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1. はじめに 

企業等においては，代表的な知的財産情報である特許公

報[1]の処理の 1 つとして，分類がある．特許公報には，

IPCや FI等の分類コードが付与されているが，請求内容に

伴う面，申請者が独自に付けているため，分類者との観点

の違いが生じるなどの課題がある．この問題に対し，独自

の分類を特許候補に付与することが考えられる．しかし，

人手で分類を付与することは，特許の種類・量などの点か

ら作業負荷が大きいため、その作業を支援する手法が求め

られている。著者は、本課題を解決するために、企業の担

当者の協力のもと，手法の構築[2]を行っている。これまで

の提案手法は，基本的に専門家が分類を付与した特許とそ

の特許中の語句の出現頻度との相関から分類器を構築する

ことを試みている。これまでにナイーブベイズやラフ集合

理論を用いた手法を提案してきたが，特許中に生じる語句

の表記ゆれへの対応が大きな課題となっている。 

この課題を解決するためには、表記ゆれがある語句を一

定の語句に統一することが考えられる。この点に対し、本

研究では、技術進歩とともに精度や利用しやすさが向上し

ている機械翻訳[3]に着目する。機械翻訳を用い、英語に変

換することで，表記ゆれのある語句を同一語句にまとめる

ことが期待できる。また誤った翻訳（以後，誤訳）がある

としても、同じ機械翻訳器を用いれば、同様の誤訳となれ

ば、同様に表記ゆれを吸収できると考えられる。 

以上の背景から，本研究では，機械翻訳を利用した特許

公報分類支援システムを提案する。本システムでは，はじ

めに分類済み特許公報の文章を機械翻訳で英文に翻訳する。

その英文から構築した文書語彙行列（以後、DTM）に対し，

ナイーブベイズ分類（以後、NBC）、K-NN、SVM を適用

し、分類モデルを生成する。この分類モデルを用いて、新

規特許の分類を試みる。以後、提案手法の詳細を述べたあ

と、評価実験の結果について述べる。 

2. 機械翻訳を活用した特許公報分類支援システム 

2.1 提案手法 

図 1 に提案手法の概要を示す。本手法では，はじめに特

許から抽出した文を機械翻訳で英文に翻訳する。さらに英

文を品詞解析し，名詞を抽出する。次に，それらの語句か

ら構築した DTM から分類モデルを構築する。この分類モ

デルを用いて，新規特許公報の分類を行う。以下，各手順

の詳細を示す。 

2.2 対象とする特許公報 

本研究では，専門家によって一定の範囲に絞り込まれた

特許公報を対象とする。これらの特許公報に対し，専門家

は，特許が解決しようとする課題と課題を解決するための

手段について，それぞれの分類を示す課題分類ラベル，手

段分類ラベルを付与する。課題分類ラベルと手段分類ラベ

ルは，大分類１つと小分類１つから構成される。また，大

分類ごとに小分類はことなる。本研究では，作業者による

揺らぎの大きい小分類は対象とせず，大分類のみを対象と

する。 

 

図 1 システム概要 

2.3 対象とする文の抽出 

本手法では、はじめに特許公報から処理対象となる文を

抽出する。対象とする文としては、特許公報に含まれる要

約文に着目する。これは、特許全文を扱う場合、ノイズと

なる文が混ざると考えられるためである。要約文は，

“【課題】文１、…，文 n【解決手段】文 n+1，…，文 m”

または“【目的】文 1，…，文 n【構成】文 n+1，…，文 m”

のような構造をとる．このうち，文 1 から文 n を課題につ

いて述べている課題文，文 n+1 から文 m を手段について述

べている手段文として抽出する． 

上記で得られた文に対し、機械翻訳を行う。機械翻訳の

結果、翻訳が出来なかった語を含む文を除いたものを、以

降の処理の対象とする。 

2.4 DTM構築 

得られた特許翻訳文に対し，品詞解析を行い，名詞のみ

を取り出す。さらに，これらの名詞のうち，出現回数が 2

回以上の名詞のみを抽出する。各文において，抽出された

名詞の出現の有無から DTMを作成する。DTMは，課題，

手段それぞれに作成する。また，このとき、Stemming 処

理，StopWord除去も行う。 
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2.5 分類モデル構築 

