができない．本研究では，多
数決が失敗する難しい問題での回答統合に対する有効なアプロー
チとして「超問題」を提案する．超問題とは，複数の問題をまと
めてひとつの問題とみなしたものである．専門家は，超問題への
回答において非専門家よりも合意する可能性が高いため，超問題
を用いると専門家が多数派となる可能性が高まる．人工データと
実データを用いた実験で，専門家が少数しか存在しないような状
況において，提案法が有効であることを示した．

1 はじめに
不特定多数の人々に作業を依頼する手段であるクラウドソーシ

ングは，科学やビジネスの様々な場面で活用されている．クラウド
ソーシングの作業者（ワーカ）は，能力・注意力の不足，意欲の欠
如など様々な理由により正答しないことが多いため，品質管理はク
ラウドソーシングの大きな問題である．この問題への対処法の一
つは，冗長性の導入である．つまり，複数の異なるワーカに同じ問
題を割り当て，その回答を統合して信頼性を向上する手法である．
クラウドソーシングで依頼される典型的な作業の一つに，画像への
タグ付けや科学的質問への回答など，特定の質問に対して複数の候
補から一つの回答を選択させる多肢選択問題がある．多肢選択問題
に対して，多数決のような単純な統合手法に加え，より洗練された
統計的手法が提案されている [2, 18, 13, 17, 16, 6, 10, 20, 1, 15]．
ワーカの能力と正解はどちらも未知であるため，これらの手法で
は，ワーカの能力と正解を相互に推定する．つまり，多くの問題
で多数派となるワーカは能力が高いとみなし，また，そのような
ワーカの回答は正解である確率が高いとみなすことで，能力と正
解を推定する．これらの回答統合法は，多数派の意見を強調して
いると言える．正答するワーカが多数派となる場合では，多数派
の意見を強調する方法は有効であるが，図 1に示すような高度な
専門知識を必要とする問題では，誤答するワーカが多数派となる．
このような場合には，能力の低いワーカを誤って「能力が高い」と
推定することになり，従来の回答統合法は失敗してしまう．
図 2(a)に，従来の回答統合法の失敗例を示す．この例では，9

件の質問に対して 20 人のワーカが回答している．20 人のうち，
ワーカ 1とワーカ 2は常に正答し，残りの 18人はランダムに回
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質問：次の薬のうち，長期使用によりクッシング症

候群を引き起こす可能性が最も高いものはどれか？

（a）ヘパリン（b）インスリン
（c）テオフィリン（d）プレドニゾロン

図 1: 多数派が誤答する可能性が高い専門的な問題の例

答する．図 2(b)に，従来の回答統合法の適用結果を示す．誤答す
るワーカが多数派となるため，多数決や統計的手法（GLAD [18]
と DARE [1]）では，いくつかの問題で正解を得られない．
我々は，多数派が誤答するような難しい問題を対象にした，新

しい回答統合法を提案する．ここで，正答率の高いワーカを専門
家，正答率が低いワーカを非専門家と呼ぶ．難しい問題において
は，非専門家が多数派となるため，従来の回答統合法は失敗する．
我々の提案法のキーアイデアは，個々の問題ではなく，複数の問題
に着目することである．専門家は多くの問題に正答するが，言い
換えると，ある複数の問題を考えたときに，専門家はその全てで
正答する確率が高い．一方で非専門家は，個々の問題にたまたま
正答する可能性はあるが，全てで正答する確率は低い．また，専
門家は全ての問題で正答しやすいため，専門家同士の回答は非専
門家同士に比べて一致しやすい．このような，複数の問題に対し
て，専門家同士が非専門家同士よりも合意しやすいという観察に
もとづき，複数の問題をまとめて一つの問題とみなした「超問題」
を導入し，超問題の上での多数決法である HYPER-MVを提案す
る．図 2(c)の例では，提案法がすべての問題に対して正しい統合
結果を出力することを示している．また，超問題は，多数決以外
の手法にも適用できる．GLAD [18] と DARE [1] に超問題を組
み込んだ，HYPER-GLAD と HYPER-DARE を提案する．
人工データと実データの両方を使用した実験により，我々の手

法が，少数の専門家しか存在しない場合に高い精度を達成するこ
とを確認した．特に我々の手法は，まず全てのワーカを少数の質
問でテストし，その結果を利用して専門家を見つけるようなシナ
リオで有用である．
本論文の貢献は以下の 3点にまとめられる：

