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In our paper, we propose an online learning algorithm for classification problems using crowdsourcing services.
By using the online learning approach, we are able to solve the problem that the existed method couldn’t deal with
when the reliability of workers and the tend of tasks change over time. Through experiments, we show that under
this learning condition the prediction accuracy of the existed method will be decreased. And using online learning
method to solve online the existed method, the batch learning, we are able to solve this problem.

1. はじめに

近年，Amazon Mechanical Turk(AMT)などのようなクラ
ウドソーシングサービスを用いて画像，音声，テキストなどの
大量のラベル付きデータを収集する方法が増えている．デー
タを事例とし，事例にラベルを付けるタスクはコンピュータ
にとっては難しいが，人間にとっては比較的簡単である．ここ
で，クラウドソーシングはインタネットを通じて複数のタスク
を不特定の多数の人間に依頼することで短時間，低コストで大
量のラベル付きデータが得られる．タスクを依頼される人を
ワーカーと呼ぶ．
真のラベルを知らない事例に対して真のラベルとは限らな

い複数のラベルが与えられたとき真のラベルを求める問題は
1979年に初めて Dawid&Skene[1]らにより研究された．彼ら
の目的は単純な多数決よりよい精度を得ることである．多数決
では各ワーカーの付けたラベルから真のラベルを推定したが，
Dawid&Skeneらの手法では各ワーカーの能力を導入し，真の
ラベルを潜在変数として EMアルゴリズムによりモデルが求
められる．

2009年に Raykar[2]らは Dawid&Skeneらの手法に特徴ベ
クトルを導入した手法を提案した．直接に識別モデルを学習可
能し，ワーカーがラベルを付けない事例に対しても予測が可能
となり，汎化が可能になった．

Raykarらの手法では真のラベルが潜在変数であるため，最
適化問題が凸最適化問題ではない．さらに，EMアルゴリズム
が用いられたため，推定は初期値に依存し最適な解が得られな
くなる場合がある．2011年に Kajino[3]らはこの問題を解決
する識別器統合モデルを提案した．この手法は真のラベルを潜
在変数として導入せずにワーカーのラベルから直接に識別モデ
ルを学習するということで非凸最適化問題となることを回避し
ている．この手法ではそれぞれのワーカーに対して識別モデル
を仮定し，それらの識別モデルを関係付けることで最終的な識
別モデルを得る．
これまでのクラウドソーシングでは，一つのタスクに対し

てワーカーに出すタスクの傾向あるいは依頼されたワーカー
の能力は変わらないことが想定されてきた．しかし実際には，
依頼者がワーカーに出すタスクの傾向あるいは依頼されたワー
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カーは，時間が経過するにつれ変化することは容易に想像でき
る．このような学習状況では既存手法の性能が低下する．
本研究では，実験を通じて既存手法による推定精度は，動

的に変化する学習環境では低下することを指摘する．そして，
バッチ学習である既存手法をオンライン学習によりオンライン
化し，この問題を解決する．また，タスクの傾向やワーカーの
能力が変化する問題について充分な事例数がある場合には提案
手法は元のバッチアルゴリズムと同じ性能を持つことを示す．

2. クラウドソーシングにおける分類問題

本節では，最初にクラウドソーシングにおける分類問題の
問題設定を定義し，次に代表的な既存研究である多数決手法，
Raykarらの手法，Kajinoらの手法を紹介する．

2.1 問題設定
事例 xi ∈ Rd (i ∈ {1, · · · , N}) が与えられる．それに対

し，M 人のワーカーがクラウドソーシングを通してラベルを
付ける．事例 xi に対してワーカー j が付けたラベルを yij ∈
{0, 1}(j ∈ {1, · · · ,M})とする．すべてのワーカーがすべての
事例にラベルを付けるとは限らない．そこで，すべての事例
に少なくとも一人のワーカーがラベルを付け，すべてのワー
カーが少なくとも一つの事例にラベルを付けると仮定する．
Lj ⊆ {1, · · · , N} をワーカー j がラベル付けをする事例の添
字集合とし，Ki ⊆ {1, . . . ,M} を事例 i にラベル付けをする
ワーカーの添字集合とする．ワーカー j によるラベル集合を
Yj = {yij |i ∈ Lj}とし，Y =

