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חיזוי ביצועי ציוותי עובדים במשימות טוריות בשווקי 
העבודה המקוונים

תקציר
בעבודה זו התמקדנו בבעיות המאתגרות של חיזוי תוצאות שיבוץ עובדים בשוקי העבודה המקוונים. שווקים אלו מאפשרים 

גיוס רבבות עובדים לתקופת זמן קצרה למשימות מוגדרות. התמקדנו בחיזוי ביצועי צמדי עובדים הפועלים על משימה 

טורית משותפת בשוקי עבודה מקוונים, כמקרה בסיסי של עבודת צוות בשווקים אלו. באופן ספציפי בחנו את יכולת 

החיזוי )Predictability( של איכות ביצועי עובדים משותפים המבוססת על עבודת כל עובד בנפרד וגם על הסינרגיה 

בין העובדים. השערת המחקר היא כי ישנה תרומה ליכולת החיזוי של ביצועי העובדים המשותפים כאשר משתמשים 

במידע על מאפייני שני העובדים. כלומר, מודל חיזוי המתבסס על וקטור המאפיינים של שני העובדים יאפשר חיזוי טוב 

יותר ממודלי חיזוי המתבססים על כל אחד מהעובדים בנפרד. על מנת לבחון זאת מימשנו ניסוי בפלטפורמת העבודה 

המקוונת Amazon Mechanical Turk שבו ציוותנו אלפי עובדים לטובת ניתוח משותף של כתבות פיננסיות. על ידי 

שימוש הציוותים הללו כמקורות מידע, ניסינו לחזות את ביצועי העובדים על בסיס מאפייניהם האישיים, כפי שהפלטפורמה 

מאפשרת לסנן למעסיקיה, ובאמצעות שימוש במידע היסטורי על ביצועי העובדים בחלק מהמקרים. הצלחנו להראות כי 

בהינתן מידע מועיל בנתונים )כמו נתונים היסטוריים על ביצועי העובד( ושימוש באלגוריתם רגרסיה חזק דיו, קיים שיפור 

מסוים עבור מודל חיזוי ביצועי הצלחת העובדים המתבסס על נתוני שני העובדים לעומת מודל בסיסי )המסתמך על נתוני 

אחד העובדים( או נאיבי )המתבסס על ממוצע הצלחת כלל העובדים(. עם זאת, השערתנו לא נתמכה במקרה שבו אין 

נתונים היסטוריים לגבי כל עובד )בעיית Cold start(. תרומת העבודה היא בעצם ניסוח בעיית ציוותי העובדים כבעיה 

עסקית מבוססת נתונים, ובבחינת יכולת החיזוי של ביצועי עובדים משותפים. 

אביחי שריקי הוא דוקטורנט בפקולטה לניהול ע״ש קולר באוניברסיטת תל אביב, בהנחייתה של פרופ׳ ענבל יהב. בעל 

תואר ראשון בכלכלה ולימודי מזרח תיכון מאוניברסיטת חיפה ותואר שני בניהול מערכות מידע מאוניברסיטת תל אביב. תחום 

המחקר שלו הוא זיהוי משמעויות בטקסט, במיקוד לשפה העברית. הוא פיתח את HeBERT, מודל שפה עברי המבוסס על 

ברט ומודל לזיהוי רגשות בעברית מטקסט. 

ד״ר תומר גבע הוא חבר סגל בכיר בפקולטה לניהול ע״ש קולר באוניברסיטת תל אביב. בעבר שימש כראש התמחות מדעי 

הנתונים בניהול ולפני שהצטרף לפקולטה לניהול היה חוקר אורח ב-New York University ופוסט דוקטורנט בגוגל. מחקריו 

עוסקים בפיתוח אלגוריתמים של למידת מכונה ושילובם עם מידע המתקבל מבני אדם לצורך חיזוי התנהגות, הערכת ביצועי 

עובדים והערכת יכולות מודלי שפה גדולים. מחקריו פורסמו בכתבי עת מובילים בתחומי למידת מכונה, מדעי הנתונים ומערכות 

מידע. מחקריו גם נתמכו על ידי גופים שונים, ובהם הקרן הלאומית למדע. בעל תואר ראשון בהנדסת תעשייה מהטכניון, ותואר 

שני ושלישי מהפקולטה לניהול ע״ש קולר באוניברסיטת תל אביב.

תומר גבעאביחי שריקי

מאמר זה פורסם בכתב העת ״חידושים בניהול״, גיליון מס׳ 15, ספטמבר 24,
היוצא לאור על ידי הפקולטה לניהול על שם קולר באוניברסיטת תל אביב.

