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概要：ユーモアを生成する研究は様々な方法を用いて行われている．我々は，ユーザの発言中の単語を，そ
の単語から発音が近く，意味が遠く，認知度が高い単語に聞き間違えるボケをするエージェントを提案して
きた．しかしこの先行研究では入出力が日本語に限定されていたため，日本語を理解できない人は，エー
ジェントのユーモアのある発言を理解することができなかった．この問題を解決するために，システムを
他言語に適応する方法について検討を行う．具体的には，初期検討として，ユーザの入力が英語だった場
合でも，エージェントがユーザの発言中の単語を，その単語から発音が近く，意味が遠く，認知度が高い
単語に聞き間違えてボケられるようにする方法を検討する．本稿では，この検討内容について報告を行う．

1. はじめに
近年，我々の生活空間の中に多くの対話型エージェン

トの普及が進んでいる [1]．Appleの Siri[2]，Google Assis-

tant[3]，Amazonの Alexa[4]などが搭載された製品を家庭
内で利用するユーザも増えている．対話型エージェント
は団欒・介護などの多くのシーンでの活躍が期待されてお
り，ユーザと対話型エージェントのコミュニケーションは
重要なものとなっている．多くのシーンで対話型エージェ
ントが活躍するためには，ユーザが対話型エージェントに
対して親しみやすさを感じられるようになることが重要で
あると考えられる．ユーザが対話型エージェントに対して
親しみやすさを感じやすくするためには，対話型エージェ
ントにユーモア性をもたせることが重要であると考えられ
ている [5][6][7]．対話型エージェントにユーモア性をもた
せるという研究は様々な方法を用いて行われている．我々
はこれまで，ユーザの発言に対して 2 体のエージェント
がボケとツッコミというユーモア [8]に基づいて，リアル
タイムにユーモアのある発言を返す研究に取り組んでき
た [9][10][11][12][13]．先行研究では，ユーザがユーモアの
ある発言をするエージェントに対して親しみやすさを感じ，
対話継続欲求が向上することを明らかにした．しかし，先
行研究でのエージェントに対する入出力は日本語を前提と
しており，日本語を理解できないユーザはエージェントの
ユーモア発言を理解することができなかった．
本稿では，この問題を解決するために，先行研究のユー
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告を行う．
本稿の貢献は，入出力が英語である際に，ユーザの発言

を聞き間違えるというユーモアを生成する実装方法につい
て検討したことである．

2. 関連研究
2.1 ユーモアに関する研究
学術的にユーモアに関する研究は，哲学，心理学，言語学

など様々な観点から行われている [14]．Kimらは，ユーモ
アの生成と理解をコンピュータ上でモデル化することは，
人がどのように言語解釈をしているかを解明するための重
要な要素であると述べている [15]．Holmesは，職場にお
けるユーモアの検証より，心身の健康や職務遂行能力の自
己評価に対して良い効果をもたらすことを明らかにしてい
る [16]．これは人同士の関係だけでなく，人とエージェン
ト間の関係においてもユーモアは親和的な関係の形成に有
効であることが分かっている [5][6][7]．

2.2 ユーモア生成に関する研究
ユーモアを生成する研究として，画像とそれに対する

ユーモアタイトル 1つ以上をデータセットとして機械学習
を行うことで画像にユーモアのあるタイトルをつける研
究 [17]や，文中の各単語の頭文字のアルファベットを連結
することでユーモアのある省略語を作成する研究 [18]があ
る．また漫才形式のユーモアを生成している研究として，
Webニュース記事から自動的に漫才台本を作成しロボット
に披露させる研究 [19]や，アプリ上でWebニュース記事
から自動的に作成された漫才をエージェントに行わせる研
究 [20]，入力された文章から漫才形式の対話文を自動生成



している研究 [21]がある．
対話中にユーモアを生成する研究としては，会話中の文

中の代名詞が指す対象の語と異なる対象の語を発見するこ
とでユーモアを生成する研究 [22]や，ユーザの発言中の語
彙を異なる用法で使う駄洒落文を生成する研究 [23] があ
る．ユーザの発話文をシステムが擬似的に聞き間違えるこ
とで，ユーモア表現を含んだ聞き返し文を生成する方法を
提案している研究もある．我々の先行研究では，エージェ
ントが不適合解決モデル [24][25]に基づいたユーモアの生
成を行ってきた．この手法では，ユーザの発言に対して
エージェントがユーザの発言を聞き間違えることでユーモ
アを生成している．具体的には，ユーザの発言内から選定
する名詞を，その名詞に対して発音が近く，意味が遠く，
認知度が高い名詞に聞き間違える．

