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[bookmark: _Toc128938094]摘要：为充分利用专利结构化数据和文本数据，实现准确有效的颠覆性技术识别，以中国专利奖为切入点，提出基于图神经网络的颠覆性技术识别框架。首先以获得中国专利奖的授权发明专利定义颠覆性技术，解决技术定义难的问题；接着使用Neo4j图数据库构建异质有向图，存储专利多重关系数据和方向信息，解决关系数据利用率低的问题；最后使用关系图卷积神经网络（R-GCN）模型进行训练，实现颠覆性技术识别，解决识别效果不佳的问题。研究表明获得中国专利奖的专利直接定义颠覆性技术是合理且可靠的；提出的颠覆性技术识别框架能充分利用专利数据信息和图中空间信息，识别出绝大部分的颠覆性技术，丰富了图神经网络在颠覆性技术识别方面的研究。
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Abstract: In order to fully utilize structured and textual patent data and realize accurate and effective disruptive technology identification, the disruptive technology identification framework based on graph neural networks is proposed with the China Patent Award as the breakthrough point. Firstly, to solve the problem of difficult technology definition, disruptive technologies are defined with the authorized invention patents that have won the China Patent Award; Then, the heterogeneous directed graph is constructed by the Neo4j graph database to store patent multiple relationships and directional information addressing the issue of low utilization of relational data; Finally, the Relationship Graph Convolutional Network (R-GCN) model is used to achieve disruptive technology identification for the solution to poor recognition effect. The research has shown that it’s reasonable and reliable to directly define disruptive technologies with the patent which have won the China Patent Award; The proposed disruptive technology identification framework can make full use of patent data information and spatial information to identify the vast majority of disruptive technologies, enriching the research of graph neural networks in the area of disruptive technology identification.
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0 引言
目前新一轮科技革命和产业变革正处于重要突破关口，新科技革命和国家高质量发展形成历史性交汇[1]，因此要加快推进颠覆性技术等关键核心技术的突破，为高质量发展建设提供动力与战略支撑。2021年，科技部举办第一届全国颠覆性技术创新大赛和颠覆性技术研究方向征集，旨在发现和挖掘具有前瞻性和战略性的颠覆性技术，探索建立符合颠覆性技术发展的“发现－遴选－培育”机制。地方上也展开行动，2022年湖南省创新创业大赛首次单独开辟了颠覆性技术创新赛道。颠覆性技术作为另辟蹊径、改变游戏规则的技术，为实现从跟跑向并跑甚至于领跑的转变带来机遇，对企业和国家的发展具有重要影响。一方面，颠覆性技术给现有主流市场带来冲击，改变已有市场规则，导致企业经济效益迅速发生变化；另一方面，颠覆性技术的发展是产业转型升级和经济高质量发展的强大动力，是国家竞争力和国际地位提升的重要支撑。因此如何准确掌握颠覆性技术发展的内在规律，利用科学有效的方法实现颠覆性技术识别，是当今社会发展过程中不可忽视的问题。
现有研究中关于颠覆性技术的识别主要存在以下问题：（1）颠覆性技术的定义难以确定，影响识别结果。窦永香等[2]、王康等[3]分别基于得到认可的技术或自定义指标确定颠覆性技术，具有主观性和片面性，从而影响识别出的颠覆性技术的可靠性。（2）专利数据的利用忽略隐含的复杂关系，导致关系信息利用率低。现有颠覆性技术识别研究主要利用专利结构化数据或单一关系数据，忽略数据中专利与申请人等一对多的复杂关系，而表处理关系性能较差，仅利用单一关系或转换为同质图会导致语义信息丢失，关系的方向信息在表中也难以得到利用，因此专利数据中复杂关系利用率低。（3）识别模型对专利特征提取不充分，导致技术识别效果不佳。现有研究中颠覆性技术识别方法主要是指标特征分析（如Liu等[4]）和共现网络分析（如刘博文等[5]），特征分析结果严重依赖指标选取的概括程度，共现网络根据网络结构中节点重要性展开分析，忽略节点自身信息，无法充分提取专利特征，进而导致颠覆性技术识别率偏低。据此，本研究基于获得中国专利奖的专利定义颠覆性技术，利用Neo4j图数据库可视化专利数据包含的多重关系和方向信息，综合利用专利关系数据，最后使用R-GCN模型实现更准确的颠覆性技术识别。
