基于专利文本挖掘的产业关键共性技术识别与应用研究
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[bookmark: _Hlk111670298]摘要：突破产业关键共性技术掣肘，首先需要科学识别兼具关键性和共性的产业技术，但目前国内关于关键共性技术识别的研究非常有限。因此，遵循专利文献挖掘思路，兼顾主客观标准，运用大样本量数据集，研究提出一种产业关键共性技术识别方法，为政府制定有针对性的创新支持政策提供决策参考。以我国高校（2001－2020年）和上市公司（2006－2020年）的海量专利作为研究样本，通过构建LDA主题模型、计算专利关键性得分和共性得分，以及运用相似度分析将选择结果与工信部《产业关键共性技术发展指南（2017年）》进行相似度匹配，来识别出我国产业关键共性技术。结果显示：无论是高校还是上市公司，属于关键共性技术专利的比例均不高，二者申请专利中的比例分别为14.7%、10.2%，授权专利中的比例分别为13.8%、10.1%，高校专利占比略高于上市公司；而得分位居前列的技术主题如“电路芯片耦合”“能效模型图像”“系统数据模块”等与集成电路、人工智能、大数据等当前广受关注的关键共性技术非常一致，表明所用方法是有效、可取的。
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Abstract: To break through the constraints of industrial key generic technology, it is necessary to scientifically identify industrial technologies that are both critical and general. But there is few research on the identification of key generic technology in China. Therefore, according to the idea of patent literature mining, and taking into account the subjective and objective criteria, this paper uses a large sample size dataset to propose a method for identifying industrial key generic technology, in order to provide a reference for the government to formulate targeted innovation support policies. Take the massive patents of China's universities (2001-2020) and listed companies (2006-2020) as the research samples to identify the key generic technology of our country's industry, by constructing the LDA theme model, calculating the critical and generic patent scores, and using the similarity analysis to match the results with the Guidelines for the Development of Industrial Key Common Technologies (2017) issued by the Ministry of Industry and Information Technology.The results shows that the proportion of key general technology patent is both not high in universities and listed companies, of which the proportion of patent applications is respectively 14.7% and 10.2%,  and the proportion of authorized patents is 13.8% and 10.1%. The proportion of university patents is slightly higher than that of listed companies. The top scoring technical themes such as "circuit chip coupling", "energy efficiency model images" and "system data modules" are highly consistent with key generic technology of current interest such as integrated circuits, artificial intelligence and big data, indicating that this method is effective and desirable.
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基础材料、关键工艺、核心部件、系统集成等方面的关键共性技术供给不足已经成为制约我国产业竞争力提升的重大问题。新型冠状病毒感染疫情叠加俄乌冲突引发的全球供应链断裂风险、美国对中国实施“脱钩”断供威胁等外生冲击，迫切要求中国突破关键共性技术掣肘，实现科技自立自强。我国“十四五”规划纲要提出，为提升技术创新能力，要集中力量整合提升一批关键共性技术平台，完善技术创新体系。关键共性技术是处于竞争前阶段并具有通用性的技术[1]。关键共性技术面临市场失灵风险，因而需要政府干预[2]。政府推动关键共性技术研发，首先需要明确哪些技术为关键共性技术，为此需要采用科学合理的方法来加以识别[3]；其次需要准确了解产业关键共性技术发展现状，为此需要运用科学方法、针对大样本数据来分析[4]。通过识别哪些技术为产业关键共性技术、分析典型部门的产业关键共性技术供给现状[5]，能够为政府优化创新资源配置提供着力点、为政府破解“卡脖子”难题提供决策基础[6]。国内学者对共性技术识别的研究较多，但对关键共性技术识别的研究非常有限，仅有少数学者采用专利文献挖掘方法识别了中国机器人和数控机床领域的关键共性技术、国际新材料领域的关键共性技术。因此，本研究以我国高校和上市公司的海量专利作为研究样本，遵循专利文献挖掘思路，探索采用试错方法选择阈值，对我国产业关键共性技术进行识别。
1  文献回顾
[bookmark: _Hlk111047972]1.1  关键共性技术的界定
