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概要 

 

継続的に蓄積されていくテキストデータを用いて，問題を早期に発見する手法を提案する．問題の表現に関して

は，領域知識を反映したシソーラス上のカテゴリの組み合わせによって，表現可能な問題クラスを定義し，シソ

ーラスと文書との対応付けを行った．表現可能なクラスに含まれる問題については，問題に関するテキストデー

タが非常に少ない段階でも検知できる相関分析手法を適用し，その他の未知の問題については，蓄積型テキスト

データの特性を考慮し，時系列解析の精度向上を実現した．また，問題報告の冗長性，問題表現の詳細さにも留

意し，冗長な報告を統計的に最も情報の価値のある粒度のもの一つに絞り込む手法を提案している．実験ではPC

コールセンターのコールログを解析し，特定の機種において“ACアダプタから異音がする”など4件の問題を，週

ごとの解析としては最短，またはその次週の時点で警告できた． 
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abstract 

 

We propose a method to detect problems using text data added constantly. In order to express problems, 

we defined thesauruses which represent the domain knowledge. Problems are represented by the thesauruses, 

and each category in the thesauruses is mapped to documents by natural language processing. The analysis 

is done in two ways: correlation analysis for conceivable problem class and time series analysis for 

unconceivable problems. We also propose the method to select statistically most important alarm from 

redundant problem reports of various granularity levels. In the experiments, we applied our method to 

call logs of a PC call center and detected four real problems, such as noise from an AC adapter for a 

certain machine type. 
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1 はじめに 

 従来のテキストマイニング技術は，蓄積されたテキ

ストデータを静的なものとみなして，その中から有用

な情報を抽出することに主眼を置いてきた．しかし，

企業の業務で利用されることを考えた場合，何らかの

変化を適時に検知するような動的捉え方も重要になる．

この問題の対象となる分野は広く，WEBドキュメントや

メールや新聞記事においては，新しいトピックの発見

に関する研究が進められ，企業のコールセンターにお

いては，不具合報告の急増や顧客からの新たな要望を

検知する試みがなされている．本論文では，PCコール

センターのコールログの解析を例に，問題の早期発見

という課題に対する総合的なアプローチを提示する． 

 早期発見へのアプローチとしては，まず適用領域の

知識をテキストデータと対応付け可能な形に構造化し，

相関情報を利用した解析と時系列情報を利用した解析

を試みる．領域知識の構造化では，製品の分類や製品

に使われている部品の種類といった知識をシソーラス

として体系化し，各カテゴリと文書との対応付けを行

う．相関情報を利用した解析では，警告の対象として

事務局 
社団法人 情報処理学会　研究報告IPSJ SIG Technical Report

事務局 
2004－NL－162　（4）

事務局 
2004／7／15

事務局 
－19－



表現可能な問題パターンをシソーラスのカテゴリの組

み合わせによって網羅的に定義し(表現可能クラス)，

製品のシリーズやサービスなど，通常同じ問題の傾向

を持つと考えられるカテゴリ群の中で，特定の問題が

偏って起こっているものを，データ数の少ない段階で

検出する．時系列解析では，上記の問題クラスに入ら

ない問題(表現不可能クラス)を検出するために，コー

ルセンターの電話件数の性質に適合した単語頻度時系

列モデルを用いて，非定常な増加を検知する．これら

一連の解析における新たな実践は，主に以下の二点と

考える． 

(1) 相関分析を定期的に行うことで，時系列解析では

検知できないタイプの問題を早期に発見する 

(2) コールセンターの電話件数の特性を考慮して，時

系列モデルを作る 

 実験では，PCコールセンターのコールログを用いて，

(1)に対しては相関分析によって検出できる製品の問

題を実際に調べ，(2)に対してはコールログの単語頻度

時系列に対して，様々な仮定を行ったモデルを比較し

ている．その結果，相関分析では，ある閾値で切った

上位24件の問題報告のうち，後のデータを調べること

によって問題と判断できるものが4件見つかった．また，

これらは単語共起の時系列として，初めて正の値をと

った時点で報告されており，問題報告としては最短で

実現したことが確認された．時系列解析精度に関して

は，各手法について警告を発する閾値を変化させなが

ら，同じ警告数における警告の的中率を比較し，提案

手法の優位性を示した． 

 

