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摘要： [目的/意义]技术预测对国家科技、经济、社会发展以及企业的创新研发决策具有非常重要的现实意义。[方法/过程]文章基于专业术语、高频词、词共现三个维度，分析得到术语集，从新技术发现和领域技术发展态势两个方面，提出了一种基于趋势演化分析的模型。模型包括领域技术主题筛选与处理、领域新技术主题清洗、领域技术主题时序演化趋势三个模块。[结果/结论]实证验证了趋势演化模型的可行性，预测了挥发性有机物（VOCs）治理技术主题主要集中于5个领域。
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Abstract: [Purpose/Significance] Technological forecasting is of great practical significance to the development of national science and technology, economy, society and enterprises. [Method/Process] The paper extracts term set from three dimensions: technical terms, high-frequency keywords and keywords co-occurrence. The paper presents a model based on trend evolution analysis from the perspectives of new technology discovery and field technology development. The model is divided into three parts: the screening and processing of domain technology topic, the extraction of domain new technology topic and the temporal evolution of domain technology topic. [Result/Conclusion] The feasibility of the evolutionary model of quantitative trend is verified. As a result, Volatile Organic Compounds technology topics mainly belong to 5 fields.
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随着科学技术的发展和经济全球化进程的加快，获取关键技术优势成为提升国家和产业竞争力的重要手段。技术预测受到越来越多国家的重视，美国、日本、英国等国家开始纷纷加强对科技发展趋势的预测及研究工作[1-2]。作为世界各国政府决策的基础与前提，技术预测是遴选可能产生最大经济效益与社会效益的战略研究领域和通用新技术的手段。技术是随时间而进化，绝大多数的技术都是渐进发展的，绝非凭空建立起来的[3]。技术预测也应是一个随时间推移而逐渐演变的过程。因此，构建客观、全面、合理且具操作性的技术预测模型，提升预测模型的精准性问题，有重要的理论价值和现实意义。
1  文献综述
随着技术预测研究和实践的开展，用于技术预测的方法也日趋丰富。传统的技术预测方法主要以基于专家意见的定性预测法为主, 包括德尔菲法[4]、情景分析法[5]以及技术路线图[6]等。20世纪90年代，定量研究方法开始在技术预测中得到应用，比如，1998年，Chakravarti[7]等将数理统计学方面的知识嵌套进德尔菲法，分别对短、中、长期的技术预测需求进行了方法上的微调。为提高技术预测质量和效果，越来越多的研究者将定量方法应用于技术预测中，以试图改善技术预测方法体系、弥补定性方法易产生主观偏误性、全面性不足、颗粒度不一致等问题[8-9] ，进入21世纪初期，技术预测研究的内容则进一步深入到新兴热点技术[10]和未来能源技术预测[11]等特定领域。而后，一些专家和机构引入文献计量、专利分析作为技术预测的重要工具，出现了以数据分析为基础的技术预测方法和以科学地图为基础的技术预测方法等等[12-13]，如Chen等[14]利用逻辑增长曲线模型描绘燃料电池行业的技术发展趋势、Schaeffer等[15]基于文献数据分析识别技术关注度、Sitarz等[16]利用聚类分析识别技术主题、Cocci等[17]通过文献发表量和引用网络分析识别新兴研究领域的技术发展轨迹，将专家调查数据与文献和专利数据相结合，利用文献计量识别技术发展动力模式和发展趋势。随着大数据时代的到来，越来越多的研究者选择采用组合方法并通过构建模型来进行技术预测研究，如Momeni等[18]利用专利分析识别技术发展路径，结合K核分析和主题模型（Topic Modeling）分析技术发展趋势；Jun等[19]利用专利矩阵地图和基于支持向量机的K-Medoids聚类算法（KM-SVC）识别技术空白点；Trappey等[20]提出基于时间序列扩展的逻辑模型；Lee等[21]利用随机专利引用分析和负二项分布模型动态评估未来技术的影响力；陈伟等[22]人则结合隐含狄利克雷分布（LDA）和隐马尔可夫过程（HMM），通过LDA模型对海量异构专利文献数据进行主题建模，预测技术趋势；胡吉明等[23]提出对LDA模型进行了改进，适用于动态文内容主题挖掘的模型，并通过改进的Gibbs抽样估计提高主题挖掘模型的准确性；董放等[25]提出了一种基于机器学习（LDA 模型、SVM 模型）和时间序列预测（ARIMA）的新兴技术预测方法，用以预测特定技术未来发展趋势。
