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内容梗概

本研究では，LLM(Large Language Model; 大規模言語モデル)の出力結果を加
工することにより，自動的に大喜利の回答を生成することを目的とする．「Aみた
いな B，どんなの？」という形式のお題に対する回答を生成する方法の提案を行う．
本稿では，Aを「属性語」，Bを「基本語」と呼ぶ．教師あり学習を用いて回答の生
成を行う場合，十分な回答データの収集が困難であるため面白い回答の生成が難し
い．代表的な LLMの一つである ChatGPTで回答を生成したところ，面白いと感
じる回答は少なかった．生成された回答は予想外かつ納得感のある回答でなかった
ためであると考えられる．そこで，ChatGPTで基本語の関連文を生成し，生成し
た文中の単語を属性語の関連語と入れ替えることで予想外な回答を生成できると仮
定した．パープレキシティなどの言語モデルのスコアは，文の流暢さを表している
といえる．我々は言語モデルのスコアで回答の流暢さを計算することで，意外性を
考慮できると仮定した．本研究の実験で，単語の入れ替えによって面白い回答が生
成できるかどうか，言語モデルのスコアを利用して面白い回答を抽出できるかどう
かを確認した．
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∗岐阜大学 工学部 電気電子・情報工学科 情報コース 卒業論文, 学籍番号: 1203033099, 2024 年 4 月
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第 1章 はじめに

本研究では，大喜利の回答の自動生成を目指す．大喜利とは，与えられたお題に
対して面白い回答をすることによって笑いを生み出す演芸の一つである．我々は，
大喜利の回答の自動生成システムが実現することで，人々が自分の興味があるお題
の回答を見ることができるようになり，お笑いに触れる機会が増えると考える．

ChatGPT∗が登場した 2022年 11月以降，LLM(Large Language Model; 大規模
言語モデル)に関連する論文の投稿数が急激に増加している [1]．また，ChatGPT
の他にも，Bard†などの，Webページ上から LLMを利用できるサービスが登場し
ている．LLMの長所の一つに，与えられたプロンプトに従って文章を自動生成で
きる点が挙げられる．我々は，複数のお題に対して ChatGPTを用いて大喜利の回
答を生成した．生成された回答の中で，面白いと感じる回答は少なかった. LLMを
訓練する際は主に二つの段階 1)大規模コーパスの学習 2)人間のフィードバックに
よる出力の調整 に分けて進める．1) では，文法や知識を獲得している．2) では，
プロンプトの指示に従い，有害な表現や不正確な情報を含まない出力をするように
調整される．1) で用いるコーパスは一般的な内容の文章で構成されている．2) で
は，意外性のある文章を出力するような調整は行われていない．以上から，我々は
LLMでは大喜利の面白い回答を生成することが困難であると考える．
我々は，意外性のある回答が面白い回答であると考えた．意外性をもつ文とは，

その内容の予測はできないが納得はできる文である．面白い回答には聞き手の予想
を裏切り，納得もさせるという絶妙なバランス感が必要である [2]といえるためで
ある．
我々は，LLMで生成した文をベースに単語の入れ替えと言語モデルのスコアに

よって大喜利の回答の自動生成を試みる．本研究では「Aみたいな B，どんなの？」
というお題に対する回答の自動生成を目標とする．例えば，「ギャルみたいな裁判
官，どんなの？」というお題である．本稿では，Aを「属性語」，Bを「基本語」と
呼ぶ．
提案手法では最初に，属性語の関連語と，基本語の関連文に含まれる単語を入れ

∗https://chat.openai.com
†https://bard.google.com
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替えることで，回答を生成する．本稿では，単語を入れ替えを用いた回答の生成を，
単語入れ替え法と呼ぶ．
次に，言語モデルで計算できるスコアをもとに面白い回答を抽出する．我々は，

属性語の関連語と，基本語の関連文に含まれるを入れ替えることで，意外性をもち，
お題に沿った回答を生成することができると考えた．また，言語モデルのスコアが
回答の意外性を表していると考えた．
本研究では二つの実験を行う．一つ目の実験では，言語モデルのスコアによって

面白い回答の抽出が可能かどうかを確認する．単語入れ替え法で生成した回答を言
語モデルのスコアによってグループに分割し，各グループの回答の面白さに有意差
があるかどうかを検定する．二つ目の実験では，提案手法が既存手法と比較し面白
い回答を生成できるかどうかを確認する．提案手法と既存手法の回答を，パープレ
キシティで抽出したときの再現率適合率曲線を比較する．
一つ目の実験の結果，言語モデルのスコアによって，面白い回答を抽出できるこ

とがわかった．また，パープレキシティが小さい回答ほど，面白い傾向にあること
がわかった．二つ目の実験の結果，提案手法で生成した回答は，既存手法で生成し
た回答よりも，面白いとはいえなかった．
本研究の貢献は以下のとおりである．

• 言語モデルのスコアによって，面白い回答が抽出できることを確認した．
• 言語モデルのスコアが比較的小さい回答が面白い傾向にあることを確認
した．

本論文の構成は以下のとおりである．2章では，本研究で用いた技術，手法につ
いて述べる．3章では，関連研究について述べる．4章では，大喜利の自動生成手
法について述べる．5章では，評価実験について述べる．6章では，本研究のまと
め，今後の展望について述べる．
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第 2章 基本的事項