[bookmark: _Hlk109846868][bookmark: _Hlk111047995]关键共性技术是关键技术与共性技术的交集。“共性技术”（generic technology）这一概念面世较早且广受关注。自1981年由Granberg等[7]提出后，美国经济学家Tassey[8]在学术上对共性技术进行了界定：共性技术介于基础研究和应用研究之间，起着承上启下的作用，是一种能广泛应用的技术，通过共性技术的开发能推动众多专项技术的商业化应用。共性技术具有产业关联性强、经济社会效益显著等特征[9]。根据对国民经济的影响程度，共性技术可以分为基础性共性技术、一般共性技术和关键共性技术[10]。其中，关键共性技术建立在共性技术的基础之上，是关键的共性技术，介于基础技术和专有技术之间[11]。“关键共性技术”是具有中国特色的概念，国外与之接近的概念是“通用目的技术”（general purpose technology），指能够影响整个经济、具有划时代意义的技术，比如蒸汽机、铁路、电力、电脑、因特网等。相对而言，关键共性技术更为多样化、具体化，比如《产业关键共性技术发展指南（2017）》共提出需要优先发展的产业关键共性技术174项，包括全数字高档数控系统技术、智能网联汽车技术、集成电路专用设备及材料技术等。
[bookmark: _Hlk111048053]1.2  关键共性技术识别方法
[bookmark: _Hlk111048195]随着数理统计、信息情报学等理论工具的引入，理论界对关键共性技术或共性技术的识别研究逐步深入，先后形成了4种主要的识别方法。
[bookmark: _Hlk111048480]1.2.1  基于专家经验的识别方法
基于专家经验的识别方法是借助领域专家经年积累的知识和实践总结的经验，基于当前技术、经济、环境和社会等发展情况，对未来可能产生巨大经济和社会效益的关键共性技术进行识别，主要包括德尔菲法、层次分析法、主成分分析法、专利地图分析法和技术路线图法等，其中德尔菲法使用最为广泛。使用基于专家经验的识别方法，英国率先实施了国家技术预见计划、成立技术预见专家指导小组，开发了一套较为成熟的产业共性技术预见体系[12]。袁思达[13]首次在我国使用德尔菲法对能源技术进行研究，为国家关键共性技术的选择和优先发展技术领域的确定提供了参考。曹旭华等[14]使用德尔菲法，从需求牵引的角度详细研究了浙江省新材料行业的关键共性技术。张乔木[15]通过构建技术预见指标体系，对备选技术进行了3轮德尔菲调查，最终形成山西省新材料行业13项重点关键共性技术。
基于专家经验的识别方法充分发挥专家的知识储备与趋势把握优势，具有操作灵活、针对性强等优点，能够将行业关键共性技术研究水平、预期实现时间、重要程度等关键信息揭示出来，便于决策者了解技术现状，为决策提供充分信息。但该方法的缺陷也很突出：一是其有效性依赖于专家的知识水平和判断力，但是，专家稀缺、专家权威性无法衡量和结果无法验证等问题使得专家识别效果难以客观评价；二是专家评价涉及主观判断，专家们难以对不同选项的权重赋值达成完全共识。
1.2.2  基于指标评估的识别方法
基于指标评估的识别方法主要是通过界定关键共性技术的关键特征，建立系统指标体系来开展识别工作[16]。黄鲁成等[17]指出产业共性技术具有核心性、广泛性和效益性，并以此为基础构建产业共性技术识别概念框架。Lee[18]等提出了一种机器学习方法，用于构建多个即时的专利指标来识别早期的新兴技术。王燕鹏等[19]利用文献知识聚类理论、复杂网络理论和结构洞理论等，构建了新兴技术识别的分析框架。Liu等[20]指出新兴技术具有持续性、广泛性和效益性特性，并通过这3个特性构建了一个三维评估框架。江娴等[21]通过梳理多个学者对共性技术特性的判断，总结出共性技术具有基础性、外部性、集成性和超前性4个特征。
基于指标评估的识别方法通过构建多维度指标体系，对拟识别的技术进行全面、系统的评估和分析，具有一定的科学性，但是鉴于关键共性技术的特征缺乏共识，部分指标的选定依然依赖专家判断，识别结果仍具有争议。本质上，这也是一种主观识别方法。
1.2.3  基于专利网络的识别方法
基于专利网络的识别方法依据专利之间的共现、共类等共性特征，通过量化技术之间的相对距离和技术知识流网络，以专利引文网络和引文链来构建识别框架。该方法早期主要是通过IPC分类号、德温特手工代码、技术共性度指数等来识别共性技术的通用性特性，通过专利被引量、专利申请数量来识别关键技术的重要性[22]。这在一定程度上克服了专家评估的主观性，但受限于IPC分类号或德温特分类代码的分类精度，也忽略了技术知识流的方向性；随后，利用专利之间的引用关系构建专利网络的方法嵌入其中，有效弥补了之前的不足。运用该方法，Feldman等[23]发现关键共性技术具有互补性、适用性和连续性特征；Ho等[24]识别出生物技术领域的关键技术。
基于专利网络的识别方法具有内容客观、标准化程度高的优点，但同时也存在引文时滞性缺点。一项专利从研发、申请、公开到授权，再到专利文献引证，需要漫长的时间，然而，关键共性技术创新是一个动态变化的过程，随着经济和技术的快速发展，其影响因素在不同阶段或者同一阶段不同时期都可能有所差异。因此，该方法识别结果的及时性和有效性有待提升。
1.2.4  基于专利挖掘的识别方法
基于专利挖掘的识别方法通过构建专利文本内容数据集，运用文本聚类、SAO（subject action object）结构、LDA（Latent Dirichlet allocation）主题模型等自然语义处理，挖掘专利文本隐含的技术主题及主题特征词。相较于SAO语义识别技术（难以应对大批量数据、提取文本隐含的技术主题），LDA主题模型通过大幅降低文本维度，从而便于处理海量专利文本数据。许海云等[25]指出主题模型适用于大规模文档隐含主题的深层次挖掘，具有信息挖掘层次较深、语义程度较高的优势。陈伟等[26]分别使用维特比算法（Viterbi algorithm）、LDA主题模型和隐马尔可夫模型对未来技术趋势进行定量预测。马永红等[6]等基于LDA主题模型对新材料专利数据进行研究，发现铝合金制备、纳米粉末及其薄膜制备工艺、金属粉末制备及应用等是新材料领域的关键共性技术。
基于专利挖掘的识别方法通过对海量异质专利文本数据进行建模，按照主体对文本进行聚类，较好克服了上述3种识别方法的客观性不足和时滞等缺陷，具有客观、简便易操作、时间周期短等优势，因此本文选取专利挖掘的识别方法来开展研究。
2  产业关键共性技术识别流程与方法
识别产业关键共性技术的基本思路是针对产业关键共性技术在关键性和共性两个方面的技术性特征，以专利文本为分析对象，采用主题词分析方法，分别挖掘专利技术的关键性、共性特征来识别关键技术和共性技术，并以同时具备这两方面特征的技术作为关键共性技术。为此，首先构建LDA主题模型，包括数据预处理，即运用维特比算法进行分词操作、采用LDA主题模型对文本数据进行主题建模；其次，以主题为节点建立隐马尔可夫链，运用Pagerank算法得到技术主题的关键性得分；再次，从主题的共现矩阵出发，计算技术共现率，得到共性得分；最后，根据关键性得分与共性得分选取合理阈值，以超过阈值的专利主题作为产业关键共性技术主题。如图1所示。
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图1  关键共性技术的专利文本识别流程

