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概要 
昨今の社会情勢の変化やクラウドソーシングプラッ

トフォームの隆盛により、分業の成果物の質の担保が
課題となっており、成果物の質を向上させるための介
入の需要は高い。我々は、作業者には適切な思考時間
が存在するという仮定に立ち、医療画像に異常所見の
有無を付与する際に、画像を提示してからある一定の
時間、回答できない状態にする介入(ブースト)の効果を
検証した。医師(N=730)を対象とした行動実験により、
画像を提示してから1秒間(介入がない場合の思考時間
の中央値より短い時間)だけ回答できない状態にする
と正答の期待値が上昇したことを確認した。 
 
キーワード：ブースト, 資源合理性, 機械学習, 医療画
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1. 背景・目的 

昨今の社会情勢の変化やクラウドソーシングプ

ラットフォームの隆盛により、特にインターネット

上における非同期的な分業の重要性は今後も増す

であろう。その一方で、分業の成果物の質の担保が

課題となっており[1]、成果物の質を向上させるため
の介入の需要は高いと考えられる。 
我々は、できるだけコストをかけずに、かつ、作

業対象を問わず適用できる介入が必要だと考えて

いる。そこで、選択において明確なかたちで情報を

理解させることを促し、その結果として継続的に認

知能力を引き出すことを目的とした介入であるブ

ースト(boosting)[2]に着目した。 
本研究では、インターネット上の分業の例として、

統計的学習用の正解ラベル付きデータセット作成

に焦点をあてる。統計的学習の技術開発のためには、

一般的に、正確にラベルが付与された正解データセ

ット（対象データと正解ラベルのセット）が大規模

に必要となる。そのラベルが１対１で決定されるよ

うな明確なラベル付与タスクであれば問題ないが、

正解ラベルを規定する基準が一意に定まっていな

いタスクの場合、正解ラベルを均一に大量に揃える

ことは難しい。特に、医療データに代表されるよう

な専門性の高いデータが対象になる場合、病変の有

無を診断するようなタスクのラベル付与基準は作

業者の知識や経験に依存する場合が多く、それらを

補うための十分な教育にコスト（時間や費用）が掛

かる。近年の統計的学習の需要の高まりを考えると、

大量な学習データ作成のためのラベル付与作業に

コストを掛けることは望ましくなく、できるだけコ

ストを掛けずに作業品質を向上させるための介入

方法の需要は高いと考えられる。 
ここで我々は、資源合理性[3]の観点を鑑み、作業
者がラベル付けの問題に取り組む時間の延長によ

る正答率の向上と回答者のメンタルワークロード

の負荷はトレードオフの関係にあると予想した。 
そこで本研究では、作業者が能力を発揮できる最

適な時間のかけ方があるという前提に立ち、問題を

提示してからある一定の時間、回答できない状態に

する、という簡便な制約をブーストとして設定する

ことで作業者集団の作業能力が向上する、という仮

説を検証した。 

2. 方法 (行動実験) 

本研究では、医療画像(膀胱鏡画像)に対して正常(画
像中に病変を含まない)か異常(画像中に病変を含む)か
を回答する 2 値分類タスクを題材に実験を実施した

(図 1)。問題を提示してから回答できるまでの時間制約

を、本研究では待ち時間と呼ぶ。問題を提示してから

の待ち時間がラベルづけの品質に与える影響を検討し

た。 
実験参加者: 約 730 名の医師が参加し、最終的に 404

名の医師が回答を完了した(男性 354 名、女性 50 名、

Mage = 50.3、SDage = 12.0)。 
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刺激・手続き: 延べ 7 種類(待ち時間なし、1.0、2.0、
3.0、4.0、5.0、6.0 秒)の待ち時間を、実験に参加した

