
348

　特許出願書類の中核は「特許請求の範囲」、すなわち

クレームである。明細書が発明の技術的開示を担うのに

対し、クレームは発明が受ける法的保護の範囲そのもの

を定義する「権利書」としての性格を持ち、その一語一

句が権利範囲の広狭や特許の有効性に直接影響する [1]。

特許クレームの起案（ドラフティング）とは、発明の技

術的本質を的確に捉え、新規性・進歩性・記載要件といっ

た審査要件を満たしつつ、可能な限り広く強い権利とし

て言語化する作業を指す [2]。

　重要なのは、起案が出願時の一度きりの作業ではない

点である。多くの出願は審査過程で拒絶理由通知（オフィ

スアクション）を受け、出願人は意見書・補正書の提出

によりクレームを修正して応答する。この補正は、新規

事項追加の禁止（特許法第 17 条の 2）をはじめとする

法的制約の下で行われ、権利範囲の広さと登録可能性の

トレードオフを見極める高度な判断を要する [3]。すな

わち、特許起案とは出願から登録に至るまで継続する反

復的な「書き換え」のプロセスである。

　さらに、国際出願ではもう一つの次元が加わる。特

許協力条約（PCT: Patent Cooperation Treaty）は

150 以上の国で特許出願を行うための統一手続きを提

供するが、国内段階に移行した後は各国特許庁が独立に

審査を行う。このため出願人は、各法域の起案規則、法

的用語、および審査実務を反映して、クレームを単なる

翻訳を超えて「適応」させる必要がある。このように特

許起案は、技術・法律・言語の三領域にまたがる専門的

作業であり、実務上は多大な時間と労力を要する。

　近年の大規模言語モデル（LLM: Large Language 

Model）の急速な発展は、この特許起案の過程を計算

機によって支援する研究に新たな可能性を開きつつあ

る。本稿では、特許起案をめぐる関連研究を概観したう

えで、筆者の取り組みとして、単一法域内における特

許クレームの自動修正フレームワーク ClaimBrush と、

その発想を多言語・多法域へと拡張した PCT 出願に基

づく特許起案データセットの構築を紹介し、今後の展望

を述べる。

2.1　特許情報処理の基盤タスク
　特許文書を対象とする自然言語処理（特許 NLP）は、

NTCIR、TREC-CHEM、CLEF-IP といった評価型ワー

クショップを中心に、特許検索や分類などの基盤タスク

として長く研究されてきた [4][5][6][7]。また、独特の長文・

入れ子構造を持つクレームの理解を支援するため、構造

解析や用語説明による可読性向上の研究も早くから行わ

れている [8]。クレームの書き換えに関しても、マルチ

マルチクレーム（2 以上の他のクレームを択一的に引用

するクレームをさらに択一的に引用するクレーム）を検

出して複数のクレームに展開するルールベース手法が提

案されているが [9]、特定の目的に限定された書き換え

支援にとどまっていた。
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2.2　特許機械翻訳
　多言語の観点では、特許ファミリーや文レベルのアラ

イメントから構築された日英並列コーパスに基づく機

械翻訳研究が中心であった [10][11]。特に JaParaPat[11]

は約数億の整列済み文対を提供し、高精度な特許翻訳を

実現している。ただし、これらのコーパスは対応文書が

忠実な翻訳であるという仮定の下でキュレーションされ

ており、法域間で生じる内容の乖離はノイズとして除去

されることが多い。この仮定の限界については 4 章で

改めて議論する。

2.3　LLMによるクレーム生成・修正
　生成型言語モデルの台頭を背景に、クレームそのも

のの生成・修正を扱う研究が急速に立ち上がりつつあ

る（この領域の全体像は Jiang らのサーベイ [12] に詳

しい）。先駆的な研究として、Lee らは GPT-2 をファ

インチューニングした特許クレーム生成を試み [13]、そ

の後、特許ドメインに特化した生成言語モデルの構築と

評価も進められている [14][15]。米国特許商標庁（USPTO: 