הפקולטה לניהול
ע״ש קולר

אוניברסיטת תל אביב
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מבוא

שוקי עבודה מקוונים מייצרים קשרי עובד-מעסיק ייחודיים 

ואינטראקציה שונה בין אנשים לטכנולוגיה. כך, נוצרו בפועל 

שוקי עבודה לציבור הרחב )Crowd sourcing( המאפשרים 

 .)Micro-tasks( מיקור חוץ של רבבות ״עבודות קטנות״

למעשה, שוקי העבודה המקוונים מספקים סביבה נוחה 

לטכנולוגיות מדעי נתונים )Data science( ולמידת מכונה 

)Machine learning(, לניהול עובדים אנושיים ולהגברת 

היעילות )Ipeirotis, 2010(. שיפור היעילות בשווקים אלו 

קריטי לאור צמיחתם העקבית. לדוגמה, היקף כוח העבודה 

 Amazon( בפלטפורמת העבודה המקוונת של אמזון לבדה

Mechanical Turk( מוערך בכ-100 עד 200 אלף עובדים 

קבועים )Djellel et al., 2018(. בסך הכול דווח שיותר 

מ-52 מיליון עובדים בשווקים אלו היו רשומים ברחבי העולם 

)Codagnone et al., 2016(, והיקף העבודה המקוונת 

.)Kuek et al., 2015( הוערך בכ-15 עד 25 מיליארד דולר

בעבודה זו ביקשנו לבחון יכולת חיזוי )Predictability( של 

ביצועי צוותי עובדים המבצעים משימה טורית דו-שלבית. 

במקרה זה, משימה טורית דו-שלבית משמשת כ״מקרה פרטי״ 

למשימות טוריות ארוכות אף יותר. לדוגמה – ניתוח נתונים 

פיננסיים )שלב א׳ של המשימה הטורית( וסיכומים לכדי דוח 

מנהלים )שלב ב׳(. לשם כך ברצוננו לבחון האם ניתן לחזות 

את ביצועי העובדים על בסיס מאפייני שני העובדים באופן טוב 

יותר ממודל הנסמך על מידע לגבי עובד אחד בלבד. תרומת 

עבודה זו היא ניסוח בעיית ביצועי הצוות בשווקי העבודה 

 Data driven( המקוונים כבעיה עסקית מוכוונת נתונים
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business problem( ובחינת יכולת החיזוי של ביצועי צוותי 

עובדים במסגרת ניסוח הבעיה. 

מחקרים קודמים הראו כי עבודת צוות יעילה יותר מעבודה 

יחידנית )Campion et al., 1993( והדגישו את התרומה 

 Little et( החשובה של צוותי עבודה מקוונים/וירטואליים

(al., 2009; Kittur et al., 2013 להשגת ביצועים יעילים. 

לכן היכולת לחזות את הצלחתם של צוותי עובדים, במקביל 

לגידול בשוקי העבודה המקוונים, יכולה להעלות את יעילות 

הצוות )מפני שניתן יהיה לשבץ עובדים מראש בצוותים שהכי 

מתאימים להם(. כמו כן, חיזוי מדויק של הצלחת הצוות יכול 

לצמצם את העלות למעסיק )הנובעת מתיקון עבודת הצוות, 

שליחה לצוות אחר וכדומה(, וכפועל יוצא להעלות את הערך 

לחברות ועסקים. יתרה מזאת, פיתוח מתודולוגיה לחיזוי הצלחת 

הצוות ייתן ערך מוסף לפלטפורמות שוקי העבודה המקוונות 

– הן כלפי בעלי עסקים הפועלים דרכן והן כלפי העובדים 

עצמם )על ידי מתן עבודות וצוותים ״מותאמים אישית״(.

סקירת ספרות.1	

עבודה משותפת בארגונים 1	1.

עבודת צוות היא התהליך שבו חברי הצוות משתפים פעולה 

כדי להשיג יעדי משימה. עבודת צוות מתייחסת לפעילויות 

שבאמצעותן תשומות הצוות מתורגמות לתפוקות כמו יעילות 

ושביעות רצון של הצוות. מחקרים במדעי החברה ובפסיכולוגיה 

ניסו למדוד את הצלחת הקבוצה והמאפיינים המשפיעים 

עליה ביותר. כך, הודגם כי עבודת צוות יעילה יותר מעבודה 

 Campion et al., 1993, Brannick et( של שני בודדים

 .)al., 1995, Driskell et al., 2018, Hoegl et al., 2003

אולם קיימים גורמים משפיעים על ביצועי הצוות בארגון, ובהם 

הרכב תכונות הצוות וגיוונו )Susan, et al., 2013(, הכשרת 

הצוות ושיתופי פעולה קודמים )Dow et al., 2017(, וסביבת 

העבודה שבה הצוות עובד )Arsalan et al., 2018(. עם 

זאת, מחקרים אלו ודומיהם התבססו ככלל על מחקר איכותני 

מסביר המבוסס על משאלים וסקרים. לעומת זאת, בעבודה זו 

נרצה לחזות את ביצועי צוותי עובדים על בסיס נתונים ומודלי 

למידת מכונה לחיזוי.

עבודת צוות בשווקי העבודה 1	2.
המקוונים

עבודה משותפת של עובדים ושיתוף פעולה מקוון הוכרו 

כאלמנטים חשובים ביותר לשיפור יעילות שוק העבודה המקוון 

ולתמיכה ביעדים ארגוניים. למשל, Kittur et al. (2013) ציינו 

כי שיפור שיתוף הפעולה והסנכרון הוא גורם חשוב שיש 

להתייחס אליו כדי לאפשר לשווקים מקוונים לבצע ביצועים 

יעילים. Little et al. (2009) הראו כי שיתוף פעולה של 

עובדי crowd מוביל לתוצאות מהימנות ומהירות יותר מאשר 

עובד יחיד. 

