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Abstract: 説明可能 AI(XAI)手法や大規模言語モデルの発展により、AIモデルの出力に関して多
種多様な説明を生成できるようになっている。本研究の目標は、XAIから生成される説明のそれぞ
れがユーザの判断に与える影響を予測した上で適切な説明を選択することで、ユーザをより良い判
断に導くことである。本稿ではこの目標に向けて、説明がユーザの判断に与える影響を予測するユー
ザモデルを構築し、モデルをもとにした説明選択手法を提案する。評価実験の結果、AIの性能が高
い場面で提案する説明選択手法がユーザをより良い判断に導くことができる可能性が示唆された。

1 はじめに
人工知能 (AI)手法をベースとする知的意思決定支援
システム (IDSS) [1, 2]は、支援に関する説明性の導入
によってユーザをより良い意思決定に導くことができ
る。これまで多くの説明可能 AI（XAI）手法が開発さ
れており [3, 4, 5, 6]、また、大規模言語モデル（LLM）
の発展によってAIの予測を正当化する様々な説明を事
後的に生成することも可能になっている。従来研究では
こうした手法を IDSSに組み込み、AIの予測とともに
説明を提示することの有効性が示されている [7, 8, 9]。
IDSSが様々な説明を利用できるようになる中、「多
くの説明の候補のうち IDSSはどれをユーザに提示す
べきか」という説明の選択が次の課題になると考える。
説明の理解不能性 [10, 11, 12]、情報過多 [13, 14]、文
脈との不適合 [15]など様々な原因がユーザの意思決定
に悪影響を与える可能性が指摘されている。また、言
語的な説明のニュアンスの微妙な違いも、文脈やタス
クの状況、ユーザの認知的・心理的状態次第で、時に
ユーザの意思決定をミスリードする可能性がある。逆
に、IDSS が状況を考慮しながら戦略的にユーザをよ
り良い判断に導く説明を選択できれば、IDSSによる意
思決定支援をさらに発展させることができると期待で
きる。
本稿では、IDSSが提示する説明を動的に選択する手
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法を提案する。提案手法の特長は、説明がユーザの意
思決定にどのような影響を与えるかを各試行ごとに予
測し、予測結果をもとにユーザをAIが推奨する判断に
導こうとする点である。提案手法を評価するため、本
稿では XAIベースの IDSSを用いたユーザスタディに
ついても報告する。ここでは、ALL（可能なすべての説
明を提示する）、ARGMAX（AIが最も可能性の高い予
測に対する説明のみを提示する）という 2条件の結果
を、提案手法によって選択された説明の結果と比較し
た。結果からは、(i) AIの精度が高い場合はARGMAX

戦略が、精度が低い場合はALLがユーザをより良い判
断に導くこと、(ii) AIの精度が高い場合に提案手法は
ARGMAX 戦略を上回るが、AI の精度が低いときは
ALLと同程度であることが示唆された。

2 人-XAIインタラクション
本研究が究極的に目指すのは、ユーザが AIを適切
に利用するためのインタラクションをデザインするこ
とである。AIに対する人間の過信や不信を避けること
は、人とAIのインタラクションにおける基本的な問題
である。ここで過信とは、人が AIの能力を過大評価
し、その判断に盲目的に従ってしまっている状態であ
り、逆に不信とは、AIの能力を過小に評価することで
人が AIを活用できていない状態を指す。
一般に、XAIが生成する説明を提示することで、人
は AI の予測をより正しく理解できるようになり、適
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切な AI利用につながると考えられる。しかし、先行
研究では、内容や状況によってはXAIによる説明が時
にネガティブな影響をもたらすことが示されている。
Maehigashi et al.は、AIのサリエンシーマップの提示
が、タスクの難易度やサリエンシーマップの理解可能性
によって信頼に異なる影響を与えることを示した [10]。
Hermは、XAIの説明のタイプがユーザの認知負荷、タ
スクパフォーマンス、タスク時間に強く影響すること
を明らかにした [14]。Panigutti et al.は、ユーザが説
明の質を低いと感じていても、ユーザが説明に影響さ
れることを発見した [16]。これらの結果は、説明がAI