2.1  构建LDA主题模型
2.1.1  专利摘要文本预处理











[bookmark: _Hlk99821475]本研究以专利文本为对象来识别产业关键共性技术。在对专利文本进行分析、识别专利主题时，首先需要对专利摘要文本进行预处理，即对专利文本进行分词。传统的分词方式往往是采用庞大的词库，综合词库里各个词语的权重来进行操作，但是，专利文本包含了很多专业术语，主流、通用的词库很难将其全部囊括，因而采用传统的分词方式会降低分词的准确性。鉴于此，本研究采用动态规划算法，即通过动态规划寻找概率最大化的词汇切分路径，以识别专利文本中的专业词汇、有效补充分词词库。具体来说，采用维特比算法来开展分词分析。维特比算法是能够快速求解最佳路径问题的一种动态规划算法，即，在某一时刻的最佳路径一定满足这一条件：在之前的时刻，其路径也是最佳的；由此，令上一时刻的最佳路径为，将其与上一时刻到现在时刻的最短距离相加，就得到当前时刻的最佳路径：。依此类推，就可以得到全部时刻的最佳路径[27]。运用上述思想，计算概率最大化的词语切分路径，进而补充原有词库中所缺乏的专业术语，能够有效提高分词效果。
2.1.2  LDA技术主题提取
[bookmark: _Hlk132818958][bookmark: _Hlk99872150][bookmark: _Hlk99833934][bookmark: _Hlk99834887][bookmark: _Hlk76486511]专利技术主题提取采用潜在狄利克雷分配主题模型算法。LDA主题模型是一种用于离散数据集合的生成式概率模型，而且是一个三层次（词、主题、文档）贝叶斯概率主题模型，将每一个数据集都视为一组潜在主题的组合，利用主题概率分布对每篇文档进行摘要表达，而且基于词袋模型，在建模过程中忽略单词的词序，化繁为简，为模型的进一步改造提供了条件[28]。具体而言，LDA算法使用Dirichle分布（Dir(·)）刻画文档生成过程。Dirichlet分布是一种在实数域以正单纯形为支撑集的高维连续概率分布，是Beta分布在高维情形的推广和应用，具有共轭性、聚合性、中立性等特点，可以较好地刻画文档生成过程；同时，通过指定主题个数，LDA算法还能避免模型复杂度过高的问题。
[bookmark: _Hlk134340001][bookmark: 1]假定专利文本中隐含的技术主题服从以下概率分布：

		（1）




[bookmark: _Hlk134353003]式（1）中：表示专利文献d在技术主题k中的分布；服从；为gamma分布。






[bookmark: _Hlk99872455][bookmark: 2]对每一个技术主题k生成多项分布，对每篇专利文献d生成主题词分布，假定其服从；对每篇专利文献的第n个主题生成主题项，令其服从多项式分布；对每篇专利文献的第n个单词生成词项，令其服从。因此，式（1）中LDA的似然模型可描述为：

		（2）
2.1.3  主题数量的选取
运用LDA主题模型对文本进行主题的提取与机器学习方法类似，这些方法都需要考虑过拟合的问题，而解决过拟合问题的关键是准确设定目标主题数量，设定准确的主题数量可以提高LDA主题模型的精确度。但是，LDA主题模型自身并不能确定最优的主题数目，目前学界也缺乏统一并且有效的方法。一种广为应用的选取主题数量的参考指标为模型困惑度（perplexity）。在这里，困惑度用来评估语言模型的适用性。其基本逻辑是，被赋予较高概率值的语言模型更适用，并且随着潜在主题数量增加，困惑度呈现递减规律。因而该方法对新文本有较好的预测效果。在LDA主题模型中，困惑度计算公式如下：

		（3）




[bookmark: _Hlk134353061]式（3）中：D表示语料库中的测试集；M为文档篇数；表示每篇文档d中的单词数；表示文档d中的词；为文档中词语产生的概率。
但要指出的是，虽然困惑度能够表征模型的预测能力，但过于强调预测能力则会导致提取的主题数过多。权衡模型的泛化效果和主题抽取能力后，借鉴关鹏等[29]的做法，采用能够兼顾主题间相似度与困惑度的Perplexity-Var方法来选择最优主题数量。该方法使用主题间的相对熵（KL散度）来衡量主题的稳定性，并采用惩罚项的方式来控制过多的主题数量。Perplexity-Var指标计算公式如下：

		（4）



式（4）中：为测试数据集；为相应的困惑度；是相应的主题方差，衡量主题之间的稳定性和差异性，利用主题的JS散度计算得到。



[bookmark: _Hlk134353089]随后，借鉴Heinrich[30]的参数估计方法对部分参数进行设定。将式（2）中的参数分别设定为：,，进一步使用吉布斯抽样方法得到主题集合，以及每项专利的技术主题归属。
[bookmark: _Hlk99896234]2.2  技术主题关键性识别模型（隐马尔可夫过程）



