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Crowdsourcing decision making is an interesting issue. This paper reports our attempt to crowdsource choosing
moves in the reversi game. We chose this setting because the game is simple and populer, and we expect we can
analyze the behavior of the crowd without involving complicated factors. This paper explains a variety of tasks for
aggregating the inputs from the crowd, and some of the lessons learned.

1. はじめに

インターネットの出現により，多人数による意志決定に関し
て，単純な投票による多数決以外の様々な方法が可能になった．
このような，インターネットを用いた多人数による意志決定プ
ロセスの研究は近年注目を集めている [1]．本論文では，クラ
ウドソーシングの一形態であるマイクロタスク型クラウドソー
シングを用いた多人数による意志決定のあり方を議論するた
めに，ルールが単純で広く知られているリバーシゲームを題材
に，多様な方法による意志決定の性質を明らかにする事を目
標とする．具体的な問題設定は次の通りである．リバーシ盤面
と，次の手が黒か白かを与えられた時，次の一手の決定を，不
特定多数の人々によって行う (図 1)．人々の入力には，マイク
ロタスクを利用する．3節で説明するように，タスクは次に打
つ手の単純投票とは限らない．
盤面 Board と次の手の色 color が与えられた時，次に打

つ可能性がある手の候補の集合を Moves(Board, color) =

{m1, . . . ,mn} とする．このとき，この問題は，mx ∈
Moves(Board, color) なる mx を一つ決定する関数 Next と
して定式化できる．

mx = Next(Board, color)

リバーシを対象とした理由は，ルールが単純で，過去にやっ
た事がない人でも理解しやすいため，今回の不特定多数の人々
が取り組む作業の一例として適切と考えたためである．

2. 関連研究

1990年代，当時のチェス世界王者とクラウドソーシングに
よる集合知「ワールド」の対戦が行われた．「ワールド」とは，
世界中のチェス愛好家のべ 300万人で構成されたチームで，彼
らの次の一手は多数決によって決められた．この対戦は 2回行
われたが，「ワールド」の次の一手の決定方法は，それぞれ条件
が異なり，例えば投票時間が，1回目の対戦では 10分，2回目
の対戦では 24時間与えられた．また，2回目の対決時には 24
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図 1: 不特定多数の人々によって次の一手を決定

時間の間に議論が行われるなどした．この違いは戦局に違いを
与えたと言われている [2]．このように，「ワールド」の次の一
手の決定方法には様々な方法が用いられ,方法次第で「ワール
ド」がより良い意思決定ができたかどうかが変わった．最近で
は，人と計算機がチームを組んで行う Advanced Chess の分
野 [4]で，終盤に強くミスもしない計算機の強みと，形勢判断
能力に優れた人間の強みを生かせば，人単独や，計算機単独よ
りも強いという結果が示されている．本研究は，リバーシとい
うシンプルなゲームを対象に，多様なタスクデザインを試す
事によって，どの要素が意志決定にどう影響を及ぼすのかを詳
細に明らかにする事を目標とする．Michael Margelらの研究
[3]では，「Pocketmonster Red」を複数人で同時に操作できる
ように改造した「TwitchPlaysPokemon」を取り上げ，参加し
たプレイヤの分析，タイプ分けを行っている．本研究は，この
研究と同様に，次の操作を不特定多数の人々で決定するゲーム
を扱うが．プレイヤのふるまいの分析だけではなく，ゲーム全
体でプレイヤの意思決定には何が影響しているかを考察する事
で，より良い意思決定の方法を検討する．

3. マイクロタスク設計

本節では，リバーシの次の一手を決めるためのマイクロタス
ク設計について説明する．マイクロタスク設計に関しては様々
な選択肢が考えられるが，今回は次の要素に着目して複数の設
計を行う．
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図 2: 各自先読み-P-Cのタスク画面

1. どう先読みするか: 次の手を打つための先読みをどう行
うかに着目する．各人が個々に先読みをする方法を，各
自先読み，複数人数で分担する方法を分担先読みと呼ぶ．

2. なにをワーカが入力するか: 打つべき手を入力する方法
をポジティブのみ (P), 打つべき手と打つべきではない手
を入力する方法をポジティブネガティブ (PN)と呼ぶ．

3. なにをワーカに見せるか:Boardのみ見せる (ϕ)，入力候
補 (Candidates)であるMoves(Board, color)を見せる
(C)，他人の意見を見せる (D)

