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あらまし  LLM型生成 AIを用いて図形・画像の新規生成と生成された図形・画像の品質分析を行う．品質分析
は，新規に生成された図形・画像を「表現度」という概念を用いて分析する．「表現度」は，入力テキストのどの部

分がどの程度，図形・画像に関与したかを表す指標である．実際に，ChatGPTや Gemini3を用いて図形・画像を生
成し，「表現度」を計算して品質分析実験を行ったのでこれについても報告する． 
キーワード  LLM，生成 AI，マルチメディア，品質分析，表現度 

1. はじめに  
近年，生成 AI[1][2]や画像生成 AI [3][4]の開発・普及

が著しい．LLM 型生成 AI の ChatGPT[1]では，入力テ

キストから新たなテキスト・図形・画像・映像を生成

することが可能になっている．これは，生成 AI が，

あらかじめ大量の画像･テキスト対を機械学習して

いるためである．  
所望の図形・画像・映像を自動生成するためには，

適切なプロンプトを入力することが肝要である．し

かし，現状の生成 AI は，プロンプトの作成に関して

の指針やアルゴリムは提供しておらず，適切なプロ

ンプトを与えられるかどうかは，あくまでユーザに

任されている点が課題である．  
本論文では，LLM 型生成 AI によって生成した図

形・画像の品質分析を行う．品質分析のために，新規

生成されたデータを「表現度」という概念を用いて分

析する．「表現度」は，入力テキストのどの部分がど

の程度，図形・画像に関与したかを表す指標である．

実際に，ChatGPT を用いて生成した図形・画像の「表

現度」を計算する実験を行ったのでこれについても

報告する．   

2. テキストからの概念構造抽出に基づく  
図形の自動生成と品質分析  
入力テキストからその概念構造（例：列挙、順序、

階層など）を抽出し，その概念構造を表現する構造化

図形を自動生成する手法を開発した．  
入力テキストからの概念構造抽出は ChatGPT 単体

でも可能であるが，抽出した概念構造に対応する図

形表現を自動的に選択することが困難であり，これ

を技術的課題とし，入力テキストから抽出された概

念構造を抽出し，適当な SmartArt グラフィックス 1を

自動選定・図形化する GPT を開発した（図 1 参照）．   

 
1  SmartArt グラフィックスは，多様な概念構造に対応する図形
表現を集積したもので，リスト・プロセス・階層などがある  

 
図 1：SmartArt グラフィックスの図形  

 
図 2 と図 3 は，ChatGPT を用いて SmartArt 図形を

自動生成した例である．包含図やバランス図といっ

たグラフィック形式をあらかじめ指定し，入力テキ

スト全体を ChatGPT-4o で直接図形に変換したもので，

入力テキスト全体が包含的または対比的構造を含ん

でいたため，容易に図形化が行えた例である．  

 
 図 2：テキストからの SmartArt 包含図の生成 

 

 

図 3：テキストからの SmartArt バランス図の生成 

 
しかし，一般的には，入力されたテキスト全体を一

つの図形に自動変換することは困難である．そこで，
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本研究では，入力テキストを解析し，図形化可能な部

分テキストを抽出し，これに対応する SmartArt レイ

アウトを生成・提示する GPT（図 4）を構築した．こ

の GPT は，リスト構造，プロセス，循環構造，階層

構造，集合関係，マトリックス，ピラミッドの 7 種

類の概念構造タイプにもとづき，対応する部分テキ

ストの概念構造を分類する．分類は，文構造や接続

詞，表現パターン，列挙マーカーなどの特徴に基づい

て行なわれる．表 1 に，各構造タイプに対応する

SmartArt グラフィックスを示す．対応関係は本 GPT
に知識として組み込まれており，概念構造分類に応

じて自動的に提示される．  
さらに，本 GPT は分類結果に応じて複数のレイア

ウト候補を提示し，仮ラベルを付与したサンプル図

も生成する．これにより，ユーザーは文章の論理構造

を確認しながら，目的に応じて図を選択・編集でき

る．また，テキスト全体が単一構造に収まらない場合

でも，文単位・段落単位で部分構造を抽出し，複数の

図候補を提示できるため，複雑な文書でも一部を図

解として活用できる（図 4）  

 
図 4：SmartArt 候補の生成を行う GPT2 

 

構造タイプ  概要  SmartArt 
グラフィクス  

リスト構造  並列・列挙的

な情報の提示  
Vertical Bullet List,  
Basic List 

プロセス (手順 )  一 方 向 的 な

段階的進行  
Basic Process, 
Chevron List 

循環構造  継続的・反復

的な流れ  
Cycle,  
Continuous Cycle 

階層構造  上位・下位の

分岐  
Hierarchy, 
Organization Chart 

集合関係  包含・共通・交

差  
Basic Venn,  
Radial Venn 

マトリックス  比較・分類（ 2
軸）  

Grid Matrix,  
Titled Matrix 

ピラミッド  抽象度・重要

度の段階的上

昇  

Basic Pyramid, 
Segmented Pyramid 

表 1：テキストの構造タイプと対応する SmartArt 

 
2    SmartArt ナビゲーター :https://chatgpt.com/g/g-
686795402e8881919074e6a2e31d897d-smartartnahiketa 

品質分析は，生成された図形が元のテキストをど

の程度表現できているかを示す指標（「図形によるテ

キスト表現度」）に基づいて行う．   

3. 生成 AI によるテキスト -画像の相互変換と  
変換コンテンツの品質分析  
入力テキストからそのテキストの内容を表す画像

を自動生成したり，逆に，入力画像からその画像の

内容を表すテキストを自動生成する．これにより，

テキスト -画像の相互変換が可能となる．  
入力テキストからの画像の自動生成や，画像から

のテキストの自動生成の実験には，ChatGPT の画像

生成モデル DALL-E や Google Gemini3 を用いた．  
入力テキストは，惹句（キャッチコピー），俳

句，短歌，地物名などの短文テキストに加えて，歌

詞のような比較的長文のテキストからの画像生成も

行った．一方，入力画像からのテキストの自動生成

には，風景写真を用いた．  
自動生成される画像・テキストの品質分析では，

生成に使用した情報と根拠を用いて，生成画像が元

のテキストをどの程度表現できているか（表現度）

という指標を用いて品質分析を行った．  

3.1. テキストからの画像の自動生成と品質分析  
図 5 に ChatGPT を用いてテキストから画像を自動

生成した例を示す．入力テキストは，図 5 にあるよ

うに，俳句テキスト自身に加えて，画像生成を行う

ために使用した情報と根拠も示すような指示文を追

加したものを用いた．  

 

図 5：テキストからの画像生成 

ChatGPT と Google Gemini3 を用いてテキストから

画像を生成し，その表現度を計算した例を，図 6，
図 7，図 8 に示す．対象としたテキストは，図 6 は

惹句（キャッチコピー），図 7 は俳句・短歌，図 8
は歌詞・地物名である．  

図 6 は，惹句からの画像生成と生成画像の表現度

を示しているが，次のような問題点が発見できた．  
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• 短かすぎる惹句テキスト  
「少し愛して長く愛して」や「ウイスキーがお好

きでしょ？」のような短かすぎる惹句テキストか

ら生成された画像は表現度がさほど高くない．  
• 「対比構造型」の惹句  
「ヘタなカツラをつけるならはげのままでいい」

のような対比構造型の惹句からは比較的高い表現

度の画像が生成できた．  
• ChatGPT の優位性  
ChatGPT（ChatGPT4o+DALL-E）の方が Gemini3
よりもより表現度の高い画像が生成できた．  

図 7 は，俳句・短歌から画像生成しその表現度

を計算したものであり次のような問題点があった  
• 短い俳句テキスト  
「雀の子そこのけそこのけお馬が通る」や「寝返

りをするぞそこのけきりぎりす」等の俳句からは

ChatGPT，Gemini3 ともに，低い表現度の画像し

か生成できなかった．  
• 比喩を用いた短歌  
「白銀も金も玉も何せむに優れる宝子にしかめや

も」のような比喩を用いた短歌からは「高すぎ

る」表現度を持つ画像が生成された．原因は，比

喩対象のすべてを画像化しているためである．  
図 8 では，歌詞・地物名からの画像生成と生成画像

の表現度を示している．  
• 歌詞全体からの画像生成  
歌詞全体から画像生成する場合は，複数の画像

を生成する必要があるものと考えられる．  
• 地物名からの画像生成  
複数の地物名を与えてそのような地物を巡る

「観光コース名」と「観光コース画像」を出力

させた．コース名やコース画像の評価が今後の

課題である．  

3.2 画像からのテキストの自動生成と品質分析  
ChatGPT や Gemini3 には，入力画像からテキスト

を自動生成する機能がある．この機能を用いて入力

画像からテキストを出力し，さらに，このテキストか

ら画像を再生成することで，元の入力画像からの意

味を獲得し，獲得した意味を反映した画像を再生成

することができる．  
図 9 にその例を示す．最初の例は，福知山城周辺

の風景画像であり，2 番目の例はバーカウンターの情

景画像である．ChatGPT4o による出力テキストを見

るとこれらの画像の意味を正確に生成している事が

分かる．この出力テキストから画像を再生成した画

像を見ると元の画像がより洗練され，画像の意味も

より明確に表現していることが分かる．  

 
 図 9: ChatGPT による画像からのテキスト生成  
 

3.3 画像 -テキストの相互変換  
一般に，画像を入力とした言語タスクを解く仕組

みは VLM（Vision Language Model）と呼ばれる技術

によって実現される．VLM は，入力画像を Vision 
エンコーダによってベクトル化し，言語トークンと

同じように画像トークンを扱うことで，画像とテキ

ストをまたいだ相互変換的なタスクを可能にした．  
VLM による画像処理は，古典的なキャプショニング

が画像中に描かれている要素やオブジェクトを単語

の列挙や文で表すのに対して，より高度で抽象的な

タスクにも対応している．すなわち，「この画像には

何が写っているか」というような単純なタスクだけ

ではなく，「この画像が見る人に与える印象は何か」

や，「この画像が暗示しているものは何か」というよ

うな推論を行える．こうしたキャプショニングと

VLM による画像理解では，そこで扱う意味の粒度が

異なっていることに注意を要する．  
同様のことは，画像生成でも言える．古典的な画像

生成 AI は，画像生成用のプロンプトから画像を生成

する．このプロンプトは画像に映っているオブジェ

クトや，画像の持つ画風等の特徴を入力とする．一方

で，ChatGPT や Gemini に搭載された画像生成 AI で

は，はじめにユーザの入力からプロンプトを生成し，

そのプロンプトから画像を生成する．つまり，「冷た

い印象を受ける画像」のように抽象的なプロンプト

であったり，モチーフを使って表現しないといけな

い画像について，LLM は「冷たいという印象を与え

る画像には，こういうものが写っており，こういう画

風である」という推論から，プロンプトを生成する．

こうした仕組みはプロンプト拡張（Prompt Expansion）
[8]と呼ばれ、実際の画像生成はこうして拡張された

プロンプトによって行われる．  
これらの直接的なキャプショニングによる画像生

成と，LLM を経由した画像生成では，取扱える意味

のレイヤが異なる点に注意を要す．テキスト -画像の

相互変換（4 種類の変換）を，表 2 にまとめる．ここ

⼊⼒画像
（添付する画像の印象を述べてく

ださい）

画像
タイプ

出⼒テキスト（ChatGPT4o） 出⼒テキストからの再⽣成画像（ChatGPT4o）
（この説明から画像を⽣成してみてください）

写真
福知⼭城
周辺の
⾵景画像

この写真は、⾞内から撮影されたと思われる街⾓の⾵景で、背景には堂々とした⽇本の城郭がそ
びえ⽴ち、⾮常に印象的です。以下のような印象を受けます：
! 【印象的なポイント】
城の存在感：写真中央奥に位置する城は、⽩壁と⿊⽡のコントラストが美しく、典型的な⽇本の
近世城郭建築。⾼台に築かれており、街を⾒下ろすような威厳を放っています。
⽇常と歴史の交錯：⼿前には信号機、⾞、ビル看板など現代的な街の⾵景が広がり、歴史的建造
物と現代の⽣活が同居する⾵景が強いコントラストを⽣んでいます。
⻘空と光：快晴の⻘空が背景に広がっており、全体に明るく、城の⽩さをいっそう引き⽴ててい
ます。
" 【全体の印象】
この⼀枚には、「時間の重なり」や「歴史と⽇常の対話」といった⽇本の⾵景に特徴的な美学が
表れています。まるで何気ない⽣活の中に、ふと⽴ち現れる歴史の気配を感じさせる⼀瞬です。
ご希望があれば、この印象をもとに詩や散⽂、観光紹介⽂などもお作りします。

