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Abstract：We	report	 two	cases	of	 findings	obtained	by	analyzing	 the	specification	of	
pharmaceutical	patents	using	machine	 learning.	The	 first	 is	about	pharmaceutical	 sales	
estimation.	Many	pharmaceutical	companies	 take	a	huge	amount	of	 time	and	money	 to	
develop	a	pharmaceutical,	and	it	 is	strongly	desired	to	estimate	future	sales	volume	at	an	
early	development	 stage.	The	second	 is	about	 the	patent	 family.	Many	pharmaceutical	
companies	apply	for	the	same	patent	in	multiple	countries	as	a	patent	family,	but	it	is	often	
the	case	that	the	same	patent	is	granted	in	one	country	but	not	in	another.	In	both	cases,	it	
turns	out	that	deep	learning	provides	good	predictive	performance	by	using	the	words	used	in	
the	patent	and	the	“hot”	words	that	were	also	published	in	the	journal	at	the	time	of	filing.
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Ⅰ．はじめに

医薬品は他の製品よりも開発期間が長く、多くの製品が大きな利益を生む可能性がある。
そのため、特に医薬品のマーケティング戦略を策定する際には、開発の初期段階で新製品
や新サービスの販売量を見積もることが非常に重要となる。
一方、多くの企業が複数の国で同じ特許を申請している。これは、商品やサービスの権
利をグローバルに取得することを目的として行われており、これらの特許はパテントファ
ミリーと呼ばれる。しかしながら、各国の特許庁の方針の違いなどにより、同じ特許であ
るにも関わらず、ある国では成立するが、他のある国では成立しない、ということがしば
しば起こる。
本論文では、対象を製薬に限定し、特許明細書の分析による 2つの知見の報告を行う。

1つ目は、医薬品の売上予測であり、2つ目は、パテントファミリー内の国毎の特許成立
の予測である。2つ目に関しては、対象国を米国、インド、およびブラジルに絞る。これ
らの 2種類の予測に関しては、何れも深層学習を用いる。
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Ⅱ．関連研究

ここでは、2つの知見に共通となる、特許の解析に関する関連研究を紹介する。
Suzuki	らは、特許申請書類の構造を利用して、特許クレームから新規性または進歩性に
関連するキーワードを自動的に抽出する方法を提案している [1]。Kimらは、特許申請書
類を分析して、ワイヤレス電力伝送の新しい技術分野と、未開拓の技術分野を特定する。
彼らは、テキストマイニングによって特許からトピック領域を抽出し、さらに、時系列分
析により類似のセマンティクスを持つトピックをグループ化した [2]。次に、クラスタリ
ングおよび時系列分析の結果を比較して、新規または未開拓のテクノロジー領域を誤認識
する可能性を最小限に抑えた。Guderianらは、COVID-19パンデミックなどの際に、特許
を含めた公開データを用いて、如何にして有益な情報を提供できるかに関しての調査を
行った [3]。
これらは全て、特許分析によるものであるが、売り上げ予測やパテントファミリーとし

ての特許予測を行うものではない。また、何れの物も、深層学習は利用していない。

Ⅲ．特許の扱いの国ごとの違い

本章では、2つ目の知見である、パテントファミリー内の国毎の特許成立違いを解析す
る準備として、まず、3つの各対象国の特許庁の特徴を分析し、次に、各国の特許におけ
る特徴に対しての定量的な比較を行う。

A．特許庁の比較

特許庁の方針は国によって異なる。たとえば、米国特許庁（United	States	Patent	and	
Trademark	Office=USPTO）の特徴として、2011	年の America	Invents	Actに従って、USPTO
が特許の優先日を決定する際に先願主義を採用していることが挙げられる [4],	[5]。
USPTOのもう 1つの特徴は、経験豊富な審査官が特許を付与する可能性が高いことが挙
げられる [6]。インドとブラジルはTrade	Related	aspects	of	Intellectual	Property	Rights（TRIPS）
[7],	[8]	に準拠しており、各国は国の状況に応じて柔軟な対策を講じることができる。イ
ンドの特許法は、“evergreening”、つまり法律で一般的に許可されている期間よりも長い
期間特許を延長することを防ぐことを目的とした Section	3(d)	の存在を特徴としている。
“evergreening” を防ぐためのこの対策は、“public	health	safeguard” と広く見なされている
[9]。セクション 3(d)	は、既知の物質の新しい形態の単なる発見は、有効性に関して特性
が大幅に異なる場合を除いて、特許を受けることができないということを示している。
Agência	Nacional	de	Vigilância	Sanitária（ANVISA：国家衛生監督庁）による審査は、ブラ
ジルの特許法の特徴である [10]。ANVISAは、ブラジル特許庁による出願の審査の前に、
医薬品に関する特許出願を審査するが、これにより、2段階の審査プロセスが発生し、出
願から特許が付与されるまでの待ち時間が長くなる。
これらの違いを考えると、同一の特許が出願されている場合でも、特許成立の比率が米
国、インド、ブラジルで異なることが理解できる。
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B．特徴量に伴う特許成立率の比較

