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[bookmark: _Hlk124800253]摘要：针对核心专利识别准确率低的问题，重构指标体系；针对传统核心专利识别方法处理不平衡数据效果欠佳，提出重采样技术与集成算法的组合模型。首先，在传统指标构建基础上加入专利发明人相关指标；其次，使用合成少数类过采样算法(SMOTE)增加少数类样本解决数据不平衡问题，采用局部离群因子(LOF)算法对新生成样本进行降噪处理，并与自适应集成算法(Adaboost)组合成SMOTE-LOF-Adaboost模型。最后，以智慧芽专利数据库中2012-2016年共22077条光伏领域专利数据为例，使用SVM、Adaboost、SMOTE-Adaboost、SMOTE-LOF-Adaboost进行实证分析，结果显示SMOTE-LOF-Adaboost模型AUC均值0.977 6，Recall均值0.986 0，均优于其他三种模型，表明该模型能够提高核心专利预测的准确性。关键词： 组合模型；核心专利识别；机器学习
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Abstract: To address the issue of low accuracy in identifying core patents, the indicator system was reconstructed. To address the problem of the traditional core patent identification method's poor performance in handling imbalanced data, a combined model of resampling techniques and ensemble algorithms was proposed. First, patent inventors' relevant indicators were added to the traditional indicator construction foundation. Second, the Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) algorithm was used to increase the number of minority samples to solve the data imbalance problem. Then, the Local Outlier Factor (LOF) algorithm was used to denoise the newly generated samples, and combined with the Adaptive Boosting (Adaboost) algorithm to form the SMOTE-LOF-Adaboost model. Finally, taking the 22,077 photovoltaic field patent data from the Patsnap patent database from 2012 to 2016 as an example, SVM, Adaboost, SMOTE-Adaboost, and SMOTE-LOF-Adaboost were used for empirical analysis. The results showed that the SMOTE-LOF-Adaboost model had a mean AUC of 0.9776, a mean Recall of 0.9860, which were superior to the other three models, and the standard deviation of each indicator was smaller. This indicates that this model can improve the accuracy of core patent prediction.
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核心技术是指在某一技术领域中处于关键地位，对技术创新具有突出贡献、对其他专利或者技术具有重大影响的技术[1]，掌握核心技术有利于提升产业在价值链中的维度和地位，对于占领竞争制高点具有重大战略价值[2]。作为知识产权的重要组成部分，专利储存着大量的技术信息，是促进技术进步和产业创新的重要工具。随着技术革新的速度加快，专利数量也在激增，如何从海量专利中快速准确识别出核心专利是国家和企业亟需解决的重要问题。
1相关研究综述
1.1 核心专利指标体系构建相关研究
核心专利指标体系的构建直接影响其识别准确率的高低。专利被引频次是识别核心专利的有效指标，一件专利被后续专利引用的次数越多，该专利对后续专利的影响越大。Yonggil L[3]认为，专利被引频次影响专利的技术价值并且体现经济价值。Kwon等[4]通过技术积累、技术生命周期、技术保护范围、技术覆盖范围等专利指标构建基于机器学习的核心技术识别模型。杨武[5]基于技术核心特征识别光刻领域核心技术，运用权利要求数、引用专利数、科学关联度、专利合作范围、同族数等9个专利指标筛选出核心专利。亢川博[6]引入专利的个体价值、网络价值及综合价值的概念，并通过专利指标体系和社会网络方法对其进行测度构建核心专利识别模型，证实同族专利数、发明人数、同族专利被引用数等与核心专利呈显著正相关关系。王曰芬[7]从行为效果和动机目的两个方面选取专利被引用频次、引用专利数、引用科学文献数、同族专利数、权利要求数、专利IPC数六个指标筛选出人工智能领域的核心专利。
