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Abstract: 信頼較正とは、AIシステムに何ができて何ができないのか、ユーザに正しく理解させ
ることである。信頼較正のためにシステムがユーザに提示する情報を、較正キューという。本研究で
は、より少ない較正キューで信頼較正することを目標として、較正キューを提示する必要があるか
どうかを判断する手法を提案する。提案手法は、ユーザが AIシステムにタスクを任せる確率 (信頼
度)を、較正キューを提示する場合としない場合の両条件で予測する。そして、予測された信頼度を
AIシステムのタスク成功確率と比較することで、キューの信頼較正への影響を評価し、キューを提
示するかどうかを判断する。検証の結果、提案手法による較正キューの選択的提示によって、より少
ないキューで信頼較正できることがわかった。　

1 はじめに

機械学習は、人と協働するコンピュータやロボット
を実装する上で有力な手段である。学習モデルの性能
向上に伴い、機械学習器を搭載した AIシステムの応
用可能性は広がっている。一方、深層学習器をはじめ、
機械学習モデルには人が学習結果を理解することが難
しいものがあり、AIシステムの適切な利用を難しくし
ている [1, 2]。
本研究の目的は、AIシステムに対するユーザの過信・
不信を防止し、また解消する、信頼較正である [3, 4]。
過信とは、ユーザが AIシステムの性能を過剰に見積
もっている状態であり、AIシステムの誤用やタスクの
失敗につながる。逆に不信は、ユーザがAIシステムの
性能を過小に見積もっている状態で、ユーザはAIシス
テムが活用できる場面でもシステムに頼らなくなるた
め、ユーザの負荷の増大や、協働のパフォーマンス低
下を招く。これまで、AIシステムがユーザに対し、較
正キューと呼ばれる情報やシグナルを提示することで、
ユーザの信頼を調整する試みがなされてきた [5]。
較正キューの提示における課題として、キューをい
つ提示すべきかの決定が挙げられる。従来研究の多く
では、画面上にキューを常に提示する状況を想定して
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いる。しかし、例えばロボットがキューを口頭で伝達
する場合、キューを提示し続けるのはユーザの負担と
なる。必要なタイミングで必要なキューだけを選択的
に提示できれば、人とシステムのコミュニケーション
にかかるコストを抑えながら信頼較正できる。

Okamura & Yamadaは、ユーザの過信・不信を検知
し、それに合わせてキューを提示する手法を提案して
いる [6, 7]。しかしこの手法は、人間がタスクを自分や
AIシステムに誤って割り当てた回数のみを参照してお
り、対象となるAIシステムとこれまで協働した経験の
詳細や、システムがどのようなタスクを行えるかに関
するユーザの信念といった、認知的側面は考慮されて
いない。
本稿では、較正キューを選択的に提示するための手
法を提案する。手法の基本となるアイデアは、AIシス
テムに対する人の信頼度とAIシステムの信頼性に乖離
が生じないように、較正キューを提示するか選択する
というものである。ここで、信頼度とは、人間が現在
のタスクを AIシステムに割り当てる確率のことであ
り、信頼性は、AIシステムがタスクに成功する確率で
ある。提案手法を構成する重要な要素である信頼モデ
ルは、較正キューが提示される場合とされない場合の
両方で人の信頼度を予測する。そして、予測された信
頼度とシステムの信頼性を比較することで、信頼較正
へのキューの寄与度を評価し、キューを提示するかど
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うか判断する。
人と AIシステムの協働タスクをクラウドソーシン
グ上で実施し提案手法を検証した結果、較正キューを
提示するかランダムに決定した場合は、キューの数が
少なくなると協働のパフォーマンスが低下する一方で、
提案手法によって決定した場合は、パフォーマンスの
低下が見られなかった。この結果は、提案手法が較正
キューを提示するかどうかを適切に選択できているこ
とを示唆している。

