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1.はじめに 

「ロボットは東大に入れるか」（以下、東ロボ）は、

国立情報学研究所を中心とする研究プロジェクトで、

人工知能がセンター試験や東京大学の 2 次試験をど

こまで解けるのかを明らかにすることを目的とする。

2020 年に東ロボ英語チームは BERT や XLNet の利

用によってセンター試験英語に対する得点を大幅に

向上させた[1]。特に不要文除去問題については

2017年から 2019年に出題された問題 15問にすべて

正解したと報告されている。不要文除去問題とは、

与えられた 8 文程度の文章から、取り除くことで全

体のまとまりが良くなる文を一つ選ぶという問題で

ある。図 1 にセンター試験 2019 年本試験第 3 問 A

問 1 を例として示す。 

本論文では、XLNet がどのような手がかりを用い

て不要文除去問題を解いているのかを探るために、

単語を削除する、あるいは未知語を表す特殊トーク

ンに置き換える等の方法で入力を変更した際のモデ

ルの挙動の変化を調べた。結果として、例えば、人

が重要と判断したキーワードを削除しても、正解率

が低下しないという結果を得たが、一方で、正解の

尤度を最も低下させる単語を選んで特殊トークンに

置き換えた場合、問題文のトピックに沿ったごく少

数の語の置き換えによって正解の尤度が急激に減少

するケースが観察された。 

2.背景：不要文除去問題の解法 

この節では杉山ら[1]による不要文除去問題の解

法の流れを説明する。まず 10～20 文からなる文章を 

 

用いて、擬似問題を作成する。具体的には、文章か

ら連続する 7 文を抜き出し、抜き出した 7 文以外の

範囲からランダムに１文を選択し、不要文として７

文中のランダムな位置に挿入する。そして、これら

計 8 文から、挿入した不要文を含むように選択肢と

する文を 4 つ選ぶ。 

擬似問題の元となる文章には、RACE データセッ

ト[2]の本文を用いている。RACE は中高生向けの英

語の読解問題を WEB から収集して作成されたデー

タセットである。本文の長さが 10 文以上からなる文

書を対象として、各文書から少なくとも 1 つ以上の

擬似問題を作成し、XLNet の Fine-tune に用いる。 

XLNet への入力には、選択肢を除いた計 7 文全て

を用いる。入力形式として、最初に[CLS]、選んだ選

択肢の位置に[SEP]、最後に[SEP]の特殊トークンを 

When flying across the United States, you may see 

giant arrows made of concrete on the ground. 

Although nowadays these arrows are basically places 

of curiosity, in the past, pilots absolutely needed them 

when flying from one side of the country to the other.

① The arrows were seen as being so successful that 

some people even suggested floating arrows on the 

Atlantic Ocean. ② Pilots used the arrows as guides 

on the flights between New York and San Francisco.

③  Every 16 kilometers, pilots would pass a 21-

meter-long arrow that was painted bright yellow.  

④ A rotating light in the middle and one light at each 

end made the arrow visible at night. Since the 1940s, 

other navigation methods have been introduced and 

the arrows are generally not used today.Pilots flying 

through mountainous areas in Montana, however, do 

still rely on some of them. 

 
図 1 不要文除去問題の例 （正解は①） 
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置く。この形式の入力に対する XLNet の[CLS]トー

クンに対する出力ベクトルと、パラメータベクトル

の内積をスコアとする。実際に試験問題を解く際も

同様の入力形式によりスコアを算出し、4 つの選択

肢のうち、スコアが最大となるものを解答とする。 

3.Fine-tuningの方法 

杉山らはモデルの Fine-tuningにおいて以下述べる

二値分類による訓練を行っているが、本研究では下

記の多値分類による訓練も行い結果を比較した。 

3.1二値分類による訓練 

まず、訓練データ中の各問題について、正解の選択

肢の文（真の不要文）を抜いたテキスト（正例）と

残りの 3 つの選択肢のうちランダムに一つを選んで

抜いたテキスト（負例）の計 2 つを作り、これらを

合わせたものを fine-tuning の訓練データとする。訓

練時は正例・負例いずれかを入力し、スコアのロジ

スティック損失をロス関数として分類用のパラメー

タベクトルおよび XLNet 本体をチューニングする。 

3.2多値分類による訓練 

訓練データの 4 つの選択肢の文をそれぞれ抜いた

4 通りのテキストを作る。XLNet に 4 通りのテキス

トを（別々に）入力し、それぞれのスコアを算出す

る。4 つのスコアに softmax を適用し、クロスエント

ロピーをロス関数として分類用のパラメータベクト

ルおよび XLNet 本体をチューニングする。 

4.実験設定及び正解率 

事前訓練済みモデルとして XLNet 及び BERT の

base モデルと large モデルを使用した。いずれも大

文字と小文字を区別する cased モデルを用いた。 

入力文の最大トークン数は 170 とし、これ以上は

切り捨てた。この最大トークン数で、訓練データと

開発データの 9 割及びテストデータの全てがカバー

できている。XLNet 及び BERT の実装は transformers

ライブラリ[3]のものを使用した。勾配法アルゴリズ 

 

