
3.2 TFCトレーニング実施事例 
 TFCトレーニングコース実施事例として，2019年4～
5月に開催されたTFC Global Professional Challenge 
(GPC)の日本における実施概況を表6に示す。 

表6 TFC GPCトレーニング実施概況 
項目 説明 

受講企業 大手日系製造業O社，外資系物流サービス業H社，大手日系製

造業C社，日系コンサルティング企業J社，HSE  

時期／時刻 2019年4～5月／任意 

場所 各社会議室等 

対象教育 TFC GPC (TFCを通じSCM技術を世界規模で競う競技会) 

Inchainge社サービス TFCクラウド基盤提供 

HSEサービス 概要説明・インストラクション，問い合わせ対応， 

参加企業間意見・情報交換会主催 

受講者 O社SCM部門4名，H社計画部門4名，C社調達部門4名，J社

業務・ITコンサルティング部門6名，HSE営業部門2名計20名 

受講目的 SCM知識・技術水準の向上 

 トレーニング期間終了後，アンケートを通じ，HSEの

トレーニング提供及びTFCのコンテンツに関する10項
目を6段階で評価頂くと共に，定性コメントを頂戴した。

表7に集計結果(別様式での回答，及び未回答を除く4社
15名からの回答集計結果)を示す。 

表7 TFC GPCトレーニング評価結果 
評価項目 平均評価 

SCMの知識・技術向上に向けた取組としての有益性・効果 5.2  

進め方(期間，ラウンド数，各種制約)の有益性・効果 4.9  

難易度設定の参加メンバにとっての有益性・効果 5.1  

講師の受講目的に見合ったサポート提供 5.3  

オンサイトサポートの受講目的に照らした有益性・効果 5.2  

5/14実施中間意見交換会の受講目的に照らした有益性・効果 5.3  

6/11実施講評・意見交換会の受講目的に照らした有益性・効果 5.3  

SCMの基礎に関するトレーニングの事前又は同時受講の必要性 5.4  

複数企業の混成メンバでのチーム編成の有効性・効果 5.1  

総合的な満足度 5.5 

 定性コメントでは，「対象となる SCM の領域におけ

る経験がなく難易度が高かった」，「全体を俯瞰でき，

注意点が整理された資料があればよい」など，改善へ向

けた貴重なご意見も頂戴した一方，「非常に完成度が高

い」，「複数部門・川上から川下までの広い視点と必要

な知識・技術を養えた」，「マネージャ研修に取り込み

たい」など，総じて大変前向きなコメントを頂戴した。 
 以上から，SCM知識・技術向上へ向けては，TFCトレ

ーニングコースが日本の各業界の企業でも評価・活用頂

けることを実証できたと考える。 
 
 
 

4. おわりに 
 2019 年，HSE は APICS トレーニング用日本語補助

資料の準備を進め，TFC トレーニング用システム環境の

日本語版をリリースする。 
 以降，トレーニング提供を通じ，お客様の SCM 知識・

技術の向上を支え，SCM 関連ソリューションの運用能

力向上を後押しする。そして HSE の SCM 関連事業に

留まらず，産業界の SCM 知識・技術水準の向上に寄与

する。 
 
参考文献 
1) ASCM and APICS OVERVIEW. 2019-01. 

http://www.apics.org/docs/default-source/cbox-
general/overview-presentation.pptx, (参照 2019-
09-17) 

2) Track record. 2019. 
https://www.thefreshconnection.biz/partner/track
-record/, (参照 2019-09-17) 

3) Partnerbase. 2019. 
https://www.thefreshconnection.biz/partner/partn
ership/partnerbase/, (参照 2019-09-17) 

4) Dale, Edgar. (1946). Audiovisual methods in 
teaching. New York: Dryden Press. 
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ヘルプデスクの問合せデータを用いた FAQ抽

出技術の研究 
Extraction of Frequently Asked Questions from Texts in Customer Inquiry Data 