3. 研究課題
対話型エージェントに対して親しみやすさを感じやすく

するために，対話型エージェントにユーモア性をもたせる
ことが重要であると考えられている．我々は，ユーザの発
言に対し，発言中の特定の単語を，その単語から意味が遠
く，発音が近く，認知度の高い単語に言い換えるようなボケ
をするエージェントを提案してきた [9][10][11][12][13]．し
かし，これらの先行研究は入出力が日本語を前提としてい
たため，他言語に適用できず，日本語を理解できないユー
ザはエージェントのユーモア発言を理解することができな
い問題がある．
先行研究では，単語中の文字の母音の違いを指標にして

単語間の発音の近さを算出していた．これは，日本語では
“ん”を除く全ての文字について発声時の音が a，i，u，e，
oのいずれかの母音で終わることから，日本語の発音は母
音に依存すると考えたためである．しかし，英語の単語を
発声する際には，単語を構成している各文字の発音が母音
で終わるとは限らないことから，英語の発音は母音に依存
するとは限らないと考えられる．このことから，先行研究
の，単語中の文字の母音の違いを指標にする実装方法では，
任意の英単語に対して発音の近い単語を探すことができな
いという問題がある．
この問題を踏まえ，本稿では，先行研究のユーモア生成

方法を英語に適応することを研究課題として設定する．

4. 検討
本稿では，我々の先行研究である，ユーザの発言に対し

てエージェントがボケる発言を行うまでの入出力を英語に
するための検討を行う．具体的にはユーザの発言した英文
内の英単語に対して，発音が近く，意味が遠く，認知度の
高い英単語を見つけ，ユーザの発言を聞き間違えたかのよ
うに出力する実装方法の検討をする．ユーザの発言内の英
単語を置換元単語とし，聞き間違える際に使用する英単語

をボケ単語とする．本研究で想定される対話例を 3 つ挙
げる．
対話例 1

ユーザ　　　 I like beer.

エージェント What? I like bear?

対話例 2

ユーザ　　　 You are funny robot.

エージェント What? You are funny rabbit?

対話例 3

ユーザ　　　 I have been to the desert.

エージェント What? I have been to the dessert?

4.1 先行研究との差異
実装は，下記の 3段階に分けて行う．
• 発音が近い単語を見つけるための実装
• 意味が遠い単語を見つけるための実装
• 認知度の高い単語を見つけるための実装
前述のとおり，日本語と英語の発音には違いがあるため，
発音が近い単語を見つけるためのアルゴリズムは先行研究
と同じものは使えない．入出力が日本語であった先行研究
では，比較する単語の母音を文字列にし，その文字列間の
編集距離を発音の近さとして測っていた．編集距離とは，2
つの文字列がどの程度異なっているかを示す距離であり，1
文字の挿入・削除・置換によって一方の文字列をもう一方
の文字列に変形するのに必要な手順の最小回数として定義
される．3章より，入出力を英語にする本研究では，先行
研究の実装方法では発音の近さを算出できない．そこで英
単語の発音の近さを測る方法として，英単語をその単語の
発音を表す文字列に変換するMetaphone[26]を利用する．
Metaphoneとは，単語を，その単語の子音と発音記号を考
慮して，単語の発音を表す文字列に変換するアルゴリズム
である．ここでMetaphoneの出力例をいくつか挙げる．
• BEER → BR

• BEAR → BR

• ROBOT → RBT

• RABBIT → RBT

• DESERT → TSRT

• DESSERT → TSRT

4.2 事前準備
事前準備として，2つのデータベースを構築する．これ
らのデータベースは，Redis[27]を使用して構築する．
1 つ目のデータベースは発音の近い単語を選ぶための
データベースである．以降，発音DBとする．発音DBは，
英語Wikipedia記事全文の英単語を使って構築されたセッ
ト型のデータベースである．発音DBの keyはMetaphone

コード，valueはMetaphoneで変換した際に keyになる単
語である．



2つ目のデータベースは認知度の高さを測るためのデー
タベースである．以降，認知度DBとする．認知度DBは，
英語Wikipedia記事全文の英単語を使って構築された文字
列型のデータベースである．認知度 DBの keyは英単語，
valueは keyの英単語が英語Wikipedia記事全文中で出現
する回数である．出現する回数を数える際に単語の活用形
は考慮せず，同一単語として数える．この際の活用形の判
定には NLTK[28]を用いている．