United States Patent and Trademark Office）の

出願を大規模に構造化したコーパス HUPD[16] は、この

分野のデータ基盤として広く利用されている。近年では、

明細書を入力としたクレーム生成における LLM の性能

評価 [17]、拒絶された出願クレームと登録クレームの対

からなるクレーム修正データセット Patent-CR[18]、欧

州特許庁（EPO: European Patent Office）のデータ

に基づくクレーム生成データセット EPD[19] など、生

成・修正の両面で研究が展開されている。日本特許庁

（JPO: Japan Patent Office）を対象とする筆者の

ClaimBrush[20] もこの流れに位置づけられる。

　これらの研究状況を整理すると、二つの特徴が浮かび

上がる。第一に、クレーム生成・修正の研究はいずれも

単一法域内・単一言語の設定で行われており、1 章で述

べた国際特許実務における法域間適応の側面は扱われて

こなかった。第二に、審査官による評価という特許制度

に固有のフィードバック構造を、モデルの学習に直接組

み込む試みは限られていた。筆者の研究は、審査過程の

信号を活用した単一法域内のクレーム自動修正（3 章）

から出発し、これを多言語・多法域の起案へと拡張する

（4 章）ものである。

3.1　審査過程を活用した
　　　データセットの自動構築
　クレーム自動修正モデルの訓練・評価には、修正前後

のクレーム対を大量に収めた信頼性の高いパラレルコー

パスが不可欠である。しかし、クレームは高度に技術的

かつ法律的な文書であり、技術と知財実務の双方に精通

した作業者による人手でのデータセット作成は、コス

トの観点から現実的でない。そこで ClaimBrush では、

日本の同一出願に紐づく公開特許公報（A-kind）と特

許公報（B-kind）のクレーム対を「望ましい書き換え」

の事例とみなし、データセットを自動構築するアプロー

チを採用した。多くの出願は一度は拒絶され、必要な補

正を経て登録に至るため、特許公報のクレームには拒絶

理由への応答補正と自発補正の結果がすべて反映されて

おり、審査の観点からは出願時のクレームよりも「洗練

された」書き換え結果とみなすことができる。

　データセットは、特許庁が公開する 2004 年から

2022 年までの公報データから同一出願番号を持つ公

報対を抽出し、さらに審査経過情報を連結して、拒絶の

単一法域内の取り組み：
ClaimBrush3

表 1　ClaimBrush データセットの統計（平均文字数・クレーム数は B 基準、括弧内は A からの平均変化率）



350

根拠法条（例：特許法第 29 条第 2 項）や審査官が引

用した先行特許のクレームを各書き換え対に付与して

構築した。構築したデータセットは総計 2,245,640

件の出願に対するクレーム対を含む（表 1）。このうち

A-kind と B-kind の間でクレーム本文に差分がある事

例は約 184 万件であり、差分のない約 41 万件と大別

される。差分のある事例のうち、拒絶理由のない Type 

4（628,882 件）は出願人の自発補正を、拒絶理由の

ある Type 5（1,210,998 件）はオフィスアクション

への応答補正を反映している。クレーム数の減少率は

Type 4 の 25.9% に対し Type 5 では 28.5% と大き

く、拒絶への対応がより大幅な書き換え（クレームの統

合・削除・限定等）を伴うことが定量的に確認された。

また、差分がないのに拒絶理由が存在する Type 3 は、

補正によらず意見書の主張のみで拒絶を克服した事例と

解釈できる。なお、公報と審査経過情報を組み合わせる

本構築手法は日本に固有のものではなく、審査制度を共

有する USPTO や EPO の公開データにも同様に適用

可能である。

3.2　タスク設定と書き換えモデル
　ClaimBrush では、特許クレーム修正を次のタスク

として定式化した。入力は、拒絶が予想される出願時の

クレーム（クレームセット全体を一つのテキストとして

扱う）と、予想される拒絶理由を連結したテキストであ

り、出力は、特許査定を受けられるよう書き換えられた

クレームである。訓練には、構築したデータセットのう

ち一度拒絶された後に登録に至った書き換え対を用い、

計算資源の制約から入出力の合計トークン長が一定以下

の対に限定して、訓練 31 万 7 千件・検証 1,000 件・

評価 1,000 件のデータを構成した。

　書き換えモデルには事前学習済み LLM（Qwen1.5

系列、0.5B ～ 7B パラメータ）を用い、全パラメー

タを更新する教師ありファインチューニング（SFT: 

