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概要
一般的な音声対話システムはユーザの発話終了検

知後に音声応答を生成するため，ユーザが応答生成
の時間に待機するユーザ知覚遅延（UPL）が発生す
る．予測信頼度モデルは，予測したユーザ発話と完
全なユーザ発話の文字列が一致する確率を推定す
るもので，UPLを軽減するために考案された．しか
しシステムがユーザ発話を完全に予測せずとも，発
話の途中で発話全体の意味を捉えることで，適切な
対話応答を生成できる可能性がある．本研究では予
測信頼度モデルを再定義し，発話同士の意味的類似
度を推定させることで，応答の精度を維持しながら
UPLをさらに削減できることを示す．

1 はじめに
カスケード型音声対話システムは 3つの手順で音

声応答を生成する [1]．まず音声認識モデルがユー
ザの音声発話を書き起こす．次に対話モデルが書き
起こしから応答文を生成する．最後に音声合成モデ
ルが応答文から音声応答を生成する．この一連の流
れにおいて，音声対話システムはユーザの発話終了
検知後に音声応答を生成するため，発話終了検知と
応答生成の時間に待機が生じる．これは人間同士の
対話では生じない遅延であり，対話システムの自然
さの低下に繋がる [2]．
この遅延を削減する手法として音声応答のプリ

フェッチング [3, 4]が提案されている．その中でも，
ユーザの音声発話を段階的に音声認識しながら，完
全なユーザ発話を先読みし，その先読みに対して事
前に音声応答を生成する手法がある．プリフェッチ
ングが成功すれば，システムは発話終了検知後にす
ぐさま応答できる．一方で，プリフェッチングした

システム応答はユーザの部分発話に対して用意され
たもので，完全なユーザ発話に対して用意したもの
と常に同等のパフォーマンスが実現できるわけでは
ない．
こうした音声対話におけるプリフェッチングの問
題は，ユーザ発話の中途で後続しうるユーザ発話に
含まれる文字列を適切に予測可能かどうかという問
題として定式化されている．しかし，人間同士の対
話を考えてみると，人間は相手の発話を一言一句正
確に捉えて対話応答を生成しているわけではない
[5]．プリフェッチング可能かどうかはユーザ発話の
意図を正しく把握し適切な対話応答を準備できるか
に依存する部分が大きい．
そこで本研究では，発話が持つ意味の観点から予
測信頼度モデルを再定義し用いることを試みる．具
体的には，ユーザの部分発話の先読みと完全なユー
ザ発話のテキストの一致を測るのではなく，意味的
類似度を測ることで予測信頼度モデルの学習を行
う．これにより，従来の予測信頼度モデルよりも遅
延を削減しながら，プリフェッチングした応答精度
を人間が違和感を感じない程度に維持することを試
みる．
再定義した予測信頼度モデルを，対話応答のプリ
フェッチングのタイミングと，プリフェッチングし
た対話応答の応答精度の観点から評価する．その結
果，ユーザ発話同士の意味的類似度が閾値以上であ
る確率を推定する予測信頼度モデルは，従来の予測
信頼度モデルと比べ，早いタイミングでの対話応答
のプリフェッチを可能とすることがわかった．また
意味的類似度の適切な設定により，プリフェッチン
グしたシステム応答と完全なユーザ発話に対する
応答をそん色なくできることが示唆された．実験は
英語のタスク対話データセットであるMultiWOZ [6]
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と，その日本語版である JMultiWOZ [7] で行った．
本研究では，音声認識精度が十分であると仮定し，
実際の音声認識結果ではなくテキストで実験した．
我々の貢献は以下の通りである．
1. 予測したユーザ発話と完全なユーザ発話の意味
的類似度が閾値以上である確率を推定する予測
信頼度モデルの構築と評価

2. 英語と日本語で訓練したそれぞれの予測信頼度
モデルの性能評価の言語差の分析

2 関連研究
2.1 Personalized Predictive ASR

Personalized Predictive ASR [8] は，音声発話をプ
リフェッチングし，ユーザ知覚遅延 (UPL: User
Perceived Latency)を削減するパイプライン手法を提
案した．UPLの定義を式 (1)に示す．

𝑇UPL =


max(𝑇EP, 𝑇PF + 𝑇Response) (Successful)
𝑇EP + 𝑇Response (Failed)

(1)

