
構文類似度報酬を用いた GRPOを適用した
Reasoningモデルによる特許請求項の日英翻訳

辻本祥吾 1　帖佐克己 2　永田昌明 2　笹野遼平 1

1名古屋大学大学院情報学研究科　2NTT, Inc.
tsujimoto.shogo.i7@s.mail.nagoya-u.ac.jp　katsuki.chousa@ntt.com

masaaki.nagata@ntt.com　sasano@i.nagoya-u.ac.jp

概要
特許請求項は，独特な書式と複雑な構文構造を持

つ法的文書である．そのため，その翻訳には，原文
の複雑な構文構造を正確に理解するだけでなく，翻
訳先言語における特許固有の構文構造に従うことが
求められる．本研究では，原文の構文構造をより正
確に捉えるために Reasoningモデルを活用し，翻訳
先言語における特許固有の構文構造を翻訳に反映さ
せるために，構文構造の類似度を測る FastKASSIM
を従来の BLEU や COMET といった評価尺度とと
もに強化学習の報酬として組み込む．実験の結果，
Qwen3-8Bをベースに学習したモデルが，約 30倍の
規模の Qwen3-235Bベースのモデルに匹敵する，あ
るいは上回る性能を達成した．また，FastKASSIM
を報酬に用いることが，翻訳先言語での構文構造を
反映した翻訳に寄与することを定性的に示した．

1 はじめに
特許請求項は発明の技術的範囲を法的に規定する

ものであり，複雑な修飾関係を持つ名詞句といった
独特な書式で記述される．そのため，その翻訳にお
いては，原文である特許請求項の複雑な構文構造を
正確に理解することと，翻訳先言語における特許固
有の構文構造を翻訳に忠実に反映させることが重要
な課題となっている．
近年，大規模言語モデル（LLM）は，推論過程

（Reasoning）を明示的に生成させることで，複雑な
タスクでの性能が向上することが示されている．こ
うした推論能力の活用は，特許請求項の翻訳におい
て，原文のより正確な理解に寄与すると期待される
が，その有効性は十分には検証されていない．
また，LLMを特定のタスクに適応させる手法とし

て Group Relative Policy Optimization（GRPO） [1]が

注目されている．先行研究 [2, 3]では，BLEU [4]や
COMET [5]といった一般的な翻訳の評価尺度を報酬
として用いた GRPOを機械翻訳タスクに適用してお
り，翻訳精度の顕著な向上が報告されている．しか
し，これらの尺度のみでは，特許請求項の翻訳にお
いて，翻訳先言語での構文構造を十分に反映させる
ことはできない．例えば，特許請求項は一般に全体
で一つの名詞句を構成し，英語では発明の構成要素
が文脈に応じて「;」（セミコロン）や「,」（カンマ）
で区切られるのに対し，日本語では「、」（読点）で
区切られるといった違いがある．これらの尺度は，
主に表層的な一致や翻訳品質に焦点を当てており，
必ずしも特許固有の構文構造が翻訳に反映されると
は限らない．
本研究では，第一に，原文の複雑な構文構造を理

解する能力を向上させるため，特許請求項翻訳に
Reasoning モデルを適用する．第二に，翻訳先言語
での構文構造を翻訳に反映させるため，構文構造の
類似度を測る尺度である FastKASSIM [6] を GRPO
の報酬に組み込むことを提案する．実験の結果，日
英間の特許請求項翻訳において，Qwen3-8Bをベー
スに学習したモデルが約 30倍のパラメータ数を持
つ Qwen3-235Bベースのモデルに匹敵する，あるい
は上回る性能を達成することを確認した．

