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概要
公共調達においては，発注者ごとに標準の契約条

件が異なる傾向がある．そのため，同種の案件の経
験が少ない事業者が新規参入を検討する際，契約文
書の差異の把握に大きな負担が生じる．本研究で
は，契約文書間の条項対応を自動推定する条項マッ
チング手法を提案する．基準となる契約書と発注者
の契約書における各条項のテキストに対して類似度
行列を計算し，二部グラフのマッチング問題として
条項間の対応を推定する．これにより，発注者間の
契約文書の差分の把握を容易にすることを目指す．

1 はじめに
地方公共団体や国立大学法人による公共調達で

は，発注者が定める標準的な契約文書（約款等）に
より，当事者間の権利義務，手続，解除条件，支払
条件等が規定される．国立大学法人では，このよう
な標準的な契約文書として契約基準を整備してい
る．公共調達に参入する事業者は，これらの条項を
読み込んだうえで参入の是非を検討する必要があ
る．しかしながら，発注者が異なると文書の構成等
が部分的に異なる可能性がある．そのため，新規参
入者にとって契約文書のレビューの負荷は大きいと
考えられる．
契約文書の比較の支援には，「複数の契約文書間

の条項同士の対応付け」（以下，条項マッチング）が
求められる．条項マッチングが安定して行えれば，
対応条項間の差分の提示が自動的に実現可能とな
り，読者の負担が軽減される．
そこで，本研究では，契約文書における条項マッ

チングを二部グラフのマッチング（割当問題）と
して捉え，この解決手法を検証する．条項マッチ
ングは，条項間の類似度行列の計算と二部グラフ
のマッチングで構成される．本研究では，条項間
の類似度の計測手法として，TF-IDF[1]，BLEU[2]，
ModernBERT[3]系の埋め込みベクトルのコサイン類

図 1 本研究における条項マッチングの概要

似度を扱う．特にModernBERT系については複数の
日本語モデルを比較し，モデル選択が条項マッチン
グ性能に与える影響も分析する．なお，本研究は試
験的な分析として，二部グラフのマッチングにおい
ては各条項が 1対 1に対応するものと捉える．条項
マッチングの概要を，図 1に示す．
本研究では 2種類の契約文書を対象とする．試験
的な分析として，類似性が特に高いと考えられる地
方公共団体の工事請負契約約款を扱う．発展的な分
析として，大学間で多様性が大きい可能性がある国
立大学法人の役務提供契約基準を扱う．これらの分
析を通じて，地方公共団体や国立大学法人による公
共調達の契約文書における類似性の傾向について，
示唆を得ることを目指す．
本稿の構成は次のとおりである．第 2章では関連
研究を述べ，第 3章では本研究の対象とする契約文
書をまとめる．第 4章では問題設定を定義し，第 5
章で提案手法を述べ，第 6章で実験について述べた
後，第 7章で結論と今後の課題を述べる．

2 関連研究
2.1 日本語の法律分野の自然言語処理
法律分野の自然言語処理では，法令や判例等の専
門文書を対象に，検索や含意判定といった課題が扱
われてきた．日本や他国を対象とした法律文書の情
報抽出および含意関係認識を行う国際コンペティ
ションとして，COLIEEが継続的に開催されている
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[4]．法令における用語の検出および校正のように，
法律文書の表記等に着目した応用も報告されている
[5]．日本の法律領域を対象とした事前学習言語モデ
ルの構築や，その性能評価が行われている [6]．ま
た，日本の判決文の論証構造を記述したコーパスの
構築 [7]や，法的判断予測のための日本の不法行為
事例データセットの構築 [8]が行われている．
これらの研究の対象とする法律分野のテキストは

法令や判例が中心であり，日本語の契約文書を対象
とした研究は限定的である．

2.2 契約書における自然言語処理
契約書を対象とした自然言語処理では，契約書の

レビューの支援を目的とした研究が中心となって
いる．パブリックドメインの契約書を対象として構
築されたデータセットとして，契約条項にラベルを
付与したコーパスである LEDGARが知られている
[9]．また，契約書のレビュー支援を目的として，契
約書の中で重要となる条項について専門家による
注釈が付与されたデータセットとして CUADが知
られている [10]．さらに，契約書の全文を対象とし
た，自然言語による推論のためのデータセットとし
て ContractNLIが挙げられる [11]．
また，契約書レビュー支援に関する研究として

