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1 はじめに
日本の特許庁に出願された特許文書には，検索など
の用途のために Fタームという分類が人手で付与さ
れる．Fタームはテーマコード (e.g., 2H033)と，英
字二桁の観点と数字二桁1(e.g., AA01)で構成される．
そのうち，テーマコードは特許文書の属する技術分野
を表しており，観点はその技術分野を目的，機能，材
料，用途などの切り口で細分化している．現在，日本
の特許庁に出願される特許文書の数は年間 30万件以
上2であり，Fタームを人手で付与するコストは大き
い．そこで本研究では，特許文書に Fタームを自動付
与する技術に焦点を当てる．
Fタームの自動付与に関する研究はいくつか存在す

る [3, 4]．これらの研究では特許文書全体をひとまと
まりにして，ある Fタームがその文書に付与されるか
どうかを機械学習を用いて自動分類している．しかし
ながら，Fタームは文書単位で付与される分類指標で
はあるが，ある F タームが付与されている特許文書
内の全ての記述がその Fタームに関連しているわけ
ではない．例えば図 1に示した例では，【請求項 1】と
【0001】段落と【0002】段落は FタームCA02(形態素
解析)と関連しているが，他の箇所はほとんど関連し
ていない．したがって，その Fタームに関連している
可能性が高い部分の情報を重視することにより自動付
与の性能が高くなると考えられる．そこで，本研究で
は Fタームの付与根拠箇所を推定し，自動付与の手が
かりとして利用する手法を提案する．
付与根拠箇所を考慮して特許文書の自動分類を試み
た研究として，笹野 [5]や小林 [6]の研究がある．これ
らの研究では，人手でアノテートされた付与根拠デー
タを利用して特許分類の性能向上を試みている．一方，
本研究ではこのようなアノテートされたデータがない
場合にも適用可能な手法を提案する．

1本研究では，観点と数字の部分のみを指して Fタームと呼ぶ．
2https://www.jpo.go.jp/shiryou/toushin/nenji/

nenpou2016/toukei/0101.pdf

テーマコード 5B091(機械翻訳)
F ターム AA03(2 言語間) CA02(形態素解析)

CA05(構文解析)
【特許請求の範囲】
【請求項 1】コンピュータに，自然言語の文を入力する入力
ステップと，該入力ステップで入力された入力文の形態素
解析を行う形態素解析ステップと，……を実行することを
特徴とする情報処理装置．

【請求項 2】前記解析ステップは，……ことを特徴とする
請求項 1 に記載の構文解析プログラム．

……
【発明の詳細な説明】
【0001】本発明は，コンピュータにより自然言語の
単語分割を行う形態素解析プログラム，コンピュータ
により自然言語の構文を解析する構文解析プログラム，
……に関する．

【0002】形態素解析ステップでは，取得したテキスト
データを単語ごとに分解する．
この手法としては既知の形態素解析法を用いる．

【0003】主語述語抽出ステップでは，取得したテキスト
データの係り受け関係を解析し，テキストデータ中の
主語と述語を抽出する．この分析の手法としては，
既知の構文解析法を用いる．

【0004】並べ換えステップでは，原言語の形態素を
目的言語の語順に近くなるように並べ換える．

……

図 1: 特許文書の例

2 提案手法
2.1 手法の概要
本研究では，特許文書への Fタームの自動付与タス
クを，あるテーマコードに属する特許文書が与えられ
たときに，各 Fタームが対象の特許文書に付与される
かどうかを判定する 2値分類問題として扱う．以降，
本稿では対象の Fタームが付与された文書を正例文
書，それ以外の文書を負例文書と呼ぶことにする．
本研究では特許文書の項目のうち，「特許請求の範

囲」とその説明である「発明の詳細な説明」の項目に
記載された内容を利用する．図 1に示したように，「特
許請求の範囲」の項目は請求項という単位で分割され
ており，「発明の詳細な説明」の項目は段落の単位で
分割されている．本稿では，各単位をいずれも単に段
落と呼ぶことにする．
本稿の研究課題は Multiple-instance 学習の枠組
みで捉えることができる．Multiple-instance 学習は
Dietterichら [2]が提唱した概念で，複数の事例から
構成される集合のラベルを教師あり学習で推定する
問題である．Multiple-instance学習では，それぞれの
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図 2: 段落単位の分類器学習の概要

事例に隠れたラベルが存在し，集合内の事例のラベ
ルによって集合全体のラベルが決定される．具体的に
は，集合内に 1つでも正のラベルを持つ要素があると
き集合のラベルは正となり，それ以外では負となる．
本研究で扱う特許文書に対する F タームは，ある F

