
 1 
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ユーザー参加型のオープンイノベーション手法としてリビングラボが注目を集めており，まちづくりに

おいても政策立案の場面などで実践されている．リビングラボでは複数のステークホルダーによる共創活

動（ワークショップなど）を通して新たな価値を生み出すことを目指しており，価値創造に繋がる議論へ

と導くファシリテーターの存在が重要視されている．そこで，ワークショップでのファシリテーションを

容易にするツールなどが求められている背景がある．本研究では，リビングラボでのワークショップで議

論された話題を客観的に把握するためにトピックモデルによって単語のクラスタリングを行った．また分

析に用いるデータはワークショップ中の発言記録（テキストデータ）とし，分析前にデータの前処理を行

った．前処理を行うことでトピックモデルによるクラスタリング結果の可読性が向上し，議論の話題およ

び価値創造を客観的に把握することが容易になった． 

 

     Key Words: Living Lab, Topic-model, Latent Dirichlet Allocation (LDA), Stopwords, Natural Language 

Processing 

 

 

1. 序論 

 

(1) リビングラボについて 

企業は，その時代の社会や人々のニーズにマッチした

新しい製品やサービスの開発を行う必要があり，分野横

断的なイノベーションの創造が求められている．このよ

うな背景から，注目を集めているのがオープンイノベー

ションであり，その中でも近年注目されている手法とし

てLiving Lab（以下LL）という手法がある．LLとは，企

業が新商品・サービスを開発する時に，研究機関や行政

機関だけでなく，消費者や市民を巻き込み，生活の場を

実証フィールドにして潜在ニーズを引き出すオープンイ

ノベーションシステムであり，プロジェクト初期段階か

ら市民が参加するという点に大きな特徴がある．ヨーロ

ッパではENoLL(European Network of Living Labs)1)という国

際的なネットワークも存在している．  

 

(2) 背景と目的 

ENoLLの例のように欧州を中心に発展している LLだ

が，日本でも実践しようという動きがみられており，鎌

倉リビングラボ 2)，松本ヘルスラボ 3)，Wise Living Lab4)な

ど，行政が中心となっている LL が存在している．また

その一方で，フューチャー・リビング・ラボ（日立製作

所）5)，Future Care Lab in Japan（SOMPOホールディングス

グループ）6)など，民間企業主導のLLも見られるように

なった．さらに，このような国内の LL の発展に伴い，

日本における LLネットワーク構築の動きもみられる 7) ．

しかし，日本では LL の成功例はまだまだ少ないことか

ら，国内でも成功事例の創出が求められる 8)． 

そして LL では，多様なステークホルダーが集まり，

ワークショップ（以下 WS）を通して議論を深め，価値

創造を試みるケースが多い．つまり，ワークショップの

議論展開が価値創造を生み出すかを左右する大きな要因

ともいえる．通常，ワークショップの議論展開をコント

ロールする役割としてファシリテーターの存在が挙げら

れる．しかし，ファシリテーションという行為は非常に

高いスキルを必要とし，WS 実践者としてのファシリテ

ーター育成は困難であるという背景がある 9)．そのため，

「LL の WS で効果的に価値創造を生み出すファシリテ

ーション」を示す必要があり，そのためのファシリテー

ションのツール開発が求められている． 

そこで本研究では，トピックモデルという手法を用い，
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クラスタリング分析の結果の可読性を向上させることで，

議論内容のテーマ変遷を客観的に明示し，価値創造のプ

ロセスを実現するための情報を得ることを目的とする．  

 

 

2. 既存研究の整理 

 

