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We have been working on the English problems in the “Can a Robot Get into the University of Tokyo?” project.
This paper summarizes what we have achieved during the past few years and mentions future challenges we
identified. We describe our approaches to individual problems in the English exam, some of which were successful
while others performed rather poorly because of the lack of the understanding of “meanings”. We point out that,
although deep learning can be a key to better results, currently, to solve difficult problems such as entrance exams,
we require more data as well as more technical advances.

1. はじめに
2016年 11月に行われた東ロボ成果報告会において，「ロボッ

トは東大に入れるか」プロジェクト（東ロボ）では，これまで
のように毎年模試を受けるという営みは当面行わない旨が発
表された．これは，主に，読解問題の難しさが依然大きな課
題であり，短いスパンでは解決できそうにないと関連研究者が
判断したためである．この判断には，英語科目における読解
問題へのチャレンジの結果が大きく関わっている．今年の東ロ
ボ君の英語の模試（ベネッセ模試）の成績は 95点（受験者平
均 92.9点）と伸び悩んだ．我々は，従来の統計的手法だけで
なく，我々は近年さまざまな分野でよい性能を発揮している深
層学習に基づく手法を利用し，得点の改善を図ってきた．しか
し，類似度ベースの手法にいずれも及ばなかった．以下は，英
語科目の結果から得られた知見である．

• 会話文完成や不要文除去は「文の並びの自然さ」を測る
問題である．一文問題（問題文が一文程度からなる問題）
の結果（2.節を参照）によると，自然な「単語」の並び
を十分理解するには 500億単語のデータ（1.9G文）が必
要であることが分かった．ここから，自然な「文」の並び
を十分理解するには，少なくとも 500億文規模の複数文
データ（たとえば対話データ）が必要と考えられる．こ
のようなデータは世の中に存在せず，十分な統計情報が
現状得られない．

• 意見要旨把握のような問題は「文」と「文章」が特定の
関係性（この場合は要約）に当たるかどうかを判断する
問題である．先行研究 [Hermann 15] によると，要約に
含むべき単語を一つ選択する問題でも 100万程度の高品
質な事例を利用している．よって，単語を複数選択する
問題では，100 万以上の高品質な事例が必要と考えられ
るが，そのようなデータは現状存在せず，構築するにも
コストがかかりすぎる．また，機械的に作成した事例で
は質が不十分である（詳しくは 3.2節を参照）．

本稿は，我々の東ロボにおける英語科目へのアプローチの詳細
をまとめたものである．英語問題はおよそ一文問題，複数文
問題（問題や選択肢が複数文からなるもの），長文問題からな
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り，それぞれ難しさが異なるため，この単位で章立てを分け，
問題と解法を述べている．なお，紙面の都合ですべての問題種
別の解法は記載していない．一文問題はおおむね解けることが
分かったが，複数文問題以降は難しい．英語チームとして，今
後も複数文問題の解決に取り組んでいく予定である．

2. 一文問題
2.1 文法・語法・語彙
文法・語法・語彙問題とは，図 1のように，文中に開いてい

る空欄に最もふさわしいものを、4つの候補の中から選ぶ穴埋
め問題である．
　Most of the students voted  Tom’s proposal, and it will be put into 

practice soon.
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図 1: 文法・語法・語彙問題の例
我々はこの問題に回答するため言語モデルを適用した．空

欄に選択肢のいずれかを埋め込み，言語モデルで対数尤度を
計算することで，単語の並びとして尤もらしい選択肢を選ぶ．
2015 年度までは，SRILM のデフォルト設定（頻度カットあ
り）を用いて，One billion word corpusから 5gramで構築し
た言語モデルを利用していたが，この方法で訓練した言語モデ
ルでは，特定の事物を表す名詞などの出現数の小さい表現で頻
繁に Ngramが途切れてしまい，文の流暢さを正しく評価でき
ない問題があった．そのため，2016年度では，Ngramの頻度
による足切りの影響と，表 1 に示す，コーパスサイズの影響
について検証を行った．また，出現単語の頻度などによる，対
数尤度の正規化についても検証を行った．なお，本検証のモデ
ル作成には KenLM を用いた．モデルの検証には，大学入試
センター試験の本試験及び追試験の過去問,代ゼミセンター模
試,ベネッセ模試,独自に収集したその他の問題を合わせた,合
計 552問をベンチマークデータとして用いた．
まず，Ngram 頻度による足切りの有無について比較する．

