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概要: クラウドソーシングによる重要ニュース選択に関
する実験の結果、相対評価タスクの有効性を確認
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■ Yahoo! JAPAN のトップページに表示される重要ニュースは主に
専門家による手作業で選択されており、選択候補となるニュース
の数が大きくなると専門家の負荷が増大 

■ 専門家の負荷を減らすためにクラウドソーシングを利用したい 
■ ワーカに直接「ニュースが重要かどうか」を問う 
■ 実験の結果、以下の事柄を確認した： 
■ ニュースのタイプによってクラウドワーカの意見の傾向が異なる 
■ 絶対評価タスクより相対評価タスクのほうが高精度に重要ニュース

を選択することができる 
■ 相対評価タスクに関連する既存研究の手法を適用することで、クラ

ウドソーシングから重要ニュース選択に有用な特徴を生成でき、 
それらの特徴による分類が機械学習による分類の精度に匹敵する



背景: Yahoo! JAPAN のトップページに掲載されるニュー
スは人力で選択されている
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■ Yahoo! JAPAN のトップページには特に重要と判断された8件の
ニュースが表示される 
■ 現在は投稿されるニュースを専門家が全て見て重要なものを選択 
■ ニュース数: 約 4,000 件 / 日, 通常30分おきに更新



問題設定: クラウドソーシングを用いて重要ニュースの
選択における専門家の負荷を軽減したい
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■ 専門家の負荷を軽減するため、以下のようなシステムを構築して
重要ニュースの選択をサポートしたい：

掲載主

システムに 
記事を投稿

システム

ワーカに質問: 
この記事を載せるべき？

ワーカ 専門家

Yes

No

エディタに質問: 
この記事を載せるべき？

× ⚪記事を除外
×

掲載しない

Yes

No



データセット: Yahoo! ニュースより、公共性ニュース、
話題性ニュースそれぞれについて正例と負例を用意
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■ Yahoo! ニュースにて配信された記事からデータセットを生成した 

■ ニュースの分類: 
■ 公共性ニュース (100件): 新聞, NHK で報道されうる内容 
■ 話題性ニュース (100件): 週刊誌, ネットメディアで報道されうる内容 

■ 各分類ごとに正例/負例を50件ずつ用意 
■ 「正例」は実際に Yahoo! JAPAN のトップページに掲載されたニュー

ス、「負例」はそうでないニュースを示す
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■ 「このニュースをトップページに載せるべき？」など、7通りの
質問への回答をクラウドワーカに依頼 

■ 多数決の閾値を変化させて Precision-Recall curve を描画 
■ 話題性ニュースより公共性ニュースのほうが高精度

話題性ニュース 公共性ニュース

絶対評価による重要ニュース選択: 
話題性ニュースより公共性ニュースのほうが高精度



絶対評価による重要ニュース選択: 
話題性ニュースより公共性ニュースのほうが高精度
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■ 「このニュースをトップページに載せるべき？」など、7通りの
質問への回答をクラウドワーカに依頼 

■ 多数決の閾値を変化させて Precision-Recall curve を描画 
■ 話題性ニュースより公共性ニュースのほうが高精度

話題性ニュース 公共性ニュース

どの聞き方についても 
話題性ニュースより 

公共性のほうが高精度



絶対評価による重要ニュース選択: ワーカは公共性
ニュースの方をより載せるべきと判断しがち
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■ 「載せるべき」と判断したワーカの割合を確率と解釈し，ヒスト
グラムをプロット 
■ 公共性ニュースの方が載せるべきと判断されがちな傾向がある 
■ 話題性・公共性ニュースを分けずに掲載の可否を決めるのは難しい

話題性ニュース 公共性ニュース



絶対評価による重要ニュース選択: ワーカは公共性
ニュースの方をより載せるべきと判断しがち
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■ 「載せるべき」と判断したワーカの割合を確率と解釈し，ヒスト
グラムをプロット 
■ 公共性ニュースの方が載せるべきと判断されがちな傾向がある 
■ 話題性・公共性ニュースを分けずに掲載の可否を決めるのは難しい

