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Abstract: We discuss a deep learning system which is called Ohgiri β. You can enjoy the system via the twitter
account. If you send a short sentence or question, then the system return a funny reply. This comedy stile is called
”ohgiri” in Japan, and Ohgiri β is an automatic relpy system based on ohgiri stile. We can find a new mechanism of
funny, intensity is a generalize concept of which, within Ohgiri β.
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1. はじめに

深層学習 (Deep Learning) はデータ表現の多層化を特徴と
する機械学習のクラスであり，多くの応用で高い性能を示して
いる (1)．畳み込みニューラルネットワーク (CNN; Convolu-

tional Neural Network) と呼ばれる深層学習の実装系である
GoogLeNet(2) は画像認識のコンテスト ILSVRC2014での勝利
(3) で知られている．また，数千のランダムゲームを自己駆動させ
ながらそのモンテカルロ木探索を行い価値関数と方策を学習する
深層ニューラルネットワーク (DNN; Deep Neural Network)を
実装した AlphaGo(4) は人間のプロ囲碁棋士を互先で破った (5)．
近年のこのような機械学習の急速な進展が，3 度目の人工知
能ブームを引き起こしているといわれ (6)，またそれに伴って
いわゆる強い AI(7) や汎用人工知能 (AGI; Artificial General

Intelligence)(?) に対する関心も再度高まっている．現在の機械
学習の能力向上にもかかわらず，人間の知能と機械のそれとの間
の本質的な差異が何に由来するのか，という疑問に十分な解答は
得られていない．
本稿では，株式会社わたしは (9) が開発したディープラーニン
グによる大喜利回答システム『大喜利 β』(10) が，人間と機械の
知能の差異の問題にもたらす含意を検討する．これにより，これ
まで内部観測 (11) および原生計算 (12) が要請してきた観測者概念
が機械学習の文脈に沿って再考される．
大喜利回答システム『大喜利 β』は，株式会社わたしはの竹之
内大輔と小橋洋平によって 2016年にリリースされたサービスで
あり，ユーザーが twitterのアカウント (10) に「お題」を投稿す
ると「ボケ（回答）」を返すようにつくられており，その回答エン
ジンにはディープラーニングが用いられている．その株式会社わ
たしは広報部は，強い AIに関して，次のようなステートメント
を示している．
”一言で言えば、「強い AI」とは「最適な答えを出すもの」で
はなく、「間違い、チャレンジし、思い込む、主観的な AI」です。
(14)”
このステートメントを吟味し展開していくことが本稿で行うこ
とである．

2. 『大喜利 β』における解生成

多くの機械学習において，特定の目的関数を最適化するような
諸手法が採用される理由は，「問題」に対してある妥当性が認め
られるような「解」を一意に決定するためである．入力データに
特定の分布を仮定する最小二乗推定，最尤推定，ベイズ推定しか
り，強化学習における損失最小化，行動価値最大化しかり，パー
セプトロンにおける勾配降下法しかり，であり，目的関数の最適
化を基本原理におくことは，多層化やチューニングによってシス
テムを複雑化・高性能化することと無関係である．

回帰問題に対する最小二乗推定の数理構造が提供する基本描像
は，目的関数の最適化に思いを巡らせるとき，常に役に立つ．入
出力データセット (X,y)に対して，モデル y = Xa+ ε を満た
すようなパラメータの推定量 âは，X の一般逆行列 Gを用いて
â = Gyと表すことができるが，Gは一般に一意ではなく，一意
決定するために必要なものが残差平方和等の目的関数の最適化で
ある (13)．そこでの入力 (X,y)およびモデル y = Xa + ε と出
力 â との関係は，「問題」と「解」との関係にある．さらに，無
限でもあり得る複数の解ではなく，目的関数の最適化が導く一意
な解を得られることは，その解を使用する次の過程との接続を自
動化する上で重要なこととなる．
このような，通常想定される機械学習や統計的推定の文脈を援
用するとき，我々は『大喜利 β』をどのように理解することにな
るか．
人間からの質問に回答するようなシステムにしても，例えば明
確に定義された業務内容に関する受け答えなどであれば，最尤推
定やベイズ推定によって原理的には可能かもしれないという期待
も持てる．他方，『大喜利 β』における「問題」は我々が twitter