[bookmark: MTBlankEqn]隐马尔可夫过程（Hidden Markov model）是一种动态贝叶斯网络的生成模型，是一种有向图模型，描述了隐马尔可夫链过程生成不可观测的状态随机序列，再由后者生成可观测的随机序列过程，前后生成的两个序列分别称为状态序列和观测序列，序列的位置被视为时刻。隐马尔可夫过程包括3个要素：初始概率分布、状态转移概率分布与观测概率分布。假定Q为所有可能状态的集合，V是所有可能的观测状态集合，即：，。其中，N是可能的状态数；M是可观测到的数量【N在上文已代表单词数！同一参数符号在文中表征含义应唯一。下同】；M是可观测到的数量【M在上文已代表文档数】。同时，设定I为长度为T的状态序列，O是对应的观测序列，即。













在隐马尔可夫过程，假定状态转移概率矩阵为A，观测概率矩阵为B，初始状态概率向量为C。具体来说，状态转移概率矩阵A为：。其中，，【N在上文已代表单词数！，，表示的是时刻状态在时刻变成状态的概率。初始状态概率向量C为：。其中，，。表示的是时刻状态为的概率，即初始状态的概率。而B矩阵为观测序列，即。其中，，表示观测状态为j而可能的状态为i的概率。因此一个隐马尔可夫过程可以用三元符号表示为：。
2.3  技术主题关键性得分计算方法（PageRank）
[bookmark: _Hlk117276898]技术主题关键性的测度采用PageRank算法计算关键性得分。PageRank算法源于搜索引擎。最早的搜索引擎以人工对网页进行分类，以方便用户分类点击浏览；而后，随着网页海量增加，人工分类已经不能满足用户需求，搜索引擎迈入文本检索时代，但随之而来的是搜索结果质量不高、网页搜索充斥大量垃圾信息，网页排序成为亟待解决的问题。对此，谷歌的创始人谢尔盖·布林[31]针对网页的重要性与关键性问题进行了评价研究，随后提出了用于网页重要性的识别方法，即PageRank算法。Pagerank算法的逻辑如下：一个网页被链接次数越多，表明其PageRank值越高；被PageRank值高的网页所链接的网页，其PageRank值也比较高。就其运用而言，分为两步：首先对每个网页赋予PR值；其次通过（投票）的算法进行迭代，达到平稳分布的值即得到了最终得分。PR值的计算方法主要有幂迭代法、特征值法与代数法。将PageRank算法运用于技术主题关键性得分的计算步骤如下：将LDA得到的每一个主题作为一个“网页”，依据“网页”链接状态，被“链接”主题的PageRank值越高，表明其重要性就越高，相应地，其关键性程度也越高，据此可以计算得到每一个技术主题对应的关键性得分。
2.4  技术主题共性识别模型（技术共现率）

本研究以技术共现率来刻画产业关键共性技术的共性特征。技术共现率为某一技术对其他技术领域的影响，刻画了技术共性特征，基于技术主题共现矩阵计算得到。技术主题共现矩阵是由不同主题之间关键词共同出现的次数所组成的矩阵，即矩阵对角线元素的数值相同，且为矩阵中元素的最大值。技术共现率是共现伙伴数与高频技术领域数的比值，共现伙伴数是与某技术领域存在共现关系的领域数。假设通过LDA提取出来的技术主题数一共有h个，共现矩阵如表1所示，其中Topic(i)即为第i个主题，为第i个主题与第j个主题【i、j在上文代表观测状态！同一参数符号在文中表征含义应唯一，请替换代表符号！下同】的共现主题词数量。
表1  技术主题共现矩阵
	主题　
	Topic(1)
	Topic(2)
	Topic(3)
	……
	Topic(h)

	Topic(1)
	Q(1,1)
	Q(1,2)
	Q(1,3)
	……
	Q(1,h)

	Topic(2)
	Q(2,1)
	Q(2,2)
	Q(2,3)
	……
	Q(2,h)

	Topic(3)
	Q(3,1)
	Q(3,2)
	Q(3,3)
	……
	Q(3,h)

	……
	……
	……
	Q(i,j)
	Q(i,i)
	……

	Topic(h)
	Q(h,1)
	Q(h,2)
	Q(h,3)
	……
	Q(h,h)