∪M
j=1 Yj を，クラウドソーシン

グで得られたラベル全体の集合であるとする．また事例全体の
集合を X = {xi|i ∈ {1, . . . , N}}とする．
事例 xi に対して真のラベル yi が存在すると仮定する (一般

的にはこれは観測されていない)．
クラウドソーシングにおける分類問題は，この (X ,Y)が訓

練データとして与えられたとしたとき，真のラベルを予測する
二値分類器 f : Rd → {0, 1}を求める問題として定式化される．

2.2 多数決手法
多数決とは，ある集団において意思決定を図る際に，多数派

の意見を採用する方法のことである．2.1節の問題設定より xi

に対するラベル {yij}Mj=1 が得られたとき，多数決で真のラベ
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ル ŷi を予測する．つまり，次のように多数決を定式化できる．

ŷi =


1， 1

∥Ki∥
∑

j∈Ki
yij > 0.5のとき

0， 1
∥Ki∥

∑
j∈Ki

yij < 0.5のとき

random， その他

そして，この予測結果より識別器を学習する．

2.3 Raykarらの手法による潜在ラベルモデル
Raykarらの手法は 2.1節で定義したクラウドソーシングに

おける分類問題を解決するための手法の一つである．

2.3.1 ラベル生成モデル
Raykarらの手法では Two-coinsモデルがワーカーによるラ

ベル生成モデルとして使用された．

αj = Pr[yj = 1|y = 1].

βj = Pr[yj = 0|y = 0].

ここで，αj は真のラベルが 1のとき，ワーカー j が事例に
1を付ける確率であり，感度 (true positive rate)と呼ばれる．
βj は真のラベルが 0のとき，ワーカー j が事例に 0を付ける
確率であり，特異度 (1 - false positive rate) と呼ばれる．た
だし，この αj と βj は事例 xに依存しないとする．
また，真の識別モデルをロジスティック回帰でモデル化する．

このとき事例 xが与えられ，パラメータ w0 を持つ真の識別
モデルがラベル y = 1を付ける確率を以下に示す．

Pr[y = 1|x,w0] = σ(w⊤
0 x) = (1 + exp(−w⊤

0 x))−1

2.3.2 目的関数
訓練データが与えられたときパラメータ θ = {w0, {αj}Mj=1,

{βj}Mj=1}の推定を最尤推定で行う．Yのw0, {αj}Mj=1, {βj}Mj=1

に関する尤度関数は

Pr[Y|θ,X ] =

N∏
i=1

[piai + (1− pi)bi]

である．ここで，pi = σ(w⊤
0 ,xi), ai =

∏
j∈Ki

α
yij
j (1 −

αj)
(1−yij), bi =

∏
j∈Ki

β
(1−yij)

j (1− βj)
yij とする．

2.3.3 アルゴリズム
真のラベル {yi}Ni=1を潜在変数として以下のように対数尤度

が求められる．

ln Pr[Y, {yi}Ni=1|θ,X ] =
N∑
i=1

yi ln piai + (1− yi) ln(1− pi)bi

ここで，EMアルゴリズムを利用する．

2.4 Kajinoらの手法による識別器統合モデル
Kajinoらの手法は 2.1節で定義したクラウドソーシングに

おける分類問題を解決するための手法の一つである．

2.4.1 ラベル生成モデル
ワーカーによるラベル生成モデルを今回では真の識別モデ

ルと同様にロジスティック回帰モデルとして与える．
事例 xが与えられたとき，パラメータ w0 を持つ真の識別

モデルとパラメータwj(j ∈ {1, · · · ,M})を持つ各ワーカーの
識別モデルが事例にラベル 1 を付ける確率はそれぞれ以下で
与えられる．

Pr[y = 1|x,w0] = σ(w⊤
0 x)

Pr[yj = 1|x,wj ] = σ(w⊤
j x)

真の識別モデルのパラメータは事前分布 Pr[w0]から生成さ
れるとし，ワーカー jの識別モデルのパラメータは Pr[wj |w0]

