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記号一覧

以下に本論文において用いられる用語と記号の対応表を示す．
用語 記号
先行作業 i

後続作業 j

プロジェクトの総作業数 n

従事者グループ k

依頼候補の従事者グループ数 w

作業の所要時間 tij

作業を従事者グループに依頼したときの費用 (ファジィ・ランダム変数) ˜̄cik

クリティカルパスを選択する 0-1変数 xij

依頼する従事者グループを選択する 0-1変数 yik

ファジィ・ランダム変数のメンバシップ関数 µ˜̄cik

中心値 (平均値) d̄ik

左右の広がりパラメータ βik, γik

ファイジィ目標 G̃

ファジィ目標の最良値 g0

ファジィ目標の最悪値 g1

ファイジィ目標のメンバシップ関数 µG̃

ファジィ目標は満たされる可能性の度合い (可能性測度) Π˜̄cik

満足基準値 h

擬逆関数 L∗(h), µ∗
G̃
(h)

確率変数の分布関数 F



　



第1章

はじめに

§ 1.1 本研究の背景
ICT分野の発達により, 民間団体や政府機関のデータを ICT化することの重要性が増し
ている. 総務省では, オープンデータ戦略の推進と題して, 行政の透明性・信頼性の往生, 国
民参加, 官民協働の推進, 経済の活性化・行政の効率化が三位一体で進むことを目的として
行われている [1]. 例えば, 災害関連情報として震源や震度に対するデータベースとそのAPI

を公開する試みが行われている [2]. そのうちの一つとして特許情報プラットフォーム1があ
る, そこでは日本の特許庁に提出された特許や実用新案等が掲載されており, Webサイト上
で特許をキーワード検索することで特許利用の効率化を図っている.

特許情報には過去の発明の情報をアーカイブしたいわば発明の保管庫的なデータであり,

それを利活用することで経営戦略・技術的発展等広く社会に役立てることができる. このよ
うなオープンデータやプラットフォームを用いて多角的な特許分析を行うことが特許分野
ひいてはデータマイニングにおける重要な貢献といえるだろう.

しかし, 現状の特許プラットフォームは人手で少数の特許事例を調べるのには必要充分で
あるが, ビックデータとして特許全体の分析を行いたい場合は整理されているとはいい難
い, 例えば, データの保存形式がPDF担っている場合や, 被引用特許の件数が掲載されてい
ない等の問題点がある. そのため現状の特許分野では日英翻訳タスク等の主な特許タスク
では国立情報学研究所の実験用コレクションNTCIR2が用意されているものの一部な高度
な分析においては各々が独自にデータを取得する必要がある.

特許分野における情報技術の応用例としては以下の３つに大別される [3].

1https://www.j-platpat.inpit.go.jp/web/all/top/BTmTopPage
2http://research.nii.ac.jp/ntcir/data/data-ja.html
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特許情報処理システムの分類� �
• 業務推進系システム

• 管理系システム

• 分析評価システム� �
これらの技術を用いることで特許出願・分析における業務の効率化を行うことができる.

特許の研究については多言語間特許の翻訳や統計学を用いた特許分析が活発に行われて
いる. ここで特許データはテキストと引用数等の表形式が混同する非構造化データである.

このような複数のモダリティを考慮した研究は上述した研究に比べ少量である.

また, 管理系システムに分類される発想支援システムはKJ法やTRIZ等の発想支援論を
元にシステムを構築するものが大半であり, 具体的な特許データに基づいた数理的なシステ
ムは少ない.

このことから，特許の複数パラメータを複合的に考慮しつつ, 意思決定支援となる発想支
援システムの新たな枠組みが必要となる.

§ 1.2 本研究の目的
特許文書ではテキスト情報の他に引用件数, 発明者, 出願年等の多数のデータが存在する
そのデータをそれぞれ考慮しつつ, 新しい特許の組み合わせ等を提示すれば経営・開発の意
思決定の一助となるであろう. そこで, 本研究はマルチモーダルなデータを利活用するため
の発明支援システムを提案する.

システムを開発するために, 特許データを効率的に収集・保存する枠組みを考案し, その
データを元に特許の価値やキーワードの特徴を捉えたモデルを作成する. 最終的にそのモ
デルを利用してユーザが使えるようなインタフェースを含んだ実用的な発想支援システム
の開発を試みる.

具体的には各特許の情報及びその関係性を n次元空間にマッピングすることができれば
そこからコサイン類似度を求めて類似特許を求めたり, 足し算等のベクトルができる演算可
能になる. これにより特許を俯瞰的に分析しつつも新しい疑似特許生成してアイデアの補
助となるキーワードを提示することが可能になる.

システムの実証としては定量的評価と定性的評価の２つの側面から行う. 定量評価とし
てはモデルが特許特性をどれほど反映できているかを検証し, 定性評価では実際に人にシス
テムを利用してもらいフィードバックを得ることでシステムの有用性を確認する. これによ
り, 数理的な優位性を持ちつつも人が利用しやすいシステムになっているかを検証する.

