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概要
会議では，さまざまな問題が生じることが知られ
ている．その問題を解消するアプローチとしてファ
シリテータの介入があるが，全ての会議にファシリ
テータを介入させることは困難である．そのため，
本研究では会議における問題を解消するため，ファ
シリテーション対話システムの開発を行なった．開
発した対話システムを評価した結果，ファシリテー
タとしての適切な発話タイミング・発話生成を行え
る可能性が示唆された．

1 はじめに
多くの組織において，意思決定のために会議が行

われている．しかし，会議では発話の不均衡など，
様々な問題が生じることが知られている [1]．会議
における問題を解消するアプローチの一つとして，
ファシリテータの介入がある [1, 2]．ファシリテー
タの介入は効果的ではあるが，育成や雇用のコスト
の側面から全ての会議に介入することが難しい．そ
こで，ファシリテーションを行う対話システムを
指向した研究が行われている [3, 4]．ファシリテー
ション対話システム研究の多くは，音声情報や画像
情報に着目しており，ファシリテータの発話内容に
着目した研究は十分ではない．
本研究の目的は，テキストベースの会議におい

て，ファシリテーションを行う対話システムを開発
することである．また，開発した対話システムを用
いることで，会議における問題が解消されるかにつ
いても併せて検証する．

2 関連研究
2.1 ファシリテータ

[1]はファシリテータが解消することのできる会
議の問題として，「議論の混乱」「議論の対立」「発言
の支配」「決定不能」「議論への不参加」の 5つを挙
げている．
また，[5]はグループディスカッションにおける
参加者を，グループが行うタスクに関連する行動を
行う「タスク遂行役割」，集団が一体として機能する
ために必要な行動を行う「グループ調整役割」，参
加者自身の目標を達成するための行動をする「個人
的役割」に分類している．一般的に，ファシリテー
タにはディスカッションの目的や目標を達成する
とともに，グループがグループとして機能するよう
に調整することが期待されている．そのため，本研
究では，ファシリテータの重要な機能としてタスク
遂行役割・グループ調整役割に着目し，その中でも
「オリエンター」「調和者」「ゲートキーパー」を合わ
せた役割をファシリテータの定義とする．

2.2 テキストベースの複数人対話システム
テキストベースの複数人対話を対象とした対話
システムに関する研究 [6]では，LLMの複数人対話
能力について評価している．[6]では，複数人対話
データセットを構築し，言語モデルをチューニング
することで，複数人対話における言語モデルの発話
生成と発話タイミングについて検証した．検証の結
果，既存のプロンプトベースの言語モデルと比較し
て，発話生成と発話タイミングの個々のタスクにお
いて優れた結果を示した．しかし，発話タイミング
の精度は 50%程度であり，複数人対話システムを実
現できているとはいえない．
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図 1 システム概要図．

2.3 LLMを用いたデータ作成
2022 年に ChatGPT1）が発表されて以降，GPT-42）

などの LLMを使用したデータ作成を行う研究が増
加している [7, 8]．複数人対話においても LLMを用
いてデータセットを作成した研究がある [9]．[9]に
よると，作成されたデータセットは，全ての評価項
目において，人手で収集したデータセットより優れ
ているという結果になった．しかし，同研究では複
数人の会話データセットを作成するに留まってお
り，その後の発話生成などのモデル構築には至って
いない．そのため本研究では，LLM を使用して複
数人会話のデータセットを作成し，発話生成などの
モデル構築することで，ファシリテーション対話シ
ステムを実現する．

3 提案手法
図 1は，本研究のシステム概要図である．まず，

タイミング予測モデルではシステムが発話をする
べきかを 2値分類する．タイミング予測モデルの結
果，発話をするべきと判断された場合は発話を生成
し，そうでない場合はシステムは沈黙とする．タイ
ミング予測モデルで沈黙と判断された後，沈黙が一
定時間続いた場合，会議終了判定モデルでは会議が
終わったかを 2値分類する．会議が終わったと判断
された場合は会議を終了し，そうでなかった場合は
発話生成モデルで発話を生成する．

3.1 データセットの作成
学習用のデータセットを構築するため，大規模言

語モデル（本研究では GPT-4）を用いて会議の発言
録テキスト（以降「会議データ」とする．）を生成
した．

1） https://openai.com/blog/chatgpt

2） https://openai.com/research/gpt-4

まず，GPT-4に与えるプロンプトが適切かを評価
するため，20件の会議データを作成した．20件の
会議データは，プロンプトテンプレートに，事前に
用意した会議のトピックと，4人目の話者をファシ
リテータと固定し，それ以外の話者に役割をランダ
ムに与えることで作成した．作成した 20件の会議
データに対し，ファシリテーション経験者 4名に評
価を行ってもらった．その際，評価項目は本研究
におけるファシリテータの要素である「オリエン
ター」「調和者」「ゲートキーパー」とし，それぞれ
7段階評価とした．その結果，各項目ともに平均し
て 4以上であったため，本研究でのプロンプトの設
定が妥当であると判断した．

