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第1章 序論

1.1 特許の社会的背景
近年の企業競争のグローバル化や知的財産権の有効活用に伴って，企業の競争力の強化

を図る戦略の一つとして，特許を取得する活動が激しくなっている．知的財産権に対する
企業の活動の背景として， 2002年 7 月に日本政府が発表した「知的財産戦略大綱」があ
る．この「知的財産戦略大綱」では，知的財産立国を目指し，その戦略として，知的財産
の「創造戦略」，「保護戦略」，「活用戦略」，「人的基盤の充実」の四つを掲げている [1, 2]．
また，「保護戦略」の一つとして，「迅速かつ的確な特許審査・審判」が挙げられており，審
査体制の整備や国際的協調を含む総合的な対策が必要であると示されている [2]．2001年
に特許審査請求期間が 7年から 3年に短縮されたことで特許審査請求件数が年々増加し，
特許行政年次報告書の 2009年版 [3]によれば，図 1.1からわかるように，日本国への特許
出願件数は，年間 40万件前後となっている．

図 1.1: 特許出願数の推移

また，図 1.2に示すように，日本国における特許審査官一人あたりの特許審査の処理件
数は他地域に比べ非常に多い．この図 1.2からわかるように，日本国における特許審査官
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は一人当たりに対する処理件数が非常に多く，その結果，特許審査官には負担がかかり，
出願された特許の処理の件数が減少しない状態が続いた．そこで，特許庁は審査処理能力
を向上させるため，2004年から 2008年までの 5年間で約 500名の審査官の増員が行われ
てきた．その毎年の審査官の増員の結果，徐々に審査官による特許の審査件数が増えてい
る．しかしながら，北米，欧州に比べ，日本国における一人の特許審査官あたりの審査処
理件数が多い状況が変わらず [3]，審査官にかかる特許審査の処理の負担が減らないため，
図 1.3に示すように，審査請求から審査開始までの審査待ち期間が 28 ヶ月と長くなって
おり，それとともに審査待ちの特許数が減少しないことから，特許庁における特許審査業
務を圧迫している [4]．

図 1.2: 審査官あたりの特許数のグラフ

　
特許は網羅する技術分野が非常に広く，審査には技術分野の専門知識及び特許文書検索ノ
ウハウを要するため，審査官の増員も容易ではない [2]．さらに，知的財産権の戦略的活
用を模索している企業内においても，製品やサービスに係る特許の戦略的な取得・活用
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図 1.3: 審査順番待ち件数と審査順番待ち期間に関するグラフ

と，特許管理の低コスト化が大きな課題となっており，特許の戦略的活用の促進を支援す
る計算機システムへの期待が高まっている [2]．

1.2 計算機システムの利用
前節で解説した社会的背景から，計算機システムを利用した特許の検索，調査，分析

を行うシステムの研究が行われるようになった．しかし，特許文書検索は当初は特許の出
願が紙ベースで行われていたため，検索できる特許は限りがあり，アクセスできる人も限
られていた [2]．しかし，テキスト文書のデジタル化が行われるようになり，特許の出願
においてもデジタル化が行われるようになった．この結果，特許文書をデジタルデータ
として蓄積できるようになり，1999年に特許電子図書館である IPDL(Industrial Property

Digital Library)のサービスが開始され，一般の人もインターネット経由で簡単にアクセ
スすることが可能になり特許文書検索の効果的な方法などが研究されるようになった．

1.3 特許検索
計算機システムの利用が可能になり，一般の人も利用可能になった結果，特許を検索す

る出願特許の内容を理解するシステムがあげられる．このようなシステムで特許を検索す
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る際，多くのユーザーは文書検索を行う．そして，この検索で最も主流となっている検索
方法はキーワードによる論理式検索である [2]．この検索方法はAND/OR/NOTなどの論
理演算子を用いてキーワードの論理式を表現し，検索に用いる．このように計算機システ
ムを使用した特許の検索や調査，分析に関する研究が行われている．これらの研究におい
て，NTCIR(NII-NACSIS Test Collection for IR Systems)という情報検索やテキスト要
約・情報抽出などのテキスト処理技術の研究のさらなる発展を図るワークショップ型共同
研究のプロジェクトにおいて，特許分類に関する研究が行われている．

1.4 特許分類の先行研究
NTCIRの研究の中に「Fターム」に焦点を当てた分類タスク [5, 6]があり，その研究の

多くで，機械学習で有名かつ有効なアルゴリズムである Suppoer Vectore Machine (SVM)

を利用した研究が行われている．これらの研究において，特許の文書構造と文書の特徴に
焦点をあて，それらの特徴に最適な処理を行ない，SVMを用いた Fタームの自動付与の
制度を向上させる研究を行っている [7, 8, 9]．

1.5 カーネル手法
SVMを用いた学習方法の中に，SVMの学習方法を改良するカーネル手法というものが

ある．この手法は与えられた各データのペア間の内積を計算し，行列を作る．その行列を
用いて一般的な SVMによる分類と同様に処理を行ない分類させる手法である．
カーネル手法の中に文書分類に適した手法が考えられている [10, 11, 12]．ベクトル空間モ
デルとして表現し，そのデータにカーネル手法を使う方法が一般的に行わている [10, 12]．
この手法は文書分類において一般的な手法であり，かつ，有効な手法の一つである [13, 14]．

1.6 テキスト情報の分類
テキスト情報のデジタル化とインターネットの普及により，テキスト情報が急速に多く

なり，もはや人手で分類されることは不可能なほどになっている [12]．この結果，世界的
に文書の自動処理を行うことが人工知能や計算機科学において研究が行われるようにな
り，その研究分野でも，情報検索 (IR，information retrieval)に関しての研究が盛んに行
われている [10, 11, 12]．テキスト分類の研究分野において，重要なポイントとなるのは，
提案した方式の有効性を評価する環境の構築が問題となっていた [2, 15]．この問題に対し
て，米国では 1992年にTREC(Text REtrieval Conference)や，2000年に欧州で始まった
CLEF(Cross Language Evaluation Forum) 1996年に公開された日本語情報検索システム
評価用テストコレクションのBMIR-J1 (BenchMark for Information Retrieval systems for
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Japanese texts ver.1)，1998年に国立情報学研究所などが主催で始まった情報検索システ
ム評価用テストコレクション構築プロジェクトのNTCIRなどの研究用の評価データセッ
トを整えたことで，テキスト分類の研究が盛んになった [2]．

1.7 本稿の目的
本稿は，毎年の大量の特許申請に対して審査官の早急な増員ができない中で，どのよう

にして審査待ちの期間を短くし，審査待ち件数を減少させるかという問題に対して，計算
機を用いた解決を図る試みの一つとして特許を分類する研究を行われている．特許を分類
するにあたり，特許が持っている特徴である分類システムに着目した．特許を様々な技術
に分類するFタームというコードが特許には付与されている．このコードを利用すること
で審査官もしくは，特許の先行調査を行う企業の従業員などが特許の先行調査を行う際の
特許の数を絞り込むことが容易になると考えられる．そのため，先行研究として Fター
ムを利用した特許の自動分類の研究が NTCIRのデータ提供により盛んに行われている．
NTCIRから提供されているデータの中で本稿が利用するデータは「NTCIR-6 特許検索
文書データ」である日本国公開特許公報全文データ 1993年から 2002年までのデータを集
めたものを利用している．先行研究では分類を行う際に SVMという学習器を使用し，特
許やFタームの特徴を反映した SVMのアルゴリズムの改良を行うことで正確なFターム
による特許自動分類を目指している．また，先行研究において，K-Nearest Neighborのア
ルゴリズムを使用しての研究も行われているが SVMを利用した研究と同じ評価を得てお
り，両者に差がみられていない [16]．特許の情報のほとんどが文章・テキストである点に
注目することで，文章やテキストの分類を行う研究で有効な結果を導いているカーネル手
法を特許自動分類にも適用されている．カーネル関数は最適なパラメーターを設定するこ
とでことで分類の精度の向上を図ることが可能であると考えられる．もともとカーネル手
法は SVMの機能を向上させるひとつのアルゴリズムである．そこで従来の研究と同様に
カーネル手法を適用し，カーネル手法の最適なパラメーターの組み合わせを特定のデータ
に限定し，そのパラメーターを発見し、カーネル手法を特許の自動分類に適応できる可能
性を探り，また，カーネル手法による分類の精度の向上を目指す．

1.8 本稿の構成
本稿では，まず，2章において，特許の特徴について，特許文書の構成と特許分類体系，

Fタームによる特許分類について解説を行い，また，本稿で用いるデータに付いても解説
を行い，3章では先行研究の方法論であるカーネル手法と Support Vector Machine (SVM)

