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概要
特許出願における特許請求の範囲の自動補正は，

知的財産戦略の観点から極めて重要である。本研
究では、データセットと書き換えモデルを含む特
許文書の自動補正のための新しいフレームワーク
“ClaimBrush”を提案する。具体的には，特許請求の
範囲の自動補正モデルを学習・評価するためのデー
タセットを，特許審査過程における実際の特許請求
の範囲の補正事例を大量に収集することによって構
築した。構築したデータセットを用いて，大規模言
語モデルを微調整することにより，特許請求の範囲
の自動補正モデルを構築した。さらに，特許審査官
による特許出願の拒絶査定の自動予測結果に基づい
た選好最適化を適用することで，提案した特許請求
の範囲の自動補正モデルの性能を向上させた。評価
実験の結果，提案した特許請求の範囲の自動補正モ
デルは，経験則に基づいたベースラインや最先端の
大規模言語モデルを用いたゼロショット学習手法を
凌駕することが示された。さらに，特許審査官によ
る拒絶査定の予測結果に基づいた選好最適化により
特許文書の補正性能が向上することを示した。

1 はじめに
特許請求の範囲は，特許を受けようとする発明を

特定するための重要な項目であり，一つ又は複数の
「請求項」から構成される．請求項は，当該の発明
が特許査定を受けるためや，既存の特許と比較して
より強い権利を得るために，その記載内容を効果的
に推敲することが重要である。しかなしながら，一
般に，請求項の推敲は多くの時間と労力を要する作
業となることが多いため，効果的な請求項の推敲支
援ツールが求められている。これまでに，特許検索
やパテントマップ生成などの基本的な特許情報処理

のタスクに関する研究 [1, 2]や，特許請求の範囲の
読解支援に関する研究 [3]は実施されている一方で，
与えた特許請求の範囲を様々な観点からより良く書
き換える（補正する）ような書き換え生成モデルに
関する実質的な研究は不十分である。より効果的な
特許の推敲支援を提供するためには，さまざまな観
点から特許請求の範囲の補正案を提案するフレーム
ワークの研究がさらに必要である。
本研究では，特許請求の範囲を自動補正するこ
とを目的とした，書き換えモデルと学習および評
価用のデータセットを含む新しいフレームワーク
“ClaimBrush”を提案する。我々は，特許審査におけ
る特許出願の承認前後のプロセスに焦点を当て，特
許請求の範囲を特許査定される可能性の高い特許請
求の範囲に書き換えるという観点からデータセット
を構築する。具体的には、特許出願における審査プ
ロセスに焦点を当て，審査前の特許出願における特
許請求の範囲と，特許査定を受けた特許請求の範囲
のペアを，特許実務的な観点からの特許請求の範囲
の望ましい書き換えの例として見なす。これらの書
き換えの例は，出願された発明が特許を受けるため
に特許審査プロセス中に出願人が行ったすべての修
正（自発的な修正とオフィスアクション）への対応
の両方の結果を反映する。したがって，特許審査の
観点においては，書き換えられた特許請求の範囲は
元の特許請求の範囲よりも洗練されており，書き換
えモデルの学習および評価データとして使用できる
[4, 5]。
構築したデータセットを使用して大規模言語モデ
ル (Large Language Models; LLMs)を微調整すること
で，特許請求の範囲の自動補正モデルを構築する。
さらに，特許審査官のオフィスアクションの予測結
果に基づく選好最適化を適用することで，特許請求
の範囲の自動補正モデルの性能を実際の特許実務的
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な観点から強化する方法を提案する。具体的には、
審査官が先行技術として引用した特許の特許の特許
請求の範囲を考慮して，モデルによって生成された
特許請求の範囲が受け入れられる可能性が高いか拒
否される可能性が高いかを判断する自動予測モデル
を開発し，これらの予測結果をモデルの最適化に使
用する。評価実験の結果，提案モデルは小規模モデ
ルであったとしても，経験則に基づいたベースライ
ンモデルを上回るだけでなく，最先端の LLMにお
けるゼロショット学習よりも優れていることを示し
た。さらに，特許審査官の選好に基づく選好最適化
により，特許請求の範囲の補正性能が大幅に向上す
ることが実証された。