1. 多数決が失敗する，多肢選択問題のクラスを示した．

2. 少数の専門家しか存在しない場合に専門家の意見を強調する
ためのアプローチ「超問題」を提案した．

3. 超問題に基づく回答統合法として，HYPER-MV，HYPER-
GLAD，HYPER-DARE を提案し，専門家が少数しか存在
しない状況における提案法の有効性を示した．

2 関連研究
クラウドソーシングにおける回答統合法は広く研究されており，

ワーカの能力や問題の難易度を推定して正解推定に用いる統計的
手法が多数提案されている，例えば，EMアルゴリズムを使用し
てワーカの能力と正解を交互に推定する方法 [2, 18, 13]，2部グ
ラフモデル [6]，最大エントロピー原理に基づく方法 [20]，ベイ
ズ推論に基づくモデル [17, 16, 10, 1, 8, 15]などがある．Zhang
ら [19]は，様々なラベル統合法をまとめ比較している．これらの
手法は多数派のワーカの意見を強調する傾向があり，正しく答え
られる専門家が少数の場合には失敗することがある．
専門家が少数の場合に，補助情報を利用して専門家を発見する

手法が研究されている．ワーカの学歴などの属性に基いて専門家
を見つける手法 [9]や，問題の説明文を利用してトピックごとの
ワーカの能力を捉える手法 [11]，ワーカの属性と性格を用いる手
法 [7]，ワーカが検索エンジンで用いるクエリ情報を用いて専門性
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図 2: 従来法が失敗する例：（a）‘A’～‘E’の 5つの選択肢を持つ 9件の多肢選択式問題（全て正解は ‘A’）に対し，20名のワー
カから回答を集める．20名中 2名は専門家であり，全ての問題に正答する．残りのワーカは，5つの選択肢からランダムに
一つ選んで回答する．(b)多数決では正解は得られず，より高度な統計的手法（GLAD [18]，DARE [1]）でも多くの場合に
失敗する．(c)提案法（HYPER-MV）では，全ての問題で正解を得ることができる．

を推定する手法 [4]などが提案されている．また，正解既知の問
題を用意して，それに対する正答率で専門家を見つける手法も広
く用いられている [3, 5, 12]．しかし，補助情報や正解既知の問題
を常に用意できるとは限らない．我々は，回答情報だけから専門
家を見つけるという汎用的な問題設定を対象にする．

提案法は，専門家同士の回答は強い相関をもつという前提に基
づいているが，マルチラベル分類においても，ラベル同士の相関に
関する同様の前提に基づく手法が提案されている．提案法で用い
る「超問題」のアイデアは，いくつかのクラスをまとめたメタクラ
スを考えるマルチラベル分類手法 RAkEL [14]と類似している．

3 問題設定

本論文では，典型的なクラウドソーシングタスクである多肢選
択問題を扱う．多肢選択問題では，ワーカは与えられた選択肢の
中から一つを選んで回答するよう求められる．また我々は，ワーカ
が一つの多肢選択問題だけに回答するのではなく，複数の問題に
回答する場合を対象とする．このとき，全ての問題で選択肢が共
通する場合と，共通するとは限らない場合の二種類が考えられる．
前者の例は「画像に猫が写っているかどうか」を答えるタスクであ
る．このタスクでは，どのような画像でも選択肢は「(a)猫が写っ
ている, (b)猫が写っていない」となる．後者の例としては，ある
日本語に対応する外国語を選択させるタスクがある．「ドイツ語で
『はい』を意味するのはどちらか？(a) Ja，(b) Nein」「ドイツ語で
『ありがとう』を意味するのはどちらか？(a) Bitte，(b) Danke」
という二つの問題では，選択肢が異なっている．本研究では，よ
り汎用的な設定である，後者の「選択肢が共通するとは限らない」
場合を対象とする．

本研究で扱う回答統合問題は，次のように定式化される．ワー
カ集合W と問題集合 Qが与えられており，各問題 q ∈ Qについ
て，選択肢集合 Cq が存在する．ワーカ w ∈ Wの問題 q ∈ Qに対
する回答を lwq ∈ Cq で表す．また，回答集合を L = {lwq}w∈W，q∈Q
で表す．我々の目的は，Lが与えられた下で，各問題 q ∈ Qの正
解 tq ∈ Cq を推定することである．

