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クラウドソーシングベースのアノテーションタスクに

おける回答の質低下の動的検知*

福光嘉伸

内容梗概

アノテーション作業をクラウドソーシングで行うことにより，低コストで機械

学習のための学習データを収集できる．しかし，得られるデータの品質に大きな

ばらつきがあり，対価として報酬を付与すると可能な限り速く回答を行おうとす

る行動によって不良回答が発生する問題がある．誤ったラベルが含まれる学習デー

タを用いると，機械学習モデルの精度が低下する恐れがあるため，不良回答の発

生を検知・防止することが重要となる．先行研究では，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が，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．そのため，

データの母集団が限られている場合，不良回答の影響によってデータが不足する

恐れがある．そこで，本研究ではアノテーションタスク，特に固有表現（Named

Entity）アノテーションを対象として不良回答をリアルタイムで検出することを

目的とし，アノテーション作業中のクリックやマウスカーソルの移動等の画面操

作から得られる特徴量を用いた検出手法を提案する．オープンソースソフトウェ

アのアノテーションツールである LabelStudioを用いて画面操作を記録するプラ

グインを開発し，学内学生およびクラウドワーカーを対象として画面操作データ

を収集して機械学習による不良回答検出を行った．LightGBM（LGBM）を分類

アルゴリズムとして用い，Leave-One-Participant-Out交差検証による評価を行っ

た結果，学内学生を対象とした実験では 0.738のAccuracyが得られた．また，不

*奈良先端科学技術大学院大学先端科学技術研究科修士論文,令和 6年 3月 15日.
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良回答ではラベル付与毎の平均カーソル移動量・クリック回数・文字選択回数が

多くなり，分類において重要であることが分かった．クラウドワーカーを対象に

データ取得及び検証実験を行った結果，学内実験と同等もしくは少し高い分類精

度を示し，特徴量の重要度からラベル付与数が分類に重要であることが分かった．

また，学内学生とクラウドワーカーのデータを合わせたモデルでは，部分一致を

許容するデータセットにおいて 0.747のAccuracyで分類することができ，データ

数を増やすことで分類精度を改善できた．これらのモデルでは，特徴量の重要度

よりラベル付与数と画面操作記録の特徴量を組み合わせることで分類を行ってい

ると考察した．
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Dynamic Detection of Response Quality Deterioration

for Annotation Tasks in Crowdsourcing*

Yoshinobu Fukumitsu

Abstract

Annotation tasks can be performed via crowdsourcing to collect training data for

machine learning at a low cost. However, the quality of the data obtained can vary, and

there is an issue with careless responses due to workers trying to answer as quickly as

possible to earn rewards. It is important to detect and prevent the occurrence of care-

less responses, as training data containing incorrect labels may reduce the accuracy

of the machine learning model. Prior research has proposed machine learning-based

detection methods using smartphone screen operation logs as features to detect ”Sat-

isficing” without using evaluation scales. However, this method can only be used to

detect careless responses after all of the survey responses have been completed. There-

fore, if the data population is limited, the data may be insufficient due to the influence

of careless responses. Therefore, this study proposes a real-time method for detect-

ing careless responses in annotation tasks, especially named entity annotation. This

method utilizes features such as cursor movement and response time, obtained from

screen operations during the annotation task. We have developed a plugin for Label-

Studio, which records screen operations carried out during annotation tasks. Screen

operation logs were collected from graduate students at Nara Institute of Science and

Technology and cloudworkers, and machine learning was used to detect careless re-

sponses. We used LightGBM (LGBM) as the classification algorithm and performed

*Master’s Thesis, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and Tech-
nology, March 15, 2024.
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evaluation using Leave-One-Participant-Out cross-validation. As a result of the exper-

iment with graduate students, an accuracy of 0.738 was obtained. The average cursor

movement, the number of clicks, and the number of text selections per label assign-

ment increased for careless responses, which was important in the classification. As a

result of data collection and validation experiments on crowdworkers, it is shown that

the classification accuracy is the same or slightly higher than in student experiments.

From the feature importance, we found that the number of assigned labels was impor-

tant for classification. We obtained an accuracy of 0.747 in the dataset that combining

data from students and crowdworkers, and the classification accuracy was improved by

increasing the number of data. Based on the feature importance, it is considered that

in these models, classification was performed by combining the number of assigned

labels and screen operation features.