2 書き換えデータセットの構築
本研究では，2004年から 2022年に特許庁のシス

テムを通じて公開された特許公開公報情報 (A)，特
許公報情報（B9）の集合から，同一の特許出願番号
を持つ公開公報 (A)，特許公報（B9）の特許請求の
範囲のペアを抽出した。一般に，多くの特許出願は
一度拒絶された後に必要な修正（補正）を適用した
のち登録査定される。また，拒絶の有無に関わら
ず，手続き上必要な軽微な修正も実施される。特許
制度の性質上，特許公報における特許請求の範囲
は，特許を受けるために出願時の特許文書（特許公
開公報がこれに対応）から必要な修正が適用された
ものである。したがって，特許制度の観点において
は，特許公報（B9）の特許請求の範囲は特許公開公
報 (A)のものと比較して「より良い書き換え」の結
果として利用できる。さらに，特許出願番号に基づ
いて，特許庁が提供する特許情報標準データ（審査
経過情報等），拒絶理由条文コード情報（特許審査
官によって特許が拒絶される際にその根拠として
引用された条文のコード情報），IIPパテントデータ
ベース [6]を書き換えペアに紐づけすることで，特
許情報処理研究に利用可能な統合的なデータベース
を整備した。拒絶理由については、特許法の法律条
文1）に関連して定義されており 50以上のユニーク
なカテゴリが存在する。
構築したデータセットの統計を 1 に示す。ここ

で，書き換えペアの補正の有無と審査中に拒絶の履
歴があるかどうかに基づいて，書き換えペアを複
数のタイプに分類した。括弧は A と比較した場合
の B9の請求項数と特許請求の範囲の文字数の変化

1） https://www.japaneselawtranslation.go.jp/ja/laws/view/4097

率である。表データセットには，合計で 4,856,533
件の特許出願に関する特許公開公報と特許公報の
テキストペアが収録されている。ここで，特許公
開公報 (A)と特許公報 (B9)のペア 2,245,640件のう
ち，特許請求の範囲のテキストに差分がある場合が
1,839,880件，両者に差分がない場合が 405,760件存
在した。ここで，未登録の特許あるいは拒絶された
特許と比較して，登録査定を受けた特許の方が平均
トークン数と平均請求項数が減少する傾向が確認で
きる。これは，実際の知財実務における実際の補正
の戦略を反映している。表 4に，データセットに含
まれる実際の書き換え事例と本研究で使用した付加
情報の例を示す。

3 特許請求の範囲の自動補正モデル
本節では，特許請求の範囲の自動補正（書き換え
生成）タスクを定義し，大規模言語モデルに基づい
た特許請求の範囲の自動補正モデルの学習方法につ
いて述べる。

3.1 タスク設定
本研究が扱う特許請求の範囲の自動補正タスクは
書き換え前の特許請求の範囲 𝑐のテキストとその付
加情報 𝑟 を入力として与えたときに，与えた特許請
求の範囲をより良く書き換えた特許請求の範囲 𝑐′

のテキストを出力として生成することである。この
ような書き換え生成モデルを学習するためには，単
純には，目的関数 𝐿 = −∑

(𝑐,𝑐′ ,𝑟 ) ∈𝐶 log 𝑃(𝑐′ |𝑐, 𝑟; 𝜃) を
最小化する必要がある。ここで，𝐶 は書き換え前の
特許請求の範囲 cと書き換え後の特許請求の範囲 𝑐′

のペアの集合（学習データ），𝜃 は書き換え生成モ
デルの学習可能なパラメタ集合である。さらに，想
定される特許の拒絶理由などを，書き換え前の特許
請求の範囲 𝑐 の付加情報を 𝑟 として与えてもよい。
本研究では、付加情報として特許審査官によって示
された特許の拒絶理由を用いる。前述したように，
このような書き換え生成モデルを学習するための
データは，特許公開公報と特許公報の特許請求の範
囲のペアを書き換えの事例として用いることで構築
する。

