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Abstract This study addresses the social challenge of labor shortages in Japan’s super-aging society by exploring approaches that leverage AI
technologies and multi-agent simulations (MAS) to comprehensively support recruitment, development, and knowledge utilization. Due to the ac-
celerating decline in the working-age population caused by rapid aging and low birth rates, Japan faces increasingly severe difficulties in knowledge
transfer and securing human resources, exemplified by the so-called “2025 problem.” Furthermore, delays in promoting digital transformation (DX),
along with shortages of human resources, governance, and data infrastructure, have been identified as structural issues, indicating the need for com-
prehensive initiatives that go beyond simple IT utilization. This paper reports on three sub-themes undertaken by the Hayashi Project Team (PT) as
part of the PBL-based education program. Chapter 2 focuses on the recruitment stage, discussing job-seeking support through AI interview training
using LLMs. Chapter 3 addresses human resource development, examining the balance between short-term operational efficiency and long-term tech-
nical training. Chapter 4 focuses on retention, proposing the autonomous detection of knowledge gaps and their supplementation in conversational
AI. Through these efforts, the project aims to establish a sustainable framework for human resource support spanning recruitment, development, and
retention. It should be noted that this paper does not report completed research results but rather presents a research concept as a progress report.
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1 はじめに

東京都立産業技術大学院大学（以下，AIIT とする）では，専
門職大学院として，PBL（Project Based Learning）型教育を導
入している．本稿では， PBL 型教育の一環として林 PT（Project
Team）で取り組んでいる「人材の採用・育成・知識活用を支える
AI/マルチエージェントシミュレーション (MAS) 技術」について
報告する．
近年，日本社会は急速な高齢化と少子化の進行により，労働力
人口の減少が大きな社会課題となっている．図 1 に示す国立社会
保障・人口問題研究所による年齢別人口推計（平成 29年推計）[1]
では，2000 年から 2025 年にかけて労働力人口が 17％減少し，
2050 年にはさらに 26％減少すると報告されている．この推計に
は，新型コロナの影響や出生率の低下などの要因は反映されてお
らず，実際の減少ペースはより深刻化する可能性が指摘されてい
る [2,3]．さらに，「2025 年問題」と呼ばれる団塊世代の大量退職
は，産業現場における技術・知識の継承断絶や中長期的な人材確
保の困難化を引き起こすと懸念されており，人材に関する課題は
早急な対応を要する領域である [3]．

（注 1)2016年以降は，将来推計人口は出生中位（死亡中位）推計による．

（注 2)2015 年までは総務省「国勢調査」（年齢不詳をあん分した人口）による．

図 1 年齢別人口推計の推移（平成 29年推計）

労働力不足への対応として企業や自治体でデジタル化や DX（デ
ジタルトランスフォーメーション），AI の活用が推進されている
が，図 2 に示すとおり日本の投資水準は国際的に見て低く，推進
の遅れが課題となっている [4,5]．その背景には，人材不足に加え
て，データ基盤やガバナンスの未整備といった構造的要因がある
ことが指摘されており [4]，単なる「IT活用」や「足りない人材を
補う」といった短期的な対策にとどまらず，人材の入口から成長，
そして定着に至るまでを一貫して支援する仕組みの構築が不可欠
であると考えられる．

図 2 新たに資金調達を受けた AI企業数（国別・2024年）

以上の背景を踏まえ，本プロジェクトでは，超高齢社会におけ
る労働力不足に対して，人材の採用・育成・知識活用を支える
AI/MAS技術にてアプローチする．
本稿の構成は次のとおりである．第 2 章から 4 章で各小テーマ

について記述する．第 2 章では，人材の入口である人材採用に着
目し，LLMを活用した AI面接訓練による就職支援ついて論じる．
続く第 3 章では，人材の成長に焦点を当て，短期的業務効率化と
長期的技術者育成の両立について述べる．第 4 章では，人材の定
着に対して知識活用に着目し，対話型 AIにおける知識ギャップ検
出と補完の自律制御を取り上げる．最後に第 5 章では，本研究の
まとめと今後の展望を述べる．
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2 LLM を活用した AI 面接訓練による
就職支援

