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コールセンターの音声認識テキストを用いた

テキスト要約技術の研究 
Extractive Summarization of Call Center Conversation Using Voice-to-text Data 

 
コールセンターでは，応対の品質向上などを目的として，音声認識システム

により蓄積された通話の音声認識テキストの活用が進められている。本研究で

は，音声認識テキストを要約して通話内容を容易に把握できるようにするテキ

スト要約技術を確立するため，単語の分散表現を用いた要約手法を通話の音声

認識テキストに適用評価した。分散表現のコサイン類似度に基づく従来手法で

は質問内容に関する発話が要約に含まれない場合があるため，通話内の発話を

時間に沿ったウィンドウで区切って要約を行う手法を考案した。従来手法と比

較した結果，要約率約 20％のときに従来よりも約 10％高い再現率で質問内容

に関する発話が要約に含まれることを確認した。
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1. はじめに 

近年，コールセンターでは通話音声をテキスト化する

音声認識システムが利用されるようになり，日立グルー

プでもLumadaユースケース「音声利活用ソリューショ

ン」1) の提供を行っている。通話の音声認識テキストは，

応対の品質向上のためのデータ分析や，オペレータによ

る通話記録のシステム登録などに活用されている。しか

し，コールセンターの通話の音声認識テキストには言い

淀みや内容とは関係のない発言が多く含まれているため，

人が読んで内容を把握し，分析や登録用に加工するには

手間がかかる。そのため，音声認識テキストを人が読み

やすい文章に要約する要約技術のニーズが増大している。 
(株)日立ソリューションズ東日本（HSE）ではこのニ

ーズに対応するため，単語の分散表現を用いた抽出的要

約手法の研究を行った。業務適用可能性を評価するため，

2018年1月から3月にかけA社のテキストマイニングPoC
に参画し，コールセンターの通話の音声認識テキストへ

の要約手法の適用評価を行った。コールセンターの通話

には，ユーザからの質問やオペレータによる回答など複

数の話題が含まれる。分散表現のコサイン類似度に基づ

く従来手法では質問内容に関する発話が要約に含まれな

い場合があるため，通話内の発話を時間に沿ったウィン

ドウで区切って要約を行う手法を新たに考案した。 

2. 従来手法 
2.1 単語の分散表現 

テキスト分析では機械学習を適用する際にテキストを

単語にわけ，それぞれの単語を数値ベクトルで表現する。

単語の分散表現は，単語の特徴量を数百次元のベクトル

で数値化する手法である。図1に示す特徴を持つため，単

語の意味の類似度をベクトルの類似度で表現できる。そ

こで2.2節で述べるように，文や文書の類似度を表現する

ため，従来の要約手法で用いられている。分散表現の学

習手法の一種であるword2vec 2) では，学習用の文書を集

積した学習コーパスにおける単語の共起関係から，ニュ

ーラルネットワークによって単語の特徴量を学習し，そ

れを単語の分散表現とする。 
 

 

図1 単語の分散表現の特徴 
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2.2 従来の抽出的要約手法 
抽出的要約は，要約対象の文書� � ��1� � � ���から文を

抽出して要約を生成する技術であり，以下の式(1)の最適

化問題として定式化できる3) 。 

argmax
���

���� � �������� ��� � ��
����

� �� � �1� 

��は文書�に含まれる文，� � �である�は文書�の要約，

����は要約�の良さを表すスコア，��は文��を要約�に含

めるときのコスト，�はコストの総和の上限値である。 
以下，本稿ではスコア����が文�� � �の重要度��の和に

より���� � ∑ ������ と表されるものとする。このとき，上

記の最適化問題は0-1ナップサック問題となる。特に，コ

スト��が文��によらず一定値�のとき，� � �����は要約�
に含まれる文の数|�|の上限値となり，重要度��の大きい

順に上位�件の文を抽出することで����は最大となる。 
既存の抽出的要約手法 4) では，重要度��として以下の

式(2)が用いられている。 

�� � � ��
����

�� � � �� � � ��
����

�� � � �� � �� � ��
‖��‖‖��‖� � ��� 

ここで，��は文��の分散表現であり，文��に出現する単語

� � ��の分散表現��の合成ベクトルとして定義される。

��は文書�の分散表現であり，文�� � �の分散表現の合成

ベクトルである。重要度��はベクトル��と��の角度の近

さを表すコサイン類似度であり，ベクトル��と��の向き

の近さを表す指標である。範囲は��1� 1�で，向きが一致

するとき 1 となる。文や文書の分散表現は意味内容が近

いほど向きが近くなるため，重要度��は文��と文書�全体

の意味内容の近さを表す指標となっている。 
 

2.3 従来手法の課題 
ユーザからの問合せ対応を行うコールセンターの通話

内容には，例えば以下のような複数の話題が含まれる。 
(1) ユーザからの質問とオペレータによる質問の確認 
(2) 質問への回答や，解決のための操作指示 
(3) 結びの挨拶 
従来手法では，文書の内容は単一の話題からなること

