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NTTドコモビジネス

NTTドコモビジネスが取り組む
AIエージェントについて

生成AI（人工知能）＊ 1 の急速な普及を
背景に，業務を自律的に実行するAIエー
ジェント＊ 2 への期待が高まっています．
NTTドコモビジネスは，こうした潮流を
いち早くとらえ，顧客体験，従業員体験，
セキュリティ運用の 3 領域にわたるAIエー
ジェントの開発・提供を推進しています．

その取り組みの一環として，2025年 6 月，
AIプラットフォーム「exaBase Studio」
を展開する株式会社エクサウィザーズとの
資本業務提携を通じて，文書作成・データ
分析・情報検索・業務自動化・コミュニケー
ションの 5 カテゴリにまたがる20種のAI
エージェント（図 1 ）の提供を開始しまし
た（1）．製造業向け知財文書作成支援，特定
業界向け資料作成支援など，業界特化型
エージェントの実績も着実に積み重ねてい
ます．

これらに共通するアプローチは，汎用AI

では対応が難しい業務固有の知識をエー
ジェントに組み込み，現場の課題を解決す
るという設計思想です．将来的には200種
への拡充をめざし，汎用型と業界特化型の
両軸で開発を継続しています．

本稿では，こうした取り組みの一例とし
て，ノーコード時系列データ分析ツールの
活用支援を目的とした対話型AIアシスタ
ント機能における，ドメイン特化型AIエー
ジェント適用実践について紹介します．

ビジネスケースへの適用例：ノー
コード時系列データ分析ツール
「Node-AI」の活用支援

Node-AIは，NTTドコモビジネスが提
供するSaaS（Software as a Service）型
のノーコードデータ分析プラットフォーム
です（2）．ブラウザ上でカードをドラッグ&
ドロップで接続するだけで，プログラミン
グ不要で時系列データの予測・異常検知用
の AIモデルを構築することができます

（図 2 ）．AIモデルの予測に寄与する入力を
可視化する要因分析機能や，NTT研究所
が開発した高速スパースモデリング手法
FastSGL＊ 3 など，NTTグループの最先端
の研究開発成果をプロダクトに実装した独
自機能を備えています．製造・小売・エネ
ルギー・インフラなど幅広い業界における
需要予測・機器予防保全・品質管理等に活
用されており，「第16回ASPIC IoT・AI・
クラウドアワード2022」のAI部門総合グ
ランプリを受賞（3）するなど，実用性が高く
評価されています．

しかし，ノーコードという設計はプログ

URL	 https://journal.ntt.co.jp/article/39536

DOI	 https://doi.org/10.60249/26065004

＊ 1 	 �生成AI：大規模言語モデルを用い，テキスト・
画像・音声などのコンテンツを生成するAI
技術の総称．

＊ 2 	 �AIエージェント：生成AIを中核に，外部ツー
ル連携・記憶・役割定義を組み合わせ，目
標に向けて自律的に行動するソフトウェアシ
ステム．

＊ 3 	 �FastSGL：NTTコンピュータ＆データサイ
エンス研究所が開発した手法で，通常のSGL

（Sparse Group Lasso）と比較して学習速
度が高速であることが特長．

NTTドコモビジネスは，業務固有の知識を活かしたドメイン特化型AI（人工
知能）エージェントの開発・展開を推進しています．本稿では，ノーコード時系
列データ分析ツール「Node-AI」の活用支援をビジネスケースとして，データ分
析のノウハウや実データ情報を組み込んだエージェントを開発した実践事例を紹
介します．岩手大学での適用評価においてユーザの探索的分析行動の向上が確認
され，ドメイン知識の組み込みがビジネス価値の向上に有効であることを示します．
キーワード：#AIエージェント，#ノーコードデータ分析，#行動変容

図 1　20種のAIエージェントの概要
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ラミングの技術的障壁を大幅に下げるもの
の，ツールや専門領域に固有のドメイン知
識の習熟という壁は依然として残ります．
これは専門性の高いツール全般に共通する
課題であり，データ分析の領域においては
特に，「何をどのように分析すべきか」と
いう方針の立案が，技術的なモデル構築と
同等かそれ以上に重要となります．この判
断にはツールの操作手順はもとより，どの
データをどの分析モジュールに投入すべき
かといったデータ分析プロセス全体への深
い理解と，場合によっては専門家による個
別の伴走支援が求められます．Node-AI
のようなツールが技術的参入障壁を下げた
ことで，こうしたドメイン固有の知識こそ
が，分析の質と継続性を左右する本質的な
課題として顕在化しました．

