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概要
運転知識に基づいて運転免許試験問題を解くアプ

ローチでは，運転に関する知識ベースを作成して，
それに基づいて解答の判定を行う必要がある．既存
の手法では解答の判定が表記に依存したり，知識間
の関係を考慮できていないという問題があった．そ
こで本研究では，交通教則文から抽出した運転知識
を知識グラフに変換し，知識グラフの埋め込みモデ
ルをベースとして，問題文から作成したトリプルに
ついてのリンク予測問題を解くことで運転免許試験
問題を解く方法を試みる．

1 はじめに
完全自動運転であるレベル 6 自動運転において
は，自動運転システムが交通法規や交通マナーと
いった知識を持ち，それに基づいて，判断・推論を
行う必要がある．人間の運転に関する知識や判断・
推論能力を評価するひとつの指標として，運転免許
筆記試験があり，レベル 6自動運転システムについ
ても，運転免許試験問題を解かせることができれば
この能力を同様に評価することができる．
運転に必要な知識は交通教則 [1]に記載されてい
る．Savongらは交通教則から知識を構造化して取り
出すための手法としてオントロジー形式のアノテー
ションを提案し，交通教則にアノテーション [2]を
行った．この形式でタグ付けされた情報は簡単に
Resource Definition Framework (RDF)トリプルに変換
することができ，この変換したトリプルは交通教則
の知識の集合を表した知識ベースとして利用できる
と期待される．
また，構造化された知識を用いて質問応答を行う

手法も提案されている．鈴木ら [3]は質問文を問い
合わせ言語に変換して知識ベースに問い合わせる
ことで解答を予測する．この手法では，同じ内容
の質問でも表記が異なるとマッチングしないとい
う問題点がある．鈴木ら [4]は Bidirectional Encoder
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図 1 提案手法の概要

Representations from Transformers (BERT)モデルを基
にオントロジー形式のアノテーションデータセット
の知識を用いて解答を取得する．この手法は入力さ
れた質問文と学習文について用語単位のベクトルの
平均を取り，それらの類似度から解答を予測する．
この手法は用語単位のベクトルを使って予測を行う
ため用語間の関係性を直接考慮できていないと考
えられる．これを解決するために，取り出した知識
ベースから知識グラフを作成して，知識グラフの埋
め込みモデルを用いて質問応答を行うことが有効だ
と考えた．
そこで本研究では，Savongら [2]の交通関係アノ
テーションから取り出した交通教則の知識を表す
RDFトリプルを対象に，知識グラフの埋め込みモデ
ルを用いた質問応答システムへの利用可能性を調査
する．

2 関連研究
交通教則に関するオントロジー形式関係 (OSR-

RoR) データセット [2] とは，交通教則 [1] に行っ
たオントロジー形式のアノテーションデータであ
る．アノテーションの例を図 2 に示す．このアノ
テーションの特徴として，用語の一種として RDF
スキーマに定義されている rdf:Propertyに対応する
関係に関する用語（関係用語）を用意し，それぞれ
rdfs:domain, rdfs:rangeに対応する domainと rangeの
関係を関係用語と用語のタイプの間に結ぶことで用
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(3)　ひじを窓わくに載せて運転するのはやめましよう。

(4)　走行中に携帯電話などを使用したり、カーナビゲーション装置などに表示された画像を注視したりすることにより、周囲の交通の状況などに対する注意が不十分になると大変危

走行中は携帯電話などを使用したり、カーナビゲーション装置などに表示された画像を注視したりしてはいけません。

また、携帯電話などについては、運転する前に電源を切ったり、ドライブモードに設定したりするなどして呼出音が鳴らないようにしましよう。

3　シートベルトの着用

(1)　シートベルトは、交通事故に遭った場合の被害を大幅に軽減するとともに、正しい運転姿勢を保たせることにより疲労を軽減するなど、さまざまな効果があります。

シートベルトを備えている自動車を運転するときは、運転者自身がこれを着用するとともに、助手席や後部座席の同乗者にもこれを着用させなければなりません。

(その自動車がエアバッグを備えている場合も着用させなければなりません。)