本稿で用いた技術，手法を本章で述べる．

2.1 大喜利
大喜利は，与えられたお題に対して面白い回答をする演芸の一つである．質問に

回答する形式や，画像に対して回答する「写真で一言」形式，出題者とやりとりを
して回答する形式などの様々なお題がある．本研究では，「Aみたいな B，どんな
の？」という質問に回答する形式のお題に対する回答の生成を目標とした．

2.2 Transformer

Transformer は，2017 年に Google が発表した，機械学習モデルである．At-
tention 機構で構成されている Encoder-Decoder モデルである．これまで主流
であった RNN(Recurrent Neural Network; 再帰的ニューラルネットワーク) や
CNN(convolutional Neural Network; 畳み込みニューラルネットワーク) と異な
り，再帰構造や畳み込み処理を用いないことによって，処理の高速化，並列化，精
度の向上が可能になった．

2.3 言語モデル
単語列の出現確率を確率分布によってモデル化したものである．現在では Trans-

former や RNN などを用いたニューラルネットワークで構成されるものが主流で
ある．文章生成や感情分析などのタスクに利用することができる．

2.3.1 GPT

GPT(Generative Pretrained Transformer) は 2018 年に OpenAI が発表した，
言語モデルである．GPTは主に TransformerのDecoderで構成されているニュー
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ラルネットワークモデルである．2019年に発表された後継のGPT-2は，WebText
で学習したモデルである．WebTextは，ウェブ上の 40GBのテキストデータを収
集し作成したコーパスである．GPT-2 は追加の学習なしでさまざまなタスクに対
応できる Zero-shot が可能である．GPT-2 の Zero-shot は，七つの自然言語処理
タスクで当時の SoTA(State of The Art)を達成した．

2.3.2 BERT

BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) は，2018
年に Google が発表した言語モデルである．BERT の隠れ層は Transformer の
Encoderで構成されている．コーパスで事前学習を行ったモデルをファインチュー
ニングすることによって，少量データと小さい計算費用で特定のタスクに特化し
たモデルを作成できるといわれている．BERT ではモデルが文脈理解できるよ
うに訓練するために，事前学習でMLM(Masked Language Model)と NSP(Next
Sentence Prediction)の二つのタスクを行う．MLMは，入力文章の一部をランダ
ムにマスクトークンに置換したマスク文章から，マスクトークンに置換されたトー
クンを予測するタスクである．MLMによって，単語に関連する文脈理解ができる
ようになるといわれている．NSP とは，二つの入力文が連続した文であるかどう
かの二値分類を行うタスクである．NSP によって，文と文の間の文脈理解ができ
るようになるといわれている．

2.3.3 LLM

LLM(Large Language Model; 大規模言語モデル)は，言語モデルの一つであり，
主に文章生成に利用されている．計算機の高性能化，Transformerによる計算の並
列化と高速化により，従来の言語モデルと比較しパラメータ数の多いモデルを大量
のテキストデータで訓練することが可能になった．テキストデータでの文法や知識
の学習に加え，人間の評価によるフィードバックを行い，モデルの調整をする．こ
れによってモデルは，ユーザにとって有用で無害な文章を出力するようになる．近
年では，OpenAIの ChatGPT，Googleの BardなどのWeb上から LLMを利用
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できるサービスがある．また，Metaの Llamaのようにファイル形式で公開される
学習済みのモデルも存在する．

2.4 パープレキシティ
パープレキシティ (perplexity) は，言語モデルを評価するときの指標の一つで

ある．0より大きい指標であり，0に近いほど言語モデルの出現単語の予測性能が
良いことを表している．ある文章W に対するパープレキシティは式 2.4.1 で計算
する．

perplexity = exp(− 1
M

M∑
i=0

log(p(wi|Wi−1))) (2.4.1)

W は M 個のトークンで構成されている．文章や単語をトークンという単位に
分割することによって，言語モデルが入力を処理できるようにする．入力文章の
i 番目のトークンを wi，入力文章の i − 1 番目までのトークン列を Wi−1 とする．
p(wi|Wi−1) は，言語モデルにWi−1 を与えたときに，言語モデルが次に出現する
トークンを wi であると予測する確率である．予測性能が高い言語モデルは，Wi−1

から wi を予測する能力が高いので，p(wi|Wi−1)は大きくなり，パープレキシティ
は小さくなる．

2.5 形態素解析
形態素解析とは，文章を形態素に分割することである．形態素とは，意味合いを

構成する最小の単位である．入力文を形態素に分けたのち，形態素に品詞付けを
し，形態素の正規化を行う．本研究では，日本語に対応している形態素解析ツール
の MeCab を使用した．他の日本語に対応している形態素解析ツールに Janome，
Juman，Sudachiが挙げられる．
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2.6 fastText

fastTextは，2016年に Facebookが発表した，単語分散表現の一つである．単語
分散表現を用いることによって，コーパス内の単語を単語の種類数よりもはるかに
小さい次元数のベクトルによって表現できる．単語ベクトルの類似度を用いた類似
語の抽出や，単語ベクトルの演算を用いた king - man + woman = queen のよう
な単語の意味合いを計算することができる．fastTextでは，skip-gram法を用いて
単語分散表現を獲得する．skip-gram 法とは，ニューラルネットワークを用いて，
ある単語からその周辺にどのような単語が出現するかを学習することによって，単
語分散表現を獲得する方法である．fastTextでは，単語の文字 n-gramごとに分散
表現を学習することによって，出現頻度が低い単語やコーパスに含まれない単語の
分散表現を効率的に獲得することができる．ある単語 A を構成する n 個の文字を
a0, a1, . . . , an−1 とする．このとき，単語 A の文字 n-gram の集合 n-gram(A) は
n-gram(A) = {akak+1 . . . al|0 ≤ k ≤ l < n} である．例えば，「大喜利」の文字
n-gram集合は{大，喜，利，大喜，喜利，大喜利}である．

