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概要：アルゴリズミック・リコースは AIから不利な判定を下された個人に対して判定理由の理解と将来行
動の促進を目的に反実仮想的な提案を示す．既存研究の多くは合理的で実行可能なリコースの生成に注力
してきたが，AIから判定を下された時点で (リコースが提供される前に)被意思決定者がその判定結果を
受け入れているか否かは考慮されてこなかった．そこで我々は，判定結果に対する最初の受容態度がその
後に提供されるリコースに対する認識を左右し，最終的な受容態度に影響を与えるのではないか，という
仮説を検証すべく，自動車ローン審査を題材とするシナリオベースのユーザ実験 (N=534)を行った．統計
解析の結果，最初の受容態度が否定的な被験者はリコースの合理性と実行可能性を低いと感じ，最終的に
AIの判定結果に対して否定的な態度を示すことが分かった．一方で，リコースが審査基準を説明するもし
くは現実的な範囲で実行できる計画を示すと認識されると，被験者の受容態度は否定的から肯定的に変化
することが定性分析から確認された．これらを踏まえて，望まない判定結果を下された個人に納得感をも
たらすリコース生成システムに関する将来研究の目指すべき方向性や課題について論じた．

1. はじめに
説明性の高いAI技術の需要が高まる中，アルゴリズミッ

ク・リコースが有力な手法として注目されている．アルゴ
リズミック・リコースは，望まない判定を AIから下され
た個人に反実仮想的な行動計画を提供することで，判定が
下された理由と今後望ましい判定結果を得るために必要な
行動を対象者に示す [36]．例えば，ローンの審査に落ちた
人に対して “もしあなたの年収が 100万円増えればローン
審査に承認されます”といった説明を行う．その究極的な
目的は望ましくない不利な判定結果を受け取った個人を救
済することにある [15]．
既存研究は対象者にとって判定結果を納得して受け入れ

ることのできるリコースを提供することに焦点を当ててき
た．例えば，ユーザにとって好ましいリコースを調査した
研究は，ユーザは直感的・論理的でないリコースに対して
さらなる説明を求め [34]，自分の裁量で実行できる範囲の
変更を提案するリコースを好む [38] と述べた．工学的な
領域では，内容が矛盾しない複数のリコースを生成する手
法 [24]や，リコースにおいて提案される行動をこなす順序
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を導出する手法 [14]など，数多くの技術的解法が提案され
ている．これらの根底には，説明として合理的であり行動
計画として実行可能なリコースを作れば本人は AIの判定
結果を受容する，という広く支持される前提がある [15]．
しかし，被意思決定者が (リコースを提示されるより前

に)そもそも AIに下された判定結果に納得しているかど
うかによって最終的な受容態度は変わる可能性がある．AI

による自動的意思決定に関する研究 [1], [27], [28], [29]によ
れば，AIに対して一度否定的な印象を持つとその後の AI

に対する信用や依存度は下がる [23], [31]．これは，たとえ
AIの性能が十分高精度だとしても同様である [7], [8]．こ
れらを踏まえ我々は，AIの判定結果に対する最初の受容
態度が肯定的か否定的かによってその後のリコースに関す
る認識が左右され，最終的な受容態度にまで波及効果を及
ぼすのではないかと予想した．そこで本研究は合理性と実
行可能性をリコースの認識の側面として着目し，まず以下
の研究課題を検証した．RQ1: AIの判定に対する初期の
受容態度はその後にAIから提供されるリコースの合理性
と実行可能性に関する認識にどのような影響を与えるか？
次に，リコースに対する認識がAIの判定結果に対する最

終的な受容態度に与える影響を調べた．既存研究では，被
意思決定者にとって合理的で実行可能なリコースは，対象
者が判定結果に納得するような説明を提供できると暗に仮
定されている [15]．しかし，合理性や実行可能性に関する
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図 1 本研究における研究課題の焦点

認識が実際に受容態度にどのような影響を及ぼすかは実証
されていない．そこで以下の研究課題を設定し，リコース
に対する認識と最終的な受容態度の関係を明らかにした．
RQ2: リコースに対する合理性と実行可能性に関する認識
はAIの判定に対する最終的な受容態度にどのような影響
を与えるか？
最後に，被意思決定者の AI判定結果への受容態度の変

化に寄与したリコースがどのような特徴を持つかを調べ
た．具体的には，当初はAI判定に対して否定的だったがそ
の後肯定的になった場合，またその逆の状況が発生した場
合，どのようなリコースが提示されたかを調べた．RQ3:

どのようなリコースによってAIの判定に対する受容態度
は肯定的から否定的もしくは否定的から肯定的に変化する
か？この結果は，被意思決定者が AIの判定結果に納得で
きるようにどのようなリコースを作るべきか，もしくは作
るべきではないか，を明らかにするのに役立つ．本研究の
3つの研究課題は図 1に示す関係にある．
これらを検証するため，我々は自動車ローンを題材とし

たシナリオベースの被験者実験を行った (N=534)．我々
は実験シナリオに現実味を持たせるため，実際に自動車を
購入する意欲を持つ被験者が自身のデータを提出し AIに
審査されるという手順で実験を進めた．被験者は AIの判
定結果に対する受容態度をリコースの提供前後で 2回行っ
た．また，被験者は提供されたリコースの合理性と実行可
能性を評価し，各評価理由を自由記述式で回答した．
統計的解析により，我々は初期受容態度がその後のリ