 

ムは AdamW [4] を用い、学習率は10−5とした。1 エ

ポックごとに開発データに対するロスとスコアを計

算し、ロスあるいはスコアがそれまでで最良ならば

モデルを保存するという手続きを 8 エポック分行い、

最後に保存されたモデルをテストに用いた。 

擬似問題のうち訓練データとして 638,940 問を使

用し、開発データとして 34,662 問を使用した。テス

トデータとして、センター試験の 2014 年～2020 年

本試験・追試験から集めた 42 問及び参考書２冊

[5,6]から集めた 75 問を使用した。センター試験の

問題の総単語数は 6043 語、参考書の問題の総単語数

は 7274 語である。 

表 1 に二値分類による訓練の結果を、表 2 に多値

分類による訓練の結果を示す。最も正解率が高かっ

たのは XLNet の large モデルを用い、多値分類の形

で訓練したときのものだった。以降の分析ではこの

モデルを使用する。 

 開発データ

（擬似問題） 

センター

試験 

参考書 

BERT,base 

BERT,large 

XLNet,base 

XLNet,large 

0.76 

0.79 

0.79 

0.84 

0.59 

0.69 

0.59 

0.78 

0.44 

0.52 

0.52 

0.53 

 開発データ

（擬似問題） 

センター

試験 

参考書 

BERT,base 

BERT,large 

XLNet,base 

XLNet,large 

0.80 

0.82 

0.85 

0.89 

0.61 

0.78 

0.69 

0.80 

0.65 

0.64 

0.66 

0.68 

表 2 多値分類による訓練の結果 

表 1 二値分類による訓練の結果 
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5.分析 

5.1特定の単語を削除した場合の変化 

人が問題を解く上で重要な単語が、モデルでも重

要な働きをしているか調べたい。そのために、セン

ター試験の問題を解く上で手がかりとなりそうな単

語を人手で（主観的に）決め、その単語を問題文か

ら消去したときの正解率の変動を調べた。 

以下、正解の選択肢を選ぶために必要と判断した

単語を主キーワード、文章を理解する上で重要と判

断した単語を副キーワードと呼ぶ。主キーワードは

合計 365 個、副キーワードは合計 312 個あった。例

を図 2 に示す。図 2 では正解の選択肢を下線で、主

キーワードを赤文字、副キーワードは青文字で示す。 

表 3 に結果を示す。元の正解率である 0.80 と比

べると主キーワードだけを削除したときは正解率が

向上している。不要文に主キーワードが含まれる場

合、それを削除することで不要文が不自然あるいは

非文法的になることが多い。その結果、不要文以外

を取り除いたときの入力のスコアが低くなることで、

正解しやすくなっている可能性がある。これは主キ

ーワードがモデルが問題を解く手がかりになってい

るかどうかと無関係な変化である。しかし、不要文

以外のみに主キーワードが含まれる問題 17 問に対

する正答率も、主キーワード削除の前後で（向上す

ることもないが）低下しなかった。そのため、不要 

 

文を除いた時の文章のまとまりの良さを評価する手

がかりとして、モデルは人間が重要と考えるキーワ

ードと異なる部分を使っている可能性がある。 

5.2 特定の品詞を削除した場合の変化 

問題を解く際にどの品詞が重要になっているかを

知るために、問題文から特定の品詞の単語を全て削

除したときに正解率がどのように変動するかを調べ

た。形態素解析には TreeTagger[7]を使用し、品詞セ

ットは Penn Treebank のものを用いた。また、削除す

る品詞のグループとして、等位接続詞(CC)・副詞

(RB)・名詞(NN、NNS、NP、NPS 等)・動詞(VB、

VBD、VBG 等)・形容詞(JJ、JJR 等)を比較した。 

これらの品詞の単語を単に消去した場合を DEL、未

知語を表す特殊トークンに置き換えた場合を UNK

と呼ぶ。表 4 にセンター試験の問題に対する結果を、

表 5 に参考書の問題に対する結果を示す。センター

試験の問題と参考書の問題のどちらも名詞が最も多

く、DEL、UNK いずれの方法で削除した場合も正解

率が最も低下した。次に数が多い動詞に関しては、

UNK の場合、参考書の問題に対しては正解率が 10

ポイントほど低下したものの、センター試験に対す

る正解率は逆に向上した。 

表 3 キーワードを削除した結果 

  正解率 

  削除前 削除後 

主キーワード（すべて） 0.80 0.88 

 不要文に含まれる 0.80 0.92 

不要文に含まれない 0.82 0.82 

副キーワード 0.80 0.80 

主キーワードと副キーワード 0.80 0.76 

In Japan, there are several ways of transporting 

goods. Each method has its own advantages and 

disadvantages. ① Transportation by air, though it 

can be expensive, is suitable for carrying goods which 

require speedy delivery. ② Buses can carry many 

passengers, and they are convenient for daily life.  