מעבר לכך, חשיבות בניית צוות טוב עולה לאין שיעור בצוותים 

 Driskell (2003)-ו Cramton (2001) ,וירטואליים. למשל

וירטואליים שעובדים ביחד  הראו מקרים שבהם צוותים 

)במקביל או באופן טורי( עובדים באופן פחות יעיל, מתקשים 

לייצר למידה משותפת, ובעלי פוטנציאל גבוה יותר ל״הפלת״ 

משימות. מחקרים כגון Li et al. (2011) התמקדו במציאת 

קבוצת העובדים היעילה ביותר למשימה על בסיס מאפייני 

העובדים, כמו רמת השכלה, תיכון וגיל. לעומתם, המחקר של 

Demartini (2013) ניתח אילו עובדים צריכים לבצע משימה 

נתונה על סמך פרופיל העובדים המופק מרשתות חברתיות 

כדי להגיע ליעילות מרבית )מצד העובד ומצד המעסיק(.

המחקר שלנו מתמקד במשימות טוריות המבוצעות על ידי 

צוותים של עובדים מקוונים. Fidler (2015) הראה שמשימות 

אלו מספקות יכולות כה חזקות עד שניתן יהיה להחליף עובדים 

מומחים בכמה עובדים מקוונים בעלי מיומנות נמוכה יותר 

שיבצעו משימות טוריות. Kittur et al. (2011) הציעו מבנה 

שבו ניתן להשתמש בפלטפורמות העובדים המקוונים לשם 

פתרון בעיה מסובכת. כך, הם פירקו את הבעיה לתתי-בעיות 

ומשימות לפי שלבים, ואת ממצאי כל אחד מהשלבים ״העבירו״ 

 Fidler .באופן טורי בין העובדים בשלבים השונים לפתרון מלא

 Crowd (2015) הראה כיצד באמצעות שימוש בקבוצת עובדי

ניתן לכתוב דוח שנתי לאחת מחברות Fortune 50 בעשירית 

מהזמן הממוצע ובאיכות שאינה נופלת מהדוחות הקודמים 

שלה. כך אפשר לבצע מספר רב של משימות ביעילות על 

ידי עובדים מקוונים זולים ולחסוך בהוצאות הפרויקט הכולל. 
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מחקרים אלגוריתמיים לחיזוי 1	3.
ביצועי עובדים ולציוות עובדים

העבודה שלנו שונה מעבודות אלגוריתמיות קודמות העוסקות 

בציוות עובדים שלא לקחו בחשבון את הסינרגיה בין העובדים 

או לקחו אותה כ״נתון פתיחה״ ידוע. הן גם הניחו שצוות ״טוב״ 

הוא קבוצה )או זוג, כמקרה פרטי( שבה סכום יכולות חברי 

 Golshan ,הצוות מכסה את כל תחומי המשימה )למשל

2014( מבלי לקחת בחשבון את הסינרגיה או האינטראקציה 

בין העובדים. לחלופין, מחקרים ניסו לבחון כיצד לבצע השמה 

יעילה של הקבוצה הערכית ביותר תוך מזעור העלויות, מבלי 

 Aris 2010( להתחשב כלל באינטראקציה ביו חברי הקבוצה

)Brocco et al., 2011-ו Arias et al., 2016

והפחתת  סינרגיה  אלגוריתמיים אחרים שקלו  מחקרים 

עלויות התיאום אך הניחו רק הגדרה שבה איכשהו ידוע אופן 

 Kargar et al., 2013; Dorn and ,ביצוע משותף. לדוגמה

Dustdar, 2010, בחנו עובדים שעובדים במשותף באמצעות 

רשת עבודה. .Datta et al )2011 וב-2012( בנו אלגוריתם 

להרכבת צוות לפתרון משימה הדורשת מספר כישורים על 

ידי השמה יעילה של העובדים לפי הכישורים שלהם, ובחינת 

טיב הקשר בין האנשים על בסיס נתונים מרשתות חברתיות. 

Colomo-Palacios (2012) ניסו לענות על בעיה דומה אך 

הניחו כי המידע על העובדים מוזן על ידי המנהלים שלהם. 

כלומר, כל המחקרים עד כה הניחו כי קיים מידע כלשהו על 

העובדים, כולל מידע על כישוריהם ומשמעות האינטראקציות 

שלהם עם עובדים אחרים לגבי הצלחת ביצוע משותף, מידע 

 .crowd שסביר להניח כי אינו זמין עבור מעסיקים של עובדי

במחקר שלנו ננסה לענות גם על הפער הזה – נייצר סט 

מאפיינים מנתונים ציבוריים על העובדים ונבחן את יכולת 

החיזוי שלהם להצלחת הצוות.

הבעיה שאנו עוסקים בה שונה ממחקרים קודמים גם בשימוש 

במדעי נתונים לצורך הערכה וניבוי של ביצועי עובדים בודדים, 

 Raykar et al. 2010; Ipeirotis et al. 2014; Geva כמו

 Ipeirotis,-ו and Saar Tsechansky, 2016; Kokkodis

Wang et al., 2017; Geva et al., 2019 ;2016(. מחקרים 

אלה נועדו להסיק באופן אלגוריתמי או להעריך רטרוספקטיבית 

את ביצועי העובדים האישיים תחת הגדרות שונות. 