について解説を行い，カーネル手法と文書の分類との関係について解説し，4章では 3章
で解説したカーネル手法を使用したFタームの分類の方法，評価方法を解説し，5章では
実際に実験に使うデータの解説，データをどのように加工するかという前処理と，実験環
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境，実験方法，実験結果，そして実験結果に対する分析についてを解説し，6 章では本稿
の目的に対して方法，実験の有効性について解説し，また，本稿における問題点，課題点
などの考察を行いまとめる．
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第2章 特許

本章では，本稿の内容の理解を助けるために，特許出願の構成と特許分類体系，そし
て，Fタームによる特許分類について解説し，また，本稿で用いる特許のデータについて
も解説をする．

2.1 特許出願の構成
特許権を取得するためには、「特許願」及び権利を取りたい技術内容を詳しく記載した

「明細書」，「特許請求の範囲」，「図面」，「要約書」を作成し、特許庁に出願する必要があ
ります。特許を出願するには，決まった様式に則って出願をしなければならない．出願さ
れた特許は特許庁で審査される．特許出願後，出願日や分類などの属性データが専門家に
よって付加され，公開特許公報として一般に公開される．
特許を出願する際には，必要な要項があり，それらは半構造化されている．特許出願の必
要要項は，発明の名称，請求項，技術分野，従来技術，発明が解決する課題，課題を解決
する手段，発明の実施の形態，発明の効果，図面の簡単な説明，符号の説明，要約という
構成になっている．

図 2.1は実際の特許の構成の例である．そして，図 2.1に関する各項目の説明 [2, 17]を
する．

a:コード
特許に付与されている IPC，FI，Fタームのコードである。この特許においては，
IPCが 2つ，FIが 2つ，Fタームが 5つ付けられている．

b:発明の名称
発明の内容を簡潔，明瞭に表示する名称をつけ，発明の内容と関係のない字句を入
れてはいけない．そのため，名称はその発明の対象物に関することを記載すること
が多く，例えば，「ロボットの二足歩行装置」や「電気自動車の充電制御方法」など
である．

c:要約
発明の目的・課題・手段について簡潔に記載している．
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図 2.1: 特許の構成の例
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d:請求項
特許を受けようとしている発明を特定するために必要とする内容について記載して
いる．一つの請求項には一つの発明内容を記載している．請求項において，それよ
り前に記載された他の請求項を引用して記載した，従属請求項と，他の請求項を引
用せずに記載した独立請求項とに分かれている．

e:技術分野
特許を受けようとしている発明の技術分野について明確にし，その内容を簡潔に記
載している．

f:背景技術
特許を受けようとする発明に関連する従来の技術，またはすでに開発されている技
術の内容についても記載している．

g:発明が解決しようする課題
特許を受けようとする発明が課題にしている従来技術の問題点などを記載している．

h:課題を解決するための手段
請求項に記載されている内容が課題の解決手段となるので，請求項の構成を記載し
ている．

i:発明の効果
特許を受けようとする発明が，従来の技術と比べ優れている点，発明の有利な効果
などについての解説を記載する．この項は発明の進歩性を判断する材料となるため
重要な項である．

j:図面の簡単な説明
説明に用いられている各図面の簡潔に記載している．図面タイトルと同様である

2.2 特許に関する特徴
特許に関する特徴として 3つが挙げられている [2]．1つ目は，多くの発明者が特許文書

を執筆していることで，文章記述スタイルや文章長，使用語彙 (異表記，同義語も含む)が
様々であること．2つ目は，特許は多岐にわたる技術分野を網羅していることで，分野ご
とに執筆スタイルが異なる．例えば，化学分野では化学式が頻繁に使われ，機械分野では
図面の使用が頻繁にあるなどである．3つ目が発明者と出願人の関係についてである．発
明者はその発明を考案するのに貢献した人々を指し，出願人はその発明を特許として権利
化することを申請する人または組織である．ほとんどは，発明に最も貢献した発明者が執
筆するが，特許事務所や企業内の知財部の専門家によって執筆されることもある．
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2.3 日本の特許分類体系
現在，特許はその技術内容，特徴によって，それぞれ分類がつけられている．世界共

通で使用されている国際特許分類 (Internationnal Patent Classification，IPC)というのが
ある．世界共通の特許分類ではあるが，各国，各地域で独自の特許分類の開発を行って
いる．例えば，アメリカ独自の米国特許分類 (U.S. Patent Classification，USC)や欧州独
自の欧州国際分類 (European Patent Classification，EPCもしくはECLA）や日本独自の
File Index (FI)，Fタームなどがある．本稿では IPC，FI，Fタームのみの解説をする．

2.3.1 国際特許分類 (IPC)

IPCは,特許文献のおく最適に統一した分類を得るための手段であり，特許出願中の技
術開示について，新規性，進歩性または非自明性を評価するために，知識財産庁や他の利
用者が特許文献を検索するための有効なサーチツールの確立を目的としている [?, ?]．さ
らに IPCは，次の４つの重要な目的を持っている．1つ目は，特許文献に含まれている技
術及び権利情報へ容易にアクセスするための特許文献の秩序だった整理のための道具と
なること．2つ目は，特許情報のすべての利用者に情報を選択的に普及させるための基礎
となること．3つ目は，ある技術分野における技術の状況を調査するための基礎となるこ
と．4つ目は，種々の分野における技術の発展をも評価できる工業所有権についての統計
を作成するための基礎となること [24]，という目的をもっている．
IPCは生物分類のように下の階層に行くほど詳しく分類がされるようにできており，上位
の階層から順に，セクション，クラス，サブクラス，メイングループ，サブグループから
構成されている．これらは階層構造になっており，最も高い階層はセクション，次に第 2

階層のクラス，その次に第 3階層がサブクラス，その次の第 4階層がメイングループ，そ
の次の第 5階層がサブグループという 5階層になっている．以下は各階層の説明である

セクション
特許の分野に適当であると認められる知識体系を 8つにわけている．それらをセク
ションと呼び，そのセクションは大文字のAからHで表現される．2.1が特許で認
められている 8つの知識体系である．

クラス
クラスとは各セクションを細分化し，セクションに 2つの数字を付け加えたもので
ある．
例として，A01を挙げる．Aがセクションであり，01がクラスを表している．そし
てセクションだけでは生活必需品という解説となるが，クラスが加わることで，A01
を農業；林業；畜産；狩猟；捕獲；漁業に関係する技術，発明であると解説してい
ます．
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表 2.1: セクション

説明
A 生活必需品
B 処理操作
C 科学
D 繊維
E 固定構造物
F 機械工学
G 物理学
H 電気

サブクラス
サブクラスとはクラスに 1つの大文字を付け加えたものである．
例として，A01Bを挙げる．A01Bは農業または林業における土作業：農業機械また
は器具の部品，細部または附属具一般を意味している．

メイングループ
メイングループとはサブクラスに 1つから 3つの数字，斜線及び数字 00を付け加え
たものである．
例として，A01B1/00を挙げる．A01B1/00は手作業具を意味している．

サブグループ
サブグループとはメイングループにおける斜線部分の 00がそれ以外の 2つの数字に
なっているものである．
例として，A01B1/02を挙げる．A01B1/02は鋤；ショベルを意味している．

これら5階層で表現する記号が組み合わされたものを完全分類記号と呼ぶ．IPCの構造の
例として先程あげたA01B1/02の図2.2を紹介する．この図は IPCの構造であるA01B1/02

の構造を説明している．

2.3.2 File Index(FI)

FIは日本国特許庁が日本国内の特許にのみ適用した特許分類である．しかし，IPCの
技術分類まま国内に提出される特許を分類すると，多量の特許がある IPCの特許分類に
集中していまう．そのため，IPCを使用した検索が効率的に行われない．そこで，FIは
IPCの利用を円滑に手段として，IPCをさらに展開した索引であり，展開記号及び，又は
分冊識別記号という新たな記号を IPCに付加する形で作成された [23]．FIは IPCの完全
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図 2.2: A01B1/02の構造

表 2.2: FI表記

FI記号の表記形式 例示
IPC記号 A21D 2/04

IPC記号 + 分冊識別記号 B01D 53/02 B

IPC記号 + 展開記号　 B31B 1/00 301

IPC記号 + 展開記号 + 分冊識別記号 C04B 35/58 104 B

分類記号に 3桁の数字 (これは展開記号と呼ばれている)および，または 1桁の大文字アル
ファベット (これは分冊識別記号と呼ばれている)を付け加えたものである．現在，FIは
約 19万の項目から構成されている．表 2.2は FIの表記についての説明をしている [23]．
IPCと FIのの細分化の概念をより分かりやすく示すため，具体例として，IPC第 6 版

