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基于高阶网络结构的核心专利识别方法研究 *

摘 要：［目的/意义］通过识别专利网络中频繁出现的局部交互模式，定义并计算专利在高阶网络结构中的重要性，

丰富专利网络分析方法。［方法/过程］首先，定义并提取专利网络中的前馈循环模体结构；其次，将高阶结构特征与专利

重要性联系起来，以此为依据提出两种基于前馈循环模体的专利评价模型PCDRank和PCSRank，识别核心专利；最后，利

用信息传播动力学模型计算专利传播影响力，验证所提模型和其他中心性指标的识别效果。［结果/结论］专利引用网络的

高阶结构包含了更为丰富的结构信息，有助于增加专利分析信息量；基于高阶网络结构的核心专利识别方法能获得更为准

确的识别结果；利用信息传播动力学模型验证了所提识别模型具有良好的有效性和稳健性。［创新/价值］通过结合高阶结

构特征与全局网络拓扑特性，构建了更加精准的核心专利识别框架，并为理解专利网络的结构与演化提供新视角。
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Abstract：［Purpose/significance］ By identifying frequent local interaction patterns in patent networks，defining and calculat⁃

ing the importance of patents in higher-order network structures，enriching patent network analysis methods，and providing a new 
perspective for understanding the structure and evolution of patent networks. ［Method/process］ Firstly，define and extract the feed⁃
forward loop phantom structure in the patent network. Secondly，the higher-order structural features are linked with the importance of 
patents，and based on this，two patent evaluation models PCDRank and PCSRank based on feedforward loop phantom are proposed 
to identify the core patents. Finally， the information dissemination dynamics model is used to calculate the influence of patent dis⁃
semination， and the recognition effect of the proposed model and other centrality indexes is verified. ［Result/conclusion］ The 
higher-order structure of patent citation network contains richer structural information，which is helpful to increase the amount of pat⁃
ent analysis information. The core patent recognition method based on high-order network structure can obtain more accurate recogni⁃
tion results. The dynamics model of information propagation is used to verify the validity and robustness of the proposed identification 
model. ［Innovation/value］ By combining high-order structural characteristics with global network topology characteristics，a more 
accurate core patent identification framework is constructed，and a new perspective is provided for understanding the structure and 
evolution of patent networks. 

Keywords：higher-order network；core patent；patent network；node importance；spreading dynamics model

0　引言

随着全球技术创新的加速和专利数量的快速增长，专

利信息系统已成为揭示技术演化规律、优化创新战略的重

要载体［1］。从宏观视角看，专利网络是技术知识传播与

扩散的复杂系统，反映技术创新的生态结构与动力学演化

过程，深刻影响着国家、产业及企业的技术竞争和创新能

* 本文为国家自然科学基金青年学生基础研究项目 （博士研究

生）“融合创新测度和生成模型的科学技术知识空间预测研究”

（项目编号：724B2015）和国家社会科学基金重点项目“基于领

域集体智慧挖掘的颠覆性变革预测研究”（项目编号：25ATQ008）
的成果。
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力［2］。从微观视角看，核心专利作为技术领域的关键节

