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概要
自然言語処理のためのデータセット構築におい
て，アノテーションの質と量が重要である．アノ
テーションの労力を軽減するために，LLM等の機
械学習モデルにアノテーションを任せる方法が考え
られる．機械学習モデルによるアノテーションは正
しいとは限らないため，アノテーション結果を検証
する必要がある．アノテーション検証を人間のアノ
テータに依頼すると検証の正確性が高い代わりにコ
ストも高い．コストを下げるために，クラウドワー
カーや LLMの活用が考えられるが，検証の正確性
は下がる．データに応じて異なるエージェントに検
証タスクを割り当てることで，予算を有効活用した
い．本研究では，エージェントごとに割り当て可能
な検証タスク数に制約がある下で，自動的に検証タ
スクを割り当てる手法を提案する．エージェントと
タスクの相性を捉えた重みを正解既知のデータから
推定し，タスクの割り当てを重み付き 2部グラフの
最適化問題として定式化して解く．特に，そのエー
ジェントのみが正解している時に重みが大きくなる
ようにする．実データを用いた実験で，ランダム割
り当てと比較して，提案手法により正解率が改善す
ることを確認した．

1 はじめに
自然言語処理のためのデータセット構築におい

て，アノテーションの質と量が重要である．人手に
よるアノテーションの労力を軽減するため，大規
模言語モデル (LLM)などの機械学習モデルにアノ
テーションを任せるという方法が考えられる．機械
学習モデルは，大量のデータに対して低コストでア
ノテーションを付与できるが，アノテーションの結
果が正しいとは限らないため，その正しさを検証す
る必要がある．
アノテーション検証を専門のアノテータに依頼

すると，検証の正確性が高い代わりに，コストも高

い．コストを下げるために，クラウドワーカーや
LLMの活用も考えられるが，アノテータと比較す
ると検証の正確性は下がる．検証の正確性を維持し
つつコストを下げるために，データに応じて異なる
エージェント（例：アノテータ，クラウドワーカー，
LLM）に検証を割り当てることが考えられる．コス
トの低いエージェントでも正確に検証できると期待
できるデータはそのエージェントに任せ，検証が難
しいデータだけを正確性の高いエージェントに任せ
るという割り当てを実現したい．
本研究では，検証タスクの割り当てを自動化する
手法を提案する．エージェントへの検証タスクの割
り当てを，重み付き 2部グラフのマッチング問題と
して扱う．予算に応じて，各エージェントに割り当
て可能なタスク数（マッチング数）の上限が与えら
れているとする．この 2部グラフを用いて，マッチ
ング数の制約下での線形計画問題としてマッチング
問題を解くことで，タスクの割り当てを行う．提案
手法の全体図を図 1に示す．提案手法では，正解既
知のデータを利用して，エージェント毎の専門性に
合わせた重みを推定する重みモデルを学習し，2部
グラフに対して重みを付与する．エージェント毎の
重みを推定するために，エージェント毎の正解数に
応じた報酬を返す報酬関数を設計した．特に，他の
エージェントが誤答するデータに正解できるエー
ジェントは専門性が高いとみなし，類似データも割
り当てるように重みを決めたい．そのため，正答
エージェント数が少ない場合報酬の値は大きく，多
い場合は報酬が少なくなるようにした．
実データを用いた実験では，ランダムな割当より
も，提案手法による割当の方が正解率が良いことが
確認できた．一方で，正答エージェント数に基づく
報酬導入の効果は僅かであることが確認された．

2 関連研究
エージェントに対するタスク割り当てでは様々な
観点からの研究が行われている．クラウドソーシン
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2. 構築した重み付きグラフを基にタスクをエージェントに割り当てる1. エージェントとタスクの関係を重みとしてグラフを構築
タスク1

