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概 要

合意とは、二人以上の当事者が共通の意見や解決策、決定に至るプロセス、また
はその結果である。社会的、経済的、政治的な文脈において、合意形成はグルー
プや組織、コミュニティが前進するための基本的なメカニズムである。合意に至
ることは、対立や異なる視点を持つ個人間で共通の土台を見出し、共有の目標に
向かって協力することを可能にする。
したがって、効果的な合意形成は、単に決定を下すこと以上の価値を持つ。そ

れは、関係者間の関係を強化し、将来的な協力の基盤を築き、より良い結果をも
たらすプロセスそのものである。
会議における合意形成は、参加者が共通の目標や解決策に向けて協力し、共有

の理解や決定に至るプロセスである。このプロセスは、異なる背景や視点を持つ
人々が一堂に会し、情報を共有し、意見を交換し、議論を深める会議の環境にお
いて特に重要である。会議における合意形成は、組織やコミュニティの目標達成、
問題解決、方針決定など、さまざまな目的で利用される。そのプロセスには、通
常、以下のステップが含まれる。まず、問題の明確化や目標の設定が行われ、参
加者がその範囲内で意見を共有する。次に、提案された解決策やアイデアに対し
て議論が行われ、参加者はそれぞれの利点や欠点、実行可能性などについて意見
を交換する。議論を通じて、参加者は相互に理解を深め、異なる視点を考慮した
上で、共通の解決策や決定に近づいていく。最終的には、全員が支持できる合意
点や妥協点が見つかり、共有の決定が形成される。
それを実現するために、効果的なコミュニケーション、オープンな議論、相互尊

重、柔軟性が必要である。参加者が自らの意見を自由に表明し、他者の意見に耳
を傾け、必要に応じて自らの立場を調整できる環境が、合意形成を促進する。ま
た、ファシリテーターの役割も重要であり、議論を適切に導き、対立を管理し、参
加者が共通の目標に焦点を当てられるよう支援する。しかし、合意形成は常に簡
単なわけではなく、時には強い意見の相違や対立が障壁となることがある。この
ような状況を解決するために、ファシリテーターが必要である。
ファシリテーターは会議における合意形成プロセスにおいて中核となる役割を

担っている。彼らの主な任務は、議論を構造化し、全ての参加者が意見を表明し、
聞かれる機会を持つよう促進することである。ファシリテーターは、対立が生じ
た際には中立的な立場を保ち、建設的な解決策を模索することで対立を管理する。
さらに、参加者間のコミュニケーションを促し、相互理解を深める役割も果たす。
合意形成を促進するために、ファシリテーターは共通の理解や妥協点に向けて議
論を導き、共通の目標や解決策に焦点を当てる。また、会議の内容や決定事項、未
解決の問題を記録し要約することで、参加者が議論の結果を理解し、次のステッ
プに進むのを支援する。



新型コロナウイルスのパンデミックは会議形式に顕著な影響を及ぼし、多くの
組織やグループが対面会議からオンライン会議への移行を余儀なくされた。この
急速な変化は、会議の運営、参加者間のコミュニケーション、および合意形成のプ
ロセスにおいて、複数の重要な影響をもたらしている。オンライン会議の導入は、
地理的な制約をなくし、より多様な参加者が容易に会議に参加できるようになる
など、参加とアクセスのしやすさが向上した。オンライン会議を効果的に運営し、
合意形成を促進するためには、参加者が技術的な問題を克服し、オンライン環境
で積極的に関与できるようにする支援とともに、セキュリティとプライバシーを
保護するための措置を講じることが必要である。オンライン会議の利点を最大限
に活用し、新たな課題に対処することで、パンデミック下でも質の高い議論と効
果的な合意形成が実現される。
オンライン会議での合意形成を支援するために、AIエージェントの開発が進ん

でいる。これらのエージェントは、議論の構造化、情報の整理と要約、参加者の
参加促進、対立と問題の管理、合意形成の促進、および技術的サポートなど、多岐
にわたる機能を提供する。エージェントの目的は、オンライン会議特有の課題に
対処し、会議の効率と生産性を高めることにある。議論を焦点化し、参加者が積
極的に関与することを奨励し、建設的な解決策へと導くことで、エージェントは
会議の成果を最大化するための重要な役割を果たす。これらのエージェントの開
発と導入により、オンライン会議の課題を克服し、より生産的で満足度の高い会
議の実現が期待される。
ファシリテーターは会議の進行を円滑にし、効果的な合意形成を促進する重要

な役割を担っているが、その過程で意図せずに主観的な影響を与える可能性があ
る。このような主観性は、会議の結果に偏りを生じさせ、すべての参加者の意見
が平等に扱われない原因となることがある。それを解決するために、本研究では、
会議中の客観的な注目内容を抽出するためのエージェントを提案した。このエー
ジェントは、会議の進行においてファシリテーターの主観的影響を軽減し、参加
者からの意見や提案を公平かつ客観的に評価することを目的として、会議の効率
性と公正性が向上し、より有意義な合意形成が促進されることが期待できる。そ
の仕組みとして、オンライン会議中に発生するテキストデータを収集し、自然言
語処理技術を用いてトピック抽出や注目度判定を行った。続いて、エージェント
を評価するために、オンライン会議用のプラットフォームを構築し、その上で会
議の実験を行い、エージェントに対する評価を行った。
実験では、本学の複数の領域に所属している学生を被験者として集め、持続可

能な開発目標の問題をテーマとして、同じ日の午前と午後分けて 1回の実験を 30
分として計 6回実施した。そして、実験終了後にアンケート調査を行った。アン
ケートでは、参加者が 10分ごとに注目した内容を選択する形式で行われ、多くの
参加者が提供された選択肢の中から自分が注目した内容を見つけることができた。
しかし、一部の参加者については「その他」を選択し、アンケートの選択肢が全
ての注目内容をカバーしていないことが示唆された。今後の研究で注目内容の精



度を向上させるために、参加者が入力した内容を分析する必要があることが示さ
れた。
本研究で開発されたAIエージェントは、オンライン会議における合意形成を支

援する有効なツールであることが示された。今後の研究では、さらに多様な会議
環境や議論テーマにおけるエージェントの適用性と効果を検証し、オンライン会
議の合意形成をより効果的に支援する方法を探求することが期待される。



Abstract

Consensus is the process or outcome where two or more parties reach a com-
mon opinion, solution, or decision. In social, economic, and political contexts,
consensus-building is fundamental for groups, organizations, and communities to
move forward. Achieving consensus allows individuals with conflicts or differing
perspectives to find common ground and cooperate toward shared goals.

Effective consensus building holds value beyond merely making decisions. It
strengthens relationships among stakeholders, lays the foundation for future coop-
eration, and leads to better outcomes.

In meetings, consensus building involves participants working together towards
common goals or solutions and reaching a shared understanding or decision. This
process is particularly important in meeting environments where people from di-
verse backgrounds and perspectives come together to share information, exchange
opinions, and deepen discussions. Consensus building in meetings serves various
purposes, such as achieving organizational or community objectives, solving prob-
lems, and making policy decisions. Typically, the process includes clarifying issues
or setting goals, discussing proposed solutions or ideas, and exchanging views on
their merits, drawbacks, and feasibility. Through discussion, participants enhance
mutual understanding and gradually converge on a common solution or decision,
eventually finding an agreement or compromise point everyone can support.

Effective communication, open discussions, mutual respect, and flexibility are
essential for realizing this. An environment where participants can freely express
their opinions, listen to others, and adjust their positions as necessary promotes
consensus building. The role of facilitators is also crucial in guiding discussions,
managing conflicts, and helping participants focus on common goals. However,
consensus building is not always easy, and strong differences of opinion or conflicts
can sometimes be barriers. Facilitators are needed to resolve such situations.

Facilitators play a central role in the consensus-building process in meetings.
Their main task is to structure discussions and ensure that all participants have the
opportunity to express and be heard. They maintain a neutral stance in conflicts
and seek constructive solutions to manage them. They also foster communication
among participants and deepen mutual understanding. Facilitators guide discus-
sions toward common understanding or compromise points to promote consensus
building and focus on shared goals or solutions. They also record and summarize
meeting content, decisions, and unresolved issues, helping participants understand
the discussion outcomes and move forward.



To effectively manage online meetings and promote consensus building, it is
necessary to support participants in overcoming technical issues, actively engaging
in the online environment, and taking measures to protect security and privacy.
High-quality discussions and effective consensus-building can be achieved even
under pandemic conditions by leveraging the advantages of online meetings and
addressing new challenges.

The development of AI agents to support consensus-building in online meetings
is advancing. These agents offer various functions, including structuring discus-
sions, organizing and summarizing information, encouraging participant engage-
ment, managing conflicts and issues, promoting consensus building, and providing
technical support. These agents aim to address the unique challenges of online
meetings and enhance the efficiency and productivity of meetings. Agents are cru-
cial in maximizing meeting outcomes by focusing discussions, encouraging active
participation, and guiding toward constructive solutions. The development and
implementation of these agents are expected to overcome the challenges of online
meetings and realize more productive and satisfying meetings.

This study proposed an agent for extracting objective content during meetings
to address the potential influence of facilitators on meeting outcomes. This agent
aims to reduce the subjective impact of facilitators on meeting proceedings and
evaluate opinions and proposals from participants in a fair and objective man-
ner, thereby improving the efficiency and fairness of meetings and promoting more
meaningful consensus building. The agent was realized by collecting text data
generated during online meetings and applying natural language processing tech-
nologies for topic extraction and attention assessment. Subsequently, a platform
for online meetings was constructed to conduct meeting experiments and evaluate
the agent.

In the experiments, students from various fields within the university were gath-
ered to discuss issues related to the Sustainable Development Goals, conducting
six experiments divided into morning and afternoon sessions, each lasting 30 min-
utes. After the experiments, a survey was conducted. In the survey, participants
selected the content they focused on every 10 minutes in a format that allowed
them to choose from the provided options. Many participants were able to find the
content they focused on among the provided options. However, some participants
chose "Other," suggesting that the survey options did not cover all the content of
interest. Future research needs to analyze the content entered by participants to
improve the accuracy of the focused content.