将阈值设定为e，则对于主题i而言，共现次数大于阈值e的主题数量为：

		（5）
因而，主题i【i在上文代表观测状态！同一参数符号在文中表征含义应唯一，请替换代表符号！下同】的技术共现率为：

		（6）
需要说明的是，对于共现伙伴数量num，运用能够计算区域（range）中满足给定条件（criteria）的单元格个数的函数，即Microsoft Excel软件中的COUNTIF(range, criteria)函数来计算。
3  专利数据获取与描述性统计
3.1  专利数据来源与检索方法
3.1.1  专利数据来源
本研究使用的专利数据来源于大为innojoy数据库，该数据库为每一条专利提供了完整的数据信息，比如专利文摘、说明书、法律状态、同族专利等，在学界和业界广为应用。由于无法获取科研院所的完整名录，而高校和上市公司名录不难获取，因此根据研究需要和数据可得性，分别选取高等院校和上市公司来进行分析。对于高校，选取大规模合并后的2001年作为专利检索起始年份；对于上市公司，选取中国提出自主创新战略的2006年作为专利检索起始年份。
3.1.2  专利检索方法
[bookmark: _Hlk100342823]本研究所涉及的专利数据十分庞大，为提高检索效率，采用表达式搜索：AD=（start_year to end_year）and PA=（patent_appliers）。其中，start_year为专利申请开始年。若检索对象为高校，开始年设定为2001，若检索对象为上市公司，开始年则设定为2006。end_year为专利申请结束年，对高校和上市公司均设定为2020。patent_appliers为申请人名单，如果同时有多家单位共同申请，则不同申请人之间用“or”分隔。所选取上市公司范围为2021年6月证监会公布的A股全部上市公司（非ST），共计4 016家；选取的高校范围为教育部的《高等学校科技统计资料汇编》附录中全部本科高校，进一步与近年来更名、合并后的高校名单比对，最终确定的高校数量为690所。
对高校专利而言，假如检索高校为“清华大学”与“北京大学”，其检索式为：AD=（2001 to 2020）and PA=（清华大学 or 北京大学）。对上市公司而言，假如检索公司为“珠海格力电器股份有限公司”与“东风汽车股份有限公司”，检索式为：AD=（2006 to 2020）and PA=（珠海格力电器股份有限公司 or 东风汽车股份有限公司）。按照上述方法，最终获得专利3 216 556件，其中高校专利2 157 526件，上市公司专利1 059 040件。专利总文件大小为4.06 GB，数据十分庞大。
3.2  专利数据的描述性统计
3.2.1  专利总量
[bookmark: _Hlk100326986]首先比较专利申请数量。如图2所示，样本高校申请的专利数量远多于公司的专利数量，前者大约为后者的两倍。原因有多方面：一是高校研发人员数量更多；二是高校和上市公司申请专利的激励不同，高校科研人员在项目申请和结题、职称评审、岗位晋级等诸多方面都需要专利作为支撑，而只有在专利申请量上具有优势才可能获批更多专利，而上市公司在这方面的激励较小，除高新技术企业认定、一些产业支持项目申请需要专利支撑外，除非能够产生显著的经济效应，企业大规模申请专利的动机较小。
[image: ]
图2  样本高校与上市公司专利申请量占比
样本高校和上市公司的授权专利总数分别为758 413项、606 607项，前者依然高于后者，但与专利申请相比，高校占比下降了大约12个百分点（见图3）。这表明高校申请专利转化为授权专利的比例低于上市公司，即高校申请专利的质量低于上市公司；同时，也意味着高校专利申请具有策略性倾向，即“为申请而申请”，申请专利的创新性、新颖性低于上市公司。换言之，上市公司申请的专利质量更高，更加符合专利授权条件。
[image: ]
图3   样本高校与上市公司专利授权量占比

3.2.2  专利结构
[bookmark: _Hlk100345230]根据专利的技术含量、授权难易程度不同，中国的专利分为发明、实用新型和外观设计，其中，发明专利技术含量最高，申请难度较大，产业关键共性技术主要分布在这一类专利上。如图4、图5所示，高校和上市公司申请专利的构成有较大的区别：高校专利中发明专利占比高于上市公司专利中发明专利占比；相应地，上市公司申请的实用新型和外观设计专利占比要高于高校。这一差异主要源于两方面：一是各自申请专利的激励不同。发明专利在高校科研项目申请和结题、科研考核中的权重更高、更具市场转让价值；上市公司更看重市场价值，即便是技术新颖度不高的实用新型和外观设计，只要具有一定的市场价值，为占领市场、保持领先，企业也有动机去申请。二是各自的研究禀赋不同。高校重在基础研究和应用研究，研究成果即创新性知识更有助于形成新颖性更高的发明专利；企业重在开展试验与发展，更有助于形成技术新颖度不高的实用新型和外观设计专利。
【图4中，需要统一数值的小数位数。“26%”应该修改为“26.00%”。用附件单独提供清晰度足的图片】

[image: ]                         
图4   样本高校申请专利结构
   [image: ]                                    
 图5   样本上市公司申请专利结构

进一步分析授权专利构成可以发现（见图6、图7），高校和上市公司也呈相同的特征：发明专利占比分别接近七成、五成；相应地，实用新型和外观设计之和占比分别为三成、五成。
【图6中各百分比相加超过100%，请修改。并用附件单独提供清晰度足的图片】
[image: ]                   
图6   样本高校授权专利类型占比
[image: ]
图7   样本上市公司授权专利类型占比

3.2.3  发明专利总量变化趋势
[bookmark: _Hlk76989464][bookmark: _GoBack]近年来中国专利呈爆炸式增长，样本高校和上市公司发明专利申请数量增长趋势基本一致（见图8、图9）：自2001年以来，发明专利申请保持稳定、持续、高速增长；在2010年之前，申请专利数量总体较少，增加速度也比较温和；在2010年之后，专利数量开始快速增长，尤其是在2015年之后，申请专利的增速更快；2020年由于受新型冠状病毒感染疫情影响，高校和上市公司的发明专利申请均有所下降。
[image: ]
图8   样本高校发明专利申请趋势
[image: ]
图9   样本上市公司发明专利申请趋势

从授权专利来看，其趋势与申请专利基本一致（见图10、图11）：总体上数量保持增长，但增长具有一定波动。其中与发明专利申请相比，尽管2020年发明专利申请数有所下降，但授权发明专利数则比2019年大幅增加，这可能与近年来高质量发展背景下国家强调专利质量的专利政策导向有关。