§ 1.3 本論文の概要
本論文は次のように構成される．

第 1章 本研究の概要と目的について説明した．

2



第 2章 従来の特許情報処理と発想支援システムについて述べ，それらの有用性と課題につ
いて述べる．

第 3章 システムで利用する手法とその前提となる重要な技術や概念をここで紹介する.

第 4章 提案手法とそれを用いたシステムのアーキテクチャについて説明する.

第 5章 システムに対する実験結果と考察を述べる.

第 6章 まとめと今後の課題を述べる．
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第2章

特許情報処理とアイデア発想支援

§ 2.1 特許情報処理

特許情報処理とは� �
特許とは知的財産の一種であり発明の保護を目的として, ある発明に対して独占的・排
他的にジッチするために付与された権利であり, 特許権とも呼ばれる. 日本では約 34万
件の特許が出願され, 多様な分野の発明が蓄積されている [3].

また, 特許の構成は自然言語のテキストと補足的な情報と図表で構成される. そこで特
許分野に対して自然言語処理の技術を利用することにより, 産業上の価値を産出するの
に役立てることができる.

そして, 特許情報処理の技術を工学的に評価し検証を行うことにより学術的・産業的に
意義のある成果をもたらすであろう.� �

本研究における特許の範囲
特許とは前述の知的財産としての意味もあれば, それ自体を申請する行政処理も含む
場合もある. 特許が含有する特許情報としては, 主に「特許請求の範囲」,「明細書」,

「要約」からなる. 本研究は専ら特許情報を工学的応用に主観を置くため, 上記の特許
情報を対象とする.

特許の一例
本研究で利用する特許の実例を図 2.11に付す. このように特許はタイトルと要約であ
るAbstract, IPCという特許分類を示すClassification, 本文を示すDescription,

請求項を表すClaims, そして特許自体の IDと出願日などの情報を含んだ部分からな

1https://patents.google.com/patent/WO2006086021A2/en?oqr̄obots
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る. また図には示されていないが特許の引用の情報も検索プラットフォームによって
は示されている.

図 2.1: 特許文書の一例

§ 2.2 特許情報処理システム
第 1章で示したように特許は「業務推進系システム」, 「管理系システム」, 「分析評価
系システム」と大別される. これらの概要と事例について説明する.

業務推進系システム
このシステムは主に特許の戦略立案や発明着想, 調査ひいては特許無効化のために利
用される. また, ここには以下の６種類のシステムが含まれる.

• 「特許検索」
類似特許がないか調べるための

• 「パテントマップ作成」
なんらかの形で収集された特許からパターンや年代を分析して目的に応じた形
で出力する

• 「発想支援」
発想支援理論を用いて知財考案時におけるアイデアを整理・刺激する

• 「明細書作成支援」
特許出願における明細書等の文書の作成を半自動で行い効率化を目指す
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• 「特許翻訳」
外国語特許に対して検索・分析する際に利用される

• 「出願支援」
特許のオンライン申請を可能とするインターネット出願ソフト2

管理系システム
特許実務において一つの特許に対して様々な文書が付与される. そしてそれらは随時
更新される. そのような様々な文書を長期に渡って保守管理を行うためのシステムが
ここに含まれる. この分野では主にデータベースや保守方法等が議論されるため本研
究では対象としない.

分析評価系システム
この分野では主に特許の情報を統計学や機械学習を用いて分析する. 特許作成の支援
を直接行うのではなく, 学術・産業上の目的のために利用される. 主に以下の３つに
大別される.

• 「特許分析」
複数間特許を横断的に分析することで, 企業の勢力図や現在の技術の流行等をみ
つける手がかりを得る事ができる

• 「特許明細書分析」
単一の明細書に対して構造解析を行い, 読解支援や品質評価に用いられる

• 「特許価値評価」
ある特許が持つ価値の算定を目的とする. 経済的評価に偏重しており技術的価値
の評価の研究は途上である

特許分野の研究事例特許分野の研究として上記でいう「情報検索」,「特許翻訳」,「パテ
ントマップ作成」,「特許分析」が活発に行われている. 例えば, Maseらの研究で特許文書
の温度等の数値表現に大きな重みを与えてTF-IDFを構築して特許検索を行った [4].

そして人工知能の第三次ブームにより人工知能の多方面の応用研究が盛んになっており，
特許も例外ではない．実用化された特許調査ツールには，トーマツデトロイト社が開発
した PLSAをもとにした特許調査ツール Doloitte Analyticsがある．また日本においても
FRONTEO社と TTDC: Toyota Techno Developement社が共同で開発したKIBITが市販
されている [5]．
パテントマップを数理的に作成する手法としては，Youngらの対象となる技術分野の単

語から特許の文書を k-meansを用いてクラスタリングするものがある．これはクラスタリ
ング後の結果から semantic networkを構築し可視化を行う手法である [7]. また調査対象の
特許分野の少数の特許を入力とし，それに対してランダムフォレストを用いることにより
特許の集合から目的に合致するサンプルを選択する．そしてそのサンプルの文字データに
対して自然言語処理により課題表現を抽出してパテントマップを作成するというものもあ
る [6].

