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あらまし 笑いは健康に良い影響をもたらしている．笑いの要因となるユーモアを対話システムへ実装することで，
ユーザの心身の満足度が向上すると期待できる．心理学研究における不一致理論において，期待と実際に感受したこ
との「ずれ」を認知することで笑いが起こるとされている．正しく期待するためには適切な知識が必要である．本研究
では，Commonsense-aware Attentionを用いてコモンセンスを考慮するモジュールを PLM（Pre-trained Language
Model）に外挿することで，知識を増強する抽象的なアーキテクチャを提案する．また，不一致理論に着目し，非ユー
モアデータに対してコモンセンスから得られる期待と入力文のコンテクストのずれを解消するDiscrepancy Resolution
Lossを提案する．これにより PLMsに対して，ユーモアの検出性能の向上を試みる．HaHackathonデータセットに
おいて本提案手法を用いることで，ユーモア検出性能が安定して向上する傾向にあり，特に Recallが改善する．さら
に，提案手法の適用による予測確率の摂動の観察や損失関数への異なるモデリングを行うことで，「ずれ」の解消を行
う損失関数の導入が効果的であることを示す．入力文のコンテクストとコモンセンスの埋め込みの類似度に関して，
その分布を分析することにより，PLMやコモンセンスに対する損失関数の効果と傾向を詳細に評価する．
キーワード ユーモア検出，Commonsense-aware Attention，コモンセンス，事前学習済み言語モデル，キーワード
抽出，不一致理論

1 は じ め に
笑いの要因になりうるユーモアは，日々のコミュニケーショ
ンの重要な要素である．他者と笑うことによる高齢期での機能
不全のリスク軽減 [1]や笑うことによるストレス応答抑制と認
知機能改善 [2]など，多くの医学研究が笑いの効用を示してい
る．このことから，自動的なユーモアの理解や生成を対話シス
テムへ実装することで，ユーザの心身の満足度が向上すると考
えられる．
笑いやユーモアをシステムに組み込むためには，ユーモアを
機械的に理解することが重要である．一般的にユーモアの一種
であるジョークはいくつかの文から構成されており，ストー
リーを構成するフリとそれを結論づけるオチがある．ジョーク
には，言葉あそびやステレオタイプの指摘，誤解，皮肉などの
要素がある．これらの要素が面白さを生み出すが，同時にユー
モアの認識の難しさも生み出している．ユーモアを理解するこ
とは，AI だけでなく人間にとっても容易なことではない．心
理学研究における笑いの不一致理論 1によると，期待と実際に
感受したことの「ずれ」を認知したときに笑いが起こるとされ
る [3–6]．適切な知識を持つことではじめて，正しい期待を持
つことができ，「ずれ」を認知できる．文の修辞的な構成がユー
モアを理解するトリガーになることはあるが，確実にユーモア

1：不一致理論（incongruity theory）は不調和仮説とも呼ばれる．

を理解するためには的確で深いコモンセンスや百科事典的な知
識が必要である．Sterwart [7]は，スペイン語圏の人と英語圏
の人との会話を通じて，文化の違いが笑いの誤解を引き起こす
可能性があることを示している．このことから，ユーモアや笑
いを理解するには正しい知識が必要であることがわかる．
これまで，自動的なユーモア検出手法として様々なモデルが

提案されてきた．しかし，コモンセンスや百科事典的な知識に
着目した手法は少ない．Badriら [8]は，マルチモダリティを
用いたラフトラックの予測を行った．予測のエラー分析によっ
て，適切な知識ベースが必要なユーモアは正しく予測できな
い典型的な事例であることを示した．このことから，自動的な
ユーモア検出手法においても，人間と同様に，適切な知識ベー
スにアクセスする必要が考えられる．
本研究では，上記のような問題に対処するため，次の二つを提

案する．一つ目として，コモンセンスに着目し，PLMに対して，
知識ベースを CA-MHA（Commonsense-Aware Multi-Head

Attention）により外挿するユーモア検出手法を提案する．自
然言語からコモンセンスを再構築するGPTベースデコーダ [9]

である COMET [10] を知識ベース，Transformerベース [11]

の PLMをコンテクストのエンコーダとして用いる．二つ目と
して，不一致理論に着目し，非ユーモアデータに対してコモ
ンセンスから得られる期待と入力文のコンテクストの「ずれ」
を解消する損失関数 DRLoss（Discrepancy Resolution Loss）
を提案する．PLMのみでは考慮できない知識を与え，不一致



理論をモデリングすることで，ユーモア理解の性能向上を試み
る．これら 2つの提案手法を組み合わせることで，特にユーモ
アデータに対して，検出性能の改善傾向が確認できた．さらに，
DRLossにおいて，ユーモアデータにおける期待とコンテクス
トのずれの認知を目的としたモデリングを追加し，異なるモデ
リングの効果を分析する．
本研究の貢献は次のようになっている:
• CA-MHA を用いて外部知識にソフトにアクセスする