2 関連研究 

 時刻情報を含むデータから，変化の検知を適時に行

うことに関しては，対象分野，解析手法によらない問

題クラスとして“Activity Monitoring”という見方が

Fawcettら[1]により提唱されており，その中で解決法

の評価の基準として， 

(1) Granularity：変化の内容を適切な粒度で報告す

ること 

(2) Multiple alarms：同じ現象に対して複数の警告

を出さないこと 

(3) Benefit of timely alarms：できるだけ早期に報

告すること 

が挙げられている．本研究はこの三点の要件を満たす

べく，(1),(2)に関しては複数の問題報告から統計的に

最も意味がある粒度のものを選択する方法を論じてお

り，(3)に関しては繰り返し行う相関分析を問題の早期

でデータが少ない状況に対応させる手続きと，時系列

解析において頻度スケールによらずに非定常な増加を

検知する方法について述べている． 

 単語，係り受け，n-gram等の頻度時系列を利用した

テキストデータにおける変化の検出としては，[2], 

[3]が研究されている．Kleinbergは[2]において，トピ

ック／サブトピックの階層構造を含めた頻度の急上昇

(burst)の検出を行っている．時系列モデルとしては，

定常状態で文書の到着間隔が指数分布に従うことを仮

定しており，これは，藤木ら[3]の考察でも述べられて

いるとおり，一定期間の文書数がポアソン分布に従う

ことに対応している．ただ，これらが解決する課題は

状態の変化の検知を過去のデータについて行うもので

あり，問題の早期発見のように変化が起こった瞬間に

警告を発するものとは，将来のデータの有無という点

で異なる．ポアソン分布によるモデル化は，この論文

の提案手法も用いているが，提案手法ではポアソン分

布で平均と分散が等しいという性質を利用して精度を

向上させており，その効果は実験で示されている．ま

た，検出するトピックの階層構造については，我々が

主に対象とするコールログで発見したい問題の粒度で

は，問題の早期の段階での頻度が低く(1～数件程度)，

データとしても1～2区間分しか無いため，時系列解析

には適さない． 

 一般のデータ解析での非定常事象の検知としては，

[4],[5],[6]が研究されている．Zhuらは[4]において，

計算区間をオーバーラップさせたHaar Waveletの係数

を用いることで，異なるタイムスケールでのburst現象

を非常に効率良く調べる手法を提案している．本研究

が対象とする課題では，計算速度への要求はそれほど

無いが，検出する問題のタイムスケールへの柔軟な対

応は重要である．これについても，本論文で提案する

相関分析によるアプローチは累積的な単語，係り受け

頻度に基づいているため，短期間に急増する問題内容

も長期間で緩やかに増加する問題内容も区別せずに扱

う事ができる． 

 最後に，既存のテキストマイニング技術[7]での問題

点に触れる．既存技術では，領域知識を取り入れる仕

組みがないため，検出したい問題のクラスを定義する

ことができない．それは即ち，統計処理を行うにして

も，人手で与えた何らかの観点(相関を調べるカテゴリ

など)に関する局所的な解析しかできないことを意味

する．これに対し提案手法は，表現可能な問題クラス

を予め定義してしまえば，解析は網羅的に行うことが

できる． 

 

3 問題の早期発見 

 この章では，領域知識のシソーラスへの反映，カテ

ゴリを用いた問題表現と文書との対応付け，相関を利

用した問題発見手法及び時系列解析について述べる．

相関分析はシソーラスを用いて定義できる問題に限定

されるが，非常に少ないデータで問題を判定できる手

法である．一方，時系列解析はあらゆる単語，係り受

け，単語共起等を対象に，頻度の非定常な増加で未知

の問題を検知するための手法である．これらは，表1

に示すような特性の違いがあるため，相補的な効果が

期待される． 

事務局 
－20－



 

表1 相関分析と時系列解析が対象とする問題の比較 

手法 相関分析(3.2節) 時系列(3.3節) 

