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クラウドソーシングを活用したGUI実験における
参加者スクリーニング手法の検証

三山 貴也1 中村 聡史1 山中 祥太2

概要：クラウドソーシングを活用した GUI実験では，多くの参加者を素早く募集でき，UI操作時のデータ
を大量に収集できる．一方で，指示を守らない参加者や雑な操作を行う参加者も存在するため，実験デー
タの品質が低下する懸念がある．我々はこれまで，実験前の事前タスクによって参加者をスクリーニング
する手法を検討してきた．しかしこれまでの研究では，スクリーニングが実験結果に与える影響の検証が
不十分であり，手法の適切な評価がなされていなかった．そこで本稿では，不適切な参加者が混入した場
合の実験結果への影響をシミュレーションすることにより，手法の有用性の検証を行った．その結果，不
適切な参加者の割合を少なくするほど GUI操作のパフォーマンスモデルの推定精度が向上する傾向がみら
れ，事前タスクによるスクリーニング手法の有用性が示唆された．

1. はじめに
クラウドソーシング実験はインターネットを通じて行わ

れ，ブラウザ上で動作するシステムを使用することで，参
加者は場所や時間を問わずに実験に参加できる．そのた
め，多くの参加者を素早く募集でき，実験を迅速に実行し
ながらも大規模で多様なサンプルを入手し，多くの参加者
から得た実験データによって有意差を検出しやすいという
利点がある [1]．一方で，クラウドソーシング実験では実
験実施者が参加者の状況を確認できないため，指示を守ら
ない参加者や不注意な参加者が存在することが知られてお
り，それによって実験データの品質が低下してしまう問題
がある [2]．そのため，クラウドソーシング実験における
データ品質管理は重要な課題である．
グラフィカルユーザインタフェース（GUI）に関するユー

ザ実験を含む研究においても，クラウドソーシング実験が
一般的になっている．利点の例として，GUI操作時のデー
タを大量に収集できることから，ポインティングタスクに
おけるエラー率の検証のような発生確率の低い事象を適切
に扱えることが報告されている [3]．一方で，クラウドソー
シング実験の参加者は実験室実験の参加者に比べてポイン
ティングタスクの操作が不正確な傾向があり，2倍以上の
エラー率が観察されたという報告も存在する [4]．このよう
に，クラウドソーシングを活用した GUI実験においても，
1 明治大学

Meiji University
2 LINE ヤフー株式会社

LY Corporation

募集された参加者の性質が実験結果に影響を及ぼし，実験
データの品質を低下させる懸念がある．
我々はこれまでの研究 [5]において，クラウドソーシング

を活用した GUI実験におけるデータ品質向上を目的とし
て，実験前の事前タスクによって参加者のスクリーニング
を行い，適切なユーザ群のみに本来目的とする実験を依頼
するアプローチを提案してきた．ここでは，事前タスクと
して簡単なマウス操作課題を用意し，その後にポインティ
ングタスクを実施した結果，教示を正確に遵守して操作す
るユーザを抽出できる可能性が示唆されている．しかしこ
れまでの研究では，事前タスクによるスクリーニングが実
験結果に及ぼす影響の検証が不十分であり，スクリーニン
グ手法の適切な評価がなされていなかった．
そこで本稿では，スクリーニングの結果として不適切と

された参加者が混入した場合の実験結果についてシミュ
レーションを行い，スクリーニング手法の有用性を検証す
る．具体的には，参加者全体に含まれる不適切な参加者の
割合を変化させたときの実験結果において GUI操作のパ
フォーマンスモデルの推定精度を算出し，スクリーニング
によってモデル推定精度が向上するかどうかを評価する．

2. 関連研究
2.1 クラウドソーシング実験のデータ品質
クラウドソーシング実験におけるデータ品質の懸念に対

し，クラウドソーシング実験と実験室実験の結果を比較す
る研究が行われている．心理学や社会学分野の研究テーマ
では，両方の実験環境において多くの場合で同様の結果が
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得られるものの，一部では異なる結果になると報告されて
いる [6][7]．また，実験環境を実験室に近づける研究も行わ
れており，Liら [8]は，クレジットカードなどの物理カード
と画面上のカード画像の大きさを一致させるタスクによっ
てディスプレイの画素密度を計算し，視覚刺激の物理サイ
ズを統制する手法を提案している．
不注意な参加者に関する研究も行われており，クラウド

