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1. 序論：生成AI時代の知財実務における「期待」と「現実」の乖
離 
1.1 イノベーションの加速と知財のボトルネック 
2026年現在、世界のR&D投資は年間数兆ドル規模に達し、技術革新のスピードは加速の一途を
辿っている。しかし、そのイノベーションを保護し、商業的価値へと転換するための知的財産（IP）シス
テムは、依然として高度に専門的かつ労働集約的なプロセスのままである。特許出願件数は年々増

加し、全世界で年間350万件を超える出願が行われている一方で、それを審査する特許庁の審査官
や、権利化を支援する弁理士、企業の知財担当者のリソースは限られている1。 

特許実務、とりわけ先行技術調査（新規性調査）、侵害予防調査（FTO）、特許明細書のドラフティン
グといった業務は、技術的理解と法的判断が複雑に絡み合う領域であり、長年の修練を経た専門家

でさえも膨大な時間を要する。例えば、一つの発明の新規性を確認するために数百件の公報を精査

し、その中から関連性の高い文献を抽出する作業には、熟練のサーチャーであっても数日から数週

間を費やすのが通例であった2。この「調査の壁」は、R&Dのスピードを阻害するだけでなく、見落とし
による無効リスクや侵害訴訟リスクという形で、企業経営に深刻な影響を及ぼす潜在的な爆弾となっ

ている。 

1.2 汎用LLMの台頭と幻滅 
2023年以降の生成AI、特に大規模言語モデル（LLM）の爆発的な普及は、このボトルネックを解消
する「銀の弾丸」として期待された。ChatGPTやDeepSeekといったモデルは、流暢な文章生成能力
と一般的な推論能力を持ち合わせ、多くのビジネス領域で変革をもたらした。しかし、知財の実務現

場においては、初期の熱狂はすぐに懐疑論へと変わっていった。 

汎用LLMが知財実務において直面した最大の障壁は、「専門性の欠如」と「ハルシネーション（幻
覚）」である。特許文書は、権利範囲を最大限に確保するために、「ネジ」を「締結部材」、「バネ」を

「弾性体」と表現するなど、独特な上位概念化や抽象化が行われる。汎用LLMは、こうした特許特有
のセマンティクス（意味論）や、請求項（クレーム）の厳密な解釈ルールを学習していないため、表面

的なキーワードの一致に惑わされたり、文脈を無視した誤った解釈を出力したりする傾向があった2。

さらに深刻なのは、存在しない特許番号や判例をもっともらしく捏造するハルシネーションの問題で

あり、法的正確性が生命線である知財業務において、これは致命的な欠陥であった。 



1.3 Patsnapの回答：定量評価と特化型エージェント 
こうした状況下で、グローバルなイノベーション・インテリジェンス企業であるPatsnap（パットスナッ
プ）社は、2つの重要なイニシアチブを発表した。一つは、AIが知財実務をどこまで遂行できるかを客
観的かつ定量的に評価するための業界初となるベンチマーク「PatentBench」の構築である2。もう一

つは、そのベンチマークにおいて汎用モデルを凌駕する性能を実証した、知財・R&D特化型AIエー
ジェント「Patsnap Eureka」の展開である。 

本報告書は、Patsnapが提唱するこれらの新たなスタンダードについて、公開された技術資料および
ベンチマーク結果に基づき、詳細な分析を行うものである。AIは果たして知財のプロフェッショナルを
代替しうるのか、それとも強力なパートナーとなり得るのか。その答えを、データの深層から解き明か

していく。 

2. 知財専用ベンチマーク「PatentBench」の設計思想と方法
論 
2.1 評価基準の不在という課題 
これまで、AIモデルの性能評価にはMMLU（大規模マルチタスク言語理解）やGSM8K（小学生レベル
の数学問題）といった一般的なベンチマークが用いられてきた。しかし、これらは「一般的な知識」や

「数学的推論」を測るものであり、「特許の新規性を判断できるか」「請求項の権利範囲を解釈できる

か」といった、高度に専門的な知財能力を測る指標としては不適切であった。知財業界には、AIツー
ルの性能を客観的に比較するための「ものさし」が存在せず、各ベンダーが自称する「精度」を鵜呑