2https://www.pcinfo.jpo.go.jp/site/3 inet/index.html
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また, 酒井らのように特許の文書の傾向を分析して自然言語処理的なアプローチでの技術
課題の抽出手法も提案されている [8]．例えば「ができる．」等の手がかり表現を含む文節に
課題表現があるということが判明している．
しかし，これらの研究は特許の文書以外の情報，例えば特許分類，引用件数や発明者・企
業等の情報を考慮していない. そこで, 津村らは特許中の出現単語と特許の分類の両方を結
合したデータを作成するために，ランダムフォレストによる特許分類の学習を行った．そ
の出力結果に対してMDSを用いたマッピングを行い，特許の分類情報を含んだ特許間の類
似度空間を構築した [9]．
また, 特許分野に関して経営工学の手法を用いたHyonjuらの研究がある [10]．Hyonjuら
は企業と産業領域を対象としてそれらの類似性を発見することを目標とした. そしてテキ
ストマイニングと経営工学の手法をあわせてマルチモーダルな単語空間の作成して単語ご
との特許においての技術的価値を算出したOnodaらの研究がある [11].

これらの特許情報処理システムの内「発想支援」の研究ではKJ法等のアイデアを整理す
るための発想支援論に基づくものが大半であり大規模な特許データをもとに数理的・統計
的な知見を用いて作成されたシステムは少ない.

つまり, この分野の研究を行うことで, 産業利用において有用な手法・システムを提案で
きる可能性が大いにあると思われる. そこで, 次節では特許以外の分野も含めた発想支援事
例・研究について詳細に紹介していく.

§ 2.3 発想支援システム
発想支援とは発想支援とは人々が何らかの意思決定やアイデアを出す際にその糸口とな
るように人間の思考を補助する方法論である. 有名なものとしては文化人類学者の川喜が
提案したKJ法がある [12].

KJ法� �
KJ法は図 2.2aのように思いついた事象をカードに記し, それらを複数枚並べカテゴリ
ごとにグループ化してそれぞれのグループそしてそのカード間の関係を矢印や線を使い
可視化する. これにより雑多なアイデアを効率的に整理することができる. またKJ法
を支援するソフトウェアも作成されている [13].

ahttp://www.ritsumei.ac.jp/se/rv/yamada s/tea/env/index.html� �
しかしKJ法等発想支援論を用いる方法では知識データを利用しておらず, 各アイデア自
体は人間が考える必要がある.そこで伊藤らや西原らは電子データを用いたアイデア処理を
提案している [14][15].

伊藤らはユーザがブレインストーミングした単語に対してクラスタ分析を行い, ユーザの
アイデアが含まれるクラスタと共起度が低いクラスタの単語を提示することで新たなアイ
デアを刺激するようにしている.

対して西原らの研究では人間が発想した２つの商品を組み合わせたアイデアについての

7



図 2.2: KJ法の利用例
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希少性・新規性を評価する仕組み作った. この研究では膨大な商品アイデアに対する評価を
ランキング付して提示することで商品創案の支援を行っている
このように既存のシステムの有効性は示せてるものの, 依然として人間が発想の種となる
ブレインストーミングが必須となっている. そこで著者は自然言語処理の一分野である言
語生成を用いることでより高度なシステムが構築できると考えた. 次章では自然言語処理
における言語生成について説明する.
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第3章

言語生成

§ 3.1 自然言語処理と言語生成
まず, 言語生成とその元となった自然言語処理の基本事項について説明する. 自然言語処
理 (natural language processing, NLP)とは我々が日常用いている自然言語に対して,

ある種のコンピュータ処理とそれに関する学問分野, 研究分野をそう呼ぶ [16].

言語というもの大きく以下の特徴を持っている.

言語の特徴� �
• 物事に対してどう解釈するかは恣意的である

• 論理的に説明できるものだけでなく社会の慣習を反映したものも多い

• 語彙や用法は時代とともに変化し, 専門分野ごとに異なる意味合いを持つ

• 言語の意味内容はネットワーク構造をもつ

• 表現は多対多である. つまり多義性・曖昧性をもつ.� �
このように言語とは様々な記号や要素が複雑に絡み合い形成されるものであるため, それ
を機械で解釈することは AI完全 (AI-complete)であり AIで解くことが困難な問題の一つ
である [17].

また, NLPには複数の小分野があり,国や業界により解釈が異なるが日本の場合,図 3.11の
ように分けられる. それぞれの分野において異なる手法が取られる場合もあるが, BERT(Pre-

training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding) のように複数の
タスクを実行できる汎用的なモデルも考案されている [18].

1https://www.zenknow.tokyo/entry/2018/09/07/200849
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図 3.1: NLPにおける分野一覧

これらの分野のうち言語生成に特に関わっている技術としては, 知識データを利用する情
報アクセス応用技術, 言語生成の関連分野である対話になる. 対話システム自体, 入力から
受け取って解釈した後, 知識データと文や言葉の確からしさを表現するある種の確率モデル
である言語モデルを横断的に処理して出力を生成する. この一連のフレームワーク自体は
機械翻訳や発想支援等の関連分野でも同一である.