Supervised Fine-Tuning）と、低ランク行列の追加学

習により一部の層のみを適応する LoRA[21] の両方を検

証した。また、比較対象として、無修正のコピー、クレー

ムのランダム削除（RDC）、マルチマルチクレームの削

除（DMMC）というヒューリスティックなベースライ

ンに加え、GPT-4o-mini、GPT-3.5-turbo、Qwen1.5-

72B といった LLM のゼロショット生成を評価した。

3.3　審査官選好の最適化
　本フレームワークの最大の特徴は、審査官の選好に基

づく選好最適化にある。人間のフィードバックによる強

化学習（RLHF）は学習中に生成のサンプリングを繰り

返すため計算コストが高く、直接選好最適化（DPO）[22]

は「望ましい応答」と「望ましくない応答」の対データ

を必要とする。これに対し Kahneman-Tversky 最適

化（KTO）[23] は、望ましさの二値ラベルさえあれば対

でないデータからも学習できるため、審査結果という二

値的な信号と相性がよい。

　審査官の選好そのものは、次の選好モデルによって近

似した。評価対象のクレーム、拒絶理由、および審査官

が引用した先行特許のクレームを連結して入力とし、拒

絶を克服できなかった出願時クレームを「望ましくない」

例、拒絶を克服して登録に至ったクレームを「望ましい」

例とする二値分類器を LLM ベースで学習した。この選

好モデルは、両ラベルとも F1 値 72% を超える精度で

審査官の判断を予測できることを確認した（表 2）。そ

のうえで、SFT 済みの書き換えモデルから各訓練サン

プルにつき 12 個の書き換え候補をサンプリングし、選

好モデルの判定に基づいて望ましさのラベルを自動付与

して KTO の学習データとした。すなわち、人手アノテー

ションを介さずに、審査官選好に整合した選好最適化を

実現している。

3.4　実験結果
　評価には、入力・出力・参照の 3 者を考慮する必要

があることから、文法誤り訂正分野の GLEU[24] とテキ

スト平易化分野の SARI[25] を単語・フレーズの 2 つの

分割単位で用い、さらに選好モデルによる受理率（生成

クレームが「登録可能」と自動判定される割合）を実務

的指標として併用した。主要な結果を表 3 に示す。

　結果からは複数の知見が得られた。第一に、指標の性

質である。入力をそのまま出力する Copy は GLEU（単

語）で最高値を示すが、これは入力からのコピーを過

表 2　選好モデルによる審査官判断の予測性能
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大評価する GLEU の特性によるものであり、追加・保

