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概要
本研究では日本の民法を対象に，実際の法律業務

を想定した End-to-End(法律に関するクエリから正
誤を出力)での法令のあてはめタスクにおける大規
模言語モデル (Large Language Model; LLM)の挙動を
分析するとともに，条文検索が幻覚 (hallucination)の
抑制にどれほど寄与するかを検証した．
その結果，検証対象とした LLMは内部知識とし
て条文知識を完全には有しておらず，多くのケース
で幻覚を発生させることが分かった．また，条文検
索を組み合わせることで幻覚の抑制に寄与すること
が確認された．
文脈情報を含むべく LLM の出力した根拠条文
をもとに検索を行い，さらに準用を含む条文を検
出し関連条文を補完する検索拡張手法 (Retrieval
Augmented Generation; RAG)[1] を利用し，その検索
精度および法的推論精度の評価を行った結果，一定
の効果が得られた．

1 はじめに
昨今の大規模言語モデル (Large Language Model;

LLM) の発展に伴い，特に専門度の高く専門家が
不足しがちな法律分野においても LLMを活用しよ
うという動きが広まっている [2]．一方で実際の法
律業務で LLM を利用する上ではその出力に幻覚
(hallucination)が含まれる可能性があり，[3, 4]では
人間の専門家と同程度の精度を担保することが難し
いことも示されている．
そのような幻覚に対処する手法として，検索拡張
手法 (Retrieval Augmented Generation; RAG)[1]が知
られている．LLMが推論をする際に信頼のできる
外部知識を参照することで，幻覚の抑制が期待で
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図 1 準用の模式図

きる．
また我が国の民法を含む大陸法 (Civil Law)ではし
ばしば図 1に示すような準用 (mutatis mutandis)が
用いられる．これは他の規定で示されている内容を
重複して記載することを避けるために用いられるも
のであり，準用元と準用先の両方を参照する必要が
あることから条文検索を行う上で特に注意が必要で
ある．
本研究では日本の民法を対象として，実際の法律
業務を想定した End-to-End(法律に関するクエリか
ら正誤を出力)での法的推論タスクにおいての LLM
の挙動を分析するとともに，その際に LLMが参照
した条文をクエリとした条文検索と問題文をクエ
リとした条文検索を組み合わせ，さらに抽出した条
文に対応する準用先 (元)条文を含めた RAGを提案
し，それが幻覚の抑制にどれほど寄与するかを検証
した．

2 関連研究

2.1 COLIEE

法令のあてはめタスクに関する著名な先行研究
として，COLIEE(Competition on Legal Information
Extraction/Entailment)[5]が知られている．COLIEE
は毎年開催される国際的な法情報抽出・推論コンペ
ティションであり，2025年に開催されたものは 4つ
の Task と Pilot Task からなるが [6]，このうち本研
究で扱うのは Task3 (Statute Retrieval)と Task4 (Legal
Textual Entailment)である．
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図 2 法令のあてはめタスクの模式図

法令のあてはめを行う過程を図 2 のように考え
た場合，Task3は関連条文検索 (Retrieval)に対応し，
Task4は法的推論 (Entailment)に対応するといえる．
ただし COLIEE Task4では，関連条文が過不足なく
あらかじめ与えられる点で，本研究の End-to-Endタ
スクとは異なる．

2.2 COLIEE Task3

COLIEE Task3 は，我が国の司法試験択一回答式
問題の問題文に対して関連する条文を抽出するタス
クである [5]．

COLIEE 2025[6]では 8チームから 22の手法が提
出され，大きく分けて以下の 2つのアプローチが採
用された．

• 検索方法を工夫した手法
Okapi BM25[7] と Sentence Transformer Model を
組み合わせた手法や，抽出から reranking まで
を段階的にそれぞれ LLMを用いて行い，最後
に 3つの LLMで多数決を行う手法などさまざ
まな検索方法の工夫が見られた．

• 民法の構造に着目した手法
民法に見られる特有の入れ子構造や引用関係に
着目し，それらを含んだ Graph Neural Network
(GNN)を形成し，それをもとに関連条文を抽出
する手法など，民法の構造に着目した手法が見
られた．