בנוסף, ודאי שעבודתנו שונה ממחקרים שניסו להעריך 

את הצלחת העובדים על בסיס הנחת עובדים כרובוטים 

עם מאפיינים ייחודיים הקשורים לתיאום משימות )למשל, 

Liemhetcharat ו-Veloso, 2014( ולא לבני אדם. במחקרנו 

ננסה להעריך את ביצועי העובדים כפרט וכצמד וננסה לחזות 

את ביצועיהם המשותפים. ננסה להראות כי אנו יכולים לעשות 

.)Cold start( זאת גם בלי היסטוריית עבודתם כלל

תיאור תהליך בדיקת יכולת .2	
החיזוי

רקע כללי2	1.

כאמור, במחקר זה אנו מבקשים לבחון האם ביכולתנו לחזות 

את ביצועי הצוות בצורה מדויקת יותר על סמך נתוני שני 

חברי הצוות, ובפרט נרצה לבחון האם חיזוי המתבסס על 

וקטור המאפיינים של שני העובדים טוב יותר מחיזוי הצלחת 

הצוות המתבסס על מאפייני כל אחד מהעובדים בנפרד. עוד 

נרצה לבחון האם ומהי מידת שיפור החיזוי המתקבל משימוש 

במידע היסטורי על ביצועי העובדים. 

באופן ספציפי ברצוננו לבחון יכולת חיזוי של ביצועי צוותי עובדים 

המבצעים משימה טורית דו-שלבית. במקרה זה משימה טורית 

דו-שלבית משמשת כ״מקרה פרטי״ למשימות טוריות ארוכות 

אף יותר. לצורך כך ברצוננו לבחון האם ניתן לחזות את ביצועי 

העובדים על בסיס מאפייני שני העובדים באופן טוב יותר 

ממודל הנסמך על מידע על עובד אחד בלבד. השערתנו היא 

כי טעות חיזוי הצלחת הצוות קטנה יותר עבור מודל המקבל 

נתונים על שני העובדים מאשר על אחד העובדים בלבד. 

 )Sentiment( לצורך כך נבחרה משימת ניתוח סנטימנט

 ,T ,של כתבה חדשותית פיננסית כמשימה טורית דו-שלבית

לטובת הניסוי במחקר זה. השלב הראשון במשימה הוגדר 

כסיכום הכתבה )ממוצע של כ-2,500 מילים( לכדי משפט אחד 

או שניים והוא בוצע על ידי עובד מסוים. בשלב השני נדרש 

עובד אחר לדרג את סנטימנט הכתבה – ״עד כמה המידע 

בכתבה הוא חיובי או שלילי לצורכי השקעה״, להלן )״נכונות 

להשקעה״( לטובת משימת השקעה פיננסית על בסיס הסיכום 

בלבד. תוצר המשימה הוגדר כציון שניתן כתוצאה מהעבודה 

המשותפת של עובד מסוים משלב א׳ עם עובד מסוים משלב 

ב׳ על כתבה ספציפית. 
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איסוף הנתונים לניסוי2	2.

הניסוי התבצע באמצעות 1,000 עובדים מקוונים שגויסו 

 Amazon Mechanic בפלטפורמת שוק העבודה המקוון

Turk. שאלנו כל אחד מהעובדים שבע שאלות על פרטיהם 

האישיים, על מנת להשתמש בהם כמשתנים מסבירים כחלק 

מווקטור המאפיינים של העובדים )X1 או X2( – גיל, רמת השכלה 

 ,)employment industry( תחום עיסוק ,)Education level(

 Employment( מצב תעסוקתי ,)Job function( תפקיד

status(, רמת הכנסה )Household Income( ומדינה. 

שאלות אלו נבחרו מכיוון שאלה הנתונים שבהם הפלטפורמה 

מאפשרת למעסיקים לסנן בחירת עובדים. מלבד שאלת הגיל, 

כל השאלות היו שאלות בחירה על בסיס הנתונים המתאפשרים 

לבחור בפלטפורמה. העובדים שנבחרו לניסוי היו רק כאלה 

שמעל 95% מהעבודות הקודמות שלהם אושרו על ידי מעסיקים 

 ,HIT approval rate for all requesters׳ HITs( קודמים

מדד מקובל לבחירת עובדים מהימנים(.1 

כתבות החדשות הפיננסיות בניסוי התבססו על מערך הנתונים 

של Geva and Zehavi (2014) שכרו את הנתונים מאתרי 

חדשות פיננסיים מובילים. בחרנו באופן אקראי 160 כתבות, 

מתוך הכתבות בעלות כמות מילים הנמצא ב-60 אחוז האמצעי 

)מעל אחוזון 20 ומתחת לאחוזון 80( מתוך מערך הנתונים 

שהחוקרים אספו, ובממוצע כלל כ-2,000 מילים על מנת 

להימנע מהטיות הנובעות מדעות קדומות אפשריות וידע קודם 

פוטנציאלי של העובדים ביחס לחברות המסוקרות, ביצענו 

תהליך אנונימיזציה ידני של כל שמות החברות, מוצריהם 

ועובדיהם, כפי שהופיעו בטקסט המקור. על מנת להפוך את 

המשימה למורכבת יותר, הסרנו את הכותרות ואת תקציר 

הכתבה, אם היו.

