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基于专利主体特征的专利权维持期预测研究*

俞琰1　马昕远2　刘攀2

（1. 南京工业大学图书馆，南京 210009；2. 南京工业大学经济与管理学院，南京 211816）

摘要：针对目前专利权维持期在专利价值预测方面存在的滞后性和预测特征忽略专利主体信息的问题，

提出基于专利主体特征的专利权维持期预测方法。使用专利数据集，构建包括专利发明人、专利权人、专利代

理的专利主体特征，并利用基于相关性的集成学习模型预测专利权维持期，使用SHAP模型对获得的预测模型

加以解释，以增强理解。通过风能转化领域专利数据的实证研究验证所提方法的可行性与有效性，模型的评

估指标平均绝对误差、均方误差、决定系数分别达到0.469 2、0.933 1、0.936 8。相较于已有方法取得更为理想

的预测结果，表明专利主体特征能够有效地预测专利权维持期，提高预测准确性。
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· 专利研究 ·

专利权维持期是指专利申请或授权之后，专利权

人在专利法规保护期限内，依法向专利行政管理部门

缴纳规定维持费用，维持专利权有效的时期，如果未能

缴纳费用，专利权将进入终止状态。通常，专利权人会

通过专利所保护技术的经济价值、市场价值以及自身

收益等情况判断是否继续缴纳专利权维持费用。这表

明专利权人愿意承担的专利维持成本往往与专利本身

价值成正比。因此，专利权维持期被视为衡量专利价

值的重要指标[1-4]。然而，虽然专利权维持期能够较好

地反映专利价值，但专利权维持期存在严重的滞后性，

即维持时间需要等到专利权终止或专利权期限届满时

才能确定，而此时的专利价值评价已是一个总结性评

价。在实际的专利情报分析工作中，更需要对专利价值

作出前瞻性的评价。因此，在专利授权后对专利权维持

期进行较为准确的预测，对专利价值评估、专利质押融

资、专利交易、专利成果转化许可、商业合作、知识产权

政策优化等工作均具有十分重要的意义。

1　相关研究

由于专利权维持动机的不同，各专利的专利权维

持期存在较大差异。专利权人支付维持费的动机分为

市场化动机和非市场化动机 [5]两类。市场化动机是指

以专利实施为目的进行专利申请，通过产品销售获取

利润[6-7]，阻挡竞争对手的研发或创新等[8-12]。非市场化

动机则不以实施专利为目的，而是为了满足非市场化价

值需求，例如达到政府或单位的专利数量考核指标、

获得奖励和资助等，通常专利权维持期较短[13-16]。由此

可见，通过专利权维持期预测评估专利价值具有重要

意义。

已有研究表明，专利引用、专利权审核时间、专利

权利要求、专利家族等专利信息是预测专利权维持期

的重要特征 [17-26]。目前研究通常采用专利文献计量指

标作为特征变量，使用线性或非线性模型预测专利权

维持期。例如：Donato等[27]提出了一种考虑权重的专利
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引文网络节点中心性度量方式，并以授权的发明专利