対象とする

問題クラス 

表現可能クラス：

シソーラスで表現

可能な問題 

表現不可能クラ

ス：シソーラスで

は表現不可能な問

題 

判定基準 単語等の共起の偏

り 

単語等の頻度の非

定常な増加 

手法の特性 緩やかな増加でも

検知可能．少ない

データでも検知可

能． 

時系列として数期

間分のデータが必

要．急激な頻度変

化のみに対応． 

 

3.1 シソーラスによる領域知識の表現 

 この節では，シソーラスによって領域知識を表現す

る方法について説明する．例として，PCコールセンタ

ーにおける， 

“ノートパソコンのシリーズAというタイプの製品

がハードディスクを認識しない” 

という問い合わせを想定してみる．この場合，キーワ

ードとして“シリーズA”，“ハードディスク”が，係

り受けとしては“ハードディスク…認識しない”が内

容を特徴付けている．ここで，“シリーズA”は＜対象

となる製品＞，“ハードディスク”は＜問題が生じて

いる部品＞，“ハードディスク…認識しない”は＜不

具合の内容＞という観点での情報となっている．そこ

で，このようなコールセンターにおける観点をツリー

構造のカテゴリ(シソーラス)に反映する．図1，図2，

図3はそれぞれ製品シソーラス，部品シソーラス，不具

合シソーラスの例である．  

 

製品 PC製品 

周辺機器 

デスクトップ 

ノート 

プリンタ 

シリーズA 

シリーズB 

シリーズ C 

モデルA-1 

モデルA-2 

図1 製品シソーラスの例 

 

部品 HD 

キーボ ード 

CPU 

CDドライブ 
CD-ROM 

ドライブ 

DVD-ROM 

ドライブ 

 
図2 部品シソーラスの例 

 

不具合 熱 

HD 認識しない 

騒音 

ディスプレイ ちらつき 

ドット抜け 

 
図3 不具合シソーラスの例 

 

以上の例を一般化して，シソーラスの定義を与える．

本論文で，“シソーラス”とは以下の(1),(2),(3)を満

たすツリー構造を意味する． 

(1) 各ノードはカテゴリに相当し，人間に認識可能な

ラベルが振られている 

(2) 親ノードと子ノード(上位カテゴリと下位カテゴ

リ)は問題の表現として一般化／詳細化の関係に

ある 

(3) １つのシソーラス内で分類の観点は一貫してい

る 

ただし(2)については，カテゴリそのものが“is-a”の

関係にある必要は無く，例えば，“キーボード”カテ

ゴリの下位カテゴリとして“part-of”の関係の“テン

キー”があっても良い．これらは問題を表現する内容

としては包含関係にある． 

 

3.2 問題の表現と文書へのマッピング 

 前節で作ったシソーラス上のカテゴリを組み合わせ

ると，“〇〇の製品で，〇〇の部品において，〇〇の

不具合が生じる”という形で表されるパターンの問題

を網羅的に定義できる．以下ではこれらの問題を，表

現可能クラスと呼び，この節では表現可能クラスの問

題を文書と対応付ける方法について述べる．ここで“文

書”とは分割されたテキストデータの各分割単位を言
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い，コールログならば1回のコール，メールならば一通

のメール，掲示板ならば各書き込みを指すものとする．

文書は予め単語や係り受けが抽出されていることを想

定するが，ここではカテゴリから文書集合へのマッピ

ングが満たすべき制約について先に述べた後，具体的

な対応付け方法を定義する． 

 マッピングは各シソーラスについて定まるものであ

り，あるシソーラス：X上のカテゴリと文書集合を対応

付けるマッピングTXは厳密には以下のように定義され

なければならない． 
 

TX：{c|cはXのカテゴリ} → {文書の集合} 
 

更に，カテゴリの親子関係が問題の表現として一般化

／詳細化の関係に対応することを反映するための性質

として， 
 

cの直下の下位カテゴリがc1,c2,…,cnである時， 

TX(c)=∪TX (ck) (k=1,2,…,n) (性質1) 
 

が満たされるべきである．そこで，シソーラスのリー

フノードに相当するカテゴリに対し，関連する単語及

び係り受けを登録する．これらは何らかのルールを定

めて，合致するか否かで判定するのが現実的な方法で

ある．不具合シソーラスの“騒音”カテゴリに分類す

るためのルールの例を以下に挙げる． 
 

“騒音”，“異音”，“音”，“うるさ(い)” “音…

する”，“音…鳴(る)”，“音…聞こえ(る)”，“音

…大き(い)” 

