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マイクロタスクでの自己補正におけるワーカの回答パターン分析
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あらまし マイクロタスクにおける自己補正は，２段階での回答と参考情報の提示を組み合わせたタスク設計による，

タスク結果の品質改善のための手法の１つである．自己補正では，タスクの第 1段階から第２段階にかけてどのよう

に回答を変更したか，というワーカの行動を捉えることが出来る．既存のワーカの品質推定手法では，回答既知タス

クやタスク処理時間などの特徴に注目するのが一般的であったが，自己補正におけるワーカの行動は新たなワーカの

特徴として活用できる可能性がある．自己補正におけるワーカの行動から，信頼できるワーカの予測が出来れば，そ

のようなワーカへの積極的な動機付け等への応用が期待できる．そこで本研究では，自己補正タスクに取り組むワー

カの回答行動のパターンに着目することで，信頼性の高いワーカの予測を試みた．実験結果は，複数の自己補正タス

クにおける回答の変更頻度と，ワーカから得られるタスク結果の品質の関連性を示唆するものである．具体的には，

自己補正タスクを繰り返すことで正答率が改善したワーカには，回答の変更頻度が高すぎず，かつ低すぎない傾向が

見られた．

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は，人間の作業と計算機ネットワークに

よる情報処理を組み合わせることで様々な問題に取り組む手法

である．作業の依頼者であるリクエスタが，不特定多数の作業

者であるワーカに対して作業であるタスクを依頼するのが基本

的な枠組みである．本稿では，画像や映像，音声へのタグ付け

や分類，文章校正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いて，成果物の品質を保証すること

が重要な研究課題の１つである．成果物の品質が低くなる要因

としては，人間による作業が伴うことから成果物の一部に誤答

が含まれる可能性や，ランダムな回答により単に報酬を受け取

ることを目的とするスパムワーカの存在が挙げられる．これま

でに多くの研究がこの問題に取り組んでおり，マイクロタスク

型クラウドソーシングの大部分を占めると考えられる分類タス

クやタグ付けタスクでは，主に次の３つのアプローチが用いら

れる．１つ目は優れたワーカを発見し，彼らに対してタスクを

割り当てる方法である．例えば，Amazon Mechanical Turkで

はリクエスタからの評価が高いワーカに対して作業を割り当て

るMTurk Master Workerと呼ばれる仕組み 1を利用すること

が出来る．２つ目は，同じタスクを複数のワーカに割り当て，

複数のタスク結果を集約することである．最も単純な方法とし

ては多数決が挙げられるが，ワーカやタスクの性質を考慮した

様々な手法が提案されている．３つ目は，個々のワーカからよ

り良い結果を引き出す方法である．Shahらは，ワーカがタスク

1：https://www.mturk.com/worker/help#what_is_master_worker

「いいえ」
で確定しますか？

別のワーカは
「はい」

と答えました
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図 1 自己補正タスクにおける回答パターン