は，利用規約に含まれる不公平な条項を機械学習で
検出する手法が提案されており [12]，法的根拠を併
せて出力するモデルも検討されている [13]．複数の
契約書を比較する研究としては，複数の言語で提供
される利用規約の間における条項の構造差や欠落を
検出する手法が提案されている [14]．
これらの研究では，主に単一の主体による契約書

を対象として，契約書のレビューの支援を目指して
いるものの，複数の主体による契約書等を比較する
研究は限定的である．

3 研究対象の契約文書
3.1 地方公共団体の工事請負契約約款
工事請負契約約款は，個別の工事契約に付随す

る，工事契約において典型的な条件等を網羅的にま
とめた契約文書である．建設業法第 34条に基づき，
国土交通省の中に設置される中央建設業審議会は，
標準請負契約約款を作成し，官公庁を含む各当事者
へ勧告を行っている．また，中央建設業審議会は，
特に公共工事用として，公共工事標準請負契約約款

を作成している．そのため，地方公共団体が用いる
工事請負契約約款は，公共工事標準請負契約約款を
準用しつつ，各地方公共団体に固有の運用に合わせ
て，条項の追加・削除や条番号体系の調整が行われ
ていると考えられる．
本研究では，東京都の特別区（23区）のうち，工
事請負契約約款をインターネット上で公開している
20自治体を対象とし，各自治体の工事請負契約約
款を収集して分析対象とする．特別区は同一の都市
圏内にあり，公共工事の発注実務が類似していると
推測される．そのため，条項マッチングの難度が低
く，試験的な取り組みとして有用だと考えられる．

3.2 国立大学法人の役務提供契約基準
一般的に，国立大学法人は，契約に関する約定事
項を定めた契約文書として，契約基準を整備してい
る．文部科学省が所管する工事等の調達に関して
は，文部科学省発注工事請負等契約規則において，
「工事請負契約基準」「製造請負契約基準」「物品供
給契約基準」が定められている．多くの大学は，工
事，製造，物品供給，役務提供に関する契約基準が
それぞれ作成されている1）．そのため，工事，製造，
物品供給に係る各大学の契約基準は，前述の規則に
準じている可能性が高いが，役務提供に係る契約基
準は独自に作成されていると考えられる．
役務提供は対象範囲が広く，情報システム，研究
支援，施設管理等，業務特性に応じて追加的な条項
が必要となり得る．そのため，条項の有無や詳細さ
の程度，条番号体系が大学間で異なる可能性が高
く，地方公共団体の工事請負契約約款よりも条項
マッチングの難度が高いと考えられる．
本研究では，多様性が想定される契約文書に対す
る条項マッチングの難度を検証するため，インター
ネット上で公開されている 41件の国立大学法人の
役務提供契約基準を分析の対象とする．
本研究の対象とする契約文書の統計情報を，表 1
に示す．

4 問題設定
2 つ の 契 約 文 書 𝐴 = {𝑎1, . . . , 𝑎𝑚} と 𝐵 =

{𝑏1, . . . , 𝑏𝑛} が与えられ，各条項 𝑎𝑖 , 𝑏 𝑗 は日本語
の長文テキストであるとする．条項マッチングで
は，すべての条項ペア (𝑎𝑖 , 𝑏 𝑗 ) の類似度 𝑆𝑖 𝑗 を計算

1） 複数分野の契約基準を包括した文書として契約基準を構成
している大学もある．
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表 1 研究対象の契約文書の統計情報
対象文書 文書数 条項数/文書（平均） 文字数/条項（平均） 条項数（合計）
地方公共団体：工事請負契約約款 20 62.3 430.2 1245
国立大学法人：役務提供契約基準 41 34.9 347.1 1432

して類似度行列 Sを作成し，Sに基づいて対応集合
𝑀̂ ⊆ {1, . . . , 𝑚} × {1, . . . , 𝑛}を推定する．
実際の契約文書では，各条項は必ずしも 1対 1で
対応するとは限らず，1対多または多対 1の対応が
生じ得る．本研究では，事前の分析により大部分の
条項が 1 対 1 で対応することが確認できているた
め，試験的な分析として，各条項は高々 1つの条項
にのみ対応すると仮定する．そして，Sを重みとす
る二部グラフのマッチングとして 𝑀̂ を求める．参
照文書 𝐴は，工事請負契約約款では公共工事標準請
負契約約款，役務提供契約基準では東京大学の役務
提供契約基準とする．
人手で作成した正解対応集合を 𝐺，予測集合を 𝑀̂