タームに関する記述が特許文書中に 1ヶ所でも存在し
ていれば文書全体にその Fタームが付与されるため，
Multiple-instance学習での集合が特許文書に対応し，
集合内の各事例が段落に対応すると考えることがで
きる．
本研究の手法は，まず各段落が対象としている F

タームの付与根拠箇所かどうかを推定するために，段
落単位の分類器を学習する．次に，学習した段落単位
の分類器を用いて文書内の各段落が Fタームの付与根
拠箇所であるかどうかを推定する．その上で，段落単
位の推定の結果を利用して，文書全体に Fタームが付
与されるかどうかを次の 2つの方法のいずれかを用い
て推定する．1つ目の方法は付与根拠箇所と推定され
た段落が存在するかどうかで一律に決定する方法で，
2つ目の方法は付与根拠箇所と推定された段落から得
られる素性を手がかりとして文書単位の分類器を学習
して推定する方法である．これらの詳細は 2.3節で説
明する．
なお，本稿では，Fタームの付与根拠箇所であると

推定された段落を正のラベルを持つ段落，そうでない
段落を負のラベルを持つ段落と呼ぶことにする．また，
文書に Fタームが付与されるかどうかを推定した結果
を文書ラベルと呼び，文書に Fタームが付与されると
推定された場合，文書ラベルを正と呼び，そうでない
場合，文書ラベルを負と呼ぶ．

2.2 段落単位の分類器の学習
本研究ではMultiple-instance学習の手法のうち，基

本的に Andrewsらが提案したmi-SVM [1]を用いる．
mi-SVMは，「正のラベルを持つ集合内には正のラベル
を持つ事例が少なくとも 1つ含まれ，負のラベルを持
つ集合内には正のラベルを持つ事例が 1つも含まれな
い」という制約を満たすように，集合内の事例単位の
分類器を繰り返し学習する手法である．分類器の学習

のために用いるラベルは観測できないため，まずは正
例文書内の段落ラベルは全て正に，負例文書内の段落
ラベルは全て負に初期化した後，正例文書内の段落ラ
ベルを再帰的に更新していく．負例文書に含まれる段
落のラベルは制約により全て負であるため，負例文書
に含まれる段落のラベルは更新しない．図 2に段落単
位の分類器学習の概要を，以下に手順をそれぞれ示す．

1. 訓練事例の正例文書内の段落ラベルを全て正に，
負例文書の段落ラベルを全て負に初期化

2. 以下の手順を n回繰り返す

(a) 現状の段落ラベルを利用して段落単位の分
類器を SVMで学習

(b) 2-(a)で学習した分類器を用いて，訓練事例
内の正例文書中の各段落のラベルを推定

3. n回目に学習された分類器を段落単位の分類器と
して出力

2-(b)において，正例文書内の段落でラベルが負と推
定された段落は以降の処理から除外する3．ただし，全
段落のラベルが負と推定された正例文書があった場合
は，SVMの出力4が最も大きい段落のラベルを正と推
定されたものとして扱う．また，Andrewsらの手法で
は集合内の各事例のラベルの変化がなくなるまでイテ
レーションを繰り返しているが，本研究ではイテレー
ションの回数 nをパラメータとし，開発データを用い
て最適なパラメータを決定する．

2.3 文書ラベルの推定
与えられた文書全体のラベルを決定する方法として，

学習した段落単位の分類器で，与えられた文書に含ま
れる各段落のラベルを推定し，正のラベルと推定され
た段落が文書内に 1つでも存在する場合に文書ラベル
を正に，文書内に正のラベルと推定された段落が 1つ
も存在しない場合に文書ラベルを負にするという方法
が考えられる．これは，Andrewsらの研究において文

3Andrews らの研究 [1] では，正例文書内の段落のうち，ラベ
ルが負と推定された事例は負の訓練事例として利用している．

4SVM が学習した重み w と段落の素性ベクトル x の内積にバ
イアス項 b を足した値．
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書ラベルを決定する方法と同じである．しかし，この
方法では文書内の情報を局所的にしか用いることがで
きていない．そこで，本研究では付与根拠箇所である
と推定された段落から得られる素性を分類の手がかり
として用いて文書単位の分類器を学習し，未知の文書
ラベルを推定する手法を提案する．
具体的な手順は次の通りである．まず，訓練事例内
の全文書内の段落のラベルを 2.2 節で学習した段落単
位の分類器で推定する5．その上で，各文書から学習
で使用する素性ベクトルを生成する際に，文書全体か
ら生成される素性ベクトルに加えて，ラベルが正であ
ると推定された段落だけからも同様の素性ベクトルを
生成し，前者と区別して扱うことで，文書単位の分類
器を学習する．
未知の文書ラベルを推定する際には，まず未知の文
書内の段落ラベルを段落単位の分類器で推定する．次
に，文書全体から生成される素性ベクトルに加えて，
ラベルが正であると推定された段落だけからも同様の
素性ベクトルを生成し，前者と区別して扱うことで，
文書単位の素性ベクトルを生成する．その上で，生成
した文書単位の素性ベクトルに対して先に学習した文
書単位の分類器を適用することで未知の文書の文書ラ
ベルを推定する．
多くの Fタームは，それが付与されている文書より