“…”は係り受けルール 
 

単語と係り受けの登録により，任意のリーフカテゴリc

に対して，そのカテゴリに属する単語または係り受け

を含む文書集合が一意に決まるので，それをcに対応す

る文書集合：TX(c)とする．cがリーフでない場合につ

いても，性質1の要請により対応する文書集合は自動的

に定まる．即ち，TX(c)は，直下でないものも含めたc

の全下位カテゴリに対応する文書集合の和集合となり，

これは言い換えれば“いずれかの下位カテゴリに属す

る単語，係り受けを含む文書全体”ということになる． 

以上により，問題を表現するためのシソーラスと，

各シソーラス上のカテゴリから文書集合へのマッピン

グが定義された．以後では，複数のシソーラスX1,X2,

…,Xnに属するカテゴリの組み合わせ{c1,c2,…,cn｝を

問題の“カテゴリセット”と表記し，#(TX1 (c1)∩TX2 (c2)

∩…∩TXn (cn))を問題の“頻度”として，F({c1,c2,

…,cn})で表すことにする． 

 

3.3 表現可能クラスの問題の相関分析 

 ここでは，シソーラス上のカテゴリの組み合わせに

よって表現できる表現可能クラスの問題を早期に検知

し，冗長性を取り除いて報告する方法について述べる．

従来使われている時系列解析による問題警告では，単

語の頻度データが一定期間以上蓄積されない限り，デ

ータ数の少ない問題の警告は困難である．また，製品

やサービスに関する問題の記述の多くは，新製品のリ

リースや新しいサービスの開始の直後からテキストデ

ータに現れる．しかし，問題頻度の単純な増減分析だ

けでは，新しい製品やサービスに関連するカテゴリセ

ットの頻度増加が大量に検知されてしまい，問題とし

て警告する必要のあるカテゴリセットの頻度増加もそ

れに隠れてしまう．そこで，この節では増減分析では

なく，特定の製品カテゴリにおいて，偏って多く起こ

っている問題の早期発見方法を提案する． 

 以後では，再びPCコールセンターにおける製品の問

題の例を用いることとし，製品シソーラスはXProductと

いう記号を用いて特別に扱うものとする．まず，XProduct
上のカテゴリで，それ以下の下位カテゴリで問題の傾

向が似ていると考えられるカテゴリcbaseを定める(図4 

参照)．これは自動的に決めることも不可能ではないが，

ここでは人間が決定するものとする．cbaseを含む各カ

テゴリセット{cbase,c1,…,cn}について，製品カテゴリ

を除いた問題の内容を表す部分{c1,c2,…,cn}をCλ(λ

∈Λ：問題部分のカテゴリセットの全パターン)と表す

ことにすると，平均的な問題の傾向を表す指標として， 
 

F({cbase}∪Cλ)／F({cbase})   λ∈Λ 
 

を計算できる．同様にcbaseより下位の各製品cproduct(図4 

参照)についても，問題の傾向 
 

F({cproduct}∪Cλ)／F({cproduct})  λ∈Λ 
 

を計算できる．これらを用いて，製品cproductにおける

問題Cλの相対頻度を 
 

F({cproduct}∪Cλ)／F({cproduct})R(Cλ,cproduct,cbase) =
F({cbase}∪Cλ)／F({cbase}) 

 

と定義する． 

製品 PC製品 

周辺機器 

デスクトップ 

ノート 

プリンタ 

シリーズA 

シリーズB 

シリーズC 

モデルA-1 

モデルA-2 
cproduct cbase 

図4 製品シソーラスXproductにおけるcbase,cproductの例 

 

以後の議論ではcproduct,cbaseを固定し，相対頻度を問
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題のカテゴリセットCλのみの関数としてR(Cλ)と略記