とすると，対応する条項のペアベースの適合率 𝑃，
再現率 𝑅，𝐹1は次式のとおり定義する．

P =
|𝑀̂ ∩ 𝐺 |
|𝑀̂ |

, R =
|𝑀̂ ∩ 𝐺 |

|𝐺 | , F1 =
2PR

P + R
(1)

5 提案手法
提案手法は，(i)条項単位のデータセットの作成，

(ii)類似度の計算，(iii)二部グラフのマッチングで構
成される．
条項単位のデータセットの作成においては，契約

文書が PDF形式の場合，Adobe AcrobatによりWord
形式に変換した後，変換後の文書からテキスト
を抽出する．その後，抽出したテキストに対して
Unicode正規化等を行う．条項分割は，契約文書の
特性を踏まえ，正規表現等に基づいて条件を設定す
る．作成したデータセットは，条番号，見出し，条
文で構成される．条より下位の項や号については分
割せず，1つの条の中で表現する．
類似度の計算は，見出し（存在する場合）と

条文を改行で連結したテキストを入力として，
(i) ModernBERT 系モデルによる埋め込みベクト
ルのコサイン類似度，(ii) TF-IDF のコサイン類
似度，(iii) BLEU（双方向 BLEU 平均）を用いる．
ModernBERT 系埋め込みでは，最終 4 層の隠れ状
態を平均してトークン表現を得る．得られたトー
クン表現を attention mask を考慮した mean pooling
により 1 ベクトルに集約し，L2 正規化したもの
を条項ベクトルとして用いる．ModernBERT 系モ

デルとしては，cl-nagoya/ruri-v3-130m[15]および
sbintuitions/modernbert-ja-130m[16] を比較する．
なお，BLEUの値は 0–100の範囲で算出されるため，
100で割って 0–1に正規化した．
類似度行列 Sが得られた後，参照文書 𝐴と比較対
象 𝐵の間で 1対 1対応を満たす対応集合 𝑀̂ を推定
する．本研究では，Sを重みとみなした二部グラフ
上でマッチングを推定する．この推定手法として，
ハンガリー法 [17]を採用する．ハンガリー法は，割
当問題として最適な 1対 1対応を厳密に求めるアル
ゴリズムである．また，実際には「対応する条項が
存在しない」条項もあり得るため，マッチングを出
力する際には類似度の閾値 𝜏を導入し，𝑆𝑖 𝑗 < 𝜏の対
応は不採用とする．なお，ハンガリー法はコスト最
小化問題として解くため，類似度行列 Sをコスト行
列 Cに変換し，𝐶𝑖 𝑗 = 1 − 𝑆𝑖 𝑗 として線形割当問題を
解く．条項数が異なる場合は長方行列として扱う．
これは，ダミー条項を追加して正方行列に拡張する
ことと等価である．

6 実験
6.1 実験設定
本章では，提案手法を，(i)地方公共団体の工事請
負契約約款，(ii)国立大学法人の役務提供契約基準
の 2 種類で評価する．参照文書 𝐴 を固定し，比較
対象 𝐵 (𝑘 ) との文書対ごとに対応集合 𝑀̂ (𝑘 ) を推定す
る．工事請負契約約款では公共工事標準請負契約約
款を 𝐴とし，役務提供契約基準では東京大学の役務
提供契約基準を 𝐴とする．そのため，役務提供契約
基準では，比較対象 𝐵 (𝑘 ) の文書数は 40件である．
正解対応集合 𝐺 (𝑘 ) は，2人のアノテータにより人
手で作成した．評価は，対応する条項のペアベース
の適合率 P，再現率 R，𝐹1で行う．集計方法として，
文書対ごとの平均（マクロ平均）を計算する．
条項の類似度手法として，ModernBERT 系埋
め込みのコサイン類似度，TF-IDF のコサイン
類似度，BLEU を比較する．ModernBERT 系埋め
込みは複数モデル（cl-nagoya/ruri-v3-130m およ
び sbintuitions/modernbert-ja-130m）で評価する．

― 2488 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 2 条項マッチングの評価結果（マクロ平均）
対象文書 類似度手法 適合率 𝑃 再現率 𝑅 𝐹1
工事請負契約約款 TF-IDF 0.901 0.940 0.920
工事請負契約約款 BLEU 0.981 0.816 0.889
工事請負契約約款 ModernBERT (modernbert-ja-130m) 0.746 0.803 0.774
工事請負契約約款 ModernBERT (ruri-v3-130m) 0.909 0.922 0.915
役務提供契約基準 TF-IDF 0.879 0.918 0.897
役務提供契約基準 BLEU 0.963 0.751 0.841
役務提供契約基準 ModernBERT (modernbert-ja-130m) 0.630 0.670 0.649
役務提供契約基準 ModernBERT (ruri-v3-130m) 0.842 0.857 0.849