2.3 COLIEE Task4

COLIEE Task4 は，司法試験問題文とそれに関連
する条文が過不足なく与えられ，問題文に対する正
誤判定を行うタスクである [5]．

COLIEE 2025[6]では，10チームから 29の手法が
提出され，大きく分けて以下の 2つのアプローチが
採用された．

• LLMを Fine Tuningした手法
他のモデルを用いてデータ数を増大させたデー
タセットを用いて LLMを Fine Tuningすること
で精度向上を図った手法などが見られた．

表 1 実験で使用したモデル

gpt-oss:120b[9] llama4:128x17b[10]

Parameters 116.8B 401.6B
Quantization MXFP4 Q4_K_M

Cutoff 2024.08 2024.06
Release Date 2025.08.05 2025.04.05

• プロンプトを工夫した手法
Few-shot Promptingを用いた手法が主であり，与
える例の正誤数を等しくすることでバイアスを
抑制した手法などが見られた．

3 実験設定

3.1 データセット

本研究ではCOLIEE 2024[8]およびCOLIEE 2025[6]
におけるテストデータセットを評価に用いるデータ
セットとして利用した．これらのデータセットは民
法条文のうち，公式の英訳が提供されている 768の
条文に関連する司法試験の択一解答式問題から構成
されている．COLIEE 2024 のデータセットは 2023
年の司法試験問題から抽出された 109の問題 (以下，
R05とする)からなり，COLIEE 2025のデータセッ
トは 2024年の司法試験問題から抽出された 73の問
題 (以下，R06とする)からなる．データセットとし
ては問題文とそれに関連する条文とがペアで与えら
れている．なお，データセット内の問題は条文に関
する知識のみで回答できるものに限定されている．
また情報検索におけるコーパスとしてはデジタル
庁から公開されている e-Gov法令データセット1）を
用いた．

3.2 モデル

実際の COLIEEのルールではモデルデータまたは
訓練データセットが公開されているモデルのみの利
用が認められており，Task3および Task4ではテス
トデータとなる司法試験が実施される以前に公開さ
れたモデルのみ使用が認められている [5]．
本研究では最新の LLMの能力の検証が目的であ

るため，前者にのみ従い表 1に示す 2モデルを利用
した．なお，再現性の観点からモデルの Temperature
はすべて 0に設定した．

1） e-Govポータル https://www.e-gov.go.jp
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表 2 実験 1: End-to-Endタスクの結果

Model R05 R06

gpt-oss:120b 62.39% (68/109) 58.90% (43/73)
llama4:128x17b 66.06% (72/109) 53.42% (39/73)

3.3 評価手法

COLIEE Task3 および Task4 の評価指標 [5] に倣
い，条文検索を評価する際には Precision, Recall,
F2-measureを，法的推論を評価する際にはAccuracy
を用いた．

4 実験

4.1 実験 1: End-to-Endタスク

実際の法律業務を想定したとき，COLIEEのタス
ク設定のように条文検索と法的推論が分離されてい
ることは稀である．そのため本実験では法律に関す
るクエリから正誤を出力する End-to-Endタスクを考
えることで，LLMが条文に関する内部知識をどれ
ほど有しており，法律業務でどれほど有効であるか
を評価することを目的とする．
入力は司法試験問題文とし，出力は正誤を表

す"Y"または"N"および根拠条文とした．評価指標と
しては Accuracyを用いた．
実験結果は表 2に示す．正誤に合わせて表示させ

た問題条文を確認したところ，多くの条文で誤りが
あり不適切な条文を用いていたことによる性能低下
が確認された．

4.2 実験 2: BM25条文検索併用

本実験では，LLMにより正確な条文情報を与え
ることで回答精度が向上するかどうかを検証するこ
とを目的とする．
入力は司法試験問題文と Okapi BM25[7]で検索し

た上位 m 件とし，出力は正誤を表す"Y"または"N"
とした．評価指標としては条文検索結果に対して
Precision, Recall, F2-measure を，法的推論に対して
Accuracyを用いた．また追加指標として，Accuracy
with Correct Retrieval (条文検索において必要とする
条文をすべて抽出できたとき，クエリに対して正答
を導いた確率)も算出した．
実験結果は表 3に示す．この結果から適切な条文

情報を含む条文の情報を検索結果として与えるこ
とにより，LLMが誤った条文に基づく判断を減ら

す (幻覚を抑制する)ことに寄与することが確認され
た．またモデルの性質の違いもまた結果に現れてい
る．gpt-ossでは検索結果となる条文の数が増大し必
要な条文の再現率が向上することによって，全体の
性能が向上している．一方で llama4では条文の再現
率が向上しているにもかかわらず，関連しない条文
が増大しているためか性能が低下している．システ
ム設計の際には，このようなモデルの性質を考慮し
た再検討が必要であると考える．

