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[bookmark: _GoBack]摘要：人工智能领域的研究成果在学术研究与工业实践之间转移流动。为揭示自然语言处理领域论文与专利中的技术方法的分布及其演化趋势，基于知识演化视角对比分析论文与专利技术方法的分布，将2013年1月到2022年12月arXiv数据集中自然语言处理领域的39 025篇论文，以及按照“关键词+IPC分类号”的检索方法在incoPat专利数据库得到的14 654件专利数作为样本，利用维基百科分类树构建方法本体，将论文和专利映射到领域本体中，并采用配对样本T检验方法验证两者知识演化方面的滞后性。研究表明：样本论文与专利存在共同关注的技术方法，包括卷积神经网络、循环神经网络、长短期记忆网络、注意力机制和预训练语言模型，其中前三者属于比较成熟的神经网络架构，而注意力机制随着上述神经网络架构的发展而迅速发展；专利技术方法相对论文滞后约1～2年。
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Abstract: The research outcomes in the field of artificial intelligence transition and circulate between academic research and industrial practice. To uncover the distribution and evolutionary trends of technical methods in natural language processing (NLP) within papers and patents, a comparative analysis is conducted based on the perspective of knowledge evolution. The study analyzed 39 025 NLP papers from the arXiv dataset spanning January 2013 to December 2022, and 14 654 patents’ information retrieved from the incoPat patent database using the search method of “keywords + IPC classification number”. Using the Wikipedia category tree, an ontology of methods is constructed to map the papers and patents to the domain ontology. A paired sample t-Test was employed to verify the lag in knowledge evolution between the two sources. The findings indicate that the sampled papers and patents share common technical methods, including convolutional neural networks (CNN), recurrent neural networks (RNN), long short-term memory (LSTM), attention mechanisms, and pretrained language models. Among these, the first three represent relatively mature neural network architectures, while the attention mechanism has rapidly developed alongside these neural network architectures. Patent technical methods tend to lag behind papers by approximately 1 to 2 years.
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[bookmark: pindex23]0 引言
