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特 集　　生成AI 時代の特許翻訳

　特許文書の翻訳は発明の権利範囲を言語の壁を超えて

正確に伝達し、国際的な審査・権利行使・訴訟において

法的効力を確保するために不可欠である。そのため特許

文書の翻訳が人手で行われているが、経済的・時間的な

コストが大きく、コスト削減のために、翻訳の自動化を

目的とした特許文書に特化した機械翻訳の手法 [1] が提

案されている。

　特許文書のうち、特許請求項とは法的な保護範囲を定

義する部分である。特許請求項は特許の中で法的な影響

力を持ち、翻訳において高い正確性が求められる。特許

請求項翻訳の課題として、一文が 100 文字を超えるほ

ど長く、構成が複雑であるため正確な法的解釈を維持し

たまま翻訳することが困難であるということがある。さ

らに特許文書特有の表現や技術用語に対しての適切な訳

語を選択することも困難である。近年、大規模言語モデ

ル（LLM）の登場により、機械翻訳は既存の翻訳モデ

ルを上回る性能を達成するようになった。特許請求項翻

訳においても、LLM を用いて翻訳をした研究 [2] が行わ

れており、高い性能を示している。しかし、LLM を用

いた特許請求項翻訳の課題は依然として明確になってい

ない。

　本稿は、WAT2025 において我々が提案した商用

LLM を用いた三つの翻訳手法 [3] について報告する。一

つ目は Pinzhen Chen らの研究 [4] の手法に基づき、

LLM による翻訳後に LLM-as-a-Judge[5] で翻訳品質を

評価し、その結果を用いて翻訳を修正する後修正翻訳手

法を提案する。二つ目は特許請求項に特化したプロンプ

トを用いて翻訳するプロンプト修正翻訳手法である。三

つ目は実際の特許請求項を用いた Few-shot 学習に基

づく翻訳手法である。また、本研究で提案する手法を用

いて、WAT2025 の日英特許請求項翻訳タスクに参加

した。これは日英両方向の特許請求項翻訳の精度を競い

ながら、正確な特許請求項翻訳の自動評価指標の確立を

目指すワークショップである。今回は日英方向のタスク

に参加した。

　LLM-as-a-Judge を用いた評価実験の結果、LLM を

用いた後修正翻訳手法で有効性が確認された。一方で、

プロンプト修正翻訳手法や Few-shot 翻訳手法では効

果は見られなかった。これに対し、LLM-as-a-Judge

を用いた後修正翻訳のみを対象に実施された人手評価で
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は改善が確認されなかった。この結果、本研究における

LLM-as-a-Judge の性能が十分でないことが確認され

た。 また、自動評価指標では全ての手法において性能

改善の効果が確認でき、特にプロンプト修正翻訳で高い

性能改善の効果が確認できた。

　本手法では、特許請求項翻訳における課題である長文

かつ複雑な構造を克服するため、LLM を用いて、人間

の翻訳作業で一般に行われる工程を再現する。具体的に

は初回翻訳、翻訳結果の評価（LLM-as-a-Judge）、お

よび評価に基づく修正（後修正翻訳）という三つのステッ

プを再現する。

　まず、初回翻訳として、原文を LLM に入力して翻訳

する。入力する原文は元の改行情報を保持したまま請求

項単位で与える。これは請求項における改行情報が文構

造や係り受け関係を反映することが多く、LLM が文構

造を正しく理解するための情報として有用と考えたため

である。図 1 に、モデルに入力したプロンプト例を示す。

　初回翻訳の生成後、原文および翻訳文を入力として、

参照文を用いずに LLM-as-a-Judge による翻訳品質評

価を実施する。評価は表 1 の独自の六つの観点に基づ

いて行い、各項目についてエラー内容の記述と 100 点

満点による評価点数を出力させる。図 2 に、モデルに

入力したプロンプト例を示す。

　LLM-as-a-Judge による評価の後、出力された評価

結果、原文、および初回翻訳を入力として LLM に与え、

最小限の修正のみを施した英文を生成させる。図 3 に、

モデルに入力したプロンプト例を示す。

 

　本手法では 2 節で導入した翻訳プロンプトを改良し、

意味と法的効力を保持しつつ、米国特許請求項の慣習

に、より忠実に従った翻訳を目指す。具体的には米国特

許スタイルで翻訳すること、先行する他の請求項を引用

しない独立請求項と引用する従属請求項とを明確にする

こと、句読点の統一、冠詞の用法などを正確に行うこと

を明記した。2 節のプロンプトに、図 4 のプロンプト

を追加した。

 