コースに対する認識や判定結果に対する最終受容態度に
影響を与えていることを確認した．具体的には，初期態度
が否定的であるほど，リコースの合理性と実行可能性を低
く評価する傾向にあり，最終態度も否定的になることが分
かった．また，定性的分析により受容態度を変化させるリ
コースの特性を明らかにした．例えば，否定的から肯定的
に変化するとき，リコースは判定結果の審査基準や対象者
の欠点を明瞭に説明している，難しすぎず簡単すぎない行
動計画を提案している，と認識されていることが分かった．
反対に，リコースが公平性や実世界文脈に配慮していない
と認識されると，受容態度が肯定的から否定的に変わるこ
とも確認した．我々の結果はリコースによって AIから望

まぬ判定を受けた個人に説明や推薦を提供するプロセスに
おける初期受容態度の役割を解明し，AI判定に対する受
容を促進するための効果的なリコース生成について重要な
実証的知見を提供するものである．
本研究の貢献は以下の通りである．

( 1 ) リコース提供前に AIの判定結果に納得していない被
験者は，その後に提供されるリコースの合理性と実行
可能性を低く認識する傾向にあり，結果的に最終的な
受容態度が否定的になることを突き止めた．

( 2 ) 受容態度を変化させるリコースの持つ特性を見出した．
リコースが判定結果を正当化する，審査基準を説明す
る，現実的な範囲で適度な難易度の計画を示す，個人
の生活や公平性に配慮することが重要な要因であった．

( 3 ) AIから不利な判定を下された被意思決定者が最終的
にその判定を受容できるようなリコースを生成するシ
ステムの設計指針と将来課題を示した．

2. 関連研究
信用審査 [19]，医療診断 [3]，法的裁定 [4]など，リスクの

高い領域において特定の基準にしたがって AIや機械学習
モデルが評価や査定を下す自動的な意思決定を人間がどう
認識しているかが近年注目されている．特に，AI-assisted

decision makingや Human-AI collaborationの分野で，人
間と信頼関係を築くプロセス [13], [22], [40]やアルゴリズ
ムの性能の低さの影響 [23]が調査されている．例えば，エ
ラーやバイアスなどに起因して AIシステムの挙動に対す
る第一印象が悪い場合，ユーザはその後システムに対する
信用レベルを著しく低下させ [31]，AIの意思決定支援への
依存を避ける傾向にある [7], [23]．一方で，AIが高精度に
機能しているという印象を最初に持つと，システムからの
提案をしばしば過剰なほどに受け入れるようになることが
分かっている [25], [26]．
これらの研究は意思決定者 (意思決定を下す人)を対象と

したのに対し，我々はアルゴリズミック・リコースの文脈
における被意思決定者 (意思決定を下される人)に注目す
る．我々は上述の既存研究の結果から，最初に被意思決定
者が AIの判定結果に対して否定的な態度を持つ場合，そ
の後に提供されるリコースへの評価や最終的な判定結果に
対する受容態度が悪化するのではないかと予想した．アル
ゴリズミック・リコースの本来の目的は AIから不利な判
定を下された個人の救済にあるため，この検証によって，
そもそも判定結果を不服に思う被意思決定者の態度がその
後のプロセスにおいて果たす役割を追求することは重要で
ある．
既存のアルゴリズミック・リコースに関する研究は，判

定理由の説明として合理的であり [9], [12], [36]，行動計画
として実行可能である [16], [17]リコースを生成すること
に専念してきた．その多くが，リコースの合理性や実行可



能性を測定する目的関数を定め，最適化する手法を提案し
ている [15], [35]．このような技術的な研究だけでなく，リ
コースに対する被意思決定者の実際の反応を観測する被験
者実験も行われている．例えば，AIシステムに対する被
意思決定者の理解を促進するリコースの提示方法を調べた
研究によれば，被意思決定者は自動的意思決定システムが
正確かつ一貫して人間の推論を忠実に再現することを期待
する [10]ため，直感に反するもしくは論理的でないリコー
スが提示されるとさらなる説明を要求したことを確認して
いる [34]．これに対し，Wangら [38]は，被意思決定者が
自身の好みに合うリコースをインタラクティブに選択する
ことのできるインタフェースを開発し，ローン審査に関す
るリコースに対するユーザの嗜好を利用ログとアンケート
の回答データから探索的に調べた結果，自分の裁量で実行
しやすいリコースが選ばれる傾向にあると報告した．これ
らの結果は，被意思決定者にとって合理的で実行可能なリ
コースが好まれやすいことを示唆している．
しかし，これらの研究の根本にある，合理的で実行可能

なリコースによって被意思決定者は AIの判定結果を受容
するという前提はこれまで検証されていない．本研究はこ
の前提に対する実証的な知見を提供する．

3. 実験
本研究は，被意思決定者のAIの判定結果に対する受容態

度とリコースに対する認識の関係を調査するため，自動車
ローン申請のシナリオを題材としたオンライン調査を行っ
た．先行研究 [32]と同様に，具体的には以下のシナリオを
設定した．� �
被験者は，自身の年収の 3分の 1に相当する自動車
ローンを融資してもらいたい．そこで彼らは金融機関
を訪れ，プロファイルデータを提出して審査を受ける
ことにした．そこでは AIシステムが内部基準にした
がってローン申請を審査している．審査の結果，被験
者のローン申請は不承認という結果となった．被験者
は，不承認となった判定結果の理由を理解し，今後承
認を得るために必要な行動を把握するため，AIが生
成した複数のリコースを確認することにした．� �

ここでは，上記金融機関は年収の 1/4を超える融資申請を
全て却下するという内部規則にしたがって審査していると
仮定している．そのため，全ての被験者の申請は却下され
るが，この方針は実験中に被験者には開示されない．
上記のシナリオをもとに，我々は 2024年 2月 7日から

3月 21日の期間で本実験を実施した．手順は図 2に示さ
れる通りである．それぞれの詳細を以降の節に記す．な
お，本実験はパブリックヘルスリサーチセンターの倫理審
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図 2 全体的な実験手順

査委員会*1により審査および承認されている (承認番号：
PHRF-IRB 24A0002)．全ての実験手続きはここで提供さ
れたガイドラインにしたがって実施された．

3.1 被験者の募集と選定
被験者はオンラインリサーチ会社 ASMARQ*2を通じて

募集された．本実験に参加可能な被験者の条件は，(1) 現
在，民間企業または公的機関に勤務していること，(2) 車の
購入に興味があること，(3) 参加時にローンを保有してい
ないこと，(4) 年収が 1000万円未満であること，の 4つで
ある．これらは本シナリオを採用した先行研究と同様 [32]

である．我々は応募者の実験参加同意確認の意思を確認し
た後，スクリーニングアンケートによって彼らがこれらの
条件を満たすかどうかを確認した．
スクリーニングアンケートを行った結果，最終的に 550

名が被験者として選定された．男性は 402名 (73.1%)，女性
は 148名 (26.9%)，全体の平均年齢は 48.9±10.3歳であっ
た．本実験における全ての調査を完了した被験者には 600

円相当の報酬が支払われた．

3.2 プロファイルデータの提出
スクリーニングアンケート終了後，実験参加資格を持つ

被験者はシナリオ実験に進む．ここではまず被験者は前述
のシナリオを想像するように指示される．その後，シナリ
オ上の審査で必要なプロファイルデータの提出を依頼され
る．プロファイルデータの項目と選択肢を表 1に示す．こ
れらの項目は先行研究 [32]と同様である．

3.3 リコースの構成
我々は被験者から提出されたプロファイルデータに基づ

いて各被験者に 5つのリコースを構成した．最終的に被験
者に提示されるリコースの例を表 2に示す．
表 2 に示されるように，リコースは一般に被意思決定

者のプロファイルデータとその対比となる別のプロファ
イルデータとの差分を被意思決定者に教示する．ここで
被験者のプロファイルデータを入力サンプル x，対比と
*1 https://www.phrf.jp/rinri/
*2 https://www.asmarq.co.jp/global/



表 1 審査用プロファイルデータ項目 (xi と x∗
i は入力サンプルと反実仮想サンプルの要素 i)

# 項目 (特徴量) 選択肢 (オプション) 制約条件
1 居住地 1. 東京 / 2. 東京以外
2 居住形態 1. 持ち家 / 2. 賃貸・寮
3 最終学歴 1. 高校卒 / 2. 短大/専門卒 / 3. 大学卒 / 4. 院卒 (修士) / 5. 院卒 (博士) x∗

3 ≥ x3

4 勤務先 1. 一般企業 / 2. 公的機関
5 職位 1. 一般社員 / 2. 主任 / 3. 係長 / 4. 課長 / 5. 次長 / 6. 部長 / 7. 本部長・事業

部長 / 8. 常務取締役 / 9. 専務取締役 / 10. 代表取締役
x∗
5 ≥ x5

6 勤続年数 (年) 1. 0-1 / 2. 1-3 / 3. 3-5 / 4. 5-10 / 5. 10-20 / 6. 20- x∗
6 ≥ x6

7 マネジメント歴 (年) 1. なし / 2. 0-1 / 3. 1-3 / 4. 3-5 / 5. 5-10 / 6. 10-20 / 7. 20- x∗
7 ≥ x7

8 勤務時間 (時間/日) 1. 0-2 / 2. 2-4 / 3. 4-6 / 4. 6-8 / 5. 8-10 / 6. 10-12 / 7. 12-

9 在宅勤務時間 (時間/日) 1. 0-2 / 2. 2-4 / 3. 4-6 / 4. 6-8 / 5. 8-10 / 6. 10-12 / 7. 12-

10 副業数 1. なし / 2. 1 / 3. 2 / 4. 3 / 5. 4 / 6. 5-

11 転職歴 1. なし / 2. あり x∗
11 ≥ x11

12 海外勤務歴 1. なし / 2. あり x∗
12 ≥ x12

13 海外留学歴 1. なし / 2. あり x∗
13 ≥ x13

14 TOEIC 最高得点 1. なし / 2. 10-400 / 3. 400-495 / 4. 500-595 / 5. 600-695 / 6. 700-795 / 7.

800-895 / 8. 900-990

x∗
14 ≥ x14

15 Facebook 利用 1. 未登録・友達なし / 2. 登録済・友達あり
16 LinkedIn 利用 1. 未登録・友達なし / 2. 登録済・友達あり

表 2 被意思決定者に提供されるリコースの例 (実験時 “もしあなた
が右のようなプロファイルの保有者であれば審査に通過しま
す” と被験者に説明)