背景
2022 年の調査によると，面接を経験した 23 年卒の大学生・大

学院生を対象とし，面接が得意であるかを対面式の面接とライブ
形式の WEB 面接で質問したところ，対面式の面接の場合は「得
意（どちらかといえば含む）」は 53.2％，「苦手（どちらかといえ
ば含む）」は 46.8％となり，ライブ形式のWEB 面接の場合は「得
意（どちらかといえば含む）」は 53.4％，「苦手（どちらかといえば
含む）」は 46.6％となった [6]．22 年卒を対象とした質問では，対
面式の面接の場合は「得意（どちらかといえば含む）」は 50.9％，
「苦手（どちらかといえば含む）」は 49.1％となり，ライブ形式の
WEB 面接の場合は「得意（どちらかといえば含む）」は 54.2％，
「苦手（どちらかといえば含む）」は 45.8％となった [6]．この結
果から，対面式の面接とライブ形式の WEB 面接の両方で「得意
（どちらかといえば含む）」の割合は「苦手（どちらかといえば含
む）」の割合を上回ったが，どちらの形式の面接でも半数近くは苦
手であると回答した．加えて，同調査内で対面式の面接やライブ
形式の WEB 面接が苦手と回答した学生にどのような点が苦手か
複数回答で質問したところ，「緊張する（62.4％）」「言葉に詰まる
（48.7％）」「自分に自信がない（46.9％）」「自分の意見や考えを上
手く伝えられない（43.9％）」「自分の良さを上手く表現できない
（42％）」が上位となった [6]．この調査結果から，半数近くの大学
生・大学院生は面接が苦手であり，その主な要因として「言葉に
詰まる」・「自分の意見や考えを上手く伝えられない」・「自分の良
さを上手く表現できない」といった言語的な表現力やアピール力
の課題が挙げられている．

関連研究
LLM を活用した AI 面接訓練の関連研究は，対話型フィード
バック，LLMを使用した評価の 2つに大別される．
対話型フィードバックに関しては，LLM によってフィードバッ

クをチャット形式で進行させることで学習体験を向上させる手法
が提案されている [7]．

LLM を使用した評価に関しては，主に LLM を利用した文章生
成や文章評価 [8–11] と，LLM-as-a-Judge[12–15] である．文章生
成や文章評価は，AI 面接訓練の際に回答を評価するため参考にし
ている．LLM-as-a-Judge に関連する論文は，LLM による評価作
業という点において，就活生の発話内容を LLM で評価する本研
究と類似点が見られる．

目的
本研究の目的は，言語的な表現力やアピール力に不安を抱き，
面接が苦手である就活生を対象として，言語的な側面から面接練
習サービスを提供し，発言内に含まれる長所や経験といった細か
な言語的要素を評価することで，表現力や自己アピール能力を最
大化させることである．

問題定義
対話型フィードバックを活用した面接練習の先行研究において，
延々と修正点が出続けてしまう「修正ループ」状態があると言及

されている [7]．この「修正ループ」によって，ユーザーは自己否
定感や焦燥感を感じ，学習に対するモチベーションが低下したと
されている．また，「修正ループ」による自己否定感や焦燥感に
よって，学習の目的が「AI に承認されるための回答を考える」こ
とに偏ってしまい，実際の面接での最良の答えを見つけることが
おろそかになる可能性があると指摘されている [7]．そのため本研
究では，少ない回数の「修正ループ」にすることを課題とした．

解決手法
LLM を利用して就活生の発話内容を解析し，言語的に長所や経

験をアピール出来ているかを定量的・定性的にフィードバックす
る．ユーザーはフィードバックを受けた後に再度挑戦し，フィー
ドバックを受ける. これの繰り返しによって，少しずつ言語的な表
現方法が上達する．フィードバックの手法として，対話型フィー
ドバックを採用する．これは，対話形式による建築的なフィード
バックや，フィードバックへの質問とそれへの回答の流れで構成
される対話によって，ユーザーの理解を深めて学習体験を向上さ
せることを目的としている．この時，「修正ループ」が発生しな
いよう，発言の段階評価や点数化・課題や問題の段階的な評価に
よってゴールを設定できるようにし，ループを脱却出来るように
する．
また，発言の段階評価や点数化・課題や問題の段階的な評