数据计算了专利引文网络的节点中心性，根据计算出的

节点中心性，采用线性回归模型构建预测模型；Wang

等[28]构建专利引文网络，利用中介中心性和节点嵌入性

作为特征，通过线性回归模型预测专利权维持期；Yoo

等[29]以专利的时序引用频次为特征变量，采用Pareto/

NBD模型构建了专利权维持期估计模型；Choi等[30]从

专利技术范围、优先权范围等维度选取特征变量，构

建基于前馈神经网络的专利权维持期多级分类模型；

Kabore等[31]将专利的专利家族按照国别和规模分组统

计并计算权重，运用线性回归模型对专利权维持期进

行预测。

综上所述，专利权维持期预测相关研究还较少，

主要使用专利审核时间、权利要求、引用等预测特征，

使用某一特定机器学习模型预测专利权维持期。然

而，这些研究还存在如下问题，值得继续优化。首先，

预测特征存在滞后性。现有研究使用的特征，如专利

的前向引文数，存在滞后性。由于引文数据随时间不

断变化且本身具有滞后性，这些特征仅能反映多年前

专利的情况，无法充分反映当前专利价值，也难以早期

反映潜在的高价值专利。其次，预测特征忽略专利主

体历史信息。现有研究强调使用特定专利自身信息，如

专利申请时程、技术覆盖范围、权利要求数等特征信

息，忽略了专利主体产生的历史信息的利用。实际上，

在社会科学和行为科学中，主体的过去行为常被用来

预测其未来的行动。最后，预测模型鲁棒性较差。目

前的预测模型常为单一的线性或非线性模型，无法较

好地捕获数据的所有特征和模式，对数据中的噪声较

为敏感，导致预测结果不稳定，难以达到最优的预测

结果。

针对现有研究存在的以上问题，本文首先尝试不

考虑专利前向引用信息，而是从专利主体视角，挖掘专

利主体的历史信息，形成专利主体特征作为主要预测

特征，更有效地预测专利权维持期，以解决目前相关研

究中预测特征滞后性和忽略专利主体历史信息的问题。

随后提出预测集成模型，通过组合多个不同机器学习

模型，构建更强大的预测模型，并使用SHAP（Shapley 

Additive Explanation）模型对预测结果进行解释，以

加深理解，从而解决现有相关研究预测模型鲁棒性较

差的问题。

2　预测流程与方法

基于专利主体特征的专利权维持期预测流程（见

图1）包括专利权维持期含义界定、包含专利主体特征

的预测特征构建、预测特征选择、集成预测模型构建、

预测模型解释5个主要步骤。

2.1　专利权维持期含义界定

专利权维持期是专利权人在专利法规保护期限

内，通过向专利行政管理部门缴纳维持费用，保持专利

权有效的时期。专利权维持期可从专利申请日起计算，

也可从专利授权日开始计算。目前的研究常从专利申请

日开始计算专利权维持期，这个时间也通常被称为专

利寿命。由于专利审查阶段有各种不可控因素，审查时

间的长短与专利价值高低不存在必然联系，从专利申

请日起计算专利权维持期，以评估专利价值具有不合

理性。例如，一个在申请3年后获得2年授权的专利和一

个在申请1年后获得4年授权的专利，专利寿命相同。如

果从专利申请日计算专利权维持期的话，两者的专利权

维持期相同，但前者的专利价值显然不如后者。因此，

从专利授权日起计算专利权维持期，以评估专利价值更

具合理性，本文将专利权维持期界定为专利授权到专

利失效的时间阶段。

2.2　包含专利主体特征的预测特征构建

个体或组织行为模式具有稳定性和持续性。通过

观测个体或组织在过去相似情境下的行为，可以预测

其将来的行动。专利申请包括复杂严谨的流程，这一系

列流程包括发明人、专利权人、专利代理等专利主体，

 

图1　基于专利主体特征的专利权维持期预测流程
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这些专利主体一同决定了专利的价值 [32]，影响专利权