付与されていない文書のほうが多いため，通常の方法
で学習すると負のラベルばかりが出力されるように学
習されてしまう．このようなデータの不均衡に起因す
る問題を解決するため，本研究では文書単位の分類器
の学習の際に，訓練事例内の負例文書数のほうが正例
文書数より多い場合には，負例文書数を正例文書数で
割った値で正例のクラスに重みを付けるようにした6．

2.4 素性
段落単位の分類器と文書単位の分類器を学習するた
めの素性として，形態素ユニグラムと形態素バイグラ
ムの bag-of-wordsを 2値素性として用いた．計算時間
の削減のため，文書頻度が 5以上のユニグラム，バイグ
ラムのみ使用した．形態素解析にはMeCab7バージョ
ン 0.996を用い，辞書はmecab-ipadic-2.7.0-20070801

を使用した．また，形態素ユニグラムは名詞，動詞，
形容詞，連体詞の 4種類の品詞の形態素のみ使用した．

2.5 調整が必要なパラメータ
提案手法では 4 種類のパラメータの調整が必要と

なる．具体的には，段落単位の分類器を学習する際の
5SVM が学習した重み w と段落の素性ベクトル x の内積にバ

イアス項 bを足した値が，設定した閾値よりも高いかどうかでラベ
ルを決定する．

6実装としては，LIBLINEAR の-w オプションで指定した．
7http://taku910.github.io/mecab/

SVMの正則化パラメータ (para c) ，段落のラベルを
決定するための閾値 (θ) ，文書単位の分類器を学習す
る際の SVMの正則化パラメータ (doc c) ，mi-SVM

のイテレーション回数 (n) を開発データを用いて調整
する．これらのパラメータのうち，para cは 0.000001

から 0.001まで 10倍刻み，θは-0.6から-0.3まで 0.1

刻み，doc cは 0.000001から 0.001までの 10倍刻み
で探索した．また，イテレーション数 n は，他のパ
ラメータを固定した状態で順々に増やしていき，開発
データでの F値が下がったところで探索を打ち切って
いる．

3 実験
3.1 実験設定
本研究では，テーマコード 2H033，2C056，3H130，

3K107，3K243，4C083，4C167，4H011，4K029，
5C164，5F151，5K030，5K033，5K201の 14のテー
マコードに属する特許文書のうち，2005年から 2014

年の 10年間に出願された特許文書を使用した．この
うち，2005 年から 2011 年の 7 年間の特許文書を訓
練データ，2012年の特許文書を開発データ，2013年
と 2014 年の文書を評価データとして使用した．使
用する Fタームは訓練事例中に Fタームが付与され
た文書が 700文書 (1年あたり 100文書)以上ある F

ターム8の中から 20 個を無作為に抽出した9．なお，
AA00のように Fタームの数字が 00である Fターム
は除外した．評価尺度には F値のマクロ平均とマイ
クロ平均を用いた．

3.2 比較手法
実験では次の 3つの手法を比較する．1つ目は，段

落単位のラベル推定をせず，文書内に含まれる情報を
素性化して SVMで学習する手法 (SVM doc)である．
SVMの学習の際，提案手法と同様の方法で正例のク
ラスに重みを付ける．2つ目は，mi-SVMで学習した
段落単位の分類器のみを用いて文書のラベルを決定す
る手法 (mi-SVM)である．すなわち，学習した段落単
位の分類器で評価データの文書に含まれる段落のラベ
ルを推定し，文書内に 1つでも正のラベルと推定した
段落が存在した場合，文書全体のラベルを正とする手
法である．これは，Andrewsらの研究でのラベル決定
の方法と同じである．3つ目は，段落単位の推定結果
に基づく文書単位の分類器を用いる手法 (mi-SVM+)

である．
8Fタームには階層構造が存在しているが，本研究では下位の F

タームが与えられている場合，機械的にその上位の F タームも付
与されているものとして扱った．

9ただし，テーマコード 3K243に関しては条件を満たす Fター
ム数が 12 個だったため，12 個の F タームのみを使用した．
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テーマ マクロ平均 マイクロ平均
コード SVM doc mi-SVM mi-SVM+ SVMdoc mi-SVM mi-SVM+

