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概要 

本稿では企業のコンタクトセンタに蓄積される問

合せログを集約し「よくある質問」(FAQ)を作成する

ユースケースに焦点を当てたクラスタリング手法を

提案する．提案手法は「文書カテゴリを表現する特

徴的な単語の最適な組合せが選択できれば，それら

が含まれる文書群を抽出することで良い集約ができ

るのではないか」との着想をもとに問合せログ集約

を最大被覆問題として定式化し，数理最適化により

単語ペアの組合せを得る．本実験により，従来手法

を上回る FAQ 抽出精度が得られ，また，その他の利

点として最適クラスタ数が自動的に得られることと，

高い解釈性が得られることを確認した． 

 

1 はじめに 

 企業のコンタクトセンタやチャットボットにおい

て用いられる FAQ の作成は人手で行われることが

多く，コスト上の課題である．FAQ の検索タスクに

関する研究は数多いが，問合せログからの FAQ 作

成に関する研究は比較的少なく，精度に課題がある

ことがわかっている．そこで FAQ を自動抽出する

ために，問合せログから類似する問合せを集約する

タスクに取り組む． 

本タスクの特徴は，入力が比較的短い問い合わせ

文であり，また出力として実用的な粒度の FAQ を

得ることを目的とすることである．ここで実用的な

粒度とは，問い合わせ内容を端的に表し，対応する

回答が得られる粒度を意味する．例えば EC サイト

における実用的な粒度の FAQ とは，「注文」などの

抽象度の高い表現ではなく，「注文をキャンセルす

る手順を教えてほしい」といった表現となる． 

本研究では，まず人手によって問合せ文書を集約

する場合に行われる操作を観察した．その結果，文

書中の主題や対象を表す特徴語が抽出され，それら

を用いた階層的な分類がなされることに着目した．

そこで「文書カテゴリを表現する特徴的な単語の最

適な組合せが選択できれば，それらが含まれる文書

群を抽出することで良い集約ができるのではないか」

との着想をもとに，問合せ文書の集約を単語ペアの

組合せ最適化問題として定式化し，ベイズ最適化お

よび線形最適化を用いた手法の検証を行った． 

2 関連研究 

問い合わせログからの FAQ 抽出の全体的な処理

を示した研究として，飯塚ら[1]は，抽出的要約，

word2vec による文書ベクトル化，孤立文書の除去，

および k-means によるクラスタリングといった一連

の手法を示している．個々の処理に関する研究とし

て，友松ら[2]は文書のベクトル化における BERT の

使用を提案している．またクラスタリングの代わり

にパターン抽出を用いるアプローチとして，長谷川

ら[3]は，係り受け関係にある２語の組をパターンと

して扱い，応答文書の長さを考慮した上で，頻度ベ

ースの特徴語選択と重要度に基づきパターンを抽出

する手法を提案している． 

FAQ 抽出の一連のプロセスの中で，本稿ではクラ

スタリングに焦点を当てて取り組む．なぜなら，抽

出的要約や孤立文書の除去といった前段の技術は，

ノイズを含むデータセットから真に重要な部分を抽

出するためのものであるが，ノイズが含まれない理

想的な問い合わせデータセットであっても，実用的

な FAQ を得ることを目的とした場合に，そのクラ

スタリングの精度に課題があることがわかっている

ためである．これは実験結果を示す表 3 において，

ノイズが含まれないデータセットである e-learn, 

StackFAQ であっても，既存手法の精度が十分でない

ことによって示している． 

短いテキストのクラスタリングにおける主要課題

は，単語数が少ないため文書ベクトルが高次元かつ

スパースとなることである．この課題に対処するた

め単語埋め込みやテキスト拡張の手法が考案されて

おり，特に深層学習を用いた手法はデータを低次元
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でより適切に分離可能な表現空間にマッピングする

