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音声対話システムのための言語モデルとして superwordモデルを提案しており、パープレキシ
ティの点で優れていることがわかっている。本報告では、音声対話システムの応答タイミングの
高度な制御を目的として、superwordに基づく話者交替の予測モデルを提案する。話者交替／非
交替のキューとなる表現の抽出のため、superword確率から計算されるキューの強度を定義した。
キューの強度に従って抽出した superwordには、話者交替に関係があると思われる表現が多く含
まれていた。また、一部のタスクに対してはキューの強度分布が実際の話者交替／非交替によっ
て異なることから、提案した予測モデルの有効性が示された。
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The superword model is a data-driven framework for dialogue modeling and its superiority
was shown in our previous works. In this report, we propose a superword-based turn-taking
prediction model for precise control of responce timing of spoken dialogue systems. First, cue
intensity is defined with superword probability in order to extract cue expressions for turn-taking
or turn-holding. Extracted superword set is shown to include a lot of relevant expressions to
turn-taking. Finally, the effectiveness of the proposed prediction model for some tasks has
been revealed by showing the difference of cue distribution according to actual turn-taking /
turn-holding.
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1 はじめに

人間は音声中の様々な情報を無意識下に活用
することで対話を円滑に行っている。韻律情報
はその代表的なものであり、話者の意図や態度
を伝えるだけでなく、メタコミュニケーションの
形成にも寄与している [1, 2]。韻律情報を利用す
ることにより、音声対話システムにおいては人
間と機械の円滑で自然な会話を可能とするよう
な対話管理も可能となろう。その一例が、ユー
ザに対する応答タイミングの制御である。岡登
ら [3]は、韻律テンプレートを用いた相槌箇所の
予測実験を行い、58%の精度のとき 15%の検出
率が得られたと報告している。この結果は韻律
情報の有効性を裏付けてはいるが、またそれと
同時に分節音情報のような他の情報をも利用す
べきことを示唆している。
この意味においても、対話の円滑な進行に大
きな役割を果たしていると考えられる語を整理
することは重要である。しかしながら、特に日
本語の場合には、対話の円滑な進行に寄与する
と考えられる表現はしばしば語彙的でなく、ま
た話者間の親密さや社会的関係に依存する様々
な発話様式によってその種類や役割は変化する。
さらに、/e:to/ という表現がしばしば /eQto/
や /eto/, /to/ などと変化するように、この種
の表現は対話音声特有の変形の影響を強く受け
る。このため、これらの表現とその談話におけ
る役割を記述的にモデル化するのは困難である。
一方我々は、対話音声の言語モデルとして su-

perwordモデルと呼ぶ枠組を提案している。su-
perwordモデルは単語n-gramのスーパーセット
として定義されるが、単語辞書を必要とせず対
話データベースのみから学習できるという特長
を持っている。日本語の対話音声は、単語の定
義が曖昧であるばかりでなく前述したような特
性を持っているため、事例を効果的に反映でき
る枠組は有望である。
本報告では、音声対話システムの応答タイミ
ングの高度な制御を目的として、自発的 (spon-
taneous)な対話音声から発話権交替または発話
継続のキューとなる表現を見出し、また発話交
替のタイミングを予測する手法について述べる。
さらに、これらトリガとなる表現と実際の発話

交替／非交替との関係を観察し、本手法を評価
する。

2 superwordモデル

日本語のように単語境界が明確でない言語で
単語n-gramを構築する場合には、形態素解析な
どの前処理が必要になる。superwordモデルは、
単語境界を曖昧にしたまま n-gramを構築する
ためこのような処理は必要としない。対話音声
に対しては、モーラn-gramに比べて低いパープ
レキシティを示すことが過去の研究からわかっ
ている [4]。
superwordとは単語などの文字列を一般化し
たものであり、訓練テキスト中の任意の文字列
を含み得る。ただし、言語モデルとして意味を持
つために次の条件を満たす文字列を superword
と定義する．

