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1． はじめに 
近年、多くの企業が、コールセンターに蓄積されたデ

ータを分析する事で、製品やサービスの問題、顧客ニー

ズなどを抽出し、製品やサービスの改善に役立てている。

これまでの分析対象は、応対者により作成されたコール

メモが中心だった[1]。しかし、最近では、音声認識技術

の発展もあり、コールメモより多くの情報を含む、顧客

と応対者間の通話を直接分析する方式の研究が盛んにな

ってきている[2]。しかし、通話には多種多様な情報が混

在するため、分析が困難である。そこで、我々は、特に、

コールメモには含まれない、顧客の生の声や応対者の応

対上の問題といった通話特有の情報を効率良く獲得する

『差分マイニング』を提案している[3]。 
差分マイニングは、通話をテキスト化した通話テキス

トからコールメモに書かれていない通話特有の部分（通

話とコールメモの差分）を求め、この差分を対象にテキ

ストマイニングを行う方式である。この差分マイニング

を実施する上で、差分を適切に生成する事が重要である。

そこで差分生成に際しては、差分を生成する前にまず、

通話テキストとコールメモの各部分をトピックの同一性

に基づいて対応付けし、その後にトピックが同一である

部分同士の比較から差分を生成する方法を提案している

[4]。このようにトピックの異なる部分同士を誤って同一

視しないように工夫することで、差分マイニングの性能

を向上することができる。 
一般に、トピックが同一である通話中のセグメントは

語彙的結束性を基に計算される。しかし、通話には、ト

ピックに依存せずに出現する相槌などの冗長な発話（以

降、「不要発話」と呼ぶ）が多数存在する。そのため、

手がかりとなる語彙が離れてしまい、その連なりが捉え

づらくなる。これが、トピック分割結果やその分割結果

を用いるトピック対応付けの結果に誤りを生じる原因と

なっていた。 
そこで、本稿では、不要発話を自動で特定し、除去し

た後、トピック対応付けを行う新たな手法を提案する。 
以降、2 章でトピック対応付けの従来手法とその課題

を説明し、3 章で提案手法を提案する。そして、4 章で提

案手法をコールセンターの実データに適用して有効性を

検証する。そして、5 章で本稿をまとめる。 

2．従来手法 
本章では、トピック対応付けの従来手法[4]と問題点を

述べる。トピック対応付けとは、通話の各発話に対し、

該当するコールメモのフィールドを特定する処理である。

図１にトピック対応付け結果の例を示す。図 1 では、通

話の発話 ID4～24、ID25～が、それぞれコールメモの

「用件」、「対応に関して」フィールドに該当し、ID1～
3 がどのフィールドにも「該当なし」に対応付いている。 

通話の一発話毎に、該当するコールメモのフィールド

を特定すると、一発話中の情報量が不十分なため、適切

に特定できない事が多い。そこで、トピック対応付けは、

（１）通話テキストを話題が同じセグメント毎に分割す

る「トピック分割」を行った後、（２）分割された各セ

グメントに対し、コールメモのどのフィールドに記述さ

れるかを判定する「フィールド割当」で実現する。この

トピック対応付けは、トピック分割結果が真のセグメン

トより粗い程、１つのセグメントが複数のフィールド部

分に対応するため、誤りを生じる。また、真のセグメン

トより細かい程、個々のセグメントの情報量が少なくな

るため、誤りやすくなる。このように、トピック分割で、

真のトピック境界の再現率を高く、かつ、細かく分割し

過ぎないようにする事が重要である。そこで、本稿では、

トピック分割手法に着目して課題の分析と改良を行い、

トピック対応付けの性能改善を試みる。以降では、トピ

ック分割、フィールド割当の手法を順に説明した後、従

来のトピック分割手法の問題点を説明する。また、以降

の説明では、i 番目の事例の通話を iD 、 iD に対応するコ

ールメモを iM とする。そして、コールメモは b 個のフ

ィールドを持ち
b
iiii MMMM ,,, 21  とする。 

2.1 トピック対応付け手法 

2.1.1 トピック分割手法 
通話 iD を、 )1(:,,, 21 akDDDD k

i
a
iii  内では話題

が同じ、となるように分割する。越仲らの手法[5]は、テ

キスト中の各単語に対して、話題を指定する隠れ変数を

用意し、テキスト中の各単語がどの話題に属するかを確

率的に表現する。そして、テキストの生成モデルとして

HMM を仮定し、トピック分割を入力テキストを用いた

モデルパラメータ推定とモデル選択の問題として扱う。 
また、従来手法[4]は、越仲らの手法[5]にコールセンタ

ーの通話の特徴を表したヒューリスティクスを加え、ト

ピック分割を行う。具体的には下記の 2 ステップである。 

図１ 通話とコールメモのトピック対応付け 

通話 コールメモ

…………

…訪問修理。

連絡先:XXXX
テレビの画面
が映らない

32

…………
…対応に関して用件ID

…………

…訪問修理。

連絡先:XXXX
テレビの画面
が映らない

32

…………
…対応に関して用件ID

1(A): お待たせしました。
2(A): ABC コールセンターです。
3(C): お世話になっております。
4(A): どういったご用件ですか？
5(C): テレビなんだけど。
6(A): はい。
7(C): 映らなくなっちゃって。
8(A): 大変申し訳ありません。
9(A): いつから映らないですか？

23(A): やっぱり、駄目ですか。
24(C): はい。
25(A): 修理に伺いますので

連絡先お願いしいます。
26(C): はい。

用件

対応に
関して

…
…

※左の数字は発話ID,括弧内はA:応対者,C:顧客

該当
なし

トピック
分割

の処理：フィールド割当
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 ステップ１：応対者が話題を変える際に用いる発話を