2 関連研究
LLMは最終出力の前に推論過程を明示的に生成
することで，複雑なタスクにおける性能が向上する
ことが報告されている [7, 8]．また，Reasoningモデ
ルは直喩や隠喩といった直訳が難しい表現の翻訳
や，特に文学作品において，長い文脈や文化的背景
の理解を要する翻訳に有効であることが示唆されて
いる [9, 10]．一方で，一般的な分野での機械翻訳タ
スクにおいては，こうした推論能力の有効性は限定
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的であるとも報告されている [2, 11]．これは，一般
的な分野のテキストは多くの場合単純な構文構造を
しており，深い推論を必要としないためだと考えら
れる．それに対し，特許請求項は複雑に入り組んだ
構文構造を特徴としている．その複雑さを踏まえる
と，Reasoningモデルは，標準的な翻訳モデルでは扱
いが難しい構文構造を正確に捉えることができ，特
許請求項の翻訳において有効であると考えられる．

GRPO [1] は，タスクに合わせた報酬を用いて
LLMを特定のタスクに効率的に最適化する強化学
習手法である．MT-R1-Zero [2]は，教師ありファイ
ンチューニングやコールドスタートを必要とせず，
自動評価尺度を報酬に組み込んだ GRPO を機械翻
訳に適用することで，翻訳品質が向上することを報
告している．この手法では，推論過程を<think>タ
グ，最終的な翻訳を<translate>タグで囲んで出力
するようにプロンプトで LLMに指示を与える．学
習時の報酬 𝑟 は，タグ構造が正しい場合は 1，誤
りを含む場合は −1 となる 𝑆 𝑓 𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡 と，翻訳品質
を測る 𝑆𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐 の二つの要素から式 (1) のように定
義される．𝑆𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐 には，表層的な一致を評価する
BLEU [4]，原文と参照訳に基づいて翻訳品質を評価
する COMET [5]，そして参照訳を用いない品質推定
を行う COMETKiwi [12]といった尺度の組み合わせ
が用いられている．

𝑟 =


𝑆 𝑓 𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡 − 2, if 𝑆 𝑓 𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡 = −1

𝑆 𝑓 𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡 + 𝑆𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐, if 𝑆 𝑓 𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡 = 1
(1)

一方で，これらの報酬は一般的な翻訳品質を向上さ
せるが，構文構造の逸脱に対して明示的なペナル
ティを与えるものではない．そのため，翻訳先言語
における特許固有の構文構造に従うことが求められ
る特許請求項翻訳のような分野においては，こうし
た標準的な尺度のみでは不十分である．

FastKASSIM [6]は tree kernelを用いて二つの構文
木間の部分木の重複を定量化することで構文類似度
を測定する尺度である．計算コストが高い木編集距
離に対し，FastKASSIMは効率的に語彙の重複に依
存しない構造を捉えることができるうえ，構文的な
類似・非類似の識別タスクにおける人手評価との相
関が高いことが報告されている．特許請求項翻訳に
おいて，原文の構文構造を正確に捉えることと翻訳
先言語での構文構造を翻訳に反映させることを両立
させるために，FastKASSIMのような構文構造を捉
える尺度を報酬に組み込むことは不可欠である．

3 提案手法
特許請求項の翻訳では，原文の複雑な構造を理解
し，翻訳先言語における特許固有の構文構造に従
う翻訳を行うことが求められる．そこで本研究で
は，これらの要件を満たすため，Reasoning モデル
に対し，構文構造の類似度を報酬に用いた GRPOを
適用する手法を提案する．第一に，特許請求項の
複雑な構文構造を正確に捉えるために Reasoningモ
デルを採用する．モデルは，推論能力を活用する
ことで構文構造の深い解析を行うことができ，そ
の推論に基づいて翻訳を生成することが可能にな
る．第二に，翻訳先言語での構文構造を反映させ
るため，MT-R1-Zeroの枠組みに基づき，GRPOに構
文類似度を報酬として組み込む．具体的には，従
来の評価尺度に加え，構文構造の類似度を測る尺
度である FastKASSIMを 𝑆𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐 に導入する．なお，
FastKASSIMは非対称な尺度であるため，参照訳と
生成文の間の類似度を双方向で計算し，その平均値
を用いる．この構文類似度報酬によって参照訳の構
文構造に従った翻訳を行うようにモデルを促す．