1	文献综述
1.1	颠覆性技术的概念
颠覆性技术的概念最早由哈佛大学商学院教授Christensen提出[6]，是指从低端或边缘市场切入，以与当前主流技术相对的形式呈现，最后以出乎意料的方式取代当前技术[7]。自此，颠覆性技术受到越来越多的关注，其概念研究从技术和市场两方面展开：从技术层面看，颠覆性技术是具有重大影响力的变革性技术，能够替代现有主流技术，改变技术发展轨迹[8]；从市场层面看，颠覆性技术能重新定义市场所有权形式，改变市场规则和竞争态势[9]。总之，颠覆性技术是对现有技术发展、市场格局等具有重大改变的技术创新。在颠覆性技术研究的实际开展中，学者从不同角度定义颠覆性技术，部分学者直接以现有研究成果或得到认可的技术定义颠覆性技术，如窦永香等[2]和Dotsika等[10]基于科技报告、论文等确定云计算、区块链等为颠覆性技术。部分学者使用专利结构化数据构建指标定义颠覆性技术，如邢晓昭等[11]基于技术突破和市场潜力构建指标筛选高颠覆性潜力的技术，王康等[3]融合改进的交叉影响法和技术影响力系数得到技术对所处领域的影响，结合异常检测确定领域内颠覆性技术。
1.2	颠覆性技术的识别
国内外关于颠覆性技术识别的常用方法主要分为两类：一是对技术的主观判断，二是基于科学数据的分析。基于主观判断的颠覆性技术识别以专家为核心展开，包括德尔菲法、技术路线图、问卷调查等。如Vojak等[12]基于改进的技术路线图从子系统行业发展变化中识别潜在颠覆性技术；Sommarberg等[13]基于视觉模拟量表形成的调查问卷识别行业内颠覆性技术；孙永福等[14]通过发放基于产业和技术维度设定的调查问卷识别潜在的颠覆性技术。
基于科学数据的颠覆性技术识别包括指标量化、测度模型和图的方法。指标量化从颠覆性技术概念出发，基于技术和市场特征维度构建识别指标体系。技术特征通过专利引用数、权利要求数、IPC数等衡量技术突变性、创新性、融合性等[15]；市场特征分析颠覆性技术投入市场后消费者、产业、市场等方面的变化，具体指标有产品和市场成熟度、产业标准化程度等[16]。随着研究的愈发深入，部分学者综合两方面构建指标，如Liu等[4]基于“科学-技术-产业-市场”链条构建指标体系，衡量技术的颠覆性潜力；冯倩倩等[17]从扎根理论入手构建技术、产业、经济和社会层面的指标体系。测度模型从微观层面获取数据，构建量化模型实现技术识别。Müller等[18]基于技术风险模型构建颠覆性技术的事前预测模型，分析电池技术领域的颠覆性技术；Cheng等[19]将颠覆性技术发展和疾病传播类比，运用SIRS模型分析技术短期的颠覆潜力和长期的爆发可能；于光辉等[20]基于专利引用和BASS扩散模型从技术和市场角度实现早期的颠覆性技术识别。颠覆性技术识别与图的结合是基于关键词等的共现关系构建网络分析。Jia等[21]和Dotsika等[10]基于学术出版物和商业研究报告构建关键词共现网络，根据节点中心度、关键词频率等识别颠覆性技术；刘博文等[5]基于论文和专利主题共现网络从演化角度分析干细胞治疗技术，归纳出颠覆性技术的演化特征；纪亚琨等[22]分阶段构建IPC共现网络，根据中心度等指标筛选具有颠覆性的专利，确定颠覆性研发方向。
1.3 文献述评
通过对上述颠覆性技术识别已有研究的回顾可以看出，现有识别研究取得了一些成果，但在颠覆性技术定义、专利关系数据利用和识别效果方面仍存在一定的局限性。
关于颠覆性技术的定义，现有研究中根据已有成果或公认技术的定义方法确定的是宽泛的技术范畴，分析其颠覆潜力和发展趋势等，未能聚焦更细粒度的技术研究方向；根据专利引用构建指标衡量技术影响力或创新性，忽略颠覆性技术在市场层面的特征，具有一定的片面性和主观性。因此，考虑到中国专利奖不仅强调专利的技术水平和创新程度，也注重其在市场转化中的运用情况，本研究选择获得中国专利奖的专利作为颠覆性技术的直接定义。
关于颠覆性技术识别中专利数据的利用，现有研究对专利数据的利用主要分为两种：一是使用结构化数据构建指标体系衡量颠覆性技术特征或拟合测度模型，二是根据文本主题、专利分类等单一关系构建共现网络。但是专利数据中存在一对多的关系，而表处理这些关系性能较差，共现网络也仅能针对单一关系，多重关系中包含不同的语义信息，简单转为同质图会导致信息丢失，且表难以处理方向信息，仅利用部分数据会导致与颠覆性技术特征相符合的重要信息被忽略，影响最终识别效果。因此，本研究拟基于专利结构化数据和文本数据中的多重关系和方向信息，利用Neo4j图数据库构建异质有向图实现关系的综合利用。
关于颠覆性技术识别的方法，现有研究大多基于指标特征的选取展开，通过改进指标提升识别效果，但是该类方法的效果严重依赖所选特征对技术的概括程度，且只能处理结构化数据；将颠覆性技术识别与图结合的方法是基于共现网络的节点中心度等网络指标实现的，关注节点在图中的重要性，但是节点的结构重要性并不完全等价于节点重要性，忽略了节点自身的属性信息。而随着人工智能技术的发展，深度学习逐渐受到学者青睐，许鑫等[23]、吴洁等[24]尝试将图神经网络应用于技术分类与识别领域，取得较为理想的结果，但目前未有将图神经网络应用于颠覆性技术识别的研究，其识别效果有待检验。因此，为弥补现有识别方法的不足和验证图神经网络识别颠覆性技术的效果，本研究拟利用R-GCN模型实现技术识别。