1999	年から 2014	年の間に少なくとも米国、インド、ブラジルで同じ特許が出願された、
医薬品に関するパテントファミリー12,499件を、Cortellis	[11]およびDerwent	Innovation	[12]	
データベースより収集した。つまり、12,499× 3	=	37,497件の特許を収集したことになる。
因みに、これらの 2	つのデータベースは、特許に関するエクスパートが多く在籍している
Clarivate	社 [13]により運営されている。
実験を行う前に、これらの 37,497の特許に対して、“ 成立 ”、“ 拒絶 ”、“ 不明 ” の何れ

かのラベルを付与する。“ 成立 ” は、実際に国の特許庁によって “ 成立 ” となった場合、
またはまだ審査中のものであっても、Clarivate	が成立の確率を 100%と判断した場合に付
与される。“ 拒絶 ” は、実際に国の特許庁によって “ 拒絶 ” となった場合、または、まだ
審査中のものであっても、Clarivate社が成立の確率を 0%と判断した場合に付与される。
また、審査中の特許で、出願より、その国の特許の審査の期間が、その国の承認された特
許の 95%以上が承認が終了している期間を超えた場合も、その特許には “拒絶 ” のラベル
を付与する。それ以外の審査中の特許は、“不明 ” とする。
Fig.1は、パテントファミリー内の 37,497	の特許に関して、“ 成立 ”、または “ 拒絶 ” の
ラベルがついたものに対して、各国において“成立”、または“拒絶”となった特許における、
平均発明者数、平均クレーム数、平均被引用特許・文献数、及び平均引用特許・文献数を
表したものである。ここで、これらの 4つの平均値に関しては、米国に出願されたものを
用いた。これは、それ以外の国におけるこれらの 4つの特徴量が取得できるもの、できな
いものが混在しているためである。
さらに、この後で述べる、特許明細書の解析においても、米国の明細書を、そのパテン
トファミリーの代表として用いた。これは、本研究が、出願された内容に対応した特許成

Fig. 1　12,499 のパテントファミリを利用した、特許成立可否の国ごとの特徴量の比較
左上：平均発明者数、右上：平均クレーム数、左下：平均被引用文献数、右下：平均引用文献数。
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立可否の解析を行うことが目的であり、各国における、明細書の違いから生じる成立可否
の違いを解析するものではないからである。また、ブラジルの特許明細書はポルトガル語
で書かれており、それを翻訳して使うことにより、本研究の趣旨ではない、翻訳エンジン
自体のノイズが加わることも理由として挙げられる。
これらの図を見ると、特に平均被引用特許・文献数において国毎の特徴が認められ、特
に米国において、成立特許の場合に大きく、拒絶の場合小さいことが判る。

Ⅳ．予測モデル

予測モデルにおいては、医薬品に関連する特許や記事をもとに、新薬の売り上げ、及び
パテントファミリーの特許の成立の可否の予測を行う。Fig.2は予測モデルの概要である。
以下に各機能の説明を行う。Sales	dataは、医薬品の品名、開発会社名、売り上げ実績な
どの医薬品の売り上げに関するデータを蓄積するデータベースであり、Cortellisのデー
タベースを利用する。このデータベースは、売り上げ予測のみで利用される。Patentsは、
医薬品に関連する特許申請書類を蓄積するデータベースであり、Derwent	Innovationの特
許データベースを利用する。Articlesは、医薬品関連の記事のデータベースであり、具体
的には、“Pharmaceutical	Benefits	Pricing	Authority	Annual	Reports	published”	(1998	-	2020)	[14],	
[15]および “Reports	of	the	Pharmaceuticals	and	Medical	Devices	Agency”	(2004	-	2018)	[16]	を
格納している。Morphological analysis-1,2では、Patentsに格納された特許申請書、及び
Articles	に格納された記事の形態素解析（stemming,	lemmatization	を含む）を行う。具体的
には、nltk	Package	[17]に格納された “word	tokenize” を用いて、形態素解析を行う。これ
を用いることにより、例えば、“We	were	performing	maintenance.	It	rains	cats	and	dogs.” とい
う文章は、“We	were	perform	mainten	.	It	rain	cat	and	dog	.” という文章に変換される。ここで
は、大文字、小文字の区別は行わず、数字やストップワードは無視される。Word count
では、形態素解析された単語の利用頻度が、各特許申請書毎にカウントされる。TF-IDF
（Term	Frequency	Inverse	Document	Frequency）では、全記事の形態素解析された単語の年
ごとの TF-IDFが計算され、Weightingで、Word countで計算された単語数の重みづけが
年毎に行われる。Deep learningでは、上記で得られた情報を深層学習で解析し、Cross-
validationで、交差検証により、これらの結果の評価を行う。

