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ユーザの能動的な探索を可能にするDeep Researchシステム

関口 祐豊 ∗†　　樋口 啓太 ∗

概要. 大規模言語モデルを活用した AIエージェントアプリケーションである Deep Researchは，ユーザ
に代わって多段階的なウェブ検索を実行し，複数セクションから構成されるレポートを生成するシステムで
ある．従来のシステムでは，ユーザは初期クエリの入力とエージェントが生成したリサーチプランの承認ま
たはコメントのみが可能であり，リサーチ開始後はユーザが結果に至るまで介入できないため，しばしば
ユーザの関心と乖離したレポートが生成されるという課題があった．本論文では，ユーザが能動的に介入
可能な Deep Researchシステムを提案する．提案システムでは，まずユーザのクエリに基づいて複数のリ
サーチ候補を提示し，ユーザはその中から関心のある候補を複数選択できる．さらに，リサーチ結果に基づ
いて関連するリサーチ候補の追加や，動的な要約，構造化されたレポート生成機能を提供することで，ユー
ザは理解を深めながらさらなる探索を進めることが可能となる．ユーザ実験の結果から，提案システムは従
来の Deep Researchと比較して，網羅性の高いレポートを効率的に低負担で生成できることが示唆された．

1 はじめに
大規模言語モデルの登場により，ChatGPTなど

の AI対話システムが急速に普及している．初期の
AI対話システムでは，モデルの挙動を定義するシ
ステムプロンプトと，ユーザの入力クエリ（ユーザ
プロンプト）を入力することで，言語モデルがユー
ザの要望に応じた出力を生成している．近年では，
ReAct [19] を代表とする，大規模言語モデルによる
推論とツール実行を組み合わせた，エージェント構
築の枠組みが登場したことで，ユーザの要望を答え
るために様々な機能を対話システムから呼び出し可
能にしている．具体的には，ユーザのクエリに対し
て必要なツールを推定し，情報検索に関するクエリ
ではウェブ検索を呼び出したり，数理的な質問には
動的なプログラムの生成と実行を組み合わせている．
代表的な AI エージェントアプリケーションに

「Deep Research」と呼ばれる機能がある．これは，
ユーザのクエリに基づいてリサーチ計画を立案し，
多段階的なウェブ検索を実行することで，複数のセ
クションから構成されるレポートを生成する仕組
みである．Deep Researchは 2025年 2月にChat-
GPTにおいてリリースされ，2025年 8月現在では，
Google GeminiやMicrosoft Copilotなど主要 AI
対話サービスにて同様の機能が利用可能となってい
る．Deep Researchシステムでは，ユーザが最初に
リサーチトピックを入力すると，トピックに基づい
てエージェントが複数の段落から構成されるリサー
チ計画を生成する．ユーザは，生成された計画に対
して承認や修正のためのコメントをすることができ
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る．一度，ユーザが承認をすると，それぞれの段落
のリサーチを行うエージェントを呼び出し，すべて
のリサーチが完了すると序章やまとめを記述して，
レポートとして出力する．Deep Researchの利用に
おいて，ユーザは満足するリサーチ計画が生成され
るまで介入することができるが，リサーチ中は一切
の介入ができないため，出力されたレポートがユー
ザの満足するものとなる保証はない．そのため，し
ばしばユーザは出力された結果に基づいてクエリを
修正し，改めてDeep Researchの実行を承認し，満
足する結果が得られるまで長時間待機が必要なセッ
ションを何度も繰り返すことが必要となる．
本論文では，Deep Researchに能動的探索の枠組