[bookmark: _Toc128938102]2	研究设计
[bookmark: _Hlk154499689][bookmark: _Ref29692][bookmark: _Ref29672]本研究从图入手处理专利数据，具体研究过程分为数据收集与处理、异质有向图构建和颠覆性技术识别3部分，研究框架如图1所示。首先从壹专利数据库中检索获得中国专利奖的专利作为颠覆性技术，然后确定非获奖专利的范围，得到最终数据集。接着分别对数据集中的文本数据和结构化数据进行处理，确定异质有向图的节点、关系及两者属性，利用Neo4j图数据库实现可视化；最后利用R-GCN模型实现颠覆性技术的识别并评估识别效果。
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[bookmark: _Ref154515496]图1 研究框架
2.1 颠覆性技术的定义
本研究定义颠覆性技术的标准为该授权发明专利是否获得中国专利奖。中国专利奖是国家唯一专门针对专利给予奖励的政府部门奖，其评奖标准综合技术层面的创新和市场层面的应用情况，与颠覆性技术概念相符。以下具体从评奖维度和获奖专利领域分布两方面分析获奖专利作为颠覆性技术直接定义的合理性。
评奖维度将中国专利奖评选与科技部公布的《颠覆性技术研发方向建议征集信息表》（以下简称“建议征集表”）的内容对比，从公告文件层面证明获奖专利定义颠覆性技术的合理性。中国专利奖评奖包含专利质量、技术先进性、运用及保护措施和成效、社会效益及发展前景4个维度[25]，建议征集表包括颠覆性技术的介绍、解决的问题、颠覆影响力和应用等方面[26]，两者对比如表1所示。具体来说，专利质量与建议征集表中颠覆的现有技术和解决的主要问题，即技术的创新性和实用性相对应。技术先进性包含3个方面：（1）原创性及重要性评估专利是否解决领域技术难题，导致产生重大变革，与建议征集表中技术革命性、前瞻性等方面的颠覆性影响相契合；（2）相比当前同类技术的优缺点阐明技术优势，也是颠覆性技术实现颠覆的核心理由；（3）技术通用性分析技术应用领域和范围，与建议征集表中技术应用场景和规模相对应。运用及保护措施和成效从两方面评估：（1）专利运用及保护措施指为促进专利价值实现采取的措施，建议征集表中要求分析颠覆性技术发展可能面临的障碍与困难，从而为技术的成功应用采取对策，两者相呼应；（2）经济效益和市场份额评估专利实施情况和引起的市场份额变化，与颠覆性技术产生的经济效益和引起商业变革导致市场占比变化相契合。社会效益及发展前景从3个方面评估：（1）社会效益与建议征集表中社会层面的颠覆性影响相匹配；（2）行业影响力说明专利对行业和技术发展的影响，与颠覆性技术引起产业或生活方式变革等相对应；（3）政策适应性分析专利是否属于国家政策支持，建议征集表中也需阐明技术和国家战略的相关性。总之，中国专利奖评选维度与科技部颠覆性技术研发方向征集的内容相吻合。
[bookmark: _Ref154592601]表1 中国专利奖评奖维度与颠覆性技术研发方向建议征集内容对比
	中国专利奖评奖维度
	维度评估内容
	颠覆性技术研发方向信息征集

