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1 はじめに
これまで我々は，与えられた文があらかじめ与え

られた規則に適合するか否かを自動的に判定する規
則適合判定技術の 1つの例として，普通自動車免許
試験問題の自動解答技術について研究を行ってき
た [1][2]．機械読解の研究においては，BERT [3]を
はじめとする大規模汎用言語モデルを用いた手法
が高い正解率が得られ，広く用いられている．免許
試験問題は，他の多くの機械読解タスクと比べて，
与えられる文章が 1 文程度と短いのが大きな特徴
である．BERTなどの手法が適さない可能性もあっ
たが，模擬問題を利用した BERTによる学習手法で
は，免許試験問題においても一定の正解率が得られ
ることを実験的に示されていた [1]．しかし，大規
模汎用言語モデルを用いた手法では，出現単語の並
びだけで正誤判定がされてしまっている可能性も考
えられ，実用的な規則適合判定に BERT等の手法を
そのまま使用できるのか疑問があった．
そこで，本研究では，単語の類似度だけでは正誤

判定がしにくい評価用データを作成し，自動解答手
法の評価を行って，文を構成する単語が類似してい
ても規則を正しく判定できるのか評価を行った．自
動解答手法には，BERT [3]，self-attention + BiLSTM
[4]，word2vec [5]の 3つの手法を選び，性能の比較
を行った．

2 普通自動車免許学科試験問題
普通自動車免許の学科試験は，自動車を運転する

ときに必要となる運転技術や交通規則に関する知識
や運転者のマナーなどが問われる試験である．学科
試験で問われる内容として文章問題とイラスト問題
が出題され，文章問題は 90 問，イラスト問題は 5
問である．文章問題は，正誤の二択問題である．イ

ラスト問題は，運転者から見た車外の様子が描かれ
たイラストが与えられ，危険予測などに関する問題
に解答する問題である．各大問に対して二択問題 3
問が出題される. なお配点は，文章問題は各問 1点，
イラスト問題は各大問に対して完答で 2点である.
合計 100点満点で，90点以上が合格となる.
本研究では，学科試験の大部分を占める文章問題

を実験の対象とした. また，実際の文章問題には標
識や説明のイラストが付与された問題も含まれてい
るが，本研究では主に文章のみで表された規則につ
いて扱い，イラストが付与された問題は今回は対象
外とした．

3 評価用データセットの作成
単語の類似度だけでは規則適合判定が難しくなる
ように，1）オリジナルの問題文，2）オリジナルの
問題文と単語類似度が高く，かつほぼ同じ内容で，
正解もオリジナルと一致する問題 3)オリジナルの
問題文と単語類似度が高く，ほとんど同じだが，正
解がオリジナルと異なる問題の 3種類のデータが含
まれる評価用データセットを作成した.
具体的には, 以下の手順で作成を行った．まず，
市販の問題集「試験によく出る普通免許 1000 題」
[6] や「大事なとこだけ総まとめ　ポケット版　普
通免許試験問題集」[7]を参考にし、問題セット A
（7,992問），問題セット B（103問，解説文を含む），
問題セット C（1,000問）を作成した．
問題セット A，B, Cは参考にした問題が異なるっ
ている．また，問題セット A は，文末の言い回し
のバリエーションを多くなるように作成され，問
題セット B は，解説文を含んでいるという特徴が
ある．
つぎに、問題セット Cの先頭 300問から，図が含
まれる問題を除いた 260 問を選び，テスト用問題
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表 1 評価用データセットのサイズ
学習用データ 7,992問
開発用データ 746問
評価用データ 291問（小問 3問× 97問）

の候補とした．テスト用問題の候補 260 問それぞ
れについて，問題セット A から文類似度が高い上
位 20問を抽出し，その中から人手で，テストセッ
トの候補の問題と，a)文意が同じ問題，b)文意が極
めて近いが正解（〇×）が異なる問題，の 2種類が
存在するかどうかを確認した．その結果，問題セッ
ト Bに a), b)の 2種類とも存在する問題は，260問
中，97問であった．この 97問を最終的なテスト用
問題とした．なお，確認に用いた文類似度は，日本
語 wikipedia に基づく word2vec1）を用いた単語類似
度の平均で求めた．
表 2に作成されたテスト用問題の問題例を示す．