Fig. 2　予測モデル

4 東京国際工科専門職大学　紀要　第 1巻	第 1号

東京国際工科専門職大学紀要.indb   4 2022/05/20   13:37:11



以下で、“売り上げ予測 ”、“ 特許成立予測 ”の各々の手法に関して、詳細に議論を行う。

A．売り上げ予測モデル

売り上げ予測モデル [18]	においては、以下の 1)～ 4)	の 4	つのアプローチに加え、それ
らのコンビネーション (5))	を用いて売り上げ予測を行った。
本論文での売り上げ予測においては、ある年の単年度での売り上げではなく、対象製薬
の累積売り上げの予測を行う。
1)　医薬品の開発会社、及び開発年からの売り上げ予測
2)　医薬品の特許情報からの売り上げ予測
3)　医薬品の特許申請書類に使われた単語からの売り上げ予測
4)　医薬品関連記事を用いた売り上げ予測
5)　1)～ 4)	のコンビネーション
医薬品を di,（i	=	1,	2,	..	はインデックス）、その実際の売り上げの合計値を siとする。医薬
品リスト、及びその売り上げは、Cortellisのデータベースから得られたものを利用する。
Fig.	3は、実験で使用された 439の医薬品の医薬品売り上げ合計を示している。この売上
合計は、医薬品が販売されてから 2019年までの累計に加え、2020年から 2027年までの、
Clarivate社の専門家による売り上げ予測の累計を加えている。これは、2019年の直前ま
たは直後に開発された医薬品の売上実績データが不足しているためであり、このようにす
ることで、各薬の生涯売り上げに近い値が得られる。このように一部予測値が入ったもの
を深層学習で予測、評価することになるが、売上予測研究の観点から、これらの値を推定
することは研究としての価値を損なわない。この図を見てわかるように、売り上げは指数
関数グラフに近い形をしているため、本論文では、売り上げ予測に対しては、siではなく、
log(si)（底 =e）を使用する。申請書に関しては、特許フォーマットの統一の観点より The	
Patent	Cooperation	Treaty	（PCT）[19]に準拠した英語で書かれた特許申請書のみを使用した。
以下に、1)～ 4)の詳細を述べる。

1)　医薬品の開発会社、及び開発年からの売り上げ予測
COVID-19により、製薬会社の売り上げに大きな差がつき、例えば、ファイザー社は

2021年の COVID-19ワクチンの需要が旺盛で、売上高は 260億米ドルと予測されている
[20]。2021年は特別としても、このように、製薬会社によって薬の販売量は異なり、製薬
会社から、薬の売り上げ予測がある程度可能であることが推定される。ここでは、医薬
品を開発した会社の名前と、開発の開始年より、その薬の売り上げを予測する。開発の

Fig. 3　実験で用いられた 439の医薬品の累計売上（予測値を含む）（単位：百万米ドル）
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開始年は、その薬に対する最初の特許が出願された年を利用する。売り上げ予測モデル
の Deep learningへの入力としては、diに対して、製薬会社名を one-hot	vector	viで定義し、
さらに、製薬の開発年 ypiを用いて、以下の xi

[1]を利用する。

	 xi
[1]	=	[vi,	ypi]

T	.	 (1)

ここで、Tは転置を意味する。

2)　医薬品の特許情報からの売り上げ予測
特許明細書は通常、タイトル、要約、クレーム、詳細な説明などで構成される。これら
のコンポーネントと販売量の相関関係を分析し、売り上げ予測行う。具体的には、まず、
医薬品 diに対して最初に出願された特許申請書 aiより以下の情報を取得する。
•　pr1i：タイトルの単語数
•　pr2i：アブストラクトの単語数
•　pr3i：明細書全体の単語数
•　pr4i：クレーム数
これらを用い、医薬品 diに対し、以下のベクトル xi

[2]を定義し、Deep learningへの入力
とする。

	 xi
[2]	=	[pr1i,	pr2i,	pr3i,	pr4i]

T	.	 (2)

3)　医薬品の特許申請書類に使われた単語からの売り上げ予測
各特許明細で使用されている単語と各医薬品の売り上げの相関関係より売り上げ予測を
行う。具体的には、医薬品 diの特許明細書 aiで使用されている全ての形態素解析後の単
語 wに対して、形態素解析を実行したものに対し、各単語の使用率、すなわち、各単語

