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Streszczenie

Crowdsourcing pozwala na wykorzystanie zbiorowej inteligencji duzej grupy ludzi do
rozwigzywania zadan z dziedzin takich jak sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe i roz-
wéj badan naukowych za posrednictwem platform internetowych. Wspélcezeénie badania
nad rozwojem metody crowdsourcingu skupione sa przede wszystkim w trzech obszarach:
optymalizacji jakosci pozyskanych danych, optymalizacji kosztu procesu oraz optymalizacji
czasu trwania procesu.

Niniejsza rozprawa skupia sie na zagadnieniach zwigzanych z optymalizacja jakosci
procesu crowdsourcingu dla zadan dotyczacych danych lingwistycznych. Praca opisuje au-
torski model Dynamicznej Informacji Zwrotnej (DIZ), ktérego zadaniem jest generowanie
informacji zwrotnej w sposéb automatyczny. Rozprawa weryfikuje skuteczno$é¢ tego mo-
delu dla danych empirycznych oraz danych symulacyjnych.

Analiza wynikéw przeprowadzonego eksperymentu wykazuje skutecznosé modelu DIZ
w poprawie jakosci generowanej informacji zwrotnej, jednak jako$é tego rozwigzana jest

zalezna od jakosSci oznaczen tworzonych przez anotatoréw.
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Summary

Crowdsourcing uses the collective intelligence of a large group of people to solve tasks
in fields such as artificial intelligence, machine learning and scientific research development
through online platforms. Nowadays, research on the development of the crowdsourcing
method is focused primarily in three areas: optimization of the quality of acquired data,
optimization of the cost of the process and optimization of the duration of the process.

This dissertation focuses on issues related to optimizing the quality of the crowdsour-
cing process for tasks related to linguistic data. The work describes the author’s Dynamic
Feedback Model, whose task is to generate feedback automatically. The dissertation verifies
the effectiveness of this model for empirical and simulation data.

The analysis of the results of the experiment shows the effectiveness of the author’s
model in improving the quality of the generated feedback, but the quality of this solution

depends on the quality of the markings created by annotators.
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Wprowadzenie

Mimo ze termin ,crowdsourcing” po raz pierwszy zostal uzyty dopiero w 2006 roku [Ho-
we, 2006b], to z metody tej zaczeto korzystaé znacznie wezesniej. Metoda crowdsourcingu
stanowi przyklad zastosowania idei ,ludzkich obliczen” (ang. human-based computation),
w ktorej to cztowiek zamiast maszyny wykorzystywany jest do wykonywania obliczen. Juz
w XVIII wieku tworzone byly projekty zorganizowanych obliczen (ang. organized compu-
tation), w ramach ktoérych grupa ludzi angazowana byla do réwnoleglego rozwiazywania
probleméw obliczeniowych éwezesnego spoteczenstwa [Grier, 2005, s. 1-8]. Jednym z efek-
téw takiego projektu byto stworzenie pierwszych dziesietnych tablic trygonometrycznych.
W pézniejszych czasach zorganizowane projekty obliczeniowe byly wykorzystywane przez
wojsko Standéw Zjednoczonych i mialty znaczacy wplyw na przebieg drugiej wojny Swia-
towej [Grier, 2005]. Po pojawieniu sie cyfrowych komputeréw w polowie XX wieku idea
ludzkich obliczen zeszta na dalszy plan.

Dzigki powstaniu technologii internetowych ludzkie obliczenia ponownie zyskaly na
popularnosci. Jednym ze sposobow realizacji ludzkich obliczen jest crowdsourcing — meto-
da, ktéra pozwala organizacjom wykorzystaé zbiorowa inteligencje duzych grup ludzi za
posrednictwem platform internetowych. Crowdsourcing w dzisiejszych czasach wykorzysty-
wany jest m.in. w sztucznej inteligencji, uczeniu maszynowym oraz badaniach naukowych
o charakterze spotecznym. Projekty crowdsourcingowe sg zwiazane z praca nad zadaniami
takimi jak: anotacja danych, oznaczanie obrazéw, tworzenie treci, rozwiazywanie proble-
mow, generowanie pomystéw czy podejmowanie decyzji.

Wspblczesnie badania nad rozwojem metody crowdsourcingu skupione sa przede
wszystkim w trzech obszarach: optymalizacji jako$ci pozyskanych danych, optymalizacji
kosztu procesu oraz optymalizacji czasu trwania procesu. W ramach niniejszej rozprawy
skupitem sie na zagadnieniach zwiazanych z obszarem optymalizacji jakosci dla zadan, kté-
re dotyczg pracy z danymi lingwistycznymi. Jako gtéwny temat moich badan wybratem
wykorzystanie mechanizmu przekazywania informacji zwrotnej, ktéra ma na celu edukowa-
nie anotatorow podczas ich pracy. Wykonany przeze mnie przeglad literatury zwiazanej z
zastosowaniem mechanizmu informacji zwrotnej w metodzie crowdsourcingu wykazal nie-
wielka liczbe badan, dotyczacych zadan zwigzanych z przetwarzaniem jezyka naturalnego.

Celem mojej rozprawy doktorskiej bylo potwierdzenie skutecznosci stosowania infor-

magcji zwrotnej w procesie crowdsourcingu jako mechanizmu poprawy jakosci danych dla
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zadan zawierajacych dane lingwistyczne. W ramach badan przeprowadzitem eksperyment,
w ktorym poréwnatem jakosé danych pozyskanych w procesie crowdsourcingu dla dwoéch
sytuacji: z wykorzystaniem i bez wykorzystania informacji zwrotnej. Wyniki przeprowa-
dzonego przeze mnie eksperymentu wskazuja, ze stosowanie informacji zwrotnej w procesie
crowdsourcingu ma pozytywny wplyw na jakos¢ danych pozyskiwanych dla zadan zwia-
zanych z przetwarzaniem jezyka naturalnego.

W wigkszoéci eksperymentéw opisywanych w literaturze Zrodlem informacji zwrotnej
byta ocena ekspertéw lub predefiniowany zbiér referencyjny. W ramach niniejszej roz-
prawy zaproponowaltem autorski model Dynamicznej Informacji Zwrotnej (DIZ), ktérego
zadaniem bylo generowanie informacji zwrotnej w sposéb automatyczny — na podstawie
dostarczanych anotacji. W ramach niniejszej rozprawy opisany zostal eksperyment wery-
fikujacy skuteczno$é¢ tego modelu dla danych empirycznych oraz danych symulacyjnych.

Niniejsza rozprawa podzielona zostala na cztery rozdziaty. Pierwszy rozdzial zawiera
opis metody crowdsourcingu. Przedstawiony zostal cigg kolejnych krokéw pozyskiwania
danych za pomoca metody crowdsourcingu. Scharakteryzowani zostali uczestnicy tego pro-
cesu. Dokonano szczegétowego przegladu literatury przedmiotu. Przedstawiono przyktady
badan prowadzonych w zakresie trzech podstawowych obszaréw badawczych: optymaliza-
cji kosztu, optymalizacji czasu oraz optymalizacji jakosci. Szczegdétowo omodwione zostato
zagadnienie optymalizacji jakosci, ktére bezposrednio zwigzane jest z tematem moich ba-
dan. Przedstawiono taksonomie kontroli jakosci w procesie crowdsourcingu. Omoéwiono
mechanizm informacji zwrotnej, stanowiacy jedna z metod kontroli jakosci w procesie
crowdsourcingu i przedstawiono istniejace implementacje tego mechanizmu.

W Rozdziale 2 przedstawiono formalny opis mechanizmu informacji zwrotnej. Zdefinio-
wano proces nauczania maszynowego, lezacy u podstaw mechanizmu informacji zwrotne;j.
Omowiono trzy podstawowe komponenty nauczania maszynowego: model reprezentacji
ucznia, metody obliczania parametréw modelu ucznia oraz metody wyboru sygnalow na-
uczajacych. Przedstawiono przyktady konkretnych implementacji kazdego z tych trzech
komponentéw. Omédwione zostalo umiejscowienie powyzszych komponentéw w taksonomii
kontroli jako$ci procesu crowdsourcingu.

W rozdziale trzecim opisany zostal eksperyment autorski, ktérego celem bylo zwe-
ryfikowanie skutecznosci mechanizmu informacji zwrotnej w procesie crowdsourcingu dla
zadan zwigzanych z przetwarzaniem jezyka naturalnego. Eksperyment przeprowadzony zo-
stal na szesciu réznych zbiorach danych. Kazdy ze zbioréw dotyczyl innego typu zadania,

ale wszystkie zwigzane byly z przetwarzaniem jezyka naturalnego. W eksperymencie wy-
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korzystano autorski system informatyczny, stworzony specjalnie dla potrzeb prowadzonych
badan. Rozdzial 3 zakonczono oméwieniem wynikéw eksperymentu oraz przedstawieniem
wnioskow dotyczacych wplywu obecnosci, oraz jakosci informacji zwrotnej na jakos¢ ano-
tacji danych.

W czwartym rozdziale rozprawy zaprezentowany zostal autorski model Dynamicznej
informacji Zwrotnej (DIZ), ktérego zadaniem bylo generowanie informacji zwrotnej w
sposéb automatyczny. W celu wygenerowania informacji zwrotnej model ten wykorzysty-
wal komponenty uzywane w procesie nauczania maszynowego oraz aktualne oznaczenia
anotatora. Rozdzial zawiera opis architektury oraz sposobu dzialania tego modelu. Opisa-
no eksperyment, ktérego celem byto zweryfikowanie skutecznosci modelu DIZ w procesie
crowdsourcingu, przedstawiono wyniki tego eksperymentu oraz ptynace z nich wnioski.

Do rozprawy dotaczone zostalty réwniez zataczniki, ktére stanowia jej istotny element.
W zalacznikach zamieszczona zostala: tresé¢ protokotéw anotacyjnych oraz tresé algoryt-
mow znieksztalcenia anotacji referencyjnych uzytych w eksperymencie omawianym w roz-

dziale trzecim.
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ROZDZIAL 1

. Vd .

Metody ewaluacji jakoSci w metodzie

crowdsourcing

1.1. Metoda crowdsourcing

Termin crowdsourcing® zostat spopularyzowany w 2006 roku za sprawg artykutu Jeffa
Howe’a ,The Rise of Crowdsourcing” [Howe, 2006b] oraz postéw, ktére Jeff Howe publi-
kowal na swoim blogu [Howe, 2006a]. Zgodnie z opublikowana na blogu definicja, sam
termin crowdsourcing bezposrednio nawiazuje do terminu outsourcing. Qutsourcing opi-
suje proces, w ktérym firma lub organizacja zleca wykonanie danej ustugi (lub jej czesci)
podmiotom zewnetrznym, mimo ze sama ustuga byta do tej pory wykonywana wewnatrz
tej firmy [Dolgui & Proth, 2013]. Wedlug definicji Howe’a crowdsourcing moze by¢ rozu-
miany jako szczegdlny przypadek outsourcingu, w ramach ktérego wykonawca ustugi jest
grupa ludzi niepowigzanych ze sobg zadna struktura organizacyjna?.

Proces pozyskiwania danych metoda crowdsourcingu moze by¢ prowadzony zaréwno
w sposOb manualny, jak i przy uzyciu systeméw informatycznych. W niniejszej rozpra-
wie, pojecie to ogranicza sie tylko do procesow, w ktérych osoby wykonujace powierzona
prace otrzymuja dostep do zadan za posrednictwem internetowych platform crowdsour-
cingowych.

W ramach tego rozdziatu niniejszej rozprawy wprowadzone zostaly terminy oraz klasy-
fikacja pojeé, ktore stanowig postawe dla rozwazan opisywanych w dalszej czesci niniejszej
rozprawy. W pierwszej czesci rozdziatu przedstawitem ogdélny zarys metody crowdsourcing:
elementy oraz uczestnikéw procesu pozyskiwania danych za pomocy tej metody. W dalszej
czesci rozdzialtu oméwitem réwniez aktualne obszary badan prowadzonych przez badaczy
crowdsourcingu. W szczegdlnosci skupitem sie na temacie kontroli jakosci danych, a takze
na tym, jak zapewnienie informacji zwrotnej uzywane jest jako narzedzie kontroli i zapew-

nienia wyzszej jakosci w procesie crowdsourcingu.

'Poniewaz w polskiej literaturze brak polskiego odpowiednika dla stowa ,crowdsourcing” w ramach
niniejszej rozprawy stowo to bedzie uzywane w takiej formie wraz z polska odmiana przez przypadki.

2 Crowdsourcing represents the act of a company or institution taking a function once performed by
employees and outsourcing it to an undefined (and generally large) network of people in the form of an
open call.” Howe [2006a).
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1.1.1. Uczestnicy procesu crowdsourcingu

Podstawowymi uczestnikami procesu crowdsourcingu sa: zleceniodawca (zob. Definicja
1) oraz anotatorzy (zob. Definicja 2).
Definicja 1 (Zleceniodawca)
Zleceniodawca (ang. requester) to osoba/organizacja inicjujgca zadanie crowdsourcingowe.
Jego/jej zadaniem jest przygotowanie odpowiedniej definicji zadania, dekompozycja zada-
nia na podproblemy, tzw. mikro-zadania, zebranie oraz zagregowanie wynikow mikro-zadan,

a takze zapewnienie odpowiedniej zaplaty za wykonang prace.

Definicja 2 (Anotator)

Anotator (ang. annotator lub end-worker) nalezy do grupy 0séb odpowiedzialnych za wyko-
nante mikro-zadan przygotowanych przez zleceniodawce. W procesie crowdsourcingu ano-
tator jest osoba anonimowq, niebedgcq czescig zZadnej wspolnej organizacji. Do jego/jej

decyzji nalezy wybor, jokie zadanie bedzie wykonywaé, a takze ile pracy chce wykonac.

1.1.2. Platforma crowdsourcingowa

Gloéwng funkcja platformy crowdsourcingowej jest udostepnienie interfejsu, w ktérym
anotatorzy rozwiagzujg mikro-zadania. Wspélczesne platformy dostarczajg réwniez narze-
dzia, ktore utatwiaja zarzadzanie zadaniami, ewaluacje wynikéw, moderowanie pracy ano-
tatorow oraz optacenie ich pracy.

Obecnie dostepnych jest wiele platform crowdsourcingowych takich jak: Amazon Me-
chanical Turk3, Appen® lub Prolific®. Skorzystanie z takiej platformy daje zleceniodawcy
dostep do szerokiej grupy anotatoréw pracujacych juz na platformie. Uzycie gotowej plat-
formy nie jest jednak darmoweS, ale i tak moze oznaczaé dla zleceniodawcy nizsze koszty
niz w przypadku tworzenia wtasne;j.

Zleceniodawca, ktéry chce zleci¢ wykonanie zadania, uzywa do tego odpowiedniego
formularza, za pomoca ktérego przekazuje zbiér danych, okresla definicje tresci zadania
oraz kwote za jego wykonanie. Anotatorzy za posrednictwem listy dostepnych zadan
wybieraja to, nad ktérym w danym momencie chca pracowac.

Alternatywnym rozwigzaniem jest stworzenie przez zleceniodawce wlasnej platformy.
W tej sytuacji zleceniodawca sam odpowiada za obstuge catego procesu, a takze znalezienie

anotatoréw chetnych do pracy. Rozwiazanie to moze by¢ korzystne zwlaszcza w przypadku,

3https://www.mturk.com/; dostep: 05.05.2021 r.

“https://appen.com/; dostep: 05.05.2021 r.

https://www.prolific.co/; dostep: 05.05.2021 .

5Przyktadowo, platforma Amazon Mechanical Turk pobiera dodatkowe oplaty stanowiace 20% kwoty
oferowanej za wykonanie kazdego mikro-zadania
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gdy zleceniodawca planuje doda¢ wlasne mechanizmy, ktére nie sa dostepne na istniejacych
platformach. Przykladowo, niektérzy zleceniodawcy wprowadzaja mechanizmy majace za
zadanie zacheci¢ anotatoréw do pracy w inny sposéb niz poprzez oferowanie korzysci

finansowych”.

1.1.3. Proces crowdsourcingu

Bez wzgledu na typ oznaczanych danych, proces ich oznaczania w metodzie crowdsour-
cingu jest zawsze bardzo zblizony. Proces ten mozna podzieli¢ na pie¢ kluczowych krokéw:

definicja, dekompozycja, anotacja, agregacja, ewaluacja (zob. Rysunek 1.1).

Deﬁnicja Zadanie
Wykonuje zleceniodawca
/ | \\
Dekompozycja _ _ . . . .
) h Mikro-zadanie Mikro-zadanie Mikro-zadanie
Wykonuje zleceniodawca

Y A 4 Y
Anotacja . . .
] Anotacja Anotacja Anotacja
Wykonuja anotatory
\ i) /
Agregacja

Wykonuje zleceniodawca

Ewaluacja

Wykonuje zleceniodawca

Rysunek 1.1: Diagram procesu oznaczania danych w metodzie crowdsourcingu (opracowanie
wlasne)

Ponizej oméwitem formalny opis poszczegdlnych krokéw procesu oznaczania danych

widoczny na Rysunku 1.1.

1. Definicja

W pierwszym kroku procesu crowdsourcingu zleceniodawca definiuje treé¢ zadania oraz
okresla zbiér danych, ktéry ma zostaé¢ oznaczony (zob. Rysunek 1.1). W tym kroku moze

réwniez dokonaé¢ wyboréw zwiazanych z logistyka przeprowadzenia samego procesu, np.

7 Alternatywne mechanizmy motywacji anotatoréw zostaly opisane w dalszej czesci pracy, zob. Paragraf
1.3.4.
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wyborem platformy crowdsourcingowej, formy oraz kwoty wynagrodzenia, czy sposobu

pozyskiwania grupy anotatorow.

2. Dekompozycja

W zwiagzku z tym, Zze nie kazde zadanie moze by¢ wykonane przez osobe bez spe-
cjalistycznego przeszkolenia, takie zadania powinny zosta¢ uproszczone i przygotowane
w odpowiedni sposéb. Z tego powodu, w procesie crowdsourcingu zadanie jest dekompo-
nowane na mniejsze mikro-zadania (zob. Rysunek 1.1). Zleceniodawca dokonuje dekom-
pozycji zlozonego zadania poprzez okreslenie n-elementowego zbioru tresci mikro-zadan
D ={z1, - ,z,}, gdzie pojedyncze mikro-zadanie z; zdefiniowane jest wedlug ponizszej
definicji (zob. Definicja 3 oraz Przyklad 1).

W przypadku gdy dekompozycja zadania nie jest wykonalna, to zadanie powinno
zostaé przeformutowane. Mozliwa jest tez sytuacja, gdy dekompozycja nie jest mozliwa
nawet po przeformutowaniu zadania, wtedy takie zadanie nie jest odpowiednie dla metody

crowdsourcingu.

Definicja 3 (Mikro-zadanie)

Niech:

D ={z1, - ,xn} — zbior tresci mikro-zadan.

X — przestrzen mozliwych wartoéci cech opisujgcych tresé mikro-zadania.

J — zbior mozliwych wartosci wyjsciowych, ktore mogq bycé przypisane do tresci mikro-
zadania.

Mikro-zadaniem nazywamy problem polegajocy na przypisaniu odpowiedniej wartosci wyj-

Sciowej j € J do wskazanej tresci x; € X.

Przyktad 1 (Klasyfikacja iryséw)

Rozwazmy przyktad klasyfikacji zbioru danych zawierajgcego informacje na temat irysouf.
Zbior tresci mikro-zadan D = {x1,-- - ,xp} zawieran = 150 elementéw. Tresé mikro-zadan
x; € X, okreslona jest przez 4-wymiarowq przestrzen wektorowq rzeczywistq X = RY. Kaz-
dy wymiar X opisuje inng ceche irysa: szerokosc platka, diugo$é platka, szerokosé dzialki
kielicha, dlugosc dziatki kielicha.

Zbior moZliwych wartosci wyjsciowych sklada sie z 3 wartosci kategorycznych, ktére okre-
Slagq rézne gatunki irysow: J = {setosa, versicolor, virginica}.

Mikro-zadanie dla tak zdefiniowanego problemu polega na przypisaniu odpowiedniego ga-

tunku j € J do wskazanej tresci mikro-zadania x; € X.

8Przyktadowy zbiér danych, zob.: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris, dostep: 14.02.2022 r.
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Jednym z najprostszych sposobdéw dekompozycji zadania oznaczenia zbioru danych
jest zdefiniowanie tylko jednego typu mikro-zadan dla catego zbioru danych. W takim
podejsciu przestrzen wartoéci cech X oraz zbiér mozliwych wartoéci J sa wspolne dla
wszystkich mikro-zadan, a same mikro-zadania réznig sie jedynie trescia, ktéra ma by¢

oznaczona (zob. Przyklad 2 oraz Przyklad 3).

Przyktad 2 (Oznaczanie jednostek nazwanych)

Rozwazmy zadanie oznaczania jednostek nazwanych (ang. named entities) w zbiorze da-
nych pozyskanych z platformy Twitter®. Zadaniem anotatora jest wskazanie w tekscie fraz
(skladajacych sie z jednego lub wiecej stow), ktore mogq byé przypisane do jednej z trzech
mozliwych kategorii: lokalizacja, organizacja, osoba. W takim przypadku, zadanie oznacze-
nia petnego zbioru moze byé podzielone tak, by jedno mikro-zadanie obejmowato oznaczenie

jednego wpisu (ang. tweet; zob. Fromreide et al., 2014).

Przyktad 3 (Oznaczanie zbioru grafik)

Rozwazmy zadanie oznaczenia obiektow w zbiorze zawierajgcym pliki graficzne (np. zdje-
cia). Dla kazdego zdjecia znajdujgcego sie w zbiorze danych utworzone zostanie jedno
mikro-zadanie. Trescig takiego mikro-zadania moze bycé zaznaczenie obszaru, w ktorym

znajduje sie wyszczegolniony obiekt, np. postaé (zob. Su et al., 2012).

Innym podejsciem dekompozycji zadania jest zaprojektowanie wieloetapowego procesu
oznaczania danych, w ktorym dla kazdego wpisu ze zbioru danych wykonywana jest
sekwencja kilku réznych mikro-zadan. W takim podejsciu mikro-zadania nie sa od siebie
niezalezne. Anotacje wykonane dla zbioru mikro-zadan z jednego etapu maja bezposéredni

wplyw na prace w kolejnym etapie (zob. Przyktad 4).

Przyktad 4 (Ttumaczenie tekstu)

Rozwazmy zadanie ttumaczenia zbioru zdan z jezyka urdu na jezyk angielski. Zadanie to
moze byé zrealizowane w procesie crowdsourcingu, w ktérym tlumaczenia przeprowadzane
sq w kilku etapach. W pierwszym etapie mikro-zadania obejmujq wykonanie tltumaczenia.
W drugim etapie anotatorzy nanoszg propozycje korekcji ttumaczen. W ramach ostatniego

etapu tworzg oni ranking alternatywnych tlumaczen dla tego samego tekstu (zob. Zaidan

€ Callison-Burch, 2011).

https://twitter.com/
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3. Anotacja

Trzecim korkiem procesu crowdsourcingu jest anotacja (zob. Rysunek 1.1). Anotatorzy
rozwigzujg mikro-zadania za posrednictwem platformy crowdsourcingowej. Pojedyncze

rozwiazanie danego mikro-zadania nazywane jest anotacja:

Definicja 4 (Anotacja)

Niech:
A=A{ay, - ,an} — 2bidr n anotatoréw.
D ={xy, - ,xn} — 2bior tresci mikro-zadan.

J — zbior mozliwych wartosci wyjsciowych, ktore mogq byé przypisane do tresci mikro-
zadania.
Anotacjg nazywamy pojedyncze przypisanie wartosci ze zbioru J do tresci mikro-zadania

x; przez anotatora k i oznaczamy jako: g)i(k) cJ.

Proces anotacji petnego zbioru tresci mikro-zadan D odbywa sie wedtug nastepujacej pro-

cedury (zob. Procedura 1):

Procedura 1: Procedura anotacji mikro-zadan

Niech

D — zbidr tresci mikro-zadan,
A — zbiér wszystkich anotatoréw

Kroki
1 Dla kazdego x; € D:

— Wybierany jest podzbior anotatorow:

A; C A — anotatorzy, ktérzy rozwiazg mikro-zadanie x;.

— Anotatorzy tworza zbiér anotacji dla mikro-zadania x;:
(K
Y= {i"] k € Ai}.
Wyjscie:

Y — Finalny zbiér anotacji dla wszystkich mikro-zadan

W najprostszym przypadku podzbiér anotatoréw A; rozwigzujacych mikro-zadanie x; za-
wiera tylko jednego anotatora. Aby zwiekszy¢ prawdopodobienstwo otrzymania prawidto-
wej odpowiedZ dla danego mikro-zadania, mozliwe jest zastosowanie podejscia, w ktérym

jedno mikro-zadanie rozwiazywane jest przez wiecej niz jednego anotatora [Su et al., 2012].
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Takie podejécie stanowi jeden z podstawowych mechanizméw zapewnienia wysokiej jakosci
danych w procesie crowdsourcingu (zob. Paragraf 1.3.4).

Sposéb rozwiazywania mikro-zadan okreslony jest przez zleceniodawce w ramach pro-
cedury anotacji danych (zob. Definicja 5). Procedura ta udostepniana jest anotatorom,
ktorzy rozpoczynaja prace nad danym mikro-zadaniem. Procedura anotacji oprécz opisu
krokéw oznaczania danych moze zawiera¢ réwniez przyklady rozwiazan oraz odpowiedzi

na czesto zadawane pytania.

Definicja 5 (Procedura anotacji danych)
Procedura anotacyi danych to instrukcja, ktora w precyzyjny sposob definiuje kroki prawi-

dlowej anotacji mikro-zadania.

4. Agregacja

W czwartym kroku procesu crowdsourcingu wykonywana jest agregacja anotacji stwo-
rzonych w poprzednim kroku (zob. Rysunek 1.1). Zleceniodawca pobiera dane z systemu
i agreguje je — uzyskuje finalne rozwiazanie dla kazdego mikro-zadania. Proces agregacji

odbywa sie wedlug nastepujacej procedury (zob. Procedura 2):

Procedura 2: Procedura agregacji anotacji

Niech
D — zbidr tresci mikro-zadan,
AG — wybrana funkcja agregujaca,

Y — zbiér anotacji dla wszystkich mikro-zadan

Kroki
1 Dla kazdego x; € D:

— Obliczana jest finalna odpowiedz ¢; € Y dla treéci mikro-zadania ;:
7, = AG(Y;), gdzie a Y; to zbior zebranych anotacji dla tresci mikro-zadania z;.
Wyjscie:

Y - Finalny zbiér zagregowanych odpowiedzi dla wszystkich mikro-zadan

Szczegbdly implementacji powyzszej procedury moga roznié¢ sie w zaleznosci od typu
agregowanych anotacji oraz od preferencji zleceniodawcy. Jednym z najprostszych sposéb
agregacji anotacji, ktére zawieraja dane liczbowe, jest obliczenie ich Sredniej (zob. Przyklad
5). Bardziej zlozone algorytmy agregacji anotacji zostaly omoéwione w drugim rozdziale

niniejszej rozprawy (zob. Podrozdzial 2.3).
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Przyktad 5 (Agregacja anotacji liczbowych)
Dla pewnego mikro-zadania x; uzyskany zostal zbidr anotacji Y; = {10,12,12,11}. Jezeli

jako funkcje agregujgcg AG wybrana zostanie Srednia arytmetyczna, to:

" Y 45
gy === =2~ 1125
n 4

gdzie n to liczba elementow zbioru Y;.

5. Ewaluacja

W ostatnim kroku procesu crowdsourcingu zleceniodawca dokonuje ewaluacji jakosci
pozyskanych danych oraz ptatnosci za wykonana prace (zob. Rysunek 1.1). Ewaluacja moze
dotyczy¢ zaréwno oceny jakoéci finalnego zbioru danych, jak réwniez oceny samych anota-
toréw. Na tym kroku zleceniodawca moze zdecydowaé sie uzalezni¢ kwote wynagrodzenia
wyplacanego anotatorom od jakosci ich pracy. Jako$¢ anotatorow moze byé oszacowana
na przyklad na podstawie losowej probki oznaczen wykonanych przez danego anotatora.
Szczegbdly dotyczace mechanizméw ewaluacji w procesie crowdsourcingu zostaly opisane

w dalszej czesci tego rozdziatu (zob. Paragraf 1.3.3).

1.2. Sposoby optymalizacji procesu crowdsourcingu

W tej czesci niniejszej rozprawy przedstawilem przeglad aktualnych badan zwigzanych
z optymalizacja procesu crowdsourcingu. Celem jest zarysowanie ogdlnego stanu badan
prowadzonych w celu rozwoju metody crowdsourcing, a takze umiejscowienie prowadzo-
nych przeze mnie eksperymentéw w szerszym kontekscie.

W ramach pracy Li et al. [2016] zaproponowana zostala klasyfikacja, ktéra wyréznia
trzy podstawowe grupy eksperymentéw nad optymalizacja procesu oznaczania danych

w metodzie crowdsourcing:
— optymalizacja kosztu,
— optymalizacja czasu,
— optymalizacja jako$ci.

Mimo ze kazda ze wspomnianych grup skupia sie bezposrednio tylko na jednym proble-
mie procesu oznaczania danych, to w praktyce proponowane rozwiazania obejmuja wiecej

niz jedna grupe. Ponizej szczegbdltowo omodwitem kazdg z wymienionych grup.
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1.2.1. Koszt wykonania zadania

Najprostszy sposob optacania pracy anotatoréw w metodzie crowdsourcingu polega na
ustaleniu stalej kwoty, ktéra anotator otrzyma za oznaczenie pojedynczego mikro-zadania.
Koszt wykonania pojedynczego mikro-zadania jest zazwyczaj niewielki. W zaleznosci
od stopnia skomplikowania wykonywanej pracy zleceniodawcy decyduja sie na ustalenie
kwoty wynagrodzenia w przedziale od kilku centéw do kilku dolaréw [Li et al., 2016]1°.
Mimo ze oplata za wykonanie pojedynczego mikro-zadania jest niewielka, to ze wzgledu
na rozmiar calego zbioréw danych, optymalizacja kosztoéw procesu crowdsourcingu jest
jednym z kluczowych tematéw badan w tej dziedzinie.

Ustalenie odpowiedniej oplaty moze mieé¢ réwniez bezposredni wplyw na skutecznosé
procesu oznaczania danych. Wyzsza optata moze zacheci¢ do uczestnictwa wieksza liczbe
anotatoréw i dzieki temu umozliwi¢ szybsze zakonczenie procesu pozyskiwania danych.
7Z kolei zbyt niska optata moze zniecheci¢ anotatoréw i wydtuzy¢ proces oznaczania danych.
Whioski z eksperymentéw przeprowadzonych przez Li et al. [2016] wskazuja, ze zwiekszenie
optaty moze pozytywnie wplywa na jakos¢ pozyskiwanych danych. Efekt ten zachodzi
jednak tylko do pewnego progu, powyzej ktorego zwickszenie oplaty nie przeklada sie juz
na wzrost jakosci danych [Li et al., 2016].

Autorzy istniejacych eksperymentéw dotyczacych redukeji kosztéw procesu crowdsour-
cingu opisuja metody zwigzane z optymalizacja metod doboru anotatoréw, formy i tresci
mikro-zadan, a takze optymalizacja dzialania samego systemu uzywanego do anotacji [Li
et al., 2016, s.6-7].

Przyktadem sposobu optymalizacji kosztow procesu anotacji jest zastosowanie algo-
rytméw dedukeji rozwigzania dla czesci mikro-zadan. Podejscie to stosowane jest w sytu-
acjach, gdy mozliwe jest okreslenie podobienstwa pomiedzy elementami wejSciowego zbioru
danych. Pogrupowanie powiazanych mikro-zadan zmniejsza ilos¢ redundantnej pracy po-
trzebnej do oznaczenia catego zbioru [S. Wang et al., 2015]. Takie podejscie wiaze sie jednak
z ryzykiem pogorszenia jakoéci pozyskanych danych. W przypadku gdy anotator dokonat
btednego rozwiazania danego mikro-zadania, btedna anotacja zostanie rozpropagowana do
powiazanych mikro-zadan.

Innym rozwigzaniem, ktére jest stosowanie w celu redukcji kosztéw procesu crowd-
sourcingu, jest zmniejszenie liczby anotatoréw réwnoczesnie oznaczajacych zbiér danych.
Wstepna selekcja anotatoréow, ktérej celem jest uzyskanie grupy o wyzszych kwalifika-

cjach (np. wybér anotatoréw o wysokiej skutecznosci lub wysokiej szybkosci pracy) moze

0przyktadowo, mediana kosztu wykonania jednego mikro-zadania w systemie Amazon Mechanical Turk
to 0,35 $ czyli okoto 1,30 zt; https://worker.mturk.com/, dostep: 31.12.2020 r.
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w pozytywny sposéb wplynaé¢ na redukcje kosztéw oznaczenia calego zbioru [Boutsis &
Kalogeraki, 2014].

W przypadku gdy zleceniodawca uzywa wlasnego interfejsu anotacyjnego, mozliwe jest
zastosowanie mechanizmu, ktéry w sposob dynamiczny oblicza liczbe anotacji niezbednych
do uzyskania finalnej odpowiedzi o odpowiedniej jakosci dla danego mikro-zadania. W me-
chanizmie zaproponowanym przez Franklin et al. [2013], proces anotacji kontynuowany
jest tylko wtedy gdy, rozszerzanie zbioru danych przeklada sie na wyrazny wzrost jakosci

zbioru.

1.2.2. Czas zbierania danych

Eksperymenty zwiazane z optymalizacja czasu trwania procesu crowdsourcingu obej-
muja zaréwno rozwiazania majace na celu obnizenie czasu anotacji, jak réwniez estymacje
czasu potrzebnego do stworzenia pelnego zbioru danych.

Czas wykonywania mikro-zadan moze mie¢ wplyw zaréwno na koszt pracy anotato-
réw, jak i jakos$é tworzonych danych. Poprzez ograniczenie czasu wykonania pojedynczego
zadania skracany jest czas pracy anotatoréw, a tym samym czas potrzebny na zakoncze-
nie catego procesu anotacji. Jednak jakosé anotacji, ktére tworzone sa w krétszym czasie,
moze by¢ niska. Autorzy przeprowadzonych eksperymentéw staraja sie opracowaé rozwig-
zania, ktore pozwalaja na optymalizacje czasu anotacji bez znacznego obnizenia jakosSci
pozyskanych danych.

Jednym z podstawowych podejs¢ estymacji czasu oznaczania danych w metodzie
crowdsourcingu jest prowadzenie procesu anotacji w turach. Podczas kazdej tury zlecane
jest oznaczenie tylko wydzielonej czesci zbioru danych. Po tym, jak opublikowane w da-
nej turze mikro-zadania zostana zakonczone, zleceniodawca rozpoczynana kolejna ture [Li
et al., 2016]. W ten prosty sposéb zleceniodawca moze wykorzystaé informacje o czasie
trwania minionej tury do estymacji czasu potrzebnego do wykonania kolejnych tur.

Bardziej rozbudowane metody estymacji czasu trwania procesu crowdsourcingu two-
rzone sa na podstawie modeli statystycznych. Przykladem algorytmu stosujacego to podej-
Scie jest rozwiazanie zaproponowane przez Faridani et al. [2011], w ktorym czas wykonania
mikro-zadania oszacowywany jest za pomoca modelu proporcjonalnego hazardu (ang. Coz
proportional hazard) znanego ze statystycznej analizy przezycia (ang. survival analysis).
Precyzyjna estymacja czasu trwania zadania pozwolita autorom na osiggniecie poprawe
dystrybucji zlecanych mikro-zadan w ciggu dnia.

Istnieja rowniez badania, ktére wykazuja, ze systemowe wydtuzenie czasu oznaczania
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danych moze pozytywnie wplynaé¢ na ich jakosé. Przykladowo, Rzeszotarski et al. [2013]
w swojej pracy opisuja interfejs, ktéry nadzoruje czas pracy anotatora. Po zakonczeniu
okreélonej liczby mikro-zadan system blokuje anotatorowi dostep do interfejsu na krétki
czas, tak aby wymusi¢ w jego pracy krétkie przerwy. Takie podejécie pozwolilo badaczom

poprawié jakos¢ pozyskanych danych.

1.2.3. Jakosé danych

Podstawowym celem badan zwiazanych z jakoscia danych w procesie crowdsourcingu
jest zapewnienie jak najwyzszej jako$ci danych. Jednym z gléwnych tematéw badan
dotyczacych jakosci danych jest opracowywanie algorytméw agregacji zebranych anotacji.
Algorytmy te uzywaja anotacji uzyskanych w procesie crowdsourcingu w celu uzyskania
finalnych oznaczen o wyzszej jakosci. Inne eksperymenty zwiazane z optymalizacja jakosci
danych obejmuja rowniez tworzenie algorytméw, ktére stuza ewaluacji i kontroli jakosci
pracy anotatoréw, projektowanie optymalnego interfejsu anotacji lub nawet optymalizacji

dzialania calej platformy crowdsourcingowej [Li et al., 2016, s.3-6].

1.2.4. Podsumowanie

Podsumowujac, badania dotyczace optymalizacji procesu crowdsourcingu dotycza:
optymalizacji kosztu wykonania zadania, czasu procesu anotacji oraz jakosci pozyska-
nych danych. W mojej pracy skupitem sie na problemach zwiagzanych z jakoscia danych.
W zwiazku z tym w kolejnym podrozdziale (zob. Podrozdzial 1.3) szczegbélowo scharakte-

ryzowatem metody ewaluacji danych oraz zapewnienia ich jako$ci.

1.3. Kontrola jakos$ci danych

W tym podrozdziale omoéwitem charakterystyke metod kontroli jakosci za pomoca
taksonomii zaproponowanej przez Daniel et al. [2018], ktéra wyszczegdlnia trzy bazowe
komponenty kontroli jakosci w metodzie crowdsourcing: model jakosci, ocena jakosci oraz
zapewnienie jakosci. W niniejszej rozprawie przyblizytem ogdlny opis tej taksonomii oraz
komponenty definiujace taksonomie, wartoéci komponentéw, a takze przyktady implemen-

tacji i rozwigzan uzywanych w istniejacych platformach crowdsourcingowych.
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1.3.1. Taksonomia kontroli jakosci danych

W pracy Daniel et al. [2018] przedstawiona zostala rozbudowana taksonomia kontroli
jakosci danych w procesie crowdsourcingu. Jako gtéwne sktadowe taksonomii wyréznione

sa: model jakoéci, ocena jakosci oraz zapewnienie jakosci (zob. Rysunek 1.211).

Jjest podwymiarem
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Rysunek 1.2: Komponenty metod kontroli jakosci danych i ich wewnetrzna struktura (zrédto:
[Daniel et al., 2018])

Model jakosci

Komponent model jakosci zdefiniowany jest w oparciu o wymiary oraz atrybuty jakosci:

— Wymiary — opisuja elementy, z ktorych sktada sie mikro-zadnie, takie jak: dane wej-
$ciowe, dane wyjsciowe lub osoby zaangazowane w proces. Pomiar jakosci wymiaréw

odbywa sie za pomoca atrybutéw.

— Atrybuty — obejmuja cechy mikro-zadania; moga przyjmowacé forme skonkretyzo-

wang lub abstrakcyjna:

— Atrybuty skonkretyzowane to takie, ktére mozna zmierzyé bezposrednio,

np.: jakos¢ anotacji, poziom wiedzy anotatoréw.

— Atrybuty abstrakcyjne to takie, ktérych nie mozna zmierzy¢ bezposrednio.
Atrybuty te mierzone sa w sposéb posredni poprzez powiagzane z nimi atrybuty
skonkretyzowane. Przyktadem atrybutéw abstrakcyjnych sa operacje agregacji
(np. operacja obliczania $redniej odpowiedzi dla mikro-zadania). Jako$é takiej
operacji mierzona jest w sposob posredni poprzez jako$é danych (atrybuty

skonkretyzowane) powstalych w wyniku agregacji.

10 jle nie zaznaczono inaczej, wszystkie ttumaczenia cytowanych rysunkéw i tabel zostaly wykonane
przez autora niniejszej rozprawy.
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Ocena jakosci

Komponent ocena jako$ci obejmuje metody, ktore stosowane sg w celu oceny atrybutow
wybranego modelu jakosci. Ocena jakosci odbywa sie za pomoca technik i metod oceny,

ktére rozumiane sa w nastepujacy sposob:

— Techniki — definiuja podmiot, ktéry jest odpowiedzialny za wykonanie oceny. Przy-
ktadowo, ocene moze wykonaé pojedyncza osoba (np. zleceniodawca oceniajacy wy-
brany podzbiér anotacji) lub grupa oséb (np. w przypadku gdy odpowiedz dla mikro-

zadania wybierana jest na podstawie glosowania grupy anotatoréw).

— Metody oceny — opisuja dokladny sposéb mierzenia jakosci atrybutéow. Przykta-
dowo, dokladno$é (ang. accuracy) danych moze byé obliczona poprzez poréwnanie
oznaczonych danych ze zbiorem referencyjnym, a poziom ekspertyzy anotatora moze

zosta¢ okreslony w oparciu o test kwalifikacyjny.

Zapewnienie jakoSci

Komponent ten okresla zbiér akcji, ktore powinny zosta¢ wykonane w celu zapewnienia

oczekiwanej jakosci danych. Kazda akcja realizuje jedna z mozliwych strategii.

— Akcje — opisuja podstawowe operacje implementujace wybrang strategie wykony-
wana w celu uzyskania oczekiwanej jakosci pozyskiwanych danych (podjete akcje
wplywaja na atrybuty okreslone przez model jakosci). Przyktadowo, przeprowadze-
nie szkolenia dla anotatoréw moze zostaé zrealizowane poprzez wyswietlanie filmu

szkoleniowego przed rozpoczeciem anotacji.

— Strategie — opisujg wysokopoziomowe decyzje, ktére sa podejmowane w celu po-
prawy jakosci. Strategie okredlaja akcje, ktore powinny zostaé¢ podjeta oraz moment,
kiedy powinno to nastgpi¢. Przyktadowo, w celu zapewniania wysokiej jakosci da-
nych zleceniodawca moze dokonaé selekcji tylko dobrych anotatoréw (np. za pomoca
testu kwalifikacyjnego) albo moze przeprowadzi¢ szkolenie anotatoréw, ktorzy maja

pracowac¢ nad zadaniem.

Wybdr konkretnej akcji moze zostaé uzalezniony od pomiaréw atrybutéw okredlonych

przez model jakosci.
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Interakcja pomiedzy komponentami

Kontrola jakosci w procesie crowdsourcingu oparta jest na interakcji pomiedzy powyzej
opisanymi komponentami (zob. Rysunek 1.2). Model jakosci okresla atrybuty, ktére opisuja
przyjete wymiary definiujace jako$¢ danych. Atrybuty obliczane sa za pomoca metod oceny
jakosci realizujacych wybrang technike. Po dokonaniu oceny jako$ci danych wykonywane
sg konkretne akcje, majace na celu poprawe jakosci. Wybor konkretnych akcji dokonywany
jest przez aktualnie realizowana strategie na podstawie wartosci wybranych atrybutéw. Po
zakonczeniu danej akcji mozliwa jest ponowna ocena danych w celu weryfikacji efektéw

zastosowanej akcji.

1.3.2. Model jakosci

Pierwszym komponentem taksonomii kontroli jako$ci w procesie crowdsourcingu jest
model jakosci (zob. Rysunek 1.2). W tej czesci pracy oméwitem doktadniej zdefiniowane
w taksonomii wymiary modelu jako$ci oraz odpowiadajace im atrybuty. Podstawowe

wymiary modelu jakosci obejmuja: dane, zadanie oraz uczestnikéw (zob. Rysunek 1.3).
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Rysunek 1.3: Diagram wymiaréw modelu jakosci (zaciemnione bloki) i odpowiadajacych im
atrybutéw (jasne bloki) (zrédlo: [Daniel et al., 2018])

Dane

Wymiar ten obejmuje dane, ktére pojawiaja sie w procesie anotacji zbioru danych.
Sa to dane wejéciowe, ktére potrzebne sa do rozpoczecia zadania (np. zbiér zdan, ktére
powinny zostaé¢ przetlumaczone, zbior plikéw graficznych, ktére beda kategoryzowane)
oraz dane dodatkowe (np. zbiér mozliwych kategorii dla danych wyjsciowych). Wymiar
ten obejmuje réwniez dane wyjsciowe, ktore powstang w wyniku anotacji. W taksonomii

kontroli jakosci wyszczegdlnione zostaly cztery atrybuty okredlajace wymiar danych:

— dokladno$é (ang. accuracy, metryka okreslajace poprawnosé danych wyjsciowych),

— sp6jnosé (ang. consistency, np. wspolczynnik zgodnosci wielu anotacji [Eickhoff et

al., 2012)),

— aktualnosé (ang. timeliness, np. czas wykonywania mikro-zadania),
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— atrybuty ad-hoc (pozostale atrybuty, zazwyczaj charakterystyczne dla danego zada-
nia).
Zadanie

Wymiar zadanie obejmuje elementy zwigzane z implementacjg procesu oznaczania

wybranego zbioru danych. Wymiar ten podzielony zostal na pie¢ podwymiarow:

— procedura anotacji (np. atrybuty dotyczace przejrzystosci opisu procedury oznacza-

nia danych),
— interfejs uzytkownika (wyglad interfejsu, jego tatwos¢ uzycia i uzytecznosé),

— motywacje (np. opis sposobu, w jaki anotatorzy zachecani sa do wykonywania zada-

nia),

— regulamin (np. dokument opisujacy miedzy innymi ochrone prywatnosci anotato-

réw),
— wydajnosé (np. wskazniki zwiazane z kosztem i czasem tworzenia oznaczen).

Konkretne decyzje podjete podczas implementacji interfejsu anotacji maja bezposredni
wplyw na jako$¢ pozyskanych danych [Marcus et al., 2012]. Atrakcyjna forma zadania
moze rowniez zacheci¢ wieksza liczbe anotatoréw do pracy nad zadaniem. Mozliwe jest
réwniez uzycie mechanizméw grywalizacji (ktore wystepuja zamiast motywacji finansowej)

jako formy motywacji antotoréw [Eickhoff et al., 2012; Poesio et al., 2013].

Uczestnicy

Wymiar uczestnicy obejmuje wszystkie osoby zaangazowane w proces anotacji, czyli
zaréwno osoby odpowiedzialne za tworzenie zadan, jak i te, ktore je rozwiazuja. Wymiar

ten zostal podzielony na trzy podwymiary:

— zleceniodawca (zawiera w sobie atrybuty opisujace warianty wspdlpracy ze zlecenio-

dawca, takie jak uczciwosé czy szczodrosé),

— anotator (opisuje jako$¢ anotacji tworzonych przez anotatora, jego kwalifikacje oraz

dane osobowe),

— grupy (okresla sposoby analizy anotator6w w podgrupach np.: jedna grupe moga

stanowi¢ wszyscy anotatorzy, ktory rozwiazywali to samo mikro-zadanie).
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1.3.3. Ocena jakoSci

Kolejnym komponentem taksonomii kontroli jakosci jest ocena jakosci (zob. Rysunek
1.2). Komponent ten obejmuje techniki, ktére moga zostaé¢ uzyte w celu ustalenia jako-
Sci elementéw wystepujacych w procesie crowdsourcingu (np.: ocena poprawnosci danych
wyjsciowych, ocena zgodno$ci pomiedzy anotatorami, ocena uzytecznosci interfejsu plat-
formy crowdsourcingowej). W ramach kazdej techniki wyszczegdlnione zostaly konkretne
metody, ktore ja realizuja (zob. Rysunek 1.4).

Ocena jakosci moze odbywacé sie w sposéb automatyczny, na podstawie algorytmu lub
w sposob manualny przez samego zleceniodawce, grupe ekspertéw badz innych anotato-
row. Metody oceny jakoSci moga zosta¢ podzielone na techniki: indywidualne, grupowe
oraz obliczeniowe. W przypadku technik indywidualnych i grupowych ocena dokonywa-
na jest w sposéb manualny, natomiast w przypadku technik obliczeniowych ocena jest

automatyczna.
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Rysunek 1.4: Diagram technik ocen jakosci (zaciemnione bloki) oraz odpowiadajacych im metod
ich realizacji (jasne bloki) (zr6dlo: [Daniel et al., 2018])

Mimo Ze nie jest to objete przez taksonomie Daniel et al. [2018], w ramach niniejszej
rozprawy zaproponowalem dodatkowy podzial metod realizujacych techniki oceny jakosci.
Podzial ten wyszczegdlnia element procesu crowdsourcingu, ktéry jest oceniany w danej

metodzie. Stworzony przeze mnie podzial obejmuje trzy grupy metod oceny jakosci:

— metody oceny danych — stuza do oceny jakosci stworzonych anotacji,
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— metody oceny anotatoréw — uzywane sg do oceny samych anotatoréw, ich kwa-

lifikacji, zachowania na platformie oraz jakosci ich pracy'?,

— metody oceny platformy — uzywane do oceny elementéw platformy wykorzysty-

wanego do anotacji.

Na podstawie przeprowadzony przeze mnie przeglad literatury dotyczacej istniejacych
implementacji metod oceny jakosci w procesie crowdsourcingu uznatem, ze wprowadzenie
dodatkowego podzialu pozwoli na ich precyzyjniejsza klasyfikacje.

Ponizej przedstawitem przyktady implementacji réznych metod oceny jakosci dla kaz-
dej z trzech technik. Dodatkowo przyktady metod opisane w ramach kazdej techniki zostaly

przeze mnie podzielone w zaleznosci od grupy metod oceny jakosci, do ktérych naleza.

Indywidualna ocena jakoSci

Technika indywidualna ocena jakosci obejmuje metody, w ktérych ocena jakoéci wy-
konywana jest przez pojedynczg osobe. Ocene moze wykonaé zaréwno zleceniodawca, wy-
znaczony ekspert lub inny anotator.

W przypadku metod stuzacych do oceny danych czesto stosowanym rozwiazaniem jest
uzycie oceny punktowej (ang. rating) [Dalvi et al. 2013; Sakurai et al. 2013]. W ramach
tej metody osoba dokonujaca oceny przypisuje stworzonej anotacji warto$¢ na podstawie
ustalonej wezeéniej skali [Dalvi et al., 2013]. Ocene punktowa mozna réwniez przyznaé
opierajac sie na: skali binarnej (w ktérej ocena jest pozytywna albo negatywna), skali
porzadkowej (w ktérej dopuszczalne oceny pochodza z dyskretnego zbioru dopuszczalnych
punktow) lub skali ciaglej (w ktérej mozliwe jest uzycie dowolnej wartosci z ustalonego
zakresu).