効果的な方法として近年勢いを増している．深層表

現学習とクラスタリングの統合に焦点を当てた研究

は多数あり，Xu ら[4]の STCC においては Word2Vec

と K-means を組合せた手法が提案され，その後の

Hadifar ら[5]の STA においては，SIF を使用するこ

とで単語埋め込みを強化した．Rakib ら[6]の ECIC で

は，凝集クラスタリングを用いた後に，各クラスタ

に含まれる外れ値を除くサンプルをラベル付きデー

タとみなす半教師あり学習を反復する手法が用いら

れている．Zhang ら[7]の SCCL では対照学習が用い

られ，同一ラベルのサンプルからデータ拡張された

サンプルをまとめ上げ，異なるラベルのサンプルか

らそれらを押しのける学習方法がとられている． 

次に，頻出アイテムセットに着目するアプローチ

として，Fung ら[8]の FIHC 法が代表的である．これ

は文書集合においてグローバルに頻繁に使用される

アイテムセットごとに，アイテムセットを含むすべ

ての文書で初期クラスタを構築した後に，クラスタ

内のアイテムセット頻度と，単一文書内のアイテム

セット頻度を考慮し，文書をクラスタに紐付けてい

く操作を順次行うものである．その後の発展研究と

して Zhang ら[9]の Maximum Capturing 法，Lee ら[10]

の OCFI 法等が挙げられる． 

3 提案手法 

3.1 手法検討 

本研究ではビジネス適用における現実的な制約条

件を考慮した上で手法検討を行った．まずベクトル

空間アプローチで高精度が得られている Rakib らの

ECIC においては反復学習を行うため，サンプル数が

全体として大きく，またクラスタサイズに偏りが少

ないケースが望ましい．しかし本研究の検証用デー

タセットにおいては，表１に示す通り，サンプル数

が 500 から 1,000 件程度と比較的小さく，また

Enterprise データセットの標準偏差が非常に大きい

ことからもわかるように，実世界の問い合わせデー

タにおけるクラスタサイズは概してロングテールの

形をとるため適用が難しいと判断した．Zhang らの

SCCL についてはまず対照学習のためのデータ拡張

を行う必要があり，その精度が問題となったため適

用を見送った． 

次に，Fung らの頻出アイテムセットアプローチの

適用を検討したが，アイテムセットのグローバル頻

度と各サンプル文書内における頻度を使用するため，

比較的大きな語彙数の文書を扱う必要がある．しか

し，本稿の問題設定においては１文書あたり 5-10 語

程度と文書内のアイテムセット頻度が十分にとれる

ほどの長さではないため適さないと判断した． 

このように既存手法については，いずれもデータ

セットの特性と手法のミスマッチが問題となった．

そこで，問題を特徴語の組み合わせ最適化問題とし

て捉える手法を提案する． 

3.2 組合せ最適化問題としての定式化 

提案手法の核となるアイデアは「文書カテゴリを

表現する特徴的な単語の最適な組合せが選択できれ

ば，それらが含まれる文書群を抽出することで良い

集約ができるのではないか」というものである．こ

の着想に基づき，以下の定式化を行った． 

𝑁件の問合せ文書の集合である問合せログ 𝐷 =

 {𝑑1,, 𝑑2, … , 𝑑𝑁 }が与えられ，𝐷に含まれる単語集合

𝑊 =  {𝑤1,, 𝑤2, … , 𝑤𝑀  } から単語ペアを𝐿個抽出し， 

 {(𝑤11, 𝑤12), (𝑤21, 𝑤22), … , ((𝑤𝐿1, 𝑤𝐿2))} ∈ 𝑊 と す

る．次に抽出した単語ペアが含まれる文書を D から

抽出し，その結果得られた文書集合を{𝐶1,, 𝐶2, … , 𝐶𝐿 } 

とする．このとき，本問題を最大被覆問題として，

目的関数と制約条件を以下の通り設定する． 

max . ∑
|𝐶𝑖|

𝑁

𝐿

𝑖=1

(1) 

𝑠. 𝑡.  ⋂ 𝐶𝑖 

𝑛

𝑖=1

=  ∅ (2) 

𝐿 ≤ 𝐿𝑚𝑎𝑥 (3) 

   

式(1)は目的関数であり，選択された単語ペアを含む

文書数を全文書数で割ったものであり，変数は単語

ペアの選び方である．式(2)，(3)は制約条件であり，

式(2)は各クラスタに含まれる文書集合に重複する

文書が存在しないことを，式(3)は，クラスタ数𝐿はハ

イパーパラメータとして与える最大クラスタ数

𝐿𝑚𝑎𝑥以下とすることを表す． 

3.3 評価方法 

提案手法はクラスタリングを行っているが，本タ

スクの目的は FAQ 抽出である．そこで評価方法と

しては purity や AMI 等を用いたクラスタリング自

体の評価ではなく，人手で定めた正解 FAQ クラス
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タがどの程度正しくクラスタリングの結果抽出でき

