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日本における特許被引用数の時間減衰モデルの開発と実証：
集団記憶のbi-exponential modelを応用して

三吉 健太1,a) 五十里 翔吾2,b) 藤原 万櫻3 鬼塚 真1

概要：日本における特許被引用数の時間変化に対して集団記憶モデルを応用した分析を行った。具体的に
は、理論に基づく分析手法の構築のため、集団記憶のモデルの一つである bi-exponential modelが、米国
での先行研究と同様に日本でも妥当であるかを検討し、先行研究と符合する結果を得た。そして、構築し
たモデルから算出したパラメータをもとに、実証的分析を実施した。本研究の成果は、日本の特許データ
においても bi-exponential modelが妥当なモデルであること、技術セクションごとに異なる時間減衰が見
られること、新規出願数が増えるほど時間減衰が早くなること、被引用数の多い特許に特有の時間減衰パ
ターンが見られることを発見したことである。本研究は、日本の特許データを用いて時間減衰の理論的解
析を行った初の研究である。本研究で行ったモデルの検証及び様々な実証分析は、分析ツールの整備とし
て、また新たな仮説を導くための情報源として、日本における特許研究に貢献すると期待される。

Development and demonstration of a temporal decay model for the
patent citation in Japan: applying the bi-exponential model of

collective memory

Abstract: The current study analyzes the temporal decay of patent citation in Japan. We investigated
whether the bi-exponential model, which is an application of the collective memory model, applies as well to
Japan as it does to previous studies in the United States. Then, empirical analyses are conducted based on
the parameters calculated from the validated model. The key findings of this study are that the bi-exponential
model applies well to the Japanese patent data, that different temporal decay is observed for different tech-
nology sections, that the temporal decay becomes faster as the number of new applications increases, and
that there is a unique decay pattern for patents with a large number of citations. The current study first
attempted a theoretical understanding of temporal decay using Japanese patent data. The model validation
and various empirical analyses conducted in this study are expected to contribute to future patent research,
both as a development of analytical tools and as a source of information for deriving new hypotheses.

1. はじめに

技術開発の現場では、新発明は特許という形で保護され

るとともに、誰もが活用できる情報として公開されてい

る。そうした情報の中には、大きな価値を見出され永く共

有されるものもあれば、時間の経過とともに容易に忘れ

去られてしまうものも存在する。特許に向けられる注意

(attention) の時間変化の背後には法則が存在するのだろう

か？このような知見を得ることは、新たな技術への投資や
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特許の維持・運用に関する意思決定を行う上でも価値があ

る [1]。

本研究では、特許に向けられる注意の指標として被引用

数を用い、その経年変化を解析することによってこの問い

を検討する。社会における特許などの文化的コンテンツへ

の注意は、注意を集めているものはより注意を集めやすい

効果を表す preferential attachment と、時間経過に従って

注意が減衰する効果を表す temporal decay という 2つの

過程の組み合わせによって理解することができる [2, 3]。

この枠組みによって、被引用数の時間変化（減衰）に現れ

るパターンを理論的に解析でできるようになり、様々な減

衰モデルが提案されている [9, 10]。中でも、特許に向けら

れる注意を集団記憶の一種とみなし、集団記憶の理論を応
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用した bi-exponential model は、人間行動学に基づく理解

