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概要：
発展を続ける情報分野を支える技術の 1つである対話型エージェントは，今後もより多くの場面で活躍が
期待されている．一方でエージェントとの無機質な対話に親しみを感じないユーザには，このような対話
型エージェントは受け入れてもらえない可能性が懸念される．この問題を解決するために我々は，ユーザ
の発言の一部をわざと間違えて聞き返す，ボケて返す対話型エージェントを提案してきた．我々は，この
エージェントに適切なキャラクタ性を付与することで，ユーザが感じる親しみを増加させることができる
と考えている．この仮説を検証するため，本稿では，特定のカテゴリに属する単語のみを返答させること
によって，エージェントにキャラクタ性を付与するアプローチを提案し，この概念をプロトタイプシステ
ムとして実装した．検証実験の結果，現時点では，ユーザが感じる親しみの有意な向上は認められなかっ
たが，エージェントにキャラクタ性を持たせることには成功したことが確認できた．
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1. はじめに
現代社会において対話型エージェントは，看護やショッ

ピングなど様々な場面でみかけられるようになった．将来
的には家庭や介護などの人間とのコミュニケーションが重
要な場面での活躍も期待されている．しかし，エージェン
トとの無機質な対話に親しみを持たないユーザには，この
ような対話型エージェントは受け入れられない可能性があ
る．そこで，我々は対話型エージェントにユーモアのある
対話をさせることでユーザは親しみを持つことができるの
ではないかと考えた [1]．実験の結果，ユーザは提案手法
によるボケを面白いと感じることがわかった．しかし，返
答する単語に一貫性がないためエージェントのキャラクタ
をイメージすることが難しい．それゆえ，得体の知らない
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エージェントと捉えられユーザに不信感を与えてしまう恐
れがある．一方，エージェントにキャラクタ性を持たせる
ことで，ユーザのエージェントに対する好ましさが変化す
るといった報告がされている [2]．[2]より，エージェントに
ユーザが好むキャラクタ性を持たせることで親密度の向上
が図れると考えられる．これらをふまえ，本研究は，キャ
ラクタ性を持った対話型エージェントによるユーモアの
ある対話実現についての基礎検討を行う．本稿の貢献は，
ユーモアのある発話を行う対話型エージェントにキャラク
タ性を持たせる手法を考案してシステム化したことと，こ
の有効性を検証実験により明らかにしたことである．

2. 関連研究
2.1 ユーモア発話を行うエージェントの研究事例
ロボットや対話システムがユーザに笑いを提供する技術

は大きく分けて，一方的に話すエージェントとユーザと，
対話を行うエージェントに分けられる．まず，一方的に話
すエージェントの例を挙げる．[3]ではロボットがユーザ

GN Workshop 2017

ⓒ2017 Information Processing Society of Japan



に笑い感情を誘起させる手段として大喜利が用いられて
おり，[4]は文の感情に着目してボケの生成を行なってい
る．これらはいずれも，笑いを通してユーザとエージェン
トのコミュニケーションをより良いものにするという試み
である．また [5]，[6]では駄洒落や漫才の形式を用い，あ
る単語を別の単語に置換することでエージェントによる笑
いの実現を目指している．このような研究はエージェント
によるボケをユーザに見せることで笑いの提供を試みてい
るため，ユーザとエージェントの間で対話などの直接的な
コミュニケーションは発生していない．ユーザと対話を行
うエージェントの例として [7]が挙げられる．[7]は，単語
間類似度を用いたユーモア発話の自動生成手法を提案して
いる．

2.2 発話にキャラクタ性を持たせたエージェントの研究
事例

ロボットや対話システムにキャラクタ性を持たせる取り
組みの事例として，エージェントに性格付けを行うシステ
ムやエージェントにキャラクタ性を付与させるシステムが
ある．エージェントに性格付けを行うシステムの例として
は [2]が挙げられる．この研究では，性格付けにより，エー
ジェントに対する“好ましさ”が変化することが報告され
ている．一方エージェントにキャラクタ性を付与させるシ
ステムの例として [8]は，テキストレベルでのキャラクタ
付与方法を提案し，ユーザが擬人化インタフェースに対し
て抱く印象の制御方法を提案している．

