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あらまし クラウドソーシングにおける研究課題のひとつとして，タスク結果の品質が挙げられる．品質を左右する
要因の一つに，ワーカのスキルや知識がある．本論文では，他人のタスク結果を参考に自分のタスク結果の変更を行
う「自己補正」を対象として，ワーカが同一種類のタスクを繰り返し行う際に，ワーカの成長に影響を与える要素を
調査する．予備的な実験の結果から次が示唆された．(1)タスクを行う際，タスクそのものや，他人の回答に関する情
報を増加させると，タスクを行った後，ワーカがそのタスクを行う際の品質が向上する．(2)それらの情報が間違って
いると，タスク終了後も，品質は向上しない，(3)タスクや他人の回答に関する正しい情報を増加させるのが困難な時
には，品質の高い結果を返す優秀なワーカの回答を見せることが有効である．
キーワード クラウドソーシング，タスク割り当て

1. は じ め に

近年，計算機のみでの解決が困難な問題に対するアプローチ
として，クラウドソーシングが注目を集めている．クラウド
ソーシングは，ネットワークを通して不特定多数の人間 (以下，
ワーカと呼ぶ) に対して作業 (以下，タスクと呼ぶ) を委託す
ることで，問題解決を試みる手法である．クラウドソーシング
の利点は，特定の問題を解決するためのソフトウェアを開発す
るよりも安価であり，早急に実施できることである．クラウド
ソーシングでは，問題解決のための諸作業を細分化し，複数の
ワーカに作業を委託するのが一般的である．特に，各タスクの
処理負荷 (所要時間や難易度)を抑えるなどの工夫により，簡潔
に回答できるタスクはマイクロタスクと呼ばれている．本稿で
は，画像や映像，音声へのタグ付けや文字認識，文章構成など
の作業を扱うマイクロタスク型クラウドソーシングに注目する．
クラウドソーシングにおける研究課題の１つとして，成果物
の品質管理が挙げられる．クラウドソーシングには，各ワーカ
の回答（以下，タスク結果と呼ぶ）の集合である成果物に，誤っ
たタスク結果が含まれるという問題がある．誤った回答が含ま
れる原因は２つある．まず，第一に，作業を委託する対象は不
特定多数であり，各ワーカの回答能力や得意とする問題が異な
ることである．第二に，BOTやスパムワーカなどが実際の作
業を行わずに報酬のみを受け取る目的でランダムな回答を行う
ことである．これまで，能力が低かったり，スパムであるよう
なワーカの影響を下げることによって，タスク結果の品質を向
上させる手法が広く研究されている．
本稿では，これらの研究とは異なり，ワーカの能力を向上さ
せることにより，タスク結果の品質を向上させる問題に取り組
む (図 1)．すなわち，一連のタスクを行った後に，タスク結果
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図 1 タスクの自己補正を通じたワーカの成長．自己補正とは，他人の
回答を見ながら自分の回答を修正する事である．本稿では，複数
の自己補正タスクを行う中で，どのような要因がワーカの成長
をと関係があるのかを明らかにすることを目指す．

の高い品質をもたらす優秀なワーカ (本稿では Expertと呼ぶ)

の割合を増やすことを目標とし，具体的には，タスクの自己補
正 [1]を複数回行う際に，どのような要素がワーカの能力をよ
り良く向上させるのに影響があるのかを調査する．自己補正は，
問題に回答するタスク (以下，第 1タスクと呼ぶ)と，第 1タ
スクでの自身の回答を確認するタスク (以下，第 2タスクと呼
ぶ)の 2段階で構成される (図 2)．第 1タスクでは，一般的な
クラウドソーシングと同様に問題に回答する作業を行う．第 2

タスクでは，提示される回答を見て，自身の回答を見直すとい
う作業を行う．自身の回答を見直すことで，回答の誤りに気づ
くことが出来るのが自己補正の利点である．この気づきによっ
てタスク結果の品質が向上する事はすでに論文 [1]で示されて
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図 2 自己補正の概要

いるが，本論文では，単に個々のタスク結果の品質を問題にす
るのではなく，同一種類の複数のタスクで自己補正を行う際に，
どのような要因がワーカの成長に影響するのかを調査する．
今回，ワーカの成長に影響を与える可能性があるとして検証
した要素は次の 3つである．
（ 1） タスクの情報：タスクの説明に関して，より詳しい情
報を提示した場合の影響を調べる．
（ 2） 他者の回答の情報：他者の回答に関して，より詳しい
情報を提示した場合の影響を調べる．
（ 3） 他者の回答の品質： より優秀な (品質の高いタスク結
果をもたらす)人の回答を提示した場合の影響を調べる．