𝑇EP はシステムがユーザ発話終了後に発話終了を検
知するまでの時間である．𝑇Response はシステムが音
声応答を生成する時間である．𝑇PF は予測信頼度モ
デルが応答のプリフェッチングを決定してから，シ
ステムが音声応答を生成するまでの時間である．
対話応答のプリフェッチングの目標は，プリ

フェッチングした応答の精度を維持しながら，𝑇UPL

を最小化することである．ここでユーザ発話終了の
Δ𝑇 (%) 手前で，任意のプリフェッチングの成功の定
義が満たされる時，𝑇PF = −Δ𝑇 と定義する．Δ𝑇 がこ
のプリフェッチによる時間利得，つまり予測利得で
ある．すなわち，𝑇𝑈𝑃𝐿 の最小化は予測利得の最大
化を意味する．
関連研究での発話予測モデルと予測信頼度モデル

の定義をそれぞれを式 (2), (3)に示す．
�̂�full,𝑡 ≈ argmax

𝑦full

𝑃(𝑦full | �̂�𝑡 ) (2)

𝑃( ˆ𝑦full,𝑡 = ˆ𝑦full) (3)

𝑦𝑡 は時刻 𝑡 でのユーザ発話である．�̂�full,𝑡 は 𝑦𝑡 から
�̂�full の予測文である．𝑦full と ˆ𝑦full とはそれぞれ完全
なユーザ発話とそれに対応する音声認識の最終仮説
文を示す．本研究では ˆ𝑦full = 𝑦full である．
この定義を用いた場合の対話応答のプリフェッチ

ング手順を以下に示す．ここで T.は条件が満たさ

れた場合，F.は条件が満たされない場合とする．
1. ユーザの音声発話を段階的に音声認識する
2. 発話予測モデルで，音声認識した仮説文から完
全なユーザ発話を予測する

3. 予測信頼度モデルで，予測したユーザ発話と音
声認識の最終仮説文が一致する確率を推定する

4. 予測信頼度モデルが出力した確率が一定以上で
ある場合，

T.システム応答をプリフェッチングし，音声
応答を生成する

F.手順 1に戻る
5. プリフェッチング時に，予測したユーザ発話と
音声認識の最終仮説文が一致する場合，

T.プリフェッチングしたシステム応答でユー
ザ発話に返答する

F.完全なユーザ発話に対する，システムの音
声応答を生成しユーザ発話に返答する

2.2 An Incremental Turn-Taking Model

An Incremental Turn-Taking Model [9]では，ユーザ
発話の単語ごとのターンテイキングの可能性を推定
する Incremental Turn-Taking Decider (iTTD)を提案し
た．iTTDの定義を式 (4)に示す．

𝑃(taketurn |s𝑡 ) = 𝑃(0|s𝑡 ) (4)

ここで s𝑡 は時刻 𝑡 での対話状態である．0は 𝑠𝑡 と
完全なユーザ発話の対話状態が一致することを示す
記号である．

iTTDは予測発話の一致ではなく部分発話から推
定される対話状態の一致を用いている．このため，
予測信頼度モデルの平均予測利得よりも高い傾向に
ある．それぞれの実験結果はテストデータに強く依
存するため，正確な比較は困難であるが，予測信頼
度モデルの平均予測利得は 0.23であり，iTTDの平
均予測利得は 0.61であった．
この対話状態を用いたモデルの成功は，予測信頼
度モデルのプリフェッチングの成功の定義を，発話
の意味を考慮して適切に再定義することで，対話応
答のプリフェッチングの予測利得を向上できること
を示唆している．

3 提案手法
本研究では，予測信頼度モデルを先読みしたユー
ザ発話と完全なユーザ発話の意味的類似度が一定以
上である確率を推定するものと再定義する．本研究
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での予測信頼度モデルの定義を式 (5)に示す．

𝑃
(
S-BERT( �̂�full,𝑡 , �̂�full) > 𝑇

)
(5)

こ こ で S-BERT は Sentence BERT (stsb-xlm-r-
multilingual) [10] での意味的類似度の計算であ
る．𝑇 は任意の閾値である．
この予測信頼度モデルは，BERT (bert-base-

multilingual-uncased) [11] の CLS ベクトルに対す
るファインチューニングに以下の実験で定義するラ
ベルを用いることで構築する．この再定義に対して
実験で確認すべき点は以下の 2つである．

1. 最適な閾値 𝑇 はどのような値になるのか
2. 新しい予測信頼度モデルは完全なユーザ発話へ
の応答とそん色ない応答をプリフェッチング可
能かどうか

4 実験
4.1 データセット

MutliWOZと JMultiWOZで，それぞれ英語と日本
語の予測信頼度モデルの訓練と評価を行う．以下に
訓練データセットの構築手順を示す．日英の異なり
は，時刻 𝑡 の単位として文字を用いるか単語を用い
るかである．