The AI agent developed in this study has been shown to be an effective tool
for supporting consensus-building in online meetings. Future research is expected
to explore the applicability and effectiveness of the agent in various meeting envi-



ronments and discussion themes and to seek ways to support consensus building
more effectively in online meetings.
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第1章 序論

1.1 研究背景
会議における合意形成は、参加者間での共通の理解や意見の形成を通じて、問題

解決や意思決定を行う重要なプロセスである [1]。このプロセスは、多様な視点や
情報を統合し、効果的な決定を導くために不可欠である。特に、ビジネスや学術
の分野において、合意形成はプロジェクトの成功や研究の進展に直接的な影響を
与える。ファシリテーターは、会議の進行を円滑にし、効果的な合意形成を促進
するための重要な役割を担う。彼らは、参加者の意見を引き出し、議論を整理し、
合意に向けて導くことで、会議の成果を最大化する。しかし、Griffithらの研究に
よれば、ファシリテーターの主観が合意形成に影響を与える可能性があり、その
経験や公平性が重要な要素となる。[2]

Ishizukaらの研究では、AIエージェントを利用してオンライン会議における意
見の偏りを解決する方法を提案している。[3]このアプローチでは、AIエージェン
トが少数派の意見を強調し、よりバランスの取れた議論を促進することを目指して
いる。しかし、この方法の有効性に関する評価はまだ十分ではなく、AIエージェ
ントの介入が会議のダイナミクスにどのような影響を与えるかは明らかにされて
いない。
一方で新型コロナウイルスの流行により、対面会議からオンラインやハイブリッ

ド会議への移行が加速した。オンライン会議は、地理的な制約を超えた参加やコ
スト効率の向上をもたらすが、非言語的コミュニケーションの欠如や技術的な障
壁が新たな課題を生じさせている [4]。ハイブリッド会議は、対面とオンラインの
利点を組み合わせるが、その複雑性が合意形成のプロセスに影響を及ぼす可能性

図 1.1: Enter Caption
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がある。
これらの課題は、ファシリテーターの役割をより複雑にし、効果的な合意形成

を困難にしている。

1.2 研究目的
本研究の目的は、オンラインおよびハイブリッド会議における合意形成のプロ

セスを支援するための新たな手法を開発することである。具体的には、ファシリ
テーターが会議中の重要な提案や意見を効率的に識別し、合意形成を促進するた
めの支援ツールを提供することを目指す。この研究は、会議の効率化と参加者の
満足度向上に寄与し、リモートワークやハイブリッドワークの普及に伴う新たな
課題に対処することを意図し、オンライン及びハイブリッド会議における合意形
成のプロセスを支援する新たな手法の開発に焦点を当てている。オンライン会議
の普及に伴い、非言語的コミュニケーションの欠如や技術的な障壁といった新た
な課題が効果的な合意形成を困難にしており、ファシリテーターの役割はより重
要なものとなっている。本研究では、これらの課題を克服し、ファシリテーターの
負担を軽減するために、AIエージェントを用いた新しいアプローチを探求してい
る。具体的には、テキストベースのオンライン会議において、ファシリテーター
が参加者の提案や意見を効率的に識別し、合意形成に向けた進行を支援すること
が挙げられる。AIエージェントが会議中のデータを分析し、重要な情報をファシ
リテーターに提供することにより、合意形成の過程をスムーズに進めることが期
待される。また、会議の効率化と参加者の満足度向上に寄与することを目指して
いる。リモートワークやハイブリッドワークの普及に伴う、オンライン会議の合
意形成における新たな課題に対処することもこの研究の目的である。これらを踏
まえて、本研究はオンライン会議における合意形成を支援するための新しいアプ
ローチを提案し、その実現可能性と有効性を探る。
そこで、本研究ではオンライン会議における合意形成の中で、ファシリテーター

が会議における提案を整理し、会議を円滑化することを支援するためのエージェ
ントを開発する。開発されたエージェントにより、ファシリテーターの経験や公
平性の違いによる合意結果への影響を軽減し、多数の提案がある会議でも合意形
成に向けた円滑な進行を支援することが期待できる。

1.3 論文の構成
本論文は、オンライン会議における合意形成を支援するファシリテーター支援

エージェントに関する研究を報告するものである。
1. 第 1章「序論」では、オンライン会議における合意形成の重要性と、ファシ
リテーターの役割について概説し、本研究の動機と目的を明確にする。
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2. 第 2章「関連研究」では、合意形成のプロセス、ファシリテーターの影響、
およびAIエージェントを利用した会議支援に関する既存の研究をレビュー
し、本研究の位置付けを議論する。

3. 第 3章「エージェント設計」では、オンライン会議用プラットフォームの構
築と、提案の優先順位付けを行う推薦エージェントの設計原理とアルゴリズ
ムについて詳述する。図 3.2はそれを示したのもである。

図 1.2: システムフローチャット

4. 第 4章「実験」では、開発された推薦エージェントがファシリテーターをど
のように支援し、合意形成にどのように寄与するかを検証するための実験設
計と結果を報告する。

5. 最終章である第 5章「結論とまとめ」では、研究の成果を要約し、推薦エー
ジェントがオンライン会議の合意形成に与える影響と、今後の研究の方向性
について考察する。
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第2章 関連研究

第 2章では、オンライン会議における合意形成とファシリテーターの役割に関
連する研究を概観する。具体的には、まず、合意形成の理論的枠組みとそのプロ
セスについての基礎的な概念を解説する。次に、ファシリテーターが会議の進行
を支援し、参加者間の意見交換を促進するために用いる手法と戦略に焦点を当て
る。さらに、ファシリテーターの介入が合意形成に与える影響についての研究を
レビューし、その結果がどのように会議の成果に影響を及ぼすかを考察する。
オンラインおよびハイブリッド会議の普及により、会議の進行や合意形成にお

ける新たな課題が浮き彫りになっている [5]。これには、参加者間のコミュニケー
ションの効率性、技術的な障壁、非言語的コミュニケーションの欠如などが含ま
れる。

AI技術の進歩に伴い、オンライン会議の文脈で AIエージェントが果たすこと
ができる役割についても議論する。AIエージェントがファシリテーターの役割を
補完または代替する方法、会議の効率性を高めるための推薦システムや意思決定
支援システムの開発に関する最新の研究を取り上げる。このようなシステムが合
意形成にどのように貢献し得るか、また、それらが持つ潜在的な限界と課題につ
いても検討する。

2.1 会議と合意形成
会議における合意とは、議論や協議を通じて参加者が問題、提案、方針などに関

して共通の理解や意見に至り、それを承認または支持することである。この共通
の理解や意見に至るまでのプロセスを合意形成と呼ぶ [6]。合意形成は、参加者間
のコミュニケーションと協調を必要とし、その質と効率は会議の成果に直接影響
を与える。また、これは参加者間での共通理解と意見の一致を目指すプロセスで
あり、その達成には多くの課題が存在する。特に、オンラインの文脈では、非言
語的手がかりの欠如や、技術的な障壁がこれらの課題を増大させる可能性がある。

HUらは日本語上級学習者が参加するピア・リーディング授業の一環として行わ
れたグループ・ディスカッションにおける合意形成のプロセスを解明するために、
グループ・ディスカッションの過程を詳細に分析し、発話機能の観点から学習者
間の合意形成のプロセスを調査した [1]。この分析では、進行表明段階、解答提示
段階、解答議論段階、解答整理段階、合意形成段階という五つの段階を特定し、意
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見の分かれ方によるプロセスの変化、伝達機能の複雑化、司会進行役の影響、議論
の進行ストラテジーなどを観察した。その結果、合意形成のプロセスは五つの段
階を踏むこと、意見の分かれ方によってプロセスが変化すること、伝達機能が複
雑化する傾向があること、司会進行役の存在が議論に影響を与えること、そして
議論がまとまらない時の特定のストラテジーが有効であることが明らかになった。
これらの発見は、日本語教育におけるグループ・ディスカッションの進行方法や
学習者間の合意形成を促進するための指導法の開発に役立つ洞察を提供している。

2.2 オンライン会議とファシリテーター
新型コロナウイルスの影響により、リモートワーク、遠隔教育、オンライン会議

などの新しいライフスタイルが加速した [7]。これに伴い、オンライン会議は地理
的な制約や異なるタイムゾーンを克服し、異なる場所からの参加を可能にし、柔
軟なスケジュールでの開催を実現している。コミュニケーションツールの多様性
が豊かになり、テキストチャット、ビデオ会議、音声通話など、参加者が自分に適
したコミュニケーション方法を選択できるようになった。これにより、意見交換
がより円滑に行えるようになっている。
そのうち、テキストベースのオンライン会議は、参加者が自分の都合に合わせ

てメッセージを送受信できるため、異なるタイムゾーンにいる人々とも効果的に
コミュニケーションを取ることができる [8]。また、図や図表と組み合わせて使用
することで、複雑なアイデアやデータをより分かりやすく説明することが可能に
なる。さらに、参加者全員が質問や意見を送信することで、会議の進行をスムー
ズにし、理解度を確認できるという利点がある。
ファシリテーターは、会議やワークショップなどの集団的な討議の場において進

行割を担う [9]。彼らの主な任務は、参加者の協力を引き出し、ディスカッション
や活動を進行させ、目標達成に向けて支援を行うことである。ファシリテーター
は、会議の内容が議題やテーマから逸脱しないように監視し、発言者や意見内容
の偏りが生じないように注意を払い、もし偏りがあれば方向修正を行う。このよ
うにして、会議の進行を円滑化し、効果的な意思決定や合意形成を促進する。
ファシリテーターが会議をコントロールする行為は、ファシリテーションと呼

ばれ、参加者全員が平等に意見を述べる機会を持ち、集団の知識と経験を最大限に
活用するプロセスを指す。ファシリテーターは、中立的な立場を保ちながら、会
議の目的に沿った構造を提供し、参加者が自由にかつ建設的に意見を交換できる
環境を整える。彼らは、議論を促進し、参加者間のコミュニケーションの障壁を
取り除き、集団の思考プロセスを導くための技術や手法を駆使する。
効果的なファシリテーションにより、参加者は自身の考えを明確に表現し、他