[image: ]
图10   样本高校发明专利授权趋势
[image: ]
图11   样本上市公司发明专利授权趋势

3.2.4  发明专利数量较多的高校与上市公司
[bookmark: _Hlk100004171]选取发明专利申请和授权数量最多的样本进行分析，可以发现（见表2），发明专利申请数量位居前20名的高校多为综合性、理工科大学，前20名上市公司多为行业领军企业；进一步还可以发现，排名前20位高校、上市公司的内部专利申请数量相差极为悬殊，排名第1位的高校、上市公司发明专利申请数分别是第20位的2.9倍、10.1倍，相对而言，上市公司之间专利申请数量相差更为悬殊。
[bookmark: _Hlk134351492]表2  申请专利数量前20位的样本高校与上市公司
	高校名称
	数量/项
	[bookmark: _Hlk134351503]公司名称
	数量/项

	浙江大学
	48 830
	珠海格力电器股份有限公司
	66 766

	清华大学
	37 181
	中兴通讯股份有限公司
	53 169

	华南理工大学
	34 141
	中国石油化工股份有限公司
	58 120

	东南大学
	32 671
	美的集团股份有限公司
	45 501

	天津大学
	30 360
	京东方科技集团股份有限公司
	38 472

	上海交通大学
	28 370
	中国石油天然气股份有限公司
	29 311

	浙江工业大学
	26 549
	比亚迪股份有限公司
	19 065

	江南大学
	25 968
	广东美的制冷设备有限公司
	11 911

	吉林大学
	24 786
	九阳股份有限公司
	11 345

	哈尔滨工业大学
	24 746
	四川长虹电器股份有限公司
	9 674

	西安交通大学
	21 210
	重庆长安汽车股份有限公司
	9 523

	电子科技大学
	20 450
	海洋王照明科技股份有限公司
	9 070

	北京航空航天大学
	20 448
	北汽福田汽车股份有限公司
	9 041

	华中科技大学
	20 255
	宝山钢铁股份有限公司
	8 772

	昆明理工大学
	19 556
	长城汽车股份有限公司
	8 463

	山东大学
	19 165
	安徽江淮汽车集团股份有限公司
	7 606

	江苏大学
	18 910
	鞍钢股份有限公司
	7 346

	中南大学
	17 887
	广州视源电子科技股份有限公司
	7 086

	北京工业大学
	17 386
	潍柴动力股份有限公司
	6 684

	山东科技大学
	16 734
	高通股份有限公司
	6 482



分析授权专利数量位居前20位的样本高校与上市公司可以发现（见表3），上市公司的授权专利数量更集中于头部公司，而高校则相对平均；同时，与专利申请前列名单较为一致，排名前20的高校中多是“985工程”/“211工程”高校或者是工科强校，而上市公司中，制造业企业占比最高，其中中国石油化工股份有限公司及其子公司所占比例最高。此外还可以发现，专利数量排名前20位的高校与上市公司的授权比例均不高。
表3  授权专利数量前20位的样本高校与上市公司
	高校名称
	数量/项
	公司名称
	数量/项