4. どこまで分担先読みするか: 分担先読みの場合には，先
読みする幅 k と深さ lの数がパラメータWkDlとなる．

次に，これらの組合せとしていくつかを説明する．

3.1 各自先読み-P
これは，各自がそれぞれ先読みを行い，次に置くべきマス

を投票する方法である．形式的には次のように定義される．
M = Moves(Board, color) としたとき，各候補 mi ∈ M が
得た投票数 positive(mi) の大小で決まるM 上の順序関係を
≤p とする．さらに，全てのM を，順序関係 ≤で降順 (同点
の場合にはランダム)に並べた列を返す関数を Sort≤M，列 S

の先頭から 1番目のmk を取り出す関数を S[1]とする．この
時，次の手を決定する式は次のようになる．

Next(Board, color) ≡ (Sort≤p M)[1]

各自先読み-P-C のタスク画面を図 2 に示す．図 2 のよう
に，ワーカは次に自分の色の石を置くべきだと思うマスを，あ
らかじめ提示された置けるマスの選択肢の中から回答する．回
答されたマスの中でもっとも投票数が多かったマスを次の一手
に決定する．もっとも投票数が多かったマスが複数存在した場
合は，それらのマスの中からランダムで決定する．
各自先読み-P-ϕでは，置けるマスの選択肢を提示せずBoard

のみを表示し，ユーザが自由に座標を入力する．したがって，
ユーザにとって気がつかない候補が存在する場合がある．
各自先読み-P-CDは，あらかじめ置ける場所の選択肢を提

示し，そこから次に置くべきマスとそう考えた理由の回答を求
める方法である．また，タスク画面に他のワーカのそのマスを
選んだ理由を表示させる事で，他のワーカの考えを知る事を

図 3: 各自先読み-P-CD

可能にする．各自先読み-P-CD のタスク画面を図 3 に示す．
図 3 のように，ワーカは先に回答した他のワーカの意見を見
ながら，あらかじめ提示された置けるマスの選択肢の中から，
次に自分の色の石を置くべきだと思うマスと，そのマスを選
んだ理由を回答する．次に自分の色の石を置くマスは，回答さ
れたマスの中から投票数がもっとも多かったマスに決定する．
もっとも投票数が多かったマスが複数存在した場合は，それら
のマスの中からランダムで決定する．

3.2 各自先読み-PN
これは，置くべきマスと置くべきでないマスの回答を求め

る方法である．mi の「置くべき」の投票数を positive(mi)，
「置くべきでない」の投票数を negative(mi)とする．各候補
mi ∈ M の positive(mi)− negative(mi)の大小で決まるM

上の順序関係を ≤pn とする．この時，次に置くマスを決定す
る式は次のようになる．

Next(Board, color) ≡ (Sort≤pn M)[1]

各自先読み-PN-Cのタスク画面を図 4に示す．図 4のよう
に，ワーカは次に自分の色の石を「置くべき」だと思うマスと
「置くべきではない」と思うマスを選択し回答する．複数のマ
スに同じ「置くべき」の票数が入っていた場合，各自先読み-P

ではそれらからランダムで決定したが，PN では「置くべき
でない」の投票数を考慮する事により，より良いマスを選択さ
せる事を狙う．

3.3 分担先読み
これは，各自で先読みをして置くべきマスを選ぶのではな

く，分担して先読みを行う事によって，次の手を決定する方法
である．分担先読みでは二種類のタスク A, Bを用いる．

タスクA 石を置くべきマスを選択する．タスク画面は各自先
読みのタスクと同じである．ただし，各自先読みの場合
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図 5: 分担先読みW2D1-Pの流れ

図 4: 各自先読み-PN-C タスク画面

には，黒の担当の人は，黒の手を入力するだけであった
が，分担先読みの場合は，自チームの立場だけではなく，
相手の立場になった手も打つ事になる．

タスク B タスク A において投票されたマスのうち，投票数
が多かった上位 N個それぞれに，仮に石を置いた場合の
盤上をタスク画面に表示する．その盤上をみて今後自分
の色の石がどうなるか，「勝つ」「わからない」「負ける」
のどれかを予想する．タスク画面を図 6に示す．

各自先読みの場合には，黒の担当の人は，タスク Aを利用
して黒の手を入力するだけであったが，分担先読みの場合は，
自チームの立場だけではなく，相手の立場になった手も打つ事
になる．例えば，先読み数が 2の時には，まず，システムは黒
の手を入力するタスク Aを生成する．黒の手が入力されると，
その結果を見て多数決で上位 2 件のものに対して，今度は白
の立場になっておこなうタスク Aを生成する．その後，多数
決で上位 2件についてタスク Bを生成し，その結果から最終

図 6: 分担先読み タスク B

的な手を決定する．
各候補 mi ∈ M がタスク B において勝つと投票された数

win(mi)の大小で決まるM 上の順序関係を≤win と表記する
と，分担先読みWkD1-Pは次のように定義される．

Next(Board, color) ≡ max≤winM
′

where M ′ = (Sort≤pM)[1, 2, . . . k]

