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1． はじめに 
コールセンターは、企業にとって顧客と直接コンタク

トする窓口であるため、近年、様々な企業が、顧客の声

を獲得する絶好の場としてコールセンターを重要視して

いる。実際、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、潜在

リスク、顧客ニーズや評価などを抽出し、コールセンタ

ーの応対や、製品、サービスの改善を試みている。 
これまで、コールセンターにおける分析対象は、定型

データやエージェントにより作成されたコールメモが中

心であった[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んでいる、顧客

とエージェント間の通話を直接分析対象とする方式の研

究が盛んになってきている[2]。 
このような状況で、我々は、コールメモには含まれな

い、顧客の生の声やエージェントの応対上の問題といっ

た通話特有の情報に絞り込んで分析する、差分マイニン

グの方式を提案してきた[3]。これは、通話テキスト（通
話をテキスト化したもの）からコールメモに書かれてい

ない通話特有の部分を、通話とコールメモの情報の差分

として求め、この差分を対象にテキストマイニングを適

用する方法であり、通話テキスト全体を分析する従来手

法では得られない事例が、絞込みの効果によって得られ

ることが分かってきた。 
 しかし、同提案方式で生成される差分は、人手で作成

される差分と比較して精度が低いという問題があった。

その一因として、様々なトピックを含む冗長な通話全体

を一括でコールメモと比較するため、トピックの異なる

部分間での無用な比較からノイズが生じ、差分の計算に

悪影響を及ぼしていたことが考えられる。 
そこで、本稿では、通話中のトピックを考慮した、精

度よい差分生成法を提案する。具体的には、まず、通話

をトピック分割し、分割したセグメントに対応するコー

ルメモの部分を特定する。そして、それら対応する部分

同士から差分を生成する。このように、差分生成の際に

ノイズとなる、対応関係のないコールメモの部分を予め

除外する事で、良質な差分の生成を目指す。 

2．従来手法 
本章では、従来の差分生成法とその問題点を述べる。 
最も単純な差分生成法として、単語の表層が一致する

部分を共通部分として除き、差分を生成する手法が考え

られる。しかし、コールメモと通話間には、多くの同義

表現が存在するため、この単純な手法では正しい差分が

生成できない。そこで、この同義語問題を解決するため、

通話とコールメモ間での単語の共起関係を基に共通部分

を判定し、差分を生成する差分生成法を提案してきた。 

2.1 共起関係に基づく差分生成法 
本節では、従来手法である、共起関係に基づく差分生

成法について簡単に説明する（詳細は[3]を参照）。ここ

では、差分生成の対象データを n個の事例（通話応対）と
し、各事例は、通話テキストとその通話に対するコール

メモの 2 つのテキストを持つものとする。また、i 番目の
事例の通話テキストを Di 、コールメモを Mi、通話テキス

トの集合を D={D1,…, Dn}、コールメモの集合をM={M1,…, 
Mn}とする。そして、i 番目の事例に関する差分 Di -Miを

生成する処理を例に取り、従来の差分生成法を説明する。 
本手法は、通話とコールメモの組 (Di, Mi)の集合

(i=1,…,n)において、一定以上共起する関係にある単語を
共通部分と判定する。Di中の単語 v が、差分 Di - Miの構

成要素かどうかを判定する手順は以下の通りである。 
（ステップ１） 
通話とコールメモの組(Di, Mi)の集合（i=1,…,n）に対し

て、単語 v, w の出現に関する相互情報量 );( wvI を次のよ

うに計算する。 
 

 
ここで、xは、単語 vが Di中に出現する、または、出現

しないという状態を取り、y は、単語 w が Mi中に出現す

る、あるいは、出現しないという状態を取る。また、  、 
、   は、各状態の出現確率であり、全 n 事例に

おける各状態の出現頻度から最尤推定によって求める。 
（ステップ２） 

Di中の単語 vの差分スコアを次のように計算する。 
 

 
ここで、  は正の値を持つパラメータを表す。また、

N
iM は、Mi中の単語の内、相互情報量 );( wvI の大きい

上位 N 個の単語集合である。この差分スコアが、閾値