2.7 評価指標
2.7.1 t検定

t 検定とは，t 分布を利用した検定である．本稿では，対応のない二群の平均の
差に関する検定を行った．等分散性を仮定した, 母平均がそれぞれ µx，µy であ
る二つの母集団の，母平均の差を検定する．片側検定を行うため，帰無仮説 H0:
「µx − µy ≤ 0」を設定した．また，有意水準 α = 0.05とした．二つの母集団から大
きさがそれぞれm,nの標本を抽出する．それぞれの標本平均が X̄,Ȳ であり，それ
ぞれの標本分散が Sx

2,Sy
2 であるときの，検定統計量 T は，式 2.7.1で計算する．

T =
√

m + n − 2
(
X̄ − Ȳ

)√(
1
m

+ 1
n

)(
mSx

2 + nSy
2) (2.7.1)

このとき，T は自由度m + n − 2の t分布に従う．T が，有意水準 αとしたときの
棄却域内にあれば，帰無仮説 H0 を棄却できる．
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図 2.1 再現率適合率曲線

2.7.2 再現率適合率曲線

再現率適合率曲線 (PR Curve)とは，主に二値分類モデルの性能の指標の一つで
ある．横軸が再現率 (recall)，縦軸が適合率 (precision)であり，再現率に対応する
適合率を表す点を線で結んで描画する．再現率適合率曲線の例を図 2.1に示す．モ
デルの予測ラベルと実際のラベルより，データは混同行列の TP,FN,FP,TN のい
ずれかに当てはまる．混同行列を表 2.1に示す．再現率 recall は式 2.7.2で計算す
る．適合率 precisionは式 2.7.3で計算する．

recall = TP

TP + FN
(2.7.2)

precision = TP

TP + FP
(2.7.3)

また，縦軸に補完適合率をとり，曲線が短調減少するものにして評価する場合も
ある．再現率が r であるときの適合率が P (r) とするとき，r の補完適合率 PI(r)
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は式 2.7.4で計算する．

PI(r) = max
r′≥r

P (r′) (2.7.4)

適合率と再現率はトレードオフの関係である．モデルを利用する場面によって，適
合率と再現率のどちらを重視するかは異なる．

表 2.1 混同行列

実際のデータ
Positive Negative

モデルの予測 Positive TP FP
Negative FN TN
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第 3章 関連研究

大喜利を含めた，お笑いやユーモアを持つ文章の自動生成を行う研究がいくつか
存在する．大喜利については，Webページ上のお題と回答のデータをもとに機械学
習によって回答の生成を目標とする研究が複数ある．
内海ら [3]は，会話コーパスを学習した Seq2Seqモデルに，大喜利コーパスを転

移学習させることによって大喜利の回答の自動生成を行なった．会話コーパスは
Twitterの投稿とリプライから作成している．大喜利コーパスは大喜利のお題と回
答を投稿できるサービスを提供しているWebページから取得したデータから作成
している．結果，大喜利らしい面白い回答が生成されることがあった．生成した回
答の面白さの定量的評価は行なっていない．
山富ら [4]は，お題となる画像と文章の回答のデータから，いわゆる「写真で一

言」形式のお題に対する回答の生成を行なっている．学習に使用するデータは大喜
利投稿サービスのWebページから取得している．取得したデータを Pix2Seqを使
用して学習している．また，画像の特徴量抽出に使用する事前学習済み画像認識モ
デルを大喜利のお題画像に対応させるために，AutoEncoderを用いている．結果，
大喜利の回答らしい文章が生成できることが確認できている．生成した回答の面白
さの定量的評価は行なっていない．
また，中村ら [2]は，どのような要素が大喜利の回答の面白さに寄与するかを調

べている．Web ページから収集した大喜利の回答に面白さと六つの要素に対して
クラウドソーシングを用いて評価付けを行った．六つの要素の評価の組み合わせを
回帰モデルで面白さの評価を予測したところ，「お題との関係性」，「わかりやすさ」，
「新しさ」の三つの要素が回答の面白さに寄与していることがわかった．また，三
つの要素と関係がある機械的特徴量である「お題と回答の文コサイン類似度」，「平
均単語難易度」，「お題と回答のトピックモデル類似度」を用いた回帰モデルで面
白さの評価の予測をした．その結果，面白さに寄与するとわかった三つの要素より
予測精度が悪化した．結果より，どの機械的特徴も面白さを表しているとはいえな
かった．
大喜利以外のユーモアをもつ文章の生成を目標とする研究もある．呉ら [5][6]は，

