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概要
国内金融 ADR機関が公開する紛争解決事例を整
理・統合し,申立人および被申立人それぞれの主張
文と和解の有無から構成されるテキストデータセッ
トを構築した．さらに,双方の主張文を同時に入力
とする言語モデルを用い,和解判断を予測する枠組
みを検討した．数値実験の結果,複数機関の事例を
統合して学習することで,単一機関データを用いた
設定と同等またはそれを上回る予測性能が得られる
ことを確認した．本研究は,金融分野の紛争事例を
対象とした言語処理研究に向けた基盤的なデータ構
成を提示するとともに,和解判断予測タスクの可能
性が期待される．

1 はじめに
金融分野では,勧誘,営業,取引の各段階において
法令遵守や説明責任といったコンプライアンスが重
視されている．近年は金融商品の複雑化や取引形態
の多様化により,金融機関に対するコンプライアン
ス要請が一層高まっている．一方で,顧客とのトラ
ブル（以下,紛争）の発生を完全に防ぐことは難し
く,金融機関のコンプライアンス向上に向けては,紛
争の要因や和解に至る過程を体系的に理解すること
が求められている．
このような金融分野の紛争を裁判外で調整する

制度として,Alternative Dispute Resolution（ADR）が
整備されている [1]．日本では,銀行・証券・保険な
どの分野ごとに業界団体が金融 ADR 機関を運営
し, 申立人と被申立人双方の主張から和解に向け
た交渉が行われる．これらの機関は, 事例の概要
や当事者の主張, 和解の有無を要約した形で公開
[2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]している．
言語処理分野では, 法的文書や議論を対象
とした対立構造や判断結果予測に関する研究

[10, 11, 12, 13, 14, 15] が進展しているが, 金融 ADR
のように制度や商品構造,説明義務といった産業固
有の要素が反映された主張文を対象とした分析は十
分に行われていない．
本研究では,国内金融 ADR機関が公開する紛争解

決事例を整理・統合し,申立人文,被申立人文,およ
び和解の有無から構成される統一的なデータセット
を構築する．さらに,著者の過去研究 [16]では,単一
の ADR機関で行ったモデルを検討しており,申立人
文と被申立人文の対を同時に入力とする言語モデ
ルを用い,和解に至る確率を予測する枠組みを検討
する．
本研究の貢献は,金融分野の紛争テキストを対象

とした言語処理研究として,(1)国内金融 ADR 機関
が公開する事例を整理し,申立人文・被申立人文と
和解可否からなるデータセット構築の方向性を示す
点,(2)二者の主張文を同時に入力とする言語モデル
により,和解判断を推定するというタスクを定式化
する点である．
以降,第 2章で関連研究を整理し,第 3章でデータ
セットの概要を述べる．第 4章でモデルの構成を示
し,第 5章で数値実験,第 6章で結果を示し,第 7章
でまとめを述べる．

2 関連研究
法的文書を対象とした自然言語処理研究は,近年,
判断結果や意思決定の予測を中心に発展してきた．
裁判文書を入力として判決結果を予測する研究 [10]
をはじめ,大規模言語モデルの導入により,訴状や判
決理由文の分類・要約などを扱う研究も数多く報告
されている [17]．
紛争や対立の言語構造に着目した研究として
は,主張・根拠・反論といった構成要素を抽出する
Argument Miningが提案されている [12, 13]．これら
の研究は,言語的な対立関係や主張構造を捉える点
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表 1 正規化した紛争事例データ（内容は例となるため,実際のデータと異なる）
正規化済み項目名 内容
事案番号 XXX
事案の概要 入金の遅延による差損の補填要求
申立人の主張 入金処理の遅延のため,外国為替差損が（略）
被申立人の主張 照会時に受取人情報が不十分なためと回答し（略）
終了事由 和解
裁定の概要 あっせん委員会において...

で有用である一方,紛争解決という具体的な結果ラ
ベルと結び付けた分析は多くない．
金融分野においても,法令文書,開示資料,顧客対

応記録などを対象とした言語処理研究が進められて
いるが,紛争事例そのものを対象とした研究は相対
的に少ない．特に金融 ADRのように,産業固有の制
度,商品構造,説明義務といった要素が反映された主
張文が体系的に公開されているデータを用いた分析
は限られている．
金融 ADR事例を対象とした言語処理研究として

は,著者による先行研究 [16]があり,国内金融 ADR
機関である FINMACが公開する事例を整理し,申立
人文および被申立人文の言語的特徴と紛争結果との
関係を分析し,入力テキストにおける単語の寄与を
評価している．

3 データセット
3.1 金融 ADR機関と公開データ
日本の金融 ADR制度では,金融庁により指定され

た複数の ADR機関が,金融商品や金融取引に関する
紛争解決を担っている．金融庁の指定紛争解決機関
一覧によれば,2025年時点で銀行,証券,保険等の分
野を中心に 8種類の金融 ADR機関が指定されてい
る [1]．各機関は,管轄分野における紛争解決事例を
ウェブサイト上で公開しているが,公開形式（PDF
等）や記載項目,見出し構成,文章構造は公開時期や
機関ごとに異なる．そのため,複数機関のデータを
横断的に扱うには,事例本文の抽出と統一的な正規
化処理が必要となる．

