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人-AI協調アノテーションの有用性検証と
AI予測の提示タイミングが人のラベル決定に及ぼす影響

木下 裕一朗1,a) 中村 聡史1

概要：AIは様々なタスクに活用されており，データに対するアノテーションへの利用可能性も示されてい
る．本稿では，人と AIの協調アノテーションにより，スポーツのネタバレ画像データセットの質が向上
するか検証する．また，AI が予測したラベルとその理由を，人がアノテーションする前に提示する場合
と，人がアノテーションした後に提示する場合で，ラベル決定に異なる影響を及ぼすか明らかにする．ア
ノテーション実験の結果，AIによる予測が正しい場合は，AIなしでアノテーションするときよりも正確
なラベルが付与され，AIによる予測が誤っている場合は，AIなしでアノテーションするときよりも誤っ
たラベルが付与されることがわかった．また，AIの予測を提示するタイミングによって，ラベルの正確性
や一致度，アノテーション作業の負荷の大きさが変わる可能性が示された．

1. はじめに
AIの発展によって，文章の翻訳や要約，画像認識など

を高精度に行うことが可能となり，現在 AIは様々なタス
クで活用されている．高性能な AIを開発し，その性能を
正しく評価するためには，使用するデータセットの質が極
めて重要となるが，データセットの構築にはコストがかか
る．そこで，データアノテーションにおける AIの利用可
能性について研究が行われており，アノテーション支援に
AIが有効である [1][2][3]ことや，AIをアノテータとして
使用できる可能性 [4][5]が示されている．また，AIをアノ
テーションに用いることで，コストを削減できる [6][7][8]

ことが明らかになっている．
我々はこれまで，スポーツの試合結果が予想できてしま

う画像（ネタバレ画像と呼ぶ）の存在に着目し，画像によ
るスポーツのネタバレ防止に取り組んできた．我々はま
ず，ネタバレ画像の判定可能性について検証を行うため，
スポーツのネタバレ画像データセットを構築し，ネタバレ
画像検出手法の提案とその精度評価を行った [9]．精度評
価の結果，提案手法が約 80%の精度でネタバレ画像を検出
できることを示した．しかし，構築したデータセットにお
いて一部のラベルが不正確であったため，精度を正しく評
価できていなかった可能性がある．そこで我々は，ネタバ
レ画像データセットの質の改善が必要であると考えた．
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既存のネタバレ画像データセットの改善を行う場合は，
ラベルが不正確であったデータを抽出し，そのデータに対
して再アノテーションを実施すれば良い．しかし，データ
セットの拡張のために新しいデータに対してアノテーショ
ンを行う場合，人間の手動アノテーションによって一部の
ラベルの正確性に再び問題が発生する可能性がある．その
ため，ネタバレ画像アノテーションにおいて上記の問題を
解決できるアノテーション手法が求められる．
Wangら [10]は，テキストアノテーションタスクにおけ

る人-AI協調アノテーションの有用性を検証しており，AI

による予測ラベルとその理由を提示することで，予測ラベ
ルが正しい場合は人のアノテーションの正確性が向上する
ことを明らかにした．画像アノテーションにおける人-AI

協調アノテーションの有用性については十分に研究されて
おらず，AIによる予測の適切な提示タイミングについて
検証を行った研究は多くない．
そこで本稿では，アノテーションタスクにおける AIの

利用可能性に着目し，人と AIが協調してアノテーション
することがネタバレ画像データセットの質向上に有用で
あるか検証を行う．具体的には，ネタバレ画像データセッ
トの一部のデータに対して，AIを使用せずに人間がアノ
テーションしたときの結果と，AIによる予測結果を提示
して人間がアノテーションしたときの結果を比較すること
で，人-AI協調アノテーションの有用性を検証する．また，
Wangら [10]の研究では，AIによる予測結果を人間がア
ノテーションする前に提示していたが，本稿では，人間が
アノテーションする前に予測結果を提示するだけでなく，
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人間がアノテーションした後に予測結果を提示する場合も
検証することで，AIの予測結果の提示タイミングによっ
て人間のラベル決定に及ぼす影響は異なるかを調査する．