からそれぞれ独立に生成されるとする．これらを正規分布と
仮定する．つまり， Pr[w0|η] = N (0, η−1I), Pr[wj |w0, λ] =

N (w0, λ
−1I) とする．ここで η, λは正の定数であるとする．

2.4.2 目的関数
訓練データが与えられ，パラメータ w0,W = {wj |j ∈

{1, · · · ,M}} の事後確率を最大化しパラメータを推定する．
w0,W に関する負の対数事後確率 F (w0,W )は

F (w0,W ) =
λ

2

M∑
j=1

∥ wj −w0 ∥2 +
η

2
∥ w0 ∥2

−
M∑
j=1

∑
i∈Lj

[yij log σ(w
⊤
j xi) + (1− yij) log(1− σ(w⊤

j xi))]. (1)

である．

2.4.3 アルゴリズム
W はw0に対して独立のため，w0に関する最適化とW に

関する最適化の２つのステップからなる最適アルゴリズムが導
かれる．詳細は [3]を参照する．
最初,単に多数決よりよい結果を得るためにクラウドソーシ

ングの研究が始まった．ワーカーの信頼度や問題の難易度な
ど様々な要素を考慮して学習を行ったが，Raykarらの手法を
含むほとんどの既存手法は EMアルゴリズムを利用するため，
非凸最適化問題となる．ここで，Kajinoらが EMアルゴリズ
ムを利用せずに識別統合モデルを提案した．これより，非凸を
回避し，凸最適化問題になるため，よりよい結果が得られた．

3. クラウドソーシングにおけるオンライン
学習

本節では時間とともにタスクの傾向あるいはワーカーの能力
が変わる問題を解決するために 3.3節で提案手法を導出する．
その問題を 3.2節で定義する．さらに，提案手法を導出するた
め必要となるオンライン凸計画を 3.1節で説明する．

3.1 オンライン凸計画
次にオンライン凸計画に関する定義とアルゴリズムが

Zinkevich[4]により記述された．

3.1.1 定義
凸実行可能集合 F で凸コスト関数 c : F → Rが最小となる

値を求める最適化問題は凸計画問題と知らせる．ここで，オン
ライン凸計画問題を次に定義する．
オンライン凸計画問題は凸実行可能集合 F ⊆ Rnと無限シー

ケンス {c1, c2, · · · } からなる．ただし，ct : F → R は凸関数
である．
各時刻 tにおいて, オンライン凸計画アルゴリズムは１つの

ベクトル xt ∈ F を選ぶ．そのベクトルを選んだあと，コスト
関数 ct が与えられる．
コスト関数で真のコストを得る前に F から１つのベクトル

を選ばなければならない.オンラインアルゴリズムは解は見つ
けられないかもしれないが,その解の近い値を求めることがで
きる.
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3.1.2 アルゴリズム
次のように仮定する．(1)実行可能集合 F は有界集合であり,

閉集合であり,空集合ではない, (2) ∀t, ctは微分可能である, (3)

∀t,かつ ∀x ∈ F において，∥ ∇ct(x) ∥≤ N を満たすN ∈ Rが
存在する, (4) ∀t, xが与えられたとき∇ct(x)を求めるアルゴ
リズムが存在する, (5) ∀y ∈ Rn, argminx∈F d(x,y)を求める
アルゴリズムが存在する．ここで，P (y) = argminx∈F d(x,y)

を射影と定義する．
上記の仮定に基づいて，オンライン凸計画アルゴリズムを

以下に示す．

Algorithm 1 Greedy Projection

任意の x1 ∈ F と学習率のシーケンス η1, η2, · · · ∈ R+ を選
ぶ. 時刻 t に, コスト関数が与えられたとき，次の時刻のベ
クトル xt+1 を以下の更新式で選ぶ:

xt+1 = P (xt − ηt∇ct(xt))

今回では，射影は必要はないため，上の更新式が以下のよう
になる．

xt+1 = xt − ηt∇ct(xt) (2)

3.1.3 オンライン凸計画のメリットとデメリット
オンライン凸計画のデメリットは学習した訓練データが少

ないときはバッチの手法より性能が低い点である．ただし，訓
練データが十分多いときはバッチの手法と同程度の性能が持
てる．
オンライン凸計画のメリットは一つずつ事例を学習している

ため記憶容量が少ない．さらに，時間とともに変化する識別モ
デルに対してオンライン凸計画はコスト関数を最小化する．

3.2 問題設定
本節ではオンラインのようにある時刻 t ∈ {1, · · · , T}に事

例 xt とそれに対するラベル yt
j(j ∈ {1, · · · ,M})を含む一つ

のデータが入力されると仮定する．時刻 tごとに (xt, {yt
j}Mj=1)