综上，在核心专利指标体系构建上，目前核心专利识别研究中，大部分学者倾向于专利本身的因素对核心专利进行评价，很少有学者将专利发明人自身因素构建到核心专利识别体系中。但现有研究表明专利发明人相关因素在很大程度上会影响专利所处的地位和影响力。Lee[8]研究证实开发的专利主体人指标与关键核心专利呈显著正相关；乔永忠[9]通过专利引证分析证明不同的发明人对专利质量水平有显著影响；李欣[10]通过对国内外相关专利质量评价研究进行系统调研和梳理，提出一种新的专利质量评价指标体系，证实加入专利发明人自身相关指标能够更加全面、深入地评价专利质量，并且专利发明人的技术实力越强，越有可能创造出核心专利。故应将专利发明人等主体性因素融入核心专利指标体系构建中。
1.2 核心专利识别方法相关研究
由于核心专利的不确定性、专利数据的的复杂性，在早期的实践中，确定核心专利很大程度上依赖于以专家为中心的方法，如德尔菲法[11],这种方法识别准确率高，但专家的判断大多是主观的，此外，随着专利数据的不断激增，以专家为中心的方法已经变得耗时。由此，在核心专利识别的研究方向上开始由专家判断的定性方法转变为定量方法。Fischer T[12]实验证明专利被引次数和同族专利数能够有效评估专利价值。孙涛涛[13]用专利文献耦合和专利引证关系挖掘出DVD激光头技术中的关键核心技术。这些使用单一指标进行核心专利识别的方法虽然过程简单，易操作，但具有片面性。随着研究的深入，学者开始使用核心专利指标评价体系构建法，即给多个指标赋权，综合衡量专利的核心程度。曾闻[14]从技术价值和经济价值两个维度构建指标体系，快速识别出人工智能领域核心专利；杨武[5]以光刻领域为例，将核心技术特征分为核心基础性、核心体系性和核心竞争性，并构建量化测度模型识别出核心技术。专利指标体系构建法过程较繁琐，并且每项指标的赋权受主观因素影响大。专利共类分析法是是以不同的专利共同被其他专利所引用的次数作为基础，利用因子分析、聚类分析和多维尺度分析等统计分析方法，将专利按照相似性进行分类，利用数据可视化技术进行直观展示。郭剑明[15]基于专利基本引用关系构建专利综合网络，以网络节点度数及其邻域节点对相似度量化表征网络结构重要程度，并以此为依据进行核心专利识别；康旭东[16]根据专利的直接引证数量和引证长度将专利分为四类，并定义具有高被引数量长引证路径的专利为高影响力专利。但专利共类分析法忽略了专利的其它信息。随着信息技术的发展，基于机器学习的数据挖掘方法开始广泛应用到核心专利的识别中，马瑞敏[17]将核心专利定义为高被引专利，利用“四年内被引频次、同族专利数、专利宽度、权利要求数、科学关联度”五个指标构建了基于支持向量机的核心专利预测模型；Lee C[18]使用多个专利指标并利用神经网络对核心专利进行早期识别。基于机器学习的核心专利识别方法不仅能够轻松处理大量数据，并且可以自动学习核心专利各个指标重要性，进行权重赋值，准确识别出核心专利，但是机器学习主要的问题是不平衡数据的处理，现有研究中学者只使用单一算法，并没有考虑到对该问题的解决。
综上，在核心专利识别方法相关研究中，德尔菲法耗时耗力且主观性强，单一指标法容易受指标片面性影响，指标体系构建法赋权过程主观，指标构建繁琐，专利共类法难以处理数据量大的专利且专利信息利用不完全。使用机器学习进行核心专利的识别，能够充分考虑专利指标的多元性，并能够轻松处理大量数据，但是较少有学者考虑到数据的不平衡特性，直接使用单一算法，且模型输出指标直接使用被引次数，忽略了专利之间的间接引用信息，导致识别准确率低，模型稳定性差。
因此，本文针对现有研究中两点不足：1）核心指标体系构建不完善，识别准确率低；2）对不平衡数据处理效果不佳。提出如下解决方法，在现有指标体系基础上加入专利发明人两个指标：发明人技术实力和发明人技术影响力。在识别方法上使用组合模型SMOTE-LOF-Adaboost，即先利用混合采样技术SMOTE-LOF对数据进行平衡处理，再使用集成算法Adaboost进行分类，并与其它分类算法进行比较证明其有效性。
[bookmark: _Hlk124260272]2 SMOTE-LOF-Adaboost模型构建
2.1 SMOTE-LOF算法
SMOTE（Synthetic Minority Oversampling）合成少数类过采样技术[19]，是比较常用的一种采样技术，它并不是简单的复制少数类样本，而是对于每一个少数类样本，通过沿线性加入K临近的少数类样本，取线段的中心，进行中值插值处理，来生成新的样本。LOF是针对离群点的检测方法。大部分离群点检测都是借助密度、夹角和距离等来划分超平面找出异常点，这些方法都是从数据点相似度出发。不同于上述算法，LOF算法是从样本点周围的数据密度基础出发的检测算法，它给每个样本点分配一个局部可达密度，通过可达密度的离群因子分析该样本的离群程度，判断其是否为离群点。LOF算法简单直观，同时考虑数据集局部和全局的属性。SMOTE-LOF算法先对原始样本进行重采样生成新的样本使数据集均衡分布，新的样本中必然存在噪声样本，因此使用LOF算法进行降噪处理，得到最终的数据集更有助于分类器的训练。其算法大致流程如下：
[bookmark: _Hlk124329471]输入：训练数据集