Ocena punktowa stosowana jest réwniez w metodach oceny jakosci pracy poszczegdl-
nych anotatoréow (oszacowanie jakosci pracy anotatora mozliwe jest poprzez ocene prébki
stworzonych przez niego anotacji) [Sakurai et al., 2013]. Indywidualne metody oceny ano-
tatora moga rowniez odbywadé sie za posrednictwem testow kwalifikacyjnych lub testow
osobowosci. Testy kwalifikacyjne uzywane sa w celu weryfikacji wiedzy domenowej anota-
tora. Zazwyczaj majg one forme pytan zamknietych, co utatwia automatyczna weryfikacje
danych [Alonso et al., 2008]. Mozliwe jest réwniez uzycie testéw osobowosci lub innych

testow, ktore nie sg zwigzane z wiedza domenows danego zadania. Testy te uzywane sg

127auwazam, ze uzyty tu termin jako$¢ anotatora jest pojeciem szerszym niz jako$é pracy anotatora.
Jako$¢ pracy anotatora dotyczy jakosci stworzonych przez niego anotacji, natomiast jakos¢ anotatora
oprécz jakosci pracy obejmuje dodatkowo ogdt cech, ktére opisujg samego anotatora np. jego deklarowane
kwalifikacje.
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do pozyskania ogélnych informacji o anotatorze, takich jak cechy jego charakteru (np.
sumiennos$é) lub deklarowane kwalifikacje (np. znajomosé jezykéw) [Kazai et al., 2012].
W celu oceny jakosci samej platformy crowdsourcingowej mozliwe jest przeprowadzenie
testéw uzytecznosci (ang. usability test). Testy tego typu stosowane sa w celu weryfikacji
czy stworzony interfejs uzywany jest przez uzytkownikéw systemu w zamierzony sposéb.
Innym podejsciem jest przeprowadzenie testéw poréwnujacych skutecznosé réznych inter-

fejséw stworzonych dla tego samego zadania [W. Willett et al., 2012].

Grupowa ocena jakos$ci

Technika grupowa ocena jako$ci obejmuja metody, w ktoérych decyzja o ocenie poje-
dynczej anotacji podejmowana jest przez grupe oséb. Analogicznie jak w przypadku metod
indywidualnych, ocenge moga wykonywaé zaréwno zleceniodawcy (w przypadku gdy w role
zleceniodawcy weciela sie wiele oséb), eksperci lub inni anotatorzy.

W przypadku metod grupowej oceny danych i metod oceny platformy mozliwe jest
zastosowanie tych samych metod, co w przypadku techniki indywidualnej. Przyktadowo,
ocena na skali punktowej moze zostaé¢ uzyta w sposéb analogiczny, z ta réznica, ze finalna
ocena stanowi agregacje ocen wykonywanych przez grupe os6b [Waggoner & Chen, 2014].
W przypadku metod oceny anotatora istnieja pewne wyjatki, przyktadowo nie jest mozliwe
wykonanie testu osobowoéci grupowo.

Przyktadem grupowej metody oceny danych jest uzycie rozkladu odpowiedzi udzie-
lonych przez anotatoréw dla pojedynczego mikro-zadania do oszacowania jakosci finalnej
odpowiedzi. W sytuacji, gdy mikro-zadania zostaly oznaczone przez wiecej niz jednego
anotatoral?, czesto$é wybrania najpopularniejszej odpowiedzi uzyta jest do zdefiniowania
prawdopodobienstwa poprawnosci oznaczen [Kuncheva et al., 2003; Cao et al., 2012]. Ist-
nieja réwniez metody, ktore pozwalaja na grupowa ocene zgodnosci dla wszystkich anota-
cji poprzez zastosowanie metryk zgodnosci anotacji stworzonych dla catego zbioru danych
wyjsciowych. Zastosowanie metryk zgodnosci (np. wspdlczynnik kappa Fleiss’a [Fleiss et
al., 1969]) dostarcza informacji o tym, jak czesto anotatorzy wybierali te same odpowiedzi
dla tych samych mikro-zadan.

Zbior, w ktérym mikro-zadania zostaly oznaczone przez wiecej niz jednego anotatora,
moze réwniez zostaé uzyty do obliczenia grupowej oceny konkretnego anotatora. Jakosé
pracy anotatora obliczana jest poprzez poréwnanie jego anotacji z odpowiedziami innych

anotatoréw [Huang & Fu 2013; Eickhoff et al. 2012].

3Takie podejécie stanowi jeden z podstawowych mechanizméw zapewnienia wyzej jakogci w procesie
crowdsourcingu (zob. Paragraf 1.3.4).
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Obliczeniowa ocena jakosci

Technika obliczeniowa ocena jako$ci obejmuje metody, za pomoca ktorych dokonuje
sie oceny w sposéb automatyczny w oparciu wybrany algorytm, bez potrzeby angazowania
ludzi. Jedno z najbardziej podstawowych rozwiazan realizujacych te technike polega na
uzyciu zlotego standardu, czyli referencyjnego zbioru zawierajacego wczesniej zweryfiko-
wane odpowiedzi dla podzbioru mikro-zadan [Huang & Fu, 2013].

Obliczeniowa ocena jakosci danych uzywana jest miedzy innymi przy wyborze algo-
rytmu agregacji anotacji i ewaluacji finalnego zbioru danych. Przykladowo, wybrany al-
gorytm agregacji anotacji ewaluowany jest poprzez pordéwnanie zagregowanych danych
wyjsciowych z dopowiedziami referencyjnymi, ktére pochodza ze zlotego standardu [Bu et
al. 2019; Fornaciari et al. 2020].

Zioty standard uzywany jest rowniez w metodach oceny anotatorow. W tej metodzie
anotatorzy w czasie pracy rozwiazuja pewien ustalony zbiér dodatkowych mikro-zadan
nalezacych do zlotego standardu. Jakosé anotatora obliczana poprzez poréwnanie jego od-
powiedzi z odpowiedziami referencyjnymi [Donmez et al., 2009]. Innym podejsciem jest do-
konanie automatycznej oceny jakosci anotatoréw poprzez analize logéw platformy crowd-
sourcingowej lub logéw opisujacych zachowanie anotatora w interfejsie anotacji. W ten
sposob mozliwe jest wykrycie szkodliwych anotatoréw, ktorzy probuja oszukaé zlecenio-
dawce (np. stosujac narzedzia do automatycznego wprowadzania losowych odpowiedzi)
[Rzeszotarski & Kittur, 2011].

Mozliwe jest réwniez zastosowanie techniki obliczeniowej oceny jako$ci w metodach
oceny jakosci platformy. Dudley et al. [2019] opisuja algorytm automatycznej optymalizacji
interfejsu anotacyjnego. Algorytm automatycznie ewaluuje aktualng skutecznosé interfejsu
na podstawie analizy zachowania anotatorow. Nastepnie algorytm wprowadza w interfejsie

zmiany w celu zwiekszenia jego skutecznosci.

1.3.4. Zapewnienie jakosci

Finalnym komponentem taksonomii kontroli jakosci jest zapewnienie jakosci (zob. Ry-
sunek 1.2). Komponent ten opisuje wysokopoziomowe strategie, ktére moga zostaé wybra-
ne w celu poprawy jakodci pozyskiwanych danych. Strategie te realizowane sg przez akcje,
ktore maja posta¢ konkretnych algorytméw badz czynnosci wplywajacych bezposrednio
na dane, anotatoréw lub platforme uzywana do anotacji (zob. Rysunek 1.5).

W ramach taksonomii kontroli jakosci wyszczegdlnione zostalo sze$¢ strategii zapew-

nienia jakosci: poprawa jakoéci danych, wybdr anotatoréw, zapewnienie motywacji, szko-
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lenie anotatoréw, poprawa projektu zadania oraz kontrola procesu. Ponizej przedstawitem

przyktady akcji realizujacych kazda z szesciu strategii.
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Rezerwacja anotatordw

Restart zadan

Restart mikro-zadan

—D{ Kontrola procesu I

Rysunek 1.5: Diagram strategii zapewnienie jakosci (zaciemnione bloki) oraz realizujacych je
akcji (jasne bloki) (zrédlo: [Daniel et al., 2018])

Kontr. kolejnosel zadan
Kontr. kol. mikro-zadan

W zaleznosci od sytuacji, w ktérej dane strategie sa uzywane, moga by¢ one dodatkowo

podzielone na:

— strategie reaktywne — dla ktérych akcje aktywowane sa przez zewnetrzne bodzce
(np. po obliczeniu oceny jakoséci anotatoréw mozliwe jest wykluczenia anotatoréow

o niskiej jakosci),
— strategie proaktywne — ktére nie sa aktywowane przez bodZce zewnetrzne (np.
odpowiednie zaprojektowanie interfejsu anotacji).
Poprawa jako$ci danych

Jedna z podstawowych metod stosowanych w celu podwyzszenia jakosci pozyskiwanych

danych jest agregacja anotacji. W takim podejsciu jedno mikro-zadanie rozwigzywane jest
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przez wiecej niz jednego anotatora, a finalna odpowiedzi dla danego mikro-zadania wy-
bierana jest na podstawie glosowania wiekszoéciowego. Metoda ta bazuje na zalozeniu, ze
odpowiedz uzyskana jako efekt agregacji wielu anotacji pozwala uzyskaé¢ wzrost jakosci.
Zaltozenie to bylo potwierdzone przez szereg niezaleznych eksperymentéw i stanowi jedno
z podstawowych sposobéw poprawy jakosci danych stosowanych w procesie crowdsour-
cingu [Littlestone & Warmuth, 1994; Kuncheva et al., 2003; Cao et al., 2012; Ho et al.,
2013].

W bazowym wariancie tego rozwiazania, odpowiedzi kazdego anotatora maja taka sa-
ma wage w glosowaniu wiekszo$ciowym [Kuncheva et al., 2003; Cao et al., 2012]. Istnieja
rowniez bardziej ztozone warianty tej metody przypisujace anotatorom wagi na podsta-
wie jako$¢ ich pracy [Littlestone & Warmuth, 1994; Ho et al., 2013]. Opis implementacji
algorytméw glosowania wiekszosciowego oraz innych algorytméw agregacji danych przed-

stawilem w Paragrafie 2.3.2.

Wybér anotatoréw

Kolejng strategia zapewnienia jakosci danych jest wybdr anotatorow. Akcje realizujace
te strategie moga zostaé uzyte do wyeliminowania tzw. spameréw (czyli oséb celowo
wprowadzajacych dane zlej jakosci) lub anotatoréw tworzacych oznaczenia o najnizszej
jakosci [Ipeirotis et al., 2010; Raykar & Yu, 2012].

Mozliwe jest réwniez zastosowanie akcji, ktére realizuja omawiana strategie w od-
wrotny sposob — do wybrania najbardziej wykwalifikowanych anotatoréw. W literaturze
wyszczegdlnione zostaly dwa alternatywne podejscia przypisywania zadan do anotatoréw

o najwyzszych predyspozycjach [Daniel et al., 2018]:

— podejscie bazujace na anotatorach (ang. worker-based) — zawierajace metody,
ktore dla danego typu zadania okreélajg grupe anotatoréw najlepiej do niego dopa-

sowanych [Zhao et al., 2013; Zheng et al., 2015],

— podejscie bazujace na zadaniu (ang. task-based) — zawierajace metody, ktére dla
zadanego anotatora wybieraja zadania, do ktérych jest najlepiej dopasowany [Boim

et al., 2012].

Jednym z mechanizméw uzywanych do wyboru anotatoréw jest system reputacji stano-
wiacy przyktad wyszczegdlnionego wyzej podejscia bazujacego na anotatorach. Reputacja
stosowana jest zaréwno do oceny pracy anotatoréw (definiowana jest wtedy np. jako pro-

cent zaakceptowanych mikro-zadan), jak i zleceniodawcéw (w takim przypadku reputacja
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zleceniodawcy moze zaleze¢ np. od liczby niestusznie odrzuconych mikro-zadan). Zlece-
niodawca moze ustali¢ minimalny prég reputacji, ktéry anotator musi osiagnaé¢ by moc
rozpoczaé prace nad zadaniem. Oprécz systemu reputacji, platformy crowdsourcingowe
udostepniaja réwniez mozliwosé filtrowania anotatoréw pochodzacych z wybranego kraju
lub znajacych wybrany jezyk (funkcjonalnos$¢ ta dostepna jest np. na platformie Amazon

Mechanical Turk. https://www.mturk.com/; dostep: 05.06.2021 r.).

Zapewnienie motywacji

Jednym z kluczowych elementéw motywujacych anotatora do tworzenia wysokiej ja-
kosci oznaczen jest oferowanie mu odpowiedniej nagrody za wykonang prace. Temat ten
jest bezposrednio powiazany z opisywanym wczes$niej problemem optymalizacji kosztéw
w procesie crowdsourcingu (zob. Paragraf 1.2.1).

Oprécz nagréd materialnych niektére projekty crowdsourcingowe motywuja anotato-
row do pracy poprzez prébe wplyniecia na ich wewnetrzng motywacje. Przyktadem we-
wnetrznej motywacji jest wspélny cel, ktéry dziela razem ze zleceniodawcami [Prestopnik
& Crowston, 2012]. Jednym z projektéw, ktéry stosuje taka strategie jest Galazy Zool?,
w ktérym uzytkownicy przypisuja zdjecia galaktyk do odpowiednich kategorii [K. W. Wil-
lett et al., 2013]. Mozliwosé¢ wziecia udzialu w ciekawym projekcie jest czesto wystarczajaca
motywacja do oznaczania danych. Wielu anotatoréw decyduje sie na nieodplatna prace,
gdy projekt jest wystarczajaco ciekawy.

Innym przyktadem wykorzystania elementéw grywalizacji do zwigkszenia zaangazowa-
nia anotatoréw jest platforma Sprawdzamy Jak Jest'®, w ktérym anotatorzy nieodplatnie
weryfikuja dokumenty przestane przez instytucje publiczne. Oprécz mozliwosci udziatu
w ciekawym projekcie anotatorzy sa dodatkowo motywowani przez mechanizmy grywaliza-
cji zastosowane w serwisie. Zastosowanie mechanizméw takich jak: ranking uzytkownikéw
lub otrzymywanie punktéw i odznak za wykonane mikro-zadania pozwala na uatrakcyj-

nienie procesu anotacji.

Szkolenie anotatoréw

Dzieki zapewnieniu szkolenia mozliwe jest zwiekszenie kwalifikacji anotatoréw pracu-
jacych nad danym zadaniem. W zaleznosci od formy i ztozonosci zadania szkolenia moga
przyjmowac rézng forme. W przypadku prostych zadan mozliwe jest wprowadzenie inte-

raktywnych szkolen, ktére anotator wykonuje przed rozpoczeciem zadania [Dontcheva et

Y“https://wuw.zooniverse.org/projects/zookeeper/galaxy-zoo/; dostep: 05.06.2021 .
Shttps://sprawdzamyjakjest.pl/; dostep: 05.06.2021 r.
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al., 2014]. W przypadku bardziej ztozonych zadan pomocne okazuje sie udostepnienie ano-
tatorom przyktadowych rozwiazan mikro-zadan wykonanych przez ekspertéw [Doroudi et
al., 2016].

Inng metodg szkolenia jest przeprowadzenie walidacji danych oznaczonych przez ano-
tatora i przekazanie informacji zwrotnej na temat jego pracy. Informacja zwrotna otrzy-
mana do wykonanych mikro-zadan pozwala anotatorom dokona¢ walidacji wlasnej wiedzy,
co wplywa na podwyzszenie ich kompetencji. W zwiazku z tym, ze weryfikacja duzej liczby
mikro-zadan jest procesem czasochtonnym, jednym z rozwiagzan jest zlecenie weryfikacji
stworzonych anotacji innym anotatorom w formie kolejnego mikro-zadania. Proces wery-
fikacji anotacji pozwala zwiekszyé¢ kompetencje zaréwno osoby otrzymujacej informacje
zwrotna, jak i tej dokonujacej weryfikacji wykonanych oznaczen [Yu et al. 2014; H. Zhu et
al. 2014]. Bardziej szczegdlowy opis mozliwosci zastosowania informacji zwrotnej w celu
poprawy jakosci danych zostal opisany w Podrozdziale 1.4, poswieconemu w catosci tej
tematyce.

Wprowadzenie do procesu crowdsourcingu szkolen moze byé kosztowne, poniewaz
zleceniodawca nie tylko musi zaptaci¢ za mikro-zadania oznaczone przez anotatora, ale
rOwniez za czas, ktéry anotator poswiecil na szkolenie. Skutecznosci tej strategi jest
zatem bezposrednio zwiazana ze znalezieniem balansu pomiedzy edukacja anotatoréw

a optymalizacja kosztéw zleceniodawcy.

Poprawa projektu zadania

Strategia poprawa projektu zadania realizowana jest przez akcje, ktére stuza optymali-
zacji interfejsu anotacji lub projektu zadania (np. formatu danych czy procedury anotacji).

Eksperymenty opisane w ramach pracy Rogstadius et al. [2011] wykazaly, ze wysoka
zlozonosé zadania wplywa na pogorszenie sie jakosci pozyskiwanych danych. Jednym ze
sposobéw uproszczenia ztozonosci mikro-zadania jest jego dekompozycja na mniejsze zada-
nia [Bernstein et al., 2010]. Dekompozycja zazwyczaj wykonywana jest przez zleceniodaw-
ce, mozliwe jest jednak réwniez przeniesienie odpowiedzialnosci za dekompozycje zadan na
anotatoréw. W pracy Kittur et al. [2011] przedstawiono rozwiazanie, ktére pozwala na dy-
namiczng dekompozycje zadan przez samych anotatoréw. W pierwszej kolejnosci zadaniem
anotatoréw jest wyznaczenie podzialéw zadania na mikro-zadania. Nowe mikro-zadania sg
nastepnie rozwiazywane przez anotatoréw. Po zakonczeniu anotacji nastepuje etap agre-
gacji. Agregacja moze odbywaé sie automatycznie lub w sposé6b manualny, wykonywany

przez anotatorow.
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Optymalizacja interfejsu anotacji moze by¢ zwiazana miedzy innymi z poprawsa uzy-
tecznosci samego interfejsu, dodaniem mechanizméw automatycznej walidacji wprowadza-
nych przez anotatoréw danych lub udoskonaleniem protokotu anotacyjnego zadania. Praca
Kazai et al. [2011] wykazala pozytywny wplyw poprawy projektu interfejsu na jako$é po-
zyskanych danych. Interfejs zawierajacy dokladniejszy opis zadania oraz automatyczng
walidacje danych w pozytywny sposéb wplynal na jako$é pozyskiwanych danych.

Zmiana interfejsu moze dotyczy¢ réwniez dodania mechanizmoéw sterujacych pracg
anotatora. Przykladowo, w pracy Rzeszotarski et al. [2013] opisany zostal eksperyment,

w ktorym wprowadzone zostaly obowiagzkowe, krotkie przerwy pomiedzy zadaniami.

Kontrola procesu

Ostatnia strategia zapewnienia jakosSci jest kontrola procesu. Strategia ta dotyczy kon-
troli samego procesu zbierania danych. Jednym z kluczowych zadan tej strategii jest utrzy-
manie zainteresowania u najlepszych anotatoréw. Przykladowo, eksperymenty przeprowa-
dzone przez Chilton et al. [2010] wykazaly, ze w przypadku duzych platform crowdsourcin-
gowych (na ktérych wielu réznych zleceniodawcéw ma dostep do tej samej puli anotatoréw)
anotatorzy bardziej zainteresowani sg nowymi zadaniami. Korzystnym rozwiazaniem jest
zatem usuwanie i ponowne dodawanie zadan.

Dodatkowo kontrola procesu obejmuje rowniez akcje zwiazane bezposrednio z wyborem
odpowiedniej kolejnosci mikro-zadan lub ich grupowaniem. Eksperymenty przeprowadzo-
ne w ramach pracy Lasecki et al. [2015] jak i te opisane w Newell & Ruths [2016] wykazaly,
ze grupowanie mikro-zadan o podobnej tresci przektada si¢ na wzrost jakosci pozyskiwa-
nych danych. Dzigki zmniejszeniu réznorodnosci kolejnych mikro-zadan anotator rzadziej
zmienia kontekst pracy, co w praktyce przektada si¢ na wzrost jakosci oznaczanych danych

[Lasecki et al., 2015].

1.4. Informacja zwrotna jako narzedzie kontroli jakosci

W niniejszym podrozdziale zawarty zostal przeglad literatury opisujacej przyktady
wykorzystania informacji zwrotnej w procesie pozyskiwania danych w ramach procesu
crowdsourcingu. Ponadto, w podrozdziale tym przedstawitem taksonomie, ktéra klasyfi-
kuje istniejace sposoby wykorzystania informacji zwrotnej ze wzgledu na ich cechy szcze-
gblne.

Zapewnienie informacji zwrotnej podczas oznaczania danych jest jednym ze sposobéw

realizacji strategii szkolenie anotatorow z komponentu zapewnienie jakosci pozyskiwanych
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danych, ktora zostata opisana w Paragrafie 1.3.4. Ze wzgledu na powszechne uzycie infor-
magcji zwrotnej w mechanizmach grywalizacji, moze ona zostaé¢ rowniez zakwalifikowana do
strategii zapewnienie motywacji (zob. Paragraf 1.3.4). Samo wyrazenie informacja zwrotna
jest pojeciem ogdélnym, ktore odnosi sie do dowolnej informacji majacej forme opinii lub
oceny. W niniejszej rozprawie rozumienie tego terminu ograniczytem do ponizszej definicji
(zob. Definicja 6).

Definicja 6 (Informacja zwrotna)

Informacja zwrotna w procesie crowdsourcingu to informacja zawierajgca ewaluacje wy-
konanego mikro-zadania. Informacja ta jest przekazywana anotatorowi za posrednictwem

systemu crowdsourcingowego.

1.4.1. Klasyfikacja informacji zwrotnej

W ramach Dow et al. [2012] zaproponowana zostala klasyfikacja, ktora okresla wymiary
definiujace cechy informacji zwrotnej. W niniejszej rozprawie zaproponowaltem rozszerzenie
powyzszej taksonomii o dwa wymiary, ktére w mojej ocenie pozwalaja na pelniejsze
opisanie informacji zwrotnej. Moja modyfikacja wprowadza wymiar moment efektu oraz
wymiar kanal komunikacji. (zob. Rysunek 1.6). Dodatkowo zdecydowalem si¢ pominaé
wymiar format, poniewaz podczas analizy literatury nie znalazlem przykltadéw uzycia

informacji zwrotnej w innym formacie niz tekstowy!©.

Wymiar Wartosci

Rysunek 1.6: Klasyfikacja informacji zwrotnej (opracowanie wlasne na podstawie [Dow et al.,

2012))

Czas

synchroniczny

asynchroniczny

Zrédio
tresci

ocena ekspertow

ocena innych
anotatorow

automatycznic
wygenerowana ocena

zbior referencyjny

Szczegolowosé

punktowa ocena

szablon oceny

otwarta forma ocen

Liczba ocen

L:wiele

wiele:1

wiele:wiele

Moment efektu

natychmiastowy

diugoterminowy

Kanat komunikacji

bezposredni

posredni

16Sami autorzy opisywanej klasyfikacji nie zalaczaja opisu wymiaru format w swojej publikacji. Wymiar

ten pojawia si¢ jedynie na graficznej ilustracji klasyfikacji (zob. [Dow et al., 2012, s. 3]).
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Czas

Wymiar czas definiuje moment, w ktérym anotator otrzymuje informacje zwrotna na
temat wykonanego mikro-zadania. W ramach tego wymiaru wyszczegélnione zostalty dwie

mozliwe opcje:

— synchroniczny — anotator otrzymuje informacje zwrotng zaraz po wykonaniu

mikro-zadania,

— asynchroniczny — informacja zwrotna przestana jest do anotatora dopiero po

pewnym czasie.

W zwiazku, z tym ze synchroniczna informacja zwrotna zostaje przekazana w krétkim
odstepie czasu od zakonczenia mikro-zadania, to posiada ona wigkszy walor edukacyjny.
Jest tak dlatego, ze osoba uczaca sie (anotator) nie wyszla jeszcze z kontekstu oznaczonego
mikro-zadania i dzieki temu latwiej jest jej odnies¢ przekazang informacje zwrotna do tresci
mikro-zadania. Z tego powodu ta forma informacji zwrotnej ma wiekszy pozytywny wplyw
na jakos¢ pozyskiwanych danych niz podejscie asynchroniczne [Dow et al., 2012].

Jednak pomimo wyraznych korzysci zwiazane z wykorzystaniem synchronicznego po-
dejscia, asynchroniczne przekazywanie informacji zwrotnej jest duzo czestszym rozwiagza-
niem'”. Asynchroniczne podejscie daje zleceniodawcy znacznie wiecej czasu na sprawdze-
nie wykonanych mikro-zadan i przygotowanie informacji zwrotnej. W praktyce proces ten

moze trwaé nawet do kilku dni.

-

Zrédlo tresci

Kolejnym wymiarem opisujacym informacje zwrotna jest zrédto jej tresci. Wymiar ten
moze by¢ realizowany przez jedna z nastepujacych opcji:

— ocene ekspertéw — wykonywana przez okre$long wezeéniej grupe ekspertéw,

— ocene innych anotatoréw — wykonywang w formie zadania crowdsourcingowego

przez grupe anotatoréow,

— automatyczne wygenerowanie ocen — informacja zwrotna generowana jest w spo-
s6b automatyczny bez udzialu czlowieka (np. za pomoca wybranego algorytmu lub

zbioru regut),

"W systemach takich jak Amazon Mechanical Turk przekazywanie informacji zwrotnej mozliwe jest
jedynie w asynchroniczny sposéb. Zleceniodawca przekazuje informacje zwrotng w momencie potwierdzania
oplaty za wykonana prace (np. po zakoriczeniu anotacji catego zbioru).
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— zbidr referencyjny — ocena odbywa sie poprzez porOwnanie stworzonej anotacji

z referencyjnymi odpowiedziami.

Tres¢ informacji zwrotnej dla danego mikro-zadania moze by¢ stworzona w spos6b manu-
alny (przez czlowieka) lub w sposéb automatyczny. Metody manualne, ktére wymagaja
zaangazowania pracy ekspertéw lub innych anotatoréw pozwalaja na osiagniecie wysokiej
jakosci informacji zwrotnej. Moga one jednak wymagaé duzego naktadu czasu i pracy.
Dodatkowy problem stanowi zorganizowanie procesu walidacji tak, by mozliwe byto za-
pewnienie informacji zwrotnej w formie synchronicznej'®.

Alternatywe stanowig metody automatycznego generowania tresci informacji zwrotnej.
Rozwiazania te pozawalaja na zastosowanie synchronicznej informacji zwrotnej, ale wiaza
si¢ z innymi problemami. W przypadku uzycia zbioru referencyjnego przekazywana jest
informacja zwrotna o wysokiej jakoéci, jednak jest ona dostepna tylko dla czeéci mikro-
zadan — tych, dla ktorych istnieja referencyjne oznaczenia. W przypadku gdy treéé¢ infor-
magcji zwrotnej jest generowana przez algorytm, moze by¢ ona dostepna dla wszystkich
mikro-zadan, ale wyzwanie stanowi opracowanie takiego algorytmu, ktéry jest w stanie

wygenerowac¢ informacje zwrotna o odpowiedniej jakosci.

Szczegblowosé

Wymiar ten okreéla liczbe szczegdtow, ktore zostaly przekazane w informacji zwrotnej.
W procesie crowdsourcingu informacja zwrotna zawiera ocene stworzonej anotacji. Jej tres¢

mozna przyporzadkowaé¢ do jednej z trzech opcji:

— ocena punktowa — informacja zwrotna ma forme punktowa ocene anotacji zdefi-

niowana w wybranej skali (np. ocena binarna, ocena w skali od 1 do 5),

— szablon oceny — bardziej rozbudowana forma informacji zwrotnej, zbudowana we-
dlug wezedniej przygotowanego szablonu oceny (np. zawierajacego pytania zamknigte

pomagajace w ewaluacji mikro-zadania),

— otwarta forma oceny — informacja zwrotna udzielana za pomoca otwartej odpo-
wiedzi (np. szczegdlowy opis popelnionych bledéw); tworzona specjalnie dla kazdego

mikro-zadania z osobna.

W wiekszosci systeméw crowdsourcingowych informacja zwrotna ma niska szczegbétowosé.

Najpopularniejszym rozwiazaniem jest przekazywanie tylko oceny binarnej (tj. punkto-

18Tak jak w przypadku systemu Shaphard zaprezentowanego przez Dow et al. [2012].
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wej), dzieki ktérej anotator dowiaduje sie, czy jego zadanie zostalo zaakceptowane. Po-
pularnym rozwigzaniem jest réwniez przekazywanie prawidlowej odpowiedzi dla danego
mikro-zadania. Jednak takie podejscie stosowane jest przede wszystkim w sytuacji, w kté-
rej anotator przed rozpoczeciem pracy wykonuje szkolenie zawierajace mikro-zadania wy-
brane ze zbioru referencyjnego.

Rzadziej spotykana jest otwarta forma oceny mikro-zadania. Z uwagi na fakt, ze
automatyczne wygenerowanie szczegotowej ewaluacji jakosci wykonanej pracy jest trudne
do wykonania, forma ta wymaga dodatkowej pracy ze strony zleceniodawcy (badZ np.
ekspertéw, ktorych praca réwniez musi zosta¢ oplacona przez zleceniodawce). Z tego
powodu rozwiazanie to stosowane jest zazwyczaj w przypadku bardziej ztozonych zadan
(np. tworzenia podsumowan tekstéw, zob. Yu et al. [2014]).

Mozliwe jest réwniez podejécie posrednie, w ktérym mikro-zadania ewaluowane sg we-
dhug wczesniej przygotowanego szablonu ocen. Takie rozwiazanie pozwala na przekazanie
pelniejszej oceny stworzonej anotacji. Uzycie szablonu ocen wymaga dodatkowego naktadu

pracy, lecz mniejszego niz w przypadku formy otwartej [Dow et al., 2012].

Liczba ocen

Kolejny wymiar klasyfikacji informacji zwrotnej okreéla liczbe indywidualnych ocen,
ktére zostaly uzyte do wygenerowania informacji zwrotnej. Oceny te mozna przypisaé¢ do

nastepujacych kategorii:

— 1:1 — informacja zwrotna dotyczy jednego mikro-zadania, ktore zostaje zweryfiko-

wane jeden raz,

— 1:wiele — informacja zwrotna dotyczy jednego mikro-zadania, ktore zostaje zwery-

fikowane wielokrotnie,

— wiele:1 — informacja zwrotna jest stworzona w oparciu o zagregowane oceny pocho-

dzace z jednokrotnej oceny wielu mikro-zadan jednego anotatora,

— wiele:wiele — informacja zwrotna jest stworzona w oparciu o zagregowane oceny

pochodzace z wielokrotnej oceny wielu mikro-zadan jednego anotatora.

Powyzsze kategorie mozna w naturalny sposéb podzieli¢ na dwie grupy. W pierwszej grupie
(pierwsze dwie kategorie) ocena w ramach informacji zwrotnej przygotowywana jest dla
kazdego wykonanego mikro-zadanie z osobna. Ocena moze by¢ wykonana przez jedna

lub wiecej oséb. Zwiekszenie liczby os6b wykonujacych ocene zwieksza koszty procesu,
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ale pozwala na osiggniecie wyzej jakosci. Druga grupa (ostatnie dwie kategorie) zawiera
kategorie, w ktérych informacja zwrotna tworzona jest na podstawie oceny wielu mikro-
zadan jednego anotatora. Tak jak w przypadku pierwszej grupy, tak i w tym przypadku

ocena réwniez moze by¢ wykonana przez jedng lub wiecej osob.

Moment efektu

Wymiar ten okresla, w jakim momencie zauwazalny jest efekt wprowadzenia informacji
zwrotnej. Sita efektu oraz jego wpltyw moga réznié¢ sie w zaleznosci od specyfiki prowadzo-
nego eksperymentu i formy samej informacji zwrotnej. W literaturze przedmiotu mozna
znalez¢é badania, ktore wskazuja na wplyw informacji zwrotnej zaréwno na zwickszong
jakoscia pozyskiwanych danych, jak i na zwiekszona motywacja anotatoréw [Horton 2010;
Dow et al. 2012; Gaikwad et al. 2019].

Wiekszosé badan, ktére potwierdzaja pozytywny wplyw przekazywania informacji
zwrotnej na jako$¢ tworzonych anotacji, przede wszystkim zwraca uwage na edukacyj-
ny efekt informacji zwrotnej (zob. Yu et al. [2014], Singla et al. [2014], Mamykina et al.
[2016]). Jednakze eksperymenty przeprowadzone w ramach w niniejszej rozprawy wyka-
zaly, ze wprowadzenie informacji zwrotnej ma efekt natychmiastowy (zob. Podrozdzial
3.5) — podwyzszenie jakosci danych widoczne bylo juz od pierwszych anotacji stworzonych
przez danego anotatora. W przypadku gdy anotator dopiero rozpoczat prace nad danym
zadaniem, nie jest mozliwe, aby zwiekszona jakosé anotacji byla spowodowana efektem
edukacyjnym. Efekt natychmiastowy musial byé wiec spowodowany innymi czynnikami®®.
Obie z powyzszych opcji (efekt natychmiastowy i efekt diugoterminowy) nie wykluczaja
sie i sg obserwowane rownoczesnie z réznym natezeniem. Z tego powodu zdecydowalem
sie na rozszerzenie klasyfikacji Dow et al. [2012] o wymiar moment efektu, ktory zawiera

dwie kategorie (zob. Rysunek 1.6):

— natychmiastowy — efekt, ktéry nastepuje od razu po wprowadzeniu informacji

zwrotnej,

— dlugoterminowy — efekt, ktory mozna zaobserwowaé¢ dopiero po uptywie dtuzszego

Czasu.

97badanie przyczyny wystapienia efektu natychmiastowego wykracza poza zakres niniejszej rozprawy.
W mojej opinii sam fakt wprowadzenia informacji zwrotnej moze by¢ dla anotatora sygnatem, ze stworzone
przez niego anotacje beda weryfikowane. Tym samym moze by¢ on bardziej zmotywowany do skrupulat-
niejszej pracy.
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Kanal komunikacji

Wymiar ten okresla forme, w jakiej informacja zwrotna zostata przekazana do anota-

tora. Kanal komunikacji podzielony zostal na dwie kategorie:

— bezpos$redni kanal komunikacji — informacja zwrotna przekazywana anotatorowi

w bezpoéredni sposéb odnosi sie wykonanej przez niego pracy,

— poéredni kanal komunikacji — informacja o jakosci wykonanej pracy jest przeka-

zana w sposob posredni (np. poprzez zmiane reputacji anotatora).

W systemach takich jak Amazon Mechanical Turk informacja zwrotna przekazywana jest
w sposOb bezposredni (w momencie, kiedy zleceniodawca akceptuje ptatnosé za wykona-
ne anotacje). Istnieja réwniez systemy, w ktérych informacja zwrotna przekazywana jej
w sposOb posredni. Popularnym sposobem implementacji takiego rozwiazania sg systemy
uzywajace reputacji (zob. np. Gaikwad et al. [2019]). W takich systemach spadek poziomu
reputacji u danego anotatora jest dla niego sygnalem, ze powinien on poprawi¢ jakosé

swojej pracy.

1.4.2. Informacja zwrotna — oméwienie literatury

W niniejszym paragrafie przedstawiony zostat aktualny stan badan dotyczacych sku-
tecznosci mechanizmu informacji zwrotnej. Opis ten zostal réwniez rozszerzony o przykta-

dy implementacji tego mechanizmu w procesie crowdsourcingu.

Skutecznosé informacji zwrotnej, a teoria ,,przepltywu”

Pozytywny wpltyw informacji zwrotnej w kontekscie poprawy jakosci pracy oraz zwiek-
szenia motywacji zostal zbadany w znacznie szerszym kontekscie, wychodzacym poza ba-
dania dotyczace metody crowdsourcingu. W pracy Csikszentmihalyi [1991] natychmiasto-
wa informacja zwrotna wymieniona zostala jako jeden z podstawowych warunkéw wymaga-
nych do osiagniecia stanu nazywanego ,przeplywem” (ang. flow). Stan przeplywu opisuje
moment catkowitej koncentracji i zaangazowania w wykonywane zadanie. Liczne badania
empiryczne potwierdzily, ze zalozenia teorii przeplywu sprawdzaja sie w dziedzinach ta-
kich jak: sztuka i muzyka, sport, media, praca i zycie osobiste, a takze podczas aktywnosci
wykonywanych online (zob. C. Nguyen et al. [2015]). Skutecznos$é informacji zwrotnej zo-
stala réwniez wykazana przez eksperymenty, ktére nie zajmowaly sie bezposrednio teorig

»przeplywu”. Przykladowo, Wiggins [1998] opisal pozytywny wplyw informacji zwrotnej
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zapewnianej uczniom przez ich nauczyciela. Podobne wnioski zostaly réwniez potwier-
dzone podczas analizy wplywu zachowania pracodawcéw na rozwdj pracownikéw [Lave &
Wenger, 1991].

Zalozenia teorii przeplywu stosowane sa rowniez w dziedzinie crowdsourcingu. Przykta-
dowo, C. Nguyen et al. [2015] opisali implementacje systemu, ktérego celem byto utrzyma-
nie anotatoréw w stanie przeplywu dzieki zastosowaniu natychmiastowej informacji zwrot-
nej oraz dostosowaniu trudnosci mikro-zadan do umiejetnosci samego anotatora. Podobne
elementy stosowane sg w systemach wykorzystujacych mechanizmy grywalizacji. Chociaz
celem wykorzystania grywalizacji nie zawsze jest wywotanie uczucia przyplywu, to ocze-
kuje sie, ze dotaczenie do réznych zadan elementéow gier pozytywnie wplynie na zaanga-
zowanie oséb, ktére je wykonuja oraz efektywnos¢ ich pracy. Zastosowanie mechanizméw
grywalizacji w celu zapewnienia wyzszej motywacji anotatoréw w procesie crowdsourcingu

zostal opisany we wczesniejszej czesci niniejszego rozdziatu.

Informacja zwrotna w systemach crowdsourcingowych

Mechanizm informacji zwrotnej moze zostaé wykorzystany praktycznie we wszyst-
kich systemach crowdsourcingowych. Przeprowadzone eksperymenty wykazaly pozytywny
wplyw wprowadzenia informacji zwrotnej na jakoéci oznaczen wykonywanych dla danych
lingwistycznych [Horton 2010; Dow et al. 2012; Yu et al. 2014; T. T. D. T. Nguyen et
al. 2017] i plikéw graficznych [Singla et al. 2014]. Podobnych wnioskéw dostarczyly eks-
perymenty przeprowadzone dla innych zagadnien, takich jak ocena pozywnosci positkéw
[Mamykina et al., 2016] czy wymyslanie pomystéw [Chan et al., 2016]. W przypadku tych
eksperymentéw informacja zwrotna réwniez poprawita jakosé stworzonych anotacji. Poni-
zej przedstawitem dokladniejszy opis tych eksperymentéw.

Eksperymenty zwigzane z oznaczaniem danych lingwistycznych dotyczyly przede wszyst-
kim tworzenia dtuzszej (np. kilkuzdaniowej) tresci (zob. Dow et al. [2012], Yu et al. [2014]).
Eksperymenty opisane w pracy Yu et al. [2014] dotyczyly zagadnienia tworzenia podsu-
mowan tekstow, a eksperymenty opisane przez Dow et al. [2012] — tworzenia recenzji
produktow z wybranych kategorii. W obu przypadkach anotatorzy po wykonaniu zadania
otrzymywali informacje zwrotna na temat swojego zadania. Wykazano, ze w obu przy-
padkach anotatorzy otrzymujacy informacje zwrotng osiagali wyzsza jako$¢ tworzonych
danych, niz grupa kontrolna, ktéra po wykonaniu zadania nie otrzymata zadnej dodatko-
wej informacji.

Informacja zwrotna w tych eksperymentach tworzona byla przez czlowieka. Alterna-
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tywne podejécie zastosowano w eksperymencie opisanym w ramach T. T. D. T. Nguyen
et al. [2017], w ktérym informacja zwrotna byla generowana w sposéb losowy. Zadaniem
anotatoréw bioracych udzial w eksperymencie bylo przygotowanie tresci artykulu pro-
mujacego wskazanego przez zleceniodawce produktu®’. Eksperyment wykazalo, ze wplyw
informacji zwrotnej na jako$¢ danych zalezy nie tylko od samej tresci przekazywanej in-
formacji, ale réwniez od dodatkowych czynnikéw [T. T. D. T. Nguyen et al., 2017]. Nawet
gdy tres¢ informacji zwrotnej bylta calkowicie losowa i nie zalezala od tre$ci anotacji,
uzupelnienie informacji zwrotnej o pozytywne wyrazenia miato pozytywny wplyw na ja-
ko$¢ tworzonych danych. W ramach tego eksperymentu analizowana byta réwniez reakcja
anotatoréw na otrzymang informacje zwrotng. Zgodnie z wynikami eksperymentu, czyn-
nikiem istotnie wplywajacym na odbiér informacji zwrotnej bylo przekazanie informacji
o jej autorze. Anotatorzy znacznie lepiej odbierali informacje zwrotna, ktérej autorem jest
zleceniodawca, niz gdy autorami sa inni anotatorzy. Najlepiej odbierana jest anonimowa
informacja zwrotna.

Bardziej formalne podejécie do informacji zwrotnej zostalo opisane przez Singla et
al. [2014] w eksperymencie dotyczacym oznaczania plikéw graficznych. Opisano przebieg
zalgorytmizowanego procesu nauczania anotatora. Algorytm bazuje na modelu statystycz-
nym, ktorego celem bylo reprezentowanie aktualnego stanu wiedzy anotatora. Model ten
wykorzystywany byt przez algorytm w celu wyboru optymalnego zbioru przyktadéw ucza-
cych dla anotatora. Przyklady te wybierane byly ze wczesniej przygotowanego zbioru
referencyjnego, ktéry zawieral poprawne odpowiedzi dla mikro-zadan. Za kazdym razem,
gdy anotator oznaczyl jedno mikro-zadanie ze zbioru uczacego, otrzymywat on informa-
cje zwrotng w postaci poprawnej anotacji dla danego mikro-zadania. Nastepnie algorytm
uzywal udzielonych dotychczas odpowiedzi do zaktualizowania modelu wiedzy anotatora.
Proces ten stworzony byt tak, by osiagnaé¢ jak najwyzsza jakosé anotatora przy minimal-
nej liczbie przykladéw. Proces zaprezentowany przez Singla et al. [2014] jest przykladem
zastosowania mechanizmu tzw. nauczania maszynowego. Nauczanie maszynowe stanowi
istotny element formalnego opisu informacji zwrotnej w procesie crowdsourcingu i dlatego
mechanizm ten zostal obszernie opisany w nastepnym rozdziale. (zob. Podrozdzial 2.1).

Przywolane przeze mnie powyzej eksperymenty opisuja przyktady systeméw, w kto-
rych informacja zwrotna byla wyswietlana anotatorom w sposéb bezposredni, po wyko-
naniu zadania (czas synchroniczny, bezposredni kanal komunikacji; zob. Paragraf 1.4.1).

Alternatywnym rozwigzaniem jest przekazywanie informacji zwrotnej w sposéb posredni —

20W ramach tego zadania promowanym produktem byly lalki stworzone z recyklingowanych materiatéw.
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za pomoca mechanizmu reputacji (czas asynchroniczny, posredni kanal komunikacji; zob.
Paragraf 1.4.1). System reputacji wymaga systematycznej pracy zleceniodawcéow. W ekspe-
rymencie opisanym w ramach Gaikwad et al. [2019] opracowany zostal system Boomerang.
W tym systemie nie tylko zleceniodawca dokonywal oceny anotatoréw, ale rowniez anotato-
rzy oceniali zleceniodawce. Anotator posiadajacy wyzsza reputacje uzyskiwal wezeéniejszy
dostep do nowych zadan. Dzieki temu moégt on wykonaé¢ wiecej mikro-zadan niz anotatorzy
z nizsza reputacja. Natomiast zleceniodawcy o wysokiej reputacji mogli liczy¢ na wiegksze
zainteresowanie ich zadaniami ze strony dobrych anotatoréw.

Systemy reputacji sa réwniez powszechnie uzywane w tzw. platformach gig market-
place, w ktorych mozliwe jest tymczasowe zatrudnianie niezaleznych pracownikéw w celu
wykonania krétkoterminowych ustug (Do najbardziej znanych platform tego typu naleza
m.in. serwisy takie jak Uber?!, Glovo??, Bolt??). Przykladowo, platforma Uber oferuje
ustuge transportu crowdsourcowanego (ang. crowdsourced transportation), w ktérym zle-
ceniodawca zglasza potrzebe przemieszczenia si¢ we wskazane miejsce. Ustuge wykonuje
wykonawca, ktéry zglosi sie jako pierwszy. Po zakonczeniu ustugi zleceniodawca moze
wystawi¢ ocene, ktora ma wplyw na reputacje wykonawcy. Ze wzgledu na skale takich
systemow, manualna weryfikacja wystawionych ocen nie jest mozliwa. Niestuszna ocena
moze pogorszy¢ reputacje wykonawcy, a nawet zakonczy¢ sie zablokowaniem konta. Pro-
blem ten byl motywacja dla eksperymentu opisanego w Toxtli et al. [2020], w ktérym
stworzony system weryfikowal stuszno$é wystawianych ocen, a tym samym zmniejszat
liczbe niestusznych ocen.

Eksperymenty opisane w ramach Jiang & Huang [2016] wykazaly, ze otwarty dostep
do automatycznej informacji zwrotnej moze mie¢ réwniez negatywny wplyw na jakosé
wykonywanej pracy. W ramach pracy Jiang & Huang [2016] analizowali konkursy crowd-
sourcingowe, w ktoérych uczestnicy probowali w jak najlepszy sposéb rozwiazaé zadany
problem (np. poprzez opracowanie odpowiedniego algorytmu). Konkursy tego typu regu-
larnie sa organizowane przez platformy takie jak Kaggle?* lub HackerRank?®. eksperymen-
ty Jiang & Huang [2016] wykazaly, Ze uczestnicy konkursu, ktérzy mieli nieustanny dostep
do informacji zwrotnej, dostosowywali swoje rozwigzanie tak, aby zdobyto jak najwiecej
punktéw wedtug metryki oceny przekazywanej w informacji zwrotnej. Natomiast rozwia-

zania tworzone w konkursach, w ktorych dostep do informacji zwrotnej byl ograniczony (i

2https://www.uber.com/; dostep: 26.01.2023 r.
https://glovoapp.com/; dostep: 26.01.2023 r.
Bhttps://bolt.eu/; dostep: 26.01.2023 r.
https://www.kaggle.com/competitions; dostep: 05.06.2021 .
ZShttps:/ /www.hackerrank.com/contests; dostep: 05.06.2021 r.
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odbywa sie tylko w okreslonych momentach, np. pod koniec konkursu), okazaly sie lepiej
generalizowaé wiedze i dzieki temu dzialaly lepiej na niedostepnych wczeéniej zbiorach

danych.

Podsumowanie

Przywolane w niniejszym podrozdziale eksperymenty usystematyzowatem i przedsta-
witem w Tabeli 1.1. Kazde z nich scharakteryzowatem za pomoca wymiaréw z klasyfikacji
informacji zwrotnej opisanych w Paragrafie 1.4.1.

Wigkszosdé z opisanych prac badala mozliwos¢é uzycia synchronicznej informacji zwrot-
nej (zob. Tabela 1.1, kolumna Czas inf. zwrotnej). Zrédlem informacji zwrotnej byly
przede wszystkim inni uczestnicy procesu (inni anotatorzy lub eksperci) lub zbiér refe-
rencyjny (zob. Tabela 1.1, kolumna Zrédlo inf. zwrotnej ). Wszystkie opisywane ekspery-
menty stosowaly informacje zwrotna o niskiej szczegélowosci (uzycie punktowej oceny lub
szablonu oceny).

Wiéréd analizowanych przeze mnie eksperymentéw brak jednak takich, ktére porowny-
walby skuteczno$é¢ informacji zwrotnej dla réznych typow mikro-zadan, a w szczegdlnosci
mikro-zadan dotyczacych anotacji danych lingwistycznych. Przeprowadzono niewiele eks-
perymentow, ktore sprawdzalyby wplyw jakoéci przekazywanej informacji zwrotnej na
jako$¢ pozyskiwanych danych. W ramach niniejszej rozprawy opracowalem eksperyment,
w ramach ktérego zaglebitem oba powyzsze tematy (zob. Rozdzial 3).

Warto rowniez wspomnieé, ze dotychczas przeprowadzono niewiele eksperymentow,
ktére zajmowaly sie automatycznym generowaniem informacji zwrotnej. Podejécie to mo-
ze byé wykorzystywane w sytuacji, gdy niemozliwe jest uzycie innych Zrédet informacji
zwrotnej. Jakosé informacji zwrotnej pochodzacej od innych anotatoréw wzrasta wraz ze
zwiekszeniem liczby anotatoréw, ktérzy anotowali dane mikro-zadanie. Uzycie automa-
tycznie wygenerowanej informacji zwrotnej moze byé¢ korzystne zwlaszcza w sytuacji, gdy
dane mikro-zadanie nie zostato jeszcze oznaczone przez wystarczajaca liczbe anotatoréw
i nie jest mozliwe uzycie grupowych metod oceny jakosci (zob. Paragraf 1.3.3). W niniej-
szej rozprawie przedstawilem model dynamicznej informacji zwrotnej, ktérego celem byto

podwyzszenie jakosci automatycznie generowanej informacji zwrotnej (zob. Rozdzial 4).
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ROZDZIAL 2

Modelowanie procesu informacji zwrotnej

W niniejszym rozdziale zamiescitem opis mechanizméw, ktére uzywane sg do imple-
mentacji procesu przekazywania informacji zwrotnej w metodzie crowdsourcingu. W pierw-
szej czesci rozdzialu oméwitem mechanizm ,nauczania maszynowego”, ktory nadaje ustruk-
turyzowang forme temu procesowi i stanowi formalng podstawe dla omawianych zagadnien.
Nauczanie maszynowe zdefiniowane jest w formie iteracyjnego procesu, w ktérym uczen
zdobywa wiedze dzieki informacji zwrotnej przekazywanej mu do rozwiazanych przez niego
zadan.

