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あらまし データ駆動型 AIは人間が提供するデータを参考に学習して構築される.近年は, AIが人間の能力を超える
こともあり, 人間の能力向上のために AIの振る舞いを参考にする事例が現れている.クラウドソーシングにおいても,

人間の能力向上のために AIを利用するという研究がある.しかし, 人間と AIの能力を向上させ合うサイクルを実現す
る方法はまだ明らかではない.本研究では, クラウドソーシングにおいて人間と AIがそれぞれの能力を向上させるタ
スク割り当て手法を提案する.提案手法では, まず人間と AIの能力を Dawidと Skeneのモデルと能動学習を応用して
推定する.その後, AIが得意なタスクは AIの予測を参考回答としてそのタスクが苦手な人間に提示し, AIが苦手なタ
スクはそのタスクが得意な人間に割り当てる.本論文では, 提案手法を利用した実験を行った結果を報告する.
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1 は じ め に
近年, AI技術の発展により AIが人間の能力を超えることも
あり, 人間の能力向上のために AI の振る舞いを参考にする事
例が現れている. 例えば, 将棋界では 2017年に名人に勝利する
将棋 AIが構築 1されたが, 将棋 AIの出力する指し手を学習し
て棋力を向上させているプロ棋士などが登場している 2. つま
り, 従来は AI は人間が提供するデータを参考に学習して構築
されていたが, 人間の能力向上のために AI の振る舞いを参考
にする事例が現れている.

クラウドソーシングにおいても, 人間の能力向上のために AI

の出力を利用するという研究がある [1] [8] [12].一方, データ駆
動型 AIはクラウドソーシングを通じて人間が提供する大量の
データを参考に学習して構築される（例えば ImageNet [3] な
ど）.このように, 一方向的に人間が AIから学習する・AIが人
間から学習という研究の前例はあるものの, 双方向的な繰り返
しによって人間と AIの能力を向上させ合うサイクルを実現す
る方法はまだ明らかではない.

そこで本研究では, クラウドソーシングにおいて人間と AIが
それぞれの能力を向上させるタスク割り当て手法を提案する.

提案手法では, まず人間と AIの能力を Dawidと Skeneのモデ
ル [2]と, 能動学習の方法 [7]を組み合わせ推定する.その後, AI

が得意なタスクは AIの予測を参考回答としてそのタスクが苦
手な人間に提示し, AIが苦手なタスクはそのタスクが得意な人
間に割り当てる.このプロセスを繰り返すことにより両方の能
力を向上させることを目指す.

本論文では, クラウドソーシングで依頼した不特定多数のワー

1：公益社団法人, 日本将棋連盟, 「第 2 期電王戦二番勝負, PONANZA の 2 連勝で幕を下ろす」
(2017 年 05 月 22 日), https://www.shogi.or.jp/news/2017/05/2ponanza2.html, (参
照 2020-12-24)

2：Yahoo Japan ニュー ス, 「 羽 生 善 治「 将 棋 の 世 界 は, 人 間 が AI か ら 学 ん で い
く 時 代 に 入って い る 」新 井 紀 子 × 羽 生 善 治 × 重 松 清〈 前 編 」(2020 年 07 月 10 日),

https://news.yahoo.co.jp/articles/1e48d73e51ba9e09a5cd28593b75dbcc6b4bdb27,

(参照 2020-12-24)

図 1 人間と AI の学習サイクル

カに対し, 提案手法を利用した実験を行った結果を報告する.方
言の分類問題を題材に提案手法に基づいて人間と AIへのタス
ク割り当てを 4 サイクル行った. その結果, 人間と AI, 両方の
能力が向上することが確認された.

2 関 連 研 究
2. 1 Dawidと Skeneのアルゴリズム
本研究では, タスクはいくつかの分野にグループ分けでき, 各

分野ごとのワーカの能力を計測する方法としてDawidと Skene

のモデル [2]を用いる. Dawid と Skene のモデルでは, EM ア
ルゴリズムを用いて, 分類対象タスクの正解と人間ワーカの能
力を交互に推定する. EM アルゴリズムは, タスクの正解を推
定する E ステップと, ワーカの能力を推定する M ステップで
構成されており, Eステップで推定したタスクの正解を元に, M

ステップでワーカの能力を推定し, Mステップで推定したワー
カの能力を考慮して, Eステップでタスクの正解を推定すると
いう動作を繰り返す. このアルゴリズムでは, 各ラベルに対し
てワーカの能力を算出することができ, 本研究ではワーカの各
方言に対する能力を推定するために利用している.