写真
バーカウ
ンターの
情景

この写真は、イタリアのリキュールや蒸留酒が数多く並んだバーカウンターのようなシーンを捉えています。以下
にこの写真の印象をいくつかの観点から述べます。
!  印象・雰囲気：豊かで洗練されたヨーロッパの⾹り：「FERNET-BRANCA」や「AVERNA」「NONINO」な

ど、イタリア産のビター系リキュールやグラッパが所狭しと並んでおり、まるでイタリアのバーやトラットリアの
⼀⾓を思わせる⾵景です。全体として⼤⼈の社交場のような落ち着いた空気感を醸し出しています。
⼿作り感とこだわり：ラベルの⽂字やボトルの形からは、機械的ではない伝統的な⼿仕事の雰囲気が伝わってきま
す。特に「NONINO」は「100% ARTIGIANALE（⼿作り）」という表⽰がありクラフト感が強調されています。
"  ⾊彩と構図

落ち着いた⾊合いとガラスの透明感：多くのボトルがガラス製であるため、光の反射が美しく、ラベルのカラー
（⾚、⾦、⽩、⿊）と相まって、上品で視覚的にも引き締まった印象を与えています。
親密な距離感：ボトル同⼠が密に並べられていて、「今すぐこの中から⼀杯選んで楽しめる」ような、実際に⼿の
届く距離感が好印象です。
#  想起される場所・時間

イタリアのトスカーナ地⽅やシチリアの古いバールを思わせる、歴史と気品のある空間。
昼下がりや⼣暮れ時、親しい友⼈と静かに語り合うひとときにぴったりのシチュエーションが想像されます。
$  個別のボトルに注⽬して

FERNET-BRANCA: ミントのような独特の薬草の⾹りを持つ、消化促進系リキュール。
AVERNA: シチリア産のアマーロ。ハーブやスパイスが⾹り、⾷後酒として⼈気。
NONINO GRAPPA: 上質なブドウの搾りかすから作られた、透明感ある⾹り⾼い蒸留酒。熟成感や複雑さが魅⼒。
ご希望があれば、これらのボトルを中⼼にしたクラシックバー⾵の静物画やイタリアのバールを描いた画像を⽣成
することも可能です。お申し付けください。
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で，テキスト同士，画像同士はそれぞれ比較可能であ

ることに注目すると，相互変換によって意味のレイ  
ヤを跨いだ生成物の評価が実現できる．  

図 10 に実在の短歌を題材に，4 種類の変換をそれ

ぞれ行った結果を示す．元の短歌から直接的に画像

生成した場合には「肌」や「血潮」といった語彙に引

きずられているのに対し，プロンプト拡張を介した

場合は短歌の持つ意味を考慮して男女の画像が生  
成される．こうして生成された画像に対して，キャプ

ショニング，解説，短歌への復元をそれぞれ行うと，

それぞれ意味のレイヤの異なるテキストが得られる． 
このような画像とテキストの意味のレイヤを跨い

だ相互変換は，単なる生成物の直接的な利用以外に，

生成結果の比較や評価に利用可能である．折り返し

生成を行うことで，テキスト同士，画像同士を，既存

の手法で比較し，評価できるようになる．  
こうした比較は，生成 AI による応用的なタスクに

も使える．たとえば，「抽象的なイメージを言語で描

写する」といったタスクにおいて，中間的に画像を生

成して，それをキャプショニングすると言った処理

が考えられる．加えて，「もっとも元の短歌に復元し

やすいプロンプト拡張」を行うための学習データを

自動で生成するなど，機械学習の学習データそのも

のを生成 AI に作らせるなどの用途にも応用可能で

あることが予想される．  
4. まとめ 

本論文では，LLM 型生成 AI によって生成される

テキスト・図形・画像の品質分析を行った．品質分析

には，新規に生成されたデータを「表現度」という概

念を用いて分析した．「表現度」は，入力テキストの

どの部分がどの程度，図形・画像に関与したかを表す

指標である．   

 

図 10： 4 種類の変換に基づく折り返し生成の例 
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表 2：4 種類の画像・テキストの相互変換 
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図 6：惹句からの画像生成と表現度 

 

 

図 7：俳句・短歌からの画像生成と表現度 

  

原文 ChatGPT4o+DALL-E 表現度 脚注 Gemini3 表現度 脚注

少し愛して
⻑く愛して

                      

4 2

⻑く愛して
の部分が表
現できてい
ない

⼥房酔わせて
どうするつもり？

5 4

⼥房の部分
が表現でき
ていない

ヘタなカツラを
つけるなら

ハゲのままでいい
5 対⽐構造型 4

原文 ChatGPT4o+DALL-E 表現度 脚注 Gemini3 表現度 脚注

雀の⼦そこのけそ
このけ御⾺が通る
俳句・⼩林⼀茶

4 4

春のめだか
雛の⾜あと
⼭椒の実

それのものの
⼀つかわが⼦

5 ⽐喩対象を
すべて表⽰ 3

⾜跡が⼈間
のものに
なってい
る．

やは肌のあつき⾎
汐にふれも⾒でさ
びしからずや道を

説く君
短歌・与謝野晶⼦

5 4

君が「僧
侶」になっ
てしまって
いる点が良
くない
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図 8：歌詞・地物からの画像生成と表現度 

 

原文 ChatGPT4o+DALL-E 表現度 脚注 Gemini3 表現度 脚注

上を向いて歩こう
にじんだ星をかぞ
えて思い出す
夏の⽇
⼀⼈ぼっちの夜
歌詞
上を向いて歩こう

5 4

入力：地物1，地物2，・・・
XXXをめぐる観光コース名を出力してください．また生成さ

れた観光コース名の理由を説明してください

出力（観光コース名） 出力画像（英訳から） 表現度

木屋町，祇園，先斗町 「京の宵、川と灯りの小径」 5

金閣寺，銀閣寺，祇園 「京の三美をめぐる道」 5
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あらまし 現在の推薦行動の多くは、過去の行動から「現在の関心」に基づいた情報を推薦するものであり、ユーザ
が興味のある未知なる範囲のことを学ぶには適していない。そこで、本研究では、ユーザの熱意や現在の知識、今後
の学びに関する意向をもとに、知的探求を支援し、成長を促す AIエージェント「AI師匠」の開発に取り組む。この
エージェントでは、推薦までの思考段階を「プロファイル予測」「興味方向性予測・学習計画設計」「推薦・探求的支
援」の 3つに分ける。これにより、ユーザの漠然とした学習意欲を明確にし、よりユーザの知的探求心を伸ばせる情
報を推薦し、ユーザの学習を継続的に支援することを目指している。
キーワード LLM、推薦システム

1 は じ め に
1. 1 研究背景・目的
近年の推薦技術は、協調フィルタリングや行列分解に代表さ
れる手法に基づき発展し、ユーザの過去の行動履歴や現在の嗜
好から関心の高いものに基づいた情報を提示する技術として広
く利用されている [1], [2]。この手法は、すでに明確な「現在の
関心」を有する分野においては有効である一方で、ユーザ自身
がまだ十分に理解・言語化できていない新しいことに対する学
習意欲や、将来的に形成される可能性のある潜在的な関心、「未
来の関心」や「成長する興味」に十分に対応できていない。
特に学習の初期段階においては、「この分野を学んでみたい
がどこから手を付ければよいのか分からない」「興味はあるが、
難しそうで踏み出しづらい」「自分ではわからないので誰かに聞
いてみたいが、誰になんて聞けばいいのかわからない」といっ
た心理的・認知的障壁が存在する。このような探索的学習行動
の重要性は exploratory search の研究において指摘されてお
り [3], [4]、このような状態では、明示的な検索クエリを入力す
ることが難しく、既存の検索・推薦システムでは十分に対応で
きないという課題が生じる。
近年では、ユーザとの対話を通じて嗜好や要求を逐次的に推
定する会話型推薦システムの研究が進展している [5], [6]。さら
に、大規模言語モデル（LLM）を基盤とした推論と行動を統合
するエージェント型枠組み [7] や、人間社会を模擬した長期的
振る舞いを示す生成エージェント [8] が提案されている。しか
し、これらの多くは短期的な意図推定や単発的タスク遂行を主
眼としており、学習過程における関心の変化や成長を長期的に
捉え、知的探求活動に継続的に伴走する仕組みは未だ十分に確
立されていない。
本研究では、このようなユーザの漠然とした熱意や関心、未
言語化の学習意欲に寄り添い、ユーザと対話を繰り返しながら

学習の入り口や道筋を提示し、ユーザの知的探求活動を継続的
に支援する「師匠」的存在となる AIエージェントの実現を目
指す。ユーザの現在の知識や熱意だけでなく、将来の学びに対
する迷いや期待を汲み取り、ユーザの興味の成長を予測し、長
期的な知的探求を伴走的に支援する点に本研究の特徴がある。

1. 2 本研究の貢献
本研究の具体的な貢献は以下の 3点である。

1. ユーザの現在の知識や熱意だけでなく、将来の学びに対す
る迷いや期待を汲み取り、ユーザの興味の成長を予測しす
る、段階的な思考の枠組みを提案した。

2. 長期的な知的探求を伴走的に支援するためのシステムを考
案し実装した。

3. 実際に出力された推薦文について、観点別に評価を行い、
有効性を検証した。

1. 3 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである。第 2章では本研究の関連

研究について触れる。第 3章では提案手法となる「AI師匠」の
仕組みについて説明を行う。第 4章では「AI師匠」の実装に関
するプロトタイプシステムについて述べる。第 5章では評価手
法としての実験概要や、実験の評価項目について述べる。第 6
章では第 5章で行った実験の結果、第 7章では実験結果の考察
を述べる。第 8章では本研究を経ての今後の展望を述べる。

