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1  はじめに 

現在、法律分野での自然言語処理技術の応用が注目

を集めている。司法の判断は専門家でないと難しく、

また過去の大量の判例から関連事件を探したり、供述

書から重要な事実を探したりするのに多大な労力がか

かっている。専門知識を既存のテキストデータから自

動的に体系化する技術があれば、そのような作業を補

佐することができる。将来的には過去の判例から自動

的に前提知識を学習し、裁判で人の判断を補助するシ

ステムの実現が理想である。 

本研究の目的は、法律文書の表す内容を機械的に構

造化して自動的に学習し、民法条文などと比較して法

と適合しているか意味的に判断することを可能にする

システムの開発である。そうしたシステムを開発する

ためのベンチ―マーキングとして、我が国の司法試験

を題材に自動解答を競う COLIEE (Competition on Legal 

Information Extraction/Entailment)シリーズがある。

我々自身の先行研究として、ICAIL 2019

（International Conference on Artificial 

Intelligence and Law 2019）で行われた COLIEE 2019 

(Competition on Legal Information 

Extraction/Entailment) の Statute Law 

competition[1]にて、実際に出題された司法試験の民法

に関する問題を内容が正しいかどうか Yes/No の 2 択で

答える短答式の問題文を解答し、正答率を競うタスク

に参加したものがある。その際にはルールベースのシ

ステムを使用して正答率は 2 位の結果であった。本稿

では、新しく BERT モデル[2]を使用した解答器を開発

し、専門知識が求められる法律文書で BERT を使用する

際の手法について考察する。 

2  タスク説明 

COLIEE は 2014 年から JURISIN (Juris-Informatics)

のワークショップの一つとして開催されており、タス

クの名称や内容は年度によって異なる。本稿では

COLIEE 2019 の Task 4 を対象とし、以下では単に

COLIEE 2019 とよぶ。 

 

図 1 Task4 の問題例(正解：Yes) 

Task4 では司法試験の民法短答式問題から抽出された

問題文と、その問題を解くのに必要な知識が書かれて

いる条文が与えられ、その問題文が正しいかどうか

Yes/No で解答する。図 1 が実際の問題例で、t1 が問題

を解答するのに必要な条文であり、t2 が問題文であ

る。日本語の民法条文・問題文を翻訳した英語版テキ

ストも配布されたが、本研究では日本語版のみを用い

た。 

問題は法律の専門家が選定しており、関連条文だけ

で解ける問題のみを選ぶため、外部知識は必要ないと

している。しかし、だれでも外部知識なしに解けるわ

けではなく、法律について学んだことのない人には解

けない問題もある。法律について学んだことのない日

本人大学生が平成 26 年度の問題を解いたところ、8 割

程度の問題に正解した。2 割程度の問題は一般的な日本

語が理解できるだけでは解けないといえる。その理由

としては、専門用語が存在すること、関連条文が複数

個ある場合に適用すべき部分を見つけにくいこと、並

列関係を表すときなどに法律文書独特な言い回しが使

われるため、その言い回しについて理解しておかなけ

れば意味を理解しにくいことが考えられる。 

3  先行研究 

COLIEE 2019 で正答率 1 位だった Kim ら[3]は、日本

語の問題を機械翻訳で韓国語にすることで文章構造を

平易にして解析しやすくするという手法をとってい

る。システムの流れとしては、問題文と関連条文の文

章の構造を分析した後、「もし」「～したとき」など

の単語が入っていた時は条件部分、文末部分を結論部

分として文章を分割し、関連条文が問題文の条件部分

に関するものか結論部分に関するものかを分析してい

る。さらに論理判定に重要な否定表現を接頭辞だけで

なく単語事態が否定形の意味を表しているかどうかを

辞書によって検出している。最終的には文章構造や否

定表現の分析結果を使用してルールベースのシステム

と Support vector machine (SVM)を使用した機械学習の

システムで解答を決めている。 

また、Task4 で深層学習を使った例としては、Baban

ら[4]が英語版の問題において BERT モデルを使用した解

答器を提案している。Baban らは問題文と関連条文をそ

れぞれ二つの文とみなして、文分類タスクとファイン

チューニングを行っている。その中で、BERT モデルの

12 層のレイヤーを通した後、全結合層に入力するだけ

では精度がでなかったため、代わりに BERT モデルの出

力ベクトルを機械学習モデルである SVM や eXtreme 
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Gradient Boosting（XGBoost）[5]に入力して分類する

