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概要
本研究は,法的自然言語処理タスクにおいて大規
模言語モデルの推論性能を向上させる,新しい段階
的推論手法を提案する. 提案手法は法的三段論法に
基づき,事例整理,条文整理,あてはめ,結論という 4
つの手順に沿って条文と事例の整合性を論理的に
評価することで,解答の精度と解釈可能性の向上を
図る. 我が国の司法試験（民法短答式問題）の自動
解答性能を評価する COLIEEデータセットを用いた
実験で, 提案手法のプロンプトを適用することで,
GPT-4o, Llama3.1および COLIEE 2024の最高性能手
法のいずれに対しても accuracyで 1.8ポイント以上
の性能向上を達成した. 提案手法は LLM非依存であ
ると考えられるため, 現時点の State-of-the-Artの性
能を達成したといえる.

1 はじめに
法律分野における自然言語処理技術は,法曹実務
や研究においても注目を集めている. 大規模言語モ
デル（Large Language Model, LLM）は,一般的なタス
クだけでなく,法律分野などの専門的なタスクにお
いても高い精度を達成している.
我 が 国 の 司 法 試 験（民 法 短 答 式 問 題）
の 自 動 解 答 性 能 を 競 う Competition on Le-
gal Information Extraction and Entailment (COLIEE)
[1][2][3][4][5][6][7][8][9][10][11] の Task 4 では, 関連
する民法条文と問題文が与えられ,それに基づき問
題文の正誤を二値で判定する. このタスクでは, 単
純な知識の適用だけでなく,複雑な事実関係と条文
を適切に結びつける高度な論理推論が求められる.
具体的には,条文の要件や例外規定を正確に解釈し,
事実との整合性を保ちながら結論を導く必要があ
る. この Task 4データに対して GPT-4 [12]が 8割を
超える正解率を達成したことが報告されており [13],

LLMが法律分野の高度なタスクにも有望な性能を
発揮することを示唆している.
近年の COLIEE Task 4では, LLMを用いたシステ
ムが多く提案されている. 特に,モデルが解答に至る
までの中間的な推論過程を出力することで段階的に
解答精度を向上させる手法である Chain-of-Thought
(CoT)[14] は, 段階的な推論例を提示することで, モ
デルの性能を顕著に向上させることが報告されてい
る [15]. 藤田らは, COLIEE Task 4において,モデルに
推論過程を明示的に示すフォーマットを提案し,性
能向上と解釈可能性の向上に寄与する可能性を示唆
した [15]. 特に,法律分野における推論プロセスの透
明性が,解答の信頼性を向上させる点で重要である
ことを指摘している.
さらに, 「Let’s think step by step.」 といった単純
な指示をプロンプトに追加することで,段階的推論
を促進し性能を向上させる Zero-shot CoT [16]の出
力を Few-shotサンプルとして活用した手法 [17]は,
COLIEE 2024において高い性能を達成した. 一方で,
Zero-Shot CoTは,推論過程が必ずしも安定しないと
いう課題がある. また, 複雑な法律タスクにおいて
は,人間による評価を容易にするため推論過程の解
釈可能性が重要であるが, Zero-Shot CoTでは十分に
対応しきれていない.
本研究では, CoTの考え方を応用した,法的三段論

法 [18][19]に基づく新しい段階的推論手法を提案す
る. 一般的な三段論法は「大前提：全ての人間はい
つか必ず死ぬ. 」「小前提：ソクラテスは人間である.
」「結論：ゆえにソクラテスはいつか必ず死ぬ. 」と
いったものである. 法的三段論法は「規範 -事実 -あ
てはめ（結論）」という三段になる. 提案手法は,事
例整理,条文整理,あてはめ,結論の 4つの手順を設
けることで,条文と事実の整合性を段階的に検討し,
解答精度の向上と解釈可能性の両立を目指す.
提案手法の性能を検証するため,日本の司法試験
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問題を基にした COLIEE 2024 Task 4 [11]データセッ
トを用いて, GPT-4o1）および llama 3.12）それぞれで実
験評価を行った結果,提案手法がベースラインであ
る Zero-Shot CoT の手法を accuracy で 2-3 ポイント
上回る性能を達成した. さらに,最新の COLIEE 2024
Task 4 formal runで最高の結果を達成した手法に適
用することで 1.84ポイントの性能向上を達成した.
利用可能なすべての LLMで実験することは現実的
に難しいが, 提案手法は LLM非依存であると考え
られるため, State-of-the-Art の性能を達成したとい
える.

