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クラウドソーシングにおける対話型インタフェースを用いた
アノテーションタスク遂行時の回答品質低下の検知手法

平良 繁幸1 松田 裕貴2,3,a) 福光 嘉伸1 諏訪 博彦1,3 安本 慶一1,3

概要：クラウドソーシングベースのアノテーションタスクは，低コストかつ広範囲で実施可能であること
から，機械学習における学習データの収集手法として広く活用されている．一方で，クラウドソーシング
によって得られる回答の品質にはばらつきがあり，品質管理の難しさが課題となっている．そこで本研究
では，回答者の回答品質の低下傾向をリアルタイムに検出することで，品質低下を防止する手法の実現を
目指している．本稿では，アノテーションタスクの実施中に取得される端末の姿勢角や画面操作といった
端末操作情報から特徴量を抽出し，教師あり機械学習により回答品質の低下を推定する二値分類モデルを
構築する手法を提案する．本手法の有効性を検証するために，アノテーションタスクの実施と端末操作情
報の取得機能を備えたアプリケーションを開発し，被験者実験を行った．実験では，画像に対するキャプ
ションの正誤評価をアノテーションタスクとして依頼し，被験者の作業中における端末操作情報をバック
グラウンドで定常的に収集した．収集した端末操作情報を用いて回答品質を推定する二値分類モデルを構
築・評価した結果，個人内データを対象とした時系列バリデーションによるデータセット分割を用いたモ
デルにおいて，Precision が 0.722，Recallが 0.741，F1-scoreが 0.731という結果が得られた．これによ
り，アノテーションタスクにおける回答者の品質低下の推定において，本手法の有効性が示唆された．
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1. はじめに
クラウドソーシングは，インターネットを介して不特定

多数の群衆に業務を委託するビジネス形態であり，低コス
トで大規模なデータを取得できるという利点から，さまざ
まな用途で活用が進んでいる．特に機械学習の分野では，
モデル構築および精度向上のために大量の学習データが必
要とされるため，アノテーション作業をクラウドソーシン
グによって外部委託することで，低コストかつ効率的に大
規模なデータを収集する手法として用いられている．しか
しながら，クラウドソーシングによって得られるデータに
は品質のばらつきが大きく，品質管理が困難であることが
重要な課題として挙げられる [1]．これは，クラウドソー
シングに参加するアノテータが常に正確に回答するとは限
らないためである．特に，タスクへの報酬が対価として提
示されている場合，アノテータは回答の正確性よりも回答
時間の短縮を優先し，できるだけ短時間で報酬を得ようと
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する傾向が見られる．また，タスクの設問内容が十分に理
解されていない場合や，作業中の疲労などによりアノテー
タの集中力が低下している場合には，アノテータに悪意が
なくとも不正確な回答（不良回答）が生じる可能性がある．
このような傾向について，Simonらは人間の認知資源の限
界に着目し，回答者が与えられた要求に対して支払う努力
を最小化しようとする傾向を Satisficing（努力の最小化）
と定義している [2]．このような不良回答が多く含まれる
データを機械学習モデルの学習に用いた場合，モデルの精
度が著しく低下するおそれがある．そのため，不良回答の
発生をリアルタイムで検出・防止することは，モデル品質
の確保および実用的な応用において非常に重要である．
社会心理学のように紙によるアンケート調査を多く取り

扱ってきた分野では，より正確な回答を得ることを目的と
して，不良回答の検出手法がさまざまに考案されてきた．
代表的な手法としては，IMC（Instructional Manipulation