以上である場合、単語 v を差分 Di - Miの構成要素とする。 

2.2 従来手法の問題点 
本節では、例を用いて従来手法の問題点を説明する。

通話とコールメモの例を図１に示す。図からわかるよう

に、通話には様々なトピックが含まれる。また、コール

メモは、図 1中の「用件」や「顧客への連絡」のように、
応対を通じて聞き出す情報が予めフィールドとして定め

られている場合が多い。そして、エージェントは、通話

図１ 通話とコールメモの例 
 

A: お待たせしました。
A: ABCコールセンターです。
C: お世話になります。
C: ネットも電話もつながらなくって。

A: 修理に伺いますので、
連絡先をお願いします。

C: 留守で電話がつながらない場合
は携帯○○へお願いします。

A: 分かりました。

※A:エージェント,C:顧客
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から得られた情報を、該当するフィールド内へ記述する

事でコールメモを作成する。 
ここで、図１における通話中の「ネットも電話もつな

がらなくなって」という発言の単語「電話」に着目する。

この「電話」は、「電話がつながらない」という「用

件」の情報であり、この情報は、コールメモには記載さ

れていないため、本来、差分となるべきである。 
しかし、2.1 節で述べた通り、従来手法は Di中の単語 v

が差分かどうかを、Mi中の全単語と比較して判定する。

したがって、従来手法では、コールメモの「顧客への連

絡」部分の「電話」と、表層的に一致するため、差分と

判定されない可能性が高い。また、従来手法は、単語の

共起関係に基づいて差分を判定するが、単語 vと同一内容
とはならないフィールド中の単語も考慮するため、相互

情報量を求める際、及び差分を計算する際の両方に悪影

響を及ぼすことが予想される。 

3．提案手法 
本章では、2.2 節で述べた問題点を解決する手法を提案

する。提案手法は、まず、通話中の発話のトピック解析

を行う。ここで、「トピック解析」とは、（１）通話を

トピック分割する「トピック分割」を行った後、（２）

分割された各セグメントが、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「フィールド割り当て」を

行う処理であるとする。ただし、通話中の各トピックは、

コールメモのいずれかのフィールド１つに割り当てられ

るか、いずれにも割り当てられないものとする。そして、

トピック解析後、通話の各セグメントと、それに対応す

るコールメモのフィールド部分とから差分を生成する。

以降の節より、各処理の具体的手法を提案する。 
提案手法を図 1に適用すると、通話中の「ネットも電話

もつながらなくなって」という発言を含むセグメントが、

コールメモの「用件」のフィールドに記述されるセグメ

ントと解析できる。そして、「ネットも電話もつながら

なくなって」内の「電話」は、コールメモの「用件」の

部分とのみ比較され、差分か否かが判定されるため、提

案手法では、正しく差分として生成されると期待できる。 

3.1 トピック解析手法 
3.1.1 トピック分割手法 
通話を意味的なまとまり（話題）ごとに分割する。す

なわち、 a
iiii DDDD ,,, 21  ：  akD k

i 1 内では話題

が同じとなるようなセグメントに分割する。 
本稿では、越仲らの手法[4]をベースにトピック分割を

行う。越仲らは、テキストの生成モデルとして HMMを仮
定し、テキストセグメンテーションを、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

定式化する。越仲らの手法は、予め人手で調整、設定す

るモデルパラメータが存在しないため、実システムへの

適用が容易である。また、今回分析対象の通話は、分割

数が通話ごとに異なるため、分割数を予め設定できない

という状況の中で、越仲らの手法は、分割数の自動推定

が可能である。以上の理由より、この手法をベースとす

る。 
越仲らの手法を単純に通話へ適用した場合、以下のコ

ールセンターの通話にみられる特徴を利用できない。 

 質問の発話の後には、その質問に対する発話がされる
ため、質問文の後では分割されない。 

 エージェントは、必要な情報を得るための決まった発
話を行う事があり、その発話により話題が変わる。 

 そこで、以下のようにトピック分割を行う。 
（ステップ１） 
エージェント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。 