に回答したした後に，同様のタスクに回答した別のワーカの回

答を提示し，回答を訂正する機会を与える自己補正と呼ばれる

手法を提案した [1]．自己補正はリクエスタがタスク画面を編集

できる機能を持つ一般的なクラウドソーシングプラットフォー

ムにおいて，タスクに適用が可能である．

Shahらは，ワーカのステージ１での成績が低い場合に，特

に自己補正が有効であると主張した．ここで重要なのは，ワー

カがステージ１での誤りに気づくことが出来た場合に，ステー

ジ２においてステージ１の誤答を訂正出来ることである．つま

り，タスクに自己補正を導入することで，ワーカに彼ら自身の

誤りに気づかせる機会を与えることが出来るのである．

自己補正の有効性は，Shahらの提案論文におけるシミュレー



ションおよび小林ら [2]の実験により示されている．小林らは，

Shahらの主張であるマイクロタスクに自己補正を適用するこ

とによるタスク結果の改善に加えて，ワーカが自己補正タスク

を繰り返すことで学習効果が見られたと報告した．

自己補正の第一段階で誤答をしたワーカが，第２段階で提示

された参考回答が正しいと判断した場合，ワーカは第２段階で

の回答を変更すると考えられる．このような参考回答を活用し

て適切な判断を行うことが出来たワーカは，自己補正を繰り返

すことにより正答率の改善が期待できる．一方で，単に提示さ

れた他者回答を追従したり，全く回答を変更しないワーカも存

在する可能性が考えられ，そのようなワーカには学習が見られ

ないだろう．このような自己補正におけるワーカの行動に基づ

いて，ワーカの信頼性を予測できる可能性がある．しかし，自

己補正におけるワーカの振る舞いについて，既存研究では示さ

れていない．

そこで本研究では，自己補正タスクに取り組むワーカの行動

データからのワーカの信頼性の予測に取り組む（図 1）．実験結

果は，複数の自己補正タスクにおける回答の変更頻度と，ワー

カから得られるタスク結果の品質の関連性を示唆するもので

ある．

本研究における主な実験結果は次のとおりである．

（ 1） 自己補正タスクを繰り返すことで回答品質が改善する

ワーカには，回答の変更頻度が高すぎず，かつ低すぎない傾向

が見られた．

（ 2） このような回答変更率と正答率の関係は参考回答とし

て正答を提示する条件でのみ見られ，ランダムな回答を提示す

る条件では見られなかった．

（ 3） 回答の変更頻度が高いワーカは，回答の変更頻度が低

いワーカと比べて，第一段階で選ぶ回答の品質が低い傾向が見

られた．そして，回答の変更頻度が高くなるにつれてワーカの

第２段階での正答率は提示された参考回答の正答率に近づく．

この傾向は自己補正の参考回答の条件にかかわらず見られた．

2 関 連 研 究

ワーカへのフィードバックに着目したさまざまな研究があり，

フィードバックによってワーカから得られるタスク結果の品質

が向上することが知られている．Revolt [3] や Microtalk [4] で

はあるワーカの回答を別のワーカが評価し，その評価を確認し

た上で回答を変更する機会を与える仕組みが用いられている．

Shepherdはワーカの自己評価と様々な形態の外部評価を組み合

わせるクラウドソーシングのためのフィードバックシステムで

ある [5]．Shahらの自己補正では同じタスクに回答した他者の

回答を提示するという単純なフィードバックを用いる．しかし，

このフィードバックがどのように機能するかは明らかでない．

ワーカによるワーカ自らの評価には偏りがあると知られてい

る．Gadiraju らはクラウドワーカが彼らの実際の能力につい

ての認識に欠けていることが多いことを示した [6]．このような

バイアスを自己補正の枠組みに取り入れることは，自己補正に