Check）[3]，ARS（Attentive Responding Scale）や DQS

（Directed Question Scale）[4]などが挙げられる．これら
は，被験者の矛盾や不注意を可視化する質問を設問紙に組
み込むことで，Satisficingを検出するものである．しかし
ながら，このように被験者の注意を試す目的の設問を明示
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的に提示する方式では，被験者に心理的な負担を与える
可能性がある．また，回答者の内発的動機を損なうことに
よって，かえって不良回答を誘発するリスクも指摘されて
いる．加えて，検出用の質問を追加することで全体の設問
数が増加し，調査の負担が増大する点も課題である．この
ような背景を受けて，近年では質問項目を追加することな
く不良回答を検出する手法の研究が進められている．後上
ら [5, 6]は，スマートフォンを用いたアンケート調査にお
いて，アンケート完了後に取得した画面操作ログから特徴
量を抽出し，機械学習により Satisficingの有無を分類する
手法を提案している．このアプローチでは，アンケート完
了後に不良回答者を特定し，その回答をデータセットから
除外することで全体のデータ品質を向上させている．しか
し，この手法ではデータ収集の完了後に不良回答を検出す
るため，回答のやり直しなどのリアルタイムな対処が困難
である．また，収集対象に制限がある場面では，不良回答
を除外することにより最終的に得られるデータ量が不足す
る可能性がある．さらに，不良回答者の削除によって，得
られたデータセットが母集団全体の性質を適切に反映しな
くなる懸念もある．福光らは，クラウドソーシングを活用
したアノテーションタスクにおいて，作業中のクリックや
マウスカーソルの移動など，PC端末上の画面操作ログか
ら特徴量を抽出し，機械学習によって不良回答をリアルタ
イムで検出する手法を提案している [7]．しかし，この手法
もまた，各タスクの回答後に品質判定を行う方式であり，
回答品質の事前推定や早期介入には対応していない点が課
題として残されている．
本研究では，スマートフォン上で実施されるアノテー

ションタスク，特に画像に対するキャプションの正誤評価
を対象として，回答品質の低下をリアルタイムに推定する
手法を提案する．提案手法では，アノテーションタスク実
施時におけるアノテータのタップやスクロールなどの画面
操作情報に加え，端末の姿勢角や加速度といったセンサ情
報を含む端末操作情報をリアルタイムで取得し，それらを
特徴量として用いることで，機械学習による回答品質低下
の推定を行う．本手法の実現には，スマートフォン上でア
ノテーションタスクを提示する機能に加え，タスク実施中
に発生するアノテータの端末操作情報をリアルタイムで取
得するシステムの構築が必要となる．本研究では，これら
の要件を満たすスマートフォンアプリケーションを開発
し，学内学生を対象に学習データの収集実験を実施した．
実験により得られた端末操作情報から特徴量を抽出し，回
答品質の低下傾向を推定するための二値分類モデルを構築
することで，回答品質の推定性能を評価した．評価におい
ては，個人内での推定精度と標本全体に対する汎化性能の
2つの観点から，Precision，Recall，F1-scoreを指標として
モデル性能を検証した．個人内の推定では，被験者が回答
した任意のタスクをテストデータとし，それ以前に収集さ

れたすべての時系列データを訓練データとすることで，時
系列順に訓練・評価を繰り返すエクスパディング型時系列
バリデーションによりモデルを構築し，各被験者ごとに評
価を行った．汎化性能の評価では，ある被験者のデータを
テストデータとして除外し，その他すべての被験者のデー
タから構築された分類モデルを用いてアンサンブル学習を
行い，その予測結果に基づいて評価を行った．学内学生を
対象とした学習データの取得実験では，被験者 30名から端
末操作情報および回答内容を含むデータが収集された．個
人内での推定精度評価においては，各被験者のデータに対
して時系列バリデーションを適用し，回答品質低下の推定
モデルを構築した．その結果，Precisionは 0.722，Recall

は 0.741，F1-scoreの平均は 0.731という性能が得られた．
これにより，スマートフォン端末操作情報を用いた回答品
質の低下推定に関する本手法が，実運用において有効に機
能する可能性が示唆された．

2. 関連研究
2.1 不良回答の検出に関する研究
不良回答の検出を目的とした先行研究としては，Oppen-

heimerらによる IMC（Instructional Manipulation Check）
[3]，およびManiaciらによるARS（Attentive Responding