ソーシング実験の参加者のうち 45.9%が何らかの不注意な
行動をしたという報告 [9]がある．これに対し，不注意な
回答の検出には反応時間や自由記述の分析が効果的だとさ
れている [10]．また Oppenheimerら [2]は指示を読んでい
るかを測定する質問（Instructional Manipulation Check，
IMC）を提案し，IMCを含むWebアンケートでは 83.8%

の回答者が指示を守らずに回答したという報告がある [11]．
以上のように，クラウドソーシング実験のデータ品質に

関する様々な検証や対策が行われている．本研究は，実験
前の事前タスクによって参加者のスクリーニングを行うア
プローチにより，これまでの取り組みをさらに改善する可
能性を探るものである．

2.2 クラウドソーシングを活用したGUI実験
GUI実験についても，クラウドソーシング実験と実験

室実験の結果の比較が行われている．Komarovら [12]は
Bubble Cursor[13]の検証を行い，従来のカーソルと比較し
て操作時間を短縮させるという実験室実験の結果が，クラウ
ドソーシング実験でも再現されたと報告している．Schwab

ら [14]はパン操作とズーム操作のタスクを実施し，PCと
モバイルの両環境で従来通りフィッツの法則が成り立つこ
とを報告している．また Findlaterら [4]は，マウスおよび
タッチ操作のポインティングタスクでクラウドソーシング
実験の参加者は実験室実験の参加者よりも操作時間が短く
エラー率が高いことから，クラウドソーシング実験の参加
者は「できるだけ速く正確に」操作するように指示された
場合，正確さよりも速さを重視する傾向があるとしている．
以上のように，クラウドソーシングを活用したGUI実験

においても実験データ品質に関する様々な検証が行われて
いる．本研究では，GUI実験特有の操作やインタラクショ
ンに適した事前タスクによって参加者をスクリーニングす
ることで，さらなるデータ品質の向上を目指す．

2.3 ポインティングタスク
ポインティングタスクの代表的なモデルとしてフィッツ

の法則があり，ターゲットまでの距離 Aとターゲットの幅
W に基づいて，最初のクリックまでの時間MT を予測で
きる [15][16]．フィッツの法則に関しては，ターゲットの
範囲外をクリックするエラー率 ERに関する研究も行われ
ており [17][18]，操作が速くなると ERが増加し，操作が
慎重になると ERが減少することが知られている．また，

ERを予測する研究も行われており，長方形や円形のター
ゲットについてモデルが提案されている [19][20]．
フィッツの法則に関する実験では，できるだけ速く正確

にタスクを行うように指示することが一般的だが，参加者
によって速さと正確さのバランスにバイアスがあることも
知られている [21][22]．また，このようなバイアスがかかっ
た状態ごとにタスクを行うことで，速さ重視の場合にMT

が減少する一方で ERが増加するといったように，状況に
応じたポインティングを評価できるという報告もある [23]．

3. 提案アプローチ
3.1 コンセプト
本研究では，クラウドソーシングを活用したGUI実験に

おける実験データの品質向上を目的として，実験前の事前
タスクによって参加者のスクリーニングを行い，本来目的
とする実験（主タスク）を適切なユーザ群のみに依頼する
アプローチを提案する．具体的には，主タスクの操作と関
連のある操作を含む事前タスクを設け，その操作パフォー
マンスに基づいて適切なユーザを抽出することで，事前タ
スクのみの実施によって適切なユーザ群に実験を依頼可
能とする．これにより，参加者の多くが適切な操作を行う
ユーザとなり，実験データの品質向上が期待できると考え
る．提案アプローチのイメージ図を図 1に示す．

