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あらまし 本稿では，ユーザが与えた物質名に対して，その物質名に関する新たな用途を発見する手法の提案を行う．
基本的なアイデアは，機能が類似する物質は用途も類似するという考えに基づく．例えば，酸化チタンと酸化亜鉛と
いう物質は顔料や充填剤，紫外線反射剤など共通する機能を多く持つため用途も類似している．このとき，酸化亜鉛
のみが蛍光体として使われていれば，酸化チタンも同様に使える可能性がある．このような用途を新たな用途として
発見する．提案手法では，2014年までの特許を用いて新たな用途の発見を行う．2つの実験を行った．類似する物質
を特定できているか，用途を推定できているか確認した．化学分野の専門家によって類似する物質を特定できている
か評価した．特許から新たに発見された用途を正解データとして用途の評価を行った．結果として，類似する物質を
特定できており，新たな用途をわずかに発見できたが，今後，表記ゆれに対応することが課題であることがわかった．
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1 は じ め に
特許情報の利活用が進んでおり，実際に経営戦略に組み込ま
れた事例 1 が多く存在する．特許情報を分析すれば，企業の強
み，弱みを把握することや，新事業の着想を得ることができる
ため，多くの企業が取り組んでいる．
その中で，化学メーカーは物質の新たな用途を探すために特
許情報を分析することがある．例えば，酸化チタンという物質
の新たな用途を発見する場合，現在どのように使われているの
か，今まではどうだったのかを大量の特許から把握する必要が
ある．しかし，特許は年間約 30万件出願 2 されており，正確
かつ迅速に物質の用途を把握するのは困難である．また，様々
な角度から分析を行い，新たな用途の候補を考える必要もある
が，これには専門的な知識を必要とし，特許を用いて物質の新
たな用途を発見するには時間とコストがかかる．そのため，本
研究では，特許などのビッグデータから物質の新たな用途を発
見する手法の提案を行う．
本研究における理想的な物質の新たな用途とは，酸化チタン
という物質に対して，「蛍光体として化粧品に使用する」という
用途を発見することが望ましい．酸化チタンは酸化亜鉛という
物質と機能が似ているため，塗料，化粧品など共通の用途で使
わている．このとき，酸化亜鉛のみが蛍光体として化粧品に使
われており，似た性質を持つ酸化チタンも同様に蛍光体として

1：https://www.jpo.go.jp/support/chusho/document/bunseki/jirei2019.

pdf

2：https://www.jpo.go.jp/resources/report/nenji/2021/document/index/

honpenall.pdf
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図 1 入力された物質の用途となる可能性があるものを推定する

使える可能性がある．本研究では，このような用途を発見する
手法を提案する．
本研究では，「物質名」を入力し，その新たな用途を発見する

手法を提案する．新たな用途を発見する基本的なアイデアは，
「類似する物質の用途は新たな用途となる可能性がある」とい
う仮定に基づく．そのため，類似する物質の用途を求めること
で，その中から新たな用途を発見することができると考えられ
る．概要を図 1に示す．
本研究では，データセットとして特許庁が配布を行っている

特許情報バルクデータ 3 を用いる．提供されている様々なデー
タの中でも，特許・実用新案公報情報（特許，実用新案登録）を

3：https://www.jpo.go.jp/system/laws/sesaku/data/



利用した．このデータは，特許庁によって登録された特許から
なり，登録日が 2004年から 2020年の特許を対象としている．
実験として，類似する物質を特定できているか，新たな用途
を推定できているか評価を行った．類似する物質は化学分野の
専門家によって 10種類のテストクエリを用いて評価を行った．
新たな用途については，100種類のテストクエリを用いて新た
な用途を推定し，正解データによる評価を行った．データセッ
ト中の公開年が 2014年までの特許を用いて物質の新たな用途
を推定し，2014 年以降の公開年の特許から抽出される物質の
用途を正解データとして手法の評価を行った．

2 関 連 研 究
本研究では，特許マイニングによって物質の新たな用途の発
見を行う．技術を対象に新規用途の発見を行う研究 [13] [15]は
多いが，物質を対象とする研究は少ない．また，類似物質の推
定では，物質の分子構造の類似性を見る研究 [18] [10] [14] は
多いが，自然言語の観点から類似性を推定する研究は少ない．
特許文書内での語の共起や語の関係を表したグラフを用いて類
似物質の推定を行うため，新規性があると考えられる．