3. 研究課題
今後，より普及していくと予想される対話型エージェン

トは未だその対話の多くが無機質なものである．無機質な
対話に親しみを持てないユーザには，このようなエージェ
ントは受け入れられないという問題が懸念される．我々は，
ユーザと対話型エージェントのコミュニケーションをユー
モアのあるものにすることで，ユーザに親しみを持たせる
ことができると考え，ユーザの発言の一部をわざと間違え
て聞き返す，ボケて返す対話型エージェントを提案してき
た [1]．しかし，返答する単語に一貫性がないため，エー
ジェントのキャラクタをイメージすることが難しく，ユー
ザが十分な親しみを感じにくいという問題があった．そこ
で，返答に一貫性を持たせることでエージェントにキャラ
クタ付けを行い，ユーザがより親しみを感じられるように
することを研究課題とする．

4. 提案手法
4.1 ユーモア生成手法
本節では，[1]で提案したユーモア生成手法について紹介

する．認知科学研究者の大半が「不適合の認知」がユーモ
ア生起に不可欠と主張している [9]．中でも漫才・落語・4

コマ漫画のようなユーモアは「不適合-解決モデル」で説明
できる [10][11][12][13][14]．そこで我々は，エージェントに
よるユーモアのある対話実現に向け，認知科学領域で支持
されている不適合-解決モデルを参考にする．ユーザが入
力した単語とエージェントが出力した単語の概念距離を離
すことで不適合を作り，その不適合を音が近いという聴覚
的類似性によって解決することで，ユーモアを生み出す．
また，[15]で定義されている下記のボケの作り方も参考に
する．
• ある音から連想する,意味の違う言葉を全て思い浮か
べる．

• その中からできるだけ意味に差のある 2つの言葉を選
び出す.

• 選び出した言葉をタイミングに合わせて使う．
上記は人がボケを作成する際の作り方であるため，エー

ジェントがボケを作成するにあたって下記の工夫を行う．
• 聞き間違いとして聞き返すというシチュエーションに
限定することでタイミングを合わせる必要をなくす．

• 一般的によく使われる単語を選ぶことで，ユーザが理
解できない単語を出力することを防ぐ．

4.2 キャラクタ付け手法
キャラクタ性を持つ言語表現として，金水の役割語 [16]

がよく知られている．役割語とは，ある特定の言葉遣いか
ら特定の人物を思い浮かべることができる言葉遣いと定義
したものである．役割語を用いた研究の多くは文章表現を
前提としている [17][18]．また，[2][8]においても文章表現
を前提としている．
　しかし，単語の聞き間違いというシチュエーションで
エージェントにキャラクタ性を持たせる手法では 1単語で
キャラクタをユーザに連想させなければならない．そこで
我々は，エージェントが特定の分野に偏った単語ばかりを
出力すれば，ユーザはそのエージェントに対してキャラク
タ性を感じやすいという仮説を立てた．例えば，エージェ
ントが旅行に関する単語ばかり出力すれば，ユーザはその
エージェントが旅行好きな性格であることを想像できる．
という考えである．この考えに基づき，エージェントが出
力する単語を，旅行，野球，妖怪といった特定の分野を象
徴する単語（以降，カテゴリ単語）に概念距離が近い単語
に偏らせる手法を提案する．

4.3 スコア化
4.1，4.2に基づき，我々はエージェントによるボケの作

り方を次のように定義する．
• 入力単語と出力候補単語の概念距離を算出し，この値
が大きいほど高い ss（Semantic score）を与える．こ
の ss が高いほど意味が遠いとする．ss は下記のよう
に計算される．
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ss = ds (1)

ds は入力単語と出力候補単語の概念距離である．
• [1]では，入力単語と出力候補単語の編集距離*1を算出
し，この値が小さいほど高い se（Editdistance score）
を与える．この seが高いほど音が近いとしていた．し
かし，新たな手法として文字列の母音を使用する．従
来手法では十分に音を近づけることができているとは
言えなかったため，新たな音の類似度の測定法が必要
となった．[19]で駄洒落の面白さを生む要因の一つと
して母音が一致して母音が同じであることが挙げられ
ている，これは被験者が母音が一致していることを認
知し，音が近いと感じることができたからだと考える．
そのため，入力単語と出力単語の母音を一致させるた
め，新たな編集距離の算出法を次のようにする．1文
字の挿入・削除・置換によって一方の文字列の母音を
もう一方の文字列の母音に変形するのに必要な手順の
最小回数とするこの seが高いほど音が近いとする．se