2. 2 Self Correction

Shahらはクラウドソーシングのタスクにおいて, 回答を選ん
だ後, 他者の回答を参考情報として提示し, 提示された回答を見



図 2 SelfCorrection の実施例: 2 つの STAGE からなり, STAGE1

ではワーカが自分の考えで選択し, STAGE2 では STAGE1 で
選んだ回答と, 参考回答として他のワーカの回答が表示される

て自身の回答を変更すること許可する Self Correction [10] と
いう方法を提案した（図 2）. 具体的には Self Correctionは 2

つのステージからなる. Stage1では, ワーカが自由に回答を選
び, その後の Stage2では, Stage1で選んだ選択肢と, 他のワー
カが選んでいる選択肢を表示する. Stage2では他のワーカの回
答を見た上で, 自身の回答を変更することができる.

これによりタスク結果の品質向上がシミュレーションにより
示されている.

また Kobayashiらは, SelfCorrectionの繰り返しによりタス
ク結果の品質向上だけでなくワーカの能力向上の効果があるこ
とを示した [8] [6].

2. 3 AIの能力を向上させる研究
データ駆動型AIはクラウドソーシングで大量にデータを集め
て構築することが通常である.その中で, AIを精度向上させる方
法として能動学習がある. Lewisらは, 最も不確定な要素を人間
のワーカにラベル付けしてもらう Uncertainly Samplingにお
ける, Margin Samplingを提案している [7]. Margin Sampling

というのは, （「1番目に確率の高いラベル」の確率 － 「2番
目に確率の高いラベル」の確率）の値が小さいほど AIの確信
度が低いとする方法である.

本研究では, タスクに対する AIの確信度を計算し, AIが得
意とするタスク, 苦手とするタスクを判断するために利用して
いる.これによって苦手なタスク（確信度の低いタスク）を, そ
の分野が得意な人間に回答してもらうことができる.確信度の
低いタスクを, 能力の高い人間に回答してもらう理由としては,

能動学習で AI の精度を向上させるためには, 確信度の低いタ
スクに対して, 正解データをラベル付けする必要があるからだ.

2. 4 AIを利用して人間の能力を向上させる研究
特に本研究に類似する研究として, Abadらが行った, クラウ
ドソーシングの品質保証のために, 指導用データとして相応し
いデータを, ワーカの回答から作成するという研究がある [1].

この研究では, ワーカの回答した問題に対して, AIの予測に基
づいて順位をつけ, その順位が最も高いものを, タスクを説明す
るための例題とし, その次に順位が高いいくつかの問題を, ワー

カが練習として解く問題とする. その後, 選ばれなかった問題
に対しては, 指導用データを用いたクラウドソーシングにて, ラ
ベル付けを行ってもらう. その後, ラベル付けした回答も含め
て AIによる計算を行い, 指導用データを更新し, 再度クラウド
ソーシングを行っていくという研究である. 実験の結果, トレー
ニング無しでクラウドソーシングを行うワーカより, 関連研究
の手法を用いたワーカの正解率が高く, 正解データを必要とせ
ずとも, ワーカの能力を向上させることが出来る, ということが
確認されている. しかし, この研究では, AIの成長に関しては
研究を行っておらず, 本研究の, 人と AIを共に成長させるとい
う目的とは異なる.

また, 2. 2の SelfCorrectionでは, STAGE2で他のワーカの
回答を見せる代わりに, AIの予測回答を参考回答として見せる
ことでも, ワーカの能力が向上することが確認されている [8] [6].

その他にも, クラウドソーシングにおいてワーカーの信念や
先行概念を推論し, パフォーマンスに応じたボーナスを与える
手法をとる研究や [11]や, 学習者に合った教育フレームワーク
を選択するという研究 [5], 多クラス分類タスクの精度を向上さ
せることを目標とした研究 [4]などもあるが, どれも AIの能力
向上を目指してはいない.

3 提 案 手 法
提案手法の全体像を述べ, 詳細のアルゴリズムについて記述

する.

3. 1 全 体 像
提案手法は, AIの能力が高い分野に関しては, その分野が苦

手な人間が, AIの回答を参考に学習し, AIの能力が低い分野に
関しては, その分野が得意な人間が, AIの学習に必要なデータ
を提供する, という戦略をとる.

