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概要
特許文献の効率的な分析は、技術開発や知的財産

保護において不可欠である。特許分析における重要
なタスクの一つに、明細書が請求の範囲を十分に説
明しているか（サポート要件）の検証がある。この
検証は高度なドメイン知識と多大な労力を要する
ため自動化が望まれているが、(1)公開されたベン
チマークの不在、(2)既存研究が語彙マッチングに
依存し意味的等価性を捉えられない、という 2つの
課題が存在した。本研究では、これらを解決するた
めに、日本語特許を対象に 2,000件以上の手動アノ
テーションを付与したデータセット「JAPAS」を構
築し、テキスト埋め込みや大規模言語モデルを用い
たベースラインを確立した。

1 はじめに
特許文書は最新技術に関する情報源であり、その

分析は技術開発および知的財産保護にとって不可
欠である。特許出願書類は、特許請求の範囲（請求
項）と発明の詳細な説明（明細書）から構成される。
請求項は権利保護の法的範囲を定義し、明細書は発
明に関する詳細かつ網羅的な情報を提供する。国内
外の特許法において1）、請求の範囲は明細書によっ
て十分に説明されていなければならない（サポート
要件）と規定されている。すなわち、明細書は、当
業者が請求項に記載された発明とその動作を理解で
きるような記述を含んでいる必要がある。この要件
を満たさない場合、特許出願が拒絶されたり、後に
無効とされたりする可能性がある。図 1にサポート
関係の例を示す。このことから、すべての請求項が
明細書によって適切にサポートされているかどうか
を検証する必要があるが、この検証には高度なドメ
イン知識と多大な労力を要するため、作業の自動化
が求められている。

1） 例えば、日本特許法第 36条、米国特許法第 112条、欧州
特許条約第 84条、特許協力条約（PCT）第 6条

この課題に対し、これまでいくつかの自動サポー
ト関係抽出手法が提案されてきた [1, 2]。しかし、こ
れらの手法は語彙の一致度合いに依存しており、請
求項と明細書で異なる語彙が使用されている場合、
サポート関係を見逃してしまう可能性があった。ま
た、より根本的な問題として、この分野の研究を推
進するための公開ベンチマークが存在しないという
課題が存在した。
そこで本研究では、特許庁（JPO）の出願文書に
対し、専門家の監修のもと 2,056件のサポート関係
を手動でアノテーションしたデータセット「JAPAS」
を構築する。また、今後の研究のための強力なベー
スラインを確立するために、テキスト埋め込みや大
規模言語モデル（LLM）を用いた意味的類似度を利
用した新たな抽出モデルを提案する。実験の結果、
JAPASでファインチューニングした LLMは、語彙
ベースのベースラインと比較して F1スコアで+0.25
ポイントの向上を達成した。この結果は、JAPASが
この複雑なタスクに取り組む上で効果的かつ高品質
な基盤であることを示唆している。

2 関連研究
これまで、いくつかの大規模な特許コーパスが公
開されている [3, 4, 5, 6, 7]。これらは特許内の各テ
キストセグメント（請求項、明細書など）へのアノ
テーションを含んでいるものの、サポート関係のよ
うなセクション間の関係に関する情報は欠如して
いた。
サポート関係抽出の先行研究は、主に請求項と

明細書段落のアライメントに焦点を当ててきた。
Murata ら [1] は diff コマンドを用いたグローバル
アライメントを、Shinmoriら [2]は談話構造に基づ
くローカルアライメントをそれぞれ提案した。しか
し、これらの手法は語彙マッチングに依存してお
り、言い換えを含む表現に対しては脆弱である。さ
らに、既存研究は定量的評価を欠いているか、非公
開データセットを使用しており、公開ベンチマーク

― 2402 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

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/).