Keywords:

Annotation, Crowdsourcing, Detection of Careless Responses, Machine Learning
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1. 序論
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においては，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得られるデータの品質に大きなばらつきがあり，

品質管理が課題となっている [1]．クラウドソーシングでは，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ず，回答の対価として報酬を付与す

る場合に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）が考えられる．人間は思考に時間を使うことで様々な誤りを減らすため [2]，

努力の最小限化によって思考時間が減少することにより誤ったラベリングを行い

不良回答が発生するという問題がある．また，クラウドソーシングでは金銭を報

酬とする場合に，アノテーションの質が低下するとの報告がある [3]．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 [4]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．また，同様に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として Instructional

manipulation check [5]やDirected Questions Scale [6]がある．しかし，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 [7, 8]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

1



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

きないことが問題となりうる．同一人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良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．この観点はアノテーション

についても同様に問題となりうる．本人しかアノテーションができないようなタ

スクの場合，対象者が不良回答を行った場合にはそのデータを利用できなくなっ

たり，最終的に構築するモデルの精度に悪影響を及ぼしたりすることが懸念され

る．このことから，アノテーション作業中にリアルタイムに不良回答の検知を行

う重要性が高いと考える．

本研究ではアノテーションタスク，特に固有表現（Named Entity）アノテーショ

ンを対象として不良回答をリアルタイムに検知する手法を提案する．提案手法で

は，アノテーション作業中のクリックやマウスカーソルの移動等の画面操作をリア

ルタイムに記録し，得られる特徴量を用いた不良回答検出を行う．オープンソー

スソフトウェアのアノテーションツールである LabelStudioを用いて画面操作を

記録するプラグインを開発し，学内学生およびクラウドワーカーを対象として学

習データの取得実験を実施する．実験により得られた画面操作記録から特徴量を

抽出し，適切回答・不良回答の分類を行うモデルを構築し，不良回答検出を行う．

また，クラウドワーカーを対象とした実験では，学内実験の検出結果を踏まえて

新たに特徴量を追加する．

汎化性能を考慮した上で分類精度を算出するために，ある一人の被験者のデー

タをテストデータとし，それ以外の被験者データで構築したモデルを評価する工程

を，全ての被験者について繰り返し行う Leave-One-Participant-Out交差検証によ

る評価方法を用いた．その結果，学内学生を対象とした場合では0.738のAccuracy

が得られ，ラベル付与数と，ラベル付与毎の平均カーソル移動量・クリック回数

が，分類において重要であることが分かった．また，分類に失敗したデータにつ

いては適切回答/不良回答間で特徴の違いが小さいもしくは混在していると考えら

れる．クラウドソーシング上でクラウドワーカーを対象とした場合では，例題作

2



業時の特徴量値をベースラインとして設定し，差分特徴量を算出し特徴量として

扱うことにより，0.747のAccuracyが得られた．分析の結果，ラベル付与数の特

徴量の重要度が高く，不良回答・適切回答の境界にあたるようなデータに対して

ベースラインとの差分特徴量が有用であることが分かった．

本論文の構成は次の通りである．2章で関連研究について紹介する．3章で本

研究で提案する画面操作記録を用いた不良回答検出法について述べる．4章では，

学内学生を対象としたデータ収集での実験設定について説明し，得られたデータ

を用いた機械学習による不良回答検出の結果および考察を述べる．5章では，実

際にクラウドワーカーを対象としデータ収集および検証実験を行った結果と，機

械学習での評価結果およびそれらの考察を述べる．最後に，6章で本研究のまと

めと今後の展望を述べる．
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2. 関連研究
不良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．後上ら [7, 8]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 [9]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．

また，Maraら [10]は，実際の職場環境におけるストレスを，マウス動作やキー

ボードのタイピング動作，心拍変動から特徴量を抽出することによって検出する

手法を提案している．

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 [11]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．

また，アノテーションやマイクロタスクに対するユーザのモチベーションや作

業及びデータの質を向上させるための研究は多数行われている．Sihangら [12]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 [13]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．また，白砂ら [14]は，膀胱鏡画像が異常か正常か判断す

るタスクにおいて作業前に 1秒待ち時間を設定することでアノテーション品質を

向上できることを明らかにした．

このように，不良回答を検出する既存研究 [7, 8]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良回答の検出を行うことができないという課題を

残している．また，不良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良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 [12, 13]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

4



は難しい．待ち時間を作業前に設ける研究 [14]では，数%の改善にとどまってい

る，かつ長い思考時間が必要となるタスクではその効果は小さいと考えられる．

これらのことから，リアルタイムに不良回答の検出を行い，不良回答を改善する

ことのできる方法を検討する重要性は高いと考えられる．
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3. 画面操作記録を用いた不良回答検出法
本研究では，対象とするマイクロタスクとして，自然言語アノテーションの一

つである「固有表現（Named Entity）アノテーション」に着目し，タスク中に発

生する不良回答をリアルタイムに検出することを目的としている．その実現のた

めに，クリックやカーソル移動といった「画面操作ログ」の収集方法，および収

集されたログデータに基づく不良回答検出モデルを提案する．

図 1 提案手法の概要

3.1 想定シナリオと提案手法の概要

本研究で想定するアノテーションタスク遂行の想定シナリオおよび，提案手法

の概要を図 1に示すとともに，以下に各項目について詳細を述べる．

1. アノテーションタスク依頼者がクラウドソーシングサービス等でアノテー

タを募集する．アノテータは，自然言語の専門家ではなく，アノテーション

対象となる言語を母国語とする一般の市民を想定する．
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2. アノテータが依頼されたアノテーションタスクを遂行する．アノテーショ