話題性ニュース 公共性ニュース

載せるべきでない 
と判断されがち

載せるべきと 
判断されがち



相対評価による重要ニュース選択: 
かなり高精度に正負を判別できる
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■ 「どちらのニュースをトップページに載せるべき？」と質問 
■ 各ペアについての正答率に関するヒストグラムを描画 
■ 20人のワーカのうち18人が載せるべきものとして正例を選択し

ていれば Accuracy = 0.9 
■ Accuracy が 0.5 を下回る 

ものは2つのみ

公共性ニュース



相対評価による重要ニュース選択: 
かなり高精度に正負を判別できる
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■ 「どちらのニュースをトップページに載せるべき？」と質問 
■ 各ペアについての正答率に関するヒストグラムを描画 
■ 20人のワーカのうち18人が載せるべきものとして正例を選択し

ていれば Accuracy = 0.9 
■ Accuracy が 0.5 を下回る 

ものは2つのみ

相対評価の結果を統合すると 
50ペア中48ペアについては 
多数決で正解を当てられる

公共性ニュース



Flock: Hybrid Crowd-Machine Learning Classifiers: 
相対評価タスクによる特徴生成、機械学習による分類
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■ クラウドソーシングを用いて相対評価タスクから特徴を生成し、
高精度な分類を行う分類器を作るプラットフォームに関する研究 
■ ワーカに相対評価タスクを与え、比較結果を導いた理由を問う 
■ 集まった理由を統合し、正負の判断基準を作る 
■ 各オブジェクトが判断基準に一致 

しているか否かをワーカに問う 
■ クラウドソーシングから生成された 

特徴量とその他の特徴量を用いて 
高精度な分類を行う 

■ 相対評価タスク → 特徴生成 という 
プロセスを本研究に適用する

Justin Cheng and Michael S. Bernstein. "Flock: Hybrid crowd-machine learning classifiers." Proceedings of the 18th ACM 
Conference on Computer Supported Cooperative Work & Social Computing (CSCW). ACM, 2015.
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ABSTRACT

We present hybrid crowd-machine learning classifiers: clas-
sification models that start with a written description of a
learning goal, use the crowd to suggest predictive features
and label data, and then weigh these features using machine
learning to produce models that are accurate and use human-
understandable features. These hybrid classifiers enable fast
prototyping of machine learning models that can improve on
both algorithm performance and human judgment, and ac-
complish tasks where automated feature extraction is not yet
feasible. Flock, an interactive machine learning platform, in-
stantiates this approach. To generate informative features,
Flock asks the crowd to compare paired examples, an ap-
proach inspired by analogical encoding. The crowd’s ef-
forts can be focused on specific subsets of the input space
where machine-extracted features are not predictive, or in-
stead used to partition the input space and improve algorithm
performance in subregions of the space. An evaluation on
six prediction tasks, ranging from detecting deception to dif-
ferentiating impressionist artists, demonstrated that aggregat-
ing crowd features improves upon both asking the crowd for
a direct prediction and off-the-shelf machine learning fea-
tures by over 10%. Further, hybrid systems that use both
crowd-nominated and machine-extracted features can outper-
form those that use either in isolation.
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INTRODUCTION

Identifying predictive features is key to creating effective ma-
chine learning classifiers. Whether the task is link prediction
or sentiment analysis, and no matter the underlying model,
the “black art” of feature engineering plays a critical role in
success [10]. Feature engineering is largely domain-specific,
and users of machine learning systems spend untold hours ex-
perimenting. Often, the most predictive features only emerge
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Figure 1. Flock is a hybrid crowd-machine learning platform that capi-
talizes on analogical encoding to guide crowds to nominate effective fea-
tures, then uses machine learning techniques to aggregate their labels.

after many iterations [36]. And though feature engineers may
have deep domain expertise, they are only able to incorporate
features that are extractable via code.

