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クラウドワーカの品質改善における他者回答提示の短期的・長期的効果
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あらまし クラウドソーシングタスクにおける自己補正は,ワーカが他のワーカの回答を参照することで,自身の回答

を再評価するための仕組みである. 自己補正は同じ質問に対して複数のワーカが取り組む状況において,低コストで高

品質なタスク結果を得るのに有効であることが，過去の研究においてシミュレーションで示されている．しかし,自己

補正が現実のワーカに対して有効であるかは明らかでない. 本論文では,自己補正の効果を評価するために,現実のク

ラウドワーカによる実験を実施した. 実験の結果から次の 2点が明らかとなった. (1)クラウドソーシングにおける自

己補正が，現実のクラウドワーカに対しても有効であること (2)ワーカが自己補正に連続で取り組むことで，ワーカ自

身の回答品質にも改善が見られることがあること

キーワード クラウドソーシング

1. は じ め に

クラウドソーシングにおいて，群衆から得られた成果物の品

質を保証することは重要な課題の１つである．これまでに，多

くの研究がこの課題に取り組んできた．

成果物の品質を高めるための基本的な戦略は，信頼できる

ワーカに対してタスクを割り当てることである．具体例とし

て，Amazon Mechanical TurkにおけるMTurk Master Worker（注1）

という仕組みが挙げられる．リクエスタは，タスクをワーカに

依頼する際に追加の料金を支払うことで，Masterの資格を持つ

ワーカに優先してタスクを割り当てることが出来る．ワーカは

プラットフォームが定めた基準を満たすことで，マスターの資

格が与えられ，マスターに対して割り当てられたタスクに取り

組むことが出来るようになる．この仕組みにより，リクエスタ

は信頼できるワーカから高品質な回答を得ることが出来るので

ある．ただし，マスターの資格を持つワーカの数は限られてい

るため，大量の作業を目的の期間内に終えるといった要求に答

えられないことがある．

このような場合，ワーカはそれぞれが異なる品質の回答をも

たらすことが想定される．このような状況で成果物の品質を保

証するために用いられる一般的な手法として，複数のワーカか

ら得られた回答の多数決が挙げられる．タスクに対する回答を

複数のワーカから集め，それらを集約することで回答の品質を

高めるのがねらいである．

ただし，これらの手法はその時点での回答の品質を改善する

ものであり，それ以降のタスク結果の品質改善をもたらすこと

はない．ワーカがもたらす回答は，クラウドソーシングにおけ

る成果物の品質を左右する重要な要因であるため，ワーカの回

答能力を向上させることが重要である．高品質な回答をもたら

（注1）：https://www.mturk.com/worker/help#what_is_master_worker
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図 1 本研究の概要図：自己補正は，ワーカが質問に回答 (First stage)

