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概要
計算機によるユーモアの研究は，対話システム

などの自然言語処理ツールの高度化に不可欠とさ
れている一方で，大規模言語モデル (Large Language
Model; LLM)のユーモア生成や評価に関してはまだ
十分に検討されていない．本研究では，図 1のよう
に大喜利を題材として新たに高品質な日本語の大喜
利データセットを構築し，LLMの大喜利生成能力
と大喜利評価能力を検証した．

1 はじめに
近年，LLMの飛躍的な発展により，自然言語処理
の多様なタスクを高精度で遂行可能となりつつあ
る．しかし，Greengrossら [1]が示したように人間
の知性とユーモアセンスは密接に関係している一
方で，先行研究では LLMがジョークの検出・説明
については信頼に欠けると述べており [2, 3]，また
ジョーク生成の難しさを指摘している [4]．
日本には，お題に対して回答の面白さを競う競技

である大喜利という演芸がある．Zhongら [5]は大
喜利を題材とし， Boketeなどのサイトからデータ
を収集し，日本語・中国語・英語のマルチリンガル
な大喜利データセットである Oogiri-GO Datasetを構
築した．彼らはこのデータセットを用いて様々な
LLMの大喜利回答生成能力と回答の相対評価能力
を分析している．結果としては既存の LLMは大喜
利回答を生成・相対評価する能力はどちらも低いこ
とを示している．一方，LLMが生成した大喜利回
答の人手での評価や，LLMによる大喜利回答の絶
対評価，日本語単体での評価は行われていない．ま
た，Oogiri-GO Datasetには 2つの主要な問題点があ
る．第一に，Boketeなどのサイトは投票時に既存の
得票数が表示されるため，純粋な面白さの評価が反
映されない可能性がある．第二に，テキストのお題
が画像として入力されるため，VLMの OCR能力が
結果に影響を与え，LLMの真の大喜利能力を正確

図 1 本研究の概要図

に測れない可能性がある．
そこで，本研究ではこれらの問題点を解消するた
めに新たに日本語のデータセットを構築し，LLM
の日本語大喜利生成・評価能力を測った．まず，回
答および投票の公平性が確保されており，テキスト
のお題はテキストとして取得できる大喜利サイト
である “大喜利茶屋”1）を使いデータセットを構築し
た．次に，作成したデータセットを用いて，真面目
な回答と大喜利回答を生成させ，回答を定性的に分
析した．さらに回答の絶対評価を行い，人手での評
価とも比較することで，人間と LLMの “面白さ”の
感性が一致するかどうかを検証した．
本研究の主な貢献は以下のとおりである．
• 公平性の担保された大喜利サイトから，日本語
の大喜利データを収集・フィルタリングし，高
品質な大喜利データセットを新たに構築した．

• 構築したデータセットに対して，LLMによる
大喜利回答の生成を行い，日本語大喜利におけ
る生成特性を定性的に分析し，人間の大喜利回
答との違いやユーモア生成の可能性を示した．

1） https://oogiri-chaya.com
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• LLMとクラウドソーシングで絶対値評価を行
い，LLMと人間の評価基準がどの程度一致し
ているかを分析し，LLMが人間と異なる基準
で大喜利回答を高く評価する傾向を示した．

2 関連研究
大喜利を題材とした研究として，中川ら [6]は本

研究とは異なり，大喜利の面白さの構成要素をクラ
ウドソーシングにより評価付けし，その結果を用い
て回帰モデルを訓練することで有効な特徴量として
“関係性”，“わかりやすさ”，“新しさ”が面白さに最
も寄与していると示した．

Horvitzら [7]は，LLMが風刺ニュースの見出しの
ユーモア性を取り除くことができる一方で，ユーモ
アのある風刺見出しの生成は困難であることを示
した．さらに，LLMを用いた大喜利の研究として，
Zhongら [5]は生成については，提案手法のモデル
を含んだ 6種類の VLMによって生成された 6件の
大喜利回答から最も創造的でユーモラスな回答を選
択するタスクを行っている．評価については “真の
回答”，“BLIP-2 [8]による画像のキャプション”，“他
の画像のキャプション”の 3つの選択肢から “真の
回答”を選ばせる 3択タスクにおいて，GPT-4は正
解率が 19.3%に留まり，提案手法においても 41.8%
程度の精度しか得られておらず，既存のモデルは大
喜利の相対評価能力が低いことを示している．