2 関 連 研 究
2. 1 プロファイル予測に関する研究
近年、大規模言語モデルを用いてユーザ属性や嗜好を推定・

拡張する研究が進展している。永沼ら [9] は、LLM を用いた
ユーザプロファイル拡張により推薦精度が向上することを示し、
特にコールドスタートユーザに対する初期理解の有効性を報告
している。また、Zhang ら [10]は LLM に基づくユーザシミュ
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レーションによって関心の理由を明示化する枠組みを提案して
いる。
これらの研究はいずれもユーザ理解の高度化に寄与するが、
主に静的あるいは短期的な属性推定に焦点を当てており、学習
過程において変化・発展する興味や学習方針を長期的に扱う枠
組みは十分に検討されていない。
本研究では、単なる属性補完に留まらず、対話を通じてユー
ザの漠然とした学習意欲や志向を継続的に更新し、将来的な関
心の成長を見据えたユーザモデルを構築する点に特徴がある。

2. 2 興味方向性予測・学習計画設計に関する研究
LLMを用いた推論・計画生成手法として、Chain-of-Thought

[11] や Tree-of-Thoughts [12] が提案されており、複雑な意思
決定を段階的に行う基盤技術として注目されている。また、櫻
井ら [13]は対話を通じてユーザ目標を段階的に明確化し、学習
支援を行う枠組みを構築している。
これらの研究は学習計画設計の自動化に寄与する一方で、多
くは短期的タスク達成や単発の目標設定を想定しており、ユー
ザの関心が時間とともにどのように形成・変化するかを明示的
に扱う研究は限られている。
本研究では、複数の推論エージェントを役割分担させる構成
を採用し、興味の変化を考慮した長期的学習経路の設計を行う
点でこれらの研究と異なる。

2. 3 推薦・探求的支援（対話による成長の促進）に関する研究
人格性や専門性を備えた対話エージェントの構築を目指す研
究として、CharacterLLM [14] や、ペルソナ設計に関するサー
ベイ [15] が報告されている。これらは、単なる質問応答を超え
た振る舞いを実現する点で重要な方向性である。また、複数の
役割を持つエージェントが協調して問題解決を行う枠組み [16]
は，高度な支援体制の設計可能性を示している。一方で、学習
者との相互作用が学習効果を高めることは教育学的にも知られ
ており [17]、近年では会話型推薦を用いた探索的支援の実例と
して TALKPLAY [18] が提案されている。
これらの研究は対話による支援の重要性を示す一方で、多く
は推薦・問題解決の効率化に主眼を置いており、長期的な信頼
関係の構築や興味の成長を目的とした「師匠的」伴走支援を中
心課題とする枠組みは十分に整理されていない。
本研究では、役割分担型エージェント構成と長期ユーザモデ
ルを組み合わせることで、学習者と継続的関係を築く AI 師匠
の設計を試みる。

3 提 案 手 法
3. 1 AI師匠の定義
本研究の軸となる AI師匠についての特徴は、「未来の関心」
や「成長する興味」、つまりユーザ自身がまだ十分に理解・言
語化できていない新しいことに対する学習意欲や将来的に形成
される可能性のある潜在的な関心を予測する能力を保持するこ
とである。このようなユーザの興味の成長・未来の関心を予測
し、ユーザと対話を繰り返すことで継続的に支援する。そのよ

うな特徴を形作るために、以下のような内部構造を採用する。

3. 2 AI師匠の構造
まず、初回推薦までの AI師匠の思考段階を 3フェーズに分

ける。図 1に示す。各フェーズではユーザプロファイルと学習
計画を更新し、次フェーズの入力とする。ユーザプロファイル
推定と学習計画設計を行った後、ここで初めて推薦を行う。

3. 2. 1 ユーザ理解・プロファイル予測
このフェーズでは、入力されたユーザの興味・関心、知識レ

ベル、学習目標などを対話的に収集・分析し、対話によるイン
タラクションによって、個々のユーザに応じたプロファイルを
構築する。ユーザは初期入力として「学びたいこと」を入力し、
その後 AI師匠からの 6問の簡単な問い (ユーザの経験に関す
ること、学習の傾向に関することなど)に回答することで、そ
の情報を基にユーザプロファイルを推定することができる。
ユーザプロファイルは以下の情報を中心に作成する。質問の

回答から総合的に推定する。
• 興味の対象と広がり
• 動機の質
• 現在の知識段階と根拠
• 好ましい学習スタイル
• 避けたほうがよい学習スタイル
• 感情的な関与の強さ
• 好奇心の向き
• 次に取るべき関わり方の方針
予測されたユーザプロファイルはユーザ自身に公開され、

ユーザはフィードバックを送信することができる。これにより、
ユーザの自己理解を促し今後の学習につなげることができると
考える。

3. 2. 2 学習計画設計
このフェーズでは、推定したユーザプロファイルを入力とし

て、ユーザと対話しながら短期・中長期的な学習目標を設定す
る。学習計画は、継続的にユーザの学習を支援するため、最終
目標達成までを初級／中級／発展といった 3フェーズに分けて
生成する。学習計画には、それぞれプロファイルから予測した

図 1 初期推薦までの流れ
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ユーザのニーズに応じて、各学習段階の目的 (何ができるよう
になるか (ユーザ視点))、学習内容 (何をどう体験・理解するか
(師匠視点)) が含まれる。このプロセスは、目標達成への動機
付けに寄与する。
学習計画の提示後、学習計画に関するユーザからのフィード
バック (感想や要望など) を受け取る。このフィードバックに
よって学習計画をよりユーザに合ったものに更新していくこと
が可能となる。

3. 2. 3 探求支援と適応的推薦
このフェーズでは、前のフェーズで設定された学習計画に
対して、適切な情報を推薦する。推薦フェーズでは、今まで
ユーザと対話しながら作ったユーザプロファイルと学習計画の
データを推薦 AIに与えて推薦するものを考える。推薦の際に
は、楽曲のみならず推薦理由や背景、楽曲の動画リンクも一緒
に提示することでユーザの理解を促す。また、ユーザの関心の
深化や拡張を促すような情報提示を重視する。ユーザは、推薦
されたものについて、感想・質問・次の推薦への要望といった
フィードバックを送ることができ、感想や要望に関連した次の
推薦や質問の回答を得ることができる。また、発話内容を分析
し、関心語を抽出して次の推薦に反映することでよりユーザに
合った学習を行うことができる。また、この対話を通じて得ら
れるフィードバックを反映し、必要に応じてユーザプロファイ
ル推定や学習計画設計に戻る柔軟な対応を行い、ユーザの状態
に合った学習ができるように設計する。学習計画で定めた段階
について満足したら、その旨を入力すると次の学習段階に学習
が進む仕組みになっている。

4 実 装
本研究では、第 3章で述べた支援フレームワークを具現化す
るため、LangChain を用いたプロトタイプシステムを実装し
た。本章では、システム全体構成と各処理モジュールの役割に
ついて述べる。

4. 1 全 体 構 造
まず、ユーザは学びたいテーマを 1つ入力する。その後、対
話制御モジュールがあらかじめ設計した 6問の質問を順に提示
し、ユーザの回答を収集する。6問の初期質問は以下の通りで
ある。
• このテーマに関連したもので、これまでに以下のような体
験・経験をしたことはありますか？
– 授業で聴いた
– 自分で調べた
– 演奏した
– 楽譜を読める
– コンサートに行った
– ほぼ初めて

• このテーマについて、特に印象に残っている経験・体験を
教えてください。

• このテーマ、どんな要素が特に気になっていますか？

– 歌・声
– 楽器演奏
– 作曲
– 歴史・背景
– 理論
– 聴き比べ
– 有名曲を知りたい

• もし説明するとしたら、1. まず全体のイメージを知りた
い 2.具体的な例から入りたい どちらがしっくりきそうで
すか？

• 次の説明で好みは？
– 短く要点
– 物語つき
– 図解
– 実例中心
– 用語定義から

• 逆に、こういう説明の仕方はちょっと苦手かも…というの
はありますか？ あれば内容を教えてください。

収集された対話ログはプロファイル推定エージェントへ送ら
れ、興味対象、既有知識、学習動機などの観点からユーザプロ
ファイルを推定する。推定結果は構造化データとして保持する
と同時に、ユーザが理解しやすい文章形式に変換して提示され
る。ユーザから得られた修正意見や感想は、後続の学習計画生
成および推薦フェーズで再利用するために保存される。
次に、学習計画生成エージェントは、推定されたユーザプロ

ファイルおよび初期対話で得られた応答内容を入力として、3
段階構成の学習計画を生成する。生成された学習計画について
もユーザからのフィードバックを受け取り、大きな拒否反応が
見られた場合には、状態に応じて計画を再生成する仕組みを備
えている。
最後に推薦エージェントは、確定したユーザプロファイルお

よび学習計画を入力として、教材、作品、学習行動案などを推
薦する。本研究では推薦結果をテキストとして提示し、対話的
に次の探究行動へ接続する設計とした。

4. 2 ユーザインタラクション管理と設計上の工夫
本プロトタイプでは、複数フェーズにまたがる対話を一貫し

て制御するため、対話管理モジュールを中心に各エージェント
を連携させている。このモジュールは，ユーザ入力の受付、現
在のフェーズ判定、必要なエージェントの呼び出し、内部状態
の更新を担当する。
対話管理については、「初期入力」、「質問フェーズ」、「プロ

ファイル提示」、「学習計画生成」、「推薦」、「フィードバック反
映」といった状態を順に遷移する構造とした。
各フェーズ内で、LangChain のチェーン構成を用いて適切

なプロンプトと LLM を組み合わせた処理を実行する。たとえ
ば質問フェーズでは、事前に定義した質問テンプレートを順番
に提示し、ユーザ応答を対話履歴として蓄積する。
ユーザ理解から推薦までを複数のエージェントに分離し、

LangChain によって制御するという構成により、各処理段階
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を独立して改良可能とし、将来的な拡張や比較実験を容易にし
ている。
ユーザ応答は jsonファイルとして保存・蓄積され、プロファ
イル推定や学習計画設計の入力として再利用される。また、json
形式にすることで評価実験において状態遷移の追跡や分析を行
うことを可能とする。また、フェーズごとに保持すべき情報を
整理し、ユーザプロファイル、学習計画、推薦履歴、関心語と
いった要素をセッション単位で管理する設計とした。
推薦フェーズ以降では、ユーザの自由入力に応じて同一フェー
ズ内で複数回の推薦や質問応答を繰り返すことができる。さら
に、ユーザが学習段階の完了を宣言した場合には、状態を更新
して次の学習フェーズへ進む。

