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研究目的

• 技術を創造するAIを開発しよう!
• 研究開発
• 知財戦略
• マーケティング
・・・

• 大規模言語モデルだけでは不安・・・
• 特許スコアリングモデルと大規模言語モデルを組み合わせよう!





重要技術の特定とスコアリング

• 異分野にも波及する重要技術の定量評価の研究が盛ん
• 特許重要性に関するスコアリングの観点は複数ある

• 権利期間
• 引用情報
• 特許権に関連するアクション
• 特許文書の品質
・・・
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重要技術の特定とスコアリング

• 異分野にも波及する重要技術の定量評価の研究が盛ん
• 特許重要性に関するスコアリングの観点は複数ある

• 権利期間:⾧期での予測が難しい
• 引用情報



背景と目的
• 特許情報を用いた技術の価値評価は企業での意思

決定に有益[1]
• 意思決定:企業の研究開発やM&A等
• しかし，分析には費用・労力がかかる上，定量的な評価も

難しい
• 容易に特許技術を評価できる手法が求められる

• 特許権の生存分析による，各特許の価値評価
• 日本の特許権は，出願日から最⾧20年間（一部例外あり）

• 権利期間＝権利者が「特許料」を何年間納付し続けるか
• 価値のない特許にはお金を払わない
• 仮説:権利期間の⾧い特許＝価値の高い特許（権利）

• 目的:特許権利期間の背景にある特許素性を用いた権利
期間予測
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先行研究
• 「特許権利期間の⾧さが経済価値の指標となる性質」

• Bessen [2] :予め算出した特許使用料収益推移を用いて，権利
期間を推定

• 権利存続中の特許から，正確な特許収入・特許権利期間の予測は困難

• 特許文書の素性から特許権利期間を生存分析
• 和田 [3]:特許の引用情報に着目して，特許権利期間への影響を

分析
• Zeebroeck [4] :欧州における特許権利期間を決定する要因を

総合的に分析

• 2010年代より，ニューラルハザードモデルが提唱・適用[5,6]
• 深層学習を生存分析に取り入れた手法
• 説明変数－目的変数間の関係式における，非線形な作用も分析に

適用可能
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ニューラルハザードモデルであるDeepSurv [7]を用いて
特許素性から権利期間を分析



生存分析とは

• ある時系列に対して，
「イベントが発生するタイミング」（目的変数）と
「そのイベントが発生するための条件」（説明変数）との関係を分析

• →未知のケースに対して「いつイベントが発生するか」を予測可能

• 「イベント」の定義:
• 同じ時系列において，「1回のみ」発生
• 繰り返し発生する場合，それぞれを別々の事例と捉える

• 「イベント」の例:
• 機械の故障，定期課金サービスの解約，借金の完済 等
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生存分析の例
• 「機械の故障時間予測」

• イベント:機械の故障
• 説明変数:機械の稼働時間，使用環境（標高，気温，湿度，・・・）

• 「説明変数がどのような場合に，故障する可能性が高いか」を分析

時間

観測「打ち切り」

?

観測開始

観測期間

特徴

特徴

特徴

特徴

従業員A:
稼働時間，
使用環境，

・・・
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生存分析の例
• 「特許権利期間予測」

• イベント:特許権の放棄（年金負支払）の判断
• 説明変数:請求項数，早期審査の有無，

• 「説明変数がどのような場合に，権利を放棄する可能性が高いか」を分析

時間

観測「打ち切り」

?