（1）首先，针对少数类样本中的每一个样本，使用欧氏距离作为度量标准，计算其与少数类样本中所有样本的距离，以获取它的个近邻。
（2）根据数据集中样本不平衡程度，规定采样的比例以确定采样的倍率，对于每一个少数类样本，在它的近邻中随机的选择若干个样本，表示为。
（3）通过分别对每一个随机选出来的近邻按照公式(1)进行构建，生成新的样本。该式子中，是一个少数类样本,是该少数类样本最邻近的样本，是距离公式，计算最近邻样本与特征向量的差。
	
	
	（1）


(4)将第三步重复进行次，这样就会合成个新的样本，表示为。
(5)对少数类样本中所有样本都进行上述的操作，这样就会得到个新的样本。
(6)使用LOF算法对新生成的样本集进行降噪处理。
输出：新的平衡数据集
2.2 SMOTE-LOF-Adaboost模型
Adaboost（Adaptive Boosting）自适应采样算法是由Freund和Schapire[20]提出的对Boosting的改进算法，充分考虑每个分类器的权重，该算法的原理是通过调整样本权重和弱分类器权值，从训练出的弱分类器中筛选出权值系数最小的弱分类器以组合成一个最终的强分类器。在训练集上训练弱分类器时，每次下一个弱分类器都是在不同样本权值集上训练获得的。每个样本被分类的难易程度决定其权重，而分类的难易程度则是通过之前步骤中分类器的输出估计得到的。单独的Adaboost集成算法难以解决数据不平衡问题，会导致分类精度下降，泛化能力较弱[21]。基于此，本文在数据级层面选择SMOTE-LOF算法使数据达到平衡，再与Adaboost算法构成组合模型SMOTE-LOF-Adaboost，提升模型预测性能。该模型训练过程如下：
输入：训练数据集


图1  SMOTE-LOF-Adaboost模型流程图
(1)使用SMOTE生成少数类样本集
(2)使用LOF对新生成的样本集进行降噪处理
(3)初始化训练数据的权值分布。给每一个训练样本赋予初始相同的权值：。
	
	（2）


(4)进行次迭代
(a)使用具有权值分布的训练数据集学习，得到弱分类器：
(b)计算每个分类器的分类误差率：
	
	)
	（3）


(c)基于得到的分类误差率，进一步计算第个分类器的权重系数：
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	（4）


(d)更新训练数据集的权值分布，用于下一轮迭代
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	（5）