LLM-as-a-Judge を用いた後修正2

特許請求項に特化した
プロンプト修正3

図 1　初回翻訳プロンプト

図 2　LLM-as-a-Judge プロンプト

図 3　後修正翻訳プロンプト

表 1　LLM-as-a-Judge の指標

指 標
法的範囲の忠実性

米国特許クレームの様式，構造の適合

数値・単位・範囲・式の正確性

先行詞対応・参照整合性

用語の正確さ・統一性

表現の自然さ・読みやすさ
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　本手法では特許請求項翻訳における専門用語や特許

特有の表現を正確に翻訳するために、FAISS[6] および

SentenceTransformer[7] により検索された翻訳例を

用いた Few-shot 翻訳を行った。FAISS は大規模なベ

クトルの集合から類似したベクトルを効率よく検索する

ことを目的とした高速なベクトル類似度検索ライブラリ

である。FAISS インデックスの構築にあたっては、日

英特許出願コーパスである JaParaPat[8] を用いた。本

コーパスは日本語および英語の特許文書間でアライメン

トされた大規模な日英対訳コーパスである。2016 年

から 2020 年の間に出願された特許文書ファミリーか

ら自動抽出された、約 1 億文対から構成されており、出

願種別ラベルや文書 ID などのメタデータを含んでい

る。本研究では、出願種別ラベルのうち PCT ルートに

分類されている日英対訳文対を使用する。PCT ルート

では単一の国際特許出願が翻訳を通じて複数の国の特許

庁に提出されるため、その結果得られる多言語公開文書

は実質的に対訳関係にある。これらの文書は同一出願に

対する直接的な翻訳であることから、高い信頼性を有

する対訳データとみなすことができる。また、本研究

は、請求項の文のみを使用した。日本語の請求項文は

SentenceTransformer に基づく、多言語埋め込みモデ

ル（intfloat/multilingual-e5-base）[9] を 用 い て ベ ク

トルに埋め込み、文間の意味的類似度をコサイン類似度

に基づいて評価できるようにする。これにより、入力さ

れた請求項に対して意味的に類似した日英文対を FAISS

によって検索し、得られた用例を例文としてプロンプト

に加えて Few-shot 翻訳を行うことが可能となる。

　本研究では二種類の Few-shot 手法を用いた。一つ目

の手法では特許請求項一文を FAISS インデックスに対

して検索にかけ、類似度の高い上位三つの日英文対を取得

し、それらを例文として翻訳プロンプトに挿入する。二

つ目の手法では原文中に重要な用語を含む翻訳例を取得

するため、まず LLM を用いて入力文から三つの用語を

抽出する。図 5 にモデルに入力したプロンプトを示す。

こうして抽出した用語を FAISS インデックスで検索にか

け、各用語との類似度が最も高い日英文対を取得し、合計

三つの日英文対を例文として翻訳プロンプトに挿入する。

5.1　実験設定
　本研究では基盤となる LLM として OpenAI の GPT-

5[10] を使用する。

　本研究では WAT2025 の「Patent Claims Translation/

Evaluation Tasks」において提供されている公式の検証、

評価データを使用した。検証データは原言語の特許請求項

とそれに対応する翻訳文から構成されているのに対し、評

価データでは原言語の特許請求項のみが含まれている。こ

れらのデータは特許ごとにファイルが用意されており、そ

の中に特許請求項が存在している。各データセットに含

まれている特許数および特許請求項数を表 2 に示す。

　特許請求項は非常に長く、構造的に複雑な文を含むた

め、各請求項の構造を完全に理解することが難しい。さ

らに翻訳の正確性は意味だけでなく、法的範囲や技術用

語の適切性といった多次元的観点から維持される必要が

ある。そこで本研究では、LLM を用いて翻訳品質を評

価する LLM-as-a-Judge を採用し、長文全体にわたる

翻訳の適切性を一貫して評価する。また WAT2025 に

おける公式評価として、タスク主催者による人手評価が

実施された。本研究では、これら二つの評価指標を用い

て特許請求項翻訳の品質を評価すると共に、LLM-as-a-

Judge による評価の妥当性および LLM を用いた特許

実験5

図 4　プロンプト修正翻訳用プロンプト

図 5　検索用プロンプト

特許請求項を用いた
Few-shot 学習に基づく翻訳4

表 2　各データの請求項数

検証データ 評価用データ
特許数 13 26

特許請求項数 19 70
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請求項翻訳の課題について調査する。