表 2 テスト用問題の問題例
問題文 正解
光化学スモッグが発生するおそれがある
ときは、運転は控える。

○

光化学スモッグは発生しそうなときの運
転は、控えたほうがよい。

○

光化学スモッグが発生しているときや、
発生するおそれのあるときでも、自動車
の運転を控える必要はない。

×

訓練用データには，問題セット Aと Bを合わせた
8,095問，開発用データには，問題セット Cからテ
スト用データを除き，図を含む問題も除いた 746問
を用いた．

4 評価実験
3章で作成したデータセットを使用して，免許試

験の正誤判定問題について自動解答手法の性能評
価を行った．自動解答手法には大きく，word2vec，
selfattention+BiLSTM，BERTの 3つの手法を比較し
た．word2vecについて日本語モデル2）を利用した．
形態素解析器にはMeCabを使い，辞書には NEologd
を使った．word2vecを使った正誤問題の解き方とし
て，先に訓練用データと評価用のデータのそれぞれ
を word2vec で文ベクトルに変換した．文ベクトル
の変換方法は 1文を MeCabで単語分割を行ったあ
とに，word2vecに流して単語ベクトルに変換し，文
書に出現する全ての単語ベクトルの加算平均をと
1） https://github.com/singletongue/WikiEntVec/releases
2） https://github.com/singletongue/WikiEntVec/releases

る．このときの加算平均を文ベクトルとして扱う．
その後，評価用データを 1文ずつ，訓練用データの
各文書と cos類似度で類似度を測定して，一番類似
度の高い問題文を検索する．最後に一番高い問題文
の正誤をモデルの出力として扱い，評価用データの
ラベルと合致するか確認をする．

BERT は日本語 Wikipedia コーパスで事前学
習モデルを転移学習した．形態素解析器には
MeCab+WordPiece [8]を使用した．

self-attention + BiLSTMでは埋め込み層に BERTの
特徴量を取得する方法をとった．BERTの特徴量を
得るモデルは転移学習しておいたモデルと事前学習
のみのモデルを用意した．比較実験として BERTの
特徴量を使わずに学習データから得られる単語の特
徴量で学習させた．

図 1 self-attention + BiLSTM（文献 [4]より引用）

4.1 実験結果
表 3は評価用データ全体の正解率と小問 3問で完
答した正解率を表している．表 3より最も正解率が
高かったのは，self-attention + BiLSTMであり，次い
で word2vecで正解数が多かった．

5 手法による正解した問題の違い
ここでは，手法の違いによってを正解した問題の
違いを調べた．
5.1 word2vec の手法で正解が多かった
問題
表 4 は word2vec で有意な問題の例である．問題
の例では，数字が「800」か「750」の違いによって
正誤が反転している．問題例のように数字の違いに
よって問題が正誤が反転している問題では完答がで
きていなかった．
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表 3 評価用データの正解率
手法 正解率（オリジナル） 正解率（3問完答）（正解数/問題数）
word2vec 0.80 0.49（48 / 97）
BERT 0.71 0.33（32 / 97）
self-attention + BiLSTM 0.82 0.59（57 / 97）
self-attention + BiLSTM + BERTembed w/o FT 0.76 0.48（47 / 97）
self-attention + BiLSTM + BERTembed w/ FT 0.63 0.21（20 / 97）

表 4 word2vecの手法で正解が多かった問題の例
問題文 正解
普通免許を受ければ、けん引装置のある
車両総重量 800キログラムの被けん引車
をけん引して運転できる。

×

けん引装置のある車両総重量 800キログ
ラムの被けん引車をけん引しての運転は、
普通免許でできる。

×

普通免許があれば、けん引免許がなくて
も、普通自動車で車両総重量 750 キログ
ラムの車をけん引できる。

○

5.2 言語モデルの手法で正解が多かった
問題
表 5 は言語モデルで解けて，word2vec で解けな

かった問題の例である．この問題の例の「車に乗る
前には、車の前後に人がいないかどうかを確かめ
ればよく、車体の下まで確かめる必要はない。」で，
word2vecで最も類似度の高い問題では，類義語まで
見ることができずに答えることができなかった．表
6は類似度の高い順から検索された問題である．こ
のように言語モデルは学習させる際に問題の類義語
などが読み取れていることが分かる．

表 5 言語モデルの手法で正解が多かった問題の例
問題文 正解
運転者は、車の前後に人がいないか、車の
下に子供がいないかなど、周囲の安全を
確かめてから乗車する。