 
 ヘルプデスクでは，問合せ内容に近い質問を高いヒット率で検索できる FAQ
を作成するため，テキストのクラスタリング技術を用いて蓄積された問合せデ

ータからよくある質問を抽出し，FAQ に登録している。しかし従来手法では，

問合せに多く含まれる表現の揺れに対応するため，同義語を定義した辞書の整

備が必要となる。そこで本研究では，辞書が不要な分散表現を用いたクラスタ

リングと，クラスタから代表テキストを自動抽出する手法を考案した。評価の

結果，分散表現を用いた FAQ 検索で 90%以上の高いヒット率を実現できるこ

とを確認した。一方，クラスタリング結果は，問合せ内容の特定などに課題が

あり，人手による分類と近い結果が得られない場合があることが分かった。 
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1. はじめに 
コールセンターなどのヘルプデスクでは，サービスの

品質向上のため，よくある質問とその回答をまとめた

FAQを整備している。応対時にヘルプデスクのオペレー

タはFAQデータベースに対して検索を行い，ユーザから

の問合せに対する回答を確認する。このとき，問合せ内

容に近い質問が検索でヒットする確率(ヒット率)が高い

ほど，より迅速に正確な回答をすることができ，サービ

ス向上の効果が期待できる。このため，ヘルプデスクで

はヒット率の高いFAQデータベースを作成することが

求められている。これを実現するには，ユーザからの問

合せ頻度が高いよくある質問をFAQデータベースに登

録することが望ましい。そこで，顧客管理システムなど

に蓄積された問合せデータのテキストから，よくある質

問を抽出して，FAQデータベースに追加することが行わ

れている。従来，よくある質問を抽出する作業を支援す

る技術として，テキストのクラスタリング技術が用いら

れてきた。しかし，問合せに多く含まれる言い回しの違

いや同義語といった表現の揺れに対応するためには，従

来手法では同義語を定義した辞書の整備が必要となる。

そこで，近年，同義語の辞書が不要な技術として類似文

書検索などで利用されるようになった分散表現に着目し，

分散表現を用いたFAQ抽出技術を検討した。 

2. 従来手法 

問合せデータのテキストからよくある質問を抽出す

る際に用いられている，従来のクラスタリング技術につ

いて述べる。テキストのクラスタリングでは，各クラス

タ内に類似した内容のテキストが分類される。データ件

数の多いクラスタから代表的な質問内容のテキスト(以
下，代表テキストと呼ぶ)を適切に抽出することで，よく

ある質問の抽出が可能となる。クラスタリングには，単

語の出現頻度に基づく指標である TF-IDF(Term 
Frequency - Inverse Document Frequency)を用いてテ

キストを数値ベクトルに変換し，数値ベクトルに対して

クラスタリングを行う手法 1) や，トピック抽出技術でテ

キストを分類する手法 2) が用いられている。 
 
3. 分散表現を用いた FAQ 抽出技術 

3.1 分散表現による類似文書検索 
分散表現によるテキストのベクトル化 3) は，テキスト

を数百次元の数値ベクトルで表現する手法である。TF-
IDF によるベクトル化と比べて次元が少ないので，k-
means 法のような従来の数値ベクトルに対するクラス

タリング技術により適している。また，ベクトルの向き

の近さを表す指標であるコサイン距離が，指定した閾値

以下となるベクトルをもつテキストを抽出することで，
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内容が類似しているテキストを検索することができる。