持・削除の書き換え操作を反映する SARI や受理率では

Copy・RDC・DMMC といったベースラインはいずれ

も低い値にとどまる。第二に、ゼロショットの限界であ

る。GPT-4o-mini や Qwen1.5-72B といった大規模

モデルはファインチューニングした小規模モデルに及ば

ず、特にフレーズ単位の GLEU が極端に低い。これは、

特許法第 17 条の補正要件に抵触しかねない破壊的な書

き換えを生成する傾向を反映している。加えて、GPT-

3.5-turbo や Qwen1.5-72B には英文特許の直訳調の

出力が観察され、日本語かつ特許ドメインへの適応の重

要性が浮き彫りとなった。実際、7B モデルの LoRA 学

習が 0.5B モデルの SFT と拮抗する程度であったこと

も、ベースモデルの日本語特許生成能力の不足を LoRA

では補いきれないことを示唆する。

　第三に、選好最適化の効果である。KTO を適用し

た 0.5B モデルは受理率 0.96 を達成し、ベースの

SFT モデル（0.63）から大きく向上したのみならず、

GLEU・SARI も同時に改善した。すなわち、書き換え

品質を維持しつつ審査官選好への整合を高められること

が示された。ただし、この受理率は参照（実際に登録さ

れたクレーム）の 0.69 をも上回っており、あくまで選

好モデルという自動評価器に対する最適化の結果である

点には留意が必要である。実審査での受理を保証するも

のではなく、選好モデル自体の精度向上と人手評価によ

る検証が今後の課題となる。なお、拒絶理由を入力から

除いた条件（w/o r）では LoRA 学習で一定の性能低下

が見られたが SFT では限定的であり、拒絶理由のラベ

ルだけでなく、その解消の手がかりとなる引用先行技術

の内容等をより豊富に与える必要性が示唆された。

4.1　特許翻訳と特許起案のギャップ
　ClaimBrush や Patent-CR などの自動特許ドラフ

ティング研究が実現したのは、単一法域・単一言語内で

のクレームの「磨き上げ」である。これを国際特許実務

に広げようとするとき、まず直面するのが、従来の多言

語特許処理が置いてきた前提との齟齬である。2.2 節で

述べたとおり、特許翻訳研究の並列コーパスは、対応す

る文書が互いに忠実な翻訳であるという仮定の下に構築

され、内容が食い違う対応はノイズとして除去されてき

た [10][11]。この仮定は、翻訳品質の学習という目的に対

しては合理的である。

表 3　特許クレーム修正の性能

多言語・多法域横断への拡張4
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　しかし、PCT 出願の国内段階で実際に起こっている

ことは、忠実な翻訳の生成ではない。クレームの記載形

式や法的定型表現の慣行は法域ごとに異なり、クレーム

数に応じた料金体系やマルチマルチクレームの制限と

いった制度的制約も一様でない。さらに各庁の審査は独

立に進行するため、ある法域では認められたクレームが

別の法域では拒絶され、法域ごとに異なる補正が施され

る。その結果、同一の PCT 出願に由来するクレームセッ

トであっても、言語間・法域間で構造も内容も分岐して

いく。出願人が行っているのは翻訳ではなく、対象法域

の要件に適合させる作業である。

　ここに、特許翻訳と特許起案の本質的なギャップがあ

る。翻訳コーパスがノイズとして捨ててきた法域間の乖

離は、特許起案の観点からはむしろ学習すべき信号その

ものである。そこで筆者は、この乖離を除去せずに保持

したデータセットを構築し、タスクを「多言語特許起案」、

すなわちある言語で作成されたクレーム草案を対象特許

庁の要件に適合した別言語のクレームへ変換するタスク

としてフレーミングし直すこととした。

4.2　PCT出願番号に基づくアライメント
　本データセットでは、JPO および USPTO の特許文

書を、同一の PCT 出願番号をキーとして対応付けた。

公報は種別コード（A 種別：出願公開、B 種別：登録特許）

で分類されるため、PCT 出願番号と種別コードを組み合

わせることで、法域をまたいで出願公開段階と登録段階

の文書を段階横断的にアライメントできる。ここで、ソー

ス側クレームの公開日がターゲット側よりも時間的に過

去である対のみを採用するフィルタリングを行い、起案

の方向性（草案から成果物へ）と時間的整合性を担保した。

4.3　データセットの統計と分析
　本データセットは 2004 年から 2022 年の間に公

開・登録された PCT 出願を対象とし、全カテゴリで

1,138,204 件のアライメント済みクレームセット対

を含む（表 4）。表中、ja は JPO 側、en は USPTO 側、

pre は公開段階、granted は登録段階を表す。同一段

階の対応（en_pre → ja_pre）では平均クレーム数がほ

ぼ同一（25.5 対 25.6）であり、クレーム列挙の構造

的乖離は限定的である。一方、段階をまたぐ対応（ja_

pre → en_granted）では平均クレーム数が大きく異な

り（26.2 対 17.9）、出願段階のクレームセットと登

録段階のクレームセットの間の起案ギャップが定量的に

現れている。また、登録段階の日本語テキストは公開段

階よりも平均して長く（ja_granted → en_granted の

4,589 文字対 ja_pre → en_pre の 3,447 文字）、限

定の付加等による登録段階でのテキスト密度の増加が示

唆される。

4.4　機械翻訳ベースラインによる検証
　前節までの分析が示す法域間の乖離を、翻訳ではどこ

まで埋められるのか。これを定量化するため、Google 

Cloud Translation API（Advanced）v3 で 文 書 レ

ベルの翻訳を行い、対象法域の参照クレームと比較

するベースライン実験を実施した。評価には BLEU・

chrF・SARI に加え、意味的な近さを捉えるニューラ

ル評価指標 COMET を用いた。結果を表 5 に示す。

　第一の知見は、同一段階の対応でさえ忠実な翻訳で

はないことである。特許翻訳研究で並列データとして

扱われることの多い同一段階カテゴリでも、BLEU は

飽 和 に は 程 遠 い（ja_pre → en_pre で 35.81、ja_

granted → en_granted で 29.57）。数億の文対で訓練

表 4　アライメントカテゴリ別のデータセット統計
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された JaParaPat[11] の文レベル翻訳が SacreBLEU