【0007】前記課題を達成するために、本発明による⾐類処理装置は、
第１ケースを含む第１⾐類処理ユニットと、第２ケースを含む第２⾐
類処理ユニットと、前記第１ケース及び第２ケースの少なくとも２⾯
を固定するユニオンアセンブリーとを含む（備える）。

【0008】前記ユニオンアセンブリーは、前記第１ケース及び第２ケー
スを横⽅向に結合させる横⽅向ブラケットと、前記第１ケース及び第
２ケースを前後⽅向に結合させる前後⽅向ブラケットと、前記第１
ケース及び第２ケースを上下⽅向に結合させる上下⽅向ブラケットと
を含むことができ、前記横⽅向ブラケット、前後⽅向ブラケット⼜は
上下⽅向ブラケットの少なくとも⼆つが前記第１ケース及び第２ケー
スの少なくとも２⾯を固定することができる。

【0051】左側に配置された⾐類処理装置を第１⾐類処理ユニット１と
定義し、右側に配置された⾐類処理装置を第２⾐類処理ユニット２と
定義する。

⾐類処理装置であって、②[③[第１ケー
スを備えた第１⾐類処理ユニットと、
第２ケースを備えた第２⾐類処理ユ
ニット]と、①[前記第１ケース及び第２
ケースの少なくとも２⾯を固定するユ
ニオンアセンブリーとを備えてなる]、
⾐類処理装置]。

請求項
明細書段落

…

description

itself

description

③

②

①

図 1 特許文書におけるサポート関係の例。請求項内の特定の語句（スパン）が、明細書の特定の段落によってサポート
されている。

の不在が本タスクの進展を妨げてきた。
近年の NLP分野では、語彙マッチングの限界を

克服するために、テキスト埋め込みや LLMによる
意味的類似性が活用されている。E5 [8] や Ruri [9]
などのモデルが高い性能を示しているが、サポート
関係抽出における有効性は未検証である。したがっ
て、ベンチマークを確立し、これらの意味的類似度
に基づくアプローチを評価することは、本分野の発
展において重要なステップである。

3 データセット構築
3.1 リソース
データセットのリソースには特許庁が提供する公

開特許公報を用い、2019年に公開された PCT出願
からランダムに 62件を選出した。次に、各特許に
ついて、提供された XMLファイルから「発明の詳
細な説明」と「特許請求の範囲」のセクションを抽
出した。予算の制約上、アノテーションの対象は各
特許の最初の 4つの請求項に限定した。これは、前
半の請求項が通常、最も広範で基本的な発明概念を
定義しているためである。

3.2 アノテーションスキーム
本研究では、請求項内のテキストスパンと明細書

段落との間のサポート関係を定義し、アノテーショ
ンを行うことでデータセットを構築した。アノテー
ションのガイドラインは特許専門家との議論を通じ
て決定した。各インスタンスは以下の要素を持つ。

• Claim Span: 請求項内の連続するテキストスパ
ン。通常は述語を含む節単位。

• Description ID:サポートする明細書の段落番号。

• Relation Type: 以下の 3分類。
– itself: 請求項の文言がそのまま、あるい
は軽微な言い換えで記載されている。

– description: 定義や詳細な説明がなされて
いる。

– example: 実施例や変形例が示されている。
• Confidence: アノテータの確信度。80%以上の
場合は high、50-79%の場合は medium、それ以
下の場合は lowとした。

なお、単一の Claim Spanが複数の説明段落によって
サポートされる場合があり、その場合は一対多の対
応関係となる。

3.3 アノテーション手順
アノテーションは特許文書の読解経験が豊富な
作業者によって実施した。はじめに、作業者は請求
項を精読し、裏付けが必要な節（clause）レベルの
テキストスパンを特定する。次に、特定されたスパ
ンをクエリとして明細書全体を探索し、サポートと
なる段落を特定する。最後に、特定された請求項ス
パンと明細書段落のペアに対して、3つの関係タイ
プ（Relation Type）のいずれかを付与し、その際の
確信度（Confidence）を記録する。ほぼ全ての請求
項スパンが少なくとも 1つの明細書段落に紐づくま
で、このプロセスを繰り返した。アノテーション完
了後、データセットを概ね 4:1:1の割合で訓練・開
発・評価セットに分割した。
表 1 と表 2 に、構築されたデータセットの統計

と、データセット内の各ラベルの割合を示す。学習
セットには 1,335件のアノテーションが含まれてお
り、LLMをファインチューニングするには十分な
量を有している。また、請求項あたりのサポート関
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表 1 データセットの統計
項目 訓練 開発 評価
特許数 40 11 11
請求項数 /特許 4 4 4
明細書段落 /特許 108.6 102.8 111.4
サポート数 1335 347 406
サポート数 /請求項 8.34 7.89 9.23

