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概要
近年，材料の用途探索に自然言語処理を活用する

取り組みが広がっている．材料固有の特性を発揮さ
せる使用法が用途であることから，用途探索は，材
料の特性が発揮できる用途を探し出すタスクとな
る．本論文では，材料固有の特性に類似する特性エ
ンティティを含む文書を検索したのち，特性エン
ティティに関係する用途エンティティを同文書中か
ら取得することにより，材料特性を活かした用途ア
イデアの獲得手法を提案する．さらに本論文では，
提案手法で獲得した用途アイデアを対象に専門家に
よる新規性と実現性の評価を実施し，その有効性を
確認する．

1 はじめに
材料の用途探索に対する自然言語処理への期待が

高まっている．産業の上流に位置する基礎材料は応
用先が広く，未だ知られていない用途が存在する．
しかしながら，用途考案には専門性を持つ従業員に
よる調査・分析が必要であり，具体的な検討につな
がるアイデアを生み出すのは容易ではない．理想的
な用途アイデアには新規性と実現性の両立が求めら
れる．新規性はアイデアの斬新さを，実現性は材料
によるアイデアの実行可能性を表す．また，材料が
有する特性が発揮できる使用法が用途であることか
ら，用途探索は，材料の特性が発揮できる質の高い
用途アイデアを発見するタスクとして定義できる．
用途探索を実現する一般的な方法として，材料固

有の特性をクエリとして関連文書を検索し，検索結
果である文書集合から用途を抽出する手法が考えら
れる．しかしながら，クエリと文書の類似度に基づ
き関連文書を探す文書検索では，検索結果で得られ
た文書集合が類似してしまう．その結果，そこに含
まれる用途アイデアの多様性が失われ，新規性のあ
るアイデアが埋没する．本論文では，材料固有の特
性をクエリとして，その固有特性に類似する特性が

図 1 提案手法の概要

記載されている文書を検索したのち，文書中におい
てその特性と関係している用途を抽出することで，
実現性と新規性を兼ね備えた用途アイデアを獲得す
る手法を提案する．
図 1 に提案手法の概要を示す．提案手法は，固
有表現抽出 (Named Entity Recognition;NER)により
文書から用途と材料の特性に関するエンティティ
を抽出し，文書内の共起を用いてエンティティを
関係 (Relation Extraction;RE)づける．その後，探索
中の材料固有の特性をクエリとして，同義もしく
は類似の特性エンティティを含む文書を検索する
(Property Retrieval)．そして，検索で得られた文書
集合に含まれる用途エンティティを，材料固有の特
性と特性エンティティの類似度にしたがってソー
トし，類似度の高い特性エンティティと共起した用
途エンティティを新規用途アイデアとして獲得す
る (Usage Idea Acquisition)．つまり，提案手法は文
書中の用途エンティティのアイデア品質を，用途実
現への寄与が期待できる特性エンティティとの類似
度で見積もる．さらに，提案手法は，材料固有の特
性を表すクエリと，文書中に存在する特性エンティ
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ティの類似度のみに基づき用途アイデアを検索する
ため，新規性のある多様なアイデアを獲得すること
ができる．本論文の貢献は以下の 2点である．

• 用途探索中の材料固有の特性と，文書から抽出
した特性エンティティの類似度に基づき，新規
性と実現性を両立する用途アイデアを獲得する
手法を提案する．

• 提案手法で得た用途アイデアの新規性と実現性
を材料分野の専門家により評価する．

2 関連研究
2.1 材料分野における情報抽出
化学や材料分野の情報抽出に関する研究の多く

は，文書から材料や特性を抽出し，その知識を活用
することを目指している [1, 2, 3]．しかしながら，
本論文が対象とする用途情報の活用を対象とした研
究はほとんど存在しない．有馬らは用途情報を抽出
することを目指して，金属有機構造体を題材とした
コーパスを提案した [4]．また，Westonらは検索結
果に用途情報を付与することによって，優れた可視
化を実現する検索システムを提案した [5]．しかし
ながら，これらの研究は，テキスト構造化による文
書内容の把握に焦点が当てられており，新たな用途
アイデアの獲得に踏み込んでいない．

2.2 アイデアの発想支援
近年，生成 AIによるアイデアの発想支援システ

ムが提案されている．Liらは論文の引用関係から技
術進展の繋がりを構築して指示文に加えることによ
り，専門家に匹敵する研究アイデアが生成できるこ
とを示した [6]．Wangらは，過去文献と比較しなが
ら，新規性が十分に達成されるまでアイデア生成を
繰り返す手法を提案した [7]．これらの取り組みは
研究アイデアの発想支援を目指しており，新規用途
の開拓を支援するものではない．

