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1. はじめに
マイクロタスク型クラウドソーシングとは，インター

ネット上で不特定多数の群衆に短時間で遂行可能な業務

を水平分散的に委託することで，低コストで大規模の

データを取得および解析することを可能とする方法であ

り，様々な用途での活用が進んでいる．特に機械学習の

分野では，モデル構築・精度向上のために大量の学習デー

タが必要となることから，データのアノテーション作業

をクラウドソーシングで行うことで低コストで学習デー

タを収集することが重要となる．しかし，コストと引き

換えに品質に大きなばらつきがあり，アノテーションを

行うユーザが必ずしも正確に回答するとは限らない．例

えば，回答の対価として報酬を付与する場合，可能な限

り速く回答を行おうとするように行動すること（努力の

最小限化）が考えられ，結果として不適切な回答が発生

するという問題がある．誤ったラベルが多量に含まれる

学習データを用いた場合，機械学習モデルの精度が低下

する恐れがあるため，そうしたノイズとなりうるデータ

の発生を検知・防止することが求められている．

社会心理学といった質問紙調査（アンケート調査）を

多く取り扱ってきた分野では，より正確な回答結果を得

るために努力の最小限化の傾向を検出する手法が考案さ

れている．三浦ら [1]はThe Attentive Responding Scale

（ARS）という矛盾を問う評価尺度を質問紙に取り入れ

ることで，努力の最小限化の傾向を示す個人を検出する

方法を提案している．しかしながら，回答者を疑うよう

な質問を回答者自身が認識可能な形で提示する方法は，

回答者に心理的負担を与え，回答者の内発的動機が損な

われることで，その質問自体が努力の最小限化の傾向を

引き起こす可能性がある．そこで，後上ら [2, 3] らは，

評価尺度を取り入れずに努力の最小限化の傾向を検出す

ることを目的として，スマートフォンの画面操作記録を

特徴量とする機械学習による検出手法を提案している．

しかし，この手法ではアンケートの回答が全て終わって

からしか検出を行うことができない制約がある．同一人
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物が一度しか実施することができないタスク（調査内容