ンタスクはそれぞれアノテータが保有する PCによって遂行されることを想

定する．

3. この際，アノテーションシステムに搭載されたプラグイン（後述）がアノ

テータの作業時の画面操作ログを定常的に収集する．

4. 得られたログを入力とする機械学習モデルによって，不良回答を検出する．

図 2 ラベル付与を行う画面例

図 3 ラベル付与の様子
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3.2 固有表現アノテーションの作業手順

本研究では，アノテーション作業として特に「固有表現（Named Entity）アノ

テーション」に焦点を当てている．アノテーション作業は，オープンソースソフ

トウェアのアノテーションツールである LabelStudio [15]上で行うことを想定す

る（図 2）．アノテータは与えられる文章内に含まれる文字列に対して固有表現

のラベル付けをする．固有表現の例としては，「地名」・「施設名」・「乗り物名」・

「路線名」などが挙げられ，それぞれについて「固有名詞」・「一般名詞」などの区

別がある．LabelStudio上でのアノテーション作業の様子を図 3に示し，詳細な手

順を以下に示す．

1. タスク一覧から順にタスクを選択すると，アノテーション対象の文章が与

えられる．

2. 文章上部に並んでいるラベル一覧から，付与したいラベルをクリックし選

択する．

3. アノテーション対象の文章内の任意の文字列をドラッグすることで範囲選

択する．

4. 範囲選択が確定すると手順（2）で選択したラベルが範囲選択した文字に対

して付与される．なお，誤ってラベルを付与した場合は図 3の左側に示す

ラベル欄から削除する必要がある．

5. 文章中の全ての固有表現にラベル付けが完了したら，Submitボタンを押し，

タスク内容を保存する．

3.3 画面操作記録プラグインと抽出する特徴量

アノテーション作業を遂行する際の「画面操作」を記録する LabelStudioのプ

ラグインについて述べる．LabelStudioはブラウザで利用可能なWebベースのア

ノテーションツールであることから，アノテータがシステム上で行う操作を記録

する機能をフロントエンドの Javascriptプラグインとして実装した．プラグイン
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は，ウィンドウ・タブのアクティブ表示時間などの情報に加えて，マウスイベン

トやクリックイベントなどのイベント駆動の情報を逐次収集しデータベースへと

格納する．

次に，得られた画面操作ログデータに基づいて抽出される特徴量について述べ

る．表 1に用いる特徴量とその単位とを示す．本研究では，後上らの手法 [8]で用

いられた特徴量に加えて，アノテーションタスクの操作内容に合わせた特徴量，か

つリアルタイムなデータ抽出に対応可能な特徴量を新たに採り入れることとした．

本研究で使用する基本となる特徴量（以降，基本特徴量）を表 1に “〇”で示す．

後述の 4章では，この基本特徴量を用いた学内の学生を対象とした実験を行って

いる．その結果として，作業速度・作業時間に依存しない個人差を反映するよう

な特徴量を増やすことによって分類精度が改善できる可能性が示唆されたため，

例題（ベースライン）と実際のアノテーションタスクへの回答の特徴量の差（差

分特徴量）を追加した．この差分特徴量については，表 1の「差分特徴量」の欄

に “〇”で示す．なお，差分特徴量を追加した場合のモデルの性能評価については

5章にて追実験した結果を報告する．

固有表現アノテーションは，文章中から固有名詞（人名や書籍名など）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ため，マウスカーソ

ルを移動させることによる文字選択（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（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，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．不良回

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，回答に迷ってマウス

カーソルの速度にばらつきがあることが考えられる．このことから，適切/不良回

答間で回答時間，文字選択回数やカーソル移動量・速度等に違いが出ると考えら

れる．また，付与されたラベルには，ユーザのラベル削除忘れ等の理由で同じ文

字列に対して複数付与されている場合がある．そのため，ラベル付与数では同一

文字列に対して重複してラベル付けがされていた際に，加算する場合としない場

合どちらも抽出する．
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表 1 抽出する特徴量
特徴量 単位 基本特徴量 差分特徴量

