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“论文—专利”关联视角下的新兴技术识别研究 

摘要：[目的/意义]基于“论文—专利”关联视角，文章通过新兴技术抽取与量化研究的方式识别

“从论文到专利的创新链条上对未来技术发展趋势有引领作用”的新兴术语。[方法/过程]创新性地结合

了 Termolator 算法和 GPT 提示学习的新术语提取方法。该方法通过对比实验，探索了 GPT 提示学习在术

语抽取中的应用效果，并且显著提高了术语抽取的准确性和召回率。进一步，利用 Minibatch Kmeans++ 

算法对术语识别结果进行聚类，形成技术主题，并通过多维指标量化分析方法对这些新兴技术主题进行

识别和分类。[结果/结论]将新兴技术术语划分为热点型、前沿型、应用型和潜在型新兴术语，实现对技

术术语主题的有效识别和分类。研究成果表明，该方法能够有效揭示大模型研究领域中对未来技术发展

趋势有引领作用的新兴技术，为新兴技术术语识别提供新途径。[局限]技术术语向量化表征和新兴技术

主题识别指标阈值确定存在一定局限性，需要进行进一步研究。 

关键词：GPT 提示学习；大语言模型；新兴技术识别；文本挖掘 
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Abstract: [Purpose/significance] Based on the perspective of "paper-patent" correlation, this paper identifies 

emerging terms that "lead the development trend of future technology in the innovation chain from paper to patent" 

through the way of emerging technology extraction and quantitative research. [Method/process] This research 

innovatively adopts Termolator algorithm and GPT prompt learning to extract new terms. This method explores 

the application effect of GPT prompt learning in term extraction through comparative experiments, and 

significantly improves the accuracy and recall rate of term extraction. Furthermore, Minibatch Kmeans++ 

algorithm is used to cluster the results of term recognition, forming technical topics, and these emerging technical 

topics are identified and classified by multidimensional index quantitative analysis method. [Result/conclusion] 

This paper divides the emerging technical terms into hot, cutting-edge, applied and potential emerging terms, and 

realizes the effective recognition and classification of the topics of technical terms. The results show that this 

method can effectively reveal the emerging technologies that lead the development trend of future technologies in 

the field of large model research and provide a new way for the identification of emerging technology terms. 

[Limitations] This study has certain limitations in the vectorization representation of technical terms and the 

determination of the threshold of emerging technology topic recognition indicators which deserve further study. 

Keywords: GPT prompt learning; large language models; emerging technology identification; text mining 

 

0 引言 

新兴技术识别（Emerging Technology Identification, ETI）是一个系统性的过程，用于发现和评估正处

于发展初期但有潜力显著影响社会、经济或科技领域的技术。这一过程涉及对技术发展趋势的监测、分

析和预测，旨在早期识别那些可能引起重大变革的技术创新[1]。 

自 2022 年 11 月 ChatGPT 发布以来，大语言模型（Large Language Models, LLMs），简称大模型，

在各种自然语言处理任务上表现出的强大性能，引起了学术界和产业界的广泛关注。大模型是指基于神

经网络的大规模、预训练统计语言模型[2], 拥有数十亿参数，其规模可达数百 GB 甚至更大。这种庞大的

规模赋予了大模型强大的表达和学习能力[3]，使其在多项 NLP 任务上的表现趋近于人类水平[4]。 

当前，大模型领域的研究正迅速成为学术界和工业界的焦点。随着新技术的不断涌现，各国政府开

始制定相关政策，以促进大模型技术的发展和应用。在此背景下，大模型领域新兴技术识别显得尤为关
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键。这不仅有助于理解和预测 AI 科技发展趋势，对于企业和政府来说，能够早期识别并评估潜在技术创