2. 1 特許マイニングに関する研究
村上の研究 [19]では，ワードクラウドや共起ネットワークと
いったテキストマイニング手法を用いることで，特許内で書か
れている技術的課題や解決手段に関する記述を効果的に示して
いる．Wangらの研究 [5]では，VSM，LSAといった検索手法
を用いることによって，特許から新規性の検出を行っている．
特許に対して外れ値検出を行うことで，新たな組み合わせを発
見している．西山らの研究 [20]では，特許などの技術文書から
当該技術によって実現できる事柄の抽出や提示を行っている．
キーワードを用いて表現を抽出し，マップに表示することで，
効果的に情報を提示している．
太田らの研究 [13]では，特許マイニングによって既存技術の
新たな用途を発見する手法を提案している．発明が達成する
「効果」と，解決する「課題」を抽出し，「課題」は類似するが
「効果」は類似しないものを意外な「用途」の組み合わせとし
て出力している．文の類似度は word2vecを用いて求めており，
新たな用途を発見することに成功している．野守の研究 [15]で
も，既存技術の新たな用途を発見する手法が検討されている．
特許内に出現する「用途」に関するトピックと「技術」に関す
るトピックの関係をベイジアンネットワークでモデル化するこ
とにより，関係性の強い「技術」を推定している．
近年，特許文書を対象とした，機械学習モデルを用いた研究
も盛んに行われている．Fallらの研究 [2]では，機械学習のため
の特許分類タスク用データセットを作成している．そのデータ
セットを用いて，さまざまな機械学習アルゴリズムによる特許
分類を行い，分類結果を示している．また，自然言語を対象と
したタスクにおいて BERT [1]を用いた研究が増えており，特
許を対象としたタスクにおいても，BERTを用いる研究がいく
つも報告されている．Kang らの研究 [6] では，特許検索のタ

スクを行っており，この研究では，特許の先行技術調査の際，
BERT を用いることでノイズとなる特許を除去することに成
功している．Lee らの研究 [8] では，特許文書で追加学習した
BERTを用いて，特許分類タスクを行っている．従来の深層学
習モデルである CNNにワードエンベディングを組み合わせた
手法と，特許文書で追加学習した BERT を用いた手法で特許
分類の精度を比較している．その結果，BERTが特許分類タス
クにおいて有効であることを示している．Lee らの研究 [7] で
は，自動生成された特許請求項の評価に BERTを用いており，
GPT-2によって生成された特許請求項を BERTを用いて評価
し，特許請求項の自動生成タスクに取り組んでいる．

2. 2 類似物質の推定を行う研究
高橋らの研究 [18]では，物質の性質の類似性を物質の構造全

体の類似性から判断する手法を提案している．従来の手法では，
物質の特定の部分構造の有無に注目するものが多く，事前に定
義された部分構造に評価が大きく影響するため，構造全体に注
目した手法の提案を行っている．Marwin らの研究 [10] では，
LSTMに基づくリカレントニューラルネットワークを用いて，
性質が類似する分子の生成を行っている．分子構造を SMILES

形式 [11] で表し文字列とすることで，統計的言語モデルで学習
を行っている．和田らの研究 [14]では，化学物質の部分構造に
注目することにより類似性を推定する手法を提案している．物
質の各原子がどの部分構造に含まれるかを求め，その情報をも
とに物質の構造の類似性を推定している．

2. 3 類似度推定にグラフを用いた研究
人やモノの類似性を推定する手法として，グラフ構造を用い

た研究が盛んに行われている．中山らの研究 [12]では，単語間
の関係を表したグラフを用いて，内容が類似するテレビ番組を
推定する手法を提案している．テレビ番組の番組概要文の類似
性を単語間の関係を表したグラフを用いて推定している．文書
間の類似性を推定する従来手法であるOkapi-BM25を用いた手
法や tf-idfを用いた手法と比べ，提案手法は人手による結果に
近いことが分かった．中辻らの研究 [17]では，ネットショッピ
ングなどでドメインを跨るアイテムの推薦を行う手法の提案を
行っている．同じアイテムを消費したユーザや SNS上でやり取
りのあるユーザの関係を表したグラフなどを用いて，Random

Walk with Restartによってユーザがまだ消費していないドメ
インのアイテムとの関連性を推定している．

3 用語の定義
本節では新たな用途について述べる．本研究における用途に

ついて述べた後，新たな用途について説明する．

3. 1 用 途
本研究における用途は，

「機能名」として「カテゴリ名」に使用する
という形式で表すものとする．例えば，以下のようなものが挙
げられる．



顔料として化粧品に使用する
融雪剤として街路の清掃に使用する
導電剤として電極に使用する

この形式で表すことにより，物質のどのような機能をどのよう
なカテゴリに対して使うのか表すことができ，物質の用途を適
切に表せられると思われる．酸化チタンという物質を例に挙げ
て説明する．酸化チタンは，顔料として使われることが多く，
一般的に酸化チタンの用途といえば顔料が挙げられる．しかし，
酸化チタンは顔料として発色をよくする目的で化粧品や塗料，
樹脂，繊維，食品など様々な対象で使用されており，単に顔料
というだけでは何に対して使われているかわからない．また，
酸化チタンは，化粧品に使われることも多く，これも酸化チタ
ンの用途として挙げられる．しかし，化粧品は顔料や蛍光体，
紫外線反射剤など様々な機能を持った物質が配合されているこ
とがあり，単に化粧品というだけではどのような機能で使われ
ているかわからない．そのため，用途は単に顔料や化粧品とす
るのではなく，「顔料として化粧品に使用する」といった「『機
能名』として『カテゴリ名』に使用する」という形式で表すこ
とが適切であると考えた．