3.1.2 フィールド割当手法 
分割した各セグメント k

iD の話題が、コールメモのどの

フィールドに記述されるものかを判定する。コールメモ

は b 個のフィールドを持ち、 b
iiii MMMM ,,, 21  とする。

また、 k
iD の話題が j

iM に記述される時、 jDfield k
i )(

とする。 k
iD の話題に該当するフィールドがコールメモに

ない場合、 )( k
iDfield （空集合）とする。 

最も単純な手法として、次式(1)の通り、 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、フィールドとの類似度を基に、 )( k
iDfield を決定する

手法が考えられる。 
)1(),(maxarg)( 1 j

i
k
ibj

k
i MDsimDfield   

ただし、 ),( j
i

k
i MDsim が全て、予め設定した閾値θ１以

下の場合、 )( k
iDfield とする。また、 ),( 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。 
しかし、コールメモ内で使用される単語は、通話中で

使われた単語とは限らない。また、エージェントの書き

忘れ等が原因で、本来ならば、そのフィールドに残すべ

き情報が含まれていない場合も存在する。そのような場

合、前記の単純な手法では、本来書かれるべきフィール

ドとの類似度が高くならず、正しく )( k
iDfield を決定でき

ない可能性がある。 
そこで、解析対象 k

iD 以外のデータも用いて、 iD 以外
の通話に存在する k

iD と同じようなセグメントが、コール

メモのどのフィールドに記載されているかという傾向を

考慮する。こうする事で、 k
iD という個々に特殊な状況に

より生じる解析誤りを緩和し、精度のよい解析を目指す。

提案手法の具体的アルゴリズムを下記に示す。 
（ステップ１） 

iD 以外の通話に存在する k
iD と類似のセグメントの集

合 )( k
iDCluster を求める。具体的には、 iD 以外の通話に

存在する全セグメントと k
iD との類似度を各々計算し、閾

値θ２以上のものを )( k
iDCluster の要素とする。 

（ステップ２） 
 次式(2)の通り )( k

iDfield を決定する。 

ただし、argmax 中の評価関数の値が全て、予め設定し
た閾値θ3以下の場合、 )( k

iDfield とする。また、Nは
)( k

iDCluster の要素数であり、関数 simは、式(1)と同じで
ある。 
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式(2)において、一項目が判定対象のセグメントの評価値
で、二項目が判定対象に類似したセグメントの傾向を表

す評価値である。そして、xと yは一項目と二項目の重み
を調節するパラメータである。 

3.2 差分生成法 
 通話内の各セグメント k

iD と、それに対応するコールメ

モのフィールド )( k
iDfield とから、次式のように差分を計

算する。なお、いずれのフィールドにも割り当てられな

かった通話内のセグメントは差分となる。 

)( )( k
iDfield

i
k
i MD 差分 を求める手法は、2.1 節の従来手法

で実現する。 
このように、差分生成の際にノイズとなる、 k

iD の話題

が記述される事のないコールメモのフィールド、を予め

除外し差分を生成する事で、良質な差分の生成を目指す。 

4．評価実験と考察 
本章では、3 章で提案した各提案手法の有効性を実験を

通じて確認する。実験データとして、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
る顧客とエージェント間の通話音声を書き起こした通話

データを用いた。コールメモは、「顧客情報」、「用

件」、「対応に関して」の情報を記述するフィールドが

ある。 
以降の実験では、差分となった付属語の分析は価値が

あまりないと考え、単語は、自立語のみを使用する。 

4.1 トピック解析に関する実験 
4.1.1 実験設定 

3.1 節で提案したトピック解析手法の有効性を検証する。
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、各事例の各発話に対