维持期。

2.2.1　发明人特征

发明人与专利价值密切相关 [33]，是影响专利质量

的关键因素。高水平发明人通常对特定领域有着深入

的理解和丰富的实践经验，这有助于他们开发出具有

原创性、技术深度和潜在商业价值的高价值专利。相

反，秉持非市场化动机（如评职称、获取税收减免或经

费资助）的发明人很难形成高价值专利[32]。

发明人的水平具有一定的稳定性，与其相关的专

利价值也具有一定的稳定性。特定发明人历史专利的平

均专利权维持期可以表明该发明人发明水平的高低。

因此，使用发明人历史平均专利权维持期作为发明人特

征，以预测该发明人新专利可能的专利权维持期。一条

专利记录可能会涉及多个发明人，而第一发明人往往在

专利发明中起着最为关键的作用[32]，因此选取第一发明

人，计算其历史平均专利权维持期，计算公式如式（1）
所示。

FInventorPatent

_

FPatent
1

Inventor LifeTime
FInventorPatent

N
ii

T
T

N
== ∑  （1）

式中：T i
FPatent表示第一发明人第i个专利的专利权

维持期；NFInventorPatent表示第一发明人申请专利总数。

2.2.2　专利权人特征

专利权人与专利价值有密切关联。研发能力强

的机构通常拥有更多高价值专利 [34]。研究表明，我国

电力行业两家企业获中国专利奖专利总量占比接近

80%[35]。其原因在于技术创新能力强的机构拥有更多

高水平技术人员，能开发出具有原创性、技术深度或潜

在商业价值高的专利；拥有更专业的团队或合作伙伴，

确保专利申请的质量和策略性；拥有更完善的专利管

理体系，更注重专利维护、运营和商业化，能提升专利

整体质量和效益；拥有更多研发资源，不仅增加了专利

产出数量，也提高了专利价值；更可能受益于国家或地

方知识产权保护政策，促进高价值专利的创造和运作；

具有更多紧密合作关系，能开发出更符合市场需求的专

利技术[36]。

特定专利权人历史专利的专利权维持期可以表明

该专利权人的研发水平和专利价值水平，帮助预测专利

权人新专利可能的专利权维持期。因此，使用专利权人

拥有专利的历史平均专利权维持期作为专利权人特征，

以预测该专利权人新专利可能的专利权维持期。专利

权人历史平均专利权维持期计算公式如式（2）所示。

ApplyPatent

_

APatent
1

Applier LifeTime
ApplyPatent

N
ii

T
T

N
== ∑  （2）

式中：T i
A Pat e nt表示该专利权人的第i个专利的专

利权维持期；NApplyPa t e n t表示该专利权人申请的专利

总数。

2.2.3　专利代理特征

优质的专利代理人凭借其业务能力、实务经验等，

可以在专利申请、专利审查、专利维护、专利运用等阶

段提供服务，从而全面提升专利的技术价值和法律价

值[37-38]。在专利申请阶段，专利代理在专利技术的科学

关联性和突破性等方面给予指导和建议，帮助发明人

完成高价值、完整的技术方案，并控制技术生命周期、

权利要求数量等关键指标，帮助专利权人获得更大保

护范围，布局更合理的权利要求书，提升专利的技术价

值和法律价值；在专利审查阶段，专利代理发挥其在发

明人和专利审查员之间的沟通作用；在专利授权后的专

利维护阶段，专利代理提供法律指导，确保专利维持水

平；在专利运用阶段，专利代理帮助专利权人进行科技

成果转化[38]。而一些较差的专利代理存在服务意识不

强、撰写方案质量差的问题，仅对技术交底书进行简单

的格式修改便提交申请，没有仔细推敲权利保护范围

是否合适、边界是否清晰、实施例是否详尽充分等，导

致专利难以形成有效的保护效应 [32]，难以形成高价值

专利[39]。

特定专利代理历史专利的专利权维持期可以表明

该专利代理的业务能力，帮助预测该专利代理新代理

的专利可能的专利权维持期。因此，使用专利代理历史

平均专利权维持期作为专利代理特征，以预测该专利

代理新代理专利可能的专利权维持期。专利代理的历

史平均专利权维持期计算公式如式（3）所示。
AgentPatent
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式中：T i
AGPatent表示专利代理的第i个专利的专利权

维持期；NAgentPatent表示专利代理所申请专利的总数。
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综合发明人、专利权人和专利代理3个专利主体的