“人工智能”这一概念于1956年被首次提出[1]，经历两轮高潮、低谷发展期后，随着神经网络算法和计算能力的突破，进入了第三轮高速发展时期，有力地促进和引领了产业升级变革。许多国家将人工智能视为影响国家综合实力和国际竞争力的关键因素，将其作为战略性新兴产业进行培育和扶持。人工智能领域的相关知识成果以论文和专利的形式大量产出，论文体现了前沿理论研究成果，而专利则代表了技术应用的进展，对比分析论文和专利中的知识内容有助于更全面地评估人工智能学术研究与实践应用之间的差距。但人工智能是一个非常复杂的学科领域，涉及到数学、计算机科学、神经科学等多种学科和自然语言处理（NLP）、机器视觉、语音处理等广泛的应用场景，所包含的研究概念十分庞杂。这使得高效识别人工智能领域论文与专利当中的知识内容并开展对比分析非常困难。
鉴于人工智能知识的复杂性，Hawley[2]指出可以采用工具主义方法认识人工智能，只关注人工智能系统可能的功能应用和所采用的技术方法。人工智能功能应用是指论文或专利所完成的任务、解决的问题或实现的功能应用；人工智能技术方法是指论文或专利所采用的模型、算法或学习方法。人工智能技术方法往往具有一定的通用性，可实现多种功能应用。例如Transformer等网络模型可以广泛地应用于图像分类、文本分类等任务，最近大型语言模型（LLMs）也展现出实现通用人工智能的潜力。
本文着重关注人工智能领域的论文和专利中所包含的方法技术，基于知识演化视角对比分析论文与专利技术方法的分布，提出一种基于领域知识本体的论文和专利关联分析方法，分析论文和专利中人工智能技术方法的分布及其演化趋势的关联与差异，并以自然语言处理领域为例进行实证分析。
[bookmark: pindex27]1 相关研究
[bookmark: pindex28]1.1知识演化分析
知识演化是指基于知识单元与知识关系组织表述的知识结构发生变迁的现象。知识演化分析是指通过对知识的发展变化过程以及其间相互作用的深层次关系的挖掘，使研究者面临指数型增长的研究成果时也能及时把握领域整体的发展状况[3]，并在知识的变化和关联中发现一些潜在的知识增长点。在目前学术研究中，知识演化分析的研究视角包括演化规律分析、知识演化路径、知识演化脉络、演化趋势分析、研究热点预测等。刘向等[4]将主流的知识网络演化分析分为两大主流派：一派是以 De Sollar Price[5]为代表，对知识网络的拓扑结构和生成过程进行关注研究的学者；另一派是以Brookes[6]为代表，基于人类的认知水平，对概念和主题的关系及发展脉络进行描述的学者。
知识演化分析所利用的文献信息包括文献外部信息和文献内部信息。外部信息包括Aman[7]、Wang等[8]提到的引文关系，Hollis[9]、Ji等[10]提到的合著关系，以及Bornman等[11]提出的关键词共现关系等，即对基于外部关系形成的知识网络进行聚类划分，具体体现为：（1）基于引文网络的知识演化分析研究，其中包括图的连通性的主路径分析和聚类算法下的社区划分，可见于Hummon等[12]、肖雪等[13]的研究；（2）基于共词网络的知识演化分析研究（如滕广青等[14]的研究），其中包括关键词的聚类分析（如Zhang等[15]的研究）和词网络路径析取；（3）基于网络演化机制的知识演化分析研究等（如Liu等[16]的研究）。文献内部信息是指文献摘要、正文等内容，多采用主题建模、文本挖掘等方法进行分析。
[bookmark: pindex31]1.2论文与专利关联分析
论文与专利的关联分析可以分为基于关系的关联分析和基于内容的关联分析。常利用的关系是引文关系，以专利和论文之间的引文关系作为线索分析论文与专利之间的知识流动[17]，基于内容的关联分析中，常采用的方法则是对论文和专利进行主题建模，识别论文与专利之间的主题关联。
在基于引文关系的论文与专利关联分析的研究里，Narin等[18-20]最早提出以专利科学引文作为衡量科学研究对技术影响的客观指标，通过对美国专利局数据的分析，指出在关键的高技术领域中，科学与技术高度关联，基础研究引领了技术发展。Tijssen等[21]研究了2000－2014年间欧盟国家和经合组织（OECD）国家专利引用科学论文的趋势。这项研究将微观的专利与论文引用链接按照专利的IPC分类号和论文的发表期刊聚类为IPC分类到期刊的链接，再将IPC分类号聚类形成41个技术领域，将期刊按照荷兰莱顿大学科学与技术研究中心（CWTS）的35个学科划分[footnoteRef:0]【不把所有学科列出的话需要用文献形式补标著录来源。相应调整下文文献序号】，形成宏观上的技术领域和科学学科之间的连接，揭示出不同技术领域对不同科学学科的依赖程度以及演变趋势。另外，在对专利科学引文的研究中，目前已经形成了一些定量指标以表示科学与技术的关联程度，常用的指标有科学关联度、科学周期时间、技术关联度、技术周期时间等（如Verbeek等[22]、Narin等[18,23]的研究）。根据这些定量指标，Wang[24]探索了CRISPR/CAS9相关的论文和专利的交叉引用关系，结果显示该领域专利的科学关联度远大于论文的技术关联度，且专利的科学周期时间更长。 [0:  包括7个主要学科领域和35个研究领域，参见https://www.cwts.nl/pdf/nowt_classification_sc.pdf] 

