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１．は じ め に

　特許は企業の発明を守り、経済的利益をもたらすことができる１）。さらに特
許は、様々な分野で出願され、他の統計指標と異なり細かな技術分野に焦点を
あてた分析も可能であり、アクセスもしやすい特徴を持つ２）。このような特徴
から特許データは、製品の開発状況、市場競争、あるいは技術マネジメントを
分析するための重要な指標として幅広く利用されている２）‒５）。特許情報を抽
出するために、特許に特化したテキストマイニング手法に関する研究も増えて
いる。内田ら６）は、概念に基づくベクトル空間モデルを用いて、パテントマッ
プを自動生成する方法を開発した。石川ら７）は、「ことより」を手掛かりに、「コー
ティング材」のような技術用語と「耐衝撃性」のような効果用語を特許文書から
抽出することを試みた。野中ら８）は、エントロピーに基づく手法と文法パター
ンを用いて、技術用語と効果用語の抽出手法を提案した。このように特許情報
の抽出手法は現在までに多数提案されている。一方で特許情報の解析の観点と
しては他に特許価値評価に関する研究が存在する。この分野で特に利用されて
いるのは特許文書の引用数である。インパクトファクターのような引用文献の
数は、同じ技術分野における他の競合他社の注目度を示す。したがって、多く
の文献に引用されている特許は高得点とみなすことができる。実際にHallら９）

は、特許引用度が市場価値に有意に影響することを見出している。しかし、こ
のような単純な引用のカウントには限界がある。引用には、引用の引用のよう
な連鎖的な引用構造が存在する。ソーシャルネットワーク分析ではこのような
リンクの連鎖構造を評価すること重要とされている。このため特許においても
PagerankやHITSのようなリンク構造評価手法の適用10）が必要とされていた。
こうしたなかでソーシャルネットワーク分析での研究に基づいてLukachら11）

は、特許のPageRankスコアで重要度を計算することを提案した。この研究では、
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PageRankの重要度の重み付けは、後方引用や前方引用の数による重み付けと
は異なっていることを明らかにしている。しかしながら、Lukachらの研究で
はPagerankのような引用ネットワークが企業価値と関係しているかどうかま
では明らかにできていなかった。そこで、本論文では引用ネットワークのリン
ク構造を評価し企業価値や技術分野の成長性と関連付けて特許の重要性を算出
する手法のレビューを行う。具体的には引用ネットワークのリンク構造が特許
の価値評価において重要なことを示唆したNonakaらが行った研究12）と引用リ
ンクコミュニティの成長性を評価するHentonaらの研究13）の紹介を行う。

２．引用ネットワークのリンク構造評価 

　本章では、引用ネットワークのリンク構造により特許を評価したNonakaら
の研究12）の紹介を行う12）。図1に分析の概要を示す。まず、日本の特許文献の
HITSオーソリティスコアを算出する。これらの特許文書は、1996年から2006
年まで適用されたものである。特許文書の総数は、3,875,711件である。次に、
特許出願人のHITSオーソリティスコアの総和として、特許出願人ポートフォ
リオスコアを算出した。最後に、株式データと上記スコアの相関分析を行った。
この研究では、東京証券取引所に上場している企業に焦点を当てている。

図１．研究の流れ
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　ここでHITSアルゴリズムについて説明する。このアルゴリズムはJon 
Kleinbergによって初めて提案された10）。HITS （Hyperlink Induced Topic 
Distillation）アルゴリズムの背後にある考え方は、権威とハブが相互に補強し
合うというものである。ページの権威の重みは、そのページを指すハブの重み
の合計として計算され、ハブの重みは、そのページが指す権威の重みの合計と
して計算される。言い換えれば、良いハブは他の多くのページを指している
ページを表し、良いオーソリティは多くの異なるハブによってリンクされてい
るページを表す。以下にHITSの理論式を記す。Authorityベクトルおよびハブ
の重みベクトルの計算は、反復して行われる。ｋ回目の反復における権威の重
みベクトルは（１）のように定式化される。また、ｋ回目の反復におけるハブの
重みベクトルは、（２）のように定義される。ここで、Ａは隣接行列である。

ak = AThk－1
→

→→ （１）

hk = Aak－1→
→

（２）

　上記の定義では収束が不安定となることがある。このため（３）のような安
定的なモデルが実用上は使用される。この式においてξは単位ベクトルと
Authorityベクトルのブレンド比率を示し0.95が慣例的に使用される。（３）の
定義はPagerankと数学的に同等となる。

　次にHISTと企業価値評価の関係文責を行う。分析は以下の線形回帰モデル
（４）を用いる。ここで、αは定数、βは回帰係数、ΔHc,IはＣ社のHITS権威（Ｃ
社の全特許をまとめた特許ポートフォリオスコア）のi-1年からi年までの変化、
i+Lagからi+Lag-1年までのＣ社株価の変化である。LagはＣ社の開発サイクル
を反映したタイムラグであり、０から６までの値である。

