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概要
本論文では，営業員と顧客の会話の文字起こしテ

キストから得られた質問のタグを推定するタスクに
取り組む．質問には冗長性や言い間違えを含まれる
ため，その内容を理解することが難しい．私たちは
大規模言語モデルによって質問のトピックを推定す
ることで，質問を簡潔な文書に変換した．さらに，
質問の内容を理解することに適した単語のみをタグ
として獲得した．評価では，実際の営業員と顧客の
会話から得た約 1万件の質問とオープンなモデルで
ある Llama2を用いた．

1 はじめに
音声認識技術と自然言語処理技術の発展により，

それらの技術を応用して電話対応をサポートするこ
とが期待される．重要な応用の一つは，顧客と営業
員のやり取りを分析し，質問における傾向を認識す
ることである．これは営業員に既存の問題に対する
知見を提供し，販売戦略の更新につながる．
本論文では，営業員と顧客の会話の文字起こし

テキストから得られた質問のタグを推定するタ
スクに取り組む．タグとはその質問の内容を識別
できる目印を指す．本論文の手法の概要を図 1 に
示す．質問に含まれている「InsideSales」と「案件」
は，KeyBERT[1]によってキーワードとしては認識
されたが，これらは質問の内容を示すには十分では
ないと本論文では考えた．そして 2段階の方法でタ
グを抽出することを試みた．
本論文が対象とする，営業員と顧客の会話の文字

起こしテキストには 2つの特徴がある．1つ目は，
テキストが冗長性や言い間違えを含み，Web記事な
どの人手で整理されたテキストよりもより複雑で
あることである．2つ目は，多様な話題を含むこと
である．これは一般的に知られており，発話の意図
を特定する意図検出タスクのデータセットである

図 1 本論文の手法の概要

Banking77 [2]と Clinic150 [3]は，発話に対して 70種
類以上の分類を持つ．また，私たちが ChatGPT1）に
よって，営業員と顧客の会話から得た質問群に対し
てトピック推定を行ったところ，10,334の質問から
7,235のトピックが生成された．

1つ目の特徴に対処するために，私たちは大規模
言語モデル（LLM）によって質問のトピックを推定
することで，簡潔で言い間違えがないテキストを生
成する．近年の研究は，LLMが誤りを含む文書を正
しい文書に変換できること [4]と，LLMによるアノ
テーションは人手のアノテーションと同等であるこ
とを報告している [5][6][7]．これらは，LLMが複雑
なテキストを理解する能力があることを示唆する．

2つ目の課題に対処するために，質問の傾向を分
析する要求を，質問からタグを抽出するタスクとし
て扱う．一般的に，意図検出タスクは教師あり分類
問題として定式化されるが，本論文の対象はラベル
なしテキストである．LLMによってアノテーショ
ンのコストを低減し教師データを作成すること [8]
が考えられるが，その場合には分類先のクラスを手
動で決定する必要があるため，多数のクラスを扱う
1） https://chat.openai.com/
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表 1 質問とトピックとタグの例：(解析-分析)は「解析」と「分析」の 2つのタグがマージされていることを示す
質問文 トピック タグ
ちょっとすみません，わたくしの方で人名の
えーとスケジュールが把握できませんでして，
えーとー確認次第折り返しさせていただいても
よろしいでしょうか

スケジュール確認の依頼 スケジュール確認，依頼

このMiiTelとこに活用していきたい分析の部分で
あったりだとか，そういった機能の部分で何か
ございますか．

MiiTelの分析機能についての質問 質問,MiiTel,(解析-分析)機能

ごめんなさい，御社内でのご検討状況進捗あればと
思いまして，お電話差し上げたんですけれども，
何かございますでしょうか．

御社内の検討状況を質問する 質問,検討,御社,社内

場合に実装が困難である．
本論文は 2段階の手法を質問に適用した．1つ目

は，トピック推定であり，LLMを使用して与えられ
た質問のトピックを推定する．ここでは，LLM の
出力を制限するために In-Context Learning（ICL） [9]
をする．さらに精度を向上させるために，推論を複
数回行い [10]，尤度に着目して誤って推定されたト
ピックを削除する（Self Consistency）．2つ目は，タ
グの抽出であり，与えられたトピックからタグとし
て考えられる単語を導出する．トピック推定の出力
はある程度統一されたフォーマットを持つため，こ
こではルールベースの手法を適用する．入力と各段
階における出力の例を表 1に示す．
実際の営業員と顧客の会話から得た約 1 万件の

質問を対象にして評価を行った．Llama2 2）を使用
して，冗長性や言い間違えを含む日本語のテキスト
から，80%の正解率でトピックを抽出することがで
きた．ICLが LLMの出力を制限することに効果が
あった．