בנוסף על הכתבות, מערך הנתונים שהשתמשנו בו כולל 

ערך ״הנכונות להשקעה״ האמיתי )Ground truth(. ערך 

זה נקבע על ידי שילוב חוות דעת של שני מומחים בעלי 

תואר MBA עם רקע במימון על סולם שבין +5 ל- )-5(. אל 

ערך ״הנכונות להשקעה״ האמיתי השווינו את ערך ״נכונות 

להשקעה״ כפי שנקבע על ידי ציוות זוג עובדים מסוים ומדד 

הצלחת הציוות )״ציון הצוות״, S( נקבע כערך המוחלט של 

כל אחד מ-500 עובדי שלב א׳ הכין 20 סיכומים קצרים תמורת שכר  	1
של 3.6 דולר. כל אחד מ-500 עובדי שלב ב׳ קבע 20 ציוני סנטימנט 

תמורת שכר של 1.5 דולר.

השגיאה בין ערך ״הנכונות להשקעה״ האמיתי לבין זה שניתן 

על ידי עובד שלב ב׳ בצוות.

מבחינה מעשית, בשלב הראשון של כל משימה בניסוי ביקשנו 

מכל אחד מ-500 העובדים )מתוך ה-1,000( לסכם 30 

כתבות חדשותיות כלכליות שנבחרו באקראי. בסוף השלב הזה 

היו ברשותנו 15,000 סיכומים של 160 כתבות חדשותיות 

שונות. בשלב השני ביצענו השמה רנדומלית של 500 עובדים 

אחרים )״עובדי שלב ב׳״( ל-15,000 הסיכומים שעובדי שלב 

א׳ ביצעו, על מנת שייתנו ציון סנטימנט לסיכומי הכתבות 

לטובת משימת השקעה פיננסית. בסוף שלב זה היו ברשותנו 

15,000 ציוותים שונים בין עובדי שלב א׳ לשלב ב׳ עם הערכות 

הסנטימנט שלהם. 

נתוני אימון ומבחן2	3.

 Training( חשוב להדגיש שעל מנת שיהיו בידינו נתוני אימון

set( תקפים, נפרדים מנתוני המבחן )Holdout set(, פיצלנו 

באופן מלא את הציוותים לשניים. כך 50% מעובדי השלב 

הראשון יכלו לעבוד פוטנציאלית רק עם מחצית מעובדי השלב 

השני בלבד. יתרה מזאת, הכתבות שניתנו לכל אחת מהקבוצות 

היו שונות לגמרי. כך מתאפשר לנו לבצע שני ״׳קיפולי״ אימון 

צולב )fold cross validation-2( מבלי לחשוש מזליגת מידע 

)data leak( בין נתוני האימון למבחן. על מנת להימנע משיפור 

שנובע מהיכרות מוקדמת של העובד עם המשימה, דאגנו כי 

אף לא אחד מהעובדים יטפל באותה משימה ספציפית יותר 

מפעם אחת. הערכת המודל התבססה על סמך דיוק חיזוי 

ביצועי הציוותים במדגם הקבוצה השנייה )במערך ההמתנה, 

.)holdout

חזרה על הניסוי2	4.

את הניסוי הרצנו בשני תסריטים שונים. בתסריט הראשון 

הרצנו את הניסוי ללא שימוש במידע לגבי ביצועי העובד 

ההיסטוריים. מצב זה מדמה פרויקט חדש שבו למעביד אין 

מידע על העובדים. בתסריט השני לקחנו בחשבון קיום של 

מידע על ביצועי העובד בעבר. בתסריט הזה, באופן ספציפי, 

הגדרנו את ציון הביצוע ההיסטורי של העובד כממוצע ציוני 

הביצועים )ערך S( של חמש המשימות הראשונות של כל 
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עובד. ציון זה נוסף לווקטור המאפיינים של האישיים של כל 

עובד )Hi(, וקטור זה ישמש בהמשך לצורך אימון מודלי החיזוי.