上述研究多是基于统计的主题模型揭示主题演化，该类方法虽涉及了知识创新演化分析的重点，如新主题的演化及时间周期的引入，但由于在进行主题提取时指标过于单一，且过于强调对现有主题趋势变化的研究，而忽略了对于发现新主题概念的研究。另一方面，基于技术主题的预测模型大都偏向于静态的模型，而现实的技术发展都随时间变化不断演化，基于静态的主题模型方法很难发掘技术演变过程及趋势变化，极易忽略新技术的出现与演化，更有微观信息的挖掘不够深入，也将在理解、认识复杂创新网络时具有明显的不足。总之，单一的技术预测方法往往各有自身的局限性。如何在技术预测方法中提高基于客观数据的定量研究的比重，构建系统有效的技术预测模型成为未来技术预测方法学研究的重点。为了更加有效地提升预测的可靠性，克服单一研究方法的缺陷，有效地扩展趋势演化模型的全面性。本研究将在对技术预测的基础上，进行主题演化模型分析，进一步通过技术主题清洗和引入时间窗研究技术，将技术主题演化通过相应递进操作步骤，构建更为客观、全面、合理、更具操作性的趋势演化模型。
2  基于趋势演化分析的技术预测研究思路与流程
[bookmark: _GoBack]《美国联邦政府技术预测工具应用现状与潜在应用》研究报告将技术预测定义为：在特定的时间窗口内对技术未来特征或应用的预测[25]。Alan L. Porter 等[26]人指出技术预测是描述在未来一段时间内技术的出现、性能、功能或影响的系统过程。刘育新[27]则认为技术预测就是一个综合考虑未来科技、经济和社会发展的趋势和需要、选择战略研究领域和新兴技术、以期产生最大的经济和社会效益的过程、其中过程性和导向性是技术预测最典型的特征。目前，对于技术预测缺乏统一的定义，但技术预测包含新技术发现和新技术发展状态两方面内容已取得共识。为了更好地开展研究，文章将技术预测研究定义为某一时间状态下的新技术出现和新技术发展的动态变化趋势，并进行技术趋势演化探索。基于此，本研究将以文献数据源为技术预测数据源，从新技术发现和领域技术发展态势两个方向进行趋势演化模型的技术预测探索与研究，即不仅从现有文献中探索新的技术出现，而且也将现有技术发展趋势作为研究目标。
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图1  基于趋势演化的技术预测模型框架
如图1所示，趋势演化模型分为三个模块：领域技术主题筛选与处理模块、领域新技术主题清洗模块、领域技术主题时序演化趋势模块。每个模块之间的递进分别给出测度条件，并定义相应的测度方法和分析工具，构造合理的模型。领域技术主题筛选与处理模块采用文献分析和数学模型的构建方法，以BICOMBII和Python为分析工具；领域新技术主题清洗模块采用聚类分析法、数学模型的构建以及文献计量学的方法，用Python为分析工具；领域技术主题时序演化趋势模块采用图谱法，用Python为分析工具。具体操作如下：
2.1  领域技术主题筛选与处理
首先以Python为工具建立词库，然后利用BICOMBII对相关文献的关键词、高频词以及共词等进行提取和词频统计。
如论文中的关键词反映研究的技术主题，即所属领域的专业术语。词频随时间的变化可以反映研究的技术主题变化。为了避免因词频统计中不相关词以及命名不规范关键词的存在而影响分析结果，研究将从相关文献中提取关键词，并进行主题规范化处理，利用Python进行统计，形成技术概念词集Ki。
高频词是指概念词集相对高频的技术主题，高频概念词随时间的变化可以反映研究关注主题的变化。将数据集中的主题按照词频从高到低进行排列，取词频高的主题概念形成高频数据集Hi。
单一的主题概念以及高频词的变化尚不能全面描述技术主题的变化，因而利用词共现描述发现的技术主题，词共现的时序动态变化可以较为全面反映技术主题的变化。关键词进行两两或者三三共词分析，得到词共现矩阵，从而得到数据集Ci。
2.2  领域新技术主题清洗
新主题概念词是指在一定的时间区间(n年)内，按照一定的算法得到筛选出年度新呈现的主题概念。新主题概念词的算法为：
NKi=Ki+1-Ki+1∩Ki-…-Ki+1∩K1 （i=1, 2, …, n-1） （1）
其中，n为研究选取的时间区间，NKi为第i+1年的主题概念词，Ki为第i年的主题概念词。
新技术主题高频词是指在一定的时间区间(n年)内，按照一定的算法得到的新高频主题概念词。新技术主题高频词的算法为：
NHi=Hi+1-Hi+1∩Hi-…-Hi+1∩H1 （i=1, 2,…, n-1） （2）
