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日本語不法行為事件データセットの構築
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概要
本研究は日本語・日本法における法的判断予測研

究のためのデータセットである，日本語不法行為事
件データセット (Japanese Tort-case Dataset, JTD)を提
案する．JTDは不法行為判断予測タスク及びその根
拠抽出タスク向けに設計されている．根拠抽出タス
クは不法行為の成否判断に際して重要な根拠となっ
た主張を，原告または被告の主張の中から抽出する
タスクである．JTDには 41人の法律専門家によっ
て注釈付けされた 3,477件の民事事件判決書に基づ
いて構築されており，7,978事例（事例に内包され
る原告・被告らの主張は 59,697事例）が収録されて
いる．ベースライン実験により JTDの各タスクの実
現可能性を確認し，さらに不法行為判断予測・根拠
抽出の両タスクを同時に学習させることで性能が改
善することを示した．

1 はじめに
民事における法的な争いにおいて，非専門家の当

事者が状況を整理した上で紛争解決の結果を予見す
ることは困難であり，法律専門家への相談にも心理
的・時間的・金銭的な障壁がある．紛争解決結果を
予測するモデルが当事者に予測結果を提供すること
でこれらの障壁を解消できる．さらに，当事者間の
話し合いにより合意することで紛争の解決を図る調
停手続きの進行をモデルによって支援することや，
モデルをオンライン裁判外紛争解決手続き (ODR)
に組み込むことで，定型的な紛争の解決において省
力化を行うことが可能である．このため，紛争解決
に伴う法的判断予測 (Legal Judgment Prediction, LJP)
を行うモデルの開発が求められている．

LJP は国外において盛んに研究されている．欧
州人権裁判所のデータを用いた研究 [1, 2, 3, 4] は

その代表例である．米国においても Katz ら [5] に
よる米国最高裁判所におけるデータを用いた例，
Semo ら [6] によるクラスアクション訴訟を取り
扱った例が挙げられる．中国においては刑事事件
向け LJP [7, 8, 9, 10, 11]の研究が盛んである．また，
Chalkidis ら [12] は複数のタスクから構成される英
語圏の法律分野向けのベンチマークデータセット
LexGLUEを提案している．
国内においては，機械学習を用いた実験に適す
る規模を持つ実事件データを元にした LJP データ
セットは存在しない．法に関するデータを用いた
Competition on Legal Information Extraction/Entailment
(COLIEE) [13]が存在するものの，COLIEEでは日本
の司法試験短答式問題を用いている点で狙いが異な
る．言語・法制度は国毎に異なるため，LJP研究に
おいて日本独自の LJP データセットを構築するこ
とは重要である．そこで日本の民事事件判決書を用
いた大規模なデータセットとして Japanese Tort-case
Dataset (JTD)を構築する．

2 日本語不法行為事件データセット
2.1 データ収集
本研究で構築するデータセットの対象は不法行
為事件の判決書とする．不法行為は民事事件におい
て重要な概念であり，日本法上は「故意又は過失に
よって他人の権利又は法律上保護される利益を侵害
した者は、これによって生じた損害を賠償する責任
を負う。」 1）とされる．現代社会においては，イン
ターネット上における名誉毀損・プライバシー侵害
に関連して，不法行為法の果たす役割がより重要に
なると想定される．
判決書は，株式会社 LICが提供する「判例秘書2）」
1） 民法第七百九条
2） https://www.hanreihisho.com/
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図 1 不法行為判断予測タスクと根拠抽出タスク
争いのない事実(𝑈) 不法⾏為判断 (𝑇)

根拠抽出モデル
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から収集する．収集対象の判決書は，民事事件の第
一審であり，名誉毀損・プライバシー侵害・信用毀
損を中心とする不法行為関連事件とする．収集時に
は判例秘書にて提供されるキーワードベースの検索
システムを利用した3）．検索結果に混入した不法行
為に関連しない事件は人手にて除去した．なお，収
集対象の判決書は仮名化処理済みである．