回答時間 s 〇

非操作時間 s 〇

回 〇

カーソル移動量（x軸, y軸,合計） px 〇

クリック回数 回 〇

カーソル n秒以上停止回数 {n=1,3,5,10,30} 回 〇

クリック間隔平均時間 s 〇 〇

クリック間隔標準偏差 s 〇 〇

クリック間隔（最大，最小，第 1・3四分位数） s 〇 〇

クリック間隔の最大値，最小値の差分 s 〇 〇

クリック間隔の第 1・3四分位数の差分 s 〇 〇

文字選択回数 回 〇

ラベル選択回数 回 〇

ラベル付与数（重複除く，重複含む） 個 〇

平均カーソル移動量（1秒毎，1ラベル付与毎） px 〇 〇

平均クリック回数（1秒毎，1ラベル付与毎） 回 〇 〇

平均文字選択回数（1秒毎，1ラベル付与毎） 回 〇 〇

1秒間に nピクセル以上移動していない回数
{n=100,300,500,1000} 回 〇

n秒毎のカーソル移動速度
（最大，最小第 1・3四分位数）{n=0.5,1,3,5,10} px/s 〇

n秒毎のカーソル移動速度の
最大値，最小値の差分 {n=0.5,1,3,5,10} px/s 〇

n秒毎のカーソル移動速度の
第 1・3四分位数の差分 {n=0.5,1,3,5,10} px/s 〇

n秒毎のカーソル移動速度の
標準偏差 {n=0.5,1,3,5,10} px/s 〇
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3.4 不良回答検知モデルの構築

最後に，前述の画面操作記録プラグインによって収集された画面操作ログデータ

によって導出される特徴量を入力とする不良回答検知モデルを構築する．機械学習

のアルゴリズムとしては，後上らの報告 [8]で最も優れた性能を示したLightGBM

（LGBM）[16]を用いることとする．LightGBMは実行時間が短くリアルタイムで

の向いており，一般的に少ないサンプルデータでも高い精度が出やすい，かつ決

定木ベースのアルゴリズムであるため不要な特徴量が含まれていても精度が低下

しにくいという特徴がある．データセットのサンプルサイズが不均衡の場合，学

習が上手くできない可能性があるため SMOTE [17]を用いてオーバーサンプリン

グを行う．また，ハイパーパラメータはOptunaを用いて最適化する．
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4. 学内実験

4.1 データ収集実験

3章で述べた画面操作記録プラグインを用いて実施した学習データ取得実験お

よび取得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募集を行い，被験者数は 61人であった．被験者の内訳は，

20代の男性 39名，女性 22名で情報工学を専門としない学生も含む．被験者に，

実際にアノテーション作業を実施してもらいその際の画面操作を記録することで

学習データを取得する．被験者には，報酬として 1000円相当のギフトカードを

付与した．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，実験で用い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

本実験におけるアノテーション作業としては，「地球の歩き方旅行記データセッ

ト1 [18, 19]」を用いた固有表現ラベリングを対象とした．この文章中の固有表現

の内，地名・施設名・乗り物名・路線名や道・橋等の経路に対して固有名詞/一般

名詞を区別してラベルを付与する．この 4種類に該当しない表現や単語はラベル

付与の対象外であり，各タスクには 2～9個の付与対象の固有表現が含まれる．ア

ノテーションの手順は 3.2節に示す内容に準ずる．具体的なアノテーションの実

施例を図 4に示す．

1https://www.nii.ac.jp/dsc/idr/arukikata/
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自宅を出て. . . . . . . .のぞみに乗り山を越え . . . . . . . . . .新大阪駅に到着しました． . . . . . . . . .新大阪駅から. . . . . . . . . . .JR京都線
とバスを乗り継ぎ，. . . . . . . .奈良駅に着きました． . . . . . . .猿沢池までの道は歩きました．

凡例

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . .地名（固有名詞）・地名（一般名詞）

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .施設名（固有名詞）・施設名（一般名詞）

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .乗り物名（固有名詞）・乗り物名（一般名詞）

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .路線名（固有名詞）・路線名（一般名詞）

図 4 地球の歩き方旅行記データセットを用いた固有表現アノテーションの実施例

本実験はデータセットのうち日本語文章の 24文を選択した．全ての文へのア

ノテーションの終了，もしくは作業実施から 30分を経過した時点でのタスクへ

のアノテーションの終了をもって，本実験の作業終了とした．

4.1.2 データセット

地球の歩き方旅行記データセットのグラウンドトゥルースと，実際に被験者が

ラベリングを行った各タスク（1文毎）の結果を比較し，適切回答であるか不良

回答であるかを判別する．被験者 61人のうち，指示通りに作業を実施した 56人

のデータを分析対象とする．前処理として，タスクの回答時間が 10秒未満，5分

以上のデータに関しては異常値として取り除く．また，ラベル付与対象が 2つお

よび 3つの文章が 2文のみだったため，これらを外れ値として扱い分析対象から

取り除く．ラベル範囲・ラベル種類の両方がグランドトゥルースと一致したもの

のみ正解とし，そのときの F1 score（F1値）を各タスクに対しての評価値とする．

以下の式 1，2，3より各タスク（1文毎）において F1値を算出する．

Precision =
文中のラベル付与正答数
文中のラベル付与数

(1)

Recall =
文中のラベル付与正答数

グランドトゥルースのラベル数
(2)