	专利质量
	新颖性、创新性、实用性、文本质量
	颠覆的现有技术、解决的主要问题

	技术先进性
	原创性及重要性
	技术层面的颠覆影响

	
	相比当前同类技术的优缺点
	颠覆的核心理由

	
	技术通用性
	技术应用场景和规模

	运用及保护措施和成效
	专利运用及保护措施
	技术发展的主要障碍与困难

	
	经济效益及市场份额
	经济层面的颠覆影响

	社会效益及发展前景
	社会效益
	社会层面的颠覆影响

	
	行业影响力
	引起产业或生活方式变革等

	
	政策适应性
	与中国战略的相关性


获奖专利领域分布将获奖专利涉及领域与《工程科技颠覆性技术发展展望》蓝皮书[27]（以下简称“蓝皮书”）里的颠覆性技术方向对比，从领域分布层面证明获奖专利定义颠覆性技术的合理性。蓝皮书是中国工程院围绕中国面向2035的战略需求发布的颠覆性技术方向，具体如表2所示。战略性新兴产业分类阐明专利研究领域，且第19~23届获得中国专利奖的授权发明专利绝大部分都属于战略性新兴产业，因此利用该分类体系统计第19~23届获奖专利的领域分布，战略性新兴产业分布前80%的有新材料、生物医药和医学工程、智能制造装备、人工智能等新一代信息技术、高效节能环保、智能电网、新能源汽车装置和配件制造、生物农业、数字创意设备制造和太阳能产业，两相对比发现，蓝皮书提出的颠覆性技术方向囊括了5届获奖专利绝大部分领域。因此在中国专利奖评选规则和获奖专利领域分布的综合考虑下，本研究使用获得中国专利奖的专利直接定义颠覆性技术。
[bookmark: _Ref154592605]表2 蓝皮书公布的颠覆性技术方向
	战略需求
	颠覆性技术方向

	抢占战略制高点
	量子信息、人工智能、移动互联网、基因编辑、合成生物学、石墨烯、超材料等

	解决重大战略需求，
支撑经济社会快速发展
	智能高铁、低真空管道磁悬浮铁路、智能无人飞行器、仿生智能集群技术、
可燃冰开采等

	突破关键瓶颈，维护经济安全
	浆态床渣油加氢转化技术、有色金属连续挤压技术等

	推进产业转型升级，
转变发展方式的技术
	可再生智能纺织品3D打印、新型生物智造、微系统技术、
循环自给型污水净化智慧工厂等

	满足美好生活需求
保障社会健康发展
	肿瘤免疫治疗、人造病毒疫苗、大气二氧化碳及主要污染组分多元原位固化/转化技术、基于RNA干扰技术的基因农药、生物质油、生物天然气联产技术、医学人工智能等