③  Ships, on the other hand, can carry large 

quantities at low cost, but it takes much time for them 

to reach their destinations. Trains can stop only at 

stations, but their arrival times can easily be 

estimated. ④  Although trucks cannot carry much 

compared with trains, they are useful for carrying 

things from door to door. Such merits and demerits of 

each method of transportation should be taken into 

consideration, so the best way can be chosen, 

depending on the needs.    

図 2 主キーワードを削除することで正解した例 
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6.正解の尤度変化に基づく置き換え 

モデルが手がかりとしている単語をさらに特定す

るために、未知語を表す特殊トークン[UNK]に置き

換えたとき、正解の尤度が最も低くなる単語を選び、

実際にその単語を[UNK]に置き換えるという操作

を、尤度が 0.25 を下回るまで繰り返した。各ステッ

プで選ばれる単語は、モデルが主要な手がかりとし

ている単語だと考えられる。 

センター試験の問題の 1 つに対しこれを行った例

を図 3 に示す。太字の単語が[UNK]に置き換えられ

た単語である。この例では、salting、pepper、ham、

Many の順に置換された。このうち最初の 3 語は問

題のテーマであるハムないし保存食に直接関係する 

単語と言える。図 1 に示した問題に対して同じこと

を行った場合、Pilots（不要文の次の文の最初の単語）、

floating（不要文中の単語）の 2 語のみを[UNK]に置

き換えた時点で正解の尤度が 0.25 を下回った。この

例では、モデルの挙動は極めて少数の単語に依存し

ているといえる。 

7.おわりに 

不要文除去問題においてXLNetが何を手がかりと

しているのかを知るために、入力を変更した場合の

モデルの挙動を調べた。人が重要と判断したキーワ

ードを問題文から削除する実験では、正解率の低下

がほぼ見られなかった。一方で、正解の尤度が最も

低下するようにいくつかの単語を選び、未知語を表

す特殊トークンに置き換える実験では、問題文のト

ピックに沿った少数の語の置き換えによって正解の

尤度が急激に減少するケースが観察された。その他、

品詞ごとに単語を削除する実験の結果から、名詞が

手がかりとなっている度合いが大きいという知見を

得たが、XLNet が何を手がかりにしているのか、完

全に理解したといえるまでにはさらに研究が必要で

ある。今後は、Saliency に基づく方法[10]など、別の

アプローチからも手がかりを探していきたい。 
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表 5 特定の品詞を削除した場合（参考書） 

表 4 特定の品詞を削除した場合（センター試験） 

品詞（単語の割合） DEL UNK 

名詞(28.3%) 

動詞(19.5%) 

形容詞(8.2%) 

副詞(6.6%) 

等位接続詞(2.5%) 

0.44 

0.50 

0.57 

0.48 

0.66 

0.44 

0.57 

0.60 

0.52 

0.66 

品詞（単語の割合） DEL UNK 

名詞(29.5%) 

動詞(19.0%) 

形容詞(9.3%) 

副詞(4.7%) 

等位接続詞(2.7%) 

0.52 

0.76 

0.73 

0.78 

0.76 

0.61 

0.85 

0.73 

0.83 

0.76 

One of the most important features in the 

development of civilization was the preservation of 

food. Preserving pork legs as ham is one such 

example.Today, many countries in the world produce 

ham, but when and where did it begin?① Many 

credit the Chinese with being the first people to 

record salting raw pork, while others have cited the 

Gauls, ancient people who lived in western parts of 

Europe.② Another common seasoning is pepper, 

which works just as well in the preservation of food.

③  It seems almost certain that it was a well-

established practice by the Roman period. ④  A 

famous politician in ancient Rome wrote extensively 

about the “salting of hams” as early as 160B.C.  

Regardless of the origin, preserved foods like ham 

helped human culture to evolve and are deeply rooted 

in history. 

図 3 正解の尤度変化に基づく未知語への置き換え

例（センター試験英語 2020 年本試験第 3 問 A問 3） 
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