
　特許文書は国際的な技術情報の宝庫である一方で、言

語・表記・複合語のばらつきが検索や比較の大きな障

壁となり、各国特許庁や企業は莫大なコストをかけて

シソーラスや分類体系を維持している。既存の自動化

研究では、Hearst Pattern[1] のような定型表現抽出や 

Word2Vec・BERT 系埋め込みを用いた教師ありモデ

ルが主流だが、単言語前提やドメイン適応の不足により、

専門用語の多言語対応と精緻な意味関係（上位下位・部

分全体など）の把握は依然として限定的である。

　本稿では、OpenAI ChatGPT‑4o の汎用的な多言語

知識を活かし、「任意の二つの特許用語を与えると、そ

の意味関係を直接推定する」シンプルなフレームワーク

を提案する。英語については Google Patent Phrase 

Similarity Dataset[3] でファインチューニングを施し

高精度を確保しつつ、他言語への拡張はモデル内に潜在

するクロスリンガル表現を活用することで追加コーパス

や翻訳資源を用いずに実現する。多言語面の検証には、

日英特許から定型表現で抽出した上位下位候補（“A な

どの B” , “B such as A”）を用い、翻訳照合によって

高信頼な対訳ペアを形成し、モデルが言語横断で一貫し

た関係を推論できるかを確認する設計とした。

　技術用語間の意味関係（同義関係、上位語関係、部分

語関係など）の自動予測は、知識獲得や網羅的な特許検

索のための基盤技術として長らく利用されてきた。従来

の手法は、大きく 3 つの系統に分類される：記号的パ

ターンルール、分布的または埋め込みに基づく手法、そ

して近年では大規模言語モデル（LLM）である。本稿

では、それらの発展を年代順に概観し、特許に特化した

研究を強調しつつ、本研究の差異を明らかにする。

　初期の研究は、明示的な語彙・構文パターンに依拠し

ていた。Hearst の先駆的な研究では、「X is a kind of 

Y（X は Y の一種である）」のようなテンプレートを導

入し、極めて低コストで数千の上位語 – 下位語ペアを抽

出している [1]。この考え方は後に日本語特許コーパス

にも応用され、難波らは「A などの B（B such as A）」

というパターンを抽出し、それを英語の同義語と対応付

けることで、F1 値 0.78 を達成する日英シソーラスを

構築した [4]。ただし、この手法は上位語 – 下位語関係

に限定されており、対照的に本研究では、同義関係、部

分語関係、段階的類似性など、より幅広い意味関係を多

言語間で予測することを目指す。

　分布的アプローチでは、大規模コーパスから連続的な

ベクトルを学習する。Jana らは、分布的シソーラスを

この空間に投影し、文脈的に類似した語をクラスタリ

ングすることで同義語群の検出に成功した [5]。しかし、

単なる類似性では、関係の種類（同義か上位語か）を判

別することはできない。その後の研究では、分類器の

訓練や制約の追加が行われ、Liu らは「X is a type of 

__」のようなマスク付きテンプレートを用いて BERT

をプロンプトすることで、上位語の頑健な推定を実現し

た [6]。Transformer による事前学習により文脈モデル
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の性能はさらに向上し、BERT[2] およびその変種である