した後に，自身の回答と参考回答を見て修正する作業 (Second

stage) を行うことで，タスク結果の品質改善を図る手法である．

実験では，自己補正タスクを現実のワーカに割り当てることで，

自己補正の有効性を明らかにするとともに，学習においても効果

があるかを明らかにする．

すワーカは常に求められている．未熟なワーカが通常の作業に

取り組むことによって，回答品質の改善を促すことができれば，

ワーカとリクエスタそれぞれにとって好ましい状況となる．

タスク結果の品質を改善する手法の１つに，Nihar [1]らが提

案したクラウドソーシングタスクにおける自己補正がある．自

己補正を適用したタスクでは，ワーカは１つのタスクに対して

２回の回答する機会を与えられる．自己補正の重要な要素は，

２回目の回答の際に，ワーカ自身の１回目の回答と，既に同じ

質問に回答した別のワーカの回答を与えられた上で，最終的な

回答を判断することである．ワーカが自身の誤りを訂正する機

会を提供することで，タスクの金銭的なコストとタスクの完了

までに必要なワーカの数の削減が期待できる．

さらに，自己補正では事前にラベル付されたデータセットを

用いてワーカを訓練する過程を必要としない．そのため，商用

のクラウドソーシングプラットフォームに掲載するタスクに



対して容易に適用することが出来る．多数決を始めとするワー

カの回答を集約する手法などと組み合わせることにより，タス

ク結果の品質改善についてより大きな効果も期待できる．一方

で，Niharらの論文ではその有効性がシミュレーションのみで

示されており，現実のクラウドワーカにおいても自己補正が有

効であるかは明らかでない．自己補正については，本稿の 3.節

でその詳細を述べる．

本稿では，自己補正について現実のクラウドワーカを用いた

実験を行うとともに，自己補正の長期的な効果についても評価

する．長期的な効果とは，ワーカが自己補正を繰り返した際の

学習効果のことである．知覚学習においては，ある事象に関す

る知覚を繰り返して経験することで，知覚に関する成績や反応

時間が向上することが知られている [2] [3]．これまでに多くの

研究によって，被験者に対するフィードバックの与え方や頻度

などを工夫することで，学習後の成績の向上や学習効率の改善

に繋がることが示されている [4] [5]．自己補正で他者回答の提

示することは，知覚学習の分野におけるフィードバックの一種

に相当すると考え，自己補正を繰り返すことで繰り返し学習の

効果が見られると考えた．

実験では，現実のクラウドワーカにおける自己補正の有効性

の検証に加えて，自己補正の繰り返しによるワーカの回答品質

の改善にも注目する (図 1)．実験 1では参考回答の有無を，実

験 2では参考回答の品質が自己補正の効果に与える影響を比較

する．本論文の貢献は次のとおりである．

（ 1） クラウドソーシングにおける自己補正が現実のクラウ

ドワーカに対しても有効であることを示す

（ 2） ワーカに自己補正を連続で与えることで，ワーカ自身

の回答品質にも改善が見られるかを明らかにする

2. 関 連 研 究

クラウドソーシングにおいて，ワーカから得られる成果物の

品質を管理することは重要な課題であり，これまでに多くの研

究がこの問題に取り組んできた．

回答の品質を改善するために，ワーカの能力を向上する場合，

広く検討されているのはワーカが本番のタスクに取り組む前

に，訓練のための作業に取り組んでもらう方法である．訓練タ

スクを終えた後に本番のタスクに取り組むことで，ワーカから

得られる回答の品質が改善されることが知られており，効率的

な学習を促すためのタスク割り当て手法 [6]などが提案されて

いる．このようなアプローチを用いる場合，回答が既知のタス