新至关重要[5]。对企业而言，它能揭示最新技术趋势和研究方向，助力创新和维持市场竞争力。对政府

而言，它支持科技政策制定，促进科研资金有效分配，推动大模型技术的健康和可持续发展[6]。 

尽管新兴技术识别具有显著的实用价值，但如何准确、高效地识别和评估这些技术依然是一个难题。

针对这一问题，本文提出了一种基于文献计量和文本挖掘方法，旨在从专利和学术论文文本中识别大模

型领域新兴术语，并采用多维指标量化分析方法进行新兴技术主题识别和分类。 

1 文献综述 

关于新兴技术的定义，学术界尚未形成统一标准。Burmaoglu 等[7]认为“新兴技术的涌现是高度创造

性科学网络中的一个循环过程。它在特定的时间框架内表现出新颖性、协同性、趋势的不规则性、高功

能性和连续性。”美国情报高级研究计划局（IARPA）FUSE 计划提出了新兴技术指标的标准，分别是

新颖性、持久性、社区性和增长性。Rotolo 等[8]在 FUSE 和其他先前研究的基础上提出了新兴技术的 5 大

特征：激进的新颖性、相对的快速增长性、 连贯性、潜在的重大影响以及不确定性和模糊性。他们认为

新兴技术的涌现是一个持续的、动态的过程，其突出的特点在于对未来的影响。 

新兴技术识别的一种方法以技术主题为研究对象，采用基于主题模型的方法识别新兴技术。这种方

法能够从大量科学文献中检测到快速成长的技术主题，主要利用文本数据中丰富的语义信息，通过“术

语向量表征”识别新兴术语，将识别出的新兴术语聚类成主题后，对新兴主题特征进行量化来识别新兴

技术。孙蒙鸽等[9]借助 Node2Vec 网络表征方法量化新兴技术“过去、现在及未来”三大时间维度特征—

—“融合性、新颖性及潜在的科学影响力”，用特征值筛选技术主题是否具有新兴性。曹锟等[10]在共词

网络结构特征和语义表示的基础上，构建模型进行新兴术语的遴选和新兴分数的量化，并运用 Node2Vec

图表示学习算法对新兴术语的向量进行编码。针对新兴主题特征量化，Wang[11]提出新兴技术主题识别框

架：新颖性、增长性、一致性和科学影响力，并在图书情报学（LIS）文献上进行实验。Xu 等[12]综合衡

量新兴主题 5 个特征：新颖性、增长性、持久和连贯性、高影响力、不确定性和模糊性，并进一步将新

兴技术主题划分为 7 种模式，针对不同新兴主题提供了不同研发布局策略。这类方法的不足之处在于向

量化表征准确率不高，由此导致新兴技术特征与计算得到的计量指标之间存在可解释性不强的问题。 

另一部分学者以细粒度的技术术语为研究对象，对新兴术语的特征进行量化，进而识别出新兴术语。

针对新兴术语特征量化，Carley 等[13]提出了技术涌现指标（Technology Emergence Indicator，TEI），即

TEI 方法。TEI 方法以特定的科学技术领域为重点，挖掘某一时期的论文或专利，计算技术出现的 4 个属

性：新颖性、持久性、社区性和成长性，识别新兴技术。Liu 等[14]在识别出新兴术语的基础上通过一个

三维评估框架系统地评估了新兴术语，主要考虑术语的三个属性：持久性、社区性和成长性，并且通过

灵敏度分析表明这些指标具有良好的健壮性。Jiang 等[15]基于技术知识流（Technological Knowledge Flow）

的视角，通过对知识吸收、增长和扩散等方面的全面剖析，构建了术语的前向和后向被引网络并阐释了

反映新兴术语属性的多维指标。这类研究基于快速增长的技术创新过程，过于偏重主观增长性指标，而