TABLE I
実験で使用された 439件の特許の |r|値が大きい単語のサンプル、およ
び各単語の 439件の特許のうち少なくとも 1回使用された特許の比率。

word r-value ratio
lupu −0.304 0.103
germlin 0.305 0.128
ctg 0.301 0.103
dmso 0.292 0.155
transplant −0.285 0.109
amino 0.284 0.123
vegf 0.290 0.098
isoleucin 0.259 0.114
lymphoma 0.269 0.196
epiderm −0.275 0.105
cag 0.273 0.106
cynomolgu −0.273 0.105
best −0.266 0.128
precipit −0.263 0.121
coloni −0.243 0.146
microtit −0.241 0.128
substrat 0.230 0.105
polynucleotid −0.232 0.221
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の出現頻度をその明細書での全ての単語数で割ったもの、uwi	（∑wuwi=	1）、を算出する。こ
こでの算出においては、本章上記に既に述べた通り、ストップワード、数字、記号を除外
したが、品詞や、出現場所（タイトル、アブストラクト、図、等）に関係なく、算出を行っ
た。そして、各単語 wに対して、uwを次のように定義する。

	 uw	=	[uw1,	..,	uwn].	 (3)

ここで nは対象となる医薬品数（明細書数）の総数である。次に、uwと ls	=	[log(s1),	 ..,	
log(sn)]の間のピアソンの r値、	rw,	を求め、以下を満足する単語の集合	Ω（Tr,	Tp）	を作成
する。

	 Ω（Tr,	Tp）	=	{w||rw|	≥	Tr,	pw	≤	Tp}.	 (4)

ここで、Tr、Tpは各々 r値、p値の閾値である。Table	Iは、実験で使用される 439の医
薬品特許明細書の中から、Ω(0.1,	0.01)を満たす医薬品用語を |rw|	の大きい順にソートし
たものである。ここで、“ 比率 ” は、各単語が、439件の特許のうち少なくとも 1回使用
された特許明細書の比率を表す。
ここで、各医薬品 diに対して、以下のベクトル xi

[3]を定義し、Deep learningへの入力
とする。

	 xi
[3]	=	[uw1i,	..,	uw|Ω|i]

T	.	 (5)

4) 医薬品関連記事を用いた売り上げ予測
特許出願書類に、ある年の医薬品の注目度を反映した「旬」なキーワードが含まれてい
る場合、将来的な医薬品の販売総数が大きくなる可能性がある。そこで、3)で計算され
た単語使用率 uwiを「旬」の具合に基づき重みづけをした合計値を各年毎に計算し、売り
上げ予測に利用する。重みづけに際しては、y年に発行された医薬品関連の記事 [14]–[16]	
を収集し、形態素解析後、そこで利用された単語 wに対する tf-idf,	tfidf(w,	y)を以下のよ
うに定義する。

	 tfidf(w,	y)	=	tf(w,	y)	log(idf(w)).	 (6)

ここで、tf(w,	y)は、y年に発行された全ての対象記事でのwという単語の出現頻度を表し、
idf(w)は、対象となるすべての年のうち、wが 1回以上 1つ以上の記事で利用された出現
回数（年の数）の逆数を表す。各 yに対し、tf(w,	y)は正規化されており、Σwtf(w,	y)	=	1	
が成立する。
次に、各医薬品 di	に対して、y毎の、単語使用率を tf-idfで重みづけした合計、ut (y,	i)

を以下のように計算する。

	 ut (y,	i)	=	Σwtfidf(w,	y)uwi.	 (7)

ut(y,	i)を年毎に並べたベクトルを深層学習の入力に入れ学習させることにより、特許が申
請されてからの年数に応じた重みづけを行い、その特許の売り上げを予測することが可能
となる。その際、iに対する各ベクトルを、医薬品の記事に対し、医薬品の特許が最初に
申請されてからの年数で揃える必要がある。この観点から、ut (y,	i)に対し、	記事が公開さ
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れた年から最初の特許が出願された年（ypi）を引いた年の各要素の位置がすべての iで同
じになるように、ベクトルの左、右、もしくはその両方に 0をパディングし、以下のベク
トル xi

[4]を定義し、Deep learningへの入力とする。このようにパディングを行うことによ
り、各特許の出願年に関わらず、特許が出願されてから y′年経った年の xi

[4]における要素
の位置が左から ypmax	–	yamin	+	y′と同じ位置になる。単に年次順ではなく、このように、出
願してからの経過年順でベクトルの要素をそろえた理由は、年次順の場合に比べ、経過年
順で各 xi

[4]を揃えた方が、推定精度が高いためである。

	 xi
[4]	=	[0z1i,	ut(yamin,	i),	..,	ut(yamax,	i),	0

z2i	]T	.	 (8)