という手法をとっている。 

我々はこれまでの COLIEE に 2016 年から 2019 年度ま

での 4 回に参加している。COLIEE 2016[6]では格文法の

理論を利用して述語項解析を用いた解答システムを開

発し[7]、COLIEE 2017[8]で文章の比較について改良を

行った。 [9]COLIEE 2018[10]では述語項解析において

課題となった類義語に対応するために類義語辞書を作

成し、また文字列の表層的表現の曖昧性をなくすこと

を目的として、述語項解析に FrameNet を導入すること

によって正答率が向上した[11][12]。COLIEE 2019 では

条文の例外に着目して論理を判定する機能を追加した

[13]。本稿では、2019 年度のシステムの結果を利用し

た新しい手法を考案する。以下に、2019 年度のシステ

ムの概要を示す。 

3.1 述語項解析 

述語項解析によって文中の述語に注目して文を構造

化し、内容を簡潔に表現することで複数の文を単純に

比較可能にすることを目的とする。具体的には、単語

間の関係から文を一つの動作を表す意味的なまとまり

で区切ることで構造化する。単語間の関係の表現には

表層格を用いる。そして、一つの述語とその述語にか

かる文節の集合を節と定義し、節を展開節、条件節と

その他の三種類に分類した。展開節は文末の述語を含

む節である。文の最後に出現する述語がその文の内容

の全体に影響する、文の主題を表現しているという考

え方によるものである。そのような展開節の内容に対

して条件を表現する節が条件節である。「～ときは」

「～場合は」のような特定のフレーズを含む節を条件

節としている。 

文章を比較するときは、節の中心の述語、その主語

と目的語の 3 つのセットを用いて、問題文と条文の展

開節同士、条件節同士を比較する。基本的には、一文

が複数の条件節と 1 つの展開節に分ける。一つの条文

は複数文であるため、問題文と比較するときは一文ず

つ比較していく。 

3.2 システム全体の構造 

システム全体は違う機能を持ったモジュールの集合

となっている。問題文と文章を比較する際にどの程度

単語が一致していたら同じ内容として扱うかなどの条

件によって違う機能を持ったモジュールを作り、モジ

ュールごとに解答を出す。そして、その解答を集計す

ることで最終的な解答を出す仕組みとなっている。結

果の集計ではモジュールに優先順位をつけ、優先順位

が高いモジュールの答えを最終結果とする方法と、問

題文と条文を比較するときに文章がどれほど一致して

いるかを表す確信度を素性として、SVM による学習と推

定を行った。 

 

                                                                 
1http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?BERT 日本語 Pretrained モデル 
2 https://github.com/yoheikikuta/bert-japanese 