TF-IDF および BLEU の算出時における日本語の
トークナイズには，形態素解析器として MeCab[18]
を使用し，辞書は UniDic[19]とした．BLEUは方向
性の影響を避けるため，双方向の平均を類似度とし
て用いる．BLEUの計算には SacreBLEU[20]を使用
し，n-gramの次数はデフォルト設定（4）とした．
マッチング推定としてはハンガリー法を採用し，

マッチングを出力する際には類似度の閾値 𝜏 を設
け，𝑆𝑖 𝑗 < 𝜏の対応は「対応なし」とする．類似度ス
コアのスケールは手法ごとに異なるため，𝜏 は手法
ごとに設定する．本研究では，類似度の分布を観察
したうえで，ModernBERT系は 𝜏 = 0.98，TF-IDFは
𝜏 = 0.25，BLEUは 𝜏 = 0.25とした．

6.2 結果と考察
条項マッチングの評価の結果を表 2に示す．
工事請負契約約款においては，TF-IDF が最も高

い 𝐹1（0.920）を示し，ModernBERT（ruri-v3-130m）
も僅差（0.915）で追随した．工事請負契約約款は標
準約款の準用が想定されるため，条項の構成や語
彙が近く，重要語の一致を捉える TF-IDFでも高い
再現率が得られたと考えられる．一方で，文書対
ごとには ModernBERT（ruri-v3-130m）が TF-IDFを
上回る例も確認されており，条文中の用語選択や
言い回しの差，条項の追記位置の差によって表層
一致が崩れる箇所では，文脈表現に基づく類似度
が誤対応の抑制に寄与する可能性がある．加えて，
ModernBERT系でもモデルにより性能差が大きく，
modernbert-ja-130mは他手法より低い 𝐹1 となったこ
とから，条項マッチング用途ではモデル選択が重要
であることが示唆される．
一方，役務提供契約基準では，TF-IDF が最も高

い 𝐹1（0.897）を示し，ModernBERT（ruri-v3-130m）
（0.849）および BLEU（0.841）が続いた．役務提供
は業務内容の幅が広く，大学ごとの規程体系や実務
慣行により語彙や構文が変わりやすいことが想定さ

れるが，本実験では見出しや定型語彙の共有が一定
程度存在し，語彙一致を利用する TF-IDFの精度が
高くなった可能性がある．BLEUは適合率が高い一
方で再現率が低くなりやすく，確信度の高い対応候
補を提示する用途には有用であるが，網羅的な対応
付けには不利となる傾向が示された．ModernBERT
系については，ruri-v3-130mは比較的高い精度を示
す一方，modernbert-ja-130m は大きく性能が低下し
ており，埋め込みモデルの選択が結果に与える影響
が大きいことが確認された．
いずれの類似度手法でも確認された傾向として，

「発注者の契約解除権」と「受注者の契約解除権」を
混同するといった，当事者（発注者と受注者）の誤
りが多く確認された．今後においては，主体と客体
の正しい抽出が求められる．

7 おわりに
本研究では，地方公共団体の工事請負契約約款と
国立大学法人の役務提供契約基準を対象に，契約文
書間で条項の対応を自動推定する手法を検討した．
条項間の類似度行列に基づき，ハンガリー法によ
る 1対 1マッチングの枠組みにより，両文書種別で
高い精度で条項対応を推定できることを確認した．
類似度手法の比較から，語彙一致に基づく TF-IDF
の精度が高くなる一方，ModernBERT 系埋め込み
もモデルによっては近い性能を示すこと，ただし，
ModernBERT系であってもモデル選択により性能が
大きく変化し得ることが分かった．
今後は，条項の統合・分割を許す 1対多対応への
拡張や，見出し・参照関係など文書構造情報の活用
を進める．また，主体と客体を正確に抽出する手法
について検討する．この方法として，各条項を知識
グラフで表現することが考えられる．さらに，類似
度については複数の手法の併用を検討する．これら
に加えて，他の契約文書へ対象を拡張し，より多様
な契約文書に対する比較支援の実現を目指す．
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