を知る前と知った後で回答が変化する性質があるもの）

など，データの母集団が限られている場合，これまでの

方法では不適切な回答の影響によって最終的に得られる

データが不足してしまう恐れがある．このことから，リ

アルタイムに不適切な回答の検知を行い，介入すること

で行動変容を行う重要性が高いと考える．

本稿では，データのアノテーションタスクを対象とし

て不適切な回答をリアルタイムに検知する手法と，行動

変容のための介入方法を提案する．アノテーションにお

いて不適切な回答が発生するユーザの状況として，作業

内容を見ず意図的に速く回答を行う場合と，注意散漫や

疲労により集中が切れた場合が考えられる．そこで，検

討する提案手法では，作業中の画面操作をリアルタイム

に記録し，得られる特徴量を用いた不適切回答検出を行

う（適切な回答・意図的な不適切回答・偶発的な不適切

回答の 3分類問題として取り扱う）．さらに，不適切回

答の検出結果を基に不適切な回答の発生状況に合わせた

介入を行うことで，行動変容を実現する．

2. 関連研究
不適切な回答を検出する既存研究としては，リッカー

ト式やテキストベースのアンケートを対象としたものが

一般的である．尾崎ら [4]はアンケートの回答時間や連

続同一回答数を特徴量として抽出し，機械学習によって，

努力の最小限化の傾向を検出する方法を提案している．

また，後上ら [2, 3]は，一回のスクロール操作による画

面移動量やスクロール速度などの画面操作を記録するシ

ステムを作成し，画面操作を特徴量として用いることで，

85.9%の検出率を達成している．加えて，中川ら [5]は，

アンケート回答中の迷いが反映されたタッチ操作ログを

取得するべく，スライドバーや拡大鏡を活用した 2種類

の回答 UIを提案している．

アノテーションに関して客観的な品質を測る指標につ

いても研究されている．Otaniら [6]は，物体検出精度の

品質を測る指標として，一般的なmAP（Mean Average

Precision）に加え，誤差を含む検出結果を正解に修正す

るためのコストOC-cost（Optimal Correction Cost）を

提案している．



アノテーションやマイクロタスクに対するユーザのや

る気や作業の質を向上させるための研究や，行動変容を

促すことを目的とした介入方法に関する研究は多数行わ

れている．Sihangら [7]は，クラウドソーシングでマイ

クロタスクを作業として与える際に，従来のWebイン

ターフェースの代わりに会話型インターフェースを用い

ることで，ユーザのやる気を向上させる手法を提案して

いる．Jeffreyら [8]は，長時間の作業中に適度な休憩を

与えることで，ユーザの定着率を大幅に改善し，作業に

対する関与を高めることを明らかにした．Pengら [9]は，

クラウドソーシングのマイクロタスクにおいて，少量の

娯楽をタスクの間に提供することで作業の品質を維持し

ながら，ユーザの定着率を大幅に改善できることを明ら

かにした．また，大山ら [10] は，参加型センシングを

対象として，ボタンのタップと携帯電話を振る行為の 2

種類で貢献の意思表示を行うことで速く回答を行う不適

当な行為を抑制する方法を提案した．Zhangら [11]は，

ユーザに対する情報提示によりユーザの歩数の増加を促

す行動変容において，提示する情報の対話スタイル（情

報の粒度や婉曲表現の度合い）によって行動変容の効果

が変化することを明らかにしている．

このように，不適切な回答を検出する既存研究 [2, 3]

では，リアルタイム性がなく，回答が全て終わってから

しか不適切な回答の検出を行うことができない制約があ

る．また，不適切なクラウドワーカーへの対応策を講じ

ておらず，取得したデータの一部を不適切データとして

削除しなければならない可能性がある．アノテーション

やマイクロタスクに対する既存研究 [7, 8, 9] では，や

る気や定着率を向上させる点に留まっており，出力結果

（データセット）の質を向上させることは難しい．これ

らのことから，リアルタイムに不適切な回答の検知を行

い，不適切な回答を改善し，出力結果の質を向上させる

ように行動変容を行うことのできる介入方法を検討する

重要性は高いと考えられる．

3. 提案手法
本研究の目的は，クラウドソーシング上でマイクロタ

スクを実施する際に，ユーザの不適切回答傾向をリア

ルタイムに検知するとともに，適した介入方法によって

ユーザに働きかけることにより，タスクの遂行品質を向

上させることである．

3.1 提案手法の概要

提案手法の概要および動作の流れについて図 1に示す

とともに，以下に詳細を述べる．

1. クラウドソーシング依頼者がマイクロタスクを設

定し，ユーザを募集する．
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図 1: 提案手法の概要

2. ユーザが提示されたマイクロマスクを実施する．

3. この際，マイクロタスク遂行システム上では，ユー

ザの作業時の画面操作ログをシステムが定常的に

収集する．

4. 得られたログを入力とし，機械学習モデルによっ

て不適切回答傾向を検出する．

5. 不適切回答傾向が検出された場合は，その傾向の

種類に応じたユーザへの介入方法を選択・実施す

ることによって，ユーザの行動変容を促す．

6. 最終的に，不適切回答を行っていたユーザはシス

テムからの介入により，行動を改善し適切な回答

を行うようになる．

なお本研究では，不適切回答傾向は 2つのパターンが

あると想定する．1つ目は，インセンティブを目的とし，

一貫して不誠実な態度の回答を行う「意図的な不適切回

答」である．2つ目は，ユーザは適切な回答をしたいと

考えているが，注意散漫や疲れなどで集中が切れた状態

に起因して発生する「偶発的な不適切回答」である．そ

こで本研究では，不適切回答傾向の問題を，「適切」・「不

適切」の二値分類ではなく，「適切回答」・「意図的な不適

切回答」・「偶発的な不適切回答」の 3クラスの分類とし

て取り扱う．

以降では，想定するマイクロタスクについて整理し，

その結果を基にしたシステム設計について述べる．

3.2 想定するマイクロタスク

本研究では，クラウドソーシング上で行うマイクロタ

スクとして，機械学習における学習データのアノテー

ションを想定する．検討中のアノテーションタスクとし

てバウンディングボックス・ラベルの付与，文書の文字

起こし，固有表現ラベリング，感情アノテーションがあ

る．以降では，各アノテーションタスクの作業内容の説

明を行う．



図 2: バウンディングボックス・ラベル付与を行う画面例．

Label Studio のGithubリポジトリ（https://github.