具体的な流れについて, 下記の通りである（図 3）. まず, 依
頼者から受け取った全タスクデータに対して, タスク割り当てプ
ログラムを実行し, クラウドソーシングで依頼するタスクと, そ
うでないタスクに分ける. その後, 依頼するタスクに関しては,

クラウドソーシングプラットフォームを用いて, クラウドワー
カーに依頼する. この時, クラウドワーカーには SelfCorrection

を用いたタスクを行ってもらうが, その具体的な内容に関して
は 4章の実験で説明する.

次に, クラウドソーシングの結果に対し, Dawidと Skeneの
モデルを使用するプログラムと, 機械学習を行うプログラムを
実行する. Dawid と Skene のモデルを使用したプログラムで
は, EMアルゴリズムにより, ワーカの能力推定と, 正解のラベ
ル推定を交互に行うが, 提案手法では, ワーカの能力に対する推
定結果のみを使用する.

機械学習のプログラムでは, 2 つのフェーズに分けてその動
作を行う. 学習フェーズでは, クラウドソーシングの結果を機
械学習し, 方言を分類する AIを生成する. 機械学習の方法は,

ナイーブベイズ分類を使用し, 文章中の単語の出現率を計算す
ることで, 推定を行う.



図 3 提案手法の全体像

また, 今回実施した実験では, Oyama の研究 [9] を参考に,

ワーカの回答への自信を考慮しており, タスクの際に自信の有
無を聞き, 自信があるとされた回答のみを学習する方法をとっ
ている.これは, 誤った回答が広がることを防ぐ目的で実装して
いる. 提案手法で利用している, 人間の能力を推定する Dawid

と Skeneのモデルは重み付け多数決であり, 多数の人間が回答
する選択肢を正解とする傾向があり, それによってワーカの能
力も推定される.以前の研究室における被験者実験の際に, 参加
者の多くが同じ誤った選択肢を選び, それがサイクルを重ねる
ごとに, 誤った選択肢が正解としてワーカ全体に広まるという
結果になった.それを踏まえ, 今回実施したクラウドソーシング
での被験者実験に関しては, 誤った回答が広がることを防ぐ目
的として, 自信度を採用している.

分類フェーズでは, 学習フェーズによって生成された AIが,

タスク割り当てプログラムで依頼しないとした, 残りのタスク
に対して分類を行う. その後, 分類結果に対して, 能動学習にお
けるMargine Samplingを適用し, AIのタスクに対する確信度
を出力する.

こうして得られた, ワーカの能力を推定したデータと, AIの
タスクに対する確信度を出力したデータを, タスク割り当てプ
ログラムに送り, 2つのデータを元に各ワーカに対してタスク
割り当てを行う. 具体的なタスク割り当ての方法に関しては次
の 3. 2節において説明する.

3. 2 タスク割り当てアルゴリズム
変数, 関数の定義
タスク割り当てアルゴリズムで使用する変数, 関数の定義に
ついては表 1で示す.

アルゴリズムの説明
本研究で取り扱う問題は, 方言データ U,ワーカ集合W とそ
の能力 C(wi)が与えられたときに, タスク割り当て T を出力す
ることである. 以下に問題を解決するアルゴリズムを示す.

1行目で集合 U の上から x個を Ux,下から y 個を Uyとする
新たな集合を作る.Ux には AIの確信度の高いタスク, Uy には
AIの確信度の低いタスクが格納されている.

2行目では, 1行目で作成した, 確信度の高いタスクの集合 Ux

と, 確信度の低いタスクの集合 Uy をクラスごとに分類し, 新た
な集合 Uxi, Uyi に格納する.例えば, Ux1 には Ux のうち, クラ
ス 1に属するタスクが格納されている.

3～5行目では, 方言ごとに xと yに割り当てる人数を計算す

表 1 変数, 関数の定義
変数 変数の説明
U 方言データ
W ワーカ集合.(w1 . . . wn)

C(wi) ワーカ w の能力
n クラス数
x 確信度の高いタスクの数
y 確信度の低いタスクの数
T タスク割り当て表
Ux, Uy 割り当てに使用する方言データ
Uxi, Uyi 方言ごとの確信度順に並んでいる方言データ
axi, ayi 各方言に割り当てる人数
Wi 各方言ごとのワーカの集合.