聞き間違えボケによるユーモア生成を行なっている．ユーザが入力した文の単語一
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つを別の単語に置き換えることで，聞き間違えボケを生成している．置き換え元の
単語は，入力文のトピックに最も意味が近い単語を，概念距離によって決定してい
る．置き換え先の単語は，入力文や置き換え元の単語との概念距離，置き換え元の
単語との後の近さ，コーパス内での出現頻度によって決定している．概念距離の計
算にはWord2Vec を用いている．生成したボケの面白さの定量的評価を行なった
ところ，概念距離を用いたトピックの考慮が面白さにある程度寄与することが示さ
れた．

10



第 4章 提案手法

本研究では，「Aみたいな B，どんなの？」という大喜利のお題に対する回答の生
成を行う．我々は，単語入れ替え法と，言語モデルのスコアに着目した．提案手法
では，以下の手順で回答を生成する．

Step 1 fastTextを用いて属性語の関連語を抽出する．
Step 2 ChatGPTを用いて基本語の関連文を生成する．
Step 3 基本語の関連文に含まれる単語を属性語の関連語と入れ替えることによっ

て，回答を生成する．
Step 4 言語モデルを用いて，生成した回答に対してスコアを計算する．
Step 5 計算したスコアをもとに面白い回答を抽出する．

提案手法の概要図を図 4.1に示す．
我々は，大喜利の回答の生成にあたって，以下の二つの条件を満たしている文が

回答として適していると考えた．

条件 1 面白みを感じる文である．
条件 2 文がお題に沿った内容である．

我々は，属性語の関連語を基本語の関連文に含まれる単語と入れ替えることによっ
て，お題「Aみたいな B,どんなの？」に沿った回答を生成できると考えた．理由
は以下の二つである．一つ目の理由は，単語を入れ替えた箇所は前後の文脈から内
容を予測することが難しくなり，意外性が生まれるためである．意外性を持つ文と
はその内容について予測することはできないが，納得することはできる文である．
我々は，意外性をもつ文に面白みを感じると考えた．面白い回答には聞き手を予想
を裏切り，納得もさせるという絶妙なバランス感が必要である [2]といえるためで
ある．以上より，我々は，属性語の関連語を基本語の関連文に含まれる単語と入れ
替えることによって，文は条件 1を満たすと考えた．
二つ目の理由は，単語入れ替え法によって文が属性語と基本語の両方の要素を持

つことになり，文は条件 2を満たすと考えたためである．よって，「Aみたいな B，
どんなの？」というお題に適した回答を生成できると考えた．
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図 4.1 提案手法の概要図

単語入れ替え法で大喜利の回答を生成するとき，生成された回答の中には面白く
ない回答も含まれている．そのため，面白い回答のみを抽出する必要がある．我々
は，言語モデルのスコアによって，面白い回答が抽出できると考えた．
我々は，意外性のある回答が面白い回答であると考えた．意外性をもつ文とは，

その内容の予測はできないが納得はできる文である．面白い回答には聞き手の予想
を裏切り，納得もさせるという絶妙なバランス感が必要である [2]といえるためで
ある．
我々は，言語モデルのスコアが回答の意外性を表す指標になると考えた．言語モ

デルのスコアは，文の流暢さを表しているといえる．文が流暢であるほど，私たち
が普段から使っている文に近いといえる．我々は，流暢である文章は内容の予測が
しやすく，流暢ではない文章は内容に納得感が得られないと考えた．以上から，言
語モデルのスコアが回答の意外性を表す指標になると考えたため，言語モデルのス
コアをもとに面白い回答の抽出ができると考えた．
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4.1 単語入れ替え法による回答の生成
単語入れ替え法によって大喜利の回答を生成する手順を説明する．最初に，属性

語に関連する単語を 10個抽出する．属性語の単語ベクトルとコサイン類似度が高
い単語ベクトルを持つ単語上位 10個を抽出する．類似度が高い単語ベクトルを持
つ単語同士は，関連があると考えたためである．fastText[7]の学習によって獲得し
た単語ベクトルを，関連語の抽出に用いた．
抽出した単語を wai(i = 1, . . . , 10)とする．
次に，ChatGPT を用いて，基本語に関連する文を 10 個生成する．生成した基

本語に関連する文を sj(j = 1, . . . , 10)とする．ChatGPTに入力したプロンプトは
以下のとおりである．

以下の条件を満たす文を 10個生成してください。
1. 内容は「基本語」の具体的な行動である
2.「基本語」に関係し、「基本語」以外には関係しない単語を 3個以上含む。
また、「B」に関係する単語はどれであるかを必ず示してください

3. 文の長さは 7単語以内にする
4. 文は「基本語」から始まる

以上のプロンプトを ChatGPTに入力して生成した sj に，形態素解析を行う．形
態素解析器にはMeCab[8]を用いた．sj に含まれる形態素の総数を Nj，形態素そ
れぞれを wbjk(k = 1, . . . , Nj)とする．

wai と wbjk の組み合わせの総当たりを列挙する．文法的に不適な文が生成され
るのを防ぐため，wai と wbjk が共に名詞である場合のみに制限した．また，「する」
とその活用形に接続している，サ変接続である wbjk とサ変接続ではない wai の組
み合わせは，文法的に不適であるため組み合わせから除外する．列挙した組み合わ
せの sj 中の wbjk と wai を入れ替える．単語を入れ替えて得られた文を，お題「A
みたいな B，どんなの？」に対する回答とする．
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4.2 言語モデルのスコアに基づいた面白い回答の抽出
言語モデルのスコアに基づいた，面白い回答の抽出の手順を説明する．最初に，

