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概要 

法律分野における自然言語処理技術の利用は，大

きく期待されている応用分野の一つである．究極的

な目標は裁判過程の自動化であり，裁判のコストの

高さや，判決を市民に説明するといった課題に対応

できる可能性がある．法律分野の自然言語処理技術

に関するワークショップとして，我が国司法試験の

民法分野短答式問題の自動解答を行い性能を競う

COLIEE が毎年開催されてきた．我々は COLIEE の

含意関係認識タスクを対象に，ルールベースのシス

テムと機械学習ベースのシステムの実装，改良を行

い，さらにこの二つのシステムのアンサンブルを行

い，解答性能の向上を確認した． 

1はじめに 

法律分野の自然言語処理技術に関するワークショ

ップとして，我が国司法試験の民法分野短答式問題

の自動解答を行い性能を競う Competition on Legal 

Information Extraction and Entailment(以下 COLIEE) 

[1]が毎年開催されてきた．COLIEE の Task 4 は民

法条文一覧と過去問題が与えられ，それをもとにシ

ステムを作成し，テスト問題の解答の精度を競うも

のである．このタスクは，図 1 のように問題文と

その問題を解くのに必要な関連民法条文の二つが与

えられ，問題文が正しいか否かを Yes か No の二択

で答え,解答の精度を競うものである． 

COLIEE 2021 の Task 4 に，我々はルールベース

の解答方法を用いるシステム [2]を使用した．他の

チームは BERT [3]を中心に使用するチーム [4] [5] 

[6]や T5 をベースにアンサンブルを行うチーム 

[7]，グラフニューラルネットワークを用いるチー

ム [8]など機械学習ベースのシステムを使用してお

り，ルールベースのシステムを使用するチームは

我々のみだった．推論過程がブラックボックスであ

る機械学習ベースのシステムと異なり，ルールベー

スのシステムは人間の思考に沿った推論を行うこと

ができため，究極的な目標である裁判過程の自動化

の際に重要となる，説明可能な出力といった面で優

れている． 

本論文では，ルールベースのシステムの改良を説

明し，また BERT を用いた機械学習ベースのシス

テムの実装，改良を行う．その後，二つのシステム

のアンサンブルを行った結果，精度が向上した．こ

のことから，ルールベースのシステムは説明可能な

出力が可能なだけでなく，精度向上にも貢献できる

ことが確認できた． 

<正解ラベル:No> 

<関連民法条文>第百九十二条 取引行為によって，平

穏に，かつ，公然と動産の占有を始めた者は，善意で

あり，かつ，過失がないときは，即時にその動産につ

いて行使する権利を取得する． 

<問題文>強迫を受けてした動産売買契約を取り消した

売主は，取消し前に買主から当該動産を善意かつ無過

失で買い受けた者に対して，所有権に基づいて，当該

動産の返還を求めることができる． 

図 1 COLIEE Task 4（含意関係認識）の問題例 

2 関連研究 

 ルールベースのシステムの先行研究として星野 

[9]のものがあり，これをベースに用いる．これは

文章を構文解析システム [10]で解析し，解析結果

から節分割をする．その後，解析結果を再度使用

し，各節で主語，述語，目的語の節セットを抽出し

て解答を行うものである．このシステムは複数のモ

ジュールに分かれており，モジュールにより解答方

法と精度が異なる．詳細探索モジュールは関連民法

条文と問題文節セットが全て一致していたら比較を

行う，曖昧探索モジュールは節セットのうち二つが
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一致していたら比較を行うなど比較条件が異なって

いる． 

2021 年に開催された COLIEE 2021 において，

Task 4 では BERT を用いた北海道大学のチーム [4]