	清华大学
	17 130
	中国石油化工股份有限公司
	41 293

	浙江大学
	16 008
	中兴通讯股份有限公司
	16 300

	哈尔滨工业大学
	10 933
	京东方科技集团股份有限公司
	15 348

	东南大学
	10 373
	珠海格力电器股份有限公司
	11 401

	华南理工大学
	10 202
	中国石油天然气股份有限公司
	8 076

	西安交通大学
	9 027
	美的集团股份有限公司
	7 781

	华中科技大学
	9 005
	比亚迪股份有限公司
	5 695

	上海交通大学
	8 839
	宝山钢铁股份有限公司
	3 022

	天津大学
	8 700
	中联重科股份有限公司
	2 183

	北京航空航天大学
	8 588
	海洋王照明科技股份有限公司
	1 948

	电子科技大学
	7 660
	广东美的制冷设备有限公司
	1 922

	西安电子科技大学
	7 317
	北汽福田汽车股份有限公司
	1 754

	中南大学
	7 194
	安徽江淮汽车集团股份有限公司
	1 752

	浙江工业大学
	7 074
	鞍钢股份有限公司
	1 750

	山东大学
	6 909
	四川长虹电器股份有限公司
	1 667

	江南大学
	6 114
	北京京东方显示技术有限公司
	1 637

	大连理工大学
	6 050
	武汉华星光电技术有限公司
	1 554

	北京工业大学
	6 025
	北京京东尚科信息技术有限公司
	1 326

	南京航空航天大学
	5 595
	上海华力微电子有限公司
	1 221

	北京理工大学
	5 507
	烽火通信科技股份有限公司
	1 056



4  计算结果
4.1  专利技术的关键性、共性得分
[bookmark: _Hlk100136404]在计算专利技术的关键共性得分时，其参数与阈值（包含最优状态转移概率矩阵的概率阈值、共性矩阵的频次阈值）选择上参考陈伟等[26]提出的“双百”原则，即将概率阈值设定为1%，频次阈值设定为100。具体来说，对于隐马尔可夫过程中的参数，初始状态概率矩阵依照同等未知原则，即初始状态在没有给出较多信息的时候，将不同主题的初始状态视为相同地位，从而选取均匀分布，得到最优状态转移概率矩阵。将概率阈值设定为1%，共性矩阵的频次阈值设定为100。在进行关键性PageRank计算时，阻尼因子与收敛阈值的选取只要达到计算收敛要求即可。经过多次尝试，将转移的阻尼因子设定为通用性较强的0.85，收敛阈值设定为0.000 01，经计算后发现满足收敛要求，这表明收敛阈值的选取是合理的。
4.1.1  高校
[bookmark: _Hlk100159169][bookmark: _Hlk101651272]根据LDA模型筛选出的技术主题，分别计算其关键性得分和共性得分。如图12所示，关键性得分位于X轴，共性得分位于Y轴，沿X轴越往右延伸表示技术主题的关键性程度越高，沿Y轴越往上延伸表示技术主题的共性程度越高。X轴的最小值为0.000 5，这些值对应的技术主题可以归类为边缘计算主题，相当于共性水平中的0值，即下确界。从图12来看，散点主要分布在平行于横轴和纵轴的两条线带上。从平行于纵轴的线带来看，关键性得分处于最低值即0.000 5处的技术主题非常多（位于该线带上的散点远多于其他散点），表明高校专利技术中属于关键性主题的技术很少，多为非关键性技术主题；换言之，高校专利中具有重大关键性、突破“卡脖子”技术的专利数量还比较有限，提高专利技术的关键性能仍然任重道远。从平行于横轴的线带来看，共性得分较低的散点分布也较为集中，即高校专利技术中共性程度低的技术主题较多；换言之，专有技术主题的专利较多。除这两条线带以外的点，即兼具关键性与共性特征的专利技术分布较为稀疏、零散，尤其是位于图12右上角的区域，即关键性与共性技术程度都比较高的点很少，表明高校专利中属于关键共性技术的专利比较少。从总体上来看，高校申请专利所对应的技术主题相对离散，关键性低或共性度低的专利是主流，能同时兼顾关键性与共性的技术主题很少，大量技术偏离关键共性技术主题，处于相对边缘地位。









【图12中，坐标轴上数值改按正确三位分节，如“0.00050”改为“0.000 50”。用附件单独提供清晰度足的图片】
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图12  样本高校专利关键性和共性得分散点分布

4.1.2  上市公司
[bookmark: _Hlk101683770]如图13所示，上市公司专利技术的关键性、共性得分散点主要分布在位于左侧的一条线带上，即大量散点分布在关键性得分最低值水平（0.000 5）的垂线上，表明企业专利技术主题中的关键性技术非常少，多为非关键技术；同时，右边区域的散点相对较为集中（但数量远低于左侧线带上的散点），即在上市公司专利技术主题中，关键性较高而共性度较低和关键性较高且共性度较高的技术主题并存。与图12相比，图13中位于右边区域的散点相对较多、中间区域散点较少，即上市公司专利中属于关键性技术主题的比例略高于高校。进一步还可以发现，图13中位于右上方区域的散点较为集中，即上市公司申请的专利技术中关键性与共性得分都比较高的技术主题数多于高校。

【图13中，坐标轴上数值改按正确三位分节，如“0.00050”改为“0.000 50”。用附件单独提供清晰度足的图片】


[bookmark: _Hlk134372058][image: ]
图13   样本上市公司专利关键性和共性得分散点分布

4.2  阈值选择
[bookmark: _Hlk100177567]对产业关键共性技术主题的识别需要兼顾关键性得分与共性得分两个维度，为此，需要分别选择二者的阈值，只有当技术主题的关键性得分、共性得分均超过所设定的阈值时，该技术主题才能被认定为关键共性技术主题。因此，从专利文本中识别出来的关键共性技术主题与所设定的阈值密切相关：关键性得分阈值设定越高，则所识别出来的主题更具备关键性属性；共性得分阈值设定越高，则所识别出来的主题更具共性属性；两个指标阈值均设定越高，则所识别出来的主题同时具有更高的关键性和共性属性。
[bookmark: _Hlk111387812][bookmark: _Hlk102039796][bookmark: _Hlk102039896]阈值选择以我国《产业关键共性技术发展指南（2017年）》（以下简称《指南》）为关键共性技术主题标准，通过分析阈值选取后得到的关键共性技术主题与《指南》的相似度，来识别高校和上市公司专利中有哪些是属于关键共性技术。假如设定的关键性阈值为a、共性度阈值为b、相似度临界值为c，如果基于a、b识别出来的技术主题与《指南》的相似度大于或等于临界值c，则相关技术主题就属于关键共性技术；如果识别出来的技术主题与《指南》的相似度低于临界值c，则需要进行阈值的调整。此时可以将两个阈值（a、b）一个调大一个调小，或者一个调小一个调大，最终使相关系数达到临界值。具体调整的过程如图14所示。也就是说，在实际操作过程中，可以选取固定数值的间隔，通过不断试错得到一个解，注意这里并非唯一解。


[bookmark: _Hlk134372075]选取关键性得分与共性得分的阈值
关键共性技术主题名称与对应积累概率分布值最大的词构成的文本
与《指南》对应文件进行相似度计算
是否达到标准值0.7？
所得到的专利集合即为关键共性技术专利
是