2 提案手法
2.1 トピック推定
本節では，質問からそのトピックを抽出する手法

について説明する．この手法は，冗長性や言い間違
えを含んだテキストを短く綺麗なテキストに変換
し，タグ抽出の精度を上げる役割がある．質問応答
の分野では，要約手法によって不要な情報を取り除
き，精度が向上したことが報告されている [11]．
本論文の目的は質問の傾向を分析することであ

り，質問から得られたトピックの集約を容易にする
ためにトピックの表層系が似通っている必要があ
る．そこで，LLMの出力を制御するために ICLを
適用した．ICLは入力と出力の例をプロンプトに含
2） https://ai.meta.com/llama/

図 2 トピック推定を複数回行った場合の出力

ませることで，LLMに出力の形式や内容を伝える
手法である．先行研究で ICLが様々なタスクにおけ
る LLMの性能を向上させたことが報告されている
[12]．ICLの副作用としてプロンプトのトークン数
が増え，計算量を増加することが挙げられる．そこ
で，計算の効率を上げるために，本論文では 1つの
プロンプトに複数の入力を含ませた．
トピック推定の精度を上げるために 2 つの手法
を使用した．1つ目は，与えられた質問に対してト
ピックが導出される尤度を計算し，その値が低いト
ピックを扱わないことである．2つ目は，複数回の
推論を行うことであり，その例を図 2に示す．プロ
ンプトの詳細については付録 Aに記述する．

2.2 タグ抽出
本節では，トピック群からタグ候補を抽出し，質
問にタグを付与する手法について説明する．トピッ
ク抽出における出力が一定のフォーマットを持つた
めに，本論文では，タグ候補の抽出のためにルール
ベースの手法を使用した．
タグは，一目で質問の内容を識別できる目印であ
り，トピックに存在するキーワードと等価ではな
いと本論文では考えた．例えば，トピックである
「ツール導入の状況について質問する」から，「ツー
ル導入」と「質問」をタグとして抽出したい．「状
況」はそれだけでは情報が乏しく，タグとしては不
適切である．本論文ではストップワードを使用する
ことで，対象外のタグ候補を特定する．
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タグ抽出は，4つのステップで構成される．はじ
めに，係り受け解析によってチャンク単位での分割
を行い，ルールを適用してタグ候補を得る．ルール
は，1)名詞・動詞・助動詞以外の語の削除，2)非自
立語のみで構成されるチャンクの削除，3)文末のサ
変動詞の削除，4)数列・人名の正規化，5)時制の統
一，の 5つである．
次に，前ステップで作成したタグ候補から不適切

なものを取り除くために，名詞を対象にしてストッ
プワードを生成する．本論文では，「複合名詞や名
詞句の後方に頻繁に現れる語は，他の名詞に情報を
補強されることが多いため，単体では情報が乏し
い」と仮定した．そして，スコアリング関数を定義
し，その値が閾値を超えたものをストップワードと
し，タグ候補から取り除いた．係り受けに着目して
語の曖昧性を定義した先行研究として SPIQA[13]が
あり，ここでは質問応答システムへの入力において
修飾語のない語は情報が乏しいと判断した．
スコアリング関数の定義を示す．ある名詞 𝑥 がト

ピック群に出現する回数を 𝑛，複合名詞の先頭以外
に出現した回数を nh1，語 𝑥 が名詞句の先頭以外に
出現した回数を nh2 とする．また，名詞 𝑥 が抽出さ
れたタグ候補の先頭以外に出現する回数を mhとし，
タグ候補中の先頭以外に出現する名詞全ての出現回
数を mallとする．

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑥 (𝑛, 𝑛ℎ1, 𝑛ℎ2, 𝑚𝑥 , 𝑚𝑎𝑙𝑙) =
𝑛ℎ1

𝑛
∗ 𝑛ℎ2

𝑛
∗ 𝑚ℎ

𝑚𝑎𝑙𝑙
∗ 100 (1)

3 つ目のステップで，1 語から構成されるタ
グを対象に，似た語義を持つタグをマージする．
word2vec[14]によってタグをベクトルに変換し，cos
類似度が閾値以上であるタグのペアをマージする．
最後に，タグ候補の要素を質問のトピックと文字

列照合し，質問にタグを付与する．このとき，重複
を避けるため最大長のタグを付与する．

3 評価
この節では営業員と顧客の会話の文字起こしテ

キストから得られた質問に対して，トピック推定と
タグ抽出を適用した結果を報告する．質問の件数は
10,334件であり，これは 2017年から 2023年に行わ
れた会話から得られた．言語モデルとして Llama 2
70B3）（Llama2）を選び，AWQ[15] によって量子化
し，vLLM[16]によって実行した．タグ抽出におけ
る係り受け解析器として CaboCha4）を使用した．ま
3） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-70b
4） https://taku910.github.io/cabocha/