[bookmark: _Toc128938104]2.2 数据收集与处理
从壹专利数据库中检索获得中国专利奖的授权发明专利数据，然后基于国家知识产权局
的获奖名单核对数据，得到获奖专利集PA；接着根据PA的主IPC分类号在壹专利中筛选同一时间内公开且同属于一个IPC分类号的国内授权发明专利构成非获奖专利集PB；考虑到存在同族专利未合并的情况，因此在壹专利中再次检索PB中专利获取同族专利，合并形成最终非获奖专利集PB；将PA和PB合并得到最终数据集，作为颠覆性技术识别的数据源。
2.3 基于Neo4j的专利异质有向图构建
2.3.1 专利结构化数据选取
壹专利中专利信息包括专利的日期、号码、人员、类别等信息，结合已有研究成果和后续研究考虑，选取专利引证、申请人、权利要求数、IPC分类、实质审查时长、寿命、状态、转让、许可、质押、诉讼以及文本信息进行图构建，为后续研究分析奠定基础。
专利引证信息反映技术创新程度和扩散程度[28]。专利引证分为前向引用和后向引用，前向引用指该项技术被其他专利引用，前向引用越多，表明技术影响力较大，更可能成为颠覆性技术；后向引用表示技术引用其他专利，引用专利涉及的范围越广，该专利的创新性越高，颠覆性潜力就越大。专利申请人类型和区域信息可以表征技术的跨界性特征及区域经济政策对技术出现的影响。赵格[29]指出现有研究中专利IPC和权利要求数是颠覆性技术衡量的必选项，专利IPC阐明技术领域，反映专利创新能力和跨领域应用情况；权利要求阐述专利的法律保护范围，通常情况下重要的、含金量高的专利申请的保护范围更广，权利要求数更多，技术布局越深，从而有效控制市场，拥有较高颠覆市场的潜力，成为颠覆性技术。
专利寿命和专利状态反映专利有效性和市场潜力，随着寿命增长，维持费用增加，因此具有一定价值的专利才会被继续维持，保证有效状态，否则放弃缴费，专利失效。专利实质审查与专利质量有一定关联，专利实质审查时间越短，表明专利阐述的技术更受认可，更具有价值和发展潜力。专利的研发成果必须通过专利实施和转移才能成为生产力，推动经济发展，因此专利转让反映技术的实践应用能力，表明技术经济价值，颠覆性技术必须成功应用才能发挥颠覆效果，因此专利转让与颠覆性技术具有关联。与专利转让类似，专利许可、质押和诉讼的次数能反映专利价值和市场潜力，表征专利成为颠覆性技术的可能。
[bookmark: _Toc128938105]2.3.2 专利文本数据处理
使用Mihalcea等[30]提出的TextRank算法提取专利标题和摘要的主题。TextRank算法通过图迭代排序的方法对文档进行处理，充分利用文档整体信息，提取结果能较为准确地表述文本，具有较高的普适性和有效性。该算法的主要思想是Google的网页重要性排序算法PageRank，将文档根据规则分成若干个单元（句子、单词）作为图节点，利用节点在窗口的共现关系生成边，建立文本图模型，使用投票机制计算节点权值并排序，实现主题抽取。
主题提取的结果受文本数据质量影响较大，因此在提取主题前先对文本数据进行预处理（分词、去除停用词和词性标注等），提升主题提取效果。专利文件阐明技术创新点、新颖性和实用性，涉及较多专业名词，分词可能将这些专业名词拆开，导致得到的词语不能表述真实含义，影响后续主题提取效果。因此基于Innojoy专利数据库中技术关键词字段构建自定义词库，提升分词的准确性。分词后根据停用词表删除噪声词语，将4个常用的停用词表（哈工大停用词表、百度停用词表、四川大学机器智能实验室停用词表和中文停用词表）进行汇总和去重，同时考虑专利文件撰写的格式要求，将观察到的固定格式词作为停用词加入停用词表中，过滤分词结果。此外，为保证词语提供更为精准的信息概述，进行词性标注并保留词性为名词、形容词和动词的词语。最后对预处理后的文本数据利用TextRank算法建模，设定窗口大小为5构建词语的共现关系，生成候选主题词图，然后迭代计算词语节点的权值至收敛，最终提取每个专利文本中权值排名前5且长度大于2的词语作为专利的主题。
2.3.3 专利异质有向图构建
[bookmark: _Hlk154744473]根据专利结构化数据和文本数据的处理结果，确定5类节点和4种节点间的关系，其中节点包括专利、申请人、IPC分类号、引用专利和主题词，关系分别为引用、申请、类别和主题关系。节点属性根据专利结构化数据确定：申请号是专利节点的唯一标识，标题是节点展示属性，专利状态、权利要求数、实质审查时间、寿命、转让次数、诉讼次数、质押次数和许可次数是专利节点用于技术识别的具体属性，获奖是节点分类属性，即技术识别的目标；申请人名称是申请人节点的唯一标识，包含属性有申请人类型和省份；引用专利与专利类似，将申请号作为节点唯一标识，但包含属性仅为专利名称（节点展示属性）；IPC分类号和主题词节点是将IPC分类号和主题去重后作为节点唯一标识，不包含其他属性。节点间4种关系不包含附加属性，均为单向关系，整体关系设计如图2所示。然后使用Neo4j-admin import方法根据图设计将专利数据映射到Neo4j图数据库中。
[image: ]
[bookmark: _Ref156508121]图2 专利异质有向图关系设计
[bookmark: _Toc128938106]2.4 基于R-GCN模型的颠覆性技术识别
根据构建的专利异质有向图和中国专利奖确定的专利节点颠覆性属性，利用R-GCN模型训练并评估技术识别效果[31]。R-GCN模型通过不同类型边的考虑将聚合周边邻居特征的GCN扩展到大规模关系数据图中，GCN只能处理同质图，中心节点的表征通过聚合邻居节点特征确定，而R-GCN的节点表征是双重聚合的过程，在GCN对邻居节点聚合的基础上增加关系聚合，首先聚合同类型关系的邻居节点，然后根据关系类型引入不同权重矩阵，整合得到所有邻居节点的特征表示，最后结合自身特征信息得到节点最终表示。
R-GCN模型的节点分类通过不断堆叠R-GCN层实现，如图3所示，是将上一层的输出作为下一层的输入，第一层以节点属性特征作为输入，利用softmax对最后一层的输出计算得到节点类别概率，使所有标记节点的交叉熵损失最小。图3中下半部分反映单个R-GCN层中某一节点的更新过程，其中虚线图形表示待更新节点，实线直角矩形表示待更新节点的邻居节点特征，in和out分别表示指向和指出的节点，分别对每个类型的指向和指出以及节点自身进行处理得到归一化的结果总和，即图3中实线圆角矩形部分，最后将实线圆角矩形表示的向量累加后经激活函数ReLU处理得到节点在该层的最终表示。
由于R-GCN考虑多种关系类型，随着关系增长模型训练难度加大，而且较少的关系容易过拟合，为此R-GCN设计基函数分解和块分解两种正则化方法解决这个问题。两种方法的定义分别见式和式，基函数分解使不同类型的关系共享同一权重，减少训练参数数量；块分解是对同类型关系权重矩阵的稀疏约束，将潜在特征分组为耦合更紧密的变量集。

[bookmark: ZEqnNum290976]		

[bookmark: ZEqnNum792033]		