は下記のように計算される．

se =
1

1 + de
(2)

de は入力単語と出力候補単語の編集距離である．

• コーパス内での単語の出現数の対数をとり，出現頻度
の高い単語ほど高い sf（Frequency score）を与える．
この sf が高いほどユーザが単語の意味を理解しやす
いとする．sf は下記のように計算される．

sf = log f (3)

f は出力候補単語のコーパス内での出現回数である．
このとき単語の出現頻度はべき分布に従うため，ごく
一部の単語の出現頻度が極端に大きい．これらの単語
が最終的な総合 Scoreに与える影響が大きくなりすぎ
ないように，出現数の対数をとったものを sf とする．
また，同様の理由から sf の最大値に制限を設ける．

• カテゴリ単語と出力候補単語の概念距離を算出し，こ
の値が小さいほど高い sc（Category score）を与える．
この sc が高いほどカテゴリ単語と関連性の高い単語
とする．sc は下記のように計算される．

sc = dc (4)

dc はカテゴリ単語と出力候補単語の概念距離である．
• se，ss，sf，sc の合計値を最終的な s（Score）とし，
最も sの高い単語を出力単語とする．sは下記のよう
に計算される．

*1 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．

表 1 se が高い例・低い例
元の単語 se が高い単語 se が低い単語
情報 乗法 若年者
花火 花見 廃棄物

表 2 ss が高い例・低い例
元の単語 ss が高い単語 ss が低い単語
こんにちは 硬化 こんばんは
食事 小惑星 食費

s = wese + wsss + wfsf + wcsc (5)

we，ws，wf，wc は重み係数である．

5. 実装
5.1 事前準備
Wikipedia記事全文を形態素解析し，不要ページ，不要

品詞を除去して分かち書きしたものをコーパスとし，出力
候補とする単語の標準形の読み方リストと言語モデルを作
成する．ここでの不要品詞とは IPA品詞体系において，記
号，助詞，助動詞，接続詞，副詞，連体詞，非自立，代名詞，
接尾，数，サ変・スルと分類されるものを指す．読み方リ
スト，言語モデルの作成にはMeCab[20]，word2vec[21]を
用いる．

5.2 各 Scoreの計算
5.2.1 se:編集距離 Score

[1]では，ユーザが入力した単語Ａについて，標準形の読
み方（カタカナ）をMeCabを用いて取得し，コーパスを
元に作成された単語の読み方リスト内に登録された単語の
うち，最初の 1文字が一致している読み方を持つ単語を出
力候補単語としていた．本稿では，より出力単語が入力単
語と音の類似度を高めるために単語Aの末尾の文字にも注
目をする．しかし，頭文字と末尾の文字の一致を条件とす
ると出力候補単語が大幅に減少してしまうため，頭文字の
制約を緩め，「頭文字の母音が一致し，かつ末尾の文字が一
致する」ことを条件とし，この条件に合致した読み方リス
ト内に登録された単語を出力候補単語とする．
出力候補単語と単語Ａの編集距離を計算し，その距離が

近いほど高い Scoreとする．
5.2.2 ss:概念距離 Score

前述の出力候補単語それぞれに対し，単語Ａとの概念距
離を計算し，その距離が遠いほど高い Scoreとする．概念
距離の計算には word2vecを用いる．
5.2.3 sf :出現頻度 Score

前述の出力候補単語それぞれに対し，単語ごとの
Wikipedia コーパス内での出現数が多いほど高い Score

とする．
5.2.4 sc:カテゴリ Score

前述の出力候補単語それぞれに対し，カテゴリ単語との
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表 3 sf が高い例・低い例
sf が高い単語 sf が低い単語

駅前 詠嘆
目前 耄碌

表 4 sc が高い例・低い例
カテゴリ単語 sc が高い単語 ss が低い単語

妖怪 カッパ ココナッツ
野球 ホームラン 宇宙

概念距離を計算し，その距離が近いほど高い Scoreとする．

5.3 出力単語の決定
以上 4つの Scoreを算出し，それぞれ正規化処理，重み

つけを行なってから合算したものを，単語ごとの最終的な
Scoreとする．本稿では重み係数は全て 1.0とする．算出
された Scoreのうち，最も高い Scoreを保持する単語を出
力単語とする．