観測開始

観測期間

特徴

特徴

特徴

特徴

特許A:
請求項数，

早期審査，，
・・・
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生存分析の概要

• 生存分析に必要なデータ:
• :ベースラインデータ（説明変数となる特徴ベクトル）
• :イベント発生時刻
• :イベント発生の有無(0 or 1)

• 生存分析に必要な２つの関数:
• 生存関数 Survival function:

• 時刻 の時点で生き延びる（イベントが発生しない）確率

• ハザード関数 Hazard function:
• 時まで生存していた条件下で，次の瞬間(𝑡 + Δ𝑡)に死亡（イベントが発生）する確率

𝑆 𝑡 = Pr 𝑇 > 𝑡

𝜆 𝑡 = lim
ௗ௧→

Pr 𝑡 ≤ 𝑇 < (𝑡 + 𝑑𝑡) 𝑇 ≥ 𝑡

𝑑𝑡
= −

𝑑

𝑑𝑡
log 𝑆 𝑡
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単純な回帰分析との違い

単純な回帰分析
• データの「打ち切り」を考慮しない

• 「イベント発生」と「打ち切り」が
区別できない

生存分析
• データの「打ち切り」を考慮

• 説明変数との関係を確率分布に反映

15

*“Statistics How To” <https://www.statisticshowto.datasciencecentral.com/hazard-function/>より

*ハザード関数

分析結果から，
正確な生存時間の予測は難しい

打ち切りがあっても，
直前までの生存データを反映可能

「打ち切り」：生存データ特有の，「実験観測終了」によるイベント時系列の欠損



分析手法: DeepSurv

Cox比例ハザードモデル（従来手
法）

• リスク関数ℎ 𝑥  :
• 線形的に推定

• 変数寄与度𝜃:
• 対数尤度関数で最尤推定

DeepSurv
• リスク関数ℎ 𝑥  :

• 変数寄与度𝜃をネットワークの重み
として，損失関数で推定

• 変数寄与度は推定せず，直接リスク関
数を算出
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Cox比例ハザードモデル[8]の深層学習版（多層パーセプトロン）
従来手法との違い:「リスク関数ℎ 𝑥 および変数寄与度𝜃の算定方法」

𝑙 𝜃 ≔ −  ℎఏ 𝑥 − log  exp ℎఏ 𝑥

∈ℜ ்:ாୀଵ

ℎఏ 𝑥 = 𝜃ଵ𝑥ଵ, + 𝜃ଶ𝑥ଶ, + ⋯ + 𝜃𝑥, 𝑙 𝜃 ≔ −  ℎఏ 𝑥 − log  exp ℎఏ 𝑥

∈ℜ ்:ாୀଵ

モデルのより柔軟な表現が期待
できる



分析手法: DeepSurv

𝜆 𝑡|𝑥 =  ℎ 𝑡 ȉ exp ℎ 𝑥

𝑙 𝜃 ≔ −  ℎఏ 𝑥 − log  exp ℎఏ 𝑥

∈ℜ ்:ாୀଵ

ℎఏ 𝑥 : リスク関数
𝜃: ネットワーク（説明変数）の重み
𝑥: 説明変数
𝜆 𝑡 : ベースラインハザード関数
ℜ(𝑇): 時間𝑇におけるリスク集合

時間成分 特徴成分（リスク関数）
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損失関数

ハザード関数𝜆 𝑡|𝑥 :時間成分 𝜆 𝑡 と特徴成分が比例すると仮定

リスク関数ℎఏ 𝑥 :各特徴ベクトルを入力とし，ハザード関数ℎఉ 𝑥 を推定して出力

ℎ 𝑥  : リスク関数
𝑥: 説明変数
ℎ 𝑡 : ベースラインハザード関数



入力する説明変数
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特
許
出
願

（
方
式
審
査
）

出
願
審
査
請
求

実
体
審
査

特
許
登
録

特許審査の基本的な流れ

A B

※審査請求期限:
2001年9月30日出願分までは7年，それ以降は3

年

ContentName

the number of inventorsInventor

the number of claimsClaim

(categorical variable) Whether each section of the IPC is 
assigned

IPC

(categorical variable) Whether a patent owner belongs to 
“company” or “school” or “public_inst”

Patent 
Owner 

Attributes

the number of examiner backward citationsCiting

the standardized value of the number of examiner forward 
citations

Cited_std

the term from the day of filing the examination 
request to the deadline of it
(The earlier the request for examination, the higher 
the value) 