が訓練データとして与えられたとしたとき，コスト関数となる
二値分類器 ct : Rd → {0, 1}を学習する．

3.3 提案手法
式 (1)より Kajinoらが提案した識別器統合モデルの目的関

数が凸関数であることが分かる．オンライン凸計画の視点から
みるとその目的関数はすべての事例に対するコストの総和に相
当する．ここで，3.3.1節で識別統合モデルをオンライン化す
る過程を説明し，3.3.2節でオンライン化した問題を解くこと
を説明する．

3.3.1 識別器統合モデルのオンライン化
時刻 tにおけるコストは下式で与えられる．

ct(w0,W ) =

−
M∑
j=1

[yt
j log σ(w

⊤
j xt) + (1− yt

j) log(1− σ(w⊤
j xt))]

+
λ

2

M∑
j=1

∥ wj −w0 ∥2 +
η

2
∥ w0 ∥2 . (3)

式 (3)よりコスト関数が凸関数であり，3.1節のアルゴリズ
ムの条件を満たしているので，アルゴリズム (1)を利用するこ
とができる．

3.3.2 アルゴリズム
式 (3)のコスト関数に対してアルゴリズム (2.4.3)と同様に

{wj}Mj=1 とw0 との独立性を用いると，次にようにw0 とW

の更新は以下のように与えられる．

• ステップ 1. w0 を更新する．{wj}Mj=1 を固定し，w0 を
更新する．

wt+1
0 =

λ
∑M

j=1 wj

η +Mλ

• ステップ 2. W を更新する．w0 を固定すると {wj}Mj=1

はお互いに独立である．そのためそれぞれの wj(j ∈
{1, . . . ,M})を更新することができる．

wt+1
j = wt

j − αtg
t(wt

j ,w0)

ここで，αt はステップ幅であり，時間 tとともに変わる．
ただし，勾配 gt(wj ,w0)は下式で与えられる．

gt(wt
j ,w0) = −(yt

j − σ(wt⊤
j xt))xt + λ(wt

j −w0)

4. 実験

本実験では人工データとベンチマークデータの 2種類のデー
タセットを利用する.提案手法との性能評価のために,比較手法
として多数決手法,Raykarらの手法と Kajinoらの手法を用い
る.本実験ではワーカー能力を表すRaykarらによるTwo-coins

モデルに従って次の (a)のようにラベルを生成する.

(a)ワーカー j が Two-coinsモデルより,真のラベル yi が 1

のとき, Pr[yij = 1|yi = 1] ≥ αj ならば事例 xi に yij = 1 を
付け,真のラベル yi が 0のとき,Pr[yij = 0|yi = 0] ≥ βj なら
ば yij = 0を付ける.

4.1 充分なデータがある場合の提案手法の性能評価
提案手法が充分な時間の経過によりKajinoらの手法と同程

度の性能を持つことを示す．
データセットは人工データである. 一様分布 U([−20, 20]×

[−20, 20])から事例を生成する. 事例xiに対して,ロジスティッ
ク回帰モデルを用いて Pr[yi = 1|xi,w0] ≥ γ(γ = 0.5) なら
ば真のラベル yi = 1を割り当て,それ以外ならば yi = 0を割
り当てる. 上記の方法 (a)により各ワーカーが事例にラベルを
付ける.

事例数を固定し，ワーカー数を 10人ずつ，あるいはワーカー
数を固定し，事例数を 10個ずつ変えながら，実験を行う．実験
毎に 100回行なって,AUCの平均で識別器の性能を評価する．
図 1の図より,提案手法は Kajinoらの手法との差は見られ

なく, 他の手法を上回ったと確認できた. これは, 提案手法は
Kajino らの手法をオンライン化した手法であり, かつ充分な
データがあるからである.

4.2 タスクの傾向が変化する際の各手法の性能評価
データセットはPendigitsである. このデータは数字の画像を

表す分類問題のベクトルデータである. 実験に用いるために傾
向が変化するタスクを作る.タスクは 0と 1を分類し,{0, 1}の
ように記述する.同様に {0, 1}, {2, 3}, {4, 5}, {6, 7}, {8, 9}の
５つのタスクを生成する.残る 5つのタスクは最初の 5つのタス
クより生成される.例えば,元 {々4, 5}の分類のためのデータセッ
トだが 4を 5に,5を 4に修正すれば {5, 4}タスクが生成できる.