Wxi,Wyi 方言ごとの確信度順に並んでいるワーカデータ

る.例えば ax1 は, クラス１の xに割り当てる人数で, クラス１
において能力の高いとされた人の数を表している.

6, 7行目は, クラスの数だけ新しくワーカの集合を作り, それ
ぞれを能力順にソートする.

8行目では, 4, 5行目で作成したWi を axi, ayi に従って分割
する. 例えば, |W1| = 10, ax1 = 6, ay1 = 4 の場合, Wx1はW1

のうち下から６人,Wy1はW1のうち上から４人を格納した集合
となる.

9行目では, 8行目までに作成した, 各クラスごとのワーカと
タスクの集合に従って組み合わせを作り, タスクを割り当てる.

結果はタスク割り当て表 T に格納する.

Algorithm 1 Algorithm for Assignment

Input: U,W,w, n, x, y

Output: T

方言ごとのタスク集合を作る
1: Ux, Uy ← 方言データ U の上から x,下から y 個を集合とする
2: Uxi, Uyi ← Ux, Uyを各方言ごとに分類
方言ごとに割り当てる人数を出す

3: zi = |Uxi|+ |Uyi|
4: axi = (|Uxi|/zi)|W |.
5: ayi = |W | − axi

方言ごとのワーカ集合を作る
6: Wi← 　ワーカW から方言ごとの集合を作る
7: Wi をソートして能力順に並べる
8: Wxi,Wyi ← ワーカ Wiの上から axi人,下から ayi人をそれぞれ
集合とする
タスク割り当て表を作る

9: T ← 各方言の,ワーカ (Wxi,Wyi) とタスク (Uxi, Uyi) に従って
組み合わせを作る

4 実 験
本実験では, 提案手法を適用したタスクを, 数サイクルに分け

てクラウドワーカに実施してもらい, 人間と AI のタスクに対
する正解率が向上するのか検証した. 実験は Yahoo クラウド
ソーシングを用いて不特定多数のワーカに依頼し, オンライン
上で実施した. 評価方法としては, 各サイクルごとの人間と AI



図 4 タスク割り当てのアルゴリズム

それぞれの正解率を算出し, その正解率の推移を見ることで判
断した. なお，本実験は筑波大学研究倫理審査委員会により承
認（第 20-106号）を受けて実施している.

4. 1 設 定
タスク　
タスクの内容は, 図 5のような方言が含まれる文章に対して,

どの地域の方言かを問う問題である. 回答の際には, その回答
に対する自信の有無を聞き, 自信ありと選択された回答のみを
機械学習の対象とした. 対象とする地域は, 北海道, 東北, 中部,

関西, 九州で, 問題に答える際には, 5つの選択肢の中から選ん
で回答する. 問題文は, Yahooクラウドソーシングにおいて, 不
特定多数のワーカに方言の文章の入力を依頼し, そこで収集さ
れたデータから, 抜粋して作成している.各地域に対して 20個
ずつ問題文を作成した合計 100問を, 参加人数分複製した. タ
スクには, SelfCorrectionを用いており, 図 5のように 1回目に
AIの予測がない状態で回答した後, 自身の回答と AIの回答を
提示し, 変更をするかを被験者に問う. 本実験では, 後者の結果
をタスク結果として使用している. また, 1回目の問題に関して
は, AIがまだ生成されていないため, ランダムに問題文を選び,

全員に同じタスクを割り当てたものをタスクデータとしている.

クラウドソーシングプラットフォーム　
この実験では, Yahoo クラウドソーシングと Crowd4U を
利用した. Yahoo クラウドソーシングはワーカを募集し, 参
加したワーカに Crowd4U へのリンクを渡すために使用した.

Crowd4Uでは, 参加者に実際にタスクを行ってもらう.各サイ
クルごとのタスクを予め用意し, 実験開始の段階で, タスクの
データファイルをアップロードすることで, 即座にタスクを行
うことができる状態になっている.アップロードするタスクの
データは, 被験者の ID, タスクの ID, 問題文, AIの予測から構
成されている. ただし, 一回目のサイクルに関しては, AI の生
成を行えないため, タスクデータに AIの予測は含まれいない.

また, タスク終了後はタスク結果を出力したファイルをダウン
ロードする.そのファイルのデータは AIを生成するプログラム
と, Dawidと Skeneのモデルのプログラムに渡す.