クを十分に用意する必要がある．

別のアプローチとして，１つのタスクを複数のワーカに割り

当て，複数の結果を集約する方法がある．複数の結果を多数決

などの方法により集約することで，一部のワーカが誤った回答

をした場合でも，全体としては品質の高い回答を得ることが出

来るのである．多数決は様々な文脈で用いられる手法である

が，クラウドソーシングの文脈においてはワーカごとの性質

や，回答の傾向などの特徴を活用した応用例が提案されてい

る [7] [8] [9] [10]．

この２つのアプローチとは対象的に，本研究では訓練のため

のデータセットを用意することが難しい状況において，自己補

正によってワーカの回答品質を改善することで，成果物の品質

を改善しようとする点に独自性がある．自己補正では，他者の

回答を提示することでタスク結果の品質改善を試みる手法であ

るが，同様にワーカに対して別のワーカによる評価結果や回答

の理由，回答の傾向など与えることでタスク結果の品質改善を

する手法が提案されている [11] [12] [13] [14]．一方で，作業に

取り組むワーカに対して，同様の作業に多くのワーカが関わっ

ていることを知らせることが，ワーカの作業に対する動機づ

けを低下させることが報告されており [15]，このような情報の

提示方法はワーカの動機づけを左右する要因であるといえる．

ワーカの作業に対する動機づけについては，作業に対する対価

が成果物の品質を左右することが知られている [16]．

このような参考回答をもたらすワーカを選択したり，ワーカ

に対する評価を決定する上で重要となるのがワーカの能力を測

定する手法である [17] [18]．ワーカの品質を評価するための基

本的な手法は，ワーカが取り組むタスクの一部に正答が既知の

タスクを含めておき，それらの正答率を算出する方法である．

評価の正確性を高めるためには，ワーカがタスクに取り組み始

めた直後に評価するのではなく，継続的に評価を行うことが重

要であることが報告されている [19]．自己補正の第２段階で提

示する回答には，既に同じタスクに回答したワーカの回答を用

いることが考えられるが，ワーカの選び方についてこれらの手

法を用いることが出来る．

3. 自 己 補 正

この節では，Niharらが提案した自己補正について，彼らの

論文の貢献を説明する．

3. 1 タスクの構成

一般的なクラウドソーシングサービスでは，ワーカは自身の

誤りを発見して訂正する機会がない．しかし，多くのワーカ

（スパムワーカなどを含まない）においては，誤りに気づく機会

を提供することによって，ワーカが自らの回答を訂正すること

が出来ると考えられる．自己補正は，クラウドワーカらの成果

物の品質を高めるためにのタスク設計である．自己補正では，

ワーカは同じ質問に対して２回回答する機会が与えられる．１

回目は，通常のクラウドソーシングタスクと同様に回答し，２

回目では他者の回答を照らし合わせて回答を変更することが出

来る．

3. 2 報酬アルゴリズム

自己補正を適用したタスクでは，第２段階で他者の回答を考

慮するのではなく，単に自身の回答を他者の回答で置き換え

てしまうようなワーカが存在することが想定される．そこで，

Niharらは自己補正のための報酬アルゴリズムを提案した．彼

らのアルゴリズムは，第 1タスクで正答することが最も価値が

高く，第２段階で他者の回答を支持することは価値が低いよう

な設定となっている．

3. 3 シミュレーション

Niharらは，自己補正の有効性を明らかにするために，シミュ

レーションによる実験を行った．シミュレーションでは，自己
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図 3 実験 1 で比較する参考回答の条件