Sentence-BERT（SBERT）[7] は、意味的類似性で最

先端の性能を達成した。しかし、ドメイン適応は不可

欠であり、特許請求項コーパスで訓練された Patent-

BERT は、BERT よりも特許関係のベンチマークにお

いて大幅に優れた性能を示した。

　LLM の登場により、関係性の直接的な推論が可能と

なった。ChatGPT-4 のようなモデルは、膨大な世界知識

を内包し、わずかなプロンプトで定義、同義語、上位語

などを生成できる。最近の報告では、ChatGPT-4 が多言

語の文化用語に対して分類リンクを導出できることが示

されており、これは従来のシステムにはなかった潜在的

な言語間能力を示唆している。特許分野では、Peng と

Yang が文脈エンコーダと引用由来のフレーズグラフを組

み合わせ、自己教師あり手法により局所文脈を超えたグ

ローバルな証拠を捉え、類似性の相関を 7 ポイント改善

した [8]。このようなハイブリッド手法は精度を向上させ

るが、引用情報の収集やグラフ学習といった重厚なパイ

プラインを要し、かつ単一言語に限定されている。

　特許に特化したリソースの登場により、分野横断的

な評価も活性化している。Google Patent Phrase 

Similarity Dataset は、類似度や関係ラベル付きの 5

万の語句ペアを提供しており [3]、これを用いた Kaggle

コンペでは、SBERT 系モデルが最強のベースラインで

あることが示され、特許特化型の事前学習の有効性も明

らかとなった。ただし、ほとんどのエントリは英語のみ

に対応しており、シソーラス構築の自動化には至ってい

ない。

　本研究は、先行研究と以下の 3 点で異なる。第一に、

軽量な埋め込みフィルタを保持しつつ、最小限のファイ

ンチューニングを施した ChatGPT-4o によって関係性

を推定し、引用グラフや手作りのルール集合を用いない。

第二に、パターン抽出によるバイリンガルのシードペア

を用いることで、多言語一貫性を担保し、同一モデルに

よって日本語と英語の両方でシソーラスを構築できるよ

うにする。第三に、LLM の出力を直接拡張可能なグラ

フに書き込むことで、関係推定を別個の後処理ステップ

とせず、即時的なシソーラス構築に転換する。このよう

にして、本研究は、従来手法が未解決であった多言語対

応、専門知識獲得、パイプラインの複雑性といった課題

に対処するものである。

　本フレームワークは、2 つの関係推定戦略と 1 つの

多言語検証ステップを通じて、多言語対応の特許用語シ

ソーラスを構築する。(i) 埋め込みベースの類似度推定、

(ii) 大規模言語モデル（LLM）による用語間関係解析、(iii) 

パターン駆動型の多言語拡張の 3 段階から構成される。

ステージ (i) および (ii) は、いずれも用語ペア間の意味

関係を予測するという点で共通するが、ステージ (i) は

用語間の類似度を測るのに止まるのに対し、ステージ (ii)

は用語間の関係を 10 種類に分類する。

3.1　埋め込みベースの類似度推定
　 　 ( ステージ (i))
　用語ペア（ , ）が与えられたとき、それぞれの語

に対応するベクトルを、OpenAI Embeddings（ = 

1536）または multilingual-e5-large（ = 1024）

から取得する。これらのコサイン類似度を意味的関連性

の近似スコアとして用いる。このスコアが所定の閾値 

（OpenAI では 0.35、e5 では 0.30）を超えるペアは、

同義関係または分類関係である可能性が高いものとして

仮定的に関連ありと見なし、ステージ (iii) の多言語検

証ステップに移る。この埋め込みに基づく手法は、高速

かつ言語非依存な近似を提供し、ファインチューニング

を必要としないという利点がある。

3.2　LLM による用語間関係性推論
　　  ( ステージ (ii))
　3.1 節 と は 別 の 方 法 と し て、 同 じ 用 語 ペ ア を、

Google Patent Phrase Similarity Dataset でファ

インチューニングされた ChatGPT-4o mini に渡すこ

ともできる。その際のプロンプトは以下のとおりである。

Based on “reading machine” , what is the 

relationship of “photocopier” ? Please choose 

the most appropriate option from the following:

1: ‘Not related.’

2: ‘Other high level domain match.’

3: ‘Holonym (a whole of).’

4: ‘Meronym (a part of).’

5: ‘Antonym.’

提案手法3
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6: ‘Structural match.’

7: ‘Hypernym (narrow-broad match).’

8: ‘Hyponym (broad-narrow match).’

9: ‘Highly related.’

10: ‘Very highly related.’