これを，分散表現による類似文書検索と呼ぶ。ヘルプデ

スクの問合せには，言い回しの違いや同義語による表現

の揺れが多く見られる。分散表現による類似文書検索は，

同義語の辞書を用いなくてもこのような表現の揺れに対

応できるため，問合せに類似する FAQ や応対履歴のレ

コメンドに用いられている 2)。 
 
3.2 分散表現を用いたFAQ抽出技術の課題 

FAQ 検索で分散表現が用いられるようになった一方

で，FAQ 抽出技術については，従来手法では分散表現は

考慮されていない。そのため，表現の揺れに対応するに

は同義語の辞書の整備が必要である。その手間を削減す

るため，辞書が不要な分散表現を用いた FAQ 抽出技術

を新たに考案した。FAQ 検索には 3.1 節の分散表現によ

る類似文書検索を用いることを前提とした。 
1 章で述べたように，ヘルプデスクではヒット率の高

い FAQ データベースが求められる。また，FAQ 抽出に

おけるテキストのクラスタリングでは，各クラスタ内に

人が読んだときに類似した内容のテキストが分類されて

いることが前提となる。この前提を満たさないと，抽出

した代表テキストがクラスタ内の他のテキストと類似せ

ず，FAQ 検索で類似しないテキストがヒットする可能性

が生じる。そのため，テキストのクラスタリング結果は

人手でテキストを分類したときと近い結果になることが

望ましい。以上をまとめると，(1) 分散表現による類似文

書検索で高いヒット率を実現できる，(2) テキストのク

ラスタリング結果が人手でテキストを分類したときと近

い結果である，という 2 つの要件を満たす FAQ 抽出技

術を考案することが課題となる。 
 

4. 提案手法 

提案手法では，分散表現によりテキストを数値ベクト

ルに変換し，数値ベクトルに対するクラスタリング技術

であるk-means法でテキストのクラスタリングを行う。

クラスタの中心点に最も近い分散表現を持つテキストを

クラスタの代表テキストとする。これにより，分散表現

による類似文書検索をFAQ検索に用いた場合に高いヒ

ット率が期待できる。また，人手で作成したクラスタの

正解データを用いて最適なパラメータを選択することで，

テキストのクラスタリング結果が人手でテキストを分類

したときと近い結果になるようにする。下記(1)から(6)で
提案手法の処理手順を説明する。 

(1) データクレンジングと前処理 
データクレンジングおよび前処理として，定型文・固

有表現・不要語の除去，形態素解析による単語への分か

ち書きを行う。必要に応じて，抽出的テキスト要約 4) で

主要な内容を含む重要文を抽出する。 
(2) テキストの分散表現の算出 
テキスト𝑠𝑠𝑠𝑠が𝑙𝑙𝑙𝑙個の単語𝑤𝑤𝑤𝑤1 𝑤𝑤𝑤𝑤2  ⋯  𝑤𝑤𝑤𝑤𝑙𝑙𝑙𝑙へと分かち書きさ

れているとき，テキスト𝑠𝑠𝑠𝑠の分散表現𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑠𝑠𝑠𝑠)を，各単語𝑤𝑤𝑤𝑤𝑡𝑡𝑡𝑡の

分散表現𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑤𝑤𝑤𝑤𝑡𝑡𝑡𝑡)の合成により算出する。本研究では，単語

の分散表現の学習アルゴリズムに word2vec 3) を用いた。

以下，(1)の処理で出力されたテキストのうち，空文字列

でないものを分析対象のテキストとし𝑠𝑠𝑠𝑠1, 𝑠𝑠𝑠𝑠2, … , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑁𝑁𝑁𝑁で表す。

また，その分散表現𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖)を𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, 2, … ,𝑁𝑁𝑁𝑁)と表記する。 
(3) 孤立テキストの除去 
分析対象のテキストのうち，内容が類似するテキスト

(以下，類似テキスト)が一定件数未満のテキストを孤立

テキストと呼び，テキストのクラスタリングの対象から

除外する。以下，ベクトル𝑥𝑥𝑥𝑥と𝑦𝑦𝑦𝑦のコサイン距離を

Cos(𝑥𝑥𝑥𝑥,𝑦𝑦𝑦𝑦) = 1 − (𝑥𝑥𝑥𝑥 ∙ 𝑦𝑦𝑦𝑦) (‖𝑥𝑥𝑥𝑥‖‖𝑦𝑦𝑦𝑦‖)⁄ とする。テキストの類似

の判定におけるコサイン距離の閾値を𝑑𝑑𝑑𝑑 > 0としたとき，

Cos�𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗� ≤ 𝑑𝑑𝑑𝑑ならば，テキスト𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖と𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗は類似していると