2. 関連研究
2.1 AIのアノテーションへの利用
機械学習モデルや大規模言語モデル（LLM）は，アノ

テーションの支援にも活用されている．機械学習モデルの
利用には，タスクに特化したモデルのトレーニングが必要
となるのに対し，LLMはプロンプトを調整するだけで様々
なタスクに利用できるため，LLMのアノテーションへの
利用可能性について研究が盛んに行われている．
LLMをアノテータとして利用できることを示す研究 [4][5]

が存在するが，その性能はタスクによって異なり [11][12]，
LLMが人間のアノテータにとって代わることはできない
ことを示す研究も多い [13][14][15]．また，LLMを単独で
アノテーションに用いると，誤った結果を導いてしまうリ
スクが指摘されている [16]．そこで，LLMによって得られ
た結果を人間がチェックする方法 [17]や，人と LLMが協
調してアノテーションする方法 [10]が提案されており，そ
れらはアノテーションに要するコストを削減しつつ，デー
タ品質を高められる可能性が示されている．
本稿は画像アノテーションタスクを行うため，テキスト

だけでなく画像も扱うことができるマルチモーダル LLM

（MLLM）を利用する．MLLMは画像に写る物体間の関係
理解が可能 [18]で，画像分類の精度向上に有用であること
が示されている [19]ため，ネタバレ画像アノテーションに
十分活用できると考えられる．本稿は，人-AIの協調アノ
テーションがネタバレ画像データセットの品質向上に有用
であるか検証を行うものである．

2.2 AIが人間の意思決定に及ぼす影響
AIが生成した文章は人間の論理的思考に影響を与え，意

思決定を変化させることが明らかになっている [20]．機械
学習モデルによる助言が人間の意思決定に与える影響につ
いて調査した研究 [21]では，人間が判断した後に助言を提
示することで，人間の判断力を改善できることが示されて
いる．ただし，提示された助言を過剰に信頼してしまう場
合や，反対に助言を活用しない場合も観察されており，人
間が AIによる助言を適切に活用することは難しい可能性
が示唆されている．また，自然言語処理能力が高い LLM

による説明は，人間による説明よりも明確であると認識さ
れる傾向が示されており [22]，LLMの判断が誤っている
場合は，人間を誤解させるリスクが指摘されている [10]．
本稿は，AIの利用がネタバレ画像データセットの質向

上に有用であるかの検証に加え，アノテーション時におけ
る AIの予測結果の提示タイミングの違いによって，人間
のラベル決定やその正確性に及ぼす影響が異なるか明らか

にするものである．

3. 実験
本稿は，以下の 3手法を用いてスポーツのネタバレ画像

データセット [9]の一部のデータに対する再アノテーショ
ンを行う実験を実施し，その結果を比較することで，人-AI

協調アノテーションのデータセットの質改善に対する有用
性と，AIによる予測の提示タイミングの違いが人のラベ
ル決定に異なる影響を及ぼすか検証する．
• AI予測なし手法：人間が自身だけで考えてアノテー
ションする

• AI予測先出し手法：AIによる予測ラベルとその理由
が表示された状態で，人間がアノテーションする

• AI予測後出し手法：人間がアノテーションした後に，
AIによる予測ラベルとその理由が表示される

3.1 使用データとAIによる予測ラベルの取得
スポーツのネタバレ画像データセットは，野球，サッ

カー，バスケットボールの画像約 4,500枚 (各スポーツ約
1,500枚ずつ)から構成されており，各画像には 3名のアノ
テータによるラベルが付与されている．ラベルは，画像か
らその試合結果が「明らかにわかる」「なんとなく予想が
つく」「わからない」の 3つである．過去の研究 [9]では，
「明らかにわかる」「なんとなく予想がつく」「わからない」
の 3つのラベルにそれぞれ 0，1，2のスコアを割り当て，
3名のアノテータによるラベルの統合を行った結果，合計
スコアが 2以上の場合にネタバレ画像，2未満の場合を非
ネタバレ画像と決定した．
ネタバレ画像データセットには，試合結果が予想できる