∆Sc,i+Lag＝α＋βlog（|∆Hc,i|） （４）

　評価結果を以下の表に示す。表１は、東京証券取引所の業種別分類におけ
る各グループの割合を示したものである。また、表２は、東京証券取引所の
定める企業規模に占める各グループの割合を示している。表１のCategory of 

（３）= ξA Aak－1
→

→ →ak→ T ＋（１－ξ）e
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business typeは業種、Total number of companyは企業数である。表１および
２におけるＡは0.7以上の相関を持つ比率、Ｂは0.5-0.7の相関を持つ比率、Cは
0.5未満の相関を持つ比率である。TOPIX30は、流動性が高く、時価総額の大
きい30銘柄で構成されている。TOPIX30に次いで、流動性が高く、時価総額
の大きい70銘柄で構成されるのがTOPIX70である。TOPIX Core30とTOPIX 
Large70の構成銘柄をTOPIX 100とする。TOPIX 400は、TOPIX 500の構成銘
柄のうち、TOPIX 100を除いた残りの銘柄で構成される。TOPIX 500の構成
銘柄のうち、小型株はTOPIX Smallで指標化されている。

表１．業種ごとの特許引用のHITSスコアとの相関
Category of business type Total number of company A B C
Pharmaceutical 13 0.10 0 0.90
Electoric power and gas  8 0.24 0.63 0.12
Food 25 0.55 0.14 0.32
Services  2 0.50 0 0.50
Land transportation  5 1.00 0 0
Pulp and paper  5 0.80 0 0.20
Glass 15 0.50 0.17 0.33
Fiber 13 1.00 0 0
Steel 20 0.89 0.06 0.06
Precision Instrument  8 0.50 0.12 0.38
Nonferrous material 11 0.45 0.09 0.45
Automobile 25 0.57 0.24 0.19
Machinery 40 0.72 0.08 0.21
Chemistry 54 0.45 0.22 0.33
Mining  1 1.00 0 0
Construction 39 0.91 0.09 0
IT  3 0 1.00 0
Agriculture and Fishery  2 0.5 0 0.5
Rubber Product  6 0.83 0 0.17
Oil and Coals  4 1.00 0 0
Electronics 62 0.41 0.14 0.44
Metal products 10 0.60 0.2 0.2
Other 18 0.87 0.07 0.07
Warehousing  1 1.00 0 0
Wholesale trade  9 0.86 0 0.14
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表２．時価総額ごとの特許引用のHITSスコアとの相関
Scale A B C
TOPIX30 0 0.44 0.56
TOPIX70 0.20 0.35 0.45
TOPIX400 0.50 0.15 0.36
TOPIX Small 0.73 0.10 0.18

　結果より概ね企業価値と提案手法の特許スコアの関係性が高いことが示唆さ
れたが、中でも規模が小さい企業群の方が線形回帰モデル（４）に適合する傾向
があることが分かった。すなわち、技術力を表す特許スコアは、小規模になれ
ばなるほど企業価値に影響を与える可能性がある。また、業種別では、鉄鋼や
機械などのBtoB企業では、HITSベースのスコアが株価に相関していることが
分かった。

３．引用リンクコミュニティの成長性予測

　前章で紹介した引用ネットワークベースの特許重要性評価手法には欠点があ
る。具体的には静的にスコアを算出しているため衰退産業と成長産業でまった
く同じ引用ネットワーク構造になった場合、まったく同じスコアとなることが
課題として挙げられる。本章ではそのような欠点を回避するために引用ネット
ワークの成長性を評価したHentona13）らが提案した引用リンクコミュニティの
成長性予測手法を紹介する。手法の概要を図２に示す。まず、特許データベー
スから引用ネットワークを抽出する。そして、その引用ネットワークから特許
コミュニティを検出する。最後に、各コミュニティの成長性を予測するために、
LSTM、ARIMA、Hawkes processの３つのモデルの性能を比較した。
　大規模なネットワークからコミュニティを検出するためには、ネットワーク
の各ノードを低次元のベクトルにマッピングすることが重要である。本研究で
は、Skip-gram14）でよく利用されるWord2vecのようなNode2vecを用いてこの
問題に対処した。Skip-gramは、類似文脈の単語は類似意味を持つ傾向がある
という分布仮説15）、言い換えれば、類似単語は類似単語周辺に現れる傾向が
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あることに基づいている。このモデルでは、単語の特徴表現はネガティブサン
プリングによるSGDを用いて尤度目標を最適化することにより学習され16）、
計算コストを効果的に削減することができる。Skip-gramをネットワーク情報
へ拡張するために、DeepWalk 17）やNode2Vec18）などの最近の研究では、ネッ
トワークと単語の並びである「文書」の間のアナロジーを用いている。これら
の研究は、ネットワークからランダムにノードのシーケンスをサンプリング
し、ネットワークをノードとドキュメントの順序付けられたシーケンスに変換
する。Node2vecは、DeepWalkの性能を向上させ、近傍ノードをサンプリン
グする2次ランダムウォーク戦略を設計し、幅優先サンプリング（BFS）と深さ
優先サンプリング（DFS）の間を滑らかに補間することができる。BFSでは、近
傍ノードは送信元の近傍ノードに限定される。一方、DFSでは、近傍は送信元
ノードからの距離が長くなるにつれて順次サンプリングされたノードで構成さ
れる。現実のネットワークでは、この２つの属性が混在していることが一般的
である。Node2vecは２つのサンプリング戦略を適切に混合するために、ウォー
クをガイドする２つのパラメータｐとｑを使用する。エッジを通過し、現在ノー
ドに存在するランダムウォークを考える。パラメータｐとｑはBFSとDFSの間
を補間するように制御することができ、それによって異なるノードの等価性の
概念に対する親和性を反映させることができる。パラメータｐは、探索中のノー
ドをすぐに再訪問する可能性を制御する。これを高い値（＞max（q,1））に設定
すると、次の２ステップで既に訪問したノードをサンプリングする可能性が低
くなる（ウォークの次のノードが他に隣接していない場合を除く）。この戦略は
適度な探索を促し、サンプリングにおける冗長性を回避する。一方、ｐが低い
場合（＜min（q,1））、ウォークは一歩後退し、これによりウォークは開始ノード
ｕの近傍で行われる。パラメータｑは、探索が「内向き」ノードと「外向き」ノー
ドを区別することを可能にする。このようなウォークは、ウォークの開始ノー
ドに関して、小さな局所性内のノードで構成されるサンプルを取得するという
意味で、BFSの挙動に近似している。一方、ｑ＜１の場合、ノードｔからより
遠いノードを訪問する傾向がある。このような動作は、外側への探索を促進す
るDFSを反映したものである。
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図２．引用リンクコミュニティの成長性予測手法の概要図