4. 3 プロファイル推定エージェント
本節では、ユーザ理解フェーズを担うプロファイル推定エー
ジェントの実装について述べる。
このエージェントは、初期入力および質問フェーズで得られ
たユーザの発話ログを入力として受け取り、LLM により構造
化されたユーザプロファイルを生成する。LangChain 上では、
質問応答履歴をまとめたテキストを入力とし、JSON 形式で出
力するチェーンとして構成した。
出力されるユーザプロファイルは、第 3章で示した項目に対
応するスキーマを持ち、それらの情報を含む。これにより、後
続の学習計画生成および推薦処理において、一貫した情報参照
が可能となる。
以下に実際に推定したユーザプロファイルを示す。

予測したユーザプロファイル (例:バロック音楽の特徴を
聴いて理解したい初心者)

"profile_text": "このユーザーは、バロック音楽に対
して具体的な例を通じてその雰囲気や特徴を理解しよう
とする興味を持っているようです。興味の広がりとして
は、音楽の背後にある構造や作曲のルールに対する関心
が見られます。動機は、カフェでの印象的な経験をきっ
かけに、さらに深く知りたいという好奇心から来ている
ようです。現在の知識段階は入門者レベルで、有名な曲
を少し聴いたことがある程度ですが、具体的な例から学
び進めることを好むことから、適応型（Accommodating）
の学習スタイルが適しているかもしれません。一方、専
門用語が多い説明は避けたほうがよさそうです。感情的
な関与は、バッハの曲に対する個人的な印象からも強いも
のが感じられます。好奇心は、音楽の構造や作曲のルー
ルに向いており、次に取るべき関わり方としては、短く
要点を押さえた説明やたとえ話を用いた理解しやすいア
プローチが有効でしょう。"

生成されたプロファイルは、そのままでは専門的で冗長にな
る可能性があるため、別の LLM チェーンを用いてユーザ提示
用の自然言語説明文へ変換する。この説明文とともに、ユーザ
に対して「予測された内容は適切か」「修正したい点はあるか」

といった確認を行い、フィードバック入力を促す。
ユーザから得られた修正意見や補足情報は、再度 LLM に与

えることでプロファイルを更新する処理を行う。この更新後プ
ロファイルを正式な状態情報として保存し、以降の学習計画設
計および推薦フェーズで参照する。
これらの処理により、本プロトタイプでは、一度きりの推定

に留まらず、対話を通じてユーザ理解を段階的に深める設計と
した。

4. 4 学習計画生成エージェント
本節では、ユーザプロファイルを入力として受け取り、段階

的な学習計画を生成する学習計画生成エージェントの実装につ
いて述べる。
本エージェントは、前節で確定したユーザプロファイルを入

力とし、LLM により初級・中級・発展の三段階から構成され
る学習計画を生成する。LangChain 上では、ユーザプロファ
イル JSON を変数として埋め込んだプロンプトテンプレート
を用い、計画全体を一括で出力させる構成とした。
生成される学習計画には、各段階ごとにユーザ視点の到達目

標、師匠視点での学習内容、想定される活動例を含める。これ
により、ユーザが自身の成長過程を具体的に想像できるよう設
計した。
以下に実際に生成した学習計画を示す。

生成した学習計画 (例:バロック音楽の特徴を聴いて理解
したい初心者)

"vector": "バロック音楽の雰囲気や特徴、作曲のルー
ルに対する理解",

"learning_theme": "バロック音楽の基礎理解と構造の
探求",

"phases": [

{

"id": 1,

"goal": "バロック音楽の基本的な特徴や代表的な
作曲家を理解できるようになる",

"content": "YouTubeで『バロック音楽入門』と題
した初心者向け動画を視聴し、バッハやヴィヴァルディな
どの有名作曲家の代表作を聴いて雰囲気を感じ取る。具
体的な例を通じて、バロック音楽の特徴を短く要点を押
さえた説明で学ぶ。"

},

{

"id": 2,

"goal": "バロック音楽の背後にある基本的な構造
や作曲のルールを理解できるようになる",

"content": "ウェブサイトでバロック時代の作曲技
法や音楽理論を紹介する記事を読む。避けたほうが良い
専門用語を使わず、たとえ話を用いた理解しやすいアプ
ローチで学ぶ。"
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},

{

"id": 3,

"goal": "バロック音楽の曲を聴いてその構造を分
析し、印象を深めることができるようになる",

"content": "オンラインでバロック音楽の構造分析
を行うワークショップや講座を受講し、自分で簡単な曲
の構造を分析する。感情的な関与を引き出し、バッハの
曲に対する理解を深めるために、具体的な曲の事例を用
いて学ぶ。"

}

]

学習計画はユーザに提示され、妥当性、興味との一致度、難
易度感についてのフィードバックを受け取る。ユーザから大き
な拒否や修正要望が示された場合には、その内容を追加入力と
して再度 LLM に与え、学習計画を更新する処理を行う。
更新された学習計画は、状態管理モジュールにより保存され、
推薦フェーズにおける制約条件として利用される。この仕組み
により、本プロトタイプでは、固定的なカリキュラムではなく、
対話的に調整される動的学習計画を実現している。

4. 5 推薦生成エージェント
本節では、学習計画およびユーザプロファイルに基づいて推
薦を行う推薦生成エージェントの実装について述べる。
本エージェントは、確定済みのユーザプロファイルと現在進
行中の学習段階、および直前の推薦履歴や嗜好データを入力と
して受け取り、LLM により推薦対象とその提示文を生成する。
LangChain 上では、これらの情報をテンプレート化したプロ
ンプトに埋め込み、推薦結果を自然言語で出力する構成とした。
楽曲推薦においては、単なるタイトル提示ではなく、推薦理
由、楽曲背景、注目すべき聴取ポイント、関連する次の探求テー
マを含めるよう設計した。さらに、外部検索 API を併用して
楽曲の公開情報や YouTubeの動画リンクを取得し、推薦文中
に付与する仕組みとした。
以下に推薦文の出力例を示す。

実際の推薦文 (例:バロック音楽の特徴を聴いて理解した
い初心者)

"title": "Brandenburg Concerto No. 3 in G Major,

BWV 1048",

"artist": "Johann Sebastian Bach",

"reason": "バッハの代表作の一つで、バロック音楽の
特徴である複雑な構造とリズミカルな要素を体験できる。
この曲を通じて、バロック音楽の基本的な特徴を具体的に
感じ取ることができ、入門者向けの学習目標を満たす。"

推薦後には、ユーザからの発話を「感想」「質問」「要望」「拒
否」といったカテゴリに分類する。この分類結果に基づき、質
問の場合は知識提供チェーンを呼び出し、要望や拒否の場合に

は推薦方針の調整を行う。
また、ユーザの発話から関心語を抽出し、プロファイルの補

助情報として保存する。これにより、次回以降の推薦生成時に
は、これらの語を考慮した候補生成が可能となる。
必要に応じて、ユーザ理解フェーズや学習計画生成フェーズ

に戻す制御も実装しており、システム全体として循環的にユー
ザモデルを更新する構造を採用した。

5 評 価 手 法
評価手法として、提案手法に基づいたプロトタイプシステム

を実装し、LLMで生成した仮想ユーザを対象とした実験を行っ
た。また、評価手法として LLM as a Judgeを採用した。

5. 1 実 験
仮想ユーザはGPT-4oを用いて生成した。仮想ユーザのデー

タには「学びたいこと」、及びユーザプロファイル予測用の初期
質問の回答内容を含めている。このデータを用いてユーザプロ
ファイル予測、学習計画設計、推薦を行った。なお今回は、プ
ロファイルや学習計画についてのフィードバック・修正の段階
は省き、全て最初に出力されたものを使用することとする。
実験では初回推薦文に関して出力を評価者 AIに読み込ませ

て、LLM as a Judge によって客観的に評価を行った。「学び
たいこと」やユーザ属性がそれぞれ異なる仮想ペルソナを 10
人分設定し、試行を行った。なお、提案手法の途中に出てくる
学習計画についての確認の対話と学習計画の修正は省くものと
し、最初に出力された学習計画に基づいて推薦されたものを評
価対象とする。提案手法、比較手法、評価者 AI全てにおいて、
使用大規模言語モデルは GPT-4oである。

5. 2 比 較 手 法
入力は提案手法のプロトタイプシステムに入力した仮想ペル

ソナの情報と同じとする。ユーザの「学びたいこと」のみを入
力し、通常 LLMで推薦する場合を比較手法とする。比較手法
の構造を図 2に示す。

5. 3 評 価 項 目
評価項目は以下の 6つである。

1. 正確性：曲名、アーティスト、ジャンル特性、背景説明な
どに明確な事実誤認がないか。

2. 要望遵守性：ユーザの要望（どのような曲を聴きたいか）
に沿った推薦になっているか。

3. 論理性：推薦理由が、曲の特徴とユーザの要望を筋道立て
て結びつけているか。

4. 情報充足性：曲を選ぶ上で重要な観点（雰囲気、特徴、聴
きどころ等）が過不足なく含まれているか。

5. 新しい視点：ユーザにとって新しい気づきや視点を提供し
ているか。

6. 関心深化：この推薦文によって、さらに音楽を聴きたい・
知りたいという関心が高まるか。
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5. 4 評 価 方 法
5. 4. 1 指標を用いたペアワイズ比較
評価者AIに対し、上記の 6つの評価項目を評価指標として与
え、提案手法および比較手法の出力のうち、どちらが仮想ユー
ザにより適しているかを項目ごとに二者択一で選択させた。こ
の時、必ず Aと Bのいずれか一方を選択させ、同一項目にお
ける引き分けは生じないものとした。10名の仮想ユーザに対し
て各 5回、全 50試行を実施した。試行では 6観点に基づくペ
アワイズ比較を行い、各観点で選択された手法に 1点を付与し
た。仮想ユーザごとに、全 30 比較（5 試行× 6 観点）におけ
る勝利数の合計および勝率を算出し、これを主たる評価指標と
した。
提案手法の勝利数 Wi は式 (1)で定義する。

Wi =
5∑

t=1

6∑
k=1

xi,t,k (1)

ここで xi,t,k は試行 t，観点 k において提案手法が選択された
場合に 1、それ以外の場合に 0を取る。
勝率 Scorei は式 (2)により算出する。

Scorei = 1
30

5∑
t=1

6∑
k=1

xi,t,k (2)

また、各観点 k における勝率は式 (3)に基づいて求めた。

Scorek = 1
50

10∑
i=1

5∑
t=1

xi,t,k (3)

5. 4. 2 Self-consistency による評価の安定化
各条件について 1回の生成結果のみを用いるのではなく、確
率的生成によるばらつきを抑えるため、同一の仮想ユーザ設定
に対して 5回の試行を行い、得られた評価結果を平均化した。

図 2 比 較 手 法

図 3 仮想ユーザ 10 人分の勝率分布

表 1 仮想ユーザ単位で集約した勝率の平均とWilcoxon 検定結果
手法 平均勝率 SD Z p

通常 LLM 0.34 0.32 – –
AI 師匠 0.66 0.32 1.48 0.14

これは Self-consistencyによる安定化を目的としたものである。
乱数シードは固定せず、各試行で独立に生成した。

5. 4. 3 有意差検定
本研究では、式 (2)で定義した仮想ユーザ単位の勝率 Scorei

を用いて、提案手法と比較手法の性能差を検証した。帰無仮説
H0 は「平均勝率が 0.5である」と設定した。
統計検定にはWilcoxon符号付順位検定を用いた。サンプル

