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1.　緒　　　　言

IHI グループには，不具合対応履歴やメンテナンス履歴
などの多数のテキストデータが蓄積されており，これらに
は，不具合時の対処方法といったベテランのノウハウが多
く含まれている．一方，これらは情報量が膨大であり，蓄
積された情報をいまだ十分には活用できておらず，ベテラ
ンのノウハウが失われつつあることが危惧されている．
そこで，テキスト分析技術を応用することによって，蓄
積したテキストデータに含まれるベテランのノウハウを有
効活用する取組みを現在進めている．
本稿では，まず，テキスト分析に関する技術を説明し，
次にテキスト分析を適用した業務効率化の取組み事例を紹
介する．最後に，テキスト分析の精度向上・展開に向けた
現在の取組みを紹介する．

2.　テキスト分析とは

2. 1　基本的な考え方

一般的に，テキスト分析 ( 1 ) を行う場合には，形態素解
析を行う．第 1 図に形態素解析の例を示す．形態素解析
とは，文章に含まれる単語やその品詞・活用形などを文章
から求める処理のことである．形態素解析を用いて文章を
単語単位に分割することによって，単語や単語の組合せの

出現回数を計算できる．これによって，頻度分析やパレー
ト分析といった統計的な解析が可能になる．また，形態素
解析の結果に統計的手法や機械学習手法などを適用するこ
とによって，テキスト検索や文書分類などが可能になる．
統計的手法や機械学習手法などを適用する際には，形態
素解析の結果を単語文書行列という行列で表現することが
多い．第 2 図に単語文書行列の例を示す．本稿では，単
語の有無を 0 -1で表現する単語文書行列を扱う．

2. 2　テキスト検索

テキスト検索の前に，あらかじめ形態素解析を行うこと
によって，単語同士の照合による検索が可能となるため，
以下の三つの観点で，単純な文字列検索より精度の高い情
報抽出が可能となる．

( 1 ) 単語の適切な検出
想定外の単語の検出，例えば，「部品」を検索し
たいときに，「品質保証部品質管理課」が検出され
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第 1 図　形態素解析の例
Fig. 1　Illustration of a morphological analysis
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てしまうという事象を回避できる．
( 2 ) 表記ゆれの回避
形態素解析では，各単語の原形を評価するため，

「壊れる」「壊れた」といった活用形による影響を
受けずに検索することが可能になる．

( 3 ) 類似した文書の優先表示
テキスト検索で複数の文書が検索された場合，入力
した文章とより類似した文書が優先して検索結果に表
示されることが望ましい．TF-IDF ( Term Frequency-

Inverse Document Frequency )，コサイン類似度とい
う二つの指標を用いると，入力した文章と検索され
た文書との類似度を定量的に評価して，類似した文
書を優先的に表示できる．

TF-IDF とは，一つの文書における特定の単語の出
現回数と，全文書における特定の単語が含まれる文
書の件数から算出される指標である．多くの文書に
出現する一般的な単語は TF-IDF が小さくなり，特
定の文書にしか出現しない単語は TF-IDF が大きく
なる．そのため，TF-IDF の大きい単語ほど文書を特
徴づける単語であるといえる．
コサイン類似度とは，ベクトル同士がなす角度を
一般化した指標である．ベクトル同士の向きが似て
いるほど最大値である 1 に近づく．

文書間の類似度は以下のようにして定量的に求め
ることができる．まず，各文書，各単語の TF-IDF

を計算する．次に，類似度を計算したい二つの文書
を選択し，TF-IDF を並べたベクトル同士のコサイン
類似度を計算する．これが二つの文書間の類似度で
ある．
文書間の類似度を計算して，類似した文書を検出す
る例を第 3 図に示す．この例では，文書 No. 1におけ
る「クレーン」の TF-IDFは 0.025（第 3 図 - ( b ) ）
であり，文書 No. 1 と文書 No. 2 における TF-IDF

を並べたベクトル同士のコサイン類似度は 0.13（第

3 図 - ( c ) ）である．この値が文書 No. 1 と文書
No. 2 の類似度であり，文書 No. 1 に最も類似して
いる文書は文書 No. 2 であるといえる．
このように文書間の類似度を計算することによっ
て，入力した文章とより類似した文書を検索結果の
上位に優先的に表示できる．

2. 3　機械学習による文書分類

テキスト分析と機械学習を組み合わせることによって，
文書分類を行うことが可能になる．
機械学習には，利用するデータに正解の情報を付与して
学習する教師あり学習 ( 2 ) と，事前に正解の情報を付与せ
ずに学習する教師なし学習がある．本稿では，特に教師あ
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第 2 図　単語文書行列の例
Fig. 2　Illustration of a term-document matrix
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り学習による文書分類を扱う．
教師あり学習による文書分類では，各文書に分類したい
グループの情報を付与して機械学習を行い，分類モデルを
構築する．例えば，以下の手順に従って文書分類を行うこ
とによって，製品の状況（故障事象）を表す文章から適
切な処置内容を提示することができる．