図 5に，分担先読みW2D1-P(幅 2, 深さ 1)の流れを示す．
このように，先読み数が 1の場合は，黒の手を入力して，その
結果を見て多数決で上位 k 件 (今回は 2)のものに対して，タ
スク Bを行う．

4. 予備実験
4.1 設定
不特定多数を対象とした実験を行う前段階として，実験協

力者を募って予備実験を行った．タスクは Crowd4U [7]上で
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表 1: 最終的な石数と勝敗
方法　 Crowd COM 勝者

各自先読み-P-C 13 51 COM
各自先読み-P-ϕ 27 37 COM
各自先読み-P-CD 20 34 COM
各自先読み-PN-C 27 37 COM

分担先読みW2D1-P-C 7 57 COM

実装した．実験では，日本オセロ連盟の教材用オセロ [6](以下
COM) と，複数人のチーム（以下，Crowd）で対戦を行った．
COMの難易度は，3段階のうちもっとも易しいレベルに設定
した．白 (後手)を COMが担当し，Crowdは黒 (先手)を担
当した．

Crowdの構成人員は，リバーシの経験がある大学生・大学
院生 10人である．彼らは都合の良い時間にいつでも試合に参
加できるため，必ずしも常に 10 人が参加したとは限らない．
投票時間 2分の間に先に投票した 5人分の選択から次の一手
を判断し，2分以内に 5人分の投票がなければ，すでに投票さ
れた中から，多数決で次の一手を決定した．

3節で説明した全てのタスク設定で試合を行った．分担先読
みは，各自先読み-P-C のタスクをタスク A として利用する
分担先読みW2D1-P-Cを用いた．

4.2 結果
まず，最終的な石数を表 1 に示す．今回は全て COM が勝

者となった．
次に，Crowdが打った手の評価を行った．具体的には，リ

バーシ上級者（元筑波大学オセロ同好会会員）2名が，実験で
行った全ての試合の Crowdの手について，合議の上で評価を
行った．評価基準は，５（良い），４（やや良い），３（わか
らない）　，２（やや悪い）　，１（悪い）　の 5段階で行っ
た．具体的には，リバーシでは一般的に自分の置く事ができる
マスが多い方が有利とされている [5]ため，Crowdの打てるマ
スを増やし，COMの打てるマスを減らした手を高い評価（評
価５）とし，Crowd の打てるマスを減らし，COM の打てる
マスを増やした手を低い評価（評価 1）とした．加えて，評価
者には，評価 5の中でも彼らならどこに置くかを選んでもらっ
た．これをここでは「正解」と呼ぶ．
図 7は，各手法による手の評価の結果である．各自先読み-

P-ϕより各自先読み-P-Cの方が，評価 5の割合と Crowdが
打った手と正解が一致した割合が高かった．また，各自先読
み-PN-Cが，評価 5の割合と Crowdが打った手と正解が一
致した割合が，比較的高い結果になっている．興味深い結果と
しては，各自先読み-P-CDは，評価 5も正解も少なく，分担
先読みW2D1-P-Cは，評価 5は多いが，正解が少ないとい
う結果になっている．
各手法の票の散らばりを比較するために，各手のジニ係数

の平均を計算した (表 2)．各自先読み-P-CDにおいて，特に
散らばりが少ない事が読み取れる．これは，他人の意見を見る
事ができるため，それに影響を受ける人が多かった事を示唆し
ている．実際，各自先読み-P-CDのタスクで入力された理由
には，「みんながそう言うなら」など他のワーカの意見に同調
する内容がみられた．また，これは各自先読み-P-CDの正解
が少なかった一つの要因とも考えられ，理由を示す事が必ずし
もより良い意思決定になるとは限らない事を示しているが，こ
の件に関しては，Crowdの中にリバーシが強い人が含まれる
かどうかも関係すると予想される．

図 7: 各手の評価結果

表 2: ジニ係数の平均
方法　 ジニ係数の平均

各自先読み P-C 0.356

各自先読み P-φ 0.342
各自先読み P-CD 0.359
各自先読み PN 0.282

分担先読みW2D1-P-C 0.281

5. まとめと今後の課題

本論文では，マイクロタスク型クラウドソーシングを用い
た多人数による意志決定の知見を得る事を目標として，その題
材に，リバーシを取り上げ，複数のタスクデザインを試みた．
今後は，実際に不特定多数による実験，様々なパラメータを変
更した実験を行った結果にもとづいて詳細な分析を行い，マイ
クロタスクを用いた不特定多数による意志決定のプロセスに関
するデザインの原則を明らかにしたい．
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