みを導入することで，ユーザが満足するまで 1つの
対話的なセッションを続けることを可能とし，効率的
なリサーチを実現するシステムを提案する（図 1）．
提案システムはユーザがリサーチクエリ（例えば大
規模言語モデルに関する最新研究についてなど）を
入力すると，クエリに基づいてセクションの候補を
複数個生成しタイル状の UIに表示する．ユーザが
興味に基づいてリサーチタイトルが表示されたタイ
ルを選択すると，リサーチエージェントが起動し選
択されたセクションの検索を開始する．ユーザは複
数のタイルを同時に選択することができ，リサーチ
は同時並行で実行される．リサーチが完了するとシ
ステムはユーザの能動的探索を支援するために，1)
リサーチが完了したセクションのサマリ生成と，2)
ユーザが選択したトピックに関連するセクションを
新たに生成してタイルに表示を実行する．これを繰
り返すことで，ユーザは自らの関心に基づいた能動
的探索を満足するまで続けることができる．さらに，
リサーチ結果表示画面では，結果の編集や再調査な
どを行うことができる．本研究では提案システムを
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図 1. 提案システム画面．リサーチ画面（a）では，ユーザがクエリを入力すると 10個のタイルが生成される（a-1）．タイ
ルをクリックすると調査が開始され，完了後にはセクションのサマリ（a-2）と関連するトピックの新規タイル（a-3）
が生成される．また，画面下部のチャット欄から新規トピックのタイルが生成できる（a-4）．リサーチ結果表示画面
（b）では，調査結果の閲覧やセクションの再調査（b-1），不要なセクションの非表示 (b-2)を行うことができる．

評価するために，既存のDeep Researchと比較する
ユーザ実験を実施した．実験の結果，ユーザは提案シ
ステムにより，与えられたトピックに関するレポー
ト作成をより効率的に行えることを明らかにした．

2 関連研究
2.1 エージェントAIシステムとDeep Research

エージェントAIとは，言語モデルが考えること
（推論）と外部の道具を使うこと（検索やコード実
行など）を行き来しながら課題を解く仕組みである．
代表例の ReActは，この往復を素直に文章として出
力しつつ必要なときに行動を挿入する [19]．MRKL
は外部知識や計算手段をモジュールとしてつなぐ設
計を示し [8]，Toolformer は「どの道具をいつ使う
か」を自己学習させる [16]．さらに，AutoGen は
複数エージェントが会話で協力する形を整え [18]，
HuggingGPT は言語モデルをコントローラとして
外部モデル群を呼び分ける [17]．Web 上の調査とい
う文脈では，ブラウザ操作と出典提示を前提にした
WebGPT が長文の調査応答の基盤をつくった [12]．
Deep Researchは，ユーザの問いから計画を立て，

段階的なウェブ探索と要約を経てレポートを出力する
タイプのアプリケーションの総称である [13, 5, 11]．
従来は実行前の計画確認はできても，実行中の探索
に介入しにくく，途中の気づきをすぐ反映しづらい
という課題があった．本研究はこの枠組みに，ユーザ
が途中で選択や方向転換を行える能動的探索を組み
込み，調査の流れをユーザが握り続けられる Deep
Research として位置付ける．

2.2 能動的探索UI

能動的探索とは，ユーザが情報を少しずつ集めな
がら理解を深め，必要に応じて方針を更新していく進

め方である．Batesのベリーピッキングモデルは，こ
の段階的な集め方を端的に説明し [2]，Marchionini
は検索を「発見・学習・理解」の過程として位置付け
た [9]．また，Hearst は検索結果を意味のある切り
口で見せることで，曖昧な意図に足場を与える UI
を示した [7]．本研究は，これらの考え方を踏まえつ
つ，単なる検索ボックス中心の UIではなく，エー
ジェントが調査を担い，ユーザが興味に沿って選択・
深掘り・方針転換を繰り返せるUIを目指す．
本研究のUIでは，最初にクエリから複数のセク

ション候補をタイルで提示し，ユーザが選ぶたびに
エージェントが並列に調査を進め，短い要約を返す．
要約に基づき関連候補を自動追加し，ユーザは結果
を見ながら即時に編集や再調査を指示できる．この
循環は，会話型情報検索における明確化質問や文脈
維持の考え方 [15, 20, 1, 3]を踏襲している．本研究
ではユーザの能動的探索行動が，ツール実行を伴う
エージェントの行動計画の決定につながる，新しい
Human-AI Agent Interactionの方式を提案する．

3 能動的な探索が可能なDeep Research
システム

3.1 従来のDeep Researchのワークフロー
本研究では，基盤となる Deep Research手法と

して，LangChainのオープンソースソフトウェアで
あるOpen Deep Researchを使用する．このソフト
ウェアは，一般的なDeep Researchのアルゴリズム
とユーザインタラクションを持ち，ソースコードが公
開されているため，基盤として採用した．OpenAIや
Googleなどが提供する既存のDeep Researchシス
テムは，内部アルゴリズムやエージェント構成が非公
開であり，同一条件での制御やログの取得，パラメー
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図 2. 提案手法のワークフロー

