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あらまし 企業の持続的成長には，将来有望な技術や競合他社の研究開発動向の早期予測が不可欠である．従来，技
術トレンド予測には RNNや LSTM等の系列モデルが用いられてきたが，これらは主に二つの課題を抱えていた．第
一に，時間を「年」や「月」の離散ステップとして扱うため，特許出願のように不規則かつ連続的に発生するイノ
ベーションのダイナミクスを捉えきれない点である．第二に，深層学習特有のブラックボックス性により，予測根拠
となる技術変遷のプロセスを解釈困難な点である．そこで本研究では，これらの課題を同時に解決する手法として，
Potential-Based Neural-ODE (P-NODE) を提案する． 本手法は，「企業の技術戦略は潜在空間上のポテンシャ
ルエネルギーを最小化する方向（有望な技術領域）へ遷移する」という仮定に基づき設計されており，以下の二つのア
プローチを統合している．(1)連続時間モデリング: Neural-ODEを用いることで，スパースかつ不規則な時系列デー
タを連続的な軌跡として捉え，従来の離散時間モデルでは捉えきれなかった微細な時間発展情報を保持したまま予測
に活用することが可能となる．(2)物理的解釈性の付与: 技術遷移をポテンシャルエネルギーの勾配流として定式化し，
その力学構造を 4象限戦略マップ上に可視化することで，予測結果を技術ライフサイクル段階の変化として説明する．
実験では，日本国内の建設企業 45社が出願した特許データセット（2010年～2020年，19,389件）およびコンピュー
タサイエンス分野の ArXiv論文データセット（2020年～2026年，8,244件）を用いて性能評価を行った．定量的評価
の結果，特許データセットにおいて提案手法はMRR 0.0692，AUC 0.5962を達成し，Static VGAE（MRR: 0.0338,
AUC: 0.4777），VGRNN（MRR: 0.1415, AUC: 0.4921），Standard GODE（MRR: 0.0571, AUC: 0.5502）を上回っ
た．統計的有意性検定（Welchの t検定，n=10）により，MRR，AUCともに有意な改善（p<0.001)が確認された．
コンピュータサイエンス分野のArXivデータセットにおいても同様の傾向が観察され，提案手法の汎用性が示された．
また定性的評価として，ポテンシャルエネルギーと特許密度を軸とする 4象限戦略マップを構築し，Levittの製品ラ
イフサイクル理論 [13]に基づいて，各技術を「導入期」「成長期」「成熟期」「衰退期」に分類した．これにより，ポテン
シャルエネルギーが示す力学的安定性と，特許密度が示す競争強度を統合した技術フェーズの定量的同定を実現した．
キーワード ニューラル常微分方程式，グラフニューラルネットワーク，動的グラフ学習, 特許分析，リンク予測

1 は じ め に
企業の持続的成長には，将来有望な技術や競合他社の研究開
発動向の早期予測が不可欠である．技術トレンドの把握 [3] や，
競合分析 [1] など，その活用例は多岐に及ぶ．例えば，製造業や
建設業においては，どの技術領域に投資すべきかという意思決
定が企業の存続を左右するため，特許データに基づく客観的な
技術戦略の策定は重要な意味を持つ．しかしながら，従来の予
測手法には精度と解釈性の両面で課題が残されている．従来，
技術トレンドの予測には，RNNや LSTMといった時系列予測
モデルが主に用いられてきた [4]．これらは過去のデータ列か
らパターンの学習を行う技術である． しかし，これらの手法
には大きく二つの課題がある．第一に，時間を「年」や「月」
といった離散的なステップとして扱う必要があり，特許出願の
ような不規則で連続的なイノベーションのダイナミクスを捉
えきれない．現実の技術進化は年単位で階段状に進むのではな

く，連続的に変化するものである．第二に，深層学習特有のブ
ラックボックス性により，予測根拠となる技術変遷のプロセス
を人間が解釈困難な点である ．連続時間を直接扱える Neural
Ordinary Differential Equations (Neural-ODE) は第一の課題
に対する有効な解決策となるが，ベクトル場を任意のニューラ
ルネットワークで表現する限り，その内部機構は依然としてブ
ラックボックスである ．そこで本研究では，Neural-ODE に
物理的な制約を導入した手法，Potential-Based Neural-ODE
(P-NODE) を提案する．本手法は，特許データから構築した
「企業-特許」の二部グラフを潜在空間上に埋め込み，企業の技術
開発行動を「ポテンシャルエネルギーの勾配に従い，より安定
した有望領域へと向かう粒子の運動」として定式化するもので
ある．本手法の新規性は，潜在空間上に「ポテンシャルエネル
ギー」を明示的に定義した点にある．企業の座標の時間的遷移
を「ポテンシャルエネルギーの勾配に従う流れ」として記述す
ることで，企業の戦略行動に物理的な解釈性を付与する．同時
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に，この物理モデルは不規則な時系列データに対してもロバス
トな学習を可能にし，予測精度と解釈性の両立を実現する．こ
れらを踏まえ，本研究では以下のリサーチクエスチョン（RQ）
に答える．
• (RQ1) ポテンシャルエネルギーという物理的制約を含む