画像であるにも関わらず，ラベル統合の結果，非ネタバレ
と決定された画像（図 1）がいくつかみられた*1．また，
アノテータによってラベルが異なる画像も存在した．そこ
で本稿では，そのような画像を対象として人-AI協調アノ
テーションを行い，ラベルの正確性とラベル一致度が向上
するか検証を行う．なお，本稿では，データセットのうち
サッカーの画像のみを実験に用いる．
本稿では，筆頭著者によってラベルが正確でない（試合

結果を予想できるが非ネタバレと決定されていた）と判断
された画像 52枚と，ラベルがアノテータ間で分かれてい
た画像 190枚（ネタバレ画像 17枚，非ネタバレ画像 173

枚）に加え，ラベルが正確である 182枚のネタバレ画像と
26枚の非ネタバレ画像を合わせた，計 450枚の画像を実験
に使用する．
我々は，OpenAIの GPT-4o [23]を使用し，表 1に示す

プロンプトを用いてこの 450枚の画像に対する AIの予測
ラベルとその理由を取得した．予測ラベルの一貫性を高め
*1 試合結果の予想ができない画像が，ネタバレ画像と決定されてい
た場合は存在しなかった．
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図 1: ラベルが誤っていたと考えられる画像の例．選手た
ちが喜んでいる様子から，試合結果の予想が可能であるに
も関わらず，非ネタバレ画像と決定されていた．

表 1: 画像に対するラベルの予測とその理由を取得するた
めに GPT-4oに入力したプロンプト

# Instruction:

I will provide you with a football image. Please annotate

the image. There are three labels to select from: ”明らかに
わかる（Clearly identifiable）”, ”予想できる（Predictable）”,
and ”わからない（Not identifiable）”. Select the one label

that best applies to the image. Additionally, provide a

concise explanation for your annotation in Japanese.

# Criteria:

If the image explicitly contains words related to the

outcome of the match or displays the final score, it should

be annotated as ”明らかにわかる（Clearly identifiable）”.

If the image features players smiling, posing, or appearing

sad, and the result of the match can be predicted from

this, it should be annotated as ”予想できる（Predictable）”.
If the image does not contain any players, or if players are

present but none of the above characteristics are observed,

it should be annotated as ”わからない（Not identifiable）”.
# Output Format:

Please provide the label and reason for each image in the

following format. Note that both the label and reason

should be output in Japanese:

label: reason

るため，GPTの temperatureパラメータ（0から 2の値を
指定可能）の値は 0.2に設定した．

3.2 実験設計
本実験は，Wangら [10]の実験設計を参考にし，各実験

参加者が 3手法すべてを用いてアノテーションを行う参加
者内計画で実施する．
実験参加者が各アノテーション手法で同数の画像にラベ

ル付けを行うようにするため，我々は実験に使用する 450

枚の画像を，事前に 150枚ずつ 3つのグループに分割した．
各グループに含まれる，過去のアノテーションでラベルが
正確でないと判断された画像・過去のアノテーションでラ
ベルがアノテータによって異なっていた画像・ラベルが正

確なネタバレ画像/非ネタバレ画像の数については，それ
ぞれグループ間でできるだけ差が出ないようにした．実験
参加者は，我々が分割した 150枚の画像グループごとに，
異なる手法を用いてアノテーションを行う．なお，本実験
ではアノテーション手法が 3つあるため，手法の経験順序
は 6通り存在する．順序効果を考慮し，我々は 6通りの経
験順序それぞれについて，その順序でアノテーションを行
う実験参加者の数がすべて同数になるようにした．
本実験では，AIによる予測ラベルとその理由の提示に