みにするしかなかったのである。 

Patsnapが開発した「PatentBench」は、この空白を埋めるために設計された。その核心は、AIの言
語生成能力ではなく、**「実務遂行能力」**を測定することにある2。評価は、特許Q&Aや翻訳といっ
た「基礎スキル」と、新規性調査やFTO分析といった「応用能力」の2軸で行われるが、特に注目すべ
きは、今回詳細なデータが公開された「新規性調査（Novelty Search）」における評価設計である。 

2.2 「標準解答」としての審査官引用文献 
PatentBenchの設計において最も革新的な点は、評価の「正解データ（Ground Truth）」として、実際
の特許審査プロセスにおける審査官の引用文献を採用したことである。 

特許実務において、ある発明に対する「完全な先行技術リスト」を定義することは極めて困難であ

る。しかし、特許庁の審査官が拒絶理由通知において引用する「X文献（新規性否定文献）」や「Y文
献（進歩性否定文献）」は、国家機関の専門家が公式に「関連性が高い」と認定した文献であり、実

務上最も信頼できる「正解」に近い存在と言える。 

 



 
 
PatentBenchでは、主要特許庁（US、CN、EP、WO）で審査された340件の特許ファミリーをテストサ
ンプルとして抽出した2。これらには英語（68%）と中国語（32%）が含まれ、技術分野もIPC分類に基
づいて広範に分散されている。各サンプルについて、AIモデルに特許明細書のテキスト（課題、解決
手段など）を入力し、AIが出力した検索結果の中に、実際の審査で引用されたX文献が含まれている
かどうかを検証する。これは、AIが「審査官と同等の眼力」を持っているかをテストする、極めて実践
的かつ厳しい試験である。 

2.3 核心となる2つの指標：Xヒット率とXリコール率 
PatentBenchは、検索エンジンの性能評価で一般的に用いられるPrecision（適合率）やRecall（再現
率）を、特許実務のコンテキストに合わせて再定義した以下の2つの指標を採用している2。 

2.3.1 Xヒット率 (X Hit Rate) 

Xヒット率は、AIツールが検索結果の上位（Top K、本評価ではTop 100）に、少なくとも1件の正解（X
文献）を含めることができたサンプルの割合である。 

●​ 実務的意義: この指標は、特許審査の初期段階や、技術開発の方向性を決定する際の「初期



スクリーニング」の効率性を表す。Xヒット率が高ければ高いほど、調査員は早期に「この発明は
新規性がない可能性がある」という決定的な証拠を掴むことができ、無駄な開発投資や出願費

用を抑制できる。いわば、AIの「目利き力」を示す指標である。 

2.3.2 Xリコール率 (X Recall Rate) 

Xリコール率は、全サンプルに含まれる正解（X文献）の総数に対して、AIが検索結果の上位（Top 
100）に拾い上げることができたX文献の割合である。 

●​ 実務的意義: この指標は、網羅性が求められる場面、すなわちFTO調査（侵害予防調査）や無
効資料調査において極めて重要となる。これらの調査では、たった1件の先行技術を見落とす
だけで、後に数億円規模の損害賠償や特許無効につながるリスクがある。Xリコール率は、AI
がいかに「漏れなく」リスク要因を洗い出せるかという、安全性・信頼性の指標と言える。 

3. ベンチマーク結果の詳細分析：専用AIと汎用AIの決定的差 
Patsnapは、自社の「Eureka新規性調査エージェント」の性能を検証するため、当時（2025年末時
点）で最高峰とされる汎用推論モデル2種との比較テストを実施した。比較対象となったのは、
OpenAIの「ChatGPT-o3（Web検索対応）」と、中国DeepSeek社の「DeepSeek-R1（Web検索対
応）」である。 

3.1 比較対象モデルのプロファイル 
●​ Patsnap Eureka: 知財・R&D向けに特化した垂直統合型AIエージェント。独自に構築された大

規模な特許・技術データベース（20億件以上）を基盤とし、RAG（検索拡張生成）とRAT（検索拡
張思考）技術を組み合わせている2。 

●​ ChatGPT-o3: OpenAIの最新推論モデル（2025年4月API公開、5月ChatGPT実装）。複雑な
推論（Chain of Thought）を得意とし、科学・数学・コーディング分野で高いベンチマークスコア
を記録している4。 