Neural-ODEを用いた技術トレンド予測手法 P-NODEは，
従来のモデルに比べて予測精度は向上するか？

• (RQ2) ポテンシャルエネルギーによって表現される力学
は，予測結果に対してどのような解釈性を与えることがで
きるのか？

まず，RQ1を検証するために，日本国内の建設企業 45社が
出願した特許データセット（2010年～2020年，19,389件）を
用いて，提案手法 P-NODEと，比較手法である Static VGAE，
VGRNN，および Standard GODE のそれぞれについてリン
ク予測タスクを行い，AUCやMRRといった指標を用いて予
測精度を評価・比較した（実験①）． 続いて，RQ2 を検証す
るために，学習されたポテンシャルエネルギーが技術トレン
ドにどのような解釈性を与えるかを評価・分析した（実験②）．
さらに，提案手法の汎用性を検証するため，コンピュータサ
イエンス分野の ArXiv論文データセット（2020年～2026年，
8,244件）を用いて同様の実験を実施した．実験①の結果，特
許データセットにおいて提案手法 P-NODE は MRR 0.0688
（SD=0.0037），AUC 0.5962（SD=0.0132）を達成し，Stan-
dard GODE（MRR: 0.0571, AUC: 0.5502），Static VGAE
（MRR: 0.0338, AUC: 0.4777），VGRNN（MRR: 0.1415,
AUC: 0.4921）を上回る結果が得られた．統計的有意性検定
（Welchの t検定，n=10）の結果，P-NODEは Static VGAE
および Standard GODEに対してMRR，AUCともに有意に
優れていることが確認された（p<0.001)．コンピュータサイエ
ンス分野の ArXivデータセットにおいても同様に，P-NODE
はMRR 0.0327（SD=0.0020），AUC 0.5057（SD=0.0188）
を達成し，全ての比較手法に対して統計的に有意な改善を示し
た（p<0.01)．これにより，特許データのようなスパースかつ
不規則な時系列データにおいて，連続的なダイナミクスを考慮
することが有効であることが示唆された．
また，実験②の結果，学習されたポテンシャルエネルギー（構
造的安定性）と特許密度（技術競合度）を軸とした「4象限戦
略マップ」を構築し，Levittの製品ライフサイクル理論 [13]を
参考に「導入期（有望な技術領域）」「成長期」「成熟期」「衰退
期」の 4フェーズとして技術トレンドを可視化・定義できるこ
とを示した．具体的には，『屋根開閉構造』や『自然排気システ
ム』といった導入期の有望技術を定量的に同定できる一方，『コ
ンクリート測定装置』といった衰退期の技術を斥力圏（山の頂
上）として識別できることを確認した．これにより，単なる将
来予測に留まらず，その予測の根拠を物理的な力学構造として
説明できるという解釈性を実証した．
本論文は次のように構成される． まず，第 2 章で本研究に
関連する研究を紹介し，第 3章で本研究の前提知識，第 4章で
問題設定を共有する．第 5章で P-NODEの詳細を述べ，第 6

章で RQ1（予測精度）について検証する．続く第 7章で RQ2
（解釈性）の検証を行い，第 8章で本研究を総括する．

2 関 連 研 究
本章では，本研究の背景となる (1) 特許データ分析における

既存手法とその離散的制約，(2) 連続時間モデルである Neural-
ODEとその解釈性の課題，および (3) リンク予測の評価指標
について概説する．

2. 1 特許データ分析における離散モデルの限界
特許データは，技術のライフサイクルや企業の戦略的意図を

含む重要な情報源である．その分析手法は，Narinら [1] による
引用ネットワーク分析などの統計的手法から始まり，近年では
深層学習を用いた手法へと大きく転換している [3], [10]．特に
時系列予測の文脈では，Hochreiterら [4] の Long Short-Term
Memory (LSTM) や，動的グラフ（Dynamic Graphs）を扱う
Parejaら [6] の EvolveGCNなどが頻繁に応用されてきた．
しかし，これら既存手法の多くは，時間を「年」や「月」と

いった等間隔の離散的なステップ（スナップショット）として
モデル化する前提がある．特許出願のようなイベントデータは，
等間隔で発生するとは限らず，データが散発的（スパース）に
しか観測されない特性を持つ．Chenら [2] や Rubanovaら [8]
が指摘するように，不規則な時系列データに対して離散モデル
（RNN 等）を適用することは，モデルの適合不全（Awkward
fit）を引き起こし，イノベーションの連続的なダイナミクスを
正確に捉えられないという課題がある．

2. 2 Neural-ODEとブラックボックス性の課題
前節の「時間の離散化」に伴う課題を解決する手法とし

て，Chen ら [2] は Neural Ordinary Differential Equations
(Neural-ODE) を提案した．これは，ResNetのような層の積
み重ねを連続極限とみなすことで，隠れ状態の時間発展を常微
分方程式として記述するものである．Neural-ODEは，観測点
間を連続的な軌跡として補間する能力を持ち，スパースなデー
タに対しても高い予測精度を示すことが報告されている [11]．
しかし，Neural-ODEを含む深層学習モデルには「ブラック

ボックス性」という別の課題が残されている．Rudin [15] や
Lipton [14] が指摘するように，深層学習は高い予測精度を達成
する一方で，その予測結果に至る因果的プロセスが不透明であ
る．特許分析においては，「なぜその技術が伸びると予測された
のか」という背景要因（メカニズム）を人間が理解・解釈でき
ることが，経営戦略の意思決定において極めて重要である．通
常の Neural-ODEは，ベクトル場 fθ を任意のニューラルネッ
トワークで表現する限り，その内部機構は依然としてブラック
ボックスである．本研究では，この課題に対し「ポテンシャル
エネルギー」という物理的制約を導入することで，予測精度と
解釈性の両立を図る．
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3 前 提 知 識
本章では，提案手法 P-NODE の基礎となる Graph At-

tention Networks (GAT)，Variational Graph Auto-Encoder
(VGAE)，および Neural Ordinary Differential Equations
(Neural-ODE) について概説する．

