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概要 

本稿では，問い合わせ文章からの FAQ 自動抽出

を目的とした段階的なクラスタリングの精度向上に

寄与する，重要箇所の抽出手法を提案する．提案手

法では，FAQ の構造がカテゴリ＞質問核心＞質問条

件と段階的な情報からなることに着想を受け，重要

箇所を段階的に自動抽出する．実験により，抽出型

要約による重要文抽出，および係り受け解析による

重要文からの質問核心抽出の各ステップで，8 割以

上の性能を達成することを確認した．また，カテゴ

リ単位での FAQ 自動抽出において，従来手法と比

較し精度改善が見られることを確認した． 

1はじめに 

企業の問い合わせ対応業務の効率化には「よくあ

る質問（FAQ）」を整備し運用する手段がよくとら

れるが，大量にある問い合わせから FAQ を作成す

るには膨大な人件費がかかる．そこで，FAQ 整備の

ために，問い合わせ文章をクラスタリングし FAQ を

自動抽出する手法がよく用いられる． 

一般的に，FAQ はコンテンツを階層的にまとめる

ことで，検索しやすくなると言われている．たとえ

ば，カテゴリやサブカテゴリの単位でまとめると，

ユーザーは FAQ のカテゴリ検索が可能となる．ま

た，シナリオ型チャットボットにおいては，階層数

を 3～5 程度にすることが良いとされる．階層が深

くなりすぎるとユーザーが求める FAQ に辿り着く

までの所要時間が増えてしまうため，階層数を少な

く抑えることが良いとされる[1][2]． 

そのため，カテゴリ＞質問核心＞質問条件と問い

合わせを段階的に詳細化できれば，ユーザーは求め

る答えに辿り着きやすくなり，関連質問を体系的に

整理できると考えられる．このように段階的に文章

を集約する方法として，階層型クラスタリングが用

いられているが，入力として問い合わせ文章の全文

を用いるのではなく，カテゴリ・質問核心・質問条

件に該当する各部分を用いれば，各階層の集約に不

要な情報を排除でき，集約精度の向上が期待できる． 

そこで本研究では，問い合わせ文章からカテゴリ・

質問核心・質問条件の各部分を自動抽出する手法を

提案する．さらに抽出した各部分を入力として段階

的なクラスタリング（多段階クラスタリング）を行

い，FAQ 自動抽出における精度改善効果を検証する． 

2関連研究 

問い合わせの構成要素を抽出するには，文節也文

同士の関係性に着目する必要がある．このような文

章を構造化する手法には，大別して，文章意味理解

を目的としたものと，重要箇所の抽出を目的とした

ものがある．文章意味理解を目的とした研究として，

横山ら(2003)[3]は，文間の関係タイプを因果関係や

背景情報など 8 つの関係性で定義し，これらを機械

学習手法で自動特定することで文章を構造化する手

法を提案している．肥塚ら(2007)[4]は，述語項構造

の各項に的確な意味役割を付与することを目的とし

て，SVM や述語との係り受け関係を用いる手法を提

案している．一方，重要箇所を抽出する目的におい

ては文書要約に関するタスクとして研究されており，

深層学習を用いる手法[5][6]等が近年では数多く報

告されている．これらの研究は，文章の構造を汎用

的に定義し解析しようとするものであり，FAQ 自動

抽出に向けた文章構造化を目的とはしていない． 

FAQ 抽出を行う目的においては，壹岐ら(2018)[7]

は，教師あり学習による抽出型要約を用いて，不要

文の多い問い合わせログから重要箇所を抽出する手

法を提案しているが，これは多段階クラスタリング

に特化した文章の構造化を目的とはしていない． 

そこで本研究では，問い合わせ文章はカテゴリに

関する部分（対象部），質問核心に関する部分（核
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心部），質問条件など詳細部分（周辺部）から構成