の G11B20/18 と，FIの G11B20/18,542D との関係を以下図 2.3に示します [18]．
このように IPCをより細分化することで，効率的な特許の検索を可能にし，検索結果

の内容をより絞り込むことが可能になる．

2.3.3 File Forming Term(Fターム)

File Forming Term(Fターム)は，IPCやFIと共存し，かつコンピュータを利用した検
索に適した新たな分類として導入された．このFタームは IPCの IPCやFIのように発明
の技術内容，特徴によって分類されておらず，IPCや FIの特許分類とは異なる複数の技
術的観点 (発明の目的，用途，材料，) によって分類することができる特徴を持っている
[23, 29]．
FIのみでは区分けが粗い分野もあり，近年発展した技術分野においては FIの表記におい
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図 2.3: IPCと FIの関係

ても広範囲になり，そのため先行技術文献の調査において数多くの文献調査しなければな
らないことになる．これらの問題に対して FIを技術分野ごとに技術観点から細区分した
ものが Fタームであり，多観点での解析，付与が可能であることが特徴である [23]．
Fタームは，FIで定められる一定の技術範囲ごとに区分して整備されており，区分され
た各技術範囲を「テーマ」と呼ばれている．この範囲のことをそのテーマの「FIカバー
範囲」と呼ばれている [23]．各テーマは，その技術分野を端的に表現した「テーマ名」，
英数字 5桁のコードで構成されている「テーマコード」がある．現在，全技術分野が，約
2600のテーマにより区分されており，そのうちの約 7割に当たる 1800のテーマにおいて
Fタームが作成されている．テーマがどのように表記されているかを表 2.3を紹介する．
次にFタームについて詳しく説明をしていく．Fタームとは，「テーマコード (英数字) 5

桁」 +「観点 (アルファベット) 2文字」+「数字 2件」で構成されている．「観点」とは，
その下に展開される複数の Fタームを取りまとめる概念に対応して設定されるものであ
る [23]．例として目的，機能，構造，材料，用途，製造方法，などがある．通常，観点と
数字を合わせた 4桁をさして「Fターム」と呼ぶ．図??と図??では Fタームの表記の例
と，特許庁で公開している特許電子図書館 (IPDL)で説明されているFタームの例を紹介
する．

図 2.4: Fタームの表記例
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表 2.3: テーマコードのサンプル

テーマコード テーマ名
4J001 ポリアミド
4J002 高分子組成物
4J004 接着テープ
4J005 ポリエーテル
4J006 ポリハロゲン化オレフィン
4J011 重合方法 (一般)

4J015 重合触媒
4J016 重合後の処理
4J017 後処理による化学的変性
4J019 オレフィン系重合体
4J020 スチレン系重合体
4J022 酸素含有重合体
4J023 アクリル系重合体
4J024 不飽和特殊重合体
4J025 ジエン,アセチレン,炭化水素,他系重合体
4J026 グラフト,ブロック重合体
4J027 マクロモノマー系付加重合体
4J028 オレフィン,ジエン重合用触媒
4J029 ポリエステル,ポリカーボネート
4J030 硫黄,リン,金属系主鎖ポリマー
4J031 炭素-炭素不飽和結合外反応のその他樹脂等
4J032 ポリオキシメチレン,炭素-炭素結合重合体
4J033 フェノール樹脂,アミノ樹脂
4J034 ポリウレタン,　ポリ尿素
4J035 ケイ素重合体
4J036 エポキシ樹脂
4J037 顔料,カーボンブラック,木材ステイン
4J038 塗料,除去剤
4J039 インキ,鉛筆の芯,クレヨン
4J040 接着剤,接着方法
4J041 ゴムの処理
4J042 天然高分子誘導体,膠,ゼラチン
4J043 含窒素連結基の形式による高分子化合物一 般
4J100 付加系重合体,後処理,化学変成
4J127 マクロモノマー系 付加重合体
4J128 付加重合用遷移金属,有機金属複合 触媒
4J200 生分解性ポリマー
4J246 けい素重合体
4J777 コンビナトリアルライブラ リ (他の高分子)
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図 2.5: Fターム表15



2.4 特許自動分類手法に関する先行研究
特許自動分類とは，計算機システム等を用いて，特許の発明の特徴から特許分類体系の

中から的確な分類を選択し，その分類記号を付与することである．この研究に関しては
NTCIRにおいて数多くの研究がなされている．その研究の中において Fタームごとに自
動で分類する研究が行われている [5, 6]．これらの研究では，Fタームが持っている「観
点」の特徴に注目し，Fタームを利用した特許の検索は非常に有効であると考えられてお
り，特許審査官が特許を審査する際にも使用され，特許出願時にする先行調査においても
使用されている．そこで，特許の情報から Fタームを的確に自動的に付与できるならば，
特許出願における問題の一つである先行技術の調査にかかる時間短縮，費用の縮小が図れ
るであろうと考えられる．この研究において主な手法が Fタームを利用した分類である．
これは各 Fタームごとに各々の特許がある Fタームの特徴に当てはまるかどうかを出力
することで，各々の特許にそのFタームが正しく付与されているかるかどうかの判定を行
う方法である．この研究の構成を図 2.6に示す．この分類の手法で SVMを利用した分類
の研究が行われている [8, 9, 7]．Fタームの特許自動分類おいては，教師つき学習と呼ば
れる訓練データに正解と不正解の情報を与えることで正解のパターンと不正解のパター
ンを導くことで，テストデータを与えた場合にパターンからテストデータが正解か不正解
かを出力する．Fタームによる特許自動分類においてはテストデータの正解を元々特許に
つけられている Fタームを正解とし，その出力された結果を比較することで，精度をは
かる．その精度をはかる尺度として F値が主に使わている．F値については，4章の「特
許自動分類の評価方法」の節で解説する．

図 2.6: 先行研究の構成
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第3章 カーネル手法

本章では，カーネル手法の特徴と定義，条件を解説する．また，カーネル手法は SVM

と組み合わせて利用されることが多く，また，本稿においても SVMと組み合わせて使う
ため，SVMの概要を説明し，カーネル手法との関係を述べる．また，テキスト分類に関
する概要と，カーネル手法を利用する利点についても述べる．

3.1 カーネル手法とは
カーネル手法とは，データを特徴空間に写像することと，特徴空間において線形パター

ンを発見する学習アルゴリズムからなっている．データを特徴空間に写像することは，言
い換えると非線形データや離散構造のデータ (vector, string, tree, graph, text, etc)を高次
元に射影し，線形問題に置き換えることができる [?]，[10]，[25]．これにより今まで，統
計学や機械学習において研究されてきた線形の関係を発見するアルゴリズムが十分に理
解され，カーネル手法が機能することを証明している．また，カーネル手法は SVMなど
多くの識別学習問題において応用され，機会学習，データ解析，文書分類など様々な分野
にて注目を集めている [31]．この手法の特徴は入力空間におけるデータを新たな特徴空間
へ写像することで分類や識別などのタスクを簡略化できることである．また，特徴空間で
各点の内積で表現することで，最小の特徴集合を見定めることにより，高次元での写像時
の計算能力と汎化能力のいずれも低下する，”次元の呪い”の現象を回避することを可能に
した．このように各点の内積を計算することで，その関係は類似度という定義をすること
が可能になり，これは入力空間上での各点は類似度という尺度により，似ているか，似て
いないかを直感的に判断できること意味している [10, 26]．このような特徴からカーネル
手法は画像識別，バイオインフォマティックス，離散構造に対する分類などの様々な分野
で応用されている．

3.1.1 カーネル関数の定義・条件

定義：カーネル関数
入力空間におけるX,特徴空間を F としたとき，それらの特徴空間への写像は
Φ : X → F となる．さらに 2点 xi, xj ∈ X が与えられたとき，それらの特徴空間にお

いて写像点Φ(xi), (xj)と表し，カーネル関数を用いてK = ⟨Φ(xi),Φ(xj)⟩ と定義される．
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カーネル関数が特徴空間にて確実に内積であることを保証するための条件として，
1.関数の対称性

K(x,y) = ⟨Φ(x),Φ(y)⟩ = ⟨Φ(y),Φ(x)⟩ = K(y,x) (3.1)

