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1. はじめに

　水回り製品などの住宅設備機器は，故障した際に現場を

訪問して修理する必要がある。そこで住設機器メーカでは，

機器を購入した顧客に対して訪問修理サービスを提供してい

る。修理サービスは顧客の維持や満足度向上のため不可欠

となっているが，一方でコスト削減も課題となっている。特に，

不具合が再現しないなどの理由で修理現場で処置を行わず

に修理完了となるケースでは，不具合が再発して再訪問によ

る修理が必要となる場合があり，顧客満足の低下につながっ

ている。また，処置せずに完了した場合，出張費はメーカ側

の負担となるため，コスト増加の要因ともなっている。修理サー

ビスでは，このようなケースを減らし，現場で適切な処置を行っ

て訪問修理を完了することが求められている。

　（株）日立ソリューションズ東日本（HSE）ではこの課題を

解決するため，AI により不具合の原因の特定を支援するシ

ステムを研究している。このシステムでは，顧客の申し出など

のテキストデータを入力とし，AI が不具合の原因を推定して

修理エンジニアに提示する。これにより，エンジニアが原因を

特定して適切な処置を行うことを支援する。本稿では，HSE

が提案するシステムの概要と，それを実現するための AI 技

術について述べる。

2. 現状の訪問修理サービスとその課題

　訪問修理サービスでは，まずサービスセンタのオペレータが

顧客から修理依頼を受け付け，発生した不具合の内容をヒア

リングし，顧客の申し出としてシステムに登録する。その情報

をもとに，修理エンジニアが修理に必要な部材を用意して出

張訪問する。修理現場では，修理エンジニアが状況を確認

し，不具合の原因を特定する。特定した原因をもとに，原因

箇所の部品を交換するなどして処置を行う。現場で処置を

行えないケースとして以下の二つがあり，これらの解消が課題

となっている。

(A) 修理受付時に顧客が申し出た不具合が現場で再現せ

ず，原因を特定できない。（不具合不再現）

(B) 出張訪問時に用意した部材では修理できない。

これらのケースが発生する共通の原因として，修理受付時に

顧客が申し出た不具合の内容から，修理エンジニアが原因

を正しく推定できていないことが考えられる。現状では，不具

合の原因の推定は修理エンジニアが経験にもとづき行ってい

る。そのため，過去に経験したことがない事例で上記のケー

スが起きていると考えられる。この場合，不具合の原因の推

定だけでなく，原因を特定するための不具合の再現手順や，

修理に必要な部材の選択についても，経験不足を補う支援

が必要となる。
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 3. 提案する不具合原因特定支援システム

