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Contribution to government policy makings through utilization and analysis of IP data

知財データの活用・分析を通じた各国施策
への貢献

はじめに1

　経済協力開発機構（OECD）は、国際的な政策課題

について、調査研究の結果に基づき、経験・ベストプラ

クティスを共有して意見交換を行う各種会合を通じ、各

国の政策立案に貢献している。

　筆者が所属する STI/PIE（Directorate for Science, 

Technology and Innovation / Productivity, 

Innovation and Entrepreneurship Division）は、生

産性、イノベーション、人材育成、雇用、国際貿易等の

多岐にわたるテーマについて、各種ミクロデータに基づ

き経済分析することを主な役割としている。同データに

は、OECD 加盟国から提供される、匿名化された企業

データ、産業連関データ等が含まれ、OECD 独自での

国際比較分析を可能とするデータベースを構築してい

る。STI/PIE において筆者は、知財データを専門的に

扱うチーム（以下、「IP チーム」という。）に属し、知

財関連データベースの構築、同データベースと企業情報

データベースとの連結、これらを用いた各種分析等に関

わっている。

　本稿では、所属部署、特に IP チームにおいて知財デー

タがどのように扱われてきたか、基本的な取組を整理す

るとともに（2）、そこから派生した新しい取組と言え

る部分を紹介する（3）。

　なお、本稿中の見解等は、筆者の個人的なものであり、 

組織の見解等を表すものではない点ご了承いただきた

い。

知財データを用いた基本的な取組2

　知財データを用いた一般的な分析として、OECD を

含む国際機関・政府機関や民間調査会社において、各産

業における知財活動の統計的な把握、技術トレンドの把

握、それらの国際比較、各種経済指標との相関分析等が

行われてきた。OECD での知財関連分析の特徴又は強

みとしては、特許では欧州特許庁（EPO）から世界の

特許出願情報を収集した PATSTAT データの提供を受

けるとともに、商標・意匠でも欧州連合知的財産庁

（EUIPO）、日本国特許庁（JPO）及び米国特許商標庁

（USPTO）からの提供データを独自に管理して分析に

用いている点、並びに知財データベースを OECD で構

築されているその他のデータベースと連結して総合的な

経済分析が可能である点が挙げられる。

　以下に、OECD での基本的な知財関連分析について、

筆者が関わる業務内容を絡めて簡単に紹介する。これら

は、同じく特許庁から赴任した前々任者によって当時の

詳細がまとめられており1、提供データの形式や調査に

必要とするデータの変化に伴って、現在までに細かく改

良が加えられている。

2.1　知財データベースの構築
　前述のとおり、特許に関しては EPO が管理する

PATSTAT デ ー タ を 元 に、 商 標・ 意 匠 に 関 し て は

EUIPO、JPO 及び USPTO からの提供データを元に、

データベース言語の SQL で操作される、OECD 独自の

知財データベースを構築している。各庁から提供される
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データは、その形式や構造に違いがあり、それらを統一