そこで次節では対話システムや機械翻訳における基礎技術・理論を順に説明していくこ
とで, 本研究で重要な位置を占める言語生成の手法について理解を深めていくことにする.

§ 3.2 言語生成のための理論・技術
対話システムの初期の代表的なものではELIZAと SHRDLUがある [16]. これらは if-then

を用いたルールベースのシステムである. このシステムは図 3.22のようにCUIベースで利用
できるものである. 例えば alwaysを含む入力に対しては「Show me some specific examples」
と出力するといったルール群を用意することで限定的ながらも会話が可能なシステムである.

しかし, このようなルールベースのシステムでは実用的ではない, なぜなら入力に対する
適切なルールを人間が手動でセットする必要があり, さらに会話において適切な答えは文脈
やコンテキストによって大きく変わるからである.

2019年論文執筆時ではそのようなルールベースではなく文としての確からしさを大規模
なコーパスのパターンを統計学・機械学習を用いて学習する技術を言語モデルが使われて
いる.

2https://en.wikipedia.org/wiki/ELIZA#/media/File:ELIZA conversation.jpg
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図 3.2: ELIZAの利用例

3.2.1 言語モデル

言語モデルは文や文書の生成確率モデルであり, w1w2, . . . , wnという言語表現に対して,

確率 P (w1w2, . . . , wn)を考える場合以下のようにモデル化する [19].

P (w1w2, . . . , wn) = P (w1, w2)P (w3|w1, w2)P (w4|w2, w3) . . . P (wn|wn−2, wn−1) (3.1)

この内のパラメータ P (wi|wi−2, wi−1)をいかに精度を高く求めるかを研究が行われている.

この言語モデルの学習方法についてはマルコフ連鎖によるもの, ニューラルネットを用いた
ものなど様々なものが存在する.

隠れマルコフモデル
古典的な言語モデルの利用例としては隠れマルコフモデル (hidden Markov model, HMM)

によるものがある. 例として対話システムをモデル化する場合を考える.

ある特定テキストデータを単語ごとの系列と考えると以下のようにモデル化できる. HMM

とは入力系列xとした場合, 出力系列 yをとすると, HMMは各状態の直前の状態のみに依
存する. xiは yiのみに依存して, yiは yi−1のみに依存すると仮定すると x,y の同時確率は
以下のように表せれる [19].

P (x,y) = P (xk, yk|xk−1, yk − 1)P (xk−1, yk−1|xk−2, yk−2) . . .

(x2, y2|x1, y1)P (x1, y1|x0, y0) (3.2)

=
∏
i

P (xi, yi|xi−1, yi−1) (3.3)

=
∏
i

P (xi|yi)P (yi|yi−1) (3.4)

ここでダミー要素 (x0, y0)を用いて式を変形した.
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この式に対して最尤推定を行うことで入力系列と出力系列の対となるデータセットから
各入力系列ごとに尤もらしい生成単語の確率分布を出力する. 確率分布から実際の出力単
語の選択方法としては貪欲法やグリッドサーチ等のアルゴリズムが用いられる.

このように HMMを用いることで系列データを扱うことが可能になった反面, 課題もあ
る. 言語データは直前の単語だけでなくいくつか前の単語や前の文の内容も影響している
ため, それをモデル化する際は当然考慮すべきである. しかしHMMの場合一つまえの状態
のみしか考慮していない.

そしてHMMは機械翻訳や対話システム等多くのNLPの諸分野でより表現力が高く一般
的なリカレントニューラルネット (Recurrent Neural Network, RNN) にとって変わられた.

RNNについては次の節で紹介する.

RNNの概要

図 3.3: RNNの構造

RNNとはエルマンによって考案されたニューラルネットの一種である. 通常のニューラ
ルネットと違い図 3.33のような再帰性を持つ. ここでAは一つのニューロン, xtがある系列
の入力そして htがその時の隠れ状態 (潜在変数)である.

この再帰性により言語のような系列データに対してチョムスキーが唱えた生成文法のよう
な事前知識を仮定しなくとも文法構造に関する知識が創発することが確認されている [20].

これにより幼児が少ないインプットから言語獲得可能な「刺激の貧困」に対する生成文
法とは異なる説明といえるだろう.HMMやそれを一般化した状態空間モデルとの異なる利
点は以下となる [21].

3https://towardsdatascience.com/understanding-rnn-and-lstm-f7cdf6dfc14e
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RNNの利点� �
• 状態（潜在変数）を導入することで時系列を考慮した予測ができる

• 状態空間モデルより一般的

• 長期依存性を持つ

• ドメイン知識不要

• ニューラルネットのため誤差逆伝播が可能� �
このような利点から機械翻訳から株価の時系列予測まで広く使われている [22][23]. しか
し, 万能なモデルではなく以下の問題点がある.

RNNの問題点� �
• 複雑なモデルのためロバスト性が担保しずらい

• オブザベーション数（データ量）が少ないとモデルの複雑性に対して学習不足に
なる

• 計算コストが高い� �
そのためRNNを組み込む際は取り組む課題のデータ量や許容できる計算コストと相談しな

がら適用することになる. また, RNNは図 3.3のようにシンプルな構造な反面, 長期の依存
関係を学習することが難しく勾配消失や勾配爆発を引き起こすことがある [24]. そこで考案
されたのがRNNの拡張モデルである長・短期記憶 (Long Term Short Memory)である.