忽略了术语语义特征，且论文和专利从提交申请到发表存在时间上的滞后性[16]。 

针对目前研究中存在的问题，本文结合文献计量和文本挖掘，提出一种新兴技术的抽取和识别方法。

本文改进传统技术涌现指标方法，避免过于偏重主观增长性问题，同时加强指标可解释性，对识别出的

新兴技术进行了系统性评价，从而提升了新兴技术识别的准确性。针对论文和专利从提交申请到发表存

在时间上的滞后性，本文综合利用大模型领域内的高价值论文和专利数据，充分考虑从学术研究到专利

申请转化过程中的时间滞后现象，结合多维指标量化分析方法，提出全新的新兴术语识别方法。 

2 研究方法 



本文基于技术涌现指标，并结合文献计量和文本挖掘方法，提出了一种新兴技术的识别和评价框架，

如图 1 所示。第一，数据获取与预处理阶段。本文爬取 2017—2023 年人工智能领域 A 类会议论文，并针

对大模型领域制定检索策略获取 2017—2023 年专利数据，在完成数据去重与清理后，提取标题和摘要字

段，而后对论文和专利文本进行筛选。第二，新兴术语抽取与聚类阶段。采用了一种结合 Termolator 算

法和 GPT提示学习的方法抽取技术术语。进一步，利用 MiniBatch Kmeans++ 算法对术语进行聚类，形成

技术主题。第三，新兴技术识别与分类阶段。考虑技术术语的三个维度特征——新颖性、热点性、不确

定性，通过 CRITIC 权重计算方法计算论文新兴分数和专利新兴分数，结合多维指标量化分析方法，将

新兴技术术语划分为热点型、前沿型、应用型和潜在型新兴术语。最后对识别出的新兴术语进行解读，

验证本文方法的科学性和准确性。 

图 1 新兴术语抽取与识别研究框架 

Fig.1 Research framework of emerging term extraction and identification 

 

2.1 新兴术语抽取方法研究 

2.1.1  Termolator 术语抽取算法  本文采用 Termolator 算法提取候选技术术语。Termolator[17]是由美国纽约

大学开发的开源高性能术语提取系统，结合了多种不同的方法来提升术语覆盖范围和精度。Termolator

的运行流程如图 2 所示，分为三个阶段：①术语分块和缩写，识别文本中的潜在术语；②分布式排序，
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根据术语在前景和背景语料库中的出现频率对其进行排序；③重排序，根据格式良好性度量和相关性度

量对第二阶段的前 N 个术语重新排序，得到最终的候选术语。 

图 2 Termolator 系统框架 

Fig.2 Termolator system framework 

 

2.1.2  GPT 提示学习  GPT 提示学习（Prompt Learning）方法利用预训练的语言模型，通过设计特定的提

示或问题形式，指导模型针对特定的任务生成所需输出。提示本质上充当了模型输入和期望输出之间的

桥梁，使得无须或仅需少量微调即可适应新任务，显著降低了传统机器学习方法中所需的大量标注数据

和计算资源。 

本文通过 GPT 提示学习的方法进行术语抽取，分成任务描述、提出要求标准、指定输出格式、提供

少量示例（Few-shot Prompting）4 部分。提示词设计结构如图 3 所示。 

 

图 3 提示词设计框架 

Fig.3 Prompt word design framework 

 