○

運転者は、車に乗る前に、車の前後や車の
下に人がいないかを確かめるようにする。

○

車に乗る前には、車の前後に人がいない
かどうかを確かめればよく、車体の下ま
で確かめる必要はない。

×

5.3 BERTの単語を埋め込む手法で正解が
多かった問題
表 7 は BERT の単語埋め込みをした self-

attention+BiLSTM で有意な問題である．この問
題の例では「交差点の手前」と「交差点の直前にさ
しかかったところ」でといった意味は同じである
が，表現が違う問題も正解していることが分かる．

5.4 どの手法でも解けなかった問題
表 8は，どの手法でも解けなかった問題である．
この問題では，「中央」と「右端」のみの違いだけ
で，問題の正誤が反転している．このように単語の
みの変化で細かいところまでは読み解くことができ
なかった．

5.5 言語モデルにおける出力による違い
評価用データで文意と正誤が同じ問題と正誤が違
う問題で，言語モデルによって出力結果が正解か不
正解に関わらず意図していない問題を調べた．

5.5.1 言語モデルの出力が反転していた問題
表 9は，文意と正誤が同じ問題でありながら言語
モデルの出力結果が異なっている問題の例である．
この問題の特徴として文章の構成が違うことがあげ
られる．この問題を解く点として「交通整理が行わ
れていない交差点」、「道の幅」、「優先道路」が鍵と
なるが出現する順番が入れ替わっている．このよう
な問題は言語モデルの出力結果が反転していた．

5.5.2 言語モデルの出力が同じになった問題
表 10は，文意が同じで正誤が反転しており，言
語モデルの出力結果が同じである問題である．上の
問題の解説を確認してみると「安全地帯がないとき
は、1人もいなくなるまで、後方で停止します。」と
なっており，安全地帯の有無によって徐行してよい
かどうかが判断基準となっている．このように問題
の単語のみの違いで，問題の構成が類似している問
題はモデルの出力結果が反転していなかった．

6 おわりに
本研究では，普通自動車免許試験の自動解答技術
について，規則適合性判定技術の観点から性能評価
を行うため，単語の類似度だけでは正誤判定がしに
くい評価用データを作成し，自動解答手法の評価を

― 1782 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 6 「車に乗る前には、車の前後に人がいないかどうかを確かめればよく、車体の下まで確かめる必要はない。」
のときの word2vecの上からの検索結果

問題文 類似度 正解
運転者は車に乗る前に、車の前後に人がいないか、車の下にこどもがいないかを確かめな
ければならない。

0.990 ○

車に乗るときは、車の前後に人がいないか、車の下に子どもがいないかを確かめるように
する。

0.989 ○

乗車する前に、人が車の前後にいないか、車の下に子供が潜んでいないかなどの周囲の安
全確認を行う。

0.982 ○

車に乗る前の安全確認では、車の前後の人の有無を確認するだけで十分なので、車体の下
までの確認はしなくてよい。

0.981 ×

表 7 BERTの単語を埋め込む手法で正解が多かった問題
の例

問題文 正解
交差点の手前で、信号が青色から黄色に
変わったときは、加速して一気に通過す
る。

×

交差点に進入する手前で信号が青色から
黄色に変わった場合は、スピードを上げ
て一気に通過してしまう。

×

交差点の直前にさしかかったところで信
号が黄色に変わったものの、停止線のす
ぐ手前だったため、そのまま通過するこ
とにした。

○

表 8 どの手法でも解けなかった問題
問題文 正解
自動車が一方通行路で右折するときは、
あらかじめ道路の中央に寄って、交差点
の中心のすぐ内側を徐行しなければなら
ない。

×

一方通行の道路で右折するときは、あら
かじめ道路の中央に寄り、交差点の中心
の内側を徐行しなければならない。

×

一方通行の道路で右折するときは、あら
かじめ道路の右端に寄り、交差点の中心
の内側を徐行しなければならない。

○

行った．自動解答手法として，BERT，self-attention
+ BiLSTM，word2vecなどの手法を選び性能評価を
行ったところ，BERTや word2vecによる手法は，単
語類似度に依存して規則適合性判定を行っている傾
向がみられ，self-attentionを使った BiLSTMを用い
た場合が，最も正解率が高くなった．
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