4  提案手法 

問題を解くのに必要なスキルを人手で分類した結

果、条件文が重要な問題が出題されることが多いが、

前述の我々のシステムはその種の問題の正答率が低か

った。また、条文外の専門知識がなければ解けない問

題が存在するため、文同士の単純比較だけでは対処で

きないことが課題であった。 

こうした課題に対応するために、BERT をベースとす

る深層学習を用いたシステムで、文同士の関係性や単

語の意味を学習し、解答までを行うモデルを提案す

る。 

4.1 事前学習 

現在、BERT の日本語事前学習済みモデルが複数公開

されている。12しかし、これらの日本語訓練済みモデル

を司法試験の問題に適用するには複数の問題点があっ

た。まず、事前学習の入力系列長が事前学習に比べて

短すぎることがある。今回のタスクの問題文は基本的

に一文だが、複数の人物や対象物を説明するために一

般的な文より文長が長い。また、問題を解くのに関連

条文が必要となるが、問題文の後ろに関連条文を繋げ

る方法では入力文が 3 文以上になることが多い。さら

に法律文書で使われる専門用語が出現した場合、形態

素解析や一般的な表現が使われた文書で学習したトー

クン分割手法では一単語が複数のトークンに分割され

がちで、トークン数が多くなる傾向がある。これらの

要因によって、転移学習を行う際の入力系列長が事前

学習より長くなることが多いが、系列長の違いが大き

すぎると 2 つの問題が起きる。 

第一に、BERT では入力系列長の限界付近・文の後ろ

の方になるほど学習が進まず、転移学習で長い文を入

力とした時、事前学習をうまく生かせない可能性があ

る。1 つの入力文の系列が入力系列長の限界に達しない

とき、入力文の終端から入力系列長の限界までパディ

ングを行うことで全ての入力系列の長さを揃える。そ

して学習時にはパディングされた部分をマスクして学

習が行われないようにする。このとき、事前学習で短

い文ばかりで学習を行っていた場合、系列の後ろの方

は学習で利用されないので、長い文を入力した場合の

学習が不十分となる可能性がある。 

第二に、事前学習済みモデルの入力系列長の限界が事

前学習データセットの長さに合わせられているため、

転移学習で長い文を入力すると文の途中で打ち切らざ

るをえない。一つの問題に対して解くのに必要な条文

は複数ある可能性があり、BERT の複数文の文脈を考慮

することが可能な長所を生かすために関連条文全文を

入力するとなると入力はさらに長くなる。日本語では

文末表現が文全体の意味を変えうるため、入力系列限

界で文が途切れるのは好ましくない。前述の訓練済み

モデルでは形態素単位で限界が 256 であるなどの例が

あったが、今回のタスクでは不足すると判断した。 
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モデル名 wikipedia legal legal wikipedia+legal wikipedia+legal wikipedia+legal 

(条件) (L:  6) (L: 8) (L: 8, 複数文禁止) (L: 8) (L: 6) (L: 6, 語彙数: 32000) 

全結合層 0.58 0.6 0.55 0.62 0.58 0.56 

XGBoost 0.53 0.58 0.53 0.5 0.5 0.56 

XGBoost+module  0.54 0.61 0.54 0.48 0.47 0.54 

表 1  Task4 の結果(事前学習の方法ごとの正答率) ※L はレイヤー数、複数文禁止は次文予測にて後ろの文を 1 文にす

る、語彙数は注記がなければ 16000、 COLIEE 2019 での我々のルールベース解答器（KIS_module）の結果は 0.62 

 