W dalszej czeSci niniejszego rozdziatu skupitem sie na tym, jak mechanizm nauczania
maszynowego moze zosta¢ wigczony do procesu crowdsourcingu jako mechanizm kontroli
jakoéci. Opisalem, jak elementy procesu nauczania maszynowego realizuja trzy gléwne

komponenty taksonomii kontroli jakosci w procesie crowdsourcingu (zob. Paragraf 1.3.1):

— modele reprezentacji ucznia, ktory realizuje komponent model jakosci,

— metody obliczania parametréw modelu ucznia, ktéry realizuje komponent

ocena jakosci,

— metody wyboru sygnaléw nauczajacych, ktéry realizuje komponent zapewnie-

nie jakosci.

Dla kazdego z komponentow przedstawitem przyklady algorytméw, ktére moga byé uzyte

w implementacji.

2.1. Nauczanie maszynowe

Badania dotyczace formalizacji procesu nauczania maszynowego zostaly zapoczatko-
wane zaré6wno przez teoretykéw z dziedzin psychologii i pedagogiki (zob. Patil et al. [2014]),
jak 1 tych zwiazanych z matematyka (zob. Shinohara & Miyano 1991, Goldman & Kearns
1995). Jednym z gltéwnych badaczy i popularyzatoréw teorii nauczania maszynowego jest

profesor Xiaojin Zhu z Uniwersytetu Wisconsin-Madison. Jego prace stanowia wedtug mo-
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jej wiedzy najpelniejszy, dostepny opis tego zagadnienial. W niniejszym rozdziale opisana
zostala definicja oraz charakterystyka nauczania maszynowego na podstawie pracy: An
Overview of Machine Teaching [X. Zhu et al., 2018].

7Z uwagi na to, ze nauczanie maszynowe mozna rozpatrywac jako szczegdlny przypa-
dek uczenia maszynowego, opis nauczania maszynowego przedstawilem w odniesieniu do

klasycznych metod stosowanych w uczeniu maszynowym.

Uczenie maszynowe

Rozwazmy problem znalezienia pewnej nieznanej funkcji docelowej f : X — Y (ang.
target function)?, ktéra przyporzadkowuje elementy ze zbioru danych wejéciowych X do
wartosci ze zbioru danych wyjsciowych Y. Zaktada sie, ze dostepny jest zbior przyktadow
uczacych:

D= {(z1,y1),  (Tn,yn)}, gdzie yn = f(zn). (2.1)

Zadaniem uczenia maszynowego jest znalezienie hipotezy g bedaca przyblizeniem funkcji
f obliczonym na podstawie dostepnego zbioru przykladéw uczacych. Proces uczenia ma-
szynowego moze zosta¢ opisany za pomoca krokéw przedstawionych w ramach Procedury

3. Kroki procesu zostaly réwniez zaprezentowane w formie graficznej na Rysunku 2.1):

1 Zestawienie badan po$wieconych nauczaniu maszynowym mozna, znalezé na stronie internetowej pro-
fesora Xiaojin Zhu: https://pages.cs.wisc.edu/"jerryzhu/machineteaching/; dostep: 27.01.2023 r.

2W uczeniu maszynowym istnieje réwniez pojecie funkcji celu (ang. objective function). Mimo podobnej
nazwy termin ten odnosi sie on do innego rodzaju funkcji. Funkcja celu to funkcja, ktéra optymalizowana
jest w procesie uczenia [Abu-Mostafa et al., 2012, s.28].
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Procedura 3: Proces uczenia maszynowego

Niech:

X — zbidér wartosci wejéciowych (np. X = R),

Y — zbiér wartosci wyjsciowych Y (np. w przypadku problemu klasyfikacji
binarnej Y =0, 1),

A — wybrany algorytm uczacy,

H — zbiér wszystkich mozliwych hipotez H,

Kroki:

1 Okreslony zostaje zbior przykladéw uczacych D = (z1,y1)," - , (Tn,Yn), gdzie
yn = flz;) dlai=1.--- n,

2 Zbiér przykladow uczacych zostaje przekazany do algorytmu uczacego A,

3 Algorytm uczacy A uzywa zbioru przyktadéw uczacych D w celu wybrania
hipotezy g : X — Y bedacej przyblizeniem funkcji docelowej f,

4 Po zakonczeniu procesu uczenia wybrana zostaje finalna hipoteza gp bedaca
najlepszym (wedlug algorytmu A) przyblizeniem dla funkcji f stworzonym na

podstawie zbioru D.

NIEZNANA FUNKCJA DOCELOWA
f 2=

A 4

ZBIOR PRZYKLADOW UCZACYCH
D= {(zl:yl)v ) (:tm yn)}

2.

ALGORYTM
UCZACY
A

FINALNA HIPOTEZA
g=f

3.

ZBIOR HIPOTEZ
H

Rysunek 2.1: Proces uczenia maszynowego (zrédlo: [Abu-Mostafa et al., 2012])

Przyktad 6
Rozwazmy problem, w ktorym zadaniem jest zbudowanie jednowymiarowego klasyfikatora,

ktory przyporzadkowuje wartoSciom ze zbioru o rozkladzie jednorodnym X ~ U(0,1)
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warto$¢ binarng y € {0,1} (z0b. Rysunek 2.2). Wartos¢ zmiennej y dla kaZdego v € X
wyrazona jest za pomocq funkcji f zaleinej od progu 0%, ktéra okreslona jest nastepujgcym

wzorem:
1,z > 0"

y=f(z)=
0,z < 6*

0 0" 1

Rysunek 2.2: Wizualizacja problemu jednowymiarowego klasyfikatora binarnego (Zrédlo: [X. Zhu
et al., 2018))

Zalézmy, ze chcemy rozwigzaé problem opisany w Przykladzie 6 za pomoca uczenia
maszynowego. W takim przypadku celem algorytmu uczacego bedzie okreslenie hipotezy g
zaleznej od parametru é, ktoéra jest przyblizeniem funkcji f. Wartosci parametru 6 zostaje
obliczona na podstawie dostepnego zbioru przyktadéw uczacych D. Sam proces uczenia

maszynowego mozna uogdlni¢ do minimalizowania bledu generalizacji®:

min || — 67| (2.2)
0

Przebieg procesu uczenia maszynowego moze réznié sic w zaleznosci od wybranej stra-
tegii dostepu do przyktadéw uczacych. Dwie podstawowe strategie to: uczenie pasywne
(ang. passive learning) oraz uczenie aktywne (ang. active learning). W podejsciu pasyw-
nym zbiér przyktadéw uczacych D sklada sig¢ ze stalej liczby n elementéw. Zalézmy, ze
dysponujemy modelem bedacym idealnym uczniem — czyli takim, ktéry nie popelnia ble-
dow podczas uczenia. Biorac pod uwage to, ze elementy zbioru D majg rozklad jednorodny,
spodziewany blad generalizacji takiego modelu mozna okreslié¢ jako || — 6*|| = O(n™").

Latwo zauwazy¢, ze dla n elementéw pochodzacych z rozkladu jednorodnego érednia
odleglos¢ pomiedzy elementami wynosi % Taka tez jest wielko$¢ granicy decyzji, ktora
okreslona jest w oparciu pare elementéw: ,negatywnego” (dla ktérego f(z) = 0) oraz
»pozytywnego” (f(x) = 1) zbioru D bedacych najblizej progu #*. Tym samym, by osiagnaé
blad generalizacji €, zbiér D musi zawieraé¢ przynajmniej n > O(e~!) (zob. Rysunek 2.3).

Aby osiggnaé btad réwny € = 0,001 potrzebne jest przynajmniej n = 1000 elementéw.

3Blad generalizacji (nazywany tez btedem uogélniania) jest to warto$é oczekiwana btedu dla nowych
danych [Geéron, 2017, s. 150].
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Rysunek 2.3: Jednowymiarowy klasyfikator binarny stworzony w podejéciu uczenia pasywnego
(zrédlo: [X. Zhu et al., 2018])

Alternatywnym podejSciem stosowanym w algorytmach uczenia maszynowego jest
uczenie aktywne. W tym podejsciu zbiér D nie jest okreslony na stale, a sam model

4 (ang. oracle) o dodatkowe

ma mozliwo$é¢ interaktywnego odpytywania tzw. ,wyroczni”
elementy zbioru uczacego. Model, uzywajac odpowiedniego algorytmu, wybiera element
x € X, a wyrocznia przekazuje dla tego elementu wartosé f(z).

Dla rozpatrywanego wczesniej problemu klasyfikacji binarnej w jednowymiarowej prze-
strzeni za algorytm wyboru nowych przyktadéow uczacych zbioru D mozna przyjaé algo-
rytm przeszukiwania binarnego, ktérego celem jest znalezienie wartosci progu 6*. Z kazdym
kolejnym elementem algorytm zaweza pozostala przestrzen przeszukiwan o polowe. Biad
generalizacji takiego modelu zdefiniowany jest wiec jako ||f — 60*|| = O(27"). Tym samym,
by osiagnaé¢ btad generalizacji € zbiér D musi zawiera¢ przynajmniej n > O(log(e~1)) (zob.
Rysunek 2.4) elementéw. Aby osiagna¢ btad réwny e = 0,001 potrzebne jest przynajmniej

n = 10 elementéw.

Rysunek 2.4: Jednowymiarowy klasyfikator binarny stworzony w podejsciu uczenia aktywnego
(Zr6dlo: [X. Zhu et al., 2018])

Nauczanie maszynowe

W przypadku nauczania maszynowego sytuacja ta jest odwrotna w stosunku do uczenia

maszynowego. W procesie tym bierze udzial dwdch uczestnikow:

Wyrocznig w procesie uczenia aktywnego nazywane jest zrédto danych, ktére dostarcza dane uczace.
Role wyroczni moze przyjaé¢ np. grupa ekspertéw oznaczajacych dane.
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1. nauczyciel — ma informacje o prawdziwych wartoéciach parametrow definiujacych
funkcje f (np. wartosé progu 6*), jego zadaniem jest wybér najbardziej efektywnego

zbioru D dla wybranego ucznia,

2. uczen — na podstawie dostepnego zbioru D dokonuje on wyboru funkcji g bedacej

przyblizeniem funkcji f.

W sytuacji, gdy rozwazamy idealnego ucznia, ktory nie popelnia zadnego bledu podczas
uczenia, nauczyciel musi wybraé tylko dwa elementy dla zbioru D: jeden pozytywny i jeden
negatywny. Elementy te powinny definiowaé przedzial wielkosci €, ktory zawiera 6* na
samym Srodku. Blad generalizacji modelu stworzonego w oparciu o te dane réwny jest e.
Warto zauwazy¢, ze dla tak zdefiniowanego problemu, zbiér przykladéow uczacych bedzie
zawsze zawieral dokladnie dwa elementy, bez wzgledu na to, jaka wielko$¢ € zostanie

wybrana (zob. Rysunek 2.5).

Rysunek 2.5: Jednowymiarowy klasyfikator binarny stworzony w podejsciu nauczania maszyno-
wego (zrédlo: [X. Zhu et al., 2018])

W przypadku problemu jednowymiarowego, okreslenie zbioru D okazalo sie to bardzo
proste. Rozwazmy teraz bardziej zlozony przyklad (zob. Przyklad 7) znalezienia odpo-
wiedniego zbioru przyktadéw uczacych dla problemu o wyzszym wymiarze.

Przyktad 7
Rozwazmy problem, w ktérym zadaniem jest zbudowanie d-wymiarowego klasyfikatora bi-
narnego. Klasyfikator ten przyporzedkowuje wartosciom ze zbioru X ~ R* wartosé binarng

y € {0,1} (z0b. Rysunek 2.6).
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Rysunek 2.6: d-wymiarowy klasyfikator binarny stworzony za pomoca algorytmu maszyny wek-
toréw nosnych (zrédlo: [X. Zhu et al., 2018])

W przypadku, gdy problem opisany w Przykladzie 7 chcemy rozwigzaé za pomoca
podejscia nauczania maszynowego, a algorytm ucznia uzywa algorytmu maszyny wektoréw
nos$nych® to celem nauki jest okreslenie granicy dla klasyfikacji binarnej w d-wymiarowej
przestrzeni. W tej sytuacji, aby precyzyjnie okresli¢ potozenie ptaszczyzny, nauczycielowi
rowniez wystarczg doktadnie dwa elementy zbioru uczacego. Nauczyciel musi wybraé jeden
z nieskonczenie wielu zbioréw uczacych zdefiniowanych tak, by zawieral on dwa punkty
oddalone od siebie o odlegto$é¢ réwna e. Odcinek tworzony przez te punkty jest prostopadty
do plaszczyzny, ktéra przecina go dokladnie w polowie (zob. Rysunek 2.6).

Wielko$¢ minimalnego zbioru uczacego D okreslona jest przez tzw. ,wymiar nauczania”
(zob. Definicje¢ 7):

Definicja 7
Wymiar nauczania — TD (od ang. teaching dimension) — rozmiar najmniejszeqo wymaga-
nego zbioru uczgcego potrzebnego do nauczenia ucznia z wybrang dokladnoscig € [X. Zhu

et al., 2018, s. 3].

Tak wiec drp(H) = 2, gdzie H to zbiér mozliwych hipotez dla zadanego problemu.
Wymiar nauczania okreslony jest jako analogia do wymiaru VC (Vapnik-Chervonenkis)
zdefiniowanego jako wielo$¢ najwiekszego zbioru, ktéry dzielony jest przez przestrzen

hipotez H (zob. Vapnik [1998]). W tej sytuacji wymiar VC réwny jest dyp(H) =d + 1.

Algorytm maszyn wektoréw nosnych (ang. support vector machines) to algorytm, ktérego celem
jest okreslenie najszerszego mozliwego marginesu dla hiperptaszczyzny, ktéra oddziela zbiory punktéw.
Doktadny opis dzialania algorytmu mozna znalezé np. w Kecman [2005].
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2.1.1. Proces nauczania maszynowego

Ponizej przedstawilem charakterystyke procesu nauczania maszynowego. Opisany prze-
ze mnie proces bazuje na opracowaniu przygotowanym przez X. Zhu et al. [2018], jednak
proces ten zostal przeze mnie dostosowany tak, aby lepiej pasowal do metody crowd-
sourcingu. Glowng zmiang zaproponowana przeze mnie jest wprowadzenie dodatkowego
komponentu — modelu ucznia.

Podobnie jak w przypadku uczenia maszynowego, celem nauczania maszynowego jest
stworzenie jak najdokladniejszego przyblizenia funkcji docelowej f. W uczeniu maszy-
nowym funkcja docelowa f jest nieznana, a jej przyblizenie obliczane jest przez algo-
rytm uczacy A w oparciu o zbidr przyktadéw uczacych D = {(z1,y1), -, (Tn, yn)}, gdzie
yn = f(zn). W nauczaniu maszynowym funkcja docelowa f jest z géry znana przez al-
gorytm nauczyciela (algorytm nauczajacy) A,. Algorytm nauczyciela steruje iteracyjnym
procesem uczenia algorytmu A,. W kazdej i-tej iteracji procesu nauczania maszynowego
zadaniem algorytmu nauczyciela jest stworzenie ,sygnalu nauczajacego” (zob. Definicja
8) bedacego podzbiorem przyktadéw uczacych D; C D, ktéry pozwoli algorytmowi ucznia
na jak najdokladniejsze przyblizenie funkcji docelowej f.

Definicja 8 (Sygnal nauczajgcy)

Sygnat nauczajgcy to pojedynczy podzbidr przyktadow uczgcych D; C D przekazywany przez
nauczyciela do ucznia w i-tej iteracji procesu nauczania maszynowego. Elementy sygnafu
uczacego majq postacé par (x;,y;), w ktérych x to dane wejsciowe dla nauczanego problemu,

a y to dane wyjsciowe z prawidiowym rozwigzaniem.

Sygnal nauczajacy przekazywany jest w dwdch krokach. W pierwszym kroku przekazywany
jest tylko zbiér danych wejsciowych X; = {x1,---,z,}, dla ktérych algorytm ucznia
generuje zbiér oznaczen Y, = {91, ,Un} na podstawie swojego aktualnego stanu wiedzy
gi—1- Nastepnie algorytm nauczajacy przekazuje zbiér prawidtowych danych wyjsciowych
Y: = {y1, -+ ,yn}. Algorytm ucznia wykorzystuje przekazane sygnaly uczace w celu
aktualizacji swojego stanu wiedzy, czyli wybranie nowej hipotezy g; ze zbioru wszystkich
hipotez H.

Warto zauwazy¢, ze poniewaz nauczanie maszynowe moze by¢ réwniez uzyte w celu
opisania procesu nauczania cztowieka, w praktyce bardzo czesto nie jest mozliwe okreslenie
doktadnej formy, w jakiej tworzona jest prawdziwa hipoteza ucznia ¢®. Z tego powodu

zdecydowalem si¢ na wprowadzenie komponentu model ucznia M, (zob. Definicja 9).

SW przypadku gdy role ucznia pelni cztowiek (jak ma to miejsce np. gdy nauczanie maszynowe uzywane
jest w procesie crowdsourcingu) doktadne odwzorowanie hipotezy g wymagaloby pelnego zrozumienia
procesu uczenia sie czlowieka.
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Model ucznia M, stanowi jedynie przyblizenie prawdziwej hipotezy ucznia g, ktore zostato
zbudowane w oparciu o zbiér oznaczefi ucznia Y. Przyktady implementacji modelu ucznia
W procesie nauczania maszynowego zostana szerzej opisane w dalszej czesci tego rozdziatu
(zob. Podrozdzial 2.2).

Definicja 9 (Model ucznia)

Model matematyczny, ktorego zadaniem jest jak najdokladniejsze odwzorowanie obecnego

stanu wiedzy ucznia na podstawie danych pozyskanych w procesie nauczania maszynowego.

Proces nauczania maszynowego opisany zostal za pomoca krokéow przedstawionych
w ramach Protokotu 4. Kroki procesu zostaly rowniez zaprezentowane w formie graficznej

na Rysunku 2.7):
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Procedura 4: Proces nauczania maszynowego

Niech:

f: X — Y — nieznana funkcja docelowa,

X — zbiér wartosci wejéciowych (np. X = R),

Y — zbiér wartosci wyjéciowych Y (np. dla klasyfikacji binarnej Y = {0,1}),
A, — wybrany algorytm nauczajacy (algorytm nauczyciela),

A, — wybrany algorytm uczacy (algorytm ucznia),

H — zbidér wszystkich mozliwych hipotez,

Kroki:

1 Okreslony zostaje zbiér wszystkich przyktadéw uczacych
D = {(3317y1)7 Ty (xna yn)}7 gdZie Yn = f(x’b) dla‘ v = 1‘7 s N

Zbior przyktadow uczacy zostaje przekazany do algorytmu nauczajacego A,.

N

Algorytm nauczajacy A, rozpoczyna i-tg iteracje nauczania. Algorytm A,

w

wykorzystuje obecny model ucznia M ~! w celu wybrania sygnatu uczacego

Di - {XM}/Z}a gdZie X’L - {xlv o 7'%.71} oraz }/; == {ylf o 7Z/n}

'

Algorytm A, otrzymuje sygnal uczacy D;:
— A, przekazuje zbior danych wejsciowych X,
— A, generuje zbiér oznaczen Y = {j1,--- ,in},

— A, przekazuje zbior prawidtowych danych wyjsciowych Y;.

(S

Algorytm A, uzywa zaktualizowanego zbioru przyktadéw uczacych D, = D, U D;

w celu wybrania nowej hipotezy ze zbioru hipotez H.

[

Algorytm A, wybiera nowsg hipoteze ucznia g;.

7 W oparciu o zbiér oznaczen ucznia Y aktualizowany jest model ucznia M}
stanowiacy przyblizenie hipotezy ucznia g;.

8 Model ucznia M} przekazywany jest do algorytmu nauczyciela A,,.

Korki od 3 do 8 powtarzane sa az do spelnienia wybranego warunku stopu®.

“Mozliwe warunki stopu zalezg od strategii wybranej przez algorytm nauczyciela. Warunek stopu moze
np. okresla¢ maksymalng wielko$é¢ zbioru przykitadéw uczacych badz maksymalny akceptowalny btad
modelu wiedzy ucznia.
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ZNANA FUNKCJA DOCELOWA
Xy

Y

ZBIOR PRZYKLADOW UCZACYCH
D= {(mlayl)v Tty (I'nv yn)}

PETLA NAUCZANIA MASZYNOWEGO

7. 8. ALGORYTM
HIPOTEZA UCZNIA MODEL UCZNIA »| NAUCZYCIELA

9i M,
n

Y

A

6. ALUGC%I;TIM 4 SYGNAL NAUCZAJACY
A, D; = {($k¢yk):"'¢($1n:ym)}

ZBIOR HIPOTEZ

Rysunek 2.7: Proces nauczenia maszynowego (opracowanie wlasne)

2.1.2. ,Problem nauczyciela” i ,,problem ucznia”

Kluczowymi elementami powyzszego procesu sg: algorytm nauczyciela A, oraz al-
gorytm ucznia A,. Zadaniem tych algorytméw jest kolejno: wybér optymalnego zbioru
przykladéw uczacych D,, (w przypadku algorytmu nauczyciela) oraz uzycie zbioru D,, do
stworzenia hipotezy ucznia g bedacej jak najlepszym przyblizeniem funkcji docelowej f
(w przypadku algorytmu ucznia).

Rozwazmy szczegdlny przypadek nauczania maszynowego, w ktérym nauczyciel ma
pelna wiedze o wiedzy ucznia, a model ucznia idealnie odwzorowuj¢ hipoteze ucznia:
M, = g. Zgodnie z X. Zhu et al. [2018], w takiej sytuacji uogélniona posta¢ nauczania

maszynowego moze byé¢ sformutowana jako optymalizacja ponizszych dwoch formut:

min RyzykoNauczania(g) —n Koszt Nauczania(D,,),
Dsg (2.3)
gdzie g = UczenieMaszynowe(D,,)
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,Problem nauczyciela”

Gérne wyrazenie definiuje ,problem nauczyciela” (zob. Wzér 2.3), ktéry sklada sie
z dwoch komponentéw: RyzykoNauczania i KosztNauczania. RyzykoN auczania jest
miarg skutecznosci nauczania i okresla stopien ,niezadowolenia” nauczyciela. Optymali-
zacja tego komponentu zwigzana jest z doprowadzeniem hipotezy ucznia g jak najblizej
do funkcji docelowej f.

Zatézmy, ze funkcja f to funkcja liniowa zdefiniowana przez parametry 6%, a hipoteza
g to funkcja liniowa definiowana przez parametry 6. To RyzykoN auczania moze byé

definiowane jako:

RyzykoNauczania(g) = ||g — f|| = |0 — 6*||? (2.4)

Drugim komponentem definiujacym ,problem nauczyciela” jest KosztNauczania
(zob. Wzér 2.3). Okresla on ogélnie rozumiany ,koszt” zwiazany z uzyciem zbioru uczacego
D,. W najprostszym przypadku, KosztNauczania zwigzany jest bezposrednio z wielko-

$cig zbioru D,,:

KosztNauczania(Dy,) = ||Duyllo (2.5)

Powyzej opisane formuly stanowia jedynie podstawowa forme problemu nauczyciela.
Zgodnie z X. Zhu et al. [2018], moga one zostaé¢ rozszerzone wedlug potrzeb. Przykla-
dowo, mozliwe jest rozszerzenie wzoru KosztNaucznia tak, aby dodatkowo uwzgledniat
ztozonoéé elementéow zbioru D, (liczona np. jako dlugosé tekstu). Jak réwniez przefor-
mutowanie komponentu RyzykoN auczania zeby byl zdefiniowany bez uzycia parametréw
funkcji docelowej 6*. Czyli chociazby jako btad generalizacji hipotezy ucznia g obliczony

w oparciu o zbiér przyktadéw uczacych D, [X. Zhu et al., 2018, s. 5.

»Problem ucznia”

Dolne wyrazenie Wzoru 2.3 definiuje ,,problem ucznia”, na ktéry sktada sie komponent
UczenieM aszynowe. Problem ten polega na optymalizacji wybranego algorytmu uczenia
maszynowego, ktéry uzywany jest do wyboru hipotezy ucznia g przyblizajacej funkcje
docelows f. Nauczyciel zna zaréwno obecny stan wiedzy ucznia, jak i algorytm uczacy,
ktory zostal uzyty.

Zalézmy, ze hipoteza ucznia g to funkcja liniowa definiowana przez parametry 6.

Komponent Uczenie M aszynowe moze byé¢ zdefiniowany jako:
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= argmin Z U(z,y,0) + )‘||9”2
6cO (ac,y)EDu

Alternatywne postaci nauczania maszynowego

W zaleznoéci od tego, ktéry komponent jest kluczowy w danej implementacji procesu
nauczania maszynowego, mozliwe jest wprowadzenie alternatywnej formy opisanych wyzej
formul (zob. Wzér 2.3). Przykladowo, zalézmy sytuacje, w ktérej kluczowym elemen-
tem jest minimalizacja kosztéw zwigzanych z nauczaniem przy jednoczesnym utrzymaniu
akceptowalnego stanu wiedzy ucznia. Niech minimalny prég, ktory okresla akceptowalny
poziom wiedzy ucznia zdefiniowany jest przez e. W takim przypadku nauczanie maszynowe

moze zostaé przeformutowane do nastepujacej formy:

min KoszNauczania(D,,), (2.6)
D,

gdzie

RyzykoNauczania(g) < €
(2.7)

0 = UczenieMaszynowe(D,).

Innym przyktadem moze by¢ sytuacja, w ktérym celem nauczania maszynowego jest
optymalizacja komponentu RyzykoN auczania przy utrzymaniu kosztow nauczania poni-
zej pewnego okreslonego progu B. W takim przypadku nauczanie maszynowe moze zostaé

przeformutowane do nastepujacej formy:

min RyzykoNauczania(g), (2.8)

)

gdzie

KoszNauczania(D,) < B

g = UczenieMaszynowe(D,,).

2.1.3. Charakterystyka nauczania maszynowego

W niniejszym paragrafie przyblizytem charakterystyke procesu nauczania maszynowe-

go. W pierwszej kolejnosci omdéwitem gltéwne zastosowania metod nauczania maszynowego,
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a nastepnie opisatem osiem gléwnych wymiarow, ktore moga by¢ uzyte do doktadniejszego
opisu konkretnych implementacji procesu nauczania maszynowego w praktyce.
X. Zhu et al. [2018] w swoim artykule wyszczegélnil dwa gléwne zastosowania dla

metod nauczania maszynowego:

— Edukacja — nauczyciel-edukator zna cel edukacyjny, ktéry moze by¢ okreslony
jako funkcja docelowa. Zadaniem nauczyciela jest przekazanie tej wiedzy uczniom.
Jezeli nauczyciel jest w stanie sformutowaé¢ kognitywny model procesu uczenia si¢
ucznidéw, to moze uzyé nauczania maszynowego w celu wybrania odpowiedniego
zbioru uczacego. Przykladowo, nauczyciel prébuje nauczyé¢ studentow medycyny jak
rozpoznawaé chorobe phluc. Dzigki zastosowaniu nauczania maszynowego wybiera
optymalny zbiér uczacy zawierajacy zdjecia RTG, dzigki ktérym uczniowie szybciej

naucza sie sami rozpoznawaé nieprawidlowosci na zdjeciu.

— Atak — nauczyciel-napastnik celowo zakléca dzialanie modelu poprzez wprowadze-
nie szkodliwych przyktadéw uczacych. Przyktadowo, algorytmy dzialajace w syste-
mach wykrywajacych e-maile zawierajace spam automatycznie dostosowuja swoje
dzialanie do tresci e-maili, ktére otrzymuje uzytkownik. Nauczyciel-napastnik przy-
gotowuje odpowiednie wiadomosci, ktore stopniowo zaklécaja dziatanie algorytmu,

aby przepuszczal on niektére niepozadane wiadomogci.

W pracy X. Zhu et al. [2018] wyszczegélnione zostalo réwniez osiem wymiaréw, ktére

moga by¢ uzyte do scharakteryzowania procesu nauczania maszynowego:

— Uczestnicy procesu,

Sygnal nauczajacy,
— Granulacja sygnalu nauczajacego,
— Znajomo$¢ hipotezy ucznia,

Swiadomo$¢ bycia nauczanym,

Liczba uczniéw,
— Intencja nauczania,
— Cel nauczania.

Ponizej zamiescitem doktadniejsze oméwienie kazdego z tych wymiaréow.
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Uczestnicy procesu

Pierwszy wymiar nauczania maszynowego uczestnicy procesu stuzy do opisania uczest-
nikéw procesu. Poniewaz obie role uczestnikéw nauczania maszynowego (nauczyciel i uczen)
moga by¢ pelnione zaréwno przez czlowieka, jak i przez maszyne, to w ramach tego wy-

miaru wyszczegdlnione zostaly cztery mozliwe wartodci:

Maszyna naucza maszyne,

— Maszyna naucza czlowieka,

Czlowiek naucza maszyne,

— Cgzlowiek naucza czlowieka.

Sygnal nauczajacy

Wymiar sygnal nauczajgey definiuje rodzaj sygnalu przekazywanego w procesie na-
uczania maszynowego. Jako podstawowe rodzaje przekazywanego sygnalu nauczajacego

mozna wyréznic:

— Sygnal predefiniowany — nauczyciel wybiera elementy ze zdefiniowanego wezedniej

zbioru uczacego,

— Sygnal syntetyczny — nauczyciel generuje syntetyczne elementy. Rozwigzanie to
sprawdza sie zwlaszcza w przypadku, gdy przestrzen, w ktorej zdefiniowane sa te

elementy, jest ciagta,

— Sygnal hybrydowy — nauczyciel uzywa rozwiazania, ktore taczy w sobie oba po-
wyzsze. Przykladem moze byé uzycie automatycznego modyfikowania predefiniowa-
nego zbioru obrazéw poprzez wprowadzenie syntetycznych znieksztalcen lub trans-

formacji.

Granulacja sygnaléw nauczajacych

Wymiar granulacja sygnatow nauczajgcych definiuje liczbe sygnaléw nauczajacych
przesytanych jednorazowo do ucznia. W ramach tego wymiaru wyszczegélnione zostaly
dwie mozliwe wartodci, ktére réznia sie przede wszystkim momentem przekazania infor-

magcji zwrotnej do ucznia:

— Sygnaly sekwencyjne — w tym podejsciu nauczyciel przesyla do ucznia zawsze

tylko jeden sygnal. Uczen otrzymuje informacje zwrotna na temat swojej pracy od
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razu po rozwigzaniu danego zadania. Takie podejscie pozwala nauczycielowi wpltywaé
na proces uczenia nie tylko przez wybdr zbioru uczacego, ale réwniez kolejnosci

przesylanych sygnatéow.

— Sygnaly grupowane — w przypadku tego podejécia nauczyciel przesyta wiecej niz
jeden sygnal jednoczesnie. Uczen rozwiazuje wszystkie problemy z przestanego zbioru
w dowolnej kolejnosci. Po oznaczeniu danych przesyla je do nauczyciela, a nauczyciel

przesyla informacje zwrotng do wszystkich zadan réwnoczesnie.

Znajomos$¢ hipotezy ucznia

Wymiar znajomosé hipotezy ucznia okresla stopien wiedzy nauczyciela na temat hipo-
tezy ucznia, a tym samym formy, jakg przyjmuje model ucznia. W ramach tego wymiaru

zdefiniowane sa dwa skrajne przypadki znajomoéci modelu ucznia:

— Pelna wiedza — nauczyciel zna dokladny model, ktéry okresla obecny stan wiedzy
ucznia oraz parametry definiujace przebieg proces uczenia. Oznacza to, ze model

ucznia uzywany przez nauczyciela jest tozsamy z hipoteza ucznia (M, = g).

— Brak wiedzy — nauczyciel nie wie, w jaki sposéb zamodelowana jest wiedza ucznia.
Jedyne informacje na temat aktualnego stanu wiedzy zdobywa na podstawie odpo-
wiedzi ucznia udzielanych po przestaniu sygnatu uczacego. W takiej sytuacji nauczy-
ciel uzywa modelu ucznia (M,) bedacy jedynie przyblizeniem rzeczywistego stanu

wiedzy ucznia (czyli hipotezy ucznia g).

Swiadomo$¢ bycia nauczanym

Wymiar Swiadomosé bycia nauczanym stuzy do opisania tego, czy uczen wie, ze jest
czedcia procesu nauczania oraz czy zna cel tego procesu. W ramach wymiaru wyszczegol-

nione zostaly dwie podstawowe wartosci:

— Uczen $wiadomy — uczen wie, ze jest czeScia procesu nauczania. Przyktadem
sa uczestnicy szkolen, ktérzy rozumieja, ze przekazywane sygnaly uczace maja im

pomodc w nauce.

— Uczen nieswiadomy — uczen nie wie, ze jest czedcig procesu nauczania. Przykla-
dowo, w przypadku ataku na model uczenia maszynowego, model nie jest $wiadomy,

ze nowe sygnaly uczace moga zaszkodzié¢ jakosci jego dziatania.

68



Liczba uczniéw

Wymiar liczba uczniow okresla liczbe uczniéw, ktérych rownoczednie naucza nauczy-
ciel. W ramach tego wymiaru wyréznione zostaly dwa przypadki: nauczyciel naucza jed-

nego ucznia lub nauczyciel naucza wielu uczniéw:

— Jeden uczen — nauczyciel naucza tylko jednego ucznia,

— Wiele uczniéw — nauczyciel rownocze$nie naucza wielu uczniow.

Nauczyciel wplywa na stan wiedzy ucznia przede wszystkim przez ustalanie zbioru przy-
ktadéw uczacych D,,. Dlatego przypadek, w ktorym nauczyciel przygotowuje osobny zbior
przyktadéw uczacych dla kazdego ucznia, jest analogiczny do sytuacji, w ktérej nauczany
jest tylko jeden uczen.

W przypadku, gdy nauczyciel naucza wielu uczniéw, mozliwa jest sytuacja, w ktorej
poziom wiedzy rézni si¢ pomiedzy uczniami. Jezeli nauczyciel chce uzy¢ tylko jednego
zbioru przyktadow uczacych dla wszystkich uczniow, to potrzebne jest przeformutowanie
og6lnej postaci nauczania maszynowego (zob. Paragraf 2.1.2) tak, aby brala pod uwa-
ge wielu ucznidow. Ponizej przedstawilem dwie przykladowe modyfikacje zaproponowane
w ramach X. Zhu et al. [2018]:

Pierwsza z mozliwych modyfikacji zaklada minimalizacje RyzykaNauczania dla naj-

gorszego ucznia:

Dn’gz;n}/ f(A) RyzykoNauczania(gy) d\ —n KoszNauczania(Dy,,), (2.10)
LI A

gdzie
gx = UczenieMaszynowey(D,,), (2.11)

a parametr A okresla identyfikator dla kazdego z uczniéw. Innym podejéciem moze by¢
zastosowanie metody Bayesowskiej optymalizacji ryzyka w celu optymalizacji Sredniego
RyzykoN auczania dla wszystkich uczniéw. Takie podejécie wymaga okreslenia rozkladu

a priori f(\) (np. rozkladu jednorodnego).

Dn%{@n}mf\zx RyzykoNauczania(6y) — n KoszNauczania(D), (2.12)
Ao

gdzie
gx = UczenieMaszynowey(D,,). (2.13)
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Intencja nauczyciela

Wymiar intencje nauczyciela okresla intencje nauczyciela. Czyli tego, czy jego dziata-
nia maja na celu wplyniecie (pozytywnie lub negatywnie) na dzialanie modelu. Wymiar

ten zawiera dwie skrajne wartosci [X. Zhu et al., 2018, s. 11]:

— Intencja pozytywna — proces nauczania ma pozytywny wplyw na dzialanie mo-
delu. Przyktadami sa procesy, ktorych celem jest: edukacja, optymalizacja modelu

uczenia maszynowego, badanie modeli kognitywnych.

— Intencja negatywna — proces nauczania ma negatywny wplyw na dzialanie mo-
delu. Przykladem takiego procesu jest atak na model uczenia maszynowego w celu

ominiecia zabezpieczen.

Cel nauczania

W ramach wymiaru cel nauczania definiowany jest cel prowadzenia procesu nauczania
maszynowego. Jako podstawowe cele nauczania mozna wyszczegdlnié [X. Zhu et al., 2018,

s. 11]:

— Teoretyczny cel nauczania — gléwnym celem procesu nauczania jest przeprowa-

dzenie eksperymentéow.

— Praktyczny cel nauczania — gléwnym celem procesu nauczania jest poprawienie

wiedzy uczniow.

W praktyce wigkszoé¢ proceséw nauczania maszynowego laczy w sobie obie te wartosci

z réznym natezeniem.

2.1.4. Nauczanie maszynowe w crowdsourcingu

Nauczanie maszynowe jest stosunkowo niszowa dziedzina, a mozliwosé zastosowania
tego podejécia w kontekscie crowdsourcingu nie zostala jeszcze w pelni przebadania. Ist-
niejaca literatura opisuje przede wszystkim wyniki eksperymentéw, w ktérych nauczanie
maszynowe zastosowane jest w celu zwickszenia ekspertyzy anotatoréw pracujacych nad
danym zadaniem (zob. Zhou et al. [2018], P. Wang et al. [2021b], Yang et al. [2017]).
Wigkszosé publikowanych wynikéw dotyczy rozwiazan zwiazanych z anotacja plikéw gra-
ficznych. Przyktadowo, Zhou et al. [2018] opisuje eksperyment, w ktérym nauczanie maszy-

nowe zostalo uzyte w projekcie przypisywania odpowiednich kategorii do zdjeé¢ zwierzat.
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Artykul ten opisuje algorytm, ktéry rozszerza model ucznia o dodatkowy komponent sy-
mulujacy stopniowy zanik wiedzy.

W artykule P. Wang et al. [2021b] zaprezentowany zostal algorytm nauczania, w ra-
mach ktorego selekcja zbioru nauczajacego opiera sie na optymalizacji gradientu funkcji
opisujacej RyzykoNauczania (opisanej w Paragrafie 2.1.2). Skutecznos¢ tej metody zo-
stala potwierdzona w eksperymencie, w ktérym zadaniem anotatoréw byta klasyfikacja
zdjeé motyli.

W ramach artykutu Yang et al. [2017] autorzy opisali podejscie nauczania maszynowe-
go, w ktérym model ucznia oparty jest na algorytmie stosujacym wnioskowanie Bayesow-
skie. Zaproponowany przez autorow model zaklada istnienie wiedzy a priori ucznia stano-
wiacej jego poczatkowe ,przekonania”. Takie podejécie umozliwia wnioskowanie w oparciu
o model ucznia (np. do wyboru optymalnego sygnalu nauczajacego) nawet przy niewielkiej
liczbie zaobserwowanych odpowiedzi ucznia.

Inne podejscie do nauczania maszynowego zostalo zaprezentowane w pracy Hong et
al. [2020], w ktérym to anotatorzy wecielali sie w role nauczyciela. W ramach pojedyncze-
go mikro-zadanie anotator (nauczyciel) stara sie nauczyé algorytm klasyfikujacy obrazy
(uczen) automatycznego rozrézniania trzech obiektéw na podstawie ich zdjeé. W opisa-
nym eksperymencie anotator sam buduje zbiér przykladéw uczacych poprzez samodzielnie
wykonanie zdje¢ wybranym obiektom.

Pomimo zZe zastosowanie nauczania maszynowego w procesie crowdsourcingu nie jest
szeroko reprezentowane w literaturze, to potaczenie tych dwéch metod odbywa sie w bardzo
naturalny sposob. Zgodnie z zalozeniami taksonomii kontroli jakosci w procesie crowdsour-
cingu (zob. Paragraf 1.3.1), wysoka jakos¢ danych zapewniona jest poprzez zdefiniowanie
trzech sktadowych: modelu jakosci, oceny jako$ci oraz zapewnienia jakoSci.

Te trzy sktadowe realizowane sg przez elementy procesu nauczania maszynowego. Przy-
ktadowo, model ucznia uzywany w nauczaniu maszynowym bezposrednio realizuje wymiar
jakosé anotatora komponentu model jakosci z taksonomii kontroli jakosci. W Tabeli 2.1
przedstawitem zestawienie komponentéow taksonomii wraz z realizujacymi je elementami
procesu nauczania maszynowego.

Réwnie naturalnie odbywa si¢ dostosowanie procesu nauczania maszynowego (opisa-
nego w pierwszej czesci niniejszego rozdziatu zob. Podrozdzial 2.1.1) do projektu crowdso-
urcingowego. W tym przypadku, w role ucznia wciela sie anotator, ktory w czasie procesu

nauczania maszynowego nauczany jest przez platforme crowdsourcingowa. Sam proces na-
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Tabela 2.1: Zestawienie komponentow taksonomii kontroli jakoSci z realizujgcymi je elementamsi
procesu nauczania maszynowego (opracowanie wiasne)

Crowdsourcing Nauczanie maszynowe
Komponent Podkomponent Element procesu
model jakosci jakos¢é anotatora model ucznia
ocena jakosci metoda grupowa obliczanie parametrow

i obliczeniowa modelu ucznia
zapewnienie jakosci szkolenie anotatoréw sygnaly nauczajace

uczania maszynowego odbywa sie w formie interaktywnych iteracji. Kroki przyktadowej,

i-tej iteracji procesu przestawilem ponizej:

1. Na podstawie wybranego algorytmu nauczajacego A,, oraz obecnego modelu anota-
tora (model ucznia) M’ ~! system (platforma crowdsourcingowa, nauczyciel) wybiera

sygnal nauczajacy s; = (x4, v;).
2. System przekazuje dane wejSciowe x; dla aktualnego sygnatu s;.

3. Anotator (uczen) dokonuje predykeji ¢; w oparciu o obecna, nieznana przez system,

hipoteze g;—1 (rzeczywisty stan wiedzy anotatora).

4. System aktualizuje aktualny model wiedzy anotatora M. w oparciu o odpowiedZ

udzielong przez anotatora ;.
5. System przekazuje informacje zwrotng y;.

6. Anotator aktualizuje swoj obecny stan wiedzy ¢; w oparciu o otrzymang informacje

zZwrotng ;.

Opisane powyzej kroki definiujg jedynie szablon obrazujacy zastosowanie procesu na-
uczania maszynowego w metodzie crowdsourcingu. W celu pelnego zaadoptowania procesu
nauczania maszynowego do danego projektu wymagany jest wyboér konkretnych algoryt-
méw uzywanych w trakcie procesu. W kolejnej czesci niniejszego rozdzialu przedstawitem
przyktady rozwigzan, ktére moga by¢ uzyte w celu implementacji trzech kluczowych ele-
mentéw: model ucznia, metoda obliczenia parametrow modelu ucznia oraz metoda wyboru

sygnatow nauczajgcych.

2.2. Modele reprezentacji ucznia

Jednym z podstawowych elementéw procesu nauczania maszynowego jest model ucznia.

W procesie crowdsourcingu element ten realizuje wymiar jakosé anotatora komponen-
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tu model jakosci z taksonomii kontroli jakosci (zob. Paragraf 1.3.2). Zadaniem modelu
ucznia jest odwzorowanie obecnego stanu wiedzy ucznia (zob. Definicja 9). Metody tworze-
nia modeli ucznia obejmuja szeroki przekrdj rozwiazan, ktére moga sie r6zni¢ ztozonoscia
i doktadnoscia w odwzorowaniu rzeczywistej wiedzy ucznia. Wybér konkretnej metody
zalezy od czynnikéw takich jak format oznaczanych danych czy dostepne funkcjonalnosci
uzywanej platformy crowdsourcingowej. W ramach niniejszej rozprawy zdecydowalem sie

podzieli¢é modele ucznia na dwie kategorie:

— modele wiedzy ucznia — kategoria ta obejmuje ztozone modele ucznia, ktére po-
zwalaja na odwzorowywanie wiedzy ucznia. W sklad tej kategorii wchodza algorytmy,
ktore pozwalaja na predykcje oznaczen anotatora dla elementéw zbioru wejsciowe-
go, ktére nie zostaly przez niego oznaczone. Modele te implementowane sg miedzy

innymi przez zastosowanie algorytméw uczenia maszynowego.

— modele jakoSci ucznia — kategoria ta obejmuje uproszczone modele ucznia, ktore
opisuja jako$¢ wykonanych dotychczas anotacji. Metody te nie pozwalaja na pre-
dykcje odpowiedzi dla nowych elementéw zbioru wejsciowego. Modele jakoéci ucznia
implementowane sa migdzy innymi przez uzycie predefiniowanych metryk lub zbioru

parametréw.

W dalszej czedci tego rozdzialu przedstawione zostana przyktady oraz dokladniejszy opis

obu kategorii.

2.2.1. Modele wiedzy ucznia

Wykorzystanie modeli wiedzy ucznia pozwala na przeprowadzenie pelnej analizy oceny
jakoéci jego odpowiedzi. Okreslenie obecnego stanu wiedzy ucznia moze zosta¢ wykonane
w oparciu o historyczne odpowiedzi ucznia, jak réwniez na podstawie estymowanych (przy
uzyciu modelu) odpowiedzi stworzonych dla calego dostepnego zbioru danych. Podstawo-
wym sposobem na stworzenie modelu wiedzy ucznia jest zastosowanie algorytméw uczenia

maszynowego.

Algorytmy uczenia maszynowego

Tak jak przedstawilem w pierwszej czesci tego rozdziatu (zob. Paragraf 2.1.2), w kla-
sycznej konfiguracji nauczania maszynowego problem ucznia zazwyczaj rozwigzywany jest

poprzez zastosowanie metod uczenia maszynowego. W takim podejsciu, w kazdej i-tej
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iteracji nauczania, zaktualizowany stan wiedzy ucznia M}, ktéry stanowi przyblizenie rze-
czywistej hipotezy ucznia ¢*. Hipoteza ta wybierana jest przez algorytm uczenia A, na
podstawie dostepnego zbioru przyktadéw uczacych (zob. Paragraf 2.1.1).

Mimo wspomnianych wczesniej zalet, zastosowanie modeli wiedzy ucznia nie sprawdza
sie¢ we wszystkich sytuacjach. W przypadku zadan, w ktorych dane wejsciowe zdefiniowane
sa przez wektory cech o wysokim wymiarze (np. w zadaniach zwiazanych z przetwarzaniem
tekstu lub obrazu), ztozony model uczenia maszynowego nie jest w stanie w poprawny spo-
sob odwzorowaé obecnego stanu wiedzy ucznia. Jest tak, poniewaz model wiedzy ucznia
budowany jest zazwyczaj w oparciu o niewielki zbiér przykladéw uczacych, ktére zostaly
oznaczone przez danego ucznia (np. na podstawie tylko 20 elementéw). Zastosowanie ucze-
nia maszynowego w celu reprezentacji obecnego stanu wiedzy ucznia sprawdza sie najlepiej
w sytuacji, gdy dane wejsSciowe opisywane sa przez wektory cech o niskim wymiarze (np.
zadan zwigzanych tylko z przetwarzaniem wartosci liczbowych).

Dodatkowo wyboér konkretnego modelu, ktéry uzyty zostanie do reprezentacji wiedzy
ucznia jest w duzej mierze uzalezniony od wiedzy nauczyciela na temat hipotezy ucznia
g (zob. Paragraf 2.1.3). W sytuacji, gdy nauczyciel ma pelna wiedze na temat hipotezy
ucznia, mozliwe jest zamodelowanie jego obecnego stanu wiedzy w ten sam sposéb (wtedy
model ucznia réwny jest hipotezie ucznia M,, = g). Jezeli nauczyciel nie posiada informacji
na temat algorytmu ucznia, to model wiedzy ucznia oparty jest o dowolny, wybrany przez
nauczyciela algorytm (zob. Paragrafie 2.1.3).

W zwiazku z tym, ze zagadnienie uczenia maszynowego jest bardzo szeroka i ciagle
rozwijana dziedzina, szczegdélowe omowienie wspodliczesnie stosowanych modeli daleko wy-
kracza poza zakres niniejszej rozprawy. W celu demonstracji zasady uzycia modelu wiedzy
ucznia w kolejnym paragrafie przedstawitem przyklad zastosowania modelu regresji logi-

stycznej jako modelu wiedzy ucznia dla problemu klasyfikacji binarne;j.

Regresja logistyczna

Rozwazmy problem stworzenia klasyfikatora binarnego, ktéry przyporzadkowuje wie-
lowymiarowym wektorom liczb rzeczywistych X € RY wartogé binarna y € {0,1}7. Do
rozwiazania powyzszego problemu uzyjemy modelu regresji logistycznej. Niech f bedzie

liniowa funkcja taka, ze: f(z) = w'xz + b, gdzie x to wektor wejiciowy z € R%, w to wek-

"Problem ten stanowi rozszerzenie przyktadu opisanego w pierwszej czesci tego rozdziatu; zob. Przyktad
6, Paragraf 2.1.
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tor parametréw funkcji w € R%, a b € R to dodatkowy parametr definiujacy przesuniecie

klasyfikatora (ang. bias). Ostateczny klasyfikator przyjmuje forme:

Lw'z+b>
7 (2.14)

<
I

0,w p. p.
gdzie v to warto§é progowa okreélajaca punkt zmiany przypisywanej kategorii binarnej®.
Prawdopodobienstwo pozytywnej klasy 4 = 1 obliczane jest poprzez zaaplikowanie funkcji
sigmoidalnej o na f:

P(y = 1|z,w,b) = o(w' z +b) (2.15)

gdzie funkcja o zdefiniowana jest jako:

o(z) = . (2.16)

Rozwazmy Przykltad 8 polegajacy na klasyfikacji pacjentéw, u ktérych wystepuje cho-
roba serca’. Zalézmy, ze do oznaczenia danych z tego przykladu uzyty zostal proces na-
uczania maszynowego, a do reprezentacji modelu wiedzy ucznia wybrany zostal algorytm
regresji linowej. Proces tworzenia modelu ucznia odbywa sie zgodnie ze schematem opisa-
nym w pierwszej czesci tego rozdziatu (zob. Podrozdzial 2.1.1). Szczegélowy opis zastoso-
wania algorytmu regresji liniowej do zamodelowania obecnej wiedzy ucznia zostal opisany
w Przyktadzie 9.