図 1 提案アプローチのイメージ図

3.2 参加者スクリーニングのための事前タスク
本稿では，主タスクとしてポインティングタスクを扱う

ため，ポインティングと関連のある操作を含む事前タスク
を用意することで，適切な参加者をスクリーニングでき
ると考えられる．ここで我々は，Liら [8]が提案した物理
カードと画面上のカード画像の大きさを一致させるタスク
（サイズ調整タスク）に着目した．ここでは図 2のように，
参加者が画面上にサイズが標準化された物理カード（クレ
ジットカードなど）を設置し，その大きさと一致するよう
にカード画像の大きさを調整する．そのため，サイズ調整
の結果が物理カードの大きさと一致しているかどうかで操
作の正確性を分析できる．以上の理由から，正確な操作が
求められるポインティングタスクを主タスクとする場合，
サイズ調整タスクを事前タスクとして利用できると考えた．
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またサイズ調整タスクは，本来は視覚刺激の物理サイズ
を統制するために実験前に実施されるが，我々がこれまで
に実施したサイズ調整タスクで不適切な操作や雑な操作を
行う参加者が存在した [24]．そのため，サイズ調整タスク
を事前タスクとすることでそのような参加者を特定し，適
切なユーザを抽出できると考えた．以上の理由から，本稿
ではサイズ調整タスクを事前タスクとして採用する．

図 2 Liら [8]によるサイズ調整タスクのイメージ図

4. 分析データ
本稿で分析に用いるのは，これまでの研究 [5]で得られた

実験データである．本章では，その実験について説明する．

4.1 実験概要
実験はすべての参加者に対して同様の流れで実施され，

実験の説明の後，サイズ調整タスクを 2回，ポインティン
グタスクの練習を 1セット，ポインティングタスクの本番
を 4セット行った．実験は我々が作成したWebシステム
にアクセスすることで参加でき，Yahoo!クラウドソーシン
グ*1を通じて参加者を募集し，実験を完了した参加者には
200円の報酬を支払った．455人（男性 354人，女性 101

人）のデータが分析対象となっている．

4.2 サイズ調整タスク
実験におけるサイズ調整タスクは，3.2節で述べたよう

に Li ら [8] が提案したタスクである．ここで，クラウド
ソーシング実験では参加者ごとにディスプレイの画素密度
が異なり，サイズ調整タスク 1回では参加者が正確に調整
を行ったかを判断できない．そこでサイズ調整タスクを 2

回実施し，2回の調整結果の誤差をもとに各参加者の操作
の正確性を評価できるようにした．ここでは，クレジット
カードと同じサイズの物理カード（ISO/IEC 7810の ID-1

規格：縦 53.98 mm × 横 85.60 mm）を使用可能とした．
なお，サイズ調整タスクで不適切な操作を行った場合でも
ポインティングタスクで過度に大きいまたは小さい視覚刺
激が表示されることを防ぐため，実験ではサイズ調整タス
クの結果をもとに視覚刺激の物理サイズは統制していない．
*1 https://crowdsourcing.yahoo.co.jp

4.3 ポインティングタスク
実験におけるポインティングタスクは，円形のターゲッ

トをクリックすると次のターゲットが表示される試行を繰
り返すタスクである．ここでは，ターゲット間の距離 Aは
510 pxの 1条件，ターゲット直径W は 8, 38, 78 pxの 3

条件とした．また，素早い操作を要求する「速く」とミス
クリックをしないことを要求する「正確に」の 2つの教示
を用意し，指定された教示に従って操作を行ってもらった．
実験では 15試行を 1セットとしており，15試行のター

ゲットのうちW の 3条件が 5試行ずつ順番はランダムで設
定されている．また，1セットごとに 2つの教示のいずれか
をランダムに割り当て，全 4セットのうち各教示が 2セット
ずつ割り当てられている．以上により，参加者 1人あたりの
総試行回数は 3W ×5試行×2教示×2セット = 60試行で
あり，1つの（教示×W）条件について，5試行×2教示 =10

試行分のデータが記録されている．

5. シミュレーション
5.1 分析概要
4章で述べた分析データを用いて，事前タスクによるス

クリーニングの結果として不適切とされた参加者が混入し
た場合の実験結果についてシミュレーションを行い，スク
リーニング手法の有用性を検証する．ここでは，参加者全
体に含まれる不適切な参加者の割合を変化させたときのポ
インティングタスクの結果について GUI操作のパフォー
マンスモデルの推定精度を算出し，スクリーニングによっ
てモデル推定精度が向上するかどうかを検証する．
本稿で扱う GUI操作のパフォーマンスモデルを式 (1)，