1. MultiWOZのユーザの発話文をそれぞれ単語単
位で区切る

2. 各単語ごとの段階的なユーザ発話に対して，大
規模言語モデルを用いた発話予測モデルでユー
ザ発話の先読みを 1つ生成する

3. 各単語ごとの段階的なユーザ発話に対して，発
話予測モデルで，生成したユーザの先読み発話
に対するシステム応答を 4つ生成する
ここで英語と日本語の発話予測モデルは Qwen

(Qwen2.5-14B-Instruct) [12] をそれぞれ MutliWOZ と
JMultiWOZ の Validation データセットで Low-Rank
Adaptation (LoRA) [13]により微調整したものを用い
る．その際の入力は，対話状態，過去最大 4つの対
話履歴，部分発話，1つの応答例とするアルパカプ
ロンプトである．対話履歴がないものは予測が困難
になるため利用していない．この時，ハイパーパラ
メータはエポック数が 1，学習率が 2𝑒 − 4，バッチサ
イズが 32，LoRAランクが 16，最適化関数が Adam
8bit，最大入力トークン数が 2048，temparature が 1
である．

予測信頼度モデルの訓練データセットの要素を以
下に示す．

• 𝑟full,𝑡 : �̂�full ≠ �̂�𝑡 の際の， �̂�full,𝑡 への発話予測モデ
ルによるシステム応答

• 𝑟full: �̂�full への発話予測モデルによるシステム
応答

• 𝑟full: �̂�full に対するデータセットに含まれるシス
テム応答

• ℎdialogue: �̂�full以前の最大過去 4発話

4.2 ラベル
予測信頼度モデルの訓練及び評価のため 𝑙sbert𝑇

と 𝑙literal の 2 種類のラベルを生成した．ここで
𝑙sbert𝑇 は 𝑆-𝐵𝐸𝑅𝑇 ( �̂�full,𝑡 , �̂�full) => 𝑇 の時に正例，そう
でない時に負例となるラベルである．本実験では
𝑇 = {0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.95} である．一方，𝑙literal

は �̂�full,𝑡 = �̂�fullの時に正例，そうでない時に負例とな
るラベルである．このラベルは従来の予測信頼度モ
デルと同様の予測成功の定義に基づいている．

4.3 訓練
英語と日本語の予測信頼度モデルは，BERTをそ
れぞれ MutliWOZ と JMultiWOZ の Test データセッ
トの 50対話 (対話番号 0-49)で微調整したものを用
いる．予測信頼度モデルの入力特徴量は ℎdialogue，
�̂�𝑡，�̂�full,𝑡 である．予測信頼度モデルの訓練時のハイ
パーパラメータはエポック数が 1，学習率が 2𝑒 − 5，
バッチ数が 16，損失関数は Focal Loss (𝛾 = 2.0) [14]，
出力層は Softmax関数である．

4.4 評価
英語と日本語の予測信頼度モデルの評価は，それ
ぞれMutliWOZと JMultiWOZの Testデータセットの
25対話 (対話番号 50-74)のユーザ発話で評価した．
今回構築した予測信頼度モデルを評価するために
は，予測信頼度モデル学習の成否，予測信頼度モデ
ルが得た予測利得，予測信頼度モデルによってプリ
フェッチングしたシステム応答群の適切性の 3点を
評価する必要がある．まず，予測信頼度モデル学習
の成否については以下の 3指標で評価する．

• Successful Prefetch Rate (SPR):予測信頼度モデル
が初めて予測成功と判断した時に，実際にプリ
フェッチングの成功の定義を満たす割合