タスク2

タスクn

エージェント2

エージェントm

エージェント1

重みモデル

タスク1

タスク2

タスクn

エージェント2

エージェントm

エージェント1

重みWを推論タスクに用いる
データの特徴量

図 1 タスク割り当てで用いる手法の全体図

グにおけるタスク割当では，能動学習においてエー
ジェントに割り当てるタスクを決める手法 [1, 2]や，
線形計画法を基に最適化を行う手法 [3, 4, 5]がある．
線形計画法を用いた手法では制約や目的関数の中で
様々な拡張がされており，公平性に関する制約を組
み込んだ手法 [4]などがあり，様々な形に拡張され
ている．
人間と分類モデルで協調してタスクを解く手

法 [6, 7, 8, 9]では，分類モデルの学習と，人間がタ
スクを割り当てられた時の正解率を推定する関数の
学習を同時に行う．タスクの割当は，分類モデルの
予測の最大確率と人間の正解率の推定関数の値を比
較し，依頼先を決定する．Mozannarらの手法 [7]で
は，タスクを割り当てることができる人間が 1人で
ある問題設定であったが，vermaらの手法 [9]にお
いて人間が複数の場合においてそれぞれのエージェ
ントの信頼度を推定する関数を学習させることで十
分であることを示している．

3 準備
3.1 問題設定
本研究では，あるアノテーションデータの検証タ

スクをどのエージェントに割り当てるかを決める問
題を扱う．この時，各エージェントが担当できるタ
スクの数（マッチング数）には上限があり，これを
超えないように割り当てる．
この問題を図 1にあるように，重み付き 2部グラ

フ 𝐺 = (𝑋, 𝐴, 𝐸) のマッチング問題として扱う．こ
こで 𝑋 は検証タスクの対象となるデータ集合，𝐴は
エージェント集合，𝐸 はデータとエージェントの頂
点間の辺集合を表す．全てのデータ 𝑥𝑖 ∈ 𝑋 とエー
ジェント 𝑎 𝑗 ∈ 𝑎 の辺 𝑒𝑖 𝑗 ∈ 𝐸 において，割り当てた

際の効用として重み 𝑤𝑖 𝑗 ∈ 𝑊 がグラフに存在する．
データのエージェントに対する割り当てを，データ
とエージェントの頂点間で辺を張ることとみなし，
重みが最大になるように割り当てを最適化すること
を目指す．加えて，エージェントの過去の検証結果
から，適切なエージェントに対して割り当てが行わ
れるような重みをデータの特徴量から推論する，重
みモデルの学習を行う．

4 提案手法
本手法では，Dickersonらの手法 [5]で提案された
エージェントへのタスク割り当ての手法を基にす
る．加えて，グラフの頂点間に付与するための重み
割り当て関数を，正解が既知の検証データにおける
正答エージェント数を基に学習する．

4.1 エージェントに対するタスク割り当て
検証タスクに用いるデータ 𝑥𝑖 ∈ 𝑋 に対して重みモ
デル 𝑓 (·) が 𝑗 番目のエージェント 𝑎 𝑗 ∈ 𝐴に割り当
てた重みを 𝑤𝑖 𝑗 = 𝑓 𝑗 (𝑥𝑖) とする． 𝑓 𝑗 (𝑥𝑖) はデータ 𝑥𝑖

における重みモデル 𝑓 (𝑥𝑖) の 𝑗 番目の値，𝑁 𝑗 はエー
ジェント 𝑎 𝑗 に対するマッチング数の上限を表す．
エージェントに対するタスク割り当ての目的関数を
式 (1)，制約式を式 (2)から式 (4)に示す．

maximize
𝑛∑
𝑖=0

𝑚∑
𝑗=0

𝑤𝑖 𝑗𝑒𝑖 𝑗 (1)

subject to
𝑚∑
𝑗=0

𝑒𝑖 𝑗 = 1 ∀𝑖 ∈ {0, . . . , 𝑛} (2)

