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デジタルトランスフォーメーションの未来を切り拓く先進的メディア処理技術――コンタクトセンタAI

機械読解と自然言語理解

コンタクトセンタにおけるお客さま
応対をAI（人工知能）技術により支
援するために，NTTメディアインテ
リジェンス研究所（MD研）では機械
読解について研究開発に取り組んでい
ます．機械読解とはAIがマニュアル
や契約書などのテキストを読んで質問
に応答する技術で，人間が日常的に用
いる言葉を理解する「自然言語理解」
の実現に挑戦するものです．コンタク
トセンタでは，検索用にマニュアルか
らFAQを事前に準備しなくても，マ
ニュアルに書かれた内容を正確に読み
解いてピンポイントに回答を発見する

ことでオペレータを支援することをめ
ざしています（図 1 ）．

機械読解は新しい研究分野ですが，
深層学習の発展および大規模なデータ
セットの整備により急速に発展してい
ます．特に，スタンフォード大学が作
成した機械読解データセットSQuAD（1）

において，2018年 1 月にAIが人間を
上回る回答精度を達成したことで，こ
の研究分野に大きな注目が集まりまし
た．しかし，SQuADの問題設定は比
較的単純であり，より難しい問題設定
においてAIはまだ人間の読解力には
及びません．MD研では，研究用のデー
タセットを用いた学術的な競争の中で
技術を磨きながら，コンタクトセンタ

における実用化に向けた課題の解決に
取り組んでいます．本稿では，私たち
の機械読解に関する研究成果について
紹介します．

多数のテキストから回答を発見する
「大規模機械読解技術」

初期の機械読解研究の問題設定で
は，知識源として扱うテキストは 1 つ
に限定されていました．しかし，コン
タクトセンタをはじめとした実際の応
用シーンでは，多数のテキストから質
問に対する回答を発見する必要があり
ます．すべてのテキストを機械読解モ
デルにより詳細に読み解くのではシス
テム動作が遅くなってしまうので，回
答に必要な文書を高速かつ正確に絞り
込まなければなりません．

そこでMD研では，大規模機械読解
技術を確立しました（2），（3）．この技術
は，まず高速に動作するキーワード検
索技術を用いて質問に関連するテキス
トを大まかに絞り込み，次にニューラ
ル検索モデルにより正確にテキストを
絞り込み，最後にニューラル読解モデ
ルにより回答を発見します（図 2 ）．
この際，ニューラル検索 ・ 読解を同時
に 1 つのモデルで学習することで，検
索精度が大きく向上しました．これに
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図 1 　コンタクトセンタと機械読解

機械読解による自然言語理解への挑戦

AI（人工知能）の文章読解力に注目が集まっています．AIに人間が用い
る言葉（自然言語）を理解させることはとても難しい課題ですが，近年で
は深層学習の適用により大幅にAIの読解力が向上しました．本稿では，マ
ニュアルに書かれた業務知識を理解し，お客さまの言葉を理解して質問に
適切に応答するエージェントの実現をめざして研究開発を進めている機械
読解技術について紹介します．
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より，英語Wikipediaの500万記事を
知識源とした機械読解タスクにおい
て，発表当時世界最高の回答精度を達
成することができました．

複数個所に書かれた根拠を理解し
提示する「説明型機械読解技術」

機械学習に基づくAIでは回答が正
しいことを100%保証することは難し

いため，機械読解モデルが出力した回
答の妥当性を人間が確認できることは
重要な機能となります．人間が回答の
妥当性を確認するためには，回答の根
拠となる情報がテキスト中のどこに書
いてあるのかを機械読解モデルが提示
することが有用となります．しかし，
回答の根拠となる情報はテキスト中の
複数の文に分かれて記述されている

