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概要
本研究では，対話時のターンテイキングにおける

ターン速度の違いとその要因を明らかにするため，
話者の役割，関係性，性格特性に着目し分析を行っ
た．その結果，ターン速度は話者の役割や関係性，
個人特性に大きく依存することが確認された．初学
者と専門家間の対話では，初学者が発話の準備に時
間を要するためターン速度が遅くなる傾向が確認さ
れた．また，友人同士の会話では沈黙が許容されや
すく，初対面に比べてターン速度が遅い結果が得ら
れた．さらに，BIG5の性格特性において，開放性，
協調性，勤勉性および神経症傾向がターン速度に影
響を与えることが明らかになった．

1 はじめに
会話において発話者がどのタイミングで発言を開

始あるいは終了するかの決定と，決定に関わる種々
のインタラクションを包含してターンテイキング
と呼ぶ．人間同士の円滑なコミュニケーションや人
間-対話システムにおいて，自然な会話を実現する
ためにターンテイキングの技術は必要不可欠であ
る [1, 2, 3, 4]．
従来のターンテイキング研究では，ターンが切り

替わる因子（言語特徴/非言語特徴）やそのメカニ
ズムについて多くの知見が得られてきた [5, 6, 7, 8]．
これらを元にターンテイキングモデルの研究が
活発に行われてきたが，これまでのところターン
を取るか否かの決定に関する議論に収束してい
る [9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18]．しかししター
ンテイキングにおいてはターンを取るか否かだけ
でなく，ターンを交替を起こすタイミングに関わる
ターン速度に関する議論は十分に行われていない．
そのため，多くの対話システムにおけるターンテイ
キング手法は，ターン速度が固定されているものも

多く，発話状況や個人特性に応じた柔軟な調整が十
分に実現されていない．
このように，ターン速度に着目した先行研究は少
ないが，言語や文化の違いがターン速度に影響を与
えることは指摘されており，日本語は他の言語と比
較して独特なターン速度の分布を持つことが明らか
になっている [19]．また，ターン速度は非常に個人
差が大きいことも容易に想像ができ，発話するドメ
インや状況などにも大きく左右される可能性が高
い [1]．
本研究では，話者の役割，話者同士の関係性，個

人特性に着目して，それらがターン速度に与える影
響を分析し明らかにすることを目的とする．これら
はターンテイキングにおける人間らしいタイミング
調整を実現するための基礎となるだけでなく，対話
システムの自然性や応答品質の向上に寄与するもの
である．

2 実験デザイン
本研究では，人同士の対話コーパスを分析の対象
とし，その中でターン速度に与える様々な因子につ
いて調査する．以下に実験の詳細を述べる．

2.1 コーパス
本研究では，ターン速度の分析を目的として日
本語版 NoXi Databaseを利用した [9]．本コーパスは
2023 年 8 月 3 日から 4 日にかけて，著者が奈良先
端科学技術大学院大学（NAIST）の校内で収録した
ものである．音声および動画データを同期的に記録
し，音声・動画・注釈1），収録プログラム2）および分
析プログラム3）は，研究利用に限り公開されている．
本コーパスで参加者は専門家と初学者の役割に分

1） 要お問い合せ: onishi.kazuyo.oi5@naist.ac.jp
2） https://github.com/ahclab/NoXiRecorder
3） https://github.com/ahclab/NoXiAnalysis
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かれ，旅行，サッカー，研究といった特定のトピッ
クについて，限りなく遅延が 0 に近い状態のモニ
ター越しに対話を行っている．会話のトピックは，
双方が興味を持つ分野から選定され，対話の長さは
10分から 30分程度，合計 22対話（約 6.8時間分），
20 名の参加者から構成されている．また，参加者
の個人特性を評価する質問紙の回答が付随する．今
回はこのコーパスを用い，話者の役割，話者の関係
性，個人特性それぞれとターン速度の関係について
分析する．

2.2 話者の役割
対話における話者の役割を専門家と初学者に分類

して分析を行う．専門家はそのトピックに精通した
役割を担い，その分野についての話題を提供する必
要がある．初学者は対象トピックについて知識が乏
しい役割を担い，専門家の話題に対しての応答や，
簡単な疑問点の質問などを行う．話者の役割はター
ン速度に大きく影響すると考えられ，専門家が情報
を処理する時間を必要とし，ターン速度が遅くなる
一方で，初学者はスムーズな応答を行うためターン
速度が速くなると予想される．