3.2 データ収集と正規化
本研究では, 公開されている金融 ADR 事例のう

ち,一般社団法人生命保険協会,日本貸金業協会,一
般社団法人信託協会,特定非営利活動法人証券・金
融商品あっせん相談センター（FINMAC）の 4機関

が公表する事例を対象として収集・整理を行った．
各機関のウェブサイト上でそれぞれ 2001年度,2010
年度,2014年度,2011年度から定期的に公開されてい
る事例を対象としている.手続きが終了した事案が
公表されるケースが多く,公表時期は事案の開始時
期とは必ずしも一致しない．
各機関が公開する PDF文書から事例本文を抽出

し,正規表現ベースのルールにより見出し表現や表
記揺れを補正した．具体的には,「申立内容」「申出
内容」「相手方の見解」「事業者の回答」など機関や
時期により異なる見出し語を統一的にマッピング
し,段落や文頭の書き出しをもとに境界を検出する
ことで,共通フォーマットへ正規化した（表 1）．
申立人と被申立人の主張が明確に区分されていな
い事例や,概要のみが記載された事例は分析対象か
ら除外した．また,終了事由が独立項目として記載
されていない場合は,本文中の表現に基づき正規表
現ルールにより分類した．そのため,実際に ADR機
関が発表する和解等の件数とは異なる可能性がある
ことに注意する. 特に, 終了事由として,「和解」の
ほか,申立人として不適格であることでの「不受理」
や,交渉の不調や訴訟への移行にともなう「打ち切
り」などを設定した.

3.3 データセット構造
正規化後の各事例 𝑖 において,申立人と被申立人
の対になった主張文 𝐴𝑖 , 𝐵𝑖 と,それに対応する和解
の有無 𝑦𝑖 を利用する．すなわち,モデル化には終了
事由のラベルを「和解」とそれ以外という形に 2値
化したうえで,各事例 𝑖を

𝑇𝑖 = (𝐴𝑖 , 𝐵𝑖 , 𝑦𝑖) (1)

として表し,𝐴𝑖 を申立人の主張,𝐵𝑖 を被申立人の主
張,𝑦𝑖 ∈ {0, 1} を和解の有無（和解を 1, 非和解を 0）
と定義する．
また,主張データの有無にかかわらず,手続きが不

受理となった事案を除外したうえで,適格性に基づ
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図 1 提案モデルのアーキテクチャ

いて受理された事案のみを対象とし,複数機関にま
たがる 6832件の事例を統合的に扱った．
また,紛争解決委員や ADR機関による評価・コメ

ント等は分析対象から除外し,当事者双方の主張文
のみを利用した．

3.4 データの基礎量
本研究で構築したデータセットは,全体で 6832件

の金融 ADR事例から構成されている．このうち,和
解に至った事案は 2665件であり,全体の約 39%を占
める．申立人文および被申立人文の平均文長はそれ
ぞれ 228文字および 211文字であり,両者の文長は
概ね同程度である．

ADR機関別に見ると,生命保険協会が 4464件と
最も多く,和解率は 0.279であった．申立人文および
被申立人文の平均文長はそれぞれ 270文字,227文字
となった.これに対し,FINMACは 2350件であるが,
和解率は 0.600の水準にある．平均文長は 148文字
および 182文字であった.最後に,信託協会,日本貸
金業協会はそれぞれ 10件, 8件と件数が少なくなっ
ている,本研究では当該区分は参考値として扱う．

4 提案モデル
著者の過去研究では,FINMAC が公開する金融

ADR事例データを用い,申立人の主張文および被申
立人の文に加えて補償金額情報を入力とし,和解確
率および補償割合を同時に推定するモデルを構築し
た [16]．しかし,複数の ADR機関の事例を統合した
本データセットでは,補償金額が明示されていない
事案も多く含まれる．そのため,本研究では補償金
額に関する情報を用いず,申立人と被申立人の主張
テキストのみを入力として,和解に至る確率を予測
する設定とする．

4.1 タスク定義
各事例 𝑖は,申立人の主張文 𝐴𝑖 ,被申立人の主張文

𝐵𝑖 ,および和解の有無 𝑦𝑖 から構成される．本研究の
目的は,主張文の対 (𝐴𝑖 , 𝐵𝑖) を入力として,和解確率

𝑝𝑖 = 𝑃(𝑦𝑖 = 1 | 𝐴𝑖 , 𝐵𝑖) を推定することである．

4.2 モデル構成
本研究では,申立人文と被申立人文を同時に処理
するモデルを採用する．モデルの全体構成を図 1に
示す
申立人の主張文 𝐴𝑖 および被申立人の主張文 𝐵𝑖 は,
それぞれ日本語事前学習モデルである LUKE [18]を
用いて独立に符号化される．両者のエンコーダは重
みを共有し,それぞれ 768次元の文埋め込みベクト
ルを出力する：

h𝐴 = LUKE(𝐴𝑖), (2)

h𝐵 = LUKE(𝐵𝑖). (3)