●​ DeepSeek-R1: 中国DeepSeek社が開発したオープンウェイトモデル。強化学習（RL）を駆使
し、低コストながら高い推論能力を持つとされ、特に数学やコーディングで注目を集めたモデル

である5。 

3.2 衝撃的な性能格差 
同一のテストセット（340件）を用いた検証の結果、Patsnap Eurekaは汎用LLMに対し、統計的に有
意な、そして実務上決定的な性能差を見せつけた。 

 



 
 
3.2.1 Xヒット率における圧倒的優位 

Patsnap Eurekaは、Xヒット率において81%という数値を記録した2。これは、340件のテストケースの
うち約5分の4において、AIが自力で審査官の引用文献（または同等のX文献）を見つけ出したことを
意味する。対照的に、ChatGPT-o3は32%、DeepSeek-R1に至っては**9%**にとどまった2。 

この結果は、汎用LLMが「特許調査」というタスクにおいて、実用レベルに達していないことを残酷な
までに示している。Web検索機能を持つ汎用LLMであっても、特許データベースの深層にある情報
や、有料データベース内の全文情報にはアクセスできない場合が多い。また、特許特有の「技術的

特徴の抽出」と「検索クエリへの変換」のプロセスにおいて、汎用モデルは一般的なキーワード検索

の域を出ず、特許分類（IPC/CPC）や同義語展開といった専門的な検索戦略を実行できていないこと



が示唆される。 

3.2.2 Xリコール率が示す「AIの限界と可能性」 

一方、Xリコール率（網羅性）においては、Eurekaであっても**36%**という結果であった2。汎用モデ

ル（ChatGPT-o3: 11%、DeepSeek-R1: 3%）と比較すれば3倍以上の性能だが、絶対値としては「AI
だけで全ての先行技術を見つけることは不可能」であることを示している。 

しかし、この36%という数字を悲観的に捉えるべきではない。熟練の調査員であっても、限られた時
間内で全てのX文献を網羅することは至難の業である。AIがTop 100という人間が確認可能な範囲
内に、全体の3分の1以上の重要文献を提示できるということは、調査員の初動負荷を劇的に下げる
ことを意味する。Patsnap自身も、AIは完全な代替ではなく、「3日間の反復的な検索作業」を「3時間
の高品質な分析作業」に置き換えるためのツールであると位置付けている2。 

3.3 DeepSeek-R1の低迷要因分析 
特に注目すべきは、DeepSeek-R1の極端な低スコア（Xヒット率9%）である。DeepSeek-R1は、数学
やコーディングのベンチマークではOpenAIのo1モデルに匹敵する性能を示しているが、特許調査に
おいては全く機能していないと言ってよい。この原因として以下の点が考えられる。 

1.​ ドメイン知識の欠如: DeepSeek-R1は強化学習によって論理的推論能力を高めているが、その
学習データに特許実務特有の知識（特許分類の定義、審査基準、公報の構造など）が十分に

重み付けされて含まれていない可能性がある。 
2.​ Web検索の限界: DeepSeekのWeb検索機能が、各国の特許庁データベースや商用データ

ベースの壁を越えられず、表面的な技術ブログやニュース記事しか参照できていない可能性が

高い。特許調査においては、一次情報（公報全文）へのアクセスが不可欠であり、ここに特化型

AI（Eureka）との決定的な差が生まれている。 
3.​ 言語の壁: テストサンプルの32%は中国語であるが、DeepSeekは中国発のモデルであるにも

かかわらず、特許という特殊な文脈における中国語処理や、英語特許とのクロスリンガル検索

において、Patsnapのような構造化された対訳データを持たない弱点が露呈した形となった。 

4. Patsnap Eurekaの技術解剖：なぜ汎用AIを凌駕できるの
か 
Patsnap Eurekaが汎用LLMに対しこれほどの性能差をつけた背景には、単なる「プロンプトエンジニ
アリング」を超えた、アーキテクチャレベルでの差別化がある。Eurekaは「チャットボット」ではなく、自
律的に思考し行動する「エージェント」として設計されている。 