よって実験参加者のラベル判断基準がアノテーション中に
変化するか調べるため，各手法で 150枚ずつアノテーショ
ンする際に，最初に 15枚の画像に対してアノテーションを
行ってもらい，150枚の画像へのアノテーション後，再び
最初に提示した画像と同じ 15枚の画像に対してアノテー
ションを実施してもらう．なお，実験参加者には，最初と
最後に同じ画像を提示することは知らせない．また，この
15枚の画像は，150枚の画像の中から，過去にアノテータ
によってラベルが異なっていたネタバレ画像と非ネタバレ
画像を 5枚ずつ，そしてラベルが正確でないと考えられる
画像 5枚を抽出してシャッフルしたものであり，15枚の画
像は事前に 3つに分けた画像グループごとに決定した．こ
のため，実験参加者は 150枚の画像のうち，15枚の画像に
ついては 3回アノテーションを行い，その他の 135枚の画
像については 1回のみアノテーションを行う．つまり，実
験参加者は，各手法を用いて 180回ずつアノテーションを
行うことになる．
実験参加者は我々が実装したWebシステム（図 2）を用

いてアノテーションを行い，システムでは各画像に対する
ラベルとラベルの変更回数，手法ごとの合計アノテーショ
ン時間，実験後に実施するアンケートへの回答を記録する．

3.3 実験手順
実験参加者が自身の PCを用いて，任意のブラウザから

実験用のWebシステムにアクセスすると，最初に実験内
容の説明ページが表示される．説明ページでは，各画像に
対してその画像から試合結果がわかるか，「明らかにわか
る」「予想できる*2」「わからない」の 3つの中から適切な
ラベルを選択してアノテーションすることを指示した．ま
た，画像 180枚にアノテーションするごとにアノテーショ
ン手法が変わることと，手法が変わる際にはどのような手
法かを説明するページが表示されることを記載した．さら
に，各ラベルに該当する画像の例を一枚ずつ示し，実験を
通してブラウザの戻るボタンやリロードボタンは使用しな
いように指示した．
実験内容説明ページで実験参加者がアカウントを作成

し，ボタンを押すと，最初に使用するアノテーション手法
*2 過去の研究 [9] では，「なんとなく予想がつく」というラベルで
あったが，本稿では表現を「予想できる」に変更した．
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(a) AI予測なし手法 (b) AI予測先出し手法 (c) AI予測後出し手法（ラベルを選択す
ると，AIによる予測結果が表示される）

図 2: 実験に使用したアノテーションシステムの画面

図 3: 実験手順

についての説明ページが表示される．手法の説明ページで
は，できるだけ作業を中断せずに続けて 180枚の画像に対
してアノテーションすることを指示した．また，AI予測先
出し/後出し手法の説明ページには，AIによる予測が正し
いとは限らないことを記載した．実験参加者が手法につい
ての説明ページを読みボタンを押すと，アノテーション画
面へと遷移する．
アノテーション画面では，画像は 5枚ずつ表示される．

実験参加者が 5枚の画像すべてに対してラベルを選択し，
送信ボタンを押すと，次の 5枚が表示される．これを繰り
返し，180枚の画像に対してアノテーションが終わると，
次に使用するアノテーション手法についての説明ページに
遷移する．このようにして，実験参加者は 3手法を用いて
計 540枚の画像にアノテーションする．
実験参加者が 540枚の画像すべてに対してアノテーショ

ンすると，アンケート画面に遷移する．アンケート画面で
は，各アノテーション方法における自身のアノテーション
の正確性とアノテーションのやりやすさについて質問し
た．また，AIを利用した 2つのアノテーション手法にお
いては，AIが予測した結果の信頼度と AIの予測精度の高
さについて質問した．実験参加者は，すべてのアンケート
項目に対し，7段階リッカート尺度を用いて回答する．実
験参加者がアンケートに回答した後，システムは実験の終
了を参加者に通知する．以上の実験の手順を図 3に示す．

4. 結果
4.1 実験参加者とデータの除外
実験参加者は，サッカーの視聴観戦経験あるいは競技経

験がある 30名で，平均年齢は 21.23歳（標準偏差 2.14）で
あった．アノテーション実験により，我々は 450枚の画像
に対する 16,200件 (各実験参加者 540件ずつ)のラベルを
得た．実験に使用した 450枚の画像のうち，3回アノテー
ションする対象であった 45枚の画像（3.2節参照）につい
ては，3つの手法ごとにそれぞれ異なる 10名によって 30