判定する。テキスト𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖に対し，類似テキストの件数を

Sim𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖) = #�1 ≤ 𝑗𝑗𝑗𝑗 ≤ 𝑁𝑁𝑁𝑁 ∶ Cos�𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗� ≤ 𝑑𝑑𝑑𝑑�とする。ここで，

#𝐴𝐴𝐴𝐴は集合𝐴𝐴𝐴𝐴の要素数を表す記号である。類似テキストの

件数の閾値を𝑛𝑛𝑛𝑛としたとき，Sim𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖) ≤ 𝑛𝑛𝑛𝑛ならば，テキス

ト𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖を孤立テキストと判定する。 
(4) テキストのクラスタリング 
孤立テキストを除いた分析対象のテキストの分散表現

の集合𝑋𝑋𝑋𝑋 = {𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ∶ Sim𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖) > 𝑛𝑛𝑛𝑛, 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, 2, … ,𝑁𝑁𝑁𝑁}に対して， 
k-means 法によるクラスタリングを行う。クラスタ数𝑘𝑘𝑘𝑘

は自動抽出する代表テキストの件数であり，パラメータ

として事前に設定しておく。k-means 法における距離は，

ユークリッド距離ではなく，コサイン距離を用いる。 
提案手法では，集合𝑋𝑋𝑋𝑋から以下で定義する確率𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖)に

したがってランダムにクラスタ中心点の初期値を抽出す

る。ここで，𝛭𝛭𝛭𝛭0 ⊆ 𝑋𝑋𝑋𝑋は抽出済みのクラスタ中心点の初期

値の集合である。𝛭𝛭𝛭𝛭0 = ∅ から開始し，#𝛭𝛭𝛭𝛭0 = 𝑘𝑘𝑘𝑘となるま

で繰り返すことで，クラスタ中心点の初期値を設定する。 
𝛭𝛭𝛭𝛭0 = ∅ のとき： 

   𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖) ∝ Sim𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖)𝛽𝛽𝛽𝛽   (𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ∈ 𝑋𝑋𝑋𝑋)                      
𝛭𝛭𝛭𝛭0 ≠ ∅ のとき： 

   𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖) ∝ � min
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗∈𝛭𝛭𝛭𝛭0

Cos�𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗��
𝛼𝛼𝛼𝛼

Sim𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖)𝛽𝛽𝛽𝛽   (𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ∈ 𝑋𝑋𝑋𝑋 ∖ 𝛭𝛭𝛭𝛭0) 

𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖)は∑ 𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖∈𝑋𝑋𝑋𝑋∖𝛭𝛭𝛭𝛭0 = 1となるように正規化する。
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内容が類似しているテキストを検索することができる。