ただし,実験で扱うのは二値分類問題なので {2 → 0, 3 → 1},
{4 → 0, 5 → 1}, {6 → 0, 7 → 1}, {8 → 0, 9 → 1} のように
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図 1: 人工データ

図 2: Pendigitsデータ:タスクの傾向の変化

変化させて {0, 1} に修正する. そして, ワーカー数が 20 人で
ある.すべてのワーカーが同じ能力を持つとする．上記の方法
(a)より各ワーカーが事例にラベルを付けるシミュレーション
を行う.

ある時刻 t(t ∈ {0, . . . , T})に一つの事例とそれに対するラ
ベルが入力され, 時刻 T = 1000 まで事例が入力されるとす
る.100 事例ごとに上記のタスクの中からタスクの傾向が変化
する.実験毎に 100回実験を行い,Accuracyの平均で識別器の
性能を評価する．
図 2の図より多数決に基づく手法,Raykarらの手法とKajino

らの手法は時間の経過につれて性能が低下し,accuracyが 0.5

（ランダム）に近づくことが確認された.既存手法はすべての事
例が同一の傾向に従うことを仮定し設計されているため,様々
なタスクの傾向が入力された状況に対応できていない. 一方,

提案手法は 100 事例毎に傾向が変化するこの設定において同
一傾向内では傾向が変化した直後の時点で性能は低下するが,

直ちに性能が改善し, 他の手法を上回ることが確認された. オ
ンライン凸計画では一つの事例ごとに学習するためデメリット
として最初は性能は高くないが,一定数の事例を学習した後は,

提案手法の性能は改善する.その結果,平均としては,提案手法
は動的な問題に対応できていることがわかる.

4.3 ワーカーの信頼度が変化する際の各手法の性能評価
タスクの傾向が変化する際の実験と同様である．ただし，ワー

カー数が 9人であり，それぞれ違う能力を持つ．
ある時刻 tに一つの事例とそれに対するラベルが入力され,

時刻 T = 1000 まで事例が入力されるとする. 100 事例ごと
に傾向が変化する. ワーカーの中では 3人は能力 αj = βj が
t = [300, 600) の間で 0.85 であり, 他の時点で 0.5 であると
し, これらのワーカーをWorker 1 と呼ぶ. また, 他の 3 人は
能力 αj = βj が 0.5 であり, 常にランダムにラベルを付ける
とし,これらのワーカーをWorker 2と呼ぶ. 最後の 3人は能
力 αj = βj が t = [0, 300)の間で 0.85であり,他の時点で 0.5

であるとし,これらのワーカーをWorker 3と呼ぶ. 実験毎に
100回行い,Accuracyの平均で識別器の性能を評価する．
図 3よりWorker 1の性能を表す右上の図，Worker 2の性

能を表す左下の図，Worker 3の性能を表す右下の図は実験設
定と比べて比較的に一致すると分かった. そして, 真のモデル
の性能を表す左上の図より提案手法のモデルあるいは真のモデ
ルの性能はワーカーのモデルの性能と比較すると t = [0, 600)

の間ではワーカーの能力の変化と関係せずに能力の高いワー
カーの出力を重視し,そのワーカーの性能を保つことがわかる.

従って,提案手法はワーカーの信頼度が動的に変化する場合で
も能力の高いワーカーの予測能力を出力に反映できることが確
認できた.

図 3: Pendigitsデータ:ワーカー能力の変化

5. おわりに
これまで,クラウドソーシングにより信頼度の低いラベルが

得られたデータを取り扱っているクラウドソーシングにおける
分類問題を解決する既存手法はタスクの傾向やワーカーの信
頼度は変わらないと想定されてきた. 本論文では, 時間ととも
にタスクの傾向が変わると仮定し,人工データとベンチマーク
データで実験を行い,既存手法がその状況に対応できないこと
を指摘した.そのため,凸最適化に基づくKajinoらが提案した
統合識別モデルをオンライン凸計画を使ってオンライン化した
手法を提案した.オンライン凸計画のメリットよりその問題を
解決できたことが実験を通して確認された. また, 提案手法は
ワーカーの信頼度が動的に変化する場合でも能力の高いワー
カーの予測能力を出力に反映できることが確認できた.
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