に対する不信を誘発したり、逆に説明から導かれる結
論が誤りだとしても、ユーザが AIの予測に盲目的に
従ってしまうリスクを示唆している。
本研究では、ユーザが IDSSからの説明に影響され
ながらする判断を計算機的にモデル化し説明がユーザ
に与える影響を予測することで、より良い説明を選択
できるようにすることを試みる。Wiegreffe et al. [17]

は、LLMによって生成された説明に対するユーザの容
認度を予測することによって説明を評価する手法を提
案している。このアプローチは、ユーザによる説明の
知覚をモデル化し、モデルによる予測を説明の選択に
利用するという点で本研究と同様のコンセプトを共有
している。一方、本研究の関心は説明に対するユーザ
の知覚でなく、結果として説明がユーザの判断をどの
ように変化させ、それがタスクのパフォーマンスにど
う影響するか、という点にある。Pred-RC [18, 19, 20]

は、AIにタスクを割り当てるかどうかのユーザの判断
に AI性能に関する説明が与える影響を予測すること
で、ユーザの過信や不信を防止するような説明を選択
する手法である。本研究では、タスクの割り当てとい
う 2値判断からさらに踏み込んで、説明がユーザの具
体的な判断に与える影響を予測し、説明を通じてユー
ザに積極的に働きかけることでタスクのパフォーマン
スを向上させることを目指す。

3 提案手法
本稿では、状況に応じて IDSSが提示する説明を選択
する手法を提案する。手法の基本的なアイデアは、可
能な説明の組み合わせのそれぞれでユーザの判断を予
測し、ユーザの判断とAIが推奨する判断の距離が最小
となるように説明の組を選択するというものである。
U は、説明に影響されながら判断を行うユーザのモ
デルである。

U(c,x, du) = P (du|c,x). (1)

U は、cと xの条件下でのユーザの判断 duを確率分布
として表現する。ここで、xは IDSSがユーザに選択

的に提示する情報 (説明)の組み合わせ、c は、AIの予
測、タスクの状態、ユーザの状態など、それ以外の全
ての文脈情報を表す。
加えて、AIの推奨する判断 dAI を出力する方策 πを
考える。πは、cに基づいて dAIを決定する。この推論
はユーザの意思決定と並行して行われる：

π(c, dAI) = P (dAI|c). (2)

U によって予測される各 xが du に与える影響と π

が決定する dAI を比較することで、duと dAIの距離を
最小化する x̂を予測することができる。

x̂ = distance(U(c,x, d), π(c, d)). (3)

提案手法は試行毎に x̂を計算しユーザに提示すること
で、判断をより良いものに導くことを目指す。

4 実験
4.1 タスクと実装
IDSSの支援付株式取引シミュレータに提案手法を実

装し評価を行った。図 1にシミュレータのスクリーン
ショットを示す。シミュレーションはウェブサイト上で
行われた。参加者は仮想的に 300万円を与えられ、株
価チャート、AIによる将来の株価予測、予測の説明を
見ながら 60日間の株取引を行う。
シミュレーションでは、参加者は各日の始値と株価

チャートを確認し、手持ちの資金で株を買うか、持っ
ている株を売るか、ポジションを持ち続けるかを決定
した。説明の影響を明確にするため、参加者は 1日に
2回判断を示すよう求めた。まずユーザは、IDSSのサ
ポートなしにチャート情報のみで初期の注文 d′を決定
した。次に、IDSSは株価予測モデルの出力を表現する
棒グラフとその説明を示した。ユーザの意思決定の自
律性を高めるため、dAIは明示的に示さなかった1。最
後に、IDSSからの支援を踏まえた最終的な判断 dを入
力する。この後、シミュレータは直ちに翌日に移行す
る。最終日に持ち越したポジションは、翌日からの 5

日間の平均株価をもとに現金化し、参加者のトータル・
パフォーマンスを計算した。
ユーザの支援を行う機械学習モデルとして株価予測

モデルを開発した。このモデルは、株価のチャートを入
力として今後 5営業日の平均株価を予想し、上昇 (+2%

以上)、中立 (-2%～+2%)、下落 (-2%以下)の 3クラス
に分類する。さらに、予測された株価の変動を入力と
して dAI を出力する πを強化学習によって実装した。