おける興味深い課題の１つである．

ワーカから得られるタスク結果を改善するために，ワーカの

回答精度の改善に注目する場合，ワーカに対して本番のタスク

を割り当てる前に訓練タスクを割り当てる手法が広く用いられ

ている．ワーカに訓練タスクを割り当てた後に本番タスクを割

り当てることで，本番タスクの品質が改善されることが知られ

ている [7]．このような手法では，リクエスタやクラウドソー

シングプラットフォーム運営者が訓練のためのタスクを用意す

る必要がある．また，ワーカに対して正誤のフィードバックを

与える場合にはタスクと対応する正解を事前に得ておく必要

がある．鈴木らは，ワーカが作業に必要なスキルを獲得するこ

とを支援するために，ワーカに対してインターンとメンターと

いう関係を設けるマイクロインターンシップの仕組みを提案し

た [8]．

マイクロタスクにおける知覚学習には，ワーカへのフィード

バックが重要であると考えられる．Abadらは，誤った回答を

したワーカに対してルールに基づいてフィードバックを与える

ことが，ワーカの訓練に効果的であることを示した [9]．本研究

における関心は，この様なワーカの知覚学習が，自己補正で提

示するような単純なフィードバックでも生じるかである．本研

究では，ワーカが自己補正を適用したタスクをこなす過程で，

ワーカの知覚学習が観察され，ワーカから得られる回答の品質

が改善されるかどうかを検証する．知覚学習が生じるための重

要な要素として，ワーカが同じ作業を繰り返して行うことが挙

げられる．Lawらは，ワーカが同じタスクを長時間こなすこと

を促すためのインセンティブ設計について議論した [10]．自己

補正の枠組みにこのような仕組みを導入することは興味深い課

題の１つである．

自己補正タスクを作成するためには，提示するための参考回

答を事前に容易する必要があるが，自己補正の第２段階にお

いて信頼性の高い回答を提示するための方法は，自明でない．

信頼性の高いワーカの回答を提示するために重要となるのが，

ワーカの品質を評価する仕組みである．ワーカの品質を評価

する仕組みやアルゴリズムについては様々な研究がなされてい

る [11] [12] [13]．最も単純な方法は，ワーカに割り当てるタス

クの中に，ワーカの能力を測定するための特別なタスクを追加

することである．クラウドソーシングの文脈ではゴールドスタ

ンダードクエスチョンと呼ばれている．より正確にワーカの品

質を推定するために，ワーカが作業を開始した直後の数タスク

によりワーカの品質推定を行うのではなく，作業の中盤や後半

においても継続的にゴールドスタンダードクエスチョンを割り

当てることが効果的であると示されている [14]．さらに，ワー

カの評価のためにゴールドスタンダードクエスチョンを使用せ

ず，複数のワーカの回答の照合結果からワーカの品質を推定す

る手法も提案されている [15] [16]．クラウドソーシングでは正

解が未知の課題を扱うことが多いことから，これらは有効な手

段であると考えられる．



3 実 験

3. 1 実 験 環 境

実験は Yahoo クラウドソーシング 2と Crowd4U3を組み合

わせて行った．ワーカの公募と報酬の支払いは Yahoo! クラウ

ドソーシングを通じて行い，実際の作業ページは Crowd4Uを

用いて作成した．

3. 2 実験参加者

Yahoo! クラウドソーシング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た. 作業に関する説明は日本語で記

述されているため，実験参加者の多くは日本人であるか，日本

語が理解できるようなワーカであると想定される．実験に最後

まで参加した参加者には，回答の品質に関わらず 100円相当の

報酬を支払った.