Scale）や DQS（Directed Question Scale）[4]が広く知ら
れている．これらの手法は，回答者の不注意や矛盾を可視
化するための設問を質問紙内に挿入することで，Satisficing
の発生を検出することを目的としている．一方で，後上
ら [5, 6]は，検出用の質問を用いずに不良回答の検出を実
現する手法を提案している．彼らは，タスク完了後に取得
したスマートフォン上のタップやスクロールといった画面
操作ログをもとに特徴量を抽出し，それらを用いた機械学
習モデルによって Satisficingの有無を分類するアプローチ
を採用している．さらに，福光ら [7]は，機械学習を用いて
リアルタイムに不良回答を検出する手法を提案している．
具体的には，固有表現アノテーションタスクを対象に，ラ
ベルの付与状況に加えてクリックやマウスカーソルの移動
などの PC端末における画面操作情報をバックグラウンド
で取得し，それを特徴量として用いることで，タスク実施
中に不良回答の兆候を検出する枠組みを構築している．
IMCや ARSに代表される検出用の設問を用いる手法で

は，回答者の注意力や誠実性を確認することが可能である
一方で，回答者を疑うような意図を含む設問を明示的に提
示することから，回答者に心理的な負担を与える可能性が
ある．また，これらの設問を追加することにより，質問数
が増加し，回答全体にかかる負担が増す点も問題となる．
後上らの手法では，アノテーションタスクの完了後に取得
された画面操作情報に基づいて不良回答の検出を行ってお
り，検出された不良回答のデータを除外するといった事後
的な対応に限定される．そのため，タスク実施中や実施前
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にリアルタイムで介入することは困難である．福光らの手
法は，リアルタイムで不良回答の検出を行う点において先
進的であるが，不良回答が実際に発生したタイミングでの
検出を前提としている．そのため，回答品質が低下する兆
候を事前に捉えて介入するような，予測的な制御には対応
しづらいと考えられる．たとえば，回答者に対してタスク
実施前に休憩を促すなどの措置を講じることは難しい．こ
れらの課題を踏まえると，回答品質の低下傾向をあらかじ
め推定し，品質の低下が顕在化する前にその兆候を検出す
る手法には大きな意義があると考えられる．

2.2 回答品質の改善に関する研究
回答品質の改善に関する研究としては，ユーザのエンゲー

ジメントを向上させることや，行動変容を促すことを目的
とした介入手法が，HCI（Human-Computer Interaction）
の分野を中心に多数提案されている．
Sihangら [8]は，クラウドソーシングにおけるマイクロ

タスクに対して，従来のWebインターフェースではなく会
話型インターフェースを用いることで，ユーザのエンゲー
ジメントを向上させる手法を提案している．また，Zhang

ら [9]は，歩数の増加を促す行動変容を対象とし，情報提
示の対話スタイル（情報の粒度や婉曲表現の程度）が，行
動変容の効果に影響を与えることを明らかにしている．こ
れらの研究は，ユーザとの自然なインタラクションが動機
づけや集中力維持に寄与することを示唆しており，本研究
においても介入方法の柔軟性を考慮し，会話型インター
フェースを採用している．
ユーザの作業継続性や集中力の維持に着目した介入とし

ては，Jeffreyら [10]が，長時間作業中に適切な休憩を挿入
することで，ユーザのエンゲージメントを大幅に改善でき
ることを示している．さらに，Pengら [11]は，クラウド
ソーシングにおけるマイクロタスクの合間に娯楽要素を取
り入れることで，回答品質を維持しつつエンゲージメント
を向上させる効果を報告している．これらの手法は，疲労
や注意力低下への対処に有効である．
一方で，作業開始前や作業中の態度形成に働きかける介