タの調整が困難である．そのため，本研究では，再現
性および制御可能性を重視し，エージェント構成の統
一や実行過程の記録が可能なOpen Deep Research
をベースラインとして採用した．Deep Researchは，
ユーザの検索クエリに対して研究計画エージェント
と調査実行エージェント，結果出力エージェントが
順次的に動作するワークフローをしている．研究計
画エージェントは，ユーザからのクエリを受け取る
と複数のセクションから構成される研究プランを生
成する．システムはユーザにプランを提示し，承認
するかコメントによる修正をするか問う．ユーザは
満足するプランが生成されるまで修正を繰り返すこ
とができる．ユーザの承認が得られると，調査実行
エージェントにプランが渡され，それぞれのセクショ
ンについての調査をサブエージェントに実行させる．
この時のサブエージェントのアルゴリズムや調査対
象の情報ソースは各サービスやその設定に依存する．
すべてのサブエージェントの実行が完了すると，調
査結果が結果出力エージェントに渡され，序論やま
とめ文章の生成や文章整形が実行され，ユーザに結
果が表示される．このプロセスの中でユーザはクエ
リの入力と調査計画の修正指示までしか介入できず，
その後は結果が出力されるまで待機が必要となる．
本研究では，このワークフロー中のコンポーネント
を提案システム開発に活用するとともに，従来手法
としてユーザ実験のベースラインにも採用する．

3.2 提案手法のワークフロー
提案ワークフローを図 2 に示す．提案手法は研

究計画と調査実行，結果出力それぞれのエージェン
トをシステムの構成要素として活用しながら，能動
的探索を実現している．ユーザが最初に調査トピッ
クを入力すると，研究計画エージェントが複数個の
調査候補をユーザに提示する．ユーザは調査候補セ
クションのタイトルと概要から，調査を開始する調
査候補を決定する．調査は並列で実行されるため，
ユーザは複数の候補を選択することができる．シス
テムは，ユーザが調査候補を選択すると，調査実行
エージェントを呼び出して調査を開始して，結果を
新たに生成する．また，調査を実施したい候補がな
い場合は，ユーザは追加でトピックを入力すること
で，さらに調査候補が追加される．上記を繰り返す
ことで，ユーザは自らの興味に基づいた調査を進め
ることができる．システムはこの際，調査が完了し

たセクションを元に内容の要約などを随時更新する．
ユーザはいつでも現状の調査結果を確認でき，必要
に応じて編集や再調査を行うことができる．

3.3 プロトタイプUI

本研究では，前節で述べた能動的Deep Research
ワークフローを基盤として，タイル型リサーチシス
テムを構築する．システムのUIは探索の起点となる
タイル型リサーチ画面（図 1a），調査が完了したセク
ションを編集可能なリサーチ結果表示画面（図 1b）
の 2つの画面から構成される．

タイル型リサーチ画面 タイル型リサーチ画面は，調
査候補の提示と選択を行うインタフェースである．
能動的 Deep Researchワークフローに基づき生成
された調査候補がグリッド状のタイルとして表示さ
れ，ユーザがクリックすることで調査が開始する．
調査中のタイルにはプログレスバーが表示され，進
捗状況をリアルタイムで把握できる．調査が完了す
ると，その成果に基づき関連トピックが新たに 10件
追加表示される．また，各タイルは階層的に構成さ
れており，上位トピックと下位トピックの関係を視
覚的に把握できるようになっている．下位トピック
のタイルを選択して調査を行った場合，レポート内
では上位トピックのセクション内の節として自動的
に整理される．もしユーザが求める調査候補タイル
がない場合，図 1(a-4)のチャット欄から追加の候補
生成を要求でき，入力内容に基づいて新たな調査候
補タイルを生成できる．

リサーチ結果表示画面 リサーチ結果表示画面は，調
査結果の出力と編集を行うインタフェースである．
調査結果はレポート形式で整理され，ユーザはそれ
を閲覧，編集，ダウンロードできる．また，各セク
ションに対して再調査を指示でき，必要な箇所のみ
差分的に更新できる．図 1(b-2) では，各セクショ
ンに付与されたチェックボックスを外すことで不要
なセクションを非表示・削除できる．さらに，セク
ションはドラッグ&ドロップによって順序を変更で
き，ユーザはレポート構成を柔軟に調整可能である．