ここで、0jは、j個の0で構成されるベクトル、z1i	=	ypmax	–	ypi、z2i	=	ypi	–	ypmin、ypmin、ypmaxは各々
ypiの最小値と最大値、yamin、yamaxは各々記事の最も古い年と最も新しい年である。
例えば、yp0	=	2000,	yamin	=	1998,	yamax	=	2020,	ypmin	=	1980,	ypmax	=	2021	の場合、

	 x0
[4]	=	[021,	ut(0,	1998),	..,	ut(0,	2020),	020]T	,	 (9)

となる。

B．パテントファミリにおける特許成立予測

パテントファミリにおける特許成立予測モデルにおいては、以下 2)～ 4)に加え、それ
らのコンビネーション (=5))を用いて特許成立予測を行った。下記においては、売り上げ
予測の 1)を除いたものと基本的なアプローチが同じのため、売り上げ予測場合と同じ番
号に揃える。ただし、売り上げ予測と区別するために、ベクトル等に全て′をつけて区別
する。
2)　医薬品の特許情報からの特許成立予測
3)　医薬品の特許申請書類に使われた単語からの特許成立予測
4)　医薬品関連記事を用いた特許成立予測
5)　2)-4)	のコンビネーション
以下、各項目の説明を行う。2)医薬品の特許情報からの特許成立予測売り上げ予測同様、
特許申請書 a′iの特徴量を利用するが、Fig.1で紹介した以下の内容を用いる。
•　pr′1i：発明者数
•　pr′2i：クレーム数
•　pr′3i：被引用文献数
•　pr′4i：引用文献数
これらを用い、医薬品 d′iに対し、以下のベクトル x′i[2]を定義し、Deep learningへの入力
とする。

 x′i[2]	=	[pr′1i,	pr′2i,	pr′3i,	pr′4i]
T	.	 (10)

3)　医薬品の特許申請書類に使われた単語からの特許成立予測
ここにおいては、売り上げ予測同様、各特許明細で使用されている形態素解析済みの単
語 wの利用頻度を用い、各単語 wに対する利用頻度を u′w	=	[uw1,	..,	uwn′]と定義する。ただし、
n′は、パテントファミリにおける特許成立予測で利用するパテントファミリの数である。
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次に、各パテントファミリ i,	cに対して以下の sc,	iを定義する。

	 	 1,		 a′i	は cでは成立、他の全ての国で拒絶
	 	 0.5,		 a′i	は cと他の 1つの国のみで成立
 sc,i	=　 	 0,		 a′i	は全ての国で成立、もしくは拒絶	 (11)
	 	 –0.5,		 a′i	は cでは拒絶、他の 1つの国のみで成立
	 	 –1,		 a′i	は cでは拒絶、他の全ての国で成立

ここで、例えば、特許成立の可否に貢献している単語を選ぶ、という目的であれば、単純
に、各単語の 3つの国の成立／拒絶の数に応じて重みづけを行う方法も考えられる。しか
しながら、本論文では、パテントファミリ内で、国毎の成立 /拒絶の差を生む可能性が高
い単語を選ぶ目的で、式 11の方法を採用した。
そして、s′c	=	[sc,	1,	 ..,	sc,	n′]

Tとし、s′cと u′wとの間のピアソン値 r′wcを、wが国 cでの成立 /
拒絶の予測にどの程度関与しているかを示す値として計算する。さらに、以下の式を満た
す wの集合Ω′(T′r,	T′p)を選出する。

	 Ω (T′r,	T′p)	=	{w||r′wc|	≥	T′r,	p′w ≤	T′p,	c	=	US,	IN,	BR}.	 (12)

ここで、T′rと T′pはしきい値、p′wは r′wcに対応する p値、US,	IN,	BRは各々米国、インド、
ブラジル、である。このように単語を選択することにより、国 cにおいて特許成立に関与
した単語には大きい、拒絶に関与した単語には小さい（負の絶対値の大きい）r値の単語
を選ぶことができる。次に、売り上げ予測同様、特許明細書 a′iごとに、Ω′内の単語の使
用率をリストするベクトルを定義する。

	 x′i[3]	=	[uw1i,	..,	uw|Ω′|i]
T	.	 (13)

4)　医薬品関連記事を用いた特許成立予測
売り上げ予測の時と同じ医薬品関連の記事を用い、各特許ファミリ iに対し、年毎の

「旬」の言葉の利用頻度に基づき重みづけをした合計値、ut′(y,	i)の計算を行う。また、売
り上げ予測同様、これらの値を年毎に並べたベクトルを Deep learningの入力に用いる。
ただし、利用する特許文書が異なるため、まず、使用される特許の申請年の最小値、最
大値を yp′min、yp′maxとする。また、0 jを、j個の 0で構成されるベクトル、z1′i	=	yp′max – ypi、
z2′i	=	ypi	– yp′minとし、ベクトルの左、右、もしくはその両方に 0をパディングした、以下
のベクトル x′i[4]を定義し、Deep learningへの入力とする。

	 x′i[4]	=	[0z1′i	,	ut′(ya′min,	i),	..,	ut(ya′max,	i),	0
z2′i	]T	.	 (14)

