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シソーラスは、文献を検索したり、高度な言語処理

を行ったりするための有用な情報源として活用されてい

る。しかし、シソーラスを人手で構築し、更新すること

は非常にコストがかかる。テキストデータベースからシ

ソーラスを自動構築する様々な手法が提案されているも

のの、人手による構築作業に取って代わるレベルまでに

は至っていない。本研究では、用語間の関係のひとつで

ある部分全体関係に着目し、特許請求項から部分全体関

係を抽出する手法を提案する。

これまでに、テキストから部分全体関係を抽出する

様々な手法が提案されているが、テキスト中の部分およ

び全体を示す語を抽出するのが一般的であった。本稿で

は、従来手法で抽出された部分全体関係の候補対の中か

ら不適切なものを除外することで、より高い精度で部分

全体関係を抽出する手法を提案する。

特許データベースから部分全体関係を抽出する手法が

いくつか提案されている [1][2][6]。新森ら [1] は、手がか

り句を用いて構成要素や手順を含む請求項を構造解析す

る手法を提案している。ただし、新森らの手法では、構

成要素の言語単位が句よりも長い文節に近い定義となっ

ているため、抽出された構成要素をそのまま部分全体関

係としてシソーラスに組み入れるには適さないという問

題がある。

難波 [2] は、請求項から主要部、構成要素、手順を示

す文字列を抽出するためのデータセットを構築し、Bi-

LSTM-CRF[3] および CRF[4] を用いてこれらを抽出す

る手法を提案している。難波の定義する主要部、構成要

素、手順は単語または句で表現されるため、上述の問題

は解決できる。一方で、Bi-LSTM-CRF や CRF では十

分な精度で主要部、構成要素、手順を抽出できないとい

う問題がある。この問題に対し、本稿では、BERT[5] お

よび T5[6] を用いて抽出精度の向上を図る。

Aslanyan[7] らは、特許の用語間の関係に焦点を当て

た Patents Phrase to Phrase Matching Dataset1

を公開している。このデータセットは、2 つの特許用語

を入力とし、用語間の意味的な類似度を出力するシステ

ムの構築を想定している。このデータセットの特徴は、

用語間の関係を類似度として数値で表現すると同時に、

exact( 同 一 語 )、synonym( 同 義 語 )、hypernym/

hyponym( 上 位 下 位 )、meronym/holonym( 部 分 全
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はじめに1

関連研究2

1　https://www.kaggle.com/datasets/google/google-
patent-phrase-similarity-dataset

表 1　 Patents Phrase to Phrase Matching Dataset の例
( 文献 [7] より引用 )

https://www.kaggle.com/datasets/google/google-patent-phrase-similarity-dataset
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体 )、not rel.( 無関係 ) といった用語間の関係性を示す

ラベルが付与されている。( 表 1 および図 1 参照 )

本研究では、このデータセットを用いて、2 つの用語

間の関係を推定する分類器を構築し、請求項から抽出さ

れた部分全体関係の候補に適用することで、不適切な候

補を除外する。

本研究では、以下の手順で部分全体関係を抽出する。

1. 請求項からの部分全体関係候補の抽出

2. 部分全体関係候補からの不適切な対の除外

手順 1、2 について、3.1 節、3.2 節でそれぞれ説

明する。

3.1　請求項からの部分全体関係候補の抽出
請求項中の部分語および全体語にそれぞれ comp、

head タグを付与したコーパスを作成した。図 2 に例を

示す。ここで、comp と head タグは構成要素と主要

部を示し、部分と全体に対応する。

まず、このコーパスを学習用データに用いて BERT[5]