た，ストップワードスコアの閾値を 1.0，マージの
際の cos類似度の閾値を 0.75に設定した．

3.1 トピック推定
精度 LLMによって推定されたトピックの正確性
を評価するために，100件のトピックと質問のペア
をランダムに取得し，人手でその紐付けが正しいか
判断した．その結果，正解率 80%であった．ここで
は 10,334件の質問を対象にして推論を 4度行い，推
論結果を全て使用した．1つの質問に対して異なる
複数のトピックが紐づいても正解と判断した．例え
ば，ある質問に対して，「業務内容を質問する」と
「お客様の業務を質問する」のトピックが導出され
た場合，それらはどちらも正しいトピックと判断す
る．本来であれば，適合率と再現率の指標を用いて
出力の質と量のトレードオフを考察すべきである
が，ある質問から生成され得るトピックを網羅する
ことができず，再現率を計算することが難しい．
私たちは尤度に着目して，質問に対する誤ったト
ピックを特定しようと試みた．この試みの評価を行
うために，10,334件の質問とトピックのペアの尤度
を測り，尤度が上位 25%のペアと下位 25%のペアか
らそれぞれランダムに 50 件を獲得した．そして，
人手でその紐付けが正しいか判断したところ，上位
25%のペアの正解率が 84%であり，下位 25%のペア
の正解率が 56%であった．これは尤度と質問とト
ピックの紐付けの正確さが関連することを示す．

ICLにおける例の数 ICLにおける例の数を増や
すことで性能が上がることが一般に知られており，
本論文では，ICL における例の数と出力されるト
ピック数の関係を評価した．評価結果を表 2 に示
す．出力数とは回答が得られた質問であり，欠損率
とは回答が得られなかった質問の割合である．ここ
では 10,334件の質問を対象にして推論を 1度行い，
1つのプロンプトに 8つの質問を含ませた．また，
トピック数とは出力から重複を取り除いた，ユニー
クなトピックの数である．
表 2を見ると，例の数が増えるたびに欠損率とト
ピック数が減っている．これは，例が増えることで
私たちの意図を LLMが理解し，出力されるトピッ
クの表層形が集約されていることを示す．例を 2つ
与えた場合の欠損率は 0.005であり，8個の入力に
ほぼ全て回答している．
計算時間 本論文では，計算の効率を上げるため

に，1つのプロンプトに複数の入力を含ませた．そ
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表 2 In-Context Learningの効果
例の数 出力数 欠損率 トピック数
1 8304 0.196 4437
2 10286 0.005 5785
4 10311 0.002 4339
6 10325 0.001 3506

表 3 トピック推定の計算時間の変化
入力 出力 実行

例数 質問数 トークン数 トークン数 時間
1 1 252.81 30 1.58
6 1 729.81 30 2.39
1 8 797.36 240 10.03
6 8 1274.36 240 11.54

の試みを評価するために， 1つのプロンプトが含む
ICLの例と入力の数を変えた場合の実行時間を表 3
に示す．ランダムに選んだ質問によってプロンプト
を作成することを 20回行い，その平均によって入
力トークン数を計算した．1つのトピックのトーク
ン数を 30として出力トークン数を計算した．
表 3を見ると，1つのプロンプトに 6つの例と 1

つの質問を含む場合の実行時間は 2.39秒である．ま
た，6つの例と 8つの質問の場合に実行時間は 11.54
秒である．この場合に 1 質問あたりの実行時間は
1.44秒であり，これは 1つの質問を含む場合の実行
時間の 60%である．よって，1つのプロンプトで複
数の入力を使用することで実行時間が短縮した．ミ
ニバッチによって推論を行うことでより実行時間が
短くなるが，本論文では報告しない．

3.2 タグ抽出
この節ではタグ抽出の評価を報告する．10,334件

の質問を対象に，Llama 2によって推論を 4度行い，
その全てを結果の対象にしてタグ抽出を行った.
トピック抽出の効果 営業員と顧客の会話の文字

起こしテキストは冗長性や言い間違えを含むため，
本論文ではトピック推定を行い，質問を簡素で言い
間違えが少ないテキストに変換した．その試みを評
価するために，質問とトピックのそれぞれからタグ
候補を抽出して比較した．出現頻度が高いタグ候補
を表 4 に示す．質問から得られたタグ候補は「い
う」「あの」などであり，これらは情報が乏しい．
ストップワード 本論文では，タグは一目で質問

の内容を識別できる目印であると考えた．そして，

表 4 質問とトピックから得られたタグ候補上位 5件
抽出対象 タグ候補
質問 背景，ー，いう，あの．ござる

トピック 質問，確認，お客様，内容，契約

複合名詞や名詞句における出現位置に着目してタグ
として的確ではない語を特定し，ストップワードと
してまとめた．ここでは，ストップワードの例を示
し，その内容を論じる．
出現頻度が高いストップワードは，「状況」「内容」

