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概要：近年，大規模言語モデル（LLM）を用いた自動要約手法が広く利用されているが，複数の可視化結
果比較する探索的分析では，ユーザの分析意図や着眼点が要約に反映しにくいという課題がある．本研究
では，複数の可視化画像を比較する分析作業を対象とし，ユーザの視覚的操作と LLM を統合することで，
分析意図を反映した要約生成を支援する手法を提案する．提案手法では，Miro 上で行われる画像の配置や
囲みといった視覚的操作を分析意図として構造化し，ユーザが行った比較やグループ化を反映した要約文
を自動生成する．

1. はじめに
近年，LLM の発展により，自動要約や文章生成は多様
な分野で利用されるようになっている．特に，分析結果の
要約や知見整理を自動化する手段として，LLM を用いた
支援手法が注目されている [1] ．
しかし，複数の可視化結果や画像を比較しながら行う探

索的分析においては，要約生成ではモデルが重視する観点
が優先されやすく，ユーザの分析意図や着眼点を十分に反
映できないという課題がある．また，探索的分析の過程で
は，ユーザは複数の画像や可視化結果を並べて比較し，配
置やグループ化といった視覚的操作を通じて，対象間の共
通点や差異を把握する場面が多く見られる．
このような分析では，比較や試行を重ねる中で分析視点

が段階的に形成されることが、その判断基準や着目点の多
くは明示的なテキストとして表現されない．そのため，入
力として与えられるテキスト情報のみに依存する従来の
LLM を用いた要約手法では，こうした暗黙的な分析意図
や判断基準を十分に取り込むことが難しいと指摘されてい
る [2]．
一方で，複数の画像や可視化結果を同一のキャンバス上

に自由に配置できるホワイトボードツールや可視化環境で
は，ユーザの配置やグループ化といった操作が，比較の視
点や着目点を反映していると考えられる．画像の配置や囲
みといった操作は，ユーザが類似性や関係性を見出した結
果であり，これらは分析結果を理解する上で重要な手がか
りとなる．
しかし，視覚的ワークスペースを用いて LLM による要
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約生成を支援する研究 [3] は存在する一方で，画像や可視
化結果の内容そのものを要約生成の分析対象とすることは
行われていない．
そこで本研究では，Miro *1 上で行われる複数の可視化
画像を比較する分析作業を対象とし，ユーザが視覚的操作
を反復的に行うことで形成される分析意図を構造化し，そ
れを LLM による要約生成に利用することで，分析意図に
沿った要約生成を可能にする手法を提案する．

2. 関連研究
LLM を用いた要約生成に関する研究は，近年，単なる
テキスト要約にとどまらず，ユーザの分析意図や可視化結
果を反映する方向へと拡張されている．Tang ら [3] は，視
覚的ワークスペース上でユーザが行う配置やグループ化操
作を，LLM による要約生成へ反映する枠組みを提案した．
この研究では，視覚的な整理作業を通じてユーザの解釈

や関心を外在化し，それを要約生成に利用することで，分
析意図に沿った文章生成を可能にしている．特に，要約生
成と視覚的操作を往復する反復的な分析プロセスが重視
されており，LLM を「自動要約機」ではなく，意味構築
（sensemaking）を支援する存在として位置づけている点に
特徴がある．
一方，ChartInsighter [1] は，時系列グラフを対象とした

要約生成において，LLM が生じやすいハルシネーション
の問題に着目した研究である．
この研究では，トレンド方向の誤認，極値の誤判断，数

値計算誤りなど，時系列チャート要約に特有の誤りを体系
的に整理した上で，それらを低減するための手法を提案し
ている．具体的には，外部の数値解析モジュールやマルチ
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図 1: 「要約文」表示時のシステム画面

エージェントによる反復的生成，自己一貫性テストを組み
合わせることで，要約文の正確性と意味的充実度の両立を
図っている．また，ハルシネーションを文単位で注釈した
ベンチマークを構築し，定量的な評価を行っている点も特
徴である．
これらの研究はいずれも，LLM による要約生成を高度

化する上で重要な示唆を与えている．しかし，前者は主に
テキストやカード型情報を対象としており，時系列グラフ
のような数値可視化を直接扱うものではない．また，後者
は要約文の正確性向上に主眼を置いており，ユーザが可視
化を操作しながら分析意図を反映させる過程そのものは対
象外としている．
本研究はこれらの先行研究を踏まえ，複数の可視化画