ワークショップの分析を行っている既存研究としては，

ワークショップ中の発言をテキスト化し，名詞語句の出

現頻度から話題を特定し，ワークショップ討議の評価を

試みた研究 10)などがある．また，テキスト分析のツール

として KHCoder11)というフリーソフトウェアがあり，こ

のソフトウェアを用いた研究も多くみられる．その中に

は，まちづくりステークホルダーを対象に行ったインタ

ビュー調査の議事録を用いて分析し，地域課題と気候変

動影響分野について現状認識や関心事を把握し，分野別

のマッピングによる関係構造の可視化を行い，気候変動

適応策の社会実装に向けた論点設定のあり方を検討して

いる研究 12)や，クラスター分析によって討議テーマを推

定し，発言者が言及した討議テーマを可視化することで,

ワークショップにおける話題変遷の客観的把握を試みた

研究 13)などがある．また，議論内容の客観的把握を試み

た研究には，tf-idfを用いて議論の内容を数値化し，自己

組織化マップ（SOM，Self Organiging Maps）によってそ

の可視化を試みた研究 14)などがある．本研究でも用いる

トピックモデルを討議録に適用した研究 15)もみられる．

これらの研究はテキストを計量的に分析し，可視化した

結果から考察を行っている．そのため，議論内容の客観

的把握を目的とした分析においては，分析結果を可視化

した際の可読性が重要だといえる．本研究では，トピッ

クモデルによって単語をクラスタリングを行うため，可

読性という言葉に関して，「その単語によって文脈の中

でどのような意味づけなのかが容易に理解できる」とい

う意味と捉えて研究を行う． 

 

 

3. トピックモデルによる分析について 

 

(1) トピックモデルの概要 

トピックモデルは，文書データの解析手法として提案

されたクラスタリング分析の一種である．文書が潜在的

な意味（トピック）に基づいて生成される過程を確率的

に表現したモデルであり，その代表例として，Latent Di-

richlet Allocaation（潜在的ディリクレ配分法，以下 LDA）
16)が挙げられる． 

LDA は，分析対象としている文書データ集合から，

各文書におけるトピック分布と各トピックの単語分布を

推定することで文書データを要約できる手法として提案

された．近年では，マーケティング 17)，音声認識 18)，画

像認識 19)と，様々なデータマイニング分野に用いられて

いる．本研究のような WSの議事録に対する分析におい

ても，多様な活用実績から有効であると判断し，用いる

こととした． 

 

 (2) トピックモデルによる文書の生成 

 図 2-1 にトピックモデルの生成過程を示す．また，本

節で用いる記号を表 2-1 に示す．トピックモデルには文

書ごとにトピック分布𝜃𝑑 = (𝜃𝑑1,∙∙∙, 𝜃𝑑𝑘)がある．ここで，

𝜃𝑑𝑘 = 𝑝(𝑘|𝜃𝑑)は文書dの単語にトピックkが割り当てら

れる確率で，𝜃𝑑𝑘 ≥ 0,∑ 𝜃𝑑𝑘 = 1,𝐾
𝑘=1 を満たす．そして，

トピック分布𝜃𝑑に従って文書dのそれぞれの単語にトピ

ック𝑧𝑑𝑛が割り当てられ，割り当てられたトピックの単

語分布∅𝑧𝑑𝑛に従って単語が生成される． 

 

 

図 2-1. トピックモデルの生成過程 

 

表 2-1. 本節で用いる記号． 

 

 

トピックモデルで用いられる変数の依存関係を直観的

に理解できる図として用いられるグラフィカルモデルを

図 2-2.20) に示す．トピックモデルは単語の生成確率𝑧𝑑𝑛を

ハイパーパラメータα, βから算出する手法と説明するこ

とができる．  
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図 2-2 トピックモデルのグラフィカルモデル表現  

 

図 2-3 に文書集合の生成例 20)を示す．トピックモデル

では，同じ文書中に出現している単語でも異なるトピッ

クモデルが割り当てられるため，1 つの文書が複数のト

ピックを持つことができる．このことから，トピックモ

デルは文書を柔軟に要約できるという特徴があるといえ

る．  

 

 

図 2-3. 文書集合の生成例 

 