2.2 多指标量化分析 

本文采用多维度量化分析方法，通过对新兴技术主题的新颖性、热点性以及不确定性等指标进行综

合考量，识别新兴技术。具体而言，笔者考虑主题出现的时间点来评估新颖性，考虑主题在文献中出现



的频率来衡量热点性，考虑主题在活跃期与基准期的信息熵之差表示主题的不确定性。通过这种方法能

够平衡新颖性、热点性和不确定性，更全面地理解新兴技术特性。 

1）新颖性。新颖性考虑术语出现的时间维度，即一个技术术语出现的时间越晚，则认为其新颖程度

越高[18]。本文利用某主题所包含论文的平均发表年或专利的平均申请年来表示每个主题的新颖性，具体

计算见公式（1）： 

Novelty𝑘 =
∑ 𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
    （1） 

式中，Novelty𝑘表示主题 k 的新颖性；n 表示主题 k 所包含的专利或论文数量；𝑦𝑖表示论文的发表年

或专利的申请年。 

2）热点性。热点性考虑术语的出现频率，即术语在活跃期出现的频率越高，则认为术语的热点性越

高。本文利用某主题所包含的文档数量与所有主题所包含平均文档数量的比值来表示主题的热点性，具

体计算见公式（2）： 

𝐻𝑜𝑡𝑘 =
𝐾𝑛𝑘𝑡

∑ 𝑛𝑘𝑡
𝐾
1

    （2） 

式中，𝐻𝑜𝑡𝑘表示主题 k的热点性；𝑛𝑘𝑡表示时间段 t 内主题 k所包含的文献数；K表示时间段 t内的主题数

量。 

3）不确定性。不确定性考虑术语研究方向的模糊性，Rotolo 等[8]认为新兴技术的突出特点在于对未

来的影响，因此在出现阶段具有不确定性和模糊性。本文更倾向于识别目前尚处于早期阶段，不确定性

还在增加的新兴技术，根据主题在活跃期与基准期的信息熵之差表示主题的不确定性，具体计算见公式

（3）、公式（4）： 

Uncertainty𝑘 = 𝐻活跃期 − 𝐻基准期    （3） 

𝐻𝑘  =  − ∑ 𝑝𝑖  log2 𝑝𝑖
𝑛
𝑖=1     （4） 

𝑝𝑖 =
𝑚𝑖𝑡

𝑀𝑡
 

式中，𝐻𝑘表示主题 k的信息熵；𝑝𝑖 表示主题 k中术语在文献中出现的概率；n表示主题 k中术语的数量；

𝑚𝑖𝑡表示时间段 t 内术语 𝑖 出现的次数；𝑀𝑡表示时间段 t 内主题 k 中所有术语出现的总次数。 

本文对以上三个指标进行归一化处理后，利用 CRITIC 法计算各测度指标的权重和新兴分数。

CRITIC 法是一种客观赋权法[19]，通过结合标准间的相关性评估，综合考虑了数据对比强度和冲突性这

两项指标，消除了相关性较强的指标对最终结果的影响，并减少指标之间的信息重叠[20]，更有利于得到

可信的评价结果。 

2.3  新兴技术识别 

通过对学术论文和专利数据中识别出的技术主题进行比较分析，将其分为共同存在主题和非共同存

在主题，再结合指标计算得出的论文新兴分数和专利新兴分数，进一步将识别出的技术主题进行分类。 

由于专利申请往往基于先前的学术成果[21]，从学术研究到专利申请的转化过程表现出显著的时间滞

后现象[22]。因此相对于论文中呈现的技术，专利中的技术表现出了时间上的滞后性。对于在论文和专利

中共同存在的技术主题，可以进一步划分为热点型新兴技术、前沿型新兴技术和应用型新兴术语。仅在

学术论文中出现的技术主题，根据它们的论文新兴分数划分为潜在型新兴技术。以下是分类的具体特征： 

1）热点型新兴技术主题：指新近出现且对其所属领域产生显著影响的技术主题。它们受到该领域

研究者的高度关注，通常在论文和专利技术主题中都具有较高的新兴分数，反映了它们在学术和实际应

用中的活跃度及其潜在的影响力。 

2）前沿型新兴技术主题：具备显著创新性和快速发展特征的技术主题，这些技术主题的潜在影响

力和发展深度，有望超越现有的科学理解和技术预期。前沿型新兴技术主题通常在论文技术主题中具有

较高的新兴分数。而在专利中的新兴分数较低。 

3）应用型新兴技术主题：指那些在论文中已经发展成熟，但在专利中新近出现的技术主题，它们

再近期内学术研究的活跃度有所下降，但对特定领域的实践应用仍具有深远意义。应用型新兴技术属于

共同存在主题，并且在论文技术主题新兴分数中得分较低，在专利技术主题新兴分数中得分较高。 

4）潜在型新兴技术主题：涵盖那些极具创新性且当前尚未成为研究热点的技术主题。这些技术因

其高度的新颖性和潜在的应用前景，被认为有可能在未来演变为热点型新兴技术。结合专利技术的滞后

性，高楠等[23]研究认为潜在型新兴术语仅出现在一种数据源中，因此本研究选择仅出现在论文数据中出



现并具有较高论文新兴分数的技术主题为潜在型新兴技术主题。该类技术主题的特点是在论文技术主题

新兴分数中得分较高。 

3 基于大模型领域的实证研究 

3.1 大模型领域技术术语抽取 

本文综合考虑会议论文和高质量专利中的技术术语，爬取 2017—2023 年中国计算机学会（CCF）推

荐的人工智能领域 A 类会议论文，如表 1 所示，完成去重、缺失值处理后得到论文 52627 篇。在 incopat

数据库中，构建专利检索词进行专利检索，得到了 2017—2023 年合享价值度 9~10 分专利的大模型领域

专利 18002 篇。获取到每条文献数据的标题、摘要、作者、所属机构等字段，并通过关键词筛选进一步

筛选其中大模型领域的文献。 

 