が可能な数理モデルであり実データへのあてはまりが良く

(分散の説明力が高い)、予測力も高い (情報量基準的に良

いモデルである)ことが示されている [11]。このモデルは、

集団記憶が、人々のコミュニケーションによって維持され

る記憶 (communicative memory)と、図書館やデータベー

スに保存されることによる記憶 (cultural memory) という

2通りの形態を持ちそれぞれが異なる減衰率を示すという

モデルである（図 1）。

図 1: 集団記憶の bi-exponential model

一方で、日本の特許分析においては、このような人間行

動の理論に根ざしたモデルの開発や実証が不足している。

また、分析が主に行われている米国とは特許制度や産業

形態に違いがあるため、米国における知見がそのまま転

用できるかは定かではない。そこで本研究では、日本の被

引用データに対しても妥当な temporal decay modelの開

発とモデルを用いた実証分析を行う。具体的には先述の

bi-exponential decay model が日本の特許データについて

も適用可能であることを示す。その後、構築したモデルか

ら算出したパラメータをもとに、a)日本における技術セク

ションごとの時間減衰の特徴を記述、b)特許出数と減衰率

の関係から特許引用者の意思決定に見られる傾向について

考察、c)米国のデータで見られた傾向との比較検討、とい

う探索的な実証分析を実施する。

本稿の流れを以下に示す。第 2章では、特許の被引用数

の時間変化に関する先行研究をレビューする。第 3 章で

は、分析に用いたデータの出典や分析手法を説明する。第

4章では、結果と考察を報告する。最後に第 5章にて結論

を示す。本研究の成果は、日本の特許データにおいても

bi-exponential modelが妥当なモデルであること、技術セ

クションごとに異なる時間減衰が見られること、新規出願

数が増えるほど時間減衰が早くなること、被引用数の多い

特許に特有の時間減衰パターンが見られることを発見した

ことである。

2. 関連研究

2.1 被引用数の数理モデル

特許の引用数は、その特許に向けられた集団的注意 (col-

lective attention) の指標とみなすことができる。集団的注

意の経年変化 A(t)は、それぞれ時間 tおよび累積引用数

k(すなわち k(t))の関数として「時間減衰 S(t)」「累積引用

数 c(k)」という 2つのメカニズムに分割できることが示さ

れている [2, 3]。この内、累積引用数 c(k)は既に注意を集

めているものは更に注意を集めやすいという preferential

attachment の側面を表している。一方の S(t)は、時間経

過に伴う注意の減衰 temporal decayを表している。

前者に関しては、特許データに対しても研究が進んでお

り、preferential attachment の存在が米国 [2] やドイツ [4]

、日本 [5] の特許引用において示されている。後者に関し

ては様々な数理モデルが提案されており、それらの妥当性

については議論が続いている。本研究が関心を持つのは後

者の過程である。

2.2 Temporal decay model

時間減衰 S(t)に関して、式 (1)の exponential model [9]

や式 (2)の log-normal model [10]が提案されている (aお

よび b1, b2 は正の定数)。ただし、exponential modelでは

公開直後のふるまいに対してあてはまりが悪いという問題

がある [9]。

S(t) = S0e
−at (1)

S(t) = e−(b0+b1 log t+b2(log t)2) (2)

Candia et al. [11] は、時間減衰のモデルとして bi-

exponential decay modelを提案している。このモデルは、

注意の減衰において「人々のコミュニケーションによって

保持される注意：communicative memory u(t)」と「デー

タベースなどに記録された情報を閲覧することによって保

持される注意：cultural memory v(t)」の 2通りの注意がそ

れぞれ異なる割合で指数関数的に減衰することを主張して

いる。具体的には、communicative memory u(t)の減衰率

を p、communicative memory が記録されることによって

cultural memory v(t)に転じる割合を r、cultural memory

の減衰率を qとして

u(t) = Ne−(p+r)t (3)

v(t) =
Nr

p+ r − q

(
e−qt − e−(p+r)t

)
(4)

の式で表される。よって、時間減衰 S(t)はこれらの和

S(t) =
Nr

p+ r − q

(
(p− q)e−(p+r)t + re−qt

)
(5)

となる。米国の特許引用を含む多くの領域 (e.g., 音楽の再

生数)において、bi-exponential modelが最も良くあてはま
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り予測力も高い、すなわち妥当なモデルであるという結果