　Hentonaらの研究では、Node2Vecで生成された特許（ノード）の分散表現
ベクトルを用いて階層的クラスタリングを行い引用ネットワーク内の引用集
合であるコミュティを抽出している。そのうえで各コミュニティの成長性を
ARIMAモデルで予測する。ARIMAモデルは、変数の将来値は、過去値と過
去誤差の線形結合で表現したモデルである。ARIMAモデルは伝統的な時系列
予測手法であり、様々な分野で応用されている19）－20）。ARIMAモデルを選択
した理由は、他の有力な時系列予測手法であるLSTMやHawks過程と比較して
高い性能を示したためである。表3に手法間の結果の比較を示す。

表３． 手法間の比較。One Quarter単位の予測。MAPEおよびDirection 
Accuracyで性能を計測

Model MAPE［%］ Direction
Accuracy［%］

One
Quarter

Hawkes 95.22 43.59
ARIMA 56.98 82.05
LSTM 59.63 71.79

One
year

Hawkes 88.48 58.97
ARIMA 71.55 82.05
LSTM 82.09 64.10



－ 8 －

　評価結果よりARIMAモデルが最良の予測モデルであることが分かった。こ
れは分や秒単位のデータとことなり時系列方向の数が少ない特許データにお
いては時系列方向での大規模データを仮定しているLSTMのような深層学習や
HAWKS過程のような確率過程モデルに不向きであり、シンプルなARIMAモ
デルのほうが高い性能を示しやすいことが背景にある。結論としてNode2Vec
とARIMAモデルを組み合わせることで技術分野の成長性を解析することが可
能であることが示された。
　さらにNode2vecの結果を用いて、各クラスタに属する特許の特許文書をラン
ダムに参照し、技術分野を検討した。その結果、共通の技術的なポイントを見
出すことができた。パチンコ関連の特許分類では、39のクラスタが存在する。
これらのクラスタは、適切にグループ化されている。例えば、あるクラスタは、
遊技機およびその周辺技術の不正行為防止に関する特許の集まりである。この
クラスタの特許の１つは、スロットマシンの不正改造を困難にする基板ボック
ス（特願2004-269539）である。この特許は、この基板ボックスを搭載したスロッ
トマシンおよびその技術を応用した特許を引用している。この他、このクラス
タの特許として、パチンコ遊技機の検査を容易にする構造、パチンコ遊技機の
不正検出機構がある。また、別の例として、遊技機の演出技術に関連する特
許の集合体であるクラスタがある。核となる特許は、スロットディスプレイの
ディープＬ（特願2004-357878）である。この特許は、この方法を実現するための
技術特許に引用されている。このほか、クラスタには、スロットマシンの部品
構成やパチンコ演出プログラムなどがある。以上の検討により、Node2vecが特
許引用ネットワークのグラフクラスタリングに適していることが確認された。

４．まとめ

　本論文では引用ネットワークのリンク構造を評価することが特許の価値評価
において重要なことを示唆したNonakaらの研究と引用リンクコミュニティの
成長性を評価するHentonaらの研究を紹介した。今後、筆者らの研究グループ
では両手法を組み合わせた手法の開発を進めていきたいと考えている。
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