其中，NHi为第i+1年的新高频主题概念词，Hi为第i年的高频主题概念词。
新技术主题共现是指在一定的时间区间（n年）内，按照一定的算法得到的新主题概念词共词。新技术主题共词的算法为：
NCi=Ci+1-Ci+1∩Ci-…-Ci+1∩C1 （i=1, 2,…, n-1） （3）
其中，NCi为第i+1年的共词新词，Ci为第i年的共词。
经过领域新技术主题清洗模块得到的新主题概念词、新技术主题高频词以及新技术主题共词共同形成了新主题集。新主题集公式为：
NSi=NKi∪NHi∪NCi （i=1, 2,…, n-1） （4）
其中，n为研究选取的时间区间，NSi为第i+1年的新主题集。
2.3  领域技术主题时序演化趋势
经过上述两个模块得到的新主题集进入到领域技术主题时序演化趋势模块。在本模块，通过对主题概念和新主题的词频进行分析、新主题的词清洗以及对新主题的识别，得到具有潜力的技术主题范围，绘制每个技术主题的时序演化曲线，从而得到技术主题的发展趋势以及发现新技术主题。
如，对研究时间区间（n年）内的每个新主题概念词在每一年出现的情况进行分析，即出现在NKi中的新主题概念词在NKi+1，NKi+2，…，NKn-1年的新主题概念词中的出现频度及其词频。依据频度值及研究时间区间，设定阈值最大值。由于研究技术主题趋势变化，则阈值最小值为3。将未达到阈值的新主题概念词舍去，形成新的有效数据集。
在新的有效数据集的基础上对词共现进行统计，探索技术主题相关性。新主题概念词共现在每一年出现的情况，即出现在NCi年的共词是否在NCi+1，NCi+2，…，NCn-1中持续出现。采用相同的方法设定阈值，将未达到阈值的新主题概念词舍去，形成新的有效数据集。
依据不同数据分析处理后形成新的有效数据集，绘制技术主题时序演化趋势的技术主题概念的时序演化图表。
2.4  模型的趋势分析
由不同模块生成不同数据集，分析处理后形成新的有效数据集，依据绘制技术主题时序演化趋势的技术主题概念的时序演化图表。对模型流程中呈现的众多图表需作技术趋势解读分析。
2.4.1  词频趋势解读分析
分析每个技术主题概念在每一年出现的状态，即出现在NHi的技术主题概念词是否在NHi+1，NHi+2，…，NHn-1年的连续出现，对状态演化结果进行分析和处理。根据选取时间区间的长度，从BICOMBII得到的高频词词频表中查找得到技术主题概念词对应的词频，形成技术主题概念词及对应的词频表。通过对主题概念词频统计分析得到数据集，绘制每个技术主题概念词绘制时序演化的词频图表。观察技术主题概念词频的变化趋势图分析变化趋势的三种不同状态，第1类是技术主题概念词频有稳定趋势方向，如已形成稳定的增长趋势或下降趋势；第2类是技术主题概念词频尚未出现稳定趋势，就是曲线波动；第3类是技术主题概念词频变化尚未有趋势，就是未形成连续时序曲线。对于有稳定趋势的技术主题概念高频词，有望成为关注程度高的技术主题，作为技术主题的发展态势分析基础。
2.4.2  新主题概念解读分析
根据上述新主题概念模块技术主题概念新词及其词频统计分析得到的新主题概念词及对应的词频表形成新主题概念新词时序演化趋势图。该技术主题概念词频的变化趋势图同样存在三种不同状态，第1类是技术主题概念词频有稳定趋势方向，如已形成稳定的增长趋势或下降趋势；第2类是技术主题概念词频尚未出现稳定趋势，就是曲线波动；第3类是技术主题概念词频变化尚未有趋势，就是未形成连续时序曲线。将有稳定趋势的技术主题概念词变化趋势可解读为：新技术主题概念时序趋势成持续向上线性分布，说明新技术主题概念已形成稳定趋势；新技术主题概念时序趋势曲线平行分布，说明新技术主题概念出现，具发展潜力。对于有稳定趋势的新技术主题概念可认为有新技术出现的迹象，有望成为新的技术领域的技术主题；对于词频在连续几年都有出现但无稳定趋势的新技术主题概念词，可供专家进一步分析，作为备选的新技术主题；对于词频变化不成趋势的新技术主题概念，呈点状出现，将不作为新技术主题概念。 
2.4.3  词共现趋势分析
在新的有效数据集基础上统计词共现探索技术主题相关性。分析数据集中词共现现象，即每一年出现状态，出现在NCi年的词共现是否在NCi+1，NCi+2，…，NCn-1中出现。对统计结果进行分析和处理，选取特定时间区间的长度，通过BICOMBII得到的共词词频表对应的词频，生成词共现趋势分析图。
通过词共现技术主题概念词的时序演化图表，解读词共现技术主题概念词变化趋势。变化趋势有稳定发展的技术主题概念，得到不同粒度的技术主题概念和解读交叉领域有新技术出现的迹象，有利于锁定新的技术领域和关注程度高的技术主题。
3  实验过程
为验证模型的可操作性，本研究以挥发性有机物（简称VOCs）治理技术领域为例开展实证研究。
3.1  数据采集
以Scopus数据库为数据源，采集到2010—2017年的相关文献34146篇，提取索引关键词共211407个，其中，2010—2017年提取关键词的个数分别为25268、27883、27873、25842、23854、25753、27599、27335。对关键词进行筛选，得到待分析数据集。以2017年部分关键词及词频为例，如表1所示。
表1  待分析数据集中2017年关键词及词频 
	关键词
	词频
	关键词
	词频
	关键词
	词频