が報告されている [11]。

2.3 日本における特許の統計分析

日本においても、特許の被引用数を分析対象とする研究

が行われてきた。鍋嶋ら [6]は、特許引用パターンを中国、

日本、韓国で比較することによって、国ごとの産業構造や

制度の違いがもたらす影響を考察している。この研究では

年ごとの総引用数のみが用いられており、被引用側に着目

した時間変化の分析は行われていない。

被引用数を用いて特許価値の推定を行った研究も存在す

る。例えば、特許の更新が放棄される割合（陳腐化率）を

推定する上で、被引用数が有用なパラメータであることも

明らかになっている [7] 。さらに、被引用数が多い特許と

少ない特許の陳腐化率を調査した研究では、産業分野間で

異なる陳腐化率を持つことが報告されている [7] 。

このように、日本においては特許の被引用数は指標とし

て利用されているものの、その振る舞いの背後にある現象

の理論的な理解は不足している。

3. 方法

本研究では、特許の被引用数の時間減衰を解析すること

によって、その背後にあるパターンを理論モデルに即して

検討する。さらにモデルのパラメータを技術セクション間

や国家間で比較する実証分析を行う。

3.1 IIPパテントデータベース

IIPパテントデータベースは、特許庁の整理標準化デー

タを元に統計分析用に開発されたデータベースである [8]。

本研究で用いる 2020年版データベースは、日本における

1964年ごろ～2019年 9月 16日までに入力された出願情報

を含んでいる。本研究で用いる情報は、特許の出願日、筆

頭 IPC(技術カテゴリ)、引用情報である。データベースに

は、14,303,616件の出願、26,005,619件の引用情報が記録

されている。IPCとは、世界知的所有権機 (WIPO) が管

理する国際特許分類に関するストラスブール協定に基づき

作成された、国際的に統一された特許分類である。日本に

おいては、各技術カテゴリは表 1のように訳されている。

3.2 分析手順

日本における特許引用の経年減衰メカニズムを解明する

ため、本研究では (1)米国のデータにおいて妥当なモデル

であると報告されている bi-exponential decay modelが日

本でも適用可能なモデルであるかを明らかにする。そし

て、(2)モデルのあてはめによって得られるパラメータの

推定値を用いて (a)国内の技術セクションごとの経年減衰

に関する特徴の抽出、(b)集団注意の時間経過に特許出願

数がもたらす影響の検討、および (c)引用数が多い論文と

表 1

セクション 技術

A セクション 生活必需品

B セクション 処理操作、運輸

C セクション 化学、冶金

D セクション 繊維、紙

E セクション 固定構造物

F セクション 機械工学、照明、加熱、武器、爆破

G セクション 物理学

H セクション 電気

少ない論文における減衰の違いの調査、の 3つを目的とし

た (仮説ベースではない)探索的な検討を行う。

以下の分析では、引用のカウントには引用される側の特

許に注目する prospective approach[15]を用いる。この方

法は、引用する側に注目する retrospective approachより

も被引用数の減衰の分析に適していることが指摘されてお

り、先行研究 [11]でも用いられている。

特許の出願時期は 0.5年間隔 (例：2000年上半期を 2000.0、

下半期を 2000.5)で集計する。回帰を行う上では時間幅が

必要であるため、2004年より前に出願された特許に対する

引用を回帰分析の対象とした*1。そして、技術セクション

別に出願年ごとの回帰分析を行った。回帰分析を行う際、

累積引用数が同程度であるという条件のもとで出願からの

経過時間と引用数の関係を調べることによって、集団注意

の時間減衰のみに着目し、preferential attachmentの影響

を分離する (図 2)。先行研究では累積引用数の統制を行う

際の計算方法は示されていなかったが、本研究では以下の

方法で行う。まず、引用情報を元にして出願年 y0 ごとに、

(累積引用数 citecum, 半年間の引用数 citehy, 出願からの経

過時間 t)の 3次元のプロットを作成する (特許一件に付き

経過時間分のプロット点になる)。このうち citecumが 0の

ものを除き、残ったもののうち citecumが 25パーセンタイ

ルから 75パーセンタイルに含まれるものを抽出する。そ

して、先行研究と同様に tごとに citehy を平均した値を目

的変数とする。

ただし以上においては、被引用数のカウントから出願数

の増大の影響を除くため、先行研究に倣い、引用される側

の特許が出願された年の出願数と引用する側の特許が出願

された年の出願数の比で引用数を割ったものを「被引用数」

としている。

また、本研究が関心を持つのは発明者コミュニティにお

ける特許に対する注意の時間変化であるため、分析対象と

する引用を出願人引用に限定し、審査官引用を除外する。

*1 回帰を行う最低経過時間としては、2 つの指数減衰の相対的重要
性が切り替わるまでの時間 tc から 5 年程度の範囲が提案されて
いる [14]。先行研究では tc ≈ 5 が報告されているが、予備分析
により tc ≈ 10 の年も散見されたため、先行研究より期間を長
く取った。
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図 2: preferential attachment 成分の分離