图14  关键共性技术阈值调整流程
需要指出的是，阈值选择的关键是计算文本相似度。近年来，文本相似度分析方法广为应用，比如，姜富伟等[32]运用文本相似度来计算货币政策文本的情感倾向，以此来研究其与股票市场价格反应的关系；覃飞等[33]采用文本相似度划分了企业年报是否与当地政府产业政策具有关联性。文本相似度是指两个或多个实体（词语、短文本、文档）之间的相似程度，也可以理解为文本之间的共性或差异性，共性越大、差异越小，相似度就越高；当两个文本片段完全相同时，相似度最大。本研究采用具有较高稳健性的百度人工智能（AI）开发平台（以下简称“百度平台”）中长文本相似度的应用程序接口（API）。百度平台具有强大的词库存储，相较于个人训练模型，稳健性更高。具体来说，阈值选择方法如下：
[bookmark: _Hlk100230416]首先，将识别出来的产业关键共性技术主题对应的LDA分词组合形成关键共性技术主题文本，运用余弦相似度方法将其与《指南》进行文本相似度分析，得到两篇文本之间的相关系数（采用2015、2013、2011年度《指南》估计的结果相近）。根据广为应用的高相关性门槛值标准即0.7[34]，只要测度出的相关系数大于0.7，就可以将识别出的主题认定为产业关键共性技术主题；相关系数小于0.7的，则进行阈值调整。
其次，进一步检验前述方法的合理性。将剩余的主题，即从属于非产业关键共性技术主题的LDA分词组成另一篇文本——非关键共性技术主题文本。将两篇文本分别与《指南》进行相似度测算，得到各自的相关系数，分别为e【e在上文代表设定的阈值，同个字母在一篇文章中只能代表一个含义，请修改！】和f。如果e大于f，则表明产业关键共性技术主题识别中的阈值选择是合理的；如果e小于或等于f，则需要进行阈值的调整。阈值的调整方法同上。
4.3  识别结果
[bookmark: _Hlk100326865]匹配结果发现：样本高校申请的专利中，属于关键共性技术的有316 948项，占比为14.7%（专利申请总量为2 157 526件）；上市公司申请的专利中，属于关键共性技术的有108 494件，占比为10.2%（专利申请总量为1 059 040件）。上述二者占比的均值为13.23%，其中高校申请、属于关键共性技术的专利占比略高于上市公司。要指出的是，专利的关键得分和共性得分的组合中，并非只有“高-高”组合才属于关键共性技术专利，只要符合阈值条件，即便是“高-低”“低-高”组合也属于关键共性技术。同时可见，对授权专利而言，高校授权专利中属于产业关键共性技术的为104 753件，占比为13.8%（授权专利总数为758 413件）；上市公司专利中属于产业关键共性技术的专利数为61 372件，占比10.1%（授权专利总数606 607件）。上述二者占比的均值为12.17%，其中高校授权专利中属于产业关键共性技术的比例也略高于上市公司。
[bookmark: _Hlk101689228][bookmark: _Hlk111394182]进一步分析样本高校和上市公司的典型关键共性技术，比较图12和图13可以发现，有很大一部分主题缺失关键性或共性。为了更好地展示识别结果，在这里选取X轴与Y轴上最小值之外的第一个刻度值作为阈值展示。为使选取的刻度值清晰，将关键性得分阈值设定为0.000 75，共性得分阈值设定为0.100 00，得到高校识别出的关键共性技术主题为54个，上市公司识别出的关键共性技术主题为39个。将累积概率分布值位居前3位的词语作为主题名称，样本高校与上市公司关键共性得分位居前15位的技术主题如表4所示，其中“电路芯片耦合”“能效模型图像”“系统数据模块”等与集成电路、人工智能、大数据等近年来广为关注的关键共性技术非常吻合，尤其是集成电路（芯片）是我国面临的“卡脖子”技术难题。这一分析表明，本研究识别出来的技术主题具有关键性和共性属性，具备属于关键共性技术的合理性。
表4  样本高校与上市公司前15位关键共性技术主题
	项目
	高校
	企业

	主题
	模型路灯图像；涡流模块控制；信号相位信息；光催化剂制备可见光；雨水储液罐体；超声波腐蚀疲劳；能效模型图像；数据浮选杯体；抗体检测抗原；模块控制采集；模型预测查询；钢管输电线路；系统数据模块；挂钩系统风管；抗生素六边形植被
	感应锅具表面；单元进水冷凝水；虚拟认证模块；电路芯片耦合；压板支撑杆取样；信息列表声音；插件复位内筒；节目遥控器变化；活动固定窗口；灌装预制锥形；组合制备重量；出线脂肪酸拆分；天线碰撞信号；单元系统扫描；检测电路定时


5  结论
[bookmark: _Hlk111392127]本研究运用专利挖掘方法，通过构建LDA主题模型、计算技术主题的关键性得分和共性得分、选择得分阈值等方法，通过我国高校和上市公司专利来识别关键共性技术。对2002－2020年高校专利和2006－2020年上市公司专利的描述性统计和技术分析发现：第一，高校与上市公司专利在数量与结构上存在显著差异。从专利数量来看，高校数量远高于上市公司数量，但高校授权专利比例低于上市公司，表明高校申请专利的质量有待提升；从专利结构来看，高校专利多为发明专利，而上市公司专利更偏向实用新型和外观设计专利；另外，从发明专利整体变化趋势来看，高校与上市公司发明专利申请与授权数量均保持稳定、持续、高速增长的趋势。第二，从关键共性技术识别结果来看，无论是高校还是上市公司，属于关键共性技术专利的比例均不高。具体来看，高校、上市公司的申请专利中属于关键共性技术的比例分别为14.7%、10.2%，授权专利中属于关键共性技术的比例分别为13.8%、10.1%，高校关键共性技术专利占比略高于上市公司；同时还发现，识别出来的技术主题名称与当前广受关注的关键共性技术密切相关。
研究结果与现实吻合初步验证了本研究方法的可行性和有效性，但本研究也存在以下不足之处：（1）在进行LDA技术主题建模过程中，忽略了单词的词序，使得所提取的关键词之间缺少连贯性，文档表征能力有待增强；（2）innojoy数据库中的专利数据仅公布摘要文本，未包含论文数据，数据覆盖面有待提升。在未来的研究中，将进一步提高技术主题识别的准确性，以及结合专利、论文、研究报告等数据以实现产业关键共性技术的高效预测。
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