が前提となっており，文書は一つの分散表現で表される。

その結果，従来手法を通話の音声認識テキストに適用す

ると，例えば(2)が通話の主要な内容とされ，(1)の質問内

容に関する発話が要約に含まれなくなる場合がある。こ

のような場合，要約から質問内容を把握できなくなると

いう課題がある。 

3. 提案手法 
上記の従来手法の課題を解決するため，質問や回答な

どの複数の話題を考慮できる新しい要約手法が求められ

る。そこで，通話内の発話を時間に沿った一つの話題の

まとまりであるウィンドウで区切って要約を行う，スラ

イディングウィンドウ法を新たに考案した。アルゴリズ

ムを図 2 に示す。 
 

 
図2 提案手法のアルゴリズム 

 
提案手法では，要約�を要約対象の文書�で初期化し，

�に対してステップ 3からステップ 14の処理を繰り返し

適用することで，要約�に含まれる文の数を目標抽出件

数�以下になるまで減らす。ただし，繰り返し適用の回

数は最小適用回数����以上，最大適用回数����以下とす

る。スライディングウィンドウ法では，ステップ 4 にお

ける� � ���� � � ����を要約対象の文書とし，�をウィンド

ウサイズ��のウィンドウ��で区切った��を文書として

ステップ 8 からステップ 11 の処理で従来手法による要

約を行う。制約条件はウィンドウ��の要約��に含める文

の数��である。ここで，��� � � ���は�に含まれる文を出現

順に並べたものとする。要約対象の文書がコールセンタ

ーの通話の音声認識テキストの場合，ウィンドウサイズ

入力：要約対象の文書� 

要約�に含める文の目標抽出件数� 

スライディングウィンドウ法の最小適用回数�min  

スライディングウィンドウ法の最大適用回数�max  
ウィンドウサイズ�� � � (� � 1�� � �max ) 
ウィンドウの要約に含める文の数�� � ��  (� � 1�� � �max ) 
ウィンドウ位置�の初期値のオフセット�� � � (� � 1�� � �max ) 

出力：要約� � � 

1. 要約�を要約対象の文書�で初期化する 

2. スライディングウィンドウ法の適用回数�を 1 で初期化する 

3. While � � �min  or (� � �max  and |�| � �): 

4.     ��を�に含まれる文の数とし，� � ��1�� � ��� �とする 

5.     �∗を空集合で初期化する 

6.     For � � 1 � ��� � � �� �� ��� � �� � 1: 

7.         �� � ��� � �� � � � � � � ��� 
8.         �� � ∑ idf�������  (�� � ��) 
9.         ��� � ∑ �������  

10.         �� � ��� � ������‖��‖������ (�� � ��) 
11.         �� � ��のうち重要度��で上位��件を抽出し， 

        ウィンドウ��の要約��とする 

12.         集合�∗に��を合併する 

13.     �を� � 1で更新する 

14.     �を�∗で更新する 

15. �を出力する 
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��が十分小さければ，各ウィンドウ��における主要な内

容は一つの話題に限定され，要約��にはその話題に関す

る発話が含まれる。特にそれが質問内容に関する話題の

とき，要約��には質問内容に関する発話が含まれる。そ

の結果，通話全体の要約�にも質問内容に関する発話が

含まれるようになる。 
なお，��には正の値を設定することで��や��などの最

初の方の発話が抽出されやすくなる効果がある。また，

ステップ 8 で単語�の分散表現��に乗算しているidf�は
要約対象の文書�全体における単語�の IDF（Inverse 
Document Frequency）である。文書�内で出現頻度の多