4.1 独自のデータ基盤：20億件の知の蓄積 
AIの性能はデータの質と量に依存する。Patsnapは創業以来、174カ国・2億件以上の特許データに
加え、論文、技術ニュース、訴訟情報、化学構造式、生物学的配列など、計20億件以上のデータポ
イントを蓄積・構造化してきた6。 



特筆すべきは、これらのデータが単に保存されているのではなく、「名寄せ（正規化）」や「ラベリング」

といった高度な前処理が施されている点である。例えば、異なる表記の出願人名を統一したり、特許

と論文の引用関係をリンクさせたりすることで、AIは断片的な情報ではなく、文脈を持った「知識」とし
てデータを参照できる。これは、インターネット上の雑多な情報を学習した汎用LLMには模倣できな
い強みである。 
4.2 RAG + RAT：検索と推論の融合 
Eurekaの技術的核心は、RAG（Retrieval-Augmented Generation：検索拡張生成）に加え、RAT（
Retrieval-Augmented Thinking：検索拡張思考）と呼ばれるアプローチを採用している点にある7。 

●​ RAGの役割: AIが回答を生成する際、自身の学習済みパラメータ（記憶）だけでなく、Patsnap
のリアルタイムデータベースから関連情報を検索し、その結果をプロンプトに注入する。これに

より、ハルシネーションを抑制し、常に最新の公報データに基づいた回答を生成する。 
●​ RATの役割: これは「熟練サーチャーの思考プロセス」を模倣する技術である。単に一度検索し

て終わりではなく、AIが「検索結果を評価」し、「検索クエリを修正」し、「再検索」するというルー
プを自律的に実行する。例えば、最初のキーワード検索で適切な文献が見つからない場合、AI
は「IPC分類を使って範囲を広げよう」あるいは「類義語を追加しよう」といった判断を行い、戦略
を修正しながら正解に近づいていく。 

 



 
 
4.3 提供されるエージェント機能群 
Patsnap Eurekaは、単一のツールではなく、知財実務の各フェーズに対応した専門エージェントの集
合体である。PatentBenchで評価された新規性調査以外にも、以下のようなエージェントが実装また
は計画されている2。 

エージェント名 機能概要 実務的価値 

Novelty Search（新規性調
査） 

技術提案書から構成要件を

分解し、先行技術を検索・ラ

ンク付けし、対比表（クレーム

チャート）を作成する。 

調査時間を数日から数時間

に短縮し、開発初期段階で

の手戻りを防ぐ。 

FTO Search（侵害予防調
査） 

製品仕様と他社特許のク

レームを比較し、抵触リスク

をヒートマップ等で可視化す

製品上市前の法的リスク（ク

リアランス）確認を効率化す

る。PatentBenchでは今後評



る。 価拡張予定。 

Patent Drafting（明細書作
成支援） 

発明届出書（ID）を基に、明
細書のドラフト（背景技術、実

施例、クレーム）を自動生成

する。 

弁理士や知財担当者の執筆

時間を削減し、権利範囲の

質的検討に時間を割けるよう

にする。 

Tech Scout（技術スカウティ
ング） 

「耐熱性の高い樹脂」といっ

た課題を入力すると、解決策

を持つ特許、企業、大学をリ

ストアップする。 

R&D部門が異分野の技術
シーズを発見し、オープンイ

ノベーションを加速させる。 

Patent Translation（特許翻
訳） 

多言語の特許文書を高精度

に翻訳する。 
グローバルな調査において、

言語の壁を取り払い、中国語

や日本語の文献精査を容易

にする。 

5. ケーススタディ：先行企業の活用事例 
PatentBenchの数値はあくまで実験環境下のものであるが、実際にPatsnapを導入している企業の
声は、AIが現場でどのような価値を生み出しているかを如実に物語っている。 

5.1 キヤノン株式会社（Canon Inc.） 
グローバルな特許出願トップ企業であるキヤノンは、Patsnapの包括的な特許・文献カバレッジと、AI
統合による検索・分析能力を評価し導入を決定した。彼らは、AIが「より速く、よりスマートな意思決
定」を可能にし、リスクと作業負荷を低減させながら、アイデアから実行までのイノベーションサイクル