検出し、その直前で分割する。検出は、予め人手で作

成したパタンとのマッチングにより実現する。 
 ステップ２：ステップ 1 による分割後の各セグメント

に対して、越仲らの手法を適用する。その際、質問文

の直後は分割境界の候補としないという制約を用いる。 
2.1.2 フィールド割当手法 

単純には、解析対象 k
iD とそれに対応するコールメモ

の各フィールド
b
iii MMM ,,, 21  を比較し、類似度最大

のフィールドに割り当てる事で実現できる。しかし、コ

ールメモは、応対者により、使われる単語や記述される

事柄の粒度などが異なるため、個々の事例の状況により

正しくフィールドを割り当てられない可能性がある。そ

こで、従来手法[4]は、解析対象以外の通話とコールメモ

も利用し、解析対象 k
iD と類似のセグメントが、コール

メモのどのフィールドに記載されるかを考慮する事で、

個々の事例の状況により生じる誤りを緩和する。具体的

には、下記の 2 ステップである。 
 ステップ１： k

iD と iD 以外の通話に存在する全セグメ

ントとの類似度を各々計算する。そして、その類似度

が閾値θ1 以上となったセグメントを要素とする、 k
iD

と類似のセグメント集合 )( k
iDCluster を求める。 

 ステップ２：次式で該当するフィールドを決定する。 

ただし、argmax 中の評価関数の値が全て、閾値θ2 以

下の場合、
k
iD に該当するフィールドはコールメモに存

在しないと判定する。ここで、N は )( k
iDCluster の要素

数、 ),( j
i

k
i MDsim は k

iD と j
iM の単語ベクトル間のコサ

イン距離である。また、第一項目は解析対象のセグメン

トの評価値で、第二項目は解析対象と類似のセグメント

に関する評価値である。また、x と y は第一項目と第二項

目の重みを調節するパラメータである。 

2.2 従来手法の問題点 
通話には、トピックに依存せずに出現する不要発話

（図１中では「はい」や「大変申し訳ありません」な

ど）が多く存在する。従来のトピック分割手法[4][5]では、

不要発話がトピックの連続を示唆する発話の間に挿入さ

れると、その発話同士の距離が離れるため、誤って分割

される可能性がある。例えば、図１では、発話 ID7 と 9
の語彙「映らない」の連鎖は「用件」の話題が連続する

事を表す有用な手がかりである。しかし、その間に発話

ID8 の不要発話が挿入される事で、その間で誤って分割

される可能性がある。また、トピックが変化する発話箇

所に同一の不要発話が存在する事で、語彙の連鎖によっ

て正しく分割できない可能性もある。例えば、図 1 では、

発話 ID23 と 25 の間でトピックが変化する。しかし、発

話 ID24 と 26 に同一の不要発話が存在するため、正しく

分割できない可能性がある。このように、不要発話の存

在は、トピック分割結果に分割誤りを生じさせる。 
この問題は、[4]や[5]の手法に限らず、一般的なトピッ

ク分割手法に共通する。従来、人手でストップワードを

設定する、という対処はあるが、人手による設定のコス