医師に対してランダムに割り当てた。全ての実験参加

者は、3 問のチュートリアルのあとに 100 問の 2 値
分類タスクに回答した。ただし、参加者の判断で任意

のタイミングで中途離脱が可能であり、離脱したあと

に再開はできない。 
実験はすべて web 画面上で行われた。実験参加者で

ある医師には、実験設定、病変枚数、待ち時間による

介入を設けていることなどは明らかにしていない。各

問題間には固視点が 1 秒間呈示された。 
本実験は、筑波大学医学医療系医の倫理委員会の承

認(承認番号 1616)を得ている。筑波大学に知財登録(筑
大産知財第19-608号)されている画像103枚 (正常と異

常が 50 枚ずつ) を実験に利用した。 
分析: 待ち時間の設定がデータ品質に与える影響を

評価するため、正答の期待値を算出し、アノテーショ

ン品質の評価基準として利用した。多くのアノテータ

ーを募集でき、１つのデータに対して複数のアノテー

ターを割り当てられる場合には、個々のデータに対す

る正答数の期待値が高いことが望まれると考えたため

である。そこで、本実験では、待ち時間	𝑡	(秒) におけ

る正答の期待値を𝑃𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚(𝑡)と呼び、待ち時間	𝑡	(秒)
における平均正答率𝐴𝑐𝑐(𝑡)と待ち時間	𝑡	(秒)における

回答を完了した人数 𝑛(𝑡) に基づき、以下と定義した。 
𝑃𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚(𝑡) = 	𝐴𝑐𝑐(𝑡) × 𝑛(𝑡).					(式 1) 

 さらに、回答者の思考過程をより直接的に分析す

るため、回答時間から思考時間を算出して、解析に利

用した[4]。実験で使用したシステムにおいて回答者が

１問に回答するまでの思考過程を図 2 に示す。このと

き、記録された回答時間は、タスクが表示されてから

回答者が答えを決定するまでの思考時間と、決定した

答えのボタンをクリックする回答入力時間に分割する

ことができる。ここで、オンライン実験には、一定数

のスパム回答（例えば、クリックを連打するなど、問

題に対して能動的な思考が伴わない回答）が含まれる

ことを避けられない特性を利用して、記録された回答

時間のうち最短の時間が回答入力時間(図2(i))であると

みなした。また、一般的にクリック動作にかかる時間

には回答者間で大きな差がないことから、回答入力時

間は一定であると仮定し、図 2(i)と図 2(ii)の差分から、

各回答の思考時間を算出した。 

 

図 1  実験刺激の概要 

 

図 2  回答時間と思考時間の計算方法の概要 
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3. 結果・考察 

待ち時間を 1.0秒以上設定することで、待ち時間
がない場合と比較して平均の正答率が上昇する傾向

が認められた。さらに、待ち時間がない場合と比較

すると、1.0秒待ちにおいては𝑃𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚(𝑡)が高くな
る一方で、2.0 秒以上の待ち時間を設定すると待ち
秒数が長くなるほど中途離脱者が増加した結果とし

て𝑃𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚(𝑡)の値が減少することを確認した(表 1)。
さらに、延べ 7 種類(待ち時間なし、1.0、2.0、3.0、
4.0、5.0、6.0 秒)の待ち時間の各条件における思考
時間の中央値は順に、1.52、1.40、1.30、1.43、1.38、
1.36、1.35 秒であった。このことから、1.0 秒待ち
という介入は、待ち時間を設定しない場合の思考時

間の中央値(1.52 秒)よりも短い時間、と解釈するこ
とができた。 
本研究で提案した、待ち時間を設定しない場合の思

考時間の中央値よりも短い時間だけ回答できないよう

にする、という介入は、タスクを問わず簡便に実現で

きる介入であり、多様なタスクに応用できる可能性が

ある。今回得られた結果がタスクに依存した結果では

ない事を確認するために、より多様なタスクを利用し

て背景知識が異なる回答者(看護師など)での同様の検

討も必要である。思考時間におけるより詳細な思考過

程を計測するために、オンライン環境下で簡便に計測

できるマウス軌跡などのデータから回答者の思考過程

を推測する技術開発にも需要があると考える。 
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表 1: 参加者のデモグラフィックデータと結果の概要.  
待ち時間 (𝑡) 100個のタスクの完答者数𝑛(𝑡) 女性 年齢 𝐴𝑐𝑐(𝑡) 𝑃𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚(𝑡) 

なし 66 13.6% 50.0 (±	12.9) 68.50% 45.21 

1.0 65 9.2% 50.9 (±	10.6) 71.14% 46.24 

2.0 55 14.5% 51.2 (±	10.6) 72.02% 39.61 

3.0 61 14.8% 51.5 (±	12.0) 69.81% 42.58 

4.0 58 12.1% 49.1 (±	13.4) 69.92% 40.55 

5.0 50 14.0% 49.9 (±	13.0) 72.50% 36.25 

6.0 49 10.2% 50.3 (±	11.4) 71.14% 34.86 
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