其中为归一化因子。
(5)组合各个弱分类器得到最终分类器
	
	
	（6）


2.3 模型输出指标
专利中的引用行为为技术的不断进步与技术的知识流动提供了明确的证据[22]。直接使用专利被引次数来衡量专利的核心程度具有一定的片面性。随着专利引用网络分析方法的兴起，基于引用网络的评价指标逐渐成为研究热点，一些网络中心性指标如度中心性、中介中心性、接近中心性等被用来衡量目标专利在整个网络中的地位[23]。接近中心性指标用于测量某节点与其他节点之间的最短路径，以衡量该节点与其他节点之间的紧密程度。由于该指标的计算过程包含了直接和间接的联系，因此它能够反映节点在全局中心的程度。在本文中所构建的网络中，节点的高接近中心性意味着该技术在网络中处于核心地位,该指标能够更加全面的反映专利的核心程度。
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	（7）



3实证分析
3.1核心专利指标体系构建
本文通过对现有研究成果的总结，构建包含10个指标的核心专利指标体系，如表1所示。具体指标含义以及指标与核心专利之间的关系解释如下。
衡量某专利对后续技术发展的贡献程度以及影响力度，专利被引用数是最被认可的指标，它表示目标专利被其它专利引用的次数，Narin[24]在1994年就指出高被引的专利往往表征其在某个领域的高核心程度。引用专利数是指目标专利引用其它专利的数量，体现技术之间的连续性与积累性[25]。引用专利数越多，说明目标专利技术基础越坚实，也就越有可能成为核心专利。同族专利数反映的是专利的地域保护范围，保护范围越广，投入成本越高，重要程度也就越高，其以同一专利在不同国家或地区递交保护申请的数量进行判定[26]。同族专利被引用数指同族专利被引用数量，该指标反映的是专利家族的技术先进程度与影响力大小，同族专利被引用数越大，则越有可能成为核心专利[27]。目标专利的科学知识基础也是衡量其核心程度的重要指标，因此将科学关联度纳入指标体系的构建中，该指标指目标专利引用科学论文的数量，与核心专利呈正相关[28]。技术覆盖范围表示一项专利包含的技术内涵以及其覆盖的技术范围，以IPC分类号数量衡量，IPC分类号数量越多，包含的技术特征越多，技术越复杂，越有可能成为核心专利[29]。专利的权利要求数量是该专利技术水平的表征[30]，一般而言，专利要求保护的数量越多，专利的技术含量越高，技术创新能力就越强，更有可能成为核心专利。发明人数指目标专利的发明人数量，发明人数越多，研发投入的人力成本越高，越有可能成为核心专利[31]。所加入的发明人技术实力指标是指发明人在目标领域内发表的专利数之和，该指标反映的是专利发明人对该领域的技术知识了解程度，其发表专利数越多，对该领域了解的越透彻，所发表的专利越有可能成为核心专利[8]。发明人技术影响力指发明人发布的该领域专利的总被引次数，总被引次数越大，技术影响力也就越大，与核心具有显著正相关关系[32]。
	表1 专利指标体系