する．この相対頻度を，製品がリリースされた時点か

らデータが追加されるごとに繰り返し計算していくこ

とで早期の段階から問題を調べることができる．ただ

し，ここで必ず考慮しなければならないのは，早期発

見のために解析が重要となる製品リリース直後では，

まだ相対頻度の値が信頼性を持つのに十分なデータが

揃っていない可能性が高いことである．そのため，少

ないデータによる偶然の偏りを検知することの無いよ

うに，相対頻度の区間推定を行って信頼区間を求め，

その左端の値を問題の検定，あるいはランキングに用

いる．上記の相対頻度は，F({cproduct})，F({cbase})が十

分大きいと考えることにより，“二項分布／二項分布”

とみなすことができるため，現実的には二項分布の信

頼区間計算をすれば良い．以下，R(Cλ)の信頼区間の

左端の値をR＊(Cλ)と記す． 

 このようにして偏って起こる問題と製品のカテゴリ

セットを取り出した場合，次に課題となるのが，問題

報告の冗長性の排除である．ある製品において，問題

表現用シソーラス(製品以外のシソーラス)のカテゴリ

cの相対頻度が高い時，そのカテゴリよりも下位のカテ

ゴリも平均的にcと同じ相対頻度を持つ．また，問題表

現用の2つのシソーラスのカテゴリc1とc2の相対頻度

が高い時，組み合わせ｛c1,c2｝の相対頻度も必然的に

高くなる．これはc1とc2が関連性を持っていない場合

でも起こるため，問題内容の誤解に繋がる可能性があ

る．例えば，マウスの問題とファンの騒音の問題が起

こっている場合，{“マウス”}と{“騒音”}という2

つのカテゴリセットの相対頻度はそれぞれ高い値にな

り，2つの問題が独立であったとしても共起のカテゴリ

セット{“マウス”,“騒音”}の相対頻度は高くなって

しまう．以上を踏まえると，シソーラス上のカテゴリ

セット2組が詳細化／一般化の関係にある場合，次のよ

うな3つのパターンに分類できる． 
 

(a) シソーラス上でカテゴリが上位下位の関係にあ

る場合 

カテゴリセット1：{“不具合/ハードウェア/ポイ

ンティング・デバイス”} 

カテゴリセット2：{“不具合/ハードウェア/ポイ

ンティング・デバイス/マウス”} 

→カテゴリセット1よりカテゴリセット2が詳細． 

(b) 一方に別のシソーラスのカテゴリが追加されて

いる場合 

カテゴリセット3：{“部品/ハードウェア/ファ

ン”} 
カテゴリセット4：{“問題/ハードウェア/騒音”} 
カテゴリセット5：{“部品/ハードウェア/ファン”,

“問題/ハードウェア/騒音”} 

→カテゴリセット3，カテゴリセット4よりカテゴ

リセット5が詳細． 

(c) (a),(b)の組み合わせ 

 

これらを一般化して，2つのカテゴリセット

C={c1,c2,…cn}とD={d1,d2,…dm}に対し，問題の粒度に

関する半順序を以下で定義する． 
 

DがCより“詳細”(⇔ CがDより“一般的”)  

⇔ ∀ci∈Cに対し，∃dj∈D such that djはciの下位カ

テゴリであるか等しい 
 

これは意味的には上記の(a),(b),(c)のいずれかの関

係が成り立つことに相当する．この半順序によって比

較可能なカテゴリセット同士は問題警告としては冗長

になると言える．そのため 
 

カテゴリセットC,Dが“粒度において比較可能” 

⇔ CがDより“詳細”またはCがDより“一般的” 
 

である全てのC,Dのペアについて問題報告の優先規則

“≧”が定義される必要がある．以下，DがCより“詳

細”と仮定する． 
 

(1) Dが(a)の意味で，Cより“詳細”である場合 

この場合，m=nで，Dの各カテゴリは全てCのいずれ

かのカテゴリの下位なので，diはciの下位(i=1,2,

…,n)と書ける．よって，各ciを下位に下ることで

該当する製品との相関が新たに生じない限り，D

の相対頻度とCの相対頻度は等しくなる．よって，

Cより“詳細”なDを優先するのは，DがCに比べて

高い相対頻度となる時とするのが妥当である．そ

こで，以下のように“≧”を定義する． 
 

R＊(D) ≧ R＊(C) ⇒ D≧C (DをCより優先) 

R＊(D) ＜ R＊(C) ⇒ C≧D (CをDより優先) 
 