されると定義し，問い合わせ文章から各部分を自動

抽出する手法を提案する． 

3問い合わせ文章の構造の定義 

筆者らによる事前の分析の結果，各問い合わせ文

章は 3 つの必要情報で構成されることがわかった．

この分析から，問い合わせを以下の構造として定義

する． 

・ 対象部…文章の主題（何について問い合わせて

いるか）を示す部分 

・ 核心部…文章の核心（問い合わせている内容は

何か）を示す部分 

・ 周辺部…対象部・核心部以外の，背景情報や参

考情報に該当する部分 

 また，対象部および核心部を合わせた部分が問

い合わせ文章の重要部分に該当すると考えられる．

これを核文とする． 

・ 核文…文章中の重要部分（対象部＋核心部） 

上記の定義をもとに，問い合わせ文章の構造を解

析し，多段階クラスタリングの入力とすることで，

効果的な FAQ が抽出できると考えた．具体的には，

FAQ を抽出する際に，1 階層目では対象部，2 階層

目では核心部，3 階層目では周辺部と，多段階クラ

スタリングを実行することで，カテゴリ＞質問核心

＞質問条件の 3 階層ツリー構造として集約できる． 

4部分抽出器の生成 

3 章で定義した構造を問い合わせ文章から抽出す

る流れについて図１に示す． 

具体的には，次の 2 ステップの処理を行う． 

1. 問い合わせ文章を文単位に分割し，機械学習に

より，核文として意味的に重要な文を判定する．

核文以外の文を周辺部とする 

2. 各核文に対し，係り受け解析を用いて核心部

を抽出し，核心部以外の文節を対象部とする 

4.1核文・周辺部の抽出器 

文章中からの重要文抽出においては，抽出型要約

が一般的に用いられ，Yang ら(2019) [8]の BERTSum

等教師あり学習による手法や Kamil ら(2018) [9]の

EmbedRank，EmbedRank++等教師なし手法があるが，

本手法ではより質問文に特化した石垣ら(2018)[10]

の枠組みを参考とする独自手法を用いる． 

石垣らは，冗長な質問文を，より短く理解が容易

な単一文質問に変換することを目的として，抽出型

要約の枠組みを提案している．大量の質問投稿を対

象に，1 文で構成される質問を正例，10 文以上の文

から構成される質問投稿の各文を負例として，擬似

的な教師データを作り，各文を要約に含めるべきか

否かを判定する二値分類モデルの学習に用いている．

特徴ベクトルの構築には単語および品詞タグの

unigram，bigram，trigram を用い，分類器にはロジス

ティック回帰モデルを用いている．本手法では石垣

らの提案した枠組みを用い，OKWave に投稿された

IT カテゴリの質問 441,503 件から，正例 61,286 件お

よび負例 305,719 件を擬似的な教師データとして生

成した．そして生成した擬似的な教師データを用い

て，問い合わせ文章の各文が核文か周辺部かを判定

する二値分類モデルを学習する．ただし本手法は，

特徴ベクトル生成モデルおよび二値分類モデルに関

して石垣らの手法とは異なる．具体的には，以下の

モデルを検証し，ベースライン手法と比較する． 

・ BERT[11]二値分類モデル 

・ TfidfVectorizer 及び線形回帰モデル 

・ EmbedRank/EmbedRank++及び線形回帰モデル 

ベースライン手法としては，先頭の質問文が最も

重要であるとする手法（Lead-Q）[12]を用いる． 

4.2核心部・対象部の抽出器 

抽出された核文を入力として，文節単位で核心部

か対象部かの判定を行う．日本語は Li ら(1976)[13]

の提唱した主題優勢言語にあたり，主題が先で内容

が後の構成を取る場合が多い．この特性を利用して，

文の末尾から内容に相当する核心部を抽出し，核心図 1 部分抽出処理の流れ 
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部以外の部分を主題となる対象部として抽出する．

さらに，問い合わせ文において核心部に当たる部分

の文節間の係り受け構造を見ると，同様のパターン

が多く見られる．そのため，核心部として抽出すべ

き述語との係り受け関係を予め特定することで，核

心部抽出のルールとして設定できると考えた． 

IT サービスに関する Enterprise の問い合わせ文章

データセットから，644 件の問い合わせに対して核

心部を人手で分析した結果を表１に示す．核心部の

係り受け構造として頻出するパターンに傾向がある

ことがわかった．たとえば，主語名詞（nsubj）や副

詞修飾語（advmod）が文末の ROOT に直接係る場合

に，核心部となることが多い．これらから一部重複

や短すぎるパターンを除外して，213 件の係り受け

構造パターンを核心部抽出のルールとして設定した． 

なお，本手法では係り受け解析器として

GiNZA[14]を用いている． 

表 1 核心部とすべき係り受け構造例 

係り受け構造 出現数 核心部の例 

nsubj, ROOT 162 エラーが, 表示される． 

advmod, ROOT 79 どう, すればよいのでし

ょうか． 

ROOT 53 なぜでしょうか． 

obj, ROOT 32 操作手順を, 教えてほし

い． 

advmod, advcl, 

ROOT 

30 どう, すれば, 解消され

ますか． 

obl, ROOT 29 エラーで, 起動しませ

ん． 

advcl, ROOT 24 ログインできなく, なり

ました． 

amod, advcl, 

ROOT 

22 どの, ように, すればよ

いですか． 

5評価および試行実験 

4 章で提案した構文解析器を用いた部分抽出と，

多段階クラスタリングによる FAQ 自動抽出の実験

を行った． 

5.1 実験設定 

 データセットには，4 章で用いた IT サービスに

関する問い合わせ文章データセットを用いた．核心

部抽出ルールの特定に用いていない 161 件の問い合

わせを対象に部分抽出の評価を行った．また，定性

分析のために，公開データである NII の Yahoo!知

恵袋データ（第 2 版）の質問本文をサンプリングし

て用い，試行実験を行った． 

5.2 核文抽出の評価 

表２に核文抽出の評価結果を示す．Acc(sent)は文

単位での正解率を，Acc(all)は複数文から構成され

る問い合わせ文章のすべての文に対して正解した割

合を示す． 

表 2 核文抽出の正解率 

 Acc(sent) Acc(all) 