い単語ほど小さい値となり，文の分散表現の算出におい

てそのような単語の重みを小さくする効果がある。 
 

4. コールセンターの音声認識テキストでの評価 
4.1 評価方法 
(1) 評価対象データの準備 

評価対象のデータは，A 社のユーザ向けコールセンタ

ーにおける通話の音声認識テキスト 60 通話分とし，オ

ペレータの発話を要約対象とした。要約の精度評価に当

たり，事前に A 社の担当者が，質問内容を把握するため

に要約に含めるべき発話として質問内容に関する発話

（以下，重要文と呼ぶ）の正解データを抽出し，定型的

な挨拶や言い回しなど，要約に含めるべきではない文を

不要文の正解データとして抽出した。 
(2) 形態素解析 

分散表現の学習で用いるテキストと，音声認識テキス

トの形態素解析には，CoreExplorer Standard Edition 
Ver4.0.1 5) の Web API を用いた。A 社固有の製品名やサ

ービス名などを単語として抽出できるようにA社の業務

単語リストを辞書として利用した。 
(3) 単語の分散表現の学習 

単語の分散表現の学習には word2vec の CBOW アル

ゴリズムを用いた。学習には A 社がユーザ向けに提供す

る製品の取扱説明書と，オペレータ向け FAQ のテキス

トを入力として使用した。ベクトルの次元は 200，ウィ

ンドウサイズは 5 とした。 
(4) 要約処理 

通話ごとに，図 3 に示すフローで要約処理を行った。 
 

 
図 3 要約処理のフロー 

②フィラー・感動詞の除去では，音声認識テキストに

含まれる言い淀みや相槌などの不要な単語を除去するた

め，形態素解析によりフィラーまたは感動詞として品詞

分類された単語，および感動詞の直後の助詞を除去した。 
③不要文除去では，分散表現を用いた自動分類手法に

より不要文かどうかの判定を行った。教師データは，評

価用データとは別の 30 通話分のデータについて，事前

に A 社の担当者が不要文かどうかの判定を行い作成し

た。自動分類手法は以下の 2 種類の手法を適用し，いず

れかの手法で不要文と判定された文を除去した。 
(a) コサイン類似度による不要文の類似文検索：不要文

の教師データの分散表現と対象文のコサイン類似度

が 0.9 以上の分散表現を持つ文を不要文と判定する。 
(b) k-近傍法による不要文の判定：コサイン類似度で上

位 5 件の分散表現を持つ教師データを抽出し，不要

文の教師データの方が多ければ不要文と判定する。 
④抽出的要約では，提案手法と従来手法による要約を

実行した。提案手法のパラメータ設定を表 1 に記す。従

来手法は 2.2 節で述べた手法とし，制約条件は要約に含

める文の数とした。値は表 1 の目標抽出件数 4 パターン

を用いた。文の重要度��の定義には提案手法，従来手法

とも図 2 のステップ 8 からステップ 10 の式を用いた。 
 

表 1 提案手法のパラメータ設定 
設定項目 設定値 
目標抽出件数� 5, 10, 15, 20 件 
最小適用回数���� 3 回または 0 回 
最大適用回数���� 10 回 
ウィンドウサイズ�� �� =16, �� =8, �� =4, 

��=2 (� � �) 
ウィンドウの要約 
に含める文の数�� 

�� =8, �� =4, �� =2, 
��=1 (� � �) 

ウィンドウ位置の 
初期値のオフセット�� 

�� =8, �� =4, �� =2, 
��=1 (� � �) 

 

4.2 評価結果 
評価対象データのうち，フィラー・感動詞除去後の発

話は 2,707 件，このうち重要文の正解データは 76 件で

あった。これらを分析対象とし，以下の 2 種類の評価指

標で精度評価を行った。 

要約率 �抽出された要約に含まれる発話件数

分析対象の発話件数 2,707件
 

重要文再現率 � 要約に含まれる重要文の正解データ数

分析対象の重要文の正解データ数 76件
 

日立ソリューションズ東日本技報 第 24 号 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

日立ソリューションズ東日本技報 第 24 号 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

35



日立ソリューションズ東日本技報 第 24 号 
 

 

－4－ 

 
図 4 要約率と重要文再現率のグラフ 

 
目標抽出件数ごとに評価指標の値をプロットしたグラ

フを図 4 に示す。凡例ごと，要約率の低い方の点から順

に目標抽出件数 5, 10, 15, 20 件の値である。図から，同

じ要約率における重要文再現率は，従来手法よりも提案

手法の方が上回っていることが分かる。また，提案手法

でスライディングウィンドウ法の最小適用回数が 3 回と

0 回の場合を比較すると，再現率はほぼ同じ値であった。

このことから，提案手法では最小適用回数を設定するこ

とで，重要文再現率を低下させずに，より短い要約を作

成できることが分かった。 
PoC では，業務適用を想定して目標抽出件数 10 件で

の結果を比較した。要約率は約 20％となった。最小適用

回数 3 回の提案手法の重要文再現率は 65.8％（50/76 件）

であり，従来手法の 55.3％（42/76 件）より 10.5％高い。

有意水準 5％による片側 Z 検定の結果，提案手法の方が

従来手法よりも重要文再現率が高いことが分かった。 
 

5. おわりに 
本研究では，分散表現を用いた抽出的要約手法をコー

ルセンターの通話の音声認識テキストに適用評価した。

分散表現のコサイン類似度に基づく従来手法では，質問

内容に関する発話が要約に含まれなくなる場合がある。

そこで，通話内の発話を時間に沿ったウィンドウで区切

って重要文を抽出するスライディングウィンドウ法を考

案した。60 通話のデータで評価し，要約率約 20％のと

き，提案手法では従来手法よりも約 10％高い再現率で質

問内容に関する発話が要約に含まれることを確認した。

今後の課題として，人間に近い高い再現率を達成するに

は，意味解析や文脈解析により，質問内容に関する発話

を推定する必要があると考える。なお HSE では，図 3
に示した要約処理のフローと提案手法による要約技術に

ついて特許出願（特願 2018-162525）を行っている。 

HSEの事業への波及効果として，本研究により要約技

術を用いたテキストマイニングの提案が可能となった。

今後は，音声利活用ソリューションへの適用による日立

グループ各社との協業や，HSE製品であるAppSQUARE
との連携による研究成果の活用を検討している。 
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