/ 現状 , 理想
· · · · · · · · ·
勤務先 一般企業 一般企業
職位 一般社員 → 主任
· · · · · · · · ·

なる別のプロファイルデータを反実仮想サンプル x∗ とす
る．反実仮想サンプル x∗ ∈ X は，N 次元の特徴量空間
X = X1 × · · · ×XN，特定の条件で定義されるX の部分集
合 P (X) ⊆ X，事前に学習された二値分類 AIモデル (例：
ローン審査) F : X → {Approval,Rejection}，不利な決定
を下された入力サンプル x ∈ X(F (x) = Rejection)が与え
られた時，以下の最適化問題を解くことで特定される．

x∗ = argmin
x,x∗∈P (X)

d(x, x∗) subject to F (x∗) ̸= F (x) (1)

ここで目的関数 d : X ×X → R>0 は，入力サンプルと反
実仮想サンプルの差分を定量化する距離尺度を表す．
本実験では，距離尺度 dとして L0 ノルムと L1 ノルム

を用いる．Iを指示関数，Mi を特徴量 iの最大変更範囲と
して，それぞれ以下のように計算される．

L0 =
∑
i

I[xi ̸= x∗
i ], L1 =

∑
i

|xi − x∗
i |/Mi (2)

L0 ノルムは xから x∗ に変更される特徴量の数に相当し，
L1 ノルムは xから x∗ のマンハッタン距離を示す．
本実験において，入力サンプル xに対応する反実仮想サ

ンプル x∗ は既存データセット [32]の中から選択される．
ここで反実仮想サンプルは 2つの要件を満たす必要がある．
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図 3 評価用に構成されたリコースの距離尺度の分布

第一に，xの年収に対して x∗ の年収は 4/3倍以上とする．
これはシナリオ実験で仮定されている融資申請額が年収の
1/3であり，金融機関の内部規則において年収の 1/4以上
の融資申請額は不承認となるため，入力サンプルが承認さ
れるためには年収が 4/3倍以上となる必要があるためであ
る．第二に，xと x∗ は表 1に示される制約条件を満たす
とする．この制約条件により，リコースで提案される変更
を現実的に存在しうる範囲におさめる．
これらの条件下で xに対する x∗は以下の手順にしたがっ

て 5つ選択される：(1) L0 ノルムが最小のサンプル 1つ，
(2) L1 ノルムが最小のサンプル 1つ，(3) 無作為に 3つ．
この選択方法によってさまざまな距離のリコースを構成で
きる [32]．これらの手続きで構成されたリコースの距離の
分布を図 3に示す．

3.4 AI判定とリコースの評価
被験者はプロファイルデータの提出後，まず最初にロー

ン申請の不承認通知を受け取る．そこで我々は，被験者に
当判定結果に対する受容態度に関する以下の質問に回答し
てもらい，回答値を初期受容態度として計測した．
初期受容態度 あなたは今回の判定結果に納得できます



か？ (7段階評価：“全く納得できない”～“非常に納得
できる”)

次に我々は，被験者のプロファイルデータに基づいて構
成したリコースを 5つ提示し，各リコースに対して以下の
設問への回答を依頼した．これらの回答値をリコース合理
性，リコース実行可能性，最終受容態度として計測した．
なお，リコース合理性とリコース実行可能性については，
評価理由を自由記述式で回答するように被験者に指示し
た．また，設問文においては，専門用語であるリコースを
提案プランと言い換えた．
リコース合理性 あなたは AIシステムの提案プランは自

身のローン申請が不承認となった理由の説明として妥
当だと思いますか？ (7段階評価：“全く思わない”～
“強くそう思う”)

リコース実行可能性 あなたは AIシステムの提案プラン
を実行することをどの程度難しい/易しいと感じます
か？ (7段階評価：“非常に難しい”～“非常に易しい”)

最終受容態度 AIシステムの提案プランを見た今，あな
たは今回の判定結果に納得できますか？ (7段階評価：
“全く納得できない”～“非常に納得できる”)

リコース実行可能性を回答させる際に，提示されている各
項目の変更内容が不可変かどうかも合わせて尋ねた．本実
験では，年齢や性別など自身の裁量や努力によって変える
ことのできない属性をリコースのプロフィール項目に含め
ていないが，採用された 16項目 (表 1)が実際に不可変か
どうかは被験者に依存する．そこで，被験者に各変更項目
の不可変性について直接尋ね，不可変と評価された項目を
1つでも含むリコースは本分析から除外した．

4. 分析
550名の被験者から判定結果に対する受容態度とリコー

ス合理性と実行可能性に関する回答データが合計で 2750

件得られた．このうち，リコースの変更内容が不可変だと
回答された 231件のデータを除外し，残りの 2519件 (534

名分)を用いて分析を進めた．その詳細を以下に述べる．

4.1 初期受容態度がリコース合理性および実行可能性に
及ぼす影響

AI判定に対する初期の受容態度がリコース合理性およ
び実行可能性に与える影響を調査するため，我々は一般化
加法モデル (GAM)を用いた．このモデルは，非線形関数
を基底関数とするノンパラメトリックな回帰モデルを使用
し，説明変数と目的変数の複雑な関係を平滑化スプライン
を利用して柔軟に捉えることができる．
RQ1の分析では，説明変数は初期受容態度，目的変数は

リコース合理性もしくは実行可能性である．そのため，こ
こでは 2つの異なる分析モデルからそれぞれ平滑化スプラ
イン関数が導出される．それぞれのモデルにおいて F検定