3.2 選好最適化に基づいた微調整
本研究では，さらに自動補正モデルの出力をより
特許実務の観点を反映するように選好最適化の枠組
みを導入する。具体的には，特許審査官の選好に基
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表 1 構築したデータセットの統計
Types Freq. Avg.chars Avg.claims
Type 1: A only (No corresponding B9) 2,610,893 1402.16 7.84
Type 2: A and B9 are identical (No reasons for refusal) 369,807 1259.83 (+0.0%) 6.16 (+0.0%)
Type 3: A and B9 are identical (With reasons for refusal) 35,953 822.14 (+0.0%) 4.64 (+0.0%)
Type 4: A and B9 differ (No reasons for refusal) 628,882 1438.76 (-13.2%) 6.79 (-25.9%)
Type 5: A and B9 differ (With reasons for refusal) 1,210,998 1401.28 (-14.8%) 6.60 (-28.5%)

づいた Kahneman-Tversky 最適化 (KTO) に基づいた
アプローチを提案する。

3.3 Kahneman-Tversky 最適化
KTO は，損失関数に人間の意思決定バイアスを

組み込んだプロスペクト理論に基づく選好の最適化
手法である [7]。DPOなどの既存の手法が選好の対
数尤度を最大化するのに対し，生成物のユーティリ
ティ自体を直接最大化することを目指す。KTOの
損失関数は次のように定義さる。

𝐿KTO (𝜋𝜃 , 𝜋ref) = 𝔼(𝑥,𝑦)∼𝐷 [𝜆𝑦 − 𝑣(𝑥, 𝑦)] (1)

ここで、𝜆𝑦 は，𝑦 が望ましい (望ましくない) 応答
である場合に 𝜆𝐷 (𝜆𝑈) になる重み付け項であり，
𝑣(𝑥, 𝑦) は次のように定義される関数である。

𝑣(𝑥, 𝑦) =
{

𝜆𝐷𝜎(𝛽(𝑟𝜃 (𝑥, 𝑦) − 𝑧0)) , 𝑦 ∼ 𝑦desirable
𝜆𝑈𝜎(𝛽(𝑧0 − 𝑟𝜃 (𝑥, 𝑦))) , 𝑦 ∼ 𝑦undesirable

(2)

𝑟𝜃 (𝑥, 𝑦) = log
𝜋𝜃 (𝑦 |𝑥)
𝜋𝑟𝑒 𝑓 (𝑦 |𝑥)

(3)

𝑧0 = 𝔼(𝑥′ ,𝑦′ )∼𝐷KL(𝜋𝜃 (𝑦′ |𝑥′) ∥ 𝜋ref (𝑦′ |𝑥′)) (4)

ここで，𝑥 は言語モデルへの入力，𝑦 = 𝑐′ はモデル
の応答，𝜋𝜃 は学習する言語モデル，𝜋𝑟𝑒 𝑓 は固定パ
ラメータを持つ参照モデル，𝜎 はシグモイド関数，
𝛽 > 0はリスク回避の度合いを制御するハイパーパ
ラメータである。言語モデルの従来のアライメント
アプローチとして，PPO に基づく人間のフィード
バックからの強化学習 (RLHH)は有望なオプション
である [8, 9]。しかし，KTPとは異なり、RLHFでは
学習プロセス中にモデルから生成結果を順次サン
プリングと評価する必要があり，計算コストが大
きい。

3.3.1 選好モデルからの自動フィードバック
特許審査官の選好をモデル化するために，事前学

習済み LLMを微調整する。具体的には，2つのバー
ジョンの特許請求の範囲を考慮する。𝑐は特許公開
公報からの特許請求の範囲，𝑐′ は修正後の特許公報
からの特許請求の範囲である。評価対象の特許請求
の範囲 𝑐 ∈ {𝑐, 𝑐′}を用いてプロンプトテキストを作