2.2 タスク設計
不法行為事件には，不法行為を申し立てる原告側

と反駁する被告側から存在する．裁判では，原告
側・被告側の主張を裁判所が審理し，各主張につい
て採用するか否かの判断が行われ，最終的な判決が
導かれる．このため，各主張に対する採否の判断が
最終的な不法行為判断の根拠に相当すると見なし，
タスクを設計する．
図 1に JTDに収録する 2つのタスク，不法行為判

断予測 (TP)及び根拠抽出 (RE)の概要を示す．TP・
RE共に入力は，原告側主張のリスト 𝑃・被告側主
張のリスト 𝐷・争いのない事実4）𝑈 である．TP で
は不法行為の成否を示す二値 𝑇 を出力とする．RE
では，𝑃, 𝐷 中の各主張に対する採否を示す二値の
系列である 𝑅𝑃 , 𝑅𝐷 を出力とする．図 2 に JTD を
構成するデータの例を示す．図中，𝑇𝑔, 𝑅

𝑃
𝑔 , 𝑅

𝐷
𝑔 はそ

れぞれ 𝑇, 𝑅𝑃 , 𝑅𝐷 の正解ラベルを指す．JTD には
(𝑈, 𝑃, 𝐷,𝑇𝑔, 𝑅

𝑃
𝑔 , 𝑅

𝐷
𝑔 )の組が収録される．以降，この

組を事例と呼ぶ．

2.3 アノテーション
前節で定義した事例を得るため，判決書に対して

人手による注釈付けを実施した．注釈付けの基準
は日本語判決書に向けに設計されたものを使用し

3） 検索時に用いたクエリを付録 Bに示す．
4） 争いのない事実は複数ある場合でも結合して一つの文字列
として取り扱い，𝑃, 𝐷のようなリストとしない．

図 2 名誉毀損に関する不法行為の訴えの事例（一部改
変・縮約）
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金銭を借り入れたがその返済をしていない
との事実を摘示するものである。

TrueＢ製作所に勤務する「Ｘ１」という姓の人物
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False
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るが原告のいとこを知らない者は本件投稿
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False本件投稿の対象と原告との間に同定可能
性はある。

False上記原告の主張は，いずれも争う。
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原告と原告のいとこを知る者が「Ｘ１」という
記載から原告のことを思い浮かべることも
あるはずである。

𝑅!"
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た [14]．判決書への注釈付けには法に関する専門知
識が必要となるため，注釈付けは法曹・法科大学院
学生・法学部学生ら 41名に依頼した．
表 1 に注釈付けの結果得られた JTD の概要を示
す．3,477件の判決書を注釈付けした結果，7,978件
の事例が得られた．全事例の 40%で不法行為が成立
と注釈付けされている．また，REの対象となる原
告・被告からの主張は合計で 59,697件得られ，その
うち 53%が原告側主張であった．全主張のうち 51%
が採用と注釈付けされている．表 2に JTDの訓練，
検証，テスト用の各セットへの分配設定を示す．

3 モデル
JTD の各タスクの実現可能性の確認及び JTD の

ベースラインとなるスコアの確立を目的として，階
層型 Transformerを元に構築したモデルを用いた実
験を行う．
各主張それぞれでの内部文脈と主張間の関係の
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表 1 日本語不法行為事件データセット (JTD)の概要
判決書数 3,477
判決書あたりの平均事例数 2.3

事例数 7,978
主張数 59,697
争いのない事実数 9,236

表 2 JTDにおける訓練・検証・テストセット
分割 文書数 事例数 主張数
検証 329 803 6,063
テスト 391 811 5,945
訓練 2,757 6,364 47,689

双方を考慮するために，二階層から成る Transformer
ベースのモデルを用いる．以降，このモデルを
Inter-Claim Transformer (ICT)と呼ぶ．ICTは，争いの
ない事実 𝑈，原告主張の系列 𝑃及び被告主張の系列
𝐷 を受け取り，TP出力 𝑇 及び RE出力 𝑅𝑃 , 𝑅𝐷 を返
す．ICTは，原告・被告の別を表現するための当事
者種別表現，位置表現も考慮する．