5.4 出力単語例

表 5 旅行カテゴリ
入力単語 sc を用いた場合 sc を用いない場合
じゃんけん 探検 晩年
鉛筆 船室 顕密
新聞紙 自分探し 韻文誌

表 6 スポーツカテゴリ
入力単語 sc を用いた場合 sc を用いない場合
経験 駅伝 えびてん
マジック 体育 在国
花火 幅跳び カラビ

表 7 お菓子カテゴリ
入力単語 sc を用いた場合 sc を用いない場合
ティッシュ デニッシュ 盟主
桃太郎 粉砂糖 ローマ王
滑り台 うなぎパイ 武家時代

6. 実験
6.1 実験目的
提案方式の有効性を確認するため，下記 3点の Research

Questionを検証することを本実験の目的とする．
　 RQ1：出力候補単語を特定のカテゴリに関連する語に限
　　　　定することでエージェントにキャラクタ性を付与
　　　　することができたか
　 RQ2：特定のカテゴリに関する単語をユーモア表現に用
　　　　いることでユーザが感じる面白さに変化があるの

　　　　か
　 RQ3：キャラクタ性を持たないエージェントと比べ，提
　　　　案手法におけるエージェントに対してユーザはよ
　　　　り親しさを感じられるか

6.2 実験手順
本実験の被験者は 20代 (男性 9名，女性 1名)の学生で

ある．被験者は 3パターン（カテゴリ指定を行うパターン
1，パターン 3については 3種類のカテゴリを使用する）の
システムをランダムな順番で使用する．キャラクタ付けに
利用するカテゴリは，多くの人にとって理解でき，馴染み
があるものがよいと考え，“旅行”，“スポーツ”，“お菓子”
を選定した．3種類のカテゴリを使用するのは，設定した
カテゴリ特有の影響が実験結果に表れる可能性を考慮し，
その影響を少なくするためである．システムの仕様を聞い
たことによる先入観をなくすため，被験者には現在どの仕
様のプログラムが使われているのかは説明しない．使用す
る 3パターンのシステムは，ユーザの入力に対し下記のよ
うな返答をする．
• パターン 1：カテゴリスコアを使用するプログラム
読み方リスト内のすべての単語から入力単語と頭文字
の母音が一致し，かつ末尾の文字が一致する単語のう
ち，編集距離スコア・概念距離スコア・出現頻度スコ
ア・カテゴリスコアの線形和が最も高い単語を返す．
本稿の提案手法である．

• パターン 2：カテゴリスコアを未使用のプログラム
読み方リスト内のすべての単語から入力単語と頭文字
の母音が一致し，かつ末尾の文字が一致する単語のう
ち，編集距離スコア・概念距離スコア・出現頻度スコ
アの線形和が最も高い単語を返す．

• パターン 3：特定のカテゴリに関する単語の中からラ
ンダムで単語を出力するプログラム
読み方リスト内の一定以上のカテゴリスコアを持つ単
語から，ランダムで単語を返す．

パターン２はカテゴリスコアを用いた影響を検証するた
め，パターン３は出力候補単語を特定のカテゴリに関連す
るという条件による影響を検証するために用いる．
次に被験者にアンケート用紙を渡す．被験者は，各システ
ムについてあらかじめこちらが用意していた 30単語を被
験者自身がキーボードで入力し，画面上でエージェントの
出力を確認してもらう．被験者にはエージェントと雑談し
ているシチュエーションを想像してもらい，入力を “○
○って知ってる？”，出力を“え、××？”という形式に
することで，実際の対話に近づける．被験者は各システム
に対して全単語入力後に，アンケート用紙に記載されてい
る 3つの質問に 5段階のリッカート尺度（5：とても感じ
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た，4：感じた，3：普通 ，2：感じなかった，1：全く感じ
なかった）で答える．質問内容は次のとおりである．
• 　質問 A. このエージェントにキャラクタ性を感じま
したか？

• 　質問 B. 出力された返答はユーモアを感じましたか?