2 従来研究

2.1 信頼較正

信頼には、直接観測できない心理的態度の側面と、実
際に行動として観測できる側面があり、それぞれ trust

と relianceとして区別される [8]。人と AIシステムの
協働パフォーマンスを指標とする本研究が着目してい
るのは relianceであるものの、その関連性の強さから、
本章では両者を併せて取り上げる。
信頼較正を行う方法は様々である。Chen et al. が提
案する trust-POMDPモデルでは、ロボットがより簡
単なタスクから先に取り組むことで人間の信頼を得る、
という行動が獲得された [9]。一方、人が AIシステム
の信頼性を評価するのを助ける情報 (較正キュー)を明
示的に提示することで信頼較正する方法もある。較正
キューとして一般的なものの一つが、AIシステムの決
定に関する確信度である [10, 11, 12]。本研究でも、確
信度を較正キューとして採用する。
従来研究では、画面上に常に提示される較正キュー
の有効性が示されてきた [12, 13]。しかし、較正キュー
を常に提示することには少なくとも 2つの懸念がある。
1つは、伝達する方法によってはコミュニケーションの
コストが大きくなることである。例として、ロボットが
口頭で較正キューを提供する場合が挙げられる。もう 1

つの懸念は、常に提示される較正キューに対して人が
注意を向けなくなることである。Okamura & Yamada

の実験では、AIシステムの信頼度を提示し続けたにも
かかわらず、ユーザの過信が修正されない例や、AIシ
ステムがトリガーとなる刺激を追加で与えることが有
効であることが報告されている [6]。そこで本研究は、
較正キューを選択的に提示することで信頼較正するこ
とを目指す。
較正キューの選択的提示に関連する工学的手法はほ
とんどない。Okamura & Yamadaの提案する手法は、
人の過信と不信を数学的に表現した「信頼方程式」に
もとづいて、較正キューを提示するか判断する [6, 7]。
しかし、この手法は人がAIシステムや自分自身にタス
クを割り当てた回数のみを考慮しており、人がシステ

ムの失敗をどのタスクで観察したか、システムはいつ
キューを提供したか、その時のタスクは何だったかと
いった、それまでの協働の経験を詳細に捉えることが
できないという課題がある。このような経験は、AIシ
ステムの能力に関する人の信念に影響を与える可能性
がある。例えば、あるタスクでシステムが成功／失敗
した経験は、異なるタスクよりも類似のタスクにおけ
る人の信頼度に、より影響を与える可能性が高い。提
案手法では、人とAIシステムの協働の履歴をもとに人
の信頼度を予測する信頼モデルを学習しており、こう
した側面を捉えることが期待される。

2.2 信頼度の推定

本稿で提案する手法の基本的なアイデアは、AIシス
テムに対する人間の信頼度の推定が、較正キューの選
択的提示に寄与するというものである。例えば、人の
信頼度を高める較正キューは、人が既にシステムに高
い信頼度を持つ場合には、信頼度が低い場合よりも効
果が少なくなると考えられる。
信頼度の推定には、質問紙による信頼尺度が一般的
に用いられている [14, 15, 16]。また、fMRIや EEGを
用いて信頼を推定する研究もある [17, 18]. これらの手
法の弱点は、タスクの実行を阻害する可能性がある点
である。本研究に関連するアプローチとして、人の行
動に着目したものがある。Walkerらは、視線の動きか
ら人間の信頼を推測する方法を提案した [19]. また、ロ
ボットの行動に対する人間の介入や乗っ取りは、信頼度
が低いという指標になる [20]。人がタスクを自分に割
り当てるかAIシステムに割り当てるか、という決定も
重要な要素であり [6, 7]、本研究でもこれに着目する。
信頼度を推定する手法は多く提案されているものの、
較正キューが信頼度に与える影響を考慮したものはな
い。すなわち、これまでにどのような場面でどの較正
キューが提供されたか、現在のタスクに較正キューが
提供されるかどうかが信頼度に与える影響を考慮する
ことはできない。

3 較正キューの選択的提示

3.1 定式化

本稿では、較正キューを伴う人と AI システムの協
働を、要素の組 (x, ĉ, c, d, y∗, y, p)で定式化する。人と
AIシステムがタスク {xi}Ni=1を逐次的に行う状況を考
える。iはタスクの順番を、N はタスクの総数を示す。
ĉiは、xiが与えられた時に潜在的な較正キューであり、
人に提示するかを提案手法が決める。ci は、実際に人
に与えられる較正キューである: 較正キューが提示され