表 2 関係タイプと確信度の分布（%）
Relation Prop. Confidence Prop.

itself 10.4 high 54.9
description 66.4 medium 30.2
example 23.2 low 14.9

係数は平均して 8件程度となった。一般的な特許の
請求項が平均 11件であり [10]、明細書段落がおお
よそ 100程度であることを考えると、このアノテー
ション数は妥当であると考えられる。

4 提案手法
請求項は、発明の異なる要素を記述する複数の節

から構成されており、これらの要素に対する証拠
は、明細書中の様々な段落に散在していることが多
い。したがって、本タスクを、明細書の各段落をそ
れがサポートする特定の請求項スパンに対応付け
る問題として定式化した。この問題に取り組むため
に、事前学習済みモデルを活用した、テキスト埋め
込みベースの手法と LLMベースの手法を提案し評
価する。

4.1 埋め込みベース手法
本研究では、請求項スパンと明細書段落の埋め込

みベクトル間のコサイン類似度を計算し、閾値を超
えた場合にサポート関係ありと判定する方法を提案
する。請求項のスパンの単位としては、請求項全体
（SentEmb）と文節（ClauseEmb） 2）の 2種類を検証し
た。さらに文節単位の場合、文脈を考慮せずに対象
スパンだけをエンコードする方法（Context-free）、
文脈を考慮するために全体をエンコードしてからス
パンだけをプーリングする方法（Contextual）の 2
つを比較した。

4.2 LLMベース手法
本タスクで大規模言語モデル（LLM）を活用す

るために、構造化されたプロンプトテンプレート
を使用する。プロンプトは、システム指示（System

2） 文節はテキストを読点で区切ることで獲得した。

Instructions）とユーザー入力（User Input）から構成
される。システム指示ではタスクの概要と必要な出
力フォーマットを指定し、ユーザー入力では請求項
と明細書段落を提供する。プロンプトは予備実験に
基づいて日本語で作成された。

LLMには、抽出された請求項スパンのテキスト、
サポートタイプ、および確信度を含む JSON形式の
文字列を生成するように指示した。なお、モデルは
文字やトークンのオフセットではなく、スパンの実
際のテキストを生成する。また、サポート関係が見
つからない場合、モデルには空のリストを返すよう
に指示した。
本手法の評価にあたり、0-shotおよび 3-shotsでの
予測と、JAPAS によってファインチューニングさ
れたモデルでの予測の 3つの設定を比較検討した。
データセットのサイズが比較的小さいため、モデル
の学習の際には Low-Rank Adaptation (LoRA) [11]を
適用する。

5 実験
本論文では、最初に提案手法を主要タスクである
サポート関係抽出において評価した。次に、最も性
能の高かったモデルについて、関係タイプおよび確
信度の分類能力を評価した。

5.1 サポート関係抽出

5.1.1 実験設定
埋め込みベースの手法には、日本語に特化したモ
デルである Ruri-v3-310m [9]を使用した。プーリン
グにはモデルのデフォルト設定である mean pooling

を使用した。閾値は、開発セットで請求項単位での
評価指標が最大となる値を使用した。

LLM には Qwen3-14B3）を使用した。ファイン
チューニングには Unsloth4）を、推論には vLLM [12]
を使用した。
表層レベルの情報のみを使用するベースライン
として、文レベルの TF-IDFベクトル間のコサイン
類似度を使用した。TF-IDFベクトルは各特許につ
いて個別に計算し、その特許のすべての請求項と明
細書を単一の文書として扱って語彙を構築した。先
行研究では他の表層ベースの手法も提案されてい
るが、実装が公開されておらず再現が困難であるた

3） https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-14B

4） https://unsloth.ai/
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表 3 サポート関係抽出の精度比較
Claim-level Span-level F1

Systems Prec. / Rec. / F1 inc. NS exc. NS

TF-IDF .39 / .19 / .25 .91 .16

テキスト埋め込み - Ruri

請求項全体 .41 / .35 / .38 .91 .26
文脈なし文節 .30 / .37 / .33 .87 .24
文脈あり文節 .45 / .34 / .39 .91 .25