3. 1 Graph Attention Networks (GAT)

GAT は，注意機構（Attention Mechanism）を用いて隣接
ノードからの情報を適応的に集約する GNN の一種である．
ノード i の特徴量を hi とすると，隣接ノード j ∈ Ni からの
集約は以下の式で表される．

h′
i = σ

(∑
j∈Ni

αijWhj

)
(1)

ここで，W は重み行列，αij はノード i，j 間の重要度を表
す注意係数である．本研究では，企業と特許という異なる種類
のノード間の関係を捉えるため，エンコーダとして GATを採
用する．

3. 2 Variational Graph Auto-Encoder (VGAE)

VGAEは，グラフ構造データに対する生成モデルである [5]．
エンコーダは，グラフの隣接行列 A と特徴行列 X を入力と
し，潜在変数 Z の分布パラメータ（平均 µ，分散 σ2）を推定
する．

q(Z|X，A) =
N∏

i=1

q(zi|X，A) (2)

デコーダは，潜在変数の内積によってリンクの存在確率を復
元する．

p(Aij = 1|zi，zj) = σ(z⊤
i zj) (3)

学習時は，再構成誤差と KLダイバージェンスの和を損失関
数として最小化する．

3. 3 Neural Ordinary Differential Equations

Neural-ODEは，ResNetのような離散的な層の積み重ねを
連続極限とみなすことで，隠れ状態 z(t) の時間発展を以下の
常微分方程式（ODE）で定義する [2]．

dz(t)
dt

= fθ(z(t)，t) (4)

ここで fθ はニューラルネットワークでパラメータ化された
関数である．初期状態 z(t0) から任意の時刻 t1 における状態
z(t1) は，ODEソルバー（例：Dormand-Prince法）を用いて
数値積分することで求められる．

z(t1) = z(t0) +
∫ t1

t0

fθ(z(t)，t)dt (5)

本研究では，この fθ をポテンシャルエネルギーによって誘導
される勾配流（Gradient Flow）として定義する．本モデル
は，物理系におけるエネルギー最小化の原理にならい，企業は

市場競争において有望な（ポテンシャルエネルギーの低い）技
術領域に遷移するという仮定に基づいている．

4 問 題 設 定
本章では，現実の特許出願プロセスを数理的な「動的グラフ

学習問題」として定式化する．具体的には，企業と特許の関係
を二部グラフとして定義し，その時間発展を連続時間空間で記
述するための数学的枠組みを導入する．

4. 1 特許ナレッジグラフの定式化
特許データは，技術を生み出す主体である「企業（User）」

と，生み出された客体である「特許（Item）」の相互作用とし
て捉えることができる．本研究では，これを動的な二部グラフ
（Dynamic Bipartite Graph）として定義する．
時刻 t におけるグラフを Gt = (U , Pt, Et) と表記する．ここ
で，U = {u1, . . . , uN } は企業ノードの集合であり，分析期間
を通じて固定であるとする．一方，Pt = {p1, . . . , pMt } は時刻
t までに出願された特許ノードの集合であり，時間は累積的に
増加する（すなわち t1 < t2 =⇒ Pt1 ⊆ Pt2）．エッジ集合 Et

は，時刻 t までに観測された企業と特許のペア (u, p) の集合を
表す．
各ノードは，D 次元の特徴ベクトルを持つ．時刻 t における
全ノードの特徴行列を Xt ∈ R(N+Mt)×D と定義する．この特
徴行列には，第 5章で述べる特許の書誌情報やテキスト埋め込
みが含まれる．

4. 2 連続時間ダイナミクスの導入
従来の動的グラフ学習では，時間を {1, 2, . . . , T } という離
散的なスナップショットとして扱うことが多い．しかし，特許
出願は不規則なタイミングで発生するため，離散化は情報の欠
落を招く．
そこで本研究では，時間を連続変数 t ∈ R>=0 として扱う．企
業 u の状態は，固定されたベクトルではなく，時間 t に依存
して連続的に変化する関数（軌跡） zu(t) : R>=0 → RK として
定義される（K は潜在空間の次元）．同様に，特許技術のトレ
ンドも時間とともに変化するため，特許ノード p の潜在表現も
zp(t) としてモデル化する．
本研究で用いる主要な記号を表 1にまとめる．

表 1 記号の定義
記号 定義
U 企業ノード集合（全期間固定）
Pt 時刻 t までに出願された特許ノード集合
Et 時刻 t までに形成されたエッジ集合
Gt 時刻 t におけるグラフスナップショット
Xt 時刻 t におけるノード特徴行列
zu(t) 時刻 t における企業 u の潜在状態ベクトル
zp(t) 時刻 t における特許 p の潜在状態ベクトル
Φ(z) 潜在空間上のポテンシャルエネルギー場
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4. 3 タスク定義：未来リンク予測
本研究の目的は，観測期間 [0, Tobs] におけるグラフの発展ダ
イナミクスを学習し，未来の時刻 Tpred > Tobs における企業
の技術戦略を予測することである．
具体的には，この問題を「リンク存在確率の推定問題」とし
て定式化する．モデルは，観測されたグラフ列 G0:Tobs を入力
とし，未来の任意の時刻 t′ ∈ (Tobs, ∞) における企業 u と特許
p のリンク確率 ŷup(t′) を出力する関数 fθ を学習する．