( 1 ) 学習データの準備
分類対象となる文書に対して分類したいグループ
を表すラベルを付与する．そして，分類対象となる
文書から作成した単語文書行列と結合して，学習
データを準備する．第 4 図に学習データの例を示す．

( 2 ) 機械学習
単語の有無のベクトルから対応するラベルを分類
できるように，単語文書行列内の各行のデータから
機械学習を用いて分類モデルを構築する．分類モデ

ルを構築する機械学習の手法には，例えば，ロジス
ティック回帰，決定木，ランダムフォレストなどが
ある．
機械学習では，学習データから自動で重要な単語
を選定する．例えば，決定木を利用した文書分類で
は，特定の単語を含むかどうかに着目して，複数の
ルールを自動で選定して分類モデルを構築する．こ
れらのルールには適用する順番も決まっており，よ
り早く適用するルールに含まれる単語ほど，より重
要な単語であると解釈できる．
ラベル分類の精度を向上させるためには，単語の
選定が重要である．前述のとおり，機械学習では自
動で重要な単語を選定しているが，パラメータを調
整し，より良い単語を選定させることによって，精
度を向上できる場合が多い．さらに，機械学習を適
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( b )　TF-IDF の値を並べた行列
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第 3 図　文書間の類似度の例
Fig. 3　Illustration of degrees of similarity between text data
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用する前に人手で単語を選定することによって，精
度の向上が期待できる．例えば，第 4 図に示す学習
データでは助詞や「する」，「いる」といった，頻出
するが重要でない単語を除外するように単語を選定
すると，後に適用する機械学習の精度向上も見込め
る．

( 3 ) 診　　断
新しく得られた文書，つまり，ラベル付けされて
いない文書に対して，形態素解析を用いて単語単位
に分割して，単語の有無のベクトルを作成し，機械
学習によって得られた分類モデルを適用することに
よって，分類されたラベルを得る．
なお，診断時において，学習データに含まれない
単語は分類に利用できない．そのため，新しく得ら
れた文書にそのような単語が多く含まれる場合は，
分類精度が悪くなる可能性が高い．学習データに含
まれない単語も利用して診断する方法として，例え
ば 4 章に示す分散表現の利用が挙げられる．

3.　テキスト分析の適用事例

IHI グループにおけるテキスト検索の適用事例として，
点検報告書作成支援ツール ( 3 ) を紹介する．
水門の点検業務では，点検時に発見した不具合事象とそ

の事象に対する対処方法を点検報告書にまとめている．
特に経験が浅いメンテナンス員は報告書を作成するうえ
で，過去の経緯や類似不具合の対処方法を参考にして，基
準値と比較参照しながら報告書をまとめている．そのた
め，書類作成に多大な時間を費やしているという問題や，
経験が浅いメンテナンス員とベテランのメンテナンス員と
の間で報告書の質にばらつきがあるという問題があった．
そこで，報告書作成における業務負荷の低減と質の向上
を目的として，メンテナンス員が文章または単語を入力す
ると，類似した不具合事象が記載されている点検報告書を
検索する点検報告書作成支援ツールを開発した．

第 5 図に点検報告書作成の支援データの提供フローを
示す．点検報告書作成支援ツールでは，事前に過去の点検
報告書と辞書データを登録し，キーワードを抽出する．シ
ステム画面上でメンテナンス員が文章を入力すると，文章
からキーワードを抽出し，過去の点検報告書から抽出され
たキーワードと照合して，照合した際の類似度が高い検索
結果を表示する．また，同時に箇条書きによる定型文を自
動的に作成し，対応や方針，リスクと根拠を提示し，分か
りやすい報告書ができるようメンテナンス員を支援する．
このツールを利用することによって，報告書作成に掛か
る時間を短縮することが可能になった．また，経験が浅い
メンテナンス員でもベテランのメンテナンス員と同一品質

( b )　単語文書行列とラベル
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の報告書を作成することが可能になった．

4.　精度向上・展開に向けた取組み

4. 1　現状の問題点

2 章に示した単語単位で照合を行う基本的なテキスト分
析技術には，主に二つの問題点がある．

( 1 ) 表記ゆれ
例えば，「フィードバック」と「 F/B」といった表
記ゆれがある場合は，内容が同じでも記載が異なる
ため，別の単語として扱われてしまう．そのため，
「フィードバック」と「 F/B」は同じ意味であること
を示すデータ（類義語辞書データ）を別途準備する
ことによって表記ゆれに対応する．
また，「損傷する」と「破損する」は，意味が似
ている単語であり，同一の概念をもつ単語としてグ
ルーピングする方が，テキスト検索や文書分類の精
度向上が期待できる．
しかし，人手による類義語辞書データの準備や，
単語をグルーピングする作業は，単語量が多くなっ
たときに作業負荷が非常に大きくなるという問題が
ある．