2 提案手法
我々は, LLMを用いて条文に基づいた司法試験問

題の自動解答を実現するための段階的な推論手法を
提案する.
提案手法に最も近しい藤田らの手法 [15] では,

「要点を述べる」「条文を参照する」という 2つの手
順でプロンプト指示が構成されているが,複雑な事
例における条文の適用と,より高度な推論とを可能
にするため,手順を再構成し条文と具体的事例の整
合性を論理的に評価する枠組みを構築した. この推
論手法は法的三段論法に通じるアプローチであり,
「事例整理」により具体的な事実（小前提）を明確化
し,「条文整理」で法的規範（大前提）を整理する.
これらを「あてはめ」で統合することで,正確な結
論を導き出す. 上記の推論手順に沿った CoTにより,
従来の手法よりも法的推論の性能と解釈性の向上を
実現する.
提案手法は以下の 4つの推論手順で構成される.

1. 事例整理 問題文に含まれる事実関係や人物間
の関係性を整理し, 明確化する. この手順によ
り,問題の状況と論点を構造的に把握し,次の推
論手順の基盤を構築する.

2. 条文整理 問題解決に必要な関連条文を特定し,
それらを整理する. この手順により,解答に必要
な情報を効率的かつ正確に抽出できる.

3. あてはめ 条文の要件を 1つずつ検証し,問題文
中の事実や人物関係との整合性を評価する. こ
の過程では,問題文の内容に基づいて,条文の要
件が満たされているかどうかを判断し,その結
果から導かれる法的効果を推論する.

4. 結論 上記の推論結果に基づき,問題文の正誤を
1） https://platform.openai.com/docs/models#gpt-4o
2） cyberagent/Llama-3.1-70B-Japanese-Instruct-2407

判断する. また,回答の一貫性と評価の容易さを
確保するため最終的な回答形式も明示する.

3 実験
3.1 データセット

COLIEE 2024 Task 4データセットを用いて実験を
行った. COLIEE Task 4データセットは,過去の司法
試験問題から構成され,そのうち最新年度の問題が
テストデータ, それ以外の過去年度の問題が訓練
データとして提供される. COLIEE 2024では令和 5
年度（R05）がテストデータにあたる. 本研究では
訓練を行わないため, 直近 5 年分 （R01 - R05） か
ら計 511問を抽出し,評価用データとした. さらに,
COLIEE 2024 formal runの結果と直接比較できるよ
う, R05のみでの評価も行った.

COLIEE Task 4データセットは,問題文およびその
解答に必要な関連条文のペアからなり,問題文が関
連条文に照らして適切かどうか Yes/Noの二値で回
答する形式である. 問題例を図 1に示す.

関連条文　第六百九十八条　管理者は,本人の
身体,名誉又は財産に対する急迫の危害を免れ
させるために事務管理をしたときは,悪意又は
重大な過失があるのでなければ,これによって
生じた損害を賠償する責任を負わない.
問題文　車にひかれそうになった人を突き飛
ばして助けたが,その人の高価な着物が汚損し
た場合, 着物について損害賠償をする必要は
ない.
図 1 問題例 (問題 ID: H18-2-2,正解ラベル: Yes)

3.2 実験設定
提案手法と下記二つのベースライン手法あわせて
三つの性能を比較した.

• Zero-Shot Prompting (ZS) CoTを行わず,モデル
が入力から直接回答を生成する手法である. 本
実験では,Yes/Noの二値で回答を求めるプロン
プトを使用した.

• Zero-Shot Chain-of-Thought (ZS-CoT)
プロンプトに「ステップバイステップでの
回答」を明示的に指示することで CoT を促す
Zero-Shot Prompting手法である.

使用したプロンプトテンプレートを図 2に示す.
本実験では全ての手法において Zero-Shotで回答
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Zero-Shot (ZS)のプロンプト
司法試験の問題と関連する民法条文が与えられる.
問題文の正誤を判定し,正しい場合は「ans:Y」誤っ
ている場合は「ans:N」と回答せよ.
#関連条文: {article text}
#問題文: {problem text}

Zero-Shot CoT (ZS-CoT)のプロンプト
司法試験の問題と関連する民法条文が与えられる.
ステップバイステップで問題文の正誤を判定し,正
しい場合は「ans:Y」誤っている場合は「ans:N」と回
答せよ.
#関連条文: {article text}
#問題文: {problem text}

