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概要
法律実務においては，法令や判例に加え，専門書

籍やガイドラインなど，多様な情報源の関係性を総
合的に把握することが不可欠である．しかし，これ
までの研究は主に法令や判例間の関係性に焦点を当
てており，書籍やガイドラインとの連携については
十分に検討されていなかった．本研究では，これら
すべての情報源を包括的に結びつける大規模な引用
グラフを構築し，その実務的有用性を検証した．そ
の結果，質問応答タスクにおいて，本引用グラフを
活用することで，適切な法令・判例の選出が可能と
なっただけでなく，法的な正確性を保ちながら，人
手で作成した回答よりも好ましい回答を生成できる
ことが明らかとなった．

1 はじめに
法律実務において適切な判断を行うためには，関

連法令や類似判例，さらには専門書籍やガイドライ
ンによる解説など，多様な情報源を総合的に検討す
ることが求められる．
海外法令においては，法令や判例における関係性

を構造化したグラフが構築され，分析や応用事例が
数多く報告されている [1, 2, 3, 4]．日本においても，
法令データの整備 [5]や民事判決のオープンデータ
化 [6, 7]が進展しており，法律実務における効率的
な情報活用の基盤となることが期待されている．
しかし，既存研究では法令・判例間の関係性に主

眼が置かれており，実務で重要な役割を果たす書籍
やガイドラインまでを包括的に含めた引用グラフに
ついては，十分に取り組まれていなかった．このよ
うな背景から，本研究では法令・判例・書籍・ガイ
ドラインを包括的に結びつける引用グラフを構築
し，実務における有用性を検証した．
本研究の主な貢献は以下の 3点である：

図 1 コンテンツ同士の引用関係．赤・黄・緑・青色の頂
点がそれぞれ，法令・判例・ガイドライン・書籍を意味す
る．直接引用関係にある頂点同士が線で結ばれている．

1. 法令や判例に加え，書籍やガイドラインといっ
た多様な情報源を含む引用グラフを初めて構築
した (2章)．

2. 法律実務を想定した，回答根拠を提示する質問
応答タスクを定義した (3章)．

3. 大規模言語モデル (Large Language Model: LLM)
と構築した引用グラフを組み合わせることで，
質問に対して適切な根拠を提示することが可能
となっただけでなく (4章)，専門家にとってよ
り好ましい回答を生成できることを明らかにし
た (5章)．

2 引用グラフ
引用グラフでは，以下を頂点として扱う：
• コンテンツ: 書籍・ガイドライン・判例・法令．
• チャンク: コンテンツに含まれるテキストを一
定の単位で分割したもの．
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表 1 引用グラフの頂点数と引用関係を表す辺の数．判
例から判例への辺や法令から判例への辺は存在しないた
め，未記載とした．
コンテンツ 頂点の数 辺の数

引用法令 引用判例
書籍・ガイドライン 837,882 975,999 97,383
判例 460,450 400,259 -
法令 4,824,711 2,563,047 -
合計 6,123,043 3,939,305 97,383

コンテンツとチャンクは，親子関係を表す辺で接続
した．チャンク同士及びチャンクからコンテンツへ
の引用関係を表す辺は，チャンク頂点が持つテキス
トに出現する法令名・判例名をもとに構築した (2.2
節)．コンテンツ同士の引用関係 (図 1)は，チャンク
に紐づく引用法令・判例を，チャンクの親となって
いるコンテンツに集約することで構築した．

2.1 引用グラフの頂点
書籍・ガイドライン 弁護士ドットコム株式会社

が提供する，BUSINESS LAWYERS LIBRARY1）・弁
護士ドットコム LIBRARY2）で閲覧可能な法律書籍
と，各省庁の webページで公表しているガイドライ
ンを合わせた，約 2,000文書を対象とした．PDFや
webページからテキスト抽出したのち，本文テキス
トを固定長で区切り，チャンクとした．
判例 株式会社 LICが提供する，判例秘書3）の約

20万件を対象とした．判例データには，判決本文に
加え，判決要旨や事件番号・掲載雑誌・判決年月日，
参照法令などが記述されている．判例チャンクとし
て，判決要旨を採用した．また，判例データに含ま
れる参照法令をもとに，判例から法令への引用関係
を表す辺を構築した．
法令 e-Gov法令検索4）から，2024年 9月時点で

取得可能な法令 XMLファイル約 11,000件対象とし
た．法令は条・項・号それぞれをチャンク頂点とし
て扱った．また，法令は同一名称であっても改正日
や施行日が異なる複数のバージョンを持つ．そのた
め，引用グラフ内ではこれらを区別して扱った．