を実施し，初期受容態度がリコース合理性または実行可能
性に有意な影響を与えるかどうかを評価した．

4.2 リコース合理性および実行可能性が最終受容態度に
及ぼす影響

本分析の目的は，リコース合理性と実行可能性が AI判
定に対する最終的な受容態度に与える影響を明らかにす
ることである．この分析に必要となるリコース合理性，リ
コース実行可能性，および最終受容態度の 3つのデータは，
1つのリコースに対応する形でひとりの被験者から繰り返
し測定される．我々は被験者内比較に基づく洞察 (例：被
験者はリコースをより合理的または実行可能と認識すると
AI判定をより受け入れやすくなる)を得るため，一般化加
法混合モデル (GAMM)を使用した．GAMMは GAMに
混合効果パラメータを導入することで被験者個々人に由来
する影響を分離できるように GAMを拡張するため，反復
測定データから被験者内比較としての結果を導出できる．
この GAMMにおいて目的変数は最終受容態度であり，

説明変数はリコース合理性とリコース実行可能性である．
RQ1と同様に F検定を使用して説明変数が目的変数に与
える影響の統計的有意性を確認した．

4.3 受容態度の変化に影響を与えるリコースの特性
RQ3は，被意思決定者の受容態度が変化 (反転)するよ

うなリコースの特性を特定することを目的としている．こ
こでは，受容態度が否定的から肯定的または肯定的から否
定的に変化した時のリコースに対して被験者がどのような
評価理由を報告しているかを探索的に調べた．
初期および最終受容態度は 7段階で評価されているため，

評価値が 3以下であれば否定的，5以上であれば肯定的と
した．評価値が 4の場合は中立と見なし，分析から除外し
た．その後，受容態度が肯定的から否定的，または否定的
から肯定的に変化したリコース評価データを抽出した．前
者を PN群 (肯定的から否定的)，後者を NP群 (否定的か
ら肯定的)と呼ぶ．PN群には 307件，NP群には 321件の
リコース評価データが含まれた．
リコース合理性および実行可能性の評価理由を尋ねる質

問 (“そのように評価した理由をお答えください”)に被験
者が自由記述式で回答した内容に対して，我々はテーマ
ティック分析 [5]を用いた質的分析を行った．回答内容か
らリコース特性に関する個別のコードを帰納的に生成し，
それらを用いてテーマを初期化し，反復的に洗練させるこ
とでテーマを特定した．

5. 結果
5.1 初期受容態度がリコース合理性および実行可能性に

及ぼす影響
一般化加法モデル (GAM)による分析から，初期受容態
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図 4 一般化加法モデル (GAM) から得られた，初期受容態度から
(a)リコース合理性もしくは (b)リコース実行可能性を説明す
る平滑化スプライン関数
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図 5 一般化加法混合モデル (GAMM)から得られた，(a)リコース
合理性もしくは (b) リコース実行可能性から最終受容態度を
説明する平滑化スプライン関数

度がリコース合理性 (F = 61.08, p < 0.001)および実行可
能性 (F = 9.78, p < 0.001)の両方に統計的に有意な影響を
与えることが分かった．図 4にそれぞれ GAMから得られ
た平滑化スプライン関数を示す．リコース合理性は，初期
受容態度が肯定的であるほど増加し，否定的であるほど減
少する．リコース実行可能性も同様に正の相関を示すが，
合理性に比べその相関は弱い．初期受容態度のスコア 1と
7で平滑化スプライン関数の出力値を比較すると，合理性
の関数では 1.85の差が見られるが，実行可能性の関数では
0.57の差に留まる．
全体として，初期受容態度はリコース合理性および実行

可能性の両方に有意な影響を与え，特に合理性に対する影
響がより強い．AI判定を受け入れにくいと感じる人は，そ
の後のリコースを合理的でないまたは実行しづらいとみな
す傾向にあることを示唆している．

5.2 リコース合理性および実行可能性が最終受容態度に
及ぼす影響

一般化加法混合モデル (GAMM)より，リコース合理性
(F = 12.71, p < 0.001) および実行可能性 (F = 714.62,

p < 0.001)が最終受容態度に有意な影響を与えることが確
認された．図 5に GAMMから得られた平滑化スプライン
関数をリコース合理性 (図 5(a))とリコース実行可能性 (図
5(b))に分けて示す．リコース合理性は最終受容態度と強
い相関を示す一方で，リコース実行可能性はその値が低い
領域でのみ正の相関を示している．
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図 6 縦軸をリコース合理性，横軸をリコース実行可能性とする最終
受容態度の平滑化スプライン関数 (等高線)

図 6は，リコース合理性と実行可能性が最終受容態度に
同時に与える影響を直観的に理解するため，実行可能性を
横軸，合理性を縦軸にとり，GAMMから得られた最終受
容態度の平滑化スプライン関数の出力値をプロットした等
高線図を示す．この図から，リコース実行可能性よりもリ
コース合理性の方が最終受容態度を強く支配していること
が分かる．例えば，リコース実行可能性が 2に設定された
場合，リコース合理性が高まることで最終受容態度も上昇
する．しかし，合理性が 2に設定された場合，実行可能性
が高まっても最終受容態度は大きく上昇しない．
これらの結果は，リコースを合理的とみなすことが AI

判定の最終的な受容に繋がりやすい一方で，リコースを実
行しやすいと感じることは必ずしもその後の受容に強く結
びつくわけではないことを示している．

5.3 受容態度の変化に影響を与えるリコースの特性
リコース合理性がリコース実行可能性と比べて AI判定

の初期および最終受容態度とより強く相関していることが
確認されたため，リコース合理性の評価理由の自由記述回
答を分析した．テーマティック分析 [5]を用いた結果，リ
コース特性は以下の 4つのテーマに集約された：原因と結
果の関係の明確性，判定基準の透明性，実施の実現可能性
と望ましさ，および審査とAIに関する懸念．これらのテー
マとリコース特性との関係を表 3に示す．
5.3.1 原因と結果の関係の明瞭性
多くの被験者は，初期受容態度が否定的から肯定的に変