そ こ で NTT ド コ モ ビ ジ ネ ス で は，
Node-AIの操作手順やデータ分析プロセ
スのノウハウを体系的に埋め込んだドメイ
ン特化型AIエージェントを開発しました．
実際の分析対象データの文脈も踏まえた応
答が可能なため，ユーザは専門知識を事前
に習得しなくとも，AIとの対話を通じて分
析を進めることができます．人手による個
別支援への依存を低減しながらサービス価

値を維持するこの取り組みについて，その
設計と実践を次に紹介します．

ドメイン特化型マルチエージェン
トの設計と適用

■マルチエージェント構成の概要
本システムは 3 つのAIエージェントが

連携するマルチエージェント構成を採用し
ています（図 3 ）．①URL取得エージェン
トは，Node-AIのウェブマニュアル群の
中から状況に応じて関連性の高いページを
リストアップします．②回答生成エージェ
ントは，選択されたマニュアルページの全
文と実データの情報を組み合わせ，具体的
な分析手順を生成してユーザに提示します．
③要約エージェントは，回答生成エージェ
ントが出力した応答の要点を保ちつつ圧縮
し，次のターン以降の会話記憶として再格
納します．この 3 エージェント構成により，
役割の分離と処理の効率化を両立してい
ます．

加えて，本システムの特長は，これまで
の伴走支援を通じて蓄積してきたノウハウ
を各エージェントの動作に組み込むことで，
データ分析ドメイン特化を実現している点

にあります．
■マルチエージェント構成を採用した理由

本システムの設計にあたってまず検討し
た の が，RAG（Retrieval-Augmented 
Generation：検索拡張生成）を用いる一
般的なアーキテクチャです．RAGはドキュ
メントをチャンク（小断片）に分割してベ
クトルデータベースに格納し，ユーザの質
問と意味的に近いチャンクを検索して回答
に活用する手法です．しかしNode-AIの
マニュアル体系は，個々のページが独立し
た機能を解説しながらも，「データ読み込
み→前処理→モデル学習→評価→可視化」
という分析フロー上で有機的に関連してい
ます．チャンキングによってページを断片
化すると，このページ間の文脈的つながり
が失われ，分析の全体像をユーザへ正確に
伝えることが困難になります．そこで本シ
ステムでは，ページ単位での全文取得を前
提とした 2 段階構成，すなわちURL取得
エージェントが関連ページを選択し，回答
生成エージェントがその全文を読み込んで
回答を生成するという分業構造を選択しま
した．

エージェントを役割ごとに分離すること
は，保守性の観点でも利点があります．ノ

図 2　Node-AIの操作画面例
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ウハウの更新やマニュアル構成の変更が生
じた際，影響を受けるエージェントだけを
修正すればよく，システム全体の再調整が
不要です．また，要約エージェントを専任
で設けることで，会話ターンが積み重なっ
てもコンテキストが肥大化しないよう記憶
を圧縮・管理でき，長期的な対話において
も安定した動作を維持できます．
■Node-AIの分析ノウハウを組み込む仕
組み
URL取得エージェントは，ユーザの入力

とそれまでの会話記憶に加え，ユーザがアッ
プロードしたデータの列名・データ型・サ
ンプル値といった構造や特徴量の情報も踏
まえたうえで，関連性の高いマニュアルペー
ジを選択します．関連ページの特定にはベ
クトル類似度の計算ではなく生成AIの推
論を用いており，マニュアルのURL一覧と
各ページの説明テキストを参照しながら，
ユーザが何を達成しようとしているかを文
脈的に判断してページを選択します．

こ の 際， エ ー ジ ェ ン ト の 動 作 に は，
Node-AIによる分析の標準的な進め方や
判断基準，初学者が陥りやすいポイントと
いった，これまでの伴走支援を通じて蓄積
してきたノウハウが組み込まれています．
例えば，「異常検知をしたい」というユー

ザの一言に対して，単に異常検知の概要
ページを返すのではなく，モデル選定・前
処理・異常度可視化など，分析完遂に必要
な複数の関連ページを的確に選択するよう
設計されています． 
■実データを文脈として活用する仕組み

回答生成エージェントは，URL取得エー
ジェントが選択したマニュアルページの内
容と実際のデータ情報を組み合わせ，ユー
ザの手元のデータに即した具体的な回答を
生成します．これにより，「このデータは
列数が多いため，まず相関分析で特徴量の
絞り込みを行うことを推奨」「このデータ
は長期にわたる時系列パターンを持つため，
LightGBM＊ 4 よりInformer＊ 5 が適してい
る」といった，汎用的な手順案内ではない，
データ固有のアドバイスを行うことが可能
です． 
■長期的な対話における記憶管理の仕組み