これを，分散表現による類似文書検索と呼ぶ。ヘルプデ

スクの問合せには，言い回しの違いや同義語による表現

の揺れが多く見られる。分散表現による類似文書検索は，

同義語の辞書を用いなくてもこのような表現の揺れに対

応できるため，問合せに類似する FAQ や応対履歴のレ

コメンドに用いられている 2)。 
 
3.2 分散表現を用いたFAQ抽出技術の課題 

FAQ 検索で分散表現が用いられるようになった一方

で，FAQ 抽出技術については，従来手法では分散表現は

考慮されていない。そのため，表現の揺れに対応するに

は同義語の辞書の整備が必要である。その手間を削減す

るため，辞書が不要な分散表現を用いた FAQ 抽出技術

を新たに考案した。FAQ 検索には 3.1 節の分散表現によ

る類似文書検索を用いることを前提とした。 
1 章で述べたように，ヘルプデスクではヒット率の高

い FAQ データベースが求められる。また，FAQ 抽出に

おけるテキストのクラスタリングでは，各クラスタ内に

人が読んだときに類似した内容のテキストが分類されて

いることが前提となる。この前提を満たさないと，抽出

した代表テキストがクラスタ内の他のテキストと類似せ

ず，FAQ 検索で類似しないテキストがヒットする可能性

が生じる。そのため，テキストのクラスタリング結果は

人手でテキストを分類したときと近い結果になることが

望ましい。以上をまとめると，(1) 分散表現による類似文

書検索で高いヒット率を実現できる，(2) テキストのク

ラスタリング結果が人手でテキストを分類したときと近

い結果である，という 2 つの要件を満たす FAQ 抽出技

術を考案することが課題となる。 
 

4. 提案手法 

提案手法では，分散表現によりテキストを数値ベクト

ルに変換し，数値ベクトルに対するクラスタリング技術

であるk-means法でテキストのクラスタリングを行う。

クラスタの中心点に最も近い分散表現を持つテキストを

クラスタの代表テキストとする。これにより，分散表現

による類似文書検索をFAQ検索に用いた場合に高いヒ

ット率が期待できる。また，人手で作成したクラスタの

正解データを用いて最適なパラメータを選択することで，

テキストのクラスタリング結果が人手でテキストを分類

したときと近い結果になるようにする。下記(1)から(6)で
提案手法の処理手順を説明する。 

(1) データクレンジングと前処理 
データクレンジングおよび前処理として，定型文・固

有表現・不要語の除去，形態素解析による単語への分か

ち書きを行う。必要に応じて，抽出的テキスト要約 4) で

主要な内容を含む重要文を抽出する。 
(2) テキストの分散表現の算出 
テキスト𝑠𝑠𝑠𝑠が𝑙𝑙𝑙𝑙個の単語𝑤𝑤𝑤𝑤1 𝑤𝑤𝑤𝑤2  ⋯  𝑤𝑤𝑤𝑤𝑙𝑙𝑙𝑙へと分かち書きさ

れているとき，テキスト𝑠𝑠𝑠𝑠の分散表現𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑠𝑠𝑠𝑠)を，各単語𝑤𝑤𝑤𝑤𝑡𝑡𝑡𝑡の

分散表現𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑤𝑤𝑤𝑤𝑡𝑡𝑡𝑡)の合成により算出する。本研究では，単語

の分散表現の学習アルゴリズムに word2vec 3) を用いた。

以下，(1)の処理で出力されたテキストのうち，空文字列

でないものを分析対象のテキストとし𝑠𝑠𝑠𝑠1, 𝑠𝑠𝑠𝑠2, … , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑁𝑁𝑁𝑁で表す。

また，その分散表現𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖)を𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, 2, … ,𝑁𝑁𝑁𝑁)と表記する。 
(3) 孤立テキストの除去 
分析対象のテキストのうち，内容が類似するテキスト

(以下，類似テキスト)が一定件数未満のテキストを孤立

テキストと呼び，テキストのクラスタリングの対象から

除外する。以下，ベクトル𝑥𝑥𝑥𝑥と𝑦𝑦𝑦𝑦のコサイン距離を

Cos(𝑥𝑥𝑥𝑥,𝑦𝑦𝑦𝑦) = 1 − (𝑥𝑥𝑥𝑥 ∙ 𝑦𝑦𝑦𝑦) (‖𝑥𝑥𝑥𝑥‖‖𝑦𝑦𝑦𝑦‖)⁄ とする。テキストの類似

の判定におけるコサイン距離の閾値を𝑑𝑑𝑑𝑑 > 0としたとき，

Cos�𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗� ≤ 𝑑𝑑𝑑𝑑ならば，テキスト𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖と𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗は類似していると

判定する。テキスト𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖に対し，類似テキストの件数を

Sim𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖) = #�1 ≤ 𝑗𝑗𝑗𝑗 ≤ 𝑁𝑁𝑁𝑁 ∶ Cos�𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗� ≤ 𝑑𝑑𝑑𝑑�とする。ここで，