ケースがあるため，これらすべてを理
解し抽出することが重要な課題として
知られています（4）．

そこでMD研では，文書要約の技術
を拡張したモデルを機械読解モデルと
組み合わせることによって，説明型機
械読解技術を確立しました（5），(6)（図
3 ）．文書要約技術ではテキスト中の
重要な文を要約として抽出しますが，
提案手法では回答のために重要な文を
根拠文として抽出します．このニュー
ラル根拠抽出モデルが根拠文を抽出す
ると同時にニューラル読解モデルが回
答を発見することで，根拠が複数の文
に分かれてしまうような難しい質問に
対しても，回答 ・ 根拠双方を精度良く
提示することを実現しています．本技
術によって，英語Wikipedia記事への
質問に対して回答とその根拠を出力す
る機械読解タスクHotpotQA（4）におい
て，発表当時リーダーボードの 1 位を
獲得することができました．

質問があいまいな場合に問い返す
「改定質問生成技術」

機械読解の研究用データセットでは
回答が一意に特定できるように作成さ
れたものが主流ですが，コンタクトセ
ンタなどで実際にお客さまが入力する
質問では，質問の意図があいまいで，
回答を特定できない場合があります．
このような場合に人間のオペレータの
ようにAIが適切に質問の意図を問い
返すことができれば，より自然なコ
ミュニケーションが実現できます．

検索

関連テキスト 読解（回答抽出）

あんしん保険の弁護士費用特約は，自動車事故などにより保険
契約者が怪我などをされたり，自らが所有する自動車・家屋な
どの財物を壊されたりすることによって，相手の方に法律上の
損害賠償請求をするために支出された弁護士費用や，弁護士な
どへの法律相談・書類作成費用などを保険金としてお支払いす
る特約です．ただし，保険金のお支払い対象となる費用に関し
ては，当社の同意を得たうえで支出された費用に限ります．ま
た，事故の相手が不明である場合など，相手の方に法律上の損
害賠償請求を行うことができないときは，本特約は対象外とな
りますのでご注意ください．

大規模テキスト集合
（知識源）

【質問】あんしん保険の弁護士費
用特約はどのような場合に対象外
になりますか？

【応答】事故の相手が不明である場合
など，相手の方に法律上の損害賠償
請求を行うことができないとき

図 2 　大規模機械読解

回答

根拠文テキスト集合

回答＆ 
根拠文の発見

【質問】おじいちゃんの癌が見つかっ
たのですが私の保険で入院費用をも
らえますか？ はい.

二親等以内の親族の放射線治療は
入院給付金日額の10倍を補償しま
す．

放射線治療は癌の主要な治療法の
1つである．

図 3 　説明型機械読解
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そこでMD研では，あいまいな質問
を機械読解が回答できる具体的な質問
に書き換える改訂質問生成技術を確立
しました（7），（8）（図 4 ）．提案手法では，
質問に対する機械読解の回答の候補を
抽出し，回答候補ごとに質問のあいま
い性を解消した改訂質問を生成しま
す．例えば，「弁護士特約の限度額は
いくら」という質問をした際，改訂質
問生成では，回答を直ちに提示するの

ではなく，「 1 回の事故による弁護士
特約の保険金の限度額はいくら」と「法
律相談 ・ 書類作成についての弁護士特
約の限度額はいくら」といった複数の
改訂質問を生成し，質問者に自身が聞
きたいことに近い質問がどちらである
かを選択させるように問い返します．
この例では，質問者が前者を選択した
場合の回答は「300万円」，後者は「10
万円」といったように，選択した改訂

質問によって回答が変わります．これ
により，従来よりも多様な質問に対し
て機械読解を適用することができます．

スタイルを指定して回答を生成する
「生成型機械読解技術」

現在の機械読解の問題設定は，回答
を知識源となるテキストから抽出する
ことが主流です．しかし，スマートデ
バイスやチャットボットでは，より自
然な文章を生成することが求められま
す．しかし，回答の生成は難易度が高
く，さらに学習データが不足している
ため，これまで世界的に研究は進んで
いませんでした．