• 訓練テキスト中に最低 2回出現する

または

• 長さ 1の文字列である

これにより、全ての列は少なくとも 1通りの su-
perwordの系列として表現できることが保証され
る．superword n-gram確率P (wi|wi−(n−1) · · ·wi−1)
は，直前にn−1個の superwordの列wi−(n−1) · · ·wi−1

が生起したと仮定した時の superword wiの条件
付き生起確率である．
以下、何らかの発話内容を表すモーラ列を単
に発話と呼ぶことにする。与えられた発話C =
C1C2 · · ·Ck が superwordの列 w1w2 · · ·wl に分
割できるとき、w1w2 · · ·wl ∈ Cと書く。super-
word n-gramモデルは、Cの全ての可能な分割
に関して計算した superword n-gram確率の積
の総和をもってCの発生確率を推定するもので
ある。すなわち，その確率を次式で与える。

P (C) =
∑

w1···wl∈C

l∏

i=1

P (wi|wi−(n−1) · · ·wi−1)(1)

ここでn = 1の時、すなわち superword unigram
モデルは、発話全体の生起確率がそれぞれ独立
な superwordの生起確率の積で表されるとする
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ものであり、multigram[5]と呼ばれる可変長単
語列に基づく言語モデルと同一のものである。
定義より、superwordモデルはHMMの一種と
なり、その確率分布は Forward-Backwardアル
ゴリズムにより学習できる。例えば、superword
bigram 確率の再推定式は次により与えられる。

P̃ (wi|wi−1) =∑

u

∑

t

αt−1(wi−1)P (wi|wi−1)βt(wi)
∑

u

∑

t

αt(wi)βt(wi)
,

(2)

ただし、uは発話、αt(w) は発話の先頭から時
刻 tで superword wを発生するまでの累積確率、
βt(w)は時刻 tで superword wを発生してから
発話の末尾に至るまでの累積確率である。
superwordモデルの学習は、(1)コーパス中の
文字列出現頻度統計による superword集合の獲
得、(2)Forward-Backwardアルゴリズムによる
パラメータ最適化、の 2段階で行う。タスクに
依存しない包括的な対話音声のモデルを獲得す
るため、superword集合の獲得プロセスは以下
の手順により行った。

1. 対話コーパスをタスクにより分類する
2. 各タスクについて superword集合を求める
3. ある1つの集合だけに属している superword
を捨てる

4. 全ての集合を合併する

この操作により、モデルが特定のタスクへ特化
するのを防ぐ。

3 話者交替のキュー

3.1 仮説

superwordに基づく話者交替の予測モデルを
考えるに先立ち、自然な音声対話に関して次の
ような仮説を立てた。

1. 話者交替のキューとなる表現の他に、話者
非交替 (発話継続)のキューとなる表現が存
在する

2. 話者交替／非交替のキューは発話末に現れ
るだけでなく、発話全体に分布する

ある種の表現が話者交替を引き起こすと考える
ことは妥当であるが、1番目の仮説はそれに加え
て、発話権を渡したくない場面では「ジャ」「デ」
といった表現を含む発話がなされるであろう、と
いうことを述べたものである。
また、発話末には話者交替に関係する表現が
来やすいと言ってよいが、2番目の仮説を認める
ならば、例えば bigramのような局所情報だけで
は発話交替を予測するには不十分で、もっと遠
距離の制約を利用する必要があることになる。

3.2 話者交替の予測モデル

前節で述べたように、学習によって高い確率を
付与された superwordの中には談話構造に関係
していると思われるものがいくつかある。そこ
で、もし特定の superwordと談話におけるイベ
ントの関係がわかれば、発話中にその superword
を見ることによってイベントの発生を予測する
ことができる。これは、談話におけるイベント
のキューとなる表現を superwordの中から探す
ことであると言い換えることができる。
superwordの発生は陽には知ることはできな
いため、キューとなる表現は発話中に分布して
存在すると考えなければならない。そのように
分布している多数の superwordから話者交替を
予測することがここでの課題となる。
これはトリガモデル [6]と同じく多数の手がか
りから 1つのイベントを予測する問題であるが、
ここではまず superword wに関する話者交替確
率のモデル P (turntake|w)を定義することにす
る。この値は、ある発話の中に superword wが
現れたとき、その発話の直後に話者交替が起こ
る確率を意味する。
ある superwordモデルに対し、上述の話者交
替確率を次のように定義する。