2H033 0.514 0.500 0.531 0.568 0.557 0.579
2C056 0.472 0.450 0.505 0.559 0.562 0.598
3H130 0.544 0.530 0.565 0.682 0.633 0.684
3K107 0.590 0.538 0.619 0.652 0.607 0.671
3K243 0.546 0.504 0.539 0.655 0.633 0.661
4C083 0.570 0.525 0.580 0.631 0.584 0.636
4C167 0.501 0.490 0.512 0.595 0.569 0.594
4H011 0.591 0.550 0.605 0.659 0.612 0.669
4K029 0.665 0.660 0.671 0.710 0.706 0.715
5C164 0.429 0.397 0.448 0.436 0.420 0.452
5F151 0.606 0.591 0.609 0.659 0.650 0.665
5K030 0.428 0.421 0.450 0.472 0.479 0.496
5K033 0.409 0.396 0.421 0.444 0.445 0.474
5K201 0.474 0.461 0.494 0.569 0.553 0.585
平均 0.524 0.501 0.539 0.592 0.572 0.606

表 1: Fターム自動付与実験の結果

3.3 パラメータの探索
SVM docで用いるパラメータは文書単位の分類器

を学習する際の SVMの正則化パラメータである．こ
のパラメータは 0.000001から 0.001まで 10倍刻みで
探索した．mi-SVMで用いるパラメータは 2.5 節で説
明したmi-SVM+のパラメータのうち，para cと θと
nの 3種類である．文書ラベルの決定方法がmi-SVM+

とは異なっていることから，開発データにおける F値
も異なるため，別途パラメータ探索を行った．para cは
0.00001から0.01まで10倍刻み，θは-0.3から0.1まで
0.1刻みで探索した．イテレーション数 nはmi-SVM+

と同様に探索する．mi-SVM+のパラメータは 2.5 節
で説明した通りである．ただし，計算時間の削減のた
め，para cは全テーマコードで共通する値を使用する
こととし，その値はテーマコード 2H033の開発デー
タに対する F 値のマクロ平均に基づき決定した．ま
た，SVMの実装は LIBLINEAR10を利用した．

3.4 実験結果と考察
実験結果を表 1に示す．全体として，mi-SVM+が

最も良い性能となっており，付与根拠箇所を考慮する
ことで分類性能が向上することが確認できた．一方，
SVM docと mi-SVMを比較すると，SVM docのほ
うが良い性能を示した．この結果は，段落ごとのラベ
ルを推定するメリットよりも，局所的な情報しか考慮
できないデメリットのほうが大きかったことを示唆し
ていると考えられる．
推定した付与根拠箇所を評価するために，専門知識
を持つアノテータ 2名11によってテーマコード 2H033

と 5K033に属する特許文書 10件ずつに対して付与根
拠箇所のアノテーションを行い，段落ラベルの評価を
行った．評価尺度は Fタームごとに求めた再現率，適
合率，F 値のマイクロ平均を用いた．結果を表 2 に
示す．参考のため，アノテートされた正解データの段

10https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/
11それぞれのアノテータがテーマコード 1 つずつを担当した．

マイクロ平均 マクロ平均
手法 R P F R P*

mi-SVM 0.203 0.234 0.218 0.225 0.382
mi-SVM+ 0.640 0.271 0.380 0.577 0.294
shuffle(参考) 0.374 0.374 0.374 0.178 0.202

表 2: 段落ラベルの評価

落ラベルを無作為に入れ替えたもの (shuffle) に対し
ても値を算出した．mi-SVM+はいずれの評価尺度で
も mi-SVMよりも良い結果となった．しかし，この
結果は，文書中の大半の段落が付与根拠であるとアノ
テートされた文書の影響を大きく受けたものである可
能性が考えられる．そこで，マクロ平均による評価も
行った．再現率と適合率12のマクロ平均の結果は表 2

の右側に示している．mi-SVMとmi-SVM+を比較す
ると，適合率はmi-SVMがmi-SVM+よりも高く，再
現率はその逆である．これは，mi-SVM は 1 つでも
正のラベルを持つ段落があれば文書のラベルも正と判
定することから厳しめの閾値が採用されるのに対し，
mi-SVM+は段落ラベルの情報を素性として利用する
ため，できるだけ多くのラベルを出力する傾向がある
ことと対応していると考えられる．

4 まとめ
本研究では Fタームの付与根拠箇所を考慮して特許

文書に Fタームを自動付与する手法を提案した．実験
の結果，Fタームの付与根拠箇所を推定し，その結果
を文書単位の分類器の素性に反映することで，自動分
類の性能が向上することが確認できた．また，本手法
を用いることで，特許文書中の各段落がどの Fターム
と関連性が高いかを提示することが可能であり，人手
による特許分類業務の補助への応用が考えられる．
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