要約エージェントは，各ターンの終了後
に回答の要点を圧縮して記憶として置き換
えます．これにより，会話が長期化した場
合でも「これまでに何を行ったか」という
文脈を適切に引き継ぎながら，動作の安定
性を維持することが可能です．さらに，ユー
ザの質問が「次は何をすればいいですか？」
のようにあいまいな場合でも，会話記憶と

データの文脈を組み合わせた推論によって
適切なマニュアルを選択することができ，
ユーザとエージェントの対話がスムーズに
進むよう設計されています．

ユーザへの提供価値の評価

■適用事例：岩手大学におけるデータサイ
エンス実践演習
ドメイン特化型AIエージェントが，実

際のユーザの分析行動にどのような効果を
もたらすかを検証するため，Node-AIを
用いた教育プログラムへの適用事例を取り
上げます．

NTTドコモビジネスでは国立大学法人 
岩手大学（岩手大学）の喜多教授，澤井教
授のご協力のもと，地域産業の課題をデー
タ活用で解決できる次世代AI人材を育て
るため，2024年度から教育プログラムを実
施しています（4）．本プログラムでは，情報
系を専門としない農学部生でもNode-AI
を用いたIoT（Internet of Things）デー

＊ 4  LightGBM：Microsoft社が開発した，高速
な決定木学習アルゴリズム．

＊ 5  Informer：Transformerベースの長期時系
列予測モデル．半と同ペースで発見が続い
ていることを意味します．

図 3　マルチエージェント構成の概要
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タ分析を実践的に学ぶことができます．そ
して，学生自身の専門領域にかかわる実
データを分析対象とすることで，データ分
析を自らの課題としてとらえる深い学びを
促す設計となっています．

この教育プログラムの実践演習を，本AI
エージェントの効果を定量的に評価する場
としても活用しました（5）．具体的には，養
鶏施設のIoTセンサから取得したデータ（温
度・湿度・CO2濃度・日齢・斃死数等）を
題材とする分析実習を 2 年間にわたり実施
し，2024年度には汎用生成AIチャットボッ
トを，2025年度には本稿で紹介したドメイ
ン特化型AIエージェントをそれぞれ導入
して，両者が学生の分析行動に与える影響
を比較しました．

以降では，2024年度の汎用チャットボッ
ト利用群（チャットボット群）と2025年度
のドメイン特化型AIエージェント利用群

（AIエージェント群）を比較し，AIの違い
が学生の分析行動に与えた影響を 3 つの観
点から紹介します．
■ログ分析結果

（1）　AIへのプロンプトの性質が変化
もっとも顕著な差異は，AIへのプロンプ

トの性質に現れました（図 4 ）．チャット
ボット群では，プロンプトの約 8 割が
Pythonコードの生成依頼でした．チャッ
トボットはNode-AI固有の操作体系を知

らないため，学生がAIに依頼できる作業
はデータ加工のためのコード生成に限定さ
れていました．一方，AIエージェント群で
はコード生成はほとんど見られず，最多は
分析方針・戦略の相談で約半数を占めてい
ました．

さらにプロンプトの形式を分類すると，
チャットボット群は大半が「～をつくって
ください」といった手続き依頼型であった
のに対し，AIエージェント群では「～は斃
死数に寄与するか？」「～によってリスク
は変わるか？」といった仮説検証型が約 4
割を占めており，学生自身が判断しながら
分析を進めていたことが示唆されます．

（2） 　使用モジュールの多様性が 3 倍に
拡大

次に，Node-AI上で実際に使用された

分析モジュール（Node-AIが提供する個々
の分析機能）の多様性を比較しました

（図 5 ）．チャットボット群が使用したモ
ジュールは 6 種であったのに対し，AIエー
ジェント群ではその 3 倍の18種に達しま
した．

ワークフロー段数も最長 3 段階から最長
5 段階へ増加し，データ→前処理→学習→
評価→可視化という機械学習の全工程を踏
んだグループが出現しました．さらに，グ
ループ間のモジュール排他率（特定グルー
プにだけ使用されたモジュールの割合）は
AIエージェント群がチャットボット群を大
きく上回り，各グループが同一データ・同
一ツールを使いながらも異なる分析戦略を
展開したことが示されました．

© NTT DOCOMO BUSINESS, Inc. All Rights Reserved. 4

図4 対話ログ指標の総括比較

※図はすべてそのまま
掲載予定ですので，使
用許諾をお願いします．
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図 4　対話ログ指標の総括比較

図 5　主要指標の比較整理
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（3）�　新たな分析モジュールの発見が終盤
まで持続

モジュール多様性の差は，時間的な探索
パターンにも表れました（図 5 ）．チャッ
トボット群では，分析の前半でモジュール
発見がほぼ完了し， 4 グループ中 3 グルー
プで後半の新規モジュール発見数がゼロと
なりました．一方，AIエージェント群では
全 5 グループが分析の後半も新規モジュー
ルを導入し続けました．

