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1 はじめに

音声対話システムにおいて，音声認識誤りは最大の
問題である．この誤りに起因するシステムの誤動作
を防ぐために，音声認識の信頼度など発話レベルの特
徴 [1]に加えて，対話レベルの特徴を用いた研究も行
われている [2, 3]．とりわけ実ユーザに一般公開され
たシステムでは，初心者を含む多様なユーザによる多
様な発話による誤りを正しく検出する能力が必要で
ある．また公開されたシステムではユーザがシステム
を繰り返し使用する場合があり [4]，この場合は，各
ユーザごとにモデルを作ることで誤り検出性能が向上
する [5]．つまり繰り返し利用される音声対話システ
ムにおいて，ユーザ情報は非常に有用な情報である．
一方，対話システムという状況を生かして，信頼で
きる発話の認識結果を教師信号として学習に生かす試
みが行われている．例えば須藤らは，対話終了時に確
定するコンセプトは正しいと仮定し，それを入力した
発話の音声認識結果も正しいと仮定した [6]．Bohus
らはシステムによる明示的確認に対する肯定／否定を
手掛かりとして，それらの発話を信頼度付与の際の教
師信号として用いている [7]．このように，ある音声認
識結果を対話の後に正しいとみなせるなら，それらを
教師信号とした機械学習を導入できる．このアプロー
チでは，音声対話システム開発で最もコストがかかる
発話への正解ラベル付与の労力を必要としない．我々
は後者の Bohusらの研究と同様に，システムによる
明示的な確認に対する肯定／否定応答結果を手がかり
として，事後的にそのユーザの音声認識率を推定し，
発話の取捨選択に用いている [8]．
本稿では，この推定された音声認識率や，バージイ

ン率，つまりユーザがそれまでにどれくらいシステム
発話に割り込んだか，に加え，さらに従来からよく用
いられる音声認識信頼度を用いて，音声認識結果の誤
りの予測を行う．本研究の特徴は以下の 2点である．

1.ユーザの利用履歴を当該ユーザのプロファイルと
して用いる．具体的には当該ユーザのバージイン
率や音声認識率を特徴として予測に活用する．

2.オンラインでの検出を指向する．つまり事後的に
ではなく，システム公開中に人手による介入なし

に，上記のプロファイルの獲得を目指す．

以前の報告で我々は，推定音声認識率の計算法を定
義し，これをバージイン率とともに用いて予測精度が
向上することを示した [8]．本稿ではこれらにさらに
音声認識信頼度を加えて，本アプローチの有効性を実
験的に検証する．これにより，ユーザごとのバージイ
ン率や音声認識率が，ユーザのプロファイル（事前情
報）として有用かどうかを検証する．

2 バージイン発話の誤りとその予測
本稿ではバージイン発話の誤りの予測をタスクとす
る．この予測精度を，人手での書き起こしを必要とせ
ずに向上させるのが最終目的である．予測精度の向上
により，従来の信頼度を用いた取捨選択のように，認
識誤りを含む音声認識結果による誤動作や，冗長な確
認を防げる．なおバージイン発話とは，ユーザがシス
テムの発話に割り込んで行った発話である．
我々の収集したデータにおいては，主に音声認識誤

りに起因する，バージイン発話の解釈誤りが多く見ら
れた．表 1に，プロンプトが最後まで再生された場合
(”バージイン無”)とバージインがあった場合 (”バー
ジイン有”)の，発話単位の音声認識率を示す．ここで
は一発話中の内容語の認識結果が全て正しい場合のみ
を正解としており，一部でも内容語に認識誤りが含ま
れる場合は誤りとして計数している．表 1より，全体
の発話の 26.2% (7,193/27,499)がバージインにより
行われているが，そのうち半数以上が内容語に音声認
識誤りを含んでいたことがわかる．
この傾向は，ユーザがシステム発話に割り込む際に