3. 3 実験で扱う課題

この実験では，絵画を提示し，その絵画が選択肢の項目のど

の画家の作品であるかを推定する課題を作成し，用いた．絵画

の画像データについては wikiart.org 4にて収集した．

3. 4 タ ス ク

実験では，提示された画像が与えられた４種類の選択肢のど

の項目に該当するかを判断する画像分類課題を扱った．2

ワーカは，提示された画像が選択肢のどの項目に該当するか

を推測し，その項目を選ぶ．実験では，自己補正を適用した自

己補正タスクと，ワーカの評価のためのテストタスクを組み合

わせて用いる．以下では，それぞれのタスクについて詳述する．

a ) テストタスク

テストタスクでは，ワーカは与えられた画像に対して単に分

類作業を行う．選択肢の各項目の画像またはテキストをクリッ

クすることで，回答とする項目を選ぶことが出来る．選択が済

んだ後に，回答ボタンを押すことで，次のタスクへ遷移，また

は一連の作業が完了する．

b ) 自己補正タスク

自己補正タスクにおいても，テストタスクと同様の画像分類

課題を行う．自己補正タスクでは，選択肢を選ぶ機会が２回与

えられる点が異なる．以降では各回答の機会についてステージ

１，ステージ２と呼ぶ．ステージ１において，選択肢からいず

れかの項目を選択し，回答ボタンを押すことで，ステージ２の

画面が表示される．ステージ２では，ステージ１でのワーカ自

身の回答がラジオボタンに維持されているのに加え，参考回答

である項目が赤枠でハイライトされる．ステージ２において，

ワーカは自身の回答と参考回答を見た上で，最終的な回答を判

断することが出来る．

2：https://crowdsourcing.yahoo.co.jp

3：https://crowd4u.org

4：https://www.wikiart.org/

表 1 自己補正タスクにおける回答の変更パターン

stage1-stage2

変更なし 変更あり

参考回答と
一致 a-a d-a

不一致 d1-d1 d1-d2,a-d

表 2 実験の構成

フェーズ タスクの種類 タスク数

1 Pre テスト テスト 12

2 学習 1 自己補正 52

3 Mid テスト テスト 12

4 学習 2 自己補正 52

5 Post テスト テスト 12

3. 5 回答パターン

表 1に，自己補正タスクにおける回答の変更パターンの種類

を示す． 表中の aは参考回答との一致を，dは参考回答との不

一致を表している．自己補正タスクにおける回答変更率を式 1

に示す．

回答変更率 =
回答変更あり

回答変更なし+回答変更あり
(1)