4 超問題に基づく回答統合

4.1 超問題
従来の回答統合法は，多数派の意見を強調する性質があるために，
多数派が誤答する難しい問題では失敗することがあった．我々は，
このような問題において，正しく回答できる少数の専門家の意見
を強調し正しい回答統合結果を得るために，「超問題」とそれに基
づく回答統合法を提案する．
超問題は，問題集合 Q の部分集合である．特に，要素

数 k の超問題を「k-超問題」と表記する．例えば，問題集
合として {1, 2, 3, 4} が与えられたときに，その 3-超問題は，
{1, 2, 3}, {1, 2, 4}, {1, 3, 4}, {2, 3, 4}である．また，超問題に対する回
答を，超問題を構成する単一問題に対する回答の連結で表す．つ
まり，あるワーカが問題 1に ‘A’,問題 2に ‘B’,問題 3に ‘C’と答
えている場合，超問題 {1, 2, 3}に対する回答は ‘ABC’となる．
専門家は超問題を構成する全て問題において正答する可能性が，

非専門家よりも高い．つまり，一連の問題に対する専門家の正答
率と非専門家の正答率の差は，単一問題のそれよりも大きくなり，
専門家が多数決で勝つ可能性が高くなる．いま，常に正答する完
璧な専門家と，常にランダムに回答する非専門家が，それぞれ複
数いるとする．‘A’か ‘B’で答える，選択肢が二つの問題において，
専門家の正答率は 100%になり非専門家の正答率は 50%となる．
専門家は常に正答するため，ある専門家ペアを選んだときに，そ
の合意解は常に正答と一致する．一方で，非専門家ペアは，25%
の確率で誤答で合意してしまう．つまり，例えば正解が ‘A’である
問題に対して両者が ‘B’と答える確率が 25%となる．非専門家の
数が多い場合，このような好ましくない偶然が起こりやすくなり，
従って多数決結果が誤答となる可能性が高くなる．
選択肢が ‘A’ と ‘B’ である問題が複数ある場合を考える．全て

の問題で正解は ‘A’ だとする．このとき，ある二つの問題を選ん
だときに，ある非専門家ペアが両方の問題で ‘B’ と誤答する確率
は 6.3%となる．超問題を用いて表すと，この 2-超問題に対する
回答は ‘AA’，‘AB’，‘BA’，‘BB’ の 4 種類であり，両者が ‘BB’ で
合意する確率が 6.3%ということである．さらに 3-超問題を考え
ると，両者が誤答 ‘BBB’で合意する確率は 1.6%に減少する．一
方で専門家ペアは，2-超問題であっても 3-超問題であっても，誤
答 ‘BBB’で合意する確率は 0%である．このように超問題を導入
すると，非専門家同士が誤答で合意する確率を減らすことができ，
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図 3: HYPER-MVの例：（1）k-超問題を構築し，単一問題に対する回答を超問題に対する回答に変換する．ここでは，k = 3
の例を示している．（2）超問題への回答に対して多数決を実施する．（3）各超問題に対する多数決解から，各単一問題の多
数決解への投票を得る．（4）多数決を実施し，各単一問題に対する最終的な答えを得る．

多数派が誤答となる状況を回避しやすくなる．

4.2 超問題に基づく多数決 (Hyper-MV)
超問題を用いた具体的な回答統合法として，HYPER-MV を提案
する．HYPER-MV では，超問題に対する回答で多数決を取るこ
とで，専門家の意見を強調する．

HYPER-MV では，まず問題集合 Q から
(
|Q|
k

)
件の超問題を構

築する．ある k-超問題 {q1, q2, . . . , qk}の選択肢は，
∏k
κ=1 |Cqκ |種類

となる．また，単一問題に対する回答を，超問題に対する回答に
変換する．あるワーカ wの超問題 {q1, q2, . . . , qk}に対する回答は，(
lwq1 , . . . , lwqk

)
の連結として表される．HYPER-MVは，各超問題

への回答に対して多数決を実施し，超問題に対する多数決解を単
一問題に対する多数決解として復元する．一つの単一問題が複数
の超問題に含まれるため，単一問題に対する多数決解は複数生成
される．それらを多数決によって統合し，各単一問題に対する最
終的な答えを得る．
以上の手続きを，図 3 で示した具体例を用いて説明する．こ