データ処理及びモデルのあてはめにはRバージョン 4.0.3

および minipack.lmパッケージ [12]を用いる。

3.2.1 (1) bi-exponential modelのあてはまりの良さ

「bi-exponential decay modelが日本でも妥当なモデル

であるか」の検証のために、IIPパテントデータベースの

引用情報を元に、exponential modelと log-normal model

および bi-exponential modelのあてはめを行い、それらの

相対的な良さを比較する。第一に、bi-exponential model

が情報量基準による予測力の観点で最も良いモデルである

(最も予測力も高い)という仮説を検証する。モデルの比較

には先行研究と同様に、以下の式で表される AICc基準を

用いる。pは自由パラメータ数であり、nはデータ点数で

ある。

AICc = AIC +
2p(p+ 1)

n− p− 1
(6)

AICcは AICに比べてパラメータ数によるペナルティが大

きく、サンプル数が∞で AICに収束する。特に小さいサ

ンプルサイズの場合はAICよりAICcの使用が推奨されて

いる [16]。この基準を用いてモデルの予測力を比較する。

第二に、決定係数によるデータへのあてはまりの良さの比

較も行い、モデルの妥当性を複数の観点から検討する。

ただし、exponential modelに関しては出願直後のふる

まいが予測できないことから、出願 5年後以降のみを対象

とし、あてはまりの良さや予測力の数値的比較は行わない。

これは先行研究 [11]と同様である。

3.2.2 (2) 探索的分析

bi-exponential model のあてはめによって、collective

memory や cultural memory の減衰率や collective mem-

oryから cultural memoryへの移行率といったパラメータ

を推定することができる。これらのパラメータを用いるこ

とで、一年あたりの注意の減衰量 (忘却率 forgetting rate:

λ)や 2つの指数減衰の相対的重要性が切り替わるまでの時

間 (遷移時間 transition time: tc)を計算することが可能で

ある。

λ =
q(r + p)

r + q
(7)

tc =
1

(p+ r − q)
log

(p+ r)(p− q)

qr
(8)

本研究では、これらの値を用いて 3種類の探索的分析を

行う。

(a)国内の技術セクションごとの経年減衰に関する特徴

の抽出: 各パラメータに関して技術セクション間で比較を

行うことで、例えば「電気系では注意の減衰が激しい」や

「物理系では減衰が穏やか」といった特徴を抽出し、それら

が技術セクションの特徴とどのような対応を持つかを考察

する。

(b)集団注意の時間経過に特許出願数がもたらす影響の

検討: 出願数を「情報の選択肢の多さ」とみなし、それが

忘却率にどのような影響を与えるかを考察する。情報の選

択肢が増えれば個々の情報が忘却される割合は高まると考

えられるが、そのような現象 (forgettin as annulment [13])

が実際に起こるのか、さらにどのような分野で顕著である

のかを検討する。

(c)引用数が多い論文と少ない論文における減衰の違い

の検討: 引用数が多い top-cited特許 (出願後 5年間での累

積引用数が全体のトップ 5%と定義)とそれ以外の normal

特許で忘却率を比較する。米国においては、引用数が多い

特許ほど忘却率が低いことが報告されている [14]が、この

傾向が日本でも生じているかを明らかにする。

4. 結果

分析結果に先立ち、特許出願数に関する集計結果を報告

する。技術セクションごとに半年間の出願数の推移を図 3

に示した。物理学を対象とする Gセクション、処理操作、

運輸を対象とする Bセクションは出願数が多く、その増分

も大きい。一方で繊維、紙を対象とするDセクションは出

願数が少なく、集計が始まった 1960年代以降でも伸び率

が低い。

4.1 (1) bi-exponential modelが妥当なモデルであるか

データに bi-exponential modelのあてはめを行った結果

を報告する。図 4に示したのは、1975年に出願されたセク

ションHの特許に対する引用の時間減衰へのあてはめ結果

である。

カテゴリごとにAICcの差 (log-normal − bi-exponential)