入も提案されている．大山ら [12]は，参加型センシングを
対象とし，タスク開始時にボタンタップや端末を振る動作
によって貢献の意思表示を行わせることで，不誠実な回答
（回答速度の優先）を抑制する手法を提案している．また，
中川ら [13]は，回答中の迷いを可視化するため，スライド
バーや拡大鏡を活用した UIを用いて，タッチ操作ログか
らユーザの反応を詳細に取得する手法を提案している．さ
らに，Maraら [1]は，職場環境におけるストレスの検出を
目的として，マウス動作，キーボード操作，心拍変動など
から特徴量を抽出することで，ストレス状態を識別する手
法を提示している．
これらの研究は，アノテーションタスク実施プラット

図 1: 提案手法の概要

フォームの設計段階で回答品質の改善を図るものであり，
回答品質の低下に対して応答的な介入（リアクティブな対
応）を行うものではない．したがって，リアルタイムで回
答品質の低下傾向を検出することにより，適切なタイミン
グで応答的かつ個別化された介入を行う仕組みの構築は，
行動変容を通じた品質改善の実現において重要といえる．

3. スマートフォンの端末操作情報を用いた回
答品質低下推定手法

本研究では，アノテーションタスクとして画像に対する
キャプションの正誤評価を取り上げ，タスク中における回
答品質の低下傾向をリアルタイムに推定することを目的と
している．本章では，タップやスクロールなどの画面操作
に加え，端末の姿勢角や加速度といったセンサ情報を含む
スマートフォン端末操作情報の取得方法，およびそれらに
基づく回答品質低下推定モデルの構築手法を提案する．

3.1 想定シナリオと提案手法の概要
本研究におけるアノテーションタスク実施の想定シナリ

オと，提案手法の全体的な流れを図 1に示し，以下に各ス
テップの詳細について説明する．
( 1 ) アノテーションタスクの依頼者は，クラウドソーシン

グサービス等を通じてアノテータを募集する．本研究
では，アノテータは専門家ではなく，アノテーション
対象言語を母語とする一般市民を想定している．

( 2 ) アノテータは，依頼されたアノテーションタスクを遂
行する．各タスクは，アノテータが保有するスマート
フォンにインストールされた専用アプリケーション上
で実施されることを想定する．

( 3 ) タスクの実施中，アプリケーションに搭載された本研
究による開発システムが，アノテータのタップ・スク
ロール・端末の姿勢角・加速度などを含む端末操作情
報をバックグラウンドで定常的に収集する．

( 4 ) 収集されたログデータから特徴量を抽出し，これをも
とに構築した機械学習モデルによって回答品質の低下
傾向をリアルタイムで推定する．

3.2 想定するアノテーションタスクの概要
本研究では，アノテーションタスクとして「画像に対す

るキャプションの正誤評価」を対象としている．アノテー
ション作業は，本研究において開発したスマートフォンア
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図 2: アノテーション実施画面例

プリケーション上で実施されることを想定している．
タスクでは，「画像」と「その画像に対するキャプショ

ン」のセットが提示され，アノテータはキャプションの内
容が画像の内容を正しく記述していると判断した場合は
「Yes」，誤っていると判断した場合は「No」と回答するこ
とが要求される．具体的なアノテーション作業の手順はい
かに示すとおりである．
( 1 ) ユーザは，自身の IDおよびパスワードを用いてアプ