	指标
	指标含义

	专利被引用数
	目标专利被其它专利引用的次数

	引用专利数
	目标专利引用其它专利的数量

	同族专利数
	同一专利发明在不同国家或地区递交保护申请的数量

	同族专利被引用数
	同族专利被引用的数量

	科学关联度
	目标专利引用科学论文的数量

	技术覆盖范围
	目标专利的IPC分类号数量

	权利要求数
	目标专利的权利要求数

	发明人数
	目标专利的发明人数量

	发明人技术实力
	发明人发布的该领域专利数

	发明人技术影响力
	发明人发布的该领域专利的总被引次数


3.2数据描述与预处理
本文使用的光伏专利数据来源于智慧芽专利检索平台，根据光伏领域相关的专利信息并综合使用专利检索方法，确定专利检索策略为：TAC: ( photovoltaic* OR PV System* OR solar cell* OR Solar Batter* OR Solar module* )，筛选出已授权的发明专利，并将搜索时间定为2012-2016年，共检索到22 077条该领域相关的专利数据。
从智慧芽专利平台中导出目标专利的被引用专利信息，并构建专利引用矩阵，导入Gephi软件中构建专利有向网络，Source节点为目标专利公开号，Target节点为引用Source节点专利的公开号，节点到节点的边代表专利对专利的引用，形成专利引用网络中边的起点与终点。将接近中心度的计算结果由高到低排序，排在前百分之十的专利标记为核心专利。接近中心度部分计算结果如图2所示，专利引用网络如图3所示。最终得到的数据中部分指标存在缺失值，删除含有缺失值的专利数据，最后使用Python软件进行模型的训练与测试。
[image: ]
图2   接近中心度计算结果[image: ]
图3  专利引用网络图
3.3分类结果对比
[bookmark: _Hlk124240494]本文采用十折交叉验证法，即将数据集平均分为十份，其中九份作为训练集，一份作为测试集，依此迭代，进行十次实验。通过模型准确性与模型稳定性两方面对SVM、Adaboost、SMOTE-Adaboost、SMOTE-LOF-Adaboost四种分类模型进行评估。
3.3.1评价指标介绍
由于本文专利的识别只有两个选择，即“核心专利”与“非核心专利”，是一个二分类问题，因此本文模型评价指标的选择是基于混淆矩阵的度量方法，如AUC、ACC、Recall、F1。
	表2 混淆矩阵

	真实类别
	预测类别

	
	预测为正例
	预测为负例

	实际为正例
	TP
	FN

	实际为负例
	FP
	TN


（1）AUC
ROC（Receiver Operating Characteristic）即受试者工作特征，通过学习器的预测结果对样例进行排序，然后按照这个顺序逐个的将样本作为正例进行预测，每次计算出两个重要量的值，假正例率、真正例率，再分别以它们为横、纵坐标作图，这样就可以得到ROC曲线，而AUC则是ROC曲线下的面积，它相比于ROC曲线的优点就是如果ROC曲线发生交叉，就会比较难判断模型优劣情况，这种情况下，使用AUC就能够很好地避免这种问题。并且AUC对类别是否平衡不敏感，所以它可以用来对类别不平衡数据分类进行评估。一般情况下，AUC的值是越高，代表分类器的性能也就越好。
（2）Recall
Recall召回率也叫查全率，表示原样本集中有多少是被预测正确的。在本研究中表示被正确识别出来的核心专利占原样本核心专利的比例。
	
	
	（2）


（3）F1
F1 Score是精确率（Precision）和召回率的调和平均数，可以用混淆矩阵将F1得分表示为：
	
	
	（3）



3.3.2模型准确性分析
经十折交叉验证，四种模型的分类结果如表5所示。通过AUC均值、Recall均值和F1均值对SMOTE-LOF-Adaboost模型进行分类性能验证，并将该模型与SVM、Adaboost、SMOTE-Adaboost对比，进行有效性验证，每种算法的分类效果如表3所示。
	表3 模型准确性均值