3.4 実装
本システムは，フロントエンドにReact，バックエ

ンドにFastAPIを用いて実装している．LLM のモ
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デルはOpenAI社の gpt-4.1-nano，gpt-4o-search-
preview を主に使用し，前者は応答生成や要約など
の軽処理に，後者は研究計画生成やWebリサーチ
などの高負荷処理に用いている．リサーチ処理に
は，LangChain が提供するオープンソースである
Open Deep Research を活用し，セクション候補
の生成やレポート作成段階で利用している．さらに
WebSocket によりリサーチの進捗状況をリアルタ
イムでフロントエンドへ送信する．
これらの実装のもとで動作時間を計測した．Deep

Researchシステムにおいて，調査開始から研究計
画プラン生成までの平均所要時間は約 20.08秒であ
り，研究計画プラン承認からレポート完成までの平
均所要時間は約 48.02秒である．提案システムでは，
1トピックを対象とした場合のタイル選択から章生
成までの平均約 32.66秒である．また，提案システ
ムに初期表示される 10個のタイルのうち 5つと，調
査完了時に生成される関連トピック 10件のうち 2
件は LLMから直接即時生成され，ユーザの待機時
間を 10秒以内に抑えている．残りの 5つのタイル
や 8件の関連トピックは研究計画エージェントによ
る高品質な候補として提示される（初期表示タイル
生成完了までの平均所要時間：約 39.01秒，関連ト
ピック生成完了までの平均所要時間：約 60.40秒）．

4 ユーザ実験
提案システムがユーザとAIエージェントが協調

する調査タスクにおいて有効であるかを明らかにす
るために，ユーザ実験を実施した．本実験では提案
システムと従来の Deep Researchシステムの比較
を行った．実験参加者としては所属企業のデータア
ノテーター 32名 (平均年齢 41.3歳 (SD: 8.5)，内 19
名女性)が実施した．31名が対話AIについての経験
を持っており，また 21名が一度はDeep Research
機能を使用したことがある．

4.1 実験設定
本実験ではユーザが Deep Research システム

(Baseline)と，提案システム (proposed)を比較し
た．実験参加者は，事前に割り当てられた調査トピッ
クをそれぞれのシステムにて調査し，その結果提出
と体験アンケートの記入を行った．提出された結果
に対して，LLMを使用した調査結果の評価を実施
した．

ベースラインシステムの実装 ベースラインとなる
Deep Researchシステムの実装は，Open Deep Re-
searchにWeb UIを開発することで実現した．ユー
ザの体験は 3.1節と同様の流れである．生成された
調査報告は，不必要な章を除外してマークダウン形
式でダウンロードすることができる．公平性のため
に提案システムが持つ，章ごとの再調査機能をベー

スラインでも使用可能としている．これは提案シス
テムの操作性を再現し，両システム間で操作機会と
エージェント条件を統一するために導入している．
また，研究計画エージェントと調査実行エージェン
ト，結果出力エージェントは同じロジックを利用し
ているため，生成 AIモデルやエージェントの条件
を揃えた比較実験を行っている．

調査トピック 複数の分野の調査において有用であ
るかを調査するために，3種類のカテゴリを用意し
た．各カテゴリには 2つのリサーチトピックがある．
各実験参加者には 1つのカテゴリが均等に割り当て
られ，2つのシステムでそれぞれ 1つのトピックを
調査した．ただし，2つのシステムの操作順はカウ
ンターバランスが取れるようアサインしている．