𝑛∑
𝑖=0

𝑒𝑖 𝑗 ≤ 𝑁 𝑗 ∀ 𝑗 ∈ {0, . . . , 𝑚} (3)

𝑒𝑖 𝑗 ∈ {0, 1} (4)
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式 (2)は，各タスクに割り当てるエージェントの
数は 1つという制約を示している．式 (3)は，エー
ジェント 𝑖 のマッチング数は 𝑁𝑖 以下であるという
制約を表している．
このような制約を導入することで，予算に応じて

事前に設定された，各エージェントのマッチング数
の上限 𝑁𝑖 を超えない割当を実現する．

4.2 エージェントとデータ間の重みの推定
重みモデル 𝑓 (·) の学習は式 (5)を用いて行う．こ

の損失関数で学習した重みモデル 𝑓 (·) を用いて，
エージェントとデータ間の重みを推定する．データ
𝑥𝑖 において，検証の正解を 𝑦𝑖 ∈ {0, 1}，𝑗 番目のエー
ジェントの回答を 𝑎𝑖 𝑗 ∈ {0, 1}，正答エージェント数
を 𝑛𝑖 とする．この損失関数は，式 (6)で定義した報
酬関数の値を活用して，正答エージェント数が少な
いデータに正解しているエージェントのペアに，大
きな重みを割り当てるように学習を行う．

L𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 = −
𝑛∑
𝑖=0

𝑚∑
𝑗=0

𝑟 (𝑦𝑖 , 𝑎𝑖 𝑗 , 𝑛𝑖) · log 𝑓 𝑗 (𝑥𝑖) (5)

重みの学習における報酬関数の定義を式 (6)に示
す．𝛼(0 ≤ 𝛼 ≤ 1) は，正答エージェント数による報
酬の割引をどの程度反映させるかをコントロールす
るためのハイパーパラメータである．

𝑟 (𝑦𝑖𝑎𝑖 , 𝑛𝑖) =

(1 − 𝛼) + 𝛼 · 1

𝑛𝑖
𝑦𝑖 = 𝑎𝑖

0 otherwise
(6)

報酬関数は，そのデータにおいてエージェントが
正解している時に報酬を与える．各エージェントの
専門性を考慮した重みの学習において報酬を決める
ために，データ 𝑥𝑖 における正答エージェント数 𝑛𝑖

を用いた．正答エージェント数が少ない場合，報酬
の割り引きを小さくし，多い場合，報酬の割り引き
が大きくするように設計した．そのため，重みモデ
ルは正答エージェント数が少ないデータに正解して
いるエージェントについては，当該データに対して
大きな重みを割り当てる．

5 実験
5.1 実験設定
本手法の有効性を確かめるために，実データを用

いた実験を行った．対抗手法として，各エージェン

報酬関数

検証タスクに
用いるデータ x

重みモデル

0

0.5

0.5

各エージェントの検証結果を
基に報酬を計算

データとアノテーションを基に各エージェントに
重みを割り当てる

割り当てられた報酬を
使い重み割り当てモデルを
学習

正しい検証結果
間違い

各エージェントの検証結果
正解
間違い
間違い

図 2 重みモデルの学習の概要図．3つのエージェントの
うち，2つのエージェントが正答している場合を表して
いる．

トのマッチング数の上限に応じてランダムに割り当
てを行う手法と比較した．この手法をシード値を替
えながら 100回割当先を決定し，正解率の平均値を
スコアとして用いた．
正答エージェント数を用いた報酬の割引の効果を
検証するために，式 (6)の 𝛼を 0から 1まで 0.1刻み
で変化させ，正解率の推移を比較した．全ての実験
において，式 (3)における，各エージェントのマッ
チング数の上限 𝑁𝑖 には，エージェント全体で同数
にし，𝑁𝑖 の総和はデータ数と同じになるように設定
した．