特征和其他专利相关预测特征，最终构建基于专利主

体特征的专利权维持期预测特征（见表1）。

2.3　预测特征选择

预测特征选择是指从原始预测特征中通过剔除不

相关和冗余特征，选择具有代表性、有意义的预测特征

子集的过程。目的在于减少预测模型的复杂度，提高模

型的泛化能力，提高预测精度[40]。选择最大相关最小冗

余性（mRMR）特征选择算法。mRMR利用互信息来

度量特征与目标变量之间的相关性以及特征之间的相

关性。该算法先选取与目标变量具有高互信息的特征，

再根据特征之间的相关性逐步添加其他特征，以最小

化特征之间的冗余性，同时最大化特征与目标变量之

间的相关性。这种方法主要利用特征之间的统计性质，

具有不依赖具体的预测模型等优点[41]。

2.4　集成预测模型构建

目前的预测模型常为单一的线性或非线性模型，

无法较好地捕获数据的所有特征和模式，对数据中的

噪声较为敏感，导致预测结果不稳定，难以达到最优的

预测结果。为此，使用广泛应用于预测研究的Stacking
集成模型来预测专利权维持期。该方法将不同预测

模型的优势结合起来，弥补单个模型的不足，通过结

合多个模型的预测结果增强泛化能力、提高预测的准

确性。

Stacking集成模型架构（见图2）由初级学习层和

次级学习层组成。其中：初级学习层由多个不同的基模

型组成，分别进行预测；次级学习层使用一个元模型集

成多个不同基模型的预测结果，生成最终预测结果。元

模型方面，一般需要泛化能力较强或较简单的模型来

降低过拟合程度，线性回归或弹性网回归（ENet）是常

用的元模型。

有效的Stacking集成模型中，基模型的多样性是

实现具有鲁棒性的集成学习的关键[42]。多样化的基模

型可以互相平衡，捕捉数据的不同方面，提高模型的泛

化性和鲁棒性，减少敏感度。不同于常见的随意选择基

模型的方式，使用Pearson相关系数对不同基模型预测

结果进行相关性分析，避免选择基模型的随意性。使用

预测误差作为变量。Pearson相关系数能够衡量两个变

量的关联程度，计算公式如式（4）所示。

表1　基于专利主体特征的专利权维持期预测特征

主体 预测特征名称 含义 描述

发明人 Inventor_LifeTime 发明人历史平均
专利权维持期

参见2.2.1节

专利 
权人

Applier_LifeTime 专利权人历史平均
专利权维持期

参见2.2.2节

专利 
代理

Agent_LifeTime 专利代理历史平均
专利权维持期

参见2.2.3节

其他

Other_Time 申请时程
专利从申请到授
权花费的时间， 

年为单位

Other_ApplyYear 申请年份
专利申请的年份，
取数据的前4位 

作为特征

Other_
ApplyCountry 申请国

专利申请所在的
国家，用数字 
编码赋值

Other_
OpenCountry 公开国

公开专利的国
家，用数字编码

赋值

Other_Use 引用专利数量

目标专利技术对
其技术领域内在
先专利技术的 
依赖程度

Other_
TechnicalCoverage 技术覆盖范围

专利覆盖的知识
宽度，用国际专利
分类号数量测度

Other_Claims 权利要求数量
专利记录中权利
要求的数量，由已
有的数据表示

Other_
PriorityNum 优先权数量

专利的优先权数
量，由数据集已
有的数据表示

Other_Applicants 专利权人数量
涉及的专利权人
总数，由数据集
已有的数据表示

Other_
FamilyPatentsNum 同族专利数

基于同一优先权
文件，在不同国家
或地区多次申请、
多次公布或批准
的内容相同或基
本相同的一组专

利文献数

Other_
CountryNum 同族国家数

统计同族专利的
不同国家数量

图2　Stacking集成模型架构
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式中：xi和yi分别表示第i个样本的两个变量的取