および T5[6] で学習し、部分全体関係候補の抽出器を

構築する。次に、この抽出器を用いて 1993 年から

2023 年までの公開公報に含まれるすべての請求項

77,728,548 件を解析し、部分全体関係候補を抽出する。

3.2　部分全体関係候補からの不適切な対の除外
3.1 節で抽出された部分全体関係候補の中から、次

に述べる手法で不適切なものを除外する。2 節で述べた

Patents Phrase to Phrase Matching Dataset を

用いて、与えられた 2 つの用語間の関係を推定する分

類器を構築する。分類器を構築するには、まず 2 つの

用語間の類似度を計算し、次に類似度の値に応じて用語

間の関係ラベルを割り当てる必要がある。これら 2 つ

の手順について、以下に説明する。

まず、2 つの用語間の類似度を計算する方法について

述べる。2 つの用語間の類似度を計算するためのひとつ

の方法は、2 つの用語をそれぞれ埋め込み表現に変換し、

その内積を計算することである。用語を埋め込み表現に

変換する方法はこれまでに数多く提案されているが、本

研究では E5(Embeddings from Endpoints, Entities, 

Environments, and Edges)[8] を用いる。その理由は、

Patents Phrase to Phrase Matching Dataset は

英語の特許用語を対象にしているのに対し、本研究で

部分全体関係の抽出3

図 1　Patents Phrase to Phrase Matching Dataset の
用語間の関係

走行機体に対して <comp> 対地作業装置 </comp>（２）を

<comp> 駆動手段 </comp> （４）により前後軸芯周りで駆動

ローリング自在に連結するとともに、<comp> 対地作業装置

</comp> （２）の左右両側部に、泥面上に接地追従しながら

前記 <comp> 対地作業装置 </comp>（２）の対地高さを検

出する <comp> 接地センサ </comp>（５Ｒ），（５Ｌ）を配

設し、各 <comp> 接地センサ </comp> （５Ｒ），（５Ｌ）か

らの検出信号の差が所定レベル内に収まるように前記<comp>

駆動手段 </comp>（４）を駆動制御する <comp> ローリン

グ制御手段 </comp>（Ａ）を備えてある作業機の<head>ロー

リング制御装置 </head> であって、前記各 <comp> 接地セ

ンサ </comp>（５Ｒ），（５Ｌ）のいずれか一方の検出信号の

変化が所定不感帯内にあり、かつ、他方の検出信号が所定短時

間内に所定不感帯を越えて変化した場合には、当該検出信号に

基づく前記 <comp> 駆動手段 </comp>（４）の駆動を牽制

する <comp> 駆動牽制手段 </comp>（Ｂ）を備えてある作

業機の <head> ローリング制御装置 </head>。

図 2　特開平 5-1 へのタグ付与の例
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は日本語の特許用語を対象にしているためである。E5

は、様々なテキストや用語対を用い、対照学習により

テキストの埋め込み表現を学習している。このテキスト

対には、例えば、日本語と英語の対訳関係にあるテキス

ト対も含まれるため、言語が異なっていても意味的に類

似する 2 文であれば類似した埋め込み表現が獲得でき

る。従って、Patents Phrase to Phrase Matching 

Dataset を使って構築した英語用の用語間関係の分

類器をそのまま日本語に適用することができる。

次に類似度の値に応じて用語間の関係ラベルを割り当

てる方法について述べる。まず、Patents Phrase to 

Phrase Matching Dataset の訓練用データに含まれ

る 2 つの用語を E5 を用いて埋め込み表現に変換し、

その内積を計算する。次に、2 つの用語に付与された関

係ラベルに着目し、以下の 5 つのカテゴリに分類でき

るよう、しきい値を決定する。

● [ レベル 4] exact( 同一語 )

● [ レベル 3] synonym( 同義語 )

● [ レベル 2] hypernym/hyponym( 上位下位 )

● [ レベル 1] meronym/holonym( 部分全体 )

● [ レベル 0] not rel.( 無関係 )

3 節で述べた手法の有効性を確認するため、実験を

行った。請求項からの部分全体関係候補の抽出は 4.1

節で、部分全体関係候補からの不適切な対の除外は 4.2

節でそれぞれ述べる。

4.1　請求項からの部分全体関係候補の抽出
実験データ

2019 年の請求項に対して、人手で comp および

head タグを付与した 800 件のデータを用いる。

評価方法

Recall、Precision、F 値により評価する。モデルが

抽出した文字列が人手によるタグと完全一致した場合を

正解と判定する。

実験結果と考察

実験結果を表 2 に示す。Recall、Precision、F 値

全てにおいて T5 よりも BERT の方が高くなった。し

たがって、部分全体関係候補からの不適切な対の除外で

は、BERT による抽出器を用いる。

4.2　部分全体関係候補からの不適切な対の除外
実験データ

1993 年から 2023 年までの公開公報に含まれる

すべての請求項に対し、BERT を用いた抽出器により

部分全体関係候補を抽出する。抽出された候補を頻度

順に並べ、その中の 1284 件を人手で部分全体関係に

あるかどうかを判定した結果を評価に使用する。なお、

1284 件中 820 件が人手により部分全体関係である

と判定された。

評価方法

抽出された用語対に対し precision@n で評価する。

比較手法

●提案手法：3.2 節で述べた手順に従って Patents 

Phrase to Phrase Matching Dataset を用いて学習

し、用語間の類似度が 0.81 以上 0.9 未満のものを部

分全体関係と判定し、この範囲にあるものを類似度の高

い順に並べる。

●ベースライン手法：1993 年から 2023 年までの

公開公報に含まれるすべての請求項から抽出された部分

全体関係候補を頻度順に並べる。

実験結果

実験結果を図 3 に示す。図 3 より提案手法がベース

ライン手法よりも高い精度で部分全体関係を抽出できる

ことがわかった。

表 2　請求項からの部分全体関係候補の抽出の結果

実験4
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本研究では特許請求項から BERT を用いて部分全体

関係の用語対を抽出し、さらにこれらの用語対を E5 を

用いて埋め込み表現に変換し、その類似度が 0.81 ～

0.9 の範囲にあるものを抽出した時、高い精度で部分全

体関係にある用語対が抽出できることがわかった。
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図 3:　頻度順で抽出した場合の部分 - 全体関係の抽出精度