サイズは仮想ユーザ数に対応する N = 10 である。有意水準は
α = 0.05 とした。

6 結 果
6. 1 全 体 性 能
まず、仮想ユーザ 10人の Scorei 分布について図 3に示す。
なお、勝率の平均値は 0.66、第一四分位数は 0.36、中央値

(第二四分位数)は 0.78、第三四分位数は 0.88、最小値は 0.07、
最大値は 1であった。標準偏差は 0.32である。
また、仮想ユーザ単位で集約した勝率の平均とWilcoxon検

定結果について表 1に示す。
今回の実験では提案手法の方が勝率が高かったものの、有意

差は認められなかった。

6. 2 観点別勝率
6観点別の勝率を、図 4 に示す。
正確性、要望遵守性、論理性、関心深化の観点においては勝

率が 0.5を超えたが、情報充足性、新しい視点の観点では 0.5
を下回った。

7 考 察
結果としては、提案手法での推薦はユーザごとに結果にばら

つきが多くなり、勝率は 0.5を超えたものの有意差は確認でき
なかった。また、正確性、要望遵守性、論理性、関心深化の点
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図 4 観点別勝率

では良い評価を得られたが、情報充足性、新しい視点の観点で
比較手法の通常 LLMを下回ってしまった。
この結果に関して今回は LLMを用いて生成した仮想ユーザ
であるため、生成されたユーザデータの質によって結果が大
きく左右されたのではと考える。また、今回は推薦結果が推定
ユーザプロファイルや学習計画により適しているかを評価した
が、ユーザプロファイルや学習計画そのものの評価、及び推薦
を繰り返したときの継続的学習という観点での評価ができてい
ない。これに関して、仮想ユーザのみでの実験では限界がある
ため、今後は実際の人間のユーザを対象とした実験を行ってい
きたいと考える。
また、評価の際に、情報充足性は曲を選ぶ上で重要な観点

（雰囲気、特徴、聴きどころ等）が過不足なく含まれているか、
新しい視点はユーザにとって新しい気づきや視点を提供してい
るかと定義した。そのため、比較手法の通常 LLMの方が、プ
ロファイルや学習計画といった情報を選別する要素がほぼない
分、多めの情報を入れる傾向があり評価されやすかったのでは
と推測する。

8 お わ り に
本研究では、ユーザの漠然とした熱意や関心、未言語化の学
習意欲に寄り添い、知的探求活動を支援するAIチャットボット
の構築を目的として、ユーザ分析・学習計画生成・推薦といっ
た役割を担う複数の LLMによる段階的な推薦構造を設計・検
討した。
その結果、提案したエージェントは、総合評価の平均点や一
部の評価観点において高い評価を得たものの、比較手法との間
に統計的に有意な差は確認されなかった。
一方で、本研究では生成されたユーザプロファイルおよび学
習計画そのものに対する詳細な評価は十分に行えておらず、こ
れらは本研究の限界である。今後は、被験者実験の実施や評価
指標の精緻化を通じて、プロファイル推定精度や学習計画の妥
当性を検証し、本手法の有効性をより包括的に明らかにしてい
く予定である。
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あらまし　近年，大規模言語モデル（LLM）の技術的発展を背景に，教育分野における AI活用は新たな局面を迎えている．
しかし，既存の AIチューターシステムの多くは，学習支援や回答生成に主眼を置いており，学習者が自ら問いを立てる「質
問力」の育成支援は十分ではない．本研究では，質問力向上に有効とされている問いづくり技法（QFT）のアイデア発想を
支援する SCAMPER法を活用したマルチ LLMエージェントによる討論評価機構を備えた質問力向上支援システムを提案
する．本システムは，学習者に対して SCAMPERのそれぞれの視点に基づき，物事に対する思考や視点を増幅させるとと
もに，作成された質問に対して複数のエージェントが議論を行い，質の高いフィードバックを提供して，学習者の質問力を
向上させる．また，意図的に低品質な質問を用いたテストを実施し，評価の妥当性およびスコアインフレに対する頑健性を
保証する．被験者実験の結果，システム利用群は教示のみのグループと比較して，質問の質を示す指標（Graesser 指標およ
び Bloom 階層）において顕著な向上を示した．

キーワード　 LLM, 教育工学, 質問力, SCAMPER, マルチエージェントシステム, QFT

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Models: LLM）の
技術的発展を背景に，教育分野における AI活用は新たな局
面を迎えている．Rahman ら [1] が包括的に論じているよ
うに，生成 AIは教育・研究分野において，個別の学習ニー
ズに適応した個人適応型学習や業務効率化の大きな機会を
提供する一方で，学術的誠実性への懸念といった新たな課
題も提示している．これからの知識基盤社会において真に
求められるのは，AIから与えられた知識を単に記憶する能
力ではなく，AIを活用しながら自らの思考を論理的に構築
し，未知の事象に対して問いを立てる「質問力」である．
国際的な学力調査である PISA2022の結果 [2] によれば，
日本の生徒は数学的リテラシーにおいて世界トップレベル
の成績を維持している一方で，「探究型の学習活動」の頻度
や，「実生活の課題解決に自信を持つ」生徒の割合は OECD

平均を大きく下回っている．これは，知識の習得（インプッ
ト）には長けているものの，そこから自ら問いを立て，探究

するプロセス（アウトプット）が不足していることを示唆し
ている．
問いを立てるプロセスは，単なる情報収集ではなく，既
存の知識を組み替え，新たな視点を生み出す創造的な知的
活動である．Widihastutiら [5] は，SCAMPER法を用い
た学習活動が，学生の創造的思考スキル（特に流暢性と柔軟
性）を有意に向上させることを実証している．また，Chin

と Osborne [3] は，学習者が自ら問いを発することは，既存
の知識と新しい情報の乖離を認識させ，深い概念的理解を
促すための重要なステップであると論じている．彼らの研
究によれば，生徒が発する「問い」の質は，その生徒の学習
深度と相関しており，質問生成を促す教育的介入は極めて
重要である．
しかし，こうした高度なスキルの育成には，適切な指導と
フィードバックが不可欠である．適切な「問いかけ」や「発
想の転換」が示されなければ，学習者の思考は深まらず，表
面的な理解に留まる危険性がある．従来の多人数講義にお
いて，教員が学生一人ひとりの質問生成プロセスに対し，こ
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のような質の高い相互作用を提供することは，人的リソー
スの観点から極めて困難であった．
本研究ではこれらの課題に対し，LLMエージェントが教
師の役割を一部代替・拡張することで解決を図る．具体的
には，SCAMPERの 7つのアイデア創造の思考プロセスを
活用し，学習者に提示することで創造的な質問生成を促し，
さらにマルチエージェント討論 [10] を用いた「視点の正確
性」「授業との関連性」「オリジナリティ」「素材選択の適切
さ」の 4 基準に基づいて多角的なフィードバックを即座に
提供するシステムを構築する．これにより，対面指導の効
果を維持しつつ，人的コストを大幅に削減したスケーラブ
ルな支援環境の実現を目指す．
本研究の主な貢献は以下の通りである．

• SCAMPERのアイデア創造の思考プロセスを活用した
質問力の向上支援 (3節)

• スコアインフレを抑制した頑健な評価機構の提案（3

節）
• ユーザ実験による質問力向上の検証 (4節)

本稿の構成は以下の通りである．次節では，質問力育成
および，LLM の教育利用，質問力向上に繋がる QFT に
関する関連研究について述べ，第 3 節にて提案手法である
SCAMPER 法を用いた質問生成支援および，マルチエー
ジェント討論による評価の頑健性について説明する．第 4

節では，プロトタイプを用いた被験者実験の結果とその考
察を行い，システムの教育的効果を検証する．第 5 節に本
研究をまとめる．

2 関連研究
2.1 質問力育成の重要性と指導上の課題
学習者自身が問いを生成する活動は，知識の定着だけで
なく，批判的思考（Critical Thinking）やメタ認知能力の向
上に寄与することが知られている．Chinと Osborne [3] の
包括的なレビューによれば，生徒による質問生成は，受動的
な学習から能動的な学習への転換点となる．しかし，彼ら
は同時に，多くの教室環境において生徒からの自発的な質
問が著しく少ないことも指摘している．その主な要因とし
て，心理的な障壁や，どのように問えばよいか分からないと
いうスキル不足が挙げられる．したがって，質の高い質問
を作成させるためには，教員による適切な適切な質問力を
向上させるためのフィードバックや，質問生成に必要な能

力や知識の支援が不可欠である．しかし，個々の生徒の発
想に対してきめ細やかなフィードバックを行うには多大な
時間を要するため，多人数講義での継続的な実施には人的
リソースの限界がある．
2.2 LLMを活用した教育支援とその限界
近年，ChatGPTに代表される LLMの教育利用が進んで
いる．Baidoo-Anuら [4] は，生成 AIがカリキュラムの作
成や個別指導において多大な恩恵をもたらす可能性がある
一方で，その出力の正確性や倫理的課題についても慎重で
あるべきだと論じている．特に，Leeら [7] の最新の調査に
よれば，生成 AIへの過度な依存は，ユーザーの批判的思考
（Critical Thinking）への関与を減少させ，自信過剰を引き
起こすリスクがあることが指摘されている．AIが単に答え
を与えるだけの「回答生成型」の支援では，学習者は受動的
になりがちであり，自ら問いを立てる力はむしろ低下する
恐れがある．
これに対し，学生の思考を促すために対話を行う相手とし
て LLMを活用する試みもある．しかし，単一の LLMエー
ジェントを用いた場合，AIが学習者の意見に過度に同調し
てしまったり（Sycophancy），誤った前提（ハルシネーショ
ン）を修正できずに議論が進んでしまったりする課題があ
る．教育的なフィードバックにおいては，単一の正解が存
在しない場合も多く，公平かつ多角的な視点からの評価が
求められる．
2.3 マルチエージェントシステムによる討論と評価
単一モデルの限界を克服するアプローチとして，複数の

LLMエージェントを協調させるマルチエージェントシステ
ムが注目されている．Xiongら [10] は，異なる役割を持た
せた複数のエージェント同士に議論（Debate）させること
で，単一モデルよりも事実整合性が高く，論理的な結論が導
かれることを示した．さらに，Du ら [8] は，複数の LLM

エージェントによる討論が，モデルの推論能力と事実性を
向上させることを実証している．彼らの研究によれば，単
一のエージェントでは見過ごしてしまう誤りを，他のエー
ジェントが指摘することで修正が可能となる．
また，Liangら [9] は，マルチエージェントによる討論が

「拡散的思考（Divergent Thinking）」を促進することを報
告している．これは，本研究が目指す SCAMPER法を用い
た創造的な質問生成と強く合致する知見である．評価の信
頼性に関しては，Zhengら [11] が「LLM-as-a-Judge（審査
員としての LLM）」の有効性を検証しており，強力な LLM
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図 1 SCAMPERの定義と具体例 [13]