5gram の言語モデルを One billion word corpus で訓練する
と，SRILM デフォルト設定の頻度足切りあり（p > 1e − 8）
の場合，ベンチマークの開発データ上で 0.650, 頻度足切りな
しでは 0.779であった．
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コーパス名 説明 文数 サイズ
1billion One billion word corpus(ニュース) 32,541,199 4.0GB
Gutenberg Gutenberg corpus（フリー小説） 105,724,676 12GB
UMBC UMBC text corpus（ニュース系） 134,000,311 18GB
Enwiki English wikipedia corpus 146,768,004 15GB
LDC2011 Gigaword corpus 164,676,799 21GB
Common
Crawl(1G)

Common Crawlから抽出 1,009,716,842 108GB

0.9G sent Common Crawl(1G)を除いて合算 917,741,427 70GB
1.9G sent 全て合算 1,927,458,269 178GB
6G sent Common Crawlを増やしたもの 6,001,232,913 637GB

表 1: コーパスとサイズ．単語頻度 10以下は UNKに置換．

正規化方法 精度
正規化なし 0.822
文長正規化 0.833
空欄頻度正規化 0.833
文長正規化+空欄頻度正規化 0.853
文長正規化+空欄頻度正規化+数詞変換 0.857

表 2: 正規化方法による正答率の変化

次に，対数尤度計算時の正規化の方法について，7gram, 1.9G
sentで Ngram 頻度足切りなしで訓練したモデルについて，表
2の項目の検証を行った．空欄頻度正規化は，空欄に入る選択
肢中の単語の 1gram出現頻度の平均を，全体の対数尤度から
引いたものである．数詞変換は，数字を桁数のみがわかるよう
に変換する．文長正規化は，文全体の単語数で，得られた対数
尤度を割るものである．表 2より，各正規化を全て行った場合
が最もよいことがわかる．
図 2に，頻度足切りを行わずに 7gram言語モデルを訓練し

た場合の性能について，訓練に用いたコーパス中の文数との
関係を示す．おおむねコーパスの文数の対数に比例して，正答
率が上昇していることがわかる．ただし，1.9G sentから 6G
sent へ増やしても増分は見られなかったため，おおよそ 2G
sent 付近が本アプローチの上限となっている可能性もある．
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図 2: コーパスサイズと正答率の関係

2.2 語句整序完成
語句整序完成問題は，空所を含む文に対して，与えられた数

個の単語列を適切に並べ替えて，文法的・意味的に正しい文を
完成させる問題である．
我々は，語句の並べ方を全通り作成して元の文に当てはめ，

言語モデルによって文の流暢さを評価するアプローチを採用し
た．言語モデルは文法・語法・語彙問題と同一の，1.9G sentで
訓練した 7gramの言語モデルを利用した．なお，本問題では，
使用される単語が全て同一であるため，正規化はしない．本
手法のベンチマークでの正答率は 0.962（152/158）であった．
2015年度に用いていた，UMBCコーパスで構築した Ngram
言語モデルと，opensubtitlesで学習した LSTMとを組み合わ
せたアプローチでは 0.91（143/158）であった．また，本言語
モデルと 2015年度の LSTMを組み合わせた場合でも，正答
率はほぼ同一であった．このことから，語句整序問題において
も，コーパスのサイズが非常に重要であることが分かる．

2.3 発話文生成
発話文生成問題は，空所を含む文に対して，与えられた数個

の単語列の組を適切に並べ替えて，直前の発話に対する応答と
して，文法的・意味的に正しい文を完成させる問題である．
本問題においても，語句の並べ方を全通り作成して元の文

に当てはめ，言語モデルによって文の流暢さを評価するアプ
ローチを採用した．言語モデルは文法・語法・語彙問題と同一
の，1.9G sentで訓練した 7gramの言語モデルである．なお，
選択肢によって単語数が異なるため，単語長対数尤度を割る
ことで正規化を行った．ベンチマークにおける正答率は 0.875
（105/120）であった．

3. 複数文問題
3.1 会話文完成
会話文完成問題は，二人の話者の会話の空所に相応しい文を

4つの選択肢から選び，会話文を完成させる問題である．会話
文完成問題を解くため，4つの選択肢の各場合について会話の
流れの自然さを推定し，最も自然な流れとなる選択肢を選ぶと
いう解法を開発した．会話の流れの自然さのスコアは，隣接発
話らしさのスコア，感情極性の流れの自然のスコアの重み付き
和として算出する [堂坂 16]．
隣接発話らしさとは，2 つの発言が会話の中で隣り合って