3 用途探索コーパス
3.1 対象材料とアノテーション
本論文では，硬化性組成物 (Curable Composi-

tion;CC)，結晶性樹脂 (Crystalline Resin;CR)，非結晶
性樹脂 (Non-Crystalline Resin;NCR) に関する用途探
索を想定する．用途探索コーパスは特許要旨を対象

表 1 エンティティラベルの出現頻度1）
領域 文書数 USAGE PROPERTY
CC 619 2679 (4.33) 1471 (2.38)
CR 339 986 (2.91) 358 (1.06)
NCR 466 1498 (3.21) 891 (1.91)

に構築されており，人手によりエンティティと関
係ラベルが付与されている．本論文では，その中
から用途と材料の特性エンティティを表す USAGE
と PROPERTY ラベルを利用する．USAGEは発明の
主たる用途を指し，PROPERTY は材料が有する物
理的な特性を示すラベルである．USAGE に関する
アノテーション指針は有馬らに従う [4]．本論文で
は，導電性や熱抵抗などの物理特性に関する表現に
PROPERTY を付与する．

3.2 統計量
エンティティラベルの出現頻度を表 1に示す．用
途探索コーパスは文書数が数百と小規模であり，
文書には複数の USAGE が含まれている．一方で，
PROPERTY の出現頻度は低い．なお，USAGE を構
成するエンティティの平均単語数は 2.4，PROPERTY
は 4.1である．

4 提案手法
4.1 材料固有の特性に基づく用途獲得
提案手法は以下の 4ステップから構成される．検
索対象の文書集合を 𝐷={𝑑1, 𝑑2, ..., 𝑑𝑁 }で定義する．

STEP1 NER/RE 文書 𝑑𝑖 から特性エンティ
テ ィ 𝑃={𝑝1, 𝑝2, ..., 𝑝𝑀 } と 用 途 エ ン テ ィ テ ィ
𝑈={𝑢1, 𝑢2, ..., 𝑢𝐿} を抽出する．そして，文書内で
共起関係にある 𝑃 と 𝑈 に関係ありのラベルを付与
する．

STEP2 固有特性によるクエリ定義 用途探索中
の材料固有の特性 𝑇={ 𝑡1, 𝑡1, ..., 𝑡𝐽}を定義する．

STEP3 類似度の算出 材料固有の特性 𝑇 と文書
𝑑𝑖 に含まれる特性エンティティ 𝑃の類似度 𝑠𝑖 を式 1
により算出する．

𝑠𝑖 =
𝐽∑
𝑗=1
𝑚𝑎𝑥 [𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑝𝑚, 𝑡 𝑗 )

𝑚=1,...,𝑀
] (1)

STEP4 用途アイデアの獲得 STEP1から STEP3
を繰り返し，文書集合 𝐷 について材料固有の特性 𝑇

と特性エンティティ 𝑃の類似度を算出する．類似度
1） 括弧内の数値は文書あたりの出現頻度を表す
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表 2 DyGIE++による 𝑓 1スコア
領域 USAGE PROPERTY
CC 0.785 0.590
CR 0.719 0.760
NCR 0.774 0.632

が高くなった特性エンティティと関係ラベルで紐づ
く 𝐾 個の用途エンティティを取得し，用途アイデア
として採用する．𝐾 は定数である．

5 実験設定
5.1 NERモデルの構築と評価
提案手法の NERモデルには，DyGIE++[8]を採用

した．DyGIE++は固有表現抽出と関係抽出をマルチ
タスクで学習する情報抽出技術であり，科学文書
において優れた性能を達成できることが報告され
ている．提案手法は NER結果を活用するため，そ
の性能が用途アイデアの品質に影響を与える．そ
こで，提案手法では直接利用しないが，𝑈𝑆𝐴𝐺𝐸 と
𝑃𝑅𝑂𝑃𝐸𝑅𝑇𝑌 に加えて，用途探索コーパスに含まれ
る全てのエンティティと関係ラベルを利用してモデ
ルを構築した．DyGIE++による NERの評価結果を
表 2に示す．𝑃𝑅𝑂𝑃𝐸𝑅𝑇𝑌 と比較して 𝑈𝑆𝐴𝐺𝐸 で良
好な 𝑓 1スコアが得られた．これは，“The invention
discloses a stainless steel container”のように，ほぼ定
型の表現で文頭に用途が記載されるためである．

5.2 用途アイデアの評価
𝐶𝐶，𝐶𝑅，𝑁𝐶𝑅の 3材料を対象に，提案手法で獲
得した用途アイデアを新規性と実現性の観点で評価
した．材料分野の専門家 3名が，得意とする材料に
ついての評価を実施した．新規性と実現性のそれぞ
れについて，以下の 3段階の評価基準を採用した．
新規性の評価基準