5.1.1 データセット
実験では，森羅プロジェクト [10]において開催さ
れた共有タスクの 1つである属性値抽出タスクにお
いて提出された 6種類の機械学習モデルの予測を用
いた．属性値抽出タスクとは，関根らが定義した拡
張固有表現 [11]を文章中から該当する文章とカテゴ
リを属性値として抽出するタスクである．共有タス
クで提出された属性値を，専門家に検証してもらい
正解となる検証結果を作成した．エージェントの検
証結果としてクラウドソーシングを通して 1 つの
データ当たり 10 人の非専門家に検証してもらい，
その結果と 6種類のシステムの抽出結果を基に作成
した．特徴抽出に使用するためのテキストには，抽
出された属性値とそのカテゴリ，加えて属性値の周
囲の文章を用いた．

5.1.2 使用するモデル
重みモデルには多層パーセプトロン (以下 MLP)
を用いて学習を行った．テキストの特徴量抽出
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図 3 システムとクラウドワーカーの判定結果を用いた場
合の実験結果

には事前学習済みの RoBERTa [12] を使用した．
RoBERTaの事前学習タスクには森羅 2022の共有タ
スクの 1つである属性値抽出タスクを用いた．抽出
された特徴量と式 (5)を用いて重みモデルを学習さ
せた．モデルの学習時には，RoBERTaのパラメータ
は固定し，MLPのみの学習を行った．
推定された重みを用いて，最適化問題を解くため

の線形計画法のソルバには CBC1）を用いた．

5.2 実験結果

5.2.1 システムとクラウドワーカーの判定結果を用
いた実験

この実験では，エージェントとして，モデルの多
数決 (以下システム)とクラウドワーカーの多数決を
使用した．システムの判定結果にはその属性値を抽
出した機械学習モデルの数が過半数 (3種類)以上の
とき正しいと判定したとして作成し，クラウドワー
カーの判定結果は「正しい」と回答したワーカーの
数が 7個以上の時正しいと判定したとして検証結果
を作成した．
正解率の推移を図 3に示す．図 3より，𝛼に関わ

らず提案手法における割当の正解率は，ランダム
に割当先を決めるよりも正解率が良いことが分か
る．また，人数による優先度の割引が無い 𝛼 = 0の
場合の正解率は 0.8であったのに対して，割引があ
る 𝛼 = 0.3, 0.4の場合の正解率は 0.809であった．そ
のため，僅かではあるが正答エージェント数におけ
る報酬の割引に効果があると言える．

1） https://www.coin-or.org/Cbc/
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図 4 6種類のモデルの抽出結果を用いた場合の実験結果

5.2.2 6種類のモデルの抽出結果を用いた実験
この実験では，エージェントとして 6種類のモデ
ルの抽出結果を用いた．検証結果は，それぞれのモ
デルがその固有表現を抽出した場合正しい，抽出し
ていない場合は間違いとして作成した．
実験結果を図 4に示す．5.2.1項の実験結果と同様
に，𝛼の値に関わらず提案手法により割当先を決め
る方が正解率が良くなることが確認できた. 一方で，
𝛼 = 0の時が正解率が最も良いことから，正答エー
ジェント数による報酬の割引を行うことで正解率が
低下していることがわかる．このことから，この実
験設定における正答エージェント数による報酬の割
引の効果が無いことがわかる．

6 結論
本研究では，エージェントに対する検証データの
割り当てを重み付き 2部グラフで扱う問題を扱い，
2部グラフの構築時に付与する重みを正答エージェ
ント数を基に学習する手法を提案した．実験結果よ
り，ランダムに問い合わせ先を決定する手法に比べ
精度が良いことや，正答エージェント数による報酬
の割り引きが有効になるパラメータ設定があるが，
正解率の改善は僅かであることが確認できた．
今後の展望として，より適切な問い合わせが可能
な重みを学習するための損失関数を設計すること
や，正答エージェント数における報酬の割引が有効
になる場合の条件の特定が挙げられる．
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