com/heartexlabs/label-studio）より引用

画像アノテーション 画像・映像に対してラベルを付与

する形態のタスクである．

バウンディングボックス・ラベルの付与：画像解析分

野において物体検出・認識モデルを構築するために，画

像データに対してバウンディングボックスおよびラベル

が付与されたデータセットが必要となる．図 2 に示す

ように，物体が映っている画像の領域（バウンディング

ボックス）を選択し，ラベルを付与するタスクである．

タスクには，マウスカーソルを移動させることによる領

域選択（例：矩形領域をドラッグ操作で描く）や，選択

した領域へのラベル付与（例：指定されたリストから対

応するラベルを選択する）といった画面操作が含まれる．

タスクの実施時には，画像を見て何がどこに映っている

かを判断する認知処理が必要とされる．不適切な回答で

は，速く回答を行うために十分な数の対象にラベルを付

与していないことや，画像から得られる情報をもとに適

切な領域ラベルを付与していないことが考えられる．そ

のため，適切/不適切回答間で回答時間やカーソル移動

量（PCの場合）に違いが出ると考えられる．

文書の文字起こし：文字認識分野において手書き文書

や近代文書に対する認識モデルを構築するために，文書

の画像データに対してラベルが付与されたデータセット

が必要となる．パブリックドメインOCR学習用データ

セット [12]や近代雑誌データセット [13]に含まれるデー

タのように，文字が映っている画像の領域を選択し，記

載の文字をラベルとして付与するタスクである．タスク

に必要な処理や，不適切回答が起こる状況はバウンディ

ングボックスタスクと同様であると考えられる．

自然言語アノテーション 文章など，自然言語に対して

ラベルを付与する形態のタスクである．

固有表現ラベリング：自然言語処理の分野における固

有表現抽出モデルを構築するためにデータセットが必要

となる．図 3に示すように，文章中から固有名詞（人名や

図 3: 固有表現ラベリングの画面例．doccano の

Webサイト（https://doccano.github.io/doccano/

tutorial/）より引用

書籍名など）や日時表現など固有表現を抽出し，ラベル

を付与するタスクである．タスクには，マウスカーソル

を移動させることによる領域選択（例：該当単語をドラッ

グ操作で囲う）や，選択した領域へのラベル付与（例：

指定されたリストから対応するラベルを選択する）やス

クロール操作によって文章を送るといった画面操作が含

まれる．タスクの実施時には，文章を見てどの単語が固

有表現であり，どのカテゴリに属するかを判断する認知

処理が必要とされる．不適切な回答では，速く回答を行

うために十分な数の単語にラベルを付与していないこと

や，文章中の固有表現に適切なラベルが付与されていな

いことが考えられる．そのため，適切/不適切回答間で

回答時間やスクロール速度に違いが出ると考えられる．

感情アノテーション：感情分析モデルを構築するため

に，文章や単語に対して感情データがラベルとして付与

されたデータセットが必要となる．感情分類の代表的な

データセットに chABSA-dataset [14]があり，このデー

タセットでは各文の感情分類だけでなく，文中のどの単

語がネガティブであるかポジティブであるかを表す情報

を含んでいる．タスクには，マウスカーソルを移動させ

て選択肢を選択する画面操作が含まれる．不適切な回答

では，文章及び単語を読まずに同一回答を繰り返すこと

や，文章を理解出来ずに適切なラベルが付与されていな

いことが考えられる．そのため，適切/不適切回答間で

連続同一回答数や回答時間，スクロール速度に違いが出

ると考えられる．

3.3 システム設計

提案システムの構成を図 4に示す．提案システムは，ア

ノテーションタスク時の画面操作ログを取得するシステ

ム，不適切回答を検出（分類）するシステム，分類結果に

合わせた介入を行うシステムで構成される．また，本研究

ではアノテーションタスクを扱うため，ユーザの端末を

スマートフォンに限定せず，PCでの作業も対象とする．

以降では，タスク実施環境として後上ら [2, 3]でも用い

られているオープンソースの調査システム LimeSurvey

を用いると仮定し，各システムの詳細について述べる．
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図 4: システム設計図