3. 2 用途の機能名
用途における機能名について述べる．本研究における機能名
とは，物質の機能を表す語であり，例えば，顔料，紫外線反射
剤，抗菌剤といった語が挙げられる．顔料であれば，物質が着
色に適した機能を持つことを表し，紫外線反射剤であれば紫外
線を反射する機能を持つことを表している．このような機能名
は，「ある物質は○○として使用できる」に当てはめることがで
きるような語とする．本研究では，このような物質と機能の関
係を is-used-as関係と呼称し，

物質名 is-used-as 機能名
上記の関係で表すことができる語句を機能名とする．例えば，
酸化チタンという物質は紫外線反射剤や顔料としてよく使われ
ている．日焼け止めには紫外線反射剤として使われているため，

酸化チタン is-used-as紫外線反射剤
と表すことができる. また，塗料では顔料として使われている
ため，

酸化チタン is-used-as顔料
と表すことができる. このように，紫外線反射剤と顔料は酸化
チタンと is-used-as関係が成り立つため，機能名であるといえ
る．一方，機能名に似た語に金属や酸化物という語がある．こ
れらの語は酸化チタンと is-a関係が成り立ち，

酸化チタン is-a金属
酸化チタン is-a酸化物

と表すことができる．これらの語の is-used-as関係を考えてみ
た場合，酸化チタンは金属や酸化物と is-used-as関係で表すこ
とができないため，機能名ではないとする．

3. 3 用途のカテゴリ名
用途におけるカテゴリ名について述べる．本研究におけるカ
テゴリ名は，商品カテゴリやサービスカテゴリを表す語を指

す．具体的には，化粧品や医薬品，肥料，漂白，清掃などが挙
げられる．本研究では，その定義域として，特許で使用されて
いるテーマコード 4 を用いる．テーマコードは約 3,000種類の
テーマからなる．例えば，化粧料，医薬品製剤，植物の栽培な
ど様々なテーマを持つ．テーマはある内容の特許をまとめたも
のであり，「化粧料」というテーマは，「ほおべに」，「おしろい」，
「アイライナー」，「制汗剤」，「日焼け止め」など化粧品に関する
特許をまとめたテーマである．日本の特許には，特許分類とし
て File Index（FI）が付与されており，これは約 20万種類に
細分化された技術範囲を示している．テーマコードは．このよ
うな FIを技術的なまとまりごとに約 3,000種類にまとめたも
のであるため，網羅的に定められていると考えれらる．

3. 4 物 質
本研究における物質は，新たな用途を求める対象となる化学

物質や素材などを指す．具体的には，「酸化チタン」，「酸化亜鉛」
といった化学物質や，「木粉」，「竹」，「みかん」といった素材な
ど，様々な語が挙げられる．

3. 5 新たな用途
以上をもとに，新たな用途について説明する．本研究におけ

る新たな用途とは，機能が類似する物質が持つ用途とする．例
えば，酸化スズという物質は，酸化チタンと機能が類似してお
り，顔料，充填剤，半導体など共通する機能を多く持っている．
このとき，酸化チタンは光触媒として外壁の塗装に使用されて
おり，似た特徴をもつ酸化スズも同様に光触媒として外壁の塗
装に使用できる可能性がある．実際，2016年頃，林らの研究 [3]

において酸化スズを用いた新たな光触媒が発見されている．本
研究では，このような機能が類似する物質が持つ用途を新たな
用途とする．以後，機能が類似する物質を類似物質と呼称する．

4 新たな用途の推定手法
本研究では，ある物質の新たな用途を類似物質の用途から発

見する．そのため，共起やグラフを用いて類似物質を求め，類
似物質の用途から新たな用途を発見する手法を提案する．

4. 1 手法の概要
ある物質の類似物質の用途から新たな用途を発見する．まず，

ある物質と各物質との類似度を計算することで類似物質を特定
する．そして，各物質と各用途の適合度を計算することで各物
質の用途を特定する．最後に，物質の類似度と用途の適合度に
よって各用途のスコアを求めランキングを作成する．このスコ
アは，高類似度の物質の高適合度の用途のスコアが高くなるよ
うに計算する．そうすることで，ランキングの上位にはある物
質と関連性が高く，当たり前の用途が並び，順位が下がるにし
たがって関連性はあるが見たことのない新たな用途が出現する
ランキングとなると考えられる．
前提として，物質とその用途がペアとなった情報を取得する

4：https://www.jpo.go.jp/system/patent/gaiyo/bunrui/fi/themecode.html



必要がある．そのため，本研究では特許文書を対象にその情報
の抽出を行った後，その情報を用いて物質の類似度と用途の適
合度を求めランキングを作成する．以下の手順で行う．