	volatile organic compound
	2017
	solid phase microextraction
	235
	ethanol
	113

	solar cells
	716
	adsorption
	199
	isoprene
	111

	gas chromatography
	560
	acetone
	186
	desorption
	107

	chemistry 
	551
	formaldehyde
	181
	spectrometry
	106

	 human
	497
	titanium dioxide
	142
	biodegradation
	100

	mass spectrometry
	456
	dye-sensitized solar cells
	142
	catalysts
	97

	toluene
	343
	perovskite
	141
	polycyclic aromatic hydrocarbons
	91

	particulate matter
	342
	catalysis
	116
	acetic acid
	90

	oxidation
	266
	xylene
	114
	titanium
	49


表1中的“human”属于无关词，“titanium dioxide”和“titania”为同义词，说明待分析数据集中存在无关词和同义词。
3.2  领域技术主题筛选与处理
由于待分析数据集是基础数据，在领域技术主题筛选与处理模块从专业术语、高频词及词共现3个维度对待分析数据集进行删除无关词和合并同义词的处理，得到术语集。2010—2017年的术语集中的关键词的个数为538、1110、973、1024、1656、2665、4717、3241。以术语集中2017年部分关键词及词频为例，如表2所示。表2中为删除无关词及合并同义词后的有效关键词。