	模型
	AUC均值
	Recall均值
	F1均值

	SVM
	0.932 1
	0.377 3
	0.501 6

	Adaboost
	0.965 2
	0.964 0
	0.897 9

	SMOTE-Adaboost
	0.968 3
	0.977 2
	0.951 2

	[bookmark: _Hlk124799976]SMOTE-LOF-Adaboost
	0.977 6
	0.986 0
	0.960 7


从表3可以看出，对于AUC这一指标，单一算法SVM的值为0.9321，集成算法Adaboost的值是0.9652，明显优于单一算法，而经过过采样之后的SMOTE-Adaboost模型相比于Adaboost性能提升效果不显著，而SMOTE-LOF-Adaboost模型的AUC值达到0.9776，由此可见该模型在不平衡分类问题中具有较高的识别准确率，能有效识别出核心专利，并且模型泛化能力较好。四种模型的Recall均值排序为：SMOTE-LOF-Adaboost >SMOTE-Adaboost > Adaboost >SVM，说明本文提出的组合模
型在准确率高的基础上能够识别出更多的核心专利。对于F1指标，可以看到SMOTE-LOF-Adaboost的十折交叉验证均值达到0.9607，优于其它三种分类模型，这也进一步说明SMOTE-LOF-Adaboost的精准率和召回率保持在稳定状态，整体分类性能优于其它三种模型。
综上所述，本文提出的SMOTE-LOF-Adaboost模型的AUC、Recall和F1均值均优于其它三种模型，其在核心专利的识别中具有更高的准确性。
3.3.3模型稳定性分析
为了进一步验证SMOTE-LOF-Adaboost模型对分类结果的影响，使用标准差分别对四种分类算法十折交叉验证的AUC、Recall和F1值进行计算，观察其波动程度以验证模型稳定性。通过表4可以看出，SMOTE-LOF-Adaboost的AUC、Recall和F1指标的标准差值均小于SVM、Adaboost和SMOTE-Adaboost，进一步说明该模型稳定性更好。同时，观察表4可以发现，SVM的标准差值最大，说明单一算法稳定性最差，集成算法Adaboost的稳定性明显优于单一算法；经过采样后的SMOTE-Adaboost模型稳定性要优于单独使用集成算法；在采样基础上进行降噪处理的SMOTE-LOF-Adaboost组合模型稳定性是最好的，这也进一步验证了本文提出的组合模型的有效性。
综合考察多个评价指标，研究结果表明SMOTE-LOF-Adaboost模型在核心专利识别研究中具有更有优势的模型预测准确性与稳定性。

	[bookmark: _Hlk120707307]表4 模型稳定性

	
	AUC
	Recall
	F1

	模型
	最小值
	最大值
	标准差
	最小值
	最大值
	标准差
	最小值
	最大值
	标准差

	SVM
	0.786 3
	0.805 1
	0.005 1
	0.351 6
	0.410 0
	0.015 3
	0.475 2
	0.536 5
	0.016 0

	Adaboost
	0.971 2
	0.960 9
	0.002 9
	0.948 3
	0.973 3
	0.006 7
	0.892 6
	0.906 1
	0.004 2

	SMOTE-Adaboost
	0.963 7
	0.972 0
	0.002 5
	0.968 9
	0.982 2
	0.003 8
	0.945 2
	0.955 5
	0.002 9

	SMOTE
-LOF-Adaboost
	0.972 3
	0.982 2
	0.002 3
	0.979 3
	0.993 1
	0.003 5
	0.954 0
	0.965 1
	0.002 5




4 结论
[bookmark: _Hlk124801393]面对海量专利数据，如何构建合理的专利指标体系以及有效的机器学习识别模型，实现对核心专利的快速准确识别，是企业巩固核心竞争力，实现技术战略布局的关键环节。针对现有研究在指标选取和不平衡数据处理方面的不足，本文在现有指标体系研究的基础上增加专利发明人指标以重构指标体系，并结合采样技术与集成算法，提出组合模型SMOTE-LOF-Adaboost，将该组合模型与SVM、Adaboost、SMOTE -Adaboost、SMOTE-LOF-Adaboost进行对比，证实SMOTE-LOF-Adaboost在模型准确性和模型稳定性上都具有较好的分类性能。并得到以下两点结论：第一，在现有指标体系研究基础上，本文加入专利发明人指标构建的核心专利识别指标体系是有效的；第二，采样技术和集成算法的组合模型相比于其他数据挖掘方法，具有较好的泛化能力，对不平衡数据处理效果更好，识别准确率更高，并且具有一定的稳定性。
本研究也具有一定的局限性：第一，在核心专利指标的选取上，只考虑到结构化的数据，未来可以挖掘专利的文本信息，进一步完善指标体系的构建；第二，对于不平衡数据的处理，只进行了数据级方面的处理，未来可以尝试在算法级方面直接对算法进行改进。
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