LSTM

図 3.4: LSTMの構造

LSTMは RNNに対してどこまで過去の記憶を保持するか調整するゲートを設けたモデ
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ルである. 図 3.44のように諸演算を行うことによるゲートを数理的に表現している. 定式化
は以下のようになる.

f = σ(xtW
f
x + ht−1W

f
h + bf )

g = tanh(xtW
g
x + ht−1W

g
h + bg)

i = σ(xtW
i
x + ht−1W

i
h + bi)

o = σ(xtW
o
x + ht−1W

o
h + bo)

ct = f ⊙ ct−1 + g ⊙ i

ht = o⊙ tanh(ct)

(3.5)

ここで x: 入力データ, h: 隠れ状態, t: 時間, W : 層の重み, b: バイアス　となる.

式 (3.5)の利点としてはRNNから記憶セル ct以外同じインタフェースで利用でき, かつ
より長文に対して精度の高い予測ができる点である. また上のアファイン変換分 (f , g, i,o)

は以下のように変形することでまとめて計算して高速化できる.

f , g, i,o = xtWx + ht + b (3.6)

LSTMの諸テクニック
LSTMもこのまま利用してもある程度は学習できるがより能率的に学習するための諸テク
ニックを紹介する [24]. 学習がうまくいかない場合はややトリッキーにはなるが以下のテク
ニックを試すと精度が上がる可能性がある.

LSTM(RNN)のテクニック� �
1.多層化

LSTMを 2層以上にすることで通常のニューラルネットのように表現力が上昇す
る.

しかしハイパーパラメータ数も増加してモデルが複雑化する.

2.正則化の適用
過学習の防止のため正則化項を加える. LSTMの場合はDropoutを深さ方向に適
用する.

3.双方向 LSTM

テキストに対して有効なテクニック. 単語系列に対して左から右と右から左両方学
習させる.

4.重み共有
特定の層で重みを共有することで計算量とモデルの複雑性を同時に減らすことがで
きる.� �

4https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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§ 3.3 seq2seq

前節で説明した LSTMを用いて言語生成ような系列データから系列データに対して代表
的なモデルとして系列変換モデル (sequence to sequence, seq2seq)がある.

図 3.5: seq2seqの概念図 (英仏翻訳の例)

seq2seqは Sutskeverらによって考案されたモデルであり, エンコーダとデコーダという
２つの LSTMネットワークを利用することで英仏翻訳で発表当時最高のパフォーマンスを
発揮したモデルである [22].

式は以下のように確率モデルに隠れ状態 sを加えた形で表せる.

log p(y|x) =
m∑
j=1

log p(yi|y<j, x, s) (3.7)

x1, ..., xn: 入力系列, y1, ..., yn: 出力系列, ￥bms: 隠れ状態
seq2seqの特徴
利点：入力された時系列データを別の時系列データに変換することが可能である点である.

補足:任意の長さの入力を固定長のベクトルに変換する.

欠点：入力文書の長さ問わず固定長ベクトルに変換するので, 長い文書の場合情報損失が
ある.

図 3.55のようにフランス語の文章列をテンソルに圧縮する ENCODER, 圧縮された系列
を英語の文章に変換するDECODERからなる. このモデルが以降の研究に大きな影響を与
えた. その理由としてはエンコーダ・デコーダという抽象化した枠組みで捉えることを可能
にした点である.

これによりエンコーダ・デコーダの中身を様々な形にカスタマイズしてもインタフェー
スさえ守っていれば正しく系列変換される.

つまり, このモデルは閉鎖・開放原則に従っているといえ, 高い拡張性と変更に強いもの
になっている. 実際中身を変えた応用研究も散見される [25]-[28].

seq2seqの応用研究として興味深いものとしてはOriolらが考案した自動キャプション生
成モデルである [29]. このモデルは図 3.6の通りエンコーダに画像認識で高い効果を発揮す

5https://pytorch.org/tutorials/intermediate/seq2seq translation tutorial.html
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図 3.6: 自動画像キャプション生成ネットワーク

るConvolution Neural Network(CNN)を用いて特徴をベクトル化するそれをLSTMで構成
されるデコーダで復元することで画像に対して適切なキャプションが生成される.

§ 3.4 VAEによる言語生成
ここまで seq2seqをベースとした言語生成を見てきた. 確かに答えが用意されている翻
訳タスクでは実用レベルで使われている. しかし, 本研究が目標とする知財創造において
は答えを用意することは容易ではない. そこで, 教師なし学習である自己符号化器 (Auto

Encoder, AE)を拡張したVAE(Variational Auto Encoder)を用いて言語生成を行う.

AE

AEはHintonらが提案したアルゴリズムでデータの次元圧縮にニューラルネットワークを
用いたものである. 教師なし学習であるが, 学習対象のデータを入力だけでなく教師データ
としても扱うことで学習する.