专利科学引文关系只能分析引用关系，无法深入探究论文与专利文本内容上的关联。研究者利用主题模型挖掘论文和专利在内容上的联系[25]。常用的主题模型是隐含狄利克雷分布模型（LDA）及其各种变体[26]。基于主题模型的论文与专利关联分析，一种方法是将论文语料和专利语料融合，从融合文档中一起抽取主题，分析各个主题在专利和论文中的分布差异和发展趋势差异[27]；另一种基于主题模型的论文与专利关联分析方法是对论文和专利分别抽取主题，计算论文主题和专利主题之间的关联[28]。此外，Hua等[29]还提出一种新的LDA模型变体——连续时间动态主题模型（cDTM），可以同时对不同类型的语料进行主题抽取，从中发现共性主题和特性主题。
[bookmark: pindex35]2 研究设计
[bookmark: pindex36]2.1研究框架
研究框架如图1所示，步骤如下：
（1） 根据维基百科分类树（Wiki category tree，WCT）构建关于人工智能技术方法的领域知识本体；
（2） 检索相关论文和专利数据，将论文和专利映射到领域本体当中；
（3） 基于映射结果分析自然语言处理领域的论文与专利。
[bookmark: pindex41]
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	图1 研究框架



[bookmark: pindex45]2.2方法本体构建
维基百科分类树比较完整地收录了人工智能领域内通用的模型、算法和优化方法，并建立了这些方法之间的层次关系，可以作为人工智能基础技术方法的本体。本文选择了“machine learning” （机器学习）和“neural network architectures（神经网络架构）” 这两个概念的子树，并删除了重复概念，将它们进行拼接，再调整局部层次，最后完成方法本体的构建（见表1）。
[bookmark: pindex47]表1 WCT中人工智能方法概念及子概念
	概念
	子概念示例

	machine learning
	[bookmark: OLE_LINK214][bookmark: OLE_LINK215]genetic programming（基因编程）
datasets in machine learning（机器学习中的数据集）
inductive logic programming（归纳逻辑编程）
……
support vector machines（支持向量机）
semisupervised learning（半监督学习）
unsupervised learning（无监督学习）

	neural network architectures
	autoencoder （自动编码器）
bidirectional recurrent neural networks（双向循环神经网络）
[bookmark: sys61036]convolutional neural network（卷积神经网络）
……
generative adversarial network（生成对抗网络）
[bookmark: sys64031]long short-term memory（长短期记忆网络）
transformer（变形器）