3 大喜利データセット
本研究では，大喜利サイトには大喜利茶屋を選ん

だ．このサイトは，回答および投票時に他者の回答
や投票内容が非公開となる仕組みを採用しており，
回答と投票の公平性が担保されている．大喜利の
フォーマットはテキストのみのお題に対してテキス
トで回答するもの，テキストに加えて画像を含むお
題に対してテキストで回答するものの 2種類存在
する．
大喜利茶屋から 2021年 11月 21日から 2024年 7

月 17日までの期間のデータをクローリングした．
クローリングしたデータに対して，「お題に対する
回答数が多い場合は多様な回答から選ばれた高品質
な回答が得られる」と考え，回答数が 100件未満の
お題をフィルタリングした．次に，収集したデータ
のお題と回答に対して GPT-4o-2024-05-13を用いて
差別的表現，過度に暴力的な表現，性的に露骨な表
現，その他社会的に不適切と考えられる表現が含ま

図 2 LLMにより真面目回答と大喜利回答を生成した後
のデータセットの例．
れるお題と回答に対して，ラベルを割り振った．そ
のラベルが付与されたお題と回答を人手で確認し，
不適切と判断した場合は除去した．さらに，人手確
認時に作成した不適切語リストに基づくルールベー
スでの追加フィルタリングを実施した．
これらの処理を経て，最終的なデータセットはテ
キストのみのお題 425件，画像付きのお題 126件の
計 551件となった．

4 実験
本研究では，作成したデータセットを用いて大
喜利生成能力と大喜利評価能力の 2つの観点から
LLMの大喜利能力を分析する．前者はお題と同時
にユーモアを含まない回答，または，ユーモアを含
む回答を生成させるためのプロンプトを与え，プロ
ンプトごとにどのような回答が生成されるかを分析
する．後者は，お題に対する回答を 1つ入力し，0
から 10点で採点させる絶対値評価タスクを行う．

4.1 実験設定
モデル LLMとしては GPT-4o-2024-08-06（以下

GPT），Claude 3.5 Sonnet v2（以下 Claude）を用いた．
大喜利生成 2 種類のプロンプトを作成し LLM
の回答の生成能力を測る2）．まず，ユーモアを含ま
ない真面目な回答を生成させるために，お題の回答
としてユーモアを含まないような指示を含むプロン
プトを作成した．次に，ユーモアを含む大喜利回答
を生成させるために，中川ら [6]による分析を参考

2） プロンプトは付録 A.1に示す．
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図 3 GPT-4oによる絶対値評価の点数分布 (𝑛 = 238)．

図 4 Claude 3.5 Sonnetによる評価の点数分布 (𝑛 = 250)．

に “関係性”，“わかりやすさ”，“新しさ”を考慮した
プロンプトを構築した．構築したデータセットの各
お題に対して上記の 2種類のプロンプトで回答を生
成させ，プロンプトにより回答の面白さを制御でき
るかを定性的に分析した．
大喜利評価 上で生成させた回答を用いて，絶対

評価として各回答が LLMにどの程度好まれるのか
を定量的に示すため，各お題に対して “サイトの 1
位の回答”，“GPT真面目回答”，“別のお題の 1位の
回答”，“GPT大喜利回答”，“Claude大喜利回答”の
5つの回答を 1つずつ入力し，0から 10点で点数を
付けさせる絶対値評価タスクを行った．図 2に各回
答の例を示す．
また，人間と LLMの大喜利回答の評価の一致度

を測るために，同様のタスクをクラウドソーシング
により人手でも行った．上記の 5つの回答が 50件
ずつ含まれるように，テキストのみのお題 200 件
と画像付きのお題 50件の計 250件のサブセットを