像を Miro 上に配置・グループ化することで分析対象を構
造化，その結果として形成される視覚的なグループ構造
を LLM の入力として直接利用する点に特徴がある．数値
データそのものの解析や要約精度の定量評価を目的とする
のではなく，ユーザの分析意図と LLM による文章生成を
接続する設計例を提示することで，視覚的分析と自然言語
生成を統合した分析支援の可能性を示す．

3. 提案手法
提案システムは，Miro 上で構築されたグループ構造を

もとに，マルチモーダル入力を用いた LLM による要約生
成を支援するものであり，設計は，以下の 4つの機能要素
から構成される．
• グループ構造の抽出
• マルチモーダル情報の統合によるプロンプト生成
• 可視化と要約生成を往復する反復的分析の支援
• 履歴管理とボード再現

本システムは Python を用いて実装し，Miro REST

API *2 ，OpenAI Responses API *3 ，Dash *4 を組み合
わせることで，ユーザ操作を契機として一連の処理が実行
される構成とした．

3.1 システム全体像
操作画面には Dash を用い，ブラウザ上で Miro ボード
の閲覧と LLM の操作を行える構成とした．画面左側に
は Miro ボードの表示，右側には GPT へのプロンプト設
定，生成結果表示，履歴管理の操作パネルを配置している
（図 1）．
画面左側の操作パネルは，以下の 3 つのタブで構成さ

れる．
• Miro 現在
最新の Miro ボード状態を表示し，分析対象となる視
覚的ワークスペースを直接参照できる．

• Miro 履歴
過去のボード状態を表示し，履歴時点でのグループ構
造や配置を確認できる．

• 詳細
画面右側の履歴操作と連動しており，履歴テーブルで
特定の実行履歴を選択した際に，対応するテキスト情
報を表示するために用いられる．

画面右側の操作パネルは，以下の 3 つのタブで構成さ
れる．
• GPT 設定

LLM に渡す入力条件を設定するの画面であり，「プ
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(a) 要約・提案の方針入力画面 (b) 画像・CSV データ選択画面
図 2: 入力プロンプトを構成するシステム画面

(a) 初期配置 (b) グループ化後の配置
図 3: Miro 上における複数枚の可視化画像の配置例

ロンプト」「ファイル」のサブタブからなる．要約文
および提案生成の方針の構築、参考とする要約文の選
択、 Miro 上に配置された画像ファイルおよび当該画
像の生成に使用された CSV データファイルの選択が
できる．

• 生成結果
LLM の出力内容を確認するの画面であり，「要約文」
「提案」「入力プロンプト」のサブタブから構成される．
生成された要約文および提案の表示と要約生成に用い
られた入力プロンプトの要件が確認できる．

• 履歴
過去の実行履歴を管理・再利用するの画面であり，「履
歴テーブル」「詳細」のサブタブからなる．生成結果お
よび実行時の Miro ボード状態の履歴が確認できる．

ユーザが「生成開始」ボタンを押下すると，Miro API

によるグループ構造の取得と LLM による要約生成が開始
される．GPT 設定の入力状態はシステム内に保持され，
複数回の操作においても一貫した状態管理が可能である
（図 2a）．

3.2 グループ構造の抽出と構造化
まず，複数枚の可視化画像をMiro上に配置する（図 3a）．

2回目以降は，それまでの要約生成結果を参照しつつ，ユー
ザが類似した傾向を示すと判断したグループを shape（矩
形）で囲むことで，グループ構造を形成する（図 3b）．

なお，ここで示す配置や画像の並べ方は分析手順の一例
であり，対象データやユーザの作業方針に応じて柔軟に変
化し得る．
囲い込み操作は，ユーザが同一傾向にあると判断した対

象を視覚的に明示するものであり，この操作によって得ら
れる構造を LLM の入力として与えることで，ユーザの着
眼点を要約生成に反映できる．
提案手法では，Miro REST API を用いて shape，image

といったアイテムの種類，座標，サイズを取得する．次に，
shape の矩形領域に含まれる image を探索し，各 image

に対して，ユーザが Miro 上の shape（矩形）に注釈とし
て入力したグループ名を，tag として付与する．
これにより，Miro 上のグループ構造を JSON 形式で構
造化し，LLM が直接参照可能な入力データへ変換する．
さらに，グラフ画像は外部 URL から取得し，input-image

として LLM に統合する．

3.3 マルチモーダル統合によるプロンプト生成
入力プロンプトは，ユーザの選択に基づいて以下の情報

を統合し，LLM に与えるの入力として自動生成される．
• 要約・提案の章立ておよび記述方針を含むシステムプ
ロンプト

• ユーザ入力のプロンプト
• 参考とする要約文（任意）
• Miro のグループ構造
• 選択された画像（任意）（図 2b）
• CSV の時系列データ全文（任意）
このうち，ユーザ入力のプロンプトには，今回の要約生