わった場合 (NP 群) であってもその逆 (PN 群) であって
も，自分が不承認という結果となった原因をリコースから
見出そうとしていた．NP群の被験者は，「勤続年数の多
さは重要だと思うから」(P663)や「持ち家もないし、高卒
だし課長でもないから」(P696)といった報告にあるよう
に，リコースの変更内容が重要な評価項目 (NP1，84/321)

や自分自身の欠点 (NP2，21/321)を説明していると認識
し，最終的に肯定的な態度を示した．一方で，リコースで
提案される変更が不承認という判断を正当化できていない
と感じた場合 (PN1，44/307)，被験者の受容態度は悪化し
た．彼らは「なぜ」や「理解できない」といった表現で自
分の疑問や不満を述べた．例えば「学歴だけで判断は理解



表 3 受容態度を変化させるリコースの特性．ID 列の NP および PN は受容態度が否定的か
ら肯定的に (NP 群) もしくは肯定的から否定的に (PN 群) 変化したグループを指す．

リコース特性
テーマ ID 説明 N %

原因と結果の関係の明瞭性 NP1 特徴の変更によって判定結果の理由を説明する 84 26.2

原因と結果の関係の明瞭性 NP2 特徴の変更によって対象者の欠点を説明する 21 6.5

審査基準の透明性 NP3 特徴の変更によって審査基準を説明する 74 23.1

審査基準の透明性 NP4 特徴の変更によって対象者が操作できないルールを説明する 15 4.7

計画の実現可能性と望ましさ NP5 特徴の変更によって現実的な計画を提案する 41 12.8

計画の実現可能性と望ましさ NP6 特徴の変更によって非現実的な計画を提案する (受容可能) 66 20.6

(その他) 20 6.2

原因と結果の関係の明瞭性 PN1 特徴の変更によって判定結果の理由を説明できない 44 14.3

審査基準の透明性 PN2 特徴の変更によって審査基準を説明できない 80 26.1

審査基準の透明性 PN3 特徴の変更によって判定結果の理由や審査基準を不明瞭にする 9 2.9

計画の実現可能性と望ましさ PN4 特徴の変更によって非現実的な計画を提案する (受容不可能) 68 22.1

計画の実現可能性と望ましさ PN5 特徴の変更によって必要性のない計画を提案する 30 9.8

計画の実現可能性と望ましさ PN6 特徴の変更によって日常生活に合わない計画を提案する 20 6.5

審査と AI に対する懸念 PN7 特徴の変更に対象者が使用してほしくない項目を用いる 36 11.7

審査と AI に対する懸念 PN8 特徴の変更によって AI に対する嫌悪感を引き起こす 6 2.0

(その他) 14 4.6

できない」(P436)や「東京都でないといけない理由が不
明」(P345)という記述が見られた．
5.3.2 審査基準の透明性
AIの判定に関連する審査基準がリコースの変更内容から

被意思決定者に伝わったかどうかが受容態度に影響を与え
ていたことが分かった．被験者は，シナリオ内の金融機関
によって使用されたであろう審査基準やプロセスをリコー
スの変更項目から推測でき，かつそれに同意できる時，当
初は納得していなくても最終的に AIの判定を受け入れた
(NP3，74/321)．本実験ではローン申請の審査基準は被験
者に知らされていないが，このような被験者の自己報告に
は，収入，返済能力，信用といった審査基準に関連しうる
用語がしばしば言及されるという特徴が見られた．例えば
「勤務時間を長くすることで収入を増やせば返済能力が高ま
ると言う考え方は納得がいくから」(P498)や「信頼度が高
くなっているから」(P694)という記述が見られた．また，
リコースが自分ではコントロールできない既定のルールに
則っていると認識した時にも受容態度は改善された (NP4，
15/321)．しかし，この肯定的な態度は「決め事と言われ
てしまえば反論出来ない」(P742)など，承認される可能性
への諦めから来ていた．
一方で，受容態度が悪化した被験者の一部は，リコース

から提案される変更を確認した際に「学歴や勤務時間は
ローンとの関連性がないから」(P087)や「具体的な内容を
見ると，安定している事が評価になっていない事もあり，
なぜ不承認なのかより分からなくなったので」(P531)な
ど，審査基準が不適切で曖昧であると感じていた (PN2，
80/307；PN3，9/307)．

5.3.3 計画の実現可能性と望ましさ
行動計画としてのリコースに関連する特性が確認され

た．具体的には，被験者がリコースで提案される変更内容
を現実的な範囲内で実行できると見なした場合，受容態
度は改善された (NP5，41/321)．このような被験者は「努
力」や「もう少し」といった表現を用いて行動する意欲を
示し，「審査に通らなかったものの、もう少しで通りそうと
いう可能性を感じるから」(P126)や「努力で挽回できる範
囲だと感じるから」(P836)などと述べた．一方，提案され
る変更内容が過度に単純であると認識されるリコースは被
験者の受容態度を悪化させた (PN5，20/307)．彼らは「大
差ない違いだから」(P077)や「大卒で十分だと思うから」
(P015)などを納得できない理由として挙げた．
リコースがあまりにも現実的でない変更を提示した時，