(3) トピックモデルの精度向上方法 

多くの既存研究でトピックモデルによるクラスタリン

グ結果の精度向上を試みている．トピックモデルによる

クラスタリングを行う際には，事前にテキストデータか

ら任意の単語を削除するなどのデータの前処理を行う．

この対象となる文書集合からクラスタリングの妨げとな

る単語は多くの場合，リスト化されている既存のものが

用いられる．この削除するべき単語をストップワードと

いい，リスト化されたストップワードをストップワード

リスト（以下 Stopwords）という．  

例えば， Foxストップワードリスト 21)などが代表例で

ある．しかし，Fox ストップワードリストは英単語のみ

が示されており，日本語の単語が示されているわけでは

ないため，本研究で用いることはできない．日本語のテ

キストデータの前処理として有効だと思われるものとし

ては，ある文書における単語の出現頻度（Document Fre-

quency，以下 DF）と単語の出現回数（Term Frequency，

以下TF）をもとに Poisson分布に従って Stopwordsを作成

する研究 22)や，DF と単語間の類似度をもとに Stopwords

を作成する研究 23)などがある． 

また，トピックモデルの精度向上方法としては，文脈

長の調整によって精度向上を図った研究 24)，パラメータ

推定に Jensen-Shannon divergence25)を用いた研究などがある． 

トピックモデルはテキストデータをクラスリングする

前にいくつのクラスターに分割するか（以下，トピック

数）を設定する．本研究では Perplexity26)や Coherence27)と

いった指標を用いて適切なトピック数の推定を行う．

Perplexity(以下，PP)，Coherence(以下，CH)は以下の式(1a)，

(1b)で計算される．(1a)に関して，N はテストデータ中の

全単語数，𝑤𝑑は文書 d における単語の集合である．PP

が低いほど，モデルの予測性能が高いことを示している． 

(1b)に関して，トピック k の一貫性（CH）をトピック k 

から取り出した M 個の単語の集合 𝑉
(𝑘) = {𝑣1

(𝑘), 𝑣2
(𝑘),∙∙∙

, 𝑣𝑀
(𝑘)}を対象として計算する．また，D(𝑣𝑙

(𝑘)
)は単語𝑣𝑙

(𝑘)

の出現する文書数，D(𝑣𝑚
(𝑘)
, 𝑣𝑙

(𝑘)
)は単語𝑣𝑚

(𝑘)
，𝑣𝑙

(𝑘)
が両

方出現している文書数を表す．CH の値が大きいほどト

ピックに一貫性があり，品質に優れていると解釈する．

いずれも gensim で実装可能であるため，本研究でも

gensimを用いて算出を行う． 

 

 

 

(1a) 

 

 

 

 

(1b) 

 

 

 

3. 分析対象のワークショップ 

  

本研究では，2021年に行われた関西大学リビングラボ

で行われた共創カフェの議事録を分析対象とする．共創

カフェには産官学民の様々なステークホルダーが参加し

ており，ワークや講義後の意見交換によって価値創造を

生み出すことを意図して開催された．これまでに 20 回

以上開催しているが，本研究では，2021年に開催された

共創カフェのうち，9月 21日，10月 25日，11月 22日の

計 3回分を分析データとして用いる．いずれの共創カフ

ェでも Zoomを用いたオンライン形式で開催された．冒

頭に講師役の方からテーマに沿った講演が行われ，その

後，ファシリテーターがマネジメントしてステークホル

ダー間で講義内容に対して質問や意見を述べてもらう形

で進行した．それぞれの共創カフェでのテーマと議論内

容の概要を表 3-1，表 3-2，表 3-3に示す．また，以降は

テキストデータに関して 2021年 9月 21日実施分をデー

タ 1，2021年 10月 25日実施分をデータ 2，2021年 11月

𝑃𝑒𝑟𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡𝑦

= exp (−
1

𝑁
∑log 𝑝(𝑤𝑑)

𝑑

) 

𝐶𝑜ℎ𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒

=∑ ∑ log
𝐷(𝑣𝑚

(𝑡)
, 𝑣𝑙

(𝑡)
) + 1

𝐷(𝑣𝑙
(𝑡)
)

𝑚−1

𝑙=1

𝑀

𝑚=2
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22日実施分をデータ 3と表記する． 

 