2. 関 連 研 究

これまでクラウドソーシングにおける成果物の品質管理に関
する研究が広く行われている．ここではクラウドソーシングに
おける成果物の品質管理の問題について，4つの観点から関連
研究を整理する．
2. 1 ワーカの能力向上
新規のワーカに対して訓練を行うことに注目した芦川らの研
究がある [2]．芦川らは，新規のワーカに対して訓練タスクをこ
なした後に，本番タスクを割り当てることで，本番タスクでの
回答精度を向上させる手法を提案した．論文 [3]では，ワーカ
の学習のために必要な最小限のタスクを選択する手法を提案し
ている．
本研究は，訓練や学習のためのタスクを用意するのではなく，
タスク作業と自己補正を繰り返す中で，どのような要因がワー
カの成長につながるかを明らかにしようとするものである．
2. 2 他者の情報を提示
自己補正を提案した Shahらの研究は，2段階のタスクによ
りワーカ自身がタスク結果の品質を改善する枠組みと，そのた
めの報酬設計を提案をするものである [1]．他の研究としては，
複雑なタスクを解くワーカの回答品質を向上させるための，タ
スク設計手法を提案する Doroudi らの研究がある [4]. この研
究では，優秀なワーカの解答手順を示すことで問題を解くワー
カの回答品質が向上するが，現実的な方法として他者の解答手
順を示す手法が有効であるという結論を示した．
これらの研究では，他者の情報を提示することによるタスク
結果の品質向上については議論しているが，それらがどのよう

図 3 自己補正の第 1 タスク

図 4 自己補正の第 2タスク: 質問文の下部に，自分の回答と他者の回
答が表示されている

にワーカの成長につながるかについては議論していない．
2. 3 ワーカの評価
過去のタスク結果を用いてワーカの評価をする手法として，

回答が既知のタスクを用いる方法がある．この方法では，回答
が既知のタスクにおける誤り率を，ワーカの能力とする．清水
らは，回答既知タスクの出題方法の検討をした [5].

一方で，回答が既知のタスクを必要とせずに，ワーカの能力
を推定する手法が提案されている．その１つが，EM法を用い
てワーカの能力と最終的なタスク結果を交互に推定する方法
である [6] [7] [8]．Joglekarらは，多数決における回答の一致に
基づいて，ワーカの誤り率を推定する手法を提案した [9] [10]．
Jiangらは，能力が一様でないワーカ集合を 2つのグループに
分割する手法を提案した [11]．Jiangらは，ワーカの能力に基づ
いて分割することでタスク結果の品質が向上することを示した．
大谷らは，階層分類タスクの集約手法を提案した [12]．大谷

らの評価実験では，提案手法が正確なラベルを出力するだけ
でなく，ワーカの能力を推定することにも有効であることを示
した．
自己補正で提示する回答を与えるワーカの能力を一つの要因

として調査する際，これらの手法が利用可能と考えられる．

3. 自己補正と調査する要素

3. 1 自 己 補 正
自己補正は，(1)問題に回答する第 1タスクと，(2)第 1タス



図 5 選択肢の画像を 提示しない (左), 提示する (右)

図 6 他者回答の理由を 提示しない例 (左), 提示する例 (右)

クでの自身の回答を確認する第 2タスクで構成される．本稿に
おける自己補正の各タスクの役割を以下で説明する．
【自己補正の第 1タスク】
通常のクラウドソーシングで用いられる，質問と選択肢が与え
られるタスクである (図 3)．以降では単に第 1タスクと呼ぶ．
【自己補正の第 2タスク】
自己補正の第 1タスクの内容に加えて，第 1タスクでの自身の
回答と，他者の回答が表示されるタスクである (図 4)．以降で
は単に第 2タスクと呼ぶ．
3. 2 調査する要素
今回，ワーカの成長に影響を与える可能性があるとして検証
した要素は 3つである．詳細は後述するが，実験で利用したタ
スクでは，鳥の写真を提示し，写っている鳥が 4つの選択肢の
中のいずれかをワーカに尋ね，次の 3 つの要素の影響を調査
した．
(1) タスクに関する情報．タスクの説明に関してより詳しい
情報を提示した場合の影響を調べた．具体的には，単に候補の
選択肢を 4つ示す場合と，その候補のそれぞれについて写真を
示した場合の比較を行った (図 5)．
(2) 他のワーカの回答に関する情報．他者の回答に関してよ
り詳しい情報を提示した場合の影響を調べた．具体的には，第
2タスクにおいて，単に他のワーカが行った回答を提示する場
合と，そのワーカがなぜその回答を選んだかの理由をそのワー
カ自身が入力したものを提示する場合について，比較を行った
(図 6)．