( 2 ) テキストデータ内の情報不足
人が自由に記述した文章の多くは，文を構成する

ための情報が省略されている．
例えば，「装置 A がうまく動作していなかった．
修理が必要である．」という文章があったとき，2 文
目では修理の対象は不明である．また，修理を担当
している企業や人物をこの文章からは判断できない．
そのため，お客さまからこのような修理依頼があっ
た際，テキスト分析技術を用いて自動で処理しよう
と思っても，修理の依頼先を適切には判断できない．
人は文脈を理解したり，別の情報を基にテキスト
データに不足している情報を補完したりすることに
よって，文章の意味を解釈している．しかし，2 章に
示した単純な単語照合だけでは，このような高度な
情報処理は実現できないという問題がある．

そこで，以上の問題点を解決するために，分散表現の利
用，および照応解析と知識グラフを用いた情報付加の二つ
の取組みを紹介する．

4. 2　分散表現

表記ゆれに対応するためには，例えば「損傷」と「破
損」という単語について，単語の意味が近いということ
が表現できればよい．そこで，単語を数値ベクトルに置き
換えることができれば，単語同士の近さを計算できる．
単語を数値ベクトルとして扱うために広く扱われている
ものは，ある単語の意味は，周囲の単語（文脈）によっ

③ 報告書の原文の詳細が参照可能

④ 不具合事象に該当する定型文を表示

②  キーワードに合致した過去事
 例を検索，順位付けの結果よ
 り上位に表示

① 不具合事象をキーワード選択
 または自然言語で入力

第 5 図　報告書作成の支援データ提供フロー
Fig. 5　Procedure of providing support data for creating reports
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て形成されるというアイデアである．このアイデアに基づ
き単語をベクトル表現する手法を，単語の分散表現 ( 4 ) と
いう．
分散表現を実現するためのツールである word2vec で
は，ある単語を出力とし，学習データに含まれる文におけ
るこれらの単語の前後にある単語を入力として，ニューラ
ルネットワークモデルによって学習を行い，数値ベクトル
の要素を算出する．
大規模な日本語文章データセットを用いて単語の数値ベ
クトル表現を学習 ( 5 ) させ，例として「損傷」という単語
とコサイン類似度が近い単語群を抽出した結果を第 6 図

に示す．第 6 図から，「破損」の類似度が最も高く，「損
傷」と「破損」は意味が近いことを判断できており，分
散表現を用いることが有効であることを確認できた．
分散表現を利用した高度なテキスト分類を実現するため
に，株式会社エヌ・ティ・ティ・データ（ NTT データ）
から提供された AI 技術である corevo® を活用している．
corevo を活用することによって，上述の例に示した「損
傷する」と「破損する」といった同一の概念をもつ単語
同士の照合が可能になっており，単純な単語照合だけを用
いた場合より分類精度が向上している．

4. 3　照応解析と知識グラフを用いた情報付加

テキストデータ内の情報不足に対応するためには，照応
解析や知識グラフを用いた情報付加の手法などが有用であ
る．
照応解析とは，代名詞や指示詞などの指示対象を推定す
る処理のことであり，特に省略された名詞句を求める処理
をゼロ照応解析という．例えば，「装置 A がうまく動作
していなかった．修理が必要である．」という文章におい
て，2 文目には「装置 A の」という言葉が省略されてい

る．照応解析を用いることによって，このような省略され
た単語を推定することが可能になる．
また，「修理が必要である．」という文章だけでは，修
理をだれが行うべきかを判断することはできないが，あら
かじめ概念や概念同士の関係性を表現した知識グラフに情
報を蓄積しておくことによって判断が可能になる．第 7

図に知識グラフの例を示す．
この例では，業務の担当者などを知識グラフとしてあら
かじめ保有しておくことによって，「修理が必要である．」
という文章が入力された場合に，修理を担当しているのは
D 会社であるということが推定できる．
これらの技術を利用することによって，「装置 A がう
まく動作していなかった．修理が必要である．」といった
お客さまからの修理依頼に対して，修理方法を適切に提案
することが，自動的に行えるようになると期待できる．

5.　結　　　　言

本稿では，テキスト分析技術について，過去に蓄積され
た文書を効率的に検索するためのシステムを，事例を示し
ながら紹介した．テキスト分析技術を利用することによっ
て，過去に蓄積されたテキストデータから有益な情報を抽
出することが可能になり，業務の効率化や知識伝承の実現
が期待できる．

IHI グループでは，お客さまに納めた製品の状態や稼働
データを蓄積し，データ解析を行い，保守サービス支援な
どのお客さま価値の創出に活用できる IoT プラットフォー
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第 6 図　word2vec で計算した単語「損傷」との類似度
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Fig. 7　Illustration of a knowledge graph



28 IHI 技報　Vol.60  No.1 ( 2020 )

ム ILIPS ( IHI group Lifecycle Partner System ) を保有し
ている．テキスト分析技術も ILIPS 上に搭載しており，
例えば，製品の稼働データと設計図書やメンテナンス記録
などのテキストデータの分析結果などを合わせることに
よって，より付加価値の高いサービスの提案が可能になる
と期待できる．今後もテキスト分析技術の高度化を進め，
お客さま価値の向上に貢献していく．
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