ユーモア検出の抽象的なアーキテクチャを提案する．
• 笑いの不一致理論に基づく DRLossを提案し，期待とコ

ンテクストの「ずれ」の解消をモデリングする．
• 上記 2つを組み合わせることにより，特にユーモアデー

タに対する性能において，ユーモア検出性能の向上を達成する．
• 異なるモデリングの DRLossの提案と検証を行い，提案

手法の効果を詳細に分析する．コンテクストとコモンセンスの
埋め込みの類似度の分布の分析により，提案する DRLossの有
効性とユーモアに対するモデリングの難しさを示す．

• 複数の PLM を用いた実験により，PLM と提案手法の
関係性を分析し，PLMに対する本提案手法の効果を示す．

2 関 連 研 究
Mihalceaと Strapparava [12]はテキストのスタイル特徴量
とコンテンツベース特徴量を用いて，古典的な機械学習手法
でユーモア検出を行った．Chen ら [13] は CNN と Highway

Networksを導入することで，ディープラーニングを用いた検出
手法を提案した．Wellerと Seppi [14, 15]は Reddit2からユー
モア検出のための大規模なデータセットを構築した．彼らはそ
のデータセットに対し，Transformerベースの事前学習済みモ
デルをファインチューニングすることで検出タスクを行った．
Annamoradnejad と Zoghi [16] は，多くのジョークはフリと
オチから構成されることに着目し，入力テキストを文ごとに区
切って Transformerに入力することで文章間の関係性を考慮す
る ColBERTを提案した．また，SemEvalではユーモア検出タ
スクのコンペティションが開催されており [17, 18]，様々なシ
ステムが提案され，事前学習済み Transformerモデルが多く採
用されている．
多くのユーモアに関する手法が提案されているが，近年では
事前学習済み Transformerモデルの利用が多く，コモンセンス
や百科事典的な知識を明示的に扱っている手法は多くない．そ
の中で，Zhangら [19]はWikipediaから抽出される単語の知
識のトリプレットをグラフ構造としてエンコードすることで，
より一貫性のあるオチの自動生成を試みた．
他のタスクにおいては，コモンセンスにアクセスすることで
性能向上を試みた研究がいくつか存在する．Liら [20]は入力テ
キストから関連するコモンセンスを抽出し，2種類の知識選択戦
略を比較することで，コモンセンスがどのように皮肉検出性能
に影響を与えるかを調査した．Chowdhuryと Chaturvedi [21]

2：https://www.reddit.com/

はコモンセンスをグラフ構造として捉え，GCNを適用するこ
とで皮肉検出を行った．また，Yangら [22]はコモンセンスを
精神状態の知識として扱い，スピーカーの精神状態を明示的に
モデル化した．共感対話においても同様にコモンセンスを用い
ることで，共感した発話応答を試みた研究がある [23, 24]．
これらの先行研究を踏まえ，本研究では，外部知識としての

コモンセンスを用い，これをソフトにモデルに統合することで，
モデルの知識の増強を試みる．また，心理学研究の知見に基づ
いたモデリングを行い，モデルの学習とその影響の詳細な分析
を行う．

3 提 案 手 法
提案モデルを図 1に示す．提案モデルは主に次の 3つのパー

トから構成されており，（１）Context Encoder，（２）Common-

sense Acquisition Module，（３）Commonsense-aware Humor

Classification Module である．また，損失関数 Discrepancy

Resolution Lossを提案する．ユーモア検出性能の向上と不一
致理論のモデリング方法の検証のため，3タイプのモデリング
を行う．

3. 1 Context Encoder

Context Encoderは入力文のコンテクストを表す埋め込みを
出力する．このエンコーダとして，BERT [25]やRoBERTa [26]

などの Transformerベースの PLMを用いる．入力文から得ら
れるトークン列に対して，最初にコンテクストと対応する特殊
トークン（[CLS]または<s>）を付加したX = {x0, x1, ..., xL−1}
を PLMに与えることで，特殊トークン（すなわち x0）に対応
する埋め込みを hCTX として得る:

HCTX = PLM(X) (1)

hCTX = HCTX [0] (2)

ここで，HCTX ∈ RL×d，hCTX ∈ Rd であり，L はトークン
長，dは PLMの出力の次元数である．特殊トークンに対応し
た hCTX は入力文全体の意味を表現する．

3. 2 Commonsense Acquisition Module

Commonsense Acquisition Moduleは，さらにKeyword Ex-

tractorと Commonsense Encoderから構成される．モジュー
ルの詳細を図 2に示す．

3. 2. 1 Keyword Extractor

入力文章から連想されるコモンセンスを捉えるためには，
文を構成する単語やフレーズが持つ概念を捉えることが必
要である．これを実現するため，予備実験として，後続する
Commonsense Encoder に対して，入力文，入力文の要約文，
入力文のキーワードの 3種類の入力を試みた．Commonsense

Encoder に用いるモデルの制約のため，入力文と入力文の要
約文は適しておらず，入力文のキーワードを入力とする手法
が最も有効であった．そのため，このモジュールでは入力文か
ら Keyword Extractor を用いて，文章の中で重要とされる単



図 1: 提案モデルのアーキテクチャ

図 2: Commonsense Acquisition Module の詳細



語やフレーズを抽出する．その結果として，キーワードの集合
K = {k1, k2, ..., km | m <= Mkwd} が得られる．Mkwd は抽出
する最大キーワード数を表す．