• 　質問 C. エージェントに親しみを感じましたか？

6.3 結果と考察
質問 A のアンケート結果を図 1に，質問 B のアンケー

ト結果を図 2に，質問 C のアンケート結果を図 3に示す．
パターン 1に関するものを P1-1（旅行カテゴリ），P1-2（ス
ポーツカテゴリ），P1-3（お菓子カテゴリ），パターン 2に関
するものを P2，パターン 3に関するものを P3-1（旅行カテ
ゴリ），P3-2（スポーツカテゴリ），P3-3（お菓子カテゴリ）
とする．図 1について，キャラクタ性を感じたか？という
問に対し，“とても感じた”または“感じた”と回答した
被験者は，P1-1で 30%，P1-2で 80%，P1-3で 40%，P2で
10%，P3-1で 10%，P3-2で 20%，P3-3で 20%であった．
図 2について，ユーモアを感じたか？という問に対し，“と
ても感じた”または“感じた”と回答した被験者は，P1-1
で 10%，P1-2で 40%，P1-3で 80%，P2で 40%，P3-1で
0%，P3-2で 0%，P3-3で 10%であった．図 3について，
親しみを感じたか？という問に対し，“とても感じた” ま
たは“感じた”と回答した被験者は，P1-1で 40%，P1-2

で 30%，P1-3で 50%，P2で 50%，P3-1で 20%，P3-2で
10%，P3-3で 10%であった．
　パターン 1とパターン 2の結果に対し，Wilcoxon の符
号順位和検定を行うと，パターン 1にスポーツカテゴリを
用いた場合，質問 A において 5%水準で有意差を確認で
きた．比較結果より，スポーツカテゴリを用いた場合，カ
テゴリスコアを追加したことによってエージェントにキャ
ラクタ性を持たせることがてきたと考えられる．これによ
り，[1]のユーモア生成手法にカテゴリスコアを加えること
でキャラクタ性を持たせることができる可能性があること
が示された．また，質問 B についていずれのカテゴリに
おいても有意差が見られなかった．そのため，特定のカテ
ゴリに関する単語をユーモア表現に用いても，ユーザが感
じる面白さには好影響・悪影響ともにほとんど無いと考え
られる．
　パターン 1はパターン 3の結果に対し，Wilcoxon の符
号順位和検定を行うと，スポーツカテゴリとお菓子カテゴ
リを用いた場合，質問 B において有意差を確認できた．こ
れにより，スポーツカテゴリとお菓子カテゴリを用いた場
合，出力単語を特定のカテゴリに関連するという条件を加
えても提案手法でユーモアを生み出すことができていると
考えられる．
　パターン 1はパターン 2の結果に対し，Wilcoxon の符
号順位和検定を行うと，質問 C において，いずれのカテゴ

リにおいても有意差は見られなかった．これにより，カテ
ゴリスコアの有無によらず，ユーザがエージェントに感じ
る親しみは変化しなかったと言える．
以上より，本実験の結果から下記が導出される．
• RQ1について，カテゴリによっては，特定のカテゴリ
に関する単語を出力するようにしたことで，ユーザは
エージェントにキャラクタ性を感じるようになった．

• RQ2について，特定のカテゴリに関する単語を出力す
るようにしても，ユーザがエージェントに感じる面白
さには好影響も悪影響も生じない．

• RQ3について，カテゴリスコアを追加しても，ユーザ
がエージェントに感じる親しみには変化が見られない．

図 1 質問 A:被験者の回答 (N=10)

図 2 質問 B:被験者の回答 (N=10)

図 3 質問 C:被験者の回答 (N=10)

7. おわりに
本稿では [1]でのシステムをもとに，ボケて返す対話型

エージェントにキャラクタ性を持たせることでより親しみ
のあるエージェントのシステムを目指した．キャラクタ性
を持たせる手法として，カテゴリスコアを導入し，特定のカ
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テゴリに関する単語という条件を加えた．実験の結果，現
時点では，提案手法によるエージェントへの親しみの向上
は見られなかった．しかし，カテゴリによってはエージェ
ントにキャラクタ性を持たせられたことが確認された．今
後は別カテゴリを試し，設定カテゴリによる影響を調査し
ていきたい．
　本研究の期待される活用法として，ユーザとの良好なコ
ミュニケーションがパフォーマンスや継続利用率の向上に
つながる場面での活用が期待される．例えば，NTTレゾ
ナント社の教えて goo[22]にはユーザからの質問を AIが
自動で応答する機能がある．このような質問掲示板で，AI

がボケた返答をしてユーザに親しみを抱かせるといった利
用法が考えられる．ユーザ好みに合わせたキャラクタ性を
持たせることで，ユーザは質問しにくいことについても気
軽に尋ねることができるようになると考えられる．
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