　上述の課題を解決するため，HSE では図 1 に示す不具

合原因特定支援システムを提案する。図は，修理エンジニア

が修理現場で不具合の再現手順を検討する場面での利用

を想定したものである。この利用方法では，①修理受付時

の顧客の申し出や修理現場での確認結果などのテキストデー

タを入力として，修理エンジニアが現場で原因分類 AIを実

行する。② AI は入力データをインデックスと呼ばれるデータ

に変換する。ここでインデックスとは，不具合の内容や原因

が類似していると値が近くなるように AI が学習した数値ベクト

ルである。③ AI は変換したインデックスをもとに不具合の原

因を推定して出力する。また，④システムは修理サービスの

報告書が格納されたサービス報告書 DB から，インデックスの

値が近い過去の類似事例を検索して，修理エンジニアに提

示する。⑤修理エンジニアは AI が推定した不具合の原因

と提示された類似事例を参照して，不具合の再現手順を検

討する。このようにすることで，修理エンジニアは経験の有無

によらず，不具合の原因を正しく推定できるようになる。また，

類似事例のサービス報告書の記載を参考にすることで，正し

い不具合の再現手順を選択できるようになる。

　以上はケースA（不具合不再現）の解消を想定した利用

方法だが，ケースB についても不具合原因特定支援システム

を活用することができる。この場合では，出張訪問前に修理

に必要な部材を選択するとき，修理エンジニアがシステムを実

行し，出力された不具合の原因と類似事例を参照する。こ

れにより，不具合の原因を正しく推定できるとともに，類似事

例でどのような部材で修理したかを確認することで，正しい部

材を選択できるようになる。

　このように不具合原因特定支援システムを利用することで，

修理エンジニアは現場で適切な処置を行って訪問修理を完

了することができ，処置を行えないケースを解消できると考える。

4. 不具合原因特定に適用する AI 技術

　不具合原因特定支援システムで用いるAI 技術は，入力

されたデータから不具合の原因を推定して出力するとともに，

類似事例を検索するためのインデックスを出力する。このよう

な AI 技術は，事例ベース推論へのディープラーニングの応

用で研究されており，プロトタイプベースの手法として知られて

いる 1)。この既存手法を適用した場合の原因分類 AI のネッ

トワーク構成を図 2 に示す。

　原因分類 AI では，入力データとして，修理受付時に特定

できる商品の分類コードや不具合の分類コードのほか，修理

受付時の顧客の申し出や，現場で修理エンジニアが入力す

る確認結果などのテキストデータを用いる。これらを埋め込み

層でベクトルに変換し，列データとしてエンコーダに入力する。

出力は，不具合の原因を表すコードである。一般にプロトタイ

プベースの手法では，入力データはエンコーダによりインデック

スに変換され，プロトタイプ層でインデックスと複数のプロトタイ

プとの距離が計算されて，その距離をもとに出力層で分類が

行われる。ここでプロトタイプとは，訓練データでの典型的なイ

ンデックスの値であり，訓練時に AI が学習する。この構成

により，入力データの内容が類似していて同じカテゴリに分類

されるデータは，インデックスが近い値になるように学習される。

図 2  既存手法を適用した原因分類 AI の構成

図 1  不具合原因特定支援システムの利用イメージ
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そのため原因分類 AI では，不具合の内容や原因が類似し