しかし、病気などやむを得ない理由がある場合は別です。

(2)　シートベルトは、正しく着用しましよう。

正しい着用の方法は次のとおりです。

ア　シートベルトを正しく着用するには、シートの背は倒さずに、シートに深く腰掛けましよう。

イ　シートベルトを正しく着用するには、腰ベルトは骨盤を巻くように、しつかり締めましよう。

ウ　シートベルトを正しく着用するには、肩ベルト(三点式ベルトの場合)は、首にかからないようにしましよう。

また、肩ベルトがたるんでいると事故の際危険ですので注意しましよう。

エ　シートベルトを正しく着用するには、バックルの金具は確実に差し込み、シートベルトが外れないようにしましよう。

オ　シートベルトを正しく着用するには、ベルトがねじれていないかどうか確認しましよう。
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図 2 オントロジー形式のアノテーション

語間の関係を表現する．図 2では「は」に関係用語
「Tool(Tl)」を付与し，「シートベルト」に付与されて
いる用語のタイプ「SeatBelt」と「Tool」の間に range
の関係を，「Tool」と「着用」に付与されている用語
のタイプ「Utilization」の間に domainの関係を繋げ
ている．

3 提案手法
本研究では，交通教則へのオントロジー形式のア

ノテーションを知識ベースとして，知識グラフの埋
め込みモデルを学習・利用することで，運転免許試
験の解答を行う手法を提案する．手法の概要を図 1
に示す．まず，オントロジー形式のアノテーション
を行った交通教則からトリプルを作成し，これを知
識グラフの埋め込みモデルで学習する．次に学習し
たモデルに運転免許質問文に現れるトリプルを入力
し，それぞれのトリプルの確率値を出す．最後にそ
れらの確率値を統合して解答を出力する．
本研究で用いるオントロジー形式のアノテーショ

ンからトリプルを作成する方法を 3.1節で，作成し
たトリプルを用いたモデルの学習については 3.2節
で，学習したモデルを用いた解答の出力については
3.3節で説明する．

3.1 トリプルの作成
オントロジー形式のアノテーションを行った交通

教則からトリプルを作成する．トリプルは全てのア
ノテーションに対して以下のように作成して，3種
類のトリプルのデータセットを作成する．

1. コーパス中の用語それぞれに対して，ID がそ
れぞれ一意になるように，個別の用語 IDを付
与する．ここで言う用語は，関係用語も含んで
おり，同じ用語でも言及箇所が異なれば異なる
IDを付与する．

2. 用語 ID と用語の表層について「𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙」とい
う関係を，用語 ID と用語のタイプに対して
「𝑡𝑦𝑝𝑒」という関係を付けてトリプルを作成
する．図 3 では用語の ID「𝑉𝑒ℎ𝑖𝑐𝑙𝑒11_1_𝑇62」
と 表 層「自 動 車」に「𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙」と い う 関 係
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図 3 「rel_id」での関係のつけ方

を 付 与 し て，(𝑉𝑒ℎ𝑖𝑐𝑙𝑒11_1_𝑇62, 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙,自 動
車 ) と い う ト リ プ ル を 作 成 す る．ま
た，用語の ID「𝑉𝑒ℎ𝑖𝑐𝑙𝑒11_1_𝑇62」と用語の
タイプ「𝑉𝑒ℎ𝑖𝑐𝑙𝑒」に「𝑡𝑦𝑝𝑒」という関係を
付与して (𝑉𝑒ℎ𝑖𝑐𝑙𝑒, 𝑡𝑦𝑝𝑒,𝑉𝑒ℎ𝑖𝑐𝑙𝑒11_1_𝑇62) と
いうトリプルを作成する．「𝐾𝑒𝑒𝑝𝑖𝑛𝑔」や
「𝐾𝑒𝑒𝑝𝑖𝑛𝑔11_1_𝑇102」，「管理」の方でも同様
に行ってトリプルを作成する．