の例では，5 人のワーカが 4 件の問題に対して回答している．4
件の問題全てで選択肢は ‘A’, ‘B’, ‘C’, ‘D’, ‘E’ である．HYPER-
MV は，まず k-超問題を構築し，単一問題に対する回答を超問
題に対する回答として変換する．この例では k = 3 としており，
{1, 2, 3}, {1, 2, 4}, {1, 3, 4}, {2, 3, 4}の 4件の超問題を構築する．また，
例えば 3 人めのワーカの超問題 {1, 2, 3} に対する回答，は ‘ABD’
となる．次のステップでは，超問題の上で多数決を実施する．4件
の超問題全てで，‘AAA’ が多数決解となる．3 番目のステップで
は，各超問題の多数決解から，各単一問題の多数決解への投票を
得る．例えば，超問題 {1, 2, 3}の多数決解 ‘AAA’から，問題 1, 2, 3
のそれぞれに対する ‘A’という投票を得る．最後のステップでは，
この投票に対して多数決を実施し，各単一問題に対する最終的な
答えを得る．この例では，全ての問題で正答が ‘A’であり，5人の
ワーカのうち 2名が専門家で常に正しい答えを返している．単純
な多数決は問題 2で失敗するが，HYPER-MVを用いると全ての
問題で正解を獲得できる．
超問題の 1 回めの多数決は，ほかの回答統合法で置き換え

ることができる．ワーカと問題の難易度を考慮した統計的回答
統合法である GLAD [18] と DARE [1] で置換えた手法を，そ
れぞれ HYPER-GLAD, HYPER-DARE として提案する．なお，
D&S [2]，BCC [8]，CommunityBCC [15]等の，混合行列を用
いてワーカの能力を表現する回答統合法は，全ての問題で選択肢
が共通することを前提としているため，本研究の問題設定には適
さない．

4.3 超問題のランダムサンプリング
HYPER-GLADと HYPER-DAREでは，超問題の数が多くなる
とパラメータ数が増え処理にパラメータ推定に時間が掛かる．計
算時間の削減法として，超問題のランダムサンプリングが考えら
れる．各単一問題が含まれる超問題の数の偏りを減らすため，以

図 4: 実データにおけるワーカの正答率の分布

下のようなランダムサンプリング法を用いる．n件の単一問題を
ランダムに並び替え，先頭から単一問題を k件ずつ選んで超問題
とする．⌊ n

k ⌋ 件の超問題が生成されたら，再度単一問題をランダ
ムに並び替え同じ処理を実行する．この処理を r 回繰り返し，最
終的に r · ⌊ n

k ⌋ 件の超問題が生成される．5.2.3 節では，超問題の
サンプリング数が統合結果の正答率に与える影響を検証する．

5 評価実験

5.1 人工データでの実験
5.1.1 実験設定

どのような場合に HYPER-MVが多数決よりも優れているかを
検証するために，人工データを用いた実験を行った．20人のワー
カが 20 件の問題に回答している場合を対象とし，全ての問題で
選択肢は 5件とした．専門家の人数 ne が {2, 4, 6}，専門家の正答
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表 1: 専門家の人数（ne）と専門家の正答率（pe）ごとの，人工データにおける多数決 (MV)と HYPER-MVの正答率の平均
と標準偏差．ウィルコクソンの符号順位検定による統計的に有意な（p < 0.05）勝者には下線が引かれている．HYPER-MV
は，特に専門家の数が少ない場合，多数決よりも正答率が高くなる．

pe
ne = 2 ne = 4 ne = 6

MV HYPER-MV (k = 5) MV HYPER-MV (k = 5) MV HYPER-MV (k = 5)

0.80
0.398 0.597 0.629 0.929 0.840 0.974
±0.117 ±0.182 ±0.113 ±0.072 ±0.077 ±0.038

0.90
0.446 0.838 0.722 0.989 0.916 0.998
±0.098 ±0.133 ±0.092 ±0.028 ±0.068 ±0.010

0.95
0.460 0.932 0.759 0.999 0.945 1.000
±0.112 ±0.058 ±0.086 ±0.007 ±0.055 ±0.005

1.00
0.475 1.000 0.809 1.000 0.977 1.000
±0.116 ±0.000 ±0.090 ±0.000 ±0.035 ±0.000