ICTには主張エンコーダと事例エンコーダが存在
する．主張エンコーダには日本語 BERTを用いる．
本実験では日本語 BERTとして，BERT-base-Japanese
(BERTja)5）と Japanese-LegalBERT (JLBERT) [15]を用
いて両者を比較する．JLBERTは日本の民事事件を
用いて追加の事前学習が行われており，BERTjaと
比較してより高い性能が期待できる．事例エンコー
ダは主張間の関係を考慮する役割を担っている．事
例エンコーダは主張エンコーダとは異なり，事前学
習されていない Transformer エンコーダである．な
お，争いのない事実については，どの主張に対して
も同じ表現を伝達できるように，主張エンコーダと
は独立して表現を得る機構となっている．
図 3に ICTの内部構造の概要を示す．図中，𝑁 個

の主張があり，その内 N個が原告側主張である．争
いのない事実の表現 𝐸 𝑓 は全主張で同じものが共有
される．当事者種別表現は，各主張の主張者に応じ
て，原告の場合は 𝐸 𝑝，被告の場合は 𝐸𝑑 が割り当て
られる．𝐸 𝑝𝑠

𝑛 は n番目の位置表現を示す．例えば，
事例エンコーダに対する原告の 𝑛番目の入力は，主
張エンコーダから得られる 𝑛番目の主張の表現に，
争いのない事実 (𝐸 𝑓 )，当事者種別表現 (𝐸 𝑝)，位置表
現 (𝐸 𝑝𝑠

𝑛 )を足したものになる．
TP・RE出力は事例エンコーダの直後にある線形

層を通じて得られる．ICTは TP・RE各タスク単独
5） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-v2

図 3 Inter-Claim Transformer (ICT)
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で解く設定と，TP・REを同時解くマルチタスク設
定のどちらでも利用可能となっている．
以下，ICTと併せて本実験で用いるモデルを列挙
する．

3.1 根拠抽出タスク (RE)

• RE-random: 学習セットにおけるラベルの割合を
元に，ランダムに予測する手法．

• RE-BERT:通常の BERT単体を二値分類器として
用いる手法．RE-BERTjaの RE-JLBERT2種類が
あり，それぞれ BERTja，JLBERTを用いている．

• RE-IST: ICT を用いる手法で，RE タスク単独
で学習・推論を行う設定．RE-ICT-BERTja と
RE-ICT-JLBERTの 2種がある．

3.2 不法行為判断予測タスク (TP)

• TP-random: RE-randomと同様の手法．
• TP-IST: ICT を用いる手法で，TP タスク単独
で学習・推論を行う設定．TP-ICT-BERTja と
TP-ICT-JLBERTが実験対象である．

3.3 マルチタスク
上記の各タスク単独で学習する手法に加えて，

ICTを用いて TPと REの 2タスクを同時に学習さ
せる実験も行う．このとき，REタスクの損失関数
LossRE と TPタスクの損失関数 LossTP は式 1のよう
に組み合わせる．

Loss = 𝛼LossTP + (1 − 𝛼)LossRE (1)

マルチタスクを採用する ICT においても，Multi-
ICT-BERTjaとMulti-ICT-JLBERTの 2種類を用意
する．

― 1047 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 3 REタスクの実験結果 (Accuracy及び標準偏差)
モデル 全体 原告 被告
RE-random 0.498 (.005) 0.496 (.005) 0.501 (.007)
RE-BERT-BERTja 0.598 (.005) 0.597 (.007) 0.598 (.008)
RE-BERT-JLBERT 0.634 (.005) 0.635 (.009) 0.631 (.006)
RE-ICT-BERTja 0.637 (.012) 0.652 (.010) 0.620 (.022)
RE-ICT-JLBERT 0.663 (.008) 0.677 (.013) 0.648 (.008)
Multi-ICT-BERTja 0.666 (.008) 0.671 (.009) 0.661 (.011)
Multi-ICT-JLBERT 0.674 (.009) 0.675 (.007) 0.673 (.014)

表 4 TP タスクの実験結果 Experimental results of TP
(Accuracy及び標準偏差).