F1score =
2∗Precision∗Recall

Precision+Recall
(3)
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不良回答とみなす F1値の閾値について，付与対象が最も少ない 4つの場合に，ラ

ベル付与不足・付与過剰を 1つずつまで許容するように設定する．そのため，F1

値が 0.7以上のラベル済みデータを適切回答，0.7未満を不良回答として扱いデー

タセット Stu D±0を作成する．

また，自然言語領域においてラベル範囲に関しては，文字数の±N%までは正

解とみなすとして部分一致を許容する場合もある．明確に許容範囲の値が決めら

れているわけではなく，対象とするアノテーション作業にあわせて設定する必要

がある．本アノテーション作業でラベル付与の範囲不足が発生する原因に，複合

名詞に対して片方の名詞にのみラベルを付与する場合が挙げられる．そのため，

文字数の±50%までの部分一致を正解とみなして，F1値を算出し，データセット

Stu D±50を作成する．

作成した各データセットに含まれる適切回答・不良回答のデータ数を表 2にそ

れぞれに示す．

表 2 各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 データセット Stu D±50

適切回答 421 521

不良回答 578 478

4.2 モデルの評価方法

データセットStu D±0，Stu D±50それぞれを用いて機械学習モデルを構築し，提

案手法の性能を評価する．本研究では，汎化性能を考慮した上で分類精度を算出

するために，ある一人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

データで構築したモデルを評価する工程を，全ての被験者について繰り返し行う

Leave-One-Participant-Out交差検証（LOPOCV）を用いることとした．分類の評

価指標として Precision，Recall，Accuracyを用い，モデルの評価を行う．また，

モデルの推定に寄与している特徴量の分析のため，ジニ係数による重要度を算出

する．
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4.3 実験結果・考察

表 3，表 4に画面操作記録から抽出した基本特徴量を学習したモデルの分類結

果を示す．表中に正解データの適切回答/不良回答それぞれに対して予測した結果

をデータ数で示し，表下部に分類モデルの各評価指標の値を示す．データセット

Stu D±0は 0.690，データセット Stu D±50は 0.738のAccuracyであった．結果か

ら，固有表現アノテーションでは，部分一致を許容するタスクの場合に，不良回

答がより検知がしやすいといえる．これは完全一致のみ正解ラベルとする場合は

適切回答の基準が厳しく，正常に作業を行っている人も不適切回答に分類される

からだと考えられる．また，分類に失敗したデータについては適切回答/不良回答

間で特徴の違いが小さいもしくは混在していると考えられる．主な原因として，

アノテーション作業の実施において作業速度や本人の能力などの個人差や，文章

構造によって生じるタスク間の難易度差が挙げられる．

表 3 データセット Stu D±0の分類結果

予測

適切回答 不良回答

正
解 適切回答 287 176

不良回答 134 402

Precision: 0.612 Recall: 0.682 Accuracy: 0.690

表 4 データセット Stu D±50の分類結果

予測

適切回答 不良回答

正
解 適切回答 413 154

不良回答 108 324

Precision: 0.728 Recall: 0.793 Accuracy: 0.738

図 5，図 6にそれぞれのデータセットで特徴量の重要度が高かった上位 20個
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を示す．図の縦軸は各特徴量を示し，横軸の値が大きいほどその特徴量が分類精

度の向上に重要であることを示す．データセット Stu D±0，Stu D±50のどちらに

おいても重要度の上位 20個に入っていた特徴量はその特徴量名の左に「*印」を

付している．図からラベル付与数（label num）や，ラベル付与毎のカーソル移動

量・クリック回数・文字選択回数に関する特徴量（cursor move/label, x move/label,

y move/label, click num/label, select num/label）が分類に重要であることが分か

る．また，マウス速度（mousespeed y min1s）やクリック間隔（click interval min,

click interval avg）も同様に分類に重要であるといえる．

図 5 データセット Stu D±0の特徴量の重要度
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図 6 データセット Stu D±50の特徴量の重要度

次に，どちらのデータセットでも特徴量の重要度分析で上位にあった特徴量の

中から，ラベル付与毎のカーソル移動量（合計）・クリック回数・文字選択回数に

ついて，適切回答群と不良回答群との比較を箱ひげ図で図 7，図 8，図 9に示す．

図より，データセット間で大きな傾向の違いはないといえるが，適切回答群に比

べて不良回答群は，ラベル付与毎のカーソル移動量・クリック回数・文字選択回

数については，不良回答群では中央値が大きいかつ，中央値から最大値にかけて

の値のばらつきが大きいことが分かる．このことから，不良回答では迷いや集中

切れ等が原因でカーソル移動やクリック，文字選択などの画面操作が多くなる特
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徴があると考えられる．そのため，カーソル速度の低速移動の回数・秒数や，マ