図 3.7のように入力に対してその情報を圧縮するニューラルネットワークを用いて一つの
サンプルを一つの潜在変数 zに圧縮して, その zをデコーダネットワークの入力として復元
する. そして入力サンプルと出力サンプルが近くなるように誤差を修正することで学習す
る. ここでの誤差関数としては二乗誤差が用いられることが多い.

この学習がうまくいけばいくほどデータの特徴を捉えた圧縮情報が得られる. しかし zの
値は人間には解釈が難しい. そこで提案されたのが次に説明するVAEである.

VAE

VAEはAEの zに対して z ∼ N(0, 1)を仮定したモデルである [31]. このモデルの大きな貢
献は２点ある. ひとつは, このモデルは変分下限を損失としてパラメータ化することで学習
の高速化をもたらした点もうひとつは, 高次元なデータの存在する確率分布を求めることが
可能になり, 未学習の新しいサンプルを得ることができることである.

以前でも生成モデルにおいて確率分布に落とし込むこと自体は可能であったが, データ構
造への強い仮定やモデルに強い近似が必要であった. VAEによってより容易に解釈性の高
い特徴量を獲得できるようになった.
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図 3.7: AEの概念図

VAEの定式化
VAEにおけるデータの確率分布を求める式は以下のようになる. 通常 log p(X)を求めるこ
とは困難なので変分下限と確率分布のKLダイバージェンスで近似して求めることで計算
コストを下げている.

log pθ(x
(i)) = DKL(qϕ(z|x(i))|pθ(z|x(i))) + L(θ,ϕ,x(i)) (3.8)

ここで確率分布 p(X)を扱いやすいように対数で表す. なお phi, θは事前に最尤法によって
求める.

なお z ∼ N(µ(X), σ(X))はそのままだと確率分布の形で微分できないため図3.86のように
ε ∼ N(0, I)でノイズを発生させて z = µ(X)+ ε ∗ σ(X)に変換する. これにより end-to-end

で誤差逆伝播法が適用できるようになった.

VAEのケーススタディ
VAEの潜在変数はガウス分布で近似した確率分布で表せるため, 図 3.97のように近い要

素が集まる傾向になる. この例では学習データにない 9と 4の中間の数字画像も生成できて
いる. これを言語に応用することで学習データを直接用意してなくても, 新たなサンプルを
生成できる可能性がある.

次の章では 3章の内容を踏まえて, 発送支援システムを実装するための提案手法を紹介
する.

6https://qiita.com/kenmatsu4/items/b029d697e9995d93aa24
7https://arxiv.org/pdf/1312.6114.pdf
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図 3.8: VAEのアーキテクチャ
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図 3.9: VAEを用いた数字画像生成
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第4章

提案手法とシステムのアーキテクチャ

§ 4.1 テキストデータのためのVAE

前章では系列データを生成する seq2seqと LSTM, そして確率分布を推定するVAEを紹
介した.

seq2seqを応用した生成系研究前章では翻訳タスクや対話等あくまで答えが用意されてお
りそれを予想できれば良いタスクに対してのアプローチを紹介してきた.

前述の通り本研究では答えとなる知財案を用意することが困難なため新しい文章を生成
する必要がある. そのような先行研究としてターゲットの固有な特徴を捉えたキャッチコ
ピーを生成する研究や画像をモチーフに俳句を自動生成する研究がある [32][33].

本研究のため仮説本研究の目的は文章を生成することだけでなく, 特許同士の関係性や発展
性を考慮した出力が必要であるため上述の研究と同じ手法は適用できない.

そこで, 特許のテキストデータを意味のあるベクトル空間にマッピングできれば, 特許記
事同士の演算や類似特許の検索、クラスタリング等様々の機能を内包したシステムが開発
できると考えた.

従来でも単語レベルでのベクトル化ではすでにword2vecや glove, そして文書のベクトル
化ではDoc2vec等が存在する. しかし, これらはテキストデータ限定の手法であり, 複数の
モダリティに対応していない.

図 4.1: 文章のためのVAEのアーキテクチャ

また, VAEはエンコーダ・デコーダにフィードフォワードニューラルネットワークを用
いているため,可変長の言語には利用できない. そこでBowmanらが文章のためのVAEを
提案している. 本稿ではこのモデルを Sentence-VAEと呼称する.

図 4.1は Bowmanらのモデルのアーキテクチャである. このアーキテクチャは VAEの
ニューラルネットを単純に LSTMに変えただけであるが, そのままでは学習がうまくいか
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ないことが判明している.

そこでBowmanらはKLダイバージェンスだけ学習する傾向があることを発見して学習
を制御するKL weightなる係数を設け, 学習初期にはその係数 0にすることで効果的に学習
できることを示した.

また, デコーダだけ過学習する傾向があるため, デコーダの入力をランダムで単語を数値
化する際に変換辞書に登録していない unknown wordを示す＜ unk＞ベクトルに置き換え
るWordDropOutという機構を組み込んだ.

図 4.2: Sentence VAEの出力例

これにより図 4.2のように２つの文章間の補完する連続的な文章を生成できるようになっ
た. 本研究ではこのBowmanの Sentence-VAEをベースとして考えていく.