表 2: 実データの詳細

データセット 問題数 ワーカ数 選択肢数

Chinese 24 50 5

English 30 63 5

IT 25 36 4

Medicine 36 45 4

Pokémon 20 55 6

Science 20 111 5

率 pe が {0.8, 0.9, 0.95, 1.0} の場合にそれぞれについて，回答を生
成した．非専門家はランダムに回答するものとし，各 (ne, pe)につ
いて，回答データを 100 種類生成した．超問題のサイズは k = 5
に，ランダムサンプリングのパラメータは r = 100に設定した．

5.1.2 結果

表 1 に，各手法の統合結果の正答率の平均と標準偏差を示す．
HYPER-MV は，特に専門家の数が少ない場合，多数決よりも優
れていることが確認できた．20%以上のワーカが専門家であれば
専門家の正答率が 80%の場合でも，HYPER-MVを用いることで
ほとんどの場合に正解を獲得できた．

5.2 実データでの実験
5.2.1 データセット

表 2 に示す 6 分野の専門的な問題を用意し，クラウドソーシ
ングで回答を収集してデータセットを作成した1．‘Chinese’デー
タセットは中国語の語彙に関する問題で，‘English’は Graduate
Record Examinations（GRE）で用いられている，語彙に関する
問題である．‘IT’は基本情報技術者試験で過去に出題された問題，
‘Medicine’は看護師国家試験で用いられた薬効および副作用に関
する問題，‘Pokémon’はポケモンの英語名に関する問題，‘Science’

1http://www.ml.ist.i.kyoto-u.ac.jp/en/en-research/
li2017cikm で公開されている

は化学と物理に関する問題である．いずれのデータセットでも，全
ての問題で選択肢は異なる．
クラウドソーシングプラットフォーム「ランサーズ」2を用いて

回答を収集した．ワーカは，あるデータセット内の全ての問題に
答えるように指示された．また，問題と選択肢の提示順は，ワーカ
ごとにランダムとした．図 4に各データセットにおけるワーカの
正答率の分布を示す．いずれのデータセットでも，平均的なワー
カの正答率は低く，難しい問題となっている．

5.2.2 実験設定

提案法 (HYPER-MV, HYPER-GLAD, HYPER-DARE)に対す
るベースラインとして，多数決，GLAD，DAREを用いた．GLAD
のパラメータ事前分布は，α ∼ N (1, 1) と β′ ∼ N (1, 1) に設定し
た．DARE の事前分布は，ap ∼ N (0, 1)，dq ∼ N (0, 1) と τq ∼
Gamma (1, 0.01)に設定した．HYPER-MVについては，超問題の
サイズ kを 2から 7の範囲で，HYPER-GLADとHYPER-DARE
については kを 2から 4の範囲で変えながら実験を行った．提案
法では超問題をランダムサンプリングしている．10種類の異なる
超問題集合をサンプリングし，それぞれについて手法を適用した．

5.2.3 結果

表 3に，提案法とベースラインの正答率を示す．すべてのデー
タセットで，k = 4, 5, 6, 7 の場合に HYPER-MV の正答率が多数
決を上回った．k = 2, 3の場合には，‘Chinese’データセットでは
多数決の正答率の方が高くなった．これは，少数の単一問題で構
成された超問題では専門家の強調に不十分だったためと考えられ
る．また，HYPER-MV を k ≥ 8にした場合に，正答率が低下す
ることを確認した．現実には専門家が常に正しい答えを返すとは
限らず，大きいサイズの超問題に対する回答が一致しない場合も
あるためである．
ほとんどの場合で，HYPER-GLADと HYPER-DAREはそれ

ぞれGLADとDAREよりも高い正答率を達成した．この結果は，
小さい超問題であっても，GLADと DAREのワーカ能力推定を
改善するのに有効であることを示している．また，k = 5，6，7の
HYPER-MVは GLADや DAREよりも優れた，あるいは同等の

2http://www.lancers.jp
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表 3: 多数決（MV）と HYPER-MV，GLADと HYPER-GLAD，DAREと HYPER-DAREの正答率の比較．提案法につ
いては，10回の平均と標準偏差を示す．提案法が競合手法を上回る場合は，下線が引かれている．提案法は，ほとんどの
ケースで競合手法よりも高い正答率を示した．

(a) MV vs. HYPER-MV

Dataset MV
HYPER-MV

k = 2 k = 3 k = 4 k = 5 k = 6 k = 7

Chinese 0.625
0.604 0.617 0.642 0.637 0.671 0.646
±0.021 ±0.017 ±0.038 ±0.019 ±0.035 ±0.034