3. 6 比較する条件

実験では，常にランダムな回答を見せる random条件と，常

に正答を提示する correct条件について，タスク結果の正答率

を比較した．実験に参加するワーカはどちらの条件のグループ

に割り当てられるかについて告知しない．

3. 7 実験デザイン

実験でワーカが取り組むタスクの構成を表 2に示す．ワーカ

は一連の実験の通して２種類で構成される５つのフェーズのタ

スクに順番に回答する．２種類のフェーズの１つ目は，テスト

フェーズである．このフェーズではテストタスクが提示される．

２つ目は，学習フェーズである．このフェーズでは自己補正タ

スクが提示される．２つのテスト時期の間に学習フェーズを割

り当てることで，学習効果を測定する．フェーズの構成は全て

のワーカに対して共通であるが，出題するタスクや出題の順番

はワーカごとにランダムに決定した．

3. 8 ワーカのフィルタリング

実験では，ワーカをフィルタリングするためのタスクを導入

し，それらのタスクに正答できたかどうかに基づいて分析対象

とするワーカをフィルタリングする．フィルタリングのための

タスクは各学習フェーズに２タスクずつ追加した．タスクでは，

質問として選択肢として提示されている画像のうちの１つが提

示される．ワーカに対してはこれらのタスクが含まれているこ

とは告知せず，フィルタリングにより分析の対象から除外され

る場合にも報酬を支払った．

4 結 果

実験参加者 191 名からのデータが得られた．表 3 に，参考



Stage 1 Stage 2

Stage 1 answer

図 2 実験で用いる自己補正タスクの一例

表 3 フィルタリングタスクの正答数と Pre テストの正答率の関係

参考回答の条件

Correct Random

タスク数 ワーカ数 Pre テスト ワーカ数 Pre テスト

0 1 0.083 0 0

1 3 0.25 6 0.25

2 7 0.381 7 0.345

3 17 0.387 18 0.347

4 58 0.353 74 0.365

図 3 参考回答の条件ごとの，自己補正タスクの各回答変更パターン

回答の各条件における，フィルタリングタスクの正解数ごとの

ワーカ数および Preテストの平均正答率を示す．それぞれの条

件において，すべてのフィルタリングタスクに正答したワーカ

が最も多く，フィルタリングタスクの正答率が低くなるにつれ

て該当するワーカの人数が減少する傾向が見られた．全体的な

傾向として，フィルタリングタスクの正答数が 2を超えるよう

なワーカの Preテストの平均正答率は同様であった．このこと

から，実験結果の分析では，フィルタリングタスクの正答数が

2を超えたワーカを分析の対象とした．

4. 1 自己補正タスクの回答変更パターン

図 3に，ステージ２での正誤における自己補正の各パターン

の平均値を示す．グラフは参考回答の条件毎に別れており，棒

の種類が各回答パターンを，横軸がその頻度の平均を表して

いる．

4. 2 回答変更率と自己補正の各ステージの正答率

図 4に回答変更率と自己補正のステージ 1の正答率の関係を

示す．同様に図 5に，回答変更率とステージ２の正答率の関係

を示す．これらのグラフの横軸は回答変更率を，縦軸はタスク

の正答率を表している．

回答変更率におけるステージ１の正答率についての統計的検

定をするために，回答変更率を 0.2ごとに分け，５つの区間に

ついてステージ１の正答率の平均値を比較した．この回答変

更率の区間ごとのステージ１の正答率を図 6 に示す．Correct

条件における回答変更率の区間でのステージ１の正答率に差

があるかを検証するために，独立変数を回答率の各区間，従

属変数をステージ１の正答率とする一要因分散分析を行った．

その結果，主効果が認められた (F(3, 78) = 6.457, p <.001) ．

Bonferroni 法による多重比較では，0.2-0.4 と 0.6-0.8 の間 (p

<.001) に有意差が認められた．次に Random条件における回

答変更率の区間でのステージ１の正答率に差があるかを検証す

るために，独立変数を回答率の各区間，従属変数をステージ１

の正答率とする一要因分散分析を行った．その結果，主効果は

認められなかった (F(4, 94) = 3.234, n.s.) ．

回答変更率の区間ごとのステージ 2の正答率を図 7に示す．

Correct条件における回答変更率の区間でのステージ 2の正答

率に差があるかを検証するために，独立変数を回答率の各区間，

従属変数をステージ 2の正答率とする一要因分散分析を行った．

その結果，主効果が認められた (F(3, 78) = 64.97, p <.001) ．

Bonferroni法による多重比較では，0.4-0.6と 0.6-0.8の間以外

の区間において有意差が認められた．次に Random条件におけ

る回答変更率の区間でのステージ 2の正答率に差があるかを検

証するために，独立変数を回答率の各区間，従属変数をステー

ジ 2の正答率とする一要因分散分析を行った．その結果，主効

果が認められた (F(4, 94) = 4.717, p <.01.)．Bonferroni法に

よる多重比較では，0.2-0.4と 0.6-0.8の間 (p <.001) に有意差

が認められた．

4. 3 回答変更率とテストタスクの成績

回答変更率の区間ごとの Postテストの正答率を図 8に示す．

Correct 条件における回答変更率の区間での Post テストの正
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図 4 回答変更率と自己補正のステージ 1 の正答率
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図 5 回答変更率と自己補正のステージ 2 の正答率

答率に差があるかを検証するために，独立変数を回答率の各区

間，従属変数を Postテストの正答率とする一要因分散分析を

行った．その結果，主効果が認められた (F(3, 78) = 5.701, p

<.01) ．Bonferroni法による多重比較では，0.0-0.2と 0.2-0.4

の間 (p <.01)，0.2-0.4と 0.6-0.8の間 (p <.05) に有意差が認

められた．

次に Random条件における回答変更率の区間での Postテス

トの正答率に差があるかを検証するために，独立変数を回答率

の各区間，従属変数を Postテストの正答率とする一要因分散

分析を行った．その結果，主効果は認められなかった (F(4, 94)

= .343, n.s.) ．

回答変更率の区間ごとのMidテストの正答率を図 9に示す．

Correct 条件における回答変更率の区間での Mid テストの正

答率に差があるかを検証するために，独立変数を回答率の各区

間，従属変数を Pre テストの正答率とする一要因分散分析を

行った．その結果，主効果が認められた (F(3, 78) = 4.001, p

<.05) ．Bonferroni法による多重比較では，0.0-0.2と 0.2-0.4

の間 (p <.05)，0.2-0.4と 0.6-0.8の間 (p <.05) に有意差が認

められた．Random 条件における回答変更率の区間での Mid
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図 6 回答変更率の区間ごとの stage1 の正答率
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図 7 回答変更率の区間ごとの stage2 の正答率