ウスカーソルの直線/曲線動作回数等の迷いや集中切れを表す特徴量を抽出するこ

とで精度が改善できる可能性がある．また，分類失敗の原因として挙げた作業者

の個人差に関して，作業速度や作業時間に依存しないような特徴量を増やすこと

で同様に分類精度が改善できると考えられる．

図 7 ラベル付与毎の平均カーソル移動量

図 8 ラベル付与毎の平均クリック回数
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図 9 ラベル付与毎の平均文字選択回数
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5. クラウドソーシング実験

5.1 データ収集実験

学内実験と同様に 3章で述べた画面操作記録プラグインを用いて実施したクラ

ウドソーシングでの学習データ取得実験および取得データセットについて説明す

る．本実験は，クラウドソーシングサービスであるクラウドワークス2とランサー

ズ3のワーカーを対象として募集を行い，被験者数はクラウドワークス 76人，ラ

ンサーズ 23人の計 99人であった．被験者の内訳は，10代から 60代の男性 40名，

女性 59名である．被験者に，契約金額として 1000円を支払い，アノテーション

作業を実施してもらいその際の画面操作を記録することで学習データを取得する．

以降では，実験で用い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．

5.1.1 アノテーションタスクの概要

本実験は 4.1.1項と同じタスク設定を用いて，日本語文章の 24文を選択した．

また，3.2項に示した個人差を反映した差分特徴量を抽出するために，2文の例題

をタスクの前に追加で設定した．操作に慣れていない等の影響を考慮し，1文目

は差分特徴量算出の対象とせず，2文目を算出の対象として抽出することとした．

全ての文へのアノテーションの終了，もしくは作業実施から 30分を経過した時

点でのタスクへのアノテーションの終了をもって，本実験の作業終了とした．

5.1.2 データセット

4.1.2項と同様に，データセットのグラウンドトゥルースと，実際に被験者がラ

ベリングを行った各タスクの結果を比較し，適切回答・不良回答を判別しデータ

セットを構築する．実験参加者 99人の内，指示通りに作業を実施した，かつデー

タの使用許可が得られた 90人のデータを分析対象とする．F1値が 0.7以上のラベ

2https://crowdworks.jp/
3https://www.lancers.jp/
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ル済みデータを適切回答，0.7未満を不良回答として扱いデータセットCrowd D±0

を作成するとともに，文字数の±50%までの部分一致を正解とみなして，F1値

を算出し，データセット Crowd D±50を作成する．作成した各データセットに含

まれる適切回答・不良回答のデータ数を表 5にそれぞれに示す．

次に，学内実験のデータとクラウドソーシング実験のデータを組み合わせて

データセットを構築する．同一の F1値の基準とラベル範囲の基準を用いて，デー

タセットAll D±0とデータセットAll D±50を作成し，適切回答・不良回答のデー

タ数を表 6にそれぞれ示す．

表 5 各データセットに含まれるデータ数（クラウドソーシング実験）

データセット Crowd D±0 データセット Crowd D±50

適切回答 750 924

不良回答 876 702

表 6 各データセットに含まれるデータ数（2実験合計）

データセットAll D±0 データセットAll D±50

適切回答 1191 1463

不良回答 1435 1163

5.2 モデルの評価方法

データセットCrowd D±0，Crowd D±50，All D±0，All D±50それぞれを用いて機

械学習モデルを構築し，モデル性能を評価する．この際，Crowd D±0，Crowd D±50

ではベースラインとの差分特徴量を含める場合と，含めない場合の精度を算出し，

差分特徴量の影響を評価する．4.2節と同じく LOPOCVにより交差検証を行い，

Precision，Recall，Accuracyを用い，モデルの評価を行う．また，同様の特徴量

を数種類抽出している場合，特徴量重要度にバイアスが生じる場合がある [20]．

そのため，クラウドソーシング実験のモデルに関して，ジニ係数 [21]による重要

度を算出するとともに，Permutation importance [22]による特徴量のモデルへの寄

与度も算出することとする．
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5.3 実験結果・考察

表 7，表 8に画面操作記録から抽出した基本特徴量と差分特徴量を合わせて学

習したモデルの分類結果を示す．表中に正解データの適切回答/不良回答それぞ

れに対して予測した結果をデータ数で示し，表下部に分類モデルの各評価指標の

値を示す．データセットCrowd D±0は 0.694，データセットCrowd D±50は 0.744

のAccuracyであった．結果から，4.3節の学内実験の結果と比較して，同等もし

くは少し高い分類精度を取得することができたといえる．また，データセット

Crowd D±0に比べ，データセット Crowd D±50で不良回答を誤って適切回答と分

類してしまうデータが増加する要因として，部分一致を許容することで適切回答

のデータ割合が多くなり特徴が多様になったことが考えられる．

表 7 データセット Crowd D±0の分類結果（差分特徴量あり）

予測

適切回答 不良回答

正
解 適切回答 505 245

不良回答 253 623

Precision: 0.673 Recall: 0.666 Accuracy: 0.694

表 8 データセット Crowd D±50の分類結果（差分特徴量あり）

予測

適切回答 不良回答

正
解 適切回答 789 135

不良回答 281 421

Precision: 0.854 Recall: 0.737 Accuracy: 0.744

次に，クラウドソーシング実験のデータを用いたデータセットで，ベースライン

との差分特徴量を除いて学習したモデルの分類結果を表 9，表 10に示す．差分特

徴量なしの場合に，データセットCrowd D±0は 0.692，データセットCrowd D±50

は0.732のAccuracyを得た．この結果から差分特徴量は，データセットCrowd D±0
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の精度向上への影響は小さいが，データセット Crowd D±50では精度向上に寄与