Keyword Extractorとして YAKE! [27]を用いる．この抽出
器は単語の被りを許容する閾値やキーワードの最大 n-gramを
ハイパーパラメータとして設定できるため，容易にキーワード
の出力を調整できる．本研究では，キーワード候補スコアに基
づく top-mのキーワードを抽出する．

3. 2. 2 Commonsense Encoder

Commonsense Encoderは，Keyword Extractorにより抽出
されたキーワードのコモンセンスを表現する埋め込みを出力
する．このエンコーダとして COMETを用いた．COMETは
GPTベースのデコーダであり，入力単語やフレーズからコモン
センスを自然言語として生成するように事前学習されたモデル
である．このモデルには，ConceptNet [28] と ATOMIC [29]

の二つのデータセットのそれぞれで学習されたモデルが存在す
る．ConceptNetは単語レベルのコモンセンスの知識ベースで
あり，単語の概念に関する記述のグラフ構造で構成される．グ
ラフのエッジはリレーションで表現され，“IsA”や “Causes”な
どの合計 34 個のリレーションが存在する．ATOMIC は日々
の人々のインタラクションに関する大規模な if-then知識ベー
スである．本実験では，抽出されたキーワードに関する概念
的なコモンセンスを対象とするため，ConceptNetで事前学習
された COMETを使用する．入力はキーワードとリレーショ
ンをテキストとして連結した文である．例えば，キーワード
が “astronaut break”，リレーションが “IsA” ならば，“astro-

naut break IsA”を入力する．よって，キーワード集合K とリ
レーション集合 R = {r1, r2, ..., rn} から，COMET への入力
K′ = {k1 ⊕ r1, k1 ⊕ r2, ..., k1 ⊕ rn, k2 ⊕ r1, ..., km ⊕ rn}を構築
する．⊕はテキストの結合操作を示す．また，コモンセンスを
文として明示的に生成する代わりに，最後のトークンに対応す
る最終層の表現ベクトルをコモンセンスの埋め込みとすること
で，COMETをエンコーダとして作用させる．これによって，
Context Encoderから得られるベクトルと COMETが生成す
る知識の親和性を向上させることができ，知識ベースをモデル
にソフトに統合することを期待する．Commonsense Encoder

は以下のように定式化できる:

Hi
k⊕r = COMET (K′[i]) (3)

hi
k⊕r = Hi

k⊕r[li − 1] (4)

HCS = [h0
k⊕r,h

1
k⊕r, ...,h

m·n−1
k⊕r ] (5)

ここで，Hi
k⊕r ∈ Rl×d はキーワードとリレーションの 1 ペア

に対する COMET の出力，hi
k⊕r ∈ Rd は入力の最後のトー

クンに対応した埋め込みであり，HCS ∈ R(m·n)×d はキー
ワードベースのコモンセンス埋め込みを表現している．また，
i ∈ {0, 1, ...,m · n − 1} であり，li は K′[i] におけるトークン
長，dは COMETの出力次元である．

3. 3 Commonsense-aware Humor Classification Mod-

ule

このモジュールはさらにContext Refinement，Commonsense-

aware MHA & Add，Humor Classifierの 3つのコンポーネン
トから構成される．

3. 3. 1 Context Refinement

このモジュールでは，式 2で得られるコンテクスト埋め込み
hCTX をユーモア理解のために洗練し，それを hCTX-ref とし
て出力する:

hCTX-ref = σ(WrefhCTX + bref ) (6)

ここで，hCTX-ref ∈ Rd であり，Wref ∈ Rd×d，bref ∈ Rd，
σ はハイパボリックタンジェントである．

3. 3. 2 Commonsense-aware MHA & Add

このモジュールでは，コンテクスト埋め込み hCTX とコモ
ンセンス埋め込み HCS を統合する．その際，コンテクスト
をユーモアの判断のベースとして，キーワードが持つ概念的
なコモンセンスを背景知識のように考慮することを期待する．
CA-MHA を用いて，コンテクストから連想または必要とさ
れるコモンセンスの表現ベクトルを獲得し，それをユーモア
検出のために洗練したコンテクスト埋め込みに加算すること
でコモンセンスの統合を実現する．Multi-Head Attention を
MHA(query, key, value)と定式化すると，このモジュールは
次のようになる:

hCA-MHA = MHA(hCTX ,HCS ,HCS) (7)

hCA-CTX = hCTX-ref + hCA-MHA (8)

ここで，hCA-MHA ∈ Rd はコンテクストによって選択された
コモンセンスの情報を表現し，hCA-CTX ∈ Rd はコモンセンス
により増強されたコンテクストを表している．

3. 3. 3 Humor Classifier

Commonsense-aware MHA & Add によって増強されたコ
ンテクストの埋め込みである hCA-CTX は分類器に入力され，
ユーモア検出が行われる．

P = softmax(WchCA-CTX + bc) (9)

ここで，P は各ラベルにおける予測確率を表しており，
Wc ∈ R2×d と bc ∈ R2 はそれぞれ分類器の重みとバイア
スである．

3. 4 Discrepancy Resolution Loss

心理学研究における，期待とのずれを認知したときに笑いが
起こる不一致理論に着目し，この損失関数を導入する．ユーモ
アには様々なタイプが存在するため，期待とのずれを適切に定
式化することは難しいと考えられる．そこで，非ユーモアにお
けるコモンセンスから得られる期待とコンテクストのずれを解
消する Distance Typeの損失関数を提案する．また，不一致理
論のモデリング方法の違いによる影響を検証するため，ユーモ
アを認識できる期待とのずれの程度を定義したDirection Type



