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1. はじめに 
金融機関は，企業の経営課題の把握，方策の策定，適切

なアドバイスやファイナンスの実施を通して，地域経済発

展へ貢献することを求められている[1]。金融庁も金融機

関が地域企業への金融仲介機能を発揮できるよう様々な施

策を取っている。例えば，金融機関の融資は企業の財務情

報や担保情報などに依存する傾向があるため，これに寄ら

ない事業性評価に基づく融資がなされているかを検証・公

表し，金融機関の現場職員のノウハウを共有することで，

企業支援能力向上の取り組みを後押ししている。 

 事業性評価のために活用できる情報として，知的財産

(以下，知財)が挙げられている。特許庁も知財をもとに取

引先企業の強みを活かす施策「知財金融」を推奨しており，

知財金融ポータルにてノウハウの共有やコンサルタントを

提供している[2]。 

以上のように，金融機関に対して知財の積極活用が求め

られているが，専門家でも読み解きの難しい特許文書を現

場の銀行職員が理解するにはハードルが高い。本研究では，

この点に鑑み，金融機関が知財のうち特許を活用する際の

読み解き支援技術として，生成 AI を活用する検討を行っ

た。本稿では，地域企業の成長に向けた提案活動の一連の

プロセスを仮定し，各プロセスにおける作業，困り事，そ

れを解決する支援技術をユースケースとして整理した結果

と，生成 AI を用いた特許情報活用支援プロトタイプの概

要について報告する。 

2. 特許情報活用支援技術の検討 
2.1 中小企業向け新領域進出支援のプロセス 

地方銀行には地域の取引先企業の強みを把握した上で成

長に向けた提案が求められている。企業技術の新領域候補

の提案は，(1)取引先企業の技術把握，(2)競合企業の技術

との比較，(3)技術動向の把握，(4)新領域候補の提案の４

つのプロセスを経るものと想定した。 
上記プロセスにおいて多くの時間が必要な作業の一つが

情報収集である。企業情報を得る手段としてインターネッ

トを通じた企業の Web ページからの取得があるが，地方

銀行の取引先企業の中心である中小企業が必ずしも適宜情

報を発信しているとは限らないため，必ず取得可能なオー

プン情報が必要である。知財は事業の競争力の源泉であり，

強み技術を文書化した有用なオープン情報であるため，企

業技術把握のデータソースとして特許を活用する。特許公

報を要約することで(1)(2)取引先/競合企業技術の把握や(4)
新領域候補の推定に活用できる。また，(4)新領域候補の推

定には，特許公報の他に技術分野の定義が必要である。こ

れには総務省が公開している日本標準産業分類[3]を用いる。

(3)技術動向の把握については Web 検索により取得可能で

はあるが，データソースの信用度を担保できないため，本

検討では対象外とする。 

2.2 特許情報活用における問題 

技術把握，産業分類推定共に，特許活用は特許公報の読

み解きから始まる。特許公報は技術文書であるため，専門

技術が記載されている。その上，権利を広く取るために抽

象的な表現が多く一文が長くなりがちで，専門家にとって

も難解である。背景知識のない金融機関の現場職員にとっ

ては更にハードルが高くなる(図１)。特許公報を知見のな

い人にも分かりやすい文章にかみ砕いた表現にする必要が

あり，これに生成 AI を活用する。 

2.3 特許情報活用支援機能 

2.3.1 アーキテクチャ 
特許情報の読解に生成 AI を活用する。生成 AI はオープン

データの学習済みモデルであるが，特許公報や産業分類定

義などは学習の対象外となっている。このため，外部デー

タを生成 AI の回答生成に活用する技術 RAG(Retrieval 
Augmented Generation)を用いて，特許公報と産業分類定義

を取り込む。図２にアーキテクチャを示す。 
特許情報活用支援機能は，外部データを取り込むための

RAG Preprocessing，RAG Postprocessing と，ユーザが入力

する問合せに対して生成 AI を活用するための Prompt 
Engineering より構成する。 

 

図２ 特許情報活用支援機能のアーキテクチャ 

 

 

 †株式会社日立製作所， Hitachi, Ltd. 