A 環境問題
1. ヒートアイランド現象の原因と影響
2. 気候変動が農作物生産量に与える影響

B 教育
1. 学校でのアクティブラーニング導入効果
2. 教員研修制度と授業改善の関係性

C 健康
1. 運動習慣とメンタルヘルスの関係
2. ワークライフバランスの改善事例

実験の流れと調査タスク 実験参加者はまず本実験
についての説明を受け参加に同意した．次に，実験
参加者は割り当てられた調査カテゴリとシステム順
序を確認した．ユーザはベースラインと提案システ
ムのそれぞれで練習タスクを行った．練習タスクは
「日本の祝日について」というテーマを 10-15分程度
で調査するというものである．その後，ユーザはデ
モグラフィック情報をフォームに入力し実験タスクを
開始する．実験参加者は割り当てられたシステム順
序と調査トピックに従って実験を進める．最初に実
験説明書を確認してから調査タスクを開始する．実
験タスクでは，操作するシステムを使用してトピッ
クに関する調査を進め，最終的に 12章のセクショ
ンからなる調査を提出する．両方のシステムにおい
て，提出にあたり再調査機能を使用できるが，各セ
クションを直接編集することはできないとした．12
章のレポートを提出後，体験アンケートを記載した．
調査タスク実施にあたり，実験参加者は以下のよ

うな方針の説明を受けた．
この実験では，システムを使って指定さ
れたトピックについて調査を行い，包括
的かつ重要な事実を抑えたレポートを作
成していただきます．システムが生成し
た 12章を提出していただきます．直接
調査内容を編集する必要はありません．
時間はあまりかけすぎず実施してくだ
さい．限られた時間の中で，最も有益
な情報を整理しまとめてください．
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Deep Researchシステムにおいては，ユーザは複
数回の修正依頼や調査を繰り返すことで 12章からな
る調査レポートを提出する．Deep Researchシステ
ムは最初の調査トピックを入力後，調査計画エージェ
ントが 4–6章からなる調査計画を生成する．ユーザ
が 12章の報告を生成するために，2通りの方法を選
択できる．1つ目の方法は，生成された調査計画に
対して「〇〇という章を生成してください」と要求
することで，調査する章を追加し 12章からなる調
査計画を生成し，調査を承認する方法である．この
方法では，1つの調査レポートをダウンロードし提
出する．2つ目の方法は，複数回の調査を実施する
ことで，合計 12章以上の章を生成する方法である．
この両方の方法において，修正要求や 2回目以降の
調査トピックの内容は調査計画や結果を基に，実験
参加者が考え入力している．12章以上が生成され
た場合，実験参加者は必要な章のみを選択しダウン
ロードした．2つ目の方法では複数の調査レポート
をダウンロードし，合計 12章に調整して提出した．
また，調査レポートにはイントロダクションとまと
め章が生成されるが，それらのセクションはすべて
除外してダウンロードするように指導した．
提案システムにおいては，一度のトピック入力に

より 12章の調査レポートを生成し提出する．ユー
ザは好みの章候補が生成されない場合は，トピック
生成要求をすることができる．また，深掘り候補と
して生成され，調査した節も 1つの章としてカウン
トする．12以上の調査を行った場合には，実験参加
者が調査結果を吟味して 12章を選択した．提案シ
ステムにおいては，各実験参加者は，1つのマーク
ダウンファイルのみを提出した．

評価指標 評価はアンケート評価及びLLMによる調
査結果の判定を実施した．アンケートでは 5つの有
用性と成果物の自己評価に関する質問を行った．ア
ンケートは全て 7段階のリッカートスケールで実施
した．具体的な質問項目は「Q1: このシステムは，
あなたの調査作業にとって有用だった」「Q2: 調査
結果は十分に網羅的である」「Q3: 調査結果は十分
に深掘りされている」「Q4: 今回作成した成果物の
品質は十分高い」「Q5: 成果物の信頼性（根拠の確
かさ）は十分に高い」である．実験参加者は，ユー
ザ体験測定を目的としてUEQ-Sのアンケート 8項
目を回答した．UEQ-Sではアンケート結果から実
用性指標と，タスクに直結しない“快さ”の質である
ヘドニック指標を計算して分析した．実験参加者は
メンタルワークロード測定のためにNASA-TLX(重
み付けなし)も回答した．UEQ-Sは実用性指標とヘ
ドニック指標の両方を観測した．また，調査開始時
刻と調査完了時刻も報告した．
調査結果の評価として大規模言語モデルを使用す