た場合は ci = ĉi、提示されない場合は ci = [MASK]

と表すことにする。
人は (xi, ci)を観測し、xiを自身かAIシステムに割
り当てる (di ∈ {AI,human})。y∗i は xi に期待される
結果、diによる実際の結果を yiとする。xiに成功した
際は y∗i = yiとなる。人は di = AIの時のみAIシステ
ムの結果を観測できる。piは AIシステムが xiに成功
する確率である。

3.2 提案手法

提案手法の基本的なアイデアは、AIに対する人の信
頼度 riと piの乖離を避けるように、較正キューを提示
するか決めるというものである。信頼モデルは、二種
類の ri を予測する:

r
w/
i = P (di = AI|x:i, c:i−1, ci = ĉi, d:i−1, y

∗
:i, y:i−1),

r
w/o
i = P (di = AI|x:i, c:i−1, ci = [MASK],

d:i−1, y
∗
:i, y:i−1).

rw/と rw/oはそれぞれ、ĉiが提示された時とされてい
ない時の信頼度である。添字 ∗:iは、系列 (∗1, ∗2, .., ∗i)
を示す。∆i は ri と pi の乖離の大きさを示す。{

∆
w/
i = |rw/

i − pi|,
∆

w/o
i = |rw/o

i − pi|.

∆
w/
i と∆

w/o
i を比較することで、ĉi を提示するか決定

する:

ci =

{
ĉi (∆

w/o
i − ∆

w/
i < threshold)

[MASK] (elsewise).

thresholdは、∆
w/
i を基準としたときの∆

w/o
i の許容幅

を表す。thresholdが 0の場合、ĉiを提示しない方が乖
離を小さくできると予測される時のみ較正キューを省
略することになる。また、thresholdを大きくすると、
より多くのキューが省略されるようになる。

3.3 信頼モデル

信頼モデルは r
w/
i と r

w/o
i を予測するモデルである。

モデルは、Transformerエンコーダ [21]をもとに実装
した。
信頼モデルは、協働の履歴 (x:i−1, c:i−1, d:i−1, f:i−1)

と現在のタスク (xi, ci)を入力として与えられる。履歴
には、いつ、どのタスクにおいて、どの較正キューが
提示されたか、人が、自身とシステムのどちらをタス
クに割り当てたか、といった情報を含む。これにより、
協働の中で人が形成する、AIシステムの得意・不得意

に関する信念を捉え、システムに対する人の信頼度を
より正確に予測することが期待される。
モデルに入力されるそれぞれの要素は、パーセプト
ロンによって埋め込みベクトルに変換される。埋め込
みベクトルには、インデックス情報を付与する position

embeddingが足し込まれる [21]。さらに、Transformer

encoderモデルを経たインデックス iのベクトルが、多
層パーセプトロンによって ri に変換される。
人がAIシステムの信頼性を考える上で、システムの
結果を y∗と比較するのは重要である。しかし、本研究
ではAIシステムが完璧ではない状況を想定しているた
め、信頼モデルにも y∗は与えない事とし、代わりとし
て、人間からのフィードバックに当たる情報 f を与え
る事とした:

fi =


0 (di = AI)

1 (di = human かつ yiが AIの結果と同じ)

2 (di = human かつ yiが AIの結果と異なる).

i番目のタスクにおいて、diと fiは riを予測する段階
で得られない情報であるため、[MASK]とした。
信頼モデルは教師あり学習で訓練できる。訓練には、
二値交差エントロピー誤差関数を用いた:

L = −δ(di,AI) · log(ri) − δ(di,human) · log(1 − ri),

ここで δ(a, b)は、a = bの時に 1を、それ以外の時に
0を返す関数である。
信頼モデルは、ct = ĉt と ct = [MASK]の両方の場
合を予測する。その結果がそれぞれ rw/、rw/oである。