2.2 引用グラフの辺
書籍チャンクやガイドラインチャンクの本文テキ

ストに出現する，法令名・判例名を抽出することで
引用関係を表す辺を構築した．表 1に，コンテンツ

1） https://www.businesslawyers.jp/lib
2） https://library.bengo4.com/about
3） https://www.hanreihisho.com/index.html
4） https://laws.e-gov.go.jp/

ごとの頂点数と引用関係の辺の数を示す．文字列抽
出は，先行研究にならい，ルールベースの手法を採
用した [8]．
引用法令を一意に特定する際には，引用元となる
頂点が持つ日付情報（発行日・判決日・改正日等）
に基づき，その時点における最新の法令へと対応付
けた．条以下の項や号の単位への引用も，適宜後処
理を加え，条の単位への引用として扱った．
引用判例は，抽出した文字列に含まれる，裁判
所・判決結果・判決年月日・出典の情報に基づいて，
判例を一意に特定できるもののみ辺を構築した．

3 引用グラフを用いた質問応答
構築した引用グラフの実務的有用性を評価する
ため，法律実務を想定した質問応答タスクを定義し
た．実務では法的判断の透明性が求められることか
ら，本タスクでは，法的質問に対する回答に加え，
その根拠となる法令・判例を必ず提示することを要
件とする．質問応答の過程では，入力質問に対して
関連文書検索により取得した書籍やガイドラインの
チャンクを「関連文書」として参照し，法令条文や
判例要旨を「根拠情報」として提示する．
これらの要件を満たすため，質問応答パイプライ
ン (3.1節)を構築し，以下の 2点を検証した：
(Q1) 回答の根拠として必要な法令・判例を適切に
選出できるか？（4章）

(Q2) 選出した関連文書・根拠情報を用いること
で，LLM は法的観点を適切に踏まえた回答を
生成できるか？（5章）

3.1 質問応答のパイプライン
検索拡張生成 (Retrieval Augmented Generation:

RAG)[9] をベースに，図 2 のパイプラインを構
築した．処理の具体的な流れを以下に示す．

(i) クエリ埋め込み: 質問文をベクトルへ変換す
る．具体的には次の 2 種類の手法を用いた:
(1)質問文を BM25[10]・multilingual-e5-large[11]
を利用して質問文をベクトルへ変換する．(2)
LLMにより仮回答を 3件生成したのち (1)と同
様の手法で，仮回答のベクトルを 3 件取得す
る．以下，この手法を HyDEとよぶ [12]．

(ii) 関連文書の検索: クエリベクトルを用いてベ
クトル DB から関連文書を 𝑀 件取得する．な
お，HyDEにより複数の検索結果が得られる場
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図 2 質問応答パイプライン．(i)質問文を元にベクトルへの検索クエリを生成する．(ii)検索クエリを元に関連文書を 𝑀

件取得する．(iii)引用グラフから関連文書に紐づく根拠情報を 𝑁 件取得する．(iv)質問文と関連文書 𝑀 件，根拠情報 𝑁

件を LLMに与え，回答を生成する．

合は Reciprocal Rank Fusion (RRF)[13] によりス
コアリングし，上位 𝑀 件のみを利用する．

(iii) 根拠情報の選出: 2章で構築した引用グラフを
用いて，関連文書 𝑀 件が引用している根拠情
報を 𝑁 件取得する．関連文書検索の順位を利
用し，チャンクが引用している根拠情報を RRF
によって並び替え，上位 𝑁 件を根拠情報として
利用する．

(iv) 回答文の生成: 関連文書 𝑀 件と，その文書が
引用している根拠情報 𝑁 件の，計 𝑀 + 𝑁 件の
参考文献と質問文を LLMに与え，回答文を生
成する．LLMには，Claude3.5 Sonnet[14]を利用
する．

3.2 データセット
評価データセットとして，BUSINESS LAWYERS

の実務 Q&A5）の記事を用いた．記事には，企業法務
のさまざまな場面を想定した質問と，専門家の回答
及びその解説が含まれている．
記事中の質問文を質問応答パイプラインへの入

力とし，記事中の回答及び解説文を正答例とした．
また，記事の解説本文に現れる引用法令・引用判例
を，回答を行う上で必要となる正解の根拠情報とし
た．実験では，根拠情報を 1つ以上含む 539記事を
利用した．6）

4 根拠情報選出の検証
関連文書数・根拠情報数をそれぞれ 𝑀 = 30，

𝑁 = 20としたときの根拠情報選出の性能を評価す
5） https://www.businesslawyers.jp/practices
6） 1つの記事に対して，平均 4.6件の根拠情報が付与されて
いた．