表 1 人工智能领域 A 类会议论文数据集 

Tab. 1 Data set of Class A conference papers in the field of artificial intelligence 

会议 年份 

AAAI 2017—2023 

NeurIPS 2017—2022 

ACL 2017—2023 

CVPR 2017—2023 

ICCV 2017, 2019, 2021 

ICML 2017—2023 

IJCAI 2017—2023 

 

本文对从论文和专利文本数据中抽取出技术术语方法展开了相关研究，人工抽取 200 篇论文标题数

据中 374 个术语，采用多种术语抽取算法进行对比实验，实验结果如表 2 所示。 

表 2 术语抽取算法对比实验 

Tab. 2 Comparison experiment of terminology extraction algorithms 

 完全匹配 部分匹配 

 
准确率（%） 

召回

率（%） 

F1 值

（%） 
准确率（%） 

召回

率（%） 

F1 值

（%） 

算

法 1 
67.25 

31.76 43.15 
78.95 

37.29 50.66 

算

法 2 
95.54 

69.65 80.54 
96.28 

71.55 82.09 

算

法 3 
83.25 

90.61 86.77 
88.83 

96.69 92.59 

注：算法 1 表示 Termolator 术语抽取算法；算法 2 表示 gpt 提示学习抽取方法；算法 3 表示

“Termolator + gpt”术语抽取方法。 

 

从术语抽取实验结果可以发现，单纯使用 Termolator 算法的实验结果较差，损失了大部分候选术语。

本文创新性地采用了 GPT 提示学习方法，通过合理构建提示词，大幅提升了术语抽取准确率。通过

Termolator 和 GPT 提示学习结合方法，分别抽取 13806 个论文术语和 4389 个专利术语。 

3.2 术语向量化表征与主题识别 

本文采用 OpenAI 词嵌入模型对抽取术语进行向量化表征。OpenAI 词嵌入模型将文本转换为数值形

式的向量，使计算机能够处理和理解自然语言。它的主要特点包括文本深层含义的理解，高维数据的压

缩，并可用于后续聚类等机器学习算法的实现。 

本文选择的词向量模型为 OpenAI 最新推出的 TEXT-EMBEDDING-3-SMALL，其术语表征的结果更

为准确。本文设置向量维度为 128 维，方便后续对术语进行聚类。 

表 3 OpenAI 模型参数设置 

Tab.3 OpenAI model parameter Settings 



 

参数 设定值 参数说明 

model TEXT-EMBEDDING-3-SMALL 词向量模型 

dimension 128 向量维度 

 

得到术语的向量表征后，采用 MiniBatch-KMeans ++算法对术语进行技术主题聚类。该算法通过小批

量（mini-batch）处理来提高大规模数据集上的聚类效率，并改进了初始聚类中心的选择方法，以提高算

法的收敛速度和聚类质量。采用轮廓系数法确定聚类结果质量，当聚类数为 28 时，轮廓系数得分最高，

因此选择将术语聚成 28 个类簇，专利聚成 25 个类簇，如图 4 和图 5 所示。 

 

图 4 论文术语聚类表现 

Fig.4 Clustering performance of paper terms 

图 5 专利术语聚类表现 

Fig.5 Clustering performance of patent terms 

由于篇幅限制只展示前三技术主题内容，如表 4 和表 5 所示，论文技术主题更偏向于技术研究，由

于专利的商业化程度更高，专利技术主题更偏向领域应用。 

表 4 论文技术主题识别结果 

Tab.4 Result of paper technical topic identification 

主题编

号 
技术主题名称 

部分主题词 

Paper_

1 
知识蒸馏和领域

知识注入 

Injecting Background Knowledge, Few Sample Knowledge 

Distillation, Long-Tail Knowledge, Model Interpretability Knowledge 

Distillation, Knowledge Graph-Augmented Abstractive 

Summarization, Decision-Based Knowledge Distillation 



Paper_

2 
多模态大模型预

训练 

Multilingual Model, Agnostic Multilingual Information Retrieval, 

Enhancing Answer Boundary Detection for Multilingual Machine 

Reading Comprehension, Anisotropic Cross-Lingual Model, 

Multilingual Transformer, Dataset Multilingual Simile Dialogue 

Paper_

3 
人工智能中的伦

理考虑和社会影响:

公平、偏见和质量控

制 

Personality Profiling Models, Privacy Policies, Detoxifying 

Language, Extracted Healthcare Terms, Quality Assessment, Statistical 

Bias, Hyena Hierarchy, Inductive Biases', Extrinsic Fairness Evaluation 

 

表 5 专利技术主题识别结果 

Tab.5 Results of patent technology subject identification 

主题编号 技术主题名称 部分主题词 

Patent_1 计算机视觉与模式识别 Character Recognition Improved Training, Lightweight 

Video Classification Method, Full-Supervision Video 

Pedestrian Re-Identification Method, Character Recognition 

Network Model Training, Forgery Detection of Human Face 

Image, Face Recognition 

Patent_2 文本分类与多标签分类 Paper Classification Method, Picture Classification, 

Fusion-Based Text Classification Method, Hierarchical Label 

Text Classification, Text-Level Text Coherence Classification 

Method, AI Training-Oriented Multi-Modal Data Set 

Labeling Method, Fine-Grained Paper Classification Method 

Patent_3 大模型微调与应用 False Comment Identification Model Based On a 

Structural Attention Enhancement Mechanism, Training 

Entity Type Recognition Model, Abstractive Summarization 

Language Model, Explanation Analysis Model, Unsupervised 

Video Abstraction Model 

 

3.3 多维指标量化分析 

本文分别对论文和专利中识别出的技术主题进行多维指标量化分析，并通过各特征的筛选条件

（Novelty > 2021, Hot > 0, Uncertainty > 0）初步筛选得到了 20 个论文技术主题和 15 个专利技术主题，相

关的结果如表 6 和表 7 所示。 

 

表 6 论文技术主题多维指标计算结果 

Tab.6 Calculation results of multidimensional indicators of technical topics of the paper 

主题名称 新颖性 热点性 
不确

定性 
新兴分数 

少样本学习与零样本学习 2021.992  0.313  0.948  0.668  

预训练语言模型的整合和领域专业化 2021.758  4.290  0.170  0.626  

持续学习和基础模型迁移 2021.636  0.403  0.834  0.481  

提示学习和预训练模型的应用 2021.666  0.445  0.680  0.444  

扩散模型 2021.657  0.876  0.512  0.417  

文本与图片生成 2021.697  1.080  0.374  0.403  

知识蒸馏和领域知识注入 2021.694  0.693  0.465  0.401  



人工智能中的伦理考虑和社会影响:公

平、偏见和质量控制  2021.612 0.827  0.530  0.400  

大模型领域多模态内容合成、检索和

解释  2021.351  1.599  0.642  0.390  

推理与问答系统 2021.770  0.340  0.409  0.385  

大模型对话系统评估与分析 2021.452  2.383  0.311  0.383  

针对不同应用的 Transformer 结构创新

和增强  2021.774  0.644  0.139  0.318  

自监督学习、弱监督学习与半监督学

习 2021.469  1.395  0.302  0.305  

多模态大模型预训练 2021.615  0.801  0.166  0.271  

持续学习与迁移学习 2021.331  1.902  0.174  0.242  

多模态学习与上下文表示学习 2021.201  0.367  0.666  0.230  

语义解析与句法分析 2021.453  0.797  0.245  0.228  

对抗学习和对比学习 2021.485  0.481  0.203  0.201  

大模型的微调方法 2021.453  0.461  0.022  0.122  

机器翻译与命名实体识别 2021.316 0.491 0.139 0.106 

 

表 7 专利技术主题多维指标计算结果 

Tab. 7 Calculation results of multi-dimensional indicators of patent technology topics 