Table 1: Key notation

DescriptionNotation
The pair score of the worker i and j 

Unique task i from type task T

Worker i׳s for step A

Worker i׳s features vector

The average history score of worker i

Model induced from worker i and 
j to predict S

ממצאים.3	
סיכום התרחישים שנבדקו ומודלי 

החיזוי

 ,s ,כאמור, המחקר בחן את יכולת חיזוי ציון הצלחת הצוות

בהינתן סטים שונים של מידע. הבדיקה התבצעה מספר 

פעמים: פעם אחת כאשר סט המידע המשמש לחיזוי כולל 

וקטור מאפיינים שבו המאפיינים האישיים של שני העובדים, 

פעם שנייה כאשר וקטור המאפיינים כולל רק את מאפייני 

העובד הראשון, ופעם שלישית כאשר הוא כולל את וקטור 

המאפיינים של העובד השני בלבד )זה שמחליט בפועל על 

ציון הסנטימנט(. כאמור, המטרה שלנו היא לבחון האם 

שילוב המידע משני העובדים תורם לתחזיות מדויקות יותר 

של אלגוריתמי החיזוי לעומת מצב שבו יש מידע רק לגבי אחד 

העובדים. את החיזוי בהינתן כל סט של מידע ביצענו פעמיים 

גם כן – פעם אחת כאשר סט המידע כולל מידע על הביצועים 

ההיסטוריים של כל עובד, ופעם שנייה כאשר הוא אינו כולל 

מידע זה. נוסף על כך, לצורך בקר, בנינו מודל בייסליין נאיבי 

שאינו מקבל וקטור מאפיינים עובדים כלל. מודל זה ״חוזה״ 

את הצלחת הצוות בנתוני המבחן לפי ממוצע הצלחת כלל 

הצוותים בנתוני האימון בלבד. 

מימשנו את מודלי הרגרסיה לחיזוי, פונקציית f, באמצעות 

שלושה מודלי רגרסיה לחיזוי ציון הצלחת הצוות. בחרנו 

 Random Forest,  – במודלים פשוטים אך רובוסטיים 

Linear Regression ו-SVM regressor. הסיבות לבחירה 

זו הן מחד להימנע מ-overfitting, ומאידך להימנע מהצורך 

של אופטימזציה נרחבת של מודלים שעשויה ״למסך״ את 

האינפורמטיביות הבסיסית של הנתונים.

נזכיר כי מודל רגרסיה לינארית הוא מודל המתאים למודל 

ליניארי עם מקדמים w = (w1, ..., wp) שתכליתו למזער 

את סכום השאריות )Residual( בין משתני המטרה שנצפו 

בנתוני האימון על מנת לייצר קירוב לינארי לתצפיות בנתונים 

חדשים. Random Forest הוא מודל שמאמן מספר רב של 

עצי החלטה שרואים כל פעם מדגם Bootstrap שונה של 

נתוני האימון, ובוחן משתנים לכל פיצול בעץ מרשימה אקראית 

על ידי שכלול מודל העץ הפשוט )Ho, 1995(. לעומת זאת, 

מודל Support Vector Machines( SVM( בוחר את גבול 

ההחלטה )Boundary decision( הרחב ביותר בין משתני 

.)Drucker, 1997( המטרה

Table 2: Summary of the Models׳ Performance using Mean Absolut Error (MAE). (Best Results 
Are Marked in Bold)

Model Name Both Workers 
Data from  
Step A worker

Data from  
Step B worker 

Naïve 
Model

Without 
History

Linear Regression 1.243 1.228 1.240

1.223
Random Forest 
Regressor 1.221 1.219 1.221

SVM 1.222 1.221 1.226

With 
History

Linear Regression 1.151 1.251 1.152

1.255Random Forest 
Regressor 1.129 1.239 1.130

SVM 1.170 1.245 1.157
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על מנת לצמצם הטיות הנובעת מהתאמת יתר של מודלי 

החיזוי לנתונים הספציפיים שהוצגו לו ולמשימה הנבחנת, 

לא שונו פרמטרי המודלים מברירת המחדל, כפי שמופיע 

 .)Scikit-learn( בספריות הקוד הרלוונטיות

בחרנו למדוד את הצלחת מודלי הרגרסיה באמצעות ממוצע 

הטעות האבסולוטית )Mean Absolute Error(, שהוא מדד 

מקובל בתחום לבעיות רגרסיה.

תוצאות הניסוי3	1.

בשורה התחתונה ניתן לומר כי ניצול מידע על שני עובדים 

משפר במעט את דיוק התחזיות ביחס למידע על עובד אחד, 

ככל שיש מידע מועיל בנתונים )היסטוריה של ביצועי עבר(. 

באופן ספציפי, כפי שטבלה 2 מראה, בהינתן מידע היסטורי על 

ביצועי שני העובדים במשימות קודמות ואלגוריתם חיזוי מתאים 

)Random Forest(, מודל שלמד ממאפייני שני העובדים 

 )p-value<0.001( שיפר את הדיוק ביותר מאחוז באופן מובהק

לעומת המודל הטוב ביותר שלמד מאחד העובדים בלבד, או 

ממודל חיזוי נאיבי. המשמעות היא כי במצב שבו קיים מידע 

היסטורי על עובדים, נתמכה השערתנו ששימוש במידע על 

שני העובדים ישפר תחזיות ביחס לשימוש במידע של עובד 

אחד בלבד. 

עם זאת, בהיעדר מידע היסטורי על העובדים )כתוצאה 

מ״התחלה קרה״, Cold start(, לא נתמכה השערתנו שניתן 

להשיג שיפור משמעותי למודל המלא ביחס למודל המסתמך על 

וקטור המאפיינים של אחד העובדים בלבד )ובחלק מהמקרים 

אף ממודל נאיבי הלוקח את ממוצע ציון הצוות מנתוני האימון(.