が最高の成績を収めた．このチームは，主に訓練デ

ータの拡張と BERT のアンサンブルによって性能

向上を図っている．訓練データの拡張には，配布さ

れる民法条文一覧を使用している．文章を分割する

ことでデータ数を増やし，またその文章の一部を否

定形にすることで論理を反転させることでもデータ

拡張をしている．また複数の BERT のアンサンブ

ルも行っており，異なるデータで学習させたモデル

の中で，精度の高いものを複数選択し結果をアンサ

ンブルすることにより精度を向上させた． 

3 提案手法 

3.1 ルールベースのシステムの改良 

3.1.1 モジュールの構成 

 我々が以前に構築したルールベースのシステム 

[9]を改良し，精度の向上を図る．モジュールの詳

細は次項以降で説明する．モジュールごとに解答で

きる問題と正答率が異なるため，正答率の高いモジ

ュールから順に解答を行い，最後に全ての問題に解

答できるが正答率の低い全探索モジュールで解答を

行っている．全探索モジュールで多くの問題に解答

してしまい，全体の正答率が下がるのが問題点とな

っていたため，多くの問題に解答でき正答率の高い

中間層の項探索モジュールを作成し，精度向上を図

った．図 2 がモジュールの構成図である． 

 
図 2 ルールベース改良後モジュール構成図 

3.1.2 二重構文解析 

既存のシステムでは，文章を一度構文解析し，文

章を複数の節に分割した後，その構文解析結果を再

度使用し，節ごとの主語，述語，目的語の節セット

を作成していた．しかし，この方法では文章が長文

の場合に節セットが上手く抽出されない場合や，入

れ子構造に対応できないことがあった．そのため，

節分割後に再度構文解析を行い，その結果を節セッ

ト抽出に使用することで上記の問題に対応した．こ

の手法は全てのモジュールで使用する． 

3.1.3 新規節セット 

先述の二重構文解析を用いても，節セットが全て

抽出されない場合があった．そのような場合に備え

節セットの抽出方法を改善した．構文解析結果を使

用しても節セットが全て抽出されなかった場合，助

詞の「は」や「が」の前に位置する単語を主語に，

助詞の「に」と「を」の前に位置する単語を目的語

に設定した．また，比較しやすい節セットの作成の

ため，人物名を全て「人」に，「甲」「乙」「丙」

を全て「物」に置き替える処理を追加し，比較を行

いやすい節セットを作成した． 

3.1.4 項探索モジュール 

 先述の新規節セットを用いた新たなモジュールを

作成する．このモジュールを項探索モジュールとし

た．このモジュールでは新規節セットと既存の節セ

ットの両方を使い，節セット内のどれか一つでも一

致したら比較対象とみなし解答を行う．複数の条文

が一致した場合，一致数が多いものを優先し，数が

同じ場合は精度が高いと考えられる既存の節セット

で一致したものを優先する． 

3.2 機械学習ベースのシステムの実装 

 機械学習手法として BERT を用いた．14 年分の

過去問題のうち 2 年分を検証データ，残りを訓練デ

ータとして使用したものを 7 回実行し，全ての過去

問題を検証に使用した．入力の最大文字列長は 512

とし，それ以上の長さの問題は解答を行わない． 

3.2.1 否定形 

 先行研究 [4]にならい，文末を否定形にすること

でデータ拡張を行う．先行研究では与えられた民法

条文一覧のみを否定形にすることでデータ拡張して

― 1841 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



いたが，提案手法では過去問題の問題文部分も否定

形にすることで更なるデータ拡張を行う． 

3.2.2 データセットのリスト化 

与えられた関連民法条文は，複数の条文に分かれ

ている場合があるため，そのような場合は条文ごと

に分割し使用する．分割後の民法条文と，問題文を

セットにすることでデータ拡張を行う． 

3.2.3 置き替え 

 民法条文の中には，条番号で他の条文を参照する

場合が存在する．そのような場合，参照先の条文の

情報がないと適切な解答が行えないと考え，人手で

条番号を実際の条文の内容に置き替えたデータを作

成した．また，これにより文章が長くなりすぎ解答

に不利になってしまう可能性も考慮し，置き替え前

のデータと置き換え後のデータの両方を使用する． 

3.2.4 組み合わせ 

 分割により民法条文部分に必要なデータが含まれ

なくなるなる可能性が考えられるため，分割後のデ

ータから全ての組み合わせで再度民法条文部分を構

築し，データ拡張と過不足のない民法条文の作成を

同時に行う． 

3.2.5 AB置き換え 

 過去問題の中には，人物名がアルファベットで登

場する場合があり，そのような問題は解答率が低い

傾向にある．そこで，問題に二回以上人物名が登場

した場合，それらをアルファベットに置き替えるこ

とで訓練データを拡張し，このような問題に対応で

きる可能性を向上させた． 

3.2.6 解答の決定 

 推論の際に，分割された複数の問題が異なる答え

を示す場合がある．そのような場合は，Yes と No

の解答数を比べ，解答数の多いものをそのモデルの

最終的な解答とする．また，結果のばらつきをなく

すため同一の訓練データでモデルを 5 回作成し推論

を行う．その際，5 個の出力の Yes の数と No の数

を再度比較し，多いほうを最終的な解答として出力

する． 

3.3 アンサンブル 

 ルールベースのシステムと機械学習ベースのシス

テムのアンサンブルを行い，精度の向上を図る．ア

ンサンブルの基準にはルールベースのシステムの上

位モジュールを使用し，上位モジュールで解答でき

た問題はルールベースのシステムの解答結果を，そ

れ以外の問題は機械学習ベースのシステムの解答結

果を用いる．どこまでを上位モジュールとするかを

検討するため，全てのパターンでテストを行う． 

4 結果 

4.1 ルールベースのシステムの結果 

COLIEE 2021 に提出した，ルールベースのシステ

ムの実行結果について記述する．提出時のシステム

の H18~R01 の過去の問題，R02 のテスト問題に対す

る結果は表 1 のようになった．なお，ベースライン

は今回の改良の行う前の，前年度までのルールベー

スのシステムである． 

表 1 ルールベースのシステム問題実行結果 

 