モデル マクロ平均 (𝜎)

TP-random 0.503 (.014)
TP-ICT-BERTja 0.649 (.023)
TP-ICT-JLBERT 0.674 (.024)
Multi-ICT-BERTja 0.680 (.007)
Multi-ICT-JLBERT 0.683 (.020)

4 実験
4.1 実験設定
全モデルに共通して，最適化アルゴリズムには

AdamW [16]を用いる．エポック数は 30に固定し，
検証用セットにおいて Accuracyスコアが最大とる
エポックのチェックポイントを採用する．ICTが許
容する最大の主張の数は 64, ICTの主張エンコーダ
の最大入力長は 512トークンとする．ICTの主張エ
ンコーダである BERTjaまたは JLBERTのパラメー
タは固定しないで学習対象とする．ハイパーパラメ
タの探索では Optuna [17] を用いた．探索時には訓
練セット中の 3,000事例のみを利用して学習を行い，
その評価には検証セット全てを用いた6）．
本実験では，RE・TP共に Accuracyを評価指標と

して用いる．モデルの学習と評価は，異なるシード
値を用いて 5 回実施し，その平均値を結果と見な
す．統計的仮説検定として Permutation testによる有
意水準を 5%とした両側検定を実施する．

4.2 実験結果
表 3に根拠抽出タスク (RE)の結果を示す．表中

の「全体」列は RE の対象である主張全体の結果，
「原告」及び「被告」の列は，ぞれぞれ原告側・被告
側主張についての結果である．
「全体」の結果によれば，ICT系モデルはRE-BERT
系モデルから大きく性能が向上していることがわ

6） 付録表 7に探索空間を示す．

かる．これは，ICT の主張間関係を考慮する機構
が期待通りに働いたためと考えられる．BERTja採
用モデルと JLBERT 採用モデル間で比較すると，
JLBERT 採用モデルが常に良いスコアを示してい
る．この点，Multi-ICT 系モデルの組を除く，全て
の組で統計的に有意な差を確認している．ただし，
JLBERTの事前学習時に用いられた判決書と JTD構
築に用いられた判決書の間に重複がある点を留意す
べきである．

Multi-ICT 系モデルは，同じ主張エンコーダを用
いる RE-ICT系モデルと比較すると，常にMulti-ICT
系モデルが良いスコアを示している．この傾向は，
特に BERTjaを主張エンコーダとして採用する際に
明確で，RE-ICT-BERTjaとMulti-ICT-BERTja間では
統計的な有意差を確認した．「原告」「被告」それぞ
れに着目すると，傾向は「全体」と同様であるもの
の，「原告」において RE-ICT-JLBERTが最高スコア
を示した点が異なっている．
表 4に不法行為判断予測タスク (TP)の結果を示
す．REと同様，Multi-ICT系モデルが最高性能を示
している．Multi-ICT系モデルは，同じ主張エンコー
ダを用いる TP-ICT系モデルと比較すると，常により
高いスコアを示している．特に，Multi-ICT-BERTja
と TP-ICT-BERTja間で統計的な有意差を確認した．

RE・TP 共に，各モデルが RE-random, TP-random
を大きく超える性能を示したことから，JTDにおい
て提案した各タスクに一定の実現可能性があること
を確認できた．また，RE・TPの双方でMulti-ICT系
モデルが最高性能を示した．このことは，これらの
モデルが不法行為成否の判断と各主張の採否の判断
に間にある相互関係を捉えて利用できていたことを
示唆している．

5 結論
本研究では，日本語・日本法に基づく LJPデータ
セットである日本語不法行為事件データセットを構
築した．本データセットは，不法行為の成否判断を
予測するタスクと，その根拠となりうる重要な主張
を抽出するタスク向けデータを提供する．人間の法
律専門家による注釈によって構築された LJP デー
タセットとしては規模が大きく，他に類例がない．
ベースライン実験では，各タスクに実現可能性があ
ることを示し，さらに判断予測と根拠抽出の両タス
クを同時に学習させることで性能が改善することを
示した．
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表 5 予測結果サンプル (ID: L07530809-6654)
RE