Przyklad 8

Zbior wektorow wejsciowych x; € X okreslony jest przez 2-wymiarowq przestrzen wektoro-
wq rzeczywisty X = R2. Kaidy wymiar X opisuje inng ceche pacjenta: cisnienie, poziom
cholesterolu. Zbior mozliwych wartosci wyjsciowych sklada sie z 2 wartosci kategorycznych
okreslajgcych wystepowanie choroby u pacjenta: J = {chory, zdrowy}. Na potrzeby przy-
kladu zalézmy, zZe zbior przykladéw uczgcych D = {(x0,%0), s (Tn,yn)} sklada sie z 10

elementow. Zawartosé zbioru D zostala przedstawiona w Tabeli 2.2.

Przyklad 9
Zalozmy, ze proces nauczania jest obecnie w iteracji: i = 5. Uczen do tej pory oznaczyl
pierwsze § elementow zbioru, ktore zostaly wybrane przez algorytm nauczyciela. Uczen

dokonal selekcji odpowiedzi w oparciu o swdj aktualny (nieznany nauczycielowi) stan

8Zazwyczaj v = 0,5.
9Opisany przyktad stanowi uproszczona wersje problemu Cleveland Heart Disease, https://archive
.ics.uci.edu/ml/datasets/heart+disease; dostep: 10.04.2022 r.
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Tabela 2.2: Przykladowy zbior przykladow uczgcych dla problemu klasyfikacji binarnej

i | ci$nienie | cholesterol | chory
1 145 233 0
2 160 286 1
3 120 229 1
4 130 250 0
5 130 204 0
6 120 236 0
7 140 268 1
8 120 354 0
9 130 254 1
10 140 203 1

wiedzy — hipoteze g;. Po oznaczeniu kazdego elementu uczen otrzymal informacje zwrotng

z poprawng odpowiedzig. Obecny zbior oznaczen ucznia zawiera nastepujgce elementy:
Y, = {ab 3 a5} = {07 0,1,0, 1}

gdzie a; to anotacja wykonana przez ucznia dla mikro-zadania x;.

Po zakonczeniu iteracji zebrane oznaczenia Y, uzywane s¢ do stworzenia modelu wiedzy
ucznia wedlug wybranego algorytmu uczenia. Zalozmy, zZe parametry M, zostaly obliczone
w oparciu o algorytm metody gradientu prostego'®. Model wiedzy ucznia w pigtej iteracyi

procesy nauczania Mmaszynoweqgo M{Z’ przyjmuje forme:

w = [—9,3490, 5,0376]
b= —0,1897

M? = 5(—9,3490,5,0376] " = — 0,1897)

u

Dzieki zastosowaniu powyzszego modelu mozliwa jest estymacja odpowiedzi ucznia dla
mikro-zadan, ktore nie zostaly jeszcze przez niego oznaczone. Przykladowo, dla pozostatych

pieciu elementow zbioru D otrzymujemy estymowany zbior anotacji Yy, :

N

Y, =1[1,1,1,1,0]

0Gradient prosty to jeden z popularnych algorytméw optymalizacyjnych uzywanych do obliczania
parametréw modeli uczenia maszynowego. Szczegdly dziatania algorytmu zostaly opisane miedzy innymi
w pracy [Goodfellow et al., 2016, s. 82-93].
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Podczas gdy zbior Y, moze zostac uzyty do oszacowania dotychczasowej jakosci pracy
ucznia, zbiér Y, pozwalana na oszacowanie jakosci dla nieoznaczonych danych. W tym

przypadku dotychczasowa i szacowana dokliadnosé to odpowiednio 60% i 40%.

2.2.2. Modele jakosci ucznia

Alternatywnym podejsciem reprezentacji wiedzy ucznia jest zastapienie peltnego mode-
lu wiedzy ucznia (opartego np. o algorytm uczenia maszynowego) prostszym rozwiagzaniem
— modelem jakosci ucznia. W ramach tego modelu, obecny stan wiedzy ucznia zdefiniowany
jest za pomoca zbioru parametréw lub metryk opisujacych jakosé jego dotychczasowych
odpowiedzi. Modele jakosci z powodzeniem stosowane sg dla zlozonych zadan, poniewaz
ich parametry moga zostaé¢ obliczone dla mniejszego zbioru danych. W dalszej czesci tego
rozdzialu opisatem przyktady modeli, ktére mogg zostaé wykorzystane do opisania jakosSci

ucznia.

Tablica pomytek

W przypadku zadan zwiazanych z klasyfikacja (np. wybor czesci mowy dla podanych
stow, analiza wydzwigku opinii o produktach) mozliwe jest zastosowanie tablicy pomylek
do zamodelowania jakosci pracy danego uczniall.

Niech zbiér C' = {c1,¢a,- -+ ,cp} okrela wszystkie mozliwe n kategorii, wtedy macierz

pomytek zdefiniowana jest wowczas jako macierz n x n:

Qa1 Qi1 - Qi

Q.271 Q‘2,2 Q?,n (2.17)

_Qn,l Qn,l Qn,n_

gdzie kazdy j-ty wiersz (1 < j < n), okreSlony jako Q; = [Qj1,Qj1, - ,Qjn| zawiera
rozktad prawdopodobienstwa kategorii, ktéra wybierze uczen, gdy prawidlowa kategorig
jest ¢;. Kazdy element macierzy @); okresla prawdopodobiefistwo wyboru kategorii ¢,
(1 <k < n)w przypadku, gdy poprawng odpowiedzia jest kategoria c;.

W Przykladzie 10 przedstawitem sposéb uzycia macierzy pomytek do reprezentacji

modelu jakosci ucznia dla problemu klasyfikacji.

W przypadku zadania polegajacego na wyborze wartosci liczbowych, zastosowanie tej metody jest
mozliwe, ale wymaga wykonania transformacji danych wyjsciowych. Przykladem takiej transformacji jest
sztuczne utworzenie zakreséw wartosci, ktérym przypisane zostaly kategorie.
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Tabela 2.3: Tablica pomylek dla problemu klasyfikacji binarnej

Klasy przewidywane

~

y=1 y=0

y =1 | tp (prawdziwie pozytywna) | fn (falszywie ujemna)

Klasy rzeczywiste

y =0 | fp (falszywie pozytywna) | tn (prawdziwie ujemna)

Przyktad 10
Rozwazmy przyklad zadania analizy wydZwieku wypowredzi, w ktorym zbior moZliwych
kategorii sklada sie z n = 3 elementéw C = {Pozytywny, Neutralny, Negatywny}.

Macierz pomyltek dla przykladowego ucznia moze mieé nastepujgcg forme:

0,6 01 0,3
Q=101 08 0,1
0,2 05 04

Jezeli zatozymy, ze indeks danej kolumny i danego wiersza odpowiada kolejnym kategoriom
ze zbioru C, to przykladowo wartosé Q21 = 0,1 oznacza, ze w 10% dotychczasowych

odpowiedzi uczen wybieral kategorie Pozytywny gdy poprawng kategorig byla Neutralny.

Szczegdblnie istotna jest tablica pomytek tworzona dla problemu klasyfikacji binarnej,
ktorej elementy uzywane sa do zdefiniowana wielu popularnych metryk (przykladowe
metryki zostana opisane w dalszej czesci niniejszego rozdziatu, zob. Paragraf 2.2.2). Do
kazdej komorki tablicy przypisana zostala odpowiednia nazwa w zaleznosci od poprawnosci

klasyfikacji (zob. Tabela 2.3).

Prawdopodobienstwo prawidlowej odpowiedzi

Najprostszym sposobem, w jaki mozna przedstawié¢ jako$¢ ucznia jest pojedyncza
zmienna q € [0, 1], ktérej warto$é réwna jest prawdopodobienstwu, ze dany uczen wykona

prawidlowa anotacje. Wartos¢ zmiennej ¢ obliczona jest jako:

_tp
tp+ fp

a¢=Pi=y) (2:18)

W Przyktadzie 11 przedstawilem sposéb obliczania prawdopodobienstwa prawidtowej od-

powiedzi ucznia.
Przyklad 11

Niech tablica pomylek ucznia bedzie réwna:
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0,7 0,4
0,3 0,6

Wartoéé q = % = 0,7 oznacza, ze w przypadku 70% dotychczas oznaczonych mikro-
zadan uczen dokonal prawidiowego oznaczenia. Tym samym zgodnie z tym modelem istnie-
je 70% prawdopodobienstwo, ze wybrany dokona prawidlowego oznaczenia nowego mikro-

zadania.
Istnieja réwniez podejscia, ktore rozszerzaja opisany powyzej model:

— rozszerzenie zakresu mozliwych wartosci zmiennej ¢ z [0, 1] do szerszego zbioru: np.
(—00,00). W takim podejéciu wartosé¢ ta nie jest interpretowana jako prawdopodo-
bienistwo, a arbitralnie dobrang punktacja, w ktorej wyzsza warto$¢ oznacza wyzsza

jakos¢ tworzonych danych.

— reprezentacja zmiennej ¢ w formie przedzialu ufnosci (badz rozktadu prawdopodo-

biefstwa) mozliwych wartogci'2.

Metryki oceny jakosci klasyfikacji

Kolejnym sposobem reprezentacji modelu jako$ci ucznia jest uzycie predefiniowanych
metryk jakosci. Metryki te pozwalajg na przedstawienie wybranego aspektu jakosci pracy
ucznia w formie tatwiej w interpretacji liczby. Wybor metryk bezposrednio zalezy od typu
zadania — inne metryki uzywane sa w przypadku zadan klasyfikacji, a inne w zadaniach
zwiazanych z estymacja wartosci liczbowych [Sokolova & Lapalme, 2009].

W przypadku zadan klasyfikacji uzywane sa metryki takie jak: doktadnosé, precyzja,
czutosé, swoistoéé i F'1. Wartosci metryk obliczane sa dla wybranej kategorii na podstawie

tablicy pomytlek (zob. Paragraf 2.2.2) dla klasyfikacji binarnej!3:

t t
doktadno$é (ang. accuracy) = p+in (2.19)
tp+tn+ fp+ fn
ja ( sion) = —2 (2.20)
recyzja (ang. precision) = ——— .
precyz) gD tn+ fp
cutodé (a tivity, recall) = — 2 (2.21)
zu ng. sensitivity, recall) = ———— .
& v tp+ fn

12Takie podejécie moze byé stosowane na przyklad, gdy uczeii pracowal w kilku oddzielnych sesjach.
Rozktad wartoéci opisuje zréznicowanie jakosci pracy podczas kolejnych sesji.

13W przypadku zadania klasyfikacji wykonywanej dla wiecej niz dwéch kategorii, problem upraszczany
jest do klasyfikacji binarnej poprzez rozpatrywanie tylko dwbch kategorii: ,,poprawna” i ,niepoprawna”.
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tn

swoisto$¢ (ang. specificity) = ot in
p+in

(2.22)

2
F1 = — — (2.23)
czulo$¢™ " + precyzja

Metryki przestawione powyzej nie sg przeznaczone wylacznie dla eksperymentéow zwia-
zanych z analizg jako$ci uczniéw w procesie nauczania maszynowego. Sa one powszech-
nie stosowane w badaniach zwiazanych ze statystyka, uczeniem maszynowym lub analiza

i przetwarzaniem danych.

Blad przesuniecia i wariancji

W przypadku zadan zwiazanych z estymacja wartosci liczbowej (np. oszacowanie ceny
mieszkania, oszacowanie wymiaréw produktu przedstawionego na zdjeciu), model jakosci
ucznia moze by¢ przedstawiony w formie rozktadu popelnianych bledéw.

Zalézmy, ze blad ucznia zamodelowany jest za pomoca rozktadu normalnego N (e, 02),

ktory definiowany jest za pomoca dwdch parametréw:

— blad przesuniecia (ang. bias) € € (—inf, 4 inf) opisuje sredni btad ucznia. Jezeli
uczen ma tendencje do przeszacowywania wartosci to blad ten bedzie wigkszy od

zera € > 0, a w przypadku gdy uczen nie doszacowuje € < 0.

~ btad wariancji 02 € [0, +inf) oznacza wariancje éredniego btedu ucznia skupiona

woko! e.

Metryki oceny jakosci estymacji wartosci liczbowych

W przypadku zadan zwiazanych z estymacja wartosci liczbowych (np. przewidywanie
ceny mieszkan lub oszacowywanie wagi przedmiotéw spozywczych) stosowane sa inne
metryki niz w przypadku zadan zwiazanych z klasyfikacja. Metryki te nie sg obliczane
na podstawie tablicy pomylek, a poprzez pordéwnanie prawdziwej wartoéci z wartosciag
wybrang przez ucznia:

Niech X bedzie zbiorem wartoéci wejSciowych wielkosci n, Y zbiorem wartosci wyj-

sciowych (np. zbiér R), g; € Y to warto$¢ wybrana przez ucznia dla elementu z;, ay; € Y
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to prawdziwa wartos¢ dla tego elementu. Przykladowe metryki oceny jako$ci pracy ucznia

moga by¢ zdefiniowane jako:

n

1
blad Sredniokwadratowy (ang. mean square error, MSE) = =Y "(yf —;)®  (2.24)
n -
=1

pierwiastek bledu éredniokwadratowego (ang. root mean square error, RMSE) =V MSE
(2.25)

sredni blad wzgledny (ang. mean error, ME) = Z(yf — Ui) (2.26)
i=1

S

1 n
$redni blad bezwzgledny (ang. mean absolute error, MAE) = — E lyi — i (2.27)
n 4
=1

Pozostale metryki

W przypadku projektéw crowdsourcingowych stosowane sa réwniez metryki, ktére wy-
korzystuja informacje dotyczace sposobu interakcji anotatora (ucznia) z platforma crowd-
sourcingowa. Metryki te pozwalaja w sposdéb posredni zamodelowaé obecny stan wiedzy
anotatora poprzez analize parametrow takich jak: sredni czas spedzony na anotacji jedne-
go mikro-zadania, liczba kliknie¢, szybkos$¢ przewijania strony z interfejsem anotacyjnym

[Rzeszotarski & Kittur, 2011].

2.3. Metody obliczania parametréw modelu ucznia

Kolejnym elementem okreslanym w ramach implementacji procesu nauczania maszyno-
wego jest wybor metody obliczania parametréw modelu ucznia. W kazdej iteracji procesu
nauczania maszynowego dokonywana jest ocena dotychczasowej wiedzy ucznia, a wynik tej
oceny zapisywany jest w formie parametrow wybranego modelu ucznia. Wyboér konkretne;j
metody oceny ucznia zalezy od tego, jaki model ucznia zostal wybrany do odwzorowania
jego wiedzy. W tym podrozdziale niniejszej pracy przedstawione zostang metody obliczania
parametréw modelu ucznia, charakterystyczne dla metody crowdsourcingu.

W przypadku, gdy proces nauczania maszynowego implementowany jest jako czes¢

projektu crowdsourcingowego, ocena wiedzy ucznia (anotatora) powinna odbywaé sie
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automatycznie po przestaniu udzielonej przez niego odpowiedzi. Wygenerowana ocena

uzywana jest w dwoch elementach procesu:

— aktualizacja parametréw modelu ucznia,

— zapewnienie informacji zwrotnej.

Oznacza to, ze nauczanie maszynowe wprowadza ograniczenia dotyczace formy informacji
zwrotnej, ktéra musi zostaé¢ przekazana w formie synchronicznej (Anotator otrzymuje in-
formacje zwrotna zaraz po wykonaniu mikro-zadania; zob. Paragraf 1.4.1). Z tego powodu
w projekcie crowdsourcingowym, obliczania parametréw modelu ucznia realizowane jest
przez techniki obliczeniowej ¢ grupowej oceny jakosci komponentu ocena jakosci z takso-
nomii kontroli jakosci (zob. Paragraf 1.3.3).

Techniki obliczeniowej oceny jakosci pozwalaja na automatyczng ocene dotychczasowej
pracy ucznia na podstawie wybranego algorytmu i dostepnego zbioru danych referencyj-
nych. W sytuacji, gdy referencyjny zbiér danych nie jest dostepny, anotacje referencyjne
moga zosta¢ wygenerowane w sposob automatyczny. Dzieki zastosowaniu takiego rozwia-
zania mozliwe jest dokonanie automatycznej oceny anotatora, poprzez pordéwnanie jego
anotacji z wygenerowana anotacja referencyjna. Jednym z powszechnie stosowanych spo-
soboéw automatycznego generowania anotacji referencyjnych w procesie crowdsourcingu
jest zastosowanie algorytméw agregacji (zob. Paragraf 1.3.4). Algorytmy te uzywane sa
zarébwno w ramach strategii zapewnienia jakosci (zob. Paragraf 1.3.4), jak i w ramach
techniki grupowej oceny jakosci (zob. Paragraf 1.3.3).

W podstawowej wersji algorytmy agregacji odpowiadaja jedynie za wygenerowanie
finalnej odpowiedzi dla danego mikro-zadania w oparciu o zbiér zawierajacy anotacje
wykonane dla tego mikro-zadania przez réznych anotatoréw. W tej wersji algorytmy
agregacji anotacji moga zosta¢ uzyte do automatycznej oceny anotatora. Ze wzgledu
na prosta budowe tych algorytméw, uzycie agregacji jako zrédio informacji zwrotnej
W procesie nauczania maszynowego mozliwe jest tylko w sytuacji, gdy anotator rozwiazuje
mikro-zadan, dla ktérych istnieja oznaczenia innych anotatoréw,

Bardziej zlozone algorytmy agregacji anotacji rozszerzone sa o model ucznia (anota-
tora). Algorytm te réwnocze$nie wybieraja finalna odpowiedz dla mikro-zadan ze zbioru
dostepnych anotacji oraz dokonuja ewaluacji pracy anotatoréw. Efektem dziatania algo-
rytmu jest zbiér finalnych odpowiedzi wygenerowanych dla wszystkich mikro-zadan oraz
zbior parametréw modelu ucznia wygenerowany dla wszystkich anotatoréw. W przypad-

ku, gdy algorytmy te implementowane sa w formie modeli uczenia maszynowego, mozliwe
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jest zastosowanie stworzonych modeli w celu estymacji rozwigzan dla mikro-zadan, dla
ktorych nie zostaly jeszcze stworzone zadne anotacje.

Poniewaz algorytmy agregacji anotacji stanowia istotny element metody crowdsour-
cing, w dalszej czesci niniejszego podrozdziatu zamieécitem doktadniejszy opis sposob ich

dziatania oraz konkretne przyktady implementacji prostych i ztozonych algorytmoéw.

2.3.1. Komitety klasyfikatoréow

Algorytmy agregacji anotacji bezposrednio bazuja na podejsciu nazywanym ,komi-
tetem klasyfikator6w” (ang. ensemble) [G. Wang et al., 2011]. Celem tych algorytméw
jest polaczenie predykcji wielu ,klasyfikatoréw bazowych” (nazywanych réwniez ,staby-
mi klasyfikatorami”) w celu uzyskania koncowego klasyfikatora o wyzszej jakosci [Polikar,
2006]. Klasyfikatory wchodzace w sklad komitetu moga (ale nie musza) uzywacé tego same-
go algorytmu. Przykladowo, mozliwe jest stworzenie komitetu zlozonego z klasyfikatoréw
uzywajacych algorytméw sieci neuronowej, maszyn wektoréw nosnych czy drzew decyzyj-
nych [G. Wang et al., 2011]. Nawet w przypadku gdy klasyfikatory trenowane sa na tym
samym zbiorze danych, potaczenie ich predykcji pozwala na redukcje ryzyka zwiazanego
ze slaba generalizacja pojedynczego klasyfikatora [Polikar, 2006].

Literatura wyrdznia wiele alternatywnych strategii taczenia klasyfikatoréw w metodach
ensamble. Jako trzy najczesciej pojawiajace sie metody mozna wyrdznié: bagging, boosting,

stacking [G. Wang et al., 2011].

— bagging — w tym podejsciu kazdy z klasyfikatoréw uczony jest niezaleznie, a koncowa
predykcja tworzona jest poprzez potaczenie predykcji klasyfikatoréw przy uzyciu

wybranego algorytmu,

— boosting — w tym podejsciu klasyfikatory uczone sa w sposéb sekwencyjny, tak ze

kazdy kolejny klasyfikator wykorzystuje predykcje poprzedniego klasyfikatora,

— stacking — w tym podejsciu kazdy klasyfikator jest uczony niezaleznie, a konco-
wa predykcja tworzona jest przy uzyciu odpowiednio wytrenowanego klasyfikatora
,wysokopoziomowego”, ktorego zadaniem jest laczenie odpowiedzi klasyfikatoréw

bazowych.

W przypadku procesu crowdsourcingu role klasyfikatoréw bazowych przyjmuja poje-
dynczy anotatorzy. Polaczenie ich predykeji dokonywane jest poprzez zastosowanie algo-
rytmu agregacji ich anotacji. Ze wzgledu na specyfike tego procesu, odpowiedzi antotoréw

zbierane sg w sposob niezalezny. Z tego powodu najpopularniejszymi strategiami taczenia
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predykcji anotatoréw sa podejécia: bagging i stacking. Przyklady tych metod omowitem

w dalszej czesci niniejszego podrozdziatu.

2.3.2. Algorytmy glosowania wiekszosciowego

Podstawowym sposobem agregacji anotacji jest uzycie algorytméw bazujacych na gto-
sowaniu wiekszosciowym (ang. majority vote). W algorytmach glosowania wiekszo$ciowe-
go finalna odpowiedz dla danego mikro-zadania wybierana jest w glosowaniu, w ktérym
pojedyncze odpowiedzi anotatoréw petnig funkcje glosow. Decyzja o finalnej odpowiedzi
podejmowana jest niezaleznie dla kazdego mikro-zadania. Algorytmy glosowania wigkszo-
Sciowego stanowia przyklad metody bagging [G. Wang et al., 2011, s. 224]. Ponizej przed-
stawione zostaly dwie podstawowe wersje tych algorytmow: bazowy algorytm glosowania

wiekszosciowego oraz algorytm wazonego glosowania wigkszosciowego.

Algorytm glosowania wiekszosciowego

W najbardziej podstawowe]j wersji algorytmu glosowania wigkszosciowego, jako finalna
odpowiedZ wybrana zostaje tak, ktora zostata wybrana przez najwieksza liczbe anotato-
réw. Ponizej przestawiony zostal opis algorytm glosowania wigkszosciowego (zob. Proce-

dura 5) oraz przyktad dzialania algorytmu (zob. Przyklad 12).
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Procedura 5: Algorytm glosowania wigkszosciowego

Niech

X — przestrzen cech definiujacych problem,

Y — zbiér mozliwych kategorii,

D ={xy, - ,xn,} — zbidr tresci mikro-zadan, gdzie x; € X,

{h1,-+ ,hg} — zbiér J anotatoréw, gdzie h; : X — Y,

Kroki
1 Kazdy anotator h; rozwigzuje podzbiér mikro-zadan:
— {(@, hj(2:))| i € Dy}, gdzie: D,y C D,
— hj(z;) — kategoria wybrana przez anotatora h; dla mikro-zadania i.
2 Dla kazdego mikro-zadania z; finalna anotacja H(z;) wybierana jest wedlug

nastepujacej formuty:

J

H(x;) = argmax Z 1(y = hy(xy))
YEY =0

) 1, jedli o jest prawdziwe
gdzie 1(a) =

0, W p. P.

Wyjscie:

H(x) okredla finalne anotacje dla kazdego mikro-zadania

Przyklad 12

Rozwazmy sytuacje, w ktorej zbior D sklada sie z n = 4 elementéow. Zadaniem anotato-

row jest wybdr jednej z dwoch kategorii Y = {a,b}. Zbidr zostal oznaczony przez czterech

anotatoréw. W celu wyboru finalnej odpowiedzi H(x) zastosowany zostal algorytm glosowa-

nia wiekszo$ciowego. W Tabeli 2.4 przedstawitem wyniki dziatania algorytmu glosowania

wiekszosciowego. W kolumnie H(x) zawarta zostala finalna odpowiedZ (bgdZ odpowiedzi)

wybrane przez algorytm.

Analizujac wyniki powyzszego przykladu, mozna zauwazyé wade tego algorytmu.

W przypadku, gdy dwie odpowiedzi otrzymaja taka sama liczbe gloséw, algorytm glo-

sowania wiekszo$ciowego nie jest w stanie wybraé finalnej odpowiedzi. Z tego powodu

powszechnie stosowane sa bardziej rozbudowane modyfikacje tego algorytmu (np. algo-

rytm wazonego glosowania wieckszo$ciowego oméwiony ponizej).
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Tabela 2.4: Wybdr kornicowej anotacji za pomocq Algorytmu glosowania wiekszosciowego

xi | hi(x) | ha(x) | hg(x) | ha(x) | H(x)
T a a b a a
To b b b a b
T3 a b a a a
T4 a b b a alub b

Algorytm wazonego glosowania wiekszoSciowego

Najprostszym sposobem rozbudowy bazowej wersji algorytmu gltosowania wigkszoscio-
wego jest zastosowanie algorytmu wazonego glosowania wiekszoSciowego [Littlestone &
Warmuth, 1994]. Algorytm ten wprowadza dodatkowe wagi, ktére zostaja przypisane do
anotacji. Wagi obliczone sa na podstawie wybranego modelu jakosci anotatora (np. me-
tryki oceny jakosci: dokladnosé). W zaleznosci od uzytego modelu, wartosci wag moga by¢
wspolne dla wszystkich odpowiedzi anotatora lub moga zostaé¢ obliczone osobno dla kazdej
anotacji.

Rozwazmy zbiér wag: v = {y1, -,V }, w ktérym element 7, zawiera dotychczasowa
doktadnos¢ anotatora h; obliczong w oparciu o wybrany model jakosci. Algorytm wazonego
glosowania wieckszoSciowego dziala w sposéb analogiczny do wersji bazowej algorytmu
(opisanej powyzej, zob. Paragraf 2.3.2). Jedyna réznica pomiedzy tymi algorytmami jest
formuta, ktéra uzywana jest do wyboru anotacji. Dla kazdego mikro-zadania x; finalna
anotacja H (x;) wybierana jest wedlug nastepujacej formuly:

J

Hi(z:) = argmaz Y51y = hu(a:)) (2.28)
U1Sh g,

) 1, jesli a jest prawdziwe
gdzie 1(a) = (2.29)

0, W p. P
2.3.3. Algorytmy nienadzorowane EM

Kolejnag grupa algorytméw agregacji anotacji sa algorytmy maksymalizacji wartosci
oczekiwanej (ang. Ezpectation-Mazimization, EM) [Raykar et al., 2010]. W ramach tych
algorytméw dokonywana jest estymacja nieznanych parametréw 1" na podstawie zaobser-
wowanego zbioru danych D. Warto$¢ T' zalezy od parametréow ukrytych 7 (ang. latent

variables), ktére réwniez nie sa znane. Algorytmy EM dzialaja w iteracjach, ktérych
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celem jest maksymalizacja prawdopodobienstwa a posterior: dla parametrow T poprzez

marginalizacje parametréw w. Kazda iteracja sktada sie z dwéch krokdw:

1. Krok E (oczekiwanie) — obliczenie wartoséci parametréw m w oparciu o aktualne

wartosci parametréow 7.

2. Krok M (maksymalizacja) — obliczenie wartosci parametréw T' w oparciu o pa-

rametry 7 obliczone w kroku FE.

Przyktadowo, w przypadku zadan crowdsourcingowych, parametry T mogg okresla¢
finalne odpowiedzi dla mikro-zadan, a parametry m warto$ci modelu jako$ci anotatorow.
Podejscie to zostalo po raz pierwszy zaproponowane w ramach algorytmu Dawid-Skene
[Dawid et al., 1979]. Ponizej zostal zaprezentowany dokladniejszy opis dzialania tego

algorytmu.

Algorytm Dawid-Skene

Zalézmy, ze w ramach procesu crowdsourcingu rozwiazywane jest I mikro-zadan,

ktérym przypisujemy kolejne identyfikatory ze zbioru i € {1,--- , I'}. Kazde mikro-zadanie
i jest oznaczone jest przez co najmniej jednego z K anotatoréw, k € {1,--- , K'}. Anotator
wybiera dla mikro-zadania jedna z J mozliwych kategorii, | € {1,---,.J}. Anotator nie

musi rozwiazywaé wszystkich mikro-zadan oraz moze oznaczy¢ jedno mikro-zadanie wiecej
niz jeden raz. Dla kazdego anotatora definiowany jest model jako$ci w formie tablicy
pomylek (zob. Paragraf 2.2.2) n(®) o wymiarach I x J, gdzie kazdy element nz(f) oznacza
liczbe wyboru kategorii [ dla mikro-zadania i przez anotatora k. T' to macierz I X .J, w ktérej
pojedynczy element T;; zawiera prawdopodobiefistwo, ze kategoria j jest prawidlowsg
odpowiedziag dla mikro-zadania 3.

Celem algorytmu Dawid-Skene jest obliczenie wspotczynnika bledu anotatora, ktéry

oznaczony jest jako ﬂ](f)

. Wspélezynnik ten definiowany jest jako prawdopodobienstwo
tego, ze anotator k dokona wyboru kategorii [ dla mikro-zadania, dla ktérego poprawna
odpowiedzia jest kategoria j. Ponizej przedstawilem kroki algorytmu (zob. Procedura 6)

oraz przyktad jego dzialania (zob. Przyklad 13).
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Procedura 6: Algorytm Dawid-Skene

Niech

D = {(zi, {y}, -y} }_, — zbiér przyktadéw uczacych,
K — zbiér anotatoréw

J — zbidr kategorii

n — tablica pomylek (model jakosci)

Kroki
1 Inicjalizacja wartosci poczatkowych:

— T na podstawie zbioru D za pomocg algorytmu glosowania wigkszosciowego,
2 Krok F

— Obliczenie estymacji dla p

2. Tij
pj T

— Obliczenie estymacji dla 7

k) _ 2 Tijnz(f :
T = ®)
Yoo Tigng

3 Krok M

— Aktualizacja macierzy T

K 11J k)\n(®)
[Ti=1 Hl=1(7rg(‘l))n” bj

P(T;; = 1) =
k)yn )
2;721 H?:l H{:l(ﬂ-él)) i Pq

4 Kroki F i M powtarzane sa do osiagniecia zbieznosci (lub przez ustalona, stala
liczbe krokéw).
Wyjscie:
T zawiera finalny rozktad prawdopodobienstwa odpowiedzi dla kazdego
mikro-zadania,

m zawiera finalne wartosci wspdélczynnikow btedu dla anotatoréw.

Przyktad 13

Rozwazmy sytuacje analogiczng do Przykladu 12, w ktorej rozwigzywany jest zbior D
skladajacy sie z 4 elementow. W celu wyboru finalnej odpowiedzi H(x) zastosowany zostal
algorytm Dawid-Skene.

W Tabeli 2.5 przedstawione zostaly odpowiedzi anotatoréw oraz finalne anotacja ob-

88



Tabela 2.5: Wybor koricowej anotacji za pomocg algorytmu Dawid-Skene (opracowanie wlasne)

x; | hi(x) | ha(x) | hg(x) | ha(x) | H(x)
T a a b a a
T b b b a b
3 a b a a
Ty a b b a a

Tabela 2.6: Przebieg zmiany prawdopodobieristwa dla algorytmu Dawid-Skene (opracowanie wla-

sne)
iteracja | P(x; =a) | P(xga=a) | P(xa =a) | P(xz2 =a)
1 0,83 0,10 0,83 0,57
2 0,88 0,05 0,88 0,60
3 0,92 0,04 0,92 0,65
5 0,98 0,00 0,98 0,73
10 1,00 0,00 1,00 0,93
27 1,00 0,00 1,00 1,00

liczone za pomocg tego algorytmu. KaZdy wiersz tabeli zawiera anotacje wykonane przez
anotatorow oraz finalng odpowiedZ dla pojedynczego mikro-zadania.

Tabela 2.6 zawiera wartosci prawdopodobienstwa wyboru kategorit a dla kazdego z mikro-
zadan, ktore zostaly obliczone w kolejnych iteracjach dzialania algorytmu dla macierzy
T. Kazdy wiersz tabeli przedstawia prawdopodobienstwo wyboru odpowiedzi a dla kazidego

z czterech mikro-zadan w danej iteracyi.

Algorytm regresji logistycznej dla anotacji

Kolejnym przykladem algorytmu typu EM uzywanym do agregacji anotacji jest opi-
sany w ramach Raykar et al. [2010] algorytm regresji logistycznej dzialajacej dla wielu
anotatoréw. Opisany algorytm dziata zaréwno dla klasyfikacji binarnej, jak i dla klasyfi-
kacji wielu kategorii. Ponizej oméwilem sposob dziatania tego algorytmu dla klasyfikacji
binarnej.

Zgodnie z algorytmem regresji logistycznej dla klasyfikacji binarnej (zob. Paragraf
2.2.1), prawdopodobienstwo wyboru kategorii y = 1 zdefiniowane jest w oparciu o dwa

parametry T' = {w, b} i okreSlone jest wzorem:

P(y = 1|z, w,b) = o(w 'z +b). (2.30)
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W ramach omawianego algorytmu zbiér parametréw regresji logistycznej T' zostal rozsze-

rzony o dodatkowe komponenty definiujace model jakosci anotatora:

T ={w,b,a, [}, (2.31)

gdzie a = {a',---,a®} i 8 = {B',---, B} to odpowiednio czuloéé i swoistoéé (zob.
Paragraf 2.2.2), ktére definiuja model jakosci dla kazdego z R anotatoréw.

W przypadku danych zebranych w procesie crowdsourcingu kazdemu elementowi ze
zbioru wejsciowego x; przypisany zostaje zbiér wartoéci wyjsciowych {yt,--- , yf*} powsta-
ly z anotacji wykonanych przez R anotatoréw. Proces uczenia modelu polega na wyborze

parametréw T', ktére maksymalizuja ponizsze réwnanie:
N
i=1
W przypadku opisywanego algorytmu, réwnanie to przyjmuje postac:
N
P[D|T) = [[laipi + b:(1 — pi)), (2.33)

i=1

gdzie

Dy = U(le'i +b),

L ol

s
I
Az:o
=)
o

(2.34)

<
Il
—

b= 1110 - )

<
Il

]
==

Procedura 7 opisuje algorytm wyboru parametréw 6 za pomoca metody EM:
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Procedura 7: Algorytm Regres;ji logistycznej dla anotacji

Niech

D = {(zi, {y}, -y}, — zbiér przyktadéw uczacych,
x; € X — gdzie X to zbiér wartosci wejsciowych,

y; € Y — gdzie Y to zbior wartosci wyjéciowych,

n — liczba mikro-zadan,

R — liczba anotatoréw.

Kroki
1 Inicjalizacja wartosci poczatkowych:
— p na podstawie zbioru D za pomocg algorytmu glosowania wiekszosciowego,
—od i 7 w oparciu o ;.
2 Krok F
— Aktualizacja predykcji finalnych anotacji:

aipi
aip; + bi(1 = p;)

fr; =

3 Krok M

— Aktualizacja parametrow modelu jakosci anotatoréw:

o = iy pay] 5 = i1 (1= ) (1 —y))
S i (1= )

— Aktualizacja parametréw modelu regresji logistycznej (np. za pomoca metody
gradientu prostego).
4 Kroki £ i M powtarzane sa do osiagnigcia zbieznosci.
Wyjscie:
5 1 — zawiera finalne anotacje wybrane dla wszystkich mikro-zadan,

6 o i [ — okreslaja jako$¢ anotatoréw.

Algorytm AggNet

Kolejnym algorytmem nalezacym do grupy EM jest algorytm AggNet opisany w ra-
mach pracy Albarqouni et al. [2016]. AggNet stanowi przyklad wspodlczesnie rozwijanych

metod nazywanych Deep Crowd Learning. W praktyce algorytm rozbudowuje wyzej opi-
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sany algorytm regresji logistycznej dla anotacji, zamieniajac model regresji logistycznej na
gleboka sie¢ neuronowa.

W ramach projektu opisywanego w Albarqouni et al. [2016] stworzony zostal model
klasyfikacji binarnej zdjeé¢ raka piersi. Algorytm AggNet stanowi modyfikacje architek-
tury sieci neuronowej Multi-Scale CNN Model, ktéra stosowana jest do przetwarzania
obrazéw!'4. Algorytm AggNet rozszerza Multi-Scale CNN Model o dodatkowa, zapropo-
nowang w ramach pracy Albarqouni et al. [2016] warstwe AggNet'5, ktérej zadaniem jest
agregowanie zebranych anotacji w celu wybrania finalnych anotacji referencyjnych. W za-
proponowanym algorytmie, parametry modelu obliczane sa za pomoca algorytmu EM,
ktory dziata analogicznie do algorytméw opisanych wezeéniej. Ponizej przedstawitem opis

procedury algorytmu AggNet (zob. Procedura 8).

MPpyblikacja zawiera doktadniejszy opis uzytej architektury (zob. [Albarqouni et al., 2016]).
5Nazwa warstwy jest tozsama z nazwa algorytmu.
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Procedura 8: Algorytm AggNet

Niech

D = {(zi, {y}, -y}, — zbiér przyktadéw uczacych,
x; € X — gdzie X to zbiér wartosci wejsciowych,

y; € Y — gdzie Y to zbior wartosci wyjéciowych,

n — liczba mikro-zadan,

R — liczba anotatoréw,

Kroki
1 Inicjalizacja wartosci poczatkowych:
— p na podstawie zbioru D za pomocg algorytmu glosowania wiekszosciowego,
—od i 7 w oparciu o ;.
2 Krok F
— W oparciu o zbiér danych D oraz aktualne wartoéci parametréw ¢
aktualizowane predykcje finalnych anotacji u.

aipPi
aip; + bi(1 — p;)

i =

3 Krok M
— W oparciu o zbiér D i aktualne wartosci o aktualizowane sg parametry modelu
jakosci anotatoréw: «r i B oraz parametry sieci neuronowe;j.
4 Korki F i M powtarzane sa az do osiagniecia zbieznosci zgodnej z wyznaczonym
progiem.
Wyjscie:
5 (1 — zawiera finalne anotacje wybrane dla wszystkich mikro-zadan,

6 o i [ — okreslaja jako$¢ anotatoréw.

2.4. Metody wyboru sygnaléw nauczajgcych

Ostatnim elementem kluczowym dla procesu nauczania maszynowego jest wybér algo-
rytmu nauczyciela (zob. Paragraf 2.1.2). Algorytm nauczyciela odpowiada za wybér sygna-
t6w nauczajacych, ktore beda przekazane do ucznia w czasie nauczania. Sygnat nauczajacy
ma forme zadania, ktére ma rozwiazaé uczen (zob. Definicja 8). Po udzieleniu odpowie-

dzi otrzymuje on informacje zwrotng i dowiaduje sie czy udzielil poprawnej odpowiedzi
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(zob. Paragraf 2.1.1). Sygnaly nauczajace moga przyjmowaé rézna forma (predefiniowane,
syntetyczne) i granulacja (przekazywane pojedynczo lub w grupach)®. W procesie crowd-
sourcingu przekazanie informacji zwrotnej w formie sygnaléw uczacych realizuje strategie
szkolenie anotatoréw komponentu zapewnienie jakosci z taksonomii kontroli jakosci (zob.
Paragraf 1.3.4).

W ramach niniejszej pracy skupitem sie przede wszystkim na omoéwieniu zagadnie-
nia modelu ucznia (zob. Podrozdzial 2.2) i algorytméw obliczania jego parametréw (zob.
Podrozdzial 2.3) poniewaz sa one bezposrednio powiazane z tematem moich badan (zob.
Rozdzial 3 i Rozdzial 4). Szczegélowe oméwienie metod wyboru sygnaléw nauczajacych
wykracza poza ramy niniejszej rozprawy, dlatego temat ten oméwiony bedzie w ograniczo-
nym stopniu, wystarczajacym do pelniejszego zrozumienia procesu nauczania maszyno-
wego. W nastepnym podrozdziale przedstawitlem opis przyktadowych algorytméw wyboru

sygnalu nauczajacego.

2.4.1. Algorytmy nauczyciela

Algorytmy nauczyciela dzialaja w iteracjach, dokonujac wyboru sygnatu nauczajacego
na podstawie aktualnych odpowiedzi ucznia. Przyktadowo, w podejéciu zaproponowanym
przez Rafferty et al. [2011], proces nauczania zostal opisany w formie czesciowo obser-
wowalnego procesu decyzyjnego Markowa (ang. partially observable Markov decision pro-
cess, POMDP) [Rafferty et al., 2011]. W tak zdefiniowanym procesie obecny stan wiedzy
ucznia stanowi stan ukryty, ktéry obserwowany jest w sposéb posredni podczas analizy
udzielanych przez ucznia odpowiedzi. Nauczyciel wplywa na stan wiedzy ucznia poprzez
wykonywanie akcji: przekazywanie sygnaléw nauczajacych.

Algorytm nauczyciela MazGrad zaproponowany przez P. Wang et al. [2021a] w kaz-
dej iteracji nauczania wybiera sygnal nauczajacy zawierajacy ,najtrudniejsze” elementy
zbioru przykladow uczacych, czyli takie, ktére maksymalizuja gradient RyzykoN auczania
(zob. Paragraf 2.1.2). Wybrane elementy przekladaja sie tym samym na optymalny wzrost
obecnego stanu wiedzy ucznia (wartosci RyzykoN auczania obliczonej dla pelnego zbioru
przykladéw uczacych). W celach demonstracyjnych ponizej szczegéltowo opisalem dziata-

nie algorytmu MazGrad.

'6Charakterystyka sygnatéw nauczajacych zostala oméwiona na poczatku niniejszego rozdziatu, zob.
Paragraf 2.1.3.
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Algorytm MaxGrad

W kazdej iteracji t algorytm MazGrad tworzy nowy sygnal nauczajacy L; wybierajac
zbiér 7 elementéw, ktére w najwiekszym stopniu zminimalizuja wybrana funkcje celu (np.
blad sredniokwadratowy dla probleméw regresji). Wartosé funkeji celu obliczana jest dla
zbioru D! zawierajacego elementy zbioru przyktadéw uczacych, ktére nie sa czedcia zbio-
ru nauczajacego £. Wartodci referencyjne ze zbioru D=1 poréwnywane sa z estymacjami
obliczonymi przez obecny model wiedzy ucznia. Poniewaz algorytm MaxGrad uzywa esty-
mowanych odpowiedzi ucznia obliczonych dla zbioru D=1, dlatego tez jednym z wymagan
tego algorytmu jest to, aby uczen reprezentowany byl za pomocg modelu wiedzy ucznia
(zob. Paragraf 2.2). Opis dzialania algorytmu zostal zamieszczony ponizej (zob. Procedura

9).

Procedura 9: Algorytm MaxGrad (zrédlo P. Wang et al. [2021a])

Niech

D = {(wi, i)}, — zbidér przyktadéw uczacych,

n — liczba mikro-zadan,

T — liczba iteracji nauczania,

L — zbidr nauczajacy,

7 — liczba przykladéw nauczajacych w jednej iteracji,

f — model wiedzy ucznia,

Kroki
1 Dy 0
2 D~ D
3 Dla kazdej, t-tej iteracji wykonaj nastepujace kroki:
— oblicz &; dla kazdego elementu D!~!
— posortuj przyktady uczace malejaco wzgledem parametru &;
— stwérz zbiér Nt zawierajacy top T z posortowanych przyktadéw uczacych
— aktualizuj zbiér nauczajacy: L£f — LI7TUN?
— zaktualizuj model wiedzy ucznia: fi*1 = f*(L£)
~ D!« D1\ !
Wyjscie:

4 L' - sygnal nauczajacy w iteracji t

Dobér £ oraz f* moze by¢ dostosowany w zaleznosci od nauczanego problemu. Przykta-
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dowo dla problemu klasyfikacji binarnej funkcje & oraz f* moga mie¢ nastepujaca postac:

& = (o(yif (z:)))?
(L = argmin > dyif(x)

(wiy:)eLt

(2.35)

2.5. Podsumowanie modelowania procesu informacji

zZwrotnej

W ramach niniejszego rozdziatu przedstawiony zostal opis zastosowania procesu na-
uczania maszynowego w celu formalnego zamodelowania mechanizmu informacji zwrotnej
w metodzie crowdsourcingu. Zastosowanie tego procesu w praktyce wymaga okreslenie
konkretnych elementéw, ktére zostana uzyte w trakcie implementacji. W niniejszym roz-
dziale opisane zostaly trzy podstawowe elementy: modele ucznia, algorytmy uzywane do
obliczenia parametréw modelu ucznia (oraz oceny jego pracy), a takze algorytmy wyboru
sygnalu nauczajacego.

W nastepnym rozdziale oméwitem autorski eksperyment, ktéry miat na celu wykazanie
zasadnosci uzycia mechanizmu informacji zwrotnej w procesie crowdsourcingu. W szcze-
gblnosci celem eksperymentu byto zweryfikowanie pozytywnego wplywu informacji zwrot-
nej na jakos¢ danych pozyskiwanych dla probleméw zwiazanych z przetwarzaniem jezyka

naturalnego.
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ROZDZIAYL 3

Whplyw informacji zwrotnej na jakosé¢ danych

lingwistycznych

W niniejszym rozdziale pracy przedstawitem opis autorskiego eksperymentu, ktérego
celem bylo potwierdzenie skutecznosci zastosowania mechanizmu informacji zwrotnej do
podwyzszenia jakoéci danych pozyskiwanych w ramach procesu crowdsourcingu.

W pierwszej czesci rozdzialu oméwilem testowane hipotezy oraz pytania badawcze,
a takze opis przebiegu eksperymentu. W dalszej czesci szczegdlowo opisatem zbiory danych,
ktére testowane byly w eksperymencie. W ostatniej czesci znalazt opis analizy wynikéw

eksperymentéw oraz podsumowanie.

3.1. Omoéwienie eksperymentu

3.1.1. Problem badawczy

Celem przeprowadzonego przeze mnie eksperymentu byta weryfikacja wpltywu infor-
macji zwrotnej na jako$¢ danych pozyskiwanych w procesie crowdsourcingu. W ramach
niniejszej rozprawy problem ten zostal zbadany dla mikro-zadan, ktére zwigzane byly
z przetwarzaniem tekstu!. Jak zostalo to opisane wczeéniej w ramach przegladu istniejgcej
literatury przedmiotu, (zob. Paragraf 1.4.2) zagadnienie informacji zwrotnej w crowdso-
urcingu nie zostalo jeszcze w pelni przebadane. W szczegdlnosci przeprowadzono niewiele
eksperymentéw zwiazanych z oznaczaniem danych lingwistycznych. Jednak istniejace ba-
dania wykazaly pozytywny wplyw informacji zwrotnej na jako$¢ danych pozyskiwanych
w zadaniach, ktére zwigzane byly z oznaczaniem danych innego typu. Z tego powodu
przypuszcza¢ mozna, ze podobny efekt moze zostaé odtworzony dla zadan zwigzanych
z przetwarzaniem jezyka naturalnego. W ramach eksperymentu okreslone zostalty dwie

gltéwne hipotezy badawcze:

Hy: Zapewnienie synchronicznej informacji zwrotnej w pozytywny sposéb wplywa na

jakosé pozyskiwanych danych lingwistycznych w procesie crowdsourcingu.

1Czes$é mikro-zadan zawierata réwniez dane innego typu (np. graficzne), ale wszystkie analizowane
zadania zawieraja dane tekstowe w jezyku naturalnym.
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Hjy: Jako$¢ przekazywanej informacji zwrotnej w procesie crowdsourcingu ma pozytywny

wplyw na jakos$¢ pozyskiwanych danych.

W ramach omawianego eksperymentu powyzsze hipotezy zostaly zweryfikowane dla
szesciu réznych zbioréw danych. Kazdy ze zbioréw danych wykorzystanych w ekspery-
mencie zwigzany byl z innym typem mikro-zadania. Dla kazdego zbioru danych rozpatrzo-
ne zostang hipotezy pomocnicze nazywane odpowiednio Hi oraz Hi. W ramach hipotez
pomocniczych weryfikowana byla zasadnosé hipotez gltownych dla poszczegdlnych zbioru
danych o numerze porzadkowym i.

Hipotezy te sa bezpoérednio zwiazane z zasadnoscig uzycia informacji zwrotnej w pro-
cesie crowdsourcingu. Prawdziwo$¢ hipotezy H; moze stanowi¢ argument na rzecz po-
wszechniejszego uzycia synchronicznej informacji zwrotnej w procesie crowdsourcingu. Na-
tomiast prawdziwo$¢ hipotezy Hs jest szczegdlnie wazna w przypadku informacji zwrotnej
wygenerowanej automatycznie, poniewaz przewaznie jej jako$é jest nizsza niz w przypadku
informacji zwrotnej stworzonej na podstawie oceny ekspertow.

Dodatkowo w ramach przeprowadzonych eksperymentow zweryfikowane zostaly pyta-

nia badawcze, ktore rozszerzaja zakres opisywanych analiz:

Py: Czy informacja zwrotna w procesie crowdsourcingu ma efekt dtugoterminowy (edu-

kacyjny)?

Ps: Czy informacja zwrotna ma wplyw na szybko$¢ tworzenia anotacji w procesie crowd-

sourcingu?

Ps: Czy informacja zwrotna w procesie crowdsourcingu pozytywnie wpltywa na zaanga-

zowanie anotatoréw?

Pytania pomocnicze zostaly oznaczone odpowiednio jako P} oraz Pi, gdzie i to numer
porzadkowy danego zbioru danych.
3.1.2. Forma przekazywanej informacji zwrotnej

Zgodnie z klasyfikacja opisana we wczesniejszej czesci rozprawy (zob. Paragraf 1.4.1)
forma informacji zwrotna moze by¢ opisana przez sze$¢ wymiaréw. Ponizej zostaly opisane

konkretne wartosci, ktére opisuja informacje zwrotna stosowang w ramach eksperymentu:

— czas: asynchroniczny — informacja zwrotna przekazywana byta od razu po wystaniu

anotacji,
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— zrédlo tredci: zbidr referencyjny — w celu zminimalizowania wplywu czynnikéw
zewnetrznych zrédltem informacji zwrotnej w eksperymencie byly zbiory referencyjne

o wysokiej jakosci,

— szczegoOtowosé: punktowa — informacja zwrotna generowana byla automatycznie,
miata forme zamknieta i zawierala dwa elementy: informacje binarna o poprawnosci

anotacji (poprawna, niepoprawna) oraz odpowiedz ze zbioru referencyjnego,

— moment efektu: natychmiastowy oraz dlugoterminowy - oba efekty zostaly
zaobserwowane w eksperymencie (szczegbly oméwione zostaly w dalszej czesci roz-

dziatlu, zob. Paragraf 3.5),

— kanal: bezposredni — informacja zwrotna przekazywana byla bezpoérednio do ano-

tatora.