4.2 機械学習ベースのシステムの結果 

 機械学習ベースのシステムで過去の問題，テスト

問題に対し，5 回ずつモデルの作成，推論を行いそ

の結果を統合したものが表 2 である． 

表 2 機械学習ベースのシステム問題実行結果 

 

― 1842 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



4.3 アンサンブルの結果 

 過去問題,テスト問題の解答についてのアンサン

ブルを行う．アンサンブルに用いる結果は，ルール

ベースのシステムは表 1 に記載した KIS1 の結果，

機械学習ベースのシステムは表 2 の最下段に記載

した全ての提案手法を用いる設定での実行結果を用

いる．なお，COLIEE 2021 提出後にシステムの軽微

な不具合を発見したため，少し修正を加えた．その

ためルールベースのシステムの解答結果が少しだけ

異なっている． 

結果を表に示したものが表 3 である．例として，

曖昧探索の行に記されている結果は，ルールベース

のシステムの詳細探索，曖昧探索モジュールまでで

解答できた問題についてはルールベースのシステム

の解答結果を使用し，解答できなかったその他の問

題については機械学習ベースのシステムの解答結果

を使用する． 

表 3 アンサンブルの結果 

 

5 結果・考察 

5.1 ルールベースの結果・考察 

過去問題 806 問に対し実行した結果，表 1 からシ

ステムの改良前と比べ 3％ほど精度が向上した．テ

スト問題に対して実行した場合，訓練データと比べ

あまり精度が高くなかった．しかし，改良前のルー

ルベースのシステムであるベースラインの正答率は

0.513 と改良後の KIS1~3 より低くなっていた．この

ことから，改良により精度が低下したのでなく，ル

ールベースのシステムが今回のテスト問題と相性が

悪かったと考えられる． 

5.2機械学習ベースの結論・考察 

 表 2 から提案手法を用いたシステムは用いなか

ったシステムより過去問題の解答精度が向上してい

た．また，どれか一つの提案手法用いなかったもの

は，提案手法を全て用いたものの精度と同等もしく

は低下していた．よって全ての提案手法がマイナス

には働いていないと考えられる． 

 テスト問題では提案手法を用いないものの方が精

度は高かった．しかし，提案手法を用いないものの

精度が過去問題と比べかなり高いこと，テスト問題

の問題数の少なさから，提案手法の有効性を否定で

きる結果ではないと考え，有効性については今後さ

らなる検討が必要である． 

5.3 アンサンブルの結論・考察 

 表 3 から，詳細探索モジュールのみ，または詳細

探索+曖昧探索モジュールのルールベースのシステ

ムの解答と，それ以外の問題の機械学習ベースのシ

ステムの解答をアンサンブルしたものは，どちらか

一方のシステムの解答のみの場合よりも精度が向上

した．このことから，アンサンブルに使用するルー

ルベースのシステムのモジュール選択が適切であれ

ば，アンサンブルは非常に有効であると考えられる． 

 一部の問題のみしか解答できなくとも，高精度で

解答を行えるモジュール，システムがアンサンブル

の際には有効であり，そのようなシステムを作成し

アンサンブルすることで更なる精度向上が期待でき

る． 

6 おわりに 

 本論文では，ルールベースのシステムの改良，機

械学習ベースのシステムの実装と改良を行い，それ

らのアンサンブルを行った．結果，ルールベースの

システム改良，アンサンブルで特に精度の向上を確

認できた．  

アンサンブルによる精度の向上は，精度の高い一

つのシステムだけでなく複数のシステムを使用する

ことの有効性を示す結果となった．また，ルールベ

ースのシステムを用いたアンサンブルにより精度が

向上したことから，ルールベースのシステムは説明

可能な出力といった面のみならず，精度向上にも貢

献できることを示せた． 

 今後は説明可能な出力を考慮しながら，機械学習

ベースのシステムの改良の有効性の検討，アンサン

ブルを前提としたモジュール，システムの実装に取

り組んでいきたい． 
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付録 A 

A1 先行研究のシステムのモジュー

ル概要 

 ルールベースのシステムの先行研究として星野

のシステムについて関連研究で述べた．星野のシス

テムのモジュール構成図は図 A 1 のようになってい

る． 

 

図 A 1 星野のルールベースのシステムモジュー

ル構成図 

 詳細探索モジュールでは，関連民法条文と問題文

の文末の節を比較し，主語，述語，目的語からなる

節セットが全て一致していた場合のみ比較を行う．

曖昧探索モジュールでは，主語と述語のペア，又は

述語と目的語のペアが一致していたときに比較を行

う．全探索モジュールでは節セットの比較をせずに

推論を行う． 

A2 COLIEE 2021 提出結果 

 ルールベースのシステムを COLIEE 2021 に提出

した際の，参加チームの結果一覧が表 A 1 である．

KIS1~3 は表 1 と一致している． 

表 A 1 COLIEE 2021 Task 4 各チーム提出結果 
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