成する。ここで，𝑐 は元のテキスト 𝑐 または修正さ
れたテキスト 𝑐′，指定された拒絶理由 𝑟，および 𝑐

に関連する先行特許の特許請求の範囲 𝑎である。モ
デルの学習段階では， 𝑐は，審査前の公開 𝑐 (拒絶を
克服できなかった望ましくない例)または特許査定
後の公開 𝑐′ (拒絶をうまく克服した望ましい例)から
取得される。これらの過去の成功例と失敗例から学
習することで，モデルは一連のクレームが拒絶を回
避できるかどうか (つまり，特許を付与できるかど
うか)を判断することを学習し，特許審査官の好み
を効果的に捉える。選好モデルは次のように定式化
される。

𝑝𝜙 (𝑦 |𝑐, 𝑟, 𝑎) = 𝜎(wTh + 𝑏) (5)

ここで，h = 𝑓LM (𝑐, 𝑟, 𝑎) は，事前トレーニングされ
たレイヤーの最終レイヤーの出力、w, 𝑏は学習可能
なパラメータ、𝜎はシグモイド関数である。これに
より，手動による注釈を必要とせずに、選好モデル
から，書き換えモデルによって元のクレーム 𝑐に対
応する生成された書き換え 𝑐の望ましさを決定する
ことができる（本研究では予測確率が 0.5以上を望
ましいサンプル，0.5以下を望ましくないサンプル
と定義）。また，このような特許審査官の選好モデ
ルは，特許審査の自動化や特許の品質の自動評価に
適用できる可能性がある。

4 評価実験
構築したデータセットから，公開特許公報/特許
公報の特許請求の範囲が変化している場合のペアを
抽出し，LLMと選好モデルの学習用（317,182件）・
検証用（1,000件）・評価用（1,000件）データとして
用いた。ここで，評価実験に用いる言語モデルが想
定する最大トークン長と利用できる計算リソースに
は制限があるため長大なテキストを含むものは除外
した。実験の詳細については，本論文の付録と国際
会議版を参照されたい [5]。LLMには、Qwen1.5シ
リーズと GPT4o-mini, GPT3.5-turboを用いた。また、
モデルの目的関数には，通常の交差エントロピー誤
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差に基づいた SFT（フルパラ学習）と LoRAを適用
した場合，選好モデルを用いた KTOを適用した場
合，ゼロショット学習を用いた場合をそれぞれ比較
した。選好モデルの学習には，Qwen1.5の 0.5Bモデ
ルを用いた。
特許審査官の選好モデルの性能 表 2 は，評価

セットにおける特許審査官の選好モデルの予測結
果を示している。言い換えれば，与えた特許請求の
範囲が拒絶された特許公開公報らしいか、登録査定
された特許公報らしいかの予測性能を示している。
結果は，望ましい予測と望ましくない予測の両方が
73%を超える F1スコアを達成したことを示してい
る。各ラベルの頻度は均一であるため，チャンス
レート精度 50%を大幅に上回っていることがわか
る。言い換えると，選好モデルは，書き換えられた
特許請求の範囲が先行特許の特許請求の範囲に対し
て審査官によって受け入れ可能と判断されるかを高
い信頼度で予測でき，特許審査官による特許出願の
の妥当性の判断を自動評価に置き換える可能性を示
唆している。ただし，実際の特許出願事例を用いた
クローズドな評価であり，実際の LLMの出力に適
用した場合とギャップが存在することには留意する
必要がある。

表 2 特許審査官の選好の予測性能
Labels Prec. [%] Recall [%] F1 [%] Freq.

Undesirable 71.81 77.70 74.64 1000
Desirable 75.71 69.50 72.47 1000

特許請求の範囲の補正性能 表 3に，各特許請求
の範囲の自動補正モデルの評価セットにおける性能
を示す。評価指標には，生成文と参照分の類似度を
考慮した GLEUと SARIを用いた。ここで，Accept.
Rateは，書き換えられた特許請求の範囲が実際に特
許査定を受けることができると見込まれる割合で
あり，学習した選好モデルを用いて自動評価した。
LLMの微調整に基づいたモデルは、最先端の LLM
のゼロショット学習の性能を大幅に上回っているこ
とがわかる。一方で、最先端の LLMに基づいたモ
デルは，0.5B程度の小さいモデルと比較しても低い
性能を示している。これは，既存の LLMが特許ド
メインに十分に対応しておらず，特許ドメインに特
化した追加学習の必要性を示唆している。SFT(フル
パラ学習)と LoRAの比較においては，SFTが最も
有効であり，0.5B 程度の小さいモデル対する SFT
は，7Bのような大きいモデルの LoRA学習に匹敵
する性能を示している。また，KTOを適用したモデ