Ⅴ．実験

売り上げ予測、特許成立予測に関して、各々実験を行った。評価は交差検証で行った。
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A．売り上げ予測

前章までで議論した各方法論の売上予測の評価を行った。実験では、医薬品 diに対す
る販売量（si）と最初に申請された特許明細書（ai）の両方が利用可能な n	=	439の医薬
品を使用する。n	=	439は十分に大きい数ではないため、Leave	one	out	(LOO)交差検定
（n	–	1を学習データに用い残り 1つを推定することを n回の全ての組み合わせで行い、そ
の平均値を計算）で評価を行った。推定モデルでは、2つの隠れ層を用い、各々 128ノー
ドで、relu	activationを用い、エポック数 =	100で実験を行った。
損失には平均二乗誤差を使用し、オプティマイザーには Adamを使用した。入力ベクト
ルは、one-hot	vectorを除き、z-normalizationで正規化を行った。
各 diに対し、学習データ、テストデータ (X_train,	y_train),	(X_test,	y_test)は以下のよう

にして実験を行った。

	 (X_train,	y_train),	(X_test,	y_test)	=	(X¬i
[k]
	,	ls¬i),	(xi

[k]
	,	log(si)),	 (15)

ただし

	 X¬i
[k]
		=	[x1

[k],	..,	xi–1
[k],	xi+1

[k],		..,	xn
[k]	]T	,　　　		　　

	 ls¬i	=	[log(s1),	..,	log(si–1),	log(si+1),	..,	log(sn)]
T	.	 (16)

ここで、k	=	5は、k	=	1から k	=	4の全てのベクトル結合したベクトルを表す。実験では、(16)
のモデルを各 iで n回構築し、以下で計算される root	mean	square	error	(RMSE)と mean	
absolute	error	(MAE)により評価を行った。

	 RMSE	=	(Σn
i=1(lŝi	–	log(si))

2/n)0.5,
	 MAE	=	Σn

i=1|lŝi	–	log(si)|/n.	　	 (17)

ここで、lŝiは、（15）の入力に対するモデルによる売り上げ推定値である。外れ値に関しては、
lŝiを max(min(lŝi,	maxj≠i (log(sj))),	minj≠i (log(sj)))とする。また、推定値と実際の値の比率が
ある閾値 Tc以下である医薬品 iの個数 rc (Tc)の比率の評価も行った。rc (Tc)以下の式で定義
される。

	 rc	(Tc)	=	|{i||lŝi	–	log(si)|	≤	Tc}|/n.	 (18)

Table	IIに実験結果を示す。“input(k)” 列の値は、xi
[k]の kに対応し、Tc	=	log(2)とする。

これは、実際のデータと推定データの比率が 0.5～ 2.0であることを表す。

TABLE II
実験結果（売り上げ予測）：太字 =	最高値。

No. Input(k) RMSE MAE rc

1 1 2.324 1.893 0.206
2 2 2.646 2.121 0.211
3 3 1.903 1.489 0.288
4 4 2.045 1.634 0.265
5 1,3 1.812 1.408 0.319
6 1,3,4 1.726 1.360 0.326
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No.1-4は、各ベクトル単独での実験結果である。No.	5は、k	=	1,	3の組み合わせによる
結果、つまり、製薬会社名、最初の特許が申請された年、特許申請書で利用された単語を
用いて売り上げを推定したものである。No.	6は、k	=	1,	3,	4を組み合わせたもの、つまり、
No.5に、さらに医薬品記事を用いて売り上げを推定したものである。
実験で用いられた特許申請書の申請年は、1980年から 2021年の物を用いたので、ypmin	

=	1980,	ypmax	=	2021である。439の特許申請書中全体において、207,403の単語が抽出された。
k	=	3の実験においては、Ω (0.1,	0.01)とする。|Ω|	=	887であり、その中の例は、Table	I
で示したものである。各 diに対する r値の計算においては、aiを除いて計算を行った。

k	=	4における記事に関しては、1998年から 2020年の物を用いたため、yamin	=1998,	yamax	
=	2020とする。

B．特許成立予測

前章までで議論した方法で、特許成立予測の精度の評価の実験を行った。実験では、
IV-B章で議論した合計 12,499のパテントファミリーのうち、米国、インド、ブラジルの
全ての国で “ 成立 ”、もしくは “ 拒絶 ” のどちらかの判定ラベルがついている、n	=	7,043
のパテントファミリーを使用する。
形態素解析は、売り上げ予測と同じライブラリを利用する。
実験で使用したパテントファミリーに含まれる特許明細書は、1999年から 2014年に出