現れる確からしさを表す．隣接発話らしさを認識するために，
NTT シチュエーション対話コーパスと Movie-DiC コーパス
[Banchs 12]から SVM認識器を学習した．隣接発話らしさを
特徴づける素性として，2 つの発言それぞれに含まれる単語
n-gram のペア (フレーズペア) を用いた．NTT シチュエー
ション対話コーパスは，会話の場面と話題を指定した上での会
話を収集したものであり，68,020 発言から成る．Movie-DiC
コーパスは映画のスクリプトからなり，本研究ではその一部の
データ (277,184発言)を使った．
感情極性の流れの自然さとは，連続する発言の間では感情極

性の確率分布の変化が小さいほど，自然な会話の流れであると
いう考え方に基づくスコアであり，感情極性コーパス [Pang 04]

から学習した SVM認識器を使った．
評価のため，大学入試センター試験の本試験及び追試験の

過去問，代ゼミセンター模試，ベネッセ模試，独自に収集した
その他の問題を合わせて，合計 241 問のうち，163 問を開発
データセット (dev set)，78問をテストデータセット (test set)

とした．開発データセットでパラメタを調整し，テストデータ
セットでの正解率を評価した．
学習データが隣接発話らしさの認識に与える影響を評価す

るため，NTTシチュエーション対話コーパスのみから認識器
を学習した場合 (situ), Movie-DiCコーパスのみから認識器を
学習した場合 (movie), 2つのコーパスを混合したデータから
認識器を学習した場合 (situ-movie-mixed)，各コーパスから
学習した 2つの認識器によりスコアを計算し，その重み付き和
を総合スコアとする場合 (situ-movie-coord) を比較した．評
価結果を表 3に示す．2つのコーパスから学習した認識器を組
み合わせた場合 (situ-movie-coord)が最も高い正解率 0.45で
あった．今後，解法の性能の向上を図るためには，隣接しない
発言の間の首尾一貫性を捉えることが必要となると考える．

解法 dev set test set

situ 60/163(0.37) 31/78(0.40)
movie 58/163(0.36) 31/78(0.40)
situ-movie-mixed 59/163(0.36) 28/78(0.36)
situ-movie-coord 64/163(0.39) 35/78(0.45)

表 3: 会話文完成問題解法の正解率

3.2 意見要旨把握
意見要旨把握は，対話中の一人の話者の発話に対して，相手

の意見内容に対して，もう一人の話者が提示する四つの要旨候
補の中から最も相手の意見に近いものを選択するという問題で
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手法 Word2vec CNN attentive reader WMD End-To-End MN

正解率 48/120 45/120 45/120 47/120 38/120
(0.4) (0.375) (0.375) (0.391) (0.317)

表 4: 各手法のベンチマークでの評価（正解率）．

ある．この問題に対して，DNNを用いる手法の有効性を調べ
た．具体的には，以下の 5種類のモデルを比較した．

Word2vec 提示意見と要旨候補のWord2vec [Mikolov 13]に
基づくコサイン類似度を用い，最も類似した要旨を正解
とするもの．

CNN 文献 [Wang 16]に示す CNNを利用したもの．
Attentive reader 文献 [Hermann 15] に示す attentive

readerのモデルを実装したもの．
WMD WMD(Word Mover’s Distance) [Kusner 15]を利用

したもの．なお，fasttext [Joulin 16]を用いた極性判定
の情報も付加した．

End-To-END MN end-to-end memory net-
works [Sukhbaatar 15] を利用したもの．ただし，
最終的な出力に識別器の NNを付加することで，選択肢
の中から正解を選べるようにした．

学習データ：各モデルで若干ことなるが，(2),(3)に関しては
NTT 言い替えコーパス（88,000 言い替え）を用いた．また，
評価データ（ベンチマーク）にはセンター模試（過去問題）を
用いた．表 4にベンチマークの評価結果を示す．
この結果から，今年度の模試では，最も性能のよいWord2vec

による手法を採用した．結果は，3 問中 1 問正解の 33%の正
解率であった．以上のように，各種の複雑な DNNによる手法
を用いても，高い成果率を示すことはなかった．

4. 長文問題
4.1 読解（情報処理）
センター試験の 4A, 4B では，図表を読みとるツールが

必要である．ここでは，表やグラフを読むツールの作成に
ついて述べる．オープンソースの画像処理ソフト OpenCV
(http://www.opencv.org/) と，文字認識ソフト Tesseract

OCR (https://github.com/tesseract-ocr) を利用して，
図表の読み取りツールを作成した．
表の読み取り [磯崎 15]では，すべてのセルが罫線で囲まれ