P (turntake|w) =

∑

u∈UT

∑

t

αt(w)βt(w)

∑

u

∑

t

αt(w)βt(w)
(3)

ただし UT は直後に話者交替がある発話の集合
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である。superwordの発生は陽には観測されな
いが、この確率はデコーディング中の任意の時
点での superword仮説に対して計算することが
できる。

3.3 キューの強度

1発話の中にはかなり多くの superwordが含
まれる可能性があるため、これらには適当な重
み付けをする必要がある。本報告では、上記の
話者交替確率から求められる情報量を基に、重
み付け関数に superword確率の事前確率を用い
た値、および発話 uに関する事後確率を用いた
値の 2種類によるキューの強度を定義する。

• 事前確率に基づくキューの強度

P (w)I(turntake;w) (4)

• 事後確率に基づくキューの強度

P (w|u)I(turntake;w) (5)

ただし I(turntake;w)は話者交替または非交替
に関する相互情報量で、

P (turntake|w) > P (turntake)のと
き

I(turntake;w) = log
P (turntake|w)
P (turntake)

(6)

それ以外

I(turntake;w) = log
1− P (turntake|w)
1− P (turntake)

(7)

式 (4)はある superwordに固有の重要度であり、
モデルそのものに対する評価に用いる。式 (5)は
ある superwordが特定の発話の中で占める重要
度であり、未知のテストセットに対する評価に
用いる。事後確率 P (w|u)は式 (2)右辺の uと t

を固定することにより求められる。式 (6)を基に
算出された強度が大きい superwordは話者交替
のキューとなる表現と考えられる。同様に、式
(7)を基にした強度が大きい superwordは話者
非交替のキューとなる表現と考えられる。

≅ 0

≅ 0

≅ 0

≅ 0
≅ 0

≅ 0

0.023 0.019

0.025

0.290

0.008 0.009 0.007

0.001

図 1: 上段:事前確率に基づくキューの強度 (ビッ
ト)。下段:事後確率に基づくキューの強度 (ビッ
ト)。この例では全ての superwordが話者非交替
のキューとなっている。

例として図 1に、「アトワネ (後はね)」という
発話に対する superword とその強度を示す。こ
の発話には「ア」「ト」「ワ」「ネ」「アト」「トワ」
「アトワ」の 7個の superwordが含まれ、特に
「アトワ」の話者非交替のキューとしての強度が
大きい。

4 評価

4.1 音声対話コーパス

学習および評価用の音声対話書き起こしデー
タは重点領域「音声対話」の対話音声コーパス
[7]に含まれる「秘書システム」「スケジュール
調整タスク」「スケジューリング会話」「クロス
ワードパズル」「テレフォンショッピング」「間違
い探し」から選んだ 44対話を基に、人手で音素
表記にした後モーラ表記に変換したものを用い
た。このうち各タスクからの最低 1対話を含む 8
対話を評価用セットとし、残りを学習に用いた。
あいづちは話者交替に直接関与しないものと考
えコーパスから除いた。フィラーや言いよどみ
はそのまま残した。学習によって高い確率を付
与された superwordには、「ハイ」「ウン」のよ
うなあいづち、「ワ」「ニ」などの格マーカ、「デ」
「ジャー」「アノ」などの談話マーカ、「エート」
「ナンカ」などのフィラーがあった。
データはコーパス中の句読点によらずポーズ
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ハイ 0.491�

デス 0.987�

デスカ 0.962�

リ 0.928�

デショーカ 0.998�

ハチ 0.502�

オネガイシマス 0.890�

ビ 0.772�

エン 0.943�

ナナ 0.537�

ジカン 0.937�

キュー 0.731�

ウチアワセ 0.970�

デスネ 0.489�

ヨー 0.958�

ナイ 0.557�

ホー 0.999�

ッテル 0.985�

デヨロシーデショーカ 1.000�

チガウ 0.993�

セ 0.609�

オシ 0.844

カイテ 0.872�

シチ 0.915�

ソー 0.496�

オオネガイシマス 0.999�

トユーコトデ 0.994�

ヒト 0.983�

ヨネ 0.999�

モノ 0.851�

シテ 0.999�

タイ 0.982�

シマス 0.991�

ソーデス 0.827�

ゴザイマ 0.999�

イーデスカ 0.857�

スカ 0.955�

ター 0.999�

ボー 0.560�

サンカ 0.986�

カイギシツ 0.000�

ミッツ 0.750�

テイタダキマス 1.000�

ゾ 0.984

図 2: 話者交替のキューとなる superword

節を単位として分割した。ポーズが与えられて
いないデータに対しては聴取によりポーズ位置
を与えた。その後、各ポーズ節に対し、直後に
話者交替が起こっているか否かに関するラベル
を人手で付与した。総計 8117ポーズ節のうち約
3分の 1に対し直後に話者交替が起こっていると
いうラベルが付与された。

4.2 話者交替／非交替のキュー抽出実験

図2に、得られた話者交替のキューのうち式 (4)
の強度が上位の superwordを、図 3に同じく話
者非交替のキューのうち強度が上位の superword
をそれぞれ示す。確率計算は superword unigram
確率に基づいた。数字は推定された話者交替確
率を示す。話者交替のキューの多くは文末表現
で、明示的な談話マーカの他に「ッテル」(「う
ん光ってる」など)「トユーコトデ」(「木曜日
の 1時から 3時ということで」など)といった、
それ自身が持つ意味とは無関係に実際上発話末
によく現れる表現が得られている。話者非交替
のキューは話者交替のキューに比べて断片的で、
「ガ」「ノ」「ト」「ワ」「ニ」といった格マーカ、