リケーションにログインする．
( 2 ) タスク選択画面から対象タスクを選択すると，アノ

テーション実施画面に遷移する．
( 3 ) アノテーション実施画面では，会話型インタフェース

を介してエージェントからタスクが提示される．
( 4 ) アノテータは，提示された画像とその下部に表示され

る説明文（キャプション）を確認し，内容が画像を正
しく説明していると判断した場合は「Yes」，誤ってい
ると判断した場合は「No」を選択する．

( 5 ) すべてのタスクを完了すると，エージェントから完了
メッセージが送信され，アノテーションタスクは終了
する．

3.3 端末操作情報取得システムと抽出する特徴量
本節では，アノテーション作業中に発生する画面操作情

報を記録するための開発システムと，そこから抽出される
特徴量について述べる．
本研究では，スマートフォンにおけるアノテーションタ

スク中の端末操作情報を取得するために，iOSのネイティ
ブ開発言語である SwiftUIを用いてアノテーション実施用
アプリケーションを開発した．本アプリケーションは，ア
ノテーションタスクの提示機能に加え，ユーザによるタッ
プやスクロールなどの画面操作，さらに端末の姿勢角や加
速度といったセンサ情報をバックグラウンドで定常的に取
得し，データベースへ記録する機能を有している．
次に，取得された端末操作情報に基づいて抽出される特

表 1: 抽出する特徴量
特徴量 単位
データ送信時の時間 s

タスク番号
タスク識別番号
回答時間 s

非操作時間 s

画面位置
タップ回数 回
タップ間隔 s

タップ位置（x 軸，y 軸）
スクロール回数 回
スクロール長さ
スクロール時間 s

スクロール速度
姿勢角（x 軸，y 軸，z 軸）
ジャイロ加速度（x 軸，y 軸，z 軸）
加速度（x 軸，y 軸，z 軸）
重力加速度（x 軸，y 軸，z 軸）
回答内容（yes，no）
回答の正誤
前 10 問での正答率 %

徴量について述べる．使用する特徴量とその単位は表 1に
示す．本研究では，後上らの先行研究 [6]で用いられた特
徴量に加えて，本研究で対象とする画像キャプションの正
誤評価タスクの操作特性に適した特徴量を新たに導入して
いる．特に，端末の姿勢角などのセンサ情報や，リアルタ
イム処理に適した時系列的な特徴量も考慮し，より柔軟か
つ精度の高い推定を可能にすることを目指した．
本研究で用いる基本的な特徴量の一覧を表 1に示す．こ

れらの特徴量は，後述の 4章で実施する学内学生を対象と
した実験においても用いる．本研究で対象とする「画像に
対するキャプションの正誤評価」は，画像の視覚的内容を
確認し，続けて提示されるキャプションが画像内容と整合
しているかを論理的に判断するという認知負荷の高いタス
クである．したがって，アノテータには視覚的処理に加え，
文理解と照合のための認知処理が求められる．回答品質が
低下している状態では，これらの処理を十分に行わないま
ま，極端に短い時間で回答を完了させたり，判断の正確性
が著しく低下したりすることが想定される．このような傾
向に基づき，回答品質の低下状態では，平常時と比較して
回答時間や正答率に明確な変化が生じる可能性がある．し
たがって，本研究ではこれらの要素を反映する特徴量の抽
出が，品質低下の推定に有効であると考えられる．

3.4 回答品質低下推定モデルの構築
本節では，前述の端末操作情報収集アプリケーションに

よって取得されたデータから導出された特徴量を入力と
し，回答品質の低下傾向を推定するための機械学習モデル
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の構築手法について述べる．
本研究では，分類アルゴリズムとして LightGBM（Light

Gradient Boosting Machine）[14]を採用する．LightGBM

は，後上らの先行研究 [6]において最も高い分類性能を示
しており，本研究の目的であるリアルタイム推定において
も有効であると判断した．
LightGBMは，勾配ブースティング決定木（GBDT）に

基づくアルゴリズムであり，学習および推論の実行時間が
短く，他のアルゴリズムと比較して少量のデータでも高い
精度が期待できる．また，決定木ベースのアルゴリズムで
あるため，不要な特徴量や外れ値に対して精度が低下しに
くいという性質がある．また，特徴量の中には，画面位置
情報やタップ回数など，サンプルごとに値のスケールが大
きく異なるものも含まれるため，これらに対しては平均 0・
分散 1での標準化（Zスコア標準化）を適用し，スケール
の統一を図る．さらに，ハイパーパラメータの最適化によ
りモデルの汎化性能向上および過学習防止を行う．本研究
では，その最適化プロセスに自動化フレームワークである
Optunaを用いる．Optunaは，ベイズ最適化を用いた効率
的な探索アルゴリズムを有しており，探索空間が広い場合
でも効率よく最適解に収束できる点で優れている．