3.3.1 画面操作記録システム

画面操作が記録可能なシステムの詳細について述べ

る．画面操作ログ取得には，後上ら [2, 3] が作成した

OperationLoggerを拡張し用いる．

次に，画面操作データから抽出する特徴量について述

べる．本研究では，後上ら [2, 3]が用いている特徴量を

拡張し，アノテーションタスクに対応でき，リアルタイ

ムに抽出することのできる特徴量を追加する．さらに，

各タスクの実施をトリガーとし特徴量を抽出する．

表 1に用いる特徴量とその単位を示す．カーソル移動

量は，ユーザの使用端末が PCの場合にのみ抽出する特

徴量とする．また，一般的なクラウドソーシングツール

で抽出できるものは “–”，新たに追加する特徴量のうち

後上らの提案したものは “◯”，新たに考案し追加するも

のは “●”で独自追加の列に示す．新たに追加した特徴

量は，対象とするアノテーションタスクの操作内容に合

わせて考案されている．作業内容を見ず意図的に速く回

答を行う場合では，同じ回答を内容を見ずに繰り返した

り速く回答することがあるため，現状の連続同一回答数

や問題間の回答時間などの特徴量が有用であると考えら

れる．注意散漫や疲労により集中が切れた場合では，前

問から作業速度が下がることや作業が止まることがある

ため，問題間の回答時間の変化や非操作時間などの特徴

量が有用であると考えられる．

3.3.2 不適切回答検出システム

アノテーション作業時の不適切回答の検出を行うシス

テムについて述べる．機械学習による分類を各タスク終

了時に行うことで，不適切な回答をリアルタイムで検出

する．画面操作データから特徴量を学習させることで分

表 1: 抽出する特徴量

特徴量 単位 独自追加

回答時間 s –

前問までとの回答時間の変化 % ●

非操作時間 s ●

非操作時間が長すぎる回数 回 ◯

テキストの削除回数 回 ◯

スクロール長 px ◯

スクロール時間 s ◯

スクロール速度 px/s ◯

前問までとのスクロール長の変化 % ●

前問までとのスクロール時間の変化 % ●

前問までとのスクロール速度の変化 % ●

逆スクロール回数 回 ◯

現状の連続同一回答数 問 –

文字数 文字 –

カーソル移動量 px ●

クリック回数 回 ●

クリック間隔 s ●

前問までとのカーソル移動量の変化 % ●

前問までとのクリック回数の変化 % ●

前問までとのクリック間隔の変化 % ●

–： 一般的な特徴量，◯： 後上ら [2, 3] による特徴量，
●： 新規に追加する特徴量

類モデルを作成し，分類を行う．学習データにおいて 3

クラス間でデータ数に違いがある場合は，ダウンサンプ

リングもしくは機械学習のアルゴリズムを工夫すること

により考慮を行う．機械学習のアルゴリズムは，実験を

行い取得した特徴量の傾向を基に最適なものを選択する．

また，不適切回答をする状態になる前/なった後の特徴

量を比較することで，分類に有用な特徴量を選択する．

なお，学習に用いるデータセット構築にあたっては，画

面操作データにラベルを付与する必要がある．各ブロッ

クの末尾に「疲れているか」を問う質問を入れることで，

疲労状態でのタスク実施（偶発的な不適切回答）である

かのラベル付けを行う．「疲れているか」の質問に対して

「いいえ」と答えたかつ，アノテーションタスクで正し

い回答を行っていない場合は，意図的に行った不適切回

答としてラベル付けを行う．タスクでは常に一定の基準

でラベル付けを行うために，一問当たりの認知負荷や与

えるタスクの重さが調整可能なアノテーションタスクを

選択する．



表 2: 分類結果に対応する介入方法

分類結果 介入方法

適切回答 -

意図的な不適切回答 ポップアップ表示

アイコン表示

偶発的な不適切回答 短時間の休憩

少量の娯楽

3.3.3 行動変容のための介入システム

分類モデルの結果を基にタスク実施中のユーザに行動

変容を促すシステムについて述べる．行動変容の方法と

して画面表示や作業提示による介入を行う．不適切回答

が起こる状態それぞれに対応した介入を行うことで，適

切な回答をするよう行動変容を促すことが可能であると

考えられる．表 2にそれぞれの分類結果に対応する介入

方法を示す．

ポップアップ表示では，注意喚起や大山ら [10]の貢献

の意思表示を作業途中で行い，速く回答を行う不適当な

行為を抑制することを検討している．アイコン表示では，

目のアイコンを表示することでユーザに監視されている

ことを明示せずに知らせることで行動変容を促す．また，

短時間の休憩や少量の娯楽がユーザの定着率を大幅に改

善でき，作業に対する関与を高めることは既存研究 [8, 9]