ているかを測ることによる評価を行う． 

まず各文書に対して人手で文書内容を考慮した上

でクラスタリングを行い，各クラスタに一意のラベ

ルを付与しこれを正解ラベルとした．次に，自動抽

出された各クラスタに含まれる文書について，クラ

スタ内の同一ラベルの文書数の割合(純度:purity)が

閾値以上を占めるマジョリティとなる正解ラベルを

抽出クラスタの推定ラベルとした．抽出されたクラ

スタにおいて，マジョリティとなる正解ラベルが存

在しない場合，推定失敗を意味する推定ラベルを付

与した．このようにして得た正解ラベルと推定ラベ

ルを用いて，適合率，再現率，および f1 スコアを算

出した．パラメータ設定について，ここでは純度の

閾値は 0.5 を設定した． 

4 実験設定 

データセット Sumikawa ら[11]の e ラーニングデ

ータセット (e-learn)，StackFAQ[12]データセット

(StackFAQ)および，筆者らの所属企業内部における

コンタクトセンタ応対ログデータセット(Enterprise)，

の 3 種類のデータセットを用いた．各データセット

の基礎情報を表 1 に示す． 

 

表 1 データセットの基礎情報 

データ特性 e-learn StackFAQ Enterprise 

文書数 427 1249 779 

単語数の平均値 4.7 6.2 10.7 

単語数の標準偏差 2.5 2.1 5.8 

クラスタ数 79 125 60 

クラスタサイズの平均値 5.4 10 13 

クラスタサイズの標準偏差 1.1 0.1 37.4 

 

前処理 StackFAQ データセットは，Google Cloud 

Translation APIiを用いて英語から日本語に翻訳した．

全てのデータセットについて，MeCab を用いて形態

素解析を実施し，品詞フィルタ処理として名詞，動

詞，形容詞のみを残し，原形化を行った． 

最適化ツール 線形最適化においては，最適化モ

デラーとして PuLPiiを，ソルバーとして CBC を用い

た．ベイズ最適化においては Optunaiiiを使用し，最

適化アルゴリズムは NSGA-Ⅱを用いた． 

                                                           
i https://cloud.google.com/translate/docs/reference/rest/v3/projects/translateText 
ii https://coin-or.github.io/pulp/ 

 

5 実験 

5.1 予備実験 

予備実験では提案手法のポテンシャルを検証する

ために，FAQ の抽出精度が従来手法と比較して高く

なるような単語ペアの組合せが存在するか確認した． 

ベースラインとして TFIDF＋HAC(階層的凝集ク

ラスタリング)を用いた．HAC のアルゴリズムは群

平均法を，距離尺度はユークリッド距離を用いた．

クラスタ数は，正解ラベルが既知の前提とし f1 を最

大化するクラスタ数を採用した．またベクトル化手

法による比較のために fastText+HAC を検証した． 

次に，ベイズ最適化を用いて最適な単語ペアを探

索した．このとき正解クラスタラベルが既知の前提

で，目的関数を正解 FAQ 抽出の f1 とした．試行回

数を重ねた収束時における FAQ 抽出の f1 スコアを

表 2 に示す． 

表 2 ベースラインおよびベイズ最適化の結果 

手法 e-learn StackFAQ Enterprise 

TFIDF+HAC(最大値) 0.65 0.64 0.46 

fastText +HAC(最大値) 0.68 0.62 0.44 

BayesOpt 0.91 0.99 0.86 

 