しているといえる．これは，完全一致のみを正解とするデータセットCrowd D±0

では不良回答とみなされているが，部分一致を許容するデータセットCrowd D±50

の際に適切回答とみなされる境界にあたるようなデータに対して個人差を表す特

徴量が有用であることを示唆する．

表 9 データセット Crowd D±0の分類結果（差分特徴量なし）

予測

適切回答 不良回答

正
解 適切回答 519 231

不良回答 270 606

Precision: 0.692 Recall: 0.658 Accuracy: 0.692

表 10 データセット Crowd D±50の分類結果（差分特徴量なし）

予測

適切回答 不良回答

正
解 適切回答 749 175

不良回答 260 442

Precision: 0.811 Recall: 0.742 Accuracy: 0.732

次に，学内実験とクラウドソーシング実験のデータ，どちらも含むデータセット

を用いて学習したモデルの分類結果を表 11，表 12に示す．データセットAll D±0

は 0.700，データセットAll D±50は 0.747のAccuracyであった．結果から，学内

実験のみのデータセットと比較して，完全一致のみを正解とする場合と部分一致

を許容する場合どちらにおいてもデータ数を増やすことで 0.01程度，Accuracyの

向上をすることができたといえる．これは被験者数が増え，様々な特徴の適切回

答・不良回答のデータを学習することができたからであると考えられる．

図 10，図 11，図 12，図 13にそれぞれのデータセットで特徴量の重要度が高かっ

た上位 20個を示す．図の縦軸は各特徴量を示し，横軸の値が大きいほどその特徴
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量が分類精度の向上に重要であることを示す．図からラベル付与数（label num）

どのデータセットでも分類に重要であることが分かる．また，差分特徴量を含む

データセットの，データセットCrowd D±0・データセットCrowd D±50においては，

一部の差分特徴量 (y move/time base，click interval 25% base)がどちらのデータ

セットの特徴量の重要度の上位に入っていることが分かる．そのため，差分特徴

量は，個人差を考慮した特徴量を扱うことができるため一部のデータの分類に対

して有用であると考えられる．

表 11 データセットAll D±0の分類結果

予測

適切回答 不良回答

正
解 適切回答 831 360

不良回答 428 1007

Precision: 0.698 Recall: 0.660 Accuracy: 0.700

表 12 データセットAll D±50の分類結果

予測

適切回答 不良回答

正
解 適切回答 1259 186

不良回答 478 702

Precision: 0.871 Recall: 0.725 Accuracy: 0.747
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図 10 データセット Crowd D±0の特徴量の重要度
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図 11 データセット Crowd D±50の特徴量の重要度
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図 12 データセットAll D±0の特徴量の重要度
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図 13 データセットAll D±50の特徴量の重要度

いずれのデータセットでもラベル付与数 (label num)の重要度が特に高い．本研

究では，マウス速度やクリックに関して同様の特徴量を複数種類抽出しているた

め，特徴量重要度にバイアスが生じている可能性がある．そのため，Permutation

importanceを用いて特徴量のモデルへの寄与度の分析を行うこととする．表 13，

表 14，表 15，表 16にそれぞれのデータセットで Permutation Importanceによる

特徴量の寄与度が高かった上位 10個を示す．
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表 13 Permutation Importanceによる寄与度（データセット Crowd D±0）

特徴量名 寄与度

label num 0.1890 ± 0.0344

mousespeed y boxdiff 0.5s 0.0221 ± 0.0098

click interval maxmindiff 0.0202 ± 0.0158

click interval min 0.0147 ± 0.0090

mousespeed y min10s 0.0141 ± 0.0132

mousespeed 75% 10s 0.0135 ± 0.0107

mousespeed x boxdiff 0.5s 0.0129 ± 0.0131

mousespeed boxdiff 0.5s 0.0095 ± 0.0099

select num/label base 0.0104 ± 0.0100

label type num 0.0104 ± 0.0063

表 14 Permutation Importanceによる寄与度（データセット Crowd D±50）

特徴量名 寄与度

label num 0.2209 ± 0.0556

mousespeed x std10s 0.0374 ± 0.0237

label type num 0.0233 ± 0.0143

mousespeed x min10s 0.0129 ± 0.0157

mousespeed min5s 0.0123 ± 0.0039

mousespeed x 25% 1s 0.0117 ± 0.0072

select num/time 0.0110 ± 0.0049

mousespeed max3s 0.0110 ± 0.0092

y move/time 0.0104 ± 0.0063

mousespeed 25% 0.5s 0.0104 ± 0.0092
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表 15 Permutation Importanceによる寄与度（データセットAll D±0）