表 3 特許請求の範囲の自動補正性能
Models | 𝜃 | GLEU↑ SARI↑ Accept. Rate↑
Reference - 100.0 100.0 0.69
Copy - 63.23 28.38 0.22
RDC - 47.22 28.38 0.30
DMMC - 57.85 28.38 0.23
gpt4o-mini (zero-shot) - 47.04 32.00 0.70
gpt3.5-turbo (zero-shot) - 40.19 29.62 0.17
Qwen-72B (zero-shot) 72B 29.97 27.23 0.69
Qwen-0.5B-LoRA 0.5B 54.16 34.55 0.53
Qwen-0.5B-LoRA w/o 𝑟 0.5B 32.47 34.19 0.53
Qwen-1.8B-LoRA 1.8B 41.29 34.22 0.49
Qwen-7B-LoRA 7B 55.67 35.42 0.57
Qwen-0.5B-SFT 0.5B 55.06 36.66 0.63
Qwen-0.5B-SFT w/o 𝑟 0.5B 57.25 36.72 0.60
Qwen-0.5B-KTO 0.5B 58.45 38.95 0.96

ルは，特許審査官の選好モデルにアラインメントす
ることで，特許請求の範囲の書き換え結果の受理率
が 96％を達成し，SFTモデルから 36％の改善を示
した。同様に，GLEUと SARIの評価も SFTモデル
からの改善を示しており，少なくとも特許の書き換
え性能を維持しながら，特許審査官の特許審査の選
好に適用できる可能性を示唆している。拒絶理由情
報をモデルへの入力として活用することの効果につ
いては，LoRA学習を適用した場合は一定の効果を
示したが、SFTを適用した場合は限定的であった。

5 まとめと今後の課題
本研究では、データセットと書き換えモデルを含
む特許文書の自動補正のための新しいフレームワー
ク “ClaimBrush”を提案した。構築したデータセット
を用いて，大規模言語モデルを微調整することによ
り，特許請求の範囲の自動補正モデルを構築した。
さらに，特許審査官による特許出願の拒絶査定の自
動予測結果に基づいた選好最適化を適用すること
で，提案した特許請求の範囲の自動補正モデルの性
能を向上させた。評価実験の結果，提案した特許審
査官の特許請求の範囲の自動補正モデルは，経験則
に基づいたベースラインや最先端の大規模言語モデ
ルを用いたゼロショット学習手法を凌駕することが
示された。また，特許審査官による拒絶査定の予測
結果に基づいた選好最適化により特許文書の補正
性能が向上することを示した。今後の課題ととして
は，発明の詳細内容や先行技術などの様々な追加情
報を入力として用いることを検討する。また，人間
の判断と一致するより適切な評価指標の開発や人手
評価の実施に向けたガイドラインを整備を進める。
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A 付録
A.1 実際の補正事例
特許請求の範囲の補正事例を表 4に示す。この補

正の例では，複数に記載された請求項を一つにまと
めて，詳細化し発明の権利範囲の詳細化をすること
で拒絶査定を受けた特許を登録査定できるようにし
た事例である。ここで，Refusal Reasonsが特許審査
官によって示された特許の拒絶理由（関連する特許
法の条文）で，Prior Patentは特許審査官によって提
示された先行特許のリストである。本研究が扱う補
正タスクにおいては，単に特許請求の範囲を書き換
えるだけでなく予想される拒絶理由と先行特許との
関係を考慮した実践的な書き換えを生成することが
求められる。