3. 関係とその関係に繋がる用語について 3種類の
方法でトリプルを作成する．

• 図 3 で 示 す よ う に 用 語 ID
間 に 関 係 を 繋 げ て ト リ プ ル
(𝐾𝑒𝑒𝑝𝑖𝑛𝑔11_1_𝑇102, 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒,𝑉𝑒ℎ𝑖𝑐𝑙𝑒11_1_𝑇62)
を作成する．2で作成したトリプルとこの
方法によって作成したトリプルを合わせた
データセットを「rel_id」とする．

• 用語のタイプと関係を繋げてトリプル
(𝐾𝑒𝑒𝑝𝑖𝑛𝑔, 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒,𝑉𝑒ℎ𝑖𝑐𝑙𝑒)を作成する．2で
作成したトリプルとこの方法によって作成
したトリプルを合わせたデータセットを
「rel_type」とする．
• 用語 IDと関係タグ，用語のタイプと関係
を繋げてそれぞれトリプルを作成する．2
で作成したトリプルとこの方法によって作
成したトリプルを合わせたデータセットを
「rel_both」とする．

運転免許質問文に関しても同様にトリプルを作成
する．

3.2 モデルの学習
作成したトリプルを入力して，モデルが学習する
までの流れを以下に示す．
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図 4 「rel_type」での関係のつけ方
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図 5 「rel_both」での関係のつけ方

1. コーパスから作成したトリプルのデータセット
と関係用語と用語間のつながりを除いた運転免
許質問文から作成したトリプルを学習用データ
セットとして用意する．関係用語と用語間のつ
ながりを除いた運転免許質問文から作成した
トリプルも学習用データセットに加えるのは，
コーパス中に存在しない用語が質問文に含まれ
ると解答の推論が行えなくなるからである．

2. 使用する知識グラフの表現学習モデル（本研
究では AmpliGraph の TransE [5]，DistMult [6]，
HolE [7] を使用・比較する）とモデルのハイ
パーパラメタを決め，学習用データセットを入
力として損失関数を最小化する．

3. トリプルを入力として確率値を出力するように
モデルを較正する．較正は Tabacof ら [8] の手
法を用いて行った．

4. 学習に用いた全てのトリプルの確率値を求め，
教則の知識をモデルが表現できるかを確認す
る．具体的には，確率値が 0.9を超えるトリプ
ルがデータセット全体の 9割を占めていれば交
通教則の知識を表現できているとみなして 3.3

表 1 データセットの統計
rel_id rel_type rel_both

トリプル数 36,578 36,578 48,148
エンティティの種類 15,591 15,591 15,591
関係の種類 38 38 38

節で説明する解答の推論を行う．そうでなけれ
ば解答の推論は行わずに別のパラメタで学習を
行う．

3.3 学習済みモデルを用いた推論
学習したモデルを用いて，質問の解答を以下のよ
うに行う．

1. 3.1節で作成したトリプルから，それぞれの運
転免許質問文に対応するトリプルの集合 𝑄 を
取り出す．

2. 学習したモデルに 𝑄 のトリプルを入力として，
次のように解答を選択する．解答が○である確
率 𝑃𝑇𝑟𝑢𝑒，Xである確率 𝑃𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 について，ある
トリプル (h, r, t)の確率を 𝑝(ℎ, 𝑟, 𝑡)(0 ≤ 𝑝 ≤ 1)を
用いて，式 (1)と式 (2)のように計算する．求め
られた 𝑃𝑇𝑟𝑢𝑒 と 𝑃𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 を比較して，𝑃𝑇𝑟𝑢𝑒 の方
が大きければ〇を，𝑃𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 の方が大きければ×
を解答する．

𝑃𝑇𝑟𝑢𝑒 =
∏

(ℎ,𝑟 ,𝑡) ∈𝑄
𝑝(ℎ, 𝑟, 𝑡) (1)