件ずつラベルが付与され，その他の 405枚の画像について
は，手法ごとにそれぞれ異なる 10名によって 10件ずつラ
ベルが付与された．
実験参加者ごとに，AI予測なし手法を用いてアノテー

ションしたときのラベルと，過去のアノテーション [9]で
得られたラベルの一致度を求めた結果を図 4に示す．この
一致度の算出では，過去のアノテーションでラベルが不正
確であったと考えられる 52枚の画像は除外した．また，過
去のアノテーションではアノテータが 3名いたため，3名
の中で最も選択数が多かったラベルを正解ラベルと仮定し
て一致度を算出した．本実験では，5名の実験参加者（P2,

P5, P17, P22, P25）において過去のアノテーションで得
られたラベルとの一致度が 0.5未満と低い値であった．こ
の 5名のラベル判断基準は，アノテーションシステム上で
最初に説明した基準と大きく異なっていたと考えられるた
め，該当する 5名によるデータは分析対象から除外した．
本章では，25名の実験参加者によるデータについて分析を
行う．

4.2 ラベル一致度とラベルの正確性
手法ごとにラベルの一致度を求めた結果を表 2に示す．

本稿は，ラベル一致度の指標に Krippendorff’s alphaを用
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図 4: 各実験参加者における，AI予測なし手法時の [9]の統合ラベルとの一致度，AI予測先出し手法時の AIが予測したラ
ベルとの一致度，AI予測後出し手法時の AIが予測したラベルとの一致度

いた．この指標は −1から +1の間の値をとり，値が大き
いほど一致度が高いことを表す．本実験では，同一の手
法により 540枚の画像に対してそれぞれ 10件*3ずつラベ
ルが付与されているが，180 枚ごとに各実験参加者が用
いるアノテーション手法を変えていたため，各手法にお
いて同一の 10名によってアノテーションされているのは
180枚の画像のみである．そのため，我々は 180枚ごとに
Krippendorff’s alphaを算出し，手法ごとにそのマクロ平
均と標準偏差を求めた*4．AI予測先出し手法は，他の手
法と比べてラベル一致度が高かったものの，手法間の差は
小さかった．一般的には Krippendorff’s alphaの値が 0.67

以上であるときに中程度の一致とみなされるため，どの手
法においてもラベル一致度は低い結果であった．
次に，手法ごとに各画像に対する 10件*3のラベルを統

合し，ネタバレ/非ネタバレの決定を行った． [9]では，試
合結果が「明らかにわかる」「なんとなく予想がつく」「わ
からない」の 3つのラベルにそれぞれ 0，1，2のスコアを
割り当て，3名のアノテータによる合計スコアが 2以上の
場合にネタバレ画像，2未満の場合を非ネタバレ画像とし
た．本稿では，各ラベルに対応したスコアは同じものを採
用するが，アノテータが各画像に対して 10名存在したた
め，10名のアノテータによる合計スコアが 6以上のものを
ネタバレ画像，6未満のものを非ネタバレ画像とする．な
お，5名の実験参加者によるデータを除外したことによっ
てラベル付与数が 9件となった画像についても，同様の方
法でネタバレ/非ネタバレの決定を行った．実験で使用し
たネタバレ画像と非ネタバレ画像について，本実験でのラ
ベル統合結果が過去と同一になった割合と，過去にラベル
が不正確であったことにより非ネタバレとされた画像が，

*3 5 名の実験参加者によるデータを分析対象から除外したことによ
り，一部の画像ではラベルの付与数が 9 件となった．

*4 Krippendorff’s alpha の算出には，Castro により公開され
ているライブラリ（https://github.com/pln-fing-udelar/

fast-krippendorff）を使用した．

表 2: 手法ごとに算出した Krippendorff’s alphaの値
AI 予測なし AI 予測先出し AI 予測後出し

平均 0.30 0.34 0.29

標準偏差 0.07 0.03 0.13

ネタバレ画像と正しく決定された割合をそれぞれ手法ごと
に求めた．結果を表 3に示す．
AI予測なし手法において，ネタバレ画像は高い割合で過

去と同一の結果となり，過去のラベル不正確画像の約 5割
が正しくネタバレ画像と決定された．一方で，AI予測を提
示した 2手法については，非ネタバレ画像において高い割
合で過去と同一の結果となったものの，ネタバレ画像をラ
ベル統合によってネタバレと正しく決定できた割合と，ラ
ベル不正確画像をネタバレ画像と正しく決定できた割合は
低かった．
Wangら [10]は，AIによる予測ラベルが正しい場合は人