ている表は，輪郭線検出により，簡単に読めることが判明し
た．しかし，複数行にまたがるセルや複数列にまたがるセルが
あると，その例外処理が複雑になる．
グラフの読み取り [磯崎 17]では，グラフの種類ごとに読み

取るためのソフトを開発した．図 3(a)のような「マークのあ
る折れ線グラフ」では，凡例領域からマークを切り出してテ
ンプレートとしたテンプレートマッチングにより，それぞれの
マークの位置を検出することでグラフを数値化できる．
しかし，図 3(b)のようなマークのない折れ線グラフはマー

クに頼った読み取りができない．そこで，黒いピクセルの塊を
求めて，それぞれの塊を分ける．実線は一つの塊なのですぐに
読めるが，破線・点線・一点鎖線等は多数の塊でできているの
で，グルーピングしてから読み取る．
図 3(c)のような円グラフは，Hough変換で円の中心座標と

半径を推定する．次に円の中心から伸びる扇型の境界線を検
出．最後に凡例の塗りつぶしパターンをテンプレートとしたテ
ンプレートマッチングを行い，数値化している．
棒グラフは矩形なので簡単そうだが，図 3(d)のような「積

み上げ棒グラフ」はかなり面倒である [中野 17]．
これらのツールにより，表やグラフを読み取ることはでき

るようになってきたが，グラフにはこれ以外の種類もある．ま

た，得られた情報を文章の情報と付き合わせて答を導くところ
も今後の課題である [磯崎 16]．

4.2 内容一致問題
内容説明問題（もしくは，読解（論説文））は，与えられた

長文本文全体や特定のパラグラフの内容に関して問う各小問に
対して，最も合致する選択肢を解答する問題である．センター
試験では主に問 6Aで出題され，5～8パラグラフ，30～50文
程度の本文に対し，4択問題が 5問程度出題される．
内容説明問題については，指定パラグラフに含まれる文と問

題選択肢の文のペアで最も意味的類似度が高い選択肢を解答と
して選ぶという方針で自動解答手法を開発した．最終的にとっ
た方法では，文同士の意味的類似度は各文を構成する単語同士
の意味的類似度の合計として計算した．ただし、類似度を計算
する単語のペアは総当りにはせず，述語項構造を考慮し，述語
動詞，3つの項タイプ（Arg1～Arg3）それぞれでの単語のペ
アについての意味的類似度を計算した（詳しくは [尭天 16]を
参照のこと）．この手法について事前に評価実験を行ったとこ
ろ，ベネッセ模試の過去問 3回分の計 15問については 9問正
解し 60%と比較的高い正答率が得られた．
そのため，この手法をフォーマルランでも採用したが，結果

としてはフォーマルラン小問 5問でいずれも不正解となった．
不正解の原因としては，過去問では，文の言い換えレベルで選
択肢と同様の意味を持つ本文の文を探せば正答出来る問題が多
く出題されていたのに対し，フォーマルランでは 5 問すべて
がそのような方法で解けない問題になっていたことが挙げられ
る．具体的には，大幅に構文が異なっていたり，熟語が用いら
れていたり，本文にない内容を問われていたり，人間の価値判
断を問う問題などであった．今後このような問題に対応するた
めには，述語項構造が異なってくるような言い換えの考慮，複
数文の要約と選択肢との類似度の評価，「本文の内容と合致しな
いもの」を問う設問への対応などが必要であると考えられる．

4.3 段落タイトル付与
「段落タイトル付与問題」は長文の指定された 4-5 個の段

落に対してタイトルとして適切な言語表現を選択肢から選ぶ
問題である．選択肢の数はタイトルを付与すべき段落と同数で
あり，各段落に対して重複なく選ばなければならない．本問は
4-5個の段落の全てについて完答した場合にのみ得点となるこ
とから，ランダムに選択した場合に得点できる確率 (完答率)

は 1/4!=0.04ないし 1/5!=0.008と非常に低い．
我々は「適切なタイトルは当該段落と意味的な類似性が高

い」と考え，可能な解答候補（段落に対して重複なく選択肢を
割り当てたもの）のうち，段落とこれに割り当てられた選択肢
との間の「意味的類似度」の合計が最大となるようなものを
選ぶこととした（詳しくは [井内 17]を参照のこと）．ここで，
段落と選択肢の類似度はそれぞれをベクトル化したものの間の
コサイン値である．
段落に対するベクトルは段落全体を bag-of-wordsと考えて，