2.3 話者の関係性
話者同士の関係性は，対話のスタイルやターン速

度に大きな影響を与える可能性があると考えられ
る．本研究では，参加者を友人同士と初対面に分類
し，それぞれのターン速度の特徴を比較した．友人
同士の会話では，リラックスした雰囲気での対話が
行われるため，ターン速度が遅くなる傾向があると
予測される．一方で，初対面の参加者同士の会話で
は，緊張感から応答の遅延を避けるため，ターン速
度が速くなる可能性が高い．

2.4 個人特性 (BIG5)

本研究では，参加者の個人特性を測るために
TIPI-J（Ten Item Personality Inventory - Japanese）を用
いる [20, 21]．TIPI-Jは，性格特性を測定するための
簡易版診断ツールであり，BIG5（ビッグファイブ）
と呼ばれる性格特性を，10項目の質問を通じて評価
するものである．BIG5の特性の説明を以下に示す．

• 外向性（Extraversion）: 活発さや社交性，ポジ
ティブな感情を示す性格特性である．

• 開放性（Openness）: 知的好奇心や新しい経験
に対する関心を示す性格特性である．

• 協調性（Agreeableness）: 他者への思いやりや
協力性を示す性格特性である．

• 勤勉性（Conscientiousness）: 責任感や計画性，
自己管理能力を示す性格特性である．

• 神経症傾向（Neuroticism）: ストレスや不安に
対する感受性を示す性格特性である．

これらの個人特性は，会話においても重要になって
くると予想される．例えば，協調性が高い人は相手
に合わせてターンを取る可能性が高いと予想でき
る．こうした個人特性とターン速度の関係を明らか
にすることで，利用者と高い信頼性を築く対話シス
テムの構築などに活かせる可能性がある．

2.5 ターンテイキング検出方法
本研究では，ターンテイキングを発話区間から
ルールベースに基づき検出する．本手法はターンテ
イキングの注釈を手動で行う場合と比較し発話区
間のみで検出が可能なため，多くのデータの分析を
行うのに適している．沈黙を伴うものは先行研究に
基づき，オーバーラップを伴うものについては先行
研究を参考に定義した [22]．図 1にターンシフトの
検出方法を示す．なお，本研究では pre-offsetおよび
post-onsetは 0.3秒とした．

(a)沈黙 (b)オーバーラップ
図 1: ターンシフトの検出方法

1. 区間 [𝑡1, 𝑡2] の特性に基づく分類:
• 沈黙を伴うターン交替: [𝑡1, 𝑡2] の全ての時
刻で両者の音声活動がない（沈黙）．

• オーバーラップを伴うターン交替: [𝑡1, 𝑡2]
の全ての時刻でユーザー 1 とユーザー
2 が同時にアクティブである（オーバー
ラップ）．

2. 𝑡1 直前の条件（pre-offset）:
• ユーザー 1がアクティブであること．
• ユーザー 2が非アクティブであること．

3. 𝑡2 直後の条件（post-onset）:
• ユーザー 1が非アクティブであること．
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• ユーザー 2がアクティブであること．
4. 上記の条件を満たす区間をターンシフトと定義
する．

3 分析結果
3.1 コーパス全体のターン速度
図 2は，コーパス全体におけるターン速度の分布

を示している．表 1 に，全体の統計情報をまとめ
た．先行研究で日本語のターン速度が 7ミリ秒と示
されているものと比較し，やや遅めの値が観測され
たが，ターン速度分布の形状は先行研究とほぼ同じ
概形である [19, 23]．

表 1: コーパス全体のターン速度
指標 全体
サンプル数 3148
平均 (秒) 0.349
分散 (秒2) 0.513
オーバーラップ割合 (%) 29.9

図 2: コーパス全体におけるターン速度の分布

3.2 話者の役割および関係別のターン
速度
表 2および図 3に，話者の役割（初学者から専門

家，専門家から初学者）および話者の関係（友人と
初対面）に基づくターン速度の統計情報を示す．
初学者から専門家へのターン速度の平均は 0.455

秒，専門家から初学者へのターン速度の平均は
0.247秒であり，マン・ホイットニー U検定により
有意差（𝑝 < 0.05）が確認された．また，友人同士
の平均ターン速度は 0.462秒，初対面のターン速度
は 0.259秒であり，こちらもマン・ホイットニー U
検定により有意差（𝑝 < 0.05）が確認された．
図 3では，ボックスプロットを用いて各グループ

間のターン速度分布を示している．結果として，初
学者から専門家，あるいは友人条件においてはより

長いターン速度が出現する傾向にあることが明らか
になった．
表 2: 話者の役割および関係別のターン速度

指標 初学者から
専門家

専門家から
初学者 友人 初対面

サンプル数 1543 1605 1391 1757
平均 (秒) 0.455 0.247 0.462 0.259
分散 (秒2) 0.614 0.395 0.637 0.397
オーバー
ラップ割合 (%) 25.7 34.0 25.7 33.2