価を出力する際に，LLM の精度を LLM 自身に評価させる
「LLM-as-a-Judge」という仕組みで用いられる手法を取り入れる
ことで，評価基準の安定化や評価理由をより明確化させる．これ
によって，ユーザーは「何故この修正が必要であるのか」が簡単
に分かるようになる．
支援は図 3 のように 5 段階で構成されており，各段階はそれぞ
れ以下のようになっている．

2. 言語的な要素の5段階評価や課題の洗い出し・
改善点の提示といったフィードバックを行い，目標を設定

3. 回答文の修正を行い再評価し，回答文のスコア化や
ペアワイズ評価を修正前後で行う

4. 目標を達成しているか確認

YES

NO

1. LLMを面接官として設定し
面接で聞かれる想定の質問の回答文を入力

5. 訓練の終了

図 3 考案中の支援の流れ

1 段階目は，面接で聞かれると想定される質問の回答文を入力
するところから始まる．質問には予め設定されているものの他に，
訓練したい質問を自分で設定することもできる．ユーザーはその
質問に対する回答を入力する．入力は音声入力と文字での入力を
想定する．

2段階目は，入力された回答文に対して LLMを利用し，言語的
な要素の 5 段階評価や課題の洗い出し・改善点の提示などを行っ
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たのちに対話型フィードバックを行う．この時，この訓練におけ
る目標を設定する．これは終了の条件に利用される．

3段階目は，ユーザーは 2段階目でのフィードバックを元に，回
答文の修正を行う．LLM は回答文のスコア化やペアワイズ評価を
修正前後で行う．

4 段階目は，修正された回答文が設定された目標に達している
かを判断する．設定した目標に達していない時，未達事項の重要
度を考慮して改善の必要があると判断した場合は，2 段階目に戻
りフィードバックと修正を行い，訓練を続ける．修正を繰り返す
間に新たな課題が発生した時，課題の重要度が高いと判断した場
合は，これも修正対象とし目標に追加する．
目標に達していると判定された場合，5 段階目の訓練の終了に

移行する．また，設定した目標に到達している事のほかに，設定
した目標に達していなくても未達事項の重要度が低い場合や，直
近の文章の評価や課題が大きく変化せず頭打ちになったとユー
ザーが判断した場合は，ユーザーが自主的に訓練の終了に移行で
きるよう設計する．

評価軸
評価軸は①言語的な要素の 5段階評価と②文章の課題の解決数
を訓練開始時点と終了時点で比較し，長所や経験をアピールする
能力を訓練出来たかを確認する．また，少ないループ回数で言語
的な表現方法の上達や，より多い・より重大な課題を解決できる
ことがベストであるとし，③ 修正ループの回数をそれに対応する
評価軸とする．
①の「言語的な要素の 5 段階評価」は，支援内容の 2 段階
目の部分で記載した通り LLM によって判定を行う．この時，
LLM-as-a-judge の仕組みを応用し精度の確保する．また，②の
「課題の解決数」については，少ないループ回数でより多い・より
重大な課題を解決できることがベストであるとし，大まかな算出
方法を「解決した課題の重みの総和を修正ループの回数で割る」
とする．

まとめと今後の研究計画
本節では，AI 面接を活用した面接練習に着目し，修正ループへ

の対策と LLM-as-a-Judge の手法の活用，対話型フィードバック
を組み込んだ AI面接訓練を取り上げた．
今後は，回答の段階評価や点数化・課題や問題の段階的な評価
を行うプロンプトを改良し，AI エージェント同士での面接練習シ
ミュレーションなども活用し，提案手法の有効性の定量的検証に
取り組む．

3 短期的業務効率化と長期的技術者
育成の両立

背景
日本では今，熟練技術者の大量退職と若手の人材不足が同時に
進行している．現場では「即戦力の活用」が求められるが，その一
方で「新人の育成」は後回しにされがちである [16]．技術者チー
ムでも，「目の前の成果を優先すれば育成が進まない」「育成に力
を入れると業務効率が落ちる」というトレードオフが日常的に起
きている．