2.コーシーシュワルツの不等式

K(x,y) = ⟨Φ(x),Φ(y)⟩2 ≤∥ Φ(x) ∥2∥ Φ(y) ∥2= ⟨Φ(x),Φ(x)⟩⟨Φ(y),Φ(y)⟩ = K(x,y)(3.2)

3.マーセルの定理
X はℜ の部分集合で，関数K : ⟨X ×X⟩ → ℜ は連続かつ対象K(x,y) = K(y,x) とす
る．このとき，関数Kが様収束する級数：

K(x,y) =
∞∑
j=1

ajϕj(x)ϕj(y), aj > 0 (3.3)

によって展開可能となる必要十分条件は

∫
x×x

K(x,y)f(x)f(y)dxdy ≥ 0, ∀f ∈ L2(X) (3.4)

である．これは L2(X)の任意の有限部分集合に対して対応する行列が半正定値となるこ
を意味している．
以上 3つの条件を満たす必要がある．
これらの条件を満たす代表的なカーネル関数を示す．

• 線形カーネル：K(x,y) = x · y

• 多項式カーネル：K(x,y) = (1 + x · y)

• ガウシアンカーネル：K(x,y) = exp−∥x−y∥2
2σ2

• シグモイドカーネル： K(x,y) = tanh k(x · y)− θ

一般的に，カーネル関数をデータに適用する際に考えることは，カーネル関数がその
データに適切な関数であるかである．この際，カーネル関数の選択は過去の他問題におい
てどのような関数が適用されていたかを参考にし選択するといったヒューリスティックな
ものになる．
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3.1.2 カーネル行列

カーネル関数によって求められた行列は，一般にカーネル行列，または特徴空間内では
グラム行列と呼ばれ，入力空間における各データ間の内積を評価するものである．さらに
写像空間におけるすべての点の位相位置を完全に決定付けるものである．また，その条
件として関数と同様に行列が対称性Kij = Kji，半正定値性を満たすことが挙げられる．
カーネル行列は

K =



k(x1, x1) k(x1, x2) · · · k(x1, xn)

k(x2, x1) k(x2, x2) · · · k(x2, xn)
...

...
...

...

k(xn, x1) k(xn, x2) · · · k(xn, xn)


(3.5)

と表す．の行列は対称性，半正定値性を満たしていれば，SVMによる学習分類が可能に
なる．つまり，非線形データや離散構造のデータをカーネル関数により計算し，作成した
カーネル行列が対称性，半正定値性を満たすならば，SVMによる学習分類が可能になる
のである．

3.2 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) は，高次元特徴空間において線形関数の仮説空間を用
いる学習システムである．SVMはVanpnikらによって導入された学習法で，教師付き学
習の一つであり，現在知らている手法の中で高認識率を達成することができる手法であ
る．また，カーネル関数を取り扱うことのできる学習器である．本稿ではまず SVMの学
習アルゴリズムについて説明する．SVMの基本的概念は，トレーニング集合からマージ
ン最大化を満たす線形しきい素子を学習し二値分類を構成するものである．今，入力ベク
トル (xi, yi), i = 1, ..., n, xi ∈ ℜn, yi ∈ ±1 で構成されたトレーニング集合 Sが与えられた
として，この集合を二値に識別する際の決定境界は超平面，

⟨w · x⟩+ b = 0, [x] ∈ ℜn (3.6)

で表せる．ここで示されたwは超平面からの重みベクトル，bはバイアス，しきい値であ
る．線形しきい素子は入力ベクトルより識別関数 f(x)

f(x) = sgn(⟨w · x⟩+ b) (3.7)
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となる 2値の出力を計算する．ただし (w, b) ∈ ℜn × ℜは関数を制御するパラメータで
ある．この式は，f(x) > 0(f(x) < 0)の場合，入力点である xは正また負として識別さ
れることを意味する．さらに，線形分離では式 3.6で表される超平面が無数にあることか
ら，これを図 3.1で示すような超平面のうち一番近いサンプル点までの距離，マージンを
導入する．一般的に幾何マージンは，入力空間での決定境界から入力点までの距離に値す
る．ここで，識別関数に幾何マージンを設けた場合，超平面 (w, b)に対する入力ベクトル
(xi, yi)の幾何マージンは，

γi|
yi((w · xi) + b)

∥ w ∥
(3.8)

図 3.1: マージンの概略図

式 3.8関数マージン yi((w · xi) + b)を正規化により ∥ w ∥で割り当てられた幾何マージ
ン γiは γi > 0の場合，入力ベクトルを識別できることに値する．
SVMの分類の目的の一つは，上記のトレーニング集合 Sより形成される空間で分離する
最適な超平面を学習することであり，最適化問題を解くことである．最適化問題として，
線形分離可能な場合の最大マージンクラス分類がある．最大マージンクラスとはトレーニ
ング集合でのすべての超平面における最大幾何マージンを求めるものである．最大マージ
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ンは点の少ない部分集合に極めて依存してしまうことでハードマージンとも呼ばれてい
る．これはマージン制限下で最適化問題を解決することにより超平面をもとめるものであ
る．これに対し，図 3.2では誤差を表すスラック変数 ξを導入したソフトマージンによる
最適化問題も存在する．以下，ハードマージン，ソフトマージンについて説明する．

図 3.2: ソフトマージンの図

ハードマージンによる最適化

ラベル付された集合 S = (x1, y1), ..., (xn, yn)が与えられたとき，最適化問題を解決する
超平面 (w, b)は，

minw,b⟨w⟩,
subject to yi(⟨w · xi⟩+ b) ≥ 1, i = 1, ..., n

(3.9)

となる．式 3.9におけるwの最適解をw∗とした場合の幾何マージン γ = 1
∥w∗∥2 をもつ最

大マージンクラス分類問題を実現する．この最適化題を，ラグランジュ定数を導入し，双
対問題へ変換することで，

maxW (α) =
∑n

i=1 αi − 1
2

∑n
i,j=1 yiyjαiαj(xi,xj

)

subject to
∑n

i=1 yiαi = 0, αi ≥ 0, i = 1, ..., n
(3.10)
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が得られる．パラメータ α∗は式 3.10の最適化問題の最適解になる．これにより最適な
重みベクトルw∗ = 　 sumn

i=1yiα
∗
ixiとなり幾何マージンが γ = 1

∥w∗∥2 の最大マージ超平
面を実現する．このハードマージン開放はラベル付されたトレーニング集合を線形分離で
きる．つまり，線形識別のトレーニング誤差がゼロの完全なトレーニング集合が存在する
時のみ用いることが可能で，実世界のようなデータにノイズを含む場合の線形分離に対し
ては，多少の識別誤りがあってもよいという制約が必要である．

ソフトマージンによる最適化

線形分離において多少の識別誤りがあってもよいという考えを一般的にソフトマージ
ンと呼ばれている．ソフトマージンという考えでは，式??に対して図 3.2で表すようなス
ラック変数 ξを導入し，

yi((w,xi) + b) ≥ 1− ξi,

ξi ≥ 0, i = 1, ..., n
(3.11)

と変換する．このような制約下で最適化解を求めることがソフトマージンによる最適化
である．
ソフトマージンによる最適化を説明する．
1-ノルムソフトマージンによる最適化ではハードマージンによる最適化と同様に，ラベ
ル付された集合 S = (x1, y1), ..., (xn, yn)が与えられたとき，最適化問題を解決する超平面
(w, b)は，

minw,b⟨w⟩+ C
∑n

i=1 ξi,

subject to yi(⟨w · xi⟩+ b) ≥ 1− ξi, i = 1, ..., n

ξi ≥ 0, i = 1, ..., n

(3.12)

となる式 3.12をwの最適解をw∗とした場合の幾何マージン γ = 1
∥w∗∥2 をもつ 1-ノルムソ

フトマージン分類問題を解くことを実現する．これも，ハードマージンと同様，式 (3.12)

に相当する双対問題は，

maxW (α) =
∑n

i=1 αi − 1
2

∑n
i,j=1 yiyjαiαj(xi,xj

)

subject to
∑n

i=1 yiαi = 0, C ≥ αi ≥ 0, i = 1, ..., n
(3.13)

が得られる．パラメータ α∗は式 (3.13)の最適化問題の最適解になる．

2-ノルムソフトマージンによる最適化ではハードマージンによる最適化と同様に，ラベ
ル付された集合 S = (x1, y1), ..., (xn, yn)が与えられたとき，最適化問題を解決する超平面
(w, b)は，

minw,b⟨w⟩+ C
∑n

i=1 ξ
2
i ,

subject to yi(⟨w · xi⟩+ b) ≥ 1− ξi, i = 1, ..., n

ξi ≥ 0, i = 1, ..., n

(3.14)
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となる式 (3.14)をwの最適解をw∗とした場合の幾何マージン γ = 1
∥w∗∥2 をもつ 1-ノルム

