
1．はじめに

法務部門では，コンプライアンス強化に伴い契約書のリス
ク評価やチェック業務が増加し，業務負担の軽減と効率化
が急務となっている。

一方，人工知能（AI）技術の進展により，自然言語
処理（NLP）分野では大規模言語モデル（LLM：Large 
Language Model）が注目を集めている。LLMは膨大なテキ
ストデータを用いて訓練され，文章の生成，要約，質問応答
など，人間の言語処理を模倣する高度な能力を持つ（1）。代表
的なモデルにはGPTやBERTなどがあり（2），それぞれ異な
る特性を活かして様々なタスクに適用されている。また，生
成AI（Generative AI）はデータを学習して新しいコンテンツ
を生成する技術である。その応用の一つである検索強化生成

（RAG：Retrieval-Augmented Generation）は，外部データベー
スから関連情報を検索し，生成タスクに組み込むことで，従来
のAIモデルよりも精度の高い回答生成を可能にする。

本稿では，LLMとRAGを組み合わせた法務契約文書リ
スク評価手法を提案する。RAGを活用した参考情報の統

合に加え，偽陰性削減や動的なウィンドウサイズ調整を通じ
て，リスク評価と修正案生成の精度向上を目指す。

2．既存AIリスク評価サービスの課題

既存AIリスク評価サービスを自社に導入する際には，以
下の課題があると考えられる。

・�自社基準に対応できない:汎用的な評価が多く，自社
基準や独自の運用要件に適合しない。

・�評価結果の説明が不十分:評価の理由が明確でなく，
活用が難しい。

3．システムの仕組み

本システムは，法務契約文書を解析し，最新の法律および
自社の法務実務経験・ガイドラインに基づき，契約文書全体
の文脈を考慮した各条項のリスク評価（4段階）と修正提案
を生成する（図1）。また，利用者からのフィードバックを反映
し，継続的な精度向上と進化を実現する仕組みを提供する。
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図1　評価結果例-条項ごとにリスク度評価と修正提案

本章では，図2に示すシステム構成を基に，各処理や技術
の役割について説明する。

・3.1節：�システム全体の構成と各要素の相互関係を示す。
・3.2節：�RAGによる動的情報検索と統合，Few-shot学習

を活用した評価手法を説明する。
・3.3節：�各LLMの特性を活かし，情報検索と評価プロセ

スに適用する方法を説明する。
・3.4節：�検索精度を高めるための参考情報の前処理手法

を説明する。
・3.5節：�ベクトル検索とプロンプト設計手法を説明する。

3.1　システム構成図
システム構成図を図2に示す。白色部分は一般タスク処

理，灰色部分は参考情報関連処理，黒色部分はリスク評価
処理である。

図2　システム構成図

3.2　RAGによる動的情報統合とFew-shot学習
自社基準や運用要件に特化したリスク評価を実現する一

般的な手法として，モデルのFine-tuningがある。しかし，大
量のデータや学習時間を要し，運用コストが高く，最新情報
を迅速に反映するのが難しい課題がある。本システムでは，
RAGを活用した動的情報統合とFew-shot学習による柔軟
な適応を組み合わせ，これらの課題を解決している。

RAGは，LLMの生成能力と動的検索を統合した技術で
ある（3）。これにより，外部データベースや社内ナレッジベース
から最新の法令や基準，ユーザーフィードバックを検索して
評価タスクに反映する。この仕組みにより，トレーニングで
未学習の情報も動的に利用可能となり，常に最新の状況に
基づいたリスク評価を提供できる。また，RAGで一般的に
用いられるベクトル検索は，意味的類似性を精度高く捉え
る柔軟性を持ち，法務契約文書のような文脈解釈が重要な
タスクで特に効果を発揮する。

Few-shot学習では，プロンプト（指示・質問・例示）に少量
の自社事例や運用要件を入力するだけで，モデルの再学習
を行わずに高精度なリスク評価やコメント生成が可能とな
る。本システムは，RAGによる動的情報統合とFew-shot学
習による柔軟なカスタマイズを組み合わせ，迅速かつ精度の
高いリスク評価を実現し，業務効率を向上させている。