トと網羅性の問題がある。特に、コールセンターの通話

は人間同士の対話であるため、全ての不要発話を網羅す

るのは困難である。 

3．提案手法 
提案手法は、まず、自動で不要発話を特定する。その

際、同時に、トピックを変える為に発せられる発話（以

降、「トピック変化発話」と呼ぶ）も特定する。そして、

特定した不要発話やトピック変化発話を考慮してトピッ

ク分割、フィールド割当の順で処理を行う。以降、各処

理の手法を説明する。 

3.1 不要発話特定手法 
「はい」や「大変申し訳ありません」などのあらゆる

トピックで出現する不要発話は、あらゆる通話テキスト

にも出現しやすい、という仮定に基づき不要発話を特定

する。具体的には、「発話が出現した通話テキスト数／

全通話テキスト数」で定義される文書頻度が高い発話を

不要発話として特定する。ただし、コールセンターの通

話は、ある程度決まった流れを持ち、応対者主導で聞き

出すべき話題を変えながら対話がすすむ場合が多い。こ

のような通話テキストでは、応対者がトピックを変える

為に発する発話「トピック変化発話」（図 1 中の発話

ID4 や 25 など）も文書頻度が高くなる。そこで、文書頻

度の高い発話の前後でトピックの変化を調べ、高い割合

でトピックが変化しない発話を不要発話、高い割合でト

ピックが変化する発話をトピック変化発話として特定す

る。具体的には、下記の 3 ステップからなる。 
 ステップ１：各発話の文書頻度を計算し、文書頻度が

閾値θ3以上の発話を高頻度発話と特定する。 
 ステップ２：高頻度発話の各出現位置の前後でトピッ

クが変化しているかを判定する。具体的には、予めコ

ールメモの各フィールドを教師データとして作成した

識別器を、高頻度発話の各出現位置の前ｍ文と後 m 文

に適用し、前後のトピックを判定し、その一致をみる。 
 ステップ３：各高頻度発話の前後でトピックが変化す

る割合を「出現位置の前後でトピックが変化した数／

出現数」で求める。そして、高頻度発話の内、その割

合が閾値θ4 以下の発話を「不要発話」、閾値θ5 以上

の発話を「トピック変化発話」と特定する。 

3.2 トピック分割手法 
3.1 節の手順で特定した（１）不要発話や（２）トピッ

ク変化発話を考慮してトピック分割を行う。具体的には、

（１）不要発話に対する処理として、通話テキストから

不要発話を除く。これにより、不要発話が原因で離れて

いたトピックの連続を示唆する発話間の距離を縮め、ト

ピックの連続を正しく捉えられるようにする。また、不

要発話の連続により、トピックが連続すると誤って判定

される可能性を除く。また、（２）トピック変化発話に

対する処理として、トピック変化発話の直前で分割する。

これにより、発話の連鎖の情報からは検出できない境界

を補充する。以上の 2 つの処理を行った後、2.1.1 節の従

来手法[4]を適用する。 
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3.3 フィールド割当手法 
3.2 節の手順で分割した各セグメントに対して、2.1.2 節