関連研究
関連研究ではクラウドソーシングが挙げられ，作業者・タスク

の異質性を前提に，品質・コスト・効率の調和を図る方法論が体
系化されている [17–22]．代表例は，補完的スキルによるチーム形
成・割当最適化，オンライン到着タスクへの逐次割当，および階
層的スキル木による適合度最適化からなる一連の研究群である
[18–22]．また，経験学習の体系化，組織内知識伝播のモデル化，
手戻りリスクを考慮した優先規則，ならびに複合タスクの視点は，
能力―需要―資源の適合という設計原理を補強する [23–26]．本研
究はこれらの知見を接続し，タスク割当とスキル成長を同一枠組
で評価する．

目的
本研究の目的は，こうしたジレンマに対して，タスクの割り当

て戦略によって，短期成果と長期育成のバランスがどう変わるの
かを，シミュレーションで定量的に評価・可視化することである．
あわせて，現実の運用に資する意思決定指針（どの状況でどの戦
略が望ましいか）を抽出することを目指す．

問題定義
ここで，本研究における 2 つの指標を定義する．まず「短期成
果」である，これはたとえば「今，このステップで何件タスクを
処理できたか」といった仕事の速さや効率である．一方でもう一
つの「長期育成」は，特に新人技術者がどれだけ成長したかとい
う，人材の伸び具合を示す指標となる．この 2 つは往々にして反
発し合い，即戦力にばかりタスクを振れば，当然早く終わるが，
新人が育たず将来的な生産性が伸びない．逆に新人に多く任せれ
ば育成は進むものの，目の前の仕事が滞ってしまう．そこで本研
究では，「どのような割り当て戦略を取れば，短期・長期の両方を
高められるか？」を探ることが問題設定となる．

解決手法
この問いに対して，マルチエージェントシミュレーションの構

築を行う．まず，技術者エージェントを設定する．このうち何名
かは完全な新人で，スキル値が最低値からのスタートとする．各
タスクは，ネットワーク／データベース／ソフトウェア／セキュ
リティの 4 カテゴリで構成され，毎ステップごとに複数タスクが
生成される．このタスク群を，以下の 3 つの戦略で割り当てて，
一定ステップ数でその効果を比較した．1 つ目は，best 戦略．ス
キル値が最も高いエージェントに優先的に割り当てる．これは即
戦力重視型となる．2つ目は，random戦略．完全にランダムにタ
スクを配分するベースライン比較用となる．3 つ目が，新人や中
堅を優先戦略．スキルが平均以下のエージェント，新人や中堅を
優先する育成重視型となる．この 3 つの方針が，チーム全体の処
理効率や新人の成長にどう影響するかを可視化で示す．(1) タスク
処理時間: ステップ毎のエージェントがタスクを実行する時間を可
視化 (2) スキルの成長率: 各エージェントが初期からどれだけ成長
したかの平均を可視化．これらを戦略間で比較し，短期・長期の
折衷点を可視化することで，運用上の意思決定のための知見を提
示する．以下の図 4 は今回のシミュレーションのフローチャート
となる．
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図 4 フローチャート

•タスク生成：各ステップ � でタスク需要ベクトル v� =

(�NW , �DB , �SW , �SEC)を確率モデルに基づき生成する（�·は
各カテゴリの件数である）．

•割り当て：所与の戦略（best/random/新人や中堅を優先戦
略）に従い，タスクをエージェントへ割り当てる．ステップ �

の「エージェント × カテゴリ」割当の集合を Assignments�
とする．

•処理時間計算：割当ペア (� , �) ∈ Assignments� に対し処理
時間

�(� , �) =
difficulty�
skill� ,�

(1)

を計算する（difficulty� > 0：カテゴリ � の基礎難易度，
skill� ,� ≥ 0：エージェント � の当該スキル）．

•記録：各ステップ � のボトルネック時間（並行実行下の最大
所要時間）を

�max(�) = max
(� ,�)∈Assignments�

�(� , �) (2)

とし，完了件数・未処理件数，割り当てログを保存する．
•スキル成長：タスク完了後，担当カテゴリ � のスキルを

skill� ,� ← min{ skill� ,� + learn_rate� , skill_cap } (3)