表2  术语集中2017年部分关键词及词频
	关键词
	词频
	关键词
	词频
	关键词
	词频

	catalyst
	1348
	perovskite solar cell
	124
	organic carbon
	77

	gas chromatography
	560
	breath analysis
	120
	catalyst activity
	76

	mass spectrometry
	460
	isolation and purification
	114
	extraction
	75

	adsorption, analysis
	321
	spectroscopy
	108
	catalytic oxidation
	69

	oxidation
	267
	desorption
	107
	liquid chromatography
	65

	chromatography
	258
	ammonia
	105
	evaporation
	59

	fermentation
	220
	aldehyde
	100
	sulfur
	58

	degradation
	176
	biological marker
	97
	distillation
	55

	perovskite
	141
	aromatic compound
	96
	absorption spectrum
	53


当得到的专业术语、高频词和词共现的关键词同时满足以下两个条件时，则可进入第二模块领域新技术主题清洗模块。
条件一：专业术语、高频词、词共现的关键词集不包含任何无关关键词。
条件二：专业术语、高频词、词共现的关键词的同义词已全部找出且同义词的词频已累加求和。
3.3  领域新技术主题清洗
在模型的领域新技术主题清洗模块中，从新主题概念词、新技术主题高频词和新技术主题共词3个维度，对术语集按照领域新技术主题清洗模块的算法得到新主题集。
文章选取时间段为2010—2017年，以第一年为参考日期，则2011—2017年会出现新主题概念词。文章将连续三年出现的新主题概念词称为连续发展的新主题概念词，并将其作为研究对象，预测新技术及发展态势，可得到2011—2015年连续发展的新主题概念词，如表3所示。
表3  连续发展的新主题概念词
	年份
	连续发展的新主题概念词

	2011年
	acetamide、montmorillonite

	2012年
	2-diphenyl-1-picrylhydrazyl、3-hexen-1-ol、pressurized liquid extraction、
successive ionic layer adsorption and reaction