　また、本研究の主たる分析は LLM-as-a-Judge および

人手評価に基づくが、特許請求項翻訳を従来の自動評価指

標がどのように評価するかを確認することも有益であると

考え、補足的な評価として既存の自動評価も実施した。

　人手評価では各原文およびそれらに対応する翻訳文

に対して、手動によるエラー注釈および評価スコアが

付与された。エラー注釈は誤訳、訳抜け、湧き出しな

どのエラーカテゴリに基づいて問題のある箇所に付与さ

れ、各エラーに重大度（Major または Minor）がラベ

ル付けされた。 さらに各文に対して 100 点満点のス

コアが割り当てられた。翻訳結果に評価優先度を付与し、

LLM-as-a-Judge を用いた後修正翻訳のうち、初回翻

訳と後修正翻訳の二つの翻訳結果がタスク主催者によっ

て評価された。各翻訳結果に対して、70 文からなる評

価文のうち 28 文が人手により評価された。

　LLM-as-a-Judge による評価では、翻訳文を LLM

が評価する LLM-as-a-Judge を用いる。評価基準は表

1 で定義したものと同一のものである。

　自動評価指標として COMET[11] および BLEU[12] を

用いた。評価データは参照訳がなく、参照訳を使う自動

評価手法は適用できないため、この自動評価では参照訳

を含む検証データを用いて算出する。

5.2　人手評価の結果
　人手評価における誤りカテゴリと評価スコアをそれぞ

れ表 3、表 4 に示す。初回翻訳と比較すると、後修正

翻訳の出力は Major エラー数が 18 から 42 に増加し、

Minor エラー数は 119 から 150 に増加した。その結

果、総エラー数は 137 から 192 に増加し、平均評価

スコアは 86.1 から 81.6 に低下した。

5.3　LLM-as-a-Judge の結果
　LLM-as-a-Judge による評価結果を表 5 に示す。

LLM による後修正翻訳では、初回翻訳よりも高いスコ

アを達成した。一方で、プロンプト修正翻訳のスコアは

初回翻訳と比較して低下し、Few-shot（全文検索）お

よび Few-shot（用語検索）のいずれも初回翻訳より低

いスコアを示した。したがって、LLM-as-a-Judge の

評価では、これらの Few-shot およびプロンプト修正

翻訳の手法の有効性は確認されなかった。

5.4　自動評価
　実験結果を表 6 に示す。初回翻訳と比較して、提案

手法全てにおいて COMET は上昇し、プロンプト修正

翻訳と Few-shot 翻訳では BLEU も上昇した。

表 3　人手評価による誤りカテゴリ分類結果

初回翻訳 後修正翻訳
エラー種類 Major Minor Major Minor

訳抜け 8 13 24 14

用語の一貫性 1 33 0 36

文法 1 8 2 1

誤訳 5 18 7 25

その他 0 2 0 5

文脈上不適切 3 11 2 14

湧き出し 0 10 5 34

原文エラー 0 2 1 2

句読点エラー 0 17 0 8

一貫性の欠如 0 0 0 4

ぎこちない 0 4 0 5

冠詞 0 0 1 2

エラー総数 18 119 42 150

エラー総数
（Major+Minor） 137 192

表 4　人手評価による評価スコア

初回翻訳 後修正翻訳
平均スコア 86.1 81.6

表 5　LLMスコア

システム名 LLM-as-a-Judge スコア (%)
初回翻訳 91

後修正翻訳 92

プロンプト修正翻訳 80

Few-shot（全文検索） 84

Few-shot（用語検索） 78
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5.5　人手評価が実施された翻訳の分析
　表 3 の人手評価の結果を元に特許請求項翻訳の分析