#𝐴𝐴𝐴𝐴は集合𝐴𝐴𝐴𝐴の要素数を表す記号である。類似テキストの

件数の閾値を𝑛𝑛𝑛𝑛としたとき，Sim𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖) ≤ 𝑛𝑛𝑛𝑛ならば，テキス
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の集合𝑋𝑋𝑋𝑋 = {𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ∶ Sim𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖) > 𝑛𝑛𝑛𝑛, 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, 2, … ,𝑁𝑁𝑁𝑁}に対して， 
k-means 法によるクラスタリングを行う。クラスタ数𝑘𝑘𝑘𝑘

は自動抽出する代表テキストの件数であり，パラメータ

として事前に設定しておく。k-means 法における距離は，

ユークリッド距離ではなく，コサイン距離を用いる。 
提案手法では，集合𝑋𝑋𝑋𝑋から以下で定義する確率𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖)に

したがってランダムにクラスタ中心点の初期値を抽出す

る。ここで，𝛭𝛭𝛭𝛭0 ⊆ 𝑋𝑋𝑋𝑋は抽出済みのクラスタ中心点の初期

値の集合である。𝛭𝛭𝛭𝛭0 = ∅ から開始し，#𝛭𝛭𝛭𝛭0 = 𝑘𝑘𝑘𝑘となるま

で繰り返すことで，クラスタ中心点の初期値を設定する。 
𝛭𝛭𝛭𝛭0 = ∅ のとき： 

   𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖) ∝ Sim𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖)𝛽𝛽𝛽𝛽   (𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ∈ 𝑋𝑋𝑋𝑋)                      
𝛭𝛭𝛭𝛭0 ≠ ∅ のとき： 

   𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖) ∝ � min
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗∈𝛭𝛭𝛭𝛭0

Cos�𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗��
𝛼𝛼𝛼𝛼

Sim𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖)𝛽𝛽𝛽𝛽   (𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ∈ 𝑋𝑋𝑋𝑋 ∖ 𝛭𝛭𝛭𝛭0) 

𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖)は∑ 𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖)𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖∈𝑋𝑋𝑋𝑋∖𝛭𝛭𝛭𝛭0 = 1となるように正規化する。

 
 
 

 

𝛼𝛼𝛼𝛼,𝛽𝛽𝛽𝛽 ≥ 0はパラメータであり，𝛼𝛼𝛼𝛼 = 2，𝛽𝛽𝛽𝛽 = 0のときは通常

の k-means++に対応する。𝛽𝛽𝛽𝛽 > 0のときは，類似テキス

トの件数Sim𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖)が大きいほど，ベクトル𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖がクラスタ

中心点の初期値として抽出されやすくなり，𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖が代表テ

キストとして選ばれやすくなることが期待できる。 
(5) 代表テキストの自動抽出 

(4)の結果，クラスタ𝐶𝐶𝐶𝐶ℎとその中心点𝜇𝜇𝜇𝜇ℎ(ℎ = 1, 2, … , 𝑘𝑘𝑘𝑘)
が得られる。代表テキストの自動抽出では，クラスタ𝐶𝐶𝐶𝐶ℎ
に分類されたベクトルのうち，コサイン距離で最も中心

点𝜇𝜇𝜇𝜇ℎに近いベクトルを選択し，そのベクトルを分散表現

にもつテキストを代表テキストとして抽出する。以下，

クラスタ𝐶𝐶𝐶𝐶ℎの代表テキストを𝑟𝑟𝑟𝑟ℎ(ℎ = 1, 2, … , 𝑘𝑘𝑘𝑘)とする。 
(6) 最適なパラメータの選択 
提案手法で用いる 5 種類のパラメータ𝑑𝑑𝑑𝑑,𝑛𝑛𝑛𝑛, 𝑘𝑘𝑘𝑘,𝛼𝛼𝛼𝛼,𝛽𝛽𝛽𝛽の最