（ 1） 物質と用途の抽出
（ 2） 物質の類似度の計算
（ 3） 用途の適合度の計算
（ 4） ランキングの作成

4. 2 物質名と用途の抽出
特許文書から物質とその用途がペアとなった情報を抽出した．
特許の明細書内の択一形式の文に注目することで物質名と機能
名を抽出し，特許に付与されている FIからテーマコードを調
べることでカテゴリ名を抽出した．
4. 2. 1 択一形式の文の収集
本研究では，物質名と用途を特許から抽出する必要がある．
そのため，まず特許中の択一形式の文を収集した．特許では，
マーカッシュ形式という択一形式の記述形式が使われることが
ある．これは，あるグループを設定し，そのグループ中から１
つを選択できるようにする記述形式である．例えば，「顔料とし
ては酸化チタン、酸化亜鉛、炭酸カルシウムが挙げられる」と
いった文がある．このような文では，酸化チタン，酸化亜鉛，
炭酸カルシウムのいずれかから顔料を選択することができるよ
うに記述されている．特許では，この択一形式の文は「機能名
としては物質名、物質名、...、物質名が挙げられる」という形
式で書かれることがあるため，物質名と用途の抽出に適してい
ると考えられる．本研究では，文中に「としては」を含み，そ
の直前が機能名である文を択一形式の文とした．
以上を踏まえ，まず，特許の明細書中の文を対象に文中に

「としては」というキーワードを含む文を収集した．次に，「と
しては」の直前の名詞句が機能名である文を択一形式の文とし
て収集した．MeCab によって形態素解析を行い，名詞，接頭
詞，記号からなる語句を名詞句として抽出した．その際，名詞
句の頭に付く「前記，上記，該，うち，これら，当該，特定，
その他，それら」の語を削除した．抽出した名詞句が機能名で
あるかを判断する際，一般化学物質・優先評価化学物質の用途
分類の選択索引表の用語 5 を利用した．以後，用途分類用語と
呼称する．この用語は，経済産業省所管の製品評価技術基盤機
構（NITE）によって作成されており，化学物質の機能や使わ
れ方について産業界にアンケート等をした結果を踏まえて，代
表的な名称が使われている．例えば，顔料，充填剤，触媒など
の用語が挙げられる．これらの語は本研究における機能名であ
る．そのため，用途分類用語を含む名詞句を機能名として抽出
した．用途分類用語は 462種類あり，特許から抽出される機能
名としては，白色顔料，体質顔料，酸触媒などが想定される．
4. 2. 2 物質名と用途の抽出
収集した択一形式の文から物質名と用途を抽出した．物質名
の抽出は，先行研究 [16]で用いた深層学習による抽出器を利用
した．固有表現抽出（NER）タスクでファインチューニングし

5：https://www.nite.go.jp/chem/risk/sakuin.pdf

た BERTモデルを使用した．
本研究における用途は，機能名とカテゴリ名の組み合わせに

よって表現することから，用途の抽出は機能名の抽出とカテゴ
リ名の抽出に分かれる．機能名の抽出は， 4. 2節での択一形式
の文の収集の際にすでに行っている．カテゴリ名の抽出は，択
一形式の文が収集された特許の FIを利用した．特許に付与さ
れた FIの主分類からテーマコードを求め，そのテーマ名をカ
テゴリ名として抽出した．

4. 3 物質の類似度の計算
本研究では，抽出した物質名と用途を用いてある物質に対す

る各物質の類似度を計算した．共起を用いた手法，物質名と機
能名とカテゴリ名のグラフを用いた手法，物質名と用途のグラ
フを用いた手法，グラフエンベディングを用いた 2種類の手法
の合計 5つの手法を提案する．
4. 3. 1 共起を用いた手法
共起を用いた手法では，物質名の共起を利用して類似度を計

算する．本研究における共起とは，択一形式の文に共に出現し
たことを指す．択一形式の文で共起する場合，その物質名は共
通の機能名を持っているため，共起するほど機能が類似する類
似物質であると考えられる．
共起による類似度の計算には，期待相互情報量（EMI）を用

いた．EMIが 0以上の物質のみを類似物質とした．P (x)，P (y)

が物質名 x，y の抽出回数，P (x, y)が xと y の共起回数とす
ると，EMIの計算式は以下の通りである．

EMI(x, y) = P (x, y) log2
P (x, y)

P (x)P (y)

4. 3. 2 物質名，機能名，カテゴリ名のグラフを用いた手法
特許から抽出した情報を利用し，グラフを作成することで類

似度を計算する．物質名と機能名，機能名とカテゴリ名の間に
枝のあるグラフを作成した．例を図 2に示す．
このようなグラフにすることで，似ている機能をより多く

持っている物質を適切に表現できると考えられる．機能には似
ているものが存在している．例えば，顔料と着色剤などが挙げ
られる．これらはどちらも着色に関係する機能であるため，似
ている機能であると捉えたい．そのため，物質名，機能名，カ
テゴリ名からなるグラフを作成した．機能名とカテゴリ名の間
に枝があることで，顔料と着色剤であれば塗料や化粧料などの
カテゴリ名と枝を持つため，関連性があることを表すことがで
きると考えた．任意の物質名の類似物質を Biased PageRank