を図示したものが図 5である (x軸が技術セクションで y軸

がAICcの差AICclog−normal −AICcbi−exponentialを表す)。

Dセクションを除いた全てで bi-exponential modelのAICc

が低い、すなわち予測力が高いモデルであることが示され

ている。

決定係数を用いた比較 (図 6)では、Dを含むすべてのセ
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図 3: 技術セクションごとの出願数推移。図中の曲線は

LOWESS平滑化法を使用して図示 (R上 ggplotライブラ

リの stat smooth関数を使用)。影部分は 95％信頼区間。

平滑化曲線を含む他の図でも同様。

図 4: 1975年 Hセクションの時間減衰

図 5: log-normalと bi-exponentialの AICcの差

(すなわち AICclog−normal −AICcbi−exponential)

クションで一貫して bi-exponentialの R2 が大きい、すな

わちあてはまりが良い (目的変数の分散をより説明できて

いる)ことが示されている。

以上から、日本の特許データでにおいても、米国同様

bi-exponential modelが最も良い、妥当なモデルであると

考えられる。ただし、セクション Dのようにその差が明

図 6: log-normalと bi-exponentialの R2 の差

(すなわち R2
bi−exponential − R2

log−normal)

確ではないケースも見られた。セクション Dは、図 3に

ある通り出願数が最も少ないセクションである。このこと

によって目的変数の偶然誤差が大きくなってしまったため

に、どちらもモデルでも回帰のあてはまりが悪く、その結

果予測力に差が見られないという結果につながった可能性

がある。

実際には、出願数とモデルのあてはまりおよび予測力に

はどのような関係があるのだろうか？この点を検討するた

め、出願数の多さと決定係数の関係をセクションごとにプ

ロットした (図 7)。セクションごとの出願数の多さの指標

には、2010年の新規出願数を用いた。図からは、新規出願

数が多いセクションほどあてはまりが良いことが読み取れ

る。ただし、決定係数の差には新規出願数と関連する傾向

が見られないことから、上記の関係が 2つのモデル間のあ

てはまりの差に与える影響は明らかではない。

図 7: セクションごとの新規出願数と決定係数の関係。直

線は線形回帰直線

以上を踏まえると、他のセクション (他国のものも含む)

であてはまりが良いモデルであっても、出願数が少ない技術

セクションではあてはまりが悪くなる可能性が示唆される。

しかし、この事からセクション Dにおいて bi-exponential

model と log-normal model の予測力 (AICc)に差が見られ

なかったことを説明することはできない。実際、セクショ

ン Dに次いで出願数が少ないセクション Eやセクション

F(図 3)では bi-exponential modelが予測力の高いモデル

であると示されている。したがって、この点に関して結論

を出すためにはさらなる調査が必要である。例えば、この
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セクションだけで特異的な引用の慣習が存在する可能性も