者の視点を理解し、共通の目標に向けて協力することが可能になる [10]。これは、
特に意見が分かれるような複雑な問題に対して、共有の理解を築き、合意に至る

5



ために不可欠である。ファシリテーターの技術と能力は、会議の成果に大きく影
響を及ぼし、そのためには継続的な研修と実践を通じて磨かれる。

Griffithらはグループサポートシステム（GSS）におけるファシリテーターの影
響に焦点を当てた研究である [2]。研究の目的は、ファシリテーターがグループの
コミュニケーションや意思決定プロセスにどのように影響を与えるか、またその影
響が意図的なものと意図しないものの両方を持つことを理解することにある。研
究では、ファシリテーターの役割、権力、情報処理、影響力などの概念を分析し、
ファシリテーターの影響がグループにどのように及ぼされるかを検討した。特に、
情報処理の側面（フレーミング、アンカリング、顕著性）を通じてどのように影響
が及ぶかに焦点を当てた。研究の結果は、ファシリテーターが持つ影響力の源泉
と、その影響力がグループの決定や成果にどのように影響を与える可能性がある
かを明らかにした。ファシリテーターが意図せずにグループの成果に影響を与え
る可能性や、自身の議題を持つことがグループの成果にどのように影響を与える
かが示された。この研究は、ファシリテーターのトレーニングと基準設定が彼ら
の影響力を適切に管理するためにどのように役立つかについての洞察を提供した
ともに、GSSの使用と組織のグループプロセスを効率化するための理解を深める
のに寄与し、ファシリテーターの役割と影響力をより適切に管理するための戦略
の重要性を強調した。
この研究では、人間のファシリテーターが直面する問題には、偏見、一貫性の欠
如、疲労やストレス、すべての参加者との平等な関与の困難さが挙げられている。
これらの問題に対処するため、AIにより自動化されたファシリテーションエージェ
ントは人間のファシリテーターの不足点を補い、より効率的かつ効果的なグルー
プの支援を提供することができると期待される。

Itoらは大規模なオンライン討論を効率的に進行させるための自動化されたファ
シリテーションエージェントを開発し、その有効性を検証している。これは、人間
のファシリテーターが直面する大規模討論の難しさを解決するために行われた。そ
れを実現するため、テキストベースの意見から討論の構造を抽出し、ファシリテー
ションメッセージを生成して投稿する自動化されたファシリテーションエージェ
ントを開発した。[11]このシステムは、IBIS（Issue-Based Information System）構
造を採用し、意見、利点、欠点などを識別した。名古屋市役所との大規模な社会
実験を実施し、自動化されたファシリテーションエージェントの効果を評価した。
実験の結果、自動化されたファシリテーションエージェントは人間のファシリテー
ターと比較しても十分に機能することが示された。特に、自動化されたファシリ
テーションエージェントと人間のファシリテーターが協力する場合、最も高い満
足度が得られた。また、自動化されたエージェントによるファシリテーションは、
アイデアや利点の生成において非常に効果的であることが示された。この研究は、
大規模オンライン討論のための自動化されたファシリテーションエージェントの
有効性を実証し、民主的な市民プラットフォームの次世代手法としての可能性を
示している。
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しかし、自動化されたファシリテーションエージェントは、複雑な人間の感情や
意思決定のプロセスを完全に理解および模倣することに限界がある。特に、皮肉
や微妙な意見の違いを捉えるのは難しい。人間のファシリテーターに比べて、自
動化されたエージェントに対する参加者の信頼や受容性が低い可能性がある。ま
た、システムが特定のタイプの意見や議論スタイルを優先する可能性があり、多
様な視点や意見が十分に反映されない恐れがある。オンライン討論のデータを収
集し分析する過程で、個人のプライバシーやデータのセキュリティに関する懸念
が生じる可能性がある。これらの懸念点から、現時点での自動化されたファシリ
テーションエージェントは人間のファシリテーターを完全に代替することはでき
ず、人間のファシリテーターのサポートとして機能するエージェントが最適であ
るという結論が導かれる。

2.3 従来の会議促進エージェント
2.3.1 Kinoshitaらの研究

Kinoshitaらによる研究では、参加者が議論に積極的に参加し、意見を述べるこ
とを促す情報を自動的に推薦するエージェントが提案されている [12]。このエー
ジェントは、進行中のWebディスカッションから必要なデータを取得し、リアル
タイム検索によって推薦すべき情報を決定する。検索クエリの用語は、事前に訓
練されたクエリ用語生成モデルを使用して生成される。検索で得られた情報から
推薦情報を選択する際には、議論のフェーズに応じて取得情報を分類するモデル
が使用される。
このエージェントの介入によるディスカッション実験の結果は、エージェント

の有効性を示唆するものであったが、改善点も指摘されている。特に、情報量の増
加により、参加者が議論の内容を理解することは向上したが、同時にファシリテー
ターの負担が増加するという問題が明らかになった。ファシリテーターは、参加
者からの発言を促すための情報を選択し、提供する役割を担う。しかしながら、情
報の量が多くなると、どの情報が議論にとって最も関連性が高いかを判断するこ
とがより複雑になる。したがって、ファシリテーターの負担を軽減しつつ、議論
の質を高めるためには、エージェントの推薦する情報の選択基準をさらに洗練さ
せる必要がある。

2.3.2 Yoshimuraらの研究
Yoshimuraらは、GPT-3を用いた話し言葉の議論の半自動要約手法を提案して
いる [13]。研究では、フェイス・トゥ・フェイスのワークショップにおけるアイデ
アの発表を記録するために、音声認識技術とGPT-3の応用を試みたものである。
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研究者たちは、GPT-3を微調整し、発言の前文脈をモデル入力に加えることで、記
録すべき発言の選択精度を向上させた。この手法により、F1値が 0.8を超える選
択精度を実現し、ROUGE-1のF1値が最大 0.48に達する要約と言い換えの性能を
示した。これにより、会議のオペレーターの負担を軽減することに成功している。
しかし、本研究には限界も存在する。句毎に内容を要約するアプローチでは、多

数の発言者が存在する会議において、どの内容が注目すべきかの判断や、議論の
全体像を把握することが困難である。会議の流れや主要テーマを正確に捉えるた
めには、議論の構造を理解し、発言者間の関連性を把握する高度な要約技術が求
められる。したがって、今後の研究においては、会議のダイナミクスを捉えるた
めの新たな技術開発が必要とされている。

2.3.3 Itoらの研究
Itoらは大規模オンライン議論における「フレーミング」（攻撃的なメッセージの

投稿）の問題に対処し、より効果的な議論を促進するためのシステムの開発を目指
し、オンライン議論を適切に導くためのファシリテーターの役割の強化とその影
響について調査している [14]。それを実現するため、「COLLAGREE」というファ
シリテーター支援機能を持つインテリジェントな群衆意思決定支援システムを開
発し、複数の実世界オンライン討論サポートのケーススタディで展開した。討論
の質を高めるための様々な機能（議論ポイントシステム、議論ツリー、品質評価メ
カニズム）を導入した。その後、名古屋市、愛知県、国際会議などで実際のフィー
ルド社会実験を実施し、システムの有効性を評価した。
その結果、討論の質向上とフレーミングの減少が観察された。特に、ファシリ

テーターの社会的存在感が参加者の行動に大きな影響を与えることが示唆された。
複数のケーススタディで、システムを使用した討論においてフレーミング現象が
一切観察されなかった。今後の研究の方向として、ファシリテーターの社会的存
在感の効果をより制御された実験で調査すること、および自動化されたファシリ
テーター（人工知能エージェント）の開発が挙げられている。この論文は、大規
模オンライン討論におけるファシリテーターの役割と影響に焦点を当て、実際の
社会実験を通じてその効果を検証する。

2.3.4 Okuharaらの研究
Okuharaらはビデオ会議におけるエージェントの介入が人々の意見変更に与え

る影響を分析することを目的としている [15]。具体的には、エージェントが参加者
と反対の意見を表明し、この介入がディスカッションの流れや参加者の意見にど
のような変化をもたらすかを検証している。研究では、エージェントの介入があ
るグループとないグループに分けられた 14人の被験者に対して実験が行われた。
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エージェントは参加者と異なる意見を表明する設定であり、その介入が議論にど
のような影響を与えるかが観察された。
実験の結果、エージェントの介入があるグループでは意見変更が見られたが、統

計的に有意な効果を明確に示すには至らなかった。これは、参加者数が少ないた
め、統計的な検証に適していなかったと考えられる。そのため、将来的にはより
多くの参加者を対象にした実験が求められている。この研究は、ビデオ会議やオ
ンラインディスカッションにおけるエージェントの効果的な介入方法に関する理
解を深めることを目指しているが、追加実験が必要であることを示唆している。

2.3.5 Yangらの研究
Yangらは、インターネットの発展に伴い、オンライン議論システムや社会民主

主義システムがグループ意思決定支援のための重要かつ効果的な手段となってい
ることを背景に、大規模なオンライン議論においてコンセンサスに到達するため
の機械学習をベースとしたコンセンサス決定支援システム（CDMS）を提案した
[16]。既存のオンライン議論システムでは、経験豊富な人間のファシリテーターが
議論をナビゲートし、ガイドする必要があるが、これには多くの課題がある。そこ
で、インテリジェントなファシリテーションの探求が必要不可欠であり、本研究
はそのための方法を提案した。研究では、他者と異なる意見を表現するエージェ
ントを実装し、その効果を検証することで、オンライン議論におけるエージェン
トの介入効果を調査した。COLLAGREEというオンライン議論プラットフォーム
を用いて、開発した機械学習ベースの方法をオフラインで評価し、初期の実験結
果は、開発された機械学習ベースの方法がCDMSに有用であることを示し、その
実現可能性を示した。
この研究から、オンライン議論や集団意思決定支援のためのインテリジェント

なファシリテーション手法として、機械学習ベースのアプローチが有効であるこ
とが明らかになった。しかし、より高度なCDMS機能の開発や異なるドメインへ
の適用など、さらなる研究が必要であることも示された。

2.3.6 Fujitaらの研究
Fujitaらは、日本とアメリカの共同プロジェクトにおいて、オンラインでの大

規模議論を支援する先進的なコンピューターシステムを開発していることを説明
している [17]。これは、より賢く、よりつながったコミュニティを実現するため
に必要とされる。共同作業では、大規模なオンライン議論でしばしば発生する 2
つの問題、つまり、(1)アイディエーション：群衆がより効果的に勝ち勝ちの解決
策を開発するのを助け、(2)意思決定：群衆が選択した解決策においてパレート
最適性に到達するのを助ける、に取り組むことに焦点を当てている。日本では、