を用いて求めた．
グラフは以下のノード集合から構成される．特許から抽出した

物質名集合をM，機能名集合をF，カテゴリ名集合をCとする．
また，物質名と機能名の間の枝については，物質名と共起した機
能名すべてに対して相互に存在するものとし，機能名とカテゴリ
名の間の枝については，用途として抽出されたすべてに対して相
互に存在するものとする．物質名から機能名への枝集合をEmf，
機能名から物質名への枝集合をEfm，機能名からカテゴリ名への
枝集合をEfc，カテゴリ名から機能名への枝集合をEcf とする．



酸化亜鉛

蛍光体 化粧料

物質名 機能名 カテゴリ名

酸化チタン

顔料

塗料紫外線反射剤炭酸カルシウム

図 2 物質名と機能名とカテゴリ名からなるグラフにすることで物質
と用途の関係を表すことができると考えられる

このとき，グラフG = ((M∪F ∪C), (Emf ∪Efm∪Efc∪Ecf ))

を作成する．m ∈ M の時，m からの枝を持つ機能名集合は
Fm = {f |f ∈ F, (m, f) ∈ Emf} とでき，Fm = {f1, f2, f3,…
, fn} とする．m から f ∈ Fm への枝の重み W (m, f) は，m

と f の共起した回数に応じて決定され，mと f の共起回数を
P (m, f)とすると，

W (m, f) =
P (m, f)

n∑
i=1

P (m, fi)

と計算される．他の枝の重みも同じように計算され，機能名と
カテゴリ名の間の枝においては共起回数の代わりに用途として
機能名とカテゴリ名が組み合わされた回数を使用している．
グラフ G に Biased PageRank を用いて類似度を計算した．

tの時の各ノードのスコアを st，ジャンプ確率を α，エッジの
重みの隣接行列をW，ジャンプ先を示す One-hotベクトルを
pとすると以下の式で表せる．

st = (α− 1)(st−1W ) + αp

ジャンプ確率は 0.15 とし，ある物質名のみに 1 のスコアを与
えた状態でスコアが収束するまで計算を行った．最終的に各物
質名のノードが持つスコアを類似度とした．
4. 3. 3 物質名と用途のグラフを用いた手法
特許から抽出した情報を利用し，物質名と用途の二部グラフ
を作成することで類似度を計算する．例を図 3に示す．

4. 3. 2 節のグラフでは，似ている機能を考慮するため，機
能名とカテゴリ名の間に枝があった．しかし，顔料と染料のよ
うにどちらも着色に関係する機能だが，性質が異なる機能であ
る場合など，考慮出来ないケースが存在する．そのため，物質
名と用途を直接的につなぐグラフを構築した．物質の類似度を
SALSA [9]を用いて求める．
グラフは以下のノード集合から構成される．特許から抽出
した物質名集合を M，用途集合を U とする．また．物質名
と用途の間の枝については，物質名の用途すべてに対して相
互に存在するものとし，枝集合を E とする．このとき，グ
ラフ G = ((M ∪ U), E) を作成する．m ∈ M の時，m か
らの枝を持つ用途は Um = {u|u ∈ U, (m,u) ∈ E} とでき，
Um = {u1, u2, u3,…, un} とする．mから u ∈ Um への枝の重
みW (m,u)は，mの uの抽出回数である tf(m,u)と，idf(u)

に応じて決定され，mと uの抽出回数を P (m,u)とすると，

蛍光体，化粧料

用途

紫外線反射剤，化粧料

顔料，塗料酸化亜鉛

物質名

酸化チタン

クロム酸鉛

図 3 物質名と用途からなるグラフにすることでコンテキストを考慮
することができると考えられる

tf(m,u) =
P (m,u)

n∑
i=1

P (m,ui)

idf(u) = log
|M |
d−(u)

+ 1

W (m,u) = tf(m,u)idf(u)

と計算される．用途から物質名の枝の重みも同様に行い，重み
はノードごとに合計すると 1となるように正規化を行う．
グラフGに SALSAを用いて任意の物質名の類似物質を計算

した．tの時の各物質ノードのスコアをmst，各用途ノードのス
コアを ust，ジャンプ確率を α，ジャンプ先を示す One-hotベ
クトルを p，用途ノードへのエッジの重みの隣接行列をWmu，
物質ノードへのエッジの重みの隣接行列をWum とすると以下
の式で表せる．

mst = (α− 1)(ustWum) + αp

ust = mst−1Wmu

ジャンプ確率は 0.15 とし，ある物質名のみに 1 のスコアを与
えた状態でスコアが収束するまで計算を行った．この手法では，
物質名の評価を行うと同時に用途も評価しているため，任意の
物質名に対して用途のランキングを得ることができる．そのた
め，以降のプロセスを省略してランキングを作成する．
4. 3. 4 グラフエンベディングを用いた手法
グラフエンベディングによって類似物質を計算する．各ノー