含まれる全ての単語をword2vec [Mikolov 13]でベクトル化し
IDF を重みとして足し合わせたもの ([Pershina 15] を参考に
した)をベースとする．なお，この時に段落全体の単語を使う
のではなく，その一部を使うことも試した．具体的には，i)段
落の最初の１文，ii)段落の最後の 1文，iii)段落の最初の 1文
と最後の 1 文，iv) 段落中で最も選択肢との類似度が高い文，
である．なお，ivについては類似度を計算する選択肢ごとに異
なる文が選ばれる可能性がある．選択肢に対するベクトルも段
落と同様に含まれる単語を word2vecと IDFでベクトル化し
た．なお，選択肢間で共通する単語を削除する方法も試した．
実験の結果を表 5 に示す．表の段落正解率とは段落単位で

求めた正解率であり，正しい選択肢と対応づけられた段落数を
解答すべき段落の総数で割ったものである．表から，段落のベ
クトル化に際しては選択肢との類似度が一番高い文 (iv)を使
い，選択肢のベクトル化については選択肢間の共通単語を削除
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図 3: 色々なグラフ

段落の 選択肢の 完答数 段落
文選択 共通単語　 (42問中) 正解率 (%)

iv 削除 19 67
全体 削除 17 64
全体 残す 17 62
iv 残す 16 68
iii 削除 16 61

表 5: 段落タイトル付与問題の実験結果

模試 2014年 6月 2014年 9月 2014年 11月
Kaldi (2015) 15.6% 13.0% 15.1%
Kaldi (2016) 7.7% 9.9% 8.7%
Google 5.7% 4.7% 6.1%

表 6: 各模試での音声認識率の比較 (単語誤り率)．

したものが一番高い完答数となった．完答率は 45%とランダ
ムな解答より有意に高いものの十分とは言えない．
誤り理由としては段落の表現と大きく異なる正解選択肢の

類似度がさほど高くならないこと，正解でない選択肢に当該段
落に含まれる単語（に類似した単語）が出現するとそちらの類
似度が高くなることなどがあげられる．前者に対して特に段落
のタイトルが属性名を含む時 (例：〇〇の歴史)，段落が当該属
性に関するものかどうかを文書分類で推定する方法が考えられ
る [井内 17]．

5. その他の問題
5.1 リスニング
リスニングに対して，本年度は，音声認識精度を向上させるこ

とを重視した．昨年の音声認識では，Kaldiに標準で添付されて
いる Librispeechタスクの音声認識を利用した [Panayotov 15]
が OCRによるエラーや対話データが少ないと言う問題があっ
た．本年度は，これらの問題を改善するため，OCRエラーと
思われる箇所に対する前処理を行い，さらに，対話データとし
て 24 億単語からなる opensubtitle データと 130 万単語から
なるmoviedicデータ [Banchs 12]を学習データに加えた．こ
の音声認識システムの評価のため，過去のリスニング問題に対
する単語誤り率を比べた．また参考のためGoogleの音声認識
結果も評価に加えた．表 6に認識結果を示す．この結果，昨年
の音声認識システムより，改善が見られた．
問題解法では，リスニング問題のうち，意見要旨把握や対話

文完成問題などに変換できる問題だけを選び，他の章で説明し
ている解法を用いて解答した．この枠組みでセンター模試を
行った結果，14 点 (50 点満点) であった．受験者の全国平均
は 26.3点となっており，かなり低い正解率となった．リスニ
ングでは，文が簡単であるにも関わらず，「植物が一週間で 15
ｃｍ伸びる」＝「成長が早い」という一般常識を問う問題が多
いため，低い正解精度となっていると考えられる．このような
問題は，データを増加させたからといって，必ず解ける問題と
は限らない．

5.2 イラスト理解
リスニング問題の中で，例年 2 問程度，選択肢がイラスト

で示された出題がある．英語班では 2015年度までは取り組め
ていなかったが，2016年度に取り組みを開始した．紙面の関
係で詳細は省くが，イラスト選択肢を英文テキストに変換する

ことで，他のリスニング問題と同様に解くアプローチを検討し
ている．本アプローチは，画像キャプショニングの手法と選択
肢の差異に着目した説明文生成からなる．イラスト理解の学習
データには，Manga109データベース [Fujimoto 16]を利用し
ている．現状の認識精度は 40%程度であり，今後さらなるイラ
ストデータの追加と，問題文語彙とキャプション生成のより密
な結合の両面から，イラスト問題への取り組みを行っていく．
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