で 55.6 ～ 56.5 を報告していることと対照すれば、こ

の差は商用翻訳エンジンの品質不足では説明できず、本

データセットの対応がそもそも逐語的な翻訳としてキュ

レーションされていないことの帰結である。　

　第二の知見は、段階をまたぐ対応はさらに困難なこと

である。日→英方向では、対象が登録クレームセットに

なると BLEU は 26.68 まで低下し、審査過程でクレー

ムが統合・追加・取消・限定されるという表 4 の分析

と整合する。

　さらに指標間・方向間の比較からも示唆が得られる。

BLEU が低い一方で COMET は全カテゴリで 0.84 以

上と高く、意味内容は概ね保たれつつ表層・構造が大き

く異なるという、まさに「適応」の性質が現れている。

また、日→英方向では段階をまたぐほど性能が低下する

のに対し、英→日方向では明確な低下が見られない（en_

pre → ja_pre の 38.17 に対し en_pre → ja_granted

は 40.15）など、言語方向・法域ごとに乖離の性質が

異なる可能性も示唆される。総じて、法域間のクレーム

対応は翻訳のみでは十分にモデル化できない「起案」の

問題であり、法域固有の適応パターンを明示的に学習す

るアプローチの必要性が裏付けられた。

　以上のように、筆者の取り組みは、単一法域内のクレー

ム自動修正から多言語・多法域の起案へと対象を広げて

きた。今後の方向性として、第一に両者の統合が挙げら

れる。例えば、日本語の出願段階クレームから米国の登

録段階クレームを直接生成するような多言語起案モデル

に対し、ClaimBrush で確立した審査官選好最適化を適

用することで、対象法域の審査実務に整合した起案支援

が期待できる。第二に、審査経過情報の言語横断的な活

用である。拒絶理由や引用先行特許といった審査シグナ

ルは各法域で独立に生成されるため、これらを言語をま

たいで対応付けることで、「ある法域でどのような拒絶

を受け、どう補正したか」という法域固有の起案戦略を

より直接的に学習できる可能性がある。第三に、検索拡

張生成（RAG: Retrieval-Augmented Generation）[26]

等による先行技術や明細書本文の参照である。3.4 節で

見たとおり、拒絶理由のラベルのみでは書き換えの手が

かりとして不十分であり、その解消に必要な根拠情報を

モデルに供給する仕組みが重要となる。加えて、EPO

をはじめとする追加法域へのデータセット拡張にも取り

組んでいく。

　評価と実務適用の面でも課題は残る。表層的指標

（GLEU・SARI・BLEU 等）と実務的指標（受理率等）

を組み合わせてきたが、自動評価と人手評価の乖離はク

レーム修正研究において広く指摘されており [18]、人手

評価と整合する評価手法の確立は実用化に向けた重要な

課題である。また、本技術はあくまで弁理士等の専門家

を支援するツールであり、新規事項追加の禁止をはじめ

とする法的制約の遵守や、クレームの最終的な妥当性判

断は専門家に委ねられるべきである。生成されたクレー

ムの法的妥当性を機械的に検証する仕組みと、専門家の

ワークフローに自然に組み込まれるインタフェースの設

計が、社会実装の鍵になると考えている。

　本稿では、特許起案という営みを技術・法律・言語に

またがる反復的な書き換えプロセスとして整理し、関

表 5　Google Cloud Translation API (v3) ベースラインの性能（全文書評価）

特許起案研究の展望5

おわりに6
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連研究の流れの中に、単一法域内のクレーム自動修正

（ClaimBrush）から多言語・多法域特許起案データセッ

トへと至る筆者の取り組みを位置づけて紹介した。単一法

域内では、審査過程から自動構築した224万件規模のデー

タセットと審査官選好への最適化により、小規模な LLM

でも実用的な水準の書き換えが可能になりつつあること、

また法域間のクレーム対応は翻訳を超えた「適応」を含み、

多言語特許起案という新たな研究課題を構成することを示

した。これらの資源と知見が、知財情報の高度な活用と特

許実務の効率化に資することを期待したい。
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