1dAI を c（常に dAI を表示する場合）または x（選択的に dAI
を表示する場合）に含めることで、dAI をユーザに与える設定には
容易に拡張できる。



図 1: タスクのインタフェースの一部

ユーザに提示する説明の候補として、サリエンシー
マップと文の 2種類を用意した。サリエンシーマップ
は Score-CAM [21]によって生成した。この手法は、予
測クラスごとにサリエンシーマップを生成できるため、
各取引日につき 3つのマップを得た。また、画像を入
力できる Open-AI APIの GPT-4V [22]によって、文
による説明を作成した。GPT-4Vには、各予測クラス
（上昇・中立・下落）を正当化する説明文を各 2つ生成
するよう求めるプロンプトを、チャートの画像ととも
に入力した。したがって、各チャートに対して合計 6

つの文を得た。結果として、各取引日につき 3枚のサ
リエンシーマップと 6つの文による説明が得られ、提
案手法は 29 = 512通りの組み合わせから説明を選択
した。
株価予測モデルの性能が結果に影響すると事前に予
想したため、精度が 0.75のHigh-accuracyシナリオと
0.33(チャンスレベル)の Low-accuracyシナリオの 2シ
ナリオで実験を行った。
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図 2: 資産合計の推移

4.2 結果
図 2にユーザの総資産額の推移を示す。SELECTIVE
は提案手法によって説明を選択した結果、ALLは可能
なすべての説明を提示した結果、ARGMAXは AIが
最も可能性が高いと予測するクラスに対する説明のみ
を提示した結果を示す。
ALL と ARGMAX は、シナリオ間で異なる結果と
なった。High-accuracyの場合、ARGMAXがALLを
上回った。これは、ARGMAXでは精度の高い株価予
測モデルの予測を説明が支持する形となり、ユーザを
より良い判断に導いた一方、ALLはそれ以外の説明も
提示することでユーザの判断がより中立的になり、結
果として ALLよりも劣る結果になったと考えられる。
一方、Low-accuracyの場合は ALLがユーザに多角的
な視点を与えることがポジティブに機能し、ARGMAX

を上回る結果となった。
High-accuracyシナリオでは、提案手法は概ね ALL

と ARGMAXを上回る成績となった。より詳細には、
提案手法は最初 ARGMAX を下回ったが、16 日目に
スコアが逆転し、その差は 39日目付近で一旦縮まった
が、最終日まで再び広がった。16日目付近の株価は急
落したため、IDSSは参加者にポジションの反転に導く



必要があった。ここで、ARGMAX が株価の下落の予
測を説明したのに対し、提案手法では下落だけでなく
中立の説明も示しており、これがユーザを正しく株売
りに誘導した可能性がある。
しかし、Low-accuracyシナリオでは提案手法のスコ
アはARGMAXと同程度であり、ALLを下回った。こ
の理由として、株価予測モデルの精度の低さが πの性
能に悪影響を与えたことが考えられる。結果、ユーザ
の判断をガイダンスする先である dAI の性能が悪化す
るため、ユーザを却ってミスリードしてしまった可能性
がある。今後の方向性としては、ユーザを dmathrmAI

に導くことだけを目的とするのではなく、AIの性能に
基づいてユーザの判断を誘導する際の強度を調整する
ことが考えられる。

5 結論
説明によってユーザをより良い判断に導く IDSSの
実現に向けて、本稿ではXAIから生成される説明群か
ら説明を選択する手法を提案した。提案手法は、説明
がユーザの意思決定にどのような影響を与えるかを各
試行ごとに予測し、予測結果をもとにユーザをAIが推
奨する判断に導こうとする。IDSSによる支援付きの株
取引シミュレーションによる評価の結果、AIの精度が
高い場合には提案手法がユーザをよりよい判断に導く
ことができること、AIの精度が低い場合には誘導の強
度を調整する等の課題があることが示唆された。
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