[bookmark: OLE_LINK179][bookmark: OLE_LINK180]其中，在 “machine learning”子树中收录了35个machine learning的子类以及210个相关的概念，包括一些典型机器学习方法，如“ensemble learning”，“reinforcement learning（强化学习）‎”““dimension reduction（降维）‎”等；而在“neural network architectures” 子树中收录了24个通用的“neural network”的子类型，例如“recurrent neural network（循环神经网络）”和“convolutional neural network”等。关于人工智能方法概念的分类和包含关系，学术界一直存在较大争议。在一些研究中，习惯将“deep learning”划分为“machine learning”的子类。本文沿袭这一分类方式，将“machine learning”作为方法本体的根节点。通过整合和修改两个子树，初步构建了人工智能领域方法本体，其中包含了178个方法概念，分为以下4层：第一层共计19个概念，如“deep learning（深度学习）”“rule based systems（规则系统）”“swarm intelligence（集群智能）”等；第二层是学习方法类型或模型架构类型，包括59个概念，如“contrastive learning（对比学习）”“autoencoder”等；第三层是具体学习方法或模型架构的实现，包括58个概念，如“AdaBoost”“k-means”等；第四层主要是一些具体实现的通用神经网络模型，包括47个概念，如“ViT”“GPT”“BERT”等。
[bookmark: pindex68]2.3论文与专利到本体的映射
论文和专利中的术语到层次概念体系的映射方法分为3个模块：术语提取、术语相似度计算和后处理。
（1）术语提取：论文与专利的映射首先需要从论文和专利中抽取术语。考虑到论文或专利中的关键词、实体和术语在使用时可能并不规范，在抽取关键词时参考了Salatino等[30]提出的认知科学本体（CSO）分类方法，先切分出文本所有的n元语法（n-grams），再选出符合句法模板的术语。
（2）术语相似度计算：计算从论文和专利中抽取出的术语与本体中概念的相似度，选出与之最相似的概念。本文综合了两种相似度计算方法：一种是通过编辑距离计算术语之间的字符串相似度，对于由多个单词组成的术语短语，将短语切分为单词，单词排序后重新组成字符串，以消除不同单词语序的影响；另一种则是基于词嵌入计算向量之间的余弦相似度，对于短语，以其中单词的词向量均值作为短语的向量，词向量模型在论文和专利语料中共同训练得出。当字符串相似度或词向量相似度大于一定阈值时即认为成功匹配。
（3）后处理：在早期实验中发现，某些术语之间虽然词向量和字符串编辑距离都比较相近，但却是截然不同的概念，不能建立匹配。例如“tagging（标注）”和“bagging（装袋法）”，一个是自然语言处理中常采用的“标注”，另一个则是机器学习中常用的一种集成学习方法。两者之间字符串相似度和词向量相似度均达到了0.85以上，但两个概念并不相关。本文根据实验结果整理了一些高频发生的错误匹配对添加进后处理模块，在后处理阶段将这些错误匹配对从匹配结果中删除，进一步提高映射的准确率。
经过论文与专利中术语到层次概念体系中的标准化概念的映射，以映射所得的概念作为论文或专利的主题。
[bookmark: pindex74]2.4 论文和专利的技术方法演化分析
论文与专利作为知识产出的重要载体，其所涉及的热点技术方法随着时间和研究的进展而不断变化。为深入分析论文和专利的技术方法的演化趋势，本文采用了配对T检验（paired t-Test）来对比同年里论文和专利的热点技术方法是否存在差异，以实证论文和专利的热点技术方法是否存在时滞期。之所以采用配对T检验，是因为该实证方法是一种可以用于比较两组相关观测值差异的统计方法，其可以在不同条件下对两组观测值进行重复观测。本文的研究数据为自然语言处理领域的论文和专利的热点技术方法的频次，符合配对T检验所针对的数据的特征。通过配对T检验实证结果，本文探索了论文与专利在技术方法上的差异，揭示了自然语言处理领域的论文与专利技术方法的演化特点。