「方法」である．本論文では単語をタグの候補とし
ており，これらの単語は質問の内容を示していない
と考える．そのため，出現頻度が高いストップワー
ドは，本論文の考えに沿っている．
タグのマージ 本論文では，word2vecを使用して
似た語義を持つタグをマージした．この試みの効果
を論じるために，マージされたタグと同じタグが得
られたトピック群の例を 2つ示す．

1.【タグ】（スマートフォン-モバイル）（利用-使
用）【トピック】「スマートフォンでの利用につ
いて質問する」，「スマートフォンの利用状況を
質問する」，「モバイルの使用状況を質問する」

2.【タグ】（利点-メリット-デメリット）【トピッ
ク】「利点を質問する」，「デメリットを質問す
る」，「メリットを質問する」

1 つ目の例では，「スマートフォン」と「モバイ
ル」，「利用」と「使用」がマージされており，3つ
のトピック群から同様のタグを抽出できた．2つ目
の例では，「利点」「メリット」「デメリット」がマー
ジされている．「メリット」と「デメリット」が出現
する文脈は似ているが，これらは正反対の語義を持
つためマージしない方が良いだろう．word2vecによ
るタグのマージは，対義語を扱えないことがある．

4 まとめ
本論文では，営業員と顧客の会話の文字起こしテ
キストから得られた質問のタグを推定するタスクに
取り組んだ．LLMによって冗長性や言い間違えを
含むテキストを簡潔で言い間違えがないテキストに
変換した．タグは一目で質問の内容を識別できる目
印であると考え，複合名詞や名詞句における出現位
置に着目してタグとして的確ではない語を特定し
た．評価では，実際の営業員と顧客の会話から得た
約 1万件の質問とオープンなモデルである Llama2
を用いた．
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A 本研究で用いたプロンプト
本論文でトピック推定を行う際に使用したプロン

プトについて解説する．プロンプトは，命令と例と
入力の 3つのパートで構成される．表 5に各パート
の例とそれらを Llama2に与えた際の出力例を示す．
命令のパートでは，LLMにタスクを説明をする．

ここでは，より詳細にタスクを書くことで，出力の
精度が向上することが知られている．本論文では，
入力が営業に関連することを伝えた．
例のパートは，ICLにおける例であり，出力の形

式や内容を伝えるために入力と出力のペアを示す部
分である．例の数を増やすことで性能が上がること
が一般に知られており，本論文では例の数と出力さ
れるトピック数の関係を評価した．表 5には 2つの
ペアを含む例を載せた．
入力のパートでは，プロンプトで処理したいテキ

ストを示す．本論文では営業員と顧客の会話の文字
起こしテキストから得られた質問が入力に該当す
る．1つのプロンプトには，複数の入力を含ませる
ことができ，表 5には入力される質問が 3つである
場合の入力パートを書いている．
表 5の出力とは，Llama2の出力例を示している．

適切なプロンプトを書くことで，ユーザの指定した
フォーマットに従った出力を得ることができ，この
出力例では例のパートと同様のフォーマットに沿っ
た出力が得られた．この出力例は複数の質問のト
ピックを含んでいるため，各トピックを取得する
ためには出力をパースする必要がある．もしも，出
力における区切り文字が変更された場合にはパー
スが失敗する．また，入力が複数ある場合には，全
ての入力に対応する出力が得られないことがある．
ユーザの意図に沿った出力を得るための方法とし
て，ICLにおける例の数を増やすことや推論を複数
回行うことが挙げられる．

表 5 プロンプトの各パートと出力の例
パート 内容
命令 あなたは営業です。下記の各発言のト

ピックを推定してください。
例 （質問）

1部: はい、それではあの早速でございま
すが、その資料請求いただいた背景を教
えていただいてもよろしいでしょうか。
2 部: あっありがとうございます。はー
い、その後御社の中での MiiTelのご検討
状況はいかがでしょうか
（トピック）
1部: 資料請求の背景を質問する
2部: 検討状況を質問する

入力 （質問）
1部: Facebookインスタグラムよりー、あ
の資料請求いただいた背景と教えていた
だいてもよろしいでしょうか。
2部: MiiTelだったり、ほかの IP電話とい
う所のサービスを活用されていないって
いう所で今認識は合ってるんですか。
3部: 各いただければと思いますはいはい
利用料金の部分になりますが、何かご不
明な点とかは、ございますか。
（トピック）

出力 1部: お問い合わせ背景を質問する
2部: お客様の既存サービスを質問する
3部: 料金に関する不明点を認知する
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