值；μx和μy分别为两个变量的均值。Pearson相关系数的

取值范围为-1~1。接近-1表示变量之间强烈负相关，接

近0表示变量之间没有线性相关关系，接近1表示变量

之间强烈正相关。

2.5　预测模型解释

机器学习方法是黑箱算法，缺乏可解释性，为了体

现机器学习模型中各特征对模型预测结果的影响，使

用SHAP模型进行模型可解释性分析。SHAP值基于博

弈论中的Shapley值，旨在公平地分配每个特征对模型

预测的贡献。SHAP值越大，对预测结果的正向影响越

大；SHAP值越小，对预测结果的反向影响越大。

3　实验论证

3.1　数据收集与评估指标

通过专利数据库收集全球风能转化领域专利数

据。由于只有已失效的专利才具有确切的专利权维持

期，未失效的专利不能确定专利权维持期，而预测模型

构建需要基于具有确切专利权维持期的专利数据集，

根据风能转化相关数据采用国际专利分类号检索[43]，

检索范围是失效的全球发明专利，检索表达式为：IPC=
（F03D* or B60L08/00 or B63H13/00）AND申请日=
（2000.01.01∶2020.12.31）。删除记录不完整的数据，排

除与主题不相关的记录，共得到10 121条专利文献数据。

使用相同的表达式，在相同数据库中检索获取55 693条
全球风能发明专利数据进行实验，得到类似的实验结

果，这表明实验使用的数据容量较大，能够较好地反映

出总体的统计特征，使得模型能够捕捉到数据内在规

律，减少随机波动产生的影响，预测模型结果稳定。

预测评估指标选择平均绝对误差（Mean Absolute 
Er ror，MAE）、均方误差（Mean Squared Er ror，
MSE）和决定系数（Coeff icient of Determination，
R2）。其中：MAE和MSE评估模型预测值和实际值的

误差，二者值越小代表模型精度越高；R2是用于评估回

归模型拟合优度的统计指标，R2数值为0~1，数值越大

代表模型对数据的解释效果越好。计算公式如式（5）~
式（7）所示。
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式中： iT 表示专利i的实际维持期； îT 表示专利i的
模型预测维持期；T 表示全部专利实际维持期的均值。

3.2　数据预处理与统计描述

数据集中存在部分缺失值情况，缺失值主要集

中在引用专利数量、优先权数量中，缺失数据约占整

体数据的12%。常见的缺失值处理方法包括删除缺

失特征、删除缺失记录、均值填充缺失值3种。使用

LGB（LightGBM）模型评估3种处理方法，结果如 
图3所示，其中均值填充缺失值的方法在MAE、MSE、R2 
3个评估指标上表现最好，因此采用该方法处理缺失值。

专利主体特征统计信息（见表2）显示，发明人、专

利权人和专利代理的平均专利数量分别为5.55、10.69、
7.28个，表明专利主体具有多个风能转化领域的专利。

在不考虑主体的情况下，所有专利的专利权维持期平均

偏差为5.77年，表明该领域专利权维持期具有较大差

异。而不同主体各自相关专利的专利权维持期平均偏

差分别为0.92、1.43、1.74年，表明各主体自身专利的专

利权维持期差异较小，即：同一发明人的若干专利的专

利权维持期比较接近，而不同发明人专利的专利权维

图3　缺失值处理方法比较
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持期相差较大；同一专利权人专利的专利权维持期比

较接近，而不同专利权人专利的专利权维持期相差较

大；同一专利代理专利的专利权维持期比较接近，而不

同专利代理专利的专利权维持期相差较大。高水平发

明人通常对特定领域有着深入的理解和丰富的实践经

验，这有助于他们开发出具有原创性、技术深度和潜在

商业价值的高价值专利。研发能力强的专利权人通常

拥有更多高价值专利。优质的专利代理人凭借其业务

能力、实务经验等，可以在专利申请、专利审查、专利维

护、专利运用等阶段提供服务，从而全面提升专利的技

术价值和法律价值。因此，通过专利主体特征，可以有

效地预测相关专利的专利权维持期。

3.3　预测特征选择

用封装好mRMR算法的mrmr_selection包对所有

特征按照最大相关性和最小冗余性进行排名，去除排

名后20%的特征，最终选择的特征和特征含义如表3所
示。与专利主体相关的特征分别排列在第1、第2和第4
位，表明主体特征对预测结果有着较大的影响。

3.4　集成预测模型评估

3.4.1　基模型的初步选择

初步选择机器学习领域常用的模型作为基模型：

Tree、XGB（XGBoost）、RF（Random Forest）、LGB、
SVR（Support Vector Regression）、KNN（K-Nearest 
Neighbor）。