式 (2)に示す．式 (1)は，ターゲットまでの距離 Aとター
ゲット直径 W から操作時間 MT を予測するモデルであ
る [16]．また式 (2)は，直径W のターゲット領域 D にお
けるクリック成功率 P (D)を予測するモデルであり，実験
で用いた各W についてターゲットの中心を原点とするク
リック座標の標準偏差を求め，回帰分析によって任意のW

における標準偏差 σregx，σregy を得ることにより，成功率
を予測できる [20]．

MT = a+ bID, ID = log2

(
A

W
+ 1

)
(1)

P (D) =

∫∫
D

1

2πσregxσregy

exp

(
− x2

2σ2
regx

− y2

2σ2
regy

)
dxdy (2)

5.2 前処理
シミュレーション前にポインティングタスクにおける

外れ値の除外を行った．まず，最初のクリックまでの移動
距離がターゲット間の距離 Aの半分未満の試行を除外し
た．次に，教示×W それぞれで 1人あたり 10試行である
が，そのなかで操作時間MT が外れ値となる試行を除外し
た．ここでは，四分位範囲（IQR）法を用いて，MT が第
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1四分位数より 3× IQR以上短いまたは第 3四分位数より
3× IQR以上長い試行を除外した．さらに，各参加者の全
60試行の平均MT とエラー率 ERについて同様に IQR法
を用い，外れ値となる参加者の試行をすべて除外した．以
上の処理により，544試行と 4人の参加者が外れ値として
検出され，除外後の 26,596試行を分析対象とした．

5.3 分析手順
参加者をスクリーニングする場合，事前タスクの結果に

よって参加者を「合格群」と「不合格群」に分け，適切な
ユーザ群である合格群に実験を依頼する．そこで，サイズ
調整タスクの結果が正確な参加者を合格群，不正確な参加
者を不合格群に分類して分析を行う．ここでは，これまで
の研究 [5]の結果をもとに，2回のサイズ調整の結果が適正
範囲内かつ調整結果の誤差が閾値 T (px)より小さい参加
者を合格群，それ以外の参加者を不合格群とする．
以上を踏まえてシミュレーションでは，まず閾値 T に

よって分析データに含まれる参加者を合格群と不合格群に
分類し，参加者数が合計N の状況において不合格群の割合
X%を変化させる検証を行うため，不合格群からN ×X%

人，合格群からN × (100−X)%人をランダムに抽出する．
これにより，参加者数が N のとき，閾値を T としたとこ
ろ，不合格群の割合は X%であったという状況を再現す
る．次に，抽出した参加者群におけるポインティングタス
クの結果について，式 (1)と式 (2)のモデル推定精度を算
出する．以上の操作を 1,000回繰り返してモデル推定精度
の平均をとることにより，参加者数N，閾値 T，不合格群
の割合 X の場合におけるモデル推定精度とする．
本シミュレーションでは N，T，X を変化させ，様々な

場合におけるモデル推定精度を算出することで，不適切な
参加者の混入が実験結果に及ぼす影響を分析する．ここで
は，N を 10, 20, 40, 80人，T を 5 pxから 50 pxまで 5 px

ずつ区切った値，X を 10%から 100%まで 10%ずつ区切っ
た値とした．N を最大 80人，T を最大 50 pxとしたのは，
参加者数 N を大きくするほど多くの不合格群のデータが
分析に必要となり，閾値 T を緩く設定すると不合格群に分
類される参加者が減少するため，分析に必要なデータを十
分に確保できないためである．閾値 T を変化させたときの
合格群と不合格群の人数を表 1に示す．

表 1 閾値の変化による合格群と不合格群の人数
閾値 T (px) 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

合格群 (人) 204 294 319 344 353 361 366 369 371 371

不合格群 (人) 251 161 136 111 102 94 89 86 84 84

6. 結果と考察
6.1 操作時間MT について
図 3，図 4は，閾値 T と不合格群の割合X を変化させ，

各条件におけるポインティングタスクの操作時間MT の結
果について，式 (1)に対するモデル推定精度 R2 を評価し
た結果を示したものである．ここでは，ターゲット直径W

の各値を 1つずつ除外しながら LOOCV（Leave-One-Out

クロスバリデーション）を行っている．図 3はポインティ
ングタスクの教示が「速く」の場合，図 4は「正確に」の
場合で，シミュレーションにおける参加者数 N ごとに結
果をヒートマップで示している．
図 3，図 4において，閾値 T や不合格群の割合X の値に