4 実験設定
4.1 タスクとデータセット
本研究では，公開されている大規模日英特許対訳
コーパスの JaParaPat [13]を利用して，日英および英
日方向の特許請求項翻訳における提案手法の評価を
行った．学習データとしては 2016年の特許から日
英方向・英日方向の翻訳データにそれぞれ 6565文
対，評価データとしては 2020年の特許から同様に
それぞれ 1000文対，コーパスから特許請求項に該
当する部分を抽出して使用した1）．また，日英方向
のデータは日本に出願した特許とその特許を優先権
主張の対象とする米国の特許との対から，英日方向
のデータはその逆の特許対から抽出した．

4.2 使用モデル
GRPOの学習対象モデルとして Qwen3-8B [14]を

thinking modeで使用し，日英および英日の両方向で
単一のモデルの学習を行った2）．また，ベースライ
ンとして，Qwen3-8Bの thinking modeと non-thinking
mode，より大規模なモデルとして，bitsandbytes

1） 各データセットの文長に関する統計情報については付録 A
を参照．

2） 実装の詳細は付録 Bを参照．
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表 1 日英・英日翻訳の自動評価結果．Model欄では，FastKASSIM・BLEU・COMET・COMETKiwiをそれぞれ F・B・
C・Kと略記している．Avg.欄は 5つの尺度の平均を示し，Fail欄はタグ構造の誤りや同じ出力の繰り返しのために翻訳
の抽出に失敗した用例数を示す．

Model JA-EN EN-JA
Fast COMET XCOMET Fast COMET XCOMET

F B C K
KASSIM

BLEU COMET
Kiwi XXL

Avg. Fail
KASSIM

BLEU COMET
Kiwi XXL

Avg. Fail

8B w/o Thinking 57.87 30.84 78.33 77.80 81.16 65.20 0/1000 47.29 19.16 81.41 82.07 67.83 59.55 0/1000
8B w/ Thinking 56.82 27.63 77.90 78.46 82.66 64.69 0/1000 47.91 19.18 81.14 82.34 68.56 59.83 0/1000

⃝ 65.13 32.42 78.93 76.51 80.92 66.78 0/1000 57.06 25.62 81.06 77.86 57.19 59.76 3/1000
⃝ 59.61 42.80 81.16 76.87 81.10 68.31 1/1000 52.16 38.07 83.80 80.20 69.95 64.84 2/1000

⃝ ⃝ 64.38 41.65 81.15 76.83 80.40 68.88 0/1000 54.10 36.09 83.60 81.11 68.96 64.77 4/1000
⃝ 60.10 36.85 80.78 78.90 83.78 68.08 0/1000 51.60 24.81 85.78 83.10 73.17 63.69 0/1000

⃝ ⃝ 63.44 36.51 80.10 78.37 83.08 68.30 2/1000 55.75 28.98 84.86 81.91 68.47 63.99 1/1000
⃝ ⃝ 60.74 42.44 81.45 77.01 81.06 68.54 1/1000 50.17 36.96 84.61 82.83 71.85 65.28 1/1000

⃝ ⃝ ⃝ 63.17 39.75 80.30 78.09 83.09 68.88 0/1000 54.33 34.87 84.35 81.77 70.65 65.19 1/1000
⃝ 53.82 22.63 78.81 80.60 83.92 63.96 0/1000 41.62 16.92 82.31 84.27 72.08 59.44 0/1000

⃝ ⃝ 63.03 30.19 80.17 79.73 84.43 67.51 0/1000 55.96 26.77 83.40 83.08 71.22 64.09 1/1000
⃝ ⃝ 60.08 40.70 80.57 78.41 82.93 68.54 0/1000 49.20 36.12 84.55 83.43 72.16 65.09 0/1000