図 3: Discrepancy Resolution Loss のモデリングのイメージ

及び Ambiguous Direction Typeを提案する．合計 3タイプの
損失関数を定義し，それぞれのモデリングのイメージを図 3に
示す．

3. 4. 1 Distance Type

Distance Typeでは，非ユーモアデータの場合，感受するコ
ンテクストとコモンセンスから得られる期待のずれが小さいと
仮定し，意味空間における向きだけでなく，意味の強さを表す
ノルムも近づけることを試みる．そこで，非ユーモアにおいて
コンテクストとコモンセンスの埋め込みを平均二乗誤差により
近づける．ただし，ユーモアにおけるコンテクストと期待のず
れ方を一意に定めることは難しいため，ユーモアに対するモデ
リングを行わない．次式により，損失 Ldist を計算する．

Ldist = ∥h−
CA-MHA − h̃−

CTX∥2 (10)

ここで，h̃−
CTX は勾配から切り離した非ユーモアラベルを持つ

コンテクストの埋め込み，h−
CA-MHA は CA-MHAから得られ

るコモンセンスの埋め込みを表す．
3. 4. 2 Direction Type

Direction Typeでは，Distance Typeと異なり，意味空間に
おける向きのみに着目し，ユーモアデータに対してコンテクス
トと期待のずれを大きくするモデリングを試みる．ここでは，
「ずれ」を正反対の意味であると仮定し，非ユーモアおいて cos

類似度を 1に近づけ，ユーモアにおいて cos類似度を −1に近
づける操作を行う．この操作は次式で示される．

sim =
hCA-MHA · h̃CTX

∥hCA-MHA∥∥h̃CTX∥
(11)

simnorm =
sim+ 1

2
(12)

Ldir = −y log(1− simnorm)− (1− y) log simnorm (13)

ここで，simはコンテクストとコモンセンスの埋め込みの cos

類似度，simnorm ∈ [0, 1]は確率表現化された類似度，y は正
解ラベルである．h̃CTX は hCTX を勾配から切り離したもの
である．

3. 4. 3 Ambiguous Direction Type

Ambiguous Direction Typeでは，Direction Typeと同様，
cos類似度に基づく損失を計算する．ただし，ここでは「ずれ」
の定義を広くとり，無関係な意味や正反対の意味もずれとみな

表 1: HaHackathon データセットの統計情報
正例 負例 合計

訓練 4,932 3,068 8,000

検証 632 368 1,000

評価 615 385 1,000

す．cos類似度が 0以下のものをずれとして，全てを同様に扱
うことで，ずれの定義を広くする．このモデリングは次式で示
される．

sim =
hCA-MHA · h̃CTX

∥hCA-MHA∥∥h̃CTX∥
(14)

simnorm = max(0, sim) (15)

Lamb = −y log(1− simnorm)− (1− y) log simnorm (16)

ここで，max(·, ·)は 2つの入力の最大値を選び出す関数である．

3. 5 目 的 関 数
ユーモア検出の学習のため，クロスエントロピー誤差をラベ

ル yにおける予測確率 P (y)に対して使用し，LCE を計算する．

LCE = −log(P (y)) (17)

この損失関数と DRLossのうち 1つの損失関数の重み付和を最
小化することでモデルのパラメータを最適化する．

L = LCE + α · gT


Ldist

Ldir

Lamb

 (18)

ここで，αは 2つの損失関数の貢献度をコントロールするハイ
パーパラメータであり，α >= 0を満たす．また，g ∈ R3 は 3種
類の DRLossから使用する 1つのみを選び出す one-hotベクト
ルである．

4 実 験
4. 1 データセット
公開データセットである HaHackathonデータセットを用い

てモデルの学習及び評価を行う．HaHackathon の統計情報を
表 1 に示す．このデータセットは SemEval 2021 task 73にお
いて使用されたデータセットである．データソースは 80%が
Twitterであり，残りはKaggle Short Jokes4である．ユーモア
検出のアノテーションのため，各テキストは 20名のアノテータ
によって評価されており，「このテキストの意図はユーモアにす
ることですか？」という質問への回答によってアノテーション
されている．ユーモアのラベルはこの回答の多数決によって決
定されている．本実験では，公開されている訓練／検証／評価
セットを用いて，2値分類としてのユーモア検出タスクを行う．

3：https://competitions.codalab.org/competitions/27446

4：https://www.kaggle.com/datasets/abhinavmoudgil95/short-jokes



表 2: DRLoss を用いない提案手法の実験結果
PLM 　#rel. Prec. Rec. F1

BERT - 0.923 0.918 0.920

5 0.916 0.908 0.912

34 0.914 0.918 0.916

RoBERTa - 0.948 0.904 0.925

5 0.940 0.917 0.928
34 0.930 0.917 0.923

DistilBERT - 0.925 0.907 0.916

5 0.930 0.908 0.919
34 0.924 0.915 0.919

DeBERTa - 0.942 0.941 0.942

5 0.935 0.939 0.937

34 0.952 0.921 0.937

4. 2 実 験 設 定
コモンセンスを使用しない PLM をベースラインとして使
用し，HuggingFace で公開されている BERT5，RoBERTa6，
DistilBERT7 [30]，DeBERTa-v38 [31, 32] を用いた．提案手
法の Context Encoder の重みの初期値にも同様のモデルを使
用した．コモンセンスを生成する COMETの実装には comet-

commonsenseを使用し，ConceptNetにより学習された事前学
習済みモデルを採用した 9．オプティマイザーにはAdamW [33]