ŷup(t′) = fθ(u, p, t′|G0:Tobs ) (6)

本手法において，この確率は潜在空間上の座標の近接度（内
積）として計算される．

ŷup(t′) = σ(zu(t′)⊤zp(t′)) (7)

ここで σ(·) はシグモイド関数である．正解ラベル yup(t′) は，
実際に時刻 t′ において企業 u が特許 p を出願していれば 1，
そうでなければ 0 を取る．モデルはこの予測確率と正解ラベル
の誤差を最小化するように学習される．

5 Potential-Based Neural-ODE (P-NODE)

本章では，企業の技術戦略の変化を，潜在空間上に定義され
た物理的なポテンシャルエネルギーの勾配に従う連続時間の運
動としてモデル化する手法，Potential-Based Neural-ODE
（P-NODE）について詳述する．本手法では，企業および特許
を同一の潜在空間に配置し，ポテンシャルエネルギー地形に基
づく力学系として企業の技術的遷移過程を表現する．
まず，モデルへの入力となる特徴量の構成について説明し，
次に，ポテンシャルエネルギーを用いたモデルアーキテクチャ
の詳細を述べる．最後に，連続時間発展を学習するために用い
る損失関数の定義について説明する．図 1に，提案手法の全体
構成を示す．

5. 1 特徴量の構成
各特許ノード p の特徴ベクトル xp は，特許の「技術的分類」
と「意味的内容」の双方を反映させるため，中村ら [12] が提案
したアプローチに基づき構成する．具体的には以下の 2種類の
特徴量を生成・結合する．

5. 1. 1 Metadata Embedding
特許に付与される複数の分類コード（IPC, FI等）を単一の
ベクトル hmeta ∈ R64 に集約する．辞書照合に基づく逐次更
新アルゴリズムを用い，詳細度（FIやキーワードなど後順位の
情報）の重みを維持しつつ圧縮表現を行う．

5. 1. 2 Description Embedding
特許の要約文に対して，事前学習済み言語モデル

intfloat/multilingual-e5-large を適用し，文脈を考慮した
埋め込みベクトル hdesc ∈ R1024 を生成する．

5. 1. 3 Feature Integration
最終的な特許ノードの特徴量 xp は，上記 2つを結合（Con-

catenate）したものである．

xp = Concat(hdesc, hmeta) ∈ R1088 (8)

ここで，モデルへの入力となる特徴行列 Xt は，時刻 t に存在
する全ノード（企業および特許）の個別の特徴ベクトルを行方
向に積層した行列として定義される．なお，企業ノードの特徴
ベクトルは初期状態ではゼロベクトルとし，後述のグラフ畳み
込みを通じて学習される．

5. 2 モデルアーキテクチャ
提案モデルは，以下の 3つのモジュールから構成される．
5. 2. 1 統合グラフエンコーダ (Unified Encoder)
企業ノードと特許ノードを同一の潜在空間に埋め込むため，

Graph Attention Networks (GAT) を用いる．入力は，時刻
t における特徴行列 Xt と隣接行列 At である．GAT は近傍
ノードの情報を適応的に集約し，各ノード v の潜在変数 zv の
分布パラメータ（平均 µv，分散 σ2

v）を出力する．

µ, log σ2 = GAT(Xt, At) (9)

ここで得られたパラメータを用いて，再パラメータ化トリック
により潜在変数 zv(t) をサンプリングする．

5. 2. 2 物理ポテンシャル場に基づく連続時間発展
本手法では，企業の技術戦略の変遷を潜在空間上のエネルギー

最小化プロセスとして定式化するため，潜在空間 RD 全域にわた
り定義されるスカラー場としてのポテンシャル場 Φ : RD → R
を導入する．ポテンシャル場 Φ は，潜在空間上の任意の座標 z
における「技術的な誘引力」を表現する関数であり，位置エン
コーディングを導入した多層パーセプトロン（MLP）によって
次式で定義される：

Φ(z) = MLP
(
[sin(Wpz), cos(Wpz)]

)
(10)

時刻 t におけるノード i の位置を zi(t) とするとき，そのノー
ドが特定の座標に存在することで保持する値をポテンシャルエ
ネルギー Φ(zi(t)) と呼ぶ．本モデルにおいて，技術的に類似
した特許群が高密度に分布する領域は，このポテンシャルエネ
ルギーが極小となる「谷（Attraction）」として学習される．
その結果，潜在空間全体は特許のクラスタ構造を反映した多
峰性のポテンシャルエネルギー地形（Multi-modal Energy
Landscape）として記述される．企業の技術開発行動を，地
形上の負の勾配に従ってより安定した（エネルギーの低い）領
域へ向かう粒子の運動として定式化する．時刻 t における企業
ノード u の状態遷移（速度ベクトル）は，ポテンシャル場 Φ
の勾配流（Gradient Flow）として次式で記述される：

dz(t)
dt

= −λflow · ∇zΦ(z(t)) (11)

ここで λflow は流速を調整する学習可能なパラメータである．
この常微分方程式（ODE）を解くことにより，企業は自身の現
在地から最も急な勾配方向，すなわち近傍の有望な技術トレン
ドへと連続時間的に引き寄せられる軌跡を描く．
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ここに数式を⼊⼒します。
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!t 	= 	−∇Φ z