は，システムプロンプトの終了を待ってから話し始め
るよりも言い淀みが起こりやすいという Roseらの調
査結果とも合致する [9]．ユーザの言い淀みやそれによ
る発話断片は，音響的にはほぼユーザの発話そのもの
であるため，ユーザ発話と雑音を識別するGMM[10]
など，音響レベルの特徴のみを用いて棄却するのは難
しい．これらのエラーの検出には，音響信号や音声認
識結果など，一発話からボトムアップに得られる情報
以外の情報が必要である．
この問題に対して，我々はユーザの利用履歴から得
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表 1: バージインの有無による音声認識率
音声認識結果 正解 誤り 合計 (精度)

バージイン無 16,694 3,612 20,306 (82.2%)
バージイン有 3,281 3,912 7,193 (45.6%)

合計 19,975 7,524 27,499 (72.6%)

られる情報を，各ユーザのプロファイルとして活用す
る．具体的には，各ユーザのある時点までのバージイ
ン率と音声認識率を用いる．バージイン率は，直感的
には，ユーザがそのシステム，特にそのバージイン機
能への習熟度合に対応する．つまり，バージインを頻
繁に使ってタスクを多数遂行しているユーザは，バー
ジイン発話のエラー率が低いという傾向 [4]を利用し
ている．また，各ユーザの音声認識率もシステムへの
慣れを表す指標となる．つまり，習熟したユーザの音
声認識率は高いという傾向に対応する [4, 11]．一方
で，バージイン率と音声認識率は必ずしも同時には向
上しないことも確かめられている [4]．実際，熟練し
て音声認識率が高くなってもバージイン率が低いユー
ザも存在し，全ての熟練ユーザがバージインを頻繁に
行うとは限らない [4]．このため，バージイン率とと
もに，当該ユーザの音声認識率を用いて，多様なユー
ザの熟練の度合を表現し，誤り予測のための事前情報
としての有効性を検証する．

3 各ユーザの利用履歴を用いたエ
ラー予測

本研究では以下の 3種類の情報を用いて，ユーザ発
話のエラーを予測する．

1.それまでの当該ユーザのバージイン率
2.それまでの当該ユーザの音声認識率
3.その発話の音声認識信頼度

各ユーザの利用履歴としてバージイン率と音声認識率
を用いる．具体的には，コーパス中の各時点において
ロジスティック回帰により発話の正解不正解を予測す
る．ここでは正解に 1，誤りに 0を割り当てている．

P =
1

1 + exp(−(a1x1 + a2x2 + a3x3 + b))
(1)

ここでの xiとして，そのユーザのそれまでのバージ
イン率と音声認識率，およびその発話の音声認識信頼
度を用いる．パラメータ ai, bは評価データに対する
10-fold cross validationにより推定する．
バージイン率は，現発話を含めて，当該ユーザのそ

れまでの発話のうち，バージインが行われた発話の割
合とする．ここで，バージイン率はユーザのシステム
への慣れに従って経時的に変化する [4]ため，一定の
窓幅内でのバージイン率を計算する．つまり窓幅を N

とすると，直近 N発話のみを使ってバージイン率を
計算し，変化前の古い履歴を無視する [5]．窓幅がそ
のユーザの全発話数より大きい場合は，そのユーザの
それまでの全発話を用いる．このため，窓幅が一ユー
ザによる最大発話数 2838発話を越えた場合は，それ
以前の発話の全てを使った場合と等価になる．
音声認識率は発話単位で計算する．つまり発話中の

タスク遂行に必要な内容語が全て正しく認識されて
いる場合に正解とし，誤りのある内容語を含む発話は
不正解とする．また音声認識率は，当該発話の一発話
前までの，そのユーザの全発話を用いて計算する．各
ユーザが最初にシステムを利用した場合の音声認識率
は，一発話前がないため 0とした．さらに音声認識率
の計算ではバージイン率の場合のような窓は設定しな
かった．これは，音声認識率に窓を設定しても精度は
特に向上しなかったためである [8]．この理由は，ユー
ザの音声認識率はバージイン率よりも早く収束するた
め [4]，バージイン率と比較すると音声認識率には大
きな変化がなかったためと考えられる．
ここでは音声認識率として以下の 2種類を用いる．