3.3　言語モデルの選定
近年，LLMの開発が進み，高度な自然言語処理能力を

持つモデルが数多く登場している。代表的なモデルには，
OpenAI社のGPTモデルやGoogle社のBERTモデルがある。

表1　GPTモデルとBERTモデルの性能比較（2）

本システムでは，法務契約文書の複雑なリスク評価タスク
に対応するため，BERTモデルとGPTモデルの特性を活か
して組み合わせて活用している。各モデルの役割は以下の
通りである。

・�B E R Tモデル：表 1に示 すように ，パラフレーズ
（paraphrase）や類似性（similarity）の評価に優れるの
で，本システムではベクトル化やセマンティック検索で活
用する。BERTモデルには法務分野に特化したLegal-
BERTも存在するが（4），主に英語で学習されており，日
本語契約文書への適用には言語的な制約が生じる可
能性がある。本システムでは，この制約を考慮し，通常
のBERTモデルを採用している。

・�GPTモデル：表1に示すように，推論（inference）や推理
（reasoning）の能力に優れている。また，CoT（思考の連
鎖）やFew-shot学習をサポートする特性を持つため，本
システムではリスク評価，コメント，修正提案の生成を担
当する。

このように，BERTモデルの検索能力とGPTモデルの生
成能力を補完的に活用し，高精度かつ柔軟なリスク評価を
実現している。
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3.4　法務参考情報の前処理

3.4.1　参考情報の構造化
RAGの参考情報には，PDF，Excel，画像など多様な形式

のデータが含まれる。これらのデータをそのままベクトル化し
たり，LLMに与えたりすると，文脈の理解や検索精度が低下
する可能性がある。そのため，本システムでは，データをJSON
やXML形式に変換して統一的に構造化している（図3）。

JSON形式を利用することで，階層的な構造を通じて情報
間の関係を明確化でき，また，メタデータ（例：作成日時，出
所など）を付加してLLMに与える場合，応答生成に信頼性
や背景情報を加えることができ，回答のトレーサビリティを
確保できる。また，この構造化により，システム処理が効率
化され，モデルが情報を正確に理解しやすくなる。これによ
り，検索結果の精度が向上し，LLMを活用した高度なリス
ク評価や修正提案の生成が可能となる。

図3　データ構造化（JSON形式）例

3.4.2　参考情報のベクトル化・次元削減
（1）参考情報のベクトル化
参考情報に付与されたタグ（例：["所有権", "移転", "

時期", …]）をスペースで連結し，テキストシーケンスとし
てBERTモデルの入力データとする。このシーケンスを
BertJapaneseTokenizerでトークナイズし，生成されたトー
クン列をBERTモデルに入力してベクトル化を実施する。
BERTモデルの隠れ層は768次元で構成されているため，各
参考情報は768次元のベクトルで表現される。このベクトル
は検索や類似度計算に使用される。
（2）主成分分析（PCA）による次元削減
PCAは，情報の重要な要素を保持しつつベクトルの次元を

削減する手法であり，計算効率の向上やメモリ使用量の削減
が期待される。図4に示す本システムの参考情報では，タグの
ベクトルを32次元に削減した場合，累積分散比が95%に達す
ることが確認された。これにより，検索精度をほぼ維持しなが
ら処理効率を向上させる可能性が示唆される。一方，評価対
象である条項部分は未知の内容を含むため，次元削減が累
積分散比や検索精度に与える影響は評価対象ごとに異なる
可能性がある。そのため，次元削減の適用には精度と効率の
トレードオフを考慮し，適切な運用が求められる。

図4　PCAによる次元削減と累積分散比の関係

3.4.3　参考情報の前処理結果格納
前処理で生成された参考情報のベクトルや，構造化さ

れた参考情報内容をベクトル検索エンジン（例：Azure AI 
Search）に格納する。図5は，本システムにおけるAzure AI 
Searchインデックスの構造例を示しており，RAG参考情報
の検索と効率的な取得を支える基盤である。

図5　Azure AI Searchインデックス例

3.5　LLMによるリスク評価

3.5.1　コサイン類似度によるベクトル検索
法務契約条項をベクトル化し，それを使用して，参考情

報のタグのベクトルをコサイン類似度で検索する（図5のイン
デックスを使用）。この検索プロセスでは，評価対象と参考
情報の間の類似性を評価し，関連情報を抽出する。

コサイン類似度は，ベクトルの長さに影響されず，ベクトル
間の方向性を基に高次元ベクトル間の意味的な類似性を効
率的に評価できる手法である（5）。これにより，契約条項やタ
グのようにデータの長さが異なる場合でも，検索精度を維持
しつつ契約文書の文脈的関連性を的確に評価可能である。