を採用し，ベースライン及び Context Encoder として用いる
PLM の学習率は 2e-5，その他モジュールは 5e-5 と設定し，
COMET の重みは固定した．また，バッチサイズは 32 とし
た．COMET に入力するリレーションには，“IsA”，“HasA”，
“Causes”，“Desires”，“UsedFor”の 5つか，34個全てのリレー
ションを用いた．この 5つのリレーションは著者らが直感的に
理解しやすいと考え，これらを選択した．YAKE!のパラメー
タには，dedupLimを 0.3，n-gramを 3，使用するキーワード
の最大個数Mkwd を 6とした．HaHackathonデータセットは
データ数が少ないため，過学習を防ぐために PLMにおけるド
ロップアウト率を 0.4に設定した．CA-MHAの head数を 8と
し，αとして 1, 0.5, 0.05を実験した．学習の最大エポック数
を 15と設定し，検証データにおいて最も損失が小さいエポッ
クにおけるモデルを最良モデルとし，評価データを用いてモデ
ルの性能を評価した．

5 実 験 結 果
提案手法とベースラインの結果を表 2，3，4に示す．評価指
標として，Prec.（Precision），Rec.（Recall），F1を採用する．
PLMを共通するモデルにおいて，最も F1の高い時の αを最
適値として結果を表に示している．表 2において，ベースライ

5：https://huggingface.co/bert-base-uncased

6：https://huggingface.co/roberta-base

7：https://huggingface.co/distilbert-base-uncased

8：https://huggingface.co/microsoft/deberta-v3-base

9：https://github.com/atcbosselut/comet-commonsense

表 3: Distance Type を用いた提案手法の実験結果
PLM 　#rel. DRLoss α Prec. Rec. F1

BERT 5 - - 0.916 0.908 0.912

Ldist 0.05 0.916 0.957 0.936
34 - - 0.914 0.918 0.916

Ldist 0.5 0.923 0.943 0.933

RoBERTa 5 - - 0.940 0.917 0.928

Ldist 0.05 0.930 0.938 0.934
34 - - 0.930 0.917 0.923

Ldist 0.05 0.941 0.910 0.925

DistilBERT 5 - - 0.930 0.908 0.919

Ldist 0.5, 1 0.930 0.910 0.920
34 - - 0.924 0.915 0.919

Ldist 0.05 0.922 0.915 0.919

DeBERTa 5 - - 0.935 0.939 0.937

Ldist 0.05 0.947 0.917 0.932

34 - - 0.952 0.921 0.937

Ldist 1 0.951 0.960 0.956

表 4: Direction Type または Ambiguous Direction Type を用いた
提案手法の実験結果

PLM 　#rel. DRLoss α Prec. Rec. F1

BERT 5 - - 0.916 0.908 0.912

Ldir 0.05 0.917 0.957 0.937
Lamb 1 0.921 0.952 0.936

34 - - 0.914 0.918 0.916

Ldir 1 0.917 0.900 0.908

Lamb 0.5 0.917 0.902 0.909

RoBERTa 5 - - 0.940 0.917 0.928

Ldir 1 0.931 0.930 0.930
Lamb 1 0.928 0.928 0.928

34 - - 0.930 0.917 0.923

Ldir 0.5 0.929 0.936 0.932
Lamb 1 0.948 0.892 0.919

DistilBERT 5 - - 0.930 0.908 0.919

Ldir 0.5 0.929 0.915 0.922
Lamb 0.5 0.929 0.915 0.922

34 - - 0.924 0.915 0.919

Ldir 0.05, 0.5, 1 0.924 0.915 0.919

Lamb 0.05 0.924 0.915 0.919

DeBERTa 5 - - 0.935 0.939 0.937

Ldir 0.05 0.942 0.908 0.925

Lamb 0.05 0.944 0.934 0.939
34 - - 0.952 0.921 0.937

Ldir 1 0.942 0.938 0.940
Lamb 0.05 0.958 0.912 0.935

ンの PLMに対し，提案手法によって向上した指標を太字で表
記している．表 3，4において，コモンセンスのみを用いる手
法に対し，DRLossを導入することで向上した指標を太字で表
記している．また，表 2に示されたベースラインの PLMにお
ける F1に対し，向上した数値を下線で表示している．



まず，コモンセンスの効果を評価するため，DRLossを用いな
い手法について評価を行う．表 2によると，5つのリレーショ
ンを用いた場合，RoBERTa と DistilBER が，全てのリレー
ションを用いた場合，DistilBERTのみが，PLMに対して F1