　モデルは表 1 から 1 つのラベルを選択し、それを数

値スコア {1.00, 0.75, 0.50, 0.25, 0.00} にマッピ

ングする。ステージ (i) と比較すると、LLM はスカラー

値による類似度ではなく、明示的な関係タイプ（例：下

位語、部分語）を返す点が異なる。

3.3　パターン駆動型の多言語拡張
　　  ( ステージ (iii))
1. シード抽出

　・日本語： 「A などの B」に一致する語句を抽出

　・英語： 「B such as A」に一致する語句を抽出

　これらのパターンにより、仮の下位語（A）- 上位語（B）

ペアが生成される。

2. 翻訳整合

　英語のペアを ChatGPT により日本語に機械翻訳し、

日本語セットと突き合わせることで、高信頼な日英用語

対を得る。

3. 多言語間検証

　各対はステージ (i) または (ii) によって検証され、日

本語と英語の推論結果が一致する場合のみ採用される。

4. シソーラスグラフの更新

　採用されたペアは、用語ノード間のエッジ（関係タイ

プ）として追加される。新たなペアが到着するたびに、

グラフは自動的に更新される。

　本手法は、高速な埋め込み類似度による推論と、LLM 

による明示的なラベリングという 2 つの補完的推論経路

を提供し、それらを言語間で統合する検証層を組み合わ

せることで、複雑な引用グラフや手作業のルールを用い

ることなく、最小限のファインチューニングで多言語対

応を実現する。実験の詳細については次節で述べる。

4.1　実験条件
データセット

　英語タスクには、Google Patent Phrase Similarity 

Dataset[3] を採用し、36,473 ペアを訓練用、9,232

ペアを検証および評価用に使用する。

比較手法

・ 埋 め 込 み モ デ ル：Word2Vec、GloVe、BERT、

SBERT、Patent-BERT（[3] に よ っ て 報 告 さ れ

た ベ ー ス ラ イ ン ）、OpenAI Embeddings（text-

embedding-3-large）、multilingual-e5-large。

・グラフ＋エンコーダ：RA-Sim により公開されたフ

レーズグラフ埋め込み（[8] によって報告されたベー

スライン）。

・LLM：ChatGPT-4o および ChatGPT-4o mini の

事前学習済みモデル、さらに英語の訓練データに対

してファインチューニングしたバージョン。

評価指標

　英語タスクでは、予測された類似度スコアと正解スコ

アとの間の Pearson 相関係数および Spearman 順位

相関係数を報告する。

4.2　実験結果
　結果は表 2 に示す通りである。ファインチューニン

グ済みの ChatGPT-4o は最も高い相関（Pearson 

0.762）を達成し、グラフ拡張型の RA-Sim に対して 

Pearson 相関で 0.14 ポイント、Spearman 相関で

0.09 ポイント上回る性能を示した。

表 1　用語対の関係性・類似スコアの対応関係

実験4
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　1993 年から 2023 年までに公開された日本および

米国の特許全文を対象として、多言語対応のシソーラス

を自動的に構築する。主たる目的は、上位語 – 下位語関

係の抽出であるが、その過程でその他の意味関係も同時

に抽出される。本手法の手順は以下の通りである。

1. 日本語の「A などの B」および英語の “B such as 

A” という表現を用いて、候補ペアとして日本語

613,251 件、英語 518,166 件を抽出し、ChatGPT 

による翻訳整合処理を経て 42,784 件のバイリンガル

ペアを保持した。

2. ChatGPT-4o mini（ファインチューニング済み）を用

いて日本語・英語の両言語に対して関係性を推定し、両

者のラベルが一致したペアのみを残した（21,673 件）。

　ステップ 2 では、大量のデータを処理するには非常

に高コストであることから、表 2 で最高値を示した 

ChatGPT-4o に匹敵する性能を持つ ChatGPT-4o 

mini（fine-tuned）を採用した。

　図 1 は、本研究で提案した手法により構築された多

言語シソーラスの一部を示したものである。ランダムに

200 項目を抽出して手動で評価を行った結果、194 件

（97％）が正しいと判定された。

　誤って抽出されたエントリの中には、完全に誤りと

は言い切れず、文脈に依存するものが 5 件含まれてい

た。例えば、「materials（Anchor）- metals（Targe）

- Hyponym」 や、「information（Anchor）- time

（Target）- Hyponym」のような事例である。また、

完全に誤っていたものとして、「materials（Anchor）

- combinations（Target）- Homonym」 の 1 件 が

確認された。

　埋め込みベースの類似度推定、ファインチューニン

グ済み ChatGPT-4o、およびパターン駆動型の多言語

拡張を組み合わせた 3 段階のパイプラインを導入し、

　多言語特許シソーラスを構築した。Google Patent 

Phrase Similarity Dataset における実験では、提案

手法の LLM が埋め込みベースラインおよび最新のグラ

フ拡張型モデル RA-Sim（Pearson 0.762 対 0.622）

を上回る性能を示した。42,784 件の自動整合された

日英上位下位用語対に対して、パターン＋ LLM 戦略は

97％の正解率を達成した。

表 2　類似度スコアの評価結果

図1　予測された関係ラベルが一致した日本語–英語用語対の例

多言語シソーラスの自動構築5

結論6
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