⃝ ⃝ ⃝ 64.37 40.81 81.12 77.73 80.54 68.91 0/1000 54.07 35.62 84.24 82.47 70.74 65.43 3/1000

235B-Instruct 54.26 29.33 79.15 78.75 83.60 65.02 0/1000 49.06 27.74 82.51 82.93 71.50 62.75 0/1000
235B-Thinking 56.40 27.86 78.84 79.10 84.43 65.33 0/1000 49.64 24.87 82.16 83.10 69.45 61.84 2/1000

GPT-5 57.01 36.84 80.48 78.92 84.63 67.58 0/1000 50.20 26.84 83.91 83.58 74.17 63.74 0/1000

による 4bit 量子化を行った Qwen3-235B-A22B-
Thinking-2507 や Qwen3-235B-A22B-Instruct-2507 と，
GPT-5（gpt-5-2025-08-07）を使用した．

4.3 報酬と評価尺度
報酬設計は，MT-R1-Zero [2] と同様，式 (1) に基

づくものとし，𝑆𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐 には FastKASSIM・BLEU・
COMET・COMETKiwi の 4 つの尺度の組み合わせ
のうち，COMETと COMETKiwiを併用する場合を
除いた 11 通りについて検証を行った．複数の報
酬を組み合わせる場合はそれらのスコアの和を
𝑆𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐 として用いた3）．翻訳性能の評価には，こ
れら 4 つの尺度に加え，報酬計算に使用していな
い中立的な尺度として XCOMET-XXL [15] を用い
た．なお，FastKASSIMの計算に必要な構文解析に
は Stanza [16]を用いた．

5 結果と分析
5.1 自動評価結果
実験結果を表 1に示す．まず，ベースモデルにお

ける Reasoningの影響について確認する．人手評価
と高い相関を持つ翻訳品質を評価する尺度である
XCOMET-XXLに注目すると，235Bの英日翻訳を除
く全ての場合で，Reasoningモデルが，Reasoningを
用いないモデルを上回った．これは，推論によって

3） 各尺度の感度の違いを考慮するために min-max正規化の
適用も検討したが，FastKASSIMによる構文構造における改
善が低減したため，本研究では採用しなかった．

原文の複雑な構文構造への理解が深まり，意味内容
をより正確に把握できていることを示唆している．
次に，GRPOと構文類似度報酬の有効性について
述べる．GRPOで学習したモデルは，報酬に対応し
た評価尺度において顕著なスコアの向上を示した．
提案手法で注目した FastKASSIMのスコアにおいて
は，FastKASSIMを単独で報酬に用いた場合に，日
英方向において+8.31pts，英日方向において+9.15pts
の向上を示し，翻訳先言語における特許固有の構文
構造がより反映された翻訳が促されることが確認さ
れた．さらに，FastKASSIMを他の尺度と組み合わ
せて報酬に用いた場合においても，MT-R1-Zeroでの
知見と同様に，それぞれの報酬に対応する評価尺度
でのスコアの向上が見られた．特に，FastKASSIM
と COMETKiwiを組み合わせた構成では，両方の尺
度で高いスコアを示しただけでなく，日英翻訳の
XCOMET-XXL において Qwen3-235B の Thinking モ
デルと並ぶ 84.43のスコアを達成した．
最後に，提案手法と約 30 倍のパラメータ数を
持つ Qwen3-235Bや，GPT-5を比較する．本結果で
は，Qwen3-8Bに提案手法を適用したモデルが，構
文類似度および翻訳品質の観点で，Qwen3-235Bを
上回る，あるいは匹敵する性能を達成した4）．また，
ベースラインにおいて，Reasoningの導入やモデル
サイズの大規模化のいずれも FastKASSIMのスコア
を大幅には向上させていないことから，翻訳先言語
での構文構造を反映した翻訳を行う能力は一般的

4） 付録 Cにて文長ごとの性能比較を行った．

― 3683 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 2 特許請求項の日英翻訳の定性比較
原文 前記カートリッジは円柱状であり、前記カートリッジにおいて、前記複数の種類の締結部材は、同一円周上におい

て前記締結する順番が早いものから遅いものへと順に配置される、請求項１に記載の締結方法。
参照訳 The fastening method according to claim 1, wherein the cartridge has a columnar shape and the plurality of types of

fastening members are arranged on the same circumference in an order from the one whose order of fastening is early to
the one whose order of fastening is late in the cartridge.