 

図１ 特許活用における問題 
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(1)RAG Preprocessing 
以下の手順により，外部データを取り込み，ベクトル化

して知識 DB に格納する。 
(a)文書形式に適した Data Loader を用いてテキスト形式に

変換する。 
(b)ロードデータに対して，空白削除や正規化，機微データ

のスクリーニング等の前処理を行う。 
(c)前処理済みデータを複数のチャンクに分割する（チャン

キング）。これは生成 AI には一度に扱えるデータ（トー

クン）サイズに上限があるためである。チャンクサイズや

区切り方は生成 AI の回答生成時に与える関連データの抽

出精度に影響するため，文書の特性に応じた設定が必要で

ある。 
(d)各チャンクのデータにメタデータを付与する。メタデー

タはデータ検索時のフィルタリング情報として活用できる。 
(e)埋め込みモデルを利用してチャンク毎にデータをベクト

ル化する。 
(f)ベクトルデータにインデックスを作成し，知識 DB へ格

納する。 
 本研究では，特許公報は XML 形式，産業分類定義は

Word 形式の文書を扱った。各文書の特徴を踏まえて，知

識 DB を作成した。 
・特許公報 
 特許公報は文章の見出し（【発明の背景】【請求項１】

など）や段落（【０００１】など）を XML タグで記述さ

れる。XML タグを利用し，基本的にタグ単位でチャンキ

ング，メタデータにタグ情報を利用する XML Loader を開

発した。単純にタグ単位でチャンキングすると，見出しだ

けのベクトルデータや，複数段落に跨って意味を持つ文章

を塊として検索できなくなるため，タグ間の関係を考慮し

たチャンクに区切るようにしている。 
・産業分類定義 
 日本標準産業分類は図 3 右図に示すように，大分類と中

分類については「大分類」「中分類」という単語に紐付い

てコードと項目が記述されるが，小分類と細分類は「小分

類」「細分類」という単語に紐付けた形で記述されていな

い。前処理において，大分類・中分類と小分類・細分類の

位置関係から細分類項目を抽出し，細分類コードの直前に

「細分類」という単語を付加したドキュメントを作り，細 

図３ 特許公報と産業分類定義 

分類毎にチャンキングした。抽出したいデータの単位は細

分類コード・項目であるため，分類レベル（大・中・細分

類）と細分類コード・項目をメタデータとして付与した。 
(2)RAG Postprocessing 
 問合せ文に関連するデータを知識 DB を検索・取得する。

(a)Retriever 
 膨大な知識 DB から問合せに関連するデータを検索して

該当チャンクを取得する。メタデータによるフィルタリン

グを併用することで取得データの精度向上を期待できる。

本検討では，特許公報番号により該当特許のベクトルデー

タを，産業分類の産業名と「細分類」というメタデータが

付与されているベクトルデータに絞り込まれて関連データ

が検索される。 
(b)Postprocessing 

Retriever が応答した結果に対してリランキングなどの精

度向上処理を行う。Retriever は問合せ文のベクトルデータ

と知識 DB のベクトルデータとの類似度を算出し，類似ス

コアの高いデータ群からランダムに抽出したデータ群を応

答する。従って必ずしも適切なデータが応答されていると

は限らない。リランキングは，応答結果に含まれる各デー

タの関連性を再評価し，問合せに対する回答として適切な

ものを応答候補の上位に配置させるため，生成される回答

の正確性向上を期待できる。 
(3)Prompt Engineering 
 生成 AI から適切な回答を得るための命令を作成する技

術である。問合せ文と RAG から検索したデータ群とを含

めたプロンプトを生成 AI に入力する。生成 AI に対して分

かりやすく具体的な指示を与えることで高品質な回答を得

やすくなる。 
生成 AI のテキスト生成は，問合せ文に対して関連度の

高いデータから確率論的に言葉を組み合わせて文章を生成

する技術であるため，これに起因する 2 つの現象に対する

回避策が必要である。一つ目は，ハルシネーションである。

ハルシネーションは，学習済みデータや RAG で与えられ

たデータに含まれない情報に関する問合せに対して，間違

いや嘘を含んだ回答が生成されるものである。二つ目は，

同じ問合せ文であっても，問い合わせの度に異なる回答が

生成される可能性があることである。回答の揺らぎを抑え

るパラメータも提供されているが，完全に一意な回答が得

られるとは限らない。これらに対するプロンプトへの指示

や対策も必要であるため，一般的に想定する回答が生成さ

れるまで，プロンプトを何度も修正して反復試行される傾

向がある。 
特許公報の要約，産業分類推定それぞれにプロンプトを

調整する。 
2.3.2 特許要約 
特許公報の要約は，銀行職員が取引先企業や競合企業の

技術概要を把握するための情報提供が目的である。特許公

報には【要約】とタグ付けされた概要文章があるが，課題

のみであったり，処理ステップのみであったりなど，知見

のない人が内容を容易に把握できるものになっているとは

言えない。また，文章量の調整も重要である。数件の特許

公報の把握であれば多少長めの文章でも読もうと思えるが，

数十件以上になる場合には一瞥して分かるという分量が望

ましい。 
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以上を考慮し，特許公報全文を対象に，要約の観点（例

えば分野，用途，特徴技術，製品例など）をプロンプトに

指示し，技術のエッセンスを抽出することを目指した。注

意点は，特許公報には専門用語が多用されており，当然な

がら生成 AI の回答文にも専門用語が含まれるため，それ

らを解釈させる指示も必要となることである。 
2.3.3 特許公報比較 
取引先企業の技術とその競合企業の技術の比較は，新領

域分野の候補を検討する上で有用である。生成 AI に特許

公報を比較させる手段は 2 つある。 
①要約を比較 
 2.3.2 で要約された技術を比較する。 
②特許分類コードを比較 
特許公報には，特許庁審査官など専門家が付与する分類