9



自由なテキスト議論を促進してコンセンサスを達成するための議論支援システム
「COLLAGREE」が開発されている。一方、アメリカでは、議論理論とソーシャ
ルコンピューティング技術を統合して、より効果的な大規模議論を可能にするオ
ンラインツール「Deliberatorium」が開発されている。直近の共同作業の 1つとし
て、COLLAGREEの自由テキスト議論とDeliberatoriumによって提供される構造
化された議論を統合することが挙げられる。また、より良いアイディエーション
と意思決定を可能にする自動化エージェントの開発も行われる。
この研究から、COLLAGREEとDeliberatoriumのようなシステムを統合するこ

とで、参加者がより効果的にアイデアを生成し、選択した解決策においてパレー
ト最適性に近づくのを助けることができることが示された。これは、大規模なオ
ンライン議論において賢く、つながったコミュニティを実現するために必要な支
援を提供することを目指している。

2.4 本研究の位置付け
本研究は、ファシリテーターが議論の進行を理解するための情報量を最適化す

ることに重点を置いている点にある。従来の研究では、オンライン会議やディス
カッションにおいて、ファシリテーターが参加者からの発言を促すための情報を
選択し、提供する役割を担っていた。しかし、情報の量が多くなると、どの情報
が議論にとって最も関連性が高いかを判断することが複雑になり、ファシリテー
ターの負担が増加するという問題が明らかである。本研究では、この問題に対処
するために、情報量を効果的に管理し、ファシリテーターの負担を軽減すること
を目指している。
期待される効果としては、合意形成の過程をスムーズにすることが挙げられる。

提案された手法により、ファシリテーターは会議の流れをより効率的に管理し、重
要なトピックや議論ポイントに焦点を当てることができる。これにより、参加者
は自身の意見をより明確に表現し、他者の視点を理解しやすくなり、共通の目標
に向けて協力しやすくなる。また、ファシリテーターの負担が軽減されることで、
会議の進行がスムーズになり、参加者の満足度が向上することが期待される。
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第3章 ファシリテーター支援エー
ジェント

本章では、オンライン会議における、ファシリテーターが合意形成を支援する
エージェントを提案する。

3.1 オンライン会議の構造
オンライン会議の構造は一般に図 3.1に示すように、「ポスト」、「トピック」、「返

信」、「いいね」要素を含む。ポストは参加者が投稿する個々のメッセージやコメン
トであり、議論の内容を形成する。トピックは議論の主題やテーマを指し、会議
の焦点となる中心的な概念である。返信は他の参加者のポストに対する直接的な
反応やコメントであり、議論を深めるために用いられる。いいねは、特定のポス
トや返信に対する肯定的な反応を示す機能であり、参加者の支持を表現する。こ
れらの要素は、オンライン会議の流れや参加者間の相互作用を形成し、議論の進
行に重要な役割を果たす。
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図 3.1: オンライン会議の構造

3.2 エージェントの役割
エージェントの役割として、テキストベースのオンライン会議において、参加

者たちの議論中から、より多くの人が注目した内容をファシリテーターへ提供す
ることで、ファシリテーターの情報処理の負担を軽減し、参加者間の議論の促進
や意見交換の円滑化に集中できるようにすることが挙げられる。これを実現する
ためには、トピックの抽出と注目度の判別を実現することが不可欠である。

3.3 エージェント処理の流れ
1. 会議議論の収集: オンライン会議プラットフォームからテキストベースの議
論データを抽出する。

2. LDAモデル [18][19]による注目内容の抽出: 抽出されたテキストデータに
LDAモデルを適用し、会議の中で議論された主要なトピックや話題を抽出
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する。このプロセスにより、議論の中心となる内容やトピックが明らかにな
り、それぞれのポストがどのトピックに当てはまるかが分かる。

3. PageRank[20]による注目順位付け: 会議議論のポストの返信関係を使い、
PageRankアルゴリズムを適用し、それぞれのポストの注目度を評価する。
このステップでは、ポスト間の関連性や参照の頻度に基づいて、ポストの注
目度をRageRank値で表示する。

4. 注目トピックの決定:LDAモデルは会議全体の発言により生成される。そし
て、注目ポストの判定は、指定時間内のポストのPageRankによる評価結果
を基に、この時間帯で最も注目されたポストを特定する。その後、LDAモデ
ルを使って、注目ポストがどのトピックに当てはまるかを判別し、トピック
の確率分布が最も高いものを注目トピックに決定する。これにより、ファシ
リテーターは会議の焦点を絞り、効率的な議論進行と合意形成を支援できる
ようにことが期待される。

図 3.2はこの流れを示したものである。時間単位で抽出された議論内容に対し
て、トピック抽出処理とポスト注目度ランク付けに分かれて処理が行われ、それ
らを合流させて注目トピックの判別を行う。次節ではそれぞれの役割について説
明する。

図 3.2: システムフローチャット

3.4 トピック抽出
トピック抽出の仕組みは、テキストデータから特定のトピックやテーマを識別

し、分類するプロセスである。このプロセスは、大量の文書やテキストデータに含
まれるパターンや傾向を解析し、それらを意味のあるカテゴリーに分けることを
目的としている。通常、トピック抽出は自然言語処理（NLP）技術を用いて行わ
れ、特に機械学習のアルゴリズムが広く利用される。本研究でトピック抽出する
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手法としては、Latent Dirichlet Allocation（LDA）[18][19]を使う。この手法は、
文書集合を入力として受け取り、各文書がどのトピックに関連しているかを確率
的に推定する。例えば、LDAは文書が複数のトピックの混合で構成されていると
仮定し、各トピックが特定の単語の集合によって表現されると考える。このモデ
ルは、文書内の各単語がどのトピックに属するかを確率的に割り当て、その結果
を基に文書全体のトピック分布を推定する。
トピック抽出のプロセスは、まず文書集合を前処理することから始まる。この

段階では、テキストの正規化、単語のトークン化、ストップワードの除去、語幹
の抽出などが行われる。次に、選択したトピックモデルを用いて文書集合を分析
し、各文書に含まれるトピックを識別する。最終的に、モデルは各トピックに関
連する単語のリストと、各文書がどのトピックにどの程度関連しているかを示す
トピック分布を出力する。この出力に基づいて、研究者や分析者は文書集合内の
主要なテーマやトピックを理解し、さらなる分析や意思決定のための洞察を得る
ことができる。

3.4.1 LDAモデルの概要
LDAモデルは、文書が複数のトピックから成り立っていると仮定する。ここで

の「トピック」とは、特定の単語群の集合を指し、それぞれの文書はこれらのト
ピックの確率的な混合によって生成されると考え、各トピックの割合をトピック
の確率分布とする。LDAの目的は、与えられた文書集合からこれらのトピックを
推定することである。
図 3.3[21]は、LDAモデルを示したものである。左側に示された「Topics」には、

トピックごとに関連する単語とその重みが表示されている。中央の大きな図は、あ
る文書がどのように異なるトピックから構成されているかを示している。文書内
の各単語は、色分けされたノードを通じて特定のトピックに割り当てられる。右
側の「Topic proportions and assignments」は、文書におけるトピックの割合を棒
グラフで視覚的に表示している。
このモデルでは、トピックの割り当てとその比率を通じて、文書がトピックの

混合からどのように生成されるかを学習する。LDAは教師なし学習アルゴリズム
の一種であり、特定のトピック数を事前に設定する必要がある。学習プロセスが
完了すると、新たな文書が与えられた際に、その文書が含むトピックの割合を推
定することができる。

LDAの応用例としては、文書分類、コンテンツ推薦、検索システムなどがある。
トピックモデルリングによって、大量のテキストデータから有用な情報を抽出し、
データの構造を理解するのに役立つ。
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図 3.3: LDA説明図 [21]

3.4.2 LDAモデルのプロセス
LDAモデルでは、以下の手順に従って文書のトピックを推定する。
1. トピックの数の設定: まず、分析者が文書集合 Piに含まれるトピック Tiの
数を設定する。

2. 各文書のトピック Ti分布の初期化: 各文書Diに対して、トピック Ti分布を
ランダムに割り当てる。

3. 単語のトピック Tw割り当ての更新: 各文書Di内の各単語Wiに対して、そ
の単語が属するトピック Twを、文書のトピック分布と単語のトピックに基
づいて確率的に割り当てる。このプロセスは、ギブスサンプリングや変分ベ
イズ法などのアルゴリズムを用いて行われる。

4. 反復計算: 上記のステップを繰り返し実行し、文書のトピック分布と各トピッ
クに属する単語の確率分布が収束するまで更新を続ける。

3.4.3 LDAモデルの応用
LDAモデルは、文書集合内の隠れたトピック構造を発見するために用いられる。

オンライン会議のテキストデータに適用することで、会議の主要な議題や話題を
自動的に識別し、ファシリテーターが会議の進行を効率的に支援するための情報
を提供することができる。
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例に、5つの単語で構成される 2つのトピックを抽出した結果を図 3.5に示す。
それぞれのトピックは単語によると、政治的議論 (Political debates)とサッカー
(Football)のトピックである。トピックについての解釈は、人それぞれの意見に
よって違うが、トピックが存在していることがわかる。

図 3.4: LDA処理文の例

図 3.5: 例文の処理結果

3.5 ポスト注目度算出
ポスト注目度の算出において、PageRankアルゴリズムの使用は、オンライン会

議やディスカッションフォーラムにおける議論の中から特に注目されるべきポス
トを特定する効果的な手段である。

3.5.1 PageRankとは
PageRankとはもともとウェブページの重要性を評価するために開発されたアル

ゴリズムであり、ウェブページ間のリンク構造を分析して各ページの重要度を数
値化する [20]。このアルゴリズムを議論の文脈に応用することで、各ポストの重要
度を評価し、議論全体の中でのその立ち位置を明確にすることができる。
具体的には、会議やディスカッション中の各ポストをノードと見なし、ポスト