LLM - Qwen3-14B

0-shot .16 / .53 / .26 .74 .24
3-shots .16 / .53 / .26 .74 .24
fine-tuning .51 / .48 / .50 .91 .37

め、本研究では TF-IDFを採用した。
手法の性能は、請求項レベル（Claim-level）とス

パンレベル（Span-level）の 2つの粒度で評価した。
請求項レベルの評価は請求項に対する正しいサポー
ト段落を特定するモデルの基本的な能力を評価す
るものであり、ここでは系列アライメントタスクで
広く採用されている F1スコア [13]を採用した。ス
パンレベルの評価は抽出されたテキストスパンの
正確さをトークン単位で測る指標であり、SQuAD
v2 [14]などのスパン抽出タスクで使用される、マイ
クロ平均トークンレベル F1 スコアを使用した 5）。
スパンレベルの評価では、正解が「サポートなし
（No Support）」となる事例を評価対象に含める場合
（inc. NS）と除外する場合（exc. NS）の双方につ
いて評価を行った。これにより、非サポート関係を
正しく棄却する能力と、正例における抽出精度のト
レードオフを包括的に評価した。

5.1.2 結果
実験結果を表 3に示す。最も高い性能を示したの

は Qwen3-14B Fine-tuning であり、Claim-level F1 で
0.50を達成した。これは TF-IDFやテキスト埋め込
み手法を大きく上回る。また、Span-level F1におい
ても inc. NSを高く保ちつつ、exc. NSでも最も高
い精度を達成した。これは、ファインチューニング
によって、モデルが特許特有の表現とサポート関
係を学習したことを示唆している。一方、0-shotや
4-shotsの LLMは適合率が低く、過剰検出する傾向
が見られた。

5） ト ー ク ナ イ ザ に は fugashi [15] を 使 用 し、実
装 は 日 本 語 SQuAD の 評 価 ス ク リ プ ト に 準
拠 し た。Stability-AI/lm-evaluation-harness: https:

//github.com/Stability-AI/lm-evaluation-harness/

blob/jp-stable/lm_eval/jasquad/evaluate.py

表 4 関係タイプ分類の精度
ラベル 正解 /合計 正解率 (%)

itself 22 / 24 91.7
description 212 / 278 76.3
example 66 / 104 63.5

合計 300 / 406 73.9

5.2 サポート関係タイプ分類
次に、モデルの関係タイプの分類性能を評価する
ため、サポート関係が正しく特定されていると仮定
した Oracle設定の下での正解率を評価した。具体的
には、テストセットから得られた 406件の請求項ス
パンと明細書段落のペアを用いて、fine-tuningした
Qwen3-14Bに関係タイプのみを予測させた。正解の
ペアは、forced decodingを使用してモデルに与えた。
評価指標には正解率を使用した。
結果を表 4に示す。ラベル別での内訳では、語彙
的な重複度が高い itself が 91.7%と最も高い正解
率を達成した。対照的に、発明の実施形態や変形
例を記述する example は分類が最も困難なカテゴ
リであり、正解率は 63.5%であった。この難しさは
exampleのトピックやスタイルの多様性、および訓
練データの少なさに起因している可能性がある。さ
らに、descriptionと exampleの違いはしばしば抽
象度の問題であり、このようなタスク固有の曖昧さ
が原因であることも考えられる。

6 おわりに
本研究では、特許の請求項と明細書との間のサ
ポート関係を抽出するタスクに取り組み、サポー
ト関係を手動でアノテーションしたデータセット
「JAPAS」を構築した。また、強力なベースラインを
確立するために、テキスト埋め込みや LLMを用い
た意味的類似性を活用する新しい手法を提案・評価
した。実験の結果、JAPASでファインチューニング
された LLMが請求項レベルの F1スコアで 0.50ポ
イントを達成し、ベースラインに対して+0.25ポイ
ントの改善を示した。この結果は、JAPASがこの複
雑なタスクに取り組む上で効果的かつ高品質な基盤
であることを裏付けると同時に、このタスクが実現
可能でありながらも依然として困難であることを示
唆している。
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