ソフトマージン分類問題を解くことを実現する．これも，ハードマージンと同様，式 3.14

に相当する双対問題は，

maxW (α) =
∑n

i=1 αi − 1
2

∑n
i,j=1 yiyjαiαj

(
(xi,xj

) + 1
C
ξij
)

subject to
∑n

i=1 yiαi = 0, C ≥ αi ≥ 0, i = 1, ..., n
(3.15)

が得られる．パラメータ α∗は式 (3.15)の最適化問題の最適解になる．

3.2.1 SVMにおけるカーネル

図 3.3: 特徴空間への写像

識別問題では実世界で与えられるデータは線形であるものは珍しく，非線形における
分類では元の空間上で分類できない場合が多く，そのような問題にソフトマージンを適用
「したにしても，非線形で複雑な識別問題に対して精度の良い適切な構成をするのは困難
である．そこで，そのような元の空間における非線形のデータに対して，特徴空間にデー
タを写像し，その空間において線形分離するのである．そのような場合，考慮する仮説集
合は，

f(x) =
n∑

i=1

wiϕi(xi) + b (3.16)

という関数となる．線形関数による学習がデータをグラム行列の要素を通じてのみ現れる
双対問題として扱える．そのため，決定規則が入力データの内積のみで評価できるように
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なり，

f(x) =
n∑

i=1

⟨Φ(xi) · Φ(x)⟩+ b (3.17)

となる．ここで元の空間から高次元特徴空間への写像において元の空間における入力デー
タ同士の距離関係を維持するために，カーネル関数の定義式 K = ⟨Φ(xi) · Φ(xj)⟩を式
(3.17)に代入すると，

f(x) =
n∑

i=1

K(xi) · (x) + b (3.18)

という式が得られる．すなわち，SVM上での符号関数は，

f(x) = sgn

(
n∑

i=1

K(xi) · (x) + b

)
(3.19)

となる．これにより特徴空間内での学習に必要な写像点 ϕ(x)を知る必要がない．また，
カーネル関数を 1-ノルムソフトマージン，2-ノルムソフトマージンに代入することも可能
である．
以上のように元の空間で線形分離できない場合，高次元特徴空間への非線形写像により，
その特徴空間において線形分離を行う解決策をカーネル関数は実現し，特徴空間上での線
形関数の学習を可能にする．

3.3 テキスト分類におけるカーネル手法について
近年，デジタル化されたテキストが増大し続けているため，それらのデータを人手で分

類することはほぼ不可能となっている．この結果，自然言語のテキスト文書を自動的に分
類することが，研究の対象となり，人工知能や機会学習，自然言語処理など様々分野にお
いて盛んに研究が行われている [12]．このような研究において，情報検索の研究者がテキ
スト情報を表現する共通の方法は，ベクトル空間モデル (vector space model)である．こ
のベクトル空間モデルを用いてカーネルを作成することにより、カーネル手法をテキスト
分類に応用できるのである [10]，[?]．この結果、カーネル手法が幅広いタスク，例えば，
相関分析，クラス分類，ランク付け，クラスタリングなど，に適用可能になり，これらの
タスクはテキスト分類においては，文書分類，フィルタリングとして名前を変えて登場す
ることになる [12]．

3.3.1 テキスト分類について

テキスト分類の目的は様々である．文書分類のタスクはニュースを政治，経済，スポー
ツなどのカテゴリに自動で分類することや，電子メールのフィルタリングなどが行われて
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いる [10]，[19]．テキスト分類において，使われているのが SVMを利用した分類である．
SVMを利用したテキスト分類は，テキスト分類の研究において有効な方法であるという
結果を得ている [19]，[10].しかし，SVMは性質上様々なパラメーターをテキスト情報の
特徴に合わせて調整を行わなければならず，さらには，テキスト情報の特徴量が増えると
それに合わせて計算量も指数関数的に増大するなどの弱点もある．

3.3.2 テキスト分類におけるカーネル法の有効性について

カーネル手法をテキスト分類に適用「できるのは，テキスト情報の特徴をベクトル空間
モデルに変換し，そのベクトル空間モデルにカーネル手法を適用することで可能となる．
ベクトル空間モデルの詳細については 4章で解説する．テキスト文書をベクトル空間モデ
ルに変換することでカーネル手法のアルゴリズムを多岐に適用できるようになり，これに
より，SVMのみを利用するよりも適したアルゴリズムと少ない計算量で分類を行うこと
が可能になるという利点がある [10, 12]．
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第4章 カーネル手法を適用した特許の
分類

日本国における特許出願から審査までの期間が長いことに問題を抱えており，それに対
応するために特許の審査官を増員し，徐々にではあるが処理能力の向上しつつあるが，未
だに審査されるまでの期間が長く，審査されていない特許が多数存在する．この問題に対
して計算機を利用した特許についての処理の研究が行われるようになっている．その中で
も特許に付与されている IPCや FI,Fタームを利用した分類の研究が行われている．その
ような中で，本稿では，テキスト情報の分類に用いられるカーネル手法を特許自動分類の
研究に適応し，最適なモデルの探す手法に解説していく．

4.1 特許自動分類のカーネル手法の適用
近年，デジタル化されたテキスト情報が人手で分類されることが不可能なほど増大した

ことで，テキスト情報の分類の研究が盛んに行われ，その効果は評価されている．本稿で
は，特許自動分類をテキスト情報の分類の一領域と捉え，特許というデジタル化されたテ
キストをテキスト分類で用いられているカーネル手法を適用することで，今まで研究され
てきた特許の分類の方法との比較を行う．そして，特許における 2つのカーネル法の最も
最適なモデルを発見することで，特許の分類におけるカーネル手法の効果を示すことを目
標とする．
この目標に対し，カーネル手法を適用し，各 Fタームごとにテストデータを正負に分類
を行い，その正負の情報と，元々テストデータに与えられているFタームとを比べること
で，カーネル手法を適用した場合での精度の違いを観察し，カーネル手法の最適な設定を
求めることで精度の向上を図る．先行研究において，SVMが一般的に使われており、そ
の精度も他の分類器を利用した場合より高い精度で分類している [7]，[9]．特許には他の
文書やニュースに比べラベルが多く，ひとつの特許に複数のラベルがある多値分類という
分類の手法を利用している．そこで先行研究ではこれらの問題に対処するために SVMを
特許の分類に最適なアルゴリズムを既存のアルゴリズムを改良，または，正負の偏りを解
消する研究に重点が置かれていた．しかしながら，どの研究においても改善が見られては
いるが，改善の余地が残されている．そのため，本稿では，焦点を変え，特許の情報の殆
どを占める，文書情報についてに注目した．文書分類の先行研究ではカーネル手法を用い
た分類方法において良い精度が得られている [13]．カーネル関数を適用する際には，最適
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なパラメーターを得ることでパフォーマンスが向上することから，本稿では，カーネル関
数の適用の際の最適なパラメーターを求めることを目標とする．テキスト情報にカーネ
ル手法を適用する際に必要となるベクトル空間モデルについての解説を行い，次にテキ
スト情報からベクトル空間モデルに変換する際に欠損する情報を少なくする手法である
tf × idf について解説をし、ベクトル空間モデルがカーネル手法で扱えることを解説し，
次節以降では本稿で利用するカーネル関数の解説，多値分類の手法の解説，不均衡データ
に対する対応を解説していく．

4.2 特許データのベクトル空間モデル化
テキストをカーネル手法で扱うにはテキストをベクトル空間モデルに置き換える必要

がある．このベクトル空間モデルで比較的単純で，一般に使われているモデルが，単語
集合 (bag-of-words)である．この単語集合においては文書内の単語のみに焦点を当ててい
る．これは，単語の順序に関する情報がないので、文法情報が失われ，また，2個や 3個
の単語によって正確な意味ができる名詞句などの句は 1つ 1つの単語に分解されるため，
句の意味を失うことがある [12]．図 4.1は特許文章をベクトル空間モデルに変換し，その
後，カーネルマトリックスに変換し，SVMの学習器で学習するまでのプロセスを表して
いる．

図 4.1: ベクトル空間モデル化のプロセス

4.2.1 単語集合 (bag-of-words)

単語集合とは，文書 dは，用語辞書からの用語を添字とし，「対応する用語が存在する
か否かの変数」を値とするベクトル ϕ(d)，

ϕ : d 7−→ ϕ(d) = ((tf(tf1, d), (tf(tf2, d), ..., (tf(tfN , d), )) ∈ ℜN (4.1)