表 3-1．2021年 9月 21日実施分 

テーマ 鉄道沿線価値向上に向けた健康まちづく

り事業開発 

参加者数 計 9名 

構成 産 3名・官2名・学3名・民0名・ファシ

リテーター1名(学) 

概要 ある鉄道沿線で実施された健康プログラ

ムなどを例に，予防医療の観点で健康促

進を図る方法とその取り組みが地域経済

の活性化に繋がるのかという議論がなさ

れた．また，健康まちづくりに向けてス

マートシティに期待することについての

議論もなされた． 

 

表 3-2．2021年 10月 25日実施分 

テーマ 親子の健康プログラムを起点とした地域

コミュニティと自治体・企業の連携につ

いて 

参加者数 計 10名 

構成 産 4名・官2名・学2名・民1名・ファシ

リテーター1名(学) 

概要 冒頭は，子供を持つ親の負担を減らす方

法の一つとして，「ギルドフリーな食事

の必要性」と，育児の人手確保の方法の

一つとしての「高齢者の健康プログラ

ム・社会参加」について議論が行われ

た．また，IoTを用いた親子の健康促進を

図る製品開発の可能性についても議論さ

れた． 

 

表 3-3．2021年 11月 22日実施分 

テーマ ヘルスツーリズムの未来へ 

参加者数 計 12名 

構成 産5名・官2名・学4名・民0-名・ファシ

リテーター1名(学) 

概要 ウォーキングによって精神面・肉体面で

どのような影響あるのか．そしてそれが

どの程度健康促進に繋がっているのか議

論された．また，ウォーキングプログラ

ムを実際に導入するにあたっての方法論

を事例を交えて議論していた． 

 

 

4. 研究の方法 

 

(1) 研究の流れ 

本研究の流れを図 4-1 に示す．トピックモデルを用い

たクラスタリング結果の可読性向上のために，分析対象

ごとに複数の Stopwords を作成する．トピックモデルは

クラスタリングを行う前に，任意のトピック数を設定す

る必要がある．そして，その指定したトピック数によっ

てクラスタリング結果の精度に大きな影響を及ぼすため，

LDA によるクラスタリングを行う際には適切なトピッ

ク数を選定する必要がある．そこで本研究では,，各

Stopwords を用いた際のクラスタリングにおけるトピッ

ク数の選定に PP，CHという客観的指標を用いる．その

ため，図 4-1に示すように，Stopwordsを作成し，それら

のStopwordsを用いた時のPP，CHを算出することで，適

切なトピック数を選定する．その後，選定したトピック

数で LDAによるクラスタリングを行い，各 Stopwordsが

結果の可読性に与える影響について評価するという流れ

で研究を進める． 

また，本研究におけるテキスト分析はすべて python

（version 3.10.4）の実行環境で行う．形態素解析に関し

ては Mecab28)を用いる．また，LDA の実装方法として 

genism（version 4.2.0）という自然言語処理のpythonライブ

ラリを使用した． 

 

 

図 4-1. 分析の流れ 

 

(2) Stopwordsの作成 

Stopwords に追加する単語は List1~4 を組み合わせて作

成する（表 4-1）．頻出語上位 50語を抽出し，そのうち，

「分析のノイズになっている単語」をList1，「場合によ

ってはノイズにならない単語」をList2とする． 

 

表 4-1. 作成するListの一覧 
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 List1, Litst2 の単語について実際の文脈を確認する．(表

4-2, 表 4-3)．「方」や「風」といった単語は，その単語

のみで文脈の中でどのような意味づけなのか容易に理解

することが困難である．そのため，このような単語はク

ラスタリング結果のノイズになると考えられる．一方で，

「人」や「自分」という単語は，文脈によってノイズに

なるかの判断が困難であり，その単語がクラスタリング

結果にあることで結果の可読性が向上するかは判断が難

しいといえる． 

 

表 4-2．分析のノイズになっている単語 

 

 

表 4-3．場合によってはノイズにならない単語 

 