תובנות נוספות: ניתוח 3	2.
המאפיינים המסבירים ביותר 

השתמשנו במודל Lundberg et al., 2020( SHAP( כדי לבחון 

 SHAP .מהם המאפיינים התורמים ביותר ליכולת חיזוי המודל

בודק את ממוצע התרומה השולית של כל אחד מהמשתנים 

לצמצום השגיאה של המודל באופן לוקלי )כיצד כל אחד 

מהמאפיינים עזרו לחזות – או לחלופין להסביר את הטעות מציון 

האמת – של דגימה אחת( וגלובלי )אילו משתנים עוזרים למודל 

 .)Loss function ,לצמצם את השגיאה ופונקציית העלות

המודל הוא אחד המודלים הפופולריים לפירוש תוצאות חיזוי 

.)Interpretable AI(

המאפיינים התורמים ביותר ליכולת החיזוי לפי שיטה זו למודל 

הטוב ביותר )Random Forest לשני עובדים(, כמתואר באיור 

1, הם מאפייני עובדי שלב ב׳. בפרט, המאפיין החוזה ביותר 

למודל המקבל נתונים היסטוריים הוא הביצועים ההיסטוריים 

של עובדי שלב ב׳. 

איור 1: כיצד כל אחד מהמאפיינים השפיע על יכולת החיזוי של מודל המקבל נתונים של שני העובדים והביצועים 
ההיסטוריים שלהם
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סיכום ומסקנות.4	

ראשית, נציין כי לא הצלחנו להראות תמיכה גורפת בהשערתנו 

– מודל לחיזוי הצלחת ציוותי עובדים )בפלטפורמות שוקי 

העבודה המקוונים( הלומד ממאפייני שני עובדים אינו תמיד 

טוב יותר ממודל בסיסי הלומד ממאפייני אחד העובדים. עם 

זאת, תרומתה של עבודה זו עדיין כפולה – ניסחנו בעיית 

חיזוי הצלחת ציוותי עובדים כבעיה עסקית מוכוונת נתונים 

)Business data science problem(. כמו כן, הצלחנו 

להראות שבמצב שקיימת היסטוריה קצרה )על ביצועי כל 

עובד בנפרד(, חיזוי המבוסס על מאפייני שני עובדים ועל 

אלגוריתם חיזוי חזק מספיק )כמו Random Forest( ישיג 

ביצועים טובים יותר ביחס למודל הטוב ביותר המבוסס על 

מאפייני כל עובד בנפרד. הדבר מעיד ששילוב המידע של שני 

העובדים יכול לתרום ליכולת החיזוי של ביצועי צוותי עובדים.

השיפור שהושג במקרה זה אומנם היה קטן, אך ניתן למנות 

עבודות צוות טוריות ששיפור כזה הוא בעל משמעות גדולה, 

דוגמת תיוג סרטונים לטובת מודלי למידת מכונה לרכב אוטונומי 

)כאשר העובד בשלב הראשון מסמן את האובייקטים והעובד 

בשלב השני מתייג אותם כפי שהתבצע ב-Camvid על ידי 

Gabriel, et al. (2008) ודומיו(, הצבעה )שלב א׳( וזיהוי )שלב 

 CheXNet ב׳( של גידולים ומחלות לפי צילומי רנטגן )דוגמת

של Pranav, et al (2017)(, שימושים ביטחוניים במודלי 

למידת מכונה )דוגמת שלב א׳ – זיהוי אדם ושלב ב׳ – זיהוי 

האם מסיג גבול( או אבטחת רשת )זיהו אנומליה בתעבורת 

רשת והחרגתה(, וכתיבת דוחות פיננסיים לחברות ציבוריות 

כפי ש-Fidler (2015) הציע.

גם להגדרת הבעיה יש השלכות עסקיות בעלות משמעות. 

בהינתן הגדרת הבעיה – יתכן שבעתיד עבודות נוספות 

יוכלו להציג מודלים משופרים שבאמצעותם ניתן לייעל את 

העבודות המתבצעות במסגרת פלטפורמות גיוס העובדים 

המקוונים, לייצר שיתופי פעולה אפקטיביים, ולהציע צוותי 

עבודות למעסיקים פוטנציאליים בלי שהם יצטרכו לחפש 

עובדים. יתרה מכך, ככל שצוות יעבוד ביחד יותר זמן, כך 

ישתפרו ביצועיהם, והערך העסקי שהם נותנים למעסיק 

ולפלטפורמה יעלה. יצוין כי פלטפורמות גיוס העובדים באון-ליין 

שייכות לענקיות הטכנולוגיה, ולכן להם ככל הנראה מספיק 

מידע היסטורי על ביצועי העובדים על מנת להתגבר על בעיית 

״ההתחלה הקרה״ הנובעת מהיעדר הידע.