Wartoéci wymiaréw zostaly réwniez przedstawione w formie graficznej na diagramie pelnej

klasyfikacji informacji zwrotnej (zob. Rysunek 3.1; opis wymiaréw zob. Paragraf 1.4.1).

tresci

ocena ekspertéw

anotatorow

Wymiar Warto$ci
Czas synchroniczny asynchroniczny
Zrodio ocena innych automatycznie

wygenerowana ocena

zbiér referencyjny

Szczegolowose

punktowa ocena

szablon oceny

otwarta forma ocen

Liczba ocen

1:1

L:wiele

wiele:1

wiele:wiele

Moment efektu

natychmiastowy

dtugoterminowy

Kanat komunikacji

bezposredni

posredni

Rysunek 3.1: Klasyfikacja informacji zwrotnej uzytej w eksperymencie (odpowiednie wartosci sa
oznaczone na niebiesko).

3.1.3. Zbiory danych

Aby przeprowadzié¢ bardziej zréznicowang analize dotyczaca zatozonych hipotez, ekspe-
ryment zostal przeprowadzony dla szesciu réznych zbioréw danych. Kazdy zbiér zwigzany
byl z innym typem mikro-zadania. Uzyte zbiory danych pokrywaja rézne typy mikro-zadan

(np. klasyfikacja tekstu, oznaczanie wybranych fragmentéw tekstu, estymacja wartosci
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liczbowych), a ich tresé¢ pochodzi z réznych obszaréw zycia codziennego (np. e-commerce,
ustugi bankowe, ustugi hotelowe). Dodatkowo praca z niektérymi zbiorami wymagata przy-
swojenia wiedzy domenowej charakterystycznej dla danego zadania (cztery zbiory), a do
pracy z niektérymi wystarczala ogdlna wiedza zdroworozsadkowa (dwa zbiory). Wszystkie
zbiory danych, ktére zostaly uzyte w eksperymencie zostaly przeze mnie udostepnione
w publicznie dostepnym repozytorium projektu Funcrowd?.

W Tabeli 3.1 przedstawione zostaly szczegdétowe informacje dotyczace kazdego zbioru
danych. Dla kazdego zbioru podany zostal problem anotacyjny (typ mikro-zadania), opis
danych, a takze Zrédlo pozyskania zbioru. Wszystkie powyzsze zbiory danych zawieraty
tekst w jezyku angielskim. Jezyk ten zostal wybrany ze wzgledu na utatwiony dostep do

duzej grupy potencjalnych anotatorow, ktérzy postuguja sie tym jezykiem.

2https://github.com/heolin/funcrowd-dataset; dostep: 13.07.2022 r.
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3.1.4. Rekrutacja uczestnikéw eksperymentu

Uczestnicy eksperymentu (anotatorzy) rekrutowani byli za pomoca platformy crowdso-
urcingowej Amazon Mechanical Turk (dalej: M Turk) bedaca obecnie najwigksza platforma,
na ktorej wykonywane sa zadania w tym modelu.

Mikro-zadania dostepne na platformie M7Turk okreslane sa terminem HIT od ang. Hu-
man Intelligence Task. HIT wykonywane sa odplatnie przez anotatoréw, ktérzy zostali
zatwierdzeni w procesie rejestracji’. Kazdy anotator sam decyduje o tym, ktére zada-
nie chce wykona¢. Wybér nie jest narzucany odgérnie przez system. Tworzac zadanie
HIT zleceniodawca okresla parametry definiujace strukture zadania: nazwa zadania, in-
terfejs anotacyjny, protokot anotacyjny, optate za wykonanie pojedynczego mikro-zadania.
Zleceniodawca okresla takze dodatkowe metadane, takie jak tagi i opis, ktére utatwiaja
anotatorom wyszukanie interesujacych ich zadan. Dodatkowo zleceniodawca moze okresli¢
filtry, ktére ograniczaja dostep do danego zadania tylko dla wybranych anotatoréw (np.
kraj pochodzenia, znane jezyki, osiagniete progi dostepnych miar jakosci). Zleceniodawca
nie ma jednak wplywu na to, ktérzy anotatorzy zdecyduja sie wykonaé¢ jego zadanie, ani

jaka bedzie ich liczba.

3.2. Srodowisko eksperymentu

3.2.1. Ograniczenia istniejacych narzedzi

Gléwnym celem omawianego eksperymentu byto zweryfikowanie skutecznoéci mecha-
nizmu informacji zwrotnej. Jednak zadna z dostepnych platform crowdsourcingowych nie
dostarcza mechanizmu, ktéry pozwalaltby na niezbedng modyfikacje procesu anotacji, do-
stosowanie interfejsu, a takze zebranie szczegbtowych logéw?. Z tego powodu, do ekspe-
rymentu uzyte zostaly dwa systemy. Do rekrutacji oraz obstugi anotatoréw uzyta zostata
platforma crowdsourcingowa M Turk, a sam interfejs anotacyjny znajdowat sie w autorskim
systemie Funcrowd, ktéry zostal stworzony na potrzeby niniejszego eksperymentu. W sys-
temie Funcrowd wdrozone zostaly dwie funkcjonalnosci niedostepne w systemie MTurk,

ktére byty niezbedne do przeprowadzenia eksperymentu:

— mechanizm przekazywania dynamicznej informacji zwrotnej

Mechanizm ten pozwalal na przekazywanie informacji zwrotnej po kazdym wypelnio-

3Rejestracja w systemie Amazon Mechanical Turk dostepna jest jedynie dla obywateli wybranych
krajow. W dniu pisania niniejszej rozprawy nie jest ona dostepna dla obywateli Polski. Stan na: 06.06.2022
r.

“Stan na 28.02.2023 r.
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nym mikro-zadaniu. Zaimplementowany mechanizm obstugiwal informacje zwrotna

o réznej szczegdlowosci (zob. Paragraf 1.4.1).

— mechanizm grupowania mikro-zadan
Mechanizm ten zostal zaprojektowany tak, aby mozliwe bylo wykonywanie mikro-
zadan w partiach (np. jedna partia sklada sie z 50 mikro-zadan). Dzieki tej konfi-
guracji jeden anotator mégt wykonywaé wiele mikro-zadan. Rozwiazanie to zostato
zaimplementowane, aby utatwi¢ analize dlugoterminowego efektu informacji zwrot-

nej.

Doktadniejszy opis dziatania systemu Funcrowd przedstawiony zostal w dalszej czesci tego

rozdzialu.

3.2.2. Platformy uzyte w eksperymencie

Eksperyment przeprowadzony zostal za pomoca dwdch platform crowdsourcingowych.
Anotatorzy rekrutowani byli na platformie M Turk. Uczestnicy, ktorzy decydowali sie na
wziecie udzial w eksperymencie, przenoszeni byli do zewnetrznej, autorskiej platformy —
Funcrowd.

Platforma Funcrowd udostepniatla uniwersalny interfejs, ktéry umozliwial przeprowa-
dzanie kampanii w modelu crowdsourcingowym. Funkcjonalnosci systemu zostaly réwniez
rozszerzone o dodatkowe elementy, ktére nie zostaly uzyte w eksperymencie (np. mecha-
nizmy generowania raportow, mechanizm osiagnieé¢, rankingu anotatoréw). System zbu-

dowany byt z dwoch gléwnych modutéw:

— funcrowd”’
Jest to podstawowy modul stanowiacy serwer projektu. W tej czesci systemu zaim-
plementowano algorytmy obstugujace proces crowdsourcingu oraz algorytmy obstugi
informacji zwrotnej. Modul rowniez odpowiadat za kontakt z baza danych oraz ko-

munikacje za pomoca REST APIL

— funcrowd-frontend®
Ta czesé systemu obstugiwala interfejs uzytkownika dla platformy dostepny w formie

strony internetowej. Oprocz interfejsu anotacji modut ten zawieral dodatkowe wido-

SModut ten zostal napisany w jezyku programowania Python za pomoca biblioteki Django. Kod
zrodtowy dostepny jest pod linkiem: https://github.com/heolin/funcrowd; dostep: 22.06.2022 r.

5Modut ten zostal napisany w jezyku programowania JavaScript za pomoca technologii React. Kod
zréodtowy dostepny jest pod linkiem: https://github. com/heolin/funcrowd-frontend; dostep: 22.06.2022
r.
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ki, np. interfejs wyboru kampanii, ranking anotatoréw, panel ustawien uzytkownika

systemu.

Kod zrédtowy obu modutéw zostal w catoéci udostepniony publicznie na licencji otwartej.

Platforma Funcrowd zostala réwniez uzyta w innych eksperymentach i projektach,
ktére nie stanowily czeéci niniejszej rozprawy, m.in. w projekcie Sprawdzamy Jak Jest”,
w ktérym anotatorzy nieodptatnie weryfikuja dokumenty przestane przez polskie instytucje

publiczne.

3.2.3. Przebieg eksperymentu

Udzial w eksperymencie zdefiniowany byl przez wieloetapowy proces, w ktérym uzyt-
kownik wykonujacy okreslone zadanie, przemieszczal si¢ pomiedzy dwoma platformami.
Proces przebiegal w ten sam sposéb dla kazdego z 6 badanych zbioréw danych. Ponizej

opisane zostaly kluczowe kroki definiujace jego przebieg (zob. Rysunek 3.2):

MTurk Funcrowd

1. Wybor HIT

N

2. Rozpoczgcie pracy
g N\

nad HIT Link «| 4. Rozpoczecie pracy

przekierowujacy | nad partia mikro-zadan
. S
' )
3. Przejscie do

platforym Funcrowd Y @
5. Praca nad

mikro-zadaniem

6. Otrzymanie
informacji zwrotnej

Czy
zakonczono
partig?

8. Uzupelnienie ¢ Token 7. Zakonczenie pracy
formularza HIT weryfikacyjny nad partig

9. Zakonhczenie pracy
nad HIT

Rysunek 3.2: Diagram przebiegu procesu eksperymentu

"https:/ /sprawdzamyjakjest.pl/; dostep: 05.06.2021 r.
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. Wybér zadania HIT

Anotator wybieral jedno zadanie HIT z listy zadan dostepnych na platformie M Turk.

. Rozpoczecie pracy nad zadaniem HIT
Anotator zapoznawal sie z instrukcjg okreslajaca sposéb pracy nad danym zadaniem.
Opis ten zawieral techniczne informacje, ktore przedstawiaja proces wykonywania

zadania, ogllny zarys tematu zadania oraz sposéb odebrania wynagrodzenia.

. Przejscie do platformy Funcrowd

W tresci kazdego zadania HIT znajdowal si¢ unikalny link, ktéry przekierowywat
anotatora do platformy Funcrowd. Po przekierowaniu anotator zostawal automa-
tycznie zalogowany od systemu Funcrowd przy pomocy metadanych przekazanych
w linku. Zalogowany uzytkownik otrzymywal dostep do interfejsu anotacji mikro-

zadan.

. Rozpoczecie pracy nad partiag mikro-zadan

Jezeli uzytkownik po raz pierwszy wykonywal dany typ mikro-zadania, to system
automatycznie wyéwietlal okno z pelnym protokolem anotacyjnym. Po zapoznaniu
sie z protokolem anotator rozpoczynal anotacje partii mikro-zadan. Pojedyncza

partia mikro-zadan zawieral doktadnie 50 elementow.

. Rozwiagzywanie mikro-zadan

Anotator uzywal interfejsu anotacyjnego do oznaczenia przekazanego mikro-zadania.

. Otrzymanie informacji zwrotnej
Po przestaniu wykonanej anotacji anotator otrzymywal informacje zwrotna. Tresé
wyswietlonej informacji zwrotnej zalezala od wariantu eksperymentu, do ktérego

przypisany zostal anotator. Mozliwe byly dwie sytuacje:

— anotator otrzymywatl informacje zwrotng do stworzonej anotacji,

— anotator otrzymywal tylko informacje o zapisaniu anotacji.

. Zakonczenie pracy nad partig mikro-zadan

Po zakonczeniu pracy nad wszystkimi mikro-zadaniami z danej partii system Fun-

crowd przekazywal unikalny token weryfikacyjny, ktéry potwierdzal wykonanie za-

dan.

. Zakonczenie pracy nad zadaniem HIT

Aby otrzymaé wynagrodzenie za wykonang prace, anotator przeklejal otrzymany
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w systemie Funcrowd token do formularza w systemie MTurk. Po podaniu tokenu
anotator potwierdzal wykonanie danego HIT.
3.2.4. Integracja platform

Eksperyment zostal przeprowadzony przy uzyciu dwoch niezaleznych platform. Na
Rysunku 3.3 zaprezentowany zostal ogdélny schemat komunikacji pomiedzy systemami

Funcrowd oraz MTurk.

Funcrowd

Link
przekicrowujacy

Partia

mikro-zadan

Token
werytikujacy

Rysunek 3.3: Diagram integracji pomiedzy systemami uzywanymi w ramach eksperymentu

1. Komunikacja z platformy MTurk do platformy Funcrowd
Do kazdego zadania HIT wykonywanego w ramach eksperymentu przypisany zo-
stal link przekierowujacy do systemu Funcrowd. W momencie wyswietlenia strony

z zadaniem HIT, link zostaje automatycznie uzupelniony o dwa parametry:

— workerlId — unikalny identyfikator przypisany do kazdego uzytkownika platfor-
my MTurk®,

— packageld — unikalny identyfikator przypisany do kazdej partii mikro-zadan

w systemie Funcrowd.

2. Komunikacja z platformy Funcrowd do platformy M Turk
System Funcrowd po otrzymaniu wyzej opisanych parametréw automatycznie two-
rzy konto dla danego uzytkownika (jezeli nie zostalo ono wczeéniej stworzone), a na-

stepnie loguje go do systemu. W celu weryfikacji wykonania danego zadania uzyty

81dentyfikator workerld pozostawal staty dla uzytkownikéw systemu M Turk, dzieki czemu mozliwe byta
poréwnywanie anotacji tych samych anotatoréw w réznych zadaniach.
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jest unikalny token weryfikacyjny w formie UUID (ang. Universally unique identi-
fier). Token ten przypisany jest do zadania HIT oraz uzytkownika, wyswietlajac sie
dopiero po zakonczeniu pracy nad partia mikro-zadan, dzieki czemu mozliwa byta

weryfikacja wykonanej pracy przed przekazaniem wynagrodzenia®.

3.2.5. Interfejsu anotacji

Interfejs anotacji sktadal si¢ z dwbch gtéwnych elementéw: panelu postepow pracy oraz
panelu zadania. W interfejsie uzywane sa réwniez dwa pomocnicze okna: okno informa-
¢ji zwrotnej oraz okno protokotu anotacyjnego. Na Rysunku 3.4 zaprezentowany zostal
przyktad interfejsu uzytego w badaniu. Kluczowe elementy interfejsu oznaczone zostalty

literami na rysunku, a ponizej zamieszczony zostal opis kazdego z nich:

#304 Synonyms detection - 1.20 n

Status: Bounty in progress
Reward code: Bounty not finished

Finished 5/50

B[]
ltem #50153

First sentence

But reticence had necessarily cost something to this JluEES LLT B woman, and she was the
bitterer for it.

Second sentence

Also, after her answers there was a longer orm pause before he spoke again.

Do highlighted words have similar meaning?
Yes

O c

O no

n

Rysunek 3.4: Przyklad interfejsu anotacyjnego dla jednego z badanych zbioréw danych

A. Panel postepéw pracy

W gérnej czesci znajduje sie panel postepdéw pracy, ktéry zawierat informacje o aktu-

alnej liczbie wykonanych mikro-zadan oraz liczbe wszystkich mikro-zadan w danej partii

9Podczas trwania eksperymentu wielokrotnie zdarzaly sie proby oszukania systemu poprzez podanie
niepoprawnego tokenu lub uzycie tego samego tokenu wielokrotnie.
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(zob. Rysunek. 3.4, oznaczenie A). Po zakonczeniu anotacji wszystkich mikro-zadan na

panelu byl wy$wietlony token weryfikacyjny (zob. Rysunek. 3.5).

#1277 Bank complaints categorization - 3.106

Status: | Bounty finished
Reward code: dfa2990214d9414b895ad11d6536dd1b

Finished 60/60

Rysunek 3.5: Panel postepow pracy z odblokowanym tokenem weryfikacyjnym dla ukonczonej
partii mikro-zadan.

B. Panel zadania

W dolnej czedci interfejsu znajdowal sie panel zadania. Panel ten zawieral komponenty
wyswietlajace dane wejsciowe oraz formularz umozliwiajacy wprowadzenie oznaczen dla
mikro-zadan (zob. Rysunek. 3.4, oznaczenie C). Po wypelnieniu formularza anotator
przesylal swoja odpowiedZ poprzez naci$niecie odpowiedniego przycisku (zob. Rysunek.
3.4, oznaczenie D). Komponenty wy$wietlane na panelu zadania réznily sie¢ w zaleznosci

od tresci zadania.

C. Okno informacji zwrotnej

Okno informacji zwrotnej pojawialo sie po przestaniu odpowiedzi przez anotatora.
W zaleznoéci od wariantu eksperymentu okno moglo zawiera¢ informacje zwrotna do udzie-
lonej anotacji lub informacje o poprawnym zapisaniu udzielonej odpowiedzi. Komponenty

wysSwietlane w tym oknie réznity sie w zaleznoéci od tresci zadania.

D. Okno protokolu anotacyjnego

Okno zawierajace protokél anotacyjny (zob. Rysunek 3.6) wyswietlalo sie w sytu-
acji, gdy anotator po raz pierwszy rozpoczynat prace nad danym typem mikro-zadania.
Dodatkowo anotator mégt wyswietli¢ okno protokotu w dowolnym momencie pracy nad
mikro-zadaniem za pomoca odpowiedniego przycisku (zob. Rysunek. 3.4, oznaczenie B).

Poniewaz eksperyment przeprowadzany zostal dla odbiorcéw postugujacych sie jezy-
kiem angielskim, wszystkie protokoly napisane zostaly w tym jezyku. Tres¢ wszystkich

protokoléw anotacyjnych zostala zamieszczona w Dodatku A.
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Instruction E
Synonyms detection - 1.20

General overview

Your task is to decide if two highlighted words have a
similar meaning.
Highlighted words will look like [0S

Notice, we are not looking only for direct synonyms, but

more general similarity, like:
=

Task procedure

1. Read the First sentence.
2. Read the Second sentence

3. Compare highlighted words and decide if they have a
similar meaning.

4, Select option Yes if you think both words have a similar
meaning, and No otherwise.

Rysunek 3.6: Przyktad zawartosci okna protokolu anotacyjnego dla jednego z badanych zbiorow
danych

3.3. Warianty eksperymentu

Eksperyment zostal przeprowadzony w czterech réznych wariantach: trzy warianty,
w ramach ktérych przekazywana byta informacja zwrotna o réznej jakosci oraz wariant
bez informacji zwrotnej, ktéry petnit funkcje grupy kontrolne;j.

Proces pozyskiwania danych dla réznych wariantéw eksperymentu roztozony byt w cza-
sie. Z tego powodu nie bylo mozliwe uzycie, tylko jednego, wspdlnego wariantu kontrolnego.
Aby upewnic sie, ze zmiany wprowadzone w ramach danego wariantu byly jedynym czyn-
nikiem réznicujacym badane grupy (a nie np. czas wykonywania zadania), dla kazdego
z badanych wariantéw stworzony zostal podzbiér danych z wariantu kontrolnego. Kazdy
podzbiér zawieral anotacje zebrane dla grupy kontrolnej w tym samym czasie co dane dla
danego wariantu eksperymentu. W celu zwiekszenia czytelnosci wszystkie opisane powyzej

warianty zostaly podzielone na dwie grupy:

1. Przekazywanie informacji zwrotnej
Grupa pierwsza zawierala warianty, w ktorych anotatorzy otrzymywali informacje
zwrotna dotyczaca jakosci ich oznaczenia. W ramach tej grupy wyrdznione zostaly

trzy warianty, ktére okreslaty jakos¢ przekazywanej informacji zwrotnej:
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(a) Wysoka jakosé (W)
Informacja zwrotna byta stworzona w oparciu o poprawne anotacje referencyjne

danego mikro-zadania.

(b) Umiarkowana jakosé¢ (Ws)
Informacja zwrotna byta stworzona w oparciu o anotacje referencyjne, ktérych
czesé (okolo jednej czwartej) zostala zastapiona blednymi anotacjami.

(c) Niska jakos$¢ (W3)
Informacja zwrotna byla stworzona w oparciu o anotacje referencyjne, ktorych

znaczna czes¢ (okolo polowy) zostala zastapiona blednymi anotacjami.

Dokladny sposob okreslenia jakosci anotacji dla kazdego wariantu rézni sie dla

kazdego zbioru danych.

2. Grupa kontrolna
W ramach tej drugiej grupy wariantéw anotatorom nie byla przekazywana informa-
cja zwrotna. Kategoria ta obejmowala warianty kontrolny skladajacy sie z trzech

podwariantow — jeden dla kazdego wariantu z grupy pierwszej:

(a) Brak informacji zwrotnej (W¥)
Wariant kontrolny dla wariantu Wj.
(b) Brak informacji zwrotnej (Wy)

Wariant kontrolny dla wariantu Ws.

(c) Brak informacji zwrotnej (Wy)

Wariant kontrolny dla wariantu Ws.

Kazdy anotator zostal przydzielony do jednego z czterech wariantéw w sposdb losowy
podczas pierwszego logowania na platforme Funcrowd. Wariant, do ktérego przypisany

byl dany anotator, pozostaje niezmienny dla wszystkich mikro-zadan anotatora.

3.4. Zbiory danych

Kazdy z badanych zbiorow danych zawieral mikro-zadania, ktore zwigzane byty z inter-
pretacja tresci danych lingwistycznych. W ramach niniejszego podrozdziatu, dla kazdego
zbioru danych przedstawione zostaly: opis tresci danych oraz ich zrédla, opis interfejsu

anotacyjnego, a takze sposdb generowania informacji zwrotne;j.
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3.4.1. Zbidr: skargi ustug bankowych
Zbiér danych

Zbior danych uzyty w eksperymencie to podzbior publicznie dostepnego zbioru Con-
sumer Complaint Database. Zbiér ten stanowi baze danych zawierajaca skargi sktadane
przez amerykanskich klientéw ustug z zakresu bankowosci. Zawarte sa w nim szczegdlowe
informacje dotyczace ztozonej skargi, ktére okreslajg m.in. nazwe firmy $wiadczaca ustuge,
na ktéra zostala zlozona skarga, kategorie okreslajaca typ produktu bankowego (np. kar-
ta kredytowa, konto bankowe), temat oraz pelna tresé skargi. Zbiér ten jest dostepny za
posrednictwem oficjalnej strony amerykanskiej organizacji Consumer Financial Protection

Bureau (zob. Tabela 3.1).

Opis mikro-zadania

W ramach mikro-zadania stworzonego dla tego zbioru danych anotatorzy dokonywali
przypisania jednej z pieciu dostepnych kategorii do tresci skargi. Tres¢ skargi byla wyswie-
tlana w formie kilkuzdaniowego tekstu. Kazda z dostepnych kategorii okresla inny produkt
bankowy, czyli szeroko rozumiang ustuge oferowang przez dany bank. Dostepne kategorie

obejmowatly:

— Debt collection (thum. pobér dlugéw) — np. otrzymywanie telefonéw od komornika,

— Mortgage (ttum. kredyt hipoteczny) — np. dwukrotne pobranie tej samej raty kre-
dytu,

Credit reporting (tlum. raporty kredytowe) — np. bledna nazwa pracodawcy,

Credit card (ttum. karta kredytowa) — np. nieprawidlowy stan zadluzenia karty,

— Bank account or service (ttum. konto bankowe lub ustugi) — np. sprawdzenie salda

konta.

Treé¢ skargi podobnie jak kategorie, ktore wybierane byly w ramach anotacji, sa w jezyku
angielskim.

Mimo ze zadanie to dotyczylo tematu ustug bankowych, ktére anotatorzy mogg znac
z zycia codziennego, to prawidlowe oznaczanie kategorii skarg wkraczalto poza wiedze zdro-
worozsadkows. Podczas pracy nad kolejnymi mikro-zadaniami z tego zbioru, anotatorzy
nabywali wiedze domenowg dotyczacej prawidlowej identyfikacji kazdej z kategorii na pod-

stawie tredci zalaczonej skargi.
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Przed rozpoczeciem pracy nad mikro-zadaniem system wyswietla protokét anotacyjny.
Protokét anotacyjny zawieral techniczna instrukcje opisujaca sposéb pracy nad zadaniem,
a takze tabele zawierajaca opis kazdej z kategorii produktéw bankowych. Dokladna tresé
protokolu anotacyjnego zostala zamieszczona w zalaczniku (zob. Dodatek A.1).

Interfejs anotacyjny mikro-zadania obejmowal dwa pola: complaint message (ttum.
tre$¢ skargi), complaint category (tlum. kategoria skargi) (zob. Rysunek 3.7). Anotator
zapoznawal sie z trescig mikro-zadania, a nastepnie wybieral kategorie w polu complaint

category. Po przestaniu anotacji system wyswietlal okno zawierajace informacje zwrotna

(zob. Rysunek 3.8).

Complaint message

Payment was A little late Made the arrangements And they Still Call me 7 times a day from Different
Area Codes Every day is Getting Me and My Wife Really upset About this i had Never seen Such thing
like this ...

Complaint category

o Debt collection

O Mortgage

O Credit reporting

o Credit card

O Bank account or service

Rysunek 3.7: Interfejs anotacyjny dla zadania ,skargi ustug bankowych”
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Incorrect

Your annotation was wrong

Your answer: Mortgage
Correct answer:

4

Rysunek 3.8: Okno zawierajace informacje zwrotna dla zadania ,skargi ustug bankowych”

Przygotowanie zbioru danych

Pelen zbiér danych Consumer Complaint Database byl zbyt zlozony (zawieral zbyt
wiele pdl i mozliwych kategorii), by uzy¢ go w mikro-zadaniu w niezmienionej formie.
7 tego powodu zbidr zostal poddany wstepnej obrobee, w celu dostosowania go do forma-
tu, ktéry mogt byé oznaczony przy pomocy metody crowdsourcingu. Wytyczne dotyczace
optymalnej konfiguracji zadan crowdsourcingowych nie sa precyzyjnie okreslone przez lite-
rature, dlatego kroki opisane ponizej wybrane zostaly na podstawie wtasnych doswiadczen

eksperckich.

1. Ze zbioru Consumer Complaint Database wybrane zostaly dwie kolumny (z 18
dostepnych kolumn): Consumer complaint narrative (ttum. tre$é skargi w formie

tekstowej) oraz Product (tlum. nazwa produktu bankowego).

2. Ze zbioru wybrane zostaly skargi nalezace do podzbioru pieciu (z 18 dostepnych)
kategorii: Debt collection, Mortgage, Credit reporting, Credit card, Bank account or

service'9.

3. Ze zbioru usuniete zostaly skargi, w ktérych dtugosé tresci skargi nie byta odpowied-

nia do uzycia w mikro-zadaniu:

— Minimalna akceptowana dlugos¢ tresci to 30 znakéw,

0 0stateczny zbiér kategorii zostal wybrany przeze mnie w sposéb arbitralny. Zbiér ten zostaly wybrany
tak, aby uniknaé¢ zbyt podobnych do siebie kategorii, a tym samym utatwi¢ zadanie dla anotatoréw.
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— Maksymalna dtugosé tresci to 250 znakéw.

4. W celu zapewnienia minimalnego poziomu trudnosci mikro-zadania usuniete zostaty
wszystkie wiersze, ktérych treéé wprost sugerowata witasciwg kategorie!!. Usuniete
zostaly skarg, w ktorych opisy bezposrednio zawieraly stowa pojawiajace sie w na-
zwach kategorii. Lacznie wybrane zostato 7 stow, ktore:

— mortgage (thum. kredyt hipoteczny),
— card (thum. karta),

— collect (thum. pobdr),

— account (ttum. konto),

— report (thum. raport),

— debt (thum. diug),

— service (tlum. serwis).

5. Dla kazdej z 5 kategorii wylosowane zostato 400 mikro-zadan. W ten sposéb finalny

zbiér zawieral 2000 mikro-zadan.

6. Wszystkie mikro-zadania w zbiorze koncowym zostaly posortowane w sposéb losowy.

Informacja zwrotna

Treéé¢ informacji zwrotnej zalezna byta od wariantu eksperymentu, do ktorego przy-
pisany byl anotator. W kazdym wariancie przekazywana byla informacja zwrotna o innej

jakosci:

— Wysoka jakosé (17)

Informacja zwrotna przekazywana anotatorom zawieralta anotacje referencyjne.

— Umiarkowana jakosé¢ (Wa)
Informacja zwrotna zawierala losowo znieksztalcone anotacje referencyjne. Anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by przy poréwnywaniu z wartoSciami referencyjnymi

otrzymywaly dokladnosé (ang. accuracy) na poziomie ACC = 0,75.

— Niska jakos¢ (W3)
Informacja zwrotna zawierata losowo znieksztatcone anotacje referencyjne. Anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by przy poréwnywaniu z wartoSciami referencyjnymi

otrzymywaly doktadnosé (ang. accuracy) na poziomie ACC = 0,55.

1V przypadku zbyt prostych mikro-zadari efekt eksperymentu byl trudniejszy do zaobserwowania.
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Znieksztalcenie anotacji

W celu zmniejszenia jakosci przekazywanej informacji zwrotnej referencyjne anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by zawieraly bledy. Algorytm znieksztalcenia referencyjnych
mial forme iteracyjnej procedury. W kazdej iteracji w sposob losowy wybierane byto
jedno, niezmodyfikowane wczesniej mikro-zadanie. Dla wybranego mikro-zadania obecna
anotacja referencyjna zastepowana byta losowa, niewlasciwg kategoria ustug bankowych.
Proces ten powtarzany byt az do osiagniecia okreslonej wartosci wybranej metryki jakosci
(dokladnos$é). W przypadku obu wariantéw zawierajacych znieksztalcone dane (Wa, Ws)

zostal zastosowany ten sam algorytm rézniacy sie tylko docelowa wartoécia metryki jakosci.

3.4.2. Zbioér: atrybuty produktéw eBay
Zbiér danych

Zbior uzyty w tym eksperymencie zawieral dane produktéw dostepnych na platformie
e-commerce eBay. Jest to autorski zbiér stworzony na potrzebe tego eksperymentu. Surowe
dane, ktéore zostaly uzyte do przygotowania zbioru zostaly udostepnione przez firme

Webinterpret (zob. Tabela 3.1).

Opis mikro-zadania

Celem mikro-zadania stworzonego dla omawianego zbioru bylo oznaczanie atrybutéw
produktow w przedstawionym tekscie. Jako atrybuty rozumiane sa fragmenty tekstu, ktore
oznaczaja cechy i znaki szczegélne danego produktu (np. jego kolor, marka). W ramach
tego mikro-zadania anotatorzy oznaczali w tekscie atrybuty nalezace do jednej z sze$ciu

kategorii:

Brand (ttum. marka produktu),
— Material (ttum. material) — np. bawelna,

— Size (tlum. rozmiar produktu) — np. duzy rozmiar,

Pattern (ttum. wzér) — np. paski,

Color (thum. kolor produktu) — np. czerwony,
— Deparment (ttum. dzial produktu) — np. meski, dzieciecy.

W zwiazku z tym, ze zadanie dotyczylo identyfikacji atrybutéw przedmiotéw z plat-

formy e-commerce, czes¢ anotatorzy mogla mieé juz styczno$é¢ z niektérymi atrybutami.
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Podczas pracy nad kolejnymi mikro-zadaniami z tego zbioru, anotatorzy nabywali wiedze
domenowsg dotyczaca prawidlowej identyfikacji kazdej kategorii atrybutéw, a ich wiedza
domenowa byla dodatkowo wspierana przez wiedze zdroworozsadkows zdobyta wczesniej
(np. podczas dokonywania zakup6éw na takiej platformie).

Przed rozpoczeciem pracy nad mikro-zadaniem system wyswietlal protokét anotacyjny.
Protokét anotacyjny zawieral techniczna instrukcje opisujaca sposéb pracy nad zadaniem.
Dodatkowo w protokole znalazta sie tabela zawierajaca przykladowe wartosci dla kaz-
dej z kategorii atrybutéw. Dokladna treéé¢ protokolu anotacyjnego zostala zamieszczona
w zalaczniku (zob. Dodatek A.2).

Interfejs anotacyjny mikro-zadania zawieral cztery pola: Item’s image (ttum. zdjecie
produktu), Item’s title (ttum. tytut produktu), Item’s category path'? (ttum. $ciezka
kategorii produktu) oraz Text to annotate (thum. anotowany tekst). Tekst anotowany
w ramach mikro-zadania zostal wyekstrahowany z tytulu lub opisu danego produktu.
Do zbioru wybrane zostaly mikro-zadania, ktére wedtug zbioru referencyjnego zawieraty
przynajmniej jeden atrybut.

Anotator oznaczal atrybuty poprzez wybranie jednego lub wiecej tokenéw'3 oraz
przypisanie ich do wybranej kategorii opisujacej atrybut (zob. Rysunek 3.9). Po przestaniu

anotacji system wyswietlal okno zawierajace informacje zwrotna (zob. Rysunek 3.10).

12Taksonomia kategorii produktéw sprzedawanych na platformie eBay ma forme drzewa. Glebokosé
kategorii w drzewie okredla stopieni ogdlnosci danej kategorii. Kazdy produkt przypisany jest do jednej
kategorii bedacej lisciem w drzewie kategorii. Sciezka kategorii zawierata kategorie od liscia do korzenia
drzewa.

13 Jako tokeny rozumiane sa dowolne ciggi znakéw oddzielone spacja.
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Item image

Click the image to zoom in

Item's title

Designer Leather Travel Wash Bag Genuine Real Vintage Distressed Hunter Handmade

Item's category path

Clothes, Shoes & Accessories > Men > Men's Accessories > Bags

Text to annotate

The distinguishing feature of this leather is that the leather may have wrinkles
scratches that are inherent characteristics

=n

Rysunek 3.9: Interfejs anotacyjny dla zadania ,atrybuty produktéw eBay”

Your results

Reference values are only suggestions and may be incorrect!

Text Your Tag Correct Tag Result

Cotton Material

Plush Material Material

Silicone Material

Rysunek 3.10: Okno zawierajace informacje zwrotna dla zadania ,atrybuty produktéw eBay”
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Przygotowanie zbioru danych

Z pelnego zbioru danych zostal wylosowany podzbiér mikro-zadan. Losowanie przepro-
wadzone zostalto tak, aby dla kazdego z pieciu kategorii atrybutéw wystepowalo n = 400

mikro-zadan. Lacznie wybrane zostato 2000 elementéw.

Informacja zwrotna

Tres¢ informacji zwrotnej zalezna byta od wariantu eksperymentu, do ktérego przy-
pisany byl anotator. W kazdym wariancie przekazywana byta informacja zwrotna o innej

jakosci:

— Wysoka jakosé (Wr)

Informacja zwrotna przekazywana anotatorom zawierala anotacje referencyjne.

— Umiarkowana jakos$é¢ (W)
Informacja zwrotna zawierala losowo znieksztalcone anotacje referencyjne. Anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by przy poréwnywaniu z wartosSciami referencyjnymi

otrzymywaly jakos¢ mierzong metryka F} na poziomie Fy = 0,75.

— Niska jakosé¢ (Ws)
Informacja zwrotna zawierala losowo znieksztalcone anotacje referencyjne. Anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by przy poréwnywaniu z wartoSciami referencyjnymi

otrzymywaly jakos¢ mierzong metryka F| na poziomie F; = 0,55.

Znieksztalcenie anotacji

W celu zmniejszenia jakosci przekazywanej informacji zwrotnej referencyjne anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by zawieraly bledy. Algorytm znieksztalcenia referencyjnych
mial forme iteracyjnej procedury. W kazdej iteracji w sposoéb losowy wybierane byto jedno,
niezmodyfikowane wczesniej mikro-zadanie. Dla wszystkich tokenéw w wybranym mikro-

zadaniu zastosowane zostaly dwie reguly wprowadzenia znieksztalcen:

— 7 prawdopodobienstwem p, istniejacy token zmieniony zostal na kategorie pusta

(brak atrybuty).

— Z prawdopodobienstwem po istniejaca anotacja (pusta lub nie) zastepowana byla

przez losowo wybrana kategorie.

Proces ten powtarzany byt az do osiagniecia okreslonej wartoéci wybranej metryki jakosci

(F1). W przypadku obu wariantéw zawierajacych znieksztalcone dane (Ws, W3) zostal

118



zastosowany ten sam algorytm rézniacy sie tylko doborem parametréw py (Srednia jakosé:
pa = 0,25, niska jakosé: p = 0,4), p, (Wa: p = 0,05, Ws3: p = 0,10) oraz docelowa wartoscia
metryki jakosci. Algorytm wprowadzania znieksztalcen zostal opisany w Procedurze 13

zamieszczonej w zalaczniku (zob. Zalacznik B.1).

3.4.3. Zbioér: waga produktow eBay
Zbiér danych

Zbiér uzyty w tym eksperymencie zawieral informacje na temat wagi'® produktéw
zaméwionych na platformie e-commerce eBay. Jest to autorski zbiér stworzony na potrzebe
tego eksperymentu. Surowe dane, ktore zostaly uzyte do przygotowania zbioru zostaly

udostepnione przez firme Webinterpret (zob. Tabela 3.1).

Opis mikro-zadania

Celem ponizszego mikro-zadania bylo oszacowanie wagi (w gramach) przedstawionego
produktu na podstawie dostepnych informacji na temat produktu takie jak zdjecie czy
kategoria przedmiotu. Waga produktéw znajdujacych sie w zbiorze okreslona zostata jako
liczba calkowita z zakresu od 50g do 10000g.

Mimo ze zadanie to dotyczylo wag przedmiotéw znanych z zycia codziennego, to
znajomos¢ precyzyjnej wagi przedmiotow nie nalezy do wiedzy zdroworozsadkowej. Z tego
powodu podczas pracy nad kolejnymi mikro-zadaniami z tego zbioru, anotatorzy nabywali
wiedze domenowa dotyczaca wag przedmiotow.

Przed rozpoczeciem pracy nad mikro-zadaniem system wyswietlal protokét anotacyjny.
Protokét anotacyjny zawieral techniczna instrukcje opisujaca sposéb pracy nad zadaniem.
W protokole nie zostaly zamieszczone przyktady produktéw i ich wag. Dokladna tresé
protokolu anotacyjnego zostala zamieszczona w zalaczniku (zob. Dodatek A.3).

Interfejs anotacyjny mikro-zadania zawieral cztery pola: item’s image (thum. zdjecie
produktu), item’s title (ttum. tytut produktu), item’s category path (ttum. $ciezka kategorii
produktu) oraz estimated item’s weight (tlum. estymowana waga przedmiotu). Anotator
zapoznawal sie z trescig mikro-zadania, a nastepnie wpisywal estymowang wage produk-
tu w pole estimated item’s weight (zob. Rysunek 3.11). Po przeslaniu anotacji system

wyswietlal okno zawierajace informacje zwrotna (zob. Rysunek 3.12).

1Wagi produktéw znajdujace sie w zbiorze zostaly zmierzone podczas dostawy produktéw do klientéw.
To oznacza, ze waga produktu mierzona byla razem z opakowaniem przesytki. W praktyce réznica pomiedzy
waga produktu a waga przesyltki moze by¢ okreslona przez bltad MAE = 250g. Zrédlo: konsultacja z firma
Webinterpret.
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Item's image

Click the image to zoom in

start

.
el
bl
=
S
i}

atl
nrk

Item's title

Power Tan Dark Start UV Maximiser Sunbed Tanning Accelerator Lotion 4 x 22ml

Item's category path

Health & Beauty > Sun Care & Tanning > Tanning Lotions

Estimated item's weight (in grams)

Rysunek 3.11: Interfejs anotacyjny dla zadania ,waga produktéw eBay”

Incorrect

Your annotation was wrong

Your answer: 34
Correct answer: 100

4

Rysunek 3.12: Okno zawierajace informacje zwrotng dla zadania ,waga produktéw eBay”

Przygotowanie zbioru danych

Zbiér uzyty zostal w niezmienionej formie. W zwiazku z tym, ze zbiér poczatkowy

zawieral jedynie okoto 1000 elementéw, zbidér ten byl mniejszy od innych zbioréow, ktore

zawieraly okoto 2000 elementdw.
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Informacja zwrotna

Treéé¢ informacji zwrotnej zalezy od wariantu eksperymentu, do ktérego przypisany zo-

stal anotator. W kazdym wariancie przekazywana jest informacja zwrotna o innej jakosci:

— Wiysoka jakos¢ (W)

Informacja zwrotna przekazywana anotatorom zawierala anotacje referencyjne;

— Umiarkowana jakosé¢ (Wa)
Informacja zwrotna zawierata losowo znieksztatcone anotacje referencyjne. Anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by przy poréwnywaniu z wartoSciami referencyjnymi

otrzymywaly jako$¢ mierzona metryka M AE na poziomie M AE = 400g.

— Niska jakosé¢ (Ws)
Informacja zwrotna zawierala losowe znieksztalcone anotacje referencyjne. Anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by przy poréwnywaniu z wartoSciami referencyjnymi

otrzymywaly jako$¢ mierzona metryka M AFE na poziomie M AE = 1200g.

Znieksztalcenie anotacji

W celu zmniejszenia jakosci przekazywanej informacji zwrotnej referencyjne anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by zawieraly bledy. Algorytm znieksztalcenia referencyjnych
mial forme iteracyjnej procedury. W kazdej iteracji w sposob losowy wybierane bylo jedno,
niezmodyfikowane wczeéniej mikro-zadanie. Dla wybranego mikro-zadania waga referen-
cyjna modyfikowana zostata poprzez dodanie lub odjecie losowej wartoséci szumu. Wartosé
szumu obliczana byla wedtug rozktadu normalnego N(0, o2). W przypadku obu wariantéw
zawierajacych znieksztalcone dane (Ws, W3) zostal zastosowany ten sam algorytm réznia-
cy sie tylko doborem parametru o (Ws: 0 = 400g, W3: 0 = 1000g). Proces ten powtarzany
byt az do osiagnigcia okreslonej wartosci wybranej metryki jakosci (M AE). W przypadku
obu wariantéw zawierajacych znieksztalcone dane (Wa, W3) zostal zastosowany ten sam
algorytm rézniacy sie tylko docelowa wartoscig metryki jakosci. Algorytm wprowadzania
znieksztalcen zostal opisany w Procedurze 14 zamieszczonej w zalaczniku (zob. Zalacznik

B.2).
3.4.4. Zbioér: wydzwiek opinii o hotelach

Zbiér danych

Dane uzyte w eksperymencie pochodzg ze zbioru Datafiniti’s Business Database, ko-

mercyjnej bazy danych zawierajacej dane zwiazane z analityka biznesowa. Peten zbidr
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danych udostepniany zostal przez firme Datafinity na jej oficjalnej stronie internetowej.
Zbiér uzyty w eksperymencie stanowi publicznie dostepny podzbiér pelnego zbioru danych,
ktory zostala udostepniona na darmowej licencji (zob. Tabela 3.1).

Zbiér ten zawieral dane dotyczace opinii wystawionych przez klientéw amerykanskich
hoteli. W zbiorze znajduja si¢ informacje hotelu (jego nazwa, lokalizacja) oraz szczegdly

opinii (nazwa uzytkownika wystawiajacego opinie, data jej wystawienia, ocena).

Opis mikro-zadania

Celem omawianego mikro-zadania byto przypisanie oceny wydzwigku tekstowych opi-
nii napisanej przez klienta hoteli. Ocena wybrana przez anotatora powinna odpowiadaé
nacechowaniu emocjonalnemu oznaczanej opinii. W ramach zadania anotator miat dostep
jedynie do tresci opinii, bez dodatkowych informacji o samym hotelu. Ocena odbywala sie
na pieciostopniowej skali Likerta, w ktérej kazdej wartosci na skali przypisana byla inna

wartos¢ wydzwieku:
1. Strongly negative (tlum. silnie negatywny)
2. Negative (ttum. negatywny)
3. Neutral (tlum. neutralny)
4. Positive (ttum. pozytywny)

5. Strongly positive (ttum. silnie pozytywny)

W ramach tego zadania anotator dokonywat oceny wydzwicku danej opinii na podsta-
wie swoich osobistych odczué. W zwiazku z tym to zadanie to nie wymagato od anotatorow
zdobycia dodatkowej wiedzy domenowej, a bazowalo jedynie na jego wiedzy zdroworoz-
sadkowej.

Przed rozpoczeciem pracy nad mikro-zadaniem system wyéwietlat protokot anotacyjny.
Protokét anotacyjny zawieral techniczna instrukcje opisujaca sposéb pracy nad zadaniem.
Doktadna tresé protokolu anotacyjnego zostata zamieszczona w zataczniku (zob. Dodatek
A4).

Interfejs anotacyjny mikro-zadania zawieral dwa pola: review message (thum. tresé
opinii) oraz rating (thum. ocena). Anotator zapoznawal si¢ z trescia mikro-zadania, a na-
stepnie uzupelnial wybrana wartos¢ wydzwieku w polu rating (zob. Rysunek 3.13). Po
przestaniu anotacji system wys$wietlal okno zawierajace informacje zwrotna (zob. Rysu-

nek 3.14).
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Review message

This must be the only hotel in America that doesn't have a complimentary breakfast. 30 for a couple
of cups of coffee and four boxes of cereal, milk, and bananas. The floor around the pool was VERY
slippery...our two year old grandson slipped and fell twice while walking! The room was nice, and
the courtyard behind the lobby was also...

Rating
(O 1-STRONGLY NEGATIVE

(O 2-necaTIvE

(O 3-NeuTRAL
(O 4-posmve

(O 5-sTRONGLY POSITIVE

Rysunek 3.13: Interfejs anotacyjny dla zadania ,wydZwiek opinii o hotelach”

Incorrect

Your annotation was wrong

Your answer: 2 - NEGATIVE
Correct answer: 3 - NEUTRAL

4

Rysunek 3.14: Okno zawierajace informacje zwrotna dla zadania ,wydzwiek opinii o hotelach”

Przygotowanie zbioru danych

Peten zbiér danych zawieral szczegétowe informacje dotyczace wystawionych opinii
(lacznie 26 kolumn zawierajacych informacje na temat hotelu oraz uzytkownika, ktéry
wystawil opinie). Z tego powodu wymagane bylo dostosowanie zbioru do formy, ktéra mo-
gla by¢ uzyta w procesie crowdsourcingu. Doktadne kroki modyfikacji zbioru opracowane

zostaly w oparciu o wlasne doswiadczenie eksperckie.

123



1. Wybrane zostaly tylko elementy zbioru, ktére zawieraly zaréwno tresé opinii, jak

i ocene punktows,

2. Wszystkie oceny punktowe (w skali od 1 do 5) zostaly zmapowane na pieciostopniowa

skale Likerta (wedlug skali opisanej powyzej),

3. Dla kazdej wartosci ze skali ocen wybranych zostalo 400 losowych mikro-zadan,

ktérym przypisana zostala ta ocena,

4. Wszystkie mikro-zadania w zbiorze koficowym (lacznie 2000 elementéw) zostaly

posortowane w sposob losowy.

Informacja zwrotna

Tres¢ informacji zwrotnej zalezata od wariantu eksperymentu, do ktorego przypisany
zostal anotator. W kazdym wariancie przekazywana byla informacja zwrotna o innej

jakosci:

— Wysoka jakosé (W7)

Informacja zwrotna przekazywana anotatorom zawierata anotacje referencyjne;

— Umiarkowana jakos$¢ (W)
Informacja zwrotna zawierala losowo znieksztalcone anotacje referencyjne. Anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by przy poréwnywaniu z wartoSciami referencyjnymi

otrzymywaly dokladnosé (ang. accuracy) na poziomie ACC = 0,75.

— Niska jakosé¢ (Ws)
Informacja zwrotna zawieralta losowe znieksztatcone anotacje referencyjne. Anotacje
zostaly znieksztatcone tak, by przy poréwnywaniu z wartoSciami referencyjnymi

otrzymywaly dokladno$é (ang. accuracy) na poziomie ACC = 0,55.

Znieksztalcenie anotacji

W celu zmniejszenia jakosci przekazywanej informacji zwrotnej referencyjne anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by zawieraly bledy. Algorytm znieksztalcenia referencyjnych
mial forme iteracyjnej procedury. W kazdej iteracji w sposéb losowy wybierane byto
jedno, niezmodyfikowane wczesniej mikro-zadanie. Dla wybranego mikro-zadania obecna
anotacja referencyjna zastepowana byta losowa wartoscia ze skali mozliwych odpowiedzi.

Proces ten powtarzany byt az do osiagniecia okreslonej wartosci wybranej metryki jakosci
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(dokladnos$é). W przypadku obu wariantéw zawierajacych znieksztalcone dane (Ws, W3)

zostal zastosowany ten sam algorytm rézniacy sie tylko docelowa wartoécia metryki jakosci.

3.4.5. Zbior: jednostki nazwane
Zbiér danych

Dane uzyte w eksperymencie pochodza ze zbioru Groningen Meaning Bank opracowa-
nym przez Uniwersytet w Groningen i dostepny publicznie na oficjalnej stronie projektu'®.
Zbiér ten zawieral tysigce zdan, ktore zostaly m.in. oznaczone tagami, ktore wskazuja wy-
stepowanie jednostek nazwanych w tekscie. W ramach tego zadania zostala uzyta probka

powyzszego zbioru'® (zob. Tabela 3.1).

Opis mikro-zadania

Celem ponizszego mikro-zadania byto oznaczanie jednostek nazwanych w przedsta-
wionym tekscie. Jednostki nazwane to fragmenty tekstu sktadajacego sie z jednego lub
wiecej tokenéw, ktérych znaczenie moze byé przypisane do jednej z wybranych kategorii.
W ramach tego mikro-zadania anotatorzy oznaczali jednostki nalezace do jednej z pieciu

kategorii:

— Geographical (tlum. jednostka geograficzna, np. ,Tatry”)

Geopolitical (thum. jednostka geopolityczna, np. ,,Polska”)
— Person (tlum. osoba, np. , Jan Nowak”)

— Organization (tlum. organizacja, np. ,,Google”)

Time (tlum. czas, np. ,1 stycznia”)

Przed rozpoczeciem pracy nad mikro-zadaniem system wyswietlal protokdt anotacyjny.
Protokot anotacyjny zawieral techniczna instrukcje opisujaca sposob pracy nad zadaniem.
Dodatkowo w protokole znalazla si¢ tabela zawierajaca przykladowe wartosci dla kaz-
dej z mozliwych kategorii. Dokladna tresé¢ protokotu anotacyjnego zostata zamieszczona
w zalaczniku (zob. Dodatek A.5).