（1）基模型的相关性分析。为选择最佳的基模型

组合，通过计算不同基模型的预测误差，用Pearson相
关系数分析不同模型的关联程度，结果如图4所示，其

中：颜色越深，模型之间的相关系数越接近1，相关程

度越强；反之，相关程度越弱。根据图4的结果可知，

Tree、RF、LGB、XGB 4个模型中两两模型均呈现明显

的相关性，相关系数均在0.6以上，尽管模型训练机制

不同，但本质都是基于Tree的优化算法，这些模型之间

的预测差异很小。SVR的原理和Tree有较大差异，相关

性较低。KNN通过考虑最接近目标样本的邻居进行决

策，所以和Tree的关联性很低。

（2）各基模型的预测效果分析。为了得到性能较

强的基模型，需要测试每个模型单独的预测效果并不

断调整参数，使基模型预测效果达到最好。采取网格

搜索调参方法和应用广泛的K折交叉验证（K=5）确定

最佳超参数。各基模型的最佳超参数和性能评估如 
表4所示。在选择基模型时要综合考虑性能和相关性，

即保证相关性较低且基模型的性能较好。经过参数调

优之后XGB、RF、LGB、SVR的表现较出色，因此选取

这4个模型作为基模型，用于与第二层元模型组建集成

模型。

表2　专利主体特征统计信息

主体
平均专利

数量/个
所有专利的专利权

维持期平均偏差/年
基于不同主体的专利

权维持期平均偏差/年

发明人 5.55

5.77

0.92

专利权人 10.69 1.43

专利代理 7.28 1.74

表3　特征排序的结果和特征含义

排名 特征名称 含义 特征类别

1 Inventor_LifeTime 发明人历史平均 
专利权维持期

发明人

2 Applier_LifeTime 专利权人历史平均
专利权维持期

专利权人

3 Other_ApplyYear 申请年份 其他

4 Agent_LifeTime 专利代理历史平均
专利权维持期

专利代理

5 Other_Use 引用专利数量 其他

6 Other_TechnicalCoverage 技术覆盖范围 其他

7 Other_Claims 权利要求数量 其他

8 Other_PriorityNum 优先权数量 其他

9 Other_Time 申请时程 其他

10 Other_FamilyPatentsNum 同族专利数 其他

11 Other_ApplyCountry 申请国 其他

图4　基模型预测结果的相关性
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3.4.2　 集成模型评估

（1）元模型对性能的影响。将ENet和线性回归作

为元模型构建的不同Stacking集成模型的预测效果如 
表5所示。预测评估指标MAE和MSE评估模型预测值和

实际值的误差，二者值越小代表模型精度越高；R2是用

于评估回归模型拟合优度的统计指标，R2数值在0~1之

间，数值越大代表模型对数据的解释效果越好。由表5可
见，采用ENet作为元模型的效果普遍好于采用线性回

归作为元模型，组合方法3是在MAE、MSE、R2 3个评

估指标上表现最好的模型，这是由于ENet能通过正则

化组合灵活地处理非线性的回归问题，能够在偏差和

方差之间取得平衡，从而更好地防止过拟合以及提高

模型的泛化能力。

表4　各基模型的最佳超参数和性能评估

基模型名称 最佳超参数 MAE MSE R 2

XGB learning_rate=0.1；max_depth=7；n_estimators=250 0.498 0 0.981 9 0.933 5
RF max_depth=9；n_estimators=180；min_samples_split=6 0.508 7 1.088 2 0.926 2

LGB num_leaves=31；n_estimators=150；learning_rate=0.05 0.470 2 0.958 6 0.935 0
Tree max_depth=8；min_samples_leaf=6；min_samples_split=3 0.514 3 1.227 6 0.916 8
SVR kernel=rbf；C=2 0.626 1 1.519 2 0.897 0
KNN leaf_size=5 0.976 1 2.280 5 0.835 3