　

テストの正答率に差があるかを検証するために，独立変数を回

答率の各区間，従属変数を Preテストの正答率とする一要因分

散分析を行った．その結果，主効果は認められなかった (F(4,

94) = 1.128, n.s.) ．

回答変更率の区間ごとの Preテストの正答率を図 10に示す．

Correct条件における回答変更率の区間での Preテストの正答

率に差があるかを検証するために，独立変数を回答率の各区間，

従属変数を Preテストの正答率とする一要因分散分析を行った．

その結果，主効果の有意傾向が認められた (F(3, 78) = 2.457,

p <.1) ．Bonferroni法による多重比較では，すべての組み合

わせについて有意差が認められなかった．Random条件におけ

る回答変更率の区間での Preテストの正答率に差があるかを検

証するために，独立変数を回答率の各区間，従属変数を Preテ

ストの正答率とする一要因分散分析を行った．その結果，主効

果は認められなかった (F(4, 94) = .94, n.s.) ．

4. 4 回答変更率とワーカの成長度合い

各ワーカのテストタスクの正答率について，Post テストの

正答率と Pre テストの正答率との差をワーカの成長度合いと



して考える．回答変更率の区間ごとの成長度合いの正答率を図

11に示す．Correct条件における回答変更率の各区間での成長

度合いの平均値に差があるかを検証するために，独立変数を回

答率の各区間，従属変数を成長度合いとする一要因分散分析を

行った．その結果，主効果の有意差が認められた (F(3, 78) =

3.325, p <.05) ．Bonferroni法による多重比較では，0.2-0.4と

0.6-0.8の間 (p <.05) にのみ有意差が認められた．Random条

件における回答変更率の各区間での成長度合いの平均値に差が

あるかを検証するために，独立変数を回答率の各区間，従属変

数を成長度合いとする一要因分散分析を行った．その結果，主

効果は認められなかった (F(4, 94) = .234, n.s.) ．

5 考 察

5. 1 回答変更率とテストタスクの正答率

複数の自己補正タスクの結果から算出した回答変更率と，各

テスト時期のタスク結果の正答率の関係を調べた．その結果，

Correct条件のMidテストと Postテストでは有意差が認めら

れる回答変更率の区間が見られたが，Correct条件の Preテス

トおよび Random 条件のすべてのテスト時期では有意差が認

められる区間は無かった．このとこから，テスト時期の正答率

の改善は，参考回答が信頼できる場合において見られ，学習に

はある程度の自己補正タスクの繰り返しが必要であると言える．

正答率の改善は，回答変更率が 0.2～0.4のグループにのみ見ら

れた．このことから，自己補正タスクで提示された参考回答を

活用し，ワーカ自身の能力改善に繋げることが出来たのは回答

変更率が特定の範囲に属している可能性が高いことが示唆され

た．Preテストでは，回答変更率の区間毎の正答率に有意差が

認められなかった．そのため単に事前テストからこのような正

答率が改善するワーカを発見することは困難であると考えられ

る．しかし，適切な参考回答を提示する自己補正タスクを割り

当てることで，ワーカの正答率の改善が期待できるため，彼ら

を発見し，適切な動機づけや，継続的に作業に取り組むことを

促すことは重要である．本研究の実験では，自己補正の回答変

更率は信頼できる可能性の高いワーカを発見する指標として活

用できる可能性が示唆された．ただし，正答率の改善が見られ

るワーカが属する回答変更率の範囲は取り扱う課題により変動

するものと考えられる．

5. 2 回答変更率とワーカの成長度合い

複数の自己補正タスクの結果から算出した回答変更率と，

ワーカの成長度合いの関係を調べた．その結果，Correct条件

において回答変更率が 0.2～0.4のワーカの成長度合いが高いこ

とが分かった．この結果は，テストタスクの正答率での分析お

よび考察を支持するものである．

5. 3 回答変更率と自己補正タスクの正答率