得られた二つの文埋め込みを連結し,

z𝑖 = [h𝐴; h𝐵] (4)

として統合表現を構成する．

4.3 出力層と損失関数
統合表現 z𝑖 は,全結合層を通じて和解確率を出力
する：

𝑦̂𝑖 = 𝜎(w⊤z𝑖 + 𝑏), (5)

ここで 𝜎(·) はシグモイド関数である．
学習には二値分類問題としてのバイナリクロスエ

ントロピー損失を用いる：

L= − 1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

[𝑦𝑖 log 𝑦̂𝑖 + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑦̂𝑖)] . (6)

二者間の主張テキストのみに基づくモデル構築に
より,異なる ADR機関間の事例を共通の枠組みで分
析することが可能となる．

5 数値実験
5.1 実験設定
構築したデータセットを用い,和解の有無を目的
変数とする二値分類問題として数値実験を行った．
各事例は申立人文と被申立人文の主張文の対から構
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表 2 数値実験の結果（複数回の平均）
学習データ 評価データ ROC-AUC Precision Recall F1
全体 全体 0.78 0.71 0.69 0.70
全体 生命保険 0.73 0.67 0.65 0.66
全体 FINMAC 0.82 0.80 0.78 0.79
全体 信託 0.61 0.55 0.50 0.52
全体 貸金 0.58 0.49 0.44 0.46
生命保険 生命保険 0.74 0.69 0.67 0.68
FINMAC FINMAC 0.79 0.76 0.74 0.75

成される．データは ADR機関ごとの件数割合が維
持されるように層化分割し,70%を訓練データ,15%を
検証データ,15%をテストデータとして用いること
を 5回行った．本研究では,（1）複数の ADR機関の
事例を統合した全体データで学習する設定と,（2）
各 ADR機関のデータのみを用いて学習する設定を
比較し,いずれも対応するテストデータに対する性
能を評価した．なお,データ件数の少ない 2機関に
ついては個別機関での学習を行わなかった. 最適
化手法には AdamWを用い,学習率は 2 × 10−5,バッ
チサイズは 4, 最大エポック数は 10 とした．検証
データにおける損失が最小となるエポックのモデ
ルを最終モデルとして採用した．評価指標としては
ROC-AUC,Precision,Recall,F1を用い,クラス不均衡を
考慮して F1を主要な比較指標とした．

5.2 結果
テストデータにおける予測性能の一例を表 2に示

す．ここでは,5回の試行における精度数値の平均を
とっている.（1）複数の ADR機関の事例を統合した
全体データで学習したモデルと,（2）各 ADR機関の
データのみを用いて学習したモデルの性能を比較す
る．著者の過去研究では FINMAC の補償金額等の
数値情報を入力に含め,欠損のある事例を除外して
いたため,ROC-AUCは 0.86と高い値が得られていた
が,本研究はテキスト情報のみに基づくより制約の
厳しい設定であるため,全体データで学習したモデ
ルの全体評価における精度指標はわずかに低下し
た．一方で,機関別に学習したモデルと同等または
それを上回る性能を示した．特に FINMAC 分野に
おいて,全体データを用いた学習が予測性能の向上
に寄与する傾向が確認された．

6 考察
本研究の結果から,複数の金融 ADR機関の事例を
統合して学習を行うことで,一部の機関では予測性
能が向上する一方,領域によっては性能が横ばいま
たは低下する傾向が確認された．説明不足やリスク
説明の不十分さに起因する紛争は,商品や業態を越
えて共通に存在しており,これらに関する言語的特
徴がデータ統合によって補完的に学習された可能性
がある．
一方で,金融 ADRの紛争内容は機関固有の制度や
商品特性に依存する場合も多く,データ統合による
学習が表現の平均化を引き起こすことで,特定領域
に最適化された判断規則が弱まり,予測性能が低下
する可能性がある．本研究で観測された精度の増減
は,共通する紛争構造の学習と機関固有性への適合
との間に存在するトレードオフを反映したものと解
釈できる．

7 まとめ
本研究では,国内金融 ADR機関が公開する事例を
整理し,申立人文,被申立人文,および和解の有無か
らなるテキストデータセットを構築した．さらに,
二者の主張文を同時に入力とする言語モデルによ
り,和解判断予測が可能であることを示した．単純
な構成でも機関横断となる学習の効果が確認され
た.今後は,他機関も含めた統合的なデータセット構
築を行い、補償金額や申立人属性などの構造化情報
の付与や,生成 AIを用いた主張内容の整理・分析を
通じた応用が期待される．
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