点，承载了技术创新的首创性与产业化的核心价值，对技

术研发方向的引领、技术布局的优化以及创新资源的配置

起着决定性的作用［3］。因此，基于专利网络的核心专利

识别研究，有助于揭示技术知识的流动与演化规律，对推

动技术创新战略的制定和实施具有重要的政策价值和实践

意义。

核心专利是专利分析的重要对象之一，从海量专利中

识别核心专利对创新主体制定研发战略、优化技术布局具

有关键作用［4］。传统核心专利识别方法主要依赖专利属

性指标（如被引频次、权利要求数量）［5］或基于二元引用

关系的简单网络分析（如节点中心性）［6］。然而，这些方

法在捕捉专利间的复杂交互模式和网络结构特征方面存在

局限［7］。基于二元关系的网络分析难以全面刻画专利网

络中多节点间的群体关联与动态演化机制，忽略了技术知

识流动中超越成对关系的多元交互行为［8］。单一属性指

标或局部网络特征无法充分揭示专利在技术生态系统中的

深层作用，限制了核心专利识别的精度与全面性。随着复

杂网络科学的快速发展，高阶网络（Higher-Order Net⁃
work）作为一种新兴的建模范式，突破了传统二元关系的

局限［9］，通过引入模体（Motif）、超图（Hypergraph）等

高阶结构，提供了捕捉专利网络中复杂交互模式与功能子

系统的新视角。高阶网络不仅能更精确地描述专利网络的

结构特征，还能揭示技术知识传播的动力学规律，为核心

专利识别提供新的理论框架与分析工具。

1　研究背景

1.1　核心专利识别方法相关研究

核心专利是在某一领域具有首创性的并以此为核心被

后续科技引用及产业化集聚必不可少的专利，具有后续科

技之核心和产业经济之核心两个显著特征［10］。核心专利

识别方法可大致归纳为利用专利属性指标和技术关系特征

两大类。识别方法的早期研究主要着眼于识别指标的发现

和应用［11］。基于专利属性指标的核心专利识别研究经历

了从利用单一指标、组合使用多种指标到构建指标体系的

过程。单一指标法将频次较高的专利作为核心专利［12］。

专利指标组合方法通过使用多种属性指标识别核心专

利［11］。专利指标体系法则是构建指标体系，利用主观或

客观方法赋予指标权重，进而识别核心专利［13］。

基于技术关系特征的专利网络分析通常借助专利在网

络中扮演的角色或所处的位置量化其重要程度。例如，有

学者尝试使用了许多经典中心性算法，包括点度中心性、

中介中心性［14］、PageRank和HITs中心性［4］等识别核心

专利。也有学者提出借助专利在整体网络中的位置，利用

拓扑结构特征测度专利重要性。例如，通过抽象专利网络

的结构单元［15］或综合考虑专利度数及其邻域专利对间的

相似程度［6］，定义结构重要性指标并识别核心专利。可

见，结合专利网络拓扑特性测度专利重要性成为这类方法

识别核心专利的关键。

1.2　高阶网络相关研究

高阶网络是相对于传统网络的一种复杂网络建模方

式［16］，它强调在建模关系时考虑更复杂的上下文、依赖

关系或路径顺序，而不是仅仅用节点和连边的简单连接来

表示实体之间的关系。高阶网络结构是网络科学中重要且

新兴的概念，其是对传统网络模型的扩展和深化，旨在更

准确地捕捉和建模现实世界中复杂系统中超越成对二元关

系的相互作用［17］。例如，单纯形和模体结构的引入，使

得对节点间的群体关系建模成为可能，为识别关键节点提

供了理论支持［18］。高阶网络所展现出的动态建模能力，

能够揭示出传统网络无法捕捉的传播、扩散和演化机

制［9］。可见，高阶网络不仅能更加精确地描述复杂系统

的结构，而且能揭示系统中的动力学现象［19］。

综上，当前专利网络分析研究主要基于专利间的二元

关系度量专利的重要性，较少涉及专利网络三元关系和社

区等“中观”层面的研究。虽有学者对专利网络进行社区

发现，在技术领域细分条件下提高了识别结果的精准

性［5］，但识别方法仍存在一定局限性。而三元关系等高

阶结构能够洞察网络中更深层次的个体关系和网络结构动

因，对于专利网络分析具有重要意义。考虑到网络中局部

专利间的特定交互模式，本文将专利网络的高阶结构特征

与专利重要性相关联，旨在构建基于高阶结构的专利网络

节点重要性评价框架并用于核心专利识别研究。

2　理论依据与识别方法

2.1　理论依据

专利信息包含了大量的技术创新、技术转让等方面的

信息，应用网络科学理论和方法有助于更好地理解专利信

息系统。专利网络描述了技术的发展演化过程，记录了专

利网络上关键节点的产生和社区结构的形成与演化等动力

学过程信息［20］。研究专利网络的高阶结构的价值体现在

以下两个方面：一是更加精确地描述专利信息系统的结

构；二是揭示专利信息系统中的动力学现象。

从结构描述的角度来看，高阶网络结构揭示了传统网

络难以捕捉的知识结构的深层次演变，能够更准确地描绘

科学技术知识的演化路径与创新潜力［21］。传统专利网络

分析多基于节点属性或邻接关系，如度数中心性、PageR⁃
ank 或聚类系数等，尽管能够在一定程度上揭示专利的重

要性，但往往难以捕捉专利在复杂网络中所处的群体组织

关系或功能角色［21］。相比之下，高阶结构（如模体、k-

核结构、社区结构、结构洞等）能够揭示节点间在更大规
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模子结构中的互动模式，进而更准确地描绘出专利信息系