複数の自己補正タスクの結果から算出した回答変更率と，自

己補正タスクのステージ１の正答率の関係を調べた．その結

果 Correct 条件では回答変更率の区間が 0.2～0.4 のワーカは

0.6～0.8のワーカよりも正答率が高いことがわかった．一方で
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図 8 回答変更率の区間ごとの Post テストの正答率
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図 9 回答変更率の区間ごとの Mid テストの正答率
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図 10 回答変更率の区間ごとの Pre テストの正答率

　

Random 条件ではいずれの区間においても有意差は見られな

かった．Correct 条件のみで有意差が見られた理由としては，

学習１と学習２のタスク結果を分けずに分散分析を行ったこと

が挙げられる．Correct条件ではテスト時期が進むごとに，回

答変更率の区間が 0.2～0.4のワーカについて正答率の改善が見
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図 11 回答変更率の区間ごとの成長度合い

　

られた．そのため，学習が進んだワーカが自己補正タスクのス

テージ１に取り組んだ際にも，比較的信頼性の高い回答をもた

らし，平均正答率の向上に繋がったということである．このこ

とから，テストタスクの正答率が改善する様なワーカ，テスト

タスクだけでなく自己補正タスクのステージ１の正答率も改善

することが示唆された．

同様に，回答変更率と自己補正タスクのステージ２の正答率

の関係を調べた．その結果，Correct条件では，回答変更率の

各区間の多くに有意差が認められ，回答変更率が高くなるほど，

正答率が参考回答の品質である 100%に近づく傾向が見られた．

一方で，Random条件では，回答変更率が 0.2～0.4と 0.6～0.8

の間にのみ有意差が認められ，回答変更率が高くなるほど，正

答率がタスク回答のチャンスレベルである 25&に近づく傾向が

見られた．このことから，参考回答の条件によらず，回答変更

率が高いワーカの自己補正タスクのタスク結果は参考回答を採

用した可能性が高いということが示唆された．加えて，自己補

正タスクにおいて回答を変更する場合，その多くは提示された

参考回答を追従するのが大半であることが分かった．

6 まとめと今後の課題

本研究では，現実のクラウドワーカが自己補正を適用したマ

イクロタスクに取り組んだ場合の，回答の変更パターンの分析

を試みた．実験結果は，複数の自己補正タスクにおける回答の

変更頻度と，ワーカから得られるタスク結果の品質の関連性を

示唆するものである．

回答の変更頻度が高いワーカは，回答の変更頻度が低いワー

カと比べて，第一段階で選ぶ回答の品質が低い傾向が見られ

た．更に，自己補正タスクを繰り返すことで回答品質が改善す

るワーカには，回答の変更頻度が高すぎず，かつ低すぎない傾

向が見られた．このことから，自己補正タスクにおける回答変

更率を観察することで，信頼性の高いワーカを発見できる可能

性が示唆された．

今後の課題として，本研究で注目した自己補正タスクにおけ

るワーカの回答パターンの特徴に基づいたワーカの分類や報酬

設計の検討が挙げられる．ある時点で信頼できるワーカを見つ

けるだけでなく，今後信頼できるワーカへと成長する見込みが

あるワーカを早期に発見し，そのようなワーカに対しても適切

な動機づけを行うことが出来れば，クラウドソーシングにおけ

るワーカの拡充に貢献できる可能性がある．

一方で，マイクロタスクにおける回答変更率は，参考情報の

信頼性だけでなく，取り扱う課題やタスク設計に左右されやす

いことが考えられる．そのため，条件を変えた複数の実験を検

討し，より一般的な傾向を捉える必要がある．
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