間の返信関係をエッジとしてネットワークを構築する。PageRankアルゴリズムを
このネットワークに適用することで、各ポストの重要度を数値化し、PageRank値
が高いポストを注目ポストとして特定することができる。このプロセスでは、ポ
スト間の相互関係が重要度の評価に直接影響を与えると仮定し、PageRankアルゴ
リズムを使用することで、どの発言が会議全体において最も影響力があるかを定
量的に評価する。
この方法により、ファシリテーターは会議やディスカッションの中で特に重要

なポイントや話題を効率的に特定できる。また、PageRank値に基づいて注目ポス
トを抽出することで、会議の合意形成において重要な役割を果たすポストを明確
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にし、議論の進行を効果的にサポートすることが可能となる。このアプローチは、
特に情報量が多い会議や複数の議題が交錯する複雑な議論において、その価値を
発揮する。

3.5.2 PageRankアルゴリズムの説明
PageRankアルゴリズムの式は以下の通りである。

PR(A) = (1− d) + d
∑n

i=1
P R(T i)
C(T i)

• PR(A)はノードAの PageRank値
• dは減衰係数であり、通常 0.85に設定される。これは、ランダムなユーザー
が任意のページからリンクをたどって別のページに移動する確率を表する。

• 1－ dは閲覧者がリンクをたどらずにネットワーク内の任意のノードにラン
ダムにジャンプする確率を表している

• TiはノードAに向けられた全ノードの集合の中の一つのノード
• PR(Ti)はノード Tiの PageRank値
• C(Ti)はノードTiのアウトリンク数、つまり Tiから他のノードへ向けられ
たリンクの数である

• ∑n
i=1

P R(T i)
C(T i) は Aに向けられた全ノードの PageRank値をそれぞれのアウト

リンク数で割った合計
オンライン会議の PageRank値を計算する場合は、会議の記録からネットワー
クを構築し、各発言はノードとして表現され、発言間の相互作用（例えば、一つ
の発言が別の発言に返信している場合）はエッジとして表現される。そして重要
性を計算する場合は、PageRankアルゴリズムは、ネットワーク内の各ノード（発
言）に対して重要性のスコアを割り当てる。このスコアは、他のノード（発言）か
らの「支持」の数と質に基づいており、ノードへのリンク（返信や言及）は他の
ノードからの支持とみなされる。そして減衰係数 d（通常は 0.85に設定）は、参
加者が現在の話題や議論にとどまり続ける（つまり、関連する返信や発信を続け
る）確率を表する。ランダムジャンプ 1－ dの部分は、参加者が話題から離れ、新
しい話題に移行するか、会議から離脱する確率を示す。
実際の応用では、PageRankアルゴリズムはネットワーク内のすべてのノード上
で繰り返し計算され、各ノードの PageRank値が安定するまでこのプロセスが続
く。これにより、最も重要あるいは影響力のあるノードを特定できる。
図 3.6はポストの構造を示した一例である。ポスト 1が最初の投稿で、ポスト 2

とポスト 3がポスト 1に対する返信、ポスト 4がポスト 2に対する返信であり、ポ
スト 5はポスト 4に対数 r返信である。
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ポスト 1

ポスト 2

ポスト 4

ポスト 5

ポスト 3

図 3.6: オンライン会議におけるポストの構造例

減衰係数 0.85を設定し、PageRankを計算を行ったところ、それぞれのポストの
ランキングは以下の通りとなった。ポスト 2とポスト 3はいずれもポスト 1に対
する返信であるが、さらに返信が続くポスト 2の方が、ポスト 3よりもPageRank
は大きな値となる。この場合は、ポスト 2がポスト 3より注目されていることを
意味する。

1. ポスト 1の PageRank値: 0.3859
2. ポスト 2の PageRank値: 0.2460
3. ポスト 4の PageRank値: 0.1769
4. ポスト 3の PageRank値: 0.0956,ポスト 5の PageRank値: 0.0956

3.6 注目内容のトピック判別
LDAモデルによるトピック判別とPageRankによる注目ポストの判断を組み合

わせることで、会議における注目トピックをより総合的に特定することが可能と
なる。LDAモデルが明らかにしたトピックの分布を使って、PageRankアルゴリ
ズムによって特定された注目ポストに含まれるトピック確率分布が最も大きいト
ピックを注目トピックとして、GPT-4でトピックのサマリーを作成する。これに
より、会議の中で特に重要なテーマや議論のポイントを包括的に把握することが
できる。つまり、会議の中でどのトピックが最も関心を集めているか、またその
トピックに関連する重要な発言は何かを明確にすることが可能となり、ファシリ
テーターはより効果的に会議を進行し、合意形成を促進するための具体的なアク
ションを取ることができる。

GPT（Generative Pre-trained Transformer）は、自然言語処理（NLP）における深
層学習モデルの一種で、OpenAIによって開発された。このモデルは、Transformer
アーキテクチャ [22][23]に基づいており、大規模なデータセットを用いた事前訓
練によって、広範な言語理解と生成能力を獲得する。Transformerは、注意機構
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（Attention Mechanism）を中心に構築されている。この機構により、モデルは入
力されたテキストの各部分に対して、どの程度の「注意」を払うべきかを学習す
る。これにより、文脈の理解が深まり、より関連性の高いテキスト生成が可能に
なる。

GPTモデルは、大量のテキストデータを用いて事前に訓練される。この事前訓
練プロセスでは、モデルは言語の基本的なパターンや構造を学習する。その後、特
定のタスクに合わせて微調整（Fine-tuning）が行われる。これにより、モデルは
特定の応用分野においても高い性能を発揮する。バージョンとして、GPT-1から
始まり、GPT-2、GPT-3と進化を遂げてきた。各バージョンは、モデルのサイズ
（パラメータの数）、文脈処理能力、多言語対応能力などの点で改善が図られてい
る。そのうち、GPT-4は、現時点OpenAIによって開発された自然言語処理モデ
ルの最新版である [24]。このモデルは、前身であるGPT-3の基本構造を踏襲しつ
つ、より大きなモデルサイズとパラメータ数を持ち、これによりより複雑な文脈を
理解し、精度の高いテキスト生成が可能である。GPT-4は特に長い文脈を処理す
る能力が向上しており、長い会話や文書においても一貫性のある応答を提供する。

PageRankで評価された注目度の高いポストのトピックから抽出された単語を
利用して、GPTモデルを用いてトピックのサマリを作成する。サマリは、会議の
主要な議論ポイントを簡潔に伝え、参加者が議論の全体像を把握するのに役立つ。
また、会議の後のレビューやフォローアップの際にも、重要なトピックに素早く
アクセスし、深く理解するための基盤となる。
このように、PageRankで評価された注目ポストのトピックから単語を抽出し、

それを基にGPTモデルを用いてトピックのサマリを作成する方法は、オンライン
会議の効率化と理解の深化を促進する強力なツールとなる。また、これらのプロ
セスにより、会議の重要な内容を迅速かつ正確に要約し、参加者が議論の本質を
捉えることを支援することが可能である。つまり、オンライン会議のデータ分析
の精度と有用性を高めることができ、会議の効率化と参加者の満足度向上に寄与
することが期待できる。
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第4章 実験と考察

本章では、提案された手法の有効性を検証するための実験と、その結果に基づ
く考察を行う。

4.1 実験概要
4.1.1 実験目的
実験の目的は、オンライン会議における合意形成を支援するために開発された

エージェントの効果を評価することである。具体的には実験の参加者を集め、オン
ラインプラットフォームで会議実験を行う。その後、実験のデータを使って、LDA
モデルを作成し、PageRankで注目ポストを特定する。最後に、LDAモデルで、注
目ポストにおいてトピックの確率分布が最も高いものを注目トピックとする。さ
らに、GPT-4でサマリー生成後、参加者のアンケートと比較して提案手法の妥当
性を評価する。また、実際の会議データに基づく分析により、提案手法の実用性
と限界を明らかにし、今後の改善点を特定する。
なお、本実験は北陸先端科学技術大学院大学ライフサイエンス委員会 (人 05-061)

の承認を受けたものである。

4.1.2 実験対象
オンライン議論プラットフォームにおいてテキストベースの議論を行うため、日

本語会話能力を持ち、一定のキーボード入力経験を持つと考えられる本学の学生
を対象者とした。参加者はそれぞれ、異なる背景を持つ個人であり、多様な視点
から議論に貢献することが期待される。

4.2 実験方法
4.2.1 実験環境
実験の条件をなるべく同一にするため、参加者は会議室に集合し、各自で持ち

込んだノートパソコンで会議実験を行った。実験は同じ日の午前と午後に計 6回
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実施した。1回の実験は 5名で構成されたが、一部の実験は参加者が欠席したため
4名で議論した。実験の参加者は合計 8名であり、2名は午前と午後の実験両方参
加した。

4.2.2 実験の流れ
1. 会議の進行: 各グループは、オンラインプラットフォームを使用して 30分間
の会議を行う。会議のテーマは事前に決定され、参加者はこのテーマに沿っ
て自由に議論を進める。

2. 注目内容の記録: 会議中、10分ごとに参加者に対して、その時点での会議の
注目内容を記録してもらう。これにより、会議の進行に伴う注目点の変化を
捉えることができる。

3. データ収集: 会議の全テキストデータを収集し、提案手法を用いて分析を行
う。分析には、LDAモデルによる注目内容の抽出、PageRankによる優先順
位付けが含まれる。

4. 評価方法: 実験終了後、参加者による注目内容の記録と提案手法による分析
結果を比較評価する。この比較により、提案手法の精度と実際の参加者の認
識との一致度を評価する。

4.2.3 実験アンケート
実験アンケートは、参加者からの注目内容を選択するために用いられる。この

アンケートは、オンライン議論の各段階で参加者がどのトピックや議論ポイント
に最も関心を持ったかを特定することを目的としている。アンケートには、議論
中に取り上げられた主要なトピックや議論ポイントがリストアップされ、参加者
はそれらの中から最も注目した内容を選択する。このプロセスにより、参加者の
視点から見た議論の重要な側面が明らかになり、提案された手法による分析結果
との比較が可能となる。

4.3 実験システム
4.3.1 オンライン会議実験用プラートフォーム
オンライン会議の実験用プラットフォームは、オープンソースの「Discourse Meta」