補正を適用したタスクと通常のタスクを比較した．シミュレー

ションの結果は，自己補正を適用したタスクのほうが，最終的

に得られる成果物の品質が高くなるというものである．彼ら

によれば，自己補正を適用することにより，成果物を用いるア

プリケーション（例えば機械学習など）の品質が改善されると

いう．

4. 実 験 1

実験 1では，前節で述べたクラウドソーシングにおける自己

補正について，

（ 1） 現実のクラウドワーカにおいても短期的なタスク結果

の品質改善が見られるか

（ 2） 自己補正を繰り返すことが，ワーカ自身の長期的な回

答品質の改善に繋がるか

を明らかにすることを目的とした実験を行う．本実験は筑波大

学図書館情報メディア系研究倫理審査委員会の承認を得ている．

実験の概要を図 3に示す．

4. 1 実験参加者

Yahoo!クラウドソーシング（注2）上で報酬ありの作業として掲

載することで参加者を公募し，クラウドワーカ 200名が参加し

た．参考回答の有効性を調べるために，実験参加者のうち 100

名を参考回答ありのグループ，別の 100名を参考回答なしのグ

ループとした．実験に最後まで参加した被験者には，回答の品

質を問わず 100円相当の報酬を支払った．

（注2）：https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/

4. 2 タ ス ク

実験参加者は選択式の画像分類タスクを行なった．選択肢は

4種類で構成され，選択肢は全タスクを通して共通とした．タ

スクでは鳥類の画像のデータセットである Caltech-UCSD Birds

200 [20]からを用いた．データセットには鳥の種類毎に複数の

画像が含まれているため，タスクの難易度を調節するために，

容姿のよく似た種類の鳥を 4 種類選択した．提示される画像

はワーカ間で共通であるが，出題する順番はワーカ毎に並び替

えた．

4. 3 実験の流れ

実験参加者は与えられた Web ページに提示される 92 個の

タスクを順に回答する (表 1)．タスクは 3回のテストフェーズ

(pre, mid, post-test) と 2 回の学習フェーズ (learn1, learn2) で構

成されている．テストフェーズではワーカの能力を測定するた

めのタスクが 12個提示される．テストフェーズは学習フェー

ズの前後で割り当てられ，テストフェーズの成績の変化を学習

の効果として扱う．

学習フェーズでは，自己補正を適用したタスクが 28種類ほ

ど表示される．自己補正を適用したタスクにて参考回答が与え

られるか否かは，実験参加者が割り当てられたグループにより

決定する．自己補正の第 1段階の回答と第 2段階の回答を比較

することで，自己補正の効果を明らかにする．

参考回答ありのグループで提示される参考回答には，参考回

答なしのグループの回答を用いた．参考回答なしのグループの

表 1 実験 1 の流れとフェーズ設定
Phase Name Task type Task number

1 Pre-test Test 12

2 Learn1 Self-correction 28

3 Mid-test Test 12

4 Learn2 Self-correction 28

5 Post-test Test 12

表 2 実験 1 の結果の概要 (pre-test の成績)

条件 フィルタ N 平均 標準偏差 min max

Trusted None 98 0.816 0.132 0.250 1.0

Trusted Under 25% 86 0.824 0.134 0.417 1.0

Self None 98 0.825 0.147 0.250 1.0

Self Under 25% 84 0.831 0.136 0.333 1.0
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図 4 （実験 1）ステージ要因と参考回答の関係

うち，成績の優れていた参加者を 20名を選び，彼らの回答を

参考回答とした．参考回答ありの条件では，自己補正の第 2ス

テージにおいて，他者の回答が赤枠で示される．

4. 4 結 果

実験参加者の人数と pre-testの成績を表 2に示す．今回の実

験ではワーカはタスクに連続で取り組む必要があるため，タス

クの途中からランダムな回答をするようなワーカが見られた．

そこで，mid-test, post-testの成績が 25%を下回るようなワーカ

については以降の集計から除外した．

4. 4. 1 短期的効果

自己補正についてワーカに対する短期的な効果を評価する．

learn1および learn2における，自己補正の第 1段階と第 2段階

での正答率の変化を図 4に示す．参考回答および自己補正のス

テージによってタスクの正答率の差があるかを検証するために，

独立変数を参考回答と自己補正のステージ，従属変数をタスク

の正答率とする 2要因の分散分析を行った．ステージ要因につ

いては learn1と learn2の正答率の平均値を用いた．その結果，

参考回答要因の主効果およびステージ要因の主効果，そして交

互作用が有意であった ( F(1, 168) = 10.454, p <.001; F(1, 168) =

39.321, p <.001; F(1, 168) = 48.290, p <.001 )．

交互作用が見られため，参考回答要因の各水準における自己

補正のステージ要因の単純主効果の検定を行ったところ，参考

回答が trustedの条件では有意な単純主効果が認められた ( F(1,

168) = 88.42, p <.001 )が，selfの条件では有意でなかった ( F(1,

168) = .23, ns )．さらに，自己補正のステージ要因の各水準に

おける参考回答要因の単純主効果の検定を行ったところ，ス
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図 5 （実験 1）テスト時期と参考回答の関係
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図 6 （実験 1）成長度合いの分布

テージが 1stの条件では有意な単純主効果が認められなかった

( F(1, 168) = .18, ns )が 2ndの条件では有意であった ( F(1, 168)

= 31.82, p <0.001 )．

4. 4. 2 長期的効果

自己補正についてワーカに対する長期的な効果を評価する．

テスト時期と参考回答の関係を図 5に示す．参考回答およびテ

ストの時期によってタスクの正答率に差があるかを検証するた

めに，独立変数を参考回答とテストの時期，従属変数をタスク

の正答率とする２要因の分散分析を行った．その結果，テスト

時期要因の主効果および交互作用が有意であった ( F(2, 336) =

8.731, p <.001; F(2, 336) = 3.5, p <.05; ) が，参考回答要因の主

効果は有意でなかった ( F(1, 168) = 0.635, ns )．

交互作用が有意のため，参考回答要因の各水準におけるテス

ト時期要因の単純主効果の検定を行ったところ，参考回答が

trustedの条件では有意な単純主効果が認められた ( F(2, 336) =

11.19, p <.001 )が，self の条件では有意でなかった ( F(2, 336)