被験者の反応は 2つに分かれた．一方の被験者は諦めから
判定結果を受け入れた (NP6，66/321)が，もう一方は抵
抗的な態度を示した (PN4，68/307)．前者は，提示された
ハードルの高さに自身の無力感を覚え「承認とかけ離れて
いる項目があるから」(P037)と述べた．後者は，リコース
の計画が「現実的とは思えない」(P212)「ごく限られた人
にしか承認されない提案」(P911)と考え，不服感を示した．
被験者はリコースの提案が自分たちの生活，仕事，社会

環境といった個人的な状況において現実的に実行可能かど
うかにも注意していた (PN6，20/307)．例えば，P751は
「現状の日常生活は様々なことがつながって成り立ってい
る．安易に一部分だけを変更できない」と述べた．また，
法的な制約や職務上の義務がリコースの計画の実施に影響
を与えることもあり，「1日の勤務時間が提示された内容で
は違法だから」(P542)という報告例も見られた．たとえリ



コースの内容が単純だとしても対象者の現状や環境におけ
る制約と衝突してしまう場合，受容態度は悪化する．
5.3.4 審査とAIに対する懸念
リコースの提案する変更が被験者にとって不利または不

都合な場合に受容態度は悪化した (PN7，36/307)．特に，
リコースが不公平または差別的だと認識すると被験者はAI

の判定に対して懸念を表明し，「居住地や転職経験などで
の審査は不平等であると感じるから」(P765)や「出身地に
よる差別だと思うから」(P958)などと報告した．彼らは職
務 (P468)，学歴 (P468)，居住地 (P958，P765)，転職経験
(P765)などの項目に対してこのような懸念を示した．
また，一部の被験者はリコースの内容ではなく，AIその

ものに対して嫌悪感を示した (PN8，6/307)．例えば P082

は「AIに言われても納得出来ないから」と回答した．彼ら
の初期受容態度は肯定的であることを踏まえると，AIに
対する嫌悪感は元々のものではなくリコースを確認した後
に生じた可能性が高い．しかし，我々は被験者の自己報告
からその理由を明らかにできなかった．この問題について
は今後の課題とする．

6. 考察
6.1 結果の解釈
否定的な初期受容態度がリコースの評価の悪化につなが

るという結果 (5.1節)は先行研究の知見から解釈できる．
過去の研究では，AIの不完全な性能に対して否定的な印
象を持つとその後 AIからのアドバイスを受け入れにくく
なることが報告されている [7], [23], [31]．これは，AIや機
械学習モデルが人間のように合理的に考えかつ一貫して正
確に機能するという期待を満たせないことがユーザ満足度
の低下を引き起こすためである [30], [34], [39]．本実験に
おける被験者の否定的な初期受容態度は，自動車ローン申
請に承認されるだろうという自身の期待に反して不承認の
判定を下した AIに対する不満やフラストレーションに起
因している可能性がある．その結果，彼らは AIが提供し
たリコースを否定的に捉えたと考えられる．
また，リコースに対する評価の悪化が否定的な最終受容

態度と関連するという結果 (5.2節)は，リコース合理性や
リコース実行可能性と受容態度の間に正の相関があるとす
る既存研究の暗黙的な仮定と一致する [15], [36]．本研究は
これを裏付ける実証的な知見を提供する位置付けにある．
さらに重要なこととして，合理性と実行可能性の双方が最
終受容態度に統計的には関連している一方で，合理性の影
響が圧倒的に大きく実行可能性の影響は限定的であった．
この結果は，被意思決定者の肯定的な受容態度を促進する
ためには，リコースの実行可能性よりも合理性を担保する
ほうが優先的であることを示唆する．
これらの定量的な解析により，統計的には被意思決定者

の初期受容態度はその後のリコース合理性や実行可能性の

認識さらには判定結果に対する最終的な受容態度を左右す
る役割を果たすことが明らかとなった．つまり，初期受容
態度が否定的であれば合理性や実行可能性の認識は悪化
し，否定的な最終受容態度につながると言える．
このような統計的な傾向が見られる一方で，リコースが

ある程度の努力を要する実現可能な計画を提示している，
現実世界の文脈や使用項目の公平性に配慮している，もし
くは審査基準や被意思決定者の不足点を明確に説明してい
ると認識されると，被意思決定者の受容態度は否定的から
肯定的に変化することが定性的分析から明らかになった
(5.3節)．被験者は非現実的で挑戦的すぎるもしくは取る
に足らない単純すぎるリコースを嫌厭する一方で，現実的
なハードルを提供するリコース，すなわち，簡単すぎずか
つ困難すぎない計画を薦めるリコースを好んだ (5.3.3節)．
これは，被意思決定者がリコースを行動計画にしたがう意
欲に基づいて評価し，その意欲が最終的に判定を受け入れ
るかどうかに影響を与えることを示唆している．多くの既
存研究 [18], [33], [34], [38]において実行可能性に焦点が当
てられる中，リコースが対象者の現状を改善するための介
入手段となる可能性も指摘されている [15]．リコースによ
る介入を成功させるためには，実行意欲が受容態度に与え
る影響を探ることが将来的に重要である．
本実験では，生活，仕事，社会的規範といった現実世