単語入れ替え法によって生成した回答に対するスコアを計算する．計算したスコア
に基づいて，回答をソートする．面白い回答が分布すると考えられる範囲から，回
答を抽出する．
本稿では，回答のスコアの計算に，パープレキシティとMLMの損失関数の二通

りの方法を用いて，面白い回答の抽出を行う．我々は，パープレキシティとMLM
の損失関数は，どちらも回答の意外性を表す指標と考えた．どちらのスコアも，文
の流暢さを表すと考えたためである．また，パープレキシティの計算にはGPT-2[9]
の，MLMの損失関数の計算には BERT[10]の事前学習済みモデルを用いる．

4.2.1 パープレキシティ

GPT-2 を用いる場合，文に対するパープレキシティを計算し，回答のスコアと
する．パープレキシティは 0より大きい指標であり，0に近いほど文は流暢である
といえる．入力文のトークン列W に対するパープレキシティ perplexity の計算式
を式 4.2.1に示す．

perplexity = exp

(
− 1

M

M∑
i=0

log (pGP T −2 (wi|Wi−1))

)
(4.2.1)

W にはトークンがM 個含まれている．入力文の i 番目のトークンを wi，入力
文の i − 1番目までのトークン列をWi−1 とする．pGP T −2(wi|Wi−1)は，モデルに
Wi−1 を与えたときに，モデルが次に出現するトークンを wi であると予測する確
率である．内容が予測しやすい文では全ての iに対して pGP T −2(wi|Wi−1)が大き
くなるため，perplexity が小さくなる．内容に納得が得られない文は，Wi−1 から
予測しづらい wi が存在するため，pGP T −2(wi|Wi−1)が小さくなる iが存在する．
そのため，内容に納得が得られない文は perplexity が大きくなる．予測のしづら
いトークンの有無で変動する perplexity は文の流暢さを表しているといえる．そ
のため，我々はパープレキシティで回答の意外性を考慮できると考えた．
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4.2.2 MLMの損失関数

BERT を用いる場合，置き換えた単語を [MASK] にしたときの MLM(Masked
Language Model)の損失関数を計算し，回答のスコアとする．MLMの損失関数の
値は 0以上であり，0に近いほど，文は流暢であるといえる．入力文のトークン列
W に対するMLMの損失関数MLMlossの計算式を式 4.2.2に示す．

MLMloss = − 1
N

N∑
i=1

log(pBERT (maski|W )) (4.2.2)

W の中には [MASK] に置換したトークンが N 個含まれている．i 番目の
[MASK] に置換されたトークンを maski とする．pBERT (maski|W ) は，モデ
ルが W をもとに入力文の i 番目の [MASK] が maski であると予測する確率で
ある．内容が予測しやすい文では [MASK] されたトークンを前後の文脈から予
測しやすいため，全ての i に対して pBERT (maski|W ) が大きくなる．そのため
MLMlossは小さくなる．内容に納得感が得えられない文では，前後の文脈から予
測が困難なトークンが存在すると考えられる．そのため，予測が困難なトークンを
マスクトークンに置き換えたとき，pBERT (maski|W ) が小さくなり，MLMloss

は大きくなる．よって予測のしづらいトークンの有無で変動するMLMloss は文
の流暢さを表しているといえる．以上から，我々はMLMの損失関数で回答の意外
性を考慮できると考えた．
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第 5章 評価実験

本稿では二つの実験を行う．一つ目の実験では，言語モデルによって面白い回答
の抽出が可能かどうかを確認する．二つ目の実験では，単語入れ替え法で生成した
回答と既存手法で生成した回答の面白さに差があるかどうかを確認する．本稿で
は，既存手法に LLMを使用する．LLMには ChatGPT(GPT-3.5)を選択した．

5.1 実験 1: 言語モデルのスコアによる比較
5.1.1 実験手順

実験 1の手順は以下の通りである．

Step 1「Aみたいな B，どんなの？」の形式のお題を用意する．
Step 2 Step1 で用意したお題の回答を 4.1 節で示した単語入れ替え法によって生

成する．
Step 3 Step2で生成した回答の面白さの評価をアンケートによって行う．
Step 4 Step2で生成した回答のスコアを言語モデルで計算する．
Step 5 Step4で計算したスコアをもとに回答を昇順でソートし．上位から 10%ご

とのグループに分割する．分割したグループを G1, G2, . . . G10 とする．
Step 6 G1, G2, . . . G10 の回答がそのグループに含まれない回答と比較して有意に

面白いかどうかを検定する．

お題は，YouTube上の大喜利動画を投稿しているチャンネル∗の動画で用いられ
ているお題を参考に，我々が属性語と基本語をそれぞれ三つずつ決定し，その組
み合わせの九つを用意した．実験に用いたお題を表 5.1 に示す．Step 2 で用いる
fastTextにはインターネット上で公開されているモデル†を使用した．Step 4では
二種類の方法を用いて回答ごとにスコアを計算する．用いた方法は，パープレキシ