に投稿する「お題」であり，「解」は「面白い回答（ボケ）」である．
「面白さ」ということは目的関数として成立するだろうか．「面
白い回答」の難しさは，文字列自体の情報やその文字列の発生
頻度の高さが「面白さ」を担っているびではない点にある．した
がって「面白さ」を，文字列を状態（引数）とする目的関数を直接
実装できるわけではない．しかし，そうであるにもかかわらず，
「面白い回答」が不可能かといえばそうではなく，実際に過去の
回答を読めば「面白い回答」も少なくない．『大喜利 β』が機械学
習システムとして実装されている以上，列挙可能な形で解の候補
となる文字列が実在しており，その中からの機械的な選択の結果
としてさえ「面白い回答」は発生し得る，といえる．
「面白さ」が文字列の担う情報に内在しておらず，かつ列挙可
能な解候補からの機械的な選択結果として「面白さ」が可能であ
る，とは，一見すれば矛盾であるが，ここには，通常の機械学習
においては陽に想定されていない要素がひとつある．「お題」出
題者あるいは大喜利の一読者である個人としての我々，すなわち
回答の観測者である．
大喜利読者＝観測者は，読者自身が事前に想定していないよう
な単語や文字列の空間の中に，読者が解とみなすものを事後的
に位置づけることで，機械が返答した文字列を「面白い回答（ボ
ケ）」として受け入れることになる．これは，読者が想定してい
た範囲（あるいは大抵は想定などそもそもしていない）の外側に
あるような意外な文字列を機械が返答することで，予め「面白い
回答」の正解がないままに，事後的に「正解」としてその文字列
を受け入れることである．このとき，解空間は，通常の機械学習
で想定されるようはシステムの状態空間の部分空間として記述さ
れるものではなくなっている．機械が返答する瞬間の事後におい
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て，読者が自身のうちに持つ解空間を拡張することにより（ある
いは解空間自体を生成することにより），機械が返答した文字列
を解＝「面白い回答（ボケ）」たらしめる．
これは，読者個人が予め持っている目的関数を最適化するよう
な文字列集合と『大喜利 β』が返答する文字列集合の共通部分を
とるということではない．読者＝観測者個人が，解でないものを
新たに解とみなすようになる，という過程に他ならない．
「面白い回答」は，まったくの意味不明でであっても成立せず，

「ほどほどのズレ」を要求するが，ではそのようなズレこそ，目
的関数の値として実装すべき測度なのだろうか？
否，観測者が想定する解空間が事後的に生成され，そこで文字
列が解として位置づけられ解たらしめられる，とは，それよりも
もっと，観測者の能動的な関与を要求するものである．定量的に
評価できる可能性がある，「ズレのほどほどさ」に秘密があると
いうよりも，むしろ，読者がその回答を積極的に面白がろうとす
ること，さえ，回答を「面白い回答（ボケ）」として成立させる上
で不可欠であると考えるときに，逃れるべくもなく機械的・定量
的であるような機械学習システムを前提としつつ笑いという人間
的なものの立ち上がりが最終的に定量的なものに回収されること
を拒否する，という，二律背反が可能になる．すなわちそれは，
『大喜利 β』の成立において，定量化可能な返答機械の返答文字
列を，読者＝観測者が，受動的かつ積極的に「面白いもの」とし
て受け入れようとすること，読者のその態度なくして「面白い回
答（ボケ）」は成立しないと認めることに他ならない．大した変
哲のない文字列の組に対して，何かきっかけがあればそれを捉え
て面白がってやろうと，意識の罠をしかけながら待ち構える読者
の態度こそが「面白さ」の成立に不可欠な，返答機械と読者の結
合系を成立させる文脈なのであり，この，(1)返答機械，(2)機械
返答の瞬間に解空間を拡張／生成する読者＝観測者，(3) 返答を
「面白いもの」として受け入れようと待ち構える読者＝観測者の
積極性という文脈による連動によってはじめて，機械による大喜
利が可能となる．(2) や (3) を要請することは，機械学習の価値
を貶めるものではなく，機械学習の高度化にもかかわらず人間精
神がどこまでもそれ自身の成立に不可欠であることを示している
と理解すべきである．

3. 記号と過程の同一視がもたらす強度概念

上に見てきたように，「面白い回答」とは，文字列が担う情報に
よって自立するものではなく，「面白さ」を成立させる定量化に
回収され切らない過程の存在と不可分であった．しかし，我々は
特定の文字列としての回答を，長々とした過程としてではなく，
「面白い回答」という個物化した面白さという概念もまた受け入
れている．複数の読者が文字列を共有するだけで「面白さ」もま
た共有できる，ということが，ここでいう個物化という言葉の意
味である．読者が，解でないものを事後的に解とみなすこと，そ
の「解の定着」は，広義の記号接地であり，文字列という記号と
「面白さ」を担う過程という，階層の異なるものを同一視して，
「面白いもの」＝「面白いこと」を成立させ，「受肉＝記号化＝個
物化した面白さ」としての「ボケ」を現前させることである．
ある返答機械－読者系において「面白さ」の過程が個物化し

「ボケ」となり，そうであればこそ文字列としてそのときの「面
白さ」を切り出しパッケージ化し，別の読者に「面白さ」を受け
渡すことができる．記号と過程という異なる階層間の同一視が，
記号として個物化された過程を可能にし，さらに異なる観測者間
での過程の受け渡しを可能にする．
異なる階層間の同一視は，定量化のみによっては構成すること
ができず，記号の助けを必要とする．定量化と無縁ではないにも
かかわらず，決して定量化のみによって語りきることができな
い，そのようなものこそ，我々が長らく「強度」と呼んで，その
科学的な取扱いに呻吟してきたのではなかったか．

人工知能に多くの注目が集まり，人間の特性がビッグデータに
よって徹底した定量化を通して理解されようとする場にあって，
人間精神がなおそれらの文脈に回収しきれないものを維持するこ
とを，『大喜利 β』の事例は示唆している．
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