よって推定精度は大きく変化せず，参加者数 N の増加に
したがって推定精度は微増するものの，大きくは変化しな
い．この要因として，スクリーニングを操作の正確性をも
とに行ったことや，MT のモデルは ERのモデルと比較し
て少人数の少ない反復回数でも十分なモデル推定精度を示
す [3]ことが考えられる．閾値 T は 2回のサイズ調整タス
クの調整結果の誤差であり，誤差の大きい参加者は操作が
雑な参加者と考えられるが，式 (1)は操作時間MT に関す
るモデルであるためエラー率 ERに関するモデルと比較し
て操作の正確性の重要度が低く，操作が雑な参加者が多い
場合でも実験結果に与える影響は小さいと考えられる．以
上より，式 (1)のようなMT のモデルをクラウドソーシン
グ実験によって検証する場合は，本稿におけるスクリーニ
ング手法の有用性は小さく，必要性は低いと考えられる．

6.2 エラー率 ERについて
6.2.1 スクリーニング手法の有用性
図 5，図 6は，エラー率 ERについて操作時間MT と同

様の分析を行い，式 (2)に対するモデル推定精度 R2 を評
価した結果を示したものである．図 5，図 6において，各
ヒートマップの左上から右下にかけてモデル推定精度が低
下しており，閾値を緩く設定した場合に不合格群の割合が
多くなると，モデル推定精度が低下する傾向があることが
わかる．ここで，閾値を緩く設定した場合は，サイズ調整
タスクにおける誤差がかなり大きく，操作が非常に雑な参
加者が不合格群となるため，そのような参加者の割合が増
加することでモデル推定精度が低下していると考えられる．
この結果は，参加者群によってモデル評価の結果が異な

る可能性があることを示しており，N = 40の場合に閾値
T と不合格群の割合 X の値によって R2 は約 0.75から約
0.95までの値をとることからも，参加者群の性質がモデル
評価に及ぼす影響は大きいと考えられる．そのため，式 (2)

のような ERのモデルをクラウドソーシング実験で検証す
る場合は，参加者のスクリーニングを行い，適切な参加者
に実験を依頼することが重要だと考えられる．また，本稿
におけるサイズ調整タスクを利用したスクリーニング手法
は，操作の正確性をもとに適切な参加者を抽出するため，
正確な操作が求められる ERの検証においては効果を発揮
すると考えられる．不合格群の割合を少なくするほどモデ
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(a) N = 10

(b) N = 20

(c) N = 40

(d) N = 80

図 3 MT について式 (1)に対するモデル推定精度（速く）

(a) N = 10

(b) N = 20

(c) N = 40

(d) N = 80

図 4 MT について式 (1)に対するモデル推定精度（正確に）
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(a) N = 10

(b) N = 20

(c) N = 40

(d) N = 80

図 5 ERについて式 (2)に対するモデル推定精度（速く）

(a) N = 10

(b) N = 20

(c) N = 40

(d) N = 80

図 6 ERについて式 (2)に対するモデル推定精度（正確に）
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ル推定精度が向上する傾向があることからも，スクリーニ
ング手法の有用性が示唆されたといえる．
また，参加者数N の増加にしたがって各ヒートマップの

左上部分のモデル推定精度は向上しており，N を増やすこ
とがモデル評価に有用であるというクラウドソーシング実
験の利点が示されている．不合格群の割合の増加による影
響についても，N = 80のヒートマップの右下部分におけ
るモデル推定精度は他のN と比較して高く，さらに参加者
数を増やすことで不適切な参加者の混入による影響は最小
限に抑制できると考えられる．しかし N = 20や N = 40

においては，R2 の値が 0.9を超える場合と 0.75付近の場
合が混在しており，N = 80でも 0.98を超える場合と 0.85

付近の場合が混在している．そのため，参加者数がモデル
評価には十分な場合でも，不適切な参加者の存在がモデル
評価に影響を及ぼす可能性がある．本稿におけるスクリー
ニング手法は，不適切な参加者の混入による影響を抑える
には参加者数が十分でない場合にその影響を抑制し，モデ
ル推定精度の向上に寄与できると考えられる．