8B w/ Thinking The aforementioned cartridge is cylindrical, and in the cartridge, the multiple types of fastening members are arranged in order
from those with an earlier fastening sequence to those with a later one on the same circumference, as claimed in claim 1.
(FastKASSIM = 0.793, XCOMET = 0.946)

235B-Thinking The fastening method according to claim 1, wherein the cartridge is cylindrical and the plurality of types of fastening members
are arranged on the same circumference within the cartridge in the order of their fastening sequence from the earliest to the latest.
(FastKASSIM = 0.789, XCOMET = 0.952)

COMETKiwi The aforementioned cartridge is cylindrical. In this cartridge, multiple types of fastening components are arranged sequentially
around the same circumference, from those fastened earlier to those fastened later. This is a fastening method described in claim
1. (FastKASSIM = 0.246, XCOMET = 0.960)

FastKASSIM & A method of joining as described in claim 1, wherein the cartridge is cylindrical and the plurality of types of joining members
are arranged in sequence from those that are joined earlier to those that are joined later on the same circumference within the
cartridge. (FastKASSIM = 0.891, XCOMET = 0.955)

COMETKiwi

な言語能力とは独立しており，FastKASSIMを用い
た明示的な最適化が必要であることが示唆される．
GPT-5に対しても，GRPOの報酬に用いた尺度にお
いては上回る性能を示しており，XCOMET-XXLに
おいては日英翻訳で同等の性能を達成した一方で英
日翻訳では及ばない結果となった．これは日本語の
構文解析の不正確さに起因すると考えられ，解析エ
ラーがノイズを含んだ報酬となることで，翻訳品質
に関する最適化に悪影響を及ぼしたと考えられる．

5.2 翻訳先の文構造を反映した翻訳の例
提案手法の有効性を検証するため，特許請求項の

日英翻訳について定性分析を行った．表 2に示す例
において，参照訳の，“The fastening method according
to claim 1,” という名詞句の構造と，“from the one
whose ... to the one whose ...” という原文の「締結す
る順番が早いものから遅いもの」にも対応する「も
の」(the one）を用いた構造の 2点が翻訳文に反映さ
れているかに注目する．
表より，GRPO を用いていないモデルは，意味

内容を保持した翻訳を生成できているものの，翻
訳先言語における特許固有の構文構造を十分に捉
えきれていないことがわかる．Qwen3-8B の出力
は名詞句ではなく文の形式をとっており，また，
Qwen3-235B-Thinking の出力は名詞句となっている
ものの，“from the earliest to the latest”という部分が名
詞的要素の「もの」を用いた構造を明示的に表現で
きていない．同様に，COMETKiwi報酬モデルの出
力は高い XCOMET-XXLスコアを示し，意味内容を
保持しているにもかかわらず，必要な構文構造を反
映できていない．これは，COMETKiwiが翻訳品質

を評価するための指標であり，構文構造からの逸脱
に対して明示的なペナルティを与えないためだと考
えられる．対照的に，FastKASSIM & COMETKiwi報
酬モデルの出力は，名詞句の形式をとり，かつ「も
の」に対応する構造を正しく反映している．この翻
訳は XCOMET-XXLと FastKASSIMの両方で高いス
コアを示しており，意味内容と構文構造の両面にお
いて高品質な翻訳となっていることが分かる．この
事例は FastKASSIMを報酬に用いることが翻訳先言
語での構文構造の反映に寄与することを示唆する．