が改善している．工夫なしにコモンセンスを扱うだけでは，性
能向上を図ることは難しいことがわかる．
次に，DRLossの Distance Typeの影響を評価する．表 3を
見ると，例えばBERTと 5つのリレーションを用いた手法では，
DRLoss を用いない手法に対して，Rec. は 0.908 から 0.957，
F1は 0.912から 0.936へと向上している．DRLossを用いない
手法に対して，Rec.の向上に伴って F1の改善が見られる場合
が多く，ユーモアを検出する機会の向上が期待できる．また，
全てのリレーションを用いた場合，DistilBERTを用いるモデ
ルにおいて性能改善は見られず，反対に DeBERTaでは性能の
改善がある．このことから，Context Encoderに用いる PLM

の表現力によって，扱うべき知識や知識の選択肢が異なると考
えられる．
続いて，DRLossの比較として提案した手法であるDirection

Typeと Ambiguous Direction Typeの影響を評価する．表 4

によると，それぞれの手法は 5つのリレーションを用いた場合，
性能が向上する傾向が見られたが，全てのリレーションを用い
ると悪化する傾向にある．また，PLMやリレーション数によっ
て，性能の改善傾向が一定ではないため，ユーモアに対するず
れの定義や DRLossのモデリング方法を改める必要がある．

PLM，リレーション数，DRLoss のタイプの組み合わせに
よって，最適となるハイパーパラメータ αが異なっている．そ
こで，性能を改善するためにはハイパーパラメータのチューニ
ングが必要である．このチューニングを行えば，Distance Type

は PLMやリレーション数の変化に関わらず，比較的安定して
性能を改善しており，非ユーモアにおける不一致理論のモデリ
ングは一定の効果がある．

6 分 析
6. 1 コモンセンスの効果
コモンセンスを考慮する CA-MHAの導入がユーモア検出に
与える影響を分析する．ここでの分析においてはどの PLMを
用いても同様の結果が得られているため，BERTを用いた提案
手法における分析を提示し，コモンセンスの影響を考察する．
また，コモンセンスの影響のみを評価するため，DRLossを用
いない手法を用いる．
コモンセンスを用いることによる，ベースラインの BERTに
対する各ラベルでの予測確率の摂動を図 4，5に示す．BERT

における予測確率の昇順でデータをソートし，BERTとコモン
センスを用いた提案手法の予測確率を比較することで，コモン
センスの効果を観察する．閾値は 0.5に設定されており，図上
の線より上のデータ点は正解，下のデータ点は誤りの予測であ
ることを示している．ラベルがユーモアであるデータにおける
図 4a，5aに着目すると，コモンセンスを用いた提案手法では，
BERTの予測確率が高いデータに対して出力を維持している．

反対に，BERTの予測の信頼度が曖昧または低いデータに対し
て，コモンセンスを用いることで予測確率を変動させる傾向が
ある．ラベルが非ユーモアであるデータにおける図 4b，5bに
おいても同様の傾向が見られるが，予測確率が高いもの対して
も大きな確率の変動を与えることが多く，非ユーモアの予測の
信頼度が下がりやすいことが分かる．このことから，Context

Encoderの PLMの予測結果をベースとしてコモンセンスを考
慮した推論を行なっており，提案手法は，PLMが正しく予測
できないデータの予測の修正を試みる形式で，推論を行うこと
がわかる．BERTにおける予測ラベルから変動を伴ったデータ
における予測確率の変化を図 6に示す．図 6aの上段は提案手
法によって正しく予測ラベルを変換したデータ，下段は誤って
予測ラベルを変換したデータにおける予測確率の変化を示して
いる．データ点に付与された赤線の長さは，予測確率の変化の
大きさを表す．リレーション数の変化によらず，コモンセンス
を用いることで，確かに BERT の曖昧な予測を主に変換して
いる．しかし，全体として性能が改善しておらず，その原因は，
BERTの適切な予測まで誤って変換するデータも多いことであ
る．コモンセンスを工夫なしに導入することは適切でなく，必
要なコモンセンスを抽出するための手法を組み込むことが必要
であることが示唆される．

6. 2 DRLossの効果
ここでは 3タイプの DRLossの効果の評価を行うため，ベー

スラインに対する予測確率の変化，attention weights，コンテ
クスト埋め込み hCTX とコモンセンス埋め込み hCA−MHA の
類似度の分布を分析する．

6. 2. 1 予測確率の変化
図 7は，BERTに対して 5つのリレーションを用いた提案手

法における，PLMのみの BERTに対する予測確率の変化を示
し，DRLoss による影響を比較した図である．図 7a と図 7b，
7c，7dを比較すると，DRLossを用いない手法に対し，DRLoss

を用いることでユーモアの検出数が増加し，非ユーモアと誤っ
て予測変換するデータがなくなっている（各図右上及び右下）．
これによって，BERTでは DRLossの適用により性能が大きく
向上していると考えられる．
次に，最も性能の高い DeBERTaにおいて，DRLossが機能

した Distance Type と機能していない Ambiguous Direction

Typeを比較して分析する．図 8は DeBERTaに対して全ての
リレーションを用いた提案手法における，DeBERTa に対す
る予測確率の変化と DRLossの導入による影響を示している．
PLMのみの DeBERTaでは Recallが高く，元々ユーモアの検
出率が高いことが表 2からわかっており，ユーモアの件数をさ
らに増加させることは難しいと考えられる．実際に実験結果か
ら，Precision が上がる場合が多く，コモンセンスがノイズと
なっている結果が見られている．図 8a右側を見ると，Distance