を加速させていると証言している8。これは、大量の出願を抱える大企業において、AIが単なるツール
を超え、経営スピードを支えるインフラになりつつあることを示唆している。 

5.2 シンガポール国立大学（National University of Singapore） 
アカデミアの現場でも変革は起きている。シンガポール国立大学（NUS）の起業家精神センターで
は、かつて特許データの収集と分析という手作業に多大なコストを費やしていたが、Patsnapの導入
により数万ドル規模の人件費とデータ購入費を削減した9。さらに重要なのは、AIによるインサイト抽
出が、大学の研究成果を産業界のニーズと結びつける「共通言語」として機能し、技術移転（

Technology Transfer）を加速させている点である。 

5.3 Grab（グラブ） 
東南アジアのスーパーアプリであるGrabの特許部門では、競合他社の特許ポートフォリオ分析や、



自社技術の価値評価にPatsnapを活用している。AIによる分析は、どの技術領域に投資すべきか、
どの競合が脅威となり得るかという「インテリジェンス」を提供し、ビジネス戦略と知財戦略の統合を

支援している10。 

6. 戦略的考察：2026年の知財マネジメント 
6.1 「調査」から「判断」へのシフト 
PatentBenchの結果とEurekaの機能は、知財専門家の役割が劇的に変化することを示唆している。
これまでの知財実務は、膨大な文献の「検索」と「読解」に多くの時間を費やしてきた。しかし、AIエー
ジェントがXヒット率81%の精度で文献をスクリーニングしてくれるようになれば、人間はAIが見つけた
文献が「本当に拒絶理由になり得るか」の判断や、「どうすれば回避できるか」という戦略策定に集中

できるようになる。 
これは、知財部門の機能が「事務管理・調査」から「経営参謀・戦略立案」へとシフトする大きな契機

となる。 
6.2 リスク管理とAIガバナンス 
一方で、AI導入にはリスクも伴う。特に無料のWebベース汎用LLM（ChatGPTやDeepSeekの一般
公開版）に未公開の発明情報を入力することは、機密情報漏洩のリスクがあるため厳禁である。

Patsnapのようなエンタープライズ向けソリューションは、ISO 27001やSOC 2 Type 1認証を取得し、
顧客データがAIの学習に利用されないことを保証している6。企業がAIを選定する際は、単なる性能
（ヒット率）だけでなく、こうしたセキュリティとガバナンスの体制が不可欠な評価基準となる。 

6.3 コスト対効果の再考 
DeepSeek-R1のようなオープンソースモデルは運用コストが低いが、知財実務においては精度不足
（ヒット率9%）により、結果の検証に膨大な人的コストがかかる可能性がある。対して、Eurekaのよう
な有料の特化型AIは導入コストがかかるものの、高い精度により業務時間を大幅に短縮できる。
PatentBenchが示した「3日間の作業を3時間に短縮」という効果は、人件費の高い知財専門家に
とって、投資対効果（ROI）が極めて高いことを示唆している。 

7. 結論：AIとの共創が拓く知財の未来 
2026年、知財業界はAIを「恐れる」段階を過ぎ、「使いこなす」段階へと移行した。Patsnapが提示し
た「PatentBench」は、これまで曖昧だったAIの能力を可視化し、知財実務における「専用AI」の優位
性を決定づけた。Patsnap Eurekaが示した81%というXヒット率は、AIがもはや実験的な玩具ではな
く、実務に耐えうる強力なパートナーであることを証明している。 

しかし、AIは万能ではない。Xリコール率36%という数字は、AIがまだ人間の最終チェックを必要とし
ている現実も同時に突きつけている。未来の知財プロフェッショナルには、AIエージェントを指揮し、
その出力を批判的に検証し、最終的な法的・戦略的判断を下す「AIオーケストレーション能力」が求
められるだろう。 



知財の仕事はAIに任せられるのか？ その答えは「Yes, but with supervision（条件付きでイエス）」
である。定型的な調査やドラフティングの下書きはAIに任せ、人間はより創造的で戦略的な業務——
すなわちイノベーションの価値を最大化する仕事——に注力する。それが、Eureka（発見）の先にあ
る、新しい知財実務の姿である。 
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