提案手法のプロンプト
司法試験の問題と関連する民法条文が与えられる.
推論手順に従って問題文の正誤を判定せよ.
#関連条文: {article text}
#問題文: {problem text}
#推論手順:
1. 問題文の事例 (事実関係や人物関係)と論点を整
理する.
2. 問題解決に必要な条文を整理する.
3. 問題文の内容について,条文における要件の成否
を検討し,導かれる効果を説明する.
4. 問題文の正誤を結論づける. 問題文が正しい場合
は「ans:Y」,誤っている場合は「ans:N」とする.
図 2 各手法におけるプロンプトテンプレート

を行った. Few-Shotでは, Few-Shotプロンプトに含ま
れるサンプルがテスト問題に類似している場合に性
能が向上する一方で,類似性が低い場合には誤った
推論に引っ張られるリスクがある. 本研究では純粋
に段階的推論の効果を観察するため, Few-Shotは用
いず Zero-Shot設定を採用した.
評価指標は COLIEEの設定に合わせ Accuracy（正

答率）を採用した. プロンプトで指示した「ans:Y」
および「ans:N」を完全マッチで抽出し,計算した.

3.3 LLMs

特定の LLMに依存しない手法であることを示す
ため,以下 3つの LLMを用いて実験を行い比較した.

• GPT-4o (gpt-4o-2024-08-06)
OpenAI社が提供する LLM.高性能商用モデル
として採用した. WebAPIを通じて利用した.

• Llama3.1 (Llama-3.1-70B-Japanese-Instruct-
2407) 3）

3） cyberagent/Llama-3.1-70B-Japanese-Instruct-2407

表 1 R01-R05での性能評価 (Accuracy)
（randomは全ての問題に Yesと回答した場合の正答率）

ZS ZS-CoT 提案手法
random 0.5167 - -
llama3.1 0.7652 0.8141 0.8571
gpt-4o 0.8415 0.8706 0.8941

表 2 R05（COLIEE 2024設定）での性能評価 (Accuracy)
（CAPTAINは最新の COLIEE 2024で最高性能の手法）
手法 モデル total (109) statute (58) case (46)
ZS Llama3.1 0.7798 0.7931 0.7609
ZS-CoT Llama3.1 0.8440 0.9138 0.7609
提案手法 Llama3.1 0.8440 0.8793 0.8696
ZS CAPTAIN 0.8440 0.9138 0.7391
提案手法 CAPTAIN 0.8624 0.9138 0.8478

Meta社の Llama 3.1 70Bをベースに, CyberAgent
社が日本語データで追加学習を行なった LLM.
高性能オープンモデルとして採用した.

• CAPTAIN
COLIEE 2024 Task 4 で首位の性能を達成した
手法 (提出 run ID は CAPTAIN2) [17]. LLM を
用いたデータ拡張を行い, Flan-T54）をファイ
ンチューニングした. 提案手法と比較可能に
するため, プロンプト追従性の低い Flan-T5 を
Llama3.1-70Bに置き換え,手法の実装を日本語
で再現した. そのうえで, プロンプトを ZS お
よび提案手法それぞれで実行し比較した. 訓練
データを要するため, COLIEE 2024の formal run
データである R05の評価のみ行った.

4 結果
R01-R05 データで評価した結果を表 1 に示す.

ZS-CoT は, ZS に比べて比べて精度が向上してお
り,単純な CoTの有効性を示している. 提案手法は,
Llama 3.1および GPT-4oのいずれの LLMにおいて
も, ZSおよび ZS-CoTを数ポイント上回る大きな性
能向上を示した.

COLIEE 2024に合わせて R05のみで評価した結果
（表 2）に示す. COLIEE 2024では gpt-4oのような再
現性に問題のあるクローズドモデルの利用を許して
いないため,使用する LLMを Llama3.1に統一した.

COLIEE 2024で最高性能を報告した CAPTAIN2を
再現し LLMを最新にした手法は,日本語でも高い性
能を示した. 全体性能では,提案手法を適用すること
で Llama3.1では 6.42ポイント, CAPTAINでも 1.84
ポイントの性能向上を達成した.

4） google/flan-t5-xxl
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後述する問題分類別にみると, CAPTAIN は
Llama3.1に対して条文知識問題（statute）で精度向
上が顕著である一方で,事例問題（case）では提案
手法が CAPTAINの手法を大幅に上回った.