4.3 実験 3: LLM出力による条文検索併用

単語レベルのマッチングによる条文検索を行うこ
とで適切な条文を提供できる可能性が示されたもの
の，質問中の具体的な情報をもとに条文へのあては
めが必要な質問に対しては単語レベルのマッチング
では適切な条文が得られないことが確認された．
このような問題に対応するためには意味的なマッ
チングを行う必要がある．この問題に対し LLMが
生成した根拠条文を利用した追加検索の手法を提案
する．具体的には実験 1で行った LLMによる根拠
条文の出力を利用した条文の追加検索を行う．

LLMが提示する条文は記憶が不完全なために完
全な条文を示すことはできなかったが，LLMのも
つ意味的理解の機能により関連条文と単語レベルで
共有している条文を生成していることが多いことが
確認された．この分析結果に基づき，LLM が出力
した根拠条文をクエリとした条文検索を行うことに
より意味的に類似した条文を追加検索することが可
能になると考えた．
入力は司法試験問題文と，実験 1で LLMが出力し
た根拠条文をクエリとして Okapi BM25で検索した
上位 m件および問題文をクエリとして Okapi BM25
で検索した上位 5件とし，出力は正誤を表す"Y"ま
たは"N"およびその回答根拠となる条文とした．
評価指標としては条文検索に対して F2-measure,

BM25 (問題文をクエリとした検索結果が正解条文に
含まれる割合), LLMoutput (LLMの出力をクエリと
した検索結果が正解条文に含まれる割合)，Junyo (準
用元 (先)が正解条文に含まれる割合)を，法的推論
に対してAccuracyとAccuracy with Correct Retrieval
を用いた．
実験結果は表 4に示す．実験 2のm=5の場合と比
較すると抽出件数が増えたが，LLMの出力を利用
した条文検索の併用により R5年の gpt-ossを除き条
文検索精度および法的推論精度の向上が見られた．
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表 3 実験 2: BM25条文検索併用の結果

Model Data m F2 Score Precision Recall Accuracy with Correct Retrieval Accuracy

gpt-oss:120b

R05
5 0.4166 0.1688 0.6972 91.18% (62/68) 80.73%
10 0.3026 0.0936 0.7523 92.00% (69/75) 82.57%
15 0.2443 0.0679 0.7939 95.00% (76/80) 87.16%

R06
5 0.4405 0.1945 0.7112 82.22% (37/45) 71.23%
10 0.3346 0.1110 0.7913 84.62% (44/52) 79.45%
15 0.2737 0.0795 0.8495 87.72% (50/57) 80.82%

llama4:128x17b

R05
5 0.4166 0.1688 0.6972 80.88% (55/68) 80.73%
10 0.3026 0.0936 0.7523 81.33% (61/75) 78.90%
15 0.2443 0.0679 0.7939 78.75% (63/80) 79.82%

R06
5 0.4405 0.1945 0.7112 86.67% (39/45) 79.45%
10 0.3346 0.1110 0.7913 82.69% (43/52) 76.71%
15 0.2737 0.0795 0.8495 75.44% (43/57) 73.97%

表 4 実験 3: LLM出力を利用した条文検索併用の結果

Model Data m F2 BM25 LLMoutput Junyo Accuracy with Correct Retrieval Accuracy

gpt-oss:120b

R05
1 0.4199 69.72% 1.83% 0.46% 88.57% (62/70) 79.82%
2 0.4151 69.72% 3.21% 1.38% 90.28% (65/72) 80.73%
3 0.3952 69.72% 4.13% 0.46% 88.89% (64/72) 79.82%

R06
1 0.4386 71.12% 0.34% 0.46% 89.13% (41/46) 76.71%
2 0.4200 71.12% 0.34% 0.00% 84.44% (38/45) 76.71%
3 0.4147 71.12% 1.99% 0.00% 89.13% (41/46) 83.56%

llama4:128x17b

R05
1 0.4259 69.72% 1.83% 0.92% 81.69% (58/71) 79.82%
2 0.4224 69.72% 3.52% 0.76% 79.45% (58/73) 80.73%
3 0.3992 69.72% 4.43% 0.00% 81.94% (59/72) 81.65%