4 信頼モデルの訓練

4.1 協働CAPTCHAタスク

信頼度モデルの訓練と提案手法の評価のため、タスク
として協働 CAPTCHAを開発した。CAPTCHAは、
読みにくく加工された画像に書かれた文字を人が入力
するタスクである [22]。協働 CAPTCHAでは、参加
者が AIシステムと協働して文字を入力する。
協働 CAPTCHAにおいて、xi は CAPTCHAの画
像、y∗i は正答、ĉiは xiに対するAIシステムの回答の
確信度とする。参加者はまず、画像を見て diを選択す
る。di = AIの場合、AIシステムが画像を認識し、回
答をテキストボックスに入力し、回答送信ボタンが表
示される。参加者は回答を送信する前にAIシステムの
回答を見て、それが正しいか判断することができるが、
回答を編集することはできない。di = humanの場合、
テキストボックスが表示され、参加者が自身で回答を
入力する。N = 60とした。



(a) 90.0% (b) 59.8%

(c) 0.0% (d) 0.0%

図 1: CAPTCHAデータセットの例。上 2つを訓練デー
タセットとして用いた。数字は、各データセットに対
する AIシステムの精度。

4.2 タスクの実装

4.2.1 AIシステムの訓練データセット

図 1に、検証で用いた CAPTCHA画像の例を示す。
4つのデータセットのうち 2つのみを、AIシステムの
訓練データセットとした。これは、データセットの偏
りが AIシステムの性能に与えるバイアスを再現する
ためである。参加者が性能のバイアスを理解できてい
れば、より少ない較正キューでも適切にタスクを割り
当てられる。図 1では、各データセットに対するAIシ
ステムの精度も示しており、実際に精度が訓練データ
セットのバイアスを受けていることがわかる。
それぞれの CAPTCHAには 5文字が書かれている。

AIシステムは、j 番目の文字 xi,j が ι ∈ I である確率
の分布を出力する。ここで I は、アルファベットと数
字の集合である。

TaskAI(xi,j , ι) = P (xi,j = ι).

di = AIの時、 yi は xi,j の確率が最も高い ι ∈ I の系
列である。

yAI
i = {argmaxι(TaskAI(xi,j , ι))}5j=1.

AIシステムは、画像認識で一般的なモデルの一つであ
る ResNet-18を用いた。

4.2.2 AIシステムの確信度と較正キュー

確信度は、前節の確率分布から計算した [23]:

ĉi ∝ Π5
j=1(maxι∈I(TaskAI(xi,j , ι))).

最も可能性が高いと AIシステムが計算する文字の確
率が高いほど、ĉiは大きくなる。AIシステムの信頼性
pi は、ĉi をロジスティック回帰モデルの入力とするこ
とで計算した。このモデルは、訓練データセットにお
いて yAI

i が y∗i と一致するか予測するよう訓練した。

予備実験において、確信度を使った方が信頼較正の
性能が良かったため、本研究では信頼性ではなく確信
度を ĉiとして使用した。これは、確信度の値が平坦に
分布するのに対し、ロジスティック回帰の出力する信
頼性の値は 0%と 100%の付近に集中することが影響し
ている可能性がある。

4.3 信頼データの収集と信頼度モデルの訓練

信頼度モデルを訓練するために、協働CAPTCHAに
おける人の判断 (信頼データ)を収集した。信頼データ
は、組 (x, ĉ, c, d, y∗, y, p)で記述される。
信頼データは、Yahoo! Japanクラウドソーシングを
用いて収集した。250人の参加者が、100円の謝金で収
集された。実験はWEBベースで行った。参加者には、
まず実験に関わる説明が提示され、全員が参加に同意
した。続いて、協働CAPTCHAに関する説明と、タス
クの理解を問う質問を 5問出題した。質問に正答できな
かった 99人はタスクから除外し、151人が残った (女性
60人、男性 91人; 20 − 78歳, M = 47.5, SD = 12.2)

xiはテスト用のデータセットから参加者毎にランダ
ムに割り当てた。ただし、AIシステムに対する過剰な
過信や不信を生じさせないため、タスク全体でのAIシ
ステムのタスク正答率が 50%になるように調整した。
信頼データの収集では、参加者に較正キューを提示す
るかはタスク毎にランダムに決定した。較正キューを
提示する回数は、0, 20, 40, 60, 80, 100%となるように統
制した。
獲得された信頼データをもとに、信頼度モデルを訓
練した。k-fold交差検証を行った結果、信頼度モデル
が diを予測する精度は 81.6% (95% CI: 80.0%, 83.2%)