表5　不同元模型的Stacking集成模型预测效果

组合方法 基模型 元模型 MAE MSE R 2

1 XGB+SVR+RF ENet 0.493 1 0.972 4 0.934 1
2 XGB +SVR+RF 线性回归 0.508 1 0.971 5 0.934 2
3 XGB+LGB+SVR ENet 0.469 2 0.933 1 0.936 8
4 XGB+LGB+SVR 线性回归 0.492 0 0.942 7 0.936 1
5 LGB+RF+SVR ENet 0.471 8 0.954 3 0.935 3
6 LGB+RF+SVR 线性回归 0.492 7 0.965 5 0.934 6

（2）基模型数量对性能的影响。基模型的数量

可能会影响最终集成模型的效果，对比Stacking集成

模型分别采用1、2、3、4个基模型的效果，结果如表6
所示。通过对比不同模型的实验结果可知，采用3个
基模型的效果普遍好于采用两个和一个的模型，其中

XGB、LGB、SVR的组合具有最小的MAE、MSE和最

大的R2，因此具有最好的预测准确性，且运行速度快。

XGB和LGB采用高效的树生长策略，允许模型更快速

地找到最优分裂点；SVR使用核技巧和高维映射，能更

好地捕捉数据中的非线性关系，灵活性较高。以上优势

使得该组合在运算时间上优于采用RF作为基模型的集

成模型。当增加至4个基模型时，集成模型的效果没有

发生改变，这是由于已经使用性能足够好且复杂的基

模型，集成的优势已经得到充分的发挥，继续增加基模

型的数量徒增计算时间。综合考虑模型的效果和运行

消耗的时间，采用3个基模型是理想的选择。

表6　不同基模型数量下集成模型的效果

基模型数量/个 基模型 元模型 MAE MSE R 2 运行时间/s

1

XGB ENet 0.493 7 0.981 7 0.933 5 23
LGB ENet 0.472 8 0.960 3 0.934 9 21
SVR ENet 0.634 0 1.456 7 0.901 3 29
RF ENet 0.508 9 1.008 5 0.926 2 33

2
XGB+SVR ENet 0.489 2 0.971 1 0.934 2 29
SVR+LGB ENet 0.472 3 0.954 8 0.935 3 29
RF+SVR ENet 0.509 4 1.074 8 0.927 2 38

3
XGB+LGB+SVR ENet 0.469 2 0.933 1 0.936 8 30
LGB+RF+SVR ENet 0.471 8 0.954 4 0.935 3 40
XGB+SVR+RF ENet 0.493 1 0.972 4 0.934 1 39

4 XGB+LGB+SVR+RF ENet 0.469 2 0.933 1 0.936 8 107
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3.5　主体特征评估

基于已有最佳模型，分别比较包含主体特征与不包含

主体特征的专利权维持期预测结果，如表7所示。当模型

特征中仅包含其他特征时，MAE和MSE最大，而R2最小；

当同时包含3类主体特征时，MAE和MSE最小，而R2最大。

加入部分主体特征，预测结果介于前面两者之间：其他+
发明人特征使得MAE下降为0.548 4，MSE下降为1.364 3，
R2增加为0.907 5；其他+专利权人特征使得MAE下降为