5 議論
5.1 定性分析
提案手法の有効性を検証するため,提案手法では

正答したがベースライン手法（ZS-CoT）では誤答し
た問題の解答過程を分析した. 問題例および各手法
の出力詳細は, Appendix (A.1)に記載する.
売買契約における利息発生時点に関する問題

（R01-24-O）を例に説明する. この問題では条文に
基づき利息の支払開始日を正確に判断する必要があ
る. ZS-CoTと提案手法の解答過程を以下に示す.

ZS-CoT の解答過程 ZS-CoTは,問題文と条文の
内容に基づいて段階的に推論を行ったものの, 第
575条第 2項の「引渡しの日」という条件を見落と
した. その結果,利息発生時点を「代金支払期限（4
月 20日）」または「引渡し予定日（4月 10日）」
と誤って解釈し,「 4月 21日からの利息支払を求め
る主張は正当である」という誤った結論を導いた.
提案手法の解答過程 一方,提案手法は以下のス

テップを経て,問題文の誤りを正確に指摘した.

1. 事例の整理 Aと Bの売買契約に基づく引渡し
日（4月 25日）と代金支払期限（ 4月 20日）
を明確に整理.

2. 条文の適用 第 575条第 2項の「引渡しの日か
ら利息支払義務が発生する」という条件を正確
に適用.

3. あてはめ 利息支払義務が 4月 25日から発生す
るため, 4月 21日からの利息支払を求める主張
は誤りと判断.

このように提案手法は ZS-CoTが誤答する場合で
も,事実関係と条文適用を統合的に考慮することで
正確な解答を導き出しうると考えられる.

5.2 問題分類に基づく分析
評価に用いた問題を,日本の司法試験問題に対す

るGPT-4の評価を行なったチェの分類方法 [20]を参
考にして,条文知識問題（statute）と事例問題（case）
の 2つに分類した. 条文知識問題（statute）は問題文
が条文について正しく記述されているかを問う問題

表 3 問題分類別の正答率（カッコ内は対応する問題数）
モデル prompt total (511) statute (308) case (194)
Llama 3.1 ZS-CoT 0.8141 0.8604 0.7474

提案手法 0.8571 0.8766 0.8505
GPT-4o ZS-CoT 0.8708 0.8929 0.8299

提案手法 0.8943 0.9156 0.8608

である. 事例問題（case）は問題文中の具体的な事例
に対して条文を適用する問題である. 図 1の問題例
と定性分析で取り上げた問題は,事例問題に属する.
この分類を基に正答率を分析することで,提案手法
の問題タイプによる効果の違いを明らかにする.
提案手法の問題分類ごとの正答率を表 3に示す.
提案手法は両タイプの問題で高い正答率を示してい
ることが確認できる. 特に,事例問題（case）におい
て性能向上が顕著であった. これは,問題文の事例を
整理し,条文の要件を 1つずつ確認する過程がこの
問題タイプに適していたためと考えられる.

6 終わりに
本研究では,我が国司法試験の民法短答式問題に
おける自動解答システムの性能向上と解釈可能性改
善を目的とし,段階的な推論を促す提案手法を開発
した. この手法は,事例整理,条文整理,あてはめ,結
論という 4つの手順からなる Chain-of-Thought (CoT)
により,司法試験のような高度な論理推論が求めら
れるタスクの性能を向上させられることを示した.
実験の結果, 提案手法はベースライン（ZS およ

び ZS-CoT）を性能面で大幅に上回り,特に事例問
題（case）で顕著な性能向上を確認した. この大幅
な性能向上は gpt-4o, Llama3.1, CAPTAIN (現時点で
の COLIEE Task 4最高性能モデル）いずれにおいて
も確認され,提案手法の LLM非依存性を示唆してい
る. また,アブレーション実験により各ステップが正
答率向上に寄与していることが明らかとなり,提案
手法の内部構造の有効性が示された. 提案手法は日
本語を含む法的推論タスクにおいて有望なアプロー
チであると考えられる.
複雑な問題に対する正確な解答は残された課題で