表 1 ファシリテーション経験者による評価結果．
項目 平均値 サンプル数

オリエンター 4.9 80
調和者 4.7 80

ゲートキーパー 4.7 80

次に，プロンプトテンプレートに，事前に用意し
た会議のトピックと参加者の役割を与えることで
485件のデータセットを作成した．以降のモデル学
習では，この 485件のデータセットを使用した．

3.2 タイミング予測モデル
本研究では，タイミング予測モデルとして BERT
を使用した．日本語の事前学習済みモデルとして，
東北大 BERT3），京大 DeBERTaV24），早大 BigBird5）

を比較した．データセットは，全体の 70%の会議を
訓練データ，15%の会議を検証データ，15%の会議を
テストデータとし，fine-tuningを行った．モデルの
学習では，バッチサイズを 16，学習率を 2.0 × 10−5，
重み減衰率を 0.01 として AdamW[10] を使用し，5
エポック学習を行った．
各モデルのテストデータに対する評価結果を表 2
に示す．正解率と F1スコアの精度が最も高かった
京大 DeBERTaV2 with topicを採用した．

3） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-v3

4） https://huggingface.co/ku-nlp/

deberta-v2-large-japanese

5） https://huggingface.co/nlp-waseda/

bigbird-base-japanese
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表 2 タイミング予測モデルの結果．”with topic”
は BERTへの入力に会議トピックを含めた学習結
果である．

モデル名 Accuracy F1
東北大 BERT 0.84 0.84
京大 DeBERTaV2 0.66 0.57
早大 BigBird 0.82 0.83

東北大 BERT with topic 0.84 0.84
京大 DeBERTaV2 with topic 0.86 0.86
早大 BigBird with topic 0.71 0.68
※ 𝑐ℎ𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 = 0.64

3.3 発話生成モデル
本研究では，発話生成モデルとして指示調整言

語モデルを使用した．日本語の事前学習済みモデ
ルとして，ELYZA6），stablelm-beta7），StableBeluga8），
weblab9），youri10）を比較した．データセットは，全
体の 80%を訓練データ，10%を検証データ，10%を
テストデータとし，LoRA-tuning[11]を行った．モデ
ルの学習では，学習率を 3 × 10−4，バッチサイズを
16，LoRAの 𝛾を 8，LoRAの 𝛼を 16，Drop率を 0.05
として AdamWを使用し，3エポック学習を行った．
また，チューニングする層は Llamaベースのモデル
では”q proj”, ”k proj”, ”v proj”とし，gpt neoxベース
のモデルは”query key value”とした．
各モデルのテストデータに対する評価結果を

表 3 に示す．推論速度以外の全ての自動評価指
標の精度が最も高かった stablelm-betaを採用した．
stablelm-betaが生成した実際の対話例を表 4に示す．

3.4 会議終了判定モデル
本研究では，会議終了判定モデルとして BERTを

使用した．比較する事前学習済みモデル，学習デー
タの分割，学習の設定は全てタイミング予測モデル
（3.2項）と同様にした．
各モデルのテストデータに対する評価結果を表 5

に示す．正解率と F1スコアの精度が最も高かった
東北大 BERTを採用した．

6） https://huggingface.co/elyza/

ELYZA-japanese-Llama-2-7b-instruct

7） https://huggingface.co/stabilityai/

japanese-stablelm-instruct-beta-7b

8） https://huggingface.co/stabilityai/StableBeluga-13B

9） https://huggingface.co/matsuo-lab/

weblab-10b-instruction-sft

10） https://huggingface.co/rinna/youri-7b-instruction

表 5 会議終了判定モデルの結果．”with topic”は
BERTへの入力に会議トピックを含めた学習結果
である．

モデル名 Accuracy F1
東北大 BERT 0.96 0.96
京大 DeBERTaV2 0.95 0.94
早大 BigBird 0.94 0.94

東北大 BERT with topic 0.96 0.95
京大 DeBERTaV2 with topic 0.95 0.94
早大 BigBird with topic 0.94 0.94
※ 𝑐ℎ𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 = 0.93