 

 

5. 各データの前処理に用いるStopwords作成結果 

 

 データ 1の List を一部抜粋して表 5-1 に示す．（List3

は参加者の名前であるため，ここでの明記は避ける．） 

 

表 5-1. データ 1のList一覧（一部抜粋） 

List 単語 

List1 方，何，風，的，中，お話，側，方々，一 

List2 我々，話，人，一つ，私，今，形，自分，

時，上 

List4 鉄道，沿線，価値，向上，健康，街づく

り，事業，開発 

 

クラスタリングの前処理として用いる Stopwordsは表 5-1

に示すListを用いて作成する．(表 5-2に示す．) 

 

表 5-2. 作成した Stopwordsの一覧 

Stopwrods 追加したList 

Stopwords1 List1+List2+List3 

Stopwords2 List1+List3 

Stopwords3 List1+List2+List3+List4 

Stopwords4 List1+List3+List4 

 

List2，List4をStopwordsに追加することで結果の可読性

が向上するのかを確認することを意図して Stopwords1~4

を作成した．今回の分析対象である WS(全 3回)は LLの

プロセスのなかで初期段階に位置付けられている．この

プロセスでは抽象度の高い問題点を解決する糸口を掴ん

でいくための議論が行われる．そのため，各回のメイン

となるテーマから派生して様々なテーマで議論が行われ

ている．本研究ではメインテーマから派生して議論され

たテーマについて，テキストのクラスタリングによって

可視化することができれば，LL の WS で価値創造に向

けたファシリテーションを示すことにも繋がるという立

場で分析を行うこととした． List4は各回のWSのタイト

ルを形態素解析したことで抽出された名詞である．これ

らの単語を Stopwords に追加することで，メインテーマ

以外に派生してどのような議論が行われたのか，クラス

タリング結果からの確認を試みる．  

 

 

6. 適切なトピック数の選定 

 

 本研究では gensimを用いて PP，CH を算出し，python

のライブラリであるmatplotlibで可視化を行った． 

 

(1) 処理前の PP,CH 

データ 1を用いて，テキストに処理を行わなかったと

きの PP，CHを図 6-1に示す．縦軸は青線（PP），赤線

（CH）の値を表し，横軸はトピック数を表している．

Num_topic はそのグラフにおいて最適だと判断したトピ

ック数を表している．図 6-1 を見ると，トピック数の値

の増加と共に PPの値が増加している．PPの値が小さい

ほどモデルの性能が優れていると判断するため，トピッ

ク数はできるだけ小さい値に設定したほうが良いと考え

られる．また，CH に関してもトピック数の増加に伴っ

て減少している．CH の値が大きいほどトピックの性能

が良いと判断するため，PP と同様トピック数は小さい

値に設定したほうが良いと判断できる．しかし，CH は

トピック数 4とトピック数 5の時点で増加に転じている

ため，前述の条件を考慮するとトピック数は 4もしくは

5に設定することが望ましいと思われる． 
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図 6-1．テキストに前処理を行わなかったときのPP, CH 

 

(2) Stopwordsを用いたときの PP，CH 

図 6-1と同様に Stopwordsを用いて PP，CHを算出した

グラフを図 6-2, 図 6-3, 図 6-4図 6-5に示す． 図 6-2~6-5の

Num_topicを推定したところ，トピック数 3～6の範囲に

収まっていたことから，データ 1の分析ではトピック数

を 4に設定してクラスタリングを行う． 

 

 

図 6-2．Stopwords1を用いたときの PP, CH 

 

 

図 6-3．Stopwords2を用いたときの PP, CH 

 

 

図 6-4．Stopwords3を用いたときの PP, CH 

 

 

図 6-5．Stopwords4を用いたときの PP, CH 

 

データ2，データ3も同様に，PP，CHを用いてトピッ

ク数の推定を行った（表 6-1，表 6-2）． 

表 6-1，表 6-2 をみると，データ 2，データ 3 でともに

Num_topic＝4 が適切なトピック数だと推定できたため，

トピック数を 4 に設定して LDA によるクラスタリング

を行う． 

 