るLLM as a judge [6]を採用した．評価指標として

は，誤り率と調査結果の網羅性，そして全体的なレ
ポートの質である．誤り率は提出された 12章の中に
何%のハルシネーションが存在するかを，langchain
ライブラリの事実性確認機能により，確認を行った．
この際，誤っていると判定された章はレポートから
削除して，以後の網羅性及び質の評価を実施した．
網羅性は，RAG（Retrieval-Augmented Gener-

ation）の評価指標としてTREC 2024 RAG Track
で採用されている自動nugget評価法を使用した [14]．
この方法は記載された複数の文書から重要な事実を
抽出し，1つの文書にどの程度抽出された事実が含ま
れているかを評価するものである．提出したレポー
トに適用するために以下のようなプロセスを行った．
まず，ある 1つの調査トピックについて，Deep Re-
searchと提案手法両方の全ての調査レポート (今回
の設定の場合 1 つのトピックに関して提出される
調査レポートはベースラインと提案システムそれぞ
れから 5,6本である)を自動 nugget 抽出に適用す
る．その際に抽出された nuggets が 1 つの調査レ
ポートに含まれている割合を評価する．この際には
見逃してはいけない重要な事実の網羅率及び，重要
だが必須ではない事実も含めた網羅率の両方を計算
する．最後に，レポートの質を SummEval[4]及び
USR[10]にて提案された評価プロンプトを使用して
9項目各 5点の 45点満点で評価した．

4.2 実験結果
被験者内要因で 2 つの手法（Deep Research,

提案システム）を比較した．すべての指標に対し
て Wilcoxon 符号付順位検定（両側）を適用し，
Benjamini–Hochberg法による p値補正を行った．
効果量は rank-biserial相関 rrb を用いた．タスク
完了時間に関しては，報告が完全でないものや，シ
ステムエラーや API呼び出しの制約により実験が
中断されたものに関しては除外し，被験者内で両方
が観測できた 25ペアでの比較となった．
表 1に全指標の結果を示す．すべての指標におい

て，提案手法がベースラインを上回った．また，Q5
のレポートの信頼性への自己評価と，LLMによる
誤り率と品質の評価以外の指標において有意差が観
測された．一方で，誤り率と品質の評価に関しては，
提案手法とベースラインの差は小さく，有意差は観
測されなかった．上記の結果から，提案システムは
従来の Deep Researchと比較して，効率的で網羅
性の高いレポート生成が，ユーザにとって低負担で
行えることが示唆された．実験参加者からは，「調査
内容がタイル形式で出力されるため視覚的にわかり
やすい」など，タイル型 UIを肯定的に評価する意
見が多く得られた．一方で，調査の進行に伴いタイ
ルの数が過剰に増える点を指摘する意見もあった．



WISS 2025

表 1. ユーザ実験の結果
指標 N Deep平均 (SD) 提案平均 (SD) 中央値差 rrb p

アンケート結果（リッカートスケール：7段階）
Q1（有用性）↑ 32 3.531 (1.722) 4.969 (1.675) -2.00 -0.713 0.001750**
Q2（網羅性）↑ 32 3.594 (1.500) 5.000 (1.626) -2.00 -0.772 0.000307**
Q3（深掘り）↑ 32 3.500 (1.459) 5.125 (1.519) -2.00 -0.926 0.000008**
Q4（成果物品質）↑ 32 3.281 (1.420) 4.594 (1.456) -2.00 -0.849 0.000094**
Q5（信頼性）↑ 32 3.969 (1.356) 4.375 (1.362) -1.00 -0.442 0.095512

UEQ-S（実用性・ヘドニック：−3.0 ∼ 3.0）
実用性 ↑ 32 -0.781 (1.425) 0.953 (1.408) -1.75 -0.800 0.000028**
ヘドニック ↑ 32 -0.023 (1.224) 1.289 (1.227) -1.00 -0.896 0.000001**

完了時間・メンタルワークロード
タスク時間（分） ↓ 25 68.200 (50.158) 45.040 (25.800) 14.00 0.492 0.031808*
NASA-TLX（5-100）↓ 32 67.656 (18.184) 51.224 (16.540) 16.67 0.827 0.000012**

レポートの LLM評価（誤り率・品質・網羅性）
誤り率 ↓ 32 0.044 (0.085) 0.026 (0.045) 0.083 0.199 0.495079
品質（45点満点）↑ 32 32.719 (2.630) 33.062 (2.169) -1.00 -0.129 0.564731
網羅率（重要のみ） ↑ 32 0.625 (0.241) 0.825 (0.103) -0.18 -0.720 0.000316**
網羅率（全て） ↑ 32 0.548 (0.187) 0.744 (0.122) -0.19 -0.817 0.000070**