Typeの DRLossの導入により，ユーモアの検出数はさらに増
加し，ユーモアデータにおいて適切だった DeBERTa の予測
が誤って予測変換される件数は少ない．しかし，図 8bにおい
て，Ambiguous Direction Typeの適用により，ユーモアに対



する検出性能が大きく落ちている．DRLossの適用により検出
性能が向上する場合は，ユーモアデータにおいて適切な予測変
換を行う傾向が，性能が低下する場合は，ユーモアデータにお
いて非ユーモアと誤って予測変換する数が増加する傾向が見ら
れた．この結果から，使用する PLMに合ったリレーション数
や αのチューニングができれば，DRLossはユーモアに対する
予測性能の大幅な向上に貢献すると考えられる．

6. 2. 2 attention weights

次に attention weightsの分析を行う．BERTにおいて 5つ
のリレーションを用いた提案手法の attention weightsの一例
を図 9 に示す．各ヒートマップ上段の P/L は予測/ラベルを
表現している．この例では，いずれのタイプの DRLoss を取
り入れることで，正解を導くことができているが，アテンショ
ンが向けられるコモンセンスは大きく変化していない．しか
し，Ambiguous Direction Type，Direction Type，Distance

Type，w/o DRLoss の順にアテンションが分散しやすい傾向
が見られる．コンテクストとコモンセンスの埋め込みを操作す
る損失を与えることで，必要なコモンセンスを抽出する強度を
向上させ，これがモデルの性能向上につながると考えられる．
また，全てのリレーションを用いた場合に Distance Type

の導入によって，精度が改善した DeBERTa を例にとって分
析を行う．図 9 と同じ入力について示す図 10 を参照すると，
Distance Type を用いたモデルだけが正解を導いている．図
10a，10c，10dと図 10bを比較すると，取り出すコモンセンス
の傾向が異なっている．コモンセンスの選択肢が増加すると，
抽出の組み合わせが増加するため，適切にモデリングされた
DRLossによって抽出する知識の制御を学習することで，多く
のコモンセンスから正しい期待を導くことが可能であると示唆
される．

6. 2. 3 コンテクストとコモンセンスの埋め込みに類似度の
分布

また，DRLossの導入によるコンテクスト埋め込み hCTX と
コモンセンス埋め込み hCA-MHA の各正解ラベルにおける類似
度の分布を観察し，異なるモデリングの特徴の違いと課題を分
析する．ここでは一般的によく用いられる BERT，全てのリ
レーションを用いた場合に DRLossの導入で性能の変化が起こ
らない DistilBERT と Distance Type において大幅な改善が
見られた DeBERTaの分布を観察する．その分布を図 11，12，
13，14に示す．左側のグラフが平均二乗誤差，右側のグラフが
cos類似度の分布の図となっている．まず，図 11a，12a，13a，
14aに着目する．ここでのモデルは DRLossを用いないため，
ユーモアと非ユーモアにおいて同様の分布を示している．
図 11，12，13，14の (a)を除く図を見ると，3. 4節での DR-

Loss の各タイプのモデリングの意図に沿った分布の動きが見
られる．Distance Typeを用いると，非ユーモアは平均二乗誤
差の減少に伴い，cos類似度も大きくなっている．ユーモアに
対する損失は計算されないため，ユーモアは非ユーモアへの
学習に影響され，分布は類似度の高い方向へ移動し，裾の長い
分布を形成している．それに対して，Direction Type または
Ambiguous Direction Typeを用いると，非ユーモアの分布は

cos類似度の高い方向，ユーモアは低い方向へ移動する．その
分布の変化に伴い，平均二乗誤差の分布も大きく移動している．
この分布の移動から，平均二乗誤差による操作と cos類似度に
よる操作は関係性の近い操作であることがわかる．DRLossに
よって，コンテクストとコモンセンスの類似度の分布を移動さ
せ，適切な知識の獲得を試みることで性能改善が見込まれる．
しかし，Distance Typeにおける cos類似度の分布間の位置

関係や距離はおおよそ変化しないが，Direction Typeと Am-

biguous Direction Typeにおける分布間の距離はモデルによっ
て大きく変化する．Context Encoderに用いる PLMによって
変化する分布の不安定さが，性能改善への寄与度のモデル依存
性につながることが示唆される．また，全く見当違いな言及が
面白いユーモアや期待を少し外したユーモアなど様々なタイプ
があり，ユーモアにおける期待とコンテクストのずれの定義は
難しい．そのため，ユーモアに対する類似度の分布の恣意的な
操作は，特定のタイプのユーモアに対応する操作であり，不安
定な結果が得られていると考えられる．反対に Distance Type

は比較的安定して性能向上に寄与しており，類似度の高い方向
にユーモアでの分布が移動していることから，ユーモアは期待
との少しのずれを持っていることが多い可能性が挙げられ，よ
り詳細な検証によって傾向を調査するべきである．非ユーモア
に対してずれの解消を行うことは効果的であるが，ユーモアに
対するずれの認知のモデリングにはさらなる検討が必要である．
最後に，PLMの表現力とコモンセンスに対する DRLossの