適な値とその組み合わせをグリッドサーチにより探索す

る。パラメータを変えながら(3)から(5)の処理を繰り返し

実行し，その結果をヒット率と AMI(Adjusted Mutual 
Information)5) で評価する。ヒット率は以下で定義する。 

1
𝑁𝑁𝑁𝑁 #�1 ≤ 𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑁𝑁𝑁𝑁 ∶ ある𝑟𝑟𝑟𝑟ℎに対して Cos�𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑟𝑟𝑟𝑟ℎ)� ≤ 𝑑𝑑𝑑𝑑� 

AMI は，クラスタリング結果の一致の度合いを表す指標

で，0 から 1 の値を取り，1 に近いほど人手で作成した

クラスタの正解データに近いことを表す。正解データは，

分析対象のテキストの一部または全体を人手で分類する

ことで，事前に作成しておく。ヒット率と AMI の合計値

が最大となるパラメータの組み合わせを選択し，そのパ

ラメータにおける代表テキストの抽出結果を出力する。 
 
5. 評価 
5.1 評価用データ 

以下の 2 種類の評価用データを分析対象のテキストと

して提案手法を評価した(𝑁𝑁𝑁𝑁は前処理後の件数)。クラスタ

の正解データには，分析対象のテキスト全体を用いた。 
(1) データ 1(𝑁𝑁𝑁𝑁=248 件) 
・食品販売会社への顧客問合せを想定したデモデータ 
・問合せ内容が端的に表現されている短い文 

・前処理は，形態素解析による単語への分かち書きだけ 
(2) データ 2(𝑁𝑁𝑁𝑁=174 件) 
・住宅メーカ A 社の社内システムの問合せデータ 
・メールの文面のような長い文章で，定型的な文が多い 
・前処理は，定型文・固有表現・不要語の除去，形態素

解析による単語への分かち書き，抽出的テキスト要約

による重要文 2 件の抽出 

word2vec の学習コーパスには，2018 年 10 月 24 日時

点の日本語 Wikipedia の記事全体のうち，50%の記事の

テキストを利用した。語彙数は 299,961 単語であった。 
 
5.2 評価結果 

提案手法が 3.2 節で述べた 2 つの要件を満たすかどう

かを確認するため，ヒット率と AMI を評価指標とした。

パラメータの探索範囲とグリッドサーチで選択した値を

表 1 に記す。また，データ 1 とデータ 2 で上記の探索範

囲におけるパラメータの組み合わせごとにヒット率と

AMI を算出してプロットした散布図を図 1 に示す。 
 

表 1 パラメータの探索範囲と選択した値 

 探索範囲 データ 1 データ 2 

𝑑𝑑𝑑𝑑 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3 0.3 0.3 

𝑛𝑛𝑛𝑛 1 (※) 1 1 

𝑘𝑘𝑘𝑘 10, 25, 50, 75, 100 75 25 

𝛼𝛼𝛼𝛼 0.0, 1.0, 2.0 2.0 2.0 

𝛽𝛽𝛽𝛽 0.0, 1.0, 2.0 1.0 0.0 
(※)クラスタの正解データを作成したときの値で固定 
 

 

 
図 1 パラメータの組み合わせごとのヒット率と

AMI(上：データ 1，下：データ 2) 

 
パラメータの違いによってヒット率と AMI の値にバ

ラツキがあることが分かる。高いヒット率を達成しつつ，

人手で分類した結果に近いクラスタリング結果を得るに

は，適切なパラメータの選択が必要であることが分かる。
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・食品販売会社への顧客問合せを想定したデモデータ 
・問合せ内容が端的に表現されている短い文 

・前処理は，形態素解析による単語への分かち書きだけ 
(2) データ 2(𝑁𝑁𝑁𝑁=174 件) 
・住宅メーカ A 社の社内システムの問合せデータ 
・メールの文面のような長い文章で，定型的な文が多い 
・前処理は，定型文・固有表現・不要語の除去，形態素