B 関連研究
Transformer言語モデルに基づいた大規模言語モデ

ルの登場により，文章要約，質問応答，機械翻訳，
文法誤り訂正といった，様々な自然言語処理のタス
クで，大規模言語モデルを活用した手法が最先端の
性能を示している [10]。大規模言語モデルの性能向
上に伴いこうした応用タスクの性能も進化を続けて
いる一方で，一般のコーパスとは語彙が異なる特許
ドメイン（特に米国特許）に特化した特許言語モデ
ルの開発と特許ドメインにおける様々なタスクへ
の応用が進んでいる [11, 12]。こうした特許言語モ
デルの性能評価では，しばしば特許請求項の自動生
成タスクや特許の要約タスクに焦点があてられる
が，与えられた請求項に対する実用的な書き換えを
生成するようなタスクも存在する [13]。請求項の書
き換えタスクでは，単純な生成タスクとは異なり，
元々の請求項の意味内容を概ね保持しつつ，その品
質を向上させた書き換えを生成する必要がある。こ
こで，書き換えの品質は，単に言語モデル的に自然
であるということではなく，特許が拒絶されない，
より強い権利範囲を持つ，といった特許制度上の観
点から決定されることに注意されたい。請求項の書
き換えタスクに関しては，ルールベース手法に基づ
いた多重多数項引用の請求項（マルチマルチクレー
ム）を複数の請求項に分解して書き換えるような研
究が存在するが，非常に限定された目的のみでの書
き換え支援にとどまっている [13]。また，単一の請
求項だけでなく特許請求の範囲全体の構造を考慮し

表 4 実際の特許出願の補正例 (特開 2011-229635)
Section 特許請求の範囲

Original Claims 【請求項 1】四角形状の板材の表面に
所定の装飾シートが貼付されてなり、
所定の遊技領域を有する遊技機用の遊
技盤を構成する装飾板であって、
前記遊技領域の領域外に相当する部位
でかつ前記板材の所定のコーナー部の
近傍に相当する部位における前記装飾
シートの樹脂表面層に対し、所定の情
報を含んだ二次元コードよりなる識別
コードがレーザー刻印されていること
を特徴とする装飾板。
【請求項 2】請求項 1に記載の装飾板か
らなる遊技盤。
【請求項 3】請求項 2に記載の遊技盤を
備えてなる遊技機。

Amended Claims 【請求項 1】 四角形状の板材の表面
に所定の装飾シートが貼付されてな
り、所定の遊技領域を有する遊技盤で
あって、
遊技機の種別を特定可能な情報を含ん
だ第１識別コードが第１のコーナー部
の近傍において付された四角形状をな
す前記装飾シートを前記板材に貼付す
るシート貼付工程と、
前記板材に貼付された装飾シートにお
ける前記遊技領域の領域外に相当する
部位でかつ前記第１のコーナー部と対
角にあたる第２のコーナー部の近傍に
相当する部位における前記装飾シート
の樹脂表面層に対し、前記遊技機の種
別を特定可能な情報を含んだ二次元
コードよりなる第２識別コードをレー
ザー刻印により付す表面コード付け工
程と、
前記コード付け工程を行うにあたり、
前記第１識別コードの内容と前記第２
識別コードの内容とを照合する照合工
程と、
前記板材のうち、前記第２識別コード
が付された部位を含む所定範囲を残し
て、前記第１識別コードが付された部
位を切除する切除工程と、
前記板材の側面に対し、第３識別コー
ドを付す側面コード付け工程とを経て
形成された前記遊技盤を備えたことを
特徴とする遊技機。

Refusal Reasons 22:第 29条第 1項 | 第 29条第 2項 | 第
29条第 1項 +第 29条第 2項

Prior Patent Numbers 特開 2008-113853号公報
特開 2003-126393号公報
特開 2000-84166号公報
特開 2008-119277号公報
特開昭 60-21777号公報

た一貫的な書き換えを自動生成するような研究は存
在しない。また，そのような書き換え生成モデルを
学習・評価するためのデータセットも存在しない。
そこで，本研究では多目的に対応した特許請求の範
囲の書き換えを自動生成するモデルを実現するため
のデータセットの構築と大規模言語モデルの応用可
能性を検討する。
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