注）平均 (SD) は各指標で 2つの手法のペアが揃った観測のみを用いて算出．差分は Deep−提案（正は
Deepが大）．p値は Benjamini–Hochberg 法による FDR補正後の値．p列は有意であれば 太字＋記号
（*: p < .05, **: p < .01）．

5 議論
実験の結果から調査タスクにおいて提案システム

が優れている面が明らかになった．提案システムで
は，システムが提案する調査項目を承認していくこ
とで，新たな項目の調査や関連内容の深掘りなどを
行うことができるため，ユーザが追加のトピックを
自ら入力せずに調査を進めることができる．そのた
め，ユーザが最初に多くの項目の調査を実行した後
に，レポートを閲覧しながら情報の取捨選択が容易
であった．一方で，Deep Researchは，入力トピック
に関連が深い調査項目のみが提案されるため，網羅
性を高めるためには，ユーザがこれまでの調査結果
から適切なトピックを改めて入力する必要があった．
信頼性への自己評価に関しては両システム間で同

程度であったが，誤り率に関しても同程度であった
ため，調査の信頼性に関しては調査実行エージェン
トの性能に依存すると考えられる．提案手法は既存
の Deep Researchのフレームワークにおけるエー
ジェントを活用しているため，各エージェントがよ
り高性能になれば提案手法の有用性もさらに高まる
と考えられる．LLMによる自動評価ではレポート品
質に有意差は見られなかったが，アンケートによる
主観評価では提案システムのレポート品質が有意に
高く評価された．これは，ユーザが提示候補を選択
して調査を進める過程で選択支持バイアスが働いた

可能性がある．また，長文の文章を LLMで適切に
評価する方法が未確立であることも要因の一つと考
えられる．しかし，品質が同程度だとしても，ユー
ザの負担が低く網羅性の高いレポートを生成できる
ことは，提案システムの優位性だといえる．
実験参加者からは，提案システムが提示する調査

候補タイルの数が調査を進めていくと増えすぎると
いう意見もあった．そのため，今後は調査候補のリ
ランキングによる提示量抑制や類似トピックのクラ
スタリングなど，ユーザビリティ面の改善や，調査
の網羅性をさらに高めるための検討を行いたい．

6 むすび
本研究ではユーザが能動的に探索可能な，ユーザ

と AIエージェントが協調的に調査タスクを行うた
めの UIを開発し，その効果を検証した．提案シス
テムは従来手法よりもインタラクティブな調査項目
の選択が可能であるため，ユーザは幅広いトピック
を容易に調査することができる．選択した項目に応
じて深掘り調査項目の候補が自動追加されるため，
ユーザがこれまでの結果に基づき新たな調査トピッ
クを考えて入力する手間を低減させることができ
る．ユーザ実験では，提案システムは従来のシステ
ムと比較して，ユーザが少ない負担でより網羅的な
レポートを生成できることを明らかにした．
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未来ビジョン
本研究で提案した能動的 Deep Research シ
ステムは，現行の大規模言語モデルおよび検
索アルゴリズムの処理性能を前提として設計
されている．将来的には，モデルの推論効率や
探索アルゴリズムの改善により，情報探索の速
度が飛躍的に向上することが予想される．そ
のような環境においても，本システムの設計
理念は有効であると考える．本論文で強調し
たいのは，処理速度の向上そのものではなく，
ユーザが探索の流れを能動的に制御し，自らの
理解を形成していく過程を支える設計である．
本手法の価値は，そのような人間中心の探索

体験を成立させる点にある．
また，探索の深度と処理速度の間には，ト
レードオフの関係が存在する．情報源を増や
し，多段階的な推論を行うほど，処理時間は不
可避的に増加する．この関係は技術の進歩に
よって緩和されるとしても，完全に消えること
はない．こうした制約の中で，人間とAIがど
のように関わり，共に知を形成していくのが良
いのだろうか．その答えは一つではないと思う
が，まさにその問いを考え続けることこそが，
AI時代におけるHCIテーマの一つであり，本
研究もその一端を描くものである．