6 おわりに
本研究では，原文の複雑な構文構造の正確な理解
と，翻訳先言語における特許固有の構文構造を反映
した生成が求められる特許請求項の翻訳タスクに対
し，Reasoningモデルに構文構造の類似度尺度であ
る FastKASSIMを報酬に用いた GRPOを適用する手
法を提案し，その有効性を検証した．実験の結果，
Reasoningモデルの利用によって翻訳品質が向上す
る傾向がみられ，推論過程が複雑な構文構造のより
正確な理解を促すことが確認された．さらに，構文
類似度尺度を GRPOの報酬に組み込むことで，高い
翻訳品質を維持しつつ，翻訳先言語での構文構造を
より反映した翻訳が実現された．特に，提案手法で
学習した 8Bモデルは，約 30倍のパラメータ数を持
つ 235Bモデルと比較して，同等以上の性能を達成
した．以上の結果は，特許翻訳のようなドメイン制
約の強いタスクにおいて FastKASSIMのような構文
類似度尺度を報酬に導入することが，比較的小規模
なモデルで高品質な翻訳を実現する上で有効なアプ
ローチであることを示す．
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A 学習データおよび評価データ
本実験で使用したデータセットの統計情報を表 3

に示す．表中の平均，標準偏差，最大値は日本語・
英語ともに文字数に基づいて算出している．

表 3 学習・評価データの文字列長
データセット 平均 標準偏差 最大値

学習データ
日→英 原文 119.85 104.30 1724

参照訳 317.52 245.05 1797

英→日 原文 245.11 179.45 1407
参照訳 117.56 102.26 1411

評価データ
日→英 原文 109.14 88.45 638

参照訳 316.92 256.04 1967

英→日 原文 275.16 208.71 1289
参照訳 127.76 143.32 1729

B 実装詳細
本研究では，学習フレームワークの実装に

PyTorchを用い，強化学習のパイプラインには verl

ライブラリ，ロールアウトの生成には vLLMを採用し
た．全ての実験は NVIDIA RTX 6000 Ada Generation
GPU を 4 基搭載した単一ノード上で実施した．
Qwen3-8B モデルの学習には，1 エポックあたり約
35時間を要した．また，メモリ使用効率を最適化す
るため ，Fully Sharded Data Parallel（FSDP）を利用
し，テンソル並列サイズを 2に設定した．具体的な
ハイパーパラメータは表 4に示す．

表 4 実験設定の詳細．
Hyperparameter Value

Training
Base Model Qwen3-8B
Learning Rate 5 × 10−7

Global Batch Size 8
Max Sequence Length 2048
Total Epochs 1
GRPO Rollout Size 8

Inference
RL Framework verl
Inference Engine vLLM
Tensor Parallel Size 2

C 文字列長と翻訳性能の分析
日英翻訳における参照訳の長さと FastKASSIM

スコアや XCOMET スコアの関係を分析する．
FastKASSIM と XCOMET のどちらの尺度において
も，参照訳が長いほどスコアが低下しており，求め
られる翻訳が長いほど難しいタスクとなっている

ことが示されている．FastKASSIMスコアにおいて，
どの文字列長についても FastKASSIMを GRPOの報
酬に含めて学習を行ったモデルが他のモデルと比較
して高いスコアを示していることや，XCOMETスコ
アにおいて，FastKASSIM と COMETKiwi を強化学
習の報酬に用いたモデルが，GPT-5 や Qwen3-235B
と共に，他のモデルと比較して高いスコアを示して
いることから，提案手法は文章の長さによらず有効
であることが確認された．
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図1 日英翻訳における参照訳の長さごとの，FastKASSIM
スコアの平均（上）と XCOMET スコアの平均（下）．凡
例では，FastKASSIM・BLEU・COMET・COMETKiwiをそ
れぞれ F・B・C・Kと略記しており，GRPOによる学習を
行った各モデルを，学習において報酬として用いた尺度
の組み合わせで表している．
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