主题名称 新颖性 热点性 不确定性 新兴分数 

多模态内容合成与模型解释 2021.272  5.631  0.155  0.594  

基于知识图谱的特征表征与预

训练 2021.351  0.311  0.588  0.485  

计算机视觉与模式识别 2021.002  0.418  0.696  0.424  

注意力机制在神经网络中的应

用 2021.181  1.509  0.248  0.335  

目标状态监测与控制 2021.274  2.377  0.034  0.317  

多模态学习与跨模态融合 2021.657  0.129  0.017  0.293  

医疗信息处理与智能医疗系统 2021.256  0.041  0.307  0.293  

目标检测与识别 2021.501  0.467  0.071  0.289  

网络安全性检测与风险评估 2021.360  0.770  0.123  0.285  

知识表示与融合、文本摘要生

成 2021.492  0.219  0.075  0.271  

大模型微调与应用 2021.466  0.160  0.066  0.253  

实体识别与智能检测 2021.308  0.319  0.139  0.245  



文本分类与多标签分类 2021.330  0.170  0.133  0.240  

自动驾驶与模式识别 2021.310  0.147  0.033  0.181  

文本生成与交互式对话系统 2021.131  0.105  0.134  0.167  

 

3.4 新兴术语识别与分类 

本文在识别共同存在主题时，计算了专利文献主题与论文文献主题间的余弦相似度，将主题对数按

照相似性大小的分布情况绘制了如图 6 所示的趋势图。 

 

图 6 不同相似度阈值下主题对数量分布 

Fig. 6 Number distribution of topic pairs under different similarity thresholds 

 

本文假设大多数主题对的内容是彼此无关的，即多数主题对为非共同存在主题，这些无关主题对之

间的相似度大于 0.7 后，满足条件的主题对数量下降趋势迅速变缓，这说明相似度大于 0.7 的各个主题对

之间的相似度趋于接近，因此可将该阈值作为区分共同存在主题与非共同存在主题的标准。 

基于相关研究中设定指标阈值的经验，通过对各个主题内容进行分析，将论文主题新兴分数大于 0.4

识别为“高论文新兴分数”，将专利主题新兴分数大于 0.4识别为“高专利新兴分数”。根据本文定义的

新兴技术类别标准，对各技术主题进行了归类整理，结果如图 7 所示。 



 

图 7 新兴技术主题识别分类结果 

Fig.7 Emerging technology topic identification classification results 

 

