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概要
音声対話は，テキスト対話とは異なり，フィラー

や相槌，短い発話によって会話の流れが維持され
る．しかし，既存の対話データセットの多くは書き
言葉のスタイルに偏っており，音声対話モデルの構
築には適していない．この問題の解決のため，音声
対話特有の特徴を豊富に含む日本語対話台本を生成
するためのツールキットを提案する．フィラーや短
い発話を含む実際の音声対話の書き起こしを用いて
大規模言語モデルを訓練し，音声対話特有の特徴を
持つ対話台本の自動生成を実現した．評価実験を通
じ，DiaFillは汎用モデルと比較して，多くのターン
数，短い発話，そしてフィラーを多く含む対話台本
を生成できることを示し，音声対話研究の加速に貢
献する実用的な基盤ツールであることを実証した．

1 はじめに
音声対話は，会話の流れを維持するために話し言

葉特有の発話行為を不可欠としている点で，テキス
トチャットとは本質的に異なる．具体的には，フィ
ラー（例．「えーっと」「あのー」），相槌（例．「う
ん」「はい」），そして短い発話（例．「わかった」「な
るほど」）などが挙げられ，これらは円滑で協調的
なコミュニケーションを支える役割を果たす．フィ
ラーは単なるノイズではなく，発話の遅延を予告す
るシグナルとして機能し，話者が発話権を保持する
のを助ける [1]．相槌は，話し手に対しリアルタイ
ムなフィードバックを提供し，ターンの調整を促進
する [2, 3]．さらに，短い発話は，会話の漸進的かつ
協調的な性質に寄与している [4]．これらの特徴は，
音声対話のリズムや自然さを形成するものであり，
テキストチャットに見られる長く整ったターンとは
明確に区別される．
図 1に，同一の問い合わせタスクにおけるテキス

こんにちは。本日届くはずの荷物がまだ届いてい
ないのですが、確認していただけますか？

あ、もしもし。えーと、今日届くはずの荷物がま
だ来ないんですけど…

はい。ありがとうございます。お名前をいただけ
ますか？

あ、えーっと、XXXです。

本人確認のため、お名前、電話番号、注文番号を
お願いいたします。

XXXです。電話番号はYYY、注文番号はZZZ-111
です。

ありがとうございます。ただいま確認いたします
ので、少々お待ちください。

ありがとうございます。次にお電話番号をお願い
できますか？

はい。承知しました。では、注文番号もよろしい
でしょうか？

はい、ありがとうございます。あ、では確認しま
すので、少々お待ちください。

えっと、YYYです

あー、ZZZ-111です

テキスト対話 ⾳声対話

図 1: テキスト対話と音声対話の比較．太字はフィ
ラー，下線は相槌，斜体は短い発話をそれぞれ表す．

ト対話と音声対話の違いを示す．音声対話の例には
フィラー，相槌，短い発話が含まれており，より漸
進的なやり取りとなっている．テキスト対話では情
報が一度にまとめて要求されることが多いが，音声
対話においては，情報はターンを細かく重ねながら
段階的に引き出されるのが一般的である．
しかし，このような特徴があるにもかかわらず，
既存の対話データセットの多くは書き言葉のスタイ
ルに偏重しており [5, 6, 7, 8]，フィラーや相槌，短
い発話といった音声対話特有の要素が欠如してい
る．その結果，これらのコーパスで学習されたモデ
ルは，文脈的な一貫性はあるものの，実際の音声対
話としては不自然な，書き言葉の応答を生成する傾
向にある [9, 10]．自然な話し言葉による対話モデル
を構築するためには，大規模な話し言葉スタイルの
対話データが必要不可欠である．
音声対話データの構築に関する先行研究では，

主に手作業によるコーパス作成が行われてき
た [11, 12, 13]．これらのコーパスは自然な音声対話
の現象を捉えているものの，音声収録や書き起こし
に多大なコストを要するため，大規模でかつ多様性
のあるデータの構築は困難である．この制約を克服
するため，近年では大規模言語モデル（LLM）を用
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シード生成スクリプト
(既存のLLMを使用)

Finetuned-LLM

S1: こんにちは
S2: あーはい。こんにちは
S1: ……

⾳声対話
書き起こしデータFew-shot データ

Topic: テレビ、アニメ、主題歌
Summary: ……
Name: ……
Tone: ……

シードデータ

Finetuning

ジャンル: 雑談
Topic: 温泉、旅行、思い出
Summary: ……
Name: ……
Tone: ……

ジャンル: コールセンター
Industry: 携帯
Topic: 携帯、故障、修理
Summary: ……
Name: ……
Tone: ……

……

生成された対話台本
S1:ねぇ、あのさ、この前行った温泉旅行、
めっちゃよかったよね。
S2: あーうんうん、あの露天風呂、ほんと
最高だった～
S1: だよね。また行きたいけどちょっと高い
よね～
S2: あーそういやさ
S1: うん、なに？
S2: あの時立て替えたお金どうしたっけ？
S1: えーどうだったっけ
S2: ……