間のアノテーション精度が向上するが，予測ラベルが誤っ
ている場合は人間のアノテーション精度が低下することを
明らかにした．そこで本稿も，AIによるラベルが正確で
あった場合とそうでなかった場合に分けてそれぞれラベル
統合を行い，その結果が過去 [9]のラベル統合結果と一致
した割合を求めた．実験で用いたラベルが不正確であった
52枚の画像に対して，AIが正しいラベルを予測できた数
は少なかったため，AIの予測ラベルが誤っていた場合に
ついてのみ，52枚のラベル不正確画像が正しくネタバレと
決定された割合を求めた．
AIの予測ラベルが正確であるとき，AI予測先出し/後出

し手法の両方が，AI予測なし手法よりも高い割合で正しく
ネタバレ/非ネタバレ画像と決定できた（表 4）．一方で，
AIの予測ラベルが誤っている場合，AI予測先出し/後出し
手法の両方において，ネタバレ/非ネタバレと正しく決定
できた割合は，AIの予測ラベルが正確であったときより
も低かった（表 5）．
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表 3: ラベル統合の結果，正しくネタバレ/非ネタバレ画像
と決定された割合と，[9]のラベル不正確画像が，ネタバレ
画像と正しく決定された割合

AI 予測なし AI 予測先出し AI 予測後出し
ネタバレ画像 0.83 0.78 0.67

非ネタバレ画像 0.83 0.85 0.89

ラベル不正確画像 0.49 0.30 0.29

表 4: AIの予測ラベルが正確な場合において，正しくネタ
バレ/非ネタバレ画像と決定された割合

AI 予測先出し AI 予測後出し
ネタバレ画像 0.93 0.87

非ネタバレ画像 0.91 0.93

表 5: AIの予測ラベルが誤っている場合において，正しく
ネタバレ/非ネタバレ画像と決定された割合と，[9]のラベ
ル不正確画像がネタバレ画像と正しく決定された割合

AI 予測先出し AI 予測後出し
ネタバレ画像 0.67 0.54

非ネタバレ画像 0.77 0.85

ラベル不正確画像 0.29 0.28

4.3 AIの予測提示がアノテーション行動に及ぼす影響
AIの予測提示によって，アノテーションに要する時間が

変化するか調べるため，手法ごとに実験参加者がアノテー
ションに要した時間の分析を行った．実験参加者が常にア
ノテーション作業に取り組んでいたわけではない可能性を
考慮し，この分析では Rousseeuwら [24]の基準に基づい
て，各実験参加者のアノテーション時間の四分位値から四
分位範囲の 1.5倍を上回っていた，あるいは下回っていた 5

名の参加者によるデータは除外した．各手法における平均
アノテーション時間は，AI予測なし手法が 614.29秒，AI

予測先出し手法が 690.79秒，AI予測後出し手法が 680.94

秒であった（図 5）．Shapiro-Wilk検定によってデータの
正規性が棄却されたため（p < 0.05），フリードマン検定を
実施した結果，手法間のアノテーション時間に有意差は認
められなかった（p = 0.26）．
次に，AIによる予測結果をアノテーション後に提示す

ることによって，実験参加者がどの程度ラベルを変更した
か分析を行った．手法ごとに平均ラベル変更回数を求めた
が，AI予測なし手法では 0.08回，AI予測先出し手法では
0.07回，AI予測後出し手法では 0.07回という結果であり，
手法間で差はなく全体的にラベル変更が行われていなかっ
たことがわかった．
AIによる予測結果の提示により，人間のラベル判断基準

がアノテーション中に変化するか調べるために，3回アノ
テーションする対象であった画像について，同一画像に対
する 3回のアノテーションで 3回とも同じラベルを選択し
ていた割合を手法ごとに求めた．その結果，AI予測なし手
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図 5: 手法ごとのアノテーション時間