(3) 他者の回答の品質 より優秀な (品質の高いタスク結果を
もたらす)ワーカの回答を第 2タスクで提示した場合の影響を
調べた．具体的には，タスクの正答率が 90%以上のワーカの回
答だけを見せた場合と，ワーカの正答率を気にせずに提示した
場合について，比較した．

4. タスク割り当て手法

3. 2節で説明した 3つの要素のうち，(3)において優秀なワー
カを第 2タスクに割り当てる方法に関しては自明でないため，
本節で説明する．
4. 1 問 題 設 定
タスク集合を T = {t1, t2, ..., tq}，ワーカ集合を W =

{w1, w2, ..., wh} とする．ワーカ集合の要素 wj ∈ W が優秀
なワーカであるかを真理値で返す関数を isExpert とする．
isExpert関数が真を返すようなワーカ (以下，Expertワーカ
と呼ぶ)の集合を E，偽を返すようなワーカ (以下，Noviceワ
ーカ と呼ぶ) を N とする．さらに，ワーカ wj ∈ W とワー
カ wk ∈ W のペアにタスク ti ∈ T をタスク割り当てる
ことを assignment(t1, wj , wk) と表す．このタスク割り当て
assignmentの集合を Assignmentとする．
本問題の目的は，タスク集合 T とワーカ集合W が与えられ

た時に，タスク割り当て集合 Assignment = {(ti, e, n) | ti ∈
T, e ∈ E, n ∈ N}を出力することである．
ワーカwj は第 1タスクのみを処理し，ワーカwk は第 1タス

クと第 2タスクを処理する．その際，ワーカ wk が処理する第
2タスクにおいて，ワーカ wj の第 1タスクの結果を提示する．
4. 2 初 期 設 定
ここでは，初期化の手続きについて説明する．初期化の手続

きを Algorithm 1に示す．
Expertワーカの集合 Eに対してタスク ti ∈ T を割り当て

る．その際，Expertワーカの集合 Eは空集合でないものとす
る．Submitは与えられたタスク ti を，与えられたワーカ集合
またはワーカが回答できる状態にする手続きである．
4. 3 能力に基づくワーカの分類
ここでは，能力に基づいてワーカを Novice ワーカ と

Expertワーカに分類する手法を説明する．ワーカの能力に基
づいて，与えられたワーカW 集合の要素 w ∈ W が Expertワ
ーカであるかを真理値で返すブール値関数 isExpertを式 1に
示す．

isExpert : w → Boolean (1)

Expertワーカの集合 E は，isExpert関数が trueを出力
するワーカ集合 W の要素の集合である．isExpert 関数 を用
いて，Expertワーカの集合 E を式 2のように表す．

E = {w ∈ W | isExpert(w)} (2)

同様に，Noviceワーカの集合N は，isExpert関数が false

を出力するワーカ集合W の要素の集合である．isExpert関数
を用いて，Noviceワーカの集合 N を式 3のように表す．



Algorithm 1 初期化の手続き
1: Assignment← {(ti, ∅, ∅) | ti ∈ T}
2: for (ti, ∅, ∅) ∈ Assignment do

3: Submit(ti, E)

4: end for

N = {w ∈ W | ¬isExpert(w)} (3)

isExpert関数が trueを返す条件には，任意のワーカ能力推
定手法を用いることが出来る．
4. 3. 1 回答既知タスクを用いる方法
ここでは，ゴールドスタンダード質問の正答率を用いてワー
カの能力を推定する方法を説明する．ゴールドスタンダード質
問は問題に対する正答が明らかなタスクである．ゴールドスタ
ンダード質問に対する回答を正答と照らし合わせてワーカの正
答率を求めることで，ワーカの能力を推定する．
ワーカが回答したゴールドスタンダート質問のタスク結果の
集合 Gと，Gの正答の集合 Aが与えられたとき，Gの正答率
に基づいて，ワーカの能力を式 4で推定する．

p =
|{gi ∈ G | gi = ai, ai ∈ A}|

|G| (4)

isExpert関数の出力を，式 4が返すワーカの能力をしきい
値M を用いて式 5のように場合分けをする．

isExpert =

{
true (M < p <= 1)

false (0 <= p < M)
(5)