ガ 0.006�

ノ 0.001�

ト 0.001�

デ 0.015�

エー 0.003�

ア 0.007�

ワ 0.069�

ニ 0.002�

オ 0.001�

サン 0.000�

エ 0.000�

ク 0.009�

ー 0.028�

モ 0.000�

エート 0.016�

ミ 0.000�

カ 0.101�

ス 0.034�

ゴ 0.013�

ジュー 0.000�

シ 0.002�

ロク 0.000

センセー 0.000�

キ 0.000�

チュー 0.000�

ウン 0.202�

ド 0.168�

イチ 0.071�

ダ 0.001�

ヒ 0.002�

モン 0.005�

ツ 0.063�

ッテ 0.048�

ラ 0.000�

ム 0.000�

ゴー 0.000�

ヤ 0.003�

ジャー 0.038�

ニー 0.000�

テ 0.010�

コ 0.009�

エット 0.000�

ナ 0.009�

デワ 0.024

図 3: 話者非交替のキューとなる superword

「エー」「ア」「エ」「エート」といったフィラー、
「デ」「ジャー」「デワ」といった談話マーカが見
られる。

4.3 話者交替／非交替予測力評価実験

superwordの話者交替予測力を評価するため、
評価用セット中の superword に対して式 (5)の
話者交替／非交替のキューの強度を求めた。確
率計算は superword unigram確率に基づいて行
い、評価はタスク毎に個別に行った。
キューの強度と実際の話者交替／非交替との
関係を図 4および図 5に示す。図 4は「秘書シ
ステム」タスク中の 5モーラから 15モーラの長
さのポーズ節に対するキューの強度分布、図 5
は同じく「クロスワードパズル」タスクに対す
る分布である。各点はそれぞれ評価セット中の
superwordを示す。このうち□はその superword
が含まれるポーズ節の直後に話者交替が起こって
いるもの、×はその superwordが含まれるポー
ズ節の直後に話者交替が起こっていないものを
表す。横軸は各 superwordの終端のポーズ節末
から数えた位置であり、右端がポーズ節末に相当
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図 4: 「秘書システム」タスクに対するキュー強度分布
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図 5: 「クロスワードパズル」タスクに対するキュー強度分布
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する。縦軸はキューの強度を表す。ただし、話者
交替のキューは上の領域に、話者非交替のキュー
は下の領域に描いてある。これらのキューによ
り話者交替／非交替が予測できるならば、□点
と×点は異なる分布をしなければならない。ま
た、3.1 節の仮説 1.が成り立つならば×点は図
中下部の領域に集中すると考えられる。さらに、
仮説 2.が成り立つならば横軸の右端 (ポーズ節
末) だけでなくもっと左の部分でも上部に□点
が、下部に×点が多く現れるはずである。
図 4からは次のことがわかる。

1. 直後に話者交替が起こらないポーズ節中の
superwordの多くが図中下部の領域に集中
している。つまり、ほとんどが話者非交替
のキューである。この結果は 3.1節の仮説 1.
を裏付けるものとなっている。

2. 直後に話者交替が起こるポーズ節では、ポー
ズ節末 (図中右端)だけでなくもっと早い時
点で話者交替のキューが多く現れている。
この結果は仮説 2.を裏付けるものとなって
いる。

3. 話者交替／非交替に関わらず、早い時点 (ポー
ズ節末から数えて 4モーラ以前)で話者非交
替のキューが多く現れている。

よって、「秘書システム」タスクにおいては話者
交替／非交替のキューに実際のイベントを予測
する能力があり、またその分布が当初の仮説にほ
ぼ沿ったものとなっていると言える。他に、「ス
ケジュール調整タスク」においても概ね同様の
傾向が見られた。
しかしながら、図 5に示す「クロスワードパ
ズル」タスクにおいてはこのような明確な分離
は見られなかった。「スケジューリング会話」「テ
レフォンショッピング」「間違い探し」タスクに
関しても、図 4 ほど明確ではなかった。
このような違いが見られた理由の 1つとして、
発話様式の違いが考えられる。「秘書システム」
タスクにおける発話は比較的 well-formedであ
り、自発性がやや低いように感じられる。それ
に比べ、「クロスワードパズル」タスクにおける
発話は自発的かつ自由である。後者において話
者交替／非交替の予測が困難になった原因には、

学習に用いたデータの大部分が占める発話様式
と個々のテストデータの様式が異なっていた可
能性が考えられる。学習データの拡充が必要で
あるが、同時に発話様式に対する superwordモ
デルの適応化を行うことにより、不整合を解消
し予測性能を上げることができると思われる。

5 おわりに

本報告では、superwordモデルに基づく話者
交替の予測法を提案し、自発音声の対話データ
ベースを用いた評価を行った。キューの強度と話
者交替の関係を調べた結果、いくつかのタスク
に対してはキューの強度分布はその発話の直後
に話者交替が起こるか否かにより変化し、キュー
に関するいくつかの仮説が裏付けられた。
しかしながら、特に他のいくつかのタスクに
対しては偽の話者交替キューが多く観察された。
この主たる原因として、発話中の実質語が細か
い superwordに不適当に分割されていることが
挙げられる。superwordモデルの音声認識シス
テムにおける使われ方としては、ネットワーク文
法などにより記述された文節文法によりスポッ
ティングを行う際の背景モデルとしての利用が
考えられる。この時は、superwordは主に実質
語以外の部分にマッチするため、上述したよう
な悪影響を及ぼすことは少なくなると思われる。
また、出現回数を考慮するなどしてキューの強
度の定義を見直すことにより改善が図れる可能
性もある。
提案した発話交替のキューを実際の音声対話
システムにおける対話制御に利用するためには、
ユーザの発話に含まれる複数のキューからシス
テムが応答すべきかどうかを判定する必要があ
る。今後の課題として、このような判定を行う
関数を定義し評価を行うこと、および実際の音
声対話システムを用いた評価を挙げる。
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