的にデータロードするため、プログラミング言語の

Python や R を用いて前処理を行っている。筆者は特

に商標・意匠のデータベース構築・管理を担当している。

2.2　企業情報データベースとの連結
　知財データを経済分析で有効に活用するため、企業情

報と結びつける必要があるところ、所属チームでは、財

務、産業分野、資本関係等の情報が格納された企業情報

データベースを用いている。両者に共通する企業 ID は

存在せず、さらに知財データにおける企業名は表記揺れ

があることから、基本的には文字列の類似度から企業名

を照合している。この際、類似度の計算によく使われる

レーベンシュタイン距離、ジャロ・ウィンクラー距離等

を採用しているが、類似度のみで判断できない場合には、

他の情報も含めて人手で判断しており、他のデータ処理

と同様、こうしたプロセスが最も時間を割かれる部分と

いえる。

　さらに、上記過程で作られる特許出願人のグルーピン

グ 情 報 は、OECD HAN（Hamonised Applicant 

Names）database という名称で管理され、PATSTAT

にも取り込まれている。

2.3　各種指標を用いた分析
　知財データを用いて、国・地域別、産業別、技術分野

別等の観点で比較分析を行う場合、出願数や登録数を

種々の切り口で算出することが基本である一方で、特許

の質を測る指標として、被引用文献数、ファミリー出願

数、特許分類から算出される被引用文献の技術範囲、引

用されるまでの期間等が OECD での分析において活用

されてきた 2、3。

　近年の取組として OECD は、欧州委員会の共同研究

センター（JRC）と協力しながら、研究開発費の大き

い企業に対象を絞った知財関連の調査研究の結果を、

2015 年から隔年で刊行物としてまとめている 4、5、6。

本調査研究は、企業の知財活動（特許、商標及び意匠）

を国・地域、出願知財庁、産業、技術、時系列等の切り

口で分析するもので、2019 年の刊行物では、AI 関連

知財に一つの焦点を当てた上で、企業における AI 技術

開発について、時系列推移、国・地域別又は産業別での

相違等を明らかにしており、本年は、「持続可能な開発

目標」への貢献が各国で求められていることを念頭に、

グリーン関連知財に焦点を当てた刊行物を公表する予定

である。

知財データを用いた新しい取組3

　データ処理において比較的機械的に数値化できる指標

は、再現性が高く、それらが示す意味も明快である場合

が多いため、今後も広く中心的に用いられると予想され

る一方で、知財情報であれば、図表を含む記述内容まで

データ分析の対象になり得るところ、より高度な分析手

法を用いるニーズは高い。この点については、従前から

多くの研究がなされてきたが、自然言語処理を含む、ビッ

グデータに対する分析手法の開発が大きく加速する中

で、知財情報に対してもこれら手法を適用する研究・調

査例は、新たな有用な洞察を与え得る意味で注目に値す

る。

図 1　研究開発費の大きい企業の知財活動に関する刊行物
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　2.3 に述べたとおり OECD と共同で調査研究を行う