S1: ありがとうございます。YYYサポート
のXXXです。どうなさいましたか
S2: えっと、スマホが反応しなくて
S1: かしこまりました。機種名とかお分かり
でしょうか？
S2: ……

入力

出力 入力 出力対話台本生成器

図 2: DiaFillの流れ．シード生成と対話生成の 2段階で，音声対話特有の特徴を持つ対話台本を生成する．

いた対話データ生成も試みられている [14, 15, 16]．
しかし，これらのアプローチはあくまで特定のデー
タセットを作成することに焦点を当てており，デー
タ生成ツールの提供には至っておらず規模やドメイ
ンの多様性に制約が残る．また，DiaSynth [17]のよ
うな対話データ生成ツールキットも提案されている
が，これらはフィラーや短い発話といった音声対話
特有の特徴生成をターゲットとしていない．
音声対話データの不足という課題に対し，本研究

では，音声対話特有のスタイルの日本語対話台本を
生成するためのツールキット “DiaFill”を提案する．
生成テキストをそのまま使うだけなく，音声合成や
話者による読み上げをすることも想定しているた
め，これを「台本」と呼ぶ．DiaFillは雑談およびタ
スク指向対話の双方に対応しており，ユーザは任意
のトピックや規模で音声対話データを構築できる．
本ツールキットを用いることで，フィラーや短い発
話のやり取りといった自然な音声対話の特徴を保持
した大規模な対話台本を生成可能である．生成した
データを使うことで，LLMに音声対話特有の特徴
を学習させることができ，より自然な発話ができる
ようになることが期待される．さらに音声合成ツー
ルと組み合わせることで，生成された対話は音声対
話モデルの構築に直接利用できる．

2 DiaFillツールキット
DiaFillは，フィラーや短い発話といった音声対話

の特徴を含む日本語対話台本を生成するためのツー
ルキットである．図 2に示すように，本ツールキッ
トは「シード生成」と「対話台本生成」の 2段階の
パイプラインで構成される．
メインである対話台本生成器は，トピックや口調

などの基本条件を指定したシードデータを入力と
し，複数ターンの対話台本を出力する．このモデル

は，フィラーを豊富に含む実際の音声対話データを
用いてファインチューニングされており，音声対話
独自のスタイルを再現可能である．
ユーザが自分でシードデータを用意する手間を省
くため，シードデータを自動生成する補助モジュー
ルも提供する．また，特定の意図を持った対話を生
成したい場合は，それに合わせたシードデータを用
意することで，ユーザに合わせた対話台本の生成
が可能である．音声対話台本生成モデルは Hugging
Face 1）で公開している．シード生成用スクリプト，
および対話台本生成用のサンプルスクリプトは
GitHub 2）で公開している．

2.1 対話台本生成
本節では，短い発話かつフィラーを豊富に含む
対話を生成するモデルについて述べる．本生成器
は，フィラーや短い発話を含む対話データを用い
て LLM を教師ありファインチューニング（SFT）
することで構築した．対話データセットとしては，
NEDOの「生成 AI開発加速に向けた新たなデータ
セットの構築に関する調査」 3）プロジェクトにおい
て作られたデータセットを使用した．学習時には，
対話内容と話者情報などをシードデータとして与
え，対応する音声対話台本を生成するようにモデル
を訓練することで，音声対話特有のリズムや漸進的
な特徴の再現を可能にしている．
対話生成の条件となるシードデータは，主に以下
の 2つの要素から構成される．一つ目は，対話内容
であり，ジャンル，業界，トピック，および概要が
含まれる．ジャンルは「雑談」または「コールセン
ター」を指定し，コールセンターの場合はさらに

1） https://huggingface.co/collections/sbintuitions/

diafill

2） https://github.com/sbintuitions/diafill-toolkit

3） https://www.nedo.go.jp/koubo/IT3_100322.html
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図 3: モデルおよびジャンルごとのターン数の分布．
各棒グラフは，異なるターン数に含まれる対話の割
合を表す．

「金融」「物流」などの具体的な業界カテゴリを指定
する．トピックは 3つのキーワードからなり，概要
にはそれらに関連する簡潔な説明を記述する．二つ
目は，話者情報であり各話者の名前と口調が含まれ
る．多種多様なシードを手動で大量に作成すること
は大変なため，次節で述べるシードを自動で生成す
るためのスクリプトも提供する．
音声対話台本生成モデルは，日本語の指示チュー