Reqstb_day
s

the term from the day of requesting examination to
the day of being granted

Exam_days



実験

• Pythonライブラリ「PySurvival」[10]のDeepSurvモ
デルを用いて分析

• 使用データ:
• 知的財産研究所「IIPパテントデータベース」（2017）より

• 1980～1999年出願の特許，かつ2004年末時点で特許期間が満了しているも
の

• 使用する項目においてデータに欠損・例外のないもの
• データ数:210,752件

• 対象特許:
• 観測期間:1980～1999年（20年間）
• 予測期間:1980～2004年（25年間）
• 特許分類:すべて

特許件数
（件）権利失効時期

81,051観測期間中
（打ち切りなし）

129,701 観測期間外
（打ち切りあり）

210,752合計
2024/10/28 19

予測対象特許の内訳
（権利失効時期別）



実験
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重要技術の特定とスコアリング

• 異分野にも波及する重要技術の定量評価の研究が盛ん
• 特許重要性に関するスコアリングの観点は複数ある

• 権利期間
• 引用情報:引用数は非階層的で過去の特許を過大評価．



引用ネットワークの成⾧性も加味したスコアリング
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ex. 6.2×10-9

提案手法の特許スコア

知的財産研究所（IIP）の
特許データベース

引用ネットワーク
（全分野）

特許数：600万件
期間 ：1960～2017年
引用種：審査官引用

技術コミュニティ検出
（Node2Vec→X-means）

成長可能性予測→数値化
（ARIMA、LSTM）

ex. 1.28×10-8PageRankスコア

引用ネットワーク
（IPCサブクラスごと）
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ex. 6.2×10-9

提案手法の特許スコア

知的財産研究所（IIP）の
特許データベース

引用ネットワーク
（全分野）

特許数：600万件
期間 ：1960～2017年
引用種：審査官引用

技術コミュニティ検出
（Node2Vec→X-means）

成長可能性予測→数値化
（ARIMA、LSTM）

ex. 1.28×10-8PageRankスコア

引用ネットワーク
（IPCサブクラスごと）

提案手法の新規性
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ex. 6.2×10-9

提案手法の特許スコア

知的財産研究所（IIP）の
特許データベース

引用ネットワーク
（全分野）

技術コミュニティ検出
（Node2Vec→X-means）

成長可能性予測→数値化
（ARIMA、LSTM）

ex. 1.28×10-8PageRankスコア

引用ネットワーク
（IPCサブクラスごと）
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ex. 6.2×10-9

提案手法の特許スコア

知的財産研究所（IIP）の
特許データベース

引用ネットワーク
（全分野）

技術コミュニティ検出
（Node2Vec→X-means）

成長可能性予測→数値化
（ARIMA、LSTM）

ex. 1.28×10-8PageRankスコア

引用ネットワーク
（IPCサブクラスごと）

データベース

A01A

引用ネットワーク
（IPCサブクラスごと）

Node2Vec

X-means

A01A

技術コミュニティ
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ex. 6.2×10-9

提案手法の特許スコア

知的財産研究所（IIP）の
特許データベース

技術コミュニティ検出
（Node2Vec→X-means）

成長可能性予測→数値化
（ARIMA、LSTM）

ex. 1.28×10-8

引用ネットワーク
（IPCサブクラスごと）

技術コミュニティ

t

クラスタ1

時系列データ

時系列解析

t

-0.46

成長可能性予測

成長性スコア

技術コミュニティ内の特許が
何回引用されたかを月ごとに集計
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ex. 6.2×10-9