式（1）~（2）中，为基变换参数，为仅依赖于关系的参数，是一组低维矩阵。
[image: ]
[bookmark: _Ref156508267][bookmark: _Ref143958430]图3 R-GCN模型节点分类的实现
[bookmark: _Toc128938107]
3	实证研究
[bookmark: _Toc128938108]3.1	数据收集与处理
从壹专利数据库中检索获取第19~23届获得中国专利奖的授权发明专利，根据国家知识产权局的获奖名单核对数据，最终得到获奖专利即正样本4 082条。然后根据正样本的主IPC分类号在壹专利中筛选同一时间内公开且属于同一IPC分类号的国内授权发明专利作为负样本来源，合并其同族专利，最终负样本专利数约为135万条。得到的正负样本比例差距过大，因此对负样本随机抽样得到最终输入模型的数据。由于负样本是根据正样本的IPC分类号得到，基于正样本中主IPC分类号的分布对负样本专利进行1：1随机抽样，对负样本中主IPC分类号出现次数少于正样本的，从所有负样本中随机抽取相等数量的专利。同时为避免抽样随机性导致的结果偶然性，拟采取5次上述更改随机种子的抽样，保证获取的负样本有差别，然后以5个样本训练的结果均值作为最终结果，使结果具有可靠性和有效性。
确定负样本后将数据合并，根据8：2随机抽样划分训练集和测试集，验证模型识别效果。在多次模型训练过程中，固定随机种子保证测试集的固定，确保实验结果的差距由模型的更改产生，保证实验结果的可解释性。
[bookmark: _Ref29996][bookmark: _Ref30097][bookmark: _Toc128938114][bookmark: _Hlk127648236]3.2 颠覆性技术识别实验
[bookmark: _Toc128938115][bookmark: _Hlk127123390]3.2.1 实验过程
将图数据输入到R-GCN模型训练，得到专利节点的颠覆性技术分类标签，与真实标签对比，评估模型识别效果。实验设置节点嵌入维度为128，dropout为0.1，优化器使用Adam优化算法，学习率为0.01，损失函数使用分类交叉熵函数，训练迭代的评价函数为正样本召回率，迭代至收敛则训练完成。
（1）评估指标
利用准确率（accuracy）、召回率（recall）、精确率（precision）和F1值评价颠覆性技术的识别效果：准确率描述样本整体识别正确的情况，召回率反映技术识别的覆盖程度，精确率描述技术识别的准确性，F1值平衡召回率与精确率的重要性，具体计算如表3所示，其中TP、TN分别表示识别正确的颠覆性技术、非颠覆性技术数量，FP、FN分别表示识别错误的颠覆性技术、非颠覆性技术数量。考虑到颠覆性技术的重要意义，本研究旨在发现所有颠覆性技术，评价指标优先对比召回率。
[bookmark: _Ref154593038]表3 分类模型常用评估指标计算方式
	指标
	计算方式
	指标
	计算方式

	准确率
	

	召回率
	


	精确率
	

	F1值
	



（2）对比实验设计
[bookmark: _Toc128938116]为验证专利复杂关系利用的意义和R-GCN模型的有效性，对比实验设计如下：
①为证明专利结构化和文本数据构成的复杂关系及方向信息对颠覆性技术识别的影响，本研究拟基于专利信息分别构建同质有向图和异质无向图，使用R-GCN模型训练这两种图，将结果与异质有向图的识别效果进行对比；
②为证明R-GCN能充分利用邻居信息和高阶交互信息，更好地实现颠覆性技术的识别，本研究拟使用metapath2vec和Node2Vec（分别基于给定元路径和深度与广度优先的融合策略进行随机游走产生节点序列，利用skip-gram获得节点向量表示）学习异质有向图，获得节点向量表示，然后识别颠覆性技术，对比不同模型的识别结果。
3.2.2 实验结果
[bookmark: _Ref18812][bookmark: _Ref18796]首先利用R-GCN模型分别对5个样本图进行迭代训练，结果如表4所示。从单样本结果来看，5个样本的召回率均超过0.91，准确率均达到0.74，精确率在0.69上下浮动，F1值均在0.78以上，表明模型对整体样本的识别效果较好。从结果均值来看，召回率接近0.92，说明模型能较好地识别出绝大部分的颠覆性技术，精确率接近0.69，F1值为0.786，表明模型识别的覆盖度和准确度协调较好。总的来说，利用该模型实现颠覆性技术的识别是有效的。
[bookmark: _Ref154593124]表4 颠覆性技术识别效果评估结果
	样本序号
	准确率
	召回率
	精确率
	F1值

	样本1
	0.757
	0.916
	0.695
	0.790

	样本2
	0.753
	0.935
	0.685
	0.791

	样本3
	0.744
	0.913
	0.683
	0.781

	样本4
	0.745
	0.914
	0.683
	0.782

	样本5
	0.749
	0.917
	0.687
	0.785

	均值
	0.750
	0.919
	0.687
	0.786


然后利用R-GCN模型分别训练构建的同质有向图和异质无向图，结果如表5所示。对比同质与异质有向可以看出，多重关系间不同语义信息的考虑使颠覆性技术的识别效果得到提升，召回率提升约0.05；对比异质有向和无向可以看出，关系方向信息考虑前后，技术识别的4个指标均有提升，因此多重关系及方向信息的融合使用对颠覆性技术的识别具有提升效果。
[bookmark: _Ref12968][bookmark: _Ref154593166]表5 不同图构造的颠覆性技术识别效果
	图类型
	准确率
	召回率
	精确率
	F1值