と表現できる [10, 12]．tf(ti, d)は文書 djの単語 tiの頻度とする．これにより，テキスト
情報は次元Nの空間へ写像される．一般的にこの空間の次元は非常に大きな数字になる．
この単語集合の欠点は単語の順序や，文章が持っている文法についての情報など，文脈や
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言葉としての意味などの情報が失われることにある．この問題に対して，単語に重要度を
設定したベクトル空間モデルを導くことを行う．

4.2.2 tf × idf

前節で述べたように，単語集合においてすべての単語が重要性を持っているわけでな
い．そこで単語に対して重みをつけることで，各々の単語に重要性を重視した関数を加え
ることで，単語に意味を持たせることで，元のテキスト情報の欠損情報を少なくでき，よ
り正確な分類を導くことができる [10, 12]．
その方法として，idfという計算方法がある．idfは単語を文書頻度の逆数 (inverse document

frequency)の関数として重み付ける．l個の文書があるとき，df(t)を単語 tを含む文書の
数とすると，単語 tに対する idf は，

idf(t) = ln

(
l

df(t)

)
(4.2)

と与えられる．そして，dnにおける tf × idf は次のように表すことができる．

ϕn(d) = [tfidf(ti, dn), tfidf(t2, dn), ..., tfidf(tN , dn)] ∈ ℜN (4.3)

ただし，tfiを文書 dnでの項目 iの発生数，idfiを総文書数と項目を含む文書数の比率と
する

4.3 カーネル手法の適用
前節で表現された tf × idfはベクトル空間モデルとして定義できる．それにより，関係

するカーネル手法は，

K(d1, d2) = ⟨ϕ(d1) · ϕ(d2)⟩ =
N∑
j=1

tfidf(tj, d1)tfidf(tj, d2) (4.4)

となり，この関数は陽に構築した特徴空間での内積であるから正当なカーネルである．し
たがって，このカーネル行列は常に半正定値となり，クラス分類にK(d1, d2)や，他のカー
ネル関数を利用して SVMを使用できる [10, 12]．
このことから，テキスト情報の一種である特許文書をベクトル空間モデルとして表現し，
カーネル手法を適用できる．本稿では，適用するカーネル関数を，線形カーネルとRBF

カーネルの 2種類に限定し、そのパラメーターのチューニングをすることで最も精度の
高いモデルを探る．この 2つのカーネル関数は，他の研究においても一般的に利用され，
ヒューリスティックにチューニングすることで最適なパラメーターを取得することで，よ
い評価を得ている [10]．また，図 4.2は本稿における特許データからベクトル空間モデル
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を生成し，その後，従来と違いカーネル手法を適応して後に SVMで分類するプロセスを
表現している．カーネル手法を適応することで，従来の研究の様に SVMのアルゴリズム
の向上を行うより的確なアルゴリズムを選択することで分類の精度の向上が見込めるプ
ロセスを踏むことでカーネル手法の可能性と特許の自動分類の精度の向上を図る．

図 4.2: One-vs.-rest法

4.3.1 線形カーネル

線形カーネルは 3章で示したように以下の式で表現される．

K(x,y) = x · y (4.5)

この関数は SVMのソフトマージンを利用しているため，ソフトマージンの式におけるペ
ナルティ項の「C」パラメーターを設定することで，最適なモデルを得ることができる．

4.3.2 RBFカーネル (Radail Basis Function)

RBFカーネルは以下の式で表現される．

K(x,y) = exp−∥ x− y ∥2

γ
(4.6)

RBFカーネルはカーネル手法の中で一般的に利用されるカーネル関数であるが，その性
能を引き出すにはRBFカーネルが持っている 2つのパラメーターを最適な設定にするこ
とが必要である [32]．2つのパラメーターは，一つはソフトマージンの式のペナルティ項
である「C」パラメーターであり，もう一つが RBFカーネルの式の「γ 」パラメーター
である．
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4.4 多値分類に対する工夫
もともと，SVMは 2値分類を行う分類器である．しかし，1つの特許にいくつもの F

タームが付与さているため，2値分類を拡張し，多値分類を適用する必要性がある．これ
に対して，2つの手法があり，一つがOne-vs.-rest法であり，もう一つがPairwise 法であ
る．One-vs.-rest法は k個のクラスに対し，ある一つのクラスであるか，それ以外である
か，に分類する手法である．一方，Pairwise法は k個のクラスから，任意の 2つのクラス
を選び，それに関する 2値分類の分類器を nCk個構築する手法である [27]．
本稿では，先行研究において一般的に使われているOne-vs.-rest法を使って，特許の分類
を行っていく．図 4.3は特許自動分類に対するOne-vs.-rest法を表現している．各特許に
tf × idsから得られたベクトル空間モデルとそれぞれが持っているFタームから，F ター
ム1と，それ以外のFタームをもっている，という 2 値分類の訓練データを作成し，テス
トデータも同様に作成し，それを F ターム2と，それ以外の Fターム，F タームiと，そ
れ以外のFターム，そして，F タームnと，それ以外のFタームをもっている，というよ
うにデータを作成する．その後，各々のデータセットを学習器で学習させ，テストデータ
で与えられる F タームを予測し，結果を得る．その自動で付与された Fタームをテスト
データの特許ごとにまとめ，その結果と元々テストデータに与えられている Fタームと
の比較を行うことで実験の精度を測るという方法を取る

図 4.3: One-vs.-rest法

4.5 特許自動分類におけるクラス不均衡
先行研究において，前節で解説したOne-vs.-rest法を利用した多値分類への工夫を行っ

ているが，それぞれのクラスにおいて，クラスの不均衡が起こる問題がある．これは全
データの内，ある Fタームを持っている割合が 1割など全体に対して少数であることで
ある．これは，過学習という機会学習における一般的な問題であり，これを回避するため
に，本稿では，2値の内どちらか一方に偏ったデータは実験に用いないことにする．そう
することで，自動分類の精度の低下を防ぐ．
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第5章 実験と結果

本章では，先行研究における実験方法，実験に使用するデータ，実験の前準備，実験環
境，実験方法，実験結果，とそれぞれについて解説を行う．

5.1 実験の目的
本稿では，4章で解説したように，テキスト情報にカーネル手法を適用し，その際に適

用するカーネル関数のパラメーターをチューニングし，最適なパラメーターの設定を発見
し，そのパラメーターで学習し，分類器を作成し，テストデータを多値分類の手法を用い
て分類し，その結果を評価する．
本実験では，同一のデータセットを線形カーネルとRBFカーネルを利用し，Fターム

による特許自動分類における多値分類の問題に対してOne-vs.-rest法を用いて，Fターム
を自動で付与させ，それによって得られる精度を検証するものである．そして，先行研究
において，Rikitokuや Li等らにて採用されている tf × idf の重みを付けたベクトル空間
モデルを採用することで，同一の質を持ったデータセットを利用することで，本実験の有
効性を確認する．

5.2 データセット
今回実験に用いるデータはNTCIRが提供しているデータコレクションを使用する．NT-

CIRのデータコレクションについては，表 5.1で詳細を解説する．NTCIRから提供され
るデータコレクションの内，Fタームに基づく特許自動分類に使われるデータは 1993年
から 1997年のデータを訓練データとし，1998年と 1999年のデータ，総数 21,606件をテ
ストデータとしている．このデータは 108個のテーマコードを持っており，1つのテーマ
コードに付き，平均で 200件ほどの特許がある．本実験では比較的新しい年代のデータを
用いた実験を行なった．そのため，NTCIRで Fタームに基づく特許自動分類に使われて
いるデータではなく，NTCIRが提出されているデータの中から，別のデータを実験に用
いた．本実験では，テーマコード「5B034」を選んだ．これは含まれるFタームは比較的
少なく，分類においても実験，評価が容易に行えるため，このテーマコードを選択した．
実験に用いたデータは表 5.2に記載している．訓練データとして 1997年から 1999年を用
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いて，テストデータには 2000年のデータを用いる．訓練データの概要については，表 5.3，
テストデータの概要については表 5.4を参照．

表 5.1: NTCIRデータコレクション

ジャンル 年度 文書数 言語
特許全文 1993年～2002年 3,496,252 日本語
特許全文 1993年～2002年 3,496,252 英語
特許抄録 1993年～2002年 3,496,252 英語