ているデータのインデックスは近い値となる。

5. 修理サービスデータを用いた評価

　図 2 で示した原因分類 AIを以下の観点で評価するため，

実データによる検証を行った。

(1)どのくらいの精度で不具合の原因を推定できるか

(2)インデックスで同じ原因の類似事例を検索できるか

　上記 (2) は，類似事例の検索結果を修理エンジニアが参

照する場合の利便性を考慮して検証の対象とした。不具合

原因特定支援システムは，インデックスの類似度で上位複数

件の類似事例を修理エンジニアに提示する。このとき，どの

事例も異なる原因だとエンジニアはどの事例を参照すればよ

いか分からなくなる。同じ原因の事例が多数を占めれば，エ

ンジニアは確度の高い情報としてそれらの事例を参照でき，

利便性が高まると考える。

　検証には，訪問修理サービスを提供している住設機器メー

カの修理サービスのデータ1ヶ月分を用いた。ケースA，B に

該当するデータを評価対象から除くため，不具合不再現と，

不具合の原因が欠損しているデータを除去した。また，頻度

が低い原因は学習が困難なため，出現頻度で上位 100 件

の原因に評価対象を絞った。抽出した評価対象データを訓

練，検証，テスト用に 7 : 1 : 2 に分割して評価に用いた。デー

タ件数を表 1 に記す。

　入力データに使用した項目は，ケースA，B 両方での利用

を想定して，修理受付時にオペレータがシステムに登録した

項目を用いた。コードデータとして，修理対象の商品品目，商

品品番，不具合の大分類，中分類，テキストデータとして，顧

客の申し出と，修理エンジニア向けの社内メッセージを用いた。

テキストデータは MeCab2) で形態素解析を行い単語に分か

ち書きした。それらを文末を表す記号で区切って連結し，64

単語で打ち切って入力に使用した。主なハイパーパラメータ

を表 2 に記す。また，訓練データと検証データでの不具合の

原因の正解率の推移を図 3 に示す。横軸は訓練データに

対する学習の繰り返しの回数を表すエポック数である。360

エポックで検証データに対する正解率が 76.7%と最大になっ

たため，ここで学習を終了した。この時点の訓練データの正

解率は 96.0% であった。

　(1) の評価を行うため，学習済みの原因分類 AI モデルを

テストデータに適用し，不具合の原因の正解率を評価した。

その結果 76.8% の正解率となり，一定の精度が得られるこ

とが確認できた。グリッドサーチなどによるハイパーパラメータ

のチューニングを行うことで，より高い正解率が得られると考

える。次に (2) の評価を行うため，訓練データをサービス報告

書 DB のデータと見なし，各テストデータに対してインデックス

のユークリッド距離が近い訓練データ上位 5 件を検索し，不

具合の原因の正解データを比較した。テストデータと訓練デー

タとで原因が一致する割合（Precision@5）を評価した結果，

75.9%となった。不具合の原因を正しく推定できているデー

タでは 100% 近い割合となっているため，原因の推定精度

を改善することで，インデックスによる類似事例の検索精度

も向上できると考える。テストデータによる評価結果を表 3 に

まとめる。

6. 既存手法の課題と改善案

　インデックスによる類似事例の検索は，修理サービスでの利

用にとどまらず，蓄積された修理サービスデータの品質分析を

行う場面でも利点が期待される。修理サービスを提供する住

設機器メーカでは，ある商品で発生した不具合について，他

の商品でも類似事例がないか横断的に分析したいというニー

ズがある。しかし，既存手法を適用した原因分類 AI（図 2）

表 1　評価対象データの件数

表 2　ハイパーパラメータ

図 3　不具合の原因の正解率の推移

表 3　テストデータによる評価結果

訓練

18,477

検証

2,639

テスト

5,281

合計

26,397

バッチサイズ

エポック数

埋め込み層の出力の次元

インデックスの次元

プロトタイプの個数

128

360

100

100

100

項目

不具合の原因の推定精度

インデックスで同じ原因の
類似事例を検索できる割合

評価指標

正解率

Precision@5

評価結果

76.8%

75.9%
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では，異なる商品品目の類似事例を検索することは困難であ

る。商品品目のコードも含めて入力データをインデックスに変

換するため，インデックスが商品品目の情報を含んでしまい，

不具合の内容や原因が類似していても異なる商品品目では

近い値のインデックスにならないためである。

　この課題を解決するため，異なる商品の類似事例も検索

できるインデックスを算出する原因分類 AIを提案する。提案

モデルの構成を図 4 に示す。特徴の一つ目は，インデックス

を算出するエンコーダの入力から商品品目などのコードデータ

を除いたことである。コードデータは，プロトタイプ層の出力で

ある類似度ベクトルと連結して出力層に入力する。特徴の二

つ目は，インデックスから商品品目を予測する商品品目予測部

を追加したことである。その学習には，敵対的生成ネットワーク

（GAN）の学習で用いられるGradient Reversal Layer3)

を利用する。これにより，商品品目の予測誤差が最大になる

ようにインデックスが学習され，インデックスが商品品目の情報

を含むことを防ぐことができる。

7. おわりに

　訪問修理サービスで課題となっている，現場で処置を行え

ないケースの解消を目的として，修理エンジニアによる不具合

原因特定を支援するシステムを考案した。システムに適用す

るAI 技術として，プロトタイプベースの既存手法を対象とし，

住設機器メーカの修理データを用いて精度評価を行った。そ

の結果，不具合の原因を76.8% の正解率で推定できること，

また，インデックスにより75.9% の割合（Precision@5）で

同じ原因の事例を検索できることが分かった。一方，既存手

法では異なる商品の類似事例を検索することが困難であるた

め，それを解決する原因分類 AI の構成を提案した。今後は，

この提案モデルの効果の検証を行う予定である。
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図 4　提案モデルの構成
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