の従来手法[4]でフィールド割当を行う。ただし、フィー

ルド割当の際にも、不要発話は手がかりとして重要では

ないと考え、通話テキストから不要発話を除く。 
また、従来手法[4]では、単語ベクトルの要素として、

各次元の単語の tf 値を用いた。しかし、単語の中には、

フィールドの識別に寄与するものとしないものがある。

そこで、提案手法では、各単語に対し、コールメモの各

フィールドに対する尤度比を、そのフィールドへの寄与

度として計算し加味する。具体的には、コールメモの各

フィールドの単語ベクトルの要素を「tf×各フィールドに

対する尤度比」の値とする。また、コールメモと通話テ

キストでは使用される単語が異なるため、コールメモで

は特定フィールドに特徴的に出現するが、通話テキスト

ではあらゆるトピックで出現する単語が存在し、悪影響

を及ぼす可能性がある。例えば、コールメモの「対応に

関して」フィールドには、顧客の希望が書かれるため、

単語「お願い」が特徴的に出現するが、通話テキストで

は、オペレータや顧客により、あらゆるトピックで使わ

れる。そこで、このような単語を人手でストップワード

として設定する（単語ベクトルの要素から除く）。 

4．評価実験 

4.1 実験データ 
実験データは、国内コールセンターにおけるコールメ

モ 4,596 件と、各コールメモに対応する顧客と応対者間

の通話音声を書き起こした通話テキストを用いた。コー

ルメモは、「顧客情報」、「用件」、「対応に関して」

の情報を記述する 3 つのフィールドを用いた。 

4.2 トピック分割手法の性能評価 
評価セットは、実験データより無作為に抽出した 40 事

例から人手で作成した。具体的には、各事例の通話テキ

ストの各発話に対して、その発話の情報がコールメモの

3 つのフィールドの内、どこに該当するか、或いは、ど

こにも該当しないかを判定し、該当するフィールドが変

化する発話の間をトピック境界とした。1 通話の平均境

界数は 6.5 である。この評価セットに対して、下記のト

ピック分割手法を適用した結果を比較する。なお、各手

法では単語は自立語のみを使用する。 
トピック分割手法 
 従来：2.1.1 節で説明した従来手法[4]である。 
 提案（不要発話のみ）：2.1.1 節の従来手法[4]に加え、

3 章で説明した不要発話の特定及び除去を行う手法で

ある。なお、3.1 節のステップ１で各発話の文書頻度を

求める際、発話ごとの微細な表現の違いを吸収するた

め、発話を形態素解析し付属語を除き、自立語の原形

の連続に変換して、統計量を計算する。また、ステッ

プ 2 で行うトピックの判定は、SVM[6]と One-versus-
Rest 法を組み合わせ、コールメモのフィールドのいず

れかに分類する多値分類問題として解く。素性は自立

語の表層と品詞の組み合わせを用いた。また、各パラ

メータは、θ3=0.5、m=3、θ4=0.5 を用いた。 
 提案（トピック変化発話のみ）：2.1.1 節の従来手法[4]

に加え、3 章で説明したトピック変化発話の特定及び

その直前での分割を行う手法である。なお、3.1 節のス

テップ 1 と 2 の処理は「提案（不要発話のみ）」と同

じである。また、ステップ 3 のθ5は 0.8 を用いた。 
 提案：3 章で提案した提案手法である。なお、本手法

の設定は、「提案（不要発話のみ）」や「提案（トピ

ック変化発話のみ）」と同じである。 
評価は、精度（手法が特定したトピック境界の内、正

しい割合）、再現率（真のトピック境界の内、手法が検

出した割合）、CoAP[7]（k 発話離れた 2 つの発話が、同

一セグメント或いは異なるセグメントかを正しく判定す

る確率）で行う。k は、[7]に倣い、1 セグメントの平均発

話数の半分の値（k = 5）を用いた。結果を表 1 に示す。 
表 1 より、3 章の手順で特定した不要発話やトピック変

化発話を考慮する事で、トピック分割性能を改善できる

事が分かる。また、トピック変化発話の考慮は、境界数

を増やし、特に再現率の向上に寄与し、一方、不要発話

の考慮は、境界数を保ったまま、精度と再現率をバラン

スよく改善できる事が分かる。 

4.3 トピック対応付け手法の性能評価 
4.2 節の実験と同じ評価セットに対し、4.2 節のトピッ

ク分割手法（従来と提案）を行った後、2.1.2 節や 3.3 節

のフィールド割当手法を適用した結果を比較する事で、

トピック対応付け全体の性能比較を行う。なお、フィー

ルド割当手法の各パラメータは、θ1=0.5、θ2=0.1、x=1、
y=1 を用いた。 

評価は、各発話のトピック対応付け結果に対する正解

率（＝フィールドが正しく割り当てられた発話数／全発

話数）で行う。結果を表 2 に示す。なお、表 2 において、

不要発話除去の行は、「○」がフィールド割当において

不要発話除去を行い、「×」が行わない事を示す。また、

不要発話除去「×」で単語ベクトルの要素「tf」が従来の

フィールド割当手法であり、不要発話除去「○」で単語

ベクトルの要素「tf×尤度比+stop word」が提案のフィー

ルド割当手法である。 
表 2 より、提案したトピック分割手法を用いる事で、

トピック対応付け結果が向上する事が分かる。これは、

トピック分割結果が改善され、真のトピックのセグメン

トに近い単位で、フィールド割当を行う事ができるよう

表１ トピック分割手法の性能比較 

手法 精度 再現率 CoAP 
平均 

境界数 
従来 0.240 0.313 0.605 8.4 
提案(不要発話のみ) 0.267 0.330 0.618 8.2 
提案(トピック変化発話のみ) 0.252 0.386 0.620 9.8 
提案 0.272 0.400 0.623 9.6 