ある. 今後は,条文間の関係性をモデルがより効果的
に扱えるプロンプト設計や学習手法の改善が必要
である. さらなる性能向上を目指したプロンプトの
構築や, 法律知識を必要とする問題に対して, RAG
（Retrieval-Augmented Generation）や法律文書を学習
させた LLMとの統合を検討したい.
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A 付録
A.1 定性分析
問題 ID: R01-24-O,正解ラベル: No
#民法条文
第五百三十三条 双務契約の当事者の一方は,相手方
がその債務の履行（債務の履行に代わる損害賠償の
債務の履行を含む. ）を提供するまでは,自己の債務
の履行を拒むことができる. ただし,相手方の債務が
弁済期にないときは,この限りでない.
第五百七十五条 (第１項省略) ２買主は,引渡しの
日から,代金の利息を支払う義務を負う. ただし,代
金の支払について期限があるときは,その期限が到
来するまでは,利息を支払うことを要しない.
#問題文
ＡとＢは,平成 31年 4月 1日,Ａ所有の中古自転車
である甲を, 4月 10日引渡し, 4月 20日代金支払の
約定でＢに売却する旨の売買契約を締結した. Ａは,
Ｂに対し,平成 31年 4月 25日,甲を引き渡したが,
Ｂは,Ａに対し,その後も代金を支払っていない. こ
の場合,Ａは,Ｂに対し,甲の代金及び 4月 21日から
の利息の支払を求めることができる.
# ZS-CoTによる回答
ステップ 1: 売買契約の内容を確認する. 売買契約の
内容は,平成 31年 4月 1日に締結され, 4月 10日引
渡し, 4月 20日代金支払の約定である.
ステップ 2: 引渡しと代金支払いの関係を確認する.
第五百三十三条によれば,双務契約の当事者の一方
は,相手方がその債務の履行を提供するまでは,自己
の債務の履行を拒むことができる. ただし,相手方の
債務が弁済期にないときは, この限りでない. した
がって,通常は,引渡しと代金支払いは同時履行の関
係にある.
ステップ 3: 本件の事実関係を確認する. 本件では,
ＡはＢに対し,平成 31年 4月 25日,甲を引き渡した
が,Ｂは,Ａに対し,その後も代金を支払っていない.
したがって,Ｂは,弁済期（4月 20日）を過ぎても代
金を支払っていない.
ステップ 4: Ａの主張の正当性を確認する. Ａは,Ｂ
に対し,甲の代金及び 4月 21日からの利息の支払を
求めている. 第五百七十五条第 2 項によれば, 買主
は, 引渡しの日から, 代金の利息を支払う義務を負
う.
ステップ 5: 最終的な判断を下す. Ａの主張は,正当

である. したがって,Ａは,Ｂに対し,甲の代金及び 4
月 21日からの利息の支払を求めることができる. 最
終的な答えは, ans:Yです.
#提案手法による回答
推論手順に従って問題文の正誤を判定する.
1. 事例の整理:
事実関係: Aと Bは売買契約を締結し, Aは Bに中
古自転車甲を売却する. 引渡しは 4月 10日,代金支
払は 4月 20日と約定したが, Aは 4月 25日に甲を
引き渡した. Bは代金を支払っていない.
論点: Aは Bに対し,甲の代金及び 4月 21日からの
利息の支払を求めることができるか.
2. 関連条文の整理:第五百七十五条第 2項: 買主は,
引渡しの日から,代金の利息を支払う義務を負う. た
だし,代金の支払について期限があるときは,その期
限が到来するまでは,利息を支払うことを要しない.
3. 条文の要件における成否の検討と効果の説明:本
件では,引渡しは 4月 10日と約定されていたが,実
際の引渡しは 4月 25日であった. 第五百七十五条第
2項によれば,買主 Bは引渡しの日（4月 25日）から
代金の利息を支払う義務を負う. したがって, Aは B
に対し,甲の代金及び 4月 25日からの利息の支払を
求めることができる. ただし,問題文では 4月 21日
からの利息の支払を求めているが,これは誤りであ
る. なぜなら,引渡しが 4月 25日であったため, Bの
利息支払義務は 4月 25日から発生するからである.
4. 結論:問題文は誤りである. Aは Bに対し,甲の代
金及び 4月 25日からの利息の支払を求めることが
できるが, 4月 21日からの利息の支払を求めること
はできない. ans: N

A.2 複雑な問題の例
問題 ID: R02-16-I,正解ラベル: No
#民法条文
第四百二十四条,第四百二十四条の五 (本文省略)
#問題文
Ａは,その債権者を害することを知りながら,所有す
る骨董品甲をＢに贈与し,その際,Ｂも甲の贈与がＡ
の債権者を害することを知っていた. Ｂが,甲の贈与
がＡの債権者を害することを知っていたＤに甲を売
却し,引き渡した場合,Ｃは,Ｄに対し,ＢＤ間の甲の
売買の取消しを請求することができる.
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