法では 0.70，AI予測先出し手法では 0.78，AI予測後出し
手法では 0.75という割合であったことから，AIによる予
測を提示することによってアノテーション中にラベルの判
断基準が変化するのではなく，反対にラベル判断基準の一
貫性が向上する可能性が示された．
アノテーション実験の終了後に実施したアンケートに対

する回答の平均値を表 6に示す．実験参加者は全ての質問
に対して 7段階のリッカート尺度（−3から +3）を用いて
回答し，値が高いほどその質問項目に対する同意を表す．
自身のアノテーションの正確性に関する評価は，手法間で
差がみられなかった．アノテーションのやりやすさについ
ては，AI予測なし手法が最も高く，AI予測先出し手法が
最も低い結果となった．AIが予測した結果の信頼度や予
測精度の高さについては，AI予測先出し手法の方が AI予
測後出し手法よりも高い評価であったが，いずれも 0以下
の値であった．

5. 考察
5.1 人-AI協調アノテーションの有用性
ラベル一致度は AI予測先出し手法が 3手法の中で最も

高かったものの，手法間で差は小さく，どの手法も低い値
であった．本実験では過去のアノテーションでアノテータ
によってラベルが異なっていた画像を多く使用していた
ことに加え，実験参加者によって過去のアノテーションの
統合ラベルや AIの予測ラベルとの一致度が大きく異なっ
ていた（図 4）ことが一致度の低下につながったと考えら
れる．
AIによるラベルが正確であるとき，AIの予測を提示し

た 2手法によるラベルの正確性は，AI予測なし手法よりも
高かった．一方で，AIによるラベルが誤っていた場合は，
AIの予測を提示した 2手法によるラベルの正確性は低下
し，AI予測なし手法よりも低い値であった．この結果は，
先行研究 [10]と同じ結果であり，人-AI協調アノテーショ
ンがネタバレ画像データセットの質向上に有用である可能
性が示された一方で，AIによる誤ったラベルの提示が人
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表 6: 実験後に実施したアンケートに対する回答の平均値
AI 予測なし AI 予測先出し AI 予測後出し

自身のアノテーションは正確だった 1.36 1.24 1.28

アノテーションはやりやすかった 1.40 0.60 1.16

AI が予測した結果を信頼した N/A −0.32 −0.80

AI の予測精度は高いと感じた N/A 0.00 −0.33

間のラベル判断基準を歪めてしまう可能性が示唆された．
本稿では，実験で用いた画像に対する AIの予測ラベル

とその理由を取得するために，GPT-4oに複数のプロンプ
トを入力し，出力結果を比較して最終的に使用するプロン
プトを決定したが，実験で用いた GPT-4oによるラベルと
過去の 3名のアノテータの統合ラベルとの一致度は 0.47で
あったことから，AIの予測精度が十分でなかったと考え
られる．実験後に実施したアンケートでも，AIの予測結
果に対する信頼度や予測精度は低く評価されていた．これ
に対しては，AIのパフォーマンスに関する説明を人間に
提示することで，人間のパフォーマンスが向上することが
示されている [25]ため，AIのアノテーション精度を事前
に提示することでラベル正確性が改善されると考える．ま
た，ネタバレ画像アノテーションのような，主観的な視点
による評価タスクでは，プロンプトにペルソナを入力する
ことが有用である可能性 [26]が示されているため，プロン
プトを工夫することによってラベルの予測精度が向上する
可能性も考えられる．
同一画像に対する 3回のアノテーションにおいて，3回

すべてでラベルが一致していた割合は，AI予測を提示す
る 2手法の方が，AI予測なし手法よりも高い値であった．
この結果から，AIの予測精度に関わらず，予測結果を提示
することでアノテータのラベル判断基準の一貫性が向上す
る可能性がある．そのため，AIの予測精度を改善すること
ができれば，AI予測の提示によってアノテータのラベル
正確性と一貫性の両方が向上すると予想される．
アノテーションに要する時間については，AI予測なし手