1.正解音声認識率
2.推定音声認識率 [8]

正解音声認識率は音声認識結果の書き起こしから計算
したものであり，音声認識率を使う場合の性能の上限
を調べるために用いる．つまりオンラインでは得られ
ない．一方，推定音声認識率は，実行時のユーザの肯
定／否定応答を利用して，書き起こし無しでユーザの
それまでの音声認識率を推定する [8]．正解音声認識
率との相関係数は 0.806と比較的高い値が得られた．
この音声認識率の推定値は肯定／否定応答が行われる
たびに更新する．肯定／否定応答以外の発話での推定
音声認識率は，直近の肯定／否定応答で計算した推定
音声認識率とみなす．
音声認識信頼度は発話単位で計算されるものを用

いる．本稿では Nuance社1により開発された Voice
Web Server (VWS) 付属の音声認識器が出力した信
頼度を 100で割ったものを用いる．表 2にバージイン
発話に対する信頼度の分布を示す．単純にしきい値を
用いて CM > 0.516で受理とすると，この信頼度だ
けでも 90.8%と高精度な判別が可能である．

4 実験的検証
4.1 対象データ

評価用データとして，京都市バス運行情報案内シス
テム [12] で収集したデータを用いた．これは，ユー
ザの要求するバスがあとどれくらいで到着するかを音
声で出力するシステムである．本システムは，電話を

1http://www.nuance.com/
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表 2: バージイン発話 (7,193発話)に対する信頼度の
分布

信頼度 正解 誤り (%)

0.0 - 0.1 0 1491 0.0
0.1 - 0.2 0 69 0.0
0.2 - 0.3 0 265 0.0
0.3 - 0.4 0 708 0.0
0.4 - 0.5 241 958 20.1
0.5 - 0.6 639 333 65.7
0.6 - 0.7 1038 68 93.9
0.7 - 0.8 1079 20 98.2
0.8 - 0.9 284 0 100.0
0.9 - 1.0 0 0 –
合計 3281 3912 45.6

通じて一般市民からアクセス可能であった．システム
は誤った情報提供を行わないように，全てのユーザ発
話に対して常に明示的確認をするという最も保守的な
戦略を採っていた．
実験には全 7,988コールのうち，電話番号が記録さ

れていない 2,061コールとシステムのデバッグのため
の 933コールを除き，671名のユーザから得た 4,919
コール，合計 27,499発話を用いた．このうち，7,193
発話がバージイン発話であった（表 1）．評価のため
各発話は人手で書き起こされており，その内容語が正
しいかどうかも人手で正解ラベルを与えた．
各コールの電話番号は基本的に記録されているた

め，それぞれの電話番号を一ユーザとみなした．タス
クの性質上，大多数の電話番号が携帯電話のものであ
り，一般に携帯電話を他人と共有することは少ないた
め，この仮定は概ね妥当と考える．

4.2 実験条件

バージイン発話 7,193発話に対するエラー予測の精
度を調べた．表 3に，式 1に入力する特徴 xiの集合を
変えた場合の予測精度を降順で示す．バージイン率を
用いる条件では，精度が最も高くなった窓幅 wの値
と，その時の予測精度を載せている．また式 1のロジ
スティック回帰式の出力値の分布の良さを調べるため
に MAEも計算した．MAEは Mean Average Error
の略であり，予測値と正解との 1発話あたりの誤差の
平均である．具体的には以下の式で計算する．

MAE =
1
m

m∑

j

|X̂j − Xj | (2)

ここで mは全発話数，Xjは j 番目の発話への出力
値，X̂jは人手で与えた正解ラベル (0または 1)であ
る．(12) 単純手法 では，予測精度として Majority
baseline，つまり全て 0（不正解）を出力した場合の
精度を計算し，MAEには平均認識率（つまり 0.456）
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図 1: バージイン率計算の窓幅を変化させた際の予測
精度