を使用して構築した。このプラットフォームは、ConoHaで提供されるサーバー
上に設置され、no-ipを通じて無料のホスト名が利用されている。Discourse Meta
は、柔軟なカスタマイズが可能なディスカッションフォーラムソフトウェアであ
り、オンラインでの議論やコミュニケーションに適している。ConoHaのサーバー
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表 4.1: 実験用プラットフォーム
OS Ubuntu18.0

Open source platform Discourse meta
SSD 100GB
CPU 2 Core
メモリ 1GB

ネットサイト https://disme.hopto.org

表 4.2: 実行必要なライブラリのバージョン
Python 3.11.6

mecab-python3 1.08
mecab-ipadic-neologd 2020-08-20

gensim 4.3.2

は安定した運用と必要なリソースを提供し、no-ipによるホスト名はアクセスの容
易さを保証する。この組み合わせにより、実験参加者は安定した環境でオンライ
ン議論を行うことができ、実験のデータ収集と分析が効率的に行われる。表 4.1は
実験用プラットフォームの情報を示したものである。表 4.2は実行で使われたラ
イブラリのバージョンを示したものである。

4.3.2 トピック抽出機能
トピック抽出するには、Python 言語を使用して gensim ライブラリーおよび

MeCabライブラリーを活用し、オンラインフォーラムのデータからを使ってLDA
モデルを作成してから、トピックを抽出する。具体的な役割を以下に示す。

• データ取得:Discourse APIを利用して特定のトピックからポストを取得する。
また、利用制限を回避するため、APIキーとユーザー名を用いて認証し、特
定のトピック IDに対するポストを JSON形式で取得する。

• データクリーニング:取得したポストの HTMLをクリーニングするために
cleanhtml関数を使用する。正規表現と HTMLアンエスケープ処理を通じ
て、テキストからHTMLタグを除去する。

• 形態素解析:MeCabを使用して、クリーニングされたテキストから有意な単
語（名詞、動詞、形容詞）を抽出する。ストップワードリストを利用して、
必要に応じて単語の添付や削除を行い、一般的で無意味な単語を除外する。
ここで、よりいい形態素解析結果を求めるため、MeCab用の日本語形態素
解析器の辞書"mecab-ipadic-NEologd"を使った。これは、標準のMeCab辞
書（IPAdic）に基づいているが、新語、俗語、インターネットスラング、固
有名詞などのエントリーを大幅に拡張している。
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• トピックモデリング:gensimライブラリーの LDA（Latent Dirichlet Alloca-
tion）モデルを使用して、文書からトピックを抽出する。トピック数、更新
回数、パス数などのパラメータを設定し、モデルをトレーニングする。

• モデル評価:LDAモデル一致性スコア（coherence）を計算し、モデルの品質
を評価する。一致性はモデルが抽出したトピックがどれだけ意味的に一貫し
ているかを測る指標で、スコアは高いほど良いとされる。

アルゴリズム 4.3.1は計算のアルゴリズムを示したものである。

アルゴリズム 4.3.1: Discourseフォーラムトピック分析
1: procedure AnalyzeTopic(forum_url, topic_id)
2: data← FetchTopicData(forum_url, topic_id)
3: keywords← ExtractKeywordsFromData(data)
4: lda_model← PerformTopicModeling(keywords)
5: DisplayResults(lda_model)
6: end procedure
7: function FetchTopicData(url, id)
8: return Discourse APIからトピックデータを取得
9: end function

10: function ExtractKeywordsFromData(data)
11: return データからキーワードを抽出
12: end function
13: function PerformTopicModeling(keywords)
14: return キーワードに基づく LDAトピックモデリング
15: end function
16: function DisplayResults(model)
17: return モデル結果の表示
18: end function

4.3.3 ポスト注目度算出機能
Python言語を使用して、Discourseフォーラムの範囲内のポスト注目度を算出す

るために、ポスト間の返信関係を使い、有向グラフを作成した。その後NetworkX
ライブラリーを用いて、作成したグラフに基づき各ポストの PageRank値を計算
する。PageRank値が高い三つのポストを注目ポストとして利用する。アルゴリズ
ム 4.3.2は計算アルゴリズムを示したものである。
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アルゴリズム 4.3.2: PageRank計算および上位 3位の出力
1: procedure CalculatePageRank(topic_id, api_key, api_username)
2: posts← GET_POSTS_FROM_DISCOURSE(topic_id, api_key, api_username)
3: G← CREATE_GRAPH_FROM_POSTS(posts)
4: pagerank ← CALCULATE_PAGERANK(G)
5: return pagerank

6: end procedure
7: procedure PrintTopThreePosts(pagerank)
8: sorted_posts← SORT_POSTS_BY_PAGERANK(pagerank)
9: for i← 1 to 3 do

10: PRINT sorted_posts[i]
11: end for
12: end procedure
13: result← CalculatePageRank(postid,′ your_api_key′,′ your_username′)
14: PrintTopThreePosts(result)

4.3.4 注目ポストのトピック判別とLDAモデルに基づくサマリー
生成

Python言語を使用して、4.3.2節と 4.3.3節で算出した LDAモデルとPageRank
上位 3位のポストの中からトピックの確率分布が最も高いトピックを注目トピッ
クとする。そして、openaiのGPT-4のAPIを利用して入力し、設計したプロンプ
トに基づいてサマリーを出力し、プロンプトは以下で示している。

• 以前の内容を無視
• あなたは会議のアシスト
• 会議内容を使って、LDAモデル作った。
• LDAモデルはトピックを出力し、トピックは単語の塊
• 上下文関係とトピックの単語に従って、できるだけトピック単語を利用し、
トピックのサマリーを簡潔な一言で出力

• これがいいの例"教育資源の不足という問題についてデジタル技術の応用 (AI
の整備)"

• 説明は必要ない、それぞれトピックのサマリーだけ出力
それぞれの役割として、以前の内容に影響されないように、役割を決める、背

景説明、出力内容指定、サンプルによる出力精度向上、注意事項が含まれている。
アルゴリズム 4.3.3は計算アルゴリズムを示したものである。
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アルゴリズム 4.3.3: LDAモデルと PageRankに基づく会議内容のサマリー生成
1: procedure GenerateSummary(forum_data)
2: lda_model← CreateLdaModel(forum_data)
3: top_posts← GetTopPageRankPosts(forum_data)
4: highlighted_topic← IdentifyMainTopic(lda_model, top_posts)
5: summary ← CreateSummaryWithGpt(highlighted_topic)
6: Print(summary)
7: end procedure
8: function CreateLdaModel(data)
9: return LDAモデルによるトピック分析

10: end function
11: function GetTopPageRankPosts(data)
12: return PageRankの上位 3位のポスト
13: end function
14: function IdentifyMainTopic(lda_model, posts)
15: return トピック確率分布が最も高いトピック
16: end function
17: function CreateSummaryWithGpt(topic)
18: response← OpenAI APIを使ってサマリー生成
19: return response

20: end function

4.4 実験結果
実験では持続可能な開発目標 (SDGs)内の問題を選択し、それぞれ議論をさせ

た。午前の議論テーマは時間順番で
• 実験 1:"貧困をなくすにはどうすればいいですか？"
• 実験 2:"飢餓をゼロにするにはどうすれば良いですか？"
• 実験 3:"ジェンダー平等を実現するにはどうすれば良いですか？"

そして午後の議論テーマは時間順番で
• 実験 4:"質の高い教育をみんなに届くにはどうすればいいですか？"
• 実験 5:"人や国の不平等を無くすにはどうすればいいですか？"
• 実験 6:"気候変動に具体的な対策はなにかありますか？"

となる。
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表 4.3: 実験データ
実験 1 実験 2 実験 3 実験 4 実験 5 実験 6

参加者数 4 5 5 5 5 5
ポスト総数 27 49 58 28 29 33
新規ポスト 9 15 21 12 10 11
返信数 18 34 37 16 19 22

4.4.1 基礎データ
それぞれの実験のポスト数や返信数を表 4.3に示す。
表 4.3より、午前と午後のポスト総数は実験の進行と共に発言数は増える傾向

がある。参加者が実験に慣れているかと考えている。

4.4.2 トピック抽出機能評価
LDAモデルの評価方法として、Coherence（一貫性)の値は以下のパラメータに

影響される。本研究では、それらのパラメータに対し、いくつかの値を設定し、繰
り返し計算を行い、最適な一貫性の値を計算する。

• topicnums: トピックの数:LDAモデルによって特定されるトピックの数を指
定する。この数値はデータセットや分析の目的によって異なる。実験では [3,
5, 7]を指定し最適な一貫性のスコアを計算する。

• passeslist: パスの数:コーパス全体に対してLDAアルゴリズムが実行する総
反復回数を指定する。より多くのパスを使用すると、モデルがデータに対し
てより良く適合する可能性があるが、計算時間が長くなる。実験では [5,10,
15, 20]を指定し最適な一貫性のスコアを計算する。

• chunksizelist: チャンクサイズ:一度にトレーニングされるドキュメントの
数を指定する。この値が大きいほど、一度の反復でより多くのドキュメント
が処理され、トレーニングの速度が速くなる。実験では [5, 10, 15, 20]を指
定し最適な一貫性のスコアを計算する。

• alphalist: アルファトピック:’auto’は自動的に最適な値を決定し、’symmetric’
はすべてのトピックに均等な重みを与えることを意味する。実験では両者を
使って、最適な一貫性のスコアを計算する。

• updateeverylist: 更新頻度:モデルのパラメータが更新される頻度を指定す
る。値が大きいほど頻繁に更新され、より迅速に収束する可能性がある。こ
こでは [2 , 1, 0]を指定し最適な一貫性のスコアを計算する。

• randomstate: 乱数シード乱数生成器のシードを指定する。この値を固定す
ることで、モデルのトレーニング結果の再現性を保証できる。実験を再現す
るため、ここで 100と固定する。
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30分のそれぞれの実験に対して、10分単位でトピックを計算した結果は以下の通
りである。

表 4.4: 実験 1の最適な LDAモデルパラメータ
実験 1-1 実験 1-2 実験 1-3

topicnums 3 3 5
passeslist 15 10 20
chunksizelist 5 10 10
alphalist auto auto sym
updateeverylist 2 1 2
randomstate 100 100 100
Best Coherence
(小数点以下三位)