However, embedding crowds inside of machine learning ar-
chitectures opens the door to hybrid learners that can explore
feature spaces that are largely unreachable by automatic ex-
traction, then train models that use human-understandable
features (Figure 1). Doing so enables fast prototyping of clas-
sifiers that can exceed both machine and expert performance.
In this paper, we demonstrate classifiers that identify people
who are lying, perform quality assessment of Wikipedia ar-
ticles, and differentiate impressionist artists who use similar
styles. Previous work that bridges crowdsourcing and ma-
chine learning has focused on optimizing the crowd’s efforts
(e.g., [8, 21, 39]): we suggest that inverting the relationship
and embedding crowd insight inside live classifiers enables
machine learning to be deployed for new kinds of tasks.

We present Flock, an end-user machine learning platform that
uses paid crowdsourcing to speed up the prototyping loop and
augment the performance of machine learning systems. Flock
contributes a model for creating hybrid classifiers that intelli-
gently embed both crowd and machine features. The system
allows users to rapidly author hybrid crowd-machine learners
by structuring a feature nomination process using the crowd,
aggregating the suggested features, then collecting labels on
these new features. It loops and gathers more crowd features
to improve performance on subsets of the space where the
model is misclassifying many examples. For instance, given
a decision tree that uses machine-readable features, Flock can
dynamically grow subtrees from nodes that have high classi-
fication error, or even replace whole branches. In addition to
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Flock による重要ニュース選択: 
クラウドソーシングで特徴を生成、機械学習で予測
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■ Flock のワークフローを本問題に適用 
① ある記事が他方の記事より優れている理由を収集 
② 理由を統合し、トップ掲載ニュースの基準を生成 
③ 各記事の特徴ベクトルを生成 
④ 機械学習手法で学習・予測 (positive/negative)

理由 
A 
B 
C 
D 
E 
F 
…

ニュース X

ニュース Y

基準 

1 
2 
3 
4 
…

ニュース Z

ニュースZ
の特徴 

ベクトル

ワーカに質問: 
Xがトップに掲載 
された理由は？

ワーカ

ワーカに依頼: 
トップ掲載ニュースの 

基準を生成せよ

ワーカ

ワーカに質問: 
ニュース Z は 

基準を満たす？

ワーカ
マシン

統計的 
機械学習

① ② ③
④



Flock による重要ニュース選択: Flockによって生成され
た特徴のみによる予測でベースラインを上回る
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■ Logistic regression (LR), gradient boosting (GB) で予測 
■ Grid search でパラメータを探索 
■ 最高精度のものを下表に示す 

■ ベースライン: ニュース文章の Bag-of-Words で予測した結果 
■ Flockによって生成された特徴のみによる予測でベースラインに

匹敵する精度を実現

Accuracy 話題性ニュース 公共性ニュース

Flock 0.760 (+/- 0.051) 0.700 (+/- 0.059)

Bag-of-Words 0.750 (+/- 0.078) 0.690 (+/- 0.052)

: LR

: GB



結論: クラウドソーシングによる重要ニュース選択に関
する実験の結果、相対評価タスクの有効性を確認
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■ 目的：クラウドソーシングによる重要ニュースの選択 
■ 実験により以下の事柄を示した： 
■ ニュースのタイプによってクラウドワーカの意見の傾向が異なる 
■ 絶対評価タスクより相対評価タスクのほうが高精度に重要ニュース

を選択することができる 
■ 相対評価タスクに関連する既存研究の手法を適用することで、クラ

ウドソーシングから重要ニュース選択に有用な特徴を生成でき、 
それらの特徴による分類が機械学習による分類の精度に匹敵する 

■ 今後の課題 
■ Bag-of-Words, Flock特徴を組み合わせた、より高精度な分類 
■ Flock のワークフローに対する品質管理手法の適用