ここでは，ゴールドスタンダード質問の正答率を用いてワー
カの能力を推定する方法を説明した．
4. 4 ワーカがタスクに回答したときの動作
ここでは，ワーカがタスクに回答したときの動作について説
明する．ワーカ wj がタスク ti したときに実行する手続きを
Algorithm 2に示す．
1行目から 5行目では，ワーカ wj が処理したタスク ti に関
する assignment の更新をする．6 行目から 11 行目では，ま
ずワーカ wj が Expertワーカであるかを isExpert関数で判
定する．次に，Expertワーカである場合には，ワーカ wj に
対して Expertワーカ集合 E に割り当てたタスクが回答できる
状態にする処理を行う．

5. 評 価 実 験

本節では，3. 2節で説明した 3つの要素が，ワーカの成長に
どのように影響するかを調査する．まず，5. 1節で評価実験に
用いるデータセットについて説明する．次に，5. 2節で実験の
流れを説明し，5. 3節でワーカの成長を評価する方法について
説明する．最後に 5. 4節で実験結果について説明する．
5. 1 データセット
評価実験では，データセットを用いて，回答が既知のタスク

を作成する．データセットには，200種類の鳥類の画像が含ま
れている CaltechUCSD Birds 200 [13]を用いた．次に定義す
る 3 つのルールに基づいて鳥の種類を選出することで，異な

Algorithm 2 Perform

Input: wj , ti

Output: Assignment ⊂= T ×W ×W

1: if (ti, ∅, ∅) ∈ Assignment then

2: Assignment← Assignment− {(ti, ∅, ∅)} ∪ {(ti, wj , ∅)}
3: else

4: Assignment← Assignment− {(ti, wk, ∅)} ∪ {(ti, wk, wj)}
5: end if

6: if (isExpert(wk)) then

7: E ← E ∪ {wk}
8: for (ti, ∅, ∅) ∈ Assignment do

9: Submit(ti, {wk})
10: end for

11: end if

るデータを用いた複数のタスクセット (Hard1,2,3 Normal1,2,3

Hard1,2,3)を作成する．
【Hard 1, 2, 3】
Sibley分類体系において目階級が等しい種類を選び，容姿が類
似するものを目視で選択する．
【Normal 1, 2, 3】
Sibley分類体系において目階級が等しい種類を選ぶ．
【Easy 1, 2, 3】
Sibley分類体系において目階級で異なる種類を選ぶ．
5. 2 手 順
評価実験で用いるタスクでは，選択式の４択問題を扱う．タ

スクは，質問文と選択肢が与えられ，選択肢から１項目を選び
回答とするものである．ワーカがタスクに連続で取り組む際，
タスクの質問文のみが変化し，選択肢の内容は変化しないもの
とする．
評価実験では，ワーカは次の順番でタスクに取り組む．
（ 1） 評価タスク (前)に 5回取り組む
（ 2） 自己補正タスクに 10回取り組む
（ 3） 評価タスク (後)に 5回取り組む
評価タスクはワーカの成長度合いを測定するためのタスクで

ある．ワーカが実験のためのタスクに取り組む直前 (以降，評
価タスク (前)と呼ぶ)と直後 (以降，評価タスク (後)と呼ぶ)

に行う．評価タスク (前)と評価タスク (後)では同じ質問を扱
う．評価タスクの正解率を算出することで，ワーカの成長度合
いを測定する．
3章で説明したワーカの成長に影響を与えると考えられるタ

スクの要素について表 1で整理する．本稿では，タスクの情報
として選択肢の画像を，他者回答の情報として回答の理由を用
いた．自己補正タスクで提示する他者の回答やコメントには，
実験に用いるタスクを評価実験の対象ワーカ集合とは異なる
ワーカ集合に委託し，そのワーカ集合から得たタスク結果を用
いる．
上記の方法により作成したタスクは，Yahoo!クラウドソーシ