コードが記述されている。分類コードはその特許の技術

的な特徴を表すものであるため，これを技術の比較に活

用できる。 
 

②は特許公報から分類コードを抽出し，その定義情報を

比較する処理で済むため，①よりも更に処理時間を低減で

きる。比較対象の特許数が多い場合は手段②を実施するな

ど，サービス要件によって使い分けが可能である。 
 

2.3.4 産業分類推定 
産業分類推定は，取引先企業の技術が活用可能な分野の

把握に活用する。2.3.1 で生成した要約で示される技術が，

産業分類定義のどの細分類項目に該当するのかを推定する。

本検討で用いた日本標準産業分類の細分類は 1,460 項目で

あり，各項目に属する複数の産業のうち特許技術と関連の

ある細分類を抽出させるための指示が必要である。更に細

分類項目が多いため，回答のばらつきや揺らぎが起こりや

すいことが懸念される。推定された産業分類が問合せ毎に

異なると，回答の信頼性に疑問が残る上，確認範囲が広が

るり，余分な工数が発生する。そこで，一つの要約技術に

対して産業分類推定を複数回行い多数決を取ることとした。

まず，各産業分類推定において，生成 AI が推定した複数

の細分類項目をスコア順に上位から最大 3 件応答させる。

これを複数回，例えば 5 回繰り返すことで，ランクの入れ

替えはあれど，ある程度推定結果のばらつき・揺らぎが収

束することが期待できる。ランク毎に重みを付けて 5 回分

の総和によって確度を担保する。 

図４ 特許分類コードと分類コードの定義の例 

3. 検証 
本研究では，銀行職員が(1)技術概要把握，(2)産業分類

推定を行う際の手動作業に対する生成 AI 活用時の工数削

減効果と，生成 AI の回答の分かりやすさを検証する。 

3.1 検証条件 

3.1.1 検証環境 
(a)AI モデル 

AI モデルは特許公報や産業分類定義が日本語であるため，

多言語対応のベンチマーク結果が良い下記のモデルとした

[4-6]。Temperature は生成 AI の回答の揺らぎを抑える手法

の一つである。0.0～1.0 の値を取り，1.0 に近いほど多様な

回答を得られる。本検討では日本語としてできるだけ違和

感がなく，また一貫性のある回答を得るため，以下の設定

とした。 
 AI モデル 

-  LLM(Large Language Model)：GPT-4o 
-  Embedding：text-embedding-3-large 

 パラメータ 
Temperature：0.0 

(b)プロンプト例 
(1)技術概要把握 

(2)産業分類推定 

 
3.1.2 作業工程見積もり 
 人手による(1)技術概要把握と比較，(2)産業分類推定に

かかる作業工数を以下に見積もった（図 5）。 

日本人の文書の平均読み取り速度は 400～800 文字／分

と言われている[7]。読み取り速度を 500 文字／分，特許公

報平均 20 ページ，1500 文字／ページとすると，特許公報

読み取りには 1 公報あたり約 1 時間要する。一般的に知見

のない技術文書の読み取りは小説等の文書を読む以上の時

間がかかるものと想定できるため，3 倍に設定した。1 公

報の技術把握に要する時間は約 3.5 時間，競合企業技術と

の比較までに要する時間は約 8.5 時間，産業分類推定には