ドのベクトル表現を DeepWalkを用いて求め，コサイン類似度
によって任意の物質名との類似度を計算する． 4. 3. 2節の物質
名，機能名，カテゴリ名のグラフと 4. 3. 3節の物質名と用途の
グラフをそれぞれ用いた．そのため，グラフエンベディングを
用いた手法を 2種類提案する．各ウォークあたりのノード数は
10，ノード当たりのウォーク数は 80とした．

4. 4 用途の適合度の計算
類似物質の用途を特定するため，ある物質に対して各用途へ

の適合度を計算した．適合度は，ある物質のメジャーな用途で
あれば高く，マイナーな用途であれば低くなるような値を想定
している．本研究では，ある物質に対する用途の抽出回数を適
合度として使用した．



4. 5 ランキングの作成
本節では，ある物質名に対して物質の類似度と用途の適合度
からランキングを作成する手法について述べる．物質の類似
度と用途の適合度から高類似度の物質の高適合度の用途がラ
ンキング上位となるように用途にスコア付けを行う．まず，任
意の物質名と各物質名との類似度を求める．類似度は合計が
1となるように正規化を行う．この値を msi(i = 1, 2,…, n)と
する．次に，各物質の用途の適合度を求める．各物質ごとに
用途の適合度を合計 1 となるように正規化を行う．この値を
usij(i = 1, 2,…, n)(j = 1, 2,…,m)とする．物質の類似度と用
途の適合度を用いて，各用途のスコアとして sj(j = 1, 2,…,m)

を計算する．
sj =

n∑
i=1

msi ∗ usij

スコアの高いものから用途のランキングを作成する．

5 実験と評価
5. 1 データセット
本研究では，手法とその評価に特許庁が提供を行っている特
許情報バルクデータ 6を利用する．2004年から 2020年に登録
された特許データのうち，公開日の情報を持つものを使用した．
この特許データ 1 件には，書誌情報，明細書，特許請求の
範囲などの情報が XML 形式で格納されている 7 ．書誌情報
には，特許番号，出願番号，特許分類，発明の名称，公開日な
どが記されており，特許分類は，国際特許分類（International

Patent Classification：IPC）と日本の特許分類（FI）に分けて
記載されている．それぞれが，特許分類の主分類とそれ以外の
分類に分かれて記載されている．主分類は特許に必ず付与され
ているが，それ以外の分類は付与されていないこともある．ま
た，IPCはセクション，クラス，サブクラス，グループから構
成される特許分類であり，FI は，IPC の構成要素に展開記号
や分冊識別記号を加え，日本の特許のために IPC をより詳細
にした特許分類である．明細書には，特許文書の本文が段落ご
とに記載されており，特許請求の範囲には，請求項が段落ごと
に記載されている．

5. 2 評 価
本研究では，新たな用途を発見する手法を 5つ提案した．そ
れぞれの手法について評価を行った．また，これらの手法は物
質の類似度の計算手法がそれぞれ異なる．物質の類似度の計算
手法の評価も行った．
5. 2. 1 物質の類似度の計算手法の評価
本研究では，物質の類似度の計算手法として 5つの手法を提
案した．それぞれの手法がうまく類似物質を特定できているか
以下の手順で評価を行った．まず，各手法で類似度の高い上位
10語をプールし，ランダムに並べる．これらの語に対し化学分

6：https://www.jpo.go.jp/system/laws/sesaku/data/

7：https://www.jpo.go.jp/system/laws/koho/shiyo/document/kouhou_siyou_

vol4-4/1-02.pdf

野の専門家 1名が類似物質かどうかのスコア付けを行った．ス
コアを付ける際は，類似物質ではない場合は 0，少し類似して
いる物質の場合は 1，それなりに類似している物質の場合は 2，
かなり類似している物質の場合は 3とした．
評 価 に は Normalized Discounted Cumulative Gain

（nDCG） [4] を用いた．クエリとして 10 種類の物質名を用
いた．酸化チタン，硫酸バリウム，酸化亜鉛，酸化マグネシウ
ム，ビスフェノール A，チタン酸バリウム，二酸化ケイ素，グ
ラフェン，窒化ガリウム，3－メルカプトプロピオン酸の 10種
類である．
5. 2. 2 新たな用途を発見する手法の評価
本研究では，2014 年までに公開した特許文書から抽出した

物質名やその用途の情報を活用することで，2015 年以降に公
開された特許文書から抽出した物質の用途を推定可能か評価し
た．手法の出力は用途のランキングとなっているため PR曲線
と nDCGによる評価を行った．
手法の評価には 100種類の物質名をテストクエリとして使用