W zwiazku z tym, ze zadanie dotyczylo identyfikacji jednostek nazwanych znanych

z zycia codziennego, cze$¢ anotatorzy mogla mieé¢ juz styczno$é z niektérymi atrybutami.

Shttps://gmb.let.rug.nl/; dostep: 04.12.2021 r.
Do zadania zostal uzyty podzbiér pelnego korpusu dostepny pod ponizszym linkiem: https://www
.kaggle.com/abhinavwalia95/entity-annotated-corpus; dostep: 04.12.2021 r.
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Podczas pracy nad kolejnymi mikro-zadaniami z tego zbioru, anotatorzy nabywali wiedze
domenows dotyczaca prawidlowej identyfikacji kazdej kategorii jednostek nazwanych, a ich
wiedza domenowa byla dodatkowo wspierana przez wiedze zdroworozsadkowa zdobyta
wezesniej (np. podcezas edukacji w szkole).

Interfejs anotacyjny mikro-zadania zawieral jedno pole: sentence (ttum. zdanie). Kazde
mikro-zadanie zawsze zawieralo co najmniej jedng jednostke nazwana. Anotator oznacza
jednostke nazwana poprzez wybranie jednego lub wiecej tokenéw oraz przypisanie ich do
wybranej kategorii (zob. Rysunek 3.15). Po przestaniu anotacji system wyswietla okno

zawierajace informacje zwrotna (zob. Rysunek 3.16).

Sentence

The poll said that 's handing of the war against terrorism received 56
percent approval , the only issue on which he received a majority approval .

Geographical Geopolitical

Rysunek 3.15: Interfejs anotacyjny dla zadania ,,jednostki nazwane”

Your results

Reference values are only suggestions and may be incorrect!

Text Your Tag Correct Tag Result
Fyodor Yurchikhin Person Person v g
Oleg Kotov Perso Person v 4
American Geopolitical Geopolitical v 4
Charles Simonyi Person Person 'V

Rysunek 3.16: Okno zawierajace informacje zwrotng dla zadania ,,jednostki nazwane”
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Przygotowanie zbioru danych

Z pelnego zbioru danych zostat wylosowany podzbiér mikro-zadan. Losowanie przepro-
wadzone zostalo tak, aby dla kazdego z pieciu kategorii jednostek nazwanych wystepowato

n = 400 mikro-zadan. Lacznie wybrane zostalo 2000 elementéw.

Informacja zwrotna

Treé¢ informacji zwrotnej zalezy od wariantu eksperymentu, do ktérego przypisany zo-

stal anotator. W kazdym wariancie przekazywana jest informacja zwrotna o innej jakosci:

— W1 — Wysoka jakosé

Informacja zwrotna przekazywana anotatorom zawierala anotacje referencyjne;

— W5 — Umiarkowana jako$¢ — Informacja zwrotna zawierata losowo znieksztalcone
anotacje referencyjne. Anotacje zostaly znieksztatcone tak, by przy poréwnywaniu
z wartos$ciami referencyjnymi otrzymywaly jakos¢ mierzona metryka Fi na poziomie

Fy =0,75.

— W3 — Niska jako$é
Informacja zwrotna zawierala losowe znieksztatcone anotacje referencyjne. Anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by przy poréwnywaniu z wartoSciami referencyjnymi

otrzymywaly jakos¢ mierzong metryka F} na poziomie F; = 0,55.

Znieksztalcenie anotacji

W celu zmniejszenia jakosci przekazywanej informacji zwrotnej referencyjne anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by zawieraly bledy. Algorytm znieksztalcenia referencyjnych
mial forme iteracyjnej procedury. W kazdej iteracji w sposob losowy wybierane bylo jedno,
niezmodyfikowane wcze$niej mikro-zadanie. Dla wszystkich tokenéw w wybranym mikro-

zadaniu zastosowane zostaly dwie reguty wprowadzenia znieksztalcen:

— Z prawdopodobienstwem pg istniejacy token zmieniony zostal na kategorie pusta

(brak jednostki nazwanej).

— 7 prawdopodobienstwem py istniejaca anotacja (pusta lub nie) zastegpowana jest

przez losowo wybrana kategorie.

Proces ten powtarzany byt az do osiagniecia okreslonej wartosci wybranej metryki jakosci

(F1). W przypadku obu wariantéw zawierajacych znieksztalcone dane (Wo, W3) zostal
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zastosowany ten sam algorytm rézniacy sie tylko doborem parametréw pg (Wa: pg = 0,25,
Ws:p =04), p, (Wa: p= 0,05 W3: p=0,10) oraz docelowa wartoécia metryki jakosci.
Algorytm wprowadzania znieksztalcen zostal opisany w Procedurze 15 zamieszczonej

w zalaczniku (zob. Zalacznik B.3).

3.4.6. Zbioér: wyrazy bliskoznaczne
Zbiér danych

Autorski zbiér, zawierajacy pary stéw bedace wyrazami bliskoznacznymi, oraz przy-
ktadowe zdania zawierajace te stowa (jedno zdanie dla kazdego slowa). Pary stéw bli-
skoznacznych zostaly pozyskane z leksykonu Wordnet, ktéry jest publicznie dostepny na
oficjalnej stronie projektu'”. Nastepnie, w celu zwickszenia trudnosci zadania ze zbioru
wybrane zostaly pary zawierajace mniej popularne stowa. Dodatkowo zbior par stéw zo-
stal rozszerzony o pary stéow, ktére nie sa wyrazami bliskoznacznymi. Dla zebranego zbioru
stow wyszukane zostaly przykiadowe zdania. Do zebrania zdan uzyty zostal zbiér testéw

dostepnych w ramach projektu Gutenberg'® (zob. Tabela 3.1).

Opis mikro-zadania

Celem ponizszego mikro-zadania byto dokonanie klasyfikacji par stéw na stowa bedace
wyrazami bliskoznacznymi lub nie. Anotatorzy przypisywali pary stéw do jednej z dwdch

kategorii:
1. Yes (tlum. tak) — stlowa bliskoznaczne,

2. No (tlum. nie) — slowa nie sa bliskoznaczne.

W zwiazku z tym, ze zadanie dotyczylo identyfikacji stéw bliskoznawczych, to pra-
widlowe rozwigzywanie mikro-zadan wymagato od anotatoréw dobrej znajomosci jezyka
angielskiego. Poniewaz w eksperymencie brali udzial tylko anotatorzy, ktéry postugiwa-
li sie jezykiem angielskim, to zadanie bazowalo na ich wiedzy zdroworozsadkowej i nie
wymagalo od nich nabycia dodatkowej wiedzy domenowej.

Przed rozpoczeciem pracy nad mikro-zadaniem system wyswietlal protokét anotacyjny.

Protokét anotacyjny zawieral techniczng instrukcje opisujaca sposéb pracy nad zadaniem.

Y Wordnet to stownik semantyczny, w ktérym znaczenia stéw powigzane sa relacjami. https://wordnet
.princeton.edu/; dostep: 02.03.2022 r.

187hiér ten to kolekcja publicznie dostepnych ksigzek, ktére udostepnione s na darmowej licencji.
https://www.gutenberg.org/; dostep: 02.03.2022. Zbiér danych uzyty w eksperymencie pobrany zo-
stal przy pomocy programu dostepnego pod linkiem: https://github.com/pgcorpus/gutenberg; dostep:
02.03.2022 r.

128


https://wordnet.princeton.edu/
https://wordnet.princeton.edu/
https://www.gutenberg.org/
https://github.com/pgcorpus/gutenberg

Doktadna tre$é protokotu anotacyjnego zostata zamieszczona w zataczniku (zob. Dodatek
A6).

Interfejs anotacyjny mikro-zadania zawieral trzy pola: first sentence (tlum. pierwsze
zdanie), second sentence (ttum. drugie zdanie), do highlighted words have similar meaning?
(thum. czy wyrdznione slowa sa bliskoznaczne). W dwéch pierwszych polach zawierajacych
zdania zostaly wyréznione stowa, dla ktérych anotator mial udzieli¢ odpowiedzi (zob. Ry-
sunek 3.17). Po zapoznaniu sie z trescia zadania anotator dokonywal klasyfikacji poprzez
wybranie jednej z dwbéch kategorii. Po przestaniu anotacji system wyséwietlal okno zawie-

rajace informacje zwrotna (zob. Rysunek 3.18).

First sentence

But with the Bassett something less snappy and a good deal morem was obviously
indicated.

Second sentence

All about him the straw was clotted with brown, m patches of blood.

Do highlighted words have similar meaning?

O Yes
O No

M

Rysunek 3.17: Interfejs anotacyjny dla zadania ,wyrazy bliskoznaczne’

Well done

Your annotation was correct

Correct answer: Yes

\

Rysunek 3.18: Okno zawierajace informacje zwrotng dla zadania ,wyrazy bliskoznaczne”
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Przygotowanie zbioru danych

Przygotowany zostal zbior losowych par stéw bedacych stowami bliskoznacznymi.
Nastepnie zbidér ten zostal rozszerzony o pary stéw, ktore nie byly bliskoznaczne. W celu
ustalenia, czy dwa stowa sa bliskoznaczne, uzyty zostal leksykon WordNet. Ze wspolnego
zbioru usuniete zostaly pary stéw zawierajace popularne zbyt stowa. Popularnos¢ danego
stow zostala okreslona na podstawie czestotliwosci jego wystepowania w zbiorze projektu
Gutenberg'®. Dla kazdego ze stéw wybrane zostalo losowe zdanie, ktére zawieralo dane
stowo. Zdania zostaly pobrane ze zbioru Gutenberg. W kazdym zdaniu stowo nalezace do
pary stéw bliskoznacznych zostato wyréznione?®. Z ostatecznego zbioru w sposéb losowy
wybrane zostato 1000 par, ktére sa bliskoznaczne oraz 1000, ktore nie sa. Wszystkie wiersze

(tacznie 2000) w zbiorze danych uporzadkowano w losowej kolejnosci.

Informacja zwrotna

Tres¢ informacji zwrotnej zalezata od wariantu eksperymentu, do ktérego przypisany
zostal anotator. W kazdym wariancie przekazywana byla informacja zwrotna o innej

jakosci:

— Wysoka jakosé (W)

Informacja zwrotna przekazywana anotatorom zawieralta anotacje referencyjne;

— Umiarkowana jakosé (Ws)
Informacja zwrotna zawierala losowo znieksztalcone anotacje referencyjne. Anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by przy poréwnywaniu z wartoSciami referencyjnymi

otrzymywaly dokladno$é (ang. accuracy) na poziomie ACC = 0,75.

— Niska jakosé (W3)
Informacja zwrotna zawierala losowe znieksztalcone anotacje referencyjne. Anotacje
zostaly znieksztalcone tak, by przy poréwnywaniu z wartoSciami referencyjnymi

otrzymywaly doktadno$é (ang. accuracy) na poziomie ACC = 0,55.

Znieksztalcenie anotacji

W celu zmniejszenia jakosci przekazywanej informacji zwrotnej referencyjne anotacje

zostaly znieksztalcone tak, by zawieraly bledy. Algorytm znieksztatcenia referencyjnych

19W eksperymencie uzyte zostaly pary, w ktérych czestotliwo$é pierwszego stowa byta nizsza 0,001%
wszystkich stéw (czyli ponizej ok. 40000 wystapien).

20Stowa zostaly wyréznione przy pomocy tagéw HTML zmieniajacych kolor tekstu. W ten sposéb
wyrdznienie bylo widoczne w interfejsie anotacyjnym.
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mial forme iteracyjnej procedury. W kazdej iteracji w sposob losowy wybierane byto
jedno, niezmodyfikowane wczesniej mikro-zadanie. Dla wybranego mikro-zadania obecna
anotacja referencyjna zastepowana byla przeciwna kategoria. Proces ten powtarzany byt
az do osiagniecia okreslonej wartosci wybranej metryki jakosci (doktadnos$é). W przypadku
obu wariantéw zawierajacych znieksztalcone dane (Ws, W3) zostal zastosowany ten sam

algorytm rézniacy sie tylko docelowa wartos$cia metryki jakosci.

3.5. Analiza wynikéw

W tej czedci pracy przedstawilem analize wynikow przeprowadzonego przeze mnie
eksperymentu dla kazdego z badanych zbioréw danych. W pierwszej czesci podrozdziatu
opisatem metodologie weryfikacji hipotez oraz pytan badawczych, a w dalszej czesci wyniki

oraz wnioski analizy przeprowadzonej zgodnie z opisana metodologia.

3.5.1. Zebrane anotacje

W ramach przeprowadzonego eksperymentu dla kazdego z uzytych zbioréw danych wy-
brane zostato 2000 elementéw. Wyjatek stanowit zbior ,waga produktéw eBay”, w przy-
padku ktérego wejsciowy zbior referencyjny zawierat jedynie 1000 elementéw. Ostatecznie
w eksperymencie wzieto udziat 999 anotatoréw, ktorzy tacznie wykonali 56908 oznaczen.
Podczas eksperymentu kazde mikro-zadanie oznaczone zostalo przez przynajmniej 4 roz-
nych anotatoréw. Po zakonczeniu eksperymentu wykluczone zostaly anotacje, ktore nie
spelnialy zdefiniowanych kryteriéw minimalnej jakosci. Kryteria zastosowane w ekspery-

mencie obejmowaly nastepujace reguly:

1. Wykluczone zostaly anotacje anotatoréw, ktérzy oznaczyli mniej niz 10 mikro-zadan.

2. Wykluczone zostaly anotacje anotatoréw, ktérzy udzielali doktadniej tej samej od-

powiedzi dla wszystkich mikro-zadania w partii.

3. Wykluczone zostaly anotacje anotatorow, ktorych éredni czas anotacji byl mniejszy

niz 1 sekunda.

Regula 1 zostala zastosowana, aby wykluczy¢ z eksperymentu anotatoréw z pojedynczymi
anotacjami?!. Natomiast reguly 2 oraz 3 zastosowane zostaly w celu usuniecia szkodliwych

anotatoréow, ktorzy umyslnie wprowadzali zle odpowiedzi w celu oszukania zleceniodawcy.

21Bytlo to istotne, poniewaz w eksperymencie poréwnana byla grednia jako$é anotatoréw. Im wyzsza
byta liczba oznaczonych mikro-zadan, tym bardziej stabilna stawala si¢ jako$¢ anotatoréw.
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Tabela 3.2: Zestawienie podstawowych statystyk danych zebranych podczas

eksperymentu

Zbiér danych Liczba Liczba Liczba Srednia liczba Srednia liczba

mikro-zadan | anotatoréw anotacji anotacji dla anotacji dla
mikro-zadania anotatora

skargi ustug 1986 145 9415 4,74 64,93

bankowych

atrybuty 1871 122 6779 3,62 55,56

produktéw eBay

waga 1017 178 9387 9,23 52,73

produktéw eBay

wydzwiek opinii 2294 182 10378 4,52 57,02

o hotelach

jednostki 1999 140 8043 4,02 57,45

nazwane

wyrazy 1985 232 12906 6,50 55,63

bliskoznaczne

W zwiazku z tym, ze wyzej opisane kryteria zostaly zastosowane po zakonczeniu eks-
perymentu, ostatecznie niektére zbiory zawieraja nieznacznie mniej elementéw, niz byto
to poczatkowo zakladane. Przyktadowo zbiér ,atrybuty produktéw eBay” zawieral 1871
elementéw, ktére zostaly oznaczone $rednio przez 3,62 anotatoréw. Zestawienie doktad-
nej liczby oznaczonych mikro-zadan, liczby anotacji, a takze liczby unikalnych anotatoréw

bioracych udzial w eksperymencie zostala przedstawiona w Tabeli 3.222.

3.5.2. Metodologia weryfikacji hipotez badawczych

W tej czedci rozprawy oméwitem metodologie uzyta w celu weryfikacji badanych
hipotez postawionych na poczatku tego rozdziatlu (zob. Paragraf 3.1.1). Dla kazdego
zbioru danych okreslony zostal zbiér metryk jakosci. Metryki te obliczone zostaly dla
grupy anotatoréw przypisanej do kazdego z wariantow eksperymentu. Weryfikacja hipotez
przeprowadzona zostata osobno dla kazdego z badanych zbioréw danych za pomoca tej

samej procedury.

Metoda weryfikacji hipotezy H;

W pierwszej kolejnosci sprawdzitem, czy zapewnienie synchronicznej informacji zwrot-
nej w procesie crowdsourcingu w pozytywny sposob przektada sie na jako$é¢ pozyskiwanych

danych. W zwiazku z tym postawilem nastepujaca hipoteze:

H,: Zapewnienie synchronicznej informacji zwrotnej w pozytywny sposob wplywa na

jakos¢ pozyskiwanych danych lingwistycznych w procesie crowdsourcingu.

227 powodu bledu w konfiguracji eksperymentu na platformie MTurk dla zbioréw ,waga produktéw
eBay” oraz ,wyrazy bliskoznaczne” zebrane zostalo znacznie wigcej danych. Nie miato to negatywnego
wplywu na przebieg eksperymentu.
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W celu weryfikacji powyzszej hipotezy przeprowadzona zostata analiza poréwnawcza ja-
kosci danych pozyskanych dla wariantu, w ktéorym anotatorzy otrzymywali informacje
zwrotna Wi oraz wariantu kontrolnego W7. Dla kazdego zbioru danych okreslona zostata
metryka jakosSci, ktéra zostala uzyta do zamodelowania jako$ci anotatoréw przypisanych
do danego wariantu. Jakos¢ catego wariantu obliczana zostala jako srednia jakosci ano-
tatoréw z danego wariantu. Wybér konkretnego zbioru metryk uzalezniony byl od typu
mikro-zadania realizowanego w ramach zbioru danych.

W ramach weryfikacji hipotezy H; przeprowadzona zostala analiza rozkladu mozli-
wych réznic jakoSci pomiedzy wariantami W; oraz W{. Réznice te interpretowane byty
jako obserwowalny wpltyw wprowadzenia informacji zwrotnej do procesu pozyskiwania
danych. Analiza wykonana zostala w ramach kilkukrokowej procedury opisanej ponizej
(zob. Procedura 10). W celu oszacowania rozkladu réznicy jakosci pomiedzy poréwny-
wanymi wariantami zastosowana zostala metoda bootstrapping??. Oszacowane rozklady
zostaly uzyte do obliczenia prostych w interpretacji statystyk, ktére pozwolily na weryfi-
kacje sprawdzanej hipotezy. Obliczenia zostaly wykonane za pomoca autorskiej biblioteki
strapping®*. Kod uzyty do wykonania obliczen przeprowadzonych w celu poréwnania wa-
riantéw eksperymentu zostal umieszczony w publicznym repozytorium?®.

Do weryfikacji hipotezy H; uzyte zostaly nastepujace statystyki opisujace wplyw

wprowadzenia informacji zwrotnej na jako$é pozyskanych danych:

— CI — przedzial ufnosci; przedstawiony w formie pary [P05, P95] (percentyl 5%
i percentyl 95%),

— u —$rednia réznica; $rednia warto$¢ obliczona w oparciu o oszacowany rozktad réznic,

p — prawdopodobienistwo poprawy jakosci P(X > 0),

— d Cohena — wielkos¢ efektu (ang. effect size).

Poniewaz termin ,wielkos¢ efektu” moze dotyczyé wielu zblizonych pojeé¢ opisujacych

23 Bootstrapping to narzedzie statystyczne stuzgce do przeprowadzania wnioskowania dla testéw niepa-
rametrycznych. Bootstrapping jest najbardziej przydatny w sytuacji, gdy prébka analizowanych danych
pochodzi z rozkladu, ktéry jest nieznany lub zbyt ztozony, by uzy¢ standardowych metod testowania sta-
tystycznego [Jeremy Orloff, 2014]. Metoda ta stuzy do estymowania wariancji statystyk, ktére obliczane
sa na podstawie danych, takich jak $rednia lub odchylenie standardowe. W metodzie tej wejSciowy zbiér
danych prébkowany jest wielokrotnie (z powtérzeniami) w celu zbudowania wielu, zasymulowanych prébek.
Nastepnie wygenerowane probki uzywane sa do obliczenia rozktadu wybranych statystyk. Po doktadniejszy
opis dzialania bootstrappingu zob. Jeremy Orloff [2014].

Znttps://pypi.org/project/strapping/; dostep: 06.07.2022 r.

*https://github.com/heolin/funcrowd-dataset; dostep: 13.07.2022 r.
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Procedura 10: Procedura obliczania statystyk uzywanych w procesie weryfikacji
gtéwnych hipotez badawczych

Niech

X — grupa anotatoréw z badanego wariantu,

X, — grupa anotatoréw z grupy kontrolnej,

A={Ay, -, A,} — zbidr zawierajacy zbiory anotacji wszystkich anotatoréw,
gdzie A; to zbidr wszystkich anotacji wykonanych przez anotatora i,

f — funkcja obliczajaca wartos¢ wybranej metryki jakoéci dla danego anotatora?®.

Kroki
1 Tworzony jest zbiér ) zawierajacy wartos¢ wybranej metryki jakosci dla kazdego
anotatora i:

2 Zbiér @) dzielony jest na dwa podzbiory. Zbior Q; zawierajacy wartosci metryki
jakosci dla anotatoréow z grupy X; przypisanych do badanego wariantu:

Qi=Q;:1 €Xy

oraz analogicznie ). zawierajacy wartoéci dla anotatoréw z grupy X..
3 Przy uzyciu metody bootstrapping oszacowywany jest rozkltad réznic Ry
pomiedzy $rednimi wartosciami metryki jakosci obu zbioréw:

Rye ~ @t - @c'

W oparciu stworzony rozklad Ry, obliczane sa opisujace go statystyki: u, d, p oraz
ClI.

Wyjscie:

1 — érednia roznica,

d — wielko$é efektu,

p — prawdopodobienstwo poprawy jakosci,
C1I — przedzial ufnodci.
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Tabela 3.3: Interpretacja wartosci miary d (Zrédlo: [Sawilowsky, 2009])

Interpretacja efektu | Warto$¢é d Cohena
Bardzo maly 0,01
Maly 0,20
Umiarkowany 0,50
Duzy 0,80
Bardzo duzy 1,20
Ogromny 2,00

réznice pomiedzy dwoma zmiennymi, ponizej opisalem, jak ten termin rozumiany jest

W niniejszej pracy.

Wielko$é efektu

W statystyce wielko$é¢ efektu stanowi unormowany sposéb zmierzenia réznicy spowo-
dowanej przez zaistnienie danego zjawiska [Kelley & Preacher, 2012]. W ramach przepro-
wadzonego eksperymentu wielkos$¢ efektu reprezentowana byla za pomoca miary d Cohena

[Cohen, 1988, s. 67], ktéra obliczana zostala na podstawie ponizszej formuly:

gdzie

. \/Z?“ (Xai = Xa)® + 5" (Xoi = X0)?

Ng +Np — 2
Aby ustandaryzowaé sposOb interpretacji wartosci wielkosci efektu, wprowadzona zo-
stala referencyjna klasyfikacja dla przekroju wartosci d Cohena. W ramach niniejszej roz-

prawy uzyta zostala klasyfikacja zaproponowana przez Sawilowsky [2009] (zob. Tabela

3.3).

Metoda weryfikacji hipotezy Hs

Kolejng rzecza, ktéra sprawdzitem, byto to jak jakos¢ wygenerowanej informacji zwrot-
nej, przekltada sie na jako$é pozyskanych danych. A w szczegdlnosci czy informacja zwrotna
zawierajaca bledy moze ostatecznie przyczynié si¢ do poprawy jakosci danych. W zwiazku

z tym postawitem nastepujaca hipoteze:

Hjy: Jako$¢ przekazywanej informacji zwrotnej w procesie crowdsourcingu ma wplyw na

jakosé pozyskiwanych danych.
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W zwiazku z tym, ze pozyskiwanie danych dla réznych wariantow eksperymentu roztozone
byly w czasie dla kazdego z badanych wariantéw stworzony zostal osobny wariant kontrolny
(zob. Paragraf 3.3). Z tego powodu nie jest mozliwe bezposrednie poréwnanie badanych
wariantéw W7, Wy oraz W3. Dlatego w ramach weryfikacji hipotezy Hs przeanalizowane
zostaly réznice pomiedzy znormalizowanymi rozktadami réznic Ry, ktore zostaty obliczone
w procesie weryfikacji hipotezy H; (zob. Paragraf 3.5.2).

W ramach analizy poréwnane zostaly trzy pary wariantow: Wiy z wariantem Wo, Wy
z wariantem W3 oraz Ws z wariantem W3. Przykladowo podczas porownywania wariantéw
W1 i Ws obliczony zostal rozktad ]35172 stanowiacy réznice rozktadéw Ry. obliczonych dla
obu grup:

Rip = Ry, — Ri.,

gdzie fﬁc to znormalizowany rozktad réznic dla wariantu W; obliczony poprzez podzielenie

rozktadu Ry, przez Srednia warto$é¢ metryki jakosci dla anotatoréw z grupy kontrolnej:

A . 1/
T tc

tc = —3
c

Dla stworzonego rozktadu RLQ obliczone zostaly te same statystyki opisujace rozktad co
w przypadku analizy wykonanej w ramach weryfikacji hipotezy Hj: p (Srednia réznica),
d Cohena (wielko$¢ efektu), p (prawdopodobienstwo poprawy jakosci) oraz CT (przedzial

ufnosci).

3.5.3. Metodologia weryfikacji pytan badawczych

W celu poglebienia analizy dotyczaca zastosowania informacji zwrotnej w procesie
crowdsourcingu analiza wykonana podczas weryfikacji hipotez zostala rozszerzona o do-
datkowe trzy pytania badawcze: P, Py oraz Ps (zob. Paragraf 3.1.1). W tej cze$ci rozdziatu
przedstawitem metodologie przeprowadzenia analizy majacej na celu zapewnienie odpo-

wiedzi na postawione pytania.

Metoda weryfikacji pytania badawczego P;

Pierwsze pytanie badawcze zwiazane bylo z eksploracja momentu efektu informacji
zwrotnej w procesie crowdsourcingu. W szczegdlnosci istotne bylo sprawdzenie, czy in-
formacja zwrotna ma tylko i wylacznie efekt dlugoterminowy na jakosé pozyskiwanych

danych jak sugeruje literatura przedmiotu (zostalo to opisane w pierwszym rozdziale ni-
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niejszej pracy, zob. Podrozdzial 1.4.1). Z tego powodu zdecydowalem sie sformutowaé

nastepujace pytanie badawcze:

Py: Czy informacja zwrotna w procesie crowdsourcingu ma efekt dtugoterminowy (edu-

kacyjny)?

W ramach analizy przeprowadzonej w celu odpowiedzi na pytanie P; poréwnane dane
zebrane dla wariantu W z wariantem kontrolnym Wy. Wedlug mojej wiedzy istniejaca
literatura nie opisuje usystematyzowanego sposobu analizy momentu efektu informacji
zwrotnej. 7Z tego powodu w ramach niniejszej rozprawy zaproponowany zostal autorski
sposob analizy momentu efektu informacji zwrotnej. Szczegdly tego podejscia zostaly

opisane ponizej.

Analiza momentu efektu informacji zwrotnej

Moment efektu stanowi jeden z wymiaréw opisujacych informacje zwrotna (zob. Para-
graf 1.4.1). Wymiar ten okresla, w jakim momencie zauwazalny jest efekt wprowadzenia
informacji zwrotnej. W celu analizy momentu efektu w czasie zaproponowany zostal mo-
del opisujacy, jak zmienia si¢ jako$¢ pozyskiwanych danych w czasie po wprowadzeniu
informacji zwrotnej. Moment efekt rozumiany jest wiec jako funkcja liniowa R opisujaca
przyblizony przebieg zmiany réznicy w $redniej jakoSci pomiedzy wariantami Wy i Wy.
Funkcja ta zdefiniowana zostala w oparciu o dwa parametry, ktére opisujg udziat efektu

natychmiastowego i efektu dlugoterminowego:

R=azx+ 3,

gdzie:

— « — opisuje efekt dlugoterminowy, ktory stanowi zmiane w réznicy jakosci po wyko-

naniu na samym poczatku pracy?’,
— (B — opisuje efekt natychmiastowy, ktéry stanowi poczatkows réznice w jakosci.

W celu ulatwienia interpretacji wynikow analizy wprowadzone zostaly dwa dodatkowe
parametry opisujace moment efektu w formie procentowej zmiany obliczonej w stosunku

do jakosci wariantu kontrolnego:

— «, — opisuje relatywny efekt dlugoterminowy,

*"Do wyodrebnienia trendu zmiany jako$ci uzyta zostata érednia kroczaca z oknem W = 5. Tak wiec
efekt natychmiastowy oznacza zmiane jakosci po pieciu anotacji.
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— B, — opisuje relatywny efekt natychmiastowy.

Wizualizacja wyzej opisanej funkcji zostalta zamieszczona na Rysunku 3.19. Bardziej szcze-
gbdlowy opis sposobu obliczenia jej parametréw zostal przedstawiony w ramach Procedury

11.
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Rysunek 3.19: Graficzna interpretacja parametrow modelujacych moment efektu informacji
zZwrotnej
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Procedura 11: Procedura obliczania parametréw modelujacych moment efektu

informacji zwrotnej

Niech:

X; — grupa anotatoréw z wariantu badanego,

X, — grupa anotatoréw z wariantu kontrolnego,

n — liczba anotacji wykonanych przez kazdego anotatora,

A={A, -+, Ay} — zbiér anotacji wszystkich anotatoréw

A; = (a1, -+ ,a,) — cilag anotacji wykonanych przez anotatora i; posortowanych
w kolejnosci

ich wykonywania,

W =5 — wielko$¢ okna $éredniej kroczacej,

f — funkcja przypisujaca ocen¢ pojedynczej anotacji®.

Kroki:
1 Dla kazdego anotatora ¢ obliczany jest ciag zawierajacy jakos¢ kolejnych, wykonanych
przez

2 niego anotacji:

R; = (f(a1), -, flan)).

3 Dla kazdej z grup obliczany jest ciag $redniej jakosci kolejnych anotacji, a nastepnie w celu

4 wyodrebnienia trendu obliczana jest rednia kroczaca z oknem W:

Qr =mas(avg({Ri1 11 € Xy}), -+ ,avg({Rin 10 € Xi})),

oraz analogicznie (). powstaje w oparciu o zbiér anotatoréw X..

5 Obliczany jest ciag réznic pomiedzy $rednia jakoscia obu grup:

R = (Qt,l - Qc,l7 to aQt,n - Qc,n)-

6 Dla obliczonego ciagu réznic R obliczana jest jego aproksymacja R metoda regresji
liniowe;j.

Funkcja ta zdefiniowana jest w oparciu parametry « i (:
R(z) = az + 6.

oraz analogicznie dla Q; oraz Q. obliczane sa odpowiednio Q, oraz Q..
7 Obliczane sa dodatkowe parametry «, oraz (3, relatywne w stosunku do poczatkowych
8 wartosci Qc:

ar = R(0)/Qc(0), B, =[R(n) — R(0)]/Q(0).

Wyjscie:

« — efekt dlugoterminowy,

8 — efekt dtugoterminowy,

a, — relatywny efekt dlugoterminowy,
0B, — relatywny efekt natychmiastowy.

“Przyktadowo, w przypadku zadan klasyfikacji moze by¢ to funkcja zwracajaca 1 dla poprawnej odpo-
wiedzi oraz 0 dla blednej. Z kolei dla zadan regresji funkcja ta moze zwracaé absolutna réznice w stosunku
do poprawnej wartosci.
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Metoda weryfikacji pytania badawczego P»

Kolejne pytanie badawcze zwigzane z wptywem informacji zwrotnej na szybkos¢ wy-
konywania mikro-zadan przez anotatoréw w procesie crowdsourcingu.

W ramach tego pytania chcialem sprawdzié, czy wprowadzenie informacji zwrotnej spo-
woduje, ze anotatorzy $wiadomi tego, ze sa oceniani, beda bardziej skrupulatnie wykony-
wacé swoja prace, co w konsekwencji wydtuzy czas anotacji. Z tego powodu zdecydowalem

sie sformulowaé nastepujace pytanie badawcze:

P;: Czy informacja zwrotna ma wplyw na szybko$¢ tworzenia anotacji w procesie crowd-

sourcingu?

W celu ustalenia odpowiedzi na powyzsze pytanie badawcze przeprowadzona zosta-
ta analiza poréwnawcza réznicy éredniego czasu wykonywania anotacji przez anotatorow
w wariancie W; oraz w wariancie kontrolnym W{. Analiza przeprowadzona zostala w spo-

s6b analogiczny do metodologii uzytej do weryfikacji hipotezy H; (zob. Paragraf 3.5.2).

Metoda weryfikacji pytania badawczego Ps

Ostatnie pytanie badawcze eksploruje temat zwiazany z wptywem obecnosci informacji
zwrotnej na zaangazowanie anotatorow w procesie crowdsourcingu. To pytanie badawcze
jest bezposrednio zwigzane z opisanymi w pierwszym rozdziale zalozeniami teorii ,,prze-
plywu” (zob. Paragraf 1.4.2). Teoria ta wymienia informacje zwrotna jako jeden z podsta-
wowych wariantow wymaganych do zaistnienia stanu ,,przeplywu” majacego pozytywny
wplyw na zaangazowanie osoby wykonujacej zadanie. Z tego powodu zdecydowalem sie

sformutowaé pytanie badawcze:

Ps: Czy informacja zwrotna w procesie crowdsourcingu pozytywnie wplywa na zaanga-

zowanie anotatoréw?

Jednak samo zaangazowanie jest trudnym do zdefiniowania, wielowymiarowym konstruk-

28 Precyzyjne okreélenie

tem, ktore nie jest jednoznacznie zdefiniowane w literaturze
poziomu zaangazowania uczestnika eksperymentu wybiega poza zakres niniejszej pracy.
W zwiazku tym, ze wiazaloby sie to z wykorzystaniem dedykowanych do tego celu kwe-
stionariuszy. Dlatego w ramach niniejszej pracy przyjeta zostata uproszczona definicja

zaangazowania anotatora rozumiana jako laczna liczba wszystkich oznaczonych mikro-

zadan. Zgodnie z ta definicjg anotator, ktory zdecydowal sie wykona¢ wiecej mikro-zadan

Z8W kontekstach edukacyjnych temat zaangazowania opisany zostal na przyklad przez Reeve [2012].
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(np. wiecej niz jedna partie mikro-zadan) byt bardziej zaangazowany niz anotator, ktéry
wykonal mniejsza liczbe mikro-zadan. Glownym czynnikiem wplywajacym na motywa-
cje anotatoréw bylo otrzymywane wynagrodzone, ale poniewaz anotatorzy we wszystkich
wariantach eksperymentu optacani byli w ten sam sposob nie byt to czynnik réznicujacy
badane grupy.

W celu ustalenia odpowiedzi na powyzsze pytanie badawcze przeprowadzona zostata
analiza poréwnawcza Sredniej liczby wszystkich wykonanych anotacji przez jednego ano-
tatora w wariancie Wi oraz w wariancie kontrolnym W{. Analiza przeprowadzona zostala
w sposéb analogiczny do metodologii uzytej do weryfikacji hipotezy H; (zob. Paragraf
3.5.2).

3.5.4. Analiza wynikéw eksperymentu

W tej czesci rozprawy omdwitem wyniki analizy przeprowadzonej dla wszystkich bada-
nych zbioréw danych. Dla kazdego z omawianych zbioréw zaprezentowane zostaly wyniki
analizy, ktorej celem byla weryfikacja hipotez oraz znalezienie odpowiedzi na pytania ba-

dawcze wedlug opisanej powyzej metodologii.

Zbioér: skargi ustug bankowych

Oznaczanie zbioru ,skargi ustug bankowych” zwigzane byto z klasyfikacja danych do
jednej z pieciu predefiniowanych kategorii (zob. Paragraf 3.4.1). Anotatorzy pracujacy
nad zadaniem uzywali wiedzy domenowej, ktéra zwiazana byla z poprawng identyfikacja
kategorii na podstawie tekstu zataczonej skargi. Jako$¢ zebranych danych zostata oceniona
za pomoca metryki Fj.

Ponizej zamieszczone zostaly wnioski, ktére wyciagnalem na podstawie analizy wyko-
nanej w celu weryfikacji dwéch gléwnych hipotez eksperymentu (tre$¢ hipotez, zob. Para-
graf 3.1.1). Wnioski zostaly uzupelnione o przykladowe wartoéci metryk, ktére obrazuja
zaobserwowany efekt (lub jego brak). Dla hipotezy H; wyliczone zostaly metryki opisu-
jace rozklad réznicy pomiedzy wariantem W; oraz wariantem kontrolnym W{. W Tabeli
3.4 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich wariantéw (W1-W3). W celu
przedstawienia pelniejszego obrazu przeprowadzonej analizy przygotowany zostal réwniez
wykres przedstawiajacy rozklad réznic jakosci w stosunku do grupy kontrolnej dla kazdego
z badanych wariantéw (zob. Rysunek 3.20). Dla hipotezy Hs wyliczone zostaly metryki

opisujace rozklad réznic pomiedzy wariantami Wp oraz Ws (opis budowy rozktadu, zob.
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Paragraf 3.5.2). W Tabeli 3.4 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich par

wariantow.

H1:

Analiza wykazala umiarkowany wzrost jako$ci danych pozyskiwanych przez anota-
toréw uzyskujacych informacje zwrotna (d = 0,41) oraz bardzo wysokie prawdopo-

dobienistwie zaobserwowania poprawy w jakosci danych (p = 0,96).

: W ramach analizy zaobserwowano duze oraz bardzo duze réznice w jako$ci pomiedzy

poréwnywanymi wariantami (np. d = 1,73 przy analizie réznicy Wi — W3) przy
wysokim prawdopodobienstwie zaobserwowania wzrostu jakosci (p = 0,88 dla W —
W3). Podczas poréwnywania wariantéw o bardziej zblizonej jakosci (W — Wy oraz
Wy — W3) réznica ta byla nizsza, lecz wciaz wysoka (np. d = 0,92 i p = 0,72 dla
W1 — W3). Obserwowana jakosé pozyskiwanych danych spadata wraz ze spadkiem

jakosci informacji zwrotnej w danym wariantu.

W celu rozszerzenia powyzszej analizy przeprowadzitem weryfikacje pytan badawczych

(tresé¢ pytan, zob. Paragraf 3.1.1). Ponizej znajduje si¢ opis wnioskéw dla kazdego z pytan.

Dla pytania P; wyliczone zostaly metryki obrazujace moment efektu informacji zwrotnej.

Wartosci metryk wraz z graficzng reprezentacja momentu efektu przedstawione zostaty

na wykresie (zob. Rysunku 3.21). Dla pytania P, wyliczone zostaly metryki obrazujace

rozklad réznicy w $redniej szybkosci pracy anotatoréw dla wariantu Wp oraz wariantu

kontrolnego W5 (zob. Tabela 3.4). Dla pytania P; wyliczone zostaly metryki obrazujace

rozktad réznicy w liczbie wykonanych anotacji dla wariantu Wj oraz wariantu kontrolnego

Wj (zob. Tabela 3.4).

P12

P2:

Zaobserwowano wyrazny pozytywny efekt natychmiastowy wprowadzenia informacji
zwrotnej (efekt relatywny b, = +21,80%) oraz ujemny efekt dlugoterminowy (efekt

relatywny a, = —10,85).

Zaobserwowano niewielki (d = 0,1) wzrost w czasie wykonywania pracy (spadek

tempa pracy) przy umiarkowanym prawdopodobienstwie (p = 0,69).

: Zaobserwowano niewielki wzrost liczby wykonanych zadan (d = 0,13) przy umiarko-

wanym prawdopodobienstwie (p = 0,70).
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Tabela 3.4: Wartosci metryk obliczonych w ramach weryfikacji glownych hipotez oraz pytan
badawczych dla zbioru ,skargi ustug bankowych”

Wariant Pos o Pgs P d Cohena
Hipoteza H;y — zmiana w metryce F;
Wy +1,42% +19,72% +39,81% 0,96 0,41
Wy -12,95% +8,34% +30,21% 0,73 0,20
W3 -28,93% -3,89% +21,32% 0,40 -0,08
Hipoteza Hy — zmiana w metryce F;
Wi —Ws -9,13% +23,61% +57,20% 0,88 1,73
Wi — Wy -18,29% +11,38% +41,56% 0,72 0,92
Wy — W3 -17,99% +12,23% +44,58% 0,73 0,86
Pytanie P — zmiana w szybkosci pracy anotatoréow
Wy -12,74% +5,04% +22,26% 0,69 0,10
Pytanie P3 — zmiana w liczbie wykonanych anotacji
Wi -14,44% +7,99% +33,41% 0,70 0,13
Ws - Wysoka jakosé
3 === Percentyle (P05 i P95) i i
— Srednia ! !
2 i i
0 —- .I-_—
- Umiarkowana jakosc
3 | 1
i i
g, i i
[
0 _-. -
- Niska jakosc
2
D =il l.__
-60.00% -40.00% -20.00% 0.00% 20.00% 40.00% 60.00%

Roznica jakosci w stosunku do grupy kontrolnej [%]

Rysunek 3.20: Rozklad réznic w jakosci pomiedzy wariantami eksperymentu i ich grupami
kontrolnymi dla zbioru ,skargi ustug bankowych”
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Rysunek 3.21: Wizualizacja momentu efektu informacji zwrotnej dla zbioru ,skargi ustug ban-
kowych”

Zbiér: atrybuty produktéw eBay

Oznaczanie zbioru ,atrybuty produktéw eBay” zwigzane byto ze znajdywaniem frag-
mentéw tekstu, ktore reprezentuja atrybuty produktéw sprzedawanych na platformie eBay
(zob. Paragraf 3.4.2). Kazdy z wybranych atrybutéw przypisywany byl do jednej z szesciu
kategorii. Anotatorzy pracujacy nad zadaniem uzywali wiedzy domenowej, ktéra zwigzana
byla z wlasciwa identyfikacja kazdej z kategorii. Jako$¢ zebranych danych zostata oceniona
za pomocyg metryki Fj.

Ponizej zamieszczone zostaly wnioski, ktére wyciagnatem na podstawie analizy wyko-
nanej w celu weryfikacji dwéch gléwnych hipotez eksperymentu (tre$é¢ hipotez, zob. Para-
graf 3.1.1). Wnioski zostaly uzupelnione o przykladowe wartoéci metryk, ktére obrazuja
zaobserwowany efekt (lub jego brak). Dla hipotezy H; wyliczone zostaly metryki opisu-
jace rozktad réznicy pomiedzy wariantem W; oraz wariantem kontrolnym Wy. W Tabeli
3.5 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich wariantéw (W1;-W3). W celu
przedstawienia pelniejszego obrazu przeprowadzonej analizy przygotowany zostal réwniez
wykres przedstawiajacy rozktad réznic jakosci w stosunku do grupy kontrolnej dla kazdego
z badanych wariantéw (zob. Rysunek 3.22). Dla hipotezy Hs wyliczone zostaly metryki
opisujace rozklad réznic pomiedzy wariantami Wy oraz Wy (opis budowy rozktadu, zob.
Paragraf 3.5.2). W Tabeli 3.5 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich par

wariantow.

Hy: Analiza wykazala umiarkowany wzrost jakosci danych pozyskiwanych przez anota-
toréw uzyskujacych informacje zwrotna (d = 0,54) oraz bardzo wysokie prawdopo-

dobienstwie zaobserwowania poprawy w jakosci danych (p = 0,99).

Hy: W ramach analizy zaobserwowano duze i bardzo duze réznice w jakosci pomiedzy
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poréwnywanymi wariantami (np. d = 2,26 przy analizie réznicy Wi — W3) przy
wysokim prawdopodobienstwie zaobserwowania wzrostu jakosci (p = 0,95 dla W —
W3). Podczas poréwnywania wariantéw o bardziej zblizonej jakosci (W; — W oraz
Wy — W3) réznica ta byla nizsza, lecz wciaz bardzo wysoka (np. d = 1,71 dla
W1 — Wy). Obserwowana jako$é¢ pozyskiwanych danych spadala wraz ze spadkiem

jakosci informacji zwrotnej w danym wariantu.

W celu rozszerzenia powyzszej analizy przeprowadzitem weryfikacje pytan badawczych

(tre$¢ pytan, zob. Paragraf 3.1.1). Ponizej znajduje sie opis wnioskéw dla kazdego z pytan.

Dla pytania P; wyliczone zostaly metryki obrazujace moment efektu informacji zwrotnej.

Wartosci metryk wraz z graficzng reprezentacja momentu efektu przedstawione zostaly

na wykresie (zob. Rysunku 3.23). Dla pytania P wyliczone zostaly metryki obrazujace

rozklad réznicy w Sredniej szybkosci pracy anotatoréw dla wariantu Wj oraz wariantu

kontrolnego Wy (zob. Tabela 3.5). Dla pytania P3 wyliczone zostaly metryki obrazujace

rozktad réznicy w liczbie wykonanych anotacji dla wariantu W; oraz wariantu kontrolnego

Wy (zob. Tabela 3.5).

Pll

Pg:

P32

Zaobserwowano bardzo wyrazny pozytywny efekt natychmiastowy wprowadzenia in-
formacji zwrotnej (efekt relatywny b, = +63,32%) oraz réwnie znaczacy, pozytywny

efekt dlugoterminowy (efekt relatywny a, = +33,79%).

Zaobserwowano umiarkowany (d = 0,4) wzrost w czasie wykonywania pracy (spadek

tempa pracy) przy bardzo wysokim prawdopodobienstwie (p = 0,96).

Zaobserwowano niski (d = —0,23) spadek liczby wykonanych anotacji przy wysokim

prawdopodobienstwie (1 —p = 0,87).
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Tabela 3.5: Wartosci metryk obliczonych w ramach weryfikacji gléownych hipotez oraz pytan
badawczych dla zbioru ,atrybuty produktow eBay”

Wariant Pos nw Pgs P d Cohena
Hipoteza H; — zmiana w metryce F;
Wi +21,67% +64,69% +107,28% 0,99 0,54
Wy -29,03% +18,08% +65,85% 0,73 0,23
Ws -46,75% +2,23% +49,55% 0,54 0,03
Hipoteza Hy — zmiana w metryce F;
Wi —Ws +0,13% +62,46% +124,18% 0,95 2,26
Wi — Wy -15,711% +46,61% +106,74% 0,89 1,71
Wy — W3 -52,42% +15,85% +85,85% 0,64 0,55
Pytanie P — zmiana w szybkos$ci pracy anotatorow
Wy +2,66% +28,75% +56,62% 0,96 0,4
Pytanie P3 — zmiana w liczbie wykonanych anotacji
Wy -64,97% -24,29% +8,77% 0,13 -0,23
Ws - Wysoka jakosé
3 === Percentyle (P05 i P95) i i
— Srednia ! !
2 i i
1 . E
0 —- .I-_—
- Umiarkowana jakosc
3 | 1
i i
g, i i
EII In
(]
0 _-. -
- Niska jakosc
2
D =il l.__
-60.00% -40.00% -20.00% 0.00% 20.00% 40.00% 60.00%

Roznica jakosci w stosunku do grupy kontrolnej [%]

Rysunek 3.22: Rozklad réznic w jakosci pomiedzy wariantami eksperymentu i ich grupami
kontrolnymi dla zbioru ,atrybuty produktéow eBay”
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Rysunek 3.23: Wizualizacja momentu efektu informacji zwrotnej dla zbioru ,atrybuty produktéw
eBay”

Zbioér: waga produktéw eBay

Oznaczanie zbioru ,waga produktéw eBay” zwiazane bylo z oszacowaniem wagi pro-
duktu sprzedawanego na platformie eBay na podstawie zdjecia i opisu przedmiotu (zob.
Paragraf 3.4.3). Anotatorzy pracujacy nad zadaniem uzywali wiedzy domenowej, ktéra
zwiazana byla z precyzyjnym okreslaniem wagi produktéw na podstawie ich opisu i zdje-
cia. Jako$é¢ zebranych danych zostala oceniona za pomoca metryki M AFE ($redni blad
absolutny). Poniewaz metryka ta obrazuje blad oszacowania, to w przypadku tego zbioru
spadek metryki oznaczal poprawe jakosci.

Ponizej zamieszczone zostaly wnioski, ktére wyciagnalem na podstawie analizy wyko-
nanej w celu weryfikacji dwéch gléwnych hipotez eksperymentu (tre$¢ hipotez, zob. Para-
graf 3.1.1). Wnioski zostaly uzupelnione o przykladowe wartoéci metryk, ktére obrazuja
zaobserwowany efekt (lub jego brak). Dla hipotezy H; wyliczone zostaly metryki opisu-
jace rozklad réznicy pomiedzy wariantem W; oraz wariantem kontrolnym W{. W Tabeli
3.6 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich wariantéw (W;-W3). W celu
przedstawienia pelniejszego obrazu przeprowadzonej analizy przygotowany zostal réwniez
wykres przedstawiajacy rozklad réznic jakosci w stosunku do grupy kontrolnej dla kazdego
z badanych wariantéw (zob. Rysunek 3.24). Dla hipotezy Hs wyliczone zostaly metryki
opisujace rozklad réznic pomiedzy wariantami Wy oraz Ws (opis budowy rozktadu, zob.
Paragraf 3.5.2). W Tabeli 3.6 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich par

wariantow.

Hy: Analiza wykazala umiarkowany wzrost jakosci danych pozyskanych przez anotatoréw
uzyskujacych informacje zwrotna (d = —0,5) oraz bardzo wysokie prawdopodobien-

stwie zaobserwowania poprawy w jakosci danych (1 —p = 1,0).
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HQI

W ramach analizy zaobserwowano bardzo duze réznice pomiedzy poréwnywanymi
wariantami (np. d = —2,66 przy analizie W7 — W3) przy wysokim prawdopodo-
biefistwie zaobserwowania wzrostu (p = 0,95 dla W1 — W3). Podczas poréwnywania
wariantéw o bardziej zblizonej jakosci (W7 — Wo oraz Wy — W3) réznica ta byta
nizsza, lecz wciaz wysoka (np. d = —0,82 dla W; — Ws). Obserwowana jakosé pozy-
skiwanych danych spadata wraz ze spadkiem jakoéci informacji zwrotnej w danym

wariantu.