願されたものを使用したため、ypmin	=	1999、ypmax	=	2014とする。
深層学習においては、2つの隠れ層を使用する。各々のノード数は 128、モデルの評価
には、成立 /拒絶の実際の値と予測値に対する Recall,	Precisionを用いて計算される、F
値 =2	×Precision×Recall/(Precision+Recall)、を用いる。Deep learningには、Tensorflow	/	
Keras[21]の pythonパッケージを使用する。すべてのケースで、5分割交差検定（trainsize	
=	0.8）によってパフォーマンスを評価し、各結果の平均を計算する。r値を計算する際は、、
各交差検定におけるテストデータのみを使用する。
各パテントファミリー内のパテントについて、次のケースの評価を行った。

Case-1：国 c0における特許の成立可否の予測
Case-2：国 c1での付与 /非付与ステータスがわかっている条件で、国 c0での特許の成立可
否の予測

Case-1と 2について、2),	3),	4)及びこれら 3つのコンビネーション（=5)）の 4通りに
関して、深層学習による学習結果による合否の正解率を、F値を用い、評価を行った。
Case-1では、次のデータセット X[k]を使用し、学習データとテストデータに関して、次
のようにラベル gc0を用いた。

	 X	[k]	=	[x1
[k]	,	..,	xn

[k]]T	,
	 gc0	=	[gc01,	..,	gc0n]

T　.	 (19)

ここで、xi
[k]はセクション IVのものに対応し、特許 iが国 c0に対して「成立」ラベルが

付与されている場合は gc0i	=	1、「拒絶」ラベルが付与されている場合は gc0i	=	0となる。
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Case-2の場合、c1のラベルが g	（∈	0,	1）として知られているときに、c0の iのラベルを予
測する。
各テストでは、インデックスが J	=	{i|gc0i	=	g}である明細書を利用する。
実験においては、Xに対し、z-normalizationによる正規化を行った。
Table	IIIは、Case-1,2の実験結果である。太字は、各国または国のペアでの F値の最高

スコアである。

Ⅵ．議　　論

売り上げ予測、特許成立予測の両方の実験結果に関して、幾つかの興味深い知見が得ら
れた。

A．売り上げ予測

k	=	1,	3,	4（TableII	の No.6）の組み合わせは、RMSEとMAEで最高の精度であった。
（RMSE,MAE）=（1.726,1.360）は、それぞれ開発会社名と最初の特許出願年のみを使用す
る No.1の× 0.74、および× 0.72であり、大幅な改善である。
興味深い事実の 1つとして、k	=	4のみ（No.	4）の精度は No.	3の精度ほど良くはないが、

k	=	1,	3（No.5）と組み合わせることにより（No.6）、No.5の精度が改善することが挙げられる。
これは、「旬」な言葉を含む特許が、医薬品の販売予測に貢献していることを示している
ことを示している。
特許の情報のみを使用する場合	（No.2）においては、RMSE,	MAE共に最低の精度であっ

TABLE III
実験結果（特許成立予測）：太字 =	最高値。

Case-1
c0 US IN BR
2)	Patent	info 0.929 0.574 0.573
3)	Words 0.974 0.613 0.681
4)	Hot	words 0.898 0.598 0.767
5)	2)～ 4) 0.988 0.643 0.863

Case-2 c1	成立
c1 US US IN IN BR BR
c0 IN BR US BR US IN
2)	Patent	info 0.618 0.606 0.883 0.873 0.887 0.610
3)	Words 0.619 0.868 0.960 0.865 0.972 0.642
4)	Hot	words 0.582 0.876 0.835 0.888 0.829 0.610
5)	2)～ 4) 0.641 0.900 0.982 0.898 0.978 0.628

Case-2 c1	拒絶
c1 US US IN IN BR BR
c0 IN BR US BR US IN
2)	Patent	info 0.618 0.880 0.879 0.875 0.865 0.597
3)	Words 0.630 0.853 0.967 0.856 0.974 0.619
4)	Hot	words 0.598 0.871 0.830 0.907 0.830 0.617
5)	2)～ 4) 0.633 0.889 0.976 0.877 0.975 0.654
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た。
これは、タイトルの長さ、要約、特許、およびクレームの数は、他の情報に比べ、売り
上げ予測にはあまり貢献していないことを示している。
開発会社名と最初の特許出願年のみを使用する場合（No.1）は、No.2の場合よりも

RMSEとMAEの両方において精度が良かった。これは、No.1の 2つの情報が、ある程度
の将来の売り上げの情報を含んでいることを示唆している。
一方、No.	3において、|r|値が 0.1以上の単語を使用すると、No.1と比べても売り上げ