• Failed Prefetch Rate (FPR):予測信頼度モデルが初
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表 1 予測信頼度モデルの予測・応答評価
Model SPR ↑ FPR↓ NPR P-Gain ↑ C-Gain ↑ Total ↑ Comp ROUGE ↑ S-BERT ↑ PR > R ↓
EN-PCM𝑙sbert075 0.28 0.21 0.51 0.44 20.18 85 0.98 0.51 0.65 0.48
EN-PCM𝑙sbert080 0.26 0.23 0.51 0.43 18.51 74 1.00 0.51 0.67 0.45
EN-PCM𝑙sbert085 0.20 0.29 0.51 0.37 15.95 60 0.97 0.58 0.74 0.46
EN-PCM𝑙sbert090 0.17 0.31 0.51 0.34 14.08 51 0.96 0.64 0.76 0.40
EN-PCM𝑙sbert095 0.17 0.32 0.51 0.24 9.36 48 0.98 0.69 0.80 0.52
EN-PCM𝑙literal 0.14 0.30 0.56 0.07 2.29 34 1.00 0.86 0.93 0.56
JA-PCM𝑙sbert075 0.30 0.19 0.51 0.71 20.58 120 0.86 0.61 0.69 0.57
JA-PCM𝑙sbert080 0.32 0.18 0.50 0.66 18.31 138 0.81 0.70 0.77 0.52
JA-PCM𝑙sbert085 0.28 0.22 0.50 0.61 15.90 130 0.75 0.73 0.81 0.45
JA-PCM𝑙sbert090 0.26 0.23 0.51 0.57 14.50 122 0.75 0.77 0.82 0.40
JA-PCM𝑙sbert095 0.22 0.28 0.51 0.50 12.53 104 0.72 0.78 0.82 0.41
JA-PCM𝑙literal 0.19 0.31 0.51 0.23 5.03 88 0.72 0.89 0.94 0.66

めて予測成功と判断した時に，プリフェッチン
グの成功の定義を満たさない割合

• Non Prefetch Rate (NPR):予測信頼度モデルが発
話の終了まで予測成功と判断しない割合

次に，予測信頼度モデルが得た予測利得については
以下の 2指標で評価する．

• Prediction Gain (P-Gain): プリフェッチング成功
時の平均予測利得

• Character Gain (C-Gain): プリフェッチング成功
時の �̂�𝑡 と �̂�fullの文字数の差

最後に，プリフェッチングしたシステム応答群の評
価は以下の 5指標で行う．ここで，応答順位モデル
として Athena-RR [15]を用いた．

• Total: プリフェッチングの成功回数
• Comp: プリフェッチング成功時の 𝑟full ≠ 𝑟full,𝑡 の
割合

• S-BERT: 𝑟full ≠ 𝑟full,𝑡 の際の，𝑟full,𝑡 と 4つの 𝑟full

の最大の意味的類似度
• ROUGE [16]: 𝑟full ≠ 𝑟full,𝑡 の際の，𝑟full,𝑡 と 4つの
𝑟fullの最大の ROUGE-1の F1スコア

• PR > R: Athena-RRが ℎdialogue，�̂�full，𝑟full を入力
として，𝑟full,𝑡 よりも 𝑟fullを評価する割合

Athena-RRは英語のみに対応しているため，日本語
の予測信頼度モデルの評価において，Argos Translate
[17]で英訳したテキストを入力としている．

5 実験結果
評価結果を表 1 に示す．ここで EN/JA はデータ

セットの言語，sbert*の文字列は予測信頼度モデル

の学習に用いたラベルを表す．
表 1 より，𝑙sbert𝑇 で微調整した予測信頼度モデ
ルの P-Gain は，𝑙literal で微調整した予測信頼度モ
デルの P-Gain の約 2 倍である．また応答順位モデ
ルは，適切な意味的類似度の閾値 𝑇 で訓練した予
測信頼度モデルがプリフェッチングした応答群
と実際の応答群を，区別できないことが示唆され
た．実際，英語の予測信頼度モデルでは PR>Rは，
𝑇 = {0.75, 0.80, 0.85, 0.90}の時，日本語の予測信頼度
モデルでは，𝑇 = {0.85, 0.90, 0.95}の時，0.50以下で
ある．
また予測信頼度モデルは，PR>Rが 0.50以下であ
る 𝑇 の範囲を見ると，日本語の方が英語よりも，プ
リフェッチングした応答群の精度を保つためにより
高い意味的類似度の閾値を必要とする傾向があるこ
とが示唆した．

6 おわりに
本研究では，予測信頼度モデルで予測したユーザ
発話と完全なユーザ発話の意味的類似度が一定以
上である確率を推定した．その結果，プリフェッチ
ングしたシステム応答の精度を維持しながら，ユー
ザ知覚遅延を大きく削減できることを示した．一方
で，意味敵類似度等による応答の評価においてはプ
リフェッチングした応答が完全なユーザ発話に対す
る応答よりも劣化していることが示されている．
今後は，人間がプリフェッチングした応答を許容
可能か人手評価実験を実施する．また提案手法を実
際の音声対話システムに適応し，その実用性を評価
する。
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