界の文脈 (5.3.3節)やリコースに使用される項目の公平感
(5.3.4節)など，個人的な視点と密接に紐づくリコース特
性が確認された．これは本研究の実験デザインによるもの
である．従来の研究 [11], [20], [21], [38]では，被験者が実
験シナリオ内の架空の登場人物，すなわち自分以外の誰か
の役割を担って AIから提供される説明を評価していたが，
本研究の被験者は実際に車の購入に関心があり，彼ら自身
のプロファイルデータを提出し，不承認通知を受け取った
後，リコースを確認している．このように現実的状況をよ
り忠実に再現することで，公平性の認識や日常生活との親
和性などの個人的な要因と受容態度の関連を明らかにした．
本研究は個人の文脈を考慮したリコースの必要性 [2], [35]

を実証的に確認したものであり，どのような個人の文脈が
関連するかを具体的に示した．
判定結果を正当化し自身の欠点を教示するような妥当性

の高いリコースや，判定基準を説明するような透明性の高
いリコースが受容態度の向上に寄与するという結果 (5.3.1

および 5.3.2節)は既存研究と一貫する．この結果は，AI

モデルの出力結果が人間の期待から逸脱しておらず [34]か
つその内部プロセスが開示される場合 [28]，そのAIモデル
は対象者に好まれるという先行研究によって支持される．

6.2 将来研究の方向性と課題
本研究の結果から，被意思決定者が判定結果に納得でき

るようなリコースの要件は，社会生活や公平感に配慮し



た上で，判定結果を正当化し，審査基準を透明化し，現実
的な範囲で適度な難易度の行動計画を推奨することであ
ると言える．このような極めて主観的な性質を備えるリ
コースを生成するためには，距離関数の最適化によって
反実仮想サンプルを特定する既存の “stand-alone”なアプ
ローチ [17], [35]ではなく，被意思決定者との対話を通じ
て彼らの嗜好を検出しリコース生成プロセスに組み込む
“interactive”なアプローチが必要である．例えばWangら
が設計したインタフェース [38]のように，被意思決定者が
リコースの使用項目やその値を指定することで様々なオプ
ションを探索できるシステムであれば，自身の嗜好に合う
リコースを柔軟に設定できる．
しかし，判定結果に納得するという目的においてどの程

度のインタラクティブ性が最適かは今後検証される必要が
ある．一般に，もし原因が Xではなく X’だったら結果は
Zではなく Z’であっただろう，という反事実的思考は認
知資源を多く消費するだけでなく，後悔，罪悪感，自己嫌
悪といった負の感情と結びつきやすい [6]．そのためイン
タラクティブ性を高めすぎると被意思決定者が数多くのリ
コースを目にすることになり，認知的にも心理的にも負担
を強いる可能性がある．実際，本実験の被験者 P431は，
提示されたリコースについて「プランというと計画ですが、
これは過去のことをできてないと非難されていると感じま
す」と報告した．この点を考慮すると，判定結果に納得で
きるリコースを生成する計算システムを将来的に確立する
ためには，被意思決定者の認知的および心理的負担を軽減
しつつ彼らとの対話を通じて嗜好を効果的に検知すること
が重要な研究課題となる．
また，我々はリコースに対する認識としてリコースの合

理性と実行可能性に注目したが，本実験結果からリコース
の提案内容を実行しようとする意欲も受容態度に関連する
重要な要素であることが分かった．将来的には被意思決定
者の実行意欲を引き出す仕組みを考案することが重要であ
ると言える．そのための第一歩として，被意思決定者がど
のようなリコースによって意欲的になるかを将来的には調
査する必要がある．

6.3 本研究の制約事項
本研究におけるシナリオ実験は先行研究 [32]を参考に自

動車ローンを題材とした．自動車の購入は多くの人にとっ
て馴染みがあり，高額で，現実に即したテーマである [32]．
このような性質から大きく乖離したテーマにおいては本研
究と異なる結果となることが予想されるため，同様の結果
が確認されるかどうかは今後検証が必要である．
また，被験者に女性が少なく (26.9%)，性別の分布に偏り

がある．2023年の東京都政策企画局による調査 [41]では，
週に 1～2回以上の運転をする女性は対象者のうち 31.3%

であった．これを考慮すると，本実験は自動車の購入に関

心のある人を対象としたことで，女性の割合が低くなった
と考えられる．既存研究によれば，自身にとって不利な判
定がAIから下された時，女性の方が男性よりも不公平性に
気付きやすい [37]．そのため，女性被験者の少ない本実験
において不公平感に関する自己報告数は過小評価されてい
る可能性がある．この点については今後検証予定である．

7. 結論
我々は 550名を対象とした被験者実験により，AIの判

定結果に対する初期受容態度がその後のリコースの認識や
最終受容態度を支配する極めて重要な役割を果たすことを
実証した．初期受容態度が否定的であるとリコースに対す
る認識が悪化し，それが否定的な最終受容態度を招く傾向
にあった．これは，AIから望ましくない判定を下された個
人の救済を目的とするアルゴリズミック・リコースの実現
が挑戦的な問題であることを意味する．さらに我々は，リ
コースが判定結果を正当化し，審査基準を説明し，公平性
や個人の文脈に配慮し，現実的な範囲で実現可能な計画を
提案した場合，被意思決定者の受容態度は否定的から肯定
的に反転することを確認した．これは上記の問題に対する
一つの解を示している点で重要である．これらを踏まえ，
反事実的思考に由来する認知的・心理的負担を抑えながら
被意思決定者の嗜好をインタラクティブに捉えることで個
別化されたリコースを生成し受容態度を改善するシステム
の設計指針と将来課題を論じた．我々は，本研究成果が否
定的な影響を受けた個人をリコースによって救うためのイ
ンタラクションシステムの基盤となり，人間と AIによる
意思決定の分野の発展に貢献することを切に願う．
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