	2013年
	alanine、reduced graphene oxides (rgo)、halide perovskites

	2014年
	vis absorption spectroscopy、
functionalized multi-walled carbon nanotubes

	2015年
	1-diphenyl-2-picrylhydrazyl、perovskite thin films


表3中，2011年的列举的新主题概念词“montmorillonite”为挥发性有机物催化。及催化剂应用研究领域；2012年列举的新主题概念词“pressurized liquid extraction”和“successive ionic layer adsorption and reaction”为挥发性有机物治理设备及工艺研究领域；2013年列举的新主题概念词“reduced graphene oxides(rgo)”和“halide perovskites”属于挥发性有机物治理设备及工艺研究领域；2014年列举的新主题概念词“vis absorption spectroscopy”和“functionalized multi-walled carbon nanotubes”属于污染源检测/监测研究领域；2015年列举的新主题概念词“perovskite thin films”为挥发性有机物治理设备及工艺研究领域。
当每年的新主题概念词NKi、新技术主题高频词NHi、新技术主题共词NCi都包含其对应的新主题概念词、高频词新技术主题和新技术交叉主题时，则可进入第三模块，领域技术主题时序演化趋势模块。
3.4  领域技术主题时序演化趋势分析
在领域技术主题时序演化趋势模块中，采用追溯法对新技术主题的发现和领域技术发展态势进行研究，发现新主题词的变化呈现3种趋势，分别为词频呈现稳定变化趋势、词频有连续出现但无稳定变化趋势和词频未呈现变化趋势。
（1）词频呈现稳定变化趋势
以2017年为起始年份，按照2017年、2016年……2010年的顺序进行追溯式查找。词频呈现稳定变化趋势的特征为主题词词频连续出现，并且每年呈现均匀增长或者平稳的状态，即属于第1类。部分主题词词频从2010年进入前50（50为高频词阈值）词的行列，且每年连续出现并一直保持在前50词的位置，其词频趋势变化曲线如图2所示。高频词的阈值是指关键词成为高频词时，词频要达到的值。文献统计分析发现，文献量随时间呈不断上升趋势，则提取得到的关键词词频同样随时间不断上升。选取固定的词频值作为阈值，不能满足词频动态变化的需求，文章将关键词按照降序排列，选取前50个词作为高频词，第50个词对应的词频作为高频词阈值。
[image: ]
图2  2010—2017年新主题词变化趋势图
从图2中可以发现这11个主题词在2010—2017年每年都有进入前50词并且呈现增长或者平稳的趋势，说明这部分主题词是在处理VOCs技术领域一直高度备受关注，揭示领域技术发展态势。
（2）词频有连续出现但无稳定变化趋势
以2017年为起始年份，按照2017年、2016年……2010年的顺序进行追溯式查找。词频有连续出现但无稳定变化趋势的特征为主题词词频在2010-2015年可能没有出现，2016年、2017年出现且呈现增长的趋势，即属于第2类。
（3）词频未呈现变化趋势
以2017年为起始年份，按照2017年、2016年……2010年的顺序进行追溯式查找。词频未呈现变化趋势的特征为只在2017年出现在前50新主题词中，而2010—2016年都没有出现，此类主题词呈现散点式分布，并不能够形成趋势变化图，即属于第3类。此类主题词可扩展研究的时间段，做进一步的研究，作为后续研究的一个方向。
3.5  新技术发现及领域技术发展态势
通过运用趋势演化的技术预测模型，得到主题词趋势变化曲线。根据技术主题的趋势变化，确定技术主题，并预测技术主题所属领域。以新主题概念词“zinc oxide nanoparticles”为例，如图3所示。
[image: ]
        图3 氧化锌纳米粒子2014—2017年趋势变化图   
图3，氧化锌纳米粒子（zinc oxide nanoparticles）是2014年出现的新主题概念词，新主题概念词的出现意味着新技术的出现。从趋势图中可以看出，氧化锌纳米粒子在2014—2017年词频基本呈现上升趋势，可以推测这是今后值得关注的新技术。
综合上述，经过三个模块的层层递进，得到反映新技术的关键词。文章对新主题集中的关键词结合其趋势变化进行总结，预测了挥发性有机物处理技术主要集中于5个领域：（1）挥发性有机物催化及催化剂应用研究领域；（2）光催化研究领域；（3）挥发性有机物治理设备及工艺研究领域；（4）污染源控制研究领域；（5）污染源检测/监测研究领域。
4  结论
文章综合运用了文本分析、共现分析和图谱法，以BICOMBII和Python为分析工具，进行数学模型的构建，且从新技术发现和领域技术发展态势2个方面，提出了一种基于趋势演化分析的技术预测研究框架，并以Scopus文献数据库为数据源，以挥发性有机化合物（VOCs）处理技术领域为例进行了实证研究，筛选出VOCs领域待选的新技术主题以及技术趋势。研究所采用的数据全部采集于文献数据库，数据采集和分析过程可重复、可追溯，研究中受主观因素的影响较少，所以结论比较客观、真实。
本研究提出的模型由领域技术主题筛选与处理、领域新技术主题清洗、领域技术主题时序演化趋势三个模块构成，各模块之间存在递进关系。一方面从系统化和定量化优化了技术预测方法，另一方面，模型基于文献内容特征的多要素指标进行技术主题的提取，数据源更为丰富全面，便于更深入地挖掘微观信息。可以说，综合、动态的文献计量分析范式对于其他科学主题进行研究前沿筛选和研究技术演化模式的探索，也具有一定的参考价值和推广借鉴意义。
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