0.658 0.666 0.552

表 4.5: 実験 2の最適な LDAモデルパラメータ
実験 2-1 実験 2-2 実験 2-3

topicnums 5 3 3
passeslist 5 5 5
chunksizelist 5 10 20
alphalist sym sym auto
updateeverylist 0 0 2
randomstate 100 100 100
Best Coherence
(小数点以下三位)

0.627 0.460 0.513

表 4.6: 実験 3の最適な LDAモデルパラメータ
実験 3-1 実験 3-2 実験 3-3

topicnums 7 3 3
passeslist 15 15 5
chunksizelist 5 20 15
alphalist auto sym sym
updateeverylist 2 2 0
randomstate 100 100 100
Best Coherence
(小数点以下三位)

0.576 0.483 0.490
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表 4.7: 実験 4の最適な LDAモデルパラメータ
実験 4-1 実験 4-2 実験 4-3

topicnums 5 7 7
passeslist 15 20 5
chunksizelist 5 5 5
alphalist auto auto sym
updateeverylist 2 2 0
randomstate 100 100 100
Best Coherence
(小数点以下三位)

0.477 0.547 0.489

表 4.8: 実験 5の最適な LDAモデルパラメータ
実験 5-1 実験 5-2 実験 5-3

topicnums 3 7 7
passeslist 5 5 15
chunksizelist 5 20 15
alphalist auto auto sym
updateeverylist 1 2 1
randomstate 100 100 100
Best Coherence
(小数点以下三位)

0.662 0.620 0.603

表 4.9: 実験 6の最適な LDAモデルパラメータ
実験 6-1 実験 6-2 実験 6-3

topicnums 7 3 5
passeslist 5 5 5
chunksizelist 5 10 5
alphalist sym auto sym
updateeverylist 0 0 2
randomstate 100 100 100
Best Coherence
(小数点以下三位)

0.458 0.501 0.548

このように、それぞれの実験の最適な LDAモデルのパラメータは一貫性のスコ
アの高さにより、選定された。これら実験結果からみると、一貫性のスコアは 0.45
から 0.67である。
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しかし、一貫性のスコアが高ければ必ず良いトピックであることを意味するわ
けではない [25]。人それぞれ、トピックに対する考えも異なるため、具体的に効果
があるかどうかは、実験で評価しなければならない。

4.4.3 ポスト注目度算出機能評価
指定範囲内のポストのPageRankで計算したスコアがTop3位のポストを注目ポ

ストとする。そして、4.4.2節で計算した、それぞれの最適な LDAモデルでTop3
位のポストに対し、その中でのトピック確率分布が最も高いトピックを注目トピッ
クとする。最後にGPT-4を使って、サマリーを生成した。

表 4.10: 実験 1先頭 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1134 post id:1137 post id:1138

注目トピック topic0:0.9915 topic1:0.9631 topic0:0.9964
topic0の単語 考える, 貧困, 思う, できる, 必要, 飲む, 定義, 雇用, 資源, 解

決
topic0のサマリー 貧困問題の解決には資源と雇用の確保が必要
topic1の単語 貧困, 思う, 問題, 世界, 制度, 政府, 人口, 足りる, 作る, 膨

大
topic1のサマリー 貧困は世界的な問題で、政府の制度だけでは解決困難

表 4.11: 実験 1中間 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1143 post id:1144 post id:1146

注目トピック topic0:0.9954 topic0:0.9848 topic0:0.9923
topic0の単語 十分, 貧困, 考える, 対価, わかる, できる, 定義, 必要, 得る,

住所
topic0のサマリー 貧困の定義と解決には十分な対価と住所の確保が必要
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表 4.12: 実験 1最後 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1150 post id:1151 post id:1152

注目トピック topic1:0.9496 topic0:0.9615 topic3:0.9635
topic1の単語 思う, 貧困, 経済的, 出来る, 機会, 困窮, 農村, 好き, 個人的,

種
topic1のサマリー 貧困の解決には経済的困窮だけでなく、生活環境も考慮す

る必要がある
topic0の単語 貧困, 十分, 対価, 資源, 考える, 必要, 得る, 豊か, 思う, 感

じる
topic0のサマリー 貧困問題の解決には十分な対価と豊かな資源が必要
topic3の単語 思う, 可能性, 星, 資源, 開発, 新しい, 技術, 発展, 解決策, 実

現
topic3のサマリー 新しい資源の開発や技術の発展が貧困問題の解決策となる

可能性

表 4.13: 実験 2先頭 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1160 post id:1168 post id:1162

注目トピック topic3:0.9194 topic1:0.9599 topic3:0.9330
topic3の単語 思う, 貧困, 経済的, 出来る, 機会, 困窮, 農村, 好き, 個人的,

種
topic3のサマリー 資源配給とアクセスの改善による食料問題の解決
topic1の単語 問題, 食品, 飢餓, 日本, 解決, 無料, 現在, 発達, たま, ネッ

ト
topic1のサマリー 飢餓問題の解決と食品の無料提供についての議論

表 4.14: 実験 2中間 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1178 post id:1185 post id:1175

注目トピック topic1:0.9647 topic2:0.6606 topic2:0.9416
topic1の単語 思う, 作る, できる, スキル, 先進国, 問題, 良い, 食料, 資源,

個人的
topic1のサマリー 先進国によるスキル提供と自立支援の必要性
topic2の単語 問題, 解決, 飢餓, 思う, できる, しれる, 先進国, 考える, 多

い, 技術
topic2のサマリー 飢餓問題の解決と技術的な対策の議論
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表 4.15: 実験 2最後 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1192 post id:1194 post id:1197

注目トピック topic2:0.9651 topic2:0.9651 topic2:0.9888
topic2の単語 思う, の, いい, 先進国, 後進国, いく, できる, 現地, 期待, 名

案
topic2のサマリー 先進国と後進国の協力と教育による飢餓問題の解決策の探

求

表 4.16: 実験 3先頭 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1213 post id:1226 post id:1215

注目トピック topic5:0.9040 topic6:0.5587 topic5:0.9329
topic5の単語 女性, 男性, 思う, 生理, 抑圧, 弱い, 先天的, 格差, 強い, 社

会的
topic5のサマリー 男性と女性の生理的な力の格差と社会的抑圧
topic6の単語 日本, トイレ, 傾向, 入れる, 感じる, 信頼, 会社, 一時, 労働

力, しまう
topic6のサマリー 日本のジェンダー問題と社会的傾向

表 4.17: 実験 3中間 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1238 post id:1239 post id:1240

注目トピック topic2:0.9675 topic2:0.9574 topic2:0.9490
topic2の単語 平等, 女性, GENDER, 思う, 男性, 難しい, くる, 実現, 定

義, 感じる
topic2のサマリー ジェンダー平等の実現とその難しさ

表 4.18: 実験 3最後 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1253 post id:1255 post id:1261

注目トピック topic2:0.8761 topic1:0.8251 topic1:0.9720
topic2の単語 女性, 思う, 男性, くる, 多い, 平等, 男女, 議論, GENDER,

見る
topic2のサマリー 男女間の平等とジェンダー問題の議論
topic1の単語 平等, 女性, GENDER, 男性, 思う, 実現, 難しい, 社会, 定

義, 仕事
topic1のサマリー ジェンダー平等の実現とその難しさ
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表 4.19: 実験 4先頭 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1276 post id:1277 post id:1279

注目トピック topic4:0.9544 topic0:0.9865 topic4:0.9908
topic4の単語 教育, 高位, 質, 提供, 考える, 費用, 状況, できる, 必要, 授

業料
topic4のサマリー 高質な教育の提供とその費用問題
topic0の単語 成長, 幅, 複雑, 方向, 違う, 趣味, 定義, 考える, 内容, 重視
topic0のサマリー 教育の目標と学生の成長方向

表 4.20: 実験 4中間 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1286 post id:1291 post id:1284

注目トピック topic2:0.9738 topic2:0.8186 topic2:0.9599
topic2の単語 教育, 質, 高位, 受ける, 考える, 側, 途上国, 個性, 提供, 思

う
topic2のサマリー 教育の質とその受け手の視点

表 4.21: 実験 4最後 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1299 post id:1304 post id:1296

注目トピック topic4:0.9627 topic4:0.9643 topic4:0.8284
topic4の単語 教育, 質, 高位, 考える, できる, 思う, 届く, 子供, 受ける, 以

外
topic4のサマリー 教育の質とその普及の問題

表 4.22: 実験 5先頭 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1309 post id:1308 post id:1312

注目トピック topic0:0.9845 topic1:0.9870 topic0:0.9883
topic0の単語 平等, 所得, 教育, 考える, 医療, インフラ, 社会, 単純, 議論,

カール大帝
topic0のサマリー 社会インフラの不平等性についての議論（教育、医療、所

得）
topic1の単語 平等, 差別, 考え, 格差, 中二, 深刻, ちゃう, 話題, 燃える, 終

わる
topic1のサマリー 格差と差別についての深刻な考察
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表 4.23: 実験 5中間 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1318 post id:1317 post id:1316

注目トピック topic2:0.9741 topic1:0.9699 topic1:0.9488
topic2の単語 貰える, 単位, 時代, 無い, 発展, 子供, 資産, 未来, 持つ, 実

現
topic2のサマリー 技術発展と資源豊かな時代に期待する未来の実現
topic1の単語 不平等, なくす, 小規模, 教育, 議論, 考える, 技術, 資源, し

れる, 問題
topic1のサマリー 教育の不平等を減少させるための小規模な問題解決策の議

論

表 4.24: 実験 5最後 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1327 post id:1331 post id:1324

注目トピック topic1:0.6143 topic2:0.8455 topic1:0.7428
topic1の単語 農村部, 地域, 少ない, インターネット, 環境, 人々, 都市, 行

く, いいね, 大学
topic1のサマリー 農村部と都市の間の教育とインターネット環境の格差
topic2の単語 不平等, 国民, 教育, 減少, 大きい, 良い, 解決, 無くなる, 等

しい, 一環
topic2のサマリー 教育の不平等を減少させるための国民全体の取り組み

表 4.25: 実験 6先頭 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1341 post id:1342 post id:1338