ある。

4.2 (2) 探索的分析

(a) 技術セクションごとのパラメータ比較

セクションごとに忘却率と遷移時間を図 8に示した。忘

却率はセクション Dなどで低く、セクション Gで高いと

いう結果になった。遷移時間はセクション Eで短く、セク

ション A、G、Hで長かった。

(a) 忘却率

(b) 遷移時間

図 8: セクションごとのパラメータ推定値 青丸は平均値

(b) 忘却率と出願数の関係

出願数が多くなることで忘却率に変化が生じる可能性が

ある。このことを回帰分析によって検討した。忘却率を目

的変数、新規出願数を説明変数とし、変量効果を考慮しな

い ols model、セクションごとの切片の変量効果を考慮す

る random intercept model、切片・傾き共に変量効果を考

慮する full random modelの 3つのモデルによって分析を

行い、新規出願数 N の回帰係数を調べた (表 2)。

表 2: 新規出願数を説明変数とした忘却率の回帰分析

Intercept N(×10,000) R2 AICc

ols 0.38∗∗∗ 0.27*** 0.027 -295.6

rnd. intercept 0.34∗∗∗ 0.57∗∗∗ 0.18 -290.1

full random 0.31∗∗ 0.62∗ 0.39 -295.8

∗∗∗p < .001., ∗∗p < .01, ∗p < .05

　変量効果の係数は省略している。

AICc 基準を用いると、切片のみに変量効果を認めた

random intercept modelが最も良いモデルであるといる。

このモデルではN の係数が正であったことから、新規出願

数が増えるほど忘却率が高まることが示唆される。また、

このことはモデルを問わず一貫した結果であった。

(c) 引用件数が多い特許の時間減衰

出願後 5 年間の累積引用数が (引用数 0 のものも含め

た) 上位 5 ％の特許 (top-cited) とそれ以外のうち 5 年間

の累積引用数が 0でないもの (normal)に分けて時間減衰

モデルの当てはめを行った。該当する特許の数の推移を

図 9に示した。また、それぞれの群の特許の 5年間での累

積引用数 (出願の増分で補正済み：2.3参照)は図 10に示

した。log-normal modelとの AICcの差を図 11に示した。

top-cited特許においては概ね bi-exponential modelの予測

力が高いが、normalではその差が小さく 1985年以前では

むしろ悪い傾向が見て取れる。このことから、引用数が多

い場合に bi-exponential modelの予測力が高くなる可能性

が示唆される。

図 9: top-citedおよび normal特許、さらに出願後 5年間

で引用がなかった特許の数

図 10: top-citedおよび normal特許の出願後 5年間での引

用数 (出願の増分で補正済み)

それぞれのクラスの特許について忘却率を比較したとこ

ろ、図 12のように top-cited特許は normal特許よりも一

貫して忘却率が高いという結果が得られた。bi-exponential

modelの予測力が高い 1985年～1995年の間でもこの傾向

が一貫していることから、日本における特許引用のふるま

いとして、このような傾向が存在することが示唆される。

このような現象が生じた可能性として、以下の可能性が
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図 11: top-cited および normal 特許における log-normal

と bi-exponentialの AICcの差

(すなわち AICclog−normal −AICcbi−exponential)

図 12: top-citedおよび normal特許における忘却率

考えられる。まず、top-cited特許においてはその技術とは

本来関係が薄い隔たった分野からも注意を集めるため、話

題性が薄れた後には忘却されやすい。一方、normal特許

で向けられていた attentionは同業者など分野の近い人間

からの注意であるために忘却が起こりにくい。この説の妥

当性を、本研究の分析から判断することはできない。数値

データだけではなく特許を作成する現場での聞き取り調査

を行うなどして検証を進める必要がある。

最後に、本研究全体に対する limitationとして、審査官

引用の効果の検討の不足が挙げられる。本研究では発明者

の引用のみを分析対象としたが、特許審査時に行われる審

査官引用は発明者の引用とは異なった形で技術の重要性と

関連することが報告されている [17]。そのため、今回の枠

組みが審査官引用に対して適用可能であるか、あるいは審

査官引用データを用いることで本研究の発見がどのように

発展しうるかは未知である。今後はこのような観点も考慮

してより包括的な研究を行う必要がある。

5. 結論

　本稿では、日本における特許価値の経年変化を記述す

る妥当なモデルを開発し、モデルから得られたパラメータ

の分析により、日本の特許引用の時間減衰の背後にあるメ

カニズムを考察した。　本研究で行った分析により、日本

の特許データの時間減衰においても bi-exponential model

が妥当なモデルであることが示された。ただし、出願数が

少ない領域においてはあてはまりや予測力が悪くなる可能

性が示唆された。そして、妥当性を検証したモデルから算

出されたパラメータの検討により、技術セクションごとに

異なる忘却率の推移が見られること、新規出願数が増える

ほど忘却率が高まることが示された。また、日本において

は引用件数の多い特許の方が忘却率が高くなるという、米

国とは異なる傾向が確認された。

本研究は、日本の特許データを用いて時間減衰の理論的

解析を行った初の研究である。本研究で行ったモデルの検

証及び様々な実証分析は、分析ツールの整備として、同時

に新たな仮説を導くための情報源としても今後の特許研究

に貢献すると期待される。
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