特徴量名 寄与度

label num 0.1551 ± 0.0176

select num/label type 0.0129 ± 0.0088

mousespeed x maxmindiff3s 0.0129 ± 0.0103

select num/label 0.0125 ± 0.0117

count 3s 0.0118 ± 0.0061

mousespeed x 25% 1s 0.0110 ± 0.0181

click num/label 0.0095 ± 0.0168

mousespeed max3s 0.0095 ± 0.0099

mousespeed x 25% 3s 0.0068 ± 0.0046

mousespeed y boxdiff0.5s 0.0068 ± 0.0089

表 16 Permutation Importanceによる寄与度（データセットAll D±50）

特徴量名 寄与度

label num 0.1890 ± 0.0092

select task/label 0.0213 ± 0.0232

select num/label 0.0190 ± 0.0110

label type num 0.0183 ± 0.0124

x move/label 0.0125 ± 0.0104

mousespeed y min0.5s 0.0114 ± 0.0130

mousespeed min10s 0.0091 ± 0.0061

select task/label type 0.0087 ± 0.0137

mousespeed 75% 0.5s 0.0076 ± 0.0068

select num/time 0.0076 ± 0.0083

表の左欄は，寄与度上位 10個の特徴量名，右欄には特徴量の寄与度を示す．各

表からジニ係数による特徴量の重要度と同じく，ラベル付与数（label num）の寄

与度が高いことが分かる．また，学内実験・クラウドソーシング実験のデータを

合せたデータセット 2つで文字選択回数に関する特徴量（seleck num/label type，
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select num/label等）の寄与度が高い．これは，4.3節に示した通り，不良回答で

は迷いや集中切れ等が原因で文字選択の画面操作が多くなるからであると考えら

れる．

最後に，分類精度がラベル付与数（label num，label type num）に依存してい

る可能性を考慮し，各データセットにおいてそれら 2つの特徴量を学習させずに

評価指標を算出し，Accuracyの評価を行う．各データセットと，それに対応する

ラベル付与数の特徴量を学習しなかった場合とした場合それぞれの Accuracyを

表 17に示す．

表 17 各データセットにおけるラベル付与数の分類精度への影響

データセット名 ラベル付与数なし時 ラベル付与数あり時
Accuracy Accuracy

データセット Crowd D±0 0.674 0.694

データセット Crowd D±50 0.725 0.744

データセットAll D±0 0.681 0.700

データセットAll D±50 0.722 0.747

結果から各データセットでラベル付与数を学習しなかった場合に 0.02程度Ac-

curacyが低下していることが分かる．このことから，ラベル付与数の特徴量の重

要度は高いものの，マウス速度や文字選択等の画面操作記録の特徴量のみでも分

類が可能であるといえる．そのため，各モデルではラベル付与数と画面操作記録

の特徴量を組み合わせることにより分類を行っていると考えられる．
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6. 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，特に固有表現アノテー

ションを対象とし，ユーザが取る不良回答をリアルタイムに検知する手法を提案

し，機械学習モデルを構築したのち評価を行った．提案手法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の

不良回答検出を実現する．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モデルでは部分一致を許容するデータセットにおいて 0.738

のAccuracyを示し，不良回答ではラベル付与毎の平均カーソル移動量・クリック

回数・文字選択回数が多くなり，分類において重要であることが分かった．クラ

ウドワーカーを対象にデータ取得及び検証実験を行った結果，学内実験と同等も

しくは少し高い分類精度を取得することができ，特徴量の重要度からラベル付与

数が分類に重要であることが分かった．また，学内実験とクラウドソーシング実

験のデータを合わせたモデルでは，部分一致を許容するデータセットで 0.747の

Accuracyで分類することができ，データ数を増やすことで分類精度の改善をする

ことができた．

しかし，実運用をする上で十分な精度は得られていないため特徴量やデータの

追加を行うことなどで分類精度の向上をする必要がある．本研究では，各タスク

実施時に得られる特徴量のみを抽出しているが，累積のラベル付与数や直近タス

クでのラベル付与数などの時系列的な特徴量を扱うことで不良回答傾向を検出で

きる可能性がある．また，連続で不良回答と分類された場合に，不良回答とみな

し介入を行うなどの手法を取ることで精度の改善をできると考えられる．本研究

では，適切回答・不良回答の 2クラスの分類を行ったが，不良回答の中でも意図

的な場合と偶発的な場合を区別して分類し，それぞれに対応した介入方法を考案

することも実用に向けて重要な点である．
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