影響について考察する．ここでは，提案手法の DRLoss のタ
イプである Distance Typeに着目する．図 11bと図 12bにお
いて cos類似度の分布を比較すると，全てのコモンセンスを用
いることで，分布が類似度の高い方向に大きく移動している．
図 14bでは，非ユーモアの分布が BERTを用いたモデルに対
して，より cos類似度の高い方向に大きく移動している．しか
し図 13b によると，分布がほとんど移動していない．これら
のことから，DeBERTa のように PLM の表現力が高いほど，
より多くのコモンセンスの選択肢を持つことで DRLoss の影
響を大きく受けて，分布を移動させることがわかる．反対に，
DistilBERTのように PLMの表現力が小さいと，コモンセン
スの選択肢の増加によって，必要なコモンセンスを適切に抽出
できなくなり，DRLossの影響が小さくなると考えられる．そ
こで，パラメータ数や事前学習データが多い PLM に対して，
コモンセンスの選択肢を多く与え自動的に抽出することを学習
させることが有効だが，それらが小さい PLMに対しては，コ
モンセンスの選択肢を削減し，必要な知識を事前に決定するこ
とが必要である．

7 まとめと今後の展望
ユーモア検出においてコモンセンスを増強する

Commonsense-aware Attention を用いた抽象的なアーキテ
クチャと，心理学研究における不一致理論に基づいた Dircrep-

ancy Resolution Lossを提案した．これらの提案手法により，
ユーモア検出性能が向上した．特に Recall の改善傾向が見ら



れたことから，ユーモアに対して反応しやすくなることが示唆
された．ユーモアを認知できる期待とコンテクストの「ずれ」
を定義することで 3タイプの DRLossを提案し，それらの影響
を詳細に分析した．これにより，非ユーモアにおける不一致理
論のモデリングは有効であり，様々なタイプが存在するユーモ
アに対するモデリングは不安定で難しいことがわかった．
今後の展望として，ユーモアにおける不一致理論のモデリン
グの精査，リレーションの選択戦略の設定，コンテクストと期
待のずれを認知するモジュールの開発などが挙げられる．これ
らの追加実験とアーキテクチャの改良を行い，コンテクストの
感受とコモンセンスによる期待に基づいた信頼度の高いモデル
の構築を行う．
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(a) ラベルがユーモアであるデータ (b) ラベルが非ユーモアであるデータ

図 4: BERT と 5 つのリレーションを用いた提案手法における，BERT に対する予測確率の摂動

(a) ラベルがユーモアであるデータ (b) ラベルが非ユーモアであるデータ

図 5: BERT と全てのリレーションを用いた提案手法における，BERT に対する予測確率の摂動

(a) 5 つのリレーションを用いた場合 (b) 34 個全てのリレーションを用いた場合

図 6: BERT を用いて DRLoss を用いない提案手法における，BERT に対する予測ラベル変動時の正解ラベルの予測確率の変化と
リレーション数による影響の違い



(a) w/o DRLoss (b) w/ Distance Type

(c) w/ Direction Type (d) w/ Ambiguous Direction Type

図 7: BERT と 5 つのリレーションを用いた提案手法における，BERT に対する予測ラベル変動時の正解ラベルの予測確率の変化と
DRLoss の導入による影響の違い



(a) w/ Distance Type (b) w/ Ambigous Direction Type

図 8: DeBERTaと全てのリレーションを用いた提案手法における，DeBERTaに対する予測ラベル変動時の正解ラベルに対する予測確率の変化と
DRLoss の影響の違い

(a) w/o DRLoss (b) w/ Distance Type

(c) w/ Direction Type (d) w/ Ambiguous Direction Type

図 9: BERT と 5 つのリレーションを用いた提案手法における，コモンセンスに対する attention weights と
DRLoss の導入による影響の違い



(a) w/o DRLoss (b) w/ Distance Type

(c) w/ Direction Type (d) w/ Ambiguous Direction Type

図 10: DeBERT と全てのリレーションを用いた提案手法における，コモンセンスに対する attention weights と
DRLoss の導入による影響の違い

(a) w/o DRLoss (b) w/ Distance Type

(c) w/ Direction Type (d) w/ Ambiguous Direction Type

図 11: BERT と 5 つのリレーションを用いた提案手法における，hCTX と hCA-MHA の類似度の分布と
DRLoss の導入による影響の違い



(a) w/o DRLoss (b) w/ Distance Type

(c) w/ Direction Type (d) w/ Ambiguous Direction Type

図 12: BERT と全てのリレーションを用いた提案手法における，hCTX と hCA-MHA の類似度の分布と
DRLoss の導入による影響の違い

(a) w/o DRLoss (b) w/ Distance Type

(c) w/ Direction Type (d) w/ Ambiguous Direction Type

図 13: DistilBERT と全てのリレーションを用いた提案手法における，hCTX と hCA-MHA の類似度の分布と
DRLoss の導入による影響の違い



(a) w/o DRLoss (b) w/ Distance Type

(c) w/ Direction Type (d) w/ Ambiguous Direction Type

図 14: DeBERTa と全てのリレーションを用いた提案手法における，hCTX と hCA-MHA の類似度の分布と
DRLoss の導入による影響の違い