図 1 Potential-Based Neural-ODE (P-NODE) のモデルアーキテクチャ概要

5. 2. 3 リンク予測デコーダ
未来の時刻 t′ における企業 u と特許 p のリンク確率は，時
間発展後の潜在ベクトルを用いて算出される．

ŷup(t′) = σ(MLP([zu(t′) ⊕ zp(t′)])) (12)

5. 3 損 失 関 数
本手法の学習は，以下の 5つの項からなる複合損失関数 Ltotal

を最小化することで行う．なお，各項の係数 λkl, λpred, . . . は
実験により決定される固定のハイパーパラメータである．

L = Lrecon + βLKL + λpredLlatent

+ λfutureLfuture + λpotLpot

(13)

各項の定義は以下の通りである．
• 再構成損失 (Lrecon): 現在のグラフ構造 At を復元するた
めの負の対数尤度．頻出エッジの影響を抑える重み付けを
行う．

Lrecon = −Eq(Z|X,A)[log p(At|zt)] (14)

• KL ダイバージェンス (LKL): 変分近似分布 q(Z|X, A)
と事前分布 p(Z) = N (0, I) との間の距離．

LKL = KL[q(Z|X, A)||p(Z)] (15)

• 潜在状態予測損失 (Lpred): ODEによって時間発展させた
予測状態 ẑt+1 と，次の時刻のエンコーダ出力（正解とみ
なす状態）zt+1 との間の L2誤差．

Lpred = ||ẑt+1 − zt+1||22 (16)

• 未来リンク予測損失 (Lfuture): 予測された潜在変数 ẑt+1

を用いて，未来のグラフ構造 At+1 を予測する際の負の対
数尤度．将来予測タスクにおいて最も重視される項である．

Lfuture = − log p(At+1|ẑt+1) (17)

• 対照ポテンシャルエネルギー損失 (Lpot): 正例ペア
(u, p) ∈ E のポテンシャルエネルギー和が，負例ペア
(u, pneg) よりも低くなるように学習する対照学習項．この
項により，特許が存在する位置がポテンシャルエネルギー
の谷（アトラクタ）として形成される．
具体的には，以下の 2つの要素から構成される：

1. マージン損失: 正例ペアのポテンシャルエネルギー
Φ(zu) + Φ(zp) が，ランダムに選ばれた負例ペアのポ
テンシャルエネルギーよりもマージン m 以上低くな
るよう学習

2. 正則化項: ポテンシャルエネルギーの絶対値が過度に
大きくなることを防ぐ L2正則化

Lpot = 1
|E|

∑
(u,p)∈E

ReLU (Φ(zu) + Φ(zp)

−Φ(zu) − Φ(zp′ ) + m) + α||Φ(z)||2
(18)

ここで，p′ は p とは異なるランダムに選ばれた特許ノード
であり，m = 0.1 はマージンパラメータ，α = 0.01 は正則
化係数である．

5. 4 学習アルゴリズム
提案手法 P-NODE の学習プロセスの詳細を Algorithm

1 に示す．本アルゴリズムは，グラフ構造のエンコーディ
ング，Neural-ODEによる時間発展の予測，および複合損
失関数によるパラメータ更新の 3段階から構成される．
各エポックにおいて，モデルは時系列順にグラフスナップ
ショットを処理する．まず，統合グラフエンコーダ（Unified
Encoder）を用いて，現在のグラフ構造 Gt から潜在変数
zt をサンプリングする（行 5-7）．次に，Neural-ODEソル
バーを用いて，現在の潜在状態 zt を初期値とし，次のタイ
ムステップ t + 1 における状態 ẑt+1 を予測する．ここで
は，勾配降下流を表す微分方程式 dz/dt = −λflow∇Φ(z)
を数値積分することで，ポテンシャルエネルギーの谷への
移動をシミュレートしている（行 9-11）．
最後に，観測された現在のグラフ構造および未来のグラ
フ構造との誤差を計算する．損失関数 Lstep は，再構成誤
差，未来リンク予測誤差，およびポテンシャル場の対照学
習項などの加重和として定式化され，Adamオプティマイ
ザを用いてエンドツーエンドで最小化される（行 13-17）．
このプロセスを繰り返すことで，モデルは静的なグラフ構
造だけでなく，企業の技術戦略の変化という動的な力学を
同時に学習する．

6 実験①：予測精度の検証 (RQ1)

本章では，リサーチクエスチョン (RQ1)「ポテンシャ
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Algorithm 1 Training Procedure of Potential-Based
Neural-ODE (P-NODE)
Input: Graph Snapshots {G1，. . .，GT }，Epochs E，ODE solver

(Dormand-Prince)
Output: Trained Model Parameters θ (Encoder，ODE-Net，De-

coder)
1: for epoch = 1 to E do
2: Initialize epoch loss Ltotal ← 0
3: for t = 1 to T − 1 do
4: // 1. Encoding Step (Graph Embedding)
5: Get current graph Gt = (Xt, At)
6: µt, σt ← GATθ(Xt, At)
7: zt ∼ N (µt, σt) (Reparameterization Trick)
8: // 2. ODE Prediction Step (Time Evolution)
9: Define dynamics: fθ(z, t) = −λflow · ∇zΦθ(z)