ング（注1）を通じてワーカに委託する．

（注1）：http://crowdsourcing.yahoo.co.jp/



表 1 タスクのパターン

パターン タスクの情報 他者回答の情報 他者回答の品質
A 画像あり コメントなし 条件なし, 正答率 90%以上
B 画像あり コメントあり 条件なし, 正答率 90%以上
C 画像なし コメントなし 条件なし, 正答率 90%以上
D 画像なし コメントあり 条件なし, 正答率 90%以上

表 2 パターン A の実験結果
タスクの難易度 他者回答 評価 (前) 評価 (後) 成長度合い

Hard 1 0.511 0.728 0.781 0.052

0.970 0.731 0.785 0.053

Hard 2 0.514 0.779 0.802 0.023

0.964 0.808 0.816 0.008

Normal 1 0.628 0.829 0.804 0.025

0.921 0.874 0.800 0.074

Normal 2 0.682 0.776 0.786 -0.010

0.920 0.860 0.880 -0.020

Normal 3 0.701 0.797 0.784 0.012

0.900 0.840 0.787 0.053

Easy 1 0.941 1 0.989 0.011

0.941 1 0.989 0.011

Easy 2 0.943 0.988 0.996 -0.008

0.943 0.988 0.996 -0.008

Easy 3 0.970 0.975 0.995 -0.020

0.986 0.975 0.995 -0.020

5. 3 評 価
ワーカの成長を測定する方法を説明する．評価実験では，回
答が既知の問題を扱うため，タスクの正答率を求めることが可
能である．評価タスク (前) と評価タスク (後) の正答率から，
ワーカの成長度合いを式 6で求める．

成長度合い =評価タスク後の正答率−評価タスク前の正答率(6)

5. 4 結 果
5. 4. 1 パターン A

パターン Aのタスクでの実験結果を表 2に示す．1列目はタ
スクの難易度を，2列目は自己補正の第 2タスクで提示した他
者回答の平均を，3列目は評価タスク (前)の正答率の平均を，
4列目は評価タスク (後)の正答率の平均を，5列目は成長度合
いの平均を表している．各行は難易度ごとの実験結果を表して
おり，各難易度の１行目は全体での集計結果を，2行目は他者
の回答の正答率が 0.9以上の結果のみを集計したものである．
難易度 Easyの結果と，難易度 Normal,難易度 Hardを比較
すると，後者の方がワーカの成長を確認できていることが分か
る．理由として，簡単なタスクでは評価タスク (前)での正答率
が高いため，結果としてワーカの成長度合いが小さくなること
が考えられる．以降の実験では難易度 Hardのみを扱う．
5. 4. 2 パターン B

パターン Bのタスクでの実験結果を表 3に示す．表の見方は
5. 4. 1節で説明した表 2についての説明と同様である．
難易度 Hard 1では Expertワーカの回答を提示することで

表 3 パターン B の実験結果
タスクの難易度 他者回答 評価 (前) 評価 (後) 成長度合い

Hard 1 0.775 0.770 0.814 0.043

0.903 0.693 0.843 0.15

Hard 2 0.754 0.853 0.856 0.003

0.921 0.914 0.871 -0.043

表 4 パターン C の実験結果
タスクの難易度 他者回答 評価 (前) 評価 (後) 成長度合い

Hard 1 0.471 0.673 0.740 0.066

0.964 0.655 0.818 0.164

Hard 2 0.488 0.621 0.666 0.045

0.971 0.529 0.614 0.086

Hard 3 0.479 0.686 0.686 0

0.970 0.520 0.6 0.08

表 5 パターン D の実験結果
タスクの難易度 他者回答 評価 (前) 評価 (後) 成長度合い

Hard 1 0.685 0.697 0.699 0.003

0.9 0.621 0.588 -0.033

成長度合いの改善が確認できた．一方で，難易度 Hard 2では，
Expertの回答を提示しても成長度合いの改善が確認できない．
この結果から，他者のコメントの品質がワーカの成長に大きく
影響していると考えられる．
5. 4. 3 パターン C

パターン Cのタスクでの実験結果を表 4に示す．表の見方は
5. 4. 1節で説明した表 2についての説明と同様である．
パターン Cはすべての実験においてワーカの成長度合いが向