表 5.2: テーマコード「5B034」のデータ

件数
1997年 183

1998年 92

1999年 107

2000年 111

表 5.3，表 5.4は各 Fタームごとに，その Fタームを持っている特許がどれくらい存在
するかという「正の数」とそれぞれのデータ全体の割合を記載した表である．本実験で
は，学習データとして使われるFターム 33個の内，各Fタームにおける「正の数」が 33

件以下しか存在しないデータは不均衡データとし，その Fタームでの特許自動分類の実
験は行わない．結果，実験に使うFタームは 15個とし，その 15個のFタームにおいて特
許自動分類の実験を行う．学習データとして選択された 15個はテストデータにおいても
同じ Fタームを用いる．表 5.5が実験に用いるデータである．
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表 5.3: テーマコー「5B034」の Fタームの訓練データ

Fターム 正の数 (件) /全学習データ 割合
5B034AA01 92 /382 24%

5B034AA02 24 /382 6%

5B034AA04 68 /382 18%

5B034AA05 22 /382 6%

5B034BB00 1 /382 0%

5B034BB01 82 /382 21%

5B034BB02 69 /382 18%

5B034BB03 13 /382 3%

5B034BB04 10 /382 3%

5B034BB05 37 /382 10%

5B034BB06 3 /382 1%

5B034BB11 28 /382 7%

5B034BB13 1 /382 0%

5B034BB15 35 /382 9%

5B034BB16 13 /382 3%

5B034BB17 123 /382 32%

5B034CC00 16 /382 4%

5B034CC01 147 /382 38%

5B034CC02 48 /382 13%

5B034CC03 15 /382 4%

5B034CC04 28 /382 7%

5B034CC05 53 /382 14%

5B034CC06 34 /382 9%

5B034DD00 5 /382 1%

5B034DD01 120 /382 31%

5B034DD02 89 /382 23%

5B034DD03 28 /382 7%

5B034DD04 3 /382 1%

5B034DD05 98 /382 26%

5B034DD06 31 /382 8%

5B034DD07 75 /382 20%

5B034DD08 6 /382 2%

5B034DD09 1 /382 0%
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表 5.4: テーマコー「5B034」の Fタームのテストデータ

Fターム 正の数 (件) /全テストデータ 割合
5B034AA01 9 /111 8%

5B034AA02 11 /111 10%

5B034AA04 4 /111 4%

5B034AA05 6 /111 5%

5B034BB00 2 /111 2%

5B034BB01 5 /111 5%

5B034BB02 56 /111 50%

5B034BB03 8 /111 7%

5B034BB04 6 /111 5%

5B034BB05 6 /111 5%

5B034BB06 3 /111 3%

5B034BB11 7 /111 6%

5B034BB13 4 /111 4%

5B034BB15 8 /111 7%

5B034BB16 7 /111 6%

5B034BB17 15 /111 14%

5B034CC00 5 /111 5%

5B034CC01 89 /111 80%

5B034CC02 41 /111 37%

5B034CC03 41 /111 37%

5B034CC04 42 /111 38%

5B034CC05 56 /111 50%

5B034CC06 52 /111 47%

5B034DD00 49 /111 44%

5B034DD01 61 /111 55%

5B034DD02 72 /111 65%

5B034DD03 73 /111 66%

5B034DD04 75 /111 68%

5B034DD05 99 /111 89%

5B034DD06 106 /111 95%

5B034DD07 110 /111 99%

5B034DD08 111 /111 100%

5B034DD09 111 /111 100%
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表 5.5: 実験に用いる Fターム

Fターム
5B034AA01

5B034AA04

5B034BB01

5B034BB02

5B034BB05

5B034BB15

5B034BB17

5B034CC01

5B034CC02

5B034CC05

5B034CC06

5B034DD01

5B034DD02

5B034DD05

5B034DD07

5.3 特許自動分類の評価方法
実験の評価は，本稿では先行研究や他の分類においても実験結果を評価する方法として

用いられている適合率，再現率，F値の計算を行うことによって実験結果の評価を行う．
F値とは予測結果の評価尺度の一つである．正負の 2値分類の問題において SVMのよう
な分類器の予測結果と真の結果を 5.6の表のように表現する．

表 5.6: F値

真の結果
正 負

予測結果 正 TP FP

正 TP FP

表 5.6を用いて，適合率 (precision)，再現率 (recall)，F値 (F-score)を解説していく．

• 適合率 (precision) : 正と予測したデータの内，実際に正であるものの割合

Precision =
TP

TP + FP
(5.1)
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• 再現率 (recall) : 実際に正であるものの内，正であると予測されたものの割合

Recall =
TP

TP + FN
(5.2)

• F値 (F-score) : 適合率と再現率を総合的に評価する

2×Recall × Precision

Recall + Precision
(5.3)

5.4 パラメーターのチューニング
本実験では，最適なパラメーターを得るためにK−分割交差検定とグリッドサーチ法

を用いて，実験に用いる 15個の Fタームそれぞれに最適なカーネル関数のパラメーター
を導く．

5.4.1 K−分割交差検定 (K-fold cross-validation)

交差検定とは，与えられたデータをK分割し，K− 1を学習データとし，残りをテスト
データし，これをK回検定を行い，得られた結果を平均することである 1つの推定を得る
ことができる．この特徴から，SVMやカーネル手法におけるカーネル関数のパラメーター
のチューニングにおいて最適なモデルを検出することに利用出来る [32]．本稿では，K−
分割交差検定において，一般的に行われている k = 10に設定し，パラメーターのチュー
ニングを行い，SVMとカーネル関数の最適なモデルを設定する．

5.4.2 グリッドサーチ法

本実験では，線形カーネル，RBFカーネルのパラメーターのチューニングを行い，最
適なパラメーターを得る．線形カーネルにおいては，最適なパラメーターのチューニン
グをヒューリスティックに行った．グリッドサーチ法という最適なパラメーターを網羅的
に発見する方法があり，その手法を実装したオープンソフトウェアで，Python言語で記
述されているプログラムを実行することでRBFカーネルの最適なパラメーターを得るこ
とができる [32]．本稿においても，この手法を利用した．この手法を利用する際はK−分
割交差検定 (K = 10)も用いた．線形カーネルとRBFカーネルの最適なパラメーターは，
5.7，表 5.8で表している．
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表 5.7: 線形カーネル:グリッドサーチ法，K−分割交差検定 (K＝ 10)

Fターム Cost Parameter

5B034AA01 0.03125

5B034AA04 0.03125

5B034BB01 0.125

5B034BB02 0.03125

5B034BB05 0.03125

5B034BB15 0.5

5B034BB17 0.03125

5B034CC01 0.125

5B034CC02 0.03125

5B034CC05 0.125

5B034CC06 0.03125

5B034DD01 0.03125

5B034DD02 0.03125

5B034DD05 0.125

5B034DD07 0.03125

表 5.8: RBFカーネル:グリッドサーチ法，K−分割交差検定 (K＝ 10)

Fターム Cパラメーター γ パラメーター
5B034AA01 0.5 0.0078125

5B034AA04 0.03125 0.0078125

5B034BB01 512 0.00012207

5B034BB02 0.03125 0.0078125

5B034BB15 2.0 0.5

5B034BB17 2.0 0.5

5B034CC01 2048 0.000030518

5B034CC02 2.0 0.0078125

5B034CC05 512 0.00012207

5B034CC06 0.5 0.0078125

5B034DD01 512 0.00012207

5B034DD02 0.03125 0.0078125

5B034DD05 8.0 0.0078125

5B034DD07 0.03125 0.0078125
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5.5 実験の手順

テーマコード「5B034」のデータ抽出

実験に用いるテーマコード「5B034」を持ったデータセットをNTCIRのデータコレク
ションから抜き出し，与えられている Fタームも同時に抜き出す (図 5.1)．

図 5.1: テーマコード「5B034」の抽出

tf × idfの計算

その変形させたデータセットからベクトル空間モデルを生成するために，最小単位の
単語に分割する形態素解析のツールであるMeCab 0.92 1を使用する．形態素解析に使用
する項目は要旨と全請求項に限定する．その際に，分析された品詞が名詞のものだけを選
び，また名詞が連続していた場合それらを連結し名詞句とすることで，単語としての意味
情報を保持できるからである [21, 20]．また，名詞または名詞句の出現回数が 3回に満た
ない場合，その名詞また名詞句は利用しない．また名詞の長さが 3に満たない場合も同様
である．このような条件の下で形態素解析を行った．その後，tf × idf を計算し，ベクト
ル空間モデルを生成した (図 5.2)