§ 4.2 提案手法
特許データは特許の文書以外にも引用数・被引用数・発明者等のパラメータが存在する.

筆者はこのパラメータを有効活用することでより特許の特性を捉えたモデルが作成可能で
あると考えた.

NLPがメインのタスクで他のモダリティのデータを利用する場合いくつか方法が考えら
れる

1.新しい入力分だけ入力次元を増やす
2.エンコーダにMultimodal learningを利用する [35]

3.デコーダの単語生成時にパラメータを考慮した重みを利用する
4.損失関数にてテキスト以外の情報を報酬・罰則項に加える [36]

方法 1はセンサデータをニューラルネットワークで学習する際に取られる方法である. セ
ンサが増えた場合, 単純にそれを新たな入力としてニューロン数を増やすだけである. しか
し, 本研究の場合可変長でスパースなテキストデータに数次元の新データを追加するという
ネットワークになってしまう. そのためこの方法は利用できない.

次に方法は 2は鈴木らが提案したモデルでMVAEと名付けられている [35]. 構成として
は図 4.3のようになりモダリティごとにエンコーダ・デコーダを用意して潜在変数である確
率分布の平均と分散を２つのモダリティで共有することでマルチモーダルデータを処理す
ることに成功している.
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図 4.3: MVAE のネットワーク構造

しかし引用件数等の特許パラメータで収集可能なものは少なくその少ないデータでニュー
ラルネットを構成する必要がある. そのため次元圧縮するVAEの利点が余り活かせない.

方法 3は生成時に例えばOnodaが考案したDEAを用いて特許の引用数から単語の重み
求める手法を利用できる [11]. これを利用することで, 引用数が高くなるような単語が選択
されやすくなると考えられる. しかし本研究で行いたいのはテキストと特許パラメータど
ちらも反映したマッピングを得ることのためこの手法では本質的解決にならない.

最後の手法 4の報酬・罰則項に特許パラメータを加えるという方法はニューラルネット
を用いた学習でよく使われる方法論である. Bowmanの手法では損失としてクロスエント
ロピー誤差とKLダイバージェンスを利用していた.

ここに特許の引用数を考慮した報酬項を追加することで,引用数を考慮しつつもend-to-end

で学習可能なモデルが実装できる.

§ 4.3 特許データクローラーの作成
特許のオープンデータとしては NTCIRというカンファレンスのタスクを評価するため
のNTCIR-6 patent1 テストコレクションが配布されているが申請が必要な点と引用数等パ
ラメータが十分でないため今回は独自に収集してデータベースを構築することにした.

今回特許の定量的な分析をするためのリソースとして,日本語ドメインのPatent - Google2

がある．Patent - GoogleはGoogle検索オプションの一つで,世界各国の特許データが html

形式で公開されている. これはPDFなどの非構造データに比べてデータ整理・収集しやすい
利点がある．またこの検索プラットフォームの他にGoogle Patent3がある. こちらは独自の
ドメインを持っており検索インタフェースと検索結果に多少の違いがある．現在のGoogle

の特許検索の状況を整理するため図 2を付す．Google Patentと Patent - Googleはいずれ
も特許記事自体は patents.google.comドメインで公開されている．そのため２つの特許の
文書に本質的差異はない．
本研究では, 検索オプションが豊富で通常のGoogle検索エンジンと同様に使えるPatent

1http://research.nii.ac.jp/ntcir/permission/ntcir-6/perm-ja-PATENT.html
2https://www.google.co.jp/?tbm=pts
3https://patents.google.com
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- Googleを情報収集のプラットフォームとして利用した.

特許取得には国際連合の専門機関である World Intellectual Property Organisation が
2008 年発表したレポートにある特許分類を用いて英語の特許を収集した. 収集した分野の
リストを表 4.1に掲載する.

収集するデータとしては以下の８つである.

言語の特徴� �
• 特許 ID

• 特許タイトル

• 発明者

• 承認日

• 要約

• 本文

• 引用特許数

• 被引用特許数� �

図 4.4: 特許クローラーのエコシステム

上記の収集対象のデータを蓄積・分析するために図 4.4のような構成のデータベース (DB)

を構築した. 収集データは 7種類あるが,そのうち単語に関しては各特許に対して抽出でき
る種類数が異なるため,スケーラビリティに富むNoSQLであるmongoDBを用いた. また,

収集した全特許に含まれる全単語種を分析に用いるため, 別途全単語辞書を構築した. シス
テムとして日本語でも英語でも収集できるようにした. 具体的には日本語で収集する際は

24



形態素解析を行うが, 英語の際ははじめから単語が分割されているためそのままそのまDB

保存する

§ 4.4 データの前処理
まず特許データの内, 特許の価値として最も重要な指標として引用数・被引用数が挙げら
れる [3][37]. また他のデータとして論文引用数, 論文被引用等があるがこれは筆者が利用し
ているプラットフォームでは事実上収集できない. また, 承認日の情報は出願中の特許では
勿論存在しない.

そこで出願中・承認後, どの特許でも収集可能な指標を利用することにした.