図 5 人手による評価の点数分布 (𝑛 = 250)．

5つ作成し，それぞれ 5人の評価者が絶対値評価を
行った．3）各回答に対して 5人の平均をその回答の
点数とした．

4.2 実験結果

4.2.1 大喜利生成
真面目な回答を生成させるプロンプトを与えた場
合，概ねユーモアを含まない真面目な回答が生成さ
れた．一方で大喜利回答を生成させるプロンプトを
与えた場合には，ユーモアを含む面白い回答が得ら
れることもあった．付録 B.1に面白い回答の例を示
す．この結果は，プロンプトを工夫することで回答
の面白さを制御できる可能性を示唆している．
しかし，現状のプロンプトで生成された大喜利回
答にはいくつかの課題が見られる．まず，お題に関
連する単語の連想はできているものの，内容が飛躍
が大きく，お題との “関係性”を十分に考慮できて
いない回答が多く見られた．次に，LLM は長文の
回答を生成しやすい傾向4）にあり， “わかりやすさ”
の観点で改善の余地がある．これらの課題を解決す
るためには，プロンプトの試行錯誤や追加学習の実
施が必要であると考えられる．

4.2.2 大喜利評価
LLMによる評価 LLMの絶対値評価のヒストグ
ラムを図 3，4に示す．5）“サイトの 1位の回答”は 7

3） サブセットの詳細な作成手順は付録 A.2に示す．
4） “サイトの 1位の回答”の平均文字数は 13.3字だった一方
で，“GPT大喜利回答”，“Claude大喜利回答”の平均文字数は
それぞれ 33.0字，30.4字と，人間よりも長文で回答する傾
向があった．

5） GPTは 12件で点数を付けられなかった．
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図 6 人間と LLMが付与した点数の散布図．

点以上の割合が高く，ユーモアを認識できていると
言える．“GPT真面目回答”は 3点程度の低い点数が
多い一方で 7点付近の割合も高く，真面目な回答の
分類には課題があることを示している．また，“別
のお題の 1位の回答”を高く評価する傾向も見られ，
生成同様お題との “関係性”を考慮せず，回答単体の
面白さのみを評価している可能性がある．加えて，
両 LLMともに LLMの大喜利回答に対して “サイト
の 1位の回答”よりも高い点数を付ける割合が高く，
LLMは自身の大喜利回答を好む傾向が見られた．
人手による評価 人手評価のヒストグラムを図 5

に示す．“サイトの 1位の回答”は 6点付近の割合が
高いが分散も大きく，ユーモアの主観性がうかがえ
る．“GPT真面目回答” は 2点付近が多く，GPTは
真面目な回答を概ね生成できることを示している．
また，人間は “別のお題の 1位の回答”を，“GPT真
面目回答”よりも低く評価しており，これは LLMの
評価とは異なる傾向である．人間はお題との “関係
性”を重視し，LLMは回答自体のユーモアを重視し
ていると推察される．さらに人間は，LLMの大喜
利回答については “サイトの 1位の回答”には劣る
ものの高得点を与えている場合があり，特に Claude
の大喜利回答をより評価する傾向が確認できた．6）

6） 人間による 250件の評価において，Claudeの大喜利回答
は，サイトの 1位の回答を上回った件数が 70件，GPTの回

図 7 1サブセットのピアソンの相関係数 (𝑛 = 238)．

LLMと人間の評価の比較 人間と LLMが付与し
た点数の散布図を図 6に示す．全体のピアソンの相
関係数は GPTが 0.49，Claudeが 0.38であり，GPT
の方が人間との一致度は高かった．また，“別のお
題の 1位の回答”，“GPT真面目回答”の相関係数は，
それぞれ GPTが 0.36，0.40，Claudeが 0.21，0.32で
あり他の回答より高い値を示した．お題によっては
“別のお題の 1位の回答”，“GPT真面目回答”を人間
も面白く感じることがあり，それらを高く評価して
しまうことで相関係数が高まった可能性がある．
次に，評価者と LLMのピアソンの相関係数を図

7 に示す．評価者同士と比べ，LLM 同士は相関が
高く，LLMに共通する採点傾向があることがうか
がえる．また，評価者平均と LLMの相関を見ると，
GPTが 0.57，Claudeが 0.44であり，やはり GPTの
方が人間との一致度が高い．加えて，絶対値評価を
基にランキングを作成した場合でも GPTの方が人
間との一致度は高かった（付録 B.2参照）．