ニング済みモデルをベースに，音声対話データの
書き起こしを用い，標準的な教師ありファイン
チューニング設定で訓練した．パラメータサイ
ズが小さく取り回しが良い点，多様な用途での
利用が可能であるライセンスにするため，ベー
スモデルには “sarashina2.2-3b-instruct-v0.1” および
“llm-jp-3-13b-instruct3” を採用した．訓練データに
は，NEDO のプロジェクトで構築された音声対話
データを使用した．このデータは，Zoomを通じて
収録され，自動で書き起こしし，人手修正がされて
おり，訓練には約 20,000件を使用した．10種類の業
界カテゴリを模したコールセンター対話が約 8,000
件，雑談対話が約 12,000件からなる．元のデータに
は，話者名などの生成のシードとなる情報は付与さ
れていないため，Qwen2.5-32B-Instructを用いて対話
テキストから自動で抽出した．

2.2 シードデータの自動生成
効率的な対話台本生成を支援するため，対話台本

生成器の入力となるシードデータを自動生成する
補助モジュールも提供する．本モジュールは，前節
で説明した対話台本生成モデルの入力となるメタ
データを自動的に作成する．各シードは，指定され
たジャンルに基づいて生成される．具体的な処理と
しては，汎用的な指示チューニング済み LLMに対
し，属性情報と few-shotの事例を与えることで，ト
ピック，概要，話者情報を生成させる．

生成プロセスは以下の手順で行われる．まず，モ
デルは与えられたジャンルや業界，few-shot事例を
入力として，3 つのキーワードからなるトピック
セットを生成し，続いて 2つの話者名を生成する．
次に，生成されたトピックセット，そのトピック
セットを生成した時と同じ情報を入力として，対話
の概要と各話者の口調を生成する．生成されるデー
タの多様性を担保するため，重複したトピックセッ
トは再生成し，また過去生成された直近 100件の履
歴を参照し重複を避けるようプロンプトに加えた．

3 対話台本生成モデルの評価
本節では，2.1で述べた対話台本生成モデルの評
価を行う．評価用シードデータの生成は，2.2節で
述べた方法を用いた．雑談，コールセンタージャ
ンルの評価それぞれ行った．コールセンタージャ
ンルでは，実際の利用場面に即して訓練データ
にない業界カテゴリ 10 個を用意した（詳細は付
録 A 参照）．4）シードデータ生成には，LLM として
Qwen2.5-32B-Instructを用い，雑談・コールセンター
それぞれ 10,000件のシードを生成した．各シードは
3つのトピックを含むため，雑談・コールセンター
ごとに 30,000 件のトピックが得られ，ユニークト
ピック数は雑談で 3,421件，コールセンターで 4,699
件であった．制約の緩い雑談ドメインではトピック
の重複が多く見られた．
対話台本生成の実験では，計算コストを考慮し
各設定からランダムにサンプリングした 1,000件の
シードを使用した．比較対象として，2.1節で述べ
たファインチューニング済みモデル（以下 sarashina
(FT), llm-jp (FT)）に加え，オープンなベースラインモ
デルとして gpt-oss-20b および Qwen2.5-32B-Instruct
（以下 gpt-oss, qwen）を用いた．ベースラインモデル
には，提案モデルと同一のシード情報をプロンプト
として与えた．なお，生成時の最大長は 1,000トー
クンとし，同じ文字列の繰り返しで終了した出力の
場合は再生成を行った．

3.1 対話台本生成の構造的特徴の分析
生成された対話の構造的特徴を明らかにするた
め，(1)ターン数，および (2)平均発話長（文字数）
の 2点を分析した．ターン数は対話の双方向性を反
映し，平均発話長は発話の簡潔さとターン交代のス
タイルを示す指標となる．

4） 学習データに含まれる業界での評価結果は付録 Bに示す．
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図 4: モデル，ジャンル，および話者役割ごとの発話
長の分布．バイオリンプロットは発話長（文字数）
のばらつきを示しており，極端な外れ値を抑制する
ため 100文字で winsorization処理を行った．

表 1: ドメインごとの自動評価結果．
モデル Top. Sum. Tone Fil. Nat.

雑談
gpt-oss 1.00 .937 .963 .080 .888
qwen 1.00 .968 .983 .447 .855
sarashina (FT) .967 .279 .655 .991 .843
llm-jp (FT) .923 .269 .420 .998 .791

コールセンター
gpt-oss 1.00 .983 .959 .135 .949
qwen 1.00 .986 .997 .438 .987
sarashina (FT) .995 .500 .922 .982 .698
llm-jp (FT) .960 .453 .704 .980 .344

図 3に示すように，ファインチューニングしたモ
デル（sarashina (FT), llm-jp (FT)）は 30ターン以上の
対話をする傾向があった．一方，ベースラインモデ
ル（gpt-oss, qwen）は 20ターン未満で終了するもの
がほとんどであった．この傾向はジャンルを問わず
一貫しており，構築したモデルがよりインタラク
ティブなやり取りを生成できることを示している．
図 4に発話長の分布を示す．ファインチューニン