English 0.433
0.460 0.513 0.523 0.597 0.563 0.497
±0.020 ±0.031 ±0.042 ±0.046 ±0.046 ±0.057

IT 0.720
0.772 0.804 0.812 0.788 0.796 0.800
±0.031 ±0.022 ±0.018 ±0.018 ±0.022 ±0.018

Medicine 0.667
0.747 0.803 0.850 0.864 0.900 0.894
±0.019 ±0.015 ±0.022 ±0.026 ±0.022 ±0.017

Pokémon 0.650
0.975 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
±0.034 ±0.000 ±0.000 ±0.000 ±0.000 ±0.000

Science 0.550
0.555 0.580 0.620 0.620 0.605 0.650
±0.015 ±0.033 ±0.024 ±0.033 ±0.035 ±0.071

(b) GLAD vs. HYPER-GLAD

Dataset GLAD
HYPER-GLAD

k = 2 k = 3 k = 4

Chinese 0.542
0.696 0.775 0.750
±0.053 ±0.028 ±0.032

English 0.567
0.663 0.713 0.730
±0.023 ±0.022 ±0.028

IT 0.720
0.840 0.820 0.824
±0.000 ±0.020 ±0.020

Medicine 0.694
0.889 0.917 0.931
±0.000 ±0.012 ±0.014

Pokémon 0.850
1.000 1.000 1.000
±0.000 ±0.000 ±0.000

Science 0.550
0.645 0.645 0.690
±0.061 ±0.042 ±0.037

(c) DARE vs. HYPER-DARE

Dataset DARE
HYPER-DARE

k = 2 k = 3 k = 4

Chinese 0.625
0.658 0.667 0.708
±0.025 ±0.046 ±0.019

English 0.600
0.677 0.680 0.690
±0.026 ±0.031 ±0.021

IT 0.800
0.816 0.804 0.828
±0.020 ±0.012 ±0.018

Medicine 0.861
0.833 0.939 0.956
±0.000 ±0.021 ±0.014

Pokémon 1.000
1.000 1.000 1.000
±0.000 ±0.000 ±0.000

Science 0.600
0.600 0.605 0.640
±0.000 ±0.015 ±0.054

正答率を達成している．単純な手法である HYPER-MVが，ベイ
ズ推論に基づく複雑な手法である GLADや DAREに匹敵するこ
とは注目に値する．
ワーカが全ての問題に回答していない場合，つまり回答が欠損

している場合の各手法の性能を調査した．実データの回答の一部
をランダムに取り除いて，各手法を適用した．超問題への回答に変
換する場合，超問題を構成する少なくとも一つの単一問題に対す
る回答がない場合には，その超問題に対する回答が存在しないとみ
なした．図 5に，回答のランダムサンプリングを 10回行った場合
の正答率の平均値を示す．欠損率が 0.3以下の場合，HYPER-MV

（k = 3, 5），HYPER-GLAD（k = 3），および HYPER-DARE
（k = 3）は，それぞれ MV，GLAD，DARE よりも高い正答率
を示している．一方，欠損率が増えるにつれ，提案法の正答率は
減少する．これは，欠損率が増えるにつれ，超問題に対する回答
が欠損し，ある超問題に一人しか回答していない場合が生じるた
めである．k が大きくなるほど超問題に対する回答が欠損しやす
いが，実際に HYPER-MVの k = 3と k = 5の場合を比較すると，
k = 3 の場合の方が正答率の減少が緩やかである．このことから
も，超問題に対する回答の欠損が性能低下の要因であることが確
認できる．
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(a) MV vs. HYPER-MV

(b) GLAD vs. HYPER-GLAD (k=3)

(c) DARE vs. HYPER-DARE (k=3)

図 5: 回答の欠損率に応じた正答率の変化．10回の平均正答率を示している．欠損率が 0.3以下の場合には提案法はベース
ラインよりも正答率が高いが，欠損率が高くなるにつれ正答率が低下する．
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図 6: 超問題の数が HYPER-MV (k = 5)の正答率に与える影響．10種類の超問題集合に手法を適用した場合の，正答率の
平均と標準偏差を示している．超問題の数が 200以上の場合，すべてのデータセットで正答率が安定している．