表 2 根拠情報選出の性能評価 (𝑀 = 30, 𝑁 = 20)．表中の
R@5・R@10, R@20 は，それぞれ Recall@5・Recall@10・
Recall@20を意味する．
関連文書の検索手法 根拠情報の選出性能

R@5 R@10 R@20
Zero-Shot 18.84 24.32 26.87
BM25 17.06 23.99 28.98
multilingual-e5-large 20.71 28.33 35.87
HyDE (BM25) 24.11 32.79 38.18
HyDE (multilingual-e5-large) 23.14 31.29 36.96

る．ここで，LLMに対して質問と関連する法令 (法
令番号+条番号)・判例 (事件番号) を関連度順に 20
件ずつ列挙するように指示する，Zero-Shotの手法を
ベースラインとする．
表 2より，BM25を除く全ての手法で，Zero-Shot
に比べて高い Recallを達成している．これは，引用
グラフを用いたアプローチが，LLMへの直接的な
問い合わせよりも優れていることを示している．
また，HyDEを組み合わせることで，関連法令の

選出性能が大幅に改善されている．特に，埋め込み
手法として BM25 を用いることで顕著に性能が向
上している．これは，HyDEによって，複数の法的
キーワードを含む仮回答を生成でき，キーワード
ベースの類似度 (BM25)で，より多様な関連文書を
取得できたことが要因だと考えられる．より詳細な
検証は付録 Aを参照されたい．

5 回答文生成の検証
質問文と JSON形式で記述された参考文献 (関連
文書・根拠情報)を LLMに入力し，回答文を生成す
る．最も基本的な手法として，ID・タイトル・本文
を持つ参考文献 JSONをリスト形式で入力する方法
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を Text-onlyとする．入力する順序は質問文，書籍,
ガイドライン,判決要旨,法令条文の順とする．これ
に加えて，引用グラフから得られた文書間の関係性
を含める手法として，以下の 3種類のプロンプトを
検証した：

1. Focus-literature: 関連文書に引用法令・判例を
集約する．具体的には，各関連文書 JSON に
citesフィールドを設け，その文書が引用して
いる法令条文・判例要旨のテキスト情報を記載
する．

2. Focus-law: 法令条文に関連文書・判決要旨を
集約する．具体的には，各法令条文 JSON に
citedフィールドを設け，その条文を引用して
いる関連文書および判例要旨のテキスト情報を
記載する．

3. RDF Triples: Text-onlyと同様にテキスト情報を
与える．さらに，引用関係を RDF 形式で記述
したテキストを追加．
各プロンプトの詳細は付録 B を参照された

い．クエリ埋め込みには multilingual-e5-large を使
用し，𝑀 = 30，𝑁 = 20 とした．評価指標として，
ROUGE-L[15]，BERTScore[16] に加え，法的論点と
結論に基づく関連度を G-EVAL-4[17] で評価した．
また，参考文献を用いず質問文のみを LLMに入力
する Zero-Shotをベースラインとした．
表 3 より，全てのプロンプト手法において，

Zero-Shotを上回る性能を達成し，関連文書・根拠情
報を追加することで，より適切な回答が生成可能と
なることが実証された．特に，G-EVAL-4による法
的な観点での関連度スコアではその差が顕著に現
れた．

6 回答文の質的評価
質的評価として，ランダムに選出した質問 60件

に対する回答文を，専門家により評価した．評価対
象は，Zero-Shotを除く 4種類のプロンプトで生成し
た回答文と，記事に含まれる回答文（Reference）の
計 5種類とし，以下の 2つの観点で評価を行った：

• 回答の適切さ：質問に対して回答の適切性を二
値（適切：1，不適切：0）を付与

• 回答の好ましさ：5種類の回答を好ましさ順に
並び替え，最下位から順に 1～5のスコアを付与
表 4 より，「回答の適切さ」において，Reference

（98%）と提案手法による生成文（97%）の間にほと

表 3 回答文生成の実験結果．
プロンプト ROUGE-L BERTScore G-EVAL-4
Zero-Shot 21.85 83.36 77.90
Text-only 24.30 83.87 95.95
Focus-literature 24.40 83.91 95.61
Focus-law 24.61 84.07 95.89
RDF Triples 24.28 83.78 96.52

表 4 回答文生成の質的評価．
プロンプト 回答の適切さ 回答の好ましさ
Reference 98 1.4
Text-only 97 3.5
Focus-literature 97 3.3
Focus-law 97 2.8
RDF Triples 97 3.5