2.4で構築した DTMを元に，分類モデルを構築する。分

類に利用するクラスとしては、特許に付与された分類を利

用する。分類モデルとしては，分類が付与されている点，

分類が目的である点から，教師あり機械学習手法を用いる。 

2.6 判定対象特許の分類 

分類判定の対象となる特許に対し，2.3 で述べた方法で，

対象となる文の抽出，機械翻訳を行う。さらに，2.4 で構

築した DTM に含まれている単語に従い，判定対象特許に

対する DTM を構築する。得られた DTM に対し，2.5 で構

築した分類モデルを適用し，分類を推定する。 

3. 評価実験 

3.1 実験概要 

本提案手法の有用性を検証するために、次に示す評価実

験を行った。 

(1)評価データ：評価データとしては、専門家から提供を

うけた分類済み特許公報を，  1998 年以前の特許 297 件

（Data-1），1998年から 2008年まで特許 283件（Data-2）， 

2009年から 2010年の特許 59件（Data-3）に分割し， Data-

1，Data-2，Data-1 および Data-2 から構築した分類モデル

を用いて Data-3の分類を推定する．それぞれ，事前に付け

られた分類を正解とし，抽出結果における順位との比較に

より評価する． 

(2)機械翻訳：機械翻訳としては、株式会社クロスランゲ

ージ社製の PAT-Transer V12 for Windows[5]を用いた。この

ツールは、特許明細書専用と銘打っており、本研究との相

性がよいと考えられるため、選択した。 

(3)品詞解析：英語の品詞解析には、Helmut Schmid 氏が

開発した TreeTagger[4]を用いた。 

(4)分類モデル：分類モデルとしては、代表的な教師あり

学習モデルである、単純な確率的分類器である NBC、特徴

空間における最も近い訓練例に基づいた分類の手法であり、

パターン認識でよく使われる K-NN、教師あり学習を用い

るパターン認識モデルの 1 つであり、分類や回帰へ適用で

きる SVM を用いる。これらの手法は、SPAM の分類[5]な

どに利用されていることから、本研究でも利用する。なお、

実行には R言語[6]のライブラリを利用している。また各手

法におけるパラメータとしては、NBCにおけるラプラス係

数は 1、K-NN における K の値は 3、SVM におけるカーネ

ル関数は、rbfdotを用いた。 

(5)日本語による処理：比較対象として，日本語のままで

も同様の処理を行う。日本語においては，翻訳が行われた

文に対し，形態素解析を行う。得られた形態素列において，

(a)形態素列，(b)2 文字以上のカタカナ列，(c) 2 文字以上の

英字列の方法で語句を抽出する。ここで形態素列とは，名

詞，語尾，形容動詞語幹が連続する部分を意味する。 

3.2 実験結果 

実験結果を表 1、表 2 に示す。表において正解率は，テ

スト用データ中分類が正しく判定された割合を示す。また，

KNN，SVM において TF は出現回数を，B は 0,1 に変換し

た結果を利用したことを示す。 

 

表 1 実験結果（課題：正解率） 

データ D1+2  D1  D2  

言語 英 日 英 日 英 日 

NBC 26 34 53 32 55 26 

KNN(TF) 53 9 21 11 26 12 

KNN(B) 28 11 22 13 22 9 

SVM(TF) 29 15 17 9 28 15 

SVM(B) 26 15 16 9 26 15 

表 2 実験結果（手段：正解率） 

データ D1+2  D1  D2  

言語 英 日 英 日 英 日 

NBC 55 26 78 41 74 34 

KNN(TF) 26 12 45 13 43 10 

KNN(B) 22 9 43 14 34 11 

SVM(TF) 28 15 60 15 40 15 

SVM(B) 26 15 55 15 41 15 

3.3 評価・考察 

実験の結果から，機械翻訳結果を用いた場合が，正解率

が向上している。これは，単語の絞り込みがうまくいった

ためと考えられる。また 3 種の分類モデル NBC のほうが

正解率は高い。また，利用する文数が多い場合のほうが，

正答率が低くなる傾向がある．これはモデルに含まれる語

句と新規特許中の語句とのずれが発生しているためと考え

られる。この点から，機械翻訳により語句の揺れはある程

度は抑えられるが，まだ十分ではないと考えられる。 

今後の課題としては、結果の精査，英語の類義語辞書を

用いた統合，NBC などとは異なる手法の適用による精度

向上，および同一データによる評価があげられる。 

4. おわりに 

本稿では，特許公報処理支援を行うために，特許公報で

述べられている，解決しようとする課題とその手段につい

て、過去の事例から求めた分類モデルを用いて分類する手

法を提案した。本手法の大きな特徴としては、語句の表記

ゆれを解決するために、機械翻訳で一度英文に翻訳したあ

と、分類モデルを構築する点にある。専門家が分類付けし

た特許公報を利用した実験の結果、日本語を用いた場合よ

りも精度の向上が見られた。このことから、本提案手法の

有用性が示せた。今後の課題としては、単語の抽出方法の

改善、分類モデル作成方法の検討、再評価があげられる。 
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