表 6-1．データ 2のトピック数推定結果 
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表 6-2．データ 3のトピック数推定結果 

 
 

 

7. クラスタリング結果 

 

 まずデータ1を用いて，前処理を行っていないテキス

トを対象に LDA による単語のクラスタリングを行う．

表 7-1に結果を示す．また，LDAによるクラスタリング

結果の内，出現確率の上位 10単語に絞って表 7-1に記載

した．表 7-1 の結果を見ると，「方」，「風」などの実

際の文脈における意味の類推が困難な単語が多い．その

ことから，各クラスターに分類された単語からクラスタ

ー名のラベリングを行う際に読み取りにくいことが確認

された． 

  

表 7-1．処理前のクラスタリング結果 

 
 

表7-1と同様に，Stopwordsを用いてLDAクラスタリン

グを行った結果を表 7-2，表 7-3，表 7-4，表 7-5に示す．

表 7-2 は Stopwords1 を用いてクラスタリングを行った結

果である．Stopwords1 は List1（分析のノイズになってい

る単語），List2（場合によってはノイズにならない単

語），List3（参加者名）の単語を追加しており，「健康」

という単語が各クラスターの出現確率で最も大きい値を

示していることから，議論のメインテーマとして「健康」

というキーワードがあったと考えられる． 

 

表 7-2．Stopwords1を用いた際のクラスタリング結果 

 

表 7-3 は Stopwords2 を用いてクラスタリングを行っ

た結果である．Stopwords2 は List1（分析のノイズになっ

ている単語）， List3（参加者名）を追加しており，表 7-

1 で示されている結果と比べると比較的各クラスターの

ラベリングが容易であるように見える． 

 

表 7-3．Stopwords2を用いた際のクラスタリング結果 

 

 

表 7-4 は Stopwords3 を用いてクラスタリングを行った

結果である．Stopwords3 は List1（分析のノイズになって

いる単語），List2（場合によってはノイズにならない単

語），List3（参加者名） ，List4（タイトルの単語）を追

加している．表 7-4 に示されている各クラスターにおい

て出現している単語については，いずれも実際の文脈に

おける意味付けが推定できることから，クラスターのラ

ベリングが容易であり，可読性が向上したと確認できた． 

 

表 7-4．Stopwords3を用いた際のクラスタリング結果 

 

 

表 7-5 は Stopwords4 を用いてクラスタリングを行った

結果である．Stopword4 は List1（分析のノイズになって

いる単語）， List3（参加者名），List4（タイトルの単語）

の単語を追加している．List2を追加していないこともあ

り，各クラスターに出現している単語の中には，実際の

文脈での意味付けを推定することが難しく，クラスター

名のラベリングを行う上でノイズになっている．  

 

表 7-5．Stopwords4を用いた際のクラスタリング結果 

 

 

 

第 66 回土木計画学研究発表会・講演集



 

 8 

8. 考察 

 