= 1.14, ns )．さらに，テスト時期要因の各水準における参考回

答要因の単純主効果の検定を行ったところ，テスト時期が pre

と midの条件では有意な単純主効果が認められなかった ( F(1,

168) = .1, ns; F(1, 168) = .03, ns )が，postの条件では有意であっ

た ( F(1, 168) = 4.48, p <.05 )．
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図 7 実験 2 で比較する参考回答の条件

4. 5 考 察

4. 5. 1 短期的効果

参考回答要因の各水準における自己補正のステージ要因の単

純主効果は，参考回答が trustedの条件でのみ認められた．そし

て，自己補正のステージ要因の各水準における参考回答要因の

単純主効果は，ステージが 2ndの条件でのみ認められた．この

ことから，高品質な回答をもたらすワーカの回答を参考回答と

して与えることで，自己補正によるタスク結果の品質改善が生

じることが分かった．

4. 5. 2 長期的効果

参考回答要因の各水準におけるテスト時期要因の単純主効果

は，参考回答が trusted の条件でのみ認められた．そして，テ

スト時期要因の各水準における参考回答要因の単純主効果は，

テスト時期が post の条件でのみ認められた．このことから，

trusted条件の参考回答を提示する自己補正を繰り返すことで，

ワーカ自身の回答品質が向上することが分かった．ただし，こ

の傾向は今回の実験の設定の範囲内で主張できることであり，

自己補正を繰り返す回数やタスクで扱う課題などによって成長

の度合いが左右されることが予想される．

テスト時期における postの成績から preの成績を引いた値を

ワーカの成長度合いと考える．各ワーカの成長度合いについて

のヒストグラムを図 6に示す．参考回答が trustedの条件では，

成長度合いが 0.2から 0.4に相当するワーカの数が，selfの条件

よりも多いことが分かる．このことから，trustedの参考回答を

提示したことにより，一部のワーカについては回答品質の改善

に繋がったと考えられる．

表 3 実験 2 でワーカが取り組む作業の流れ
Phase Name Task type Task number

1 Pre-test Test 12

2 Learn1 Self-correction 52

3 Mid-test Test 12

4 Learn2 Self-correction 52

5 Post-test Test 12

図 8 （実験 2）自己補正の第２段階の例

5. 実 験 2

実験 2では，課題の難易度を複雑にした場合の自己補正の短

期的・長期的効果を明らかにする．実験 1よりも平均正答率が

低くなるようなデータセットを用いてタスクを作成する．加え

て，学習フェーズで割り当てるタスクの数を実験 1よりも多い

設定とする．更に，参考回答の条件は，(1)常に正解，(2)常に

ランダムの２種類とする．これは参考回答の品質が，ワーカに

与える影響を確認するためである．実験の説明について，実験

1と同様の項目については説明を省略する．実験の概要を図 7

に示す．

5. 1 タ ス ク

実験 2では，絵画の画像を提示してその作者を選択する課題

を扱う．タスクの形式は実験 1 と同様に４択の選択式とする

(図 8)．絵画の画像は wikiart.org（注3）から収集した４名の作家の

画像を用いる．

5. 2 参 考 回 答

全て正解の場合と全てランダムの場合のグループに分け，そ

れぞれ 100名の被験者が参加する実験を行う．ランダムな回答

は擬似乱数を用いて決定した．

5. 3 実験の流れ

ワーカが実験で取り組む作業の流れを表 3に示す．ワーカが

5つのフェーズで構成されたタスクに取り組む点は実験 1と同

様であるが，Learnフェーズでのタスク数が異なる．

5. 4 ワーカのフィルタ

実験の途中から意図の無い回答をするようなワーカを分析か

ら除外するために，Learnフェーズに選択肢に表示されている

画像を質問とするタスクを 4つ含めた．これらのタスクに正答

できなかったワーカについては実験結果の分析から除外する．

表 4 実験 2 の結果の概要 (pre テストの成績)

条件 フィルタ N 平均 標準偏差 min max

Correct None 115 0.356 0.145 0.083 0.75

Correct Gold 100 0.363 0.145 0.083 0.75

Random-choice None 76 0.352 0.16 0.083 1.0

Random-choice Gold 61 0.361 0.165 0.083 1.0

（注3）：https://www.wikiart.org/
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図 9 （実験 2）ステージ要因と参考回答の関係