推定精度が高いことが判り、特許申請書に製品の売り上げが将来上がることを示唆する言
葉が特許に含まれている可能性があることを示している。これは、特許権者の自信に起因
している可能性も否定できない。
この実験では、要約、クレーム、またはその他の部分で使用されているかどうかに関係
なく、各特許申請書の単語の使用のみを考慮している。ただし、特許構造分析 [1],	[22]–
[25]およびキーワード抽出分析 [1],	[22],	[26],	[27]についていくつかの研究が行われてお
り、効果が確認されているため、それらを考慮することにより、推定精度をさらに向上さ
せられる可能性がある。

B．特許成立予測

特許成立予測に関しても、幾つかの興味深い点が発見された。Case-1（単一国の特許成
立予測）では、Table	IIIから確認できるように、米国とブラジルの特許成立 /拒絶を各々
F値 0.988、0.863と高精度で予測する事ができた。インドの場合、F値は 0.643となった。
単一のデータ入力（つまり、2),	3),	4)）に関しては、3)（特許の単語）は米国とインドで
最高のスコアを生成し、4)（特許明細書の「旬」な単語を利用した予測）では、ブラジル
が最高のスコアであった。米国の場合、2)が 2番目であった。Fig.1に示すように、米国
では被引用文献数と特許成立可否に大きな差があったため、これら納得感のある結果であ
る。ただし、3)と 4)のスコアが 2)よりも優れていることは新しい発見である。
Case-2（成立 /拒絶が国（c1）で既知の場合に、国（c0）の成立可否を予測）では、F値
は、c1に関係なく、国 c0の Case-1の F値に近いことが判った。具体的には、c0	=U.S.、の
場合の 5)	(=2),3),4)のコンビネーション）の F値は、c1が既知か否か（Case-1,2)に関係な
く、全て 0.975以上であった。また、c0	=ブラジル、の場合においても、全て 0.877以上
であった。ただし、c0	=インド、の F値は最高（c1	=ブラジル、拒絶）でも 0.654にとどまっ
た。このように、米国、ブラジルに対しては高精度で、インドでは中精度で特許成立予測
が可能であることが判った。インドの特許成立予測精度が他の 2国と比べて相対的に低い
のは、Fig.1から判るように、特徴量による成立可否の差が小さいこと、III-A章で議論し
た “evergreening” に対する特許庁の判断基準と、特許明細書に記述されている単語やそこ
に使われている「旬」な単語との関連性が小さいことが可能性として挙げられる。Case-2
の結果から、ある国の特許の成立 /拒絶がわかれば、米国またはブラジルでの成立 /拒絶
は高精度で予測可能であるが、インドでの成立可否の予測精度は中程度であることが判っ
た。
Case-1,2の両方で、特許明細書 3),4)で使用されている単語は、特許情報 1)よりも予測

に貢献している。これは、特許明細書自体に特許成立 /拒絶の情報が含まれていることを
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意味する。また、全ての情報を使った場合 (5))の精度が両方の Caseに関して一番良いこ
とも判明した。
因みに、特許成立予測の実験において、他国の成立可否が判っている Case-2より、判っ
ていない Case-1の方が結果が良い場合が幾つかある（例えば、Case-1の USの 5)は 0.988
であるのに対し、Case-2の c0	=BR,	c1	=	USは 0.975）。これは、Case-2の場合、Case-1と比べ、
学習に使われるデータの数が少ないことや、学習に使われる単語を式 (11)のように選ん
だことが原因として考えられる。

Ⅶ．むすび

本論文においては、製薬特許の仕様を深層学習で分析することにより、医薬品の売上予
測、およびパテントファミリーにおける特許成立 /拒絶予測を行い、一定の成果を得るこ
とができた。
興味深い発見として、特許明細書に書かれた単語を解析するだけで、売り上げ予測、特
許成立予測の両方に対してある程度の予測が立てられることが判ったこと、「旬」の単語
が多く含まれる特許の予測の精度が更に向上することが挙げられる。これらは、特許およ
び関連記事に将来の医薬品販売に関する情報が含まれていることを証明しているため、画
期的な結果といえる。特許の明細書や記事は簡単に入手できるので、これは将来のマーケ
ティング戦略の構築に役立つことが期待できる。その一方で、両方の予測にはまだ改善の
予知があることも否定できない。
今後の取り組みとして、特許や記事の構造を考慮した上で NLP	を適用していきたいと
考える。また、単語埋め込みの概念（BERT	[28]や word2vec	[29]など）を使用して、特許
と記事の間で類似した単語の使用法を特定し、これらの概念によって推定パフォーマンス
がどのように向上するかを確認したい。また、本論文では、医薬品に焦点を当てたが、こ
のモデルは、食品、電化製品、自動車、衣類などの他の業界にも適用可能であるため、そ
れらの解析も行いたい。
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