法の方が AI予測を提示する 2手法よりも短い時間であっ
た．これは先行研究 [10]と同様の結果であった．AI予測
なし手法は自身で考えたラベルを選択するだけで良いが，
AI予測を提示する手法では，表示された予測ラベルとそ
の理由を読み，それを踏まえて最終的にどのラベルを選択
するか考える必要があるため，アノテーション時間が長く
なったと考えられる．AI予測提示手法におけるこのような
ラベル決定の過程がアノテータの負荷を増加させたため，
アノテーションのやりやすさに関して AI予測提示手法の
評価が低くなった（表 6）と考える．本実験は図 2に示す
ようなインタフェースでアノテーションを行ったが，AIに
よる予測ラベルをデフォルトの選択肢にして予測理由のみ
を表示したり，予測理由の重要な部分を抽出 [27]して強調
表示したりすることで，アノテータの負荷を軽減できる可

能性がある．

5.2 AI予測の提示タイミングの違いによる影響
AI予測先出し手法と AI予測後出し手法においては，ラ

ベル一致度やラベル正確性で AI予測先出し手法が上回る
結果となった．同一画像に対するラベルの一貫性や，アノ
テーションに要する時間については，2つの手法で差はみ
られなかった．また，実験後のアンケートにおけるアノ
テーションのやりやすさについての質問では，AI予測後
出し手法の方が高評価であったが，AIが予測した結果の
信頼度や予測精度は AI予測先出し手法の方が高く評価さ
れていた．これらの結果より，AIによる予測の提示タイミ
ングによって，提示内容は同じであっても信頼度や精度の
認識に差が生じる可能性があり，そのような違いがラベル
一致度やラベル正確性に影響を及ぼしたと考える．本稿の
結果からは，アノテーションの精度向上の点では AIによ
る予測を先に提示することが望ましいと考えられる．しか
し，アノテーションのやりやすさには問題があるため，5.1

節で示したような方法によって改善が必要である．

5.3 展望
今後は，入力プロンプトの工夫や同一画像に対する複数

回のアノテーション結果の平均を採用するなどの方法に
よって，ネタバレ画像アノテーションにおける AIの予測
精度を改善し，AI予測先出し手法の有用性を再検証する
予定である．また本稿では，実験参加者によってラベルの
判断基準が大きく異なっていたため，今後アノテーション
を行う際は，アノテータ間の判断基準を事前に統一できる
ように練習タスクなどを設ける予定である．さらには，ア
ノテータの負荷を軽減できるようなアノテーションインタ
フェースの実装にも取り組み，AI予測先出し手法の有用
性の再検証を行った後，ネタバレ画像データセットの再構
築と拡張に取り組みたい．

6. おわりに
本稿は，スポーツのネタバレ画像データセットの品質向

上を目的として，人-AI協調アノテーションの有用性を検
証し，AIによる予測結果の提示タイミングの違いが人間
のラベル決定に異なる影響を及ぼすか調査を行った．
我々は AI予測なし手法，AI予測先出し手法，AI予測

後出し手法を用いて，ネタバレ画像データセットの一部の
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データに対して再アノテーションを行う実験を実施した．
実験の結果，AI予測を提示した 2手法によって，AIが提
示した予測ラベルが正しい場合はラベルの正確性が向上す
る可能性が示された．また，同一アノテータにおけるラベ
ルの一貫性の向上については，AI予測を提示することが
有用である可能性が示された．AIによる予測ラベルの提
示タイミングについては，人間がアノテーションした後に
提示するよりも，アノテーションする前に提示した方が，
ラベルの一致度や正確性は高くなる可能性が示唆された．
本稿では，ネタバレ画像アノテーションにおける AIの

ラベル予測精度が十分でなかったため，今後は予測精度の
改善に取り組み，アノテータ間の判断基準を統一する練習
タスクをアノテーション前に実施して，AI予測先出し手
法の有用性を再検証する予定である．また，再検証の結果
を踏まえて，ネタバレ画像データセットの再構築と拡張に
取り組む予定である．
謝辞 本研究の一部は JSPS科研費 JP22K12135の助成

を受けたものです．
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