[bookmark: pindex76]3 实验流程与结果分析
[bookmark: pindex77]3.1实验数据及流程
本文所采用的论文数据集来自arXiv数据集项目。arXiv提供了包括物理学、计算机科学、数学等多个学科领域的220万篇学术论文以及文章标题、作者、类别、摘要等元数据。通过arXiv类别代码“cs.CL”选出研究期间内属于自然语言处理领域的论文，并将时间限定为2013年1月到2022年12月。按照世界知识产权组织（WIPO）[31]建议的“关键词+IPC分类号”的检索方法在incoPat专利数据库检索NLP领域的相关专利来获取专利数据。由于检出的专利数量较多，本文仅选择了法律状态为“授权”状态，且专利价值度被incoPat数据库评定为8～10级的高质量专利。专利数据所包括的信息有公开号、标题、摘要、发明者、拥有者、年份、国家、专利类型等。NLP领域的论文与专利的数据统计量分别为39 025篇和14 654件。
在文章中采用的映射方法是以术语到概念的映射。根据在研究设计里提出的模型算法，首先将论文和专利映射到本体当中，以规范化的概念代表论文与专利的研究内容。再通过论文和专利中涉及的方法概念建立起论文和专利之间的关联。需要注意的是，术语建立映射的相似度阈值是一个需要人工设定的超参数，阈值过低时，映射的准确率低，会产生大量错误的映射结果；阈值过高时，映射的召回率低，尤其是术语并不规范的专利，无法识别出相关的概念。经过多轮实验调整，本文将相似度阈值设定为0.85，此时有89.8%的论文能够识别出方法概念，有63.8%的专利能够识别出方法概念。在映射结果中，样本论文覆盖了163个方法概念，平均每篇论文中的方法概念有1.63个；样本专利覆盖了134个方法概念，平均每篇专利中有方法概念1.25个。这意味着有大约89%的论文和60%的专利可以通过本研究的本体建立关联。
需要注意到的是，在映射后，仍存在10%左右的论文和40%左右的专利的映射结果为空，经过对这部分论文和专利文本内容的分析，认为无法成功建立映射的可能原因包括：（1）按照分类号检索出的专利并不完全属于自然语言处理领域，也包括了其他应用领域的专利；（2）本文所构建的本体概念主要来自于论文，属于某个二级概念的部分专利并不显式提及相应的二级概念和三级概念所对应的术语；（3）本文所采用的方法本体体系仍有待完善。
[bookmark: pindex81][bookmark: OLE_LINK3]3.2实验结果实证分析
[bookmark: pindex82]3.2.1方法概念在论文和专利中的文档频率分析
[bookmark: _Hlk132094860][bookmark: OLE_LINK17][bookmark: OLE_LINK18]通过领域本体对论文和专利的技术方法进行频次统计后发现，样本论文中文档频率最高的两个方法概念是“neural network”和“deep learning”；样本专利中文档频率最高的两个方法概念则为“neural network”和“machine learning”。为了进一步探究领域论文和专利共同的技术方法，过滤“neural network”“deep learning”和“machine learning”这3个比较宽泛的方法概念。将自然语言处理领域的样本论文与样本专利文档中出现频率最高的前10个方法归一化的文档频率进行统计，结果如表2所示。
[bookmark: pindex84]表2  NLP领域出现频率前十的技术方法
	[bookmark: _Hlk131684564]NLP论文热点方法
	归一化文档频率
	NLP专利热点方法
	归一化文档频率