成において重視する指標や時系列変化，複数の shape（グ
ループ）を説明する際の粒度といった要約の方針に加え，
提案において点検・改善の対象とする分析条件や構成方針
を，自然言語で記述する（図 4b）．
章立てや記述方針はシステムプロンプトによってあらか



(a) システムプロンプト（抜粋） (b) ユーザ入力のプロンプト（抜粋）
図 4: LLM に与えた入力プロンプト

(a) データテーブル選択後 (b) 履歴に基づくボード再現後
図 5: 分析履歴の保存および再現を行うシステム画面

じめ制約されているため（図 4a），ユーザ入力のプロンプ
トでは，文体や出力形式の指定ではなく，分析対象や注目
点に関する補足的な指示を与える役割を担う．
これにより，出力形式の安定性を保ちながら，ユーザの

追加指定に応じた柔軟な調整が可能となり，プロンプト構
築におけるユーザの負担を軽減する．
生成されたプロンプトは OpenAI Responses API に送
信され，マルチモーダル入力として LLM に与えられる．
これにより，グループ構造と数値データを同時に参照した
要約生成が可能となる．

3.4 反復的分析を支援する生成・再生成フロー
提案手法の特徴は，可視化操作と要約生成を繰り返し行

える点にある．ユーザは LLM が生成した要約文および提
案を参照しながら，要約文および提案生成の方針や修正や、
Miro 上でグループ分けの調整，注釈の追加などを行い，グ
ループ構造の更新ができる．
これらの更新に基づき，システムは再度 Miro のグルー
プ構造を取得し，更新された内容を反映したプロンプトを
生成して LLM に渡す．このプロセスを繰り返すことで，
要約文および可視化構造の完成度を徐々に高めることが可
能となる．
提案は，ユーザによる提案の方針に基づき、可視化構造

および要約の方針についての検討を補助する形で生成され
る．これにより，ユーザの試行錯誤による改善を支援する
とともに，分析結果の完成度向上に寄与する．
これら 2つの要素を組み合わせることで，ユーザによる

主体的な分析視点と，LLM による補助的な視点とを統合
した分析が可能となり，可視化構造および要約結果の完成
度をより高い水準へと導くことができる．

3.5 履歴管理とボード再現による再現性確保
生成時に用いられた Miro のグループ構造，画像，CSV，

プロンプト，生成結果，モデル種別，トークン使用量は履
歴として保存される．データテーブルから履歴を選択する
と，対応する要約文や関連するテキスト情報が即座に表示
され，過去の生成内容を容易に参照できる（図 5a）．
さらに，保存された snapshotを用いて，生成時点のMiro

ボードを再現する機能を備える．再現処理では，対象ボー
ド上のアイテムを一度削除した後，shape，text，image を
位置やスタイルとともに再構成することで，当時の視覚的
配置を再現する．この機構により，分析過程の可視性と再
現性が確保される（図 5b）．
これにより、過去の生成結果を単なる記録として残すの

ではなく，後続の分析や再生成のための参照情報として活
用できる．

4. 探索的分析事例と考察
4.1 探索的分析事例
本章では，提案手法を用いた探索的分析の一例を示す．

本事例は，手法の有効性や生成内容の正確性を評価するこ
とを目的とするものではなく，システムの利用形態と生成
結果の特徴を具体的に示すためのものである．
使用する可視化画像は，MLB が公開する Baseball Sa-



(a) グループ構造ありの場合（抜粋） (b) グループ構造なしの場合（抜粋）
図 6: グループ構造の有無による生成要約の比較

vant *5 から取得した複数の投手に関する時系列指標（球
速，被打率，直球割合，イニング数）を折れ線グラフとし
て可視化 [4] し，これらを同一画面上に並置した．
Miro 上で指標の変動パターンが類似する選手を同一の

shape（グループ）として整理（図 3b）し，その構造情報
を含めた状態で要約生成を行った．
その結果，グループ構造を含めた場合には，ユーザが設

定した分析意図や要約の方針に沿って，shape（グループ）
単位とした要約が生成される傾向が確認された（図 6a）．
一方，グループ構造を含めない場合には，LLM が与え
られた数値データや可視化情報から自律的に導出した傾向
に基づいて要約が構成されるため，ユーザが意図した観点
や文脈は要約に反映されにくい傾向が確認された（図 6b）．
以上の事例から，Miro による構造化やユーザ入力のプ