∗https://www.youtube.com/@oogiruhitotachi
†https://drive.google.com/file/d/0ByFQ96A4DgSPUm9wVWRLdm5qbmc/view?usp=sharing&
resourcekey=0-of5Ks1fuoKNh1pEYE8uSFQ
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ティとMLMの損失関数である．
パープレキシティの計算に用いる GPT-2 には，rinna 株式会社が公開している

事前学習済みモデル‡を使用した．MLM の損失関数の計算に用いる BERT には，
東北大学の乾・鈴木研究室が公開している事前学習済みモデル§を使用した．
協力者にアンケートを行い，回答の面白さの評価を行った．協力者に回答の面白

さを，1. 全く面白くない，2. あまり面白くない，3. どちらともいえない，4. まあ
面白い，5.とても面白いの 5段階で評価してもらった．回答を 4，5のいずれかと
評価した人数を，回答の面白さとした．協力者は，岐阜大学の鈴木研究室の学生 13
名である．Step6では，言語モデルのスコアによって面白い回答の抽出が可能であ
るかどうかを確認する．グループの回答のが有意に面白いかどうかを確認する．あ
るグループに含まれる回答の面白さの平均値が，そのグループに含まれない回答の
面白さの平均値より有意に大きいか否かを対応のない 2標本 t検定によって確認す
る．今回は比較する二群に等分散性を仮定した．有意水準を 0.05 に設定し，片側
検定を行った．複数のお題で，回答が有意に面白いグループが存在する場合，言語
モデルのスコアによって面白い回答の抽出をすることが可能であるといえる．

‡https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt-1b
§https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

表 5.1 実験に用いたお題

お題番号 お題
1 オタクみたいなラッパー、どんなの？
2 オタクみたいな裁判官、どんなの？
3 オタクみたいな詐欺師、どんなの？
4 ギャルみたいなラッパー、どんなの？
5 ギャルみたいな裁判官、どんなの？
6 ギャルみたいな詐欺師、どんなの？
7 猫みたいなラッパー、どんなの？
8 猫みたいな裁判官、どんなの？
9 猫みたいな詐欺師、どんなの？
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図 5.1 実験 1の結果: パープレキシティでグループ化したときの面白さの平均

5.1.2 結果・考察

実験の結果を図 5.1と図 5.2に示す．図 5.1で示す実験ではパープレキシティを，
図 5.2で示す実験ではMLMの損失関数をもとに回答を 10個のグループに分割し
た．横軸は各グループであり，スコアが昇順に左から並んでいる．縦軸は，各グ
ループの回答の面白さの算術平均である．棒グラフでは，回答が有意に面白かった
グループを赤色で表示している．
パープレキシティによるグループ化では 9個中 8個のお題で，面白さが他と比較

し有意に大きいグループが確認できた．お題 1,2,3,7では，パープレキシティが小
さいグループが，お題 4,6では，パープレキシティが中程度のグループが，お題 8,9
では，パープレキシティが大きいグループが有意に面白いことが確認できた．

MLMの損失関数によるグループ化では，9個中 7個のお題で，面白さが他と比
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図 5.2 実験 1の結果: MLMの損失関数でグループ化したときの面白さの平均

較し有意に大きいグループが確認できた．お題 1,2,3,7,8では，MLMの損失関数の
値が小さいグループが，お題 4では，MLMの損失関数が比較的大きいグループが
有意に面白いことが確認できた．お題 9 では，MLM の損失関数が上位 40% から
50%のグループと 90%から 100%のグループが有意に面白いことが確認できた．
お題 1,2,3,7ではパープレキシティとMLMの損失関数で，回答が有意に面白い

グループの傾向が同じであった．お題 5では，パープレキシティとMLMの損失関
数の両方で，回答が有意に面白いグループを確認できなかった．お題 4,6,9 では，
回答が有意に面白いグループの傾向がパープレキシティと MLM の損失関数で異
なっている．お題 4では，パープレキシティで分割したときの回答が面白いグルー
プは上位 40% から 50% であるが，MLM の損失関数で分割したときは 80% から
90% のグループとなっている．お題 6 では，パープレキシティで分割したときは
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回答が有意に面白いグループが確認できたが，MLMの損失関数で分割したときで
は確認できなくなっている．お題 9では，MLMの損失関数で分割したとき，上位
40%から 50%のグループの回答が有意に面白いが，パープレキシティで分割した
ときは有意に面白くはなかった．
パープレキシティでは 9 個中 8 個のお題で，MLM の損失関数では 9 個中 7 個

のお題で，回答が有意に面白いグループが存在した．よって，パープレキシティと
MLMの損失関数をもとに，面白い回答の抽出が可能であるといえる．また，パー
プレキシティでは 9 個中 4 個のお題で，MLM の損失関数では 9 個中 5 個のお題
で，言語モデルのスコアが比較的小さいグループの回答が有意に面白かった．その
ため，パープレキシティとMLMの損失関数が小さい回答ほど，面白い傾向にある
といえる．
言語モデルのスコアが小さいほど，文章は流暢であるといえる．流暢さが高い文

章は内容の予測がしやすく，流暢さが低い文章は納得感が得られない．そのため，
言語モデルのスコアが小さい回答は，内容がわかりやすい回答であるといえる．結
果より，言語モデルのスコアが小さい回答が面白いと評価されやすい傾向があるこ
とがわかった．よって，単語入れ替え法で生成した回答は，わかりやすい回答が面
白いと評価されやすい傾向にあったといえる．