4. 学内実験
4.1 データ収集実験
3章で述べた端末操作情報収集アプリケーションを用い

て実施した，学習データの収集実験および収集されたデー
タセットについて説明する．
本実験は，奈良先端科学技術大学院大学の学生を対象と

して参加者を募集し，最終的に 38名が参加した．実験で
は，被験者に対してアノテーションタスクの実施を依頼し，
タスク実施中に発生する端末操作情報をバックグラウンド
で定常的に収集することで，機械学習モデルの構築に用い
る学習用データを取得した．なお，実験への参加が確認さ
れた被験者に対しては，謝礼として 1000円相当のギフト
カードを支給した．
本実験においては，被験者が端末操作情報の取得を意識

することによって生じるバイアスを低減するため，実験開
始前にはタスクの実施方法のみを説明し，端末操作情報の
収集に関する説明は行わなかった．実験終了後に，端末操
作情報を収集していた旨を説明し，収集したデータの利用
可否について改めて同意を得た．なお，本研究は奈良先端
科学技術大学院大学人を対象とする研究に関する倫理審査
委員会の承認を受けて実施した（承認番号：2020-I-2）．
以降では，実験で実施したアノテーションタスクおよび

得られたデータセットについて述べる．
4.1.1 アノテーションタスクの概要
本実験において採用したアノテーションタスクについ

て述べる．本実験では，アノテーション作業として GQA

� �
キャプション： “Do you see a snowboarder?”

提示する画像：

正解ラベル： “Yes”� �
図 3: GQA データセットを用いた画像に対するキャプション

の正誤評価の出題例

（Generative Question Answering）データセット [15]に含
まれる画像に対するキャプションの正誤評価を対象とした．
被験者は，GQAデータセット内に含まれる画像とキャ

プションのペアに対して，キャプションが画像の内容を正
しく記述しているかどうかを判断し，正しい場合は「Yes」，
誤っている場合は「No」と回答する形式でアノテーション
を行った．アノテーション作業の手順は，3.2節の内容に
準拠している．タスクの具体的な出題例を図 3に示す．
本実験では，GQAデータセットから 150組の画像とキャ

プションを選定し，被験者ごとに提示順をランダムにシャッ
フルして出題した．タスクの終了条件は，すべてのアノ
テーションタスクを完了した場合，あるいは作業開始から
30分が経過しその時点で実施中のタスクへのアノテーショ
ンを終了した場合，のいずれかを満たした場合とした．
4.1.2 データセット
本節では，実験により得られたデータセットについて述

べる．作成したタスクデータセットに対して，画像とキャ
プションのペアごとに正解ラベルを付与し，被験者が実際
に回答した結果と照合することで，各回答の正誤を評価
した．本研究で対象とするアノテーションタスクは，2択
（「Yes」または「No」）による選択形式であることから，任
意の 10タスクごとの正答率が 40%未満であった場合を，
回答品質が低下している状態と定義した．このように定義
することで，一時的な誤答や偶然の正解を排除しつつ，明
確な傾向としての品質低下を検出可能にしている．
被験者 38名のうち，期日までにすべてのタスクを完了

し，かつ収集データの研究利用に同意が得られた 30名分
のデータを分析対象とした．作成したデータセットに含ま
れる適切回答および不良回答の件数の概要を表 2に示す．
得られたデータセットから，各個人の端末操作情報か

ら類似した端末操作を行ったユーザー群が確認できるか
を DBSCAN クラスタリングによって検証した．図 4 に
eps= 5.0, min samples= 5 で実行したクラスタリング結
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表 2: データセットに含まれるデータ数（学内実験）
データセット Stu D±0