トピック分割 従来 提案 
不要発

話除去 
× × ○ ○ ○ フィー

ルド割

当 
単語ベ

クトル tf tf tf 
tf× 

尤度比 
tf×尤度比 
+stop word 

正解率 0.574 0.594 0.598 0.603 0.623 
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になったためである。また、フィールド割当時の不要発

話除去は、それ程効果がない事が分かる。これは、不要

発話のほとんどがコールメモに存在しないため、通話中

のセグメントとコールメモの各フィールドとの類似度の

計算には、不要発話の悪影響が少ないためと考えられる。

また、単語ベクトルの要素として「 tf×尤度比+stop 
word」の提案手法が最も正解率が良い事が分かる。これ

より、3.3 節の単語ベクトルの改良の有効性も確認できる。 

4.4 差分生成手法の性能評価 
本節では、提案手法により改善されたトピック対応付

け結果を用いる事で、生成する差分の質が向上するかを

検討する。なお、差分生成手法は、語の共起関係に基づ

く差分生成法[4]を用いた。具体的には、通話テキストと

それに対応するコールメモで同一トピック部分同士を比

較し、全事例を通して所定の閾値以上共起する関係にあ

る単語を共通部分と判定し、残りを差分とする方法であ

る。 
評価データは、4.2 節の実験と同じ 40 事例を用いた。

この評価データに対して、通話テキストとそれに対応す

るコールメモを比較し、通話テキストの中でコールメモ

に書かれていない部分を特定した。そして、その部分に

含まれる自立語リストを、差分の正解データとした。 
各差分生成法により、差分と判定された自立語に対し

て、精度と再現率(40 事例の平均値)をプロットした結果

を図 2 に示す。縦軸は精度、横軸は再現率を表す。なお、

図 2 は、共通部分と差分とを分ける前記閾値を変えて、

再現率－精度曲線を描いた。また、丸印の点線は、従来

手法によるトピック対応付け結果を用いた時の差分生成

の性能であり、丸の実線は、3 章の提案手法によるトピ

ック対応付け結果を用いた時の差分生成の性能である。

また、三角の実線は、人手で行った 100%正解率のトピッ

ク対応付け結果を用いた時の差分生成の性能である。 
図 2 より、提案手法によるトピック対応付け結果を用

いた差分の方が、従来手法によるトピック対応付け結果

を用いた差分よりも質が良い事が分かる。これは、提案

手法によりトピック対応付けの結果を改善する事で、誤

って同一トピック同士と判定される箇所が減少し、差分

生成の際に誤った箇所同士の比較が少なくなるため、差

分の質の向上につながったと考えられる。 

5．おわりに 
本稿では、通話の各発話に対し、該当するコールメモ

のフィールドを特定するトピック対応付け手法に関して、

発話の文書頻度を利用して不要発話及びトピック変化発

話を自動で特定し、それらを利用する新たな手法を提案

した。そして、コールセンターの実データを用いた実験

を通じて、提案手法により、不要発話を除去する事で、

トピック分割の手がかりとなる語彙の連なりを捉える事

ができるようになり、また、トピック変化発話の直前で

分割する事で、発話の連鎖の情報からは検出できないト

ピック境界を補充でき、トピック分割の性能が向上する

事を確認した。また、トピック分割結果を用いるトピッ

ク対応付けや差分生成の結果が改善する事から、提案手

法の有効性を示した。 
本稿では、差分マイニングの性能改善のためにトピッ

ク分割手法を改良したが、複数トピックを含むテキスト

の情報検索など、その他の分析においても、トピック分

割が有効である事が知られている[8]。したがって、本稿

の手法が、そのような分野にも有効であると期待できる。 
 今後は、音声認識誤りを含む通話音声データに対して

も同様の効果が得られるかを確認する予定である。また、

質の向上した差分を用いる事で、その後の分析の精度が

どの程度向上するかを確かめる予定である。 
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図２ 差分の品質評価 
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