した．Wikipediaの化合物一覧 8から抽出した物質名と NITE

が配布している政府による GHS 分類結果 9 の物質名称から
抽出した物質名を対象とした．Wikipediaの化合物一覧からは
673 語，政府による GHS 分類結果の物質名称からは 3359 語
を抽出した．物質名の末尾に付く価数は削除している．また，
政府による GHS分類結果の物質名称では，隅付き括弧とその
中に記載された語句や，別名とその語句，再分類の文字列は名
称から削除した．加えて，混合物という文字列を含む名称や塩
は対象外としている．このようにして収集した物質名の全特許
データの明細書内での出現回数を調べ，上位 5%の語を削除し
たランキングの上位から 100語ごとに 10区間に区切り，各区
間からランダムに取り出した語をテストクエリとした．テスト
クエリを表 1に示す．テストクエリの中で，特許から抽出され
なかった物質と正解データがない物質がそれぞれ 6種類あった．
そのため，84種類のテストクエリを用いて評価を行った．
正解データを 2種類用意し，それぞれを用いて評価を行った．

まず，2015年以降に公開された特許から抽出される全ての用途
を正解データとした．今回提案した手法では，出力のランキン
グの上位には入力物質の用途として当たり前の用途が出現し，
ランキング下位になるにしたがって新たな用途が出現すること
が想定される．そのため，入力物質の当たり前の用途が出力さ
れていることを確かめるために全ての用途を正解データとした．
以後，この正解データを 一般用途正解データと呼称する．そし
て，2種類目の正解データとしては，2015年以降に公開された
特許のみから抽出される新たな用途を正解データとした．以後，
この正解データを新たな用途正解データと呼称する．
PR 曲線を用いて 5 種類の手法を評価した．一般用途正解

データを用いた．本研究の場合，recallが 1とならないことが
ある．2014 年までに公開された特許から抽出される用途を用
いてランキングを作成するため，2015 年以降に初めて出現す

8：https://ja.wikipedia.org/wiki/化合物一覧
9：https://www.nite.go.jp/chem/ghs/ghs_download.html



表 1 新たな用途を発見する手法の評価のテストクエリ
プロピレングリコールモノメチルエーテル，トリフルオロ酢酸，チロシン，酸化鉄，アクリル酸メチル，ホルムアルデヒド，アンチモン

インターフェロン，メタクリル酸メチル，炭酸水素ナトリウム，メタクリルアミド，酪酸，ホルムアミド，硫酸カルシウム，インターロイキン
酸化銅，酸化クロム，塩化マグネシウム，アニソール，シトシン，チミン，ケモカイン，イソブテン，ヘキサン酸，ジペンタエリスリトール
ボラン，チオ硫酸ナトリウム，水酸化アンモニウム，イブプロフェン，シクロヘキシルアミン，トリプロピルアミン，クメン，ニトロメタン
アジ化ナトリウム，アスパルテーム，ナトリウムエトキシド，二酸化窒素，ペンタエリスリトールテトラアクリレート，リボフラビン

アセトアミノフェン，ジイソブチルケトン，ドデシルベンゼンスルホン酸，カプサイシン，ゲラニオール，炭酸亜鉛，硫酸カリウム, 四塩化ジルコニウム
エチレングリコールモノエチルエーテルアセテート，ホウ砂，硫酸マンガン，トリエチレングリコールモノメチルエーテル，水酸化セシウム
ボルネオール，塩化マンガン，テアニン，五酸化バナジウム，コルチゾール，カルボン，メタクリル酸シクロヘキシル，テトラクロロエチレン

硫酸リチウム，フタル酸ジメチル，シトロネラール，フラボン，ジニトロベンゼン，アクリル酸イソオクチル，シンナムアルデヒド
ヒドラジン一水和物，エライジン酸，ジアリルアミン，アマンタジン，ヨウ化銀，オキシテトラサイクリン，過塩素酸ナトリウム，亜塩素酸
過マンガン酸，ニトロエタン，エフェドリン，亜リン酸トリエチル，ギ酸ナトリウム，塩化白金，シマジン，フルジオキソニル，ぎ酸
チロキシン，ブロモ酢酸エチル，フェロシリコン，メチラール，セレン化水素，次亜塩素酸カルシウム，シキミ酸，ラノステロール

過塩素酸アンモニウム，セレン酸，ホスチアゼート，クロロメタン，亜硝酸カリウム，チオセミカルバジド，臭素酸ナトリウム，フタル酸ジイソデシル

表 2 物質の類似度の計算手法の nDCG の結果
nDCG@10

共起を用いた手法 0.744

物質名，機能名，カテゴリ名のグラフを用いた手法 0.629

物質名と用途のグラフを用いた手法 0.677

物質名，機能名，カテゴリ名のグラフにグラフエンベディングを用いた手法 0.801

物質名と用途のグラフにグラフエンベディングを用いた手法 0.816

る用途に対応できないためである．そのため，正解データのみ
に含まれる用途をランキングの末尾に追加することで recallが
1となるようにした．各手法を用いて PR曲線を求め，補完適
合率を計算し，11点補完平均適合率を用いて評価した．
nDCG を用いて 5 つの手法を評価した．2 種類の正解デー
タを用いた．出力の適合度は，正解データに含まれる用途
を 1，それ以外の用途を 0とした．nDCG@200，nDCG@400，
nDCG@600をそれぞれ求めた．