最後に，超問題のランダムサンプリングが提案法の性能に与え
る影響を調査した．図 6 に，超問題のサンプリング数を変化さ
せた場合の HYPER-MV（k = 5）の正答率を示す．‘English’ と
‘Science’以外では，サンプリング数が少数でも正答率はほとんど
低下しなかった．‘English’と ‘Science’では，専門家の人数が他
のデータセットよりも少なかったため，専門家の意見を強調するた
めに多くの超問題が必要だったためと考えられる．全てのデータ
セットで，超問題の数が 200以上であれば正答率は安定している．

6 議論

6.1 回答の欠損
提案法が上手く働かない場合について議論する．まず，図 5で示
したように，提案法はワーカが一部の問題に回答していない場合
には正答率が低下する．我々の手法は，まずは少数のテスト用問
題を用意しワーカに全ての問題に回答させ，提案法を用いて専門
家を発見し，本番の問題は専門家だけに依頼するというような運
用シナリオ [9]に適していると考えられる．

6.2 文脈的バイアスと意味的バイアス
提案法は，複数の問題にわたって専門家同士の回答が一致しやす
く，一方で非専門家同士の回答は一致しづらいという前提に基い
ている．しかし，非専門家同士の回答が偶然一致することもある
し，ワーカ同士の結託によって生じるようなバイアスによって，一
致しやすくなることも有り得る．回答のバイアスは，文脈的バイ
アスと意味的バイアスに分類される．文脈的バイアスは，選択肢
が提示される文脈や選択肢自体に関係なく生じる．典型的な例は，
質問の提示の順序と選択肢のレイアウトによって生じるバイアス
である．一方，意味的なバイアスは，選択肢の実際の内容に応じ
て生じる．バイアスへの簡単な対処法は，各ワーカに提示される
質問と選択肢の順序をランダム化することである．このランダム
化は文脈的バイアスを減らすことができるが，意味的バイアスに
は効果的ではない．

6.3 ワーカの種類ごとに生じうる回答バイアス
回答統合に悪影響を与えるワーカを 4種類に分類し，それぞれで
生じうる回答バイアスについて議論する．

• 能力は低いが勤勉なワーカ：この種類のワーカは，難しい問
題でも精一杯回答しようとし，結果的には文脈的バイアスに
基づく回答となる．一方，問題自体が特定の誤答を引き起こ
しやすいような問題の場合には，意味的バイアスに基づく回
答となる．超問題を構成する全ての問題が意味的バイアスを
生じさせるものでない場合には，提案法により専門家の意見
を強調することで，意味的バイアスの影響を減らすことがで
きる．

• スパムワーカ：常にランダムな選択肢を選んだり，同じ位置の
選択肢を選ぶような，選択肢の内容と無関係に回答するワー
カである．このワーカは選択肢の内容を見ないため，文脈的
バイアスだけが問題となる．

• 悪意のある非専門家：正解は知らないが，わざと間違うよう
に回答するワーカである．同種のワーカ同士で結託しない限
り，この種類のワーカの行動は（正解を知らないため）スパ
ムワーカと同じとなり，文脈的バイアスだけが問題となる．

• 悪意のある専門家：正解を知っていて，わざと間違うように
回答するワーカである．選択肢の数が二つだけの場合，悪意
のある専門家同士は，同じ誤答を選び回答が一致してしまい，
回答統合に悪影響を与える．選択肢数を増やすほど，影響を
減らすことができる．

悪意のある専門家・非専門家同士が回答を共有し結託すると，統
合結果に意味的バイアスを含めるための攻撃を実行することがで
きる．しかし，ほとんどのクラウドソーシングタスクでは，この
ような結託攻撃を企むワーカは一般的ではない．まとめると，質
問に三つ以上の選択肢があり，悪意あるワーカ同士が結託しない
場合には，文脈的バイアスだけが問題になり，質問・選択肢の順
序のランダム化が効果的な対処法となる．

7 おわりに
本研究では，多数派が誤答するような難しい問題に対する回答

統合法を提案した．複数の問題において専門家同士の回答は一致
しやすく非専門家同士の回答は一致しづらいという観察に基づき，
複数の問題をまとめた超問題を導入し，超問題に基づく回答統合
法を提案した．人工データと実データを用いた実験により，提案
法は，特に少数の専門家しか存在しない場合に有効であることを
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確認した．提案法には，いくつかの欠点がある．第一に，回答の欠
損率が高いと，統合結果の正答率を大きく損なう場合がある低下
する．第二に，正答率は超問題のサイズ（k）に敏感であり，デー
タに適した kの選択が必要となる．これらの欠点への対処が今後
の課題である．
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