R＊は信頼区間の左端の値を取っているため，Dの

方が対応する文書が少ないことによって偶然の偏

りが生じ易いことも考慮されており，上記の式に

は統計的な有意性もこめられている．  

(2) Dが(b),(c)の意味で，Cより“詳細”である場合 

E=(DとCで，カテゴリの上位下位の違いを無視した

差分のカテゴリセット)とする時，以下で優先度を

定義する． 
 

R＊(D) ≧ R＊(C)×R＊(E) ⇒ D≧C 

R＊(D) ＜ R＊(C)×R＊(E) ⇒ C≧D 
 

R＊(C)×R＊(E)はCとEが独立だった場合のDの相対

頻度に相当する． 
 

この定義において，“粒度に関して比較可能”なカテ

ゴリセットC1,C2,C3に対して 
 

C1≦C2, C2≦C3 ⇒ C1≦C3 
 

を満たしていることが数学的に確かめられる．よって

“粒度に関して比較可能”なカテゴリセット同士につ

いては比較の仕方に依らずに優先度が定義されている．
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そこで，冗長なカテゴリセットに対し，この優先度に

よって自身より優先度の高いものが無いもののみを警

告する．これにより，粒度に関して比較可能な複数の

問題が報告されることはなくなり，真に相関があると

みなせる問題のみが適切な粒度まで詳細化される． 

 

3.4 表現不可能クラスの問題のための時系列解析 

 問題の早期発見というタスクにおいては，3.1節で定

義した表現可能クラスの問題に合致しない未知の問題

(表現不可能クラス)も検出できることが望ましい．表

現不可能クラスについては，従来の多くの手法と同様

に，何らかの単語や係り受けの頻度の増加を検知する

方法を用いる．以下では，テキストデータをコールロ

グに限って，時系列解析の方法を論じる． 

 時系列解析は，観測された時系列を一般的な関数で

はなく，モデルとなる何らかの関数集合の元 (あるい

は確率過程として何らかの性質を持つもの) であると

仮定することで非自明な予測を可能にしている．その

ため，モデルを構築するにあたっては，対象とする時

系列の性質を十分に検討しなければならない．例えば，

掲示板やメールでは発言者に以前のテキストが見える

ため，頻度時系列の過去の値が作成者に対し直接フィ

ードバックを与える可能性があるのに対し，コールセ

ンターでは電話をかける人が過去のコールログにおけ

る単語等の頻度の影響を受けることはない．また，コ

ールセンターでは，いかなる状態においても電話の頻

度はポアソン分布に従う揺れを持つ．提案手法では，

これらの性質を考慮し，モデルを構成するに当たって，

時系列に以下を仮定することが有用であり，実データ

と比較しても妥当であると判断した． 
 

(1) 時系列は定常状態と非定常状態とを遷移する．定

常状態 → 非定常状態で頻度が増加することが多い． 

(2) 定常状態では，各タイムスパンでの頻度はパラメ

ータの等しい独立なポアソン分布に従う． 
 

(1)は経験則であり，(2)はコールセンターでは電話を

かける人に過去の頻度のフィードバックが無いこと

(独立性)と，定常状態のノイズがポアソン分布に従う

ことを反映している．問題の検出には定常状態から外

れる瞬間を捉えれば良いので，過去のデータから(2)

の分布を推定できれば良い．ポアソン分布は，平均で

あり分散でもあるパラメータ(λとおく)により定まる

ので，より収束の速い平均の推定値によってλを推定

する．即ち，現在までの頻度時系列がF1，F2，…Fn-1の

時，λをF1，F2，…Fn-1の平均としてPo(λ)を最新デー

タFnの予測分布とする．実際には，データが古いほど

定常性が崩れている可能性が高いことを考慮して，近

い過去のデータを重視する加重平均を使う．Fnの“非

定常性” (予測平均より大きい場合に限る)の指標は，

予測分布に対するFnの情報量を採用するのが自然と言

える． 

 以上で，コールセンターデータの特性も考慮して，

単語，係り受けの頻度の非定常性を評価する方法が定

義された． 

 

4 実験 

 