主張元 主張 正解 予測
原告側 被告 Y2は,平成 30年 7月頃から,原告代表者に対し,「AIを利用した会計システムの開

発があとわずかで完成するが資金が足りない」旨を申し向けて,融資を依頼し,原告代表
者は,こうした要請を受けて,平成 30年 7月 30日,本件契約を締結した上,同日から同年
9月 25日までの間,3回にわたって合計 1000万円を交付したものであるところ,被告らに
おいて,AI会計ソフトを開発していた事実は全く存在しなかったものである。

T F

原告側 被告らは,AI会計ソフトを開発していた事実はなく,原告から借り受けた金員を被告会社
の事業に用いるつもりも,これを返済する意思もなかったにもかかわらず,これがあるよ
うに装って,原告から金員を詐取したものであって,こうした被告らの詐欺行為は,原告
に対する不法行為を構成する。

T F

被告側 被告らが,原告代表者に対し,融資を依頼した事実はなく,本件契約は,元々,原告代表者
が事業で数億円の利益が出たことから,被告会社の株式を 2000万円分購入したいと申し
出たことを契機とするものであり,その後,原告側の事情で,原告が,被告に対して 1000
万円を貸し付けることとなったものである。

F T

被告側 被告会社は,AI会計ソフトの開発を行っており,しかも,本件契約においては,借入金の使
途は「経営資金」とされるのみで,AI会計ソフトの開発費用に限定されていたものでは
なく,被告会社に本件契約に違反する点はなく,被告らに不法行為は成立しない。

F T

TP正解: True, TP予測: False

A モデルによる予測例
表 5に各タスクに対するモデル出力の例を示す．

B 判決書収集時に使用したクエリ
判決書収集の際に使用したクエリを表 6に示す．

名誉毀損・プライバシー侵害・信用毀損などの不法
行為関連事件の収集には表中のクエリ Aを用いた．
また，インターネット上おける不法行為に関する争
いは，発信者情報開示請求事件においても扱われる
ことから，クエリ Bを用いた収集も行った．

表 6 判決書収集の際に用いた検索クエリ
種別 クエリ
クエリ A (“名誉” OR “プライバシー” OR “信用毀損”

) AND “不法行為” NOT “発信者情報開示”
NOT “地位確認” NOT “無効確認” NOT “商
標”

クエリ B “発信者情報開示”

C ハイパーパラメタ探索空間
表 7 ハイパーパラメタの候補

Parameters Choices

Learning rate 2e-6, 4e-6, 6e-6, 8e-6
TRenc heads 2, 4, 6, 8
TRenc FF dim 64, 128, 256, 512
TRenc layers 1, 2, 3, 4
Use UF True, False
𝛼 (if applicable) 0, 0.05, ..., 0.95

D 誤予測事例の難易度分析
図 4 人間の専門家による確信度

23 22 11 4

0% 20% 40% 60% 80% 100%

0

1
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3

4 節の実験について，モデルが不法行為判断予
測を誤った事例の難易度を調査した．分析には 4
人の法学専門家（本論文の著者）が参加した．分
析対象のモデルは TP-ICT-BERTja, TP-ICT-JLBERT,
Multi-ICT-BERTja and Multi-ICT-JLBERT とした．各
モデル 5回の出力結果は多数決により統合した．分
析対象事例は，上記 4モデルのいずれもが予測に失
敗した事例 139件から無作為に 60件選択した．60
件は参加者に重複なく分配され，2名が各 20件，別
の 2名が各 10件を担当した．
分析対象事例について，与えられている入力から
法的判断予測を行う際の確信の度合いを調査した．
分析参加者には，0から 3までの 1点刻みでの回答
を求めた．3は専門家であれば自信を持って不法行
為成否を判断できることを意味し，0は全く不可能
であること意味する．図 4 に回答の集計結果を示
す．0または 1と回答された事例は 75%を占め，モ
デルが誤って予測した事例は，実際に難易度の高い
事例であることが示唆された7）．

7） より詳細な分析:https://arxiv.org/abs/2312.00480
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