10: Predict future state: ẑt+1 ← zt +
∫ t+1

t
fθ(z(τ), τ)dτ

11: // 3. Loss Computation
12: Get next graph Gt+1 and encode to zt+1 (for Lpred)
13: Lrecon ← − log p(At|zt)
14: Lfuture ← − log p(At+1|ẑt+1)
15: Lpot ← ContrastiveLoss(Φθ, Et)
16: Calculate LKL,Lpred based on definitions
17: Lstep ← Lrecon+βLKL+λpredLpred+λfutureLfuture+

λpotLpot

18: // 4. Optimization
19: θ ← Adam(∇θLstep)
20: Ltotal ← Ltotal + Lstep

21: end for
22: Update Learning Rate if plateau detected
23: end for

ルエネルギーという物理的制約を含むNeural-ODEを用
いた技術トレンド予測手法P-NODEは，従来のモデルに
比べて予測精度は向上するか？」を検証するための実験に
ついて述べる．

6. 1 実 験 設 定
6. 1. 1 データセット
第 4章で述べた通り，日本国内の建設企業 45社が出願
した特許データセット（2010年～2020年）を対象とし，前
処理として，メタデータおよび要約文が欠損なく存在する
レコードを抽出し，合計 19,389件 の特許を取得した．さ
らに，2件以上の特許を保有する企業のみに絞り込むフィ
ルタリングを実施した結果，企業数は 2,450社から 1,113
社へと削減され（削減率 54.6%），最終的に 19,363件 の
有効な特許と 20,471ノード（企業 1,113 + 特許 19,358）
を含む動的グラフを構築した．
各ノードの入力特徴量は，第 5章で述べた通り，特許の
内容埋め込みベクトル（1,024次元）と IPCコード等のメ
タデータ埋め込み（64次元）を結合した 1,088次元 のベ
クトルとして表現した．企業ノードは，保有する特許の特
徴量ベクトルの平均値により初期化した．
学習期間とテスト期間の分割は，時系列スプリットによ

り以下の通りとした．
– 学習期間 (Train): 2010年 ∼ 2017年（全期間の 75%，

8年間）
– テスト期間 (Test): 2018 年 ∼ 2020 年（全期間の

25%，3年間）
履歴参照幅は直近 3ステップ（3年間）とし，各時刻に
おける企業の潜在状態を予測する際には，過去 3年分のグ
ラフ構造を入力として利用した．

6. 1. 2 比較手法 (Baselines)
提案手法（P-NODE）の有効性を検証するため，以下の
ベースラインモデルとの比較を行った．
1. Static VGAE [5]: 時間の概念を持たず，全期間のグ
ラフを静的に学習するモデル．大域的な構造把握能力
の比較対象とする．

2. VGRNN(LSTMベース) [6]: 時間を離散的なステッ
プ（年単位）として扱い，LSTMを用いて特徴量を更
新するモデル．離散時間モデリングの代表例とする．

3. StandardGODE: ポテンシャル場による物理制約を
持たない標準的な Neural-ODE モデル．連続時間モ
デリングの効果を検証するための比較対象とする．物
理的制約を除外することで，ポテンシャル場の寄与を
定量的に評価する．

6. 1. 3 評 価 指 標
2018年から 2020年のテスト期間におけるリンク予測タ
スクを行い，各モデルが「企業が将来どの特許を出願する
か（正解リンク）」を予測する精度を評価した． 評価指標に
は，リンク予測において一般的に用いられるMRR（Mean
Reciprocal Rank）および AUC（Area Under the ROC
Curve）を採用した． 本実験におけるMRRは，計算効率
を考慮し，各正解リンクに対してランダムにサンプリング
された 99個の負例（特許）を合わせた計 100個の候補内
での順位に基づく Sampled MRR である．これは企業
にとって，膨大な特許候補の中から「次にどの技術を優先
すべきか」という推薦精度を測る指標となる．AUCは正
例と負例を区別する大域的な分類性能を測る指標である．
各モデルについて異なるランダムシードで 10回の試行
を行い，その平均値と標準偏差を算出した．また，各ベー
スラインに対する統計的有意性を検証するため，Welchの
t検定を実施した．

6. 2 実 験 結 果
6. 2. 1 定量的評価
実験結果を表 2に示す．

表 2 技術トレンド予測精度の比較（特許データセット）
Model MRR AUC Training Time (s)
P-NODE (Proposed) 0.0688 ± 0.0035 0.5962 ± 0.0125 4.71 ± 0.06
StandardGODE 0.0565 ± 0.0030 0.5496 ± 0.0144 4.32 ± 0.01
VGRNN 0.1295 ± 0.4213† 0.4822 ± 0.0321 8.36 ± 0.02
Static VGAE 0.0338 ± 0.0024 0.4778 ± 0.0213 3.32 ± 0.02
†VGRNN は 10 回中 3 回の試行で極端な外れ値（MRR=1.0）を記録したため，標準偏差が大きい．

結果として，提案手法である P-NODE は MRR にお
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いて 0.0688 を達成し，Static VGAE（0.0338）と比較し
て約 2.0倍，StandardGODE（0.0565）と比較して約 1.2
倍 の精度向上を示した．これは，企業が次に出願すべき特
許の優先順位付けにおいて，P-NODE がより正確なラン
キングを提供できることを意味する．

AUCにおいても，P-NODE は 0.5962 を記録し，全て
のベースラインを上回った．特に，同じ Neural-ODE を
用いる StandardGODE（0.5496）との差は約 8.5% であ
り，連続時間モデリングに加えてポテンシャル場による物
理制約が予測精度向上に寄与していることが示された．