4.1 表現可能クラスの問題の相関分析 

 3.3節で述べた定義済み問題の検知手法を検証する

ために，PCコールセンターのコールログ20ヶ月分(約35

万文書)を実際に解析した．相対頻度の区間推定におけ

る信頼係数は90%を用いた．その結果，R*を閾値4で切

った上位24件のカテゴリセットのうち，実際に警告と

して価値があると判断できるものが4件あった．表2に

問題の内容と報告されたカテゴリセットを示す．問題

と判断しなかった報告には，報告後に相対頻度が下が

ったものの他，特定の機種にのみ取り付けられている

コンポーネント名に関するものなどが挙げられる． 

 

表2 実験で検出された問題 

問題内容 問題カテゴリセットのラベル 

ACアダプタから異音

がする 

機種/○○○ 

部品/ハードウェア/電源/バッテリ・

ACアダプタ 

問題/ハードウェア/騒音 

ディスプレイにドッ

ト抜けがある 

機種/××× 

部品/ハードウェア/ディスプレイ 

問題/ハードウェア/ディスプレイ/ド

ット 

ハードディスクを認

識しない 

機種/■■■ 

問題/ハードウェア/ハードディスク

ネジ穴に関する問い

合わせが多い 

機種/▼▼▼ 

部品/ハードウェア/ネジ 

 

 警告時期については，ACアダプタの騒音，ドット抜

け，ネジに関する問い合わせ及びハードディスクの認

識の問題は週次の解析としては最短で検知できており，

電源の発熱の問題は他と比べ判定にやや遅れて検知さ

れている． 

 冗長な問題報告の排除処理については，{電源}，{バ

ッテリー／ＡＣアダプター}，{電源 ，騒音}，{騒音}，

{バッテリー／ＡＣアダプター，騒音}から{バッテリー

／ＡＣアダプター，騒音}が選ばれるといった効果が見

られた． 

 

4.2 表現不可能クラスの問題のための時系列解析 

 3.4節で提案した時系列解析の精度については，4.1

節と同じコールセンターデータの“一般名詞(その他)”，

“固有名詞”に分類される400語の週ごとの頻度時系列

89週間分を用いて比較検証した．“一般名詞(その他)”

は分類辞書の分類に当てはまらないものであり，専門

用語の可能性が高い．表3は，提案手法と比較実験に用

いた3つの手法について，増加を判定するのに用いられ

る指標と，各手法の時系列に対する仮定をまとめたも
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のである． 

 

表3 比較実験に用いた時系列解析手法 

手法 増加判定の指標 
時系列に対する

仮定 

提案手法 

過去の平均値をパラメー

タとするポアソン分布に

おける最新の頻度の情報

量 

各週の頻度は独

立同分布なポア

ソン分布に従う

差分 今週の頻度 - 先週の頻度 
時系列は連続的

に変化する 

正規化 
(今週の頻度 – 平均)／分

散 

各週の頻度は独

立同分布に従う

畳み込み 加重平均の増加分 

大きなスケール

で見て連続的に

変化する 

 

400単語の頻度時系列における

各解析手法の警告数と的中率の関係

60

70

80

90

100

0 50 100 150 200 250 300 350 400

警告単語数

的
中

率

提案手法 差分

正規化 畳み込み

図5 400単語の頻度時系列における各解析手法の警告

数と的中率の関係 

 

警告の有無は，増加判定の指標が閾値を越えるか否か

で決まるため，比較実験では各手法について閾値を変

化させながら警告された単語数と的中率の関係を調べ

た．的中率については，警告週の前後5週間の平均頻度

を比べて，後5週間の方が大きければ “的中”とした．

また，多重警告回避のため，どの手法も1つの単語に対

する警告は最初の1回(初めて閾値を越えた時)のみと

した．グラフ4.1に比較実験の結果を示す．このグラフ

から提案手法では，差分手法，正規化手法と同じ警告

の的中率を約倍の警告数で実現でき，畳み込み手法と

比べても優れていることが確認できる． 

 しかし，実際に警告された単語は，非定常な増加は

見られても，情報としては価値の低いものが多く，新

しいコールテーカーの名前，特定のコールテーカーの

口癖，支払い・発注方法の変更に伴う新しい専門用語

などが大量に検知された．有用と思われた情報として

は，特定の不具合でしか表示されないエラーメッセー

ジ，新種のウィルス名が挙げられる． 

 