W celu rozszerzenia powyzszej analizy przeprowadzilem weryfikacje pytan badawczych

(tresé¢ pytan, zob. Paragraf 3.1.1). Ponizej znajduje sie opis wnioskéw dla kazdego z pytan.

Dla pytania P; wyliczone zostaly metryki obrazujace moment efektu informacji zwrotne;j.

Wartosci metryk wraz z graficzng reprezentacja momentu efektu przedstawione zostaly

na wykresie (zob. Rysunku 3.25). Dla pytania P» wyliczone zostaly metryki obrazujace

rozktad réznicy w Sredniej szybkosci pracy anotatoréw dla wariantu Wi oraz wariantu

kontrolnego Wy (zob. Tabela 3.6). Dla pytania P; wyliczone zostaly metryki obrazujace

rozktad réznicy w liczbie wykonanych anotacji dla wariantu W oraz wariantu kontrolnego

Wj (zob. Tabela 3.6).

P1:

Nie zaobserwowano wyraznego efektu natychmiastowy wprowadzenia informacji
zwrotnej (efekt relatywny b, = +1,31%) natomiast zaobserwowano znaczacy, po-

zytywny efekt dlugoterminowy (efekt relatywny a, = —18,04% dla bledu anotacji).

: Zaobserwowano niewielki (d = —0,25) spadek czasu wykonywania pracy (wzrost

tempa pracy) przy wysokim prawdopodobienstwie (1 — p = 0,90).

: Zaobserwowano niski (d = 0,17) wzrost liczby wykonanych anotacji przy umiarko-

wanym prawdopodobienstwie (p = 0,80).
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Tabela 3.6: Wartosci metryk obliczonych w ramach weryfikacji glownych hipotez oraz pytan
badawczych dla zbioru ,waga produktow eBay”

Wariant Pos o Pgs P d Cohena
Hipoteza H; — zmiana w metryce MAE
Wi -20,56% -12,83% -5,65% 0,0 -0,5
Wy -22,31% -6,75% +8,75% 0,24 -0,28
W3 -8,70% +2,85% +14,38% 0,65 0,12
Hipoteza Hy — zmiana w metryce MAE
Wi —Ws -29,79% -15,68% -1,47% 0,03 -2,66
Wi — Wy -22,44% -6,08% +11,51% 0,27 -0,83
Wy — W3 -28,52% -9,60% +9,52% 0,20 -1,16
Pytanie P — zmiana w szybkosci pracy anotatoréow
Wy -31,29% -13,89% +4,05% 0,10 -0,25
Pytanie P3 — zmiana w liczbie wykonanych anotacji
Wi -5,29% +6,79% +20,20% 0,80 0,17
Ws - Wysoka jakosé
¢ === Percentyle (P05 i P95)
G — Srednia
4
2 i
o -
- Umiarkowana ]akosc
4 ] !
1 ]
g i i
' a a
all m
01
- Niska jakosc
I
i
4 i
. __-. .-_
-40.00% -30.00% -20.00% -10.00% 0.00% 10.00% 20.00%

Roznica jakosci w stosunku do grupy kontrolnej [%]

Rysunek 3.24: Rozklad réznic w jakosci pomiedzy wariantami eksperymentu i ich grupami
kontrolnymi dla zbioru ,waga produktéow eBay”
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Rysunek 3.25: Wizualizacja momentu efektu informacji zwrotnej dla zbioru ,waga produktow
eBay”

Zbioér: wydzwiek opinii o hotelach

Oznaczanie zbioru ,wydzwigk opinii o hotelach” zwiazane bylo z przypisywaniem oceny
w pieciostopniowej skali Likerta do opinii napisanej przez klienta hotelu (zob. Paragraf
3.4.4). Anotatorzy pracujacy nad zadaniem postugiwali sie¢ wiedza zdroworozsadkowa,
poniewaz dokonywali oni wyboru oceny na podstawie swoich osobistych odczucia na temat
danej opinii. Jakos$¢ zebranych danych zostala oceniona za pomoca metryki M AE (Sredni
btad absolutny). Poniewaz metryka ta obrazuje blad oszacowania, to w przypadku tego
zbioru spadek metryki oznaczal poprawe jakosci.

Ponizej zamieszczone zostaly wnioski, ktére wyciagnatem na podstawie analizy wyko-
nanej w celu weryfikacji dwéch gléwnych hipotez eksperymentu (tre$¢ hipotez, zob. Para-
graf 3.1.1). Wnioski zostaly uzupelnione o przykladowe wartoéci metryk, ktére obrazuja
zaobserwowany efekt (lub jego brak). Dla hipotezy H; wyliczone zostaly metryki opisu-
jace rozklad réznicy pomiedzy wariantem W; oraz wariantem kontrolnym Wy. W Tabeli
3.7 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich wariantéw (W1-W3). W celu
przedstawienia pelniejszego obrazu przeprowadzonej analizy przygotowany zostal réwniez
wykres przedstawiajacy rozklad réznic jakosci w stosunku do grupy kontrolnej dla kazdego
z badanych wariantéw (zob. Rysunek 3.26). Dla hipotezy Hs wyliczone zostaly metryki
opisujace rozklad réznic pomiedzy wariantami Wy oraz Wy (opis budowy rozktadu, zob.
Paragraf 3.5.2). W Tabeli 3.7 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich par

wariantow.

Hy: Analiza nie wykazala réznic w jakosci danych pozyskanych przez anotatoréw uzysku-

jacych informacje zwrotna w poréwnaniu do grupy kontrolnej. Zaobserwowany efekt
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byt bliski zeru (d = 0,01), a prawdopodobienstwo wzrostu jakosci danych bliskie 50%
(p =0,5213).

: Podczas poréwnywania wariantéw zaobserwowano pomiedzy nimi wyrazne roznice.

W wariancie Wy zaobserwowano umiarkowany spadek jakosci danych (d = —0,32),
a dla wariantu Wy duzy wzrost (d = 0,87). Analiza poréwnywania wariantow W1 —Ws3
wykazalo bardzo duzy ujemny efekt (d = —3,02) przy wysokim prawdopodobienstwie
spadku jakosci (1 —p = 0,9871). Poréwnywanie pozostalych wariantéw wielkosé
efektu réwniez utrzymuje sie na wysokich wartosciach (d = 1,12 dla Wy, — Ws oraz

d=—36dla Wy — W3).

W celu rozszerzenia powyzszej analizy przeprowadzilem weryfikacje pytan badawczych

(tresé¢ pytan, zob. Paragraf 3.1.1). Ponizej znajduje si¢ opis wnioskéw dla kazdego z pytan.

Dla pytania P; wyliczone zostaly metryki obrazujace moment efektu informacji zwrotne;j.

Wartosci metryk wraz z graficzng reprezentacja momentu efektu przedstawione zostaly

na wykresie (zob. Rysunku 3.27). Dla pytania P wyliczone zostaly metryki obrazujace

rozktad réznicy w Sredniej szybkosci pracy anotatoréw dla wariantu Wi oraz wariantu

kontrolnego Wy (zob. Tabela 3.7). Dla pytania P3 wyliczone zostaly metryki obrazujace

rozktad réznicy w liczbie wykonanych anotacji dla wariantu Wj oraz wariantu kontrolnego

Wj (zob. Tabela 3.7).

P12

Zaobserwowano niski efekt natychmiastowy wprowadzenia informacji zwrotnej (efekt
relatywny b, = +12,44%) oraz zaobserwowano znaczacy, negatywny efekt dlugoter-
minowy (efekt relatywny a, = —21,62% dla bledu anotacji). Oznacza to, ze wraz

z liczba wykonanych zadan obnizala sie jako$¢ pracy danego anotatora.

: Zaobserwowano niski (d = 0,26) wzrost czasu wykonywania pracy (spadek tempa

pracy) przy wysokim prawdopodobienstwie (p = 0,94).

: Zaobserwowano niski (d = —0,27) spadek liczby wykonanych zadan przy wysokim

prawdopodobienstwie (1 —p = 0,94).
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Tabela 3.7: Wartosci metryk obliczonych w ramach weryfikacji gléownych hipotez oraz pytan
badawczych dla zbioru ,wydZwiek opinii o hotelach”

Wariant Pos nw Pgs P d Cohena
Hipoteza H; — zmiana w metryce MAE
Wi -7,60% +0,33% +8,36% 0,52 0,01
Wy -17,46% -6,30% +4,96% 0,18 -0,32
W3 +6,99% +17,07% +27,26% 0,99 0,87
Hipoteza Hy — zmiana w metryce MAE
Wi —Ws -30,31% -16,74% -4,16% 0,01 -3,02
Wi — Ws -6,40% +6,63% +20,20% 0,79 1,12
Wy — W3 -38,64% -23,37% -8,02% 0,00 -3,6
Pytanie P — zmiana w szybkos$ci pracy anotatorow
Wi -0,85% +20,33% +42.17% 0,94 0,26
Pytanie P3 — zmiana w liczbie wykonanych anotacji
Wi -19,53% -9,19% +0,32% 0,06 -0,27
Ws - Wysoka jakoéé
--- Percentyle (PO5 i P95} E
6 — Srednia i
4 :
. _
- Umiarkowana jakos¢
£ 4
3
0 _-. I-—_
- Niska jakosé
B
4
| il
o _—. .-_
30.00% 20.00% 10.00% 0.00% 10.00% 20.00% 30.00% 40.00%

Roznica jakosci w stosunku do grupy kontrolnej [%]

Rysunek 3.26: Rozklad réznic w jakosci pomiedzy wariantami eksperymentu i ich grupami
kontrolnymi dla zbioru ,,wydzwiek opinii o hotelach”
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Rysunek 3.27: Wizualizacja momentu efektu informacji zwrotnej dla zbioru ,wydZwiek opinii
o hotelach”

Zbiér: jednostki nazwane

Oznaczanie zbioru ,jednostki nazwane” zwiazane bylo ze znajdywaniem fragmentow
tekstu, ktére oznaczaly jednostki nazwane (zob. Paragraf 3.4.5). Kazda z wybranych jed-
nostek przypisywany byl do jednej z szeSciu kategorii. Anotatorzy pracujacy nad zadaniem
uzywali wiedzy domenowej, ktéra zwigzana byla z wlasciwa identyfikacja kazdej z katego-
rii. Jako$¢ zebranych danych zostala oceniona za pomoca metryki Fi.

Ponizej zamieszczone zostaly wnioski, ktére wyciagnatem na podstawie analizy wyko-
nanej w celu weryfikacji dwoch gléwnych hipotez eksperymentu (tre$¢ hipotez, zob. Para-
graf 3.1.1). Wnioski zostaly uzupelnione o przykladowe wartoéci metryk, ktére obrazuja
zaobserwowany efekt (lub jego brak). Dla hipotezy H; wyliczone zostaly metryki opisu-
jace rozklad réznicy pomiedzy wariantem W; oraz wariantem kontrolnym W{. W Tabeli
3.8 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich wariantéw (W;-W3). W celu
przedstawienia pelniejszego obrazu przeprowadzonej analizy przygotowany zostal réwniez
wykres przedstawiajacy rozklad réznic jakosci w stosunku do grupy kontrolnej dla kazdego
z badanych wariantéw (zob. Rysunek 3.28). Dla hipotezy Ha wyliczone zostaly metryki
opisujace rozklad réznic pomiedzy wariantami Wy oraz Wy (opis budowy rozktadu, zob.
Paragraf 3.5.2). W Tabeli 3.8 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich par

wariantow.

Hy: Analiza wykazala umiarkowany wzrost jakosci danych pozyskanych przez anotatoréw
uzyskujacych informacje zwrotna (d = 0,43) przy bardzo wysokim prawdopodobien-

stwie wzrostu jakosci (p = 0,96).

Hj>: Podczas poréwnywania wariantow zaobserwowano pomiedzy nimi wyrazne réznice.

Dla wariantéw Wy oraz W3 efekt poprawy jakosci danych byt bliski zeru. Analiza
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réznicy Wi — W3 wykazala bardzo duzy wzrost (d = 1,45) oraz umiarkowane
prawdopodobienstwo wzrostu (d = 0,85). Analogicznie w przypadku poréwnywania
wariantéw Wi — Ws. Natomiast w przypadku réznicy Wo — W3 efekt byt bliski zeru
(d =0,05).

W celu rozszerzenia powyzszej analizy przeprowadzitem weryfikacje pytan badawczych
(tresé¢ pytan, zob. Paragraf 3.1.1). Ponizej znajduje sie opis wnioskéw dla kazdego z pytan.
Dla pytania P; wyliczone zostaly metryki obrazujace moment efektu informacji zwrotne;j.
Wartosci metryk wraz z graficzng reprezentacja momentu efektu przedstawione zostaly
na wykresie (zob. Rysunku 3.29). Dla pytania P» wyliczone zostaly metryki obrazujace
rozklad réznicy w Sredniej szybkosci pracy anotatoréw dla wariantu Wi oraz wariantu
kontrolnego Wy (zob. Tabela 3.8). Dla pytania P3 wyliczone zostaly metryki obrazujace
rozktad réznicy w liczbie wykonanych anotacji dla wariantu W oraz wariantu kontrolnego

Wj (zob. Tabela 3.8).

Py Zaobserwowano wyrazny pozytywny efekt natychmiastowy wprowadzenia informacji
zwrotnej (efekt relatywny b, = +19,46%) oraz réwnie znaczacy, pozytywny efekt
dlugoterminowy (efekt relatywny a, = +25,63%).

P5: Nie zaobserwowano znaczacej réznicy pomiedzy wariantem W; a wariantem kontro-

Inym (d = —0,05 przy p = 0,40).

Ps3: Nie zaobserwowano znaczacej réznicy pomiedzy wariantem W) a wariantem kontro-

Inym (d = 0,02 przy p = 0,53.

154



Tabela 3.8: Wartosci metryk obliczonych w ramach weryfikacji glownych hipotez oraz pytan
badawczych dla zbioru ,jednostki nazwane”

Wariant Pos o Pgs P d Cohena
Hipoteza H;y — zmiana w metryce F;
Wi +3,31% +30,87% +57,05% 0,96 0,43
Wy -21,53% +0,76% +21,75% 0,53 0,02
W3 -41,89% -0,16% +41,63% 0,49 -0,0
Hipoteza Hy — zmiana w metryce F;
Wi —Ws -17,67% +31,03% +78,35% 0,85 1,45
Wi — Wo -3,11% +30,11% +62,39% 0,93 2,04
Wy — W3 -48,26% +0,92% +47,65% 0,52 0,05
Pytanie P — zmiana w szybkosci pracy anotatoréow
Wi -19,60% -2,38% +15,31% 0,40 -0,05
Pytanie P3 — zmiana w liczbie wykonanych anotacji
Wi -20,71% +1,15% +22,93% 0,53 0,02
Ws - Wysoka jakoéé
, === ;:erfj:natyle {PD5 | P95)
| il
U _—mll B
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| i
g i i
Sl
O
0 — —
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Rysunek 3.28: Rozklad réznic w jakosci pomiedzy wariantami eksperymentu i ich grupami
kontrolnymi dla zbioru ,,jednostki nazwane”
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Rysunek 3.29: Wizualizacja momentu efektu informacji zwrotnej dla zbioru ,,jednostki nazwane”

Zbioér: wyrazy bliskoznaczne

Oznaczanie zbioru ,wyrazy bliskoznaczne” zwiazane podjeciem binarnej decyzji czy
para podanych stéw ma podobne znaczenie, czy tez nie. W zwiazku z tym, ze anotatorami
byty osoby, ktére znaly jezyk angielski, to pracujacy nad zadaniem postugiwali sie wie-
dza zdroworozsadkowa (nabyta podczas nauki jezyka). Jako$¢ zebranych danych zostala
oceniona za pomoca metryki dokladnosé (ang. accuracy).

Ponizej zamieszczone zostaly wnioski, ktére wyciagnatem na podstawie analizy wyko-
nanej w celu weryfikacji dwdch gtéwnych hipotez eksperymentu (tre$¢ hipotez, zob. Para-
graf 3.1.1). Wnioski zostaly uzupelnione o przykladowe wartosci metryk, ktére obrazuja
zaobserwowany efekt (lub jego brak). Dla hipotezy H; wyliczone zostaly metryki opisu-
jace rozktad réznicy pomiedzy wariantem W; oraz wariantem kontrolnym Wy. W Tabeli
3.9 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich wariantéw (W;-W3). W celu
przedstawienia pelniejszego obrazu przeprowadzonej analizy przygotowany zostal réwniez
wykres przedstawiajacy rozktad réznic jakoséci w stosunku do grupy kontrolnej dla kazdego
z badanych wariantéw (zob. Rysunek 3.30). Dla hipotezy Hy wyliczone zostaly metryki
opisujace rozklad réznic pomiedzy wariantami W oraz W (opis budowy rozkladu, zob.
Paragraf 3.5.2). W Tabeli 3.9 zamieszczone zostaly metryki obliczone dla wszystkich par

wariantow.

Hy: Analiza wykonata niski wzrost jakosci danych pozyskanych przez anotatoréw uzy-
skujacych informacje zwrotna (d = 0,26) oraz wysokie prawdopodobienstwo wzrostu

jakosci (d = 0,92).

Hy: Podczas porownywania wariantéw zaobserwowano pomiedzy nimi znaczace réznice.
Dla wszystkich wariantéw wzrost jakoéci byt niski. Obserwowana jako$¢ pozyskiwa-

nych danych spadala wraz ze spadkiem jakosSci informacji zwrotnej w danym warian-
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tu. W przypadku. Analiza r6znicy Wi — W3 wykazala bardzo duzy efekt (d = 1,03)
przy umiarkowanym prawdopodobienstwie wzrostu (p = 0,78). W przypadku pozo-

statych par obserwowalny efekt byl mniejszy.

W celu rozszerzenia powyzszej analizy przeprowadzitem weryfikacje pytan badawczych
(tre$¢ pytan, zob. Paragraf 3.1.1). Ponizej znajduje sie opis wnioskéw dla kazdego z pytan.
Dla pytania P; wyliczone zostaly metryki obrazujace moment efektu informacji zwrotne;j.
Wartosci metryk wraz z graficzng reprezentacja momentu efektu przedstawione zostaly
na wykresie (zob. Rysunku 3.31). Dla pytania P wyliczone zostaly metryki obrazujace
rozktad réznicy w $redniej szybkosci pracy anotatoréw dla wariantu Wj oraz wariantu
kontrolnego Wy (zob. Tabela 3.9). Dla pytania P3 wyliczone zostaly metryki obrazujace
rozktad réznicy w liczbie wykonanych anotacji dla wariantu W; oraz wariantu kontrolnego

Wj (zob. Tabela 3.9).

Py: Zaobserwowano niski pozytywny efekt natychmiastowy wprowadzenia informacji
zwrotnej (efekt relatywny b, = +4,51%) oraz niski pozytywny efekt dtugoterminowy
(efekt relatywny a, = +2,37%).

P,: Zaobserwowano niski wzrost (d = 0,27) w czasie wykonywania pracy (spadek tempa

pracy) przy wysokim prawdopodobienstwie (p = 0,93).

Ps: Zaobserwowano niewielki wzrost liczby wykonanych zadan (d = 0,13) przy umiarko-

wanym prawdopodobienstwie (p = 0,70).
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Tabela 3.9: Wartosci metryk obliczonych w ramach weryfikacji gléownych hipotez oraz pytan
badawczych dla zbioru ,wyrazy bliskoznaczne”

Wariant Pos nw Pgs P d Cohena
Hipoteza H; — zmiana w metryce dokiadnosé
Wi -0,97% +6,23% +13,24% 0,92 0,26
Wy -3,93% +4,68% +13,50% 0,81 0,26
Ws -5,26% +1,84% +8,81% 0,67 0,11
Hipoteza Hy — zmiana w metryce dokltadnosé
Wi —Ws -5,711% +4,38% +13,97% 0,78 1,03
Wi — Wy -9,28% +1,55% +12,20% 0,59 0,32
Wy — W3 -7,28% +2,84% +14,24% 0,65 0,59
Pytanie P — zmiana w szybkos$ci pracy anotatorow
Wy -2,88% +24,21% +48,99% 0,93 0,27
Pytanie P3 — zmiana w liczbie wykonanych anotacji
Wy -5,06% +5,36% +19,59% 0,72 0,1
W - Wysoka jakosc
8 === Percentyle (P05 i P95}
—— Srednia
6
4 I I
2
: __-l Il__
- Umiarkowana jakosc
I
=6 i
£ i
'll L
D - [
- Niska jakosc
i i
i i i
6 i i
4 E H
0 _-. _—
-15.00% -10.00% -5.00% 0.00% 5.00% 10.00% 15.00% 20.00% 25.00%

Roznica jakosci w stosunku do grupy kontrolnej [%]

Rysunek 3.30: Rozklad réznic w jakosci pomiedzy wariantami eksperymentu i ich grupami
kontrolnymi dla zbioru wyrazy bliskoznaczne
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Rysunek 3.31: Wizualizacja momentu efektu informacji zwrotnej dla zbioru wyrazy bliskoznaczne

3.5.5. Podsumowanie eksperymentu

Ponizej zmieszczone zostato krotkie podsumowanie wszystkich przeprowadzonych eks-

perymentow, a takze wnioski plynace z otrzymanych wynikéw.
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Podsumowanie analizy hipotez

Analiza wykonana w celu weryfikacji hipotezy H; wykazala istotny pozytywny wplyw
informacji zwrotnej na jakos¢ pozyskiwanych danych dla czterech z sze$ciu badanych
zbioréw danych (zob. Tabela 3.10). W przypadku zbioru ,,wydzwiek opinii o hotelach” oraz
Swyrazy bliskoznaczne” informacja zwrotna nie miata znaczacego wplywu jakosé danych.
Warto zauwazy¢, ze w przypadku obu wspomnianych zbioréw danych zadanie odwotywato
sie do wiedzy zdroworozsadkowej anotatoréw. Natomiast najsilniejszy efekt widoczny
byt dla zadan, ktére wymagaly od anotatora przyswojenia wiedzy domenowej, czyli dla
zbiorow: atrybuty produktéow eBay” oraz ,jednostki nazwane”. Mozna przypuszczad,
ze jest to jeden z czynnikéw decydujacych o skutecznoéci informacji zwrotnej. Sita efektu
przekazywanej informacji zwrotnej roznita sie dla kazdego z badanych zbioréw. Ostateczne
zestawienie zmiany jakosSci dla kazdego z badanych zbioréw danych we wszystkich trzech
wariantach zostalo zamieszczone w Tabeli 3.10. W zwiazku, z tym ze dla dwdéch badanych
zbioréw wplyw informacji zwrotnej nie byl zauwazalny, to przed zastosowaniem tego
mechanizmu w zadaniu crowdsourcingowym zalecane jest przeprowadzenie testéw w celu
weryfikacji skutecznoéci tego podejécia dla oznaczanego zbioru danych?.

Wyniki analizy przeprowadzonej w celu weryfikacji hipotezy Ho ujawnily znaczace
roznice w jakosci danych pozyskiwanych w réznych wariantach eksperymentu. Efekt ten
widoczny byl dla wszystkich badanych zbioréw danych. W przypadku wiekszosci bada-
nych zbioréw obserwowana réznica jakosci byla mniejsza podczas poréwnywania warian-
téw o zblizonej jakosci informacji zwrotnej (W7 — Wy oraz Wy — W3) niz w przypadku
poréwnywania wariantow skrajnych (W7 — Ws). W przypadku zbioréw, dla ktérych in-
formacja zwrotna data pozytywny efekt, obnizenie jakosci informacji zwrotnej skutkowato
obnizeniem jako$ci pozyskiwanych danych. Mimo ze najkorzystniejszy efekt obserwowa-
ny byl dla informacji zwrotnej o najwyzszej jakosci (wariant Wi), to pozytywny efekt
wprowadzenia tego mechanizmu widoczny byt réwniez w przypadku informacji zwrotnej
o obnizonej jakosci (wariant Ws). Oznacza to, ze zastosowanie informacji zwrotnej w ce-
lu podwyzszenia jakosci danych pozyskiwanych w procesie crowdsourcingu mozliwe jest
rowniez w przypadku, gdy nie pochodzi ona ze zbioru referencyjnego lub nie jest tworzo-
na przez grupe ekspertéw, a jest ona np. wygenerowana w sposdéb automatyczny przez

wybrany algorytm.

2Przyktadowo, mozliwe jest przeprowadzenie testu poréwnawczego (tzw. ,testu A/B”) w analogiczny
wariantow eksperymentu opisanych w ramach niniejszej rozprawy. W tescie tego typu system crowdsour-
cingowy udostepnialby interfejs w dwoch wariantach: z informacja zwrotna oraz bez.
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Podsumowanie analizy pytan badawczych

Analiza wykonana dla pytania badawczego P; potwierdzila, ze pozytywny efekt infor-
macji zwrotnej zachodzi nie tylko dla procesu dlugoterminowego (rozumianego jako ucze-
nie sie anotatoréw), ale réwniez w procesie natychmiastowym. Wyrazny, pozytywny efekt
natychmiastowy widoczny byl w 4 z 6 analizowanych zbioréw (zob. Tabela 3.10). Oznacza
to, ze w przypadku obecnosci informacji zwrotnej jako$¢ oznaczanych danych wzrastata
juz po oznaczeniu kilku pierwszych anotacji. Najbardziej wyrazny efekt dhugoterminowy
zauwazony zostal dla zadan, ktore wymagatly od anotatoréw przyswojenia najbardziej zto-
zonej wiedzy domenowej: ,atrybuty produktéw eBay”, ,jednostki nazwane” oraz ,waga
produktow eBay”. Natomiast w przypadku zbioru ,wydzwick opinii o hotelach” zauwa-
zony zostal wyrazny ujemny efekt dlugotrwaly, ktéry minimalizowal wplyw pozytywnego
efektu natychmiastowego.

Analiza pytania P» nie wykazala systematycznego wplywu przekazywania informacji
zwrotnej na czas wykonywania zadan. Wyniki réznity sie dla kazdego ze zbioréw danych,
ale dla zadnego ze zbioréw obserwowany efekt nie byl duzy. Najwiekszy (umiarkowany)
efekt obserwowany zostal dla zbioru ,atrybuty produktéw eBay”, w ktérym przekazywanie
informacji zwrotnej spowodowalo pogorszenie tempa pracy anotatoréw. Wyniki te nie
daly podstawy, by stwierdzié, ze informacja zwrotna wplywa na szybkos¢ pracy w procesie
crowdsourcingu.

W ramach analizy pytania Ps; niewykazane zostaly znaczace réznice w liczbie wy-
konanych zadan przez osoby otrzymujace informacje zwrotna w stosunku do wariantu
kontrolnego. Obserwowany efekt jest niski badz bliski zeru. Kierunek efektu rézni sie tez
pomiedzy zbiorami danych: dla czeéci efekt jest pozytywny, a dla czesci — negatywny. Wy-
niki te nie datly jednoznacznej odpowiedzi na pytanie, czy informacja zwrotna wplywa na

motywacje anotatoréw w procesie crowdsourcingu.
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ROZDZIAYL 4

Model Dynamicznej Informacjt Zwrotnej

Wiyniki eksperymentu opisanego w Rozdziale 3 wykazaly istotny (dla czterech z szesciu
badanych zbioréw), pozytywny wplyw informacji zwrotnej na jako$¢ danych pozyskiwa-
nych w procesie crowdsourcingu (hipoteza Hj, zob. Paragraf 3.5.5). Oméwione wyniki
eksperymentu potwierdzajg rowniez zaleznosé pomiedzy jako$cia informacji zwrotnej a ja-
koscia pozyskanych danych (hipoteza Hs, zob. Paragraf 3.5.5). Poniewaz wyzsza jako$¢
informacji zwrotnej bezposrednio przektada sie na wzrost jakosci danych, zasadne jest
opracowanie dedykowanych rozwiagzan poprawiajacych jakosé informacji zwrotnej.

W ramach niniejszego rozdziatu zaprezentowany zostatl autorski model Dynamicznej
Informacgi Zwrotnej (DIZ). Model ten wykorzystywal komponenty uzywane w procesie
nauczania maszynowego (takie jak model ucznia; zob. Rozdzial 2.2) oraz aktualne ozna-
czenia anotatora w celu wygenerowania informacji zwrotne;j.

W pierwszej czedci rozdziatu przedstawiony zostal ogdlny opis dziatania modelu DIZ
oraz jego proces trenowania. Nastepnie oméwiony zostal eksperyment, ktéry przeprowa-
dzitem w celu poréwnania skuteczno$ci modelu DIZ, z modelem, ktéry nie wykorzystuje
aktualnych oznaczen anotatora do wygenerowania informacji zwrotnej. Dzialanie modelu
przetestowane zostalo dla danych rzeczywistych, a takze danych symulowanych (powsta-

lych w procesie modyfikacji danych rzeczywistych).

4.1. Model Dynamicznej Informacji Zwrotnej

W tej czesci niniejszego rozdzialu opisana zostala definicja modelu Dynamicznej In-
formacji Zwrotnej, jego podstawowe zalozenia, a takze zastosowanie modelu w procesie

nauczania maszynowego.

4.1.1. Budowa modelu Dynamsicznej Informacji Zwrotnej

Rozwazmy problem oznaczania zbioru danych D = {x1,--- ,z,} przy pomocy metody
crowdsourcing, w ramach ktorej dodatkowo zaimplementowany zostal proces nauczania

maszynowego. Prawidtowe rozwigzania dla mikro-zadan nalezacych do zbioru D danych
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zdefiniowane sa przez nieznang funkcje docelowa f, ktéra dla tresci mikro-zadania x;
zwraca warto$¢ prawidtowego rozwigzania y.

W ramach procesu nauczania maszynowego informacja zwrotna przekazywana jest
przez model nauczyciela, ktory odpowiedzialny jest za przygotowanie sygnatéw nauczaja-
cych (zob. Paragraf 2.1.1). Rozwazmy sytuacje, w ktérej tre$é¢ informacji zwrotnej gene-
rowana jest w sposéb automatyczny przez model M, i przekazywana synchronicznie (zob.
klasyfikacja informacji zwrotnej, Paragraf 1.4.1). Model M, tworzony jest przy pomocy
wybranego algorytmu uczenia maszynowego oraz dostepnego zbioru przyktadéw uczacych
D,. Na poczatku procesu oznaczania danych zbiér ten sklada sie z elementéw pocho-
dzacych z dostepnego zbioru referencyjnego. W sytuacji, gdy zebrana zostala juz czesé
oznaczen anotatoréw, zbiér D, moze zostaé rozszerzony o dane powstate po zagregowaniu
zbioru zebranych dotychczas anotacji D, (np. przy pomocy algorytmu glosowania wiek-
szosciowego, zob. Paragraf 2.3.2)!.

W trakcie procesu crowdsourcingu, po oznaczeniu mikro-zadania x;, anotator j przesy-
ta swoje rozwiazanie yf . Nastepnie model M, uzywany jest do wygenerowania informacji

zwrotnej:

Yi = Mg(xi;6,), (4.1)

gdzie 0, to parametry modelu M.

Wartos¢ przekazywanej informacji zwrotnej y; jest taka sama bez wzgledu na warto$é
anotacji yf . W zwigzku z tym, ze estymacje modelu M, sg jednakowe dla wszystkich anota-
toréw bez wzgledu na ich anotacje, z tego powodu model ten nazywany bedzie ,,modelem
globalnym”. Warto zauwazy¢, ze w sytuacji, gdy jakos¢ anotatora j przewyzsza jakosé
modelu globalnego M, przekazywana informacja zwrotna moze negatywnie wptywaé na
proces nauczania (poprawy stanu wiedzy anotatora j).

W ramach niniejszej rozprawy zaproponowalem nowe rozwiazanie dla powyzszego
problemu — Model Dynamicznej Informacji Zwrotnej (DIZ) Mprz. Gléwne zalozenia
modelu zostaly opisane w Definicji 10:

Definicja 10 (Model Dynamicznej Informacji Zwrotnej)
Niech:
X — zbior tresci mikro-zadan,

Y — zbior mozliwych wartosci wyjsciowych.

Podejécie to opisane zostalo np. w ramach pracy Sheng [2011].
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Rozwazamy mikro-zadanie ; € X
y] €Y — anotacja stworzona przez anotatora j dla mikro-zadania x;,
M7 € R" — model ucznia dla anotatora j, okreslone w formie n-wymiarowego wektora,

Yt = My(z;);yf € Y — anotacja stworzona przez model globalny M.

Model Dynamicznej Informacji Zwrotnej (DIZ) zdefiniowany jest jako funkcja
MD]Z:XXYXYXRn—)Y,

ktora oblicza wartosé §; dla czterech zmiennych: tresci mikro-zadania x;, anotacji y;,

anotacji y], modelu ucznia M oraz parametréw modelu Oprz. Funkcja ta ma postaé:

9i = Mprz(zi, v, yl, M3:0pr 7). (4.2)

W modelu Mprz informacja zwrotna generowana jest poprzez polaczenie anotacji
wygenerowane]j przez model globalny M, anotacji yf stworzonej przez anotatora j oraz
modelu ucznia M; reprezentujacego jego obecny stan wiedzy. W sytuacji, gdy model Mprz
wykryje, ze anotacja yzj jest lepsza niz ta pochodzaca z modelu My, to odpowiedZ anotatora
zostanie przekazana w formie informacji zwrotnej, w przeciwnym wypadku, uzyje anotacji
wygenerowanej przez model globalny. W ten sposéb informacja zwrotna generowana przez
model Mprz moze korzystnie wplywaé na proces nauczania anotatoréw o gorszej (niz
model M,) jakosci oznaczen oraz nie pogarsza¢ skutecznoSci nauczania anotatoréw o

wyzszej jakodci oznaczen.

4.1.2. Proces dzialania modelu Dynamicznej Informacji Zwrotnej

Model DIZ nie zakl6ca podstawowej petli nauczania i moze on zostaé z tatwoscia zaim-
plementowany w procesie nauczania maszynowego. Proces nauczania maszynowego przy
uzyciu modelu nauczyciela implementujacego model DIZ przedstawiony zostat w Proce-

durze 12 oraz w formie graficznej na Diagramie 4.12.

2Przedstawiony tu opis procesu nauczania maszynowego skupia sie przede wszystkim na wymianie
danych pomiedzy komponentami procesu, oraz na udziale modelu DIZ w tym procesie. Opis procesu
nauczania maszynowego zawarty w Rozdziale 2 (zob. Procedura 4) opisywal sposéb tworzenia modelu
ucznia. W swoich podstawowych zalozeniach obie procedury opisujg ten sam proces.
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Procedura 12: Process dzialania modelu DIZ w procesie nauczania maszyno-

wego
Niech
Dy ={x1, -+ ,xp} — zbidr tresci mikro-zadan, gdzie z; € X,

Mprz — algorytm nauczyciela implementujacy model DIZ,
A={Ay, -, A;} — zbidr wszystkich anotatoréw,

D, = 0 — zbiér anotacji.

Kroki
1 Algorytm nauczyciela implementujacy Mprz przyjmuje peten zbiér tresci
mikro-zadan.
2 Algorytm Mprz wybiera tre$¢ mikro-zadania x;.
3 Algorytm Mprz przekazuje treé¢ mikro-zadania x; do anotatora A;.
4 Anotator A; tworzy anotacje yf dla mikro-zadania z;.
5 Anotacja yi przekazywana jest do algorytmu Mpyz.
6 Algorytm Mprz generuje informacje zwrotng i przekazuje ja w formie sygnatu
nauczajacego (i, Ji),
7 Anotator A; aktualizuje swdj obecny stan wiedzy na podstawie przekazanego
sygnalu nauczajacego.
8 Anotacja yf dodawana jest do zbioru anotacji D,.
9 Algorytm nauczyciela aktualizuje model Mprz na podstawie aktualnego zbioru
anotacji D,.
Kroki od 2 do 9 powtarzane sa az do oznaczenia calego zbioru D,.
Wyjscie:

Dy = {(zs,{y}, -+ ,y/})}~, — zbiér zebranych anotacji.

4.2. Badanie skutecznosci modelu Dynamicznej Informacji

Zwrotnej
W tym podrozdziale omowiony zostal eksperyment przeprowadzony w celu zweryfiko-
wania skuteczno$ci modelu DIZ. W pierwszej czesci oméwione zostaty komponenty wyko-

rzystane do implementacji modelu DIZ dla kazdego z sze$ciu badanych zbioréw danych.

Nastepnie przedstawiony zostal ogdlny przebieg procesu, ktéry zostal uzyty do trenowania
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i testowania modelu DIZ. W ostatniej czeSci niniejszego rozdzialu przedstawione zostaly

wyniki eksperymentu oraz omoéwione wyciggniete wnioski.

4.2.1. Problem badawczy

Celem eksperymentu byto zweryfikowanie, czy zaimplementowanie modelu DIZ w pro-
cesie crowdsourcingu wplynie pozytywnie na jakosci generowanej informacji zwrotnej.
W eksperymencie model DIZ zostal poréwnany z modelem referencyjnym, ktory nie wy-
korzystuje aktualnych oznaczen anotatora do wygenerowania informacji zwrotnej. Ekspe-
ryment przeprowadzony zostal na zbiorach danych, ktore zostaly réwniez wykorzystane
do wczesniej wykonanego eksperymentu omawianego w Rozdziale 3. W ramach analizy

wynikow eksperymentu zweryfikowane zostaly ponizsze pytania badawcze:

Py: Czy zastosowanie modelu DIZ pozwala na wygenerowanie informacji zwrotnej o

wyzszej jakosci w pordéwnaniu do modelu referencyjnego?

Py: Czy jakosé oznaczen anotatoréw wptywa na jakosé informacji zwrotnej generowanej

przez model DIZ?

Dla kazdego zbioru danych rozpatrzone zostaly pytania pomocnicze oznaczone odpowied-

nio P} oraz Pi, gdzie i to numer porzadkowy danego zbioru danych.

4.2.2. Warianty eksperymentu

Eksperyment zostal wykonany w dwéch réznych wariantach: wariant bazowy, w ktérym
do generowania informacji zwrotnej uzyty zostal model DIZ oraz wariant kontrolny.
W ramach wariantu kontrolnego model DIZ zastagpiony zostal modelem referencyjnym,

w ktérym oznaczenia uzytkownikéw y] oraz model ucznia M) nie sa uzywane.

— Uzycie modelu DIZ (Wpjz)

Informacja zwrotna generowana jest przy uzyciu modelu DIZ.
— Wariant kontrolny (W¢)

Informacja zwrotna generowana jest tylko przy pomocy modelu referencyjnego.

4.2.3. Implementacja modeli Dynamicznej Informacji Zwrotnej

W ramach przeprowadzonego eksperymentu modele DIZ zostaly zaimplementowane

dla kazdego z szesciu badanych zbioréw danych. Modele te zostaly zaimplementowaniu
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przy uzyciu sieci neuronowych. W zwiazku z tym, ze zbiory danych wykorzystane w eks-
perymencie dotycza réznych typoéw zadan i roznig sie formatem danych, dla kazdego z nich
stworzona zostala osobna sie¢ neuronowa. Kazdy z modeli zostal stworzony przy pomo-
cy tego samego zbioru elementow. Ponizej opisane zostaly trzy grupy elementow uzytych
do zbudowania modeli DIZ wykorzystanych w opisywanym eksperymencie: reprezentacja

danych, reprezentacja modeli ucznia oraz budowa sieci neuronowe;.

Reprezentacja danych

Pierwszym elementem byla odpowiednia reprezentacja danych. Tres¢ mikro-zadan oraz
anotacji zostaly dostosowane do formy wektoréw, ktére moga zostaé uzyte przez modele
sieci neuronowych. W eksperymencie zostaly uzyte dwa typy wektorowej reprezentacji

danych:

— Wektor one-hot
Wektor one-hot stanowi jeden ze sposobdéw wektorowej reprezentacji danych kate-
gorycznych. W przypadku gdy K jest zbiorem mozliwych kategorii, to pojedyncza
kategoria moze by¢ reprezentowana w postaci | K|-wymiarowego wektora zawieraja-
cego dokladnie jedna wartoéé¢ 1 w pozycji odpowiadajacej indeksowi danej kategorii,

a wszystkie pozostale wartosci wektora sa réwne 0 [Jurafsky & Martin, 2021, s. 148].

Przykladowo, rozwazmy zbiér K = {a, b, c}. Kategorie z tego zbioru maja nastepu-

jaca reprezentacje w formie wektora one-hot:

Vo = [1,0,0]
Vi = [0,1,0] (4.3)
V. =10,0,1]

— Wektor wazony metoda TF-IDF
Wektor wazony metoda TF-IDF to sposéb wektorowej reprezentacji danych tek-
stowych stanowiacy modyfikacje metody one-hot3. Wektory TF-IDF dla dokumen-
tow tekstowych sa tworzone przez przypisanie wagi kazdemu stowu w dokumencie,

proporcjonalnej do czestosci wystepowania stowa w dokumencie tf, ale odwrotnie

3Dane tekstowe moga by¢ traktowane jako dane kategoryczne, w ktérym kazde stowo reprezentowane
jest jako osobna kategoria, a zbiér wszystkich kategorii stanowi stownik mozliwych stow.
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proporcjonalnej do czestoéci wystepowania stowa we wszystkich dokumentach idf.

Waga w; 4 dla stowa ¢t w dokumencie d liczona jest wedtug formuty:

Wi, d = tfnd X idft, (44.)

gdzie

dfi a = logio(count(t,d) + 1)
| N (4.5)
idfy = lOglo(dT”t)

funkcja count(t, d) okresla liczbe wystapien termu ¢ w dokumencie d, a df; to liczba

dokumentéw zawierajacych term ¢.

W ten sposob stowa, ktoére wystepuja czesto w jednym dokumencie, ale rzadko
w innych, otrzymuja wysoka wage, a stowa, ktére wystepuja w kazdym dokumencie,
otrzymuja niska wage. Dokladny opis tej metody zostal opisany m.in. w ramach

pracy [Jurafsky & Martin, 2021, s. 113-116].

Inna, bardziej rozbudowana metoda wektorowej reprezentacji tekstu jest word embed-
ding. Jednak metoda ta nie jest skuteczna w przypadku przetwarzania danych tekstowych
w domenie e-commerce*. Poniewaz w badaniu analizowane byly dwa zbiory zwigzane z do-
meng e-commerce: jatrybuty produktéow eBay” oraz ,waga produktéow eBay”, zdecydo-
walem sie na uzycie prostszej, lecz bardziej uniwersalnej metody reprezentacji danych

tekstowych: wektory wazone metoda TF-IDF.

Reprezentacja modeli ucznia

Poniewaz mikro-zadania we wszystkich badanych zbioréw danych zwigzane byty z in-
terpretacja jezyka naturalnego, zdecydowalem sie na uzycie prostszej wersji modeli re-
prezentacji wiedzy ucznia — modeli jakosci ucznia®. W badaniu uzyte zostaly dwa typy
modeli jakosci ucznia. Dla zadan zwiazanych z klasyfikacja uzyta zostata tablica pomy-
tek, a w przypadku zadan zwigzanych z estymacja wartosci liczonych uzyty zostal zbior

metryk:

— Tablica pomytek

Tablica pomylek (zob. Paragraf 2.2.2) zostala przygotowana poprzez poréwnanie

“Whiosek ten zostal wyciagniety na podstawie wiasnego doswiadczenia pracy jako analityk danych
w firmie Webinterpret. Istnieja réwniez badania raportujace ten problem np. praca Mudgal et al. [2018].

5Podejscie to sprawdza sie lepiej w przypadku danych reprezentowanych przez wektory o duzym
wymiarze, zob. Paragraf 2.2.
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odpowiedzi anotatora udzielonymi dla zbioru treningowego z warto$ciami referen-
cyjnymi. Nastepnie tablica pomytek zostata przetransformowana do postaci jedno-
wymiarowego wektora, w ktérym wszystkie wiersze macierzy zostalty skonkatenowane

jeden za drugim:

Mu = [Ql,lv T 7Q1,n) Q2717 T 7Qn,n]’ (46)

— Zbiér metryk
Zbiér metryk uzytych do zdefiniowania modelu jakosci ucznia zawiera metryki opi-
sujace blad przesuniecia p i odchylenia standardowego o? (zob. Paragraf 2.2.2).
Dodatkowo zbidr zostal rozszerzony o dwie metryki uzywane do oceny jakosci esty-
macji wartosci liczbowych: M AE oraz M SE (zob. Paragraf 2.2.2). Metryki zostaly
obliczone poprzez poréwnanie estymacji anotatora dla zbioru treningowego z warto-

$ciami referencyjnymi. Zbiér metryk zostal przedstawiony w formie wektora:

M, = [u,0%, MAE, MSE). (4.7)

Budowa sieci neuronowej

Sieci neuronowe (ang. neural networks) stanowia grupe algorytméw uczenia maszyno-
wego, ktore zainspirowane zostaly przez biologiczny proces uczenia zachodzacy w mézgu
[Goodfellow et al., 2016, s. 13]. Dokladniejszy opis dzialania sieci neuronowych mozna
znalezé np. w [Goodfellow et al., 2016, s. 168-177]. W ramach niniejszej rozprawy przed-
stawiony zostal uproszczony opis wybranych elementéw sieci neuronowej, ktére zostaly

wykorzystane do implementacji w ramach opisywanego eksperymentu modeli DIZ.

— Perceptron wielowarstwowy (ang. multilayer perceptron)
Perceptron wielowarstwowy stanowi podstawowy model sieci neuronowych. Model
ten sktada si¢ z co najmniej trzech warstw neuronéw: wejsciowej, ukrytej i wyjscio-
wej. Sygnaly wejéciowe sa wprowadzane do sieci przez neurony z warstwy wejscio-
wej, ktora przekazuje sygnaly do warstwy ukrytej. W warstwie ukrytej sygnaly sa
przetwarzane i przekazywane do kolejnej warstwy ukrytej badz warstwy wyjsciowe;j.
Dzialanie pojedynczej warstwy ukrytej perceptronu wielowarstwowego zdefiniowane

jest wedlug nastepujacego wzoru:

fzwit) = gz w4+ b), (4.8)
gdzie g to wybrana funkcja aktywacji, w to macierz parametréow, a b to wektor
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przesuniecia (ang. bias). W ramach opisywanego eksperymentu uzyte zostaly dwie

funkcje aktywacji: ReLU oraz softmazx.

Funkcja aktywacji ReLU
Funkcja aktywacji ReLU (ang. Rectified Linear Unit) stanowi jedna z podstawowych
funkcji aktywacji. Funkcja ta zwraca wartosé wejsciowa, jesli ta jest dodatnia, lub

zero w przeciwnym wypadku:
ReLU(x) = maz(0, ) (4.9)

Funkcja ReLU jest powszechnie stosowana dla warstw ukrytych sieci neuronowe;j.
Moze by¢ réwniez uzywana w warstwach wyjéciowych dla probleméw zwigzanych

z estymacjg wartosci liczbowych.

Funkcja aktywacji softmax
Funkcja aktywacji softmax uzywana jest w celu przeksztalcenia wektora wartosci
na wektor prawdopodobienstw. Wartoé¢ funkcji softmaz dla i-tej wartosci wektora

obliczana jest wedlug nastepujacego wzoru:

softmax(x); = _emp(x) (4.10)

j=1 €xp(z;)

Wynikowy wektor zawiera wartosci z zakresu od 0 do 1, ktére sumuja sie do 1,
co umozliwia interpretacje wynikéw jako prawdopodobienstw. Funkcja softmazx jest
stosowana jako funkcja aktywacji w warstwie wyjsciowej sieci neuronowej stworzonej

dla problemoéw klasyfikacji wieloklasowej.

Architektura implementacji modeli DIZ

W celu ujednolicenia eksperymentéw i utatwienia interpretacji wynikéw zaimplemen-

towane modele korzystaly jedynie z podstawowych elementéw sieci neuronowej, poniewaz

celem eksperymentu byto zweryfikowanie korzysci z uzycia aktualnej anotacji do wygene-

rowania informacji zwrotnej, a nie stworzenie jak najlepszych modeli rozwiazujacych dany

problem.

Wszystkie modele DIZ zaimplementowane w ramach eksperymentu, jak i odpowiada-

jace im modele referencyjne stosowane w wariantach kontrolnych, zostaly stworzone na

podstawie tej samej, ogélnej architektury sieci neuronowej (zob. Rysunek 4.2). Budowa

tej architektury podzielona zostala na trzy czesci:
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Rysunek 4.2: Ogoélna architektura sieci neuronowej uzytej do implementacji modelu DIZ oraz
modelu referencyjnego (pomijane sa bloki szare)

1. Wektor wejSciowy

Wektor wejéciowy zawieral dane, ktore przekazywane sa do sieci neuronowej. Dla

kazdego mikro-zadania x;, wektor wejéciowy stworzony zostal poprzez konkatenacje

elementow:

(a)

(b)

Tres¢ mikro-zadania x; — wektor zawierajacy tre$¢ mikro-zadania. Dokladny

format wektora réznit sie dla kazdego zbioru danych.

Estymacja modelu globalnego y; — wektor zawierajacy wartoSci wyjsciowe
wygenerowane przez model globalny M,. W przypadku zadan klasyfikacji byt
to wektor w formacie one-hot, a w przypadku zadan zwiazanych z estymacja
wartosci liczbowych byt to wektor jednoelementowy, zawierajacy liczbe rzeczy-
wista.

Anotacja yf — wektor zawierajacy anotacje stworzong przez anotatora j. For-
mat wektora byl taki sam jak w przypadku wektora y;. Element ten nie byl

uzywany w przypadku implementacji modelu referencyjnego.

Model ucznia M — wektor zawierajacy wartosci parametréw modelu ucznia.

W przypadku zadan klasyfikacji byl to wektor zawierajacy wartosci z tablicy
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pomytlek, a w przypadku zadan zwiazanych z estymacja wartosci liczbowych byt
to wektor zawierajacy zbiér metryk. Element ten nie byl uzywany w przypadku

implementacji modelu referencyjnego.

2. Model sieci
Model sieci sktadal si¢ z trzech warstw: dwéch warstw gestych (zawierajacych od-
powiednio 1024 i 512 neuronéw) z funkcja aktywacja ReLU oraz jednej warstwy
wyjsciowej, ktérej funkcja aktywacji zalezata od typu zadania. W przypadku zadan
klasyfikacji byta to funkcja softmax, a w przypadku zadan zwigzanych z estymacja

wartosci liczbowych byla to funkcja ReL U.