4.3 入力
ユーザがエージェントに対してテキストで発言を行う．

ここで入力された文章からユーモアを生成する．

4.4 ボケ単語の生成方法
ボケ単語は先行研究と同じく，ユーザの発言内のある単

語に対して，発音が近く，意味が遠く，認知度の高い単語
とする．しかし，今回入出力を英語に対応させるためにア
ルゴリズムは異なっている．
4.4.1 置換元単語の決定
先行研究では，ユーザの入力文中の名詞の中で文のト

ピックに，最も近いと算出された名詞を置換元単語として
いた．しかし，本研究では先行研究を英語に対応する初期
検討ということで，ユーザの入力文の最後の名詞単語を置
換元単語とする．Iや Youなどの主語が置換元単語となる
ことを避けるため，文中の最後の名詞を置換元単語とした．
4.4.2 ボケ単語の決定
置換元単語からボケ単語を生成する方法について述べ

る．ボケ単語は，置換元単語に対して，発音が近く，意味
が遠く，認知度が高い英単語である．
まず，置換元単語をMetaphoneで変換し，置換元単語
の発音を表す文字列を取得する．この文字列を発音 DBで
検索することで，Metaphoneで変換した際に置換元単語の
発音を表す文字列と同じになる単語群を取得することがで
きる．取得した全ての単語に対して，NLTKと認知度 DB

を用いて，各単語の品詞と英語Wikipedia記事全文内での
出現回数を求める．このとき，単語が名詞かつ出現回数が
一定回数以上の単語をボケ単語の候補とする．出現回数の
下限は実際にアルゴリズムを実行して決定する．次に，置
換元単語から意味の遠い単語を選ぶために，Word2Vec[29]

を利用する．Word2Vecにより求められる値から概念距離
を求め，ボケ単語の候補全てと置換元単語の概念距離を測
る．この際に概念距離が離れている単語を意味の遠い単語
とする．
取得したボケ単語の候補それぞれの出現回数と概念距離

を用いて，認知度を表すスコア（sf），意味の遠さを表す
スコア（ss）を算出する．まず sf を算出する方法について
述べる．認知度 DBによって求められた単語の出現回数は
べき分布に従うので，極端に出現回数が多いとボケ単語を

決定する際に影響が大きくなってしまう．そこで出現回数
の対数をとったものを sf とする．sf は下記のように算出
する．

sf = log f (1)

次に ssを算出する方法について述べる．Word2Vecによっ
て求められた単語間の類似度は，値が大きいほど意味が似
ていて，値が小さいほど意味が似ていないということを表
している．本稿では，意味の遠い単語を求めたいので，置
換元単語とボケ単語候補の類似度 u(k)の逆数を用いて，ss

を算出する．逆数を用いることで，ssの値が大きい単語が
意味の遠い単語として求められる．ssは下記のように算出
する．

ss =
1

n

n∑
k=1

1

1 + u(k)
(2)

上記で求めた sf と ssを，最小値 0.0，最大値 1.0となるよ
うに正規化をする．正規化を行うことで，sf，ss の最終的
なスコアを算出する際の影響を均等にしている．正規化さ
れた sf と ss を用いて，ボケ単語の候補ごとの最終的なス
コア（sh）を求め，sh が最も高くなる単語をボケ単語とす
る．sf，ss へ重み付け・合算を行い，sh を算出する．sh

は下記のように算出する．

sh = wfsf + wsss (3)

wf，ws は重み係数であり，実際にアルゴリズムを実行し
て値の大きさを決定する．

4.5 出力
得られたボケ単語をユーザの入力文に対して，聞き間違

えたように出力をする．出力内容は，”What? WORD(入
力文の置換元単語をボケ単語に変更したもの)？”と出力す
ることで，聞き間違えていることを表す．

5. おわりに
本稿では，先行研究で行ってきたユーザの発言に対して，

聞き間違えるというボケを行うエージェントの実装を，ど
のように英語に適応させるかを検討した．その結果，入出
力が日本語である先行研究の実装方法から，発音の近い単
語を探すための実装を変える必要があることがわかった．
英単語をMetaphoneを利用して発音を表す文字列に変換
し，事前にデータベースを作ることで実装をした．本稿で，
実装したアルゴリズムを用いると，ユーザの入力が英語
だった場合でも，エージェントが，ユーザの発言中の単語
を，その単語から発音が近く，意味が遠く，認知度の高い単
語に聞き間違えてボケることが可能であると考えられる．
今後の課題として，英語に対応させたときに，入出力が

日本語であった先行研究と同等のユーモア性がみられるか



の検証を行う．加えて，先行研究では実装されていたツッ
コミを英語に対応させる予定である．
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