במצבים שבהם אין נתונים היסטוריים על כל עובד, הסיבות 

להיעדר הצלחתנו לשפר את החיזוי במקרים שיש בהם נתונים 

על שני העובדים, ביחס למקרים שבהם יש נתונים על עובד 

אחד בלבד, יכולות להיות מגוונות. ייתכן כי המשימה שבחרנו 

הייתה ספציפית מדי ונתנה משקל רב יותר להצלחת העובד 

השני. תיתכן גם קורלציה גבוהה בין הסנטימנט של העובד 

הראשון לכתבה )כפי שבא לידי ביטוי באופן כתיבתו את 

הסיכום( לסנטימנט שניתן על ידי העובד השני. עוד ייתכן כי 

היעדר שייכות שתי הקבוצות לאותה אוכלוסייה השפיעה על 

ההצלחה. בנוסף, בחירת אלגוריתמי החיזוי יכולה להשפיע על 

התוצאה, וייתכן שבחירת אלגוריתם אחר, בעל יכולות חזקות, 

היה משפיע על התוצאה.

על מנת לבחון הנחות אלו, להעלות את התוקף המחקרי 

ולשפר את ביצועי המודל, ניתן לבצע מחקרים נוספים. למשל, 

ניתן לבנות ניסוי נוסף הכולל משימה בעלת משקל שווה, 

פחות או יותר, לשני העובדים, לבחון אלגוריתמים נוספים 

של חיזוי, לבנות מודלים שונים לתתי-אוכלוסיות או לחלופין 

להרחבתן לצד שיפור החיזוי באמצעות התאמת המודלים 

לבעיה הספציפית.

tomergev@tauex.tau.ac.il ד״ר תומר גבע	
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נספח

הגדרה פורמלית של בעיית המחקר

בעיית המחקר שלנו עוסקת במצב שבו יש שני עובדים 

הנדרשים לבצע משימה טורית מסוג T. לדוגמה, משימה 

שכוללת שלב ראשון של סיכום מידע ושלב שני של מתן ציון 

לסנטימנט של המידע, או למשל שלב ראשון של תרגום מידע 

ושלב שני של סיכומו. הניסוי עוצב כך שלעובד המועמד לבצע 

את השלב הראשון עבור המשימה הטורית יש וקטור תכונות 

הכולל סל תכונות פומביות הזמינות לסינון על ידי המעסיק 

 Amazon MTurk בפלטפורמת העובדים המקוונים )דוגמת

או פרוליפיק(, כגון גיל, מדינה, הכנסה, השכלה וכדומה, לצד 

ציון ביצועי עבר. הגדרנו שותף זיווג פוטנציאלי – עובד עם 

וקטור תכונות אישיות כמועמד לבצע את השלב השני במשימה. 

מטרתנו היא לחזות ציון ביצועים הדדי המשקף את הביצועים 

המשותפים הצפויים במשימה T, אם נשייך את העובדים זה 

לזה באופן זמני לצורך ביצוע המשימה. דוגמא לציון אותו אנו 

רוצים לחזות, במשימה דו שלבית הכוללת סיכום מידע וקביעת 

הסנטימנט שלו – היא מידת הטעות בקביעת הסנטימנט.

תסריט ראשון:

. באופן  במחקר זה ברצוננו לבחון את יכולת החיזוי של חיזוי 

ספציפי ברצוננו לבחון האם מודל חיזוי המתבסס על מידע 

הכולל את וקטור המאפיינים  של שני העובדים 

המבצעים משימה טורית, יהיה מדויק יותר מחיזוי המתבסס על 

וקטור מאפיינים של כל אחד משני העובדים הללו. כאשר אנו 

משתמשים במודל חיזוי  )דוגמת Random Forest או רגרסיה 

לינארית( המקבל כקלט וקטור מאפייני העובדים ונתונים 

אחרים ומחזיר בפלט את תחזית ביצועי הצוות. השערתנו היא 

שטעות חיזוי ביצועי הצוות של מודל המתבסס על נתוני שני 

העובדים,  קטנה יותר ממודל המתבסס 

על נתוני אחד העובדים בלבד. כלומר:

כאשר טעות החיזוי, error, משקללת את הטעויות בחיזוי 

עבור כל ציוות עובדים  על סמך מדד טעות 

.MAE מקובל כגון

חשוב לציין כי בהגדרה הנ״ל של הבעיה אנו מסתמכים לצורך 

החיזוי על וקטור המאפיינים אישיים של כל עובד, 

, הכולל רק תכונות ומאפיינים אישיים גלויים כגון מדינה, 

השכלה וכדומה. הדבר מתאים למצב שבו לא העסקנו את 

העובד בעבר ואין לנו נתונים לגבי ביצועיו במשימות דומות 

.)Cold start בעבר )בעיית

תסריט שני:

בתסריט השני אנו נבחן הגדרה אלטרנטיבית של הבעיה, 

 ,Hi, Hj הכוללת גם נתונים ביצועים היסטוריים של העובדים

כאשר העובדים הועסקו במספר משימות קטן בעבר אצל 

אותו המעסיק. לצורך המחקר אנו בודקים תסריט שבו כל 

עובד הועסק בחמש משימות בעבר אצל אותו מעסיק. את 

היסטוריית ביצועי העובדים H נגדיר:

 עבור עובד 

ו-  עבור עובד 

אנו נרצה לבחון האם מודל חיזוי המתבסס על המאפיינים 

האישיים של שני העובדים ונתוני ההיסטוריה שלהם, חוזה טוב 

יותר ממודל המסתמך על המאפיינים והנתונים ההיסטוריים 

של עובד אחד בלבד. כלומר: 
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