VGRNNについては，10回中 3回の試行で MRR=1.0
という極端な値を記録したため，平均値が 0.1295と高く見
えるが，標準偏差が 0.4213と非常に大きく，学習の不安定
性が顕著である．これは，RNNベースのモデルが持つ勾
配消失・爆発問題や，離散時間ステップでの過学習傾向を
反映していると考えられる．AUC においては，VGRNN
は 0.4822 と全モデル中最も低い値を示しており，大域的
な分類性能においても劣っていることが確認された．

6. 2. 2 統計的有意性の検証
統計的有意性検定（Welch の t 検定）の結果を表 3 に
示す．

表 3 統計的有意性検定の結果 (Welch’s t-test，n=10)
Metric Comparison p-value Significance
3*MRR P-NODE vs Static VGAE 1.41e-13 ***

P-NODE vs VGRNN 5.64e-01 ns
P-NODE vs StandardGODE 3.97e-07 ***

3*AUC P-NODE vs Static VGAE 2.43e-10 ***
P-NODE vs VGRNN 3.57e-09 ***
P-NODE vs StandardGODE 6.57e-07 ***

*** p < 0.001, ** p < 0.01, * p < 0.05, ns: not significant

P-NODEは，MRRおよびAUCの両指標において，Static
VGAEおよび StandardGODEに対して p < 0.001 で有
意に優れていることが確認された．これにより，(1) 静的
モデルに対する動的モデリングの優位性，および (2) 物理
的制約（ポテンシャル場）の導入による精度向上，が統計
的に裏付けられた．
一方，VGRNN との比較においては，MRR では有意
差が見られなかった（p = 0.564）．これは，VGRNN の
一部試行における極端な外れ値（MRR=1.0）が平均値を
押し上げ，分散が過大となったことに起因する．しかし，
AUCにおいては，VGRNNに対しても高度に有意な差（p
< 0.001）が確認されており，P-NODEの優位性は明確で
ある．

6. 2. 3 計算効率の評価
学習時間に関しては，Static VGAE が最も高速（3.32
秒）であった．これは，時間発展を考慮せず，単一のグラ
フ構造のみを学習するためである．

P-NODE（4.71秒）は，Static VGAEと比較して約 42%
長いが，VGRNNの 半分程度 の計算時間で学習が完了し

た．これは，Neural-ODEが内部的にRNNのような逐次計
算を必要とせず，アダプティブソルバー（Dormand-Prince
法）により効率的に時間発展を計算できるためである．
また，StandardGODEと P-NODEの比較から，ポテン
シャル場の導入による計算コストの増加は約 9% に留まっ
ており，精度向上（MRR で約 22%，AUC で約 8.5%）
に対して十分に許容範囲であることが確認された．

6. 2. 4 結果の解釈
これらの実験結果から，以下の知見が得られた．

1. 連続時間モデリングの有効性: StandardGODE が
Static VGAE や VGRNN を上回る性能を示したこ
とから，特許出願履歴のように観測間隔が不規則でス
パースな時系列データに対して，連続時間モデリング
が有効であることが示唆された．離散時間モデルでは
時刻間隔を明示的に扱えない一方，Neural ODE に基
づく手法は時間間隔の不均一性を自然に取り込むこと
ができる．

2. ポテンシャル場の寄与: P-NODE が StandardGODE
を有意に上回ったことから，物理的制約としてポテン
シャル場を導入することが，予測精度の向上に寄与す
ることが実証された．これは，ポテンシャル場が「企
業は有望な技術領域（すなわちポテンシャルエネル
ギーの低い谷）へと引き寄せられる」という現実の企
業行動パターンを，力学系として適切にモデル化して
いるためであると考えられる．

3. 離散時間モデル（LSTM）の限界: VGRNN（LSTM
ベース）において性能の分散が大きかった点は， 固
定された時間ステップで更新を行う離散時間モデルの
構造的な限界を示唆している． LSTMは従来の RNN
と比較して長期依存性の学習に長けているが，本実験
の特許データのようにイベント発生が不規則でスパー
スな時系列に対しては，空白期間のダイナミクスを捉
えきれず，状態更新が不安定になりやすい． このこと
が，学習過程における収束のばらつきや過学習を引き
起こしたと考えられる．

7 実験②：潜在ダイナミクスの解釈 (RQ2)

本章では，リサーチクエスチョン (RQ2)「ポテンシャ
ルエネルギーによって表現される力学は，予測結果に対し
てどのような解釈性を与えることができるのか？」を検証
する．P-NODE によって学習された潜在空間表現と，そ
の上で定義されるポテンシャルエネルギー場が，技術ライ
フサイクル（Technology Life Cycle; TLC）に対応した構
造をどの程度明示的に表現しているかを，4象限戦略マッ
プに基づく可視化分析を通じて明らかにする．

7. 1 分析手法：4象限戦略マップの構築
RQ2では，潜在空間上における特許分布とポテンシャル
エネルギーの関係に基づき，各技術領域を技術ライフサイ
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図 2 潜在空間上におけるポテンシャルエネルギーと特許密度に基づ
く技術ライフサイクル分析（2020 年時点）．各点は特許クラス
ターを表し，背景色は各ライフサイクルフェーズ（青: 導入期，
赤: 成長期，緑: 成熟期，灰: 衰退期）を示す．