4 評価実験
4.1 実験目的
以下の 2点を目的に評価実験を行った．
1. 提案システムがファシリテータとして適切に振
る舞えているかを検証する．

2. 提案システムによって，会議における問題が生
じた際，その問題が解消することができるかを
検証する．

4.2 実験設定
提案システムの有効性を検証するため，被験者 3
名ずつのグループを 8つ用意し，提案システム介入
会議（被験者 3名と提案システムによる会議），シ
ステム非介入会議（被験者 3名による会議），ベー
スラインシステム介入会議（被験者 3名とベースラ
インシステムによる会議）の 3つパターンで被験者
内実験を行った．すべての会議は Slack を使用し，
テキストベースで行われた．
被験者には各パターンでの会議後，対話システ
ムの性能（対話システムの自然性・一貫性・応答速
度・ファシリテータとしての発話タイミング・ファ
シリテータとしての発話内容）と会議における問題
の解消（議論の混乱・議論の対立・発言の支配・決
定不能・議論への不参加の 5つの問題が生じた場合
に，その問題が適切に解消されたか）を評価しても
らった．
また，事後アンケートとして，普段の会議経験を

5段階で回答してもらった．

4.3 実験結果
対話システムの性能 対話システムの性能におけ
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表 3 発話生成モデルの結果．
モデル名 BLEU BERTScore ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-l METEOR 推論速度 (秒)
ELYZA 35.83 0.83 63.55 45.04 57.46 54.80 16.07

stablelm-beta 36.56 0.83 64.17 45.88 58.34 55.24 15.27
StableBeluga 35.63 0.83 63.47 44.87 57.41 54.93 21.24

weblab 33.68 0.82 62.07 43.19 55.92 52.48 14.04
youri 34.87 0.82 62.95 44.14 57.20 53.70 15.69

表 4 stablelm-betaの対話例．Dが生成された発話である．
A 実社会での，金融周りでの詐欺の被害や機会
損失など．

C それもそうです
D Cさんは貯蓄と投資について，Aさんは金融
の現実的な問題点を指摘していますね．Bさ
ん，何か意見はありますか？

A Bさん，早くしてください．
B なるほど，確かにそのような点が挙げられる
のですね．リスクを恐れて投資に回さない
といった保守的な人が日本に多いからのよ
うに感じます．

D Aさん，Bさんに対するプレッシャーは控え
てください．B さん，何か意見はあります
か？

図 2 システム性能における評価結果．左から順に自然
性，一貫性，応答速度，ファシリテータとしての発話タイ
ミング，ファシリテータとしての発話内容を表す．

る評価結果を図 2に示す．正規性が確認された評価
項目については対応のある t検定を行い，そうでな
い評価項目については Wilcoxonの符号順位検定を
行った．検定の結果，発話タイミングでは有意傾
向が確認され (𝑡 (23) = −1.46, 𝑝 = .079)，発話内容で
は有意差が確認された（𝑊 = 60.50, 𝑝 = .028）．した
がって，提案システムは，ベースラインシステムと
比較して，適切なタイミングで発話をしている可能
性が示唆され，適切な発話を生成していることが確
認された．
会議における問題の解消 会議における問題の

解消に関する評価結果を図 3 に示す．正規性が確
認された評価項目については分散分析，そうでな

図 3 会議における問題の解消に関する評価結果．左から
順に議論の混乱，議論の対立，発言の支配，決定不能，議
論への不参加を表す．

い評価項目については Kruskal-Wallis検定を行った．
検定の結果，議論の混乱・議論の対立・発言の支
配・決定不能・議論への不参加の全ての問題にお
いて，問題を解消していることが確認されなかっ
た（𝐻 (2) = 1.36, 𝑝 = .506; 𝐹 (2, 63) = 1.33, 𝑝 = .273;
𝐻 (2) = 0.54, 𝑝 = .763; 𝐹 (2, 64) = 1.93, 𝑝 = .153;
𝐻 (2) = 0.19, 𝑝 = .909）．
続いて，提案システムのファシリテータとしての
発話内容の評価値が 7段階中 5以上だった被験者に
ついて分析した．その結果，議論の対立では有意差
が確認された（𝐹 (2, 29) = 7.22, 𝑝 = .003）．
最後に，事後アンケートをもとに，会議経験の浅
い被験者について分析した．その結果，議論の対立
では有意差が確認された（𝐹 (2, 23) = 4.58, 𝑝 = .021）．

5 おわりに
本研究では，LLMを用いて会議のデータセットを
作成し，ファシリテーション対話システムを開発し
た．開発したシステムでは，適切な発話タイミング
と発話生成が行える可能性が示唆された．また，全
ての被験者の評価では，全ての問題において，提案
システムは，ベースラインシステムと人間だけの会
議と比較し，問題を解消することが確認されなかっ
た．しかし，発話が適切に生成されたと回答した被
験者と，会議の経験が浅い被験者による評価では，
議論の対立の解消に効果があることが示された．
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