JRC は、各企業の国際特許分類別の特許出願数を変数

として、企業をクラスタリングによってグループ分けす

る手法を発表している 9。同手法では、類似する対象を

順番にまとめて樹形図のように表現する階層的クラスタ

リングや、予め定めた数のクラスターに対照群を分割す

る非階層的クラスタリングを用いており、特許出願に付

与された国際特許分類の傾向から企業を分割すること

で、異なる産業でも技術的に類似する企業群を抽出して

いる。

　EUIPO は、OECD と同様に知財情報と企業情報を紐

付けた上で、計量経済分析を行い、少なくとも一つの知

財権を有する企業は、そうでない企業と比べて、従業員

一人当たりの利益や賃金が高いこと等を示すレポートを

公表している 10。この中で、非階層的クラスタリング

によって、特許権、商標権及び意匠権の保有傾向が似て

いる企業群をグループ化し、群間で利益や従業員数等の

企業指数の違いを分析している。

3.3　トピックモデル分析
　トピックモデルはテキストマイニングの一つの手法で

あり、特定の文書群に対して複数のトピックが各文書に

一定の確率で潜在的に存在することを仮定した上で、設

定したトピック数に応じて、各トピックにおける単語・

語句の出現確率、及び各文書におけるトピックの存在確

率を計算するものである。同手法は、ウェブ情報から、

財務情報、学術文献、特許文献まで、幅広い文書群に対

して適用されており、特許文献に関しては、特許分類に

は表れない観点のトピックを単語・語句とともに抽出す

ること等が期待される。

　IP チームはマックスプランク研究所との共同調査に

おいて、AI 技術の発展を学術文献、特許文献及び

GitHub 情報から分析する中で、3.1 で述べたキーワー

ドの時系列分析を行うとともに、ソフトウェアに付属さ

れる readme ファイルにトピックモデル分析を適用し、

AI 技術の多様な開発分野を導いた 11。

　さらに、筆者が直接関与する取組では、AI 関連企業

のホームページに表現されている内容にトピックモデル

分析を行い、その活動を知財データに絡めて分析してい

る。ウェブスクレイピング等の技術を扱い、ウェブ情報

をデータマイニングするサービスを提供する企業と提携

　以下では、知財データを用いた分析手法について、2．

で述べたような基本的な取組に対して新たな試みといえ

る部分を、筆者の OECD での取組や他組織での調査研

究も含めながら紹介する。

3.1　キーワードの時系列分析
　特許文献や学術文献から新興技術の動向を調査する際

に、あらかじめ体系立てられた分類を用いて出願数や論

文数の推移を調査することは有効な手法であるものの、

分類が追いついていない技術は分析が難しいことから、

目的に応じて収集したコーパスに対する時系列分析によ

り、出現頻度が上昇するキーワードを抽出する手法が一

つの選択肢として用いられる。

　IP チームはこれまでに、技術開発の将来予測、新興

技術と同時に新興フェーズを経て勢いが弱まった技術も

含めた検出、及び学術文献と特許文献に記述される新興

技術の時間差の解析が、研究開発における予算・資源配

分にあたっての重要な指標となるとして、時系列分析に

用いられる一つのアルゴリズムを用い、文書中の出現頻

度が時間軸で大きく変化するキーワードを抽出する手法

を提案している 7。

　また、英国国家統計局内に 2017 年に設立されたデー

タサイエンスキャンパスは、特許文献を含むコーパスか

ら、時系列分析によく用いられる状態空間モデル等に

よって、頻度の変化に関するスコアとともにキーワード

又はキーフレーズを抽出する手法を提案し、これをオー

プンソースツールとして開発プラットフォームの

GitHub 上で公開している 8。

3.2　クラスタリング分析
　企業レベルでの経済活動を分析する際、各企業に紐づ

く複数の変数から、目的変数と説明変数を設定し、重回

帰分析を行うことは、相関関係に加えて因果関係を見出

すための標準的な手法であり、知財データを含むデータ

セットについても同手法を用い、企業の生産活動と知財

活動の関係性等が研究されてきた。一方で、機械学習の

種々の手法の発展に伴い、これらを経済分析でも取り入

れる研究・調査が多く見られ、ここでは、知財データに

対してクラスタリング（機械学習の中で教師なし学習に

大別される、データ間の類似度によって対象をグループ

分けする手法）を適用した例を挙げる。



177YEAR BOOK 2O21

特
許
情
報
の
高
度
な
活
用

2

3.4　ネットワーク分析
　ネットワーク分析は、データ要素の関係性を表現する

手法の一つであり、テキスト、出願国、出願人国籍、発

明者国籍、分類、引用・非引用文献等の多彩な知財情報

に対しても、同分析を適用した多くの研究例が報告され

ている 12、13、14。共起関係からキーワード間の関係を

視覚化することに加えて、例えば、引用・被引用文献情

報から企業間、出願人間、発明者間等の関係を視覚化し

ている。同分析は、中心性、密度等の指標によって各要

素を評価できることにも特徴がある。

　IP チームにおいても、AI 関連商標の調査では、対象

とする商品・役務の記述に対してネットワーク分析を適

用し、AI 関連キーワードと共起する単語や語句の関係

性を視覚化した 15。さらに、OECD の別チームでは、

AI 関連の求人情報に対して同手法を適用し、企業が求

める多様なスキルの関係性を調査する取組も進められて

いる。

3.5　アソシエーション分析
　アソシエーション分析は、マーケティングでよく利用

されるデータ分析手法であり、顧客の購買情報から、あ

る商品が購入される際に一緒に含まれる確率の高い商品

を特定する等、商品間の関連性を抽出する目的に用いら

れている。同手法を特許情報に適用する例として、関連

性の高い技術を抽出するために、各出願に付与される国

際特許分類の組合せから相関の強いものを同定する調査

し、AI 関連企業がホームページ上で公開する情報を収

集し、2．で紹介した知財データベース及び企業情報デー

タベースと結合した上で、AI 関連企業の動向を総合的

に分析している。調査研究中であるため結果のイメージ

のみを示すと、トピックモデルによって図 2 のように、

トピックが単語の組合せ（縦軸）、及びそれらの存在確

率（横軸）とともに抽出される。ここでは、他にもトピッ

クがある中で二つのみ示したが、単語・語句の組合せか

ら、いかなるトピックであるかは人が判断することとな

り、トピック 1 はヘルスケア関連、トピック 2 はロボッ

ト関連であると推測できる。また、ホームページの各記

述に対してトピックの存在確率が計算されるため、各企

業を最も確度の高いトピックによって図 3 のように分

類することも可能となる。各ドットが一企業を表し、

t-SNE という手法で次元を圧縮しており、縦軸横軸に

特に意味はなく、ドット間の距離がトピックという観点

からの企業間の距離といえる。こうした手法により、例

えば知財関係の変数と各トピックとの関連を視覚的に捉

えることも可能となる。

図 2　トピックモデルにより抽出された単語群（一例）

図 3　トピックモデルに基づく企業マッピング（一例） 図 4　商標分類に対するアソシエーション分析（一例）
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の解釈が必要であり、これらスキルを有する人材によっ

て知財データをより有効に活用することが、同データを

扱う OECD を含む機関・組織に今後ますます求められ

る。
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が他の分類との関係で類似していること、第 35 類と第

42 類の組合せが他の組合せに比較して相関が強いこと

等がわかる。

　2．で述べたように、OECD では特許に加えて商標・

意匠のデータベースを構築している他、これらを企業情

報とも結びつけているため、特許分類と商標分類との関

連性を抽出し、相関の高い技術と商品・サービスの組合

せを同定して、技術開発が市場につながる流れを追うこ

とも検討できる。

おわりに4

　本稿では、知財データ分析に関する IP チームや同チー

ムに属する筆者の取組について、関連する他の調査研究

を含めて、基本的な取組から、機械学習等を取り入れた

新しい取組までを、主に分析手法の観点からまとめた。

（特に後者に関しては、実験的な取組といえる部分もあ

るため、個人的な見解に基づきまとめられたものである

こと、改めてご了承いただきたい。）

　「エビデンスに基づく政策形成」という考え方が広が

り、各国政府や国際機関にとってデータ分析の重要性が

より意識されるようになっているところ、知財情報は、

特に企業における技術開発や対象市場に関する膨大な情

報を含み、政策検討への貢献が期待されている。一方で、

高度な分析手法を用いても、目的に沿った手法の選択や

結果の解釈の難しさから、各分野の専門家が有する既存

の知見を超えない分析に留まってしまうことも多い。ま

た、AI・機械学習を用いた分析手法の発展が著しいとい

えども、例えば自然言語処理に関しては、文献を人手で

読み込むことで得られる理解のレベルには至っていな

い。これらの点から、具体的なアクションにつなげる分

析結果・考察を提供するためには、データ分析の現状の

技術レベルを把握した上で、適切な分析手法の選択とそ
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