本システムでは類似度が0.8を超えるFew-shot学習例を
含む関連情報を抽出し，リスク評価に活用する。

3.5.2　プロンプト設計による業務適応
本システムでは，systemロールとuserロールを活用して情

報を役割ごとに整理している。図2に示すように，プロンプト
基盤構築では，systemロールに自社のリスク管理方針など
の全体ルールや指示を，プロンプトエンジニアリングでは，
userロールにFew-shot用事例などの具体的な参考情報を
設定する。これにより，プロンプトが自社の判断基準や運用
要件へ柔軟に適応する設計が可能となる。

また，評価結果を構造化形式（例：JSON）で生成する指示

41 azbil Technical Review 2025年4月発行号

大規模言語モデルを基盤とした法務契約文書リスク評価手法



を加えることで，後続プロセスの効率化を図っている。

4．偽陰性削減によるリスク検出強化

リスク評価においては，偽陰性（リスクの見逃し）の削減
が重要な課題である。本章では，リスク検出度を高める手法
を説明する。

4.1　リスク関連参考情報の拡充
過去の法務実務や類似契約事例を基に，リスク要素を軸

として事例を体系的に分類し，参考情報のタグを具体化・階
層化してベクトル検索の精度を向上させる（図2の前処理構
築部分）。また，ユーザーフィードバックを組み込む動的更新
の仕組みを導入し，参考情報を迅速に補強することで，検出
網羅性を高める。

4.2　プロンプト設計によるトレードオフ
（1）リスク検出優先指示と根拠提示
図2のプロンプト基盤構築では，systemロールへリスク検

出を最優先とする方針を明示し，誤検出を許容するよう指
示する。また，検出結果には参考情報と類似度スコアを提
示させることで，誤検出（偽陽性）時の人間対応の負担を軽
減する。
（2）コサイン類似度の動的しきい値調整
参考情報（リスク事例，図5）のリスク度Rc（1～4）に基づき，

類似度しきい値を以下の式で動的に調整する。

式（1）T=Tb−β（Rc−1）

ここで，Tbは基準しきい値（例：0.8），βは調整係数（例：
0.05）である。事例のリスク度が高い場合にはしきい値を低
く設定し，リスク事例を広く抽出することでリスク検出の網
羅性を高める。

5．�リスク重要度と文脈分散度に基づく　　　　
動的ウィンドウサイズ調整

ウィンドウサイズはLLMが一度に処理するテキストの範囲
（評価対象）を指す。本章では，動的にウィンドウサイズを調
整する手法により，リスク評価の精度向上を目指す方法につ
いて説明する。

5.1　動的ウィンドウサイズ調整の必要性と仕組み

5.1.1　ウィンドウサイズと検索・評価精度の関係
主流のLLMはTransformer構造を基盤とし（7），自己注意

機構（Self-Attention）でテキストを処理するが，不適切な
ウィンドウサイズにより次のような問題が発生する。
（1）ウィンドウサイズが大きい場合
長文をベクトル化すると文脈が平均化され，特定の用語

やリスク要素に関連する情報が埋もれる（情報の希薄化）。
これにより検索精度が低下し，評価精度にも影響を与える。
また，ウィンドウサイズの大きさによりモデルが重要情報に

十分な注意を割けず，評価精度が低下する（注意分散）。さ
らに，トークン数が増加すると自己注意機構内の誤差が累
積し，特に文脈が複雑な場合には評価精度がさらに低下す
る（累積誤差の増加）。
（2）ウィンドウサイズが小さい場合
文を細かく分割すると文脈が分断され，文章の前後関係

が失われる（文脈損失）。これにより検索精度が低下するだ
けでなく，評価の一貫性も損なわれる。

5.1.2　法務契約文書の特性とウィンドウサイズ設定
法務契約文書は，以下の特性を持つため，一つの条項を

そのまま処理する場合や固定的なウィンドウサイズで処理す
る場合には，検索および評価精度が低下する。
（1）条項ごとのリスク重要度の多様性
損害賠償や情報提供など，条項ごとにリスクの重要度が