	同质有向
	0.719
	0.871
	0.669
	0.756

	异质无向
	0.729
	0.875
	0.676
	0.764

	异质有向
	0.750
	0.919
	0.687
	0.786


最后利用两种图嵌入方法训练异质有向图，将识别结果与R-GCN比较，结果如图4所示。从图中可以看出，metapath2vec和Node2Vec识别的召回率在0.7上下，准确率和精确率在0.55左右，F1值在0.6~0.65之间，总体均低于R-GCN的识别效果，尤其是召回率下降了0.2左右，表明R-GCN相较传统图嵌入方法在颠覆性技术识别方面具有一定的优势。
[bookmark: _GoBack]【补充横纵坐标的标目，[image: ]注意横纵坐标如例图中的“年份”和“专利申请数量”，方向和位置与例图保持一致。】

[image: ]
[bookmark: _Ref156508548]图4 不同模型的颠覆性技术识别效果

4	颠覆性技术识别的原理分析
实验表明采用R-GCN模型训练专利异质有向图能较好识别颠覆性技术，接着基于异质有向图构建与信息利用的维度从关系选取和特征提取两方面分析识别效果好的原因。
4.1	异质有向图对技术特征的存储
实验表明异质有向图的构建能充分利用专利数据，为后续模型准确提取颠覆性技术特征奠定基础，下面将从关系及方向信息的选择和图构建具体阐述其效果。
（1）专利结构化与文本数据构成的多重关系和方向信息的利用能充分保留颠覆性技术特征数据，为后续技术识别效果的提升奠定基础。本研究综合利用专利IPC分类号、申请人、引用的结构化信息和专利文本信息生成的多重关系及方向信息。赵玉桐等[32]研究表明相较于单一领域的技术创新，颠覆性技术更多产生于技术的跨领域融合和应用，而专利IPC分类号表述专利领域，反映技术交叉信息；个人相比于团队合作更不容易取得创新[33]，也就更难发现颠覆性技术，因此申请人合作对颠覆性技术的产生具有促进作用，部分也能反映技术的跨领域特征；专利引用是现有绝大部分研究都考虑的信息，能反映技术创新能力和影响力；文本数据中包含专利具体技术信息，是结构化数据中不包含的，因此文本数据构造的主题关系是必要且不可替代的。关系方向信息阐明知识流动的过程，尤其是引用关系，专利前向和后向引用分别表示专利对后续技术发展方向的影响和已有专利的融合创新，而忽视方向信息会使两者被等同，导致语义信息丢失。总之，专利结构化与文本数据包含的技术特征和语义特征对颠覆性技术的衡量是必要且互补的，方向信息能区分图中不同流向产生的信息差异，因此数据综合利用能为模型充分提取技术特征奠定基础。
（2）使用图可视化专利数据在深入分析专利自身信息基础上，考虑专利空间信息，更全面地利用专利数据，提升颠覆性技术的识别效果。从专利自身信息利用来看，使用的专利自身数据除了专利引证，还包括专利申请人、分类、文本主题信息，专利和这些数据间的关系绝大部分都是一对多的，传统的表只能通过多表连接表征这些关系，分析耗时长且性能差，而图能简单直观地呈现不同关系，图数据库提供的图算法也能快速深入分析这些关系。从专利空间信息利用来看，图结构除了通过节点属性存储结构化信息，还能存储节点关系，由此产生的空间信息能反映专利在图中的重要程度，与颠覆性技术的特征相对应，例如中间中心性反映节点对图中信息或资源流的影响，而颠覆性技术最明显的特征是颠覆性，是对现有技术发展方向或市场产品创新产生的重大变革，成为技术发展的重要参考，对领域发展起着重要导向作用，与中间中心性衡量的内容是相契合的。总的来说，异质有向图的构建实现了专利自身数据的有效利用，产生的空间信息也能反映技术特征，因此通过图构建对颠覆性技术的识别具有重要意义。
4.2 R-GCN对图信息的有效利用
相较于传统的图嵌入方法，R-GCN模型能够有效聚合邻居信息和高阶交互信息，得到更为准确的专利表征向量，达到更优效果的颠覆性技术识别。从模型原理来看，两种图嵌入模型是基于图的表征学习，采用不同随机游走策略实现节点的向量表示，忽略了节点自身的属性信息，仅通过查找的方式生成浅层嵌入表示，对图信息的利用不足；而R-GCN综合利用专利节点的结构信息和自身特征信息，通过多个R-GCN层的堆叠实现邻居信息和高阶交互信息的利用，生成深层次的节点向量表示，更好地实现颠覆性技术的识别。本研究中，专利自身属性信息反映技术的创新程度，其他节点的属性也能反映颠覆性技术的跨领域等特征，因此考虑节点属性信息和邻居信息对颠覆性技术识别效果提升是有意义的。
为进一步说明R-GCN模型能更准确衡量颠覆性技术，本研究基于R-GCN和传统图嵌入方法得到的专利向量表示计算专利间距离来探究R-GCN得到的专利向量表征能否更好区