特許のテキストデータ

表 4.1: モデルのパラメータ設定
使用モデル Attention付きBiLSTM

損失関数 負の対数尤度
隠れユニット 50

埋め込み次元数 50

表 4.2: テストモデルの学習結果
学習時間 2944m 42s

エポック数 100

学習前の誤差 4025.8406

学習後の誤差 0.0430

特許データのテキストデータは要約, 明細部, 請求項の３つに分けられる. すべて使うべ
きかは研究によって異なる. はじめに, すべての部分に対して以下の表 4.2, 4.3の設定でテ
ストモデルを作成して検証した. その結果以下のようになった. なお入力データに森らが考
案した専門用語抽出システムを適用した特許重要キーワードを利用した [38]. 出力をそのま
ま特許全文を対象とした.
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seq2seqによる生成結果（上手く行った例）� �
•

• 正解
an automation trainer is useful for students to develop programs then download

to a programmable automation controller pac or a programmable logic controller

plc . the programs can be used to sequence cylinders that are controlled by valves

and sensors . the automation trainer along with lab experiments simulate real

world problem solving and programming . the automation trainer simulates real

world machines and is easily expandable and flexible . cross reference to related

application this application claims the benefit of priority of u unk . provisional

application no . filed apr . the contents of which are herein

• 予測結果
an automation trainer is useful for students to develop programs then download

to a programmable automation controller pac or a programmable logic controller

plc . the programs can be used to sequence cylinders that are controlled by

valves and sensors . the automation trainer along with lab experiments simulate

real world problem solving and programming . the automation trainer simulates

real world machines and is easily expandable and flexible . cross reference to

related machines and programming . the automation trainer simulates real world

machines and is easily expandable and flexible . cross reference to related apr .

the contents� �
このようにある程度正解の単語を予測できていたが, LSTMの特徴として, 今回のように
長文の予測になると以下の “power”ように同じ単語を出力しやすくなる.
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seq2seqによる生成結果（失敗例）� �
• 正解
a soft plc technology based computer implemented method includes updating a

system configuration incidence matrix for an electric power distribution system

based on both a depth first search of a connectivity matrix for the electric power

distribution system and information about the electric power distribution system

wherein the information includes at least status information about one or more

switches of the electric power distribution system . the method further includes

detecting a fault in the system based on the incidence matrix . the method

further includes generating isolation control logic based on the incidence matrix

and isolating the fault

• 予測結果
systems enables and method for system to system and or the power power power

power power power system including a power power power power or a power

power power power power power power power power system and system and or

the power system and or the power and the power and the power power and the

power and the power and the power and the power system and the power and the

power power and the power and the power and the power and the power and the

power and the power system and or the power power power and� �
以上の結果から学習対象は長文では効果を発揮しづらく, また本研究は長文の予測精度上
昇に対して焦点をおいてないため今回は要約部のみを利用した.
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第5章

数値実験と考察
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第6章

おわりに

　本研究の目的は，多くの人に広く受け入れられるライフログとして，個人情報保護に着
目し，手間がかからず自動的にライフログデータの取得を行い，取得したデータから類似
性やイベント性を考察できることである．開発したライフログデータ取得アプリケーショ
ンを使用したビッグデータ構築・データ解析を行い，行動パターンの類似性・イベント検
出を行った．
結論として，個人情報保護に着目したライフログデータ取得アプリケーションの開発が
でき，多変量解析を用いることでライフログの可視化を行い行動パターンの類似性やイベ
ント性を視覚的に検出するという目標は達成できた．特に，SOMの解析結果より，同じ行
動でも視界に写る物体の違いから行動の類似性やイベント性を検出できた．同じ行動でも
使用する場所や物体の変化によって別行動として認識させることができるため，ライフロ
グデータに位置情報を付加できると考えられる．よって，個人情報保護に着目し取得したラ
イフログデータから類似性やイベント性を検出できたと考える．本研究の研究成果は，テ
キストによるライフログデータ取得，解析を行い新たなビジネスプランの検討やユーザー
自身の生活の見直しなどに使用できるため，より高度なアプリケーション開発を目指す開
発者，研究者の方々の参考になれば幸いである．解明できた点は必ずしも多くはないが，若
干なりとも寄与できたと思われる．
今後の課題として，開発したアプリケーションの改善点を上げる．開発したアプリケー
ションは自動的にライフログデータを取得する点が利点として挙げられるが，一方で客観
的なライフログデータしか取得できないという弱点もある．ユーザーが興味を持った瞬間
や，データを取得したい瞬間のライフログデータは現状のアプリケーションには含まれて
いないためである．この弱点に対し，ユーザーが取得したいタイミングでライフログデー
タを取得する方法をアプリケーションに組み込む必要がある．組み込むため，取得したい
タイミングをMOVERIOTMに伝える方法の検討も必要となる．
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付録

A. 1 Hello Worldを並列実行するソースコード
Raspberry Pi 3を 8台でHello Worldを並列実行するソースコードA.1を示す．

A. 2 円周率計算を並列分散処理するソースコード
Raspberry Pi 3を 8台で円周率計算を並列分散処理するソースコードA.2を示す．
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