R06
1 0.4497 71.12% 2.74% 0.46% 87.50% (42/48) 79.45%
2 0.4436 71.12% 3.42% 0.00% 87.50% (42/48) 78.08%
3 0.4231 71.12% 3.42% 0.00% 81.25% (39/48) 72.60%

5 おわりに
本研究では実際の法律業務を想定した End-to-End

での法令あてはめタスクにおける LLMの挙動を分
析するとともに，その際に LLMが参照した条文を
クエリとした条文検索と問題文をクエリとした条文
検索を組み合わせ，さらに抽出した条文に対応する
準用先 (元)条文を含めた RAGを提案し，それが幻
覚の抑制にどれほど寄与するかを検証した．
その結果検証対象とした LLMにおいて，その出

力を利用することで条文検索および法的推論精度の
向上が見られた．従来の文脈情報を含む手法に比べ
て簡易的な手法であるため，今後さらなる精度向上
が期待できる．
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A Okapi BM25
本研究で利用しているOkapi BM25[7]を用いた reranking
では以下の式に基づいてスコアリングをしている．

score(𝐷,𝑄) =
𝑛∑
𝑖=1

IDF(𝑞𝑖)· (1)

𝑓 (𝑞𝑖 , 𝐷) · (𝑘1 + 1)
𝑓 (𝑞𝑖 , 𝐷) + 𝑘1 ·

(
1 − 𝑏 + 𝑏 |𝐷 |

avgdl

)
なお任意のパラメータである 𝑘1 および 𝑏について，本研
究ではそれぞれ 𝑘1 = 1.5，𝑏 = 0.75を用いた．

B プロンプト
各実験で用いたプロンプトの例を以下に示す．

B.1 実験 1: End-to-Endタスク
System Prompt
あなたは日本の法律に詳しい法律専門家です．
出力は必ず JSON形式のみで返し，他のテキストは
一切含まないでください．

User Prompt
日本の司法試験の民法に関する択一回答式問題で
す．記述 (t2)が正しいかどうかを判定し，その回答
根拠となる民法の該当部分を引用して示してくださ
い．
なお，あなたの回答はすべて JSON形式のみで出力
し，前後の説明文やコードフェンスなどは含めない
でください．また JSON形式は schemaに従ってく
ださい．
#法律に関する記述 (t2)
{t2_text}

B.2 実験 2: BM25条文検索併用
System Prompt
あなたは日本の法律に詳しい法律専門家です．
出力は必ず JSON形式のみで返し，他のテキストは
一切含まないでください．

User Prompt
日本の司法試験の民法に関する択一回答式問題で
す．与えられた条文情報のみを参照して記述 (t2)が
正しいかどうかを判定してください．
なお，あなたの回答はすべて JSON形式のみで出力
し，前後の説明文やコードフェンスなどは含めない
でください．また JSON形式は schemaに従ってく
ださい．
#参照する条文情報
{context}
#法律に関する記述 (t2)
{t2_text}

B.3 実験 3: LLM出力を利用した条文検索
併用

System Prompt
あなたは日本の法律に詳しい法律専門家です．

出力は必ず JSON形式のみで返し，他のテキストは
一切含まないでください．

User Prompt
日本の司法試験の民法に関する択一回答式問題で
す．与えられた条文情報のみを参照して記述 (t2)が
正しいかどうかを判定してください．
なお，あなたの回答はすべて JSON形式のみで出力
し，前後の説明文やコードフェンスなどは含めない
でください．また JSON形式は schemaに従ってく
ださい．
#参照する条文情報
{context}
#法律に関する記述 (t2)
{t2_text}

C 評価指標について
本研究で扱った評価指標に関して以下に説明を示す．

C.1 F2-measure
COLIEE Task3 では Precision, Recall から算出される

F2-measureが評価指標として採用されている [5]．
条文検索プロセスは法令のあてはめタスクにおいて，
法的推論に先んじて行われるものであり，適切な法令を
選ぶための候補を割り出すものであるため，F2-measure
として Recallを重視している．

𝐹2 =
5 · Precision · Recall
4 · Precision + Recall

(2)

Precision =
True Positive

True Positive + False Positive
(3)

Recall =
True Positive

True Positive + False Negative
(4)

C.2 Accuracy
COLIEE Task4では法律に関するクエリに対して Y/Nで
回答したものに対する Accuracyが評価スコアとなる [5]．
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