人間
出身や能力は未知のものとし, 11人に依頼した.ワーカには
事前に実験開始の時刻を伝え, 指定時刻になり次第, 事前に渡し
たタスクへのリンクから実験に参加してもらう方法を取った.

図 5 実際のタスク画面

AI　
AI は各サイクルごとに, ワーカ全員がタスクを終了した後,

その都度タスク結果を学習して生成した.生成された AIは, 依
頼しなかったタスクに対して, ラベルの予測と確信度の計算を
行う. 計算後は, そのデータをタスク割り当てプログラムに送
る. 機械学習の方法は, ナイーブベイズ分類を使用し, 文章中の
単語の出現率を計算することで, 推定を行った. 具体的には, 学
習データにおける, 各方言の文書数を総文書数で割った値（方
言出現率）と, 各方言内の文書出現率 を計算し, その 2つを掛
け合わせたものを文章内の方言出現率としている.また, その出
現率を 2. 3 節の Margine Sampling [2] に適用し, AI の確信度
の計算を行っている.

タスク割り当て
Dawidと Skeneのモデルによる, 人間の各方言の能力を出力

したデータと, 生成された AIによる, 各タスクに対する予測ラ
ベルと確信度を出力したデータを受け取り, タスク割り当てを
行う.割り当て後は, 次に依頼するタスクデータと, 依頼しない
残りのタスクデータの２つのファイルが出力される.後者に関
しては, 次のサイクルで AIを生成した後, その AIによって分
類が行われる.

実施方法
実験はオンラインで実施した. 実験中, タスク結果を学習し,

新たにタスク割り当てを行う際には, ワーカには待機してもら
い, 新しいタスクデータをアップロード後, 次のサイクルの時刻
になり次第, タスクを実施してもらった.

実験は以下の流れに従い実施
（ 1） タスクデータを Crowd4Uにアップロードする
（ 2） ワーカがタスクに回答する
（ 3） すべての回答が終了後, 図 3の流れに従い, 新たなタス
ク割り当て表と, 割り当て表に従ったタスクデータを作成する
（ 4） 1～3を設定したサイクル数回繰り返す



図 6 被験者と AIの正解率の推移.赤線が AIの平均正解率, 青線が被
験者の正解率を表している.

4. 2 実験の結果
図 6 は, 各回ごとの被験者の平均正解率と, 各回までに得ら
れたデータを機械学習し, 生成された AI の正解率の推移を表
している.縦軸は, 正解率の値を 0～1までの値で表し, 横軸は
サイクル数を表している.各線はそれぞれの正解率を表してお
り, 赤線が AIの正解率, 青線が被験者の平均正解率を示してい
る.AIの正解率に関しては, 学習後生成された AIが全問題に対
して予測を行い, その正解率を記載している.

図 7はすべての回答における被験者の平均正解率と, 自信あ
りとした回答における被験者の平均正解率を比較したものであ
る.表の値は正解率を 0～1までの値で表し, 実際の値を小数点
第 3位を四捨五入したものを記載している.

図 7 すべての回答における被験者の平均正解率と, 自信ありとした回
答における被験者の平均正解率の比較

図 8と図 9では, 方言ごとのデータについてまとめている.

図 8, 9は人間と AIそれぞれの方言ごとの正解率の推移を表
しており, 横軸と縦軸は, 図 6と同じ表現を用いている.

図 10は関西地方に関する成績が最も低下したワーカと,最も
向上したワーカそれぞれの個人成績を表しており,表の値は正
解率を 0～1までの値で表し,実際の値を小数点第 3位を四捨五
入したものを記載している.

5 考 察
図 6 から 1 回目と 4 回目を比較して, 人間の平均正解率は

0.56から 0.62へと増加しており, 増加率は高くはないが, 人間
のタスクに対する能力が上昇傾向にあるといえる. また, AIの
正解率に関しては, 0.39 から 0.55 へと増加しており, AI の精
度はサイクルを重ねるごとに上昇している. 人間の能力の変化
が, AIの能力の変化と比較して小さい理由として, AIの能力が
人間の能力より低く, AIの予測が人間の学習に及ぼす影響が小

図 8 方言ごとの人間の平均正解率の推移

図 9 AI の方言ごとの正解率の推移

図 10 関西地方における成績が,最も向上したワーカと,最も低下した
ワーカそれぞれの個人成績

さかったのではないかと推察される. また, 1, 2回目と 3, 4回
目を比べると人間と AIの正解率の差が小さくなっている.この
ことから, 更に学習を継続することで, AIの精度がより上昇す
ることが予測される.そのため, 今後サイクル数を変更した実験
を行い,正解率の変化について更に検証を行う必要がある.