異なる。リスク重要度の高い条項では詳細な分析が必要な
ため，小さいウィンドウサイズが適する。一方，リスク重要度
の低い条項では，大きなウィンドウサイズを適用して効率を
優先できる。この特性を考慮しない場合，リスク要素を見逃
したり，過小評価したりする可能性がある。
（2）長文条項
一つの条項をそのまま処理したり，大きいウィンドウサイ

ズで処理したりすると，情報の希薄化，注意分散，累積誤差
の増加により，検索および評価精度が低下する。
（3）複雑な文脈構造
文脈が絡み合う条項では，小さい固定的なウィンドウサイ

ズで処理すると文脈が分断される（文脈損失）。

5.1.3　本手法の仕組み
（1）リスク重要度に基づく調整
条項別のリスク重要度の違いに対応するため，以下のよう

にウィンドウサイズを調整する。
・�リスク重要度が高い条項：小さいウィンドウサイズを適

用し，詳細な分析を可能にすることで重要なリスクを見
逃さない。

・�リスク重要度が低い条項：大きなウィンドウサイズを適
用し，処理効率を向上させる。

（2）文脈分散度に基づく調整
文脈分散度は，文同士の関連性の強さを示す指標であ

り，分散度が高い場合は文脈が広範囲に分散していること，
低い場合は文脈が一貫していることを意味する。

・�文脈分散度が高い場合：小さいウィンドウサイズを適用
することで，分散した文脈を個別に扱い，関連性の低い
内容の平均化（情報の希薄化）を防ぐ。また，局所的な
文脈や条件間の依存関係を正確に捉えることが可能に
なる。

・�文脈分散度が低い場合：大きなウィンドウサイズを適用
して処理効率を優先する。この場合，文脈の一貫性が
強いため，広範囲な内容を同時に処理しても評価精度
を損なうリスクが少ない。

5.2　ウィンドウサイズ動的調整プロセス
本手法は，評価対象のリスク要素（リスク特性に基づく重
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要度）と文脈分散度に応じてウィンドウサイズを動的に調整
する。そのプロセスは次のようになる（図6）。