0.845 5，MSE下降为2.349 3，R2增加为0.840 8；其他+专利

代理特征使得MAE下降为1.263 2，MSE下降为3.993 7，R2

增加为0.793 5。这表明添加发明人特征使得MAE和MSE下
降最多，使得R2增加最多，发明人特征具有最好的预测效

果，其次为专利权人。发明人与专利价值有着最为紧密的

联系，能够很好地反映专利价值水平。实验结果表明，相

较于已有研究，考虑专利发明人、专利权人和专利代理的

特征，能够显著提高专利权维持期预测效果。

3.6　可解释性分析

SHAP可解释性分析有助于全面理解特征对专利

权维持期预测结果的影响。对每个样本都进行一次特

征的SHAP值计算。每个特征的重要性是通过计算其

SHAP的平均绝对值来决定的，使用柱状图可视化重

要性测量。实验结果如图5所示。由图5（a）可见，发明

人、专利权人、专利代理和其他特征平均SHAP值分别

为1.40、1.19、0.75和0.39，发明人特征对专利权维持期

预测的影响最大，其次为专利权人的主体特征、专利代

理的主体特征和其他特征。图5（b）展示了各具体特征

的SHAP值，体现了每个特征的相对重要性。Inventor_
LifeTime的SHAP值最大，表明发明人平均专利权维持

期对预测结果有显著影响；Applier_LifeTime、Other_
ApplyYear、Other_Time等特征对预测结果的影响逐

渐变小。

表7　不同主体特征下集成模型的效果

预测特征 MAE MSE R 2

其他 1.933 4 7.150 2 0.515 4

其他+发明人 0.548 4 1.364 3 0.907 5

其他+专利权人 0.845 5 2.349 3 0.840 8

其他+专利代理 1.263 2 3.993 7 0.793 5

其他+发明人+专利权人+专利代理 0.469 2 0.933 1 0.936 8

图5　特征重要性排序

发明人

专利权人

专利代理

其他 +0.39

+0.36

+0.21

+0.12

+0.06

+0.01
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+0.75

+0.68

+0.81

+1.19

+1.19

+0.92

+1.40

+1.40
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特
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类
别

特
征
名
称

Other_PriorityNum

Other_TechnicalCoverage
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Other_Use
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Other_ApplyYear

Applier_LifeTime

Inventor_LifeTime

Other_Time

Other_FamilyPatentsNum

(a)各类特征平均重要性排序 (b)各特征重要性排序

4　结论

专利权维持期被视为衡量专利价值的重要指标，

对专利权维持期进行较为准确的预测具有十分重要的

意义。然而，预测特征存在滞后性、预测特征忽略专利

主体历史信息和预测模型鲁棒性较差等是目前专利权

维持期研究普遍存在的问题。鉴于个体或组织的行为

模式具有稳定性和持续性，通过观测个体或组织在过

去相似情境下的行为，可以预测其将来的行动。因此，

本文不考虑专利前向引用信息，而是从专利主体视角，

挖掘专利主体的历史信息，形成专利主体特征作为主要

预测特征。提出预测集成模型，通过组合多个不同机器

学习模型，构建更强大的预测模型，并使用SHAP模型

对预测结果进行解释。实验结果证明基于专利主体特
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征进行专利权维持期预测的有效性，同时也表明发明

人特征对专利权维持期预测的影响最大，其次为专利

权人的主体特征、专利代理的主体特征和其他已有研

究特征。
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Patent Maintenance Period Prediction Based on Patent Subject Features

YU Yan1  MA XinYuan2  LIU Pan2

(1. Nanjing Tech University Library, Nanjing 210009, P. R. China; 
2. School of Economics and Management, Nanjing Tech University, Nanjing 211816, P. R. China)

Abstract: This paper proposes a patent maintenance period prediction method based on patent subject characteristics to address the current issues of feature 
lag and neglect of patent subject information in predicting features. The proposed method uses a patent dataset to construct patent subject features including 
patent inventors, patent owners, and agencies, and uses a correlation-based ensemble learning model to predict the patent maintenance period. Finally, the 
SHAP model is used to interpret the obtained prediction model to enhance understanding. Empirical research based on patent data in the field of wind energy 
conversion demonstrates the feasibility and effectiveness of the proposed method in this paper. The model achieves evaluation metrics with  mean absolute error 
of 0.469 2, mean squared error of 0.933 1, and R² of 0.936 8. Compared to existing methods, the model achieves more ideal predictive results, demonstrating 
that the features of the patent subject can effectively predict the maintenance period of patent rights, thereby enhancing the accuracy of the predictions.

Keywords: Patent Maintenance Period; Prediction; Feature of Patent Subject; Ensemble Learning; Interpretability

（责任编辑：王玮）