そこでMD研では，テキストに書い
ていない表現を生成して応答可能な生
成型機械読解技術を確立しました（9）,（10）

（図 5 ）．例えば，「レッカー移動の受
付時間は？」と質問した際に，「レッ
カー移動の受付時間は24時間365日で
す」のように，テキストのみでなく質
問の内容を適切に含めた自然な応答を
作成できることが特徴です．また，提
案手法は，複数の異なる回答スタイル
の機械読解データを同時に学習し，生
成時に回答スタイルを選択できるよう
にしました．これにより，学習データ
が不足する問題を解決しています．提
案手法は，検索エンジンの実ログを用
いたオープンドメインなQAを行う
MS MARCO（11）の回答スタイルの異な
る 2 タスクにおいて，発表当時リー
ダーボードの 1 位を獲得することが
できました．

パケットプランの解約について

2年間同一回線の継続利用が条件となり，契
約期間内での回線解約・定期契約のない料金
プランへの変更時などには，9500円の解約金
がかかります．ただし，更新月のときには無
料になります．

【質問】
解約金はいくら？ 具体的な質問 1

【応答】9500円

【応答】無料

具体的な質問 2

契約期間内での回線解約・定期契約
のない料金プランへの変更時の解約
料金はいくら？

更新月のときの解約金はいくら？

図 4 　改訂質問生成

テキスト
保険契約の対象となる車が事故・故障・トラブル等で走行不能になった
場合に，専用デスクにお電話いただければ，業者を手配して牽引や応急
処置を行うサービス特約です．基本契約に必ず付帯されます． 
車両牽引サービスと付帯サービス（応急対応サービス，燃料切れ時ガソ
リン給油サービス，臨時宿泊サービス，トラブル相談サービス）からなり，
24時間365日対応いたしております．各サービスについての詳細は以下の
表をご覧ください．（JAF会員の方にはサービスに追加の優遇措置が設け
られております．）

出力長を考慮して
テキストに含まれ
ない表現を出力

【質問】レッカー移動はいつ
でも対応してもらえるの？
【長さ】30単語

【応答】はい，車両牽引サービスは
24時間365日対応いたしておりま
す．専用デスクにお電話いただけ
れば，業者を手配します．

図 5 　生成型読解・回答要約
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回答の長さを制御する 
「回答要約技術」

お客さまからの質問に応答する
チャットボットにおいては，機械読解
モデルが長い回答を出力した場合にそ
のまま提示するとお客さまが読み難い
ため，回答の長さを適切に調整するこ
とが望まれます．また，スマートフォ
ンで回答を読む場合とPCで回答を読
む場合など，状況に応じて回答の長さ
を適切に調整することで，よりお客さ
まや状況に合わせた柔軟な回答が可能
になると考えられます．

そこでMD研では，ニューラルネッ
トを用いて長さをコントロール可能な
回答要約技術を確立しました（12）（図
4 ）．本技術では，テキスト中の重要
な個所を特定するニューラルネットの
モデルと，特定した個所から回答を要
約（生成）するニューラルネットのモ
デルを組み合わせることによって質問
に対して適切に回答を要約する機能を
実現しています．回答を要約する際に，
長さの情報をベクトル化して与えるこ
とによって，任意の長さで回答を出力
することが可能となります．

今後の展開

機械読解技術をコンタクトセンタに
おけるマニュアルを対象とした質問応
答に適用する中で実用化に向けた課題
を発見し，さらに技術改善にフィード
バックしていくことで，AIによるオ
ペレータの支援，さらには，自動応対

の実現をめざしていきます．機械読解
は人間が用いる自然な言葉の理解とい
う難しい挑戦であり，コンタクトセン
タをはじめ，NTTグループのさまざ
まなエージェントAIサービスにおい
てイノベーションを起こせると考えて
います．MD研では，人間と自然にコ
ミュニケーションが可能なAIの実現
をめざして，今後も研究開発に取り組
みます．
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機械読解の研究を通じて学術的に世界で
一番の技術を創るとともに，実社会の中で
たくさんのお客さまの役に立つAIサービス
の実現をめざして研究開発に取り組んでい
きます．
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