5. 5 結 果

実験 2に参加した被験者の人数と preテストの成績を表 4に

示す．

5. 5. 1 短期の効果

自己補正についてワーカに対する短期的な効果を評価する．

learn1および learn2における，自己補正の第 1段階と第２段階

での正答率の変化を図 9に示す．

参考回答および自己補正のステージによってタスクの正答率

の差があるかを検証するために，独立変数を参考回答と自己補

正のステージ，従属変数をタスクの正答率とする２要因の分散

分析を行った．その結果，参考回答要因の主効果およびステー

ジ要因の主効果，そして交互作用が有意であった ( F(1, 159) =

12.153, p <.01; F(1, 159) = 36.475, p <.001; F(1, 159) = 41.855, p

<.001 )．

交互作用が有意のため，参考回答要因の各水準における自己

補正のステージ要因の単純主効果の検定を行ったところ，参考

回答が trustedの条件では有意な単純主効果が認められた ( F(1,

159) = 103.25, p <.001 ) が，self の条件では有意でなかった (

F(1, 159) = .07, ns )．さらに，自己補正のステージ要因の各水

準における参考回答要因の単純主効果の検定を行ったところ，

ステージが 1stの条件では有意な単純主効果が認められなかっ

た ( F(1, 159) = .52, ns ) が 2nd の条件では有意であった ( F(1,

159) = 26.63, p <0.001 )．

5. 5. 2 長期の効果

自己補正についてワーカに対する長期的な効果を評価する．

テスト時期と参考回答の関係を図 10に示す．参考回答および
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図 10 （実験 2）テスト時期と参考回答の関係
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図 11 （実験 2）成長度合いの分布

テストの時期によってタスクの正答率に差があるかを検証する

ために，独立変数を参考回答とテストの時期，従属変数をタス

クの正答率とする２要因の分散分析を行った．その結果，テス

ト時期要因の主効果および交互作用が有意であった ( F(2, 318)