適切回答 2015

不良回答 2159

図 4: 学内実験データにおける端末操作情報から抽出した特徴
量クラスタ

果を示す．結果より，DBSCANクラスタリングでは特徴
的なクラスタが生成されなかったことがわかる．また，他
の被験者とは大きく異なる特徴量を有する被験者のデータ
が 3つ含まれていることがわかる．

4.2 モデルの評価方法
本研究では，個人内での推定精度と標本内での汎化性能

の 2つの側面から，Precision，Recall，F1-score に基づい
て構築モデルの性能を評価する．個人内での推定精度につ
いては，被験者が回答した任意のタスクにおけるデータを
テストデータとし，それ以前のすべての時系列データを訓
練データとした分割を時系列順に繰り返すエクスパディン
グ型時系列バリデーションを適用し，二値分類モデルを構
築する．得られたモデルの予測結果に基づいて，推定精度
を評価する．標本内での汎化性能については，任意の被験
者のデータをテストデータとし，それ以外の被験者のデー
タを用いて構築したモデルを用いてアンサンブル学習を行
い，その予測結果に基づいて評価を行う．これにより，提
案手法が他者に対しても有効に機能するかを検証する．

4.3 実験結果・考察
4.3.1 エクスパディング型時系列バリデーションによる

個人内モデルの構築
図 5 に，各被験者ごとに端末操作情報から抽出した特

徴量を用いてエクスパディング型時系列バリデーションを
実施し，構築したモデルの分類結果を示す．表中には，正
解データに対して推定された結果をデータ数で示してお
り，表の下部には分類モデルに対する Precision，Recall，

Precision: 0.722 Recall: 0.741 F1-score: 0.731

図 5: 学内実験データの分類結果

F1-score の評価指標を記載している．提案手法に基づく
モデルは，Precision が平均 0.722，Recall が平均 0.741，
F1-score が平均 0.731 を示した．この結果から，スマート
フォン端末操作情報に基づいてアノテーションタスク中の
回答品質低下を推定する本手法は，実運用において有効で
ある可能性が示唆された．一方で，分類に失敗したデータ
については，タスクが画像に対するキャプションの正誤を
二択で判断する形式であるため，正常に作業を実施してい
ない状態であっても偶然正答する可能性が高いことが影響
していると考えられる．このようなデータでは，操作ログ
と正解ラベルの整合性が低く，学習や推定精度に悪影響を
及ぼす可能性がある．
図 6に，被験者全体において分類精度の向上に寄与した特

徴量のうち，重要度が高かった上位 20個を示す．図の縦軸
は各特徴量の名称を，横軸はその重要度を表し，横軸の値が
大きいほど分類への寄与が大きいことを示している．図か
ら，表示画面の絶対座標に関する特徴量（abs(viewPos)），
タスク内容を示す特徴量（question），各選択肢の選択回数
（rightCount，leftCount），タスクの進行状況を示す特徴
量（task），および前問までの正答率（pre correct rate）
が，特に分類精度に寄与していることが分かる．表示位置
に関する特徴量やタスクの進行状況が重要であることから，
タスクの進行に伴って被験者の疲労が蓄積し，結果として
回答品質が低下していく傾向があることが示唆される．ま
た，タスク内容を間接的に表す特徴量が重要であることか
ら，今後はタスクの難易度を定量的に評価・導入すること
で，分類モデルの精度がさらに向上する可能性がある．加
えて，前問までの正答率が高い重要度を示していることか
ら，被験者の回答傾向や信頼度をスコア化し，それをモデ
ルに取り込むことで，品質低下の推定精度が向上すると考
えられる．さらに，各選択肢の選択回数が重要であったこ
とは，被験者が回答に迷った際に特定の選択肢を選びやす
い傾向が存在すること，あるいは，疲労が蓄積した状態で
操作しやすい位置の選択肢（ボタン）を無意識に選択して
いた可能性があることを示している．
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図 6: 学内実験データにおける特徴量の重要度