Lead-Q 0.81 0.39 

BERT 0.83 0.40 

TF-IDF 0.79 0.29 

EmbedRank++ 0.61 0.14 

EmbedRank 0.59 0.12 

 BERT で特徴量を抽出したモデルがもっとも高い

正解率となり，ベースライン手法（Lead-Q）の精度

を上回った． 

5.3 核心部抽出の評価 

次に，表 3 に核心部抽出の結果を示す．ここで，

入力には 5.2 節で抽出した核文を用いた．8 割以上

の高い精度を達成し，抽出したルールが妥当である

ことを示している． 

表 3 核文からの核心部抽出の正解率 

 Precision Recall F1 

GiNZA  0.80 0.81 0.81 

5.4 部分抽出試行実験 

部分抽出の出力例を図 2 に示す．図 2 の(1)～(3)の

抽出結果では，対象部は質問カテゴリ，核心部は質

問核心，周辺部は質問条件にそれぞれ対応しており，

問い合わせ文章を想定通りに構造化できている． 

一方，抽出した対象部や核心部から，質問の話題・

内容が読み取れないような誤りもあった．たとえば，

図 2 の(4)の例では「教えて下さい！！」の部分のみ

核文と判定されており，主要な箇所を抽出できてい

ない．この例では，問い合わせ文章中に，重要箇所

が複数文にまたがっている．核文判定の学習では，

1 文からなる質問文のみを正解として学習している

ため，直接的な質問内容のみが核文として判定され

てしまったと考えられる． 

また，図 2 の(5)の例は，核心部抽出の誤り事例で
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ある．対象部に含まれている「なぜ～どのように」

の部分は質問の内容核心に当たる部分であり，本来

核心部に含まれるべきである．この例では，核心部

の述部である「作られたのか」に対して，「なぜ」

「誰が」「何のために」「いつ」「どのように」の

複数の文節が本質的な係り受け関係にある．これら

をすべて核心部と判定するためには，核心部の係り

受け構造パターンが同一の問い合わせ文章を用いて

ルール抽出する必要がある．しかし，文の途中で補

足情報として「（国もそうなのですが，人物名も募

集）」が含まれており，本質的な係り受け関係を解

析することは困難である．そのため，問い合わせ文

の文整形を行うことや，「誰が」「何のために」等

の用語を含む文節を核心部として抽出することで，

核心部の抽出性能を向上することができると考えて

いる． 

6多段階クラスタリングへの適用 

 部分抽出で得られた対象部・核心部・周辺部の各

部分を入力とすることで，多段階クラスタリングに

よる FAQ 自動抽出の精度改善効果を検証した． 

4 章および 5 章で用いた IT サービスに関する問

い合わせ文章データセットに対して，次の手順で多

段階クラスタリングを行った． 

1. 各問い合わせ文章の対象部についてクラスタ

リングを行う 

2. 各カテゴリクラスタ内の問い合わせ文章の核

心部でクラスタリングを行う 

上記の手順により，1 階層目がカテゴリレベル，2

階層目が質問核心レベルとなる FAQ の自動抽出を

実現できる．ベースライン手法として，カテゴリ・

質問核心の両方の階層において，どちらも問い合わ

せ文章の全文を入力とした場合の多段階クラスタリ

ングを用いた比較検証結果を表 4 に示す． 

 カテゴリレベルの集約では，対象部を入力とする

場合が文章全体を入力とするベースラインを上回っ

た．一方，質問核心レベルでの集約においては，文

章全体を入力とした場合の方が精度が高い結果とな

った．部分抽出の大きな課題は，5.4 節に示したとお

り，核心部抽出において係り受け関係の複雑な文の

解析の難しさであるため，文整形やルールベース手

法との組み合わせにより精度を改善できると考えて

いる． 

表 4 多段階クラスタリングへの適用結果(F1) 

 カテゴリ 質問核心 

提案手法（対象部・核心部を入力

とした多段階クラスタリング） 

0.57 0.46 

ベースライン手法（全文を入力

とした多段階クラスタリング） 

0.56 0.55 

7おわりに 

 本稿では，抽出型要約による重要文抽出，および

係り受け解析による重要文からの質問核心抽出の各

ステップで，8 割以上の性能を達成することを確認

した．また，部分抽出で得られた対象部・核心部で，

多段階クラスタリングによる FAQ 自動抽出を行う

と，カテゴリレベルでの集約において若干の精度改

善が見られることを確認した． 

今後の課題としては，本手法に加えて，「誰」「何

のために」等の用語を含む文節を核心部として抽出

する等，ルールベース手法を組み合わせることが考

えられる．また問い合わせ文章からの FAQ 自動抽

出に限らず，文書検索や文書要約にも提案手法を適

用することが可能であるか検証したい． 

図 2 部分抽出結果例 
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