（GPT-4等）を用いた評価は，人間の専門家による評価と高
い相関を持つことが示されている．国内においても伊藤ら
[14] [15] [16] [17] は，複数 LLMの活用仕組 Ensemble ToT

とそれを活用した自己学習支援システム「GET」を提案し，
自動採点における信頼性と説明性の向上に取り組んでいる．
本研究では，質問力の向上やマルチエージェントによる
討論といった知見を統合し，肯定・否定・中立の立場からの
議論を通じて，単一の「正解」が存在しない創造的な質問に
対しても，納得感のある公平な評価を行うことを目指す．
2.4 QFT（問いづくり技法）
本システムは，学生が自律的に問いを立てるプロセスを支
援するため，QFT（Question Formulation Technique）の
枠組みを採用する．QFT は，学習者が自ら質問を作成し，
改善し，優先順位をつける能力を育成するための体系的な手
法である．Mwikya [6] によれば，QFT のプロセスは以下
の 4つの厳格なルールに基づく「質問生成（Produce Your

Questions）」から始まる．

1. できるだけたくさんの質問を出す．

2. 質問について話し合ったり，評価したり，答えを言った
りしない．

3. 質問は発言された通りに書き出す．
4. 意見や主張は疑問文に書き直す．

このプロセスにおいて，判断や評価を一時的に停止する
ことは，拡散的思考（Divergent Thinking）を促進するた
めに極めて重要である．しかし，初学者が何の手がかりも
なくこのルールに従って質問を出し続けることは認知的な
負荷が高い．そこで本研究では，次節で述べる SCAMPER

法をこのプロセスのスタートである質問作成において，強
力な支援方法として導入し，質問の作成支援を行う．
2.5 質問の質的評価における理論的背景と LLM による自

動評価
本研究における質問の評価基準を策定し，LLMによる自
動評価の妥当性を担保するために，教育工学における理論
的枠組みを参照する. 教育目標の分類として Bloom のタキ
ソノミーを参照する．Scaria ら [22] の研究では，LLM が
「分析」や「創造」といった高次な思考を促す質問を識別・
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評価できることが実証されている．質問の「深さ」を評価
する指標として，Graesserら [24] のカテゴリ分類を採用す
る．Graesserらは，事実確認のみの「浅い問い」に対し，因
果関係やメカニズムを問う「深い問い」を定義し，後者が理
解の深化に不可欠であることを示した．

3 提案システム
3.1 SCAMPER法とその自動化による効率化
SCAMPER法は，既存のアイデアや対象に対し，7つの
異なる操作を加えることで，強制的に新しい視点を獲得す
ることを目的としたアイデア発想のチェックリスト法であ
る．Ozyaprak [12] による各文字の定義や質問の具体例は
図 1に示す．
この手法の教育的効果については，Widihastutiら [5] が
実証的な検証を行っている．彼らの研究では，SCAMPER

法を用いた学習活動を取り入れた結果，学生の創造的思考ス
キル，特に思考の流暢性（Fluency）と柔軟性（Flexibility）
が有意に向上したことが報告されている．しかし，前述の
通り人的コストの問題から，多人数講義での実施は困難で
あった．本研究では，LLMがこの指導プロセスを自動化す
ることで，教育効果を維持しつつ，効率的な質問力育成環境
の構築を目指す．
3.2 システムの概要と利用フロー
本システムは，Webブラウザ上で動作する学習支援アプ
リケーションとして構築される．学習者は講義スライドを
閲覧しながらシステムを利用し，全 7回（SCAMPERの創
造思考プロセスの数）の活動を通じて質問作成能力の向上
を目指す．具体的な利用フローは，以下の通りであり，図 2

に示す．また，システムの画面フローは図 3に示す．

1. 視点の提示: システムは学習者の履歴データベースを
参照し，履歴データベースに存在しない視点を未実施
の SCAMPERの視点とし，その中からランダムに一つ
を選択して提示する．同時に，その視点の定義を表示
する．

2. 質問作成: 学習者は提示された視点（例：「S: 代用す
る」）に基づき，スライドの内容に関する質問を作成し，
入力する．同時に，その質問の根拠となったスライド
ページを選択させる．

3. システムによる評価: 入力された質問とスライドページ
に対し，バックグラウンドでマルチ LLMエージェント
による討論が行われ，学習者の質問作成・スライド番号

選択の二つの活動を評価する．
4. フィードバック: 討論の結果に基づき，合否判定と詳細
なフィードバック（改善点や良かった点）が学習者に提
示される．合格であればその SCAMPER の視点は完
了となり，次の未実施の SCAMPERの視点での活動へ
進むことができる．

3.3 マルチ LLMエージェントによる評価機構
本システムの核心は，作成された質問に対する評価を単
一の LLMで行うのではなく，複数のエージェントによる討
論（Debate）を通じて決定する点にある．
3.3.1 エージェントの構成と役割
システムには以下の討論エージェント 3 種類と最終決定
エージェント 1 種類の計 4 種類のエージェントが実装され
ている．

• 討論エージェント（3種類）:

– Evaluator Agree (肯定): 常に学習者の質問の
良い点を探し，肯定的な立場から評価を行う．創
造性や挑戦的な姿勢を評価する．

– Evaluator Disagree (否定): 常に批判的な立場
から評価を行う．視点の適用の誤りや，スライド
内容との乖離，論理的な飛躍を厳しく指摘する．

– Evaluator Neutral (中立): 客観的な立場から，
肯定・否定双方の意見の妥当性を判断し，バランス
の取れた意見を述べる．

• 最終決定エージェント (Judge): 討論の進行役を務め
る．各ターンで発言するエージェントを指名し，最終
的に議論の内容を要約して合否判定を下す．

3.3.2 討論プロセス
討論は以下の手順で進行する．

1. 学習者が入力した「質問」とその根拠となる「選択した
スライド」が，コンテキストとして全エージェントに共
有される．

2. 最終決定エージェントが討論を開始し，最初のエージェ
ント（肯定または否定）を指名する．

3. 指名されたエージェントは，自身の役割（ペルソナ）に
基づき，後述する評価基準について意見を生成し，前
に発言したエージェントがつけた得点に同意をするか，
得点をつけ反対意見を出すかのどちらかの行動を行う．

4. 最終決定エージェントは，出された意見を踏まえて次
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図 2 具体的な利用フロー

に発言すべきエージェントを指名する．これを最大 30

ターン繰り返す．また，討論エージェントが一つの評
価基準で討論を行い，四つの評価基準での討論が終了
したら，最終決定エージェントが評価をまとめる場合
について，評価点数・処理時間がどのように変化するの
かについても今後実験を行っていく．

5. 3 種類の討論エージェントが全員同じ点数で同意した
場合，または規定ターン数に達した場合，最終決定エー
ジェントは議論を終了し，最終評価を出力する．

6. また，最終評価に関して，肯定意見を述べるエージェン
トの意見により，全ての評価基準において，高得点の評
価を出す可能性が懸念されたため，質の低い質問を入
力した場合の，最終評価を確認する．

3.3.3 評価基準
エージェントは以下の 4 項目について議論を行い，各項
目 5点満点（計 20点）で採点を行う．合格ラインは 12点
以上とする．また，実験結果を示す際にはそれぞれの評価
基準を番号（E1,E2,E3,E4）で示す．

1. 視点の正確性 (Perspective): 指定された SCAM-

PERの視点を正しく理解し，適用できているか．単な
る語句の置換ではなく，視点の本質を捉えているか．

2. オリジナリティ (Originality): スライドの記述をそ
のままコピーしただけではなく，学習者自身の独自の
考察や視点が含まれているか．

3. 授業との関連性 (Relevance): 講義の本質的な内容に
関連しているか．スライドの文脈を無視した突飛な質
問になっていないか．

4. 素材選択の適切さ (Slide Match): 質問の根拠として
選択されたスライドページは適切か．質問内容とその
ページの内容に関連性があるか．

3.3.4 評価基準型討論
評価基準型討論は，討論エージェントが 4 つの評価基準

（視点の正確性，オリジナリティ，授業との関連性，素材選択
の適切さ）のそれぞれについて，独立した討論セッションを
順次展開する手法である．各セッションでは，肯定・否定・
中立のエージェントが特定の基準のみに焦点を当てて議論
を行い，基準ごとの得点を確定させていき，最終的には，そ
の議論内容を元に最終決定エージェントが得点を決定する．
3.3.5 全体俯瞰型討論
全体俯瞰型討論は，まず全エージェントが質問の質につ
いて包括的な議論（全体討論）を行い，その議論の内容を踏
まえて最終的に最終決定エージェントが各基準に基づいて
採点を行う手法である．
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(a) 視点の提示

(b) 質問作成

(c) 評価討論

(d) フィードバック

図 3 システムの利用フロー詳細

4 実験と考察
4.1 予備実験概要
4.1.1 実験設定
提案システムの教育的効果および評価アルゴリズムの妥
当性を検証するため，被験者実験を行った．被験者は 20歳
から 24歳の学生 9名であり，以下の 3つのグループ（各 3

名）にランダムに割り当てた．

• 教示群（Group 1）: システムを利用せず，SCAMPER

法の概念と各視点の定義について講義形式の教示を受
ける．

• 基準別討論群（Group 2）: 開発システムを利用する．
エージェント討論において，評価基準型討論・採点を行
うアルゴリズムを採用する．

• 全体俯瞰討論群（Group 3）: 開発システムを利用す
る．エージェント討論において，全体俯瞰型討論・採点
を行うアルゴリズムを採用する．

実験に使用する教材として，京都工芸繊維大学の講義資
料である「ソフトウェア工学」[19]のスライドを用いた．提
案システムにおいては，各被験者はこれらのスライドを閲
覧し，提示された SCAMPER の視点に基づいた質問作成
タスクを計 7回行う．
4.1.2 手順
実験は以下の手順で行う．

1. 事前テスト: 全員に共通の短いスライドを提示し，5分
間で可能な限り多くの質問を作成させる．

2. 学習フェーズ: 各グループの条件に基づき，指定された
教材スライドの提示，もしくは提案システムの利用に
よる質問作成活動を行う．

3. 事後テスト: 事前テストとは異なる部分のスライドを提
示し，同様に 5分間で質問を作成させる．

4.2 評価指標
本実験における教育的効果を多角的に測定するため，以
下の 3つの観点から指標を定義し，算出を行った．以下の，
それぞれの指標での判定は Gemini[21]を使用している．

• 質問の量（Quantity / 流暢性）：被験者が各セッショ
ン（システム利用前・利用後）において生成した質問の
総数をカウントした．

• 質問の質（Quality / 深層性・認知レベル）：
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表 1 グループ別評価指標の平均値と変化量