解析による単語への分かち書き，抽出的テキスト要約

による重要文 2 件の抽出 

word2vec の学習コーパスには，2018 年 10 月 24 日時

点の日本語 Wikipedia の記事全体のうち，50%の記事の

テキストを利用した。語彙数は 299,961 単語であった。 
 
5.2 評価結果 

提案手法が 3.2 節で述べた 2 つの要件を満たすかどう

かを確認するため，ヒット率と AMI を評価指標とした。

パラメータの探索範囲とグリッドサーチで選択した値を

表 1 に記す。また，データ 1 とデータ 2 で上記の探索範

囲におけるパラメータの組み合わせごとにヒット率と

AMI を算出してプロットした散布図を図 1 に示す。 
 

表 1 パラメータの探索範囲と選択した値 

 探索範囲 データ 1 データ 2 

𝑑𝑑𝑑𝑑 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3 0.3 0.3 

𝑛𝑛𝑛𝑛 1 (※) 1 1 

𝑘𝑘𝑘𝑘 10, 25, 50, 75, 100 75 25 

𝛼𝛼𝛼𝛼 0.0, 1.0, 2.0 2.0 2.0 

𝛽𝛽𝛽𝛽 0.0, 1.0, 2.0 1.0 0.0 
(※)クラスタの正解データを作成したときの値で固定 
 

 

 
図 1 パラメータの組み合わせごとのヒット率と

AMI(上：データ 1，下：データ 2) 

 
パラメータの違いによってヒット率と AMI の値にバ

ラツキがあることが分かる。高いヒット率を達成しつつ，

人手で分類した結果に近いクラスタリング結果を得るに

は，適切なパラメータの選択が必要であることが分かる。
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四角(◆)はヒット率と AMI の合計値が最大となるプロ

ットを表す。このときのパラメータの組み合わせをグリ

ッドサーチで選択して評価で用いた。選択したパラメー

タにおけるヒット率と AMI の値を表 2 に記す。 
 

表 2 選択したパラメータにおけるヒット率と AMI 

 データ 1 データ 2 

ヒット率 92.3% 100% 

AMI 0.649 0.237 

 
ヒット率については，提案手法により 90%以上の高い

値を実現できることを確認した。一方，AMI については，

データ 2 で 0.237 と低い値となり，クラスタリング結果

が人手で分類したときと近い結果とはならなかった。そ

の原因として以下が挙げられる。 
(1) 複数の話題を含むテキストがあり，抽出的テキスト

要約では問合せ内容の特定が困難だった 
(2) 複合語となっている業務用語が複数の単語に分かち

書きされ，適切な分散表現を得られなかった 
上記(1)に対応するためには，抽出的テキスト要約技術で

は不十分なため，テキストから問合せ内容を特定する文

脈解析技術など，新たな技術を導入する必要がある。一

方，(2)については，業務用語を形態素解析の辞書に登録

した上で，その業務用語を含むテキストを学習コーパス

に追加して単語の分散表現を学習するチューニングによ

り，解決可能と考える。 
 
6. おわりに 
本研究では，同義語の辞書が不要な FAQ 抽出技術と

して，テキストの分散表現を用いたクラスタリングと，

クラスタから代表テキストを自動抽出する手法を考案し

た。本手法は，特願 2019-064867「文書分析装置および

文書分析方法」として特許出願済みである。評価結果で

は，ヒット率は 90%以上となり，高いヒット率を実現で

きることが分かった。一方，AMI はデータによって低い

値となり，人手に近いクラスタリング結果が得られない

場合があることが分かった。改善には，テキストから問

合せ内容を特定する文脈解析技術の導入や，業務用語を

考慮したチューニングが必要と考える。今後は，複数の

顧客と PoC を実施し，これらの改善策の効果を検証し，

業務領域に応じた最適なチューニングを行えるようにノ

ウハウを蓄積する所存である。 
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