	word embedding（词嵌入）
	7.72%
	word embedding（词嵌入）
	33.61%

	[bookmark: _Hlk131694050]attention（注意力）
	7.10%
	sentence embedding（句子嵌入）
	9.96%

	transformer（变形器）
	5.85%
	attention（注意力）
	6.29%

	bert（双向编码器表征法）
	4.53%
	seq2seq model（序列到序列模型）
	3.48%

	[bookmark: sys105036]convolutional neural network（卷积神经网络）
	4.38%
	[bookmark: sys107036]convolutional neural network（卷积神经网络）
	3.17%

	[bookmark: sys109032]recurrent neural network（循环神经网络）
	4.21%
	[bookmark: sys111031]long short term memory（长短期记忆网络）
	2.68%

	[bookmark: sys113034]pretrained language model（预训练语言模型）
	3.77%
	[bookmark: sys115032]recurrent neural network（循环神经网络）
	2.33%

	[bookmark: sys117031]long short term memory（长短期记忆网络）
	3.37%
	graph neural network（图神经网络）
	2.28%

	sentence embedding（句子嵌入）
	3.19%
	[bookmark: sys123034]pretrained language model（预训练语言模型）
	1.98%

	fine tuning（微调）
	2.46%
	reinforcement learning（强化学习）
	1.67%



样本论文和专利共同使用最多的技术方法前3位分别为word embedding、attention和transformer，占比分别为7.72%、7.10%和5.85%。具体分析这些技术方法可以看到，自然语言处理领域的专利在方法的提及上表现出两个特点：一是更多地采用“neural network”“deep learning”和“machine learning”这样宽泛的方法概念，对具体的机器学习算法或者深度神经网络架构显式提及得较少；二是较多提及word embedding、sentence embedding这样用于文本表示的通用方法，但上述两种方法通常是将单词或句子转换为连续的向量表示，以向量表示文本中的语义，并且广泛应用于各种自然语言处理任务。
[bookmark: OLE_LINK85][bookmark: OLE_LINK86][bookmark: OLE_LINK52][bookmark: OLE_LINK28][bookmark: OLE_LINK31][bookmark: OLE_LINK30][bookmark: OLE_LINK29]总的来看，自然语言处理领域的论文与专利的共同技术方法包括convolutional neural network（CNN）、recurrent neural network（RNN）、long short term memory（LSTM）、attention和pretrained language model，其中CNN、RNN、LSTM属于比较成熟的神经网络架构，而attention机制随着以上几个神经网络的发展而迅速发展。另外，论文中的技术方法还有BERT和fine tune。
[bookmark: pindex132]3.2.2 论文和专利中的技术方法时间演化分析
[bookmark: OLE_LINK33][bookmark: OLE_LINK32]为进一步从时间演化对论文和专利中的技术方法进行分析，本文绘制了样本论文与专利的技术方法文档频率与时间演化图（见图2），从文档数量趋势观察论文与专利技术方法的变化。可以看出，CNN、RNN、LSTM和attention在样本专利和论文中的文档频率随时间的演化表现出了相似的变化趋势，相比于论文技术方法，专利的技术方法的变化趋势，如开始增长的年份、达到峰值的年份存在一定时间的滞后期，大致在1年到2年。CNN、RNN、LSTM在论文中的文档频率从2015年开始迅速提高，在2019－2020年达到顶峰，然后开始下降；在专利中的文档频率则从2016－2017年开始迅速提高，也在2020－2021年间达到顶峰后开始下降；attention在论文中的文档频率从2015年开始迅速提高，在专利中则从2018年之后才开始迅速提高。


	[image: modified_cnn_image]
（a）CNN
	[image: modified_rnn_image]（b）RNN
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	[image: modified_attention_image]

	[bookmark: _Hlk132099999]（c）LSTM
	（d）attention


       
[bookmark: pindex145]图2 样本论文与专利的热点技术方法文档频率的时间演化分布
[bookmark: sys14643482][bookmark: sys14651674]为了验证自然语言处理领域的当年专利里的技术方法相比较当年的论文里的技术方法是否存在滞后，本文采用了配对T检验的方式，通过将研究期间每一年的自然语言处理领域的论文技术方法和专利技术方法作为配对样本来检验这一猜测。由于有些构建的领域本体在论文或者专利中未曾出现，属于技术空白或者是在实践中形成的技术，因此，本文将数据进行清洗后做了归一化处理，并将缺失值补齐为0。研究期间样本论文和专利的技术方法数据的描述性分析结果如表3所示。可以看出；从2015年开始，每个方法数量在样本论文与专利中的平均文档频次呈现出逐年递增的态势，在2022年达到最高；其次，有关数据的方差和标准差值同样也逐年变大，由此可以说明不同年份的自然语言处理领域的论文和专利的技术方法数据呈现分散状态，相对平均值有较大的偏离，离散程度大；同时，样本论文和专利在不同年份下的技术方法分布并不稳定。为了展开下一步的配对T检验，需要对数据进行正态分布检验，采用绘制正态概率图的方法检查数据，结果显示其符合正态分布。在处理变量环节，本文将变量自然语言处理领域的论文技术方法记为“paper”，后面的数字为年份，如“paper2013”表示2013年自然语言处理领域的论文技术方法；将变量自然语言处理领域的专利技术方法记为“patent”，后面的数字为年份，如“patent2013”表示2013年自然语言处理领域的论文技术方法。统计整理得出所有自然语言处理领域的论文和专利技术方法出现的频次，共计10个样本。为检验每一年中在自然语言处理领域的论文和专利的技术方法是否存在显著差异，本文将显著性水平α设置为0.05，并作出如下检验假设：
[bookmark: sys147039]H0：μ1−μ2=0，即当年自然语言处理领域的论文和专利的技术方法无显著差异。 
[bookmark: sys148042]H1：μ1−μ2≠0，即认为当年自然语言处理领域的论文和专利的技术方法存在显著差异。
[bookmark: pindex149]在显著性水平α下，如果配对样本T检验的P值小于α，则拒绝原假设H0，接受对立假设H1，说明两配对样本间存在显著差异；反之接受原假设H0。
	表3 样本数据描述性统计分析结果