𝑃𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 =
∏

(ℎ,𝑟 ,𝑡) ∈𝑄
(1 − 𝑝(ℎ, 𝑟, 𝑡)) (2)

4 実験と考察
4.1 使用したデータセット

• オントロジー形式のアノテーションを行った交
通教則
交通教則 [1] にオントロジー形式のアノテー
ションを行ったデータから 3.1節の方法で 3種
類のトリプルのデータセットを作成した．それ
ぞれのデータセットの統計を表 1に示す．

• 運転免許試験の質問文
オントロジー形式のアノテーションを行った運
転免許試験問題（正誤問題）100問文のトリプ
ルを作成した．ID 間の関係を結んでトリプル
を作成した．質問毎のトリプル数の統計を表 2
に示す．3.2節で説明したように，質問文の表
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表 2 質問毎のトリプル数の統計
トリプル数 1 2 3 4 5
質問数 0 3 12 14 11

トリプル数 6 7 8 9 10
質問数 15 6 6 5 12

トリプル数 11 12 13 14 15
質問数 2 1 4 0 4

トリプル数 16 17 18 19 20
質問数 1 1 1 1 1

層と ID間・IDと type間での関係（label, type）
のトリプルのデータは訓練に用いた．このトリ
プルの数は 1,620個であった．

4.2 結果と考察
自動車の運転に関する 100問の問題（正解が正・

誤となる問題それぞれ 50問）をランダムに 5分割
し，グラフ埋め込みのパラメータチューニングを 5
分割交差検証で行って，それぞれの正解率を平均を
スコアとした．表 3 に結果を示す．実験の結果か
ら，エンティティタイプに関係を付ける知識グラ
フに対して，HolEを使用して「rel_type」のデータ
セットを使用したときの正解率が最も高くなった．
関係のつけ方による正解率を比較してみると TransE
と HolEは「rel_type」で，DistMultは「rel_id」で最
も高い正解率を出しており，同じデータセットでも
正解率はモデルに依存することがわかった．1番ト
リプル数が多い「rel_both」の正解率がどのモデル
においても正解率が最も高くならなかったことか
ら正解率はトリプル数に依存しないことがわかっ
た．「rel_id」のデータセットに用語のタイプ間の関
係を繋いで作成したトリプルを加えたデータセッ
トが「rel_both」になる．DistMultでは「rel_id」の方
が「rel_both」よりも正解率が高くなったことから，
DistMultにおいては用語のタイプ間の関係を繋いだ
ことによって作成したトリプルが正解率を低下さ
せることに影響していたと考えられる．TransE と
HolEの場合では「rel_type」の方が「rel_both」より
も正解率が高かったため，用語の ID間で関係を繋
いだことによって作成したトリプルが正解率を低下
させることに影響しているのではないかと考えら
れる．

表 3 モデルと関係の付け方による正解率
rel_id rel_type rel_both

TransE 0.52 0.56 0.53
HolE 0.53 0.62 0.58

DistMult 0.56 0.53 0.55

5 おわりに
本研究では，オントロジー形式でアノテーション
された交通教則から抽出した運転知識を知識グラフ
に変換し，知識グラフの埋め込みモデル構築し，問
題文から作成したトリプルについてのリンク予測問
題を解くことで運転免許試験問題を解く方法を提案
した．運転免許試験問題 100問に対する 5分割交差
検証の結果，62%の正解率を得ることができること
が明らかになった．正誤問題であるため，ベースラ
インは 50%であり，ベースラインからの改善は不十
分であるが，知識ベースに対して SPARQLで照合す
るアプローチではほとんど照合に成功しないこと
から考えると，ソフトな知識のマッチングができて
いる．また，各質問文から作られた各トリプルの確
率も計算できているため，どの部分がどの程度正し
いと判断されたのかを根拠として確認できる．今後
は，本課題に合った新しい知識グラフの埋め込みモ
デルを考案し，運転免許問題の正解率を向上させて
いきたい．
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