上したことが分かる．
5. 4. 4 パターン D

パターン D のタスクでの実験結果を表 5 に示す．表の見方
は 5. 4. 1節で説明した表 2についての説明と同様である．

6. 考 察

6. 1 タスクで表示する参考情報の量
タスクで提示する参考情報を増やした場合，多くの例におい

てワーカの成長を確認できた．成長が確認できなかった例にお
いても，大幅に正答率が減少している例は確認できなかった．
6. 2 フィードバックで提示する情報の量
タスクに取り組むワーカへのフィードバックとして，他ワー

カが回答した際の判断理由を提示することで，ワーカの成長が
見られることを，評価実験のパターン Bで確認した．ただし，
評価実験のパターン Bでのタスク難易度 Hard 1の結果はワー
カの成長が見られるのに対し，タスク難易度 Hard 2の結果か
らはワーカの成長が見られない．このことから，提示する判断
理由の品質がワーカの成長に大きな影響を与えていると考えら
れる．今回の実験で収集したコメントを観察した所，有用であ
ると考えられるコメントに「頭の毛の模様が似ているから」「く
ちばしの先端が尖っている」などがあり，有用でないと考えら
れるコメントとして「なんとなく」「雰囲気で」などが存在し
た．そこで，タスクに取り組むワーカへのフィードバックとし



て，他ワーカが回答した際の判断理由を提示する場合，提示す
る判断理由を選別することが求められる．
6. 3 他者回答の品質
信頼できるワーカの回答を自己補正の第 2タスクで提示する
ことで，ワーカが回答精度が改善されることをパターン Cの結
果から確認した．選択肢の画像を示すパターン Aよりも，選択
肢の画像を示さないパターン C におけるワーカの成長度合い
が高くなる理由として，選択肢で示す画像がすべての質問にお
いて適切とは限らないことが挙げられる．今回の評価実験では
鳥の種類を分類する問題を用いたが，同一の種類の鳥であって
も，(1)雌雄による特徴の違い，(2)成長の度合いによる特徴の
違い，などの要因により選択肢で示す１枚の画像でその種類の
特徴すべてを網羅するのは困難である．
6. 4 タスクの難易度
パターン Aのタスクについて，複数の難易度による実験の結
果 (表 2)から，難易度を低く設定したタスクセットでは Easy

や Normalの実験ではワーカの成長が確認出来なかった．大半
のワーカが高い正答率となるようなタスクでは，評価タスク
(前)と評価タスク (後)の正答率の差が小さくなるためである．

7. まとめと今後の課題

本稿では，クラウドソーシングにおいてワーカの能力を向上
させることで，タスク結果の品質を向上させる問題に取り組ん
だ．一連のタスクを行った後に，高い品質のタスク結果をもた
らす Expertワーカの割合を増やすことを目標とし，自己補正
タスクを複数回行い際に，どのような要素がワーカの能力を向
上させるのに影響するかを調査した．提案手法は，自己補正の
第 2タスクで Expertワーカの回答を提示するためのタスク割
り当てを行うものである．評価実験では，本研究で注目したタ
スクに関する３つの要因について次のような知見を得た．
【タスクに関する情報】
タスクに関する情報は多いほうが，ワーカがより成長すること
が示唆された．ただし，ワーカが判断に用いる材料が増えると，
リクエスタの意図する判断基準とは異なる情報に基づいて判断
すると考えられ，強調したい情報がある場合は，それを目立た
せる，それ以外の情報を排除する等の工夫が必要である．
【他ワーカの回答に関する情報】
他ワーカの回答に関する情報として，回答の理由を提示する場
合としない場合を比較したところ，提示する回答理由の品質に
よっては提示しない場合と同等の成長にとどまることが示唆さ
れた．よって，回答の理由を提示する場合，信頼できる回答の
理由を選別するとうの処理を行うことで，よりワーカの成長に
貢献できると考えられる．
【他者の回答の品質】
優秀なワーカの回答を提示することは，ワーカの成長の良い影
響があることが評価実験で示唆された．評価実験では，優秀な
ワーカの回答を提示したことで，ワーカの成長に悪影響を与え
る例は確認できず，他の要因と組み合わせることでよりワーカ
を成長させることが出来ると考えられる．
今後の課題として，(1)別のデータセットや条件による評価

実験,(2)回答が既知のタスクが存在しない場合に優秀なワーカ
の回答を提示する手法の検討がある．
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