		变量
	平均数
	样本量/个
	标准偏差
	标准误差平均值

	paper2013
	1.35
	164
	4.98
	0.39

	patent2013
	2.05
	164
	12.77
	0.99

	paper2014
	2.29
	164
	8.91
	0.70

	patent2014
	1.76
	164
	9.87
	0.77

	paper2015
	5.60
	164
	18.76
	1.47

	patent2015
	2.21
	164
	9.91
	0.77

	paper2016
	13.99
	164
	44.91
	3.51

	patent2016
	4.78
	164
	18.01
	1.41

	paper2017
	21.17
	164
	65.40
	5.11

	patent2017
	11.74
	164
	40.31
	3.15

	paper2018
	33.71
	164
	96.74
	7.55

	patent2018
	21.04
	164
	65.07
	5.08

	paper2019
	50.30
	164
	125.18
	9.78

	patent2019
	31.08
	164
	95.03
	7.42

	paper2020
	69.26
	164
	159.94
	12.49

	patent2020
	50.08
	164
	124.51
	9.72

	paper2021
	81.34
	164
	180.19
	14.07

	patent2021
	66.84
	164
	172.95
	13.51

	paper2022
	99.29
	164
	202.51
	15.81

	patent2022 
	78.05
	164
	169.13
	13.21





[bookmark: pindex257]从表4的实证分析结果可以看出，除了2013年自然语言处理领域的论文技术方法和专利技术方法的配对样本T检验结果的P值大于0.05，接受原假设H0；其余年份，即2014年到2019年，其结果P值都小于0.05，拒绝假设H0。这说明只有在2013年，自然语言处理领域的论文技术方法和专利技术方法没有明显差异，其余9年都有明显差异。对照其余年份分析2013年自然语言处理领域的论文技术方法和专利技术方法后发现，由于2013年自然语言处理领域构建的本体数量较少，即2013年论文技术方法和专利技术方法分别都很少，因此不具有统计意义，而在统计结果中也是不存在显著差异。因此可以认为，论文技术方法和专利技术方法同年存在差异。
	表4 配对样本T检验结果