提案手法の特許スコア

知的財産研究所（IIP）の
特許データベース

技術コミュニティ検出
（Node2Vec→X-means）

成長可能性予測→数値化
（ARIMA、LSTM）

ex. 1.28×10-8

引用ネットワーク
（IPCサブクラスごと）

技術コミュニティ

t

クラスタ1

時系列データ

時系列解析

t

-0.46

成長可能性予測

成長性スコア

予測期間の
始点と終点の傾きを計算

成長性スコア =
傾き

max
ூ

傾き

IPCサブクラスごとの
最大値で割る
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ex. 6.2×10-9

提案手法の特許スコア

知的財産研究所（IIP）の
特許データベース

技術コミュニティ検出
（Node2Vec→X-means）

成長可能性予測→数値化
（ARIMA、LSTM）

ex. 1.28×10-8

引用ネットワーク
（IPCサブクラスごと）

技術コミュニティ

t

クラスタ1

時系列データ

時系列解析

t

-0.46

成長可能性予測

成長性スコア

予測期間の
始点と終点の傾きを計算

成長性スコア =
傾き

max
ூ

傾き

IPCサブクラスごとの
最大値で割る

提案手法独自の計算式



業種ごとに結果が異なる







技術の融合可能性の評価

• 技術が融合するかどうかは類似性尺度や課題との共起ネットワークで判断
• 技術要素としてデータセットに着目した類似性尺度
• 課題と共起する技術のネットワーククラスタリング
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データセット融合の際の類似度尺度



ドメインごとに類似性尺度は異なる



技術の融合可能性の評価

• 技術が融合するかどうかは類似性尺度や課題との共起ネットワークで判断
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技術の融合可能性の評価

• 技術が融合するかどうかは類似性尺度や課題との共起ネットワークで判断
• 技術要素としてデータセットに着目した類似性尺度
• 課題と共起する技術のネットワーククラスタリング

計量ファイナンス分
野では予測モデル
開発のためにオル
タナティブデータの
融合が行われよう
としている!?







大規模言語モデルの発展のためには
良質のデータセット整備が重要



• 特許中の知識を知識グラフとして整理:知識推論へ





大規模言語モデルの発展のためには
良質のデータセット整備が重要



特許オープンデータ
図面タスクの概要図面タスクの有無概要データセット

フローチャートとUML
の対応

〇英語の特許対象．
検索，情報抽出な
ど

CLEF-IP
2010年代

×日本（とUSPTO）
の特許対象．検索，
情報抽出など

NTCIR PATMN
2000年代

化学式とテキスト〇化学特許対象TREC-CHEM
2010年代

図と図のキャプション〇米国意匠特許30
万件

DeepPatent2
2020年代

×USPTOのテキスト
情報の構造化デー
タ

HUPD



特許オープンデータ（図面のみ）
図面タスクの概要図面タスクの有無概要データセット

フローチャートとUMLの対
応

〇英語の特許対象．検索，
情報抽出など

CLEF-IP
2010年代

図と図のキャプション〇米国意匠特許30万件DeepPatent2
2020年代

図と図に対応する各種
説明文※

〇日本特許40万件Ours



DeepPatent2
https://www.nature.com/articles/s41597-023-02653-7

図面とキャプション対応



特許関連研究のデータセットの整備について

• 2010年代をピークに減少傾向
• 特許実務者と情報科学分野の研究者が交流し，共同で良質なデータ
セットを整備する必要がある

• 特許実務者と情報科学分野の研究者で断絶がある?
• 官・民・学で連携の必要性



知財に関する産学連携

• 牛久先生（ムーンショットプロジェクトPM），吉野先生，河野先生ら立ち
上げた論文・特許情報処理に関する企業「NexaScience」

• https://www.nexascience.com/

• 野崎篤志氏が運営するEパテントチャンネル出演（本日の研究の詳細）
• https://www.youtube.com/watch?v=P4iSXebFW7Q

• 野中が立ち上げた特許解析・モノづくりデータ解析を行う企業「フリーヒルズラ
ボ」

• hnonaka@aitech.ac.jp まで（当該企業のことのみならずお気軽にお問合せくだ
さい）
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