ロンプトの調整によって，ユーザが意図する分析単位（グ
ループ，選手，時期）が生成結果に反映され，要約文の粒
度や焦点が変化することが示唆される．

4.2 考察
本研究では，Miro 上で構築されたグループ構造を LLM

の入力へ変換し，要約生成を支援するシステムを設計・実
装した． 4.1節で示した実行例から，視覚的なグループ構
造が要約文の構成に反映される様子が確認され，設計した
処理フローが一連の作業として機能することが示された．
本研究は動作確認および想定利用シナリオに基づく観察

に留まっており，提案手法の有効性を一般化するものでは
ないが，数値データとるユーザの分析意図を反映した視覚
的情報を併用して要約生成を行う設計例を示した点に意義
がある．
さらに，生成時間が一定程度必要であることから，リア

ルタイム対話を目的とした用途には適さない可能性があ
る．しかし，分析作業の一部として利用する前提では，視
覚的整理と要約生成を往復する作業フローを支援するツー
ルとして利用できる余地がある．
以上より，本研究は視覚的操作と LLM を接続する一つ
の設計例を示しており，視覚的思考と自然言語生成を結び

*5 https://baseballsavant.mlb.com/

つけるための基礎的な検討として位置づけられる．

5. まとめ
本研究では，視覚的ワークスペース上で形成されるユー

ザの分析意図を LLM による要約生成へ接続することを目
的として，Miro 上で構築されたグループ構造に基づく要
約生成を支援する手法を提案した．数値指標に基づく一方
向的な分析とは異なり，複数の可視化画像を比較しながら
形成される類似性の認識をグループ構造として明示的に扱
う点に特徴がある．
提案手法では，Miro ボード上の shape による囲みをグ
ループ単位の構造情報として抽出し，JSON 形式で整理し
た上で LLM に入力することで，グループごとの傾向要約
文を自動生成した．
実行結果からは，同一選手が複数グループに含まれる場

合でも，各グループの文脈に応じた要約が生成されること
が確認され，視覚的分類と自然言語による説明を接続する
枠組みとして一定の有効性が示された．
一方で，本研究では生成文の妥当性を定性的に確認する

に留まっており，今後はクラスタリング結果や統計的類似
度指標との比較を通じた定量的評価が課題として挙げられ
る．また，本手法は時系列データや多変量データを扱う他
分野にも応用可能であると考えられる．
以上より，本研究で示した枠組みは，人間の視覚的判断

と LLM を接続する分析支援手法の基礎的検討として位置
づけられる．

参考文献
[1] Wang, F. et al.: ChartInsighter: An Approach for Miti-

gating Hallucination in Time-series Chart Summary Gen-
eration with a Benchmark Dataset, VIS2023 (2023).

[2] Shen, C. et al.: Large Language Models are Not Yet
Human-Level Evaluators for Abstractive Summarization,
EMNLP 2023 (2023).

[3] Tang, X. et al.: Steering LLM Summarization with Vi-
sual Workspaces for Sensemaking, NLVIZ Workshop 2024
(2024).

[4] 松澤颯太，大屋光平，伊藤正彦：リリーフ投手における外
的要因によるパフォーマンスへの影響の視覚的分析，ス
ポーツデータサイエンスコンペティション（SDSC）2024
研究報告集，pp. 63–66 (2024).


	tfild0: 260
	tfild1: 261
	tfild2: 262
	tfild3: 263
	tfild4: 264
	confinfo_j0: 情報処理学会 インタラクション 2026
	confinfo_e0: IPSJ Interaction 2026
	filename0: 1B31
	c_date0: 2026/2/20
	cprt0: © 2026 Information Processing Society of Japan.
	confinfo_j1: 情報処理学会 インタラクション 2026
	confinfo_e1: IPSJ Interaction 2026
	filename1: 1B31
	c_date1: 2026/2/20
	cprt1: © 2026 Information Processing Society of Japan.
	confinfo_j2: 情報処理学会 インタラクション 2026
	confinfo_e2: IPSJ Interaction 2026
	filename2: 1B31
	c_date2: 2026/2/20
	cprt2: © 2026 Information Processing Society of Japan.
	confinfo_j3: 情報処理学会 インタラクション 2026
	confinfo_e3: IPSJ Interaction 2026
	filename3: 1B31
	c_date3: 2026/2/20
	cprt3: © 2026 Information Processing Society of Japan.
	confinfo_j4: 情報処理学会 インタラクション 2026
	confinfo_e4: IPSJ Interaction 2026
	filename4: 1B31
	c_date4: 2026/2/20
	cprt4: © 2026 Information Processing Society of Japan.