6.2.2 モデル推定精度が低下する要因
ポインティングタスクの教示が「正確に」の場合に ER

のモデル推定精度が低下する要因として，不合格群には操
作が雑な参加者が多いことが考えられる．図 7は参加者数
とターゲット直径をそれぞれ N = 80とW = 8に設定し
たシミュレーションにおける，エラー率の実測値の平均を
示したものである．ここでは，不合格群の割合が多くなる
とエラー率が上昇する傾向があり，5%以上の差がある場合
もある．ここで閾値 T は 2回のサイズ調整タスクの調整結
果の誤差であり，誤差が大きく不合格群に分類される参加
者は操作が雑だと考えられる．そのため，不合格群の割合
が増加すると観測されるエラー率が上昇し，結果的にモデ
ル推定精度が低下する可能性がある．
また，不合格群には教示に沿った操作を行わない参加者

が多いことも要因として考えられる．実験において教示を
正しく守れば「速く」では素早い操作，「正確に」では慎重
な操作を行い，操作時間MT の差は大きくなる．図 8は，
N = 80におけるW = 8のMT について「正確に」の場
合と「速く」の場合の差を示したものである．ここでは，
不合格群の割合が多くなると操作時間の差が小さくなる傾
向がある．そのため，不合格群の割合が増加すると教示に
沿った操作を行わない参加者によるノイズが混入しやす
く，結果的にモデル推定精度が低下する可能性がある．

7. 課題と今後の展望
本稿では，不適切な参加者の混入が GUI実験の結果に

及ぼす影響をシミュレーションにより分析し，サイズ調整
タスクを利用したスクリーニングはエラー率 ERに関する
モデルの推定精度を向上させることを示した．一方で，シ

図 7 N = 80におけるW = 8のエラー率（正確に）

図 8 N = 80におけるW = 8の教示によるMT の差

ミュレーションの結果からスクリーニング手法には課題も
あることがわかり，今後さらなる検証が求められる．
まず，図 5，図 6の各ヒートマップにおいて最も左上に

位置する閾値 T = 5，不合格群の割合X = 0の場合にモデ
ル推定精度が最良ではない場合が多い．T = 5は最も厳し
い閾値の条件であり，X = 0では不合格群に属する参加者
は存在しないため，実験実施者にとって理想的な参加者群
だと考えられる．そのような参加者群にもかかわらずモデ
ル推定精度が最良とならない要因として，スクリーニング
手法の制約が考えられる．本稿におけるスクリーニングで
は，事前タスクでは適切な操作を行ったが，その後の主タ
スクでは適切な操作を行わなかった参加者を特定できない
制約がある．そのため，スクリーニングの結果として理想
的とされる参加者群でもノイズとなる参加者を含む可能性
がある．また，実験のポインティングタスクではターゲッ
ト直径W が 3条件，教示×W における 1人あたりのデー
タは 10試行とやや少ない設定となっていた．そのため，今
後はW の条件数や 1人あたりの試行数を増やしてモデル
推定精度をより厳密に評価する実験を行う予定である．
また，サイズ調整タスクによるスクリーニングでは閾値

を設定する必要があるが，図 5，図 6のように閾値や不合
格群の割合が変化するとモデル推定精度は段階的に変化す
るため，閾値を一意に決定することは難しいと考えられる．
閾値を厳しく設定すれば，より適切な操作を行う参加者を
スクリーニングできると考えられるが，参加者数が減少し
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てしまう可能性があるため，実験実施者が実験に合わせて
閾値を設定することが求められると考えられる．
本稿における参加者スクリーニングでは，事前タスクと

して設定したサイズ調整タスクにおける操作の正確性をも
とに適切な参加者を抽出した結果，主タスクであるポイン
ティングタスクの操作の正確性（エラー率 ER）に関する
モデルの推定精度を向上させることができた．ここで，サ
イズ調整タスクはポインティングタスクとは異なるタスク
であるため，この結果は事前タスクが主タスクと異なるタ
スクの場合も適切にスクリーニングを行うことができるこ
とを示している．そのため，主タスクを変更するたびに事
前タスクを変更する必要はなく，ステアリングの法則など
他の GUI実験にもサイズ調整タスクによるスクリーニン
グが適切に適用できると考えられる．今後はサイズ調整タ
スクによるスクリーニング手法が他の GUI実験にも適用
可能かどうかの検証も行う予定である．
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