2: これまで思いつかなかった
1: 広く知られていない
0: 広く知られている
実現性の評価基準

2: 実現の可能性がある
1:やや実現の可能性がある
0:実現は不可能である
新規性と実現性はトレードオフの関係にあるた

め，その両立が求められる．そこで，新規性と実現
性スコアが共に 2なら 𝐸𝑋𝐶𝐸𝐿𝐿𝐸𝑁𝑇 ,新規性と実現

性スコアが 2, 1または 1, 2なら 𝑉𝐸𝑅𝑌 𝐺𝑂𝑂𝐷,新規
性と実現性スコアが共に 1なら 𝐺𝑂𝑂𝐷 として個々
のアイデア品質を評価した．さらに 𝐸𝑋𝐶𝐸𝐿𝐿𝐸𝑁𝑇

を 3点，𝑉𝐸𝑅𝑌 𝐺𝑂𝑂𝐷を 2点, 𝐺𝑂𝑂𝐷を 1点として，
獲得アイデアの総合スコアを評価した．重複した用
途アイデアは除去し，得られた 50の用途アイデア
に対して評価を実施した．評価者である専門家は用
途アイデアのリストと，用途アイデアの抽出元であ
る特許要旨を参照して評価を行った．また，材料分
野の専門家との議論から，𝐶𝐶，𝐶𝑅, 𝑁𝐶𝑅 が有する
材料固有の特性 𝑇 として，接着性，摺動性・耐摩耗
性，架橋性などを定義した．

5.3 比較手法
提案手法で利用する特性エンティティとの類似度
を算出する方法として，以下の 2種類を評価した．
OpenAI 社が提供している text-embedding-3-large2）

による埋め込み表現を使ったコサイン類似度
(PROPERTY-EMB-3)と，Word Mover’s Distance[9]か
ら算出した類似度 (PROPERTY-WMD)である．後者
の単語埋め込み表現には FastText[10]を利用し，米
国の公開特許テキストを使って事前学習を行った．
また，ベースライン手法として，特許要旨とクエリ
である材料の固有特性を text-embedding-3-largeで埋
め込み表現に変換し，そのコサイン類似度によって
関連文書を検索する文書検索手法 (DOC-EMB-3）を
準備した．

6 評価結果
6.1 総合スコア
図 2に 𝐶𝐶，𝐶𝑅，𝑁𝐶𝑅 における用途アイデアの

評価結果を示す．総合スコアから，提案手法に基づ
く PROPERTY-EMB-3と PROPERTY-WMDが優れた
用途アイデアを獲得することに成功している．ア
イデア品質の観点では，ベースライン手法である
DOC-EMB-3と比較して，提案手法は 𝐸𝑋𝐶𝐸𝐿𝐿𝐸𝑁𝑇

もしくは 𝑉𝐸𝑅𝑌 𝐺𝑂𝑂𝐷 の評価を獲得できており，
新規性と実現性を両立することができている．

6.2 新規性・実現性
新規性と実現性の評価軸でみると，提案手法は
ベースライン手法と比較して，新規性の高いアイデ
アを獲得している (図 2)．実現性については，𝐶𝐶で

2） https://platform.openai.com/docs/guides/embeddings
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図 2 専門家による用途アイデアの評価結果

図 3 𝐶𝑅で獲得した用途アイデアの具体例

は提案手法がやや良好であるものの，𝐶𝑅，𝑁𝐶𝑅 で
はやや劣る結果となった．しかしながら，ベースラ
イン技術である DOC-EMB-3は新規性と実現性を両
立できず，提案手法に総合スコアで劣る．

6.3 用途アイデアの具体例
𝐶𝑅において，提案手法である PROPERTY-EMB-3
が獲得した 𝐸𝑋𝐶𝐸𝐿𝐿𝐸𝑁𝑇 な用途アイデアと抽出元
文書を図 3 に示す．提案手法により耐衝撃性，強
度，耐摩耗性と抗菌性を有するメディシンボックス
に関する用途アイデアが抽出できている．

6.4 考察
獲得した用途アイデアを text-embedding-3-large

で埋め込み表現に変換し，UMAP[11] により可視
化した (図 4)．提案手法である PROPERTY-EMB-3，
PROPERTY-WMDはベースライン手法である DOC-

図 4 用途エンティティの埋め込み表現による可視化

EMB3と比較して広範囲に用途アイデアが分布して
いる．この結果は，提案手法が多様な用途を抽出し
ており，新規性の高いアイデアが得られていること
を示唆している．

7 結論
本論文では，新規性と実現性を両立する用途アイ
デアの獲得手法を提案した．材料分野の専門家によ
る評価から，提案手法により新規性と実現性を両立
するアイデアが獲得できることを確認した．本論文
では，共起によりエンティティ間の関係を定義した
が，機械学習に基づく関係抽出モデルの利用が望ま
しい．文書レベルの関係抽出の難易度は高いが，そ
の性能向上に取り組み，導入を進めたい．また，用
途アイデアを生成する発想支援エージェントの構築
にも取り組みたい．
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