5 考察 

 

5.1 表現可能クラスの問題の相関分析 

 警告の指標が高い値を示しているカテゴリセット中

に，実際に問題が見つかった割合は，実用的な観点か

ら見て十分に高かったと言える．また，警告はカテゴ

リセットの頻度の値が正となる第一週目から出されて

いるので，報告としては最短と言える．当然第一週目

の時点ではカテゴリセットの頻度時系列に特徴を見出

すことはできないため，従来の時系列解析を用いた手

法で同じ問題を検知するのは困難である． 

 警告のタイミングについては，カテゴリセットが問

題に特異的にカウントされる場合は早い時期に警告で

き，カテゴリセットに対応する単語や係り受けが一般

的に頻出するものでは警告が遅れやすい傾向が見られ

た．そのため，適用領域において問題がうまく分類さ

れていること，即ち問題うまく表現できるシソーラス

を準備することが，本手法の精度向上のために重要と

言える． 

 

5.2 表現不可能クラスの問題のための時系列解析 

 時系列解析の非定常性の検知精度については，図5

の結果から，提案手法の優位性は明らかである．比較

手法を個別に見ていくと，差分手法は時系列に関する

仮定が短絡的であり，本質的な変化と3.4節で述べた電

話件数が内在的に持つノイズが区別されていないため

に精度が悪いと考えられる．正規化手法は，仮定は妥

当だが，指標の分母の分散を極めて収束の遅い不偏標

本分散で推定しているためと考えられる．提案手法が

独立同分布を特にポアソン分布と仮定することによる

優位性は，この分散推定値の収束速度によるところが

大きいと考えられる．畳み込み手法の精度が比較的良

いのは，仮定が妥当であることと，畳み込む関数をデ

ータに合わせて十分にカスタマイズしたことによると

考える．また，畳み込みは平均化の効果を持つため，

電話件数のノイズ除去にも寄与している． 

 一方，実用的側面を見ると，定義済み問題の検出手

法の導入により製品リリースに伴う単語群を除いても，

尚，有用な警告の密度は低く，不要な単語が大量に検

出される問題は解決されていないと言わざるを得ない． 
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6 結論 

 本研究ではテキストデータを用いた問題の早期発見

というタスクに対し，シソーラスを用いた領域知識の

利用，カテゴリとテキストデータの対応付けを土台と

して，相関と時系列の二種の情報に基づいたアプロー

チを試みた．相関情報は従来，問題の早期発見の用途

では利用されていなかったが，(1)シソーラスと組み合

わせて用いること，(2)カテゴリの組み合わせによって

人間に分かりやすい報告をすること，(3)定期的に計算

を行うこと，(4)データ量を考慮した統計処理を導入す

ること，により実用レベルで有用な結果を得ることが

できた．時系列解析では，コールログの特性を反映し

たモデルを再構築し，解析精度を改善できた． 

 上記の二つのアプローチを併用することによる相補

的な効果については，それぞれが表現可能なクラスの

問題と表現不可能なクラスの問題を発見できていると

いう点では意味があったと言えるが，シソーラスを分

けることにより，頻度増加を警告する必要の無い単語

を時系列解析の対象から除くという点では，効果を実

感できるレベルには達していない．今回の実験で警告

された単語群を見る限り，警告された場合に有用な単

語と有用でない単語を，シソーラスレベルで予め定義

するのは極めて困難であり，時系列の特徴から判断す

ることもほぼ不可能と考えられる．そのため，時系列

解析ついても何らかの言語的な情報と組み合わせて精

度を上げることが必要となると推測する． 

 本研究で領域知識が問題の早期発見に非常に有効で

あることが分かったが，今回の実験で用いたシソーラ

ス及びルールの構築コストは比較的小さかった．これ

は，コールログの情報が意味的に狭い範囲に限られて

おり，単語，係り受けの抽出ルールが比較的単純なも

のでも機能したことと，製品分類など担当部門によっ

て既に作成された情報を有効利用できたことによると

ころが大きい．  

 今後は，シソーラスを半自動的に構築することと，

シソーラスを様々な用途に活用することで構築コスト

あたりのリターンをより高めていくことが必要である

と考える． 
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