(a)役割別 (b)関係別
図 3: 話者の役割および関係別のターン速度

3.3 BIG5とターン速度の関係
BIG5 の 5 つの性格特性（外向性，開放性，協調
性，勤勉性，神経症傾向）に基づくターン速度の統
計情報を表 3に示す．特に，開放性，協調性，勤勉
性，神経症傾向において有意差（𝑝 < 0.05）が観測
された．開放性については平均値に大きな差はない
ものの，高開放性の群では分散が大きい．協調性に
ついては，高協調性の群のターン速度が速く，低協
調性の群の分散が非常に大きい．勤勉性について
は，高勤勉性の群はターン速度が速いことがわかっ
た．神経症傾向では，高神経症傾向の群はターン速
度が速いことが明らかになった．
図 4では，各性格特性に基づくターン速度の分布
を各群ごとにボックスプロットで示している．外向
性では差が小さい一方，他の特性では明確な傾向が
観察される．

4 考察
本研究の結果から，ターン速度は話者の役割，関
係性，個人の性格特性によって大きく異なることが
示唆された．これは，対話における発話タイミング
が単なる言語的要素だけでなく，心理的・社会的要
因に強く影響されることを示している．
話者の役割について:初学者から専門家へのター
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表 3: BIG5とターン速度の関係
指標 外向性 (高) 外向性 (低) 開放性 (高) 開放性 (低) 協調性 (高) 協調性 (低)

サンプル数 1360 1512 2470 306 1762 424
平均 (秒) 0.430 0.324 0.325 0.362 0.313 0.572
分散 (秒2) 0.681 0.387 0.534 0.285 0.487 0.990
オーバーラップ割合 (%) 29.2 27.9 31.2 25.2 31.6 26.4

指標 勤勉性 (高) 勤勉性 (低) 神経症 (高) 神経症 (低)

サンプル数 727 1636 727 1636
平均 (秒) 0.233 0.400 0.233 0.400
分散 (秒2) 0.431 0.465 0.431 0.465
オーバーラップ割合 (%) 34.8 26.1 34.8 26.1

(a)外向性 (b)開放性 (c)協調性 (d)勤勉性 (e)神経症傾向
図 4: BIG5の性格特性に基づくターン速度の分布

ン速度が専門家から初学者へのターン速度よりも遅
いことは，専門家が議論を主導し，初学者側はより
熟考した応答を行う必要性に起因すると考えられ
る．これは，専門家が提供する情報の正確性や説得
力を重視するため，応答の遅延が許容される環境が
背景にある可能性が高い．
話者の関係性について: 友人同士の会話では，

ターン速度が遅い傾向が見られた．この現象は，友
人関係の中で沈黙が許容されやすいという社会的
背景に関連していると考えられる．一方，初対面で
は相手に良い印象を与えたいという心理的プレッ
シャーがターン速度を速める要因になっている可能
性がある．
性格特性の影響について:性格特性の違いがター

ン速度に与える影響も興味深い．例えば，協調性の
スコアが低く出ている人はターン速度が遅く，分散
も非常に大きい．これは，相手の発話に合わせず自
己中心的に発話を行う傾向を反映している可能性が
ある．また，勤勉性に関するスコアが高い人では迅
速な応答が見られ，これは責任感や計画性の高さと
関連していると考えられる．一方で，神経症傾向に
関連したスコアが高い人のターン速度が速いこと
は，感情の不安定さが対話中の反応速度を高める要
因として機能している可能性を示唆している．

5 おわりに
本研究では，ターンテイキングにおけるターン速
度の違いを分析し，その要因を明らかにすることを
目的として，話者の役割，関係性，性格特性に基づ
くターン速度の分布を調査した．分析の結果，ター
ン速度は話者の役割や関係性，個人特性 (BIG5)に
関連があることが示唆された．
これらの知見は，ターンテイキングモデルの設計
において，ユーザーの特性や状況に応じた柔軟な
ターン速度の調整が重要であることを示している．
本研究では，ターン速度の違いがターンテイキング
モデルの性能にどのような影響を与えるかについ
ては検討していない．今後の課題として，これらの
ターン速度の違いをターンテイキングモデルに反映
させ，その効果を検証する必要がある．
本研究の成果は，自然な対話を実現するための基
盤となり，対話システムや人間-ロボットインタラ
クションの応用に貢献することが期待される．
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