注目トピック topic0:0.8929 topic6:0.7857 topic6:0.7857
topic0の単語 日本, ガソリン車, 考える, ん, やすい, 不足, 従来, 地形, 使

う, 電気
topic0のサマリー 日本の電気不足と従来のガソリン車の利便性
topic6の単語 開発, 対策, 思う, 電気, 使う, 話題, ガソリン, エネルギー,

電気自動車, 両方
topic6のサマリー 電気自動車とガソリン車の開発と対策

33



表 4.26: 実験 6中間 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1353 post id:1354 post id:1358

注目トピック topic0:0.9920 topic1:0.9875 topic1:0.9875
topic0の単語 気候変動, 少ない, 考える, 思う, 日本, 電気, 使う, 高い, 効

率, 良い
topic0のサマリー 日本の電気高騰と気候変動への対策
topic1の単語 日本, シェア, サイクル, 普及, 思う, 策, 変化, 温室効果ガ

ス, 部分, 見る
topic1のサマリー 日本におけるシェアサイクルの普及と温室効果ガスの削減

表 4.27: 実験 6最後 10分間の注目トピック抽出結果とサマリー
post id:1361 post id:1362 post id:1363

注目トピック topic3:0.9326 topic3:0.7319 topic2:0.9578
topic3の単語 問題, 難しい, シェア, サイクル, 普及, 効果, 温室効果ガス,

見る, 更新, 技術
topic3のサマリー シェアサイクルの普及と温室効果ガス削減の効果
topic2の単語 考える, 代替, しれる, 主流, 気候, いく, 出る, くる, 製造業,

プラスチック
topic2のサマリー 製造業の環境負荷とプラスチック代替品の問題

本研究は PageRankに基づくスコアリングにより、各実験セッションで最も注
目されたトピックが特定された。また、実験結果の内、貧困問題、ジェンダー平
等、教育の質、気候変動など、さまざまなトピックが議論されたことを示してい
る。他には、GPT-4を使用して生成されたサマリーは、LDAモデル出力のトピッ
ク内の単語分布より、各トピックの核心を簡潔に表現している。さらに、トピッ
クの単語とサマリーから、議論されたトピックの関連性と重要性が明らかになる。
例えば、貧困問題に関する議論では、資源と雇用の確保が重要であることが強調
されている。

4.4.4 アンケート評価
実験では、10分単位で注目内容の抽出作業を行う。アンケートでは、それ抽出

した注目内容を使って、参加者がこの時間内に注目した内容は選択肢に当てはま
るかどうかを選択する。選択肢の数は、抽出した注目内容の数により 1から 3つ
の間となる。もし、参加者の注目内容は、どの選択肢にも当てはまらない場合は、
その他の選択があり、自分で注目内容を入力する。実験は 6回行って、毎回につ
いての選択肢は 3つある。図 4.1はその結果を示したものである。
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図 4.1: アンケート結果

図 4.1によると各実験段階で「抽出した注目内容を選んだ人」の数が「その他を
選んだ人」と「未入力」の数よりも明らかに多いことがわかる。これは、参加者の
多くが与えられた時間内に提供された選択肢の中から彼らが注目した内容を見つ
けることができたことを示しており、この傾向は全 6回の実験で一貫している。
しかし、一定の割合の参加者がアンケートの選択肢の中に自分の注目内容を見

つけられず、とくに実験 4では三分の一が「その他」を選択した。今後、これらの
参加者が入力した内容を分析し、注目内容の精度向上を検討する。さらに、「未入
力」の数が少ないことから、参加者の関与度が高く、ほとんどの人がアンケート
で自分の注目内容を示していることがわかる。
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図 4.2: 全体のアンケート結果

本実験では、指定範囲内のポストのPageRankで計算したスコアがTop3位のポ
ストを注目ポストとしたが、注目度のより上位のポストのトピックで生成された
サマリーがより多く選択されるかを評価するために、図 4.3を作成した。ここで、
PageRankスコアが一番高いポストのトピックで生成されたサマリーを最も注目さ
れた内容とし、図 4.3は最も注目した内容を選択した割合を示したものである。

図 4.3: 最も注目した内容のアンケート結果

36



図 4.3より、実験 2と実験 3では最も注目した内容を選択した人は、他の実験よ
り多かった。その原因として、それぞれのポスト数は 49と 58であり、それと比
較すると、他の実験のポスト数は 30程度しかない。このことから、ポストの数は
LDAモデルから出力されたトピックの精度に影響する可能性があると考えられる。

4.5 考察
4.5.1 本研究の知見
実験結果によると、PageRankによって特定された注目投稿とLDAモデルによっ
て抽出されたトピックは、参加者のアンケート結果と比較して妥当であった。ア
ンケート結果は、提案手法が参加者の議論中の注目内容を概ね捉えていることを
示唆している。ただし、特に実験 4では、いくつかの参加者が「その他」を選択し
ており、アンケートが参加者の注目内容を完全にはカバーしていないことが明ら
かになった。
また、ポスト数が多かった実験 2と 3で注目トピックを選択した参加者の割合

が高かったことから、投稿数が LDAモデルの精度に影響を与える可能性が示され
た。これは、オンライン会議の場合はデータ量がトピックモデルの精度に直接影
響を与えることを示す重要な知見である。
他にも、GPT-4による議論内のトピックのサマリー生成は、実験中に参加者が

注目したとされるトピックを簡潔にまとめることに成功している。これは、会議
中の重要な議論ポイントを効率的に把握するためのツールとしての潜在的な有効
性を示している。
よって、提案された手法はオンライン会議における合意形成支援ツールとして

有望な結果を示しているが、アンケート項目の改善やデータ量とモデル精度の関
係のさらなる検証が今後の課題である。さらに、異なる議論のテーマによってト
ピックモデルの精度がどのように変わるのか、どのような条件下で最も効果的な
サマリーが得られるのかなど、追加研究が必要である。

4.5.2 残された課題
ファシリテーターの行動や判断が会議の結果に大きな影響を与える可能性があ

る。本研究で開発されたAIエージェントは、客観的な参加者間の注目内容を提供
し、ファシリテーターの主観的影響を軽減できる可能性がある。しかし、ファシ
リテーターによる評価で、エージェントが提供する情報や推薦が、実際の会議進
行においてどの程度役立つか、またファシリテーターの負担をどの程度軽減でき
るかについては、今後の研究で評価する必要がある。
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第5章 まとめと今後の課題

5.1 まとめ
本研究では、オンライン会議の合意形成を対象に、情報処理支援の視点から、会

議参加者の注目内容をファシリテーターへ提供する会議支援エージェントを開発
し、その有効性を実験的に評価した。
このエージェントは、LDAモデルとPageRankアルゴリズムの組み合わせによ
り、会議中の重要なポストとトピックを効果的に特定できた。これにより、会議の
キーポイントを把握し、参加者の議論を支援することが可能となった。また、抽
出されたトピックに基づいて、GPT-4を用いてサマリーを生成した。これにより、
会議の要点を簡潔にまとめ、参加者が議論の全体像を理解しやすくなった。
その後エージェとを評価するために、実際の会議実験を行った。実験では、オン

ラインプラットフォーム上で会議を行い、会議データを収集した。収集したデー
タは、LDAモデルと PageRankを用いて分析され、議論内容の抽出が行われた。
参加者のアンケート結果と比較し、AIエージェントの効果を評価した。
その結果、AIエージェントによって特定された注目投稿と抽出されたトピック

は、参加者のアンケート結果と一致しており、提案手法が参加者の議論中の注目
内容を捉えていることが示された。特に、ポスト数が多い会議では LDAモデルの
精度が向上する傾向が見られた。
以上のことから、本研究で開発されたAIエージェントは、オンライン会議にお

ける合意形成を支援する有効なツールであることが示された。参加者からの客観
的な注目内容をファシリテーターへ提供することができた。今後の研究では、異
なる議論テーマや会議環境でのエージェントの適用性と効果をさらに検証するこ
とが期待できる。

5.2 今後の課題
5.2.1 大人数の会議実験
大人数の会議では、参加者の背景、専門知識、意見の多様性が増加する。この

多様性は、議論の複雑性を高め、合意形成のプロセスをより複雑にする。AIエー
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ジェントがこのような多様な環境でどのように機能するかを理解することは、そ
の汎用性と適応性を評価する必要がある。

5.2.2 エージェント処理速度の向上
最適なLDAモデルのパラメータを探すためには、それぞれのパラメータを試し、一

貫性スコアを評価しなければならない。筆者で使われたMacbook Air、CPU:Apple
M2、メモリ:8GBの場合は、5分ほど時間がかかり、リアルタイムでの会議の注目
内容を評価することが難しい。そのために、高速なパラメータ特定アルゴリズム
を適用して、エージェント処理速度を向上させることが必要である。

5.2.3 ポストに対する重みつけ
注目ポストを計算する時、PageRankを使って、計算を行った。その時、ディ

フォルトで全てのポストを同じ重みで計算をした。しかし、実際の会議では、発
言の重みはそれぞれにより異なる。例えば、会議のとき、一般市民の発言と専門
家の発言の重みは同じではない。また、時間にも重みは影響する、１時間前の発
言と現在の発言の重みは異なる。それぞれの重みをどのように定義し利用するか
は、今後の課題である。

5.2.4 ファシリテータでの評価
ファシリテーターの役割は、会議の円滑な進行を確保し、効果的な意思決定や

合意形成を促進することにある。そのため、ファシリテーターの行動や判断が会
議の結果に大きな影響を与える可能性がある。本研究で開発されたAIエージェン
トは、ファシリテーターを支援し、その主観的影響を軽減することを目的として
いるが、エージェントの効果を正確に評価するためには、ファシリテーター自身
の評価が不可欠である。
ファシリテーターによる評価は、エージェントが提供する情報や推薦が、実際の
会議進行においてどの程度役立つか、またファシリテーターの負担をどの程度軽
減できるかを判断する上で重要な指標となる。この評価を通じて、エージェント
の機能改善点や、ファシリテーターとエージェントとの相互作用の最適化方法を
特定することができる。したがって、ファシリテーターによる評価は、エージェ
ントの有効性を検証し、オンライン会議における合意形成をより効果的に支援す
るために必要である。
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