表 2 に示すようにベイズ最適化による FAQ 抽出

精度はベースラインの TFIDF+HAC を大きく上回っ

ている．この結果により，もし適切な単語ペアの組

み合わせが選択できたとすると，その単語ペアを含

む文書の集合をクラスタとして抽出することで，高

い FAQ 抽出精度を得られることが確認できた． 

5.2 本実験 

線形最適化 3.2 に示した通り，文書のクラスタリ

ングを最大被覆問題として定式化し，文書カバレッ

ジを最大化する単語ペアの組み合わせを求めた．単

語ペア選定におけるハイパーパラメータとして，最

小クラスタサイズを 3 とした．これは 3 個以上の文

書に含まれる単語ペアのみが選定対象となることを

意味する．最大クラスタ数をパラメータとして増加

させたときの結果を図 1 に示す．最適化の各試行に

おいていずれの場合も最適解が得られた．また，ク

ラスタ数は単語ペア数が一定となる点で f1 も最大

iii https://optuna.org/ 
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となるため，その時の単語ペア数をクラスタ数とし

て採用すればよいとわかる． 

 

図 1 線形最適化の実行結果(e-learn) 

 

ベイズ最適化 次に，ベイズ最適化手法を用いた

実験を行った．予備実験では提案手法のポテンシャ

ルを測るために正解ラベルが既知の前提で，目的関

数を FAQ 抽出の f1 としたが，本実験では，実ビジ

ネス利用を想定し，正解ラベルの情報を使用しない

以下の目的関数を用いた． 

max . 𝑤𝑐 ∙ 𝐶𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝐶) + 𝑤𝑜 ∙ 𝑂𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝(𝐶) (4) 

𝐶𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝐶) = ∑
|𝐶𝑖|

𝑁

𝐿

𝑖=1

(5) 

𝑂𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝(𝐶) =  (1 + 𝛼
⋂ 𝐶𝑘

𝑛
𝑘=1

⋃ 𝐶𝑘
𝑛
𝑘=1

)

−1

(6) 

 

ここで，式(4)の目的関数は，カバレッジスコアと

オーバーラップスコアの重み付き和である．式(6)に

示すオーバーラップスコアは，各クラスタに共通的

に含まれる文書が少ないほど大きい値をとる関数で

ある．𝑤𝑐および𝑤𝑜は重みであり，𝑤𝑐 = 1および𝑤𝑜 =

2を用いた．αはハイパーパラメータであり，9 を用

いた．結果を図 2 に示す． 

 

図 2.ベイズ最適化の実行結果(e-learn) 

 

図 2 に示すように，試行回数を増やすにしたがっ

て目的関数であるトータルスコアは増加し，また f1

スコアも増加し，その後一定に収束している．この

ときクラスタ数も一定に収束しており，最適クラス

タ数として得られることがわかる． 

最終的な実験結果を表 3 に示す 

 

表 3 線形最適化およびベイズ最適化の精度 

手法 e-learn StackFAQ Enterprise 

TFIDF+HAC(区間平均) 0.62 0.58 0.23 

fastText +HAC(区間平均) 0.56 0.55 0.29 

LinearOpt 0.72 0.68 0.43 

BayesOpt 0.69 0.74 0.47 

 

TFIDF＋HAC および fastText+HAC については，

実利用を想定すると最適クラスタ数は未知であるこ

とを考慮し，クラスタ数を真のクラスタ数の 75%か

ら 125%までの区間で等間隔に 10 点とり，10 点の f1

値の平均をとってスコアとした． 

 表 3 に示すように e-learn および Enterprise データ

セットにおいては，線形最適化およびベイズ最適化

を用いた提案手法によりベースラインを上回る精度

が得られた．その他の利点として提案手法では両手

法ともに最適クラスタ数が得られ，また単語ペアが

含まれていることがすなわちそのクラスタの特徴と

なるため，高い解釈性が得られることがわかった． 

6 おわりに 

問合せログからの FAQ 抽出を目的として，特徴

語の組み合わせ最適化問題として解く手法を提案し

た．本実験では提案手法により従来手法を上回る精

度が得られた．また精度以外の利点として，最適ク

ラスタ数が自動的に得られることと，単語ペアの組

み合わせがクラスタの特徴を示すため高いクラスタ

の解釈性が得られることがわかった．今後の課題と

して，FAQ 抽出精度を高めるために，単語ペア選択

において，問合せ内容と関係のないノイズとなる単

語の排除や，同義語の考慮が必要である．またベイ

ズ最適化においては目的関数に凝集性等のクラスタ

としての望ましさを考慮した改善が課題となる． 
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