に更新し，累積学習効果を反映させる（learn_rate� > 0：カ
テゴリ � の学習レート (1 件あたりの増分)，skill_cap：スキ
ル上限値）．ここで min{·} は上限が決まっていることを意味
する．

評価軸
評価は次の軸で行う．（1）短期効率: 各ステップの処理ボトル
ネック時間（式 2）及びその推移統計．（2）長期育成: 期間終了時
のカテゴリ別平均スキル上昇（式 3の累積値）．

まとめと今後の研究計画
今回の予備実験で，新人や中堅を優先すると，長期的に全体の
スキルアップに繋がるが，短期的効率は悪く best 戦略だと，短期
的効率は良いが，長期的に全体のスキルアップはできないことが
わかった．今後は，シミュレーション設定を現実に近づけた上で
「短期的効率」と「長期的スキルアップ」をバランスよく両立する
ためのアルゴリズムの新規開発に取り組む．

•短期効率：best が最良である．処理時間の小ささと安定性で
優位に立つ．

•学習の広がり：random は効率の不安定性と引き換えに，平
均スキルの上昇が広範に生じる．

•育成投資の回収：新人や中堅の優先戦略は初期では遅いが，
中盤以降に処理時間が逓減し，弱点カテゴリの底上げが顕著
である．

4 対話型 AIにおける知識ギャップ検
出と補完の自律制御

背景
日本は急速な超高齢社会に突入しており，熟練技術者の退職に

伴う知識や技能の消失が深刻な課題となっている．この状況にお
いて，企業や組織では LLM を活用したナレッジ共有や自動応答
システムの導入が進められている．しかし，現場適用にはいくつ
かの課題が残されている．第１に，機密性の高い社内知識の取り
扱いが難しく，クラウド依存型 AIの利用が制限される点であり，
国内ガイドラインも機密データの取り扱い・偽情報対策（RAG 等
の活用を含む）を明確に求めている [27]．第２に，LLMが出力す
る誤情報（ハルシネーション）により，誤答や不完全な情報が業
務に混入する危険性がある点であり，公的ガイドラインおよび産
業応用の研究でも検出・抑制の必要性が繰り返し指摘されている
[27,28]．

関連研究
対話型 AI の信頼性向上や知識補完に関する研究は，主に RAG

（RetrievalAugmentedGeneration）による知識補強，ハルシネー
ション抑制と信頼性評価，ユーザーへの情報欠落提示の３つに大
別される．

RAG による知識補強に関しては，Web 分野の主要国際会議で
あるWWW 2025 において，HTML構造を保持することで従来の
プレーンテキスト抽出に比べ，より正確な情報伝達を可能とす
る HtmlRAG が提案されている [29]．この手法は HTML クリー
ニングとブロックツリー型プルーニングを組み合わせ，構造化情
報を活用することで RAG の性能向上を実現している．同様に，
NeurIPS 2024 でもドキュメント構造を考慮した RAG 最適化手法
が報告されており，情報欠落の抑制につながることが示されてい
る [30]．また，情報検索分野の国際会議である SIGIR-AP 2024 に
おいては，検索文書の精度と更新性を同時に考慮する最適化が提
案されており，情報鮮度を評価する視点が強調されている [31]．

LLM の信頼性評価に関しては，出力に不確実性推定を導入する
ことでハルシネーションを早期検出する試みが報告されている
[32]．さらに，複数回の再生成による一貫性評価 [33]，複数モデル
間での応答比較と統合による信頼性向上 [34] が有効であることが
示されている．NeurIPS 2024の別研究では，外部知識ベースを用
いたファクトチェック枠組みが提案され，応答の事実性を補強す
る有効性が報告されている [35]．
一方で，ユーザーに不足情報を明示し，補完を促す研究は限定

的である．NAACL 2024 の産業応用研究では，実運用において利
用者が不足部分を理解し補う仕組みの重要性が指摘されている
[36]．また，経営学領域の研究では，暗黙知の欠落が知識継承や組
織学習の阻害要因となることが報告されている [37]．産業保健分
野においても，高齢労働者の知識伝承が業務効率や安全性に直結
する課題として論じられている [38]．
これら先行研究の知見を踏まえると，本研究が目指す「知識