を行う。文法誤りやカンマ・セミコロンの使用といった

句読点に関する表層的な誤りは改善されたものの、他の

種類の誤りについては改善が見られなかった。特に湧き

出し、訳抜け、誤訳が大幅に増加しており、原文の特許

請求項への忠実性に関わる誤りが増加したことが確認さ

れ、これらの数が多いほど翻訳スコアは減少した。 具

体的には「～手段」の「手段」や「～量」の「量」など

の訳抜けや、「each of」や「configured to」などの

湧き出しといった、細かい単語レベルのエラーがよく

見られた。よく見られた誤訳のエラーは「a」と「the」

の誤選択や脱落といった冠詞のエラーに起因していた。

これらの冠詞のエラーを除くと、誤訳のエラーでは初回

翻訳は 11 個、後修正翻訳は 13 個で差は小さかった。

また、湧き出しのエラーとして、原文では存在しなかっ

たが要素を並列するときの「(i)」、「(ii)」の記号が湧き

出しとしてカウントされた。一方で用語の一貫性や文脈

上の不適切さに関する誤りも多数観察された。

　今回、LLM-as-a-Judge の評価指標では法的な忠実

性の他に米国特許クレームの様式や表現の自然さ、読み

やすさといった翻訳の表層的な部分を同じ比重で評価し

ている。その結果文法や句読点の修正、米国式請求項ス

タイルへの適合、特許翻訳で一般的な表現の導入といっ

た表層的改善は見られたが、一方で範囲や比較方向の

誤り、先行詞参照の誤り（誤訳）、原文に存在しない要

素の追加（湧き出し）、および必須要素の脱落（訳抜け）

などの原文忠実性の低下に関わる誤りが増加したと考え

られる。特に、後修正翻訳では最小限の修正を行うので

はなく、文全体を書き換える傾向が見られたため、原文

への厳密な忠実性よりも整った英語表現の生成が優先さ

れた可能性がある。

　人手評価と LLM-as-a-Judge 評価を比較すると、後

修正翻訳では LLM-as-a-Judge の枠組みではスコアが

向上した一方で、人手評価では翻訳品質が低下していた。

したがって、本研究においてはLLM-as-a-Judgeフレー

ムワークの性能が十分でなかったことが確認された。

5.6　人手評価が実施されていない翻訳の分析
　プロンプト修正翻訳および Few-shot 翻訳について、

LLM-as-a-Judge による評価結果を表 3 の基準を参考

に分析した。プロンプト修正翻訳では米国特許請求項ス

タイルとの整合性、英語出力の自然さ、用語および単位

表現の安定性を向上させた。一方で、請求項の権利範囲

に関する不正確な修正や、誤った従属関係の挿入により、

法的範囲の忠実性や先行詞対応・参照整合性のスコアは

低下した。これはモデルが「自然な英語」の生成および

「米国式請求項スタイル」への準拠に強く偏る傾向があ

り、その結果、構造保持や法的忠実性といった特許翻訳

において本質的な側面が損なわれやすいためである。こ

の忠実性の低下が、LLM-as-a-Judge の評価スコアの

低下につながったと考えられる。

　同様に、Few-Shot翻訳では、句読点の配置、要素列挙、

「configured to」の使用に代表される語彙的一貫性、

および米国特許請求項特有の文構造の安定化など、表層

的改善が見られた。しかし、Few-Shot 翻訳は文体的

一貫性や用語の安定性を向上させる一方で、検索された

例文の構造的バイアスの影響を強く受けるため、要素の

再編成、節位置の移動、限定条件を導入するためによく

使われる wherein 句の不要な挿入といった構造的歪み

が翻訳出力に生じ、LLM-as-a-Judge の評価スコアの

低下につながったと考えられる。以上の分析から、プロ

ンプトによって LLM に制約を課した場合、本研究で用

いたモデルでは、全体的な内容の忠実性を低下させるこ

となく表層的な制約を満たすことが難しいことが示唆さ

れた。これは、今後の研究における重要な課題である。

　特許請求項の翻訳に焦点を当てて、LLM を用いた特許

請求項翻訳の品質向上と課題分析を行った。本研究では

LLM-as-a-Judge を用いた後修正翻訳、プロンプト修正

翻訳、Few-shot 翻訳の三つの異なるアプローチについ

て提案と比較を行った。その結果、LLM-as-a-Judge を

まとめ6

表 6　自動評価

システム名 COMET(%) BLEU(%)
初回翻訳 84.6 53.8

後修正翻訳 84.9 48.9

プロンプト修正翻訳 85.4 56.6

Few-shot（全文検索） 85.1 53.9

Few-shot（用語検索） 85.0 53.5
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用いた後修正翻訳では LLM-as-a-Judge による評価ス

コアは改善した。一方で、プロンプト修正翻訳と Few-

shot 翻訳は、LLM-as-a-Judge 評価において改善を示

さなかった。これに対して、公式の人手評価では、LLM-

as-a-Judge を用いた後修正翻訳において、初回翻訳と

後修正翻訳を比較した結果、総エラー数は増加し、平均

スコアは初回翻訳の 86.1 から後修正翻訳の 81.6 に低

下しており、人手評価に基づく品質が悪化した。この結

果は、本研究において LLM-as-a-Judge フレームワー

クの性能が十分ではなかったことを示している。

　分析の結果、提案手法の後修正翻訳は初回翻訳に比べ

て表層的な品質エラーの改善には寄与したものの、訳抜

け、湧き出しといった日英文対での対応関係の誤りや係

り受け関係の誤りといった元の特許請求項に対する忠

実性に関してエラーが増加した。プロンプトによって

LLM に制約を課した場合、本研究で使用したモデルで

は、全体の忠実性を低下させることなくそれらの制約を

満たすことが難しいという結果になった。

　今後の課題として、まず日英文対における語単位での

対応関係を厳密に保持し、元の特許請求項に対する原文

忠実性の高い翻訳を行うことが挙げられる。また特許請

求項翻訳に適した LLM-as-a-Judge を確立し、人手評

価指標との相関を実証することも今後の課題である。
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