5 おわりに
本研究では，高品質な大喜利データセットを構築
し，人間と LLMの大喜利生成・評価能力の一致度
について分析した．その結果，LLMの大喜利生成能
力に関しては，総じて人間の大喜利回答には及ばな
い傾向にあるものの，人間の評価が高い回答を生成
できる例も一部に認められ，LLMによるユーモア
生成の可能性が示唆された．LLMの大喜利評価能
力に関しては，人間の大喜利回答を評価する能力に
おいて人間と LLMで一致度は低いことがわかった．

答を上回った件数 133件であった．GPTはそれぞれ 61件，
108件であった．
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図 8 生成・評価のプロンプト例

A 実験設定の補足
A.1 プロンプト
回答生成と絶対値評価のプロンプトを図 8に例示した．

A.2 人手評価用のサブセットの作成手順
人手評価用のサブセットは，サイトの 1位の回答と最
下位の回答の得票数差の分布を考慮してテキストのみの
お題 200件と画像付きお題 50件の計 250件を抽出した．
この 250件のお題それぞれに対し，5つの回答のうち 1つ
のみを含み，かつ各回答タイプが 50件ずつ含まれるよう
に 5つのサブセットを作成した．各サブセットに対して 5
人の評価者による評価を実施することで，サブセット内
での評価者間の一致度と，サブセット間での回答タイプ
による評価の差異を分析可能とした．
B 実験結果の補足
B.1 回答例
表 1，2，3に回答を例示した．表 2，3は，LLMの大喜
利回答の評価者平均が “サイトの 1位の回答”を超えた事
例である．
B.2 絶対値評価を基にランキングを作成
した場合の一致度

絶対値評価を基にランキングを作成し QWKを算出し
た結果，人間と GPT-4o間が 0.45，人間と Claude 3.5 Sonnet
間が 0.33，GPT-4oと Claude 3.5 Sonnet間が 0.19となった．
これはランキングにおいても人間との一致度は GPT-4oが
優位であることを示すとともに，LLM 間の低い一致度
（0.19）は各 LLMが異なるユーモアセンスを持つ可能性を
示唆している．

表 1 人間と LLMの評価が異なる回答の例．H=人間の平
均，G=GPT，C=Claude．
お題 サイト 1位 H G C

ゲーマーだけ
が住む島，どう
なった？

あああああさん
がたくさんいる

6.8 2 3

文字が無い世界
について教えて
ください

京都の山を燃や
すだけの行事が
ある

8.2 5 3

雷を食べきって
一言

裁かれたいよっ
て人

1.4 7 8

闇鍋で起こった
ハプニング

カレーが負けた 2.8 8 8

表 2 人間が高く評価した GPTの大喜利回答の例
お題 サイト 1位 GPT大喜利
巨大迷路の
全てのルー
トを通って
みてわかっ
たこと

ズルをする
おばちゃん
はどこにで
もいる

迷路の出口より
も，途中に何度
も現れるアイス
クリーム屋が一
番の人気スポッ
トだった．

アホアホ科
学館でやっ
てる展示会

あったかい
水　「お湯」

風速 100メート
ルで髪型がどう
なるか選手権

凶暴なマラ
ソン

輸血所があ
る

スタート直後か
らゴールテープ
が逃げる．

表 3 人間が高く評価した Claudeの大喜利回答の例
お題 サイト 1位 Claude大喜利
ネチネチハ
ンバーガー
ショップ

関 東 で は
「ネッチ」，関
西では「ネチ
バ」

ハンバーガー食
べてると「そう
いえば，君の前
の彼氏も同じよ
うな食べ方して
たよね」って店
員がささやいて
くる

忍者試験に
受 か ら な
かった人あ
るある

音立てて帰
る

履歴書の特技欄
に「姿を消す」
と書いたら面接
官に見つかって
しまった

演劇のポス
ターに書か
れていた思
わず観たく
なる一言

演技じゃな
い不仲あり
ます

開演 30 分前に
差し入れた 1万
円札は 2万円に
なって戻ってき
ます
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