クルの段階として分類・可視化する．まず，P-NODE によ
り得られた特許ノードの潜在表現を，主成分分析（PCA）
により 2次元空間へ射影する．次に，この 2次元潜在空間
上の特許分布に対してカーネル密度推定（KDE）を適用
し，各領域における特許密度を算出した．
本研究では，以下の 2軸に基づいて技術ライフサイクル
を定義し，図 2に示すような 4象限マップを構築した．
– 横軸：ポテンシャルエネルギー (Potential Energy)
潜在空間上で定義されたポテンシャル場の値を表す．
値が低い（左側）ほど，力学的に安定であり，企業が
引き寄せられる「有望な（注目度が高い）」技術領域で
あることを示す．

– 縦軸：特許密度 (Patent Density) KDE により算
出された潜在空間上の局所的な特許集中度であり，技
術の普及度や競争の激しさを反映する．高いほど多く
の企業が既に参入していることを示す．

これら 2 軸に基づき，各象限を Levitt の製品ライフサ
イクル理論 [13] を参考に以下のように定義した．
1. 導入期 (Introduction): [低エネルギー・低密度]
ポテンシャルが低く将来有望であるが，まだ参入企業
が少ないブルーオーシャン領域．

2. 成長期 (Growth): [低エネルギー・高密度]
ポテンシャルが低く安定しており，かつ多くの企業が
参入し急激に特許出願が増加している領域．

3. 成熟期 (Maturity): [高エネルギー・高密度]
密度は高いが，ポテンシャルエネルギーが上昇（不安
定化）し始めており，技術的な競争が飽和しつつある
領域．

4. 衰退期 (Decline): [高エネルギー・低密度]
ポテンシャルが高く（斥力が働き），密度も低い領域．
企業が撤退しつつある技術群．

図 3 2010–2020 年における Rising Star 技術群のライフサイクル遷
移．多くの有望技術が「導入期」から「成長期」を経て「成熟期」
へと段階的に遷移している様子が可視化されている．

7. 2 Rising Star技術の軌跡分析
さらに，学習されたダイナミクスの妥当性を検証するた
め，2010 年から 2020 年にかけて特許出願数が急増した
「Rising Star技術群」を抽出し，その潜在空間上での軌跡
を追跡した（図 3）．
図 3 は，代表的な成長技術（IPC コード: A47J, B24B
等）のフェーズ遷移を示している．特に B24B（研削・研
磨）に着目すると，2016年時点では「1. 導入期（左下）」
に位置していたが，2017 年には「2. 成長期（左上）」，
2020年には「3. 成熟期（右上）」へと，5年間で段階的
に遷移している様子が確認できる．これは，建設現場にお
ける仕上げ工程の自動化や効率化技術が，短期間で急速に
普及・定着したプロセスを，本モデルが的確に捉えている
ことを示唆している．
この結果は，P-NODE が学習した「ポテンシャルエネ
ルギーの勾配」が，単なる数値的なベクトル移動ではなく，
現実の技術が「注目され（ポテンシャルエネルギー低下），
参入が増え（特許密度の上昇），やがて飽和する（ポテン
シャルエネルギーの上昇）」というライフサイクルのプロ
セスを正しくシミュレートしていることを示唆している．

7. 3 RQ2の結論：物理モデルによる「なぜ」の説明
以上の分析より，RQ2に対する結論を述べる．P-NODE
におけるポテンシャルエネルギーの導入は，予測結果に対
して以下の解釈性を与えることが明らかになった．
1. 技術フェーズの定量的同定: 従来のリンク予測モデル
は「リンクがつながる確率」のみを出力していたが，
P-NODE は技術を「ポテンシャルエネルギー（将来
性）」と「特許密度（現状の流行）」の 2軸で評価する
ことで，その技術がライフサイクルのどの段階にある
かを定量的に特定できる．

2. 予測根拠の物理的説明:「なぜその企業がその特許を出
願すると予測されたのか」という問いに対し，ブラッ
クボックス的な「特徴量が似ているから」という説明
ではなく，「その技術が導入期から成長期への遷移過
程にあり，ポテンシャルエネルギーの谷へ向かう強い
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勾配（トレンド）が存在するため」という，力学構造
に基づいた定性的な説明が可能となった．

すなわち，提案手法は高精度な予測と同時に，経営戦略
上の意思決定に不可欠な「技術のライフサイクル位置」と
いうコンテキストを提供できる点において，従来手法には
ない優位性を持つと結論づけられる．

8 ま と め
本研究では，特許データを用いた技術トレンド予測にお
いて，Potential-Based Neural-ODE (P-NODE) を
提案した．本手法は，特許出願の不規則な時系列性を捉え
る「連続時間モデリング」と，予測プロセスに物理的な解
釈性を与える「ポテンシャル場」を統合したものである．
実験の結果，提案手法は従来の静的モデル（Static VGAE）
と比較してMRRで約 2.0倍，AUCで約 25%の精度向上
を達成し，統計的にも有意な改善を示した．また，学習さ
れたポテンシャル場を分析することで，技術トレンドを
「導入期」「成長期」「成熟期」「衰退期」の 4フェーズとし
て可視化できることを示した．特に，Rising Star 技術が
導入期から成長期へと遷移するダイナミクスを捕捉できた
ことは，本モデルが実際のイノベーションプロセスを適切
に学習していることを裏付けている．
今後の展望として，企業間の競争・協調関係（Multi-Agent
相互作用）の導入や，論文データなど他ドメインへの適用
による汎用性の検証が挙げられる．
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