= 6.213, p <.005; F(2, 318) = 5.399, p <.01; ) が，参考回答要因

の主効果は有意でなかった ( F(1, 159) = 0.684, ns )．

交互作用が有意のため，参考回答要因の各水準におけるテス

ト時期要因の単純主効果の検定を行ったところ，参考回答が

correct条件と randomの条件でそれぞれ有意な単純主効果が認

められた ( F(2, 318) = 3.26, p <.05 F(2, 318) = 7.36, p <.005 )．

さらに，テスト時期要因の各水準における参考回答要因の単

純主効果の検定を行ったところ，テスト時期が pre と post の

条件では有意な単純主効果が認められなかった ( F(1, 159) = .1,

ns; F(1, 159) = .43, ns )が，midの条件では有意であった ( F(1,

159) = 7.43, p <.05 )．

5. 6 実験 2の考察
5. 6. 1 短期の効果

参考回答要因の各水準における自己補正のステージ要因の単

純主効果は，参考回答が correctの条件でのみ認められた．そし

て，自己補正のステージ要因の各水準における参考回答要因の

単純主効果は，ステージが 2ndの条件でのみ認められた．この



ことから，参考回答として正答を与えることで，自己補正によ

るタスク結果の品質改善が生じることが分かった．実験 1での

短期の効果と同様の効果を，別の課題を用いた実験 2でも確認

することが出来たといえる．ただし，自己補正タスクの繰り返

しの回数などの設定が異なることに注意しなければならない．

5. 6. 2 長期の効果

参考回答要因の各水準におけるテスト時期要因の単純主効果

は，参考回答が correctの条件と randomの条件のそれぞれで認

められた．そして，テスト時期要因の各水準における参考回答

要因の単純主効果は，テスト時期が midの条件でのみ認められ

た．この結果は，参考回答として正答を提示することだけが，

ワーカの回答品質の改善に必要な要素ではないことを示唆する

ものである．実験 2 のような平均正答率が低い課題において

は，他者の回答として提示された内容に疑いを持ち，より注意

深く回答するといった行動が想定される．また，random な参

考回答を与えた場合の mid時期の成績は，同条件の pre時期や

正答を提示する場合の同時期を上回る一方で，post時期の正答

率は減少していることから，タスクに連続で取り組むことで集

中力が途切れたり，他者回答をそのまま採用するようなワーカ

が増えていることが想定される．

各ワーカの成長度合いについてのヒストグラムを図 11に示

す．僅かではあるが，参考回答が correct の場合に成長度合い

が 0.2から 0.4に相当するワーカが存在することが分かる．こ

のことから，一部のワーカについては自己補正によるワーカ自

身の回答品質の改善が確認できた．

6. 考 察

6. 1 自己補正の短期的効果

実験 1の結果から，Niharらが提案したクラウドソーシング

タスクにおける自己補正が，現実のクラウドワーカの回答品質

の改善に対して有効であることが示された．Niharらはワーカ

が自己補正により真面目に取り組むための報酬アルゴリズムが，

今回は作業を終えたワーカに対して定額の報酬を支払った．そ

れにもかかわらず，タスク結果の品質改善が見られたことから，

自己補正は独自の報酬アルゴリズムを導入することが難しい状

況 (例えばワーカに対して一定の報酬を支払うことにのみ対応

しているサービスを用いる場合など)においても有効な手法で

あると言える．

実験 2では，実験 1よりも平均正答率が低くなるような課題

を与える場合において，参考回答として正答を与える場合とラ

ンダムな回答を与える場合を比較した．その結果，正解を与え

る場合においては実験 1と同様にタスク結果の品質改善の効果

が見られた．ランダムな回答を提示した場合でもステージ 2の

成績がステージ 1の成績を下回る傾向は見られなかったため，

何らかの手法に基いて参考回答を提示できる場合には，参考回

答を提示することが有効であると考えられる．ただし，参考回

答の内容や提示の方法は，ワーカがタスクに継続して取り組む

際の動機づけを左右する要因になると考えられるため注意が必

要である．

6. 2 自己補正の長期的効果

実験 1 の結果から，ワーカが自己補正に連続で取り組むこ

とで，ワーカ自身の回答品質の改善につながることが示唆さ

れた．また，回答品質の改善はテスト時期の pre-mid間よりも

mid-post間で大きくなることから，改善にはある程度のタスク

数が必要であることが分かる．ただし，今回の実験からはワー

カの学習に必要なタクス数は自明でなく，これは各ワーカの状

態や扱う課題などの要因に左右されると考えられる．

さらに実験 2の結果から，自己補正に連続で取り組んだとし

ても，全体の傾向としてワーカ自身の回答品質の改善に繋がら

ない例があることが示された．実験 2では絵画の画像を提示し

てその作者を推定する課題を扱ったが，全体を通して平均正答

率が低く，学習効果も見られなかった．実験 2では実験 1より

も多くの学習タスクを割り当てたが，扱う課題によっては学習

を促すことが難しいことが分かった．同様の課題についてより

多くの学習タスクを割り当てることで，学習効果が見られる可

能性は否定できない．ただし，ワーカが継続してタスクにより

組みやすくするための支援が必要であると考えられ，例えば継

続してタスクに取り組むことに対する報酬を与えるなどが挙げ

られる．

実験 1, 実験 2 を通して，全体の傾向にかかわらず，一部の

ワーカは preから postにかけて正答率が改善することを確認す

ることが出来た．すべてのワーカが高い学習意欲を持つとは考

えにくいため，学習効果が見られたワーカに注目して手法の評

価をしたり，彼らを早期に発見する技術が重要である．

7. まとめと今度の課題

本研究では，クラウドソーシングタスクにおける自己補正が，

現実のクラウドワーカに対しても有効であるか，加えて自己補

正を繰り返すことがワーカ自身の能力改善に繋がるかを明らか

にした．その結果，(1)自己補正が現実のクラウドワーカに対

しても有効な手法であること，(2)自己補正の繰り返しによる

ワーカ自身の能力改善は確認されたが，タスクの難易度などの

要因に左右されることが示唆された．

今後の課題としては，難易度や性質の異なるデータセットを

用いた実験や能力の改善が見込まれるようなワーカを早期発見

する手法の検討が挙げられる．
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