グループ 項目 質問の量 SCAMPER種類 Graesser Bloom

全体俯瞰 利用前 4.33 — 1.69 1.47

(ID 1-3) 利用後 4.67 3.67 2.73 4.17

変化量 +0.33 — +1.04 +2.70

基準別 利用前 4.00 — 1.86 2.10

(ID 4-6) 利用後 5.00 4.33 2.93 4.98

変化量 +1.00 — +1.07 +2.88

教示群 利用前 4.67 — 2.22 2.57

(ID 7-9) 利用後 5.00 3.67 2.62 3.93

変化量 +0.33 — +0.40 +1.36

表 2 グループ別 SCAMPERの視点別出現回数

グループ S C A M P E R

全体俯瞰 2 0 3 5 0 2 1

基準別 3 3 2 2 0 3 2

教示群 1 4 2 2 0 2 1

表 3 システム利用群によるアンケート評価

グループ 使いやすさ 向上の実感 手間の少なさ

全体俯瞰 3.67 4.00 4.00

基準別 4.00 4.67 2.67

– Graesser指標（構造的深さ）：Graesserら [24]の
理論に基づき，質問を「レベル 1：事実確認（Shal-

low）」，「レベル 2：中間（Intermediate）」，「レベ
ル 3：因果・メカニズム（Deep）」の 3段階で判定
した．

– Bloom階層（認知レベル）：教育目標分類（認知
領域）に基づき，質問を「1:記憶」から「6:創造」
までの 6段階で判定した．

– 計算方法：被験者ごとの全質問のスコアを合算し，
質問数で除した平均値を個人の「質のスコア」と
した．

• 質問のバリエーション（Flexibility / 柔軟性）： 被
験者が質問生成に使用した SCAMPER の 7 つの視点
（S, C, A, M, P, E, R）のうち，ユニークな種類の数を
カウントした．

4.3 討論アルゴリズムによる評価指標の差異
実験の結果，評価の粒度の違いは，質問の構造的深さと
認知レベルの双方において異なる影響を及ぼした．表 1 に
基づく詳細な比較結果を以下に示す．Graesser 指標におい
て，基準別討論群は利用前の 1.86 から 2.93 へと向上（変
化量 +1.07）し，全体俯瞰型討論群は 1.69 から 2.73 へと
向上（変化量 +1.04）した．両群の差は 0.03ポイントと極
めて僅差であり，いずれも教示群（+0.40）を大幅に上回る
結果となった．一方，Bloom階層においては，基準別討論
群（変化量 +2.88）が全体俯瞰型（変化量 +2.70）を 0.18

ポイント上回り，本実験において最も高い学習効果を記録
した．
4.4 SCAMPERの視点別利用傾向と質問の深さ
表 2 に，各グループにおいて質問生成に使用された

SCAMPER の視点別の出現回数を示す． 全体俯瞰討論
群では「Modify（M）」が 5回と最も多く，既存の内容を修
正・拡張するアプローチが中心であった．一方，基準別討
論群では，「Substitute（S）」「Combine（C）」「Eliminate

（E）」がそれぞれ 3回ずつ均等に利用されており，特定の思
考操作に偏らず，多様な角度から問いを立てている傾向が
確認された．教示群においては「Combine（C）」が 4回と
突出しており，複数の要素を組み合わせる思考が定着しや
すい一方で，それ以外の視点の活用は限定的であった．
4.5 考察
4.5.1 粒度の違いがもたらす「問い」の変容
Graesser 指標と Bloom 階層の向上幅を統合的に分析す
ると，アルゴリズムごとに次の特徴が明らかになった．全
体俯瞰型は，議論を要約して提示することで，質問の「構
造（Why/Howを用いた深さ）」を改善させるには十分な能
力を有している．しかし，質問の内容をより「洗練（認知レ
ベルの向上）」させるためには，基準別討論のように各観点
から独立した批判を受けるプロセスがより効果的であると
考えられる．これは，Bloom階層による評価において，個
別の基準に特化した精緻なフィードバックが，学習者の思
考を「分析・評価・創造」といったより高次な段階へと押し
上げたことを示唆している．また，Graesser 指標では，両
群とも事後スコアが「深い問い」の閾値である 2.70 を超え
た点は特筆すべきであり，討論形式の違いに関わらず，エー
ジェント間の議論を提示する仕組み自体が質問の構造を深
める上で極めて有効であることが示された．
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4.5.2 思考の多様化（柔軟性）と質問の質の相関
基準別討論群において使用された SCAMPER の視点数
が最も多かった事実は，本システムが学習者の思考の柔軟
性を拡大させたことを意味する．基準ごとに「オリジナリ
ティ」や「素材選択の適切さ」を評価されることで，学習
者は「代用」や「除去」といった，普段使い慣れない高度
な思考フレームワークを積極的に採用する動機付けを得た
と考えられる．前述の通り，これらの視点を用いた質問が
Graesser指標のレベル 3（深い問い）を記録しやすい傾向に
あったことから，「視点の多様化（種類の増加）」が「問いの
深層化（質の向上）」を直接的に牽引しているという論理的
関連性が明らかになった．対して全体俯瞰型では「Modify」
等の特定の視点に偏る傾向が見られ，思考の柔軟性の拡大
においては基準別討論に優位性が認められた．
4.5.3 討論の粒度が認知プロセスと作業負荷に与える影響
アンケート結果が示した「基準別討論群の高い向上実感
と高い負担感」という結果は，教育的介入の強度を表してい
る．基準別の個別討論は，Bloom階層（+2.88）を最大化さ
せる強力な手段であるが，同時に学習者の認知的負荷を高
めるトレードオフが存在する．一方で，全体俯瞰討論群に
おいても Bloom 階層の向上（+2.70）と高い負担の少なさ
（4.00）が両立されており，エージェント間の議論の要約を
閲覧する形式が，学習効果を維持しつつ継続性を担保する
効率的な足場かけとして機能していることが示された．

5 まとめ
本研究では，SCAMPER法とマルチ LLMエージェント
討論を統合した質問力向上支援システムを構築し，その有
効性を実証した．被験者実験の結果，提案システムは学習
者が使用する SCAMPERの視点の種類（バリエーション）
を増やし，思考の柔軟性を向上させることで，Graesser ら
の定義する「深い問い」および Bloom階層における「高次
な問い」の生成を促進することが明らかになった． 今後の
課題として，基準別討論による詳細なフィードバックは学
習効果を最大化させる一方で負担も大きいため，学習者の
習熟度や好みに応じて討論の粒度を調整するパーソナライ
ズ機能の実装が，持続的な学習支援において重要になると
考えられる．今後は Scariaら [22] の知見を活かし，より大
規模な環境下での自動評価の精度向上と能力定着度の検証
を進めていく．
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あらまし  企業などの組織が持続的に発展するには研究開発戦略が重要であり，その策定には組織が保有する技

術の全体像把握が不可欠である．しかし，特に大規模な組織では，部門ごとに技術開発，成果管理が行われている

ことが多く，組織横断的な保有技術の把握に時間と労力がかかるという課題がある．この課題に対し，組織が保有

する技術文書群に対して，クラスタリング等の文書分類技術を適用し，文書間の類似性等から保有技術の全体像を

把握する試みは有効と考えられる．しかし，単純なクラスタリングのみでは，各分類がどういう技術を表すかの理

解が難しいことに加え，非階層的なクラスタリングを用いた分析では，分類間の関係性が適切に把握できないとい

う課題がある．そこで本論文では，階層分類と生成 AI を活用した分類見出し作成を組み合わせた保有技術分析手

法を提案する．また，提案手法の有効性を主観評価により検証した結果を説明する． 

キーワード  保有技術の全体像把握，文書分類，生成 AI，開発戦略の策定支援 

 

1. はじめに  

企業などの組織における研究開発は，組織の持続的

な発展や競争力の強化に直結する重要な活動である

[1]．従って，各組織が将来を見据えて適切な研究開発

戦略を策定することは，運営上の重要課題の一つであ

る．  

適切な研究開発戦略を立案するためには，まず組織

が保有する技術の全体像を正確に把握することが不可

欠である．しかし，大規模な組織では，複数の部門や

グループが独立して多様な研究開発を行っており，技

術成果が組織内の各所に分かれて管理されている．こ

のような状況では，組織全体の保有技術を横断的に把

握するために多大な労力と時間を要する．  

このような背景から，技術全体像を効率的に把握可

能とする手法の確立が求められている．それにより，

戦略策定に必要な情報を迅速かつ正確に収集・整理す

ることが可能となり，結果としてより適切な研究開発

戦略の立案につながる．  

保有技術全体像を把握するための有効なアプロー

チの一つとして，技術文書の活用が挙げられる [2]．組

織に蓄積された技術文書には，各技術の内容や開発の

背景，適用分野などの詳細な情報が含まれている．そ

のため，それらを分析することで，保有技術の特徴や

複数の技術間の関係性を明らかにすることが可能であ

り，保有技術全体像の理解を促進できる．  

文書群を分析する単純な手法としては，k-means 法

などの非階層的なクラスタリングを用いた手法が挙げ

られる．例えば，特許分析において文献 [3]では，調査

対象とする技術領域の技術構成などを考察するために，

調査対象の公開広報をクラスタリングし，関連するも

の同士を近い位置にマッピングするような例が示され

ている．この手法では，同一または類似する技術に関

する文書を同じ分類に割り当て，各分類に含まれる文

書数や文書のタイトルの確認，平面上への可視化など

を通じて，技術の保有状況を把握できる．しかし，こ

の手法では，分類の階層構造が把握できないこと，及

び各分類に割り当てられた文書の内容的特徴の把握に

手間がかかることという 2 つの課題がある．  

そこで本論文では，前者の課題を解消するため，階

層的なクラスタリングを導入し，分類の階層構造を明

確化する．これにより，技術間の関係性を把握しやす

くする．また，後者の課題に対しては，生成 AI を活

用して分類見出しを作成し，分類の内容的特徴を明示

する．これらの手法により，保有技術の全体像を容易

に把握することを可能とする．  

本論文では，2 章で提案手法，3 章で提案手法の評

価について説明し，4 章でまとめを行う．  

2. 提案手法  

本章では，提案手法について説明する．提案手法で

は，文書の階層分類と分類見出しの作成を行う．  

 

図  1 提案手法の全体像  
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まず，階層分類は，ボトムアップ的なアプローチで実

施する．具体的な流れは，まず文書を分類し，その分

類を段階的に統合するというものである．分類見出し

の作成では，各分類の内容的特徴を説明する分類概要

を作成し，分類概要を基に分類見出しを作成する．提

案手法の全体像を図  1 に示す．  

2.1. 文書の階層分類  

本節では，文書の階層分類について説明する．本処

理は，以下の 2 つの手順から成る．  

1. 非階層的な文書分類  

2. 段階的な分類の統合  

まず，手順 1 では，非階層的クラスタリングを用い

て，文書を分類する．文書を分類する手法として，テ

キストに対応するベクトルを用いたクラスタリングが

挙げられる [4]．しかし，図などのテキストでない形式

のデータを多く含む文書の場合，文書に記載されてい

るテキストだけに対応するベクトルを用いた分類では，

精度が低下する可能性がある．また，文書ごとに書式

が異なる場合に，それが分類精度を低下させることも

考えられる．そこで本論文では，テキストデータだけ

でなく，図などのテキストではないデータも参照して，

統一された書式で文書の概要を作成し，それに対応す

るベクトルを用いて文書を分類する．  

以上を纏めると，手順 1 は次のように細分化される． 

1-1. 文書に対して，マルチモーダルな生成 AI を用い

て文書の概要を作成する．  

1-2. 手順 1-1 で作成した概要に対応するベクトルを作

成する．  

1-3. 手順 1-2 で作成したベクトルを用いて，非階層的

なクラスタリングを行い，その結果を基に分類を

作成する．  

手順 1-3 において，本論文では k-means 法を使用する

こととし，事前に分類数を指定する．  

次に，手順 2 では，手順 1 により作成した分類を段

階的に統合することで，階層分類を作成する．この際，

手順 1 により作成した分類を最下位層（1 階層）と定

義し，ある層の分類を統合して新たに作成される分類

を 1 つ上位の層と定義する．  

手順 2 の詳細を以下に記す．また，手順 2 のフロー

図を図  2 に示す．  

2-1. 最下位層を現在の層に設定する．  

2-2. 現在の層の各分類に対して，分類概要を作成する． 

2-3. 指定した層に到達すれば終了する．そうでなけれ

ば手順 2-4 に進む．  

2-4. 手順 2-3 で作成した概要に対応するベクトルを作

成する．  

 