分颠覆性技术与非颠覆性技术。专利和专利间的距离计算公式为：

		



式（3）中，表示专利与专利从余弦相似度。
颠覆性技术间存在一定的共性，是区分颠覆性技术与非颠覆性技术的关键所在，因此模型训练得到的向量表示应尽可能多地表征这些特征，拉大颠覆性技术与非颠覆性技术的距离，最终识别出颠覆性技术。本研究根据三种模型得到的样本向量表示，分别计算样本中颠覆性技术与非颠覆性技术的距离，根据模型对样本中每个颠覆性技术与其他所有非颠覆性技术间的距离比较，统计每个样本中根据R-GCN模型计算得到的颠覆性技术与其他所有非颠覆性技术的距离中半数以上大于图嵌入模型所得距离的颠覆性技术数量，对比结果如表6所示。从表6可以看出，所有样本中R-GCN所得颠覆性技术向量表示的60%及以上都满足与样本中其他非颠覆性技术的距离大部分超过两种图嵌入算法所得距离，因此R-GCN模型训练得到的技术向量表征能更准确衡量颠覆性技术的特征，提升颠覆性技术识别效果。
[bookmark: _Ref154593239][bookmark: _Ref16195]表6 不同模型的颠覆性技术与非颠覆性技术的距离对比结果（单样本总数为4 082）
	样本序号
	R-GCN距离半数以上大于metapath2vc
的颠覆性技术数量/个
	R-GCN距离半数以上大于Node2Vec
的颠覆性技术数量/个

	样本1
	2 441
	2 557

	样本2
	2 438
	2 443

	样本3
	2 453
	2 485

	样本4
	3 511
	3 528

	样本5
	2 443
	2 459


[bookmark: _Toc128938118]
5	结论与展望
颠覆性技术对企业、产业乃至整个国家的发展都有重要影响，而颠覆性技术具有强时效性，未及时有效地识别颠覆性技术，会错失发展良机，无法发挥技术优势，甚至成为后续发展的累赘，因此如何准确高效地识别颠覆性技术是亟待解决的问题。针对现有颠覆性技术识别在技术定义、专利关系数据利用和识别效果方面存在的局限，本研究使用获得中国专利奖的授权发明专利定义颠覆性技术，构建异质有向图实现专利多重关系数据和方向信息的综合利用，最后使用R-GCN模型识别颠覆性技术。主要研究结论如下：
（1）基于公告文件对比分析证明获得中国专利奖的专利定义颠覆性技术合理且可靠。中国专利奖的评奖维度与科技部颠覆性技术研发方向征集的内容对比表明两者是相匹配的，评奖维度囊括颠覆性技术多方面的特征；从中国工程院发布的颠覆性技术研发方向来看，获奖专利的领域绝大部分包含在这些研发方向里。
（2）专利异质有向图的构建能提高专利数据的利用率，更全面地表征颠覆性技术。图综合利用了专利多重关系数据和方向信息，从不同维度分析颠覆性技术特征，提升专利复杂关系的利用率；此外，图构建产生的空间信息反映了结构重要性，与颠覆性技术特征相契合。
（3）R-GCN模型深入利用图中结构信息和属性信息，提升技术识别效果，丰富了图神经网络在颠覆性技术识别方面的研究。实验结果表明，相较于传统图嵌入模型，R-GCN模型生成的向量表示能拉大颠覆性技术与非颠覆性技术的距离，更好地区分颠覆性技术与非颠覆性技术，实现技术识别效果的提升。最终颠覆性技术识别的召回率接近0.92，识别出大部分颠覆性技术。因此，R-GCN模型对基于图结构的颠覆性技术识别具有一定的优势。
本研究也存在一定的局限性：仅利用专利数据实现颠覆性技术的识别，数据源单一，科技论文、网络新闻中也可能包含技术发展信息，后续考虑使用多源数据，实现更优的颠覆性技术识别；此外，本研究对文本数据的处理仅为提取标题和摘要的主题，权利要求和说明书中包含更为详细全面的技术信息，可以考虑从这些文本中利用自然语言处理技术提取更多语义信息，进一步提升技术识别效果。
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