ギャップの自動検出」と「非 IT 人材にも理解可能な自然言語に
よる補完要請文の生成」は，既存研究には見られない独自のアプ
ローチであり，学術的にも実務的にも意義を有する．
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目的
本研究の目的は，超高齢社会における知識継承の断絶や人材不
足という社会的課題に対し，LLM を活用して知識活用を支援する
枠組みを構築することである．背景で述べたように，現場では熟
練者の退職による知識消失，クラウド依存や機密性に起因する導
入制約，そしてハルシネーション混入の危険性が課題となってい
る．また，関連研究の調査からも，既存のアプローチは主として
「正確な回答生成」や「事実照合」に焦点を当てており，知識の欠
落を利用者に伝え補完を促す仕組みは十分に検討されていないこ
とが明らかとなった．
そこで本研究では，正答精度の追求にとどまらず，不足部分を
明確化して知識継承を促進する新しい対話型 AI の枠組みを提案
し，社内有識者や退職者の断片的知識を有効に活用できる仕組み
を目指す．

問題定義
対話型 AIは，応答において根拠が不明瞭な部分や一貫性を欠く

部分，あるいは社内に存在しない情報に依拠する部分を含むこと
が多い．これらはユーザーにとって「知識ギャップ」となり，回
答の信頼性や実務適用性を損なう要因となる．既存研究では，出
力の再生成やファクトチェックにより精度を高める手法が提案さ
れているが，「どの要素が不足しているのか」を明示し，利用者が
補完行動に移れる形で提示する仕組みは不十分である．また，AI
の導入やカスタマイズには高度な IT 知識を要し，教育・運用コス
トが高いことも課題である．経済産業省の DX 関連レポートや直
近の調査では，この要因として人材・ガバナンス・データ基盤の
不足がボトルネックとなることが示されている [4,39]．
したがって，本研究では応答内の知識ギャップを体系的に検出
し，その属性（社内知識不足・外部情報不足・曖昧表現など）を分
類した上で，利用者に補完を促す要請文として提示することを課
題とする．

解決手法
本研究の提案手法は，対話型 AIの応答から不足要素を抽出し，

行動可能な要請文へ接続するまでを① 信頼度・整合性の多角的判
定と② 知識属性の判定に基づく補完アクション分岐の２段階で
構成する．第１段階では応答の妥当性を複眼的に評価して「知識
ギャップ候補」を抽出し，第２段階では不足の性質を判別し，依
頼先・必要資料・期限・提出形式を含む要請文へと落とし込む．
まず第１段階の信頼度・整合性の多角的判定では，応答を主張
単位に分解し，自己信頼度の手掛かり（曖昧表現や対数確率の校
正値），RAG ソースとの整合性（内容一致の被覆と参照文書の更
新日による鮮度），再生成による一貫性（同一クエリに対する複
数出力の揺らぎ），外部ファクト検証（公開データベースや外部
LLM による照合），類似クエリ履歴との整合（過去の承認応答と
の矛盾や抜け漏れ）を定量化する．これらを総合して総合信頼度
を次式で定義し，所定の運用しきい値を下回る主張を「根拠が弱
い／欠落している」とみなしてギャップ候補とする．

� = ��self + ��rag + ��cons + ��fact + ��hist ,
∑

�� = 1 (4)

ここで，�self は自己信頼度の手掛かり，�rag は参照文書との一致

RAG

RAG

LLM

APIWEB

N

図 5 考案中の ChatAgentのフレームワーク

度と鮮度を統合した指標，�cons は再生成一貫性，�fact は外部照
合の支持度，�hist は履歴整合である．各スコアは [0, 1] に正規化
し，重み �, �, �, �, �はドメインや運用目的に応じて校正する．
つづく第２段階の知識属性の判定と補完アクション分岐では，