		变量
	平均值
	标准偏差
	平均值的标准误差
	95%置信区间下限
	95%置信区间上限
	t值
	自由度
	双尾显著性水平

	paper2013与patent2013
	−0.695
	8.320
	0.650
	−1.978
	0.588
	−1.070
	163
	0.286

	paper2014与patent2014
	0.537
	3.479
	0.272
	＜0.001
	1.073
	1.975
	163
	0.050

	paper2015与patent2015
	3.396
	11.342
	0.886
	1.647
	5.145
	3.835
	163
	＜0.001

	paper2016与patent2016
	9.207
	29.116
	2.274
	4.718
	13.697
	4.05
	163
	＜0.001

	paper2017与patent2017
	9.433
	33.427
	2.610
	4.279
	14.587
	3.614
	163
	＜0.001

	paper2018与patent2018
	12.665
	33.268
	2.598
	7.535
	17.794
	4.875
	163
	＜0.001

	paper2019与patent2019
	19.226
	53.770
	4.199
	10.935
	27.517
	4.579
	163
	＜0.001

	paper2020与patent2020
	19.183
	58.897
	4.599
	10.101
	28.264
	4.171
	163
	＜0.001

	paper2021与patent2021
	14.494
	87.974
	6.870
	0.929
	28.059
	2.110
	163
	0.036

	paper2022与patent2022
	21.244
	64.477
	5.035
	11.302
	31.186
	4.219
	163
	＜0.001





为了核实论文和专利技术方法是否还存在滞后期，本文继续进行配对样本T检验，将专利技术方法这一对照组年份往后推延1年，如2013年论文技术方法与2014年专利技术方法进行对比检验，2014年论文技术方法与2015年专利技术方法进行对比检验，以此类推。此外，作出如下假设：
[bookmark: sys360048]H0a：μ3−μ4=0，即专利滞后期为1年时，自然语言处理领域的论文和专利的技术方法无显著差异；
 H1b：μ3−μ4≠0，即专利滞后期为1年时，自然语言处理领域的论文和专利的技术方法存在显著差异。
[bookmark: pindex362]从表5的实证结果可以看出，在显著性水平α=0.05的情况下，P值均大于0.05，接受原假设，即专利滞后1年后，其技术方法与前一年的论文技术方法无明显差异。
	表5 专利滞后期为1年的配对样本T检验结果

		变量
	平均值
	标准偏差
	平均值的标准误差
	95%置信区间下限
	95%置信区间上限
	t值
	自由度
	双尾显著性水平

	paper2013与patent2014
	−0.402
	5.642
	0.441
	−1.272
	0.468
	−0.913
	163
	0.362

	paper2014与patent2015
	0.085
	1.399
	0.109
	−0.130
	0.301
	0.782
	163
	0.436

	paper2015与patent2016
	0.823
	5.601
	0.437
	−0.040
	1.687
	1.882
	163
	0.062

	paper2016与patent2017
	2.250
	17.926
	1.401
	−0.514
	5.014
	1.607
	163
	0.110

	paper2017与patent2018
	0.128
	0.894
	0.070
	−0.010
	0.266
	1.834
	163
	0.068

	paper2018与patent2019
	2.628
	20.963
	1.637
	−0.604
	5.860
	1.605
	163
	0.110

	paper2019与patent2020
	0.226
	8.632
	0.674
	−1.105
	1.557
	0.335
	163
	0.738

	paper2020与patent2021
	2.421
	80.549
	6.291
	−9.999
	14.841
	0.385
	163
	0.701

	paper2021与patent2022
	3.287
	22.309
	1.742
	−0.153
	6.726
	1.887
	163
	0.061






综合以上实验结果后可以发现，一方面在自然语言处理领域中，有一些方法是论文和专利共有的技术方法，其体现出了自然语言处理领域学术研究和工业实践的紧密联系。这些共同的热点方法或热点技术在专利中的文档频率演化都与在论文中的文档频率演化表现出了一种随时间变化的趋势跟随特点，滞后期约为1年。考虑到专利在现实中的审批周期，实际上论文到专利的知识流动程度甚至比这个差距更小。由此可见，自然语言处理相关研究成果在学术界和工业界转移的速度非常快。但是，从另一方面来说，即使是同一研究主题，论文和专利在方法的使用上也表现出较大差异，这个差异不能简单地描述为技术空白，更可能是专利文本特征带来的数据统计偏差。因此，在现实中进行学术与工业之间的知识流动分析时，必须对这种潜在的偏差进行适当调整。
[bookmark: pindex457]4 结论
本文通过术语到概念的映射方法进行了自然语言处理领域论文和专利方法技术的对比分析发现，该领域的论文和专利中存在共同的热点技术方法，文档频率居于前三的技术分别为word embedding、attention和transformer。这些共有的热点技术方法在专利中和在论文中的文档频率的演化间存在着相似的变化规律，且专利中的技术方法相对于论文具有大约1年的滞后期。这个滞后期可能是由于在论文中提及的技术方法尚未能在实践中落地应用，也有可能是因为专利在摘要中显式提及该发明所采用的具体模型和方法的频率比较低，专利更多使用了意义更加宽泛的技术术语。希望本文结论对于今后深入理解学术研究与工业实践在自然语言处理领域内的交互作用，以及其中的知识转移动态特性提供理论参考。
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