5. 3 結果および考察
物質の類似度の計算手法の評価結果を表 2に示す．全ての手
法である程度類似物質を推定できていることが分かった．物質
名と用途のグラフにグラフエンベディングを用いた手法が最も
良い結果となった．
新たな用途を発見する手法の評価結果を示す．一般用途正解
データを用いた PR曲線と nDCGによる結果を図 4，表 3に
示す．PR曲線による評価では，グラフエンベディングを用い
た手法以外はある程度用途を発見できていることが分かる．物
質名と機能名とカテゴリ名のグラフを用いた手法が最も良い結
果となったが，共起を用いた手法や物質名と用途のグラフを用
いた手法と大きな差はない．また，nDCGによる評価において
も同じような結果が得られた．そのため，物質名と機能名とカ
テゴリ名のグラフを用いた手法は他の手法と比べ，一般的な用
途をランキング上位にうまく推薦していることが分かる．グラ
フエンベディングを用いた手法は，物質の類似度の計算手法の
評価においては最も良い結果となったが，用途を推定する際に
は極端に悪い結果となった．原因としては，他の手法と比べて
物質間の区別があまりうまくいっていないことが考えられる．
グラフエンベディングでは酸化チタンの類似物質を求めた際，
酸化チタンとの類似度が 0.9以上の物質が複数見られた．類似
度のランキング順に類似物質を見たところ，感覚的にはよいラ
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図 4 一般用途正解データを用いた 5 つの手法の PR 曲線の結果

ンキングが得られているものの，物質間の区別があまりうまく
行えていない可能性がある．また，物質の類似度の計算手法の
評価は上位 10語を対象に行われているため，10語以降は類似
物質の推定がうまくできていないことも考えられる．
新たな用途正解データを用いた nDCGによる結果を表 4に

示す．共起を用いた手法が最も良い結果となった．共起を用い
た手法では，特許の択一形式の文内で物質名が共起した回数を
もとに類似物質を求めている．そのため，単に物質の機能的な
類似のみを考慮することで類似物質を求めているといえる．他
の手法と比べ，カテゴリ名については考慮しておらず，この違
いが新たな用途の推定に適していたと考えられる．実際の出力
において，酸化鉄が負極活物質として利用できる可能があるこ
とやアンチモンが半導体に利用できる可能性があることを確認
できた．これらの用途は現在研究が盛んに行われている分野で
ある．そのため，新たな用途の手がかりとなる出力を得ること
に成功した．しかし，顔料と黒色顔料など，表現は異なるがほ
とんど同じ意味を表す語の区別ができておらず，うまく新たな
用途が推定できていないものが大半をしめていた．今後，この
ような語の表記ゆれへの対応を行うことで，より明確に新たな
用途のみを取り出すことができると考えられる．



表 3 一般用途正解データを用いた 5 つの手法の nDCG の結果
nDCG@200 nDCG@400 nDCG@600

共起を用いた手法 0.414 0.438 0.449

物質名，機能名，カテゴリ名のグラフを用いた手法 0.428 0.446 0.457

物質名と用途のグラフを用いた手法 0.418 0.438 0.450

物質名，機能名，カテゴリ名のグラフにグラフエンベディングを用いた手法 0.152 0.176 0.190

物質名と用途のグラフにグラフエンベディングを用いた手法 0.132 0.154 0.170

表 4 新たな用途正解データを用いた 5 つの手法の nDCG の結果
nDCG@200 nDCG@400 nDCG@600

共起を用いた手法 0.133 0.153 0.163

物質名と機能名とカテゴリ名のグラフを用いた手法 0.100 0.118 0.131

物質名と用途のグラフを用いた手法 0.111 0.130 0.144

物質名，機能名，カテゴリ名のグラフにグラフエンベディングを用いた手法 0.047 0.064 0.072

物質名と用途のグラフにグラフエンベディングを用いた手法 0.047 0.056 0.066

6 ま と め
本研究では，新たな用途を発見する手法の提案を行った．あ
る物質の類似物質の用途は新たな用途となる可能性があるとい
う考えに基づき，特許から物質名と用途を抽出し，その情報か
ら物質の類似度と用途の適合度を求めることで新たな用途を発
見する手法を提案した．物質名の共起を用いた手法，物質名と
機能名とカテゴリ名のグラフを用いた手法，物質名と用途のグ
ラフを用いた手法，グラフエンベディングを用いた 2種類の手
法の 5 つの手法を提案した．その結果として，グラフエンベ
ディングを用いた手法以外で，一般的な用途の発見がある程度
できていることを確認した．また，新たな用途をわずかに発見
することができた．今後，語の表記ゆれに対応することでより
明確に新たな用途を取り出すことができると考えられる．
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