5.2 実験 2: 既存手法との比較
5.2.1 実験手順

実験 2の手順は以下の通りである．

Step 1 5.1節で生成したお題のうち，パープレキティが最も小さい回答 10個を提
案手法の回答とする．提案手法の回答のグループを Gm とする．

Step 2 ChatGPT にプロンプトを入力し，お題に対する回答を 10 個生成する．
ChatGPTによって生成した回答のグループを Gg とする．

Step 3 Gg の回答に対して，パープレキシティを計算する．
Step 4 Gg の回答の面白さの評価をアンケートによって行う．
Step 5 Gm，Gg それぞれを，パープレキシティの昇順でソートする．Gm，Gg か
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ら，パープレキシティの小さい順に回答を抽出し，それぞれを提案手法，既
存手法の出力とする．抽出する回答の件数を 1 から 10 に変化させたとき
の，出力に含まれている面白い回答の件数をもとに，適合率と再現率を計算
する．計算した適合率と再現率をもとに再現率適合率曲線をプロットする．

既存手法に，ChatGPT(GPT-3.5)を選択した．Step2では，以下のプロンプト
を使用して回答の生成を行なった．

以下の文章は大喜利のお題です．回答を 10個生成してください．回答は一
文にしてください．
お題:「Aみたいな B、どんなの？」

提案手法で生成する回答の長さは一文である．提案手法と回答の長さを合わせるた
めに，プロンプトに「回答は一文にしてください．」と記した．Step5における，回
答が面白きかそうでないかは，アンケートで回答の面白さが 4 または 5 であると
した人が 1人以上いるか否かで決定した．我々は，誰か一人でも面白いと感じたな
ら，それは面白い回答であると考えたため，このような基準にした．
この実験では，提案手法と既存手法の再現率適合率曲線を比較することで，それ

ぞれの手法の面白さの差を確認する．再現率に対する適合率の減少量が小さい手法
は，パープレキシティに基づいて回答を抽出した際に，面白い回答が占める割合が
大きい可能性が高いといえるためである．

5.2.2 結果・考察

実験の結果を図 5.3に示す．横軸は再現率，縦軸は適合率である．青色の曲線が
提案手法の，赤色の曲線が既存手法の再現率適合率曲線である．
全てのお題にて，再現率に対する適合率の減少量は，提案手法が既存手法よりも

大きかった．よって，パープレキシティをもとに回答の抽出を行う場合，抽出した
回答の中で面白いものが占める割合について，提案手法が既存手法よりも低いとい
える．そのため，提案手法で生成した回答は，既存手法で生成した回答よりも面白
いとはいえないという結果となった．
我々は，fastTextによる単語ベクトルの類似度では，お題に十分に沿った単語を抽
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図 5.3 実験 2の結果: 提案手法と既存手法の再現率適合率曲線

出できないことが，このような結果になった原因の一つであると考えた．fastText
ではお題に十分に沿った単語を抽出できないと考えた理由は，二つある．一つ目の
理由は，fastTextでは，複数の形態素からなるフレーズを抽出できないためでああ
る．以下に示す例 1，例 2，例 3は，お題 1「オタクみたいなラッパー、どんなの？」
において，提案手法と既存手法で生成した回答の一部である．例 1は，提案手法で
生成した回答である．例 2と例 3は，既存手法で生成した回答である．

例 1 ステージでロリコンを炸裂させた。
例 2 ラップの合間に「これ、知ってる？」と何度もアニメの名言を挟むラッパー。
例 3 ブレイクダンスの最中に急にゲームの攻略法を語りだすラッパー。

回答に対する面白さの評価の平均値は，例 1は 3.00であり，例 2は 3.54，例 3は
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3.23である．提案手法で生成した回答よりも，既存手法で生成した回答が面白さの
評価が高かった．例 1は，提案手法で生成した回答である．「ラッパー」の関連文
中の単語と「オタク」の関連語と入れ替えることで，お題に沿った回答を生成した．
例 2と例 3は，いずれも「ラップ」「ブレイクダンス」という「ラッパー」要素を含
む行動を表す文がベースとなっている．また，「アニメの名言」「ゲームの攻略法」
という「オタク」要素を含むフレーズが回答に含まれている．よって，「ラッパー」
の関連文と「オタク」の関連語を組み合わせることで，お題に沿った回答を生成し
たといえる．このことより，例 1，例 2，例 3は類似した方法でお題に沿った回答
を生成しているといえる．以上より，提案手法と既存手法で，類似した方法でお題
に沿った回答を生成していることがわかる．ところが，提案手法と既存手法で，生
成した回答の面白さに差がある．我々は，提案手法では面白さ寄与する単語を回答
に入れ込むことが難しいため，提案手法と既存手法の面白さに差が生まれたと考え
た．既存手法の回答に含まれるフレーズ「アニメの名言」「ゲームの攻略法」はい
ずれも二つ以上の形態素で構成されている．我々は，この二つのフレーズは「オタ
ク」の要素を十分に含んだフレーズであると，広く理解されると考える．それと比
較し，提案手法では一つの形態素でしか，「オタク」の要素を回答に入れ込むことが
できない．

fastTextの学習に使用するデータは，形態素解析器で分かち書きをしたコーパス
である．fastTextで獲得した単語ベクトルの類似度を用いて抽出した単語は，一つ
の形態素からなるためである．提案手法では「オタク」の関連語として，「アニメ」
や「ゲーム」のような単語が抽出可能である．しかし，「名言」や「攻略法」と合わ
せて抽出することはできない．提案手法では複数の形態素からなる有効なフレーズ
を入れ込んだ回答が生成できないため，既存手法より面白くなかったと考えた．
我々は，この問題の解決するために，言語モデルの使用した複数の形態素からな