不均衡データの抽出

各 Fタームの不均衡データを抽出し，実験に用いるデータのみに絞り込む．

1http://mecab.sourceforge.net /
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図 5.2: tf × idf の作成

パラメーター設定

グリッドサーチ法とK−分割交差検定 (K＝ 10)を用いて，最適なパラメーターの設定
を探す．

One-vs.-rest法を用いた実験

図 5.3に示すような方法を用いて，各々のFタームごとに，最適なパラメーターを使用
した線形カーネル，RBFカーネルを使い学習させ，テストデータに Fタームのラベルを
与える．

図 5.3: One-vs.-rest法

評価

そして，得られた結果から，元々持っているFタームとを比較することで，F値の値を
得る．そして，その F値によって本稿の実験の精度を評価する (図 5.4)
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図 5.4: 評価方法

5.6 実験の構成
本稿において，データセットの抽出，データセットの生成，ベクトル空間モデルの生成

を全て自分のコード (Python)によって作成し，そのデータを下に実験を遂行した．実験
を行なった環境はProccessor: 4 × 2.5GHz PowerPC G5，Memory: 1GB DDR2 SDRAM

の下，実験を行なった．SVMを実装したソフトウェアは LIBSVM(version2.91)2[32]を使
用した．

5.7 実験結果
実験結果は線形カーネル，RBFカーネル，それぞれ表 5.9，表 5.10で示す．表 5.9，表

5.10では，いくつかのFタームでは分類が行われない実験が存在する．評価方法の節で解
説した適合率，再現率，F値の平均を表 5.11に表示する．表 5.11からRBFカーネルが線
形カーネルより若干よい精度を上げていることがわかる．しかしながら，双方の実験結果
において，分類が正常に行われない実験が多く，今回の実験からは線形カーネルとRBF

カーネルにおける性能の違いを確認するには至らなかったが，限られた特許数の上，不均
衡データが多くを占めるデータにおいてカーネル手法による実験の可能性を示すことが
できたが，カーネル手法を適応することで特許の自動分類の精度の向上を示せることをで
きななかった．

2http://www.csie.ntu.edu.tw /˜ cjlin /libsvm /
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表 5.9: 線形カーネルの結果

Fターム TP FP FN TN 適合率 再現率 F値
5B034AA01 0 0 9 102 N /A N /A N /A

5B034AA04 0 0 4 107 N /A N /A N /A

5B034BB05 0 0 6 105 N /A N /A N /A

5B034CC02 0 0 41 70 N /A N /A N /A

5B034CC06 0 0 52 59 N /A N /A N /A

5B034DD02 0 0 72 39 N /A N /A N /A

5B034BB01 0 6 5 100 0.0 0.0 0

5B034BB02 0 2 56 53 0.0 0.0 0

5B034BB15 0 2 8 101 0.0 0.0 0

5B034DD01 0 4 61 46 0.0 0.0 0

5B034BB17 1 2 14 94 0.333333333333 0.0666666666667 0.111111111111

5B034CC01 17 3 72 19 0.85 0.191011235955 0.311926605505

5B034CC05 1 1 55 54 0.5 0.0178571428571 0.0344827586207

5B034DD05 1 0 98 12 1.0 0.010101010101 0.02

5B034DD07 2 0 108 1 1.0 0.0181818181818 0.0357142857143

5.8 議論
本実験では，不均衡データを除いたデータをそのまま実験に用い，データの正確性を考

慮すると不均衡データを除いたデータを抽出し，tf × idf の計算を行い，実験する．この
ことについて，本実験では，時間的な都合上，このような処理が行われなかった．また，
カーネル手法を最適なパラメーターで利用してさえも特許自動分類が行われてなかった
データについては，学習データとテストデータの特徴ベクトルに共通性が見られなかった
ことが考えられ，これは特許が前の技術や発明より新しい物を考えているという特徴を考
えると，以前の特許と新たな特許とでは単語間においての共通項が少ないと考えられる．
また，実験に使用された特許数が非常に少ないことが分類が正常に行われない結果を導い
たと考えられることから，実験に使用するデータの数を増やしていくことが必要である．
しかし，適切なデータ数はヒューリスティックに行う必要性が出てくると考えられ，その
際に計算量が n2オーダーの計算が必要になってくることから実験にかかる時間は相当な
時間がかかると予想され，時間が足りず実験数を増やして再実験を行うには至らなかった．
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表 5.10: RBFカーネルの結果

Fターム TP FP FN TN 適合率 再現率 F値
5B034AA01 0 0 9 102 N /A N /A N /A

5B034AA04 0 0 4 107 N /A N /A N /A

5B034BB02 0 0 56 55 N /A N /A N /A

5B034BB05 0 0 6 105 N /A N /A N /A

5B034BB15 0 0 8 103 N /A N /A N /A

5B034BB17 0 0 15 96 N /A N /A N /A

5B034CC02 0 0 41 70 N /A N /A N /A

5B034CC06 0 0 52 59 N /A N /A N /A

5B034DD02 0 0 72 39 N /A N /A N /A

5B034DD07 0 0 110 1 N /A N /A N /A

5B034BB01 0 6 5 100 0.0 0.0 0

5B034CC01 17 3 72 19 0.85 0.191011235955 0.311926605505

5B034CC05 1 1 55 54 0.5 0.0178571428571 0.0344827586207

5B034DD01 5 8 56 42 0.384615384615 0.0819672131148 0.135135135135

5B034DD05 18 4 81 8 0.818181818182 0.181818181818 0.297520661157

表 5.11: 適合率，再現率，F値の平均

カーネル関数 適合率 再現率 F値
　線形カーネル 0.17 0.03 0.05

RBFカーネル 0.25 0.02 0.03
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第6章 結論

本稿では，特許を形態素解析し，各文書における単語の重要度を計算する tf × idf法を
用いてデータセットを作成し，Fタームによる特許自動分類において，カーネル手法を適
用し，最適なパラメーターを設定することで，カーネル手法の特許自動分類における最適
なカーネル手法を示すことが目的であった．本稿では，線形カーネルとRBFカーネルの
2つのカーネル関数を選択し，それぞれ，最適なパラメーターを設定し，双方の実験結果
の比較を行うことを提案した．結果は，RBFカーネルでの実験から得られた結果と線形
カーネルでの実験から得られた結果からRBFカーネルの実験が線形カーネルを利用した
時より，精度の良い結果が得られた．線形カーネルの精度はRBFカーネルよりも低いが，
特許自動分類にカーネル手法を適用することには有効性があることが示す結果となった．
しかしながら，全ての実験において，特許自動分類が上手く機能しなかった．この研究を
通して，特許自動分類における問題点を認識することができ，また，カーネル手法の有効
性についても，最適なパラメーターを設定することを条件とすることで，カーネル手法の
有効性を最大限に活かせることができる可能性があることを示すことができた．

今後の課題

この結果を踏まえ，今後の課題は，カーネル関数の選択，もしくは作成が必要であり，
線形カーネルとRBFカーネル以外のカーネルを選択し，それぞれのパラメータを設定す
ることで，よりよい精度になると考えられる．本稿における実験では，最適なパラメータ
を設定し，その結果，線形カーネル，RBFカーネルの双方において，精度を得られない
結果に終わったということことから，カーネル関数の選択だけではなく，特許情報からベ
クトル空間モデル化する際の他の手法を提案することが必要になると考える．また，不均
衡データをもつ Fタームを除いて実験を行うことは，その Fタームが自動で付与されな
いことになるため，本来の目的とは少々違う面もあるため，不均衡データにおいても通常
の実験のようにできるようなアルゴリズムの提案や，工夫を考える必要がある．最適なパ
ラメーターを検出しながら，全ての実験が上手く機能しなかった点を考慮すると，特許の
テキスト情報に対して，潜在意味インデキシング (latent semantic indexing)，スペクトル
カーネル，または，特許が構造化された情報であることから，構造化に対するカーネル，
例えば木カーネルの適用を考慮する必要がある．また，本稿における実験では，実験に用
いる特許のデータ数が少なくそのほとんどが不均衡データという状態での実験になったこ
とから，今後は不均衡データを除き，また，データ数もある程度確保した上で同様の実験
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を行うことを提案する．また，不均衡データを含んだ状態で，適切なカーネル手法のアル
ゴリズムを考慮することも提案する．最後に，SVM，k-nnやカーネル手法など様々な手
法の改善と向上を行うことで特許の自動分類の精度の向上を図ることは機械学習全般の
研究の発展につながると考えられ，また機械学習の研究の成果を特許の自動分類に適応す
ることで分類精度の向上が図られると考えられることから，双方の成果を共有することを
提案したい．
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