 

2-5. 手順 2-4 で作成したベクトルを用いて非階層的な

クラスタリングを行い，その結果を基に分類を統

合する．  

2-6. 手順 2-5 で作成した上位層を現在の層に設定し，

手順 2-2 へ戻る．  

手順 2-2 について補足する．分類概要は，各分類に

含まれる文書の概要を基に生成 AI を用いて作成する．

具体的には，複数の概要文から共通の話題を抽出する

こと，可能な限り具体的な内容とすることなどの指示

を生成 AI に与えて作成する．  

ただし，最下位層より上位の層については，各分類

に含まれる文書の概要の代わりに，1 つ下位の層での

分類に対する分類概要を使用して当該分類概要を作成

する．このようにすることで，概要作成時に参照すべ

きテキスト量を抑えることができる．また，ある分類

の下位の層の分類概要に含まれない内容が当該分類の

分類概要に含まれることが起こりにくくなり，階層間

で分類概要の記載内容の不整合が生じにくくなること

が期待できる．  

手順 2-5 では，事前に分類数を指定することとする． 

2.2. 分類見出しの作成  

分類見出しを作成する目的は，ユーザに対して各分

類の内容を分かりやすく提示することである．分類概

要にも分類内容が記されてはいるが，分類での使用に

耐える量の情報を含むため，そのままでは見出しとし

て過剰である．  

そこで本処理では，分類概要を基に各分類に適した

簡潔な見出しを生成 AI により作成する．具体的には，

分類概要を基に適切な見出しを作成すること，文字数

制限などの指示を生成 AI に与えて作成する．  

 

図  2 手順 2 のフロー図  
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3. 評価  

本章では，提案手法の有効性を検証する．評価の目

的は，技術文書群を提案手法により分類した結果が保

有技術を把握する上でどの程度有用であるかを確認す

ることである．評価方法としては，ある部署で作成し

た技術文書群を対象に，当該部署の所属員による主観

評価を採用した．  

3.1. 評価項目  

本評価では，以下の 2 つを評価項目とした．  

1. 分類精度  

2. 分類見出しの自然さ  

分類精度は，各分類に含まれる文書群の中で，適切で

はない，または違和感がある文書がどの程度含まれて

いるかという観点での評価項目である．また，分類見

出しの自然さは，作成される分類見出しが適切ではな

い，または違和感があるかどうかという観点での評価

項目である．  

なお，提案手法の有効性を検証するためには，上記

2 つの評価項目に加えて，分類の階層構造が適切であ

る，または違和感があるかどうかという観点での評価

項目もまた必要である．当該項目の評価は今後の課題

である．  

3.2. 評価方法  

本節では，前節で設定した評価項目の評価方法につ

いて説明する．評価者は，評価対象の技術文書群を作

成した部署の所属員であり，評価者からアンケート形

式で意見を収集する形で評価を実施した．  

評価項目 1 では，ある階層での分類結果を評価者に

提示した上で，以下の 4 つの選択肢の中から回答を選

択する形式とした．  

1. 適切・違和感なし、または数件不適切・違和感あ

り  

2. 半数程度不適切・違和感あり  

3. 文書間に関連性なし  

4. 判断できない  

評価者が回答として選択肢 1 を選択する場合，当該分

類に含まれる文書は概ね適切であると考えていると言

える．また，選択肢 2，3 を選択する場合，当該分類に

含まれる文書は適切ではないと考えている可能性が高

い．選択肢 2と 3を区別した理由については後述する．  

評価項目 2 では，評価項目 1 と同じ階層の分類見出

しについて，以下の 2 つの選択肢の中から回答を選択

する形式とした．  

1. 適切・違和感なし，またはほぼ違和感なし  

2. 違和感あり，または不適切  

評価者が評価項目 2 の回答として選択肢 1 を選択する

場合，当該分類の見出しは当該分類を概ね正しく表現

できていると考えていると言える．一方，選択肢 2 を

選択する場合，見出しが当該分類を適切に表現できて

いないと考えている可能性が高い．  

評価項目 2 については，全評価者，全分類を対象と

するのではなく，評価項目 1 で評価者が選択肢 1，ま

たは 2 を選んだ場合のみを対象とした．これは，選択

肢 1，2 を選ぶ評価者は，少なくとも当該分類は存在し

ていると考えていると言えるためである．一方，選択

肢 3 を選択した評価者は，当該分類は分類として成立

していないと考えている可能性が高いため，評価項目

2 の評価対象からは除外する．評価項目 1 で選択肢 2

と 3 を区別したのは，このような評価を実現するため

である．  

3.3. 評価条件  

本評価では，244 件の技術文書を評価対象とする．

階層分類は 3 階層で実施し，最上位層である 3 階層で

の分類結果（分類数は 15 個）に対して評価者より意見

を収集した．評価者の人数は 14 名である．  

文書の概要，分類概要，及び分類見出しの作成には，

Anthropic 社の Claude 3.5 Sonnet を使用した．文書の概

要に対応するベクトル及び分類概要に対応するベクト

ルの作成には，Amazon 社の Titan Embeddings G1-Text

を使用した．  

3.4. 評価結果  

評価項目 1, 2 の評価結果をそれぞれ図  3，図  4 に示

す．両図の縦軸と横軸はそれぞれ，各分類と当該分類

に対する各選択が選択された割合を示す．  

評価項目 1 について，選択肢 1「適切・違和感なし，

または数件不適切・違和感あり」が選択された割合を

確認すると，分類 13，14，15 の 3 個の分類において割

合が相対的に低く，他の 12 個の分類での割合が 70%

以上であることと比較し，その差が顕著である．従っ

て，これらの 3 個の分類は分類精度に問題がある可能

性が高い．分類精度が低い主な原因として，どの分類

にも属さない，いわゆる「その他」カテゴリに含まれ

るような文書が相対的に多く含まれていることが挙げ

られる．  

評価項目 2 について，選択肢 1「適切・違和感なし，

またはほぼ違和感なし」を選択した人の割合を確認す

ると，分類 1，9，12，13，14，15 の 6 個の分類におい

て割合が 70%を下回っており，他の 9 個の分類と比較

して相対的に低いことが分かる．従って，これらの 6

個の分類については，作成された分類見出しが当該分

類を適切に表現できていない可能性が高い．  

評価項目 2 で分類見出しが自然でないと判断された

6 個の分類のうち，分類 13，14，15 については，評価

項目 1 においても分類精度が低いと判断されていた．

この分類精度の低さが，見出しの作成精度が低い主要

因であると考える．残りの分類 1，9，12 に関しては， 
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図  3 評価結果（評価項目 1：分類精度）

 

図  4 評価結果（評価項目 2：分類見出しの自然さ） 

原因の一つとして，分類概要から分類見出しを作成す

る際に，重要な特徴を表す語句が抜け落ちていること

が挙げられる．これに関しては，分類見出しを作成す

る際の生成 AI への指示において，文字数制限を緩和

することで改善可能な見込みを得た．  

また，分類見出しが当該分類を適切に表現できてい

ない原因として，当該分類に含まれる一部の文書に特

有の内容が分類概要に記載されていることが挙げられ

る．例えば，分類概要に「この分類は A と B を説明し

ている」と記載されている場合に，各文書が必ずしも

A と B の両方を説明しているわけではなく，A または

B のいずれか一方のみを説明しているというような場

合があることを確認した．分類見出しは分類概要を基

に作成しているため，分類概要の該当部分が分類見出

しにも反映され，分類見出しに対して違和感を覚えや

すくなっていると考える．  

以上のことから，分類概要を適切に作成し，分類見

出しの文字数を調整することで，分類見出しの自然さ

を向上できると考える．適切な分類概要の作成方式の

検討については，今後の課題である．  

4. まとめ  

本論文では，文書の階層分類と生成 AI を活用した

分類見出し作成を組み合わせた保有技術分析手法を提

案した．そして，提案手法の有効性を検証するために

主観評価を実施した．  

主観評価の結果，分類精度については，評価対象の

8 割の分類に関して，分類精度が相対的に高く，残り

の 2 割の分類に関して，分類精度に問題がある可能性

が高いことを確認した．分類精度が低い原因として，

本来「その他」扱いすべきような少数カテゴリに含ま

れる文書を適切に扱えていないことが挙げられる．こ

れに対する改善策の検討は，今後の課題である．  

また，分類見出しの自然さについては，評価対象の

6 割の分類に関して，作成された分類見出しに違和感

を覚える人の割合は相対的に低く，残りの 4 割の分類

に関して，作成された分類見出しが当該分類を適切に

表現できていない可能性が高いことを確認した．分類

概要を適切に作成し，分類見出しの文字数を調整する

ことで，分類見出しの自然さを向上することができる

と考える．適切な分類概要の作成方式の検討について

は，今後の課題である．  

本論文では評価できなかったが，分類の階層構造が

適切であるかどうか，または違和感があるかどうかと

いう観点での評価を実施することも今後の課題である． 
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[8B] 生成AI応用Ⅱ
座長:瀧本 祥章(NTT株式会社)　コメンテータ:太田 学(岡山大学)　ジュニアコメンテータ:桑田 若菜(兵庫県立大学)

14:35 ~ 15:00
[8B-05] [技術報告] AIエージェントによる「業務の自動運転化」に向けた技術的挑
戦と実践例

*松村 優也1 (1. 株式会社LayerX)
発表者区分：スポンサー

種別：技術報告
インタラクティブ発表：あり

キーワード：AIエージェント、LLM、VLM、RAG、汎用機械学習技術

LayerXでは、LLMやAIエージェント、機械学習をはじめとするAI技術を駆使し、複雑なビジネ
スプロセスを自律化する「業務の自動運転化」を目指しています。

本セッションでは、この実現に向けて直面している技術的課題と、それらに対する具体的な取
り組みについて紹介します。具体的には、企業ごとに異なる多様な業務ルールをいかにしてAI
に学習・実行させるのか、また、AIの精度が完全ではない状況において、どのように「人間に
よる介在」をシステムに組み込み、業務を完遂させるのかといった点について、実例を交えて
解説します。
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