して、その発話の情報が３つのコールメモのフィールド

の内、どこに記述されるものか、或いは、どこにも該当

しないかを判定した。 
この評価データに対して、下記のトピック分割手法

（提案手法と２つのベースライン）を適用した後、フィ

ールド割当手法（提案手法と３つのベースライン）を適

用した結果を比較する事で、トピック解析の性能を評価

する。評価は、各発話のトピック解析結果に対する正解

率（＝コールメモの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。つまり、フィールド割当手

法がセグメントに割り当てた結果を、そのセグメント内

の各発話に対する結果と捉え、発話単位で評価する。 
トピック分割手法 
 提案手法：3.1.1節で提案した手法。 
 越仲らの手法：提案手法では、話題が変わる発話の検
出や、質問直後は分割させない等の改良を行ったが、

それらを行わずに越仲らの手法[4]をそのまま適用する。 
 発話単位：一つの発話を一つのセグメントとする。 
フィールド割当手法 

 提案手法：3.1.2 節で提案した手法。本手法における各
パラメータは、x=1、y=1、θ2=0.5、θ3=0.1を用いる。 

 類似度：3.1.2 節冒頭の、対応するコールメモの各フィ
ールドとの類似度を基にした式(1)による手法。パラメ
ータは、θ1=0.1を用いる。 

 SVM：本手法は、判定対象以外の通話とコールメモの
情報を利用する手法のベースラインとする。 

SVM[5]と One-versus-Rest 法を組み合わせ、通話中の
各セグメントを、コールメモのフィールド（｢顧客情

報｣、「用件」、「対応に関して」）と「該当なし」の

いずれかに分類する多値分類問題として解く。具体的

には、まず、学習フェーズにおいて、4,596 件のコール
メモの各フィールドを用いて、それらのフィールドを

識別する分類器を作成する。あるフィールドの分類器

は、そのフィールド内を正例とし、その他の 2 つのフ
ィールドを負例として学習する。テストフェーズでは、

通話中の各セグメントに対して、作成した 3 つの分類
器を適用して、コールメモのフィールドを割り当てる。

素性は、自立語の表層と品詞の組み合わせを用いた。 
 人手：分割されたトピックに対して、人手でフィール
ドを割り当てる。この際、トピック分割を自動で行う

と、セグメント内に複数のフィールドに対応する情報

が混在する場合がある。その場合、最もセグメントを

占有しているフィールドに割り当てた。 

4.1.2 実験結果と考察 
上記の各手法によりトピック解析を行った結果を表 1に

示す。表 1内の「用件」は、評価データの発話に割り当て
られるフィールドとして最も多かった「用件」を、全発

話に割り当てた結果である。 
表 1より、「人手」を除くと、トピック分割手法、及び、

フィールド割り当て手法、各々において提案手法が最も

性能がよい事が分かる。そして、それらの提案手法の組

み合わせが、最も精度良く自動でトピック解析できる手

法である事が分かる。 
トピック分割手法の中で、提案手法が発話単位よりも

性能が良い事より、同じ種類の情報を一つのまとまりと

して扱い、フィールドを割り当てる事が有効である事が

分かる。これは、トピック分割の結果が、その後のフィ

ールド割当の単位として扱われる事を考えると、同一セ

グメント内の他の発話の情報に助けられて、正しいフィ

ールドが割り当てられる発話が存在するためであると考

えられる。また、トピック分割手法で越仲らの手法の性

能が十分でない理由として、一通話平均分割数が 3.03 と、
実際の分割数 6.5 より少なく、粒度の粗い分割となってい
た事が考えられる。本来分割されるべき場所で分割され

ていないと、混同された部分は必ず誤りとなってしまう。

そのため、越仲らの手法では、十分な性能が出ていない

と考えられる。以上より、トピック解析にはセグメント

の適切な単位の設定が必要である事が分かる。 
また、フィールド割当手法の中で提案手法が最も有効

である事より、3.1.2 節で説明した提案手法の核である、
解析対象と類似したセグメントが、コールメモ中のどの 
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表１ トピック解析手法の性能比較 
 トピック分割手法 提案手法 越仲らの手法 発話単位 