そこで我々は、オリジナルの BERT の設定に変更を加

えた。まず、事前学習で行う次文予測で予測する 2 文

目について、複数文がありえるようにした。これは前

述した系列長の違いによって起こる問題に対処するた

めである。長い入力に事前学習時点から条件を合わせ

ることで、問題文と関連条文を合わせた入力にも対応

できる言語モデルが学習可能になると考えられる。ま

た、次文予測の際に次文ではない負例を作るとき、

BERT では他の文書から抽出した文を使うことがある

が、BERT の後に発表された ALBERT[14]を参考に、同じ

文書内からのみとした。 

4.2 転移学習 

転移学習を行う際に課題となるのが、学習データの

少なさである。平成 18 年度から平成 28 年度までの問

題で利用可能なもの全 578 問を訓練で使用するが、深

層学習を行うには少量である。BERT では、数百メガバ

イト以下のデータでは損失が下がらず、学習が収束し

ない傾向にある。対策として、隠れ層の数やレイヤー

の数を減らし、さらに Baban ら[4]を参考に BERT からの

出力を XGBoost の入力として使用し予測を行うことにし

た。全結合層を使わないことで、少ないデータでも学

習できるようにすることを目的としている。 

また、XGBoost に BERT の出力に加えて、前述した

COLIEE 2019 のルールベースの解答器で問題を解くとき

に生成した中間的な情報を渡すことも試みた。解答器

は問題文から各種処理を行うので、問題文を含まない

事前学習の文書には適用できないが、事前学習を必要

としない XGBoost の入力には BERT の出力と同時にルー

ルベースの解答器の中間情報を数値として渡すことが

できる。そこで、XGBoost の入力にモジュールごとの解

答と確信度を追加した。モジュールごとの解答と確信

度には格解析や述語項解析の結果などを複数の方法で

織り交ぜた情報が含まれており、BERT のみでは学習の

難しいモジュールの情報を学習することが可能ではな

いかと考えたからである。 

5  実験 

COLIEE データの正答率でシステム全体の評価を行

う。開発には平成 18 年度から 28 年度まで 10 年分の問

                                                                 
3 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN 

題を使用し、最終評価に平成 29 年度の問題を使用し

た。年度ごとに問題数は異なっており、平成 18 年度か

ら 28 年度までが合計 717 問、29 年度が 98 問であっ

た。 

述語項解析での文章の解析には日本語形態素解析器

JUMAN Ver.7.013と日本語構文解析器 KNP Ver.4.194を使

用し、JUMAN に日本語法律用語辞典「有斐閣法律用語

辞典第 4 版」[15]をユーザ辞書として 12,612 単語を追

加した。 

言語モデルを一般的な日本語の文書で学習した場合

と法律文書を使用した場合を比較するために、BERT の

事前学習には日本語 Wikipedia と裁判所の判例検索ペー

ジで取得できる最高裁判所の判例を用いた。判例検索

では高等裁判所や下級裁判所の判例も公開されている

が、最高裁判所のみ民事と刑事を選択して検索可能な

ため、今回は最高裁判所の民事事件の判例だけを使用

した。取得した判例は 12575 件で、PDF からテキストの

みを抽出して使用した。ルールベースの解答器への入

力と BERT の転移学習には司法試験の問題と民法条文全

1044 条を使用した。Wikipedia は全ページの 10 分の

1、117,510 ページを利用した。 

BERT を訓練する際に文章をトークン化するのには

Sentencepiece[16]を用いた。訓練データを用いて

Sentencepiece モデルを語彙数 16000 で学習し、サブワ

ードに分割した。Wikipedia を BERT の事前学習の訓練

データとするときは Wikipedia のみで、判例を用いると

きは判例のみで学習した。 

BERT の訓練時のハイパパラメータは特記がない限り

バッチサイズ: 26, 語彙数:16000, 隠れ層:256, オプテ

ィマイザ: Adam, 学習率: 1e-3, 最大系列長: 512, ヘ

ッド数(Multi-head Attention): 8, Dropout 率: 0.1 と

し、レイヤー数(L)を変えて結果を比較する。 

XGBoost を学習する際は、最大ラウンド 100 まで学習

を行い、訓練データでの正答率が最も高かったモデル

を使用する。 

6  結果と考察 

表 1 が Task４の結果である。モデル名の wikipedia は

事前学習で Wikipedia を使ったこと、legal は最高裁の

判例、法律文書を使ったことを示す。また、 

4 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?KNP 
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 問題数 wikipedia 
legal 

(XGBoost) 

legal 

(XGBoost+module) 

wikipedia+legal 

(L: 8) 

KIS_module 

(参考) 

条件節判断 83 49 (0.59) 45 (0.54) 50 (0.6) 51 (0.61) 52 (0.62) 

人物役割 66 36 (0.54) 36 (0.54) 36 (0.54) 38 (0.57) 43 (0.65) 

人物関係 66 36 (0.54) 36 (0.54) 36 (0.54) 35 (0.53) 43 (0.65) 

法律用語 24 16 (0.66) 11 (0.45) 16 (0.66) 16 (0.66) 13 (0.54) 

動詞言換え 21 15 (0.71) 16 (0.76) 17 (0.80) 14 (0.66) 10 (0.47) 

表 2 解答に必要な能力ごとの正答数（正答率） 

 

XGBoost+module は XGBoost の入力にルールベースのモ

ジュールの情報を入力している。最も正答率が高かっ

たのは次文予測を複数文にして、事前学習に最高裁の

判例と Wikipedia を用いて、最終層を全結合層にしたモ

デルで、COLIEE2019 で我々のルールベース解答器と同

じ正答率であった。 

事前学習で使用する文書については、Wikipedia だけ

を使うよりも法律文書を加えたほうが精度が上がる傾

向がみられた。BERT の一般的なねらいは複数タスクで

応用可能な汎用言語モデルを学習することだが、文書

の種類、前提とする知識が違う場合はタスクに特化し

た事前学習データが有効なことがあると考えられる。 

次文予測で複数文を許すか許さないかの比較では、

許したほうが正答率が高かった。事前学習から入力の

文長を長くしたことで、長文になりやすい関連条文に

対応可能な言語モデルを学習したと考えられる。 

人手で問題の解答に必要な工程を割り出し、解答す

るのにどの要素技術が必要かを分類したうえで、分類

ごとに正当性を計算した結果を表 2 に示す。

KIS_module は COLIEE 2019 の我々のチームで最も成績

が良かったルールベースのシステムの結果である。 

今回のモデルは問題数が多い条件節判断や人物関係

に関する問題の正答率が低く、これが全体の正答率が

伸び悩んだ理由であると言える。細かい条件や論理判

断を行うのはルールベースは人の手による調整が利く

ため得意なのではないかと考えられる。その反面、法

律用語の知識や動詞言換えが必要な問題の正答率が高

い。これは、表面的な文面の差異を言語モデルの学習

によって吸収することができた結果ではないかと考え

る。 

7  おわりに 

我々は COLIEE の司法試験自動解答タスクにおいて、

新しく BERT モデルを使用した解答器を開発し、専門知

識が求められる法律文書で BERT を使用する際の手法に

ついて提案した。BERT の事前学習で法律文書を用いて

言語モデルを学習することで、法律用語の知識や動詞

言換えなど文面の表層的な表現について対応できるモ

デルが可能となった。 

司法の判断において重要な、文章の条件部分や人物

関係の把握についてはルールベースのシステムのほう

が正答率が高かったため、改善の余地があると考えら

れる。 
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