図 7 を見ると, すべてのサイクルにおいて, 自信ありと回答
した際の平均正解率は, 全ての回答に対する平均正解率より高
く, AIが学習するデータとして, より相応しいものを選ぶこと
が出来ていると言える.

図 8 と図 9 を見ると, 方言ごとの条件の違いによって, 正解



率の変化が異なっている. 図 8における人間の平均正解率に関
しては, 北海道と中部との 2つの地域に関しては, 1回目と 4回
目を比べると数値が上昇し, 東北と九州に関しては, 2, 3 回目
において正解率の変化はあるものの, 1回目と 4回目を比べる
と正解率がほぼ変化していない.また, 関西に関しては, 1回目
から 4回目にかけて正解率が下降傾向にある.図 9における AI

の正解率に関しては変化量は異なるが, どの方言においても 1

回目から 4回目にかけて正解率が上昇している.

図 8と図 9を比較すると, 人間の正解率が上昇した北海道と
中部に関しては, AIの正解率が他の地域と比較して高いが, 人
間の正解率が下降した関西に関しては, AIの正解率も低いとい
う結果になっている.また, 1回目と 4回目を比較して正解率が
変化しなかった, もしくは低下した東北, 関西, 九州に関しては,

1回目の人間の正解率が高く AIの正解率と差がある一方で, 正
解率の上昇した中部と九州は, 1回目の正解率が低く, AIの正
解率とも差が小さい. これらのことから, 人間の能力の成長に
は, AIの正解率と人間の正解率の関係によって変化し,特に,AI

の正解率が人間の正解率と同程度,もしくはそれ以上の場合,人
間の能力が向上するのではないかと考察できる.

また, 人間全体の正解率が低下した関西地方について, 図 10

において個人ごとの成績の考察を行う.図 10では,方言全体の
正解率が低下している一方で,関西地方の成績が上昇したワー
カも存在するが,元々正解率の高かったワーカの能力がかなり低
下していることがわかる.このことから,今回関西地方全体の成
績が低下した理由としては,元々正解率の高かった多くのワー
カが,精度の低い AIの回答に影響を受け,正解率が低下してし
まったことにあると考えられる.特に今回の実験では,図 5のよ
うに,AIの回答が自信あるか,ないかをタスク上部に表記してお
り,AIの回答が自信ありの際に,その回答が間違っていた場合,

ワーカに対して悪影響が出てしまったのではないかと考えられ
る. そのため今後の実験において,AIの回答の見せ方について
変更を行うことなど,精度の低い AIによる影響の与え方を改善
していく必要がある.

今回の実験では, 元々の人間の正解率が AIの正解率より高い
という条件の下で, 比較的正解率の低かった AI の精度がより
向上するという結果になった.今後の課題として, 予め学習した
ＡＩを使用し, 人間よりもＡＩが正解率が高いという条件で実
験を行うことや, サイクル数を増やして今後の正解率の推移を
見ることなど, 条件を変更して更に実験を行い, どういった条件
で人間とＡＩが成長するかより深く検証し, それに伴い提案手
法を改善していくことで, 有効性を向上させていく必要がある.

6 結 論
本論文では，SelfCorrectionと Dawidと Skeneのモデル, 能
動学習の 3つの技術を組み合わせ, 人間と AIの能力を成長さ
せる方法を提案した. 具体的には, AIの能力が高い分野に関し
ては, その分野が苦手な人間が, AIの回答を参考に学習し, AI

の能力が低い分野に関しては, その分野が得意な人間が, AIの
学習に必要なデータを提供する, という戦略をとり, それをクラ

ウドソーシングタスクに組み込んだ. このクラウドソーシング
タスクを, 不特定多数のクラウドワーカに依頼し, その結果を検
証したところ, 人間と AIが教えあうことにより, それぞれの能
力が成長することが確認された.

今後の課題として, クラウドソーシング実験を更に行い, 能力
が上昇する条件をより明確にし, その上で提案手法を改善し, こ
の手法の有効性を向上させる必要がある.
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