1）热点型新兴技术主题。热点型新兴技术主题的划分要求为主题在共同技术主题中，并且论文新兴

得分大于 0.4，专利新兴得分大于 0.4。在共同技术主题中，满足要求的热点型新兴技术主题包括 Paper_9

（预训练语言模型的整合和领域专业化）、Paper_20（持续学习和基础模型迁移）和 Patent_5（多模态内

容合成与模型解释）。 

以 Paper_9 为例，预训练语言模型的整合和领域专业化是自然语言处理领域的重要研究方向，旨在

提高模型对特定领域的理解能力和任务执行性能。在学术界，如何高效地从多个领域或知识源中整合知

识到预训练语言模型中，提升模型在特定领域的理解能力和性能是目前主流的研究热点[24]。我国《新一

代人工智能发展规划》[25]和美国国家科学技术委员会（NSTC）发布的《国家人工智能研究和发展战略

计划》[1]中都明确强调了推进人工智能，特别是预训练语言模型的整合和领域专业化技术的重要性。 

2）前沿型新兴技术主题。前沿型新兴技术主题的划分要求为主题在共同技术主题中，并且论文新兴

得分大于 0.4，专利新兴得分小于 0.4。在共同存在的技术主题中，满足高论文新兴得分和低专利新兴得

分的前沿型新兴技术主题包括 Paper_16（提示学习和预训练模型的应用）、Patent_14（文本生成与交互

式对话系统）。 

以主题 Paper_16（提示学习和预训练模型的应用）为例，提示学习是一种新兴的机器学习范式，与

传统的预训练语言模型如 BERT[27-28] 、GPT[29]等使用方法不同。提示学习的核心思想是利用“提示”来

引导或激活预训练模型以解决特定任务，这种方法在处理少量数据的情况下尤为有效。相关研究在学术

界引起热烈讨论，但在专利中尚未得到大量应用，由此体现了学术界对技术的研究和探索相较于产业界

更快。 

3）应用型新兴技术主题。应用型新兴技术主题的划分要求为主题在共同技术主题中，并且论文新兴

得分小于 0.4，专利新兴得分大于 0.4。在共同存在的技术主题中，满足低论文新兴得分和高专利新兴得

分的应用型新兴技术主题包括 Paper_11（自监督学习、弱监督学习与半监督学习）、Paper_15（推理与

问答系统）和 Patent_15（基于知识图谱的特征表征与预训练）。 

以主题 Patent_15（基于知识图谱的特征表征与预训练）为例，这个领域的研究旨在如何利用知识图

谱（Knowledge Graphs）来增强文本数据的理解和表征能力，以及如何预训练模型以有效利用这种结构

化知识。最近的研究趋势表明，这些方法在学术出版物中的出现频率有所下降。这表明研究焦点发生了

变化，该领域研究相对已经成熟，其中基本概念已经确立[30-31] 。这些研究已在现实世界场景中得到了广

泛应用，被纳入专利和商业技术中。 



4）潜在型新兴技术主题。潜在型新兴技术主题的划分，要求主题在非共同技术主题中，并且论文新

兴得分大于 0.4。在非共同存在的技术主题中，只在论文技术主题中存在且具有高论文新兴分数的潜在型

新兴技术主题包括 Paper_1（知识蒸馏和领域知识注入）、Paper_7（少样本学习与零样本学习）、

Paper_8（文本与图片生成）、Paper_17（扩散模型）。 

以主题Paper_17（扩散模型）为例，扩散模型（Diffusion Model）是一种用于生成模型的先进技术，

通过逐步引入并再逐步去除噪声来生成或修改数据[32]，尤其是在图像和文本生成中表现出色，相关研究

在 2023 年 CVPR 获得了最佳论文奖。尽管扩散模型展现出了巨大的潜力和灵活性，相关研究仍处于相对

早期阶段，并面临着提高效率、降低计算成本以及理解模型动态等挑战。特别是在改善模型性能和扩大

应用范围方面，仍需进一步发展，以便将其以专利发明的形式应用于产业界并成为新的热点型新兴技术

主题。 

4 结束语 

本文旨在通过综合分析大模型领域内的高价值论文和专利数据，围绕新兴技术识别目标，采用了一

种结合 Termolator 算法和 GPT 提示学习的方法抽取技术术语。进一步，利用 MiniBatch-Kmeans ++ 算法

对术语进行聚类，形成技术主题并将技术主题划分为共同技术主题和非共同技术主题，通过多维指标量

化分析方法对新兴技术主题进行识别和分类。研究成果表明，该方法能够有效地揭示大模型研究领域中

的热点、前沿、应用和潜在型新兴技术主题，为新兴技术术语的识别提供了新的途径。具体进展包括： 

1）提出并验证了一种基于 Termolator 算法和 GPT 提示学习的新术语提取方法。该方法通过对比实

验，探索了 GPT 提示学习在术语抽取中的应用效果，并且显著提高了术语抽取的准确性和召回率。 

2）通过 OpenAI Embedding 模型实现技术术语的向量化表征，深化了对术语上下文语义信息的理解，

并解决了技术术语主题特征的量化表征问题。 

3）综合利用大模型领域内的高价值论文和专利数据，并结合多维指标量化分析方法，利用了技术从

学术研究到专利申请转化过程中的时间滞后现象，综合新兴技术主题的论文新兴分数和专利新兴分数，

实现了对新兴技术主题的有效识别和分类。 

尽管本研究在技术术语的提取、向量化表征和主题识别方面取得了一些进展，但仍存在待改进之处。

首先，使用 OpenAI Embedding 模型进行术语向量表征时，模型的可解释性不足，未能充分利用术语间的

共现关系、文献间的引用关系和语义相似性等数据特性进行图表示学习。其次，在确定主题特征指标的

阈值设置和主题分类结果上，本研究借鉴了现有研究的经验。未来研究将探索如何基于数据更加客观地

确定阈值，优化新兴技术的识别与分类方法。□ 
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