だった。

5 評価

5.1 目的

提案手法による較正キューの選択的提示によって、信
頼較正できるか検証した。具体的には、提案手法によっ
て、較正キューの数を減らしても人の過信・不信を防
ぐことができるか調べた。

5.2 方法

協働 CAPTCHAをタスクとして採用した。参加者
は信頼データの取得と同じ手順で AIシステムと協働
した。ただし、ここでは較正キューの提示タイミング
がランダムではなく、提案システムの決定を用いた。
91人の参加者はいずれも、信頼データの取得には参加
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図 2: Fスコア。エラーバーは線形回帰の 95%信頼区間。

していない。タスクの理解度を問う質問に正答できた
52人のみが、協働 CAPTCHAタスクに参加した (女
性 14人, 男性 38人;21-65歳, M=43.3, SD=10.2)。タ
スク実施後には、自由記述でタスクの感想を問うアン
ケートも行った。thresholdは、信頼データから計算さ
れる∆

w/o
i − ∆

w/
i の分布をもとに、較正キューの数が

20, 40, 60, 80%になるよう設定した。
評価の指標として、人のタスク割り当てとAIシステ
ムのタスク成功が一致する度合いを Fスコアで計算し
た。この値を、信頼データから計算される、較正キュー
がランダムに提示される場合 (ランダム条件) と比較
した。

5.3 仮説

提案手法が較正キューを提示するか適切に選択する
ことで、較正キューの数を減らしても、Fスコアの落
ち込みをランダム条件より抑えられる。

5.4 結果

図 2に結果のFスコアを示す。結果を統計的に分析す
るために共分散分析を行ったところ、較正キューが提示
された回数 (F (1, 199) = 30.1; p < .0001; η2p = .132)、
キューの提示方法 (F (1, 199) = 4.54; p = .034; η2p =

.022)、交互作用 (F (1, 199) = 7.31; p = .007; η2p =

.035)に有意な差が見られた
ランダム条件では、較正キューの数が減るのに従って

Fスコアが減少した。提案手法では、得られたデータの
範囲内ではキューの数が減ってもスコアの減少が抑え
られた。そのため、キューの数が少なくなるほどラン
ダム条件と提案手法条件の間で Fスコアの差が拡大し
ている。この結果は、提案手法によって較正キューを減

らしてもスコアの減少が抑えられていることを示唆し
ており、仮説を支持している。以上のことから、人の信
頼度予測をもとに較正キューを評価し、必要なキュー
を選択的に提示することで、提案手法より少ない較正
キューで信頼較正を行えていると結論づけられる。

6 おわりに

本研究の重要な限界の 1つは、人がタスクに失敗す
る可能性を提案システムが考慮していないことである。
2人の参加者は、自身がタスクに正答する自信がなかっ
たときにAIに割り当てたと回答した。実際に、協働タ
スクにおける参加者の精度は 84.4%で完璧ではなかっ
た。　本研究では、参加者がAIシステムの成功・失敗
に対応してタスク割り当てを決定することができたか、
という観点で有効性を確認したものの、協働における
全体のパフォーマンスを最大化させるためには、参加
者のタスク成功確率も考慮する必要があるだろう。
本稿では、人と AI システムの協働において、較正
キューを選択的に提示するための手法を提案した。提
案手法は、タスクの成功確率と、ユーザのAIに対する
信頼度が一定以上乖離しないように、較正キューを提
示するか決定する。提案手法の重要な要素として、人
の信頼度を、較正キューが提示された場合とされなかっ
た場合の両方を予測する信頼度モデルがある。提案手
法を協働 CAPTCHAタスクに実装し、検証を行った。
結果、提案手法によって較正キューを選択的に提示す
る場合、較正キューの数を削減しても信頼較正を達成
できており、確信度の予測をもとに較正キューの信頼
較正への影響を評価することで、較正キューを提示す
るか適切に決定できることがわかった。
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