3. Wektor wyjSciowy g;
Wektor wyjsciowy zawieral estymowang odpowiedz modelu. Format wektora wyj-

sciowego byl taki sam jak w przypadku wektoréw y; oraz yzj .

4.2.4. Przebieg eksperymentu

W ramach przeprowadzonego eksperymentu poréwnana zostalta jakos¢ informacji zwrot-
nej wygenerowanej w wariancie Wprz oraz We. Dodatkowo w eksperymencie zostaty zde-

finiowane dwa parametry definiujace jego przebieg:

— Liczba treningowych mikro-zadan (S) — proporcja pomiedzy wielkoscia zbioru

treningowego i zbioru testowego okreslona w formie procentowej wartosci.
— Jako$é anotacji (¢) — Srednia jako$¢ anotacji w zbiorze przykladéw uczacych.

Eksperyment zostal powtorzony dla kazdego z szeéciu badanych zbioréw danych oraz
dla wszystkich mozliwych pary wartosci dwoch parametréow, ktére definiowaly konkretng
konfiguracje jednego przebiegu eksperymentu.

W celu uzyskania zbioru przyktadéw uczacych o odpowiedniej jakoéci, w czasie kazdego
przebiegu eksperymentu, wejSciowych zbiér danych zostal automatycznie zmodyfikowany
tak, by jego jako$é odpowiadata wartoséci okreslonej przez parametr q.

W celu zwigkszenia rzetelnosci oszacowania wydajnosci modelu DIZ w eksperymen-
cie uzyta zostata metoda walidacji krzyzoweij%. Dla kazdej pary parametréw eksperyment
zostal potworzony pie¢ razy dla wariantu bazowego Wprz oraz pieé razy dla wariantu

kontrolnego Weo. W ramach kazdego powtoérzenia na nowo losowany byt podzial zbioru

SMetoda walidacji krzyzowe]j opisana zostala np. w pracy [Jurafsky & Martin, 2021, s. 70]
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Rysunek 4.3: Diagram przebiegu procesu uczenia modelu DIZ

przyktadéw uczacych na zbiér treningowy i testowy. Kroki pojedynczego przebiegu ekspe-
rymentu przedstawione zostaly w formie graficznej na Rysunku 4.3, a takze w formie listy

krokéw zamieszczonych ponizej:

1. Podzial zbioru przyktadéw uczacych
Zbior przykltadéw uczacych D, = {(x1,y1), -, (Tn,yn)} zostal podzielony na dwa
podzbiory:

— zbiér treningowy (D!"%") — zbiér uzywany podczas procesu trenowania mo-

delu uczenia maszynowego,
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— zbiér testowy (D'!) — zbiér uzywany podczas ewaluacji jakosci modelu

uczenia maszynowego.

Wielko$¢ obu zbioréw definiowana zostala przez warto$¢ parametru S. Z kazdej
partii wybierane bylo S mikro-zadan (np. 30% calego zbioru), ktére uzyte bylty do
stworzenia zbioru treningowego DIr%". Pozostale mikro-zadania trafiaja do zbioru

testowego Diest,

. Trening modelu globalnego

Stworzony zostal model globalny M, na podstawie zbioru treningowego Dirain,

. Ewaluacja modelu globalnego
Przeprowadzona zostala ewaluacja modelu globalnego M, przy uzyciu zbioru testo-

wego DIest oraz wybranej metryki jakosci.

. Modyfikacja jako$ci anotacji
Jakoé¢ anotacji zostala zmodyfikowana w sposéb sztuczny tak, by érednia jakosé
calego zbioru anotacji osiagneta warto$¢ parametru ¢ wedlug wybranej metryki

jakosci.

. Podzial rozszerzonego zbioru przykladéw uczacych

Okreslony zostal rozszerzony zbiér przykladéw uczacych:

D, = {(Z11,v1), (Z1,m: Y1), (Zn,myn)}, gdzie Z;; zdefiniowany zostal jako para
sktadajaca sie z danych wejéciowych dla i-tego mikro-zadania oraz anotacji j-tego

anotatora dla tego mikro-zadania: ; j = (x;, yi ;).

Podzial rozszerzonego zbioru D, na zbiory D% oraz Dt odbywal sie w taki
sposéb, aby podzial mikro-zadan w zbiorze D, odpowiadal podzialowi w zbiorze

D,.

. Trening modelu DIZ
Stworzony zostal model Dynamicznej Informacji Zwrotnej Mprz na podstawie zbio-

ru treningowego DLrn,

. Ewaluacja modelu DIZ
Przeprowadzona zostala ewaluacja modelu Mpyz przy uzyciu zbioru testowego DLest

oraz wybranej metryk jakosci.
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4.2.5. Wyniki eksperymentu

W tej czesci niniejszej rozprawy przedstawione zostaly wyniki analizy przeprowadzonej
w celu zweryfikowania skutecznosci modelu DIZ. Ewaluacja skutecznosci modelu zostata
przeprowadzona poprzez poréwnanie wybranej metryki jakoSci obliczonej dla oznaczen
wygenerowanych przy pomocy modelu DIZ oraz tych, ktore zostaly wygenerowane przy
uzyciu modelu referencyjnego. Proces ewaluacji przeprowadzony zostal dla réznych kon-
figuracji modelu DIZ i przebiegal zgodnie z procedurag opisang w poprzedniej czesci roz-
prawy (zob. Paragraf 4.2.4). Wyniki poréwnania modeli przedstawione zostaly w postaci
roznicy metryki jakodci uzyskanej dla obu modeli. Wyniki analizy zaprezentowane zostaly

dla dwéch typéw danych:

— dane empiryczne — dane zebrane podczas eksperymentu uzyte w niezmodyfikowa-

nej formie,

— dane symulacyjne — dane wygenerowane poprzez modyfikacje danych empirycz-

nych w celu uzyskaniu danych o ré6znym poziomie jakosci.

Celem zastosowania danych symulacyjnych bylo zbadanie, jak zmiana jakosci anotacji
przeklada sie na jako$¢ informacji zwrotnej generowanej przez model DIZ. Doktadny
spos6b wprowadzania modyfikacji zbioru danych réznit si¢ dla kazdego ze zbioréw danych
uzytych w eksperymencie. W sytuacji, gdy jakos¢ danych danego zbioru miata zostaé
obnizona, stosowany byl algorytm znieksztalcenia anotacji. Algorytmy znieksztalcania
anotacji dla kazdego z badanych zbioréw danych opisane zostaly w Podrozdziale 3.4. W
sytuacji, gdy jako$¢ danych miala zostaé zwigkszona, uzyty zostal iteracyjny algorytm,
w ktérym w kazdym kroku losowa anotacja zamieniana byla na poprawna. Algorytm ten
powtarzany byt az do momentu osiagniecia okreslonego poziomu jakosci.

Ponizej oméwione zostaty wyniki eksperymentu dla kazdego z szeSciu wykorzystanych

zbioréw danych.

Zbioér: skargi ustug bankowych

Zbiér ,skargi ustug bankowych” zwiazany byt z zadaniem klasyfikacji tekstu do jednej
z pieciu zdefiniowanych kategorii. Doktadniejszy opis samego zadania zostal przedstawiony
w Rozdziale 3 (zob. Paragraf 3.4.1). Jako$¢ modeli stworzonych w ramach eksperymentu
oceniana zostala wedlug metryki F.

Na Rysunku 4.4 przedstawione zostalo zestawienie procentowej réznicy jakosci pomie-

dzy wariantami Wprz i W dla wszystkich przebiegéw eksperymentu przeprowadzonych

177



dla tego zbioru danych. Na osi X umieszczona zostala wielkosci zbioru treningowego, a na
osi Y — jako$¢ anotacji uzytych w eksperymencie (zaréwno w zbiorze treningowym, jak
i testowym) wyrazona przy pomocy metryki F;. Dokladna wielko$é zbioréw treningowego
oraz testowego (uzytych do trenowania modelu globalnego) oraz zbioréw rozszerzonych,
zawierajacych anotacje (uzytych do trenowania modelu DIZ oraz modelu referencyjnego)
przedstawiona zostata w Tabeli 4.1.

W ramach analizy wynikow eksperymentéw dokonatem weryfikacji dwoch pytan ba-

dawczych opisanych w Paragrafie 4.2.1:

P} Jako$é dla zbioru danych empirycznych obserwowana zostata na poziomie ¢ = Fy =
0,24. Dla tej wartosci nie zaobserwowano zauwazalnej réznicy pomiedzy warianta-
mi Wprz i We. W przypadku danych symulacyjnych obserwowana byla wyrazna

poprawa jakosci w sytuacji, gdy parametr ¢ byl na poziomie 0,4 lub wyzszym.

Pj: Obserwowana réznica pomiedzy Wprz i We byla bezposrednio zalezna od obu

parametréw (q i S) zdefiniowanych w ramach eksperymentu:

Wzrost jakosci anotacji ¢ mial pozytywny wplyw na jako$¢ modelu DIZ (zwigkszenie
pozytywnej réznicy pomiedzy wariantami). Wplyw jakosci anotacji na jako$¢ modelu

DIZ byta nieliniowy — jako$¢ modelu rosta szybciej niz jakosé anotacji.

Zwigkszenie liczby treningowych mikro-zadan (parametr S) przelozylo sie¢ na popra-
we jakosci modelu globalnego, a tym samym spadek réznicy pomiedzy wariantami.
Najwyzsza roznica jakosci na poziomie +11,67% osiagnieta zostala dla ¢ = 0,9 oraz
S = 20%. Zwigkszenie wielkoSci zbioru treningowego do S = 50% spowodowalo spa-
dek réznicy do +7,20%. Podobna tendencja widoczna byla dla wszystkich wartosci

parametru q.
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Rysunek 4.4: Jako$¢ modelu DIZ w zaleznodci od wartosci parametrow symulacji dla zbioru
wskargi ustug bankowych” (jako$é anotacji ze zbioru empirycznego oznaczona czerwong linia)

Tabela 4.1: Wielko$¢ zbioru danych uzytego w symulacji modelu DIZ dla zbioru ,skargi ustug
bankowych”

Mikro-zadania Anotacje
Wielkosé Treningowe Testowe Treningowe Testowe
zbioru
treningowego [%]
20% 394 1564 1121 4441
30% 590 1368 1680 3882
40% 785 1173 2240 3322
50% 980 978 2787 2775

Zbior: atrybuty produktéw eBay

Zbiér atrybuty produktéw eBay” zwiazany byl z zadaniem oznaczania w tekscie
atrybutéow nalezacych do jednej z szesciu zdefiniowanych kategorii. Dokladniejszy opis
samego zadania zostal przedstawiony w Rozdziale 3 (zob. Paragraf 3.4.2). Jako$¢ modeli
stworzonych w ramach eksperymentu oceniana zostata wedtug metryki Fi.

Na Rysunku 4.5 przedstawione zostalo zestawienie procentowej réznicy jakosci pomie-
dzy wariantami Wprz i W dla wszystkich przebiegéw eksperymentu przeprowadzonych

dla tego zbioru danych. Na osi X umieszczona zostala wielkosSci zbioru treningowego, a na
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osi Y — jako$¢ anotacji uzytych w eksperymencie (zaréwno w zbiorze treningowym, jak

i testowym) wyrazona przy pomocy metryki F;. Dokladna wielko$é zbioréw treningowego

oraz testowego (uzytych do trenowania modelu globalnego) oraz zbioréw rozszerzonych,

zawierajacych anotacje (uzytych do trenowania modelu DIZ oraz modelu referencyjnego)

przedstawiona zostata w Tabeli 4.2.

W ramach analizy wynikow eksperymentéw dokonatem weryfikacji dwéch pytan ba-

dawczych opisanych w Paragrafie 4.2.1:

P}

P

Jako$é dla zbioru danych empirycznych obserwowana zostala na poziomie ¢ = F} =
0,19. Dla tej wartosci zaobserwowano negatywny wplyw wprowadzenia modelu DIZ
(wariant Cprz). W przypadku danych symulacyjnych obserwowana byla wyrazna

poprawa jakosci w sytuacji, gdy parametr ¢ byl na poziomie 0,4 lub wyzszym.

Obserwowana roznica pomiedzy Wprz i We bylta bezpoérednio zalezna od obu

parametréw (q i S) zdefiniowanych w ramach eksperymentu:

Wzrost jakosci anotacji ¢ mial pozytywny wplyw na jako$é modelu DIZ (zwiekszenie
pozytywnej réznicy pomiedzy wariantami). Wplyw jakosci anotacji na jako$¢ modelu

DIZ byta nieliniowy — jako$¢ modelu rosta szybciej niz jakosé anotacji.

Zwigkszenie liczby treningowych mikro-zadan (parametr S) przelozylo sie na popra-
we jakosci modelu globalnego, a tym samym spadek réznicy pomiedzy wariantami.
Najwyzsza roznica jako$ci na poziomie +34,63% osiagnieta zostata dla ¢ = 0,9 oraz
S = 20%. Zwigkszenie wielko$ci zbioru treningowego do S = 50% spowodowalo spa-
dek réznicy do +30,31%. Podobna tendencja widoczna byta dla wszystkich wartosci

parametru q.
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Rysunek 4.5: Jako$¢ modelu DIZ w zaleznodci od wartosci parametrow symulacji dla zbioru
satrybuty produktéw eBay” (jako$é anotacji ze zbioru empirycznego oznaczona czerwona linia)

Tabela 4.2: Wielko$¢ zbioru danych uzytego w symulacji modelu DIZ dla zbioru ,atrybuty pro-
duktow eBay”

Mikro-zadania Anotacje
Wielkosé Treningowe Testowe Treningowe Testowe
zbioru
treningowego [%]
20% 677 1811 1807 5025
30% 901 1587 2440 4392
40% 1060 1428 2894 3938
50% 1250 1238 3440 3392

Zbioér: waga produktéw eBay

Zbiér ,waga produktéw eBay” zwigzany byl z zadaniem estymacji wagi produktu
w gramach. Dokladniejszy opis samego zadania zostal przedstawiony w Rozdziale 3 (zob.
Paragraf 3.4.3). Jako$¢ modeli stworzonych w ramach eksperymentu oceniana zostala
wedlug metryki M AE. Metryka ta stuzy do opisania bledu estymacji, oznacza to, ze
im nizsza warto$¢ metryki, tym wyzsza jakosé modelu.

Na Rysunku 4.6 przedstawione zostato zestawienie procentowej réznicy jakosci pomie-

dzy wariantami Wprz i W dla wszystkich przebiegéw eksperymentu przeprowadzonych
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dla tego zbioru danych. Na osi X umieszczona zostala wielkosci zbioru treningowego, a na
osi Y — jako$¢ anotacji uzytych w eksperymencie (zaréwno w zbiorze treningowym, jak i te-
stowym) wyrazona przy pomocy metryki M AE. Dokladna wielko$é¢ zbioréw treningowego
oraz testowego (uzytych do trenowania modelu globalnego) oraz zbioréw rozszerzonych,
zawierajacych anotacje (uzytych do trenowania modelu DIZ oraz modelu referencyjnego)
przedstawiona zostata w Tabeli 4.3.

W ramach analizy wynikow eksperymentéw dokonatem weryfikacji dwoch pytan ba-

dawczych opisanych w Paragrafie 4.2.1:

Pp: Jako$é dla zbioru danych empirycznych obserwowana zostala na poziomie ¢ =
MAE = 931,22. Dla tej wartoéci zaobserwowano negatywny wplyw wprowadzenia
modelu DIZ (wariant Cprz). W przypadku danych symulacyjnych obserwowana
byla wyrazna poprawa jakosci w sytuacji, gdy parametr ¢ byl na poziomie 300 lub

nizsza.

P23: Obserwowana roznica pomiedzy Wprz i We byla bezpoérednio zalezna od obu

parametréw (q i S) zdefiniowanych w ramach eksperymentu:

Wzrost jakosci anotacji ¢ mial pozytywny wplyw na jako$¢ modelu DIZ (zwigkszenie
pozytywnej r6znicy pomiedzy wariantami). Wplyw jakosci anotacji na jako$é mode-
lu DIZ nie byl tak stabilny (wzrost jakosci nie byl monotoniczny), jak w przypadku
innych zbioréw danych i obserwowane byto wiele wartosci odstajacych (np. w przy-
padku S = 20% jako$¢ modelu DIZ byla znaczaco gorsza dla ¢ = 600 — 954,77, niz
jakosci dla ¢ = 700 — 408,06).

Zwiekszenie liczby treningowych mikro-zadan (parametr S) przelozylo sie na popra-
we jakosci modelu globalnego, a tym samym spadek réznicy pomiedzy wariantami.
Najwyzsza réznica jakosci na poziomie —462,91 osiagnieta zostata dla ¢ = 100 oraz
S = 20%. Zwigkszenie wielkoSci zbioru treningowego do S = 50% spowodowalo spa-
dek roznicy do —319,15. Podobna tendencja widoczna byta dla wszystkich wartosci

parametru q.
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Rysunek 4.6: Jako$¢ modelu DIZ w zaleznodci od wartosci parametrow symulacji dla zbioru
swaga produktéw eBay” (jakos$é anotacji ze zbioru empirycznego oznaczona czerwona linia)

Tabela 4.3: Wielkos¢ zbioru danych uzytego w symulacji modelu DIZ dla zbioru ,waga produktow
eBay”

Mikro-zadania Anotacje
Wielkosé Treningowe Testowe Treningowe Testowe
zbioru
treningowego [%]
20% 530 2120 1877 7510
30% 795 1855 2825 6562
40% 1060 1590 3761 5626
50% 1325 1325 4703 4684

Zbioér: wydzwiek opinii o hotelach

Zbiér ,wydzwiek opinii o hotelach” zwiazany byl z analiza wydzwieku tekstu opinii o
hotelach, w ramach ktérej dokonywano wyboru wartoéci w skali od 1 do 5. Doktadniejszy
opis samego zadania zostal przedstawiony w Rozdziale 3 (zob. Paragraf 3.4.4). Jakosé
modeli stworzonych w ramach eksperymentu oceniana zostala wedlug metryki MAFE.
Metryka ta stuzy do opisania btedu estymacji, oznacza to, ze im nizsza warto$¢ metryki,
tym wyzsza jakos¢ modelu.

Na Rysunku 4.7 przedstawione zostato zestawienie procentowej roznicy jakosci pomie-
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dzy wariantami Wprz i W dla wszystkich przebiegéw eksperymentu przeprowadzonych
dla tego zbioru danych. Na osi X umieszczona zostala wielkosSci zbioru treningowego, a na
osi Y — jakos$¢é anotacji uzytych w eksperymencie (zaréwno w zbiorze treningowym, jak i te-
stowym) wyrazona przy pomocy metryki M AE. Dokladna wielko$é zbioréw treningowego
oraz testowego (uzytych do trenowania modelu globalnego) oraz zbioréw rozszerzonych,
zawierajacych anotacje (uzytych do trenowania modelu DIZ oraz modelu referencyjnego)
przedstawiona zostata w Tabeli 4.4.

W ramach analizy wynikow eksperymentéw dokonatem weryfikacji dwoch pytan ba-

dawczych opisanych w Paragrafie 4.2.1:

P} Jakosé dla zbioru danych empirycznych obserwowana zostala na poziomie ¢ =
MAE = 1,22. Dla tej wartosci nie zaobserwowano zauwazalnej réznicy pomiedzy
wariantami Wprz i We. W przypadku danych symulacyjnych obserwowana byta

wyrazna poprawa jako$ci w sytuacji, gdy parametr ¢ byt na poziomie 0,4 lub nizsza.

P24: Obserwowana roznica pomiedzy Wprz i We byla bezpoérednio zalezna od obu

parametréw (q i S) zdefiniowanych w ramach eksperymentu:

Wzrost jakosci anotacji ¢ mial pozytywny wplyw na jako$¢ modelu DIZ (zwigkszenie
pozytywnej r6znicy pomiedzy wariantami). Jednak wplyw jakosci anotacji na jakosé
modelu DIZ byl widoczny przede wszystkim dla anotacji o najwyzszej jakoSci:
q = 0,4 lub nizsze. Dla wyzszych wartosci parametru ¢ réznice pomiedzy wariantami

Wprz i We byly nieznaczne.

Zwigkszenie liczby treningowych mikro-zadan (parametr S) przelozylo si¢ na popra-
we jakosci modelu globalnego, a tym samym spadek réznicy pomiedzy wariantami.
Najwyzsza réznica jakosci na poziomie —7,26% osiagnigta zostala dla ¢ = 0,2 oraz
S = 20%. Zwiekszenie wielkosci zbioru treningowego do S = 50% spowodowalo

spadek réznicy do —5,45%.
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Rysunek 4.7: Jako$¢ modelu DIZ w zaleznodci od wartosci parametrow symulacji dla zbioru
»wydzwiek opinii o hotelach” (jako$¢ anotacji ze zbioru empirycznego oznaczona czerwona linia)

Tabela 4.4: Wielkos¢ zbioru danych uzytego w symulacji modelu DIZ dla zbioru ,wydzwiek opinii
o hotelach”

Mikro-zadania Anotacje
Wielkosé Treningowe Testowe Treningowe Testowe
zbioru
treningowego [%]
20% 390 1560 1298 5220
30% 585 1365 1952 4566
40% 780 1170 2605 3913
50% 975 975 3255 3263

Zbior: jednostki nazwane

Zbiér , jednostki nazwane” zwiazany byl z zadaniem oznaczania w tekscie jednostek
nazwanych (ang. named entities) nalezacych do jednej z pieciu zdefiniowanych kategorii.
Doktadniejszy opis samego zadania zostal przedstawiony w Rozdziale 3 (zob. Paragraf
3.4.5). Jako$¢ modeli stworzonych w ramach eksperymentu oceniana zostala wedlug me-
tryki Fi.

Na Rysunku 4.8 przedstawione zostato zestawienie procentowej roznicy jakosci pomie-

dzy wariantami Wprz i W dla wszystkich przebiegéw eksperymentu przeprowadzonych
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dla tego zbioru danych. Na osi X umieszczona zostala wielkosci zbioru treningowego, a na
osi Y — jako$¢ anotacji uzytych w eksperymencie (zaréwno w zbiorze treningowym, jak
i testowym) wyrazona przy pomocy metryki F;. Dokladna wielko$é zbioréw treningowego
oraz testowego (uzytych do trenowania modelu globalnego) oraz zbioréw rozszerzonych,
zawierajacych anotacje (uzytych do trenowania modelu DIZ oraz modelu referencyjnego)
przedstawiona zostata w Tabeli 4.5.

W ramach analizy wynikow eksperymentéw dokonatem weryfikacji dwoch pytan ba-

dawczych opisanych w Paragrafie 4.2.1:

Pp: Jako$é dla zbioru danych empirycznych obserwowana zostata na poziomie ¢ = Fy =
0,37. Dla tej wartosci zaobserwowano negatywny wplyw wprowadzenia modelu DIZ
(wariant Cprz). W przypadku danych symulacyjnych obserwowana byla wyraZna

poprawa jakosci w sytuacji, gdy parametr ¢ byl na poziomie 0,5 lub wyzszym.

PJ: Obserwowana réznica pomiedzy Wprz i We byla bezposrednio zalezna od obu

parametréw (q i .S) zdefiniowanych w ramach eksperymentu:

Wzrost jakosci anotacji ¢ mial pozytywny wplyw na jako$¢ modelu DIZ (zwigkszenie
pozytywnej réznicy pomiedzy wariantami). Wplyw jakosci anotacji na jako$¢ modelu

DIZ byta nieliniowy — jako$¢ modelu rosta szybciej niz jakosé anotacji.

Zwigkszenie liczby treningowych mikro-zadan (parametr S) przelozylo sie¢ na popra-
we jakosci modelu globalnego, a tym samym spadek réznicy pomiedzy wariantami.
Najwyzsza roznica jakosci na poziomie +32,52% osiagnieta zostala dla ¢ = 0,9 oraz
S = 20%. Zwigkszenie wielko$ci zbioru treningowego do S = 50% spowodowalo spa-
dek réznicy do +29,08%. Podobna tendencja widoczna byta dla wszystkich wartosci

parametru q.
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Rysunek 4.8: Jako$¢ modelu DIZ w zaleznodci od wartosci parametrow symulacji dla zbioru
»jednostki nazwane” (jakosé anotacji ze zbioru empirycznego oznaczona czerwona linia)

Tabela 4.5: Wielko$¢ zbioru danych uzytego w symulacji modelu DIZ dla zbioru ,jednostki na-
zwane”

Mikro-zadania Anotacje
Wielkosé Treningowe Testowe Treningowe Testowe
zbioru
treningowego [%]
20% 580 2320 1614 6429
30% 870 2030 2418 5625
40% 1160 1740 3227 4816
50% 1450 1450 4035 4008

Zbioér: wyrazy bliskoznaczne

Zbiér ,wyrazy bliskoznaczne” zwigzany byl z zadaniem klasyfikacji binarnej, w ramach
ktérej dokonywana byla weryfikacja czy dwa stowa sg wyrazami bliskoznacznymi. Doktad-
niejszy opis samego zadania zostal przedstawiony w Rozdziale 3 (zob. Paragraf 3.4.6).
Jakos¢ modeli stworzonych w ramach eksperymentu oceniana zostata wedtug metryki do-
kladnosé ACC (ang. accuracy).

Na Rysunku 4.9 przedstawione zostato zestawienie procentowej réznicy jakosci pomie-

dzy wariantami Wprz i W dla wszystkich przebiegéw eksperymentu przeprowadzonych
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dla tego zbioru danych. Na osi X umieszczona zostala wielkosci zbioru treningowego, a na
osi Y — jako$¢ anotacji uzytych w eksperymencie (zaréwno w zbiorze treningowym, jak i te-
stowym) wyrazona przy pomocy metryki ACC. Dokladna wielko$¢ zbioréw treningowego
oraz testowego (uzytych do trenowania modelu globalnego) oraz zbioréw rozszerzonych,
zawierajacych anotacje (uzytych do trenowania modelu DIZ oraz modelu referencyjnego)
przedstawiona zostata w Tabeli 4.6.

W ramach analizy wynikow eksperymentéw dokonatem weryfikacji dwoch pytan ba-

dawczych opisanych w Paragrafie 4.2.1:

P§: Jako$é dla zbioru danych empirycznych obserwowana zostala na poziomie ¢ =
ACC = 0,58. Dla tej wartosci zaobserwowano negatywny wplyw wprowadzenia
modelu DIZ (wariant Cprz). W przypadku danych symulacyjnych obserwowana
byla wyraZzna poprawa jakosci w sytuacji, gdy parametr ¢ byl na poziomie 0,8 lub

wyzszym, a takze 0,2 lub nizszym” .

P26: Obserwowana roznica pomiedzy Wprz i We byla bezpoérednio zalezna od obu

parametréw (q i S) zdefiniowanych w ramach eksperymentu:

Osiagniecie skrajnych wartosci dla jakosci anotacji g (wartosci bliskie 0 i bliskie 1)
mial pozytywny wplyw na jako§é modelu DIZ (zwiekszenie pozytywnej roznicy po-
miedzy wariantami). Wplyw jakosci anotacji na jako$é modelu DIZ byta nieliniowy

— jakos¢ modelu rosta szybciej niz zmieniala sie jako$é anotacji.

Zwigkszenie liczby treningowych mikro-zadan (parametr S) przelozylo sie na popra-
we jakosci modelu globalnego, a tym samym spadek réznicy pomiedzy wariantami.
Najwyzsza réznica jakoSci na poziomie +5,07% osiggnieta zostala dla ¢ = 0,9 oraz
S = 20%. Zwigkszenie wielkoSci zbioru treningowego do S = 50% spowodowalo spa-
dek réznicy do +1,31%. Podobna tendencja widoczna byla dla wszystkich wartosci

parametru ¢ w ktérych réznica pomiedzy wariantami byta duza.

"Poniewaz zadanie zwigzane jest z klasyfikacja binarng, bardzo niska jako$é anotacji pozytywnie wplywa
na jako$¢ modelu, ktéry uczy sie wybiera¢ odpowiedz przeciwng od tej wybranej w ramach anotacji.
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g +4.24% +3.51% +2.31% +3.15%
- Y- +1.75% +0.88% +0.58% +1.12%
:é M- 40.46% +0.11% +0.07% -0.08%
‘i?(: J- +0.16% -0.73% +0.17% -0.65%
% Do 40.41% -0.44% -0.59% -0.20%
o
% Q TTTIOI4% T T 040% T T UR038% T 029%
15 N +0.25%
= ® +1.14%

< +5.07% +3.01% +3.16% +1.31%

20% 30% 40% 50%

Wielkos¢ zbioru treningowego [%]

Rysunek 4.9: Jako$¢ modelu DIZ w zaleznodci od wartosci parametrow symulacji dla zbioru
swyrazy bliskoznaczne” (jako$é anotacji ze zbioru empirycznego oznaczona czerwona linig)

Tabela 4.6: Wielkosé zbioru danych uzytego w symulacji modelu DIZ dla zbioru ,wyrazy blisko-
znaczne”

Mikro-zadania Anotacje
Wielkosé Treningowe Testowe Treningowe Testowe
zbioru
treningowego [%]
20% 390 1560 1298 5220
30% 585 1365 1952 4566
40% 780 1170 2605 3913
50% 975 975 3255 3263

4.2.6. Podsumowanie eksperymentu

W ramach niniejszego rozdziatu zaprezentowany zostal autorski model Dynamicznej
Informacji Zwrotnej (DIZ). Gléwna cecha odrézniaja model DIZ od istniejacych rozwia-
zan jest zastosowanie w nim modelu ucznia oraz aktualnej anotacji w procesie generowania
informacji zwrotnej. W celu weryfikacji skutecznosci modelu DIZ przeprowadzilem eks-
peryment, w ramach ktorego przetestowane zostalo sze$é¢ przyktadowych implementacji
modelu DIZ. Kazda z implementacji zwigzana byla z innym zbiorem danych. Zbiory da-

nych uzyte w eksperymencie zostaly zebrane podczas wczesniej przeprowadzonego ekspe-
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rymentu opisanego w Rozdziale 3. Ewaluacja skuteczno$ci modelu zostal przeprowadzony
poprzez poréwnanie wybranej metryki jakosci (wybdér metryki zalezal od typu zadania
zdefiniowanego dla kazdego z badanych zbioréw danych) obliczonej dla oznaczen wygene-
rowanych przy pomocy modelu DIZ oraz tych, ktére zostaly wygenerowane przy uzyciu
modelu referencyjnego. Jako model referencyjny uzyty zostal model, ktéry do estymacji
nie uzywal ani modelu ucznia, ani aktualnych anotacji. Analiza wynikéw eksperymentu
przeprowadzona zostala dla danych empirycznych (pochodzacych z niezmodyfikowanego
zbioru danych) oraz danych symulacyjnych (zmodyfikowanych tak, by srednia jakosé ano-

tacji osiagnela odpowiedni poziom).

Podsumowanie analizy pytan badawczych

Celem analizy wynikow przeprowadzonego eksperymentu byto okreslenie odpowiedzi

na dwa pytania badawcze:

Py: Czy zastosowanie modelu DIZ pozwala na wygenerowanie informacji zwrotnej o

wyzszej jakosci w poréwnaniu do modelu referencyjnego?

P,: Czy jakos¢ oznaczen anotatoréw wptywa na jakos¢ informacji zwrotnej generowanej

przez model DIZ?

Analiza wykonana na wynikach eksperymentu przeprowadzonego na danych empirycz-
nych nie wykazata skutecznosci modelu DIZ w poprawie jakoSci generowanej informacji
zwrotnej. Natomiast, analiza wynikéw dla danych symulacyjnych wykazata skutecznosé
modelu DIZ, zwlaszcza w sytuacji, gdy jako$é anotacji jest wysoka. Analiza ta wykazala
réwniez proporcjonalna zaleznosé pomiedzy jakoscia anotacji a jako$cig samego modelu.
Oznacza to, ze jakos¢ generowanej informacji zwrotnej wzrastala wraz ze wzrostem jakosci
samych anotacji. Jednak jako$¢ modelu DIZ (w poréwnaniu do modelu referencyjnego)
roznila sie dla kazdego z analizowanych zbioréw danych.

Poniewaz skutecznosé modelu DIZ zalezy od typu zbioru danych, a takze od jakosci
oznaczen tworzonych przez anotatoréw, implementacja modelu DIZ w procesie nauczania
maszynowego powinna by¢ poprzedzona odpowiednimi testami potwierdzajacymi skutecz-
nos¢ tego rozwiazania dla danego problemu. Dodatkowym rozwigzaniem, ktére mogloby
korzystnie wplynaé na jako$é generowanej informacji zwrotnej, jest warunkowe stosowanie
modelu DIZ tylko dla anotatoréw tworzacych oznaczenia o wyzszej jakosci. Alternatyw-
nym podejsciem byloby stworzenie modelu, w ktéorym decyzja odbywaltaby sie w sposob

automatyczny. W ramach eksperymentu implementacja modeli DIZ wykonana zostala
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przy pomocy sieci neuronowych o prostej architekturze. Mozliwe jest, ze skutecznosé tego
modelu bytaby wieksza w przypadku uzycia bardziej ztozonej architektury, ktéra w sposéb

automatyczny odrzuci anotacje o niskiej jakosci.
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ROZDZIAL 5

Podsumowanie

Celem mojej rozprawy doktorskiej bylo potwierdzenie skutecznosci uzycia informacji
zwrotnej w procesie crowdsourcingu jako mechanizmu poprawy jakosci danych dla zadan
zawierajacych dane lingwistyczne. Aby zrealizowaé¢ wspomniany cel, przeprowadzilem
eksperyment, w ktérym zweryfikowalem skuteczno$é¢ mechanizmu informacji zwrotnej
dla réznych zbioréw danych, ktore dotyczyly zadan zwiazanych z przetwarzaniem jezyka
naturalnego.

Przeprowadzony przeze mnie przeglad literatury zwiazanej z zastosowaniem mechani-
zmu informacji zwrotnej w metodzie crowdsourcingu wykazal niewielka liczbe badan, ktore
dotyczylyby skutecznosci tego mechanizmu dla zadan zawierajacych dane lingwistyczne
(zob. Paragraf 1.4.2). Badania opisane w literaturze przedmiotu potwierdzaja skutecznosé
tego mechanizmu, ale zakres prowadzonych prac jest ograniczony i pozostawia pole do dal-
szych badan. Opisywane w literaturze eksperymenty dotyczyly przede wszystkim pisania
dluzszej (zazwyczaj kilkuzdaniowej) formy tekstowej (np. tworzenia podsumowan tekstéw
lub recenzji produktéw). Mechanizm informacji zwrotnej nie zostal doktadnie przebadany
dla zadan przetwarzania jezyka naturalnego takich jak klasyfikacja, analiza wydzwigku
czy oznaczanie jednostek nazwanych. Przeanalizowana przeze mnie literatura wskazywalta
rowniez brak badan, ktére opisywalyby sposéb, w jaki jako$¢ przekazywanej informacji
zwrotnej przektada sie na jako$é tworzonych przez anotatoréw oznaczen. Co wiecej, brak
jest rowniez badan, ktore poréwnywaltby skuteczno$é informacji zwrotnej dla réznych ty-
péw mikro-zadan.

Na podstawie przedstawionego powyzej tta teoretycznego sformutowatem dwie gtéwne

hipotezy badawcze:

Hy: Zapewnienie synchronicznej informacji zwrotnej w pozytywny sposéb wplywa na

jakosé pozyskiwanych danych lingwistycznych w procesie crowdsourcingu.

Hy: Jako$¢ przekazywanej informacji zwrotnej w procesie crowdsourcingu ma pozytywny

wplyw na jako$é pozyskiwanych danych.

W celu zweryfikowania postawionych hipotez przeprowadzitem eksperyment, w ramach

ktorego przetestowalem skuteczno$é¢ mechanizmu informacji zwrotnej dla szesciu réznych
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zbiorow danych: ,skargi ustug bankowych”, ,atrybuty produktéow eBay”, ,waga produk-
téw eBay”, ,jednostki nazwane”, ,wydzwiek opinii o hotelach”, ,wyrazy bliskoznaczne”
(zob. Rozdzial 3). Kazdy ze zbioréw dotyczy! innego typu zadania, ale wszystkie zwia-
zane byly z przetwarzaniem jezyka naturalnego. Badanie przeprowadzone zostalo w czte-
rech wariantach, ktére zostaly podzielone na dwie grupy. W grupie pierwszej znalazlty
sie warianty, w ktérych anotatorzy otrzymywali informacje zwrotng dotyczaca jakosci ich
oznaczenia. W ramach tej grupy wyroéznione zostalty trzy warianty, ktére okreslaty jakosé
przekazywanej informacji zwrotnej: wysoka jako$é¢, umiarkowana jako$¢ oraz niska jako$c.
Druga grupa zawierata wariant kontrolny, w ktérym mechanizm informacji zwrotnej nie
byt stosowany.

Dostepne narzedzia do zbierania danych w metodzie crowdsourcingu nie posiadaja
funkcjonalnoéci, ktore umozliwityby wdrozenie i przetestowanie skutecznosci mechanizmu
informacji zwrotnej. Z tego powodu eksperyment zostal przeprowadzony przy uzyciu
dwéch systeméw: platformy Amazon Mechanical Turk (MTurk), ktéra zostala uzyta do
rekrutacji uczestnikéw badania oraz autorskiego systemu Funcrowd, w ktorym znajdowat
sie interfejs anotacyjny obstugujacy informacje zwrotna, a takze interfejs pozwalajacy na
automatyczna integracje z platforma MTurk. Kod systemu Funcrowd zostal udostepniony
w formie otwartozrédlowej na otwartej licencji i moze by¢ stosowany do przeprowadzenia
kolejnych eksperymentéw.

W ramach przeprowadzonego eksperymentu, dla kazdego z uzytych zbioréw danych
wybranych zostalo 2000 elementéw!. Ostatecznie w eksperymencie wzieto udziat 999 ano-
tatoréw, ktérzy tacznie wykonali 56908 oznaczen. Wyniki przeprowadzonego eksperymentu
wykazaly istotny, pozytywny wplyw informacji zwrotnej na jako$¢ danych pozyskiwanych
w procesie crowdsourcingu dla czterech z sze$ciu badanych zbioréw (hipoteza Hp). W ra-
mach eksperymentu potwierdzona zostata réwniez zaleznosé¢ pomiedzy jakoscia informacji
zwrotnej a jakodcia pozyskanych danych (hipoteza Hj). Efekt ten widoczny byt dla wszyst-
kich badanych zbioréw danych. Mimo ze najkorzystniejszy wplyw badanego mechanizmu
obserwowany byl dla informacji zwrotnej o najwyzszej jakoéci, to pozytywny efekt wpro-
wadzenia informacji zwrotnej widoczny byl réwniez w przypadku informacji zwrotnej o
obnizonej jakosci. Oznacza to, ze zastosowanie informacji zwrotnej w celu podwyzszenia
jakosci danych pozyskiwanych w procesie crowdsourcingu mozliwe jest réwniez w przy-
padku, gdy nie pochodzi ona ze zbioru referencyjnego lub nie jest tworzona przez grupe

ekspertow, a jest ona np. wygenerowana w sposéb automatyczny przez wybrany algorytm.

"Wyjatek stanowil zbiér ,waga produktéw eBay”, w przypadku ktérego wejéciowy zbiér referencyjny
zawieral jedynie 1000 elementéw.
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Przeprowadzona analiza literatury przedmiotu wykazala réwniez, ze zZrodlem tresci
informacji zwrotnej w wiekszosci istniejacych systeméw jest recznie tworzona ocena eks-
pertéw lub predefiniowany zbiér referencyjny. Z tego powodu w ramach niniejszej rozprawy
zaproponowalem réwniez autorski model Dynamicznej Informacji Zwrotnej (DIZ), ktére-
go zadaniem bylo generowanie informacji zwrotnej w sposéb automatyczny. Gléwna cecha
odrézniaja model DIZ od istniejacych rozwiazan jest zastosowanie w nim modelu ucznia
oraz danych z aktualnej anotacji w procesie generowania informacji zwrotnej. W celu
zweryfikowania skutecznosci stworzonego przeze mnie rozwiazania przeprowadzilem eks-
peryment, w ktéorym dziatanie modelu zostato sprawdzone dla danych empirycznych oraz
danych symulacyjnych. Zbiory danych uzyte w eksperymencie zostaly zebrane podczas
wczedniej przeprowadzonego eksperymentu, ktéry opisany zostal w Rozdziale 3. Ewalu-
acja skutecznosci modelu zostalta przeprowadzona poprzez poréwnanie wybranej metryki
jakoéci obliczonej dla oznaczen wygenerowanych przy pomocy modelu DIZ oraz tych, ktore
wygenerowane zostaly przy uzyciu modelu referencyjnego. Jako model referencyjny uzyty
zostal model, ktéry do estymacji nie uzywal ani modelu ucznia, ani aktualnych anotacji.

Analiza wynikow eksperymentu przeprowadzonego dla danych empirycznych nie wyka-
zala skutecznosci modelu DIZ dla poprawy jakoSci generowanej informacji zwrotnej. Na-
tomiast, analiza wynikéw dla danych symulacyjnych wykazala skutecznosé¢ modelu DIZ,
zwlaszcza w sytuacji, w ktorej jako$é¢ anotacji jest wysoka. Analiza ta wykazata réw-
niez proporcjonalng zalezno$¢ miedzy jakoscig anotacji a jakoscia samego modelu. Oznacza
to, ze jako$¢ generowanej informacji zwrotnej wzrastala wraz ze wzrostem jakosci samych
anotacji. Jednak jako$¢ modelu DIZ (w poréwnaniu do modelu referencyjnego) réznita sie
dla kazdego z analizowanych zbioréw danych.

Dalsze prace zwiazane z tematem badan opisywanych w ramach niniejszej rozprawy
planuje skierowaé¢ na rozwoj systemu Funcrowd w celu stworzenia uniwersalnej, tatwej
we wdrozeniu platformy crowdsourcingowej, ktéra pozwoli na zastosowanie mechanizmu
informacji zwrotnej. System jest caly czas przeze mnie rozwijany i zostal juz wdrozony
m.in. w projekcie Sprawdzamy Jak Jest, w ktérym anotatorzy nieodplatnie weryfikuja

dokumenty przestane przez polskie instytucje publiczne.
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DODATEK A

Tres¢ protokotéw anotacyjnych

Dodatek ten zawiera tres¢ protokotéw anotacyjnych uzytych w eksperymencie opi-
sywanym w ramach niniejszej pracy. Poniewaz eksperyment przeprowadzany zostal dla
odbiorcow postugujacych sie jezykiem angielskim, wszystkie protokoly napisane zostaly

w tym jezyku. Protokoty zamieszczone ponizej pozostaly w niezmienionej formie.
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A.1. Protokdl anotacyjny: skargi ustug bankowych

General overview
In this task you will see consumer complaints on financial products and company respon-
ses. All data are gathered for banks from the United States.

Your task is to assign each of those complaints to one of the selected categories.

Task procedure

1. Read Complaint massage

2. Select the right category in the Complaint category field.

Categories descriptions

Category | Description

Debt Issues related to debt collection, attempting to collect debt not owed,
collection notification about the debt, medical debt
Mortgage Cases around mortgages, reversing mortgage, loan modification, closing

the mortgage

Credit Problems with incorrect information on a credit report, fraud investiga-
reporting tion, getting credit report score

Credit card | Checking credit card limit, late fee, problems related to identity theft or
fraud, bankruptcy
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A.2. Protokél anotacyjny: atrybuty produktéw eBay

General overview

In this task, you will see a text from the item’s title or description.

Your task is to extract an a phrase (one word or multiple) that represents an item’s attri-

bute.

Task procedure

1. Select the text you want and click the button with the correct attribute. Sometimes

a text may not include any tags, in such case you can submit an empty

text.

Sentence

i}

Attribute categories with examples

Category Examples

Brand "Gucci’ | 'Pyle’ | ’Adidas’ "Nautica’ "Athleta’ | ’'SMC
Networks’

Material ‘Nylon’| "Tulle’ | ’Cotton "Polyester’ "Cotton’ | "Gold’

Blend’
Size 2-3’ XXS? | 4T 1% 56’ "Plus Size’
Pattern "Plaid’ | 'Floral’ | 'Leopard’ ’Camouflage’ | 'Polka "Paisley’
Dot’
Color ‘Silver’ | "White’ | ’Mahogany’ | 'Gray’ "Brown’ "Pink’
Department | 'Girls’ | 'Boys’ | 'Men’ "Women’ "Kids’ "Unisex’

2. You can clear your selection by clicking it.

Sentence

3. After you’re done with your work click Submit button.
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A.3. Protokoél anotacyjny: waga produktéw eBay

General overview
Your task is to estimate a weight of the displayed item.

All shown items are products sold in the eCommerce store.

Task procedure

1. Take a look on the Item’s image.

This field should contain an example photo of the item.

2. Read Item’s title
Check if the title contains information about the number of items in the

package.

3. Read Item’s category path
This field contains a path of categories to which item was assigned in the store.

Categories can help you identify the type of the item you are annotating.

4. Try to estimate weight of the item in grams and write your guess into Estimated
item’s weight field.

Max weight for items in this task is 10 000 grams.
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A.4. Protokél anotacyjny: wydzwiek opinii o hotelach

General overview

Your task is to assign a right sentiment score based on the Hotel’s review message.

Task procedure

1. Read the Review message
This field contains a full review message which was sent by one of the Hotel’s

customer.

2. Decide if review was positive, neutral or negative.

High score means the review was postivie, low score — negative.

3. Assign right sentiment score in the Rating field.

217



A.5. Protokdl anotacyjny: jednostki nazwane

General overview
In this task, you will see one sentence.

Your task is to select one or multiple words that represents one named entitity.

Named enitity are phrases that can be assigned to one from following category:

Geographical, Geopolitical, Person, Organization, Time

Task procedure

1. Select words you want and click the button with the correct tag.

Sentence

Named enitity tags with examples

Category Examples

Geographical "Tennesse’ "Ganges’ "Brookly’
Geopolitical Ttaly’ "Ttalian’ "Argentina’
Person "Patrick’ "Richardson’ "Yusuf’
Organization "UNICEF’ "VanAllen’ "CONCACAF’
Time 1960’ "present-day’ "two days’

2. You can clear your selection by clicking it.

Sentence

Geographical Geopolitical Org ition

3. After you're done with your work click Submit button.
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A.6. Protokoél anotacyjny: wyrazy bliskoznaczne

General overview

Your task is to decide if two highlighted words have a similar meaning.
Highlighted words will look like this.

Notice, we are not looking only for direct synonyms, but more general similarity,

like: happy contented joyful glad overjoyed successful

Task procedure

1. Read the First sentence.
2. Read the Second sentence.
3. Compare highlighted words and decide if they have a similar meaning.

4. Select option Yes if you think both words have a similar meaning, and bf otherwise.
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DODATEK B

Algorytmy znieksztalcenia anotacji referencyjnych

Zalacznik ten zawiera rozszerzony opis algorytméw uzytych w celu znieksztalcenia
anotacji referencyjnych uzytych w eksperymencie przedstawionym w Rozdziale 3. W za-
taczniku zawarta zostala tresé¢ algorytmow trzech zbioréw danych: ,atrybuty produktow
eBay”, ,waga produktéw eBay” oraz ,jednostki nazwane”. Ze wzgledu na swoja prostote

algorytmy uzyte dla pozostalych trzech zbiorow nie wymagaly dodatkowego opisu.
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B.1. Zbiér: atrybuty produktéow eBay

Procedura 13: Algorytm znieksztalcania anotacji referencyjnych w zbiorze

yatrybuty produktow eBay”

Niech

T — zbiér tokendw;

J — zbiér kategorii atrybutéw, gdzie J = {0, 1,...,n}, gdzie 0 to kategoria ,pusta”,
an = 6;

A — zbiér anotacji, gdzie a; to kategoria przypisana do tokenu t;;

pa — prawdopodobiefistwo usuniecia anotacji (Wa: pg = 0.25, W3: pg = 0.4);

pr — prawdopodobienstwo zamiany anotacji (Ws: p, = 0.05, W3: p, = 0.10);

Kroki
1 Dla kazdego tokenu t; € T":
— Zastap anotacj¢ a; kategorig pustg x = 0 z prawdopodobienstwem pg:

1—pg, a;
a; :=x, gdzie P(X =x) = Pd !

Pd; 0

— Zastap anotacj¢ a; kategorig losowa z prawdopodobienstwem p,.:

1—0p., a;
a; :=x, gdzie P(X =z) = br ‘

Dr, rand(1,n)

Wyjscie:

A — Finalny zbiér anotacji dla wszystkich mikro-zadan
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B.2. Zbiér: waga produktéw eBay

Procedura 14: Algorytm znieksztalcania anotacji referencyjnych w zbiorze

yatrybuty produktow eBay”

Niech
a — referencyjna wartos¢ wagi danego produktu
0?2 — odchylenie standardowe wprowadzanego szumu (Wa: o = 400g, Wj:

o = 1000g);

Kroki

1 Dodaj losowa wartos¢ szumu do referencyjnej wagi a:
a :=a +N(0,0?)

Wyjscie:

A — Finalny zbiér anotacji dla wszystkich mikro-zadan
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B.3. Zbiér: jednostki nazwane

Procedura 15: Algorytm znieksztatcania anotacji referencyjnych w zbiorze ,,jed-

nostki nazwane”

Niech

T — zbiér tokendw;

J — zbiér kategorii jednostek nazwanych, gdzie J = {0, 1,...,n} (n =5), gdzie 0 to
kategoria ,,pusta’”;

A — zbiér anotacji, gdzie a; to kategoria przypisana do tokenu t;;

pa — prawdopodobiefistwo usuniecia anotacji (Wa: pg = 0,25, W3: pg = 0.4);

pr — prawdopodobienstwo zamiany anotacji (Ws: p, = 0,05, W3: p, = 0,10);

Kroki
1 Dla kazdego tokenu t; € T":
— Zastap anotacj¢ a; kategorig pustg x = 0 z prawdopodobienstwem pg:

1-— , Qg
a; ==z, gdzie P(X =z) = bd

Dds 0

— Zastap anotacje a; kategorig losowg z prawdopodobienstwem p,:

1—p., a;
a; :=x, gdzie P(X =x) = br !

pr,  rand(l,n)

Wyjscie:

A — Finalny zbiér anotacji dla danego mikro-zadania
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