るフレーズが有効であると考えた．fastTextで抽出した単語を，GPTをはじめと
する文章生成が可能な言語モデルに入力する．入力した単語に続く文章が出力され
るので，出力の一部を抽出することでお題の要素を含むフレーズが得られると考え
られる．
我々が，fastTextではお題に十分に沿った単語が抽出できないと考えた二つ目の

理由は，fastTextでは単語どうしの上位，下位関係を考慮できないためである．以
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下に示す例 4 と例 5 は，お題 1「ギャルみたいな裁判官、どんなの？」において，
提案手法が生成した，パープレキシティでソートしたときの上位 10% の回答の一
部である．

例 4 ストリートファッションの解釈を明確に示す。
例 5 ファッションの解釈を明確に示す。

例 4の回答は面白いと，例 4の回答は面白くないと判断された．この二つはどちら
も，「法律の解釈を明確に示す。」という共通の文から生成された回答である．もと
にした文が同じであるため，「ストリートファッション」が「ファション」よりも面
白さに寄与したといえる．「ストリートファッション」は「ファッション」の下位語
であり，「ストリートファッション」は「ファッション」の中の特定の範囲を意味す
る単語である．「ファッション」から「ストリートファッション」に，意味する範囲
を狭くすることで，より「ギャル」と関連する単語となると考えられる．

fastTextで獲得した単語ベクトルは，単語間の上位，下位関係を考慮することが
できない．単語ベクトルの類似度で関連語を抽出したとき，「ギャル」と類似する
「ファッション」と「ストリートファッション」が得られる．しかし，「ファッショ
ン」は「ストリートファッション」と比較して面白さに寄与しづらい単語であるた
め，「ファッション」を用いた面白くない回答が生成されてしまう．
我々は，この問題を解決するために，シソーラスが有効であると考えた．シソー

ラスでは「ファッション」という単語から，下位語である「ストリートファッショ
ン」が抽出できるといえる．fastTextで我々は，抽出した関連語の中に上位，下位
関係がある二単語が含まれる場合，上位の単語を用いて回答の生成をしないこと
で，面白い回答が全体を占める割合が大きくなると考えた．
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第 6章 おわりに

我々は本研究で，大喜利の回答の自動生成を試みた．本研究では，お題を「Aみ
たいな B，どんなの？」という形式のお題に絞った．我々は，単語の入れ替えと言
語モデルによる大喜利の回答の自動生成手法を提案した．提案手法は，大きく分け
て二つの手順で回答の自動生成を行う．単語入れ替え法による大喜利の回答生成
と，言語モデルのスコアに基づいた面白い回答の抽出である．提案手法の有効性を
確認するために，二つの実験を行った．一つ目の実験では，言語モデルのスコアで
面白い回答が抽出可能かどうかを確認した．単語入れ替え法によって生成した回答
を 10個のグループに分割し，有意に面白いグループが存在するかどうかを調べる．
これを 9個のお題それぞれに対して行った．実験の結果，ほとんどのお題で，有意
に面白いグループが存在した．結果から，言語モデルのスコアによって，面白いお
題の抽出ができるといえた．また，言語モデルのスコアが小さいグループが，回答
が面白い傾向があることがわかった．二つ目の実験では，提案手法で生成した回答
と既存手法で生成した回答の面白さの比較を行った，提案手法と既存手法の回答を
パープレキシティをもとに抽出したときの，再現率適合率曲線を比較する．これを
9個のお題それぞれに対して行った．実験の結果，全てのお題で，提案手法の再現
率適合率曲線は，既存手法の再現率適合率曲線を下回った．よって，結果から提案
手法で生成した回答の面白さは，既存手法で生成した回答より面白いとはいえな
かった．提案手法と既存手法の回答を比較したところ，提案手法には二つの問題点
が存在することがわかった．また，これらの問題点の解決策を考察した．
今後の展望を述べる．最初に提案手法に存在する問題点の解決を考えている．本

稿の実験結果より考察した解決策の有効性を確認する．また，「Aみたいな B，ど
んなの？」以外のお題に対する回答の生成の提案を考えている．
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ある福山雅治，桑田佳祐，コロコロチキチキペッパーズのナダル，坂上忍，関暁夫，
オードリー若林，仲間由紀恵に感謝申し上げます．
多くの方のお力添えにより，私は本研究を進めることができました．ChatGPT
の提供元である OpenAI，使用した学習済み GPT-2 モデルの提供元である rinna
株式会社，学習済み BERT モデルをお借りしました東北大学の乾・鈴木研究室，
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の参考にした「大喜る人たち」に感謝申し上げます．また，お忙しい中，大喜利の
回答の評価をしていただきました鈴木研究室の皆さん，本当にありがとうございま
した．
多くの人たちのおかげで，本稿を書き上げることができました．お前たち，最高
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