約 4 時間とした。 

図５ 人的作業工数見積もり 
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3.2 検証結果 

3.2.1 工数削減効果 
生成 AI 活用による工数削減効果を図 6 に示す。 

(1)技術概要把握と比較 
 特許情報支援機能を利用することで，ユーザの作業は，

比較させる 2 つの特許公報を選択して公報番号を入力する

だけでよく，合計 8.5 時間かかっていた作業を約 17.5 分で

行うことができる。特許公報の RAG 化(ベクトル化)に時間

がかかるが埋め込みモデルの進化や，対象特許公報番号を

予めリスト化・バッチ処理することで処理時間の更なる短

縮を期待できる。 
(2)産業分類推定 
 (1)同様，ユーザの作業は特許公報を選択して特許公報番

号を入力するだけでよく，4 時間かかっていた作業を約 10
分で行える。本検証では実験環境であること，産業分類の

回答揺らぎ吸収のための 5 回分の処理時間を含んでいる等

の理由でリアルタイム利用するには時間がかかっている。

生成 AI モデルや，回答の一貫性を確保する技術等の生成

AI 周辺の連携技術の進化による処理時間の短縮を期待でき

る。 
 

3.2.2 生成 AI 回答の分かりやすさ 
(1)特許要約 
 初心者向け特許要約の提示例を示す。なるべく平易な単

語が使われた文章となっており，有識者より，分野や製品

イメージをつかむには十分であるが，知見レベルによって

分量や難易度を調整できると良いとの評価を得ている。 
 
(2)特許公報比較 
 特許分類コードの定義から 2 つの特許公報を比較した例

を示す。分類コード定義は技術的用語のみの場合が多いた

め，補足説明を含んだ文章になっている。 

  

図６ 生成 AI 活用による工数削減効果 

(3)産業分類推定 
2.3.4 で想定した通り，問合せ毎にランクや細分類項目が

異なるケースがあった。これを文章で記述するとユーザに

提示する情報が多くなり，一目で分かる可視化手段が必要

である。図 7 に一例を示す。(1)で示した特許技術はリチウ

ムイオン電池などの新素材に関するものなので，蓄電池製

造業が高ランクで選定されていることが分かる。また，生

成 AI はなぜこの細分類を選択したのかという，選択理由

を併せて提示することも可能である。有識者からは，関連

産業の調査のきっかけの情報として利用可能であり，有用

であるとの評価を得た。 

図７ 産業分類推定 

4. おわりに 
本稿では，銀行職員の地域企業への支援活動の工程を仮

定し，取引先企業や競合企業の技術把握及び展開先産業分

野の候補の推定に生成 AI を活用した特許情報活用支援機

能の開発と，その効果を検証した。初心者に向けた特許情

報の分かりやすい説明文章を作成させる試みや生成 AI の

課題であるハルシネーションへの対策について述べた。読

解のハードルの高い特許文書を容易に把握できると共に，

従来知見のない分野や技術文書の読解に要する工数を劇的

に削減できる。 
今後は知見レベルに合わせた分量や難易度の文章の生成

や図表などテキスト以外の情報を取り込み，より分かりや

すい情報の提供を目指す。 
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