図6　動的ウィンドウサイズ調整手法

5.2.1　評価対象のリスク初期評価
（1）初期評価リスク度Rの設定
評価対象に含まれるリスク要素に応じて，リスク特性に基

づく重要度を示すリスク度Rを設定する。重要項目（例：損害
賠償，責任範囲）は高く，低リスク項目（例：情報提供）は低く
設定する。

・�リスク事前評価基準：条項全体リスクRarticleと個別リスク
Rindiを，リスク要素名とリスク度（1～4）でリスク事前評
価基準DBに登録する。

・�リスク度計算：
a.総合リスクR'を計算：

式（2）R'=Rarticle×　 Rindi 
i=1

n

∏

ただし，R'>Rmaxの場合，R'=Rmaxとする。
b.スケーリング：R'を0.5～1の範囲にスケーリング：

式（3）（  　 ）R=Rscaled=0.5＋0.5×
R'−Rmin

Rmax−Rmin

ここで，Rmin=1とする。
（2）ウィンドウサイズの初期設定と初期評価
評価対象の条項に対し，トークン数を初期ウィンドウサイ

ズWinitialに設定する。以下の制約を設ける。

式（4）Wmin≤Winitial≤Wmax

・�最低トークン数：文書の適切なコンテキスト保持のため
Wmin=50を設定。

・�上限トークン数：情報希薄化を防ぐためWmax=300を設定。

・�条項のトークン数がWmin未満の場合，Winitial=Wmin。　
Wmaxを超える場合はWinitial=Wmaxとする。

5.2.2　文脈分散度計算
本手法では，文脈分散度は評価対象各文同士のコサイン

類似度を基に計算し，0～1の値を取る。
a.類似度の計算：各文をベクトル化し，全ての文ペア間で

コサイン類似度を計算する。
b.平均類似度の計算：

式（5）（  　 　  ）avg_cos_sim= ∑i< j cos_sim（vi,vj）
n（n−1）/2

ここで，cos_sim（vi,vj）は文iと文jのコサイン類似度。
c.文脈分散度の定義：

式（6）cd_score =1−avg_cos_sim

5.2.3　動的ウィンドウサイズ調整
ウィンドウサイズは初期評価リスク度と文脈分散度に基

づき，次の式で動的に調整される。

式（7）
Wnew=Wcurrent×（1+α・（1−R）・（1−cd_score）

−β・R・cd_score）

Wnew：調整後のウィンドウサイズ
Wcurrent：現在のウィンドウサイズ
α：�拡大係数（ウィンドウサイズ拡大時に使用する係数。　

例：0.3～0.5）
β：�縮小係数（ウィンドウサイズ縮小時に使用する係数。　

例：0.3～0.5）
R：初期評価リスク度（0.5～1）
cd_score：文脈分散度（0～1）
この式は，Transformerの自己注意機構の原理を基に構

築されている（7）。これにより，リスク重要度と文脈分散度に応
じた動的なウィンドウサイズ調整が可能となる。リスク重要
度や文脈分散度が高い場合には小さいウィンドウサイズを
適用して詳細な分析を行い，低い場合にはウィンドウサイズ
を拡大して処理効率を向上させる。

5.2.4　反復プロセスの収束
（1）収束条件
反復プロセスは以下の条件を満たした場合に終了する。

式（8）|W'new−Wcurrent|<Wcurrent×ε

ε：収束しきい値（2～3%が妥当）
（2）文単位でのトークン数調整
最適トークン数W'new前後で最も近い文の終わりを特定し，

Wnewを決定する。必要に応じて文脈変化位置の特定手法も
併用可能である。
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6．評価・考察

6.1　評価結果
評価結果を表2～表4に示す。RAG構成には以下の3つの

パターンがある。
・�パターンA：偽陰性削減対策および動的ウィンドウサイ

ズ調整を未実施
・�パターンB: 偽陰性削減対策を実施，動的ウィンドウサイ

ズ調整は未実施
・�パターンC: 偽陰性削減対策と動的ウィンドウサイズ調

整を両方実施
表2　リスク度に基づく各手法の精度比較

表3　リスク検出有無（2値分類）に基づく各手法の精度比較

表4　修正案に基づく各手法の精度比較

6.2　分析・考察
表2～表4の評価結果から，RAG構成（cl-tohoku/bert-

base-japanese（Hugging Face Transformersライブラリ 
v4.41.2）+GPT-4o）を用いることで，GPT-4o単独と比較して
法務契約文書のリスク評価と修正案生成の精度が大幅に向
上することが確認された。特に，パターンCではリスク度の正
解率80%（表2），リスク検出有無の再現率91%（表3），修正案
の完全一致率73%，部分一致率18%（表4）に達し，リスク検出
と修正案生成の両面で最も優れたパフォーマンスを示した。
一方，GPT-4o単独ではリスク度の正解率34%（表2），リスク検
出有無の再現率59%（表3），修正案の完全一致率9%，部分一
致率55%（表4）と低く，RAG構成の重要性が明確となった。適
合率の一部低下は偽陰性削減を優先した結果であり（8），業務
要件に応じた調整が必要である。また，RAG構成に動的ウィ
ンドウサイズ調整を組み合わせることで，さらなる精度向上

が実現された。

7．今後の展望

提案手法は法務契約文書のリスク評価と修正案生成に
有効であることが確認されたものの，さらなる改善が必要
である。本手法を補助的ツールとして活用しつつ，法務部署
では判定基準や事例の精査・詳細化，リスク事例の追加が
求められるほか，特定の契約について法務を介さずに契約
チェックを行う運用方法の検討も重要である。一方，開発部
署では，現場での適用性を評価し，法務以外の文書への応
用可能性を探ることで，本手法の汎用性を高めることが期
待される。

8．おわりに

本システムは，RAG構成を採用し，外部情報を動的に統
合することで，大規模なトレーニングを必要とせず，最新情
報を迅速かつ低コストで反映可能な法務契約文書リスク評
価手法を実現した。さらに，Few-shotを活用し，偽陰性削減
と動的ウィンドウサイズ調整を組み合わせることで，評価精
度の向上を達成した。これらの成果は，参考情報の拡張や
精査を通じ，他分野の専門文書への応用基盤となると考え
られる。
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