Precision: 0.190 Recall: 0.339 F1-score: 0.243

図 7: アンサンブル学習による分類結果

4.3.2 アンサンブル学習による汎化性能の評価
4.3.1項で構築した各被験者ごとのモデルに基づき，ア

ンサンブル学習を実施し，その予測結果から汎化性能の
評価を行った．図 7 に，任意の被験者をテストデータと
し，それ以外の被験者のデータを用いて構築されたモデル
によるアンサンブル学習を適用した際の予測結果を示す．
この評価において，回答品質の低下を推定するモデルは，
Precision が平均 0.190，Recall が平均 0.339，F1-score が
平均 0.243 を示した．
4.3.1項で実施したエクスパディング型時系列バリデー

ションによる個人内モデルと比較すると，これらの評価指
標はいずれも大きく低下している．この要因として，個人
内データを用いて学習したモデルは，被験者固有の端末操
作や行動パターンを強く学習しており，アンサンブル学習
では異なる被験者に特有の行動バイアスが混在すること
で，分類性能が低下した可能性がある．また，後上らの報
告 [6]においても指摘されているように，回答品質の推定
においては個人間のばらつき（個人間偏差）よりも，個人
内における変動（個人内偏差）の把握がより重要であるこ
とが示されており，本研究の結果も同様であった．

図 8: Precision分布

図 9: Recall分布

図 10: F1-score分布

図 8，図 9，図 10にアンサンブル学習による予測結果
から得られた Precision，Recall，F1-scoreの分布を示す．
Precision，Recallの分布において外れ値的に性能が低いサ
ンプルが確認できるが，この要因として，4.1.2項で示した
特徴量のクラスタリング結果において，他の被験者と端末
操作の特徴が大きく異なる被験者が存在していたことが考
えられる．このような被験者が混在することで，全体のモ
デル性能にばらつきが生じ，特定の指標において外れ値が
現れた可能性がある．したがって，サンプル数を拡張し，
有意なクラスタに属する被験者群のみに対して交差検証を
実施することで，モデルの精度が改善される可能性がある．
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5. 結論
本研究は，クラウドソーシングにおけるマイクロタス

ク，特に画像に対するキャプションの正誤評価を対象とし，
ユーザの回答品質が低下する傾向をリアルタイムに推定す
る手法を提案し，機械学習による二値分類モデルの構築と
評価を行った．構築した機械学習モデルによる分類では，
学内実験により得られたデータを用いた個人内の時系列バ
リデーションにおいて，Precision が平均 0.722，Recall が
平均 0.741，F1-score が平均 0.731 となり，提案手法が実
運用においてリアルタイムでの回答品質低下の推定に有効
である可能性が示唆された．一方，アンサンブル学習を用
いた汎化性能の評価では，Precision が平均 0.190，Recall

が平均 0.339，F1-score が平均 0.243 にとどまり，今回構
築したモデルには汎化性能が十分でないことが確認された．
今後の展望として，端末操作情報から回答者の行動をよ

り詳細に推定し，高レベルの特徴量を設計することで，モ
デルの分類精度を向上させることが期待される．また，本
実験は学内環境において実施されたため，より現実的な使
用環境を再現するために，実際のクラウドソーシング環境
における実験を行う必要がある．アノテーションタスクの
評価指標については，本実験では 10問ごとの正答率に基づ
いて回答品質を定義したが，今後は社会心理学で用いられ
る IMC や ARS に基づいた指標を導入することで，先行研
究との比較が可能になると考えられる．また，構築した分
類モデルは，端末操作情報を用いた二値分類モデルであっ
たが，本研究で用いたアノテーションアプリケーションは
会話型インタフェースによってタスクを提示しており，回
答品質の低下が推定された場合に自然言語によるフィード
バックを行うエージェントを実装することで，回答品質の
低下だけでなくその要因を考慮した多クラス分類への応用
が期待される．
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