この探索の持続性を定量化した指標が探
索持続率ρ＊ 6（分析の後半の新規モジュー
ル発見数÷前半の発見数）です．チャット
ボット群のρは0.08であり，後半に既知モ
ジュールの反復利用が大部分を占めていた
一方，AIエージェント群ではρが0.80と約
10倍の差がみられました．AIエージェント
が分析の進行状況に応じて次に試すべきモ
ジュールを提案できることが，この探索の
持続に寄与したと考えられます．
■ユーザの行動変容

定量分析に加え，実際の対話ログの比較
から，行動変容の質的側面も確認しました．

チャットボット群の対話はコード生成を
依頼し，受け取り，修正を依頼するという
反復パターンに収束しており，分析の方向
性は学生自身が別途決定し，AIの出力を
Node-AIに貼り付ける使い方に終始して
いました．

AIエージェント群では，データの特性に
基づく仮説をAIに投げかける探索的な対
話が展開されました．例えば，「日内温度
差がその日以降の斃死数に影響を与えるか
調べたい．斃死数の日にちをずらして相関
を取りたい」「幼鶏期にCO2が中央値より
高かった場合にその後の斃死数が増加する
か可視化したい」といったプロンプトが確
認されました．学生が仮説を立て，検証方
法をAIに相談し，結果を踏まえて次の仮
説へと進む対話サイクルが成立していたと
考えられます．
■ユーザへの提供価値のポイント

以上の結果から，ドメイン特化型AIエー

ジェントの提供価値は分析作業の効率化に
とどまらず，分析の探索性と主体性の向上
にあることが明らかになりました．

汎用チャットボットはNode-AIの操作
体系を把握していないため，ツールとコー
ドの橋渡し役として機能するにとどまり，
ユーザの分析行動の幅は限定的でした．こ
れに対し，ドメイン特化型AIエージェン
トはNode-AIのモジュール体系と実デー
タの特性を踏まえた応答が可能なため，ユー
ザは何をどう分析するかという本質的な問
いに集中できました．その結果，AIとの対
話を通じて仮説を具体化し，多様なモ
ジュールを自律的に試行する行動変容が生
じました．

こうした効果は，地域産業の課題解決に
おいて特に意義があります．情報系を専門
としない農学部生が，AIエージェントとの
対話を通じて養鶏データの分析を自律的に
進められるようになるという本事例の成果
から，AIの専門家でなくとも専門知識と
データ活用を組み合わせて地域課題に取り
組めるAI人材の育成モデルとして，一次
産業をはじめとする地域産業への貢献が期
待されます．

ノーコードツールとAIエージェントを
組み合わせた本事例のアプローチは，デー
タ分析の専門知識習得における障壁を実質
的に低減し，より多くのユーザが高度な分
析を自律的に行える環境の実現と，サービ
ス価値の向上に貢献するものと考えます．

今後の展望

本稿では，ノーコード時系列データ分析
ツールの活用支援というビジネスケースに
おける，ドメイン特化型AIエージェント
の適用実践について紹介しました．NTT
ドコモビジネスが展開する多様なAIエー
ジェントの取り組みの一例として，特定の
ツールと業務に特化した知識をエージェン
トに体系的に埋め込むことで，ユーザの探
索的な分析行動を引き出し，ビジネス価値
を創出できることを示しました．

Node-AI活用支援においては，引き続
きいくつかのチャレンジに取り組みます．
今回のAIエージェントが「専門知識の壁」
の低減に取り組んだのに対し，分析結果を

ビジネスアクションに結びつける「結果解
釈の壁」への対応が次の課題です．定量的
な分析結果を事業文脈で解釈し，具体的な
アクションを提案する支援へと対応範囲を
拡張することで，さらなるビジネス価値の
向上をめざします．

より広い視点では，今回の事例で得られ
た設計・実践知見を他のビジネスケースへ
横展開し，ドメイン特化型AIエージェン
トが生み出す価値を多様な業務領域で検
証・拡大していきます．
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＊ 6 	 �探索持続率ρ：ρ=0なら後半で新規モジュー
ルの発見がなく探索が収束し，ρ=1なら前
半と同ペースで発見が続いていることを意味
します．
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今後もNTTドコモビジネスは，発展を続けるAIエー
ジェントを活用してユーザの行動変容を促し，ビジ
ネス価値を生み出すために，現場起点での開発と
実践を推進していきます．ご興味がある方はぜひお
気軽にお問い合わせください．

◆問い合わせ先
NTTドコモビジネス　
ビジネスソリューション本部 
スマートワールドビジネス部 
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