を常に出力値とした場合を記載している．

4.3 実験結果

表 3の結果を以下で順に説明する．まず用いている
音声認識信頼度（CM）自体が表 2で示されるように
高精度であるため，これを用いた条件 (1)～(6)の予
測精度が高い．MAEの値も小さく，出力値の性能の
高さも示されている．
次に，条件 (6)と条件 (1)～(5)を比較すると，音声
認識信頼度に加えてバージイン率や音声認識率を利
用することで，精度が向上している．つまり，これら
のユーザの利用履歴は一発話から得られる音声認識信
頼度とは異なる情報源であり，音声認識信頼度ととも
に用いた場合でも精度向上に貢献することが示されて
いる．
図 1にさらに詳しい状況を示す．ここでは条件 (6)

と条件 (1)(2)(4)をプロットしている．音声認識信頼
度（CM）のみを用いる条件 (6)では，バージイン率を
用いていないため，窓幅が変化しても予測精度は一定
である．条件 (1)(2)(4)はバージイン率の窓幅によっ
て予測精度が変化し，おおよそ窓幅 wが 30～40で予
測精度が最大になっている．これは以前の報告 [5, 8]
とほぼ一致し，1対話の平均発話数が 5前後だとする
と，同一ユーザがおよそ 10回弱システムを利用すれ
ば，その利用履歴がプロファイルとして有効に働くこ
とを示している．
条件 (2)と (4)を比較すると，条件 (4)のCM+バー

ジイン率に，推定音声認識率を加えることで精度が向
上している．これにより推定音声認識率も精度向上に
貢献していることがわかる．また条件 (1)と (2)を比
較すると，正解音声認識率を使用した条件 (1)の方が，
推定音声認識率を用いた条件 (2)よりも予測精度が高
い．つまり音声認識率の推定方法を改善すれば，条件
(1)を上限として，推定音声認識率を使った場合の精
度の向上の余地があることがわかる．
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表 3: 各条件での最高予測精度とその時の窓幅w
条件 (入力) 窓幅 w 予測精度 (%) MAE

(1) CM+バージイン率+正解音声認識率 w=40 92.6 0.112
(2) CM+バージイン率+推定音声認識率 w=30 92.2 0.119
(3) CM+正解音声認識率 - 91.7 0.121
(4) CM+バージイン率 w=30 91.6 0.126
(5) CM+推定音声認識率 - 91.2 0.128
(6) CM - 90.8 0.134
(7) バージイン率+正解音声認識率 w=50 80.0 0.312
(8) バージイン率+推定音声認識率 w=50 77.7 0.338
(9) 正解音声認識率 - 72.8 0.402
(10) バージイン率 w=30 71.8 0.404
(11) 推定音声認識率 - 57.6 0.431
(12) 単純手法 - 54.4 0.496

MAE: Mean Absolute Error

5 まとめ

本稿では，ユーザごとの利用履歴から得られる情
報をプロファイルとして用いて，バージイン発話のエ
ラーを予測する手法について述べた．推定音声認識率
を使用する場合は，バージイン率，音声認識信頼度と
もにオンラインで得られるため，発話の書き起こしな
ど，人手によるラベル付けは不要である．本稿ではこ
のような当該ユーザの利用履歴から得られる情報が，
音声認識信頼度とともに用いる場合でも依然有用であ
り，発話のエラー予測に有効な手がかりであることを
実験を通じて示した．
本手法は，図 1の結果からもわかるように，おおよ

そ 10回以上繰り返し使用されるシステムにおいて有
効である．またユーザ IDが所与であることも仮定し
ている．さらに音声認識率の推定部分 [8]では，各発
話に対して必ず明示的確認を行うという対話戦略を採
るシステムであることを仮定し，また肯定／否定応答
を音声認識結果のまま単純に全て正解とするなど，比
較的単純な手法が採られている．今後の課題として，
これ以外の対話戦略を採るシステムでも有効となる，
より高精度な推定音声認識率の計算方法の開発が挙げ
られる．
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