フィールド割当手法 人手 提案手法 類似度 SVM 提案手法 類似度 SVM 提案手法 類似度 SVM 
用件 

正解率 0.794 0.574 0.558 0.493 0.511 0.508 0.444 0.533 0.336 0.356 0.384 

－ 358 －



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図１ 差分の品質評価 
 
フィールドに記載されているかという傾向を考慮する事、

が有効である事が分かる。また、フィールド割当手法と

して SVMが最も性能が悪い事が分かる。SVMによるフィ
ールド割当は、コールメモから生成した分類器を通話に

適用する事で実現している。しかし、コールメモで使用

される単語の空間と、通話で用いられる単語の空間が異

なっていたため、SVM による手法では、適切にフィール

ドを識別できなかったと考えられる。 

4.2 差分生成に関する実験 
4.2.1 実験設定 

3 章で提案した、トピック解析を行う差分生成法の有効
性を実験を通じて確認する。評価データは、4.1 節で使用
したデータを用いた。その評価データに対して、通話デ

ータ Diとコールメモ Miを比較しながら、Diの中で、Mi に
書かれていない部分を特定した。そして、形態素解析を

行い、その部分に含まれる自立語リストを生成し、それ

を、差分 Di - Miの正解データとした。 
各差分生成法により、差分と判定された単語に対して、

精度と再現率(40 事例の平均値)をプロットした結果を図 1
に示す。縦軸は精度を示し、横軸は再現率を表す。図 1に
おいて、丸印の点線は、トピック解析を行わない従来の

差分生成法の評価結果である。また、丸印の実践は、ト

ピック解析を人手で行う、つまり、トピック解析精度が

100%で実現できた時の性能である。三角印の実線は、4.1
節で実験した結果、自動でのトピック解析性能が最も良

かった提案手法の組み合わせによりトピック解析を行っ

た差分生成法の評価結果である。 
差 分 生 成 の 際 の 各 パ ラ メ ー タ は 、 経 験 的 に

3,100  N を使用した。また、 は、0 から 0.9 まで
の範囲で、0.1 刻みで値を変えて差分を作成した。図 1 に
おいて、右から順に 0から 0.9が対応する。 

4.2.1 実験結果と考察 
図 1の丸印の二つの線を比較すると、トピック解析が正

しく行われれば、トピック解析後に差分を生成するとい

う提案手法の枠組みにより、差分生成の性能を大幅に改

善できる事が分かる。これより、提案手法の枠組みが有

効であると結論付ける事ができる。 
しかし、トピック解析を自動で行うと、差分生成の性

能は、従来手法とあまり変わらない事が分かる。また、

フィールド割当を人手で行うと、差分生成の性能が向上

する。4.1.2 節で自動でのトピック解析の精度が 57.4%、
フィールド割当を人手で行った場合が、79.4%である事を
考えると、トピック解析精度が低いため、自動でのトピ

ック解析による提案手法の有効性が見られなかったと考

えられる。すなわち、フィールド割当に誤りが生じると、

本来同一トピックの部分間に絞って差分生成を行ってい

たものが、誤った部分との間で差分生成が行われること

になり、差分生成に悪影響を及ぼしていると考えられる。

以上より、差分生成において提案手法の効果が現れない

要因として、トピック解析精度の低さが考えられる。ト

ピック分割、及び、フィールド割当手法を改良し、トピ

ック解析精度を向上させる事が今後の課題である。 

5．おわりに 
本稿では、通話とコールメモとの差分を生成する新た

な差分生成方法を提案した。具体的には、通話をトピッ

ク分割し、分割された各セグメントに対して、コールメ

モのどの部分に記述されるかを対応付ける。そして、通

話の各セグメントと対応するコールメモのフィールド部

分から差分を生成する手法である。また、その要素技術

である、トピック分割手法、フィールド割当手法を具体

的に示した。特に、フィールド割当手法として、解析対

象のセグメント以外に、解析対象と同じようなセグメン

トがどのフィールドに書かれるか、という傾向を考慮す

る事で、精度向上をはかる新たな手法を提案した。 
コールセンターの実データを用いた実験を通じて、提

案した差分生成方式の有効性を示した。また、トピック

解析精度が改善できれば、提案した差分生成方式の性能

が更に上がり、従来の差分生成方式の性能に比べて、良

質な差分を生成できる事を示した。 
 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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