で明らかになっているため，タスク間にこれらをシステ

ムが提示し，ユーザに与えることで行動変容を促す．

4. 実験概要・計画
本章では，実際に行う実験の概要や計画について示す．

本稿の手法は，リアルタイムの介入を行うことでユーザ

のタスク中の行動変容を目的として提案される．以下に，

目的を達成するための実験概要を示す．

(1) 提案手法の不適切回答の検出・分類を行う分類モデ

ルを作成するために，アノテーションタスクの各設

問を作成し，学習データを取得する実験を行う．タ

スクは複数ブロックに分割された形式で実施し，全

て答えが既知の問題を扱う．また，ブロック毎に問

題数を変更することで，問題数による疲労や作業内

容を見ず意図的に速く回答を行う行為への影響も調

査する．

• 自然言語処理向けのオープンソースのアノテー
ションツールには，doccano [15]がある．doc-

canoが対象とするタスクには，感情分析等の

テキスト分類，系列ラベリング，要約や翻訳な

どの系列変換があるため，システムを組み込む

ことで提案手法をツール上のタスクに適用でき

ると考えられる．

• バウンディングボックス・ラベルの付与を行う
ことのできるオープンソースのアノテーション

ツールには，Label Studio [16]がある．doccano

同様，システムを組み込むことで提案手法を

ツール上のアノテーションタスクに適用できる

と考えられる．

(2) 3.2節に示したアノテーションタスクをクラウドソー

シング上でユーザに与え，ラベル付けされた画面操

作データを 3.3.1節のシステムによりリアルタイム

に取得し，特徴量を抽出する．このタスクの実施に

より，適切回答・意図的な不適切回答・偶発的な不

適切回答の 3クラスそれぞれの作業結果とその際の

画面操作記録のデータを取得することができると考

えられる．また，アノテーションタスクはブロック

毎に問題数を変更することで，問題数による疲労や

意図的に速く回答を行う行為への影響も調査する．

(3) 3クラス間の特徴量の傾向の違いを分析することで，

学習に用いる特徴量とデータの特性に適切なアルゴ

リズムを選択し，分類モデルの作成を行う．また，

アノテーションタスクの種類による特徴量の違いを

分析し，必要であれば特徴量の補正を行う．分類モ

デルの精度評価には，Accuracy，Precision，Recall，

F1 Scoreを用い，汎化性能の検証は，10-fold cross

validationによって行う．不適切回答の検出方法と

しては，1つタスクが終わるごとに分類を行うこと

で逐次的な検知を行う．分類にかかる実行時間とし

て，次のタスクが終わるまでに検出が出来ることを

要件とする．

(4) 分類モデル作成後に，介入によってどの程度の確率

で不適切回答が改善されるかの実験を行い，行動変

容を促す介入の手法について，効果を測定する．

5. まとめ
本研究はクラウドソーシングにおけるマイクロタスク，

特に機械学習のためのアノテーションタスクを対象とし，

ユーザが取る不適切な回答をリアルアイムに検知する手

法と，介入によって行動変容を促す方法を組み合わせる

ことで回答の品質を向上するためのシステムを提案した．

提案手法ではアノテーション作業中の画面操作をリアル

タイムに記録し，特徴量を抽出することで作業実施中に

不適切な回答を検出できるよう検討を行った．また，ア

ノテーションタスクにおける不適切回答として，意図的

な不適切回答・偶発的な不適切回答の 2種類があると定

義し，それらについての介入方法について整理した．



今後の予定としては，各システムおよびタスクの作成

を行い実際のクラウドワーカーを対象とした実験を実施

し，提案手法の有効性を検証することが挙げられる．
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