データ 2，データ 3 でも同様にクラスタリングを行っ

たが，1~4の各 Stopwordsを用いたときの結果の可読性に

ついてはデータ 1と同様の反応が見られた．そのため，

本研究の分析対象と同様に LL のプロセスのうち初期段

階にあたる WSを分析データとしてクラスタリングした

際には概ね同様の結果が得られると考えられる． 

Stopwords2，Stopwords4は，List2のような実際の文脈で

の意味づけが容易に理解できない単語を前処理に用いて

いないことによる影響で，Stopwords によって結果の可

読性が十分に向上しているとは言い難い結果となった．

一方で，List2を追加しているStopwords1，Stopwords3を用

いたクラスタリング結果では，各クラスターを構成して

いる単語のいずれも，実際の文脈における意味づけを容

易に理解できるため，結果の可読性が向上したといえる．

さらに，Stopwords1，Stopwords3で比較すると， List4を追

加しているか否かの違いが確認できる．Stopwords1 では

List4を追加していないため，どのクラスターにおいても

メインテーマの「健康」という単語が確認でき，議論全

体を通して「健康」に関してのテーマが語られていたと

考えられる．一方で，List4を追加している Stopwords3で

は，「鉄道」，「沿線」，「価値」，「向上」，「健

康」，「街づくり」，「事業」，「開発」というタイト

ルの単語を削除したことで，メインテーマ以外のサブテ

ーマとしてどのような議論が行われたかが確認できる．

例えば，「健都」，「地域」，「医療」という単語が多

くのクラスターで確認できる．実際のテキストを確認し

てみると，健都というフィールドで医療サービスをどの

ように地域に還元するかについて議論していることから，

クラスリングによって議論内容の要約ができていると考

えられる．また，各クラスターを個別に確認してみると，

「コーヒー」という単語がクラスタリングされているク

ラスターがある．実際の議論でも，地域に予防医療とし

て積極的な社会参加を促す方法について述べられており，

その一例として，コーヒーを使って，「コーヒー豆をシ

ョップで買い歩く」，「コーヒー教室を開催する」とい

った具体的な施策が語られており，クラスター単位でも

議論内容を要約できていることが確認できた． 

さらに，データ 2，データ 3のクラスタリング結果に

についても，「Stopwords2，Stopwords3の可読性が向上し

ていること」，「Stopwords3 のクラスタリング結果から

メインテーマから派生して議論された内容」を確認でき

た．これらのことから，「実際の文脈における意味づけ

が容易に判断できない単語」と「タイトルの単語」を

Stopwords に追加することで，議論内容の要約に関して

精度を損なうことなく，クラスタリング結果の可読性が

向上したと言える． 

 

 

9. おわりに 

 

(1) 本研究のまとめ 

本研究では，LDA というトピックモデルによるクラ

スタリングによって，議論内容の可視化を試みた．そし

て，そのクラスリング結果の可読性向上の方法として，

前処理に追加する単語を 4つの Listを分類し，それらを

組み合わせることで 4 つの Stopwords を作成した．そし

て，それらを用いたクラスタリング結果の内，可読性と

いう点に関しては，Stopwords2，Stopwords3が優れていた．

さらに，Stopwords2，Stopwords3を比較すると，List4を追

加していた Stopwords3の結果はメインテーマから派生し

てどのような議論がなされていたのかを客観的に把握で

きることを確認した． 

 

(2)  今後の研究課題 

 本研究では，議事録を用いてWSを事後評価す

る形で分析を行ったが，ファシリテーションに

役立つツールを提供するためには，リアルタイ

ムで議論内容のクラスタリングを行うことも必

要である．そのため，実際の議論を音声認識で

読み取り，その場でテキストに変換することで

即時にクラスタリングし，可視化するシステム

を構築することなどが求められる．しかし，今

回のように分析対象のテキストが完成してから

Stopwords を追加することができないため，事前

に Stopwords を作成しておく必要がある．そのた

めには，LL における WS を複数回実施し，それ

らの議事録のテキストデータを本研究と同様の

方法で分析することで汎用的に使用できる

Stopwordsを作成することなどが求められる． 
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OBJECTIVE GRASP OF VALUE CREATION IN A LIVING LAB USING A TOPIC 
MODEL ANALYSIS  

 

Keigo KUBOTA, Keiichi KITAZUME 

 
The Living Lab has been attracting attention as a user-participatory open innovation method, and is also 

being practiced in policy making in urban development. The Living Lab aims to create new value through 

co-creation activities (workshops, etc.) with multiple stakeholders, and the presence of a facilitator to lead 

discussions that lead to value creation is considered important. Therefore, there is a need for tools of facil-

itation in workshops. In this study, word clustering was conducted using a topic model in order to objec-

tively grasp the topics discussed in Living Lab workshops. The data used for the analysis was the text data 

of the workshop, and the data was pre-processed before the analysis. Pre-processing improved the reada-

bility of the clustering results using the topic model, and made it easier to objectively grasp the topics of 

discussion and value creation. 
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