グしたモデルは，20文字以下の短い発話を生成する
傾向がある．一方で，ベースラインモデルは長い発
話を生成しており，書き言葉的な傾向が強い．

3.2 対話台本生成の品質の評価
次に，LLM-as-a-judgeフレームワーク [18]を用い

て対話品質を評価する．評価モデルには gpt-oss-
120bを使用し，指定されたトピックが使えているか
(Top.)，指定された概要と整合しているか (Sum.)，指
定された口調か (Tone)，音声対話としてフィラーが
適切か (Fil.)，全体的な対話の自然さ (Nat.)の 5つの
観点で評価した評価は各観点について適切か否かの
二値判定（0/1）で行い，適切とされた割合を精度と
する．トピックは，指定された 3つのうち 1つでも

sarashina (FT)
S1: えーとー最近あった楽しいことは何ですか？
S2: はい。えーっと、あのー手作りキャンディを作っ
て、そのーま子供とかに配ったりしたんですけど
S1: あーそうなんですね。
qwen
S1: 手作りのキャンディを作ったって言ってたよね？
S2: はい、そうです。手作りキャンディを作りました。
S1: 美味しかったよ！特にチョコレート味のやつ

図 5: トピック「飴作り」における sarashina (FT)と
qwenの出力例．下線はフィラーを示す．

使えていれば適切と判断した．
表 1に評価結果を示す．ベースラインモデルはト
ピックや概要において高いスコアを示し，プロンプ
トの指示に忠実であることが確認できた．一方で，
フィラーのスコアは著しく低く，音声対話特有の
フィラーをほとんど生成できていない．対照的に，
ファインチューニング済みモデルは全てのジャンル
において 0.98を超える極めて高いフィラー品質を
達成した．しかし，概要に関するスコアはベースラ
インよりも低い．この主な要因は，学習データの概
要が自動抽出されたものであり，必ずしも対話内容
と完全に一致していないことが影響したと考えられ
る．ただし，トピックスコアは十分な精度を示して
おり，実用する上では大きな問題はないと考える．
図 5に生成例を示す．ベースライン (qwen)がフィ
ラーを一切用いていないのに対し，sarashina (FT)は
「えーっと」「あー」などのフィラーを自然なタイミ
ングで挿入している．また，「あーそうなんですね」
のように，関心を示しつつ発話権を返すような，音
声対話特有の表現も観察された．

4 おわりに
本稿では，音声対話特有の特徴を再現できる大規
模な日本語対話台本生成ツールキット “DiaFill”につ
いて詳述した．実際の音声対話データを用いて大規
模言語モデルをファインチューニングすることで，
豊富なフィラー，短い発話，および漸進的なターン
交代のパターンを捉えた台本生成を実現した．評価
実験の結果，DiaFillによって生成された対話は，汎
用の LLMが生成するものと比較して，音声対話と
しての性質を強く有していることが示された．今後
は，生成された台本に音声合成で音声を付与し，音
声対話モデリングや対話エージェントの学習といっ
た下流タスクでの有効性を検証する予定である．
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訓練時の業界カテゴリ
アパレル EC　自治体　生命保険　証券　テレビショッ
ピング　化粧品　健康食品　旅行代理店　家電　通信
事業者
評価用業界カテゴリ
銀行　電力　ガス　クレジットカード　宅配便　不動
産　家電量販店　ドラッグストア　自動車保険　スー
パーマーケット

図 6: コールセンターの業界カテゴリ．訓練に用い
た業界と評価用に用いた業界
表 2: コールセンタージャンルで訓練に用いた業界
を評価で使用した場合の性能．

モデル Top. Sum. Tone Fil. Nat.

gpt-oss 1.00 .981 .956 .135 .936
qwen 1.00 .979 .997 .471 .977
sarashina (FT) .997 .561 .937 .988 .741
llm-jp (FT) .970 .443 .832 .984 .503

A コールセンタージャンルの業界
カテゴリ
図 6に本文中で訓練と評価に用いた業界カテゴリ

を示す．一部「生命保険」と「自動車保険」など訓
練と評価で似た業界もあるが，基本的にはそれぞれ
独立した業界になっている．
B 訓練データに含まれる業界カテ
ゴリを用いた場合の評価結果
表 2に訓練データに含まれる業界を用いた場合の

評価結果を示す．表 1と比較し，ファインチューニ
ングしたモデルの自然さのスコアは，訓練データに
含まれる業界の方が高くなっており，訓練時の業界
の方がより自然な対話を生成できていることがわか
る．一方で，他のスコアに関しては訓練時にない業
界を使った場合も，訓練時に含まれる業界の場合の
スコアと遜色がない．
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