んど差は見られなかった．一方「回答の好ましさ」
では，むしろ提案手法の方が高いスコアを獲得して
いる．これらの結果から，提案手法では適切さを損
なうことなく，より好ましい表現で回答を生成でき
ることが明らかとなった．また，プロンプト手法間
の「回答の好ましさ」に注目すると，Text-onlyと比
べて，引用関係を付与する手法が劣っていることか
ら，引用関係を与えるプロンプト手法には検討の余
地があることが明らかとなった．

7 今後の展望
質問応答タスクでは，グラフ構造を活用した高度
な手法 [18, 19] も数多く提案されている．今後は，
これらの最新の研究動向を踏まえつつ，本研究で構
築した引用グラフの特性を最大限に活かせる手法の
開発に取り組んでいきたいと考えている．また，法
的判断予測 [20, 21]，文書分類 [22, 23],類似判例検索
[24, 25]，自動要約 [26, 27]などをはじめとする法律
分野の応用タスクにおいても，本研究で構築した引
用グラフの応用可能性について今後検討を進める予
定である．

8 まとめ
本研究では，法令，判例，専門書籍，ガイドライ
ンなどの多様な法律情報を統合した大規模な引用グ
ラフを構築した．実務を想定した質問応答タスクに
おいて，この引用グラフを活用することで，大規模
言語モデルの単体と比較して，より適切な法令・判
例の選出が可能となることを実証した．さらに，選
出された関連文献を活用した回答生成により，人手
で作成した回答よりも高い評価を得る回答の生成が
可能であることを示した．

― 2922 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



参考文献
[1] Emile de Maat, Radboud Winkels, and Tom van Engers. Auto-

mated detection of reference structures in law. In Proceedings of
the 2006 conference on Legal Knowledge and Information
Systems: JURIX 2006: The Nineteenth Annual Confer-
ence, pp. 41–50, NLD, June 2006. IOS Press.

[2] Tobias Milz, Michael Granitzer, and Jelena Mitrović. Analysis
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図 3 根拠情報選出における Recall@20．

A 関連文書数と根拠情報選出
図 2 (ii) における関連文書の取得数 𝑀 =

10, 30, 100, 300 を変化させた際の，根拠情報選出
の性能を評価した．評価には 3.2節と同一のデータ
セットを使用した．関連文書の検索手法として，3.1
節で述べた手法に加え，BM25とmultilingual-e5-large
を組み合わせた Hybridを含めた計 7種類の手法を
比較した．なお，Hybridでは，BM25とmultilingual-
e5-large それぞれで関連文書を 100 件ずつ取得し，
各手法の正規化スコアの平均値に基づいて文書をラ
ンキングした後，上位 𝑀 件の関連文書を採用する．
図 3 より，全ての手法において関連文書数の増

加に伴い Recall@20 が向上することがわかる．特
に，関連文書数を 10 件から 30 件に増加させた際
に顕著な性能向上が確認された．また，HyDEを活
用した手法群は，わずか 30件程度の少ない文書数
でも高い Recall を実現しており，効率的な検索が
可能であることを示唆している．一方で，BM25や
multilingual-e5-largeを単体で利用する場合は，同等
の性能を得るためにより多くの関連文書数を必要と
することが明らかとなった．

B 回答文生成のプロンプト
プロンプトの例を図 4に示す．プロンプトは大き

く分けて次の内容で構成されている:

1. 回答生成の指示: ⟨instruction⟩ タグで囲まれた範
囲．「質問に対して短く簡潔に回答すること」
「文献間の関係性を考慮すること」を指示する．

2. 質問文: ⟨question⟩タグで囲まれたテキスト．こ

図 4 Text-only のプロンプト例．{{}} はプレースホル
ダーを意味しており，質問応答パイプライン (図 2)の実
行時に具体的な値が値が挿入される．

図 5 Focus-lawのプロンプト例．referencesタグ内部以外
は図 4のプロンプトと同一であるため省略した．

こに入力された質問文を直接挿入する．
3. 参考文献: ⟨references⟩タグで囲まれたテキスト．
書籍チャンク・ガイドラインチャンク・判例要
旨・法令条文をそれぞれ，⟨books⟩・⟨guidelines⟩・
⟨precedents⟩・⟨laws⟩のタグで囲む．参考文献は，
ID (例: BOOK 1, LAW 3, ...)・タイトル・本文テ
キストを属性とした JSON形式として与える．

Focus-literatureのプロンプトの場合は，属性として
引用文献 (cites)という項目を追加し，その属性の値
として引用法令や引用判例を追加する．Focus-law
のプロンプト (図 5)の場合は，属性として被引用文
献 (cited)という項目を追加し，その属性値として，
書籍チャンクやガイドラインチャンク・判決要旨を
追加する．
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