抽出したギャップ候補を「社内資料不足」「外部情報不足」「曖昧
表現（定義・前提の不足）」に分類する．分類結果に応じて，社内
資料不足であれば該当部署・担当（例：保全部門，品質保証部）に
対する資料アップロードや版数・章節の特定依頼を，外部情報不
足であれば公開データベース照会や外部 LLM の限定的参照を促
す．曖昧表現の場合は，対象機種・適用範囲・前提条件などのク
エリ再定義を提案する．生成される要請文は次の行動をアシスタ
ントすると共に，可視化 UI上で根拠リンク・版数・更新日ととも
に提示してトレーサビリティを担保する．分類後の社内知識に関
する不足については，どの部署・担当に照会すべきか，あるいは
どの社内データベースを参照すべきかを明示する仕組み，外部情
報に関しては，参照可能な公開データベースや外部 LLM への照
会を限定的に案内する仕組みの構築が求められる．利用者が具体
的な補完アクションに直結できることが期待されるが，社内の担
当部署やデータベースとの対応付けを動的に判定する仕組みは，
組織固有の構造や知識管理の実態に依存するため実装が難しく，
本研究における今後の重要な課題となる．
以上の２段を統合するために，図 5に示す自律制御型ChatAgent

のフレームワークを提案する．機能は，クエリの構造解析と分割
（plan），RAGからの情報抽出（retrieve），応答生成（synthesize），
信頼度・整合性の多角的判定（assess；式：(4）に基づく � の算
出），知識属性の判定に基づく補完アクション分岐（classify ＆
request），RAG 更新，および最終応答の統合提示を順次実行する．
RAG 更新は判定スコアが既定値を上回る場合に限定し，不確実な
情報による誤更新を防ぐ．図 5 に示すように，既存研究のルート
が応答精度の向上に留まり，不十分な判定時の対処を欠いていた
のに対し，本研究のルートは判定を挟んだ RAG 更新を導入する
ことで，最終応答の信頼性向上と知識コーパスの持続的な進化を
可能にする．

評価軸
評価は，最終応答の正確性と信頼性を中心に行う．外部ベンチ

マークは TruthfulQA を利用予定である．また，内部指標として
Coverage（一致率），Freshness（情報鮮度），Self-report（自己信
頼度），Support strength（検索スコア）を用いる．さらに，応答
の揺らぎや矛盾率を補助指標として設定し，定量的に評価する．
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まとめと今後の研究計画
本節では，人材の定着に対して知識活用に着目し，対話型 AIに

おける知識ギャップ検出と補完の自律制御を取り上げた．本研究
により，応答の信頼度や知識属性に基づく制御の枠組みを提示し，
知識継承を支援する仕組みの基盤を示すことができた．今後は，
社内文書や現場の点検業務といった具体的タスクへの適用を想定
し，自律制御型チャットエージェントの実装を進めるとともに，
最終応答の正確性と信頼性の評価や提案手法の有効性の定量的検
証に取り組む．

5 まとめ

本研究は，超高齢社会における労働力不足という社会的課題に
対して，人材の採用・育成・知識活用を支援する AI/MAS技術の
活用をテーマとした．各小テーマごとに，人材の入口から成長，
そして定着に至るまでを一貫して構想整理し，その有効性と今後
の方向性を示した．今後は，それぞれの提案手法の実装を進め，
各サブテーマの提案手法の有効性を検証していく．
第 2章では，人材の入口である人材採用に着目し，LLMを活用
した AI 面接訓練による就職支援について論じた．今後は回答の
段階評価や点数化・課題や問題の段階的な評価を行うプロンプト
を改良し，支援のテストを行う予定である．
第 3 章では，人材の成長に焦点を当て，短期的業務効率化と長
期的技術者育成の両立について述べた．今後はよりリアルなシ
ミュレーションとして OJT 要素を取り入れ，スキルの高いエー
ジェントと低いエージェントが協力することにより，タスクをこ
なすことに加えて，スキルの成長を促すことを目指していく．
第 4 章では，人材の定着に対して知識活用に着目し，対話型 AI

における知識ギャップ検出と補完の自律制御を取り上げた．今後
は，社内文書や現場の点検業務といった具体的タスクへの適用を
想定し，最終応答の正確性と信頼性の評価，提案手法の有効性を
検証する．
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