统的组织方式与功能分层［19］。因此，将高阶结构纳入分

析，有助于拓展专利网络的观察尺度，增强其结构解释

力，从而更精确地揭示知识系统的内在构造。

从动力学机制的角度来看，高阶结构分析能够揭示传

统方法难以观测到的演化过程与潜在规律。高阶结构遵循

信息论中“非冗余性”的原则，提供了区别于属性指标与

基础网络关系的信息增量［4］。例如，在节点度和 PageR⁃
ank上相近的两个专利，可能由于参与的模体类型或所处

社区位置不同，而在技术演化路径上表现出显著差异。高

阶网络分析关注三个及以上节点间的复杂交互关系，能够

更全面地刻画专利间的知识关联与技术融合过程。例如，

作为专利对之间的传递闭合结构，模体对于专利引用关系

形成具有显著影响［8］。这一视角对于理解专利网络中创

新扩散、关键路径形成以及结构演化规律具有重要意义，

有助于提升对潜在关键专利的识别准确性，进而为科技战

略制定和技术预测提供有力的理论支撑。

2.2　专利网络中的高阶结构

专利网络是以专利为节点，专利间的引用关系为边构

建的网络，一般用G = (V，E )表示。在网络科学中，高阶

结构通常使用模体、团（Clique）、超图和单纯形（Sim⁃
plex）等相关概念来定义［22］。这些结构作为高阶网络中

的特定模式，超越了简单的节点对或边，能够捕捉节点间

的复杂关系。

模体作为一种常见的高阶网络结构，表征了网络中少

数节点间反复出现的特定连接模式，其在真实网络中的出

现频率显著高于随机网络［23］，因此本文将模体作为主要

研究对象。模体以各种形式存在于真实世界中。例如，社

会网络中的 3-模体代表了社会关系的底层结构［24］，专利

网络中的三元组（Triads）反映了专利网络的基础局部

结构［25］。

在有向网络中，3-模体有13种可能的网络表现形式，

如图1所示。专利引用网络具有单向性的基本特征，因此

并不具有互惠（双向交互）关系。因此，前馈循环

（Feed Forward Loops，FFL）M4是专利引用网络 3-模体中

一般的网络表现形式。在这个结构中也包含M1、M2和M3。

前馈循环在信息传播和网络稳定性中起着关键作用，为理

解网络中节点的重要性提供了新的见解［26］。因此，本文

旨在探索前馈循环中的模体结构对专利网络节点重要性的

影响。

2.3　基于高阶网络结构的核心专利识别模型

随着专利网络分析方法的兴起，基于专利网络的中心

性指标逐渐成为专利价值评估与核心专利识别研究的热

点［7］。在众多经典的中心性指标中，PageRank算法及其

推广形式具有较好的评估效果和改进条件［27］。PageRank

算法的推广形式同时考虑了网络的整体性和每个节点的异

质性，为识别模型的构建提供了思路。PageRank算法的

计算过程为：

PR i = β∑
j
Aij

PR j

kout
j

+ ( )1 - β
n （1）

式中，β为阻尼因子，一般取值为 0.85；A为邻接矩阵，

Aij = 1表示存在专利 j引用专利 i； kout
j 表示专利 j的出度。

公式（1）表明专利 i的 PR值受到引证它的所有专利 j的

PR值的影响，PR值越高，专利越重要。

在 PageRank的基础上，本文考虑在迭代过程中引入

专利网络的高阶结构信息，提出基于前馈循环模体的专利

网络节点重要性评估算法。本文假设存在于前馈循环模体

中的专利更为重要。通过从专利网络G中提取前馈循环，

得到有向网络G'。如果原专利网络G中两个专利间的有向

边同时存在于不同的前馈循环结构中，则需在有向网络G'
中赋权。在此情况下，可通过提取专利网络G中的全部前

馈循环模体构造出有向加权网络G'。这个有向加权网络反

映了原始网络的高阶结构信息，如图 2所示。专利“2”
和专利 “3”之间的有向边存在于前馈循环｛1，2，3｝
和｛2，3，4｝中。因此，在有向网络 G'中，专利“2'”
和“3'”之间的边权重为 2。G中的一些专利可能不能与

其他专利形成前馈循环结构，那么这个专利就是G'中的

孤立节点，如图2中的专利“6”。
通过对专利网络G应用 PageRank算法，可以得到每

个专利的重要性得分。本文假设存在于前馈循环模体结构

中的专利更为重要。因此，考虑放大存在于前馈循环模体

中专利的重要性，即放大有向网络 G'中专利的重要性，

而不在有向网络G'中专利的重要性将被抑制。本文构建

两种模型评估包含高阶结构的有向网络中专利的重要性。

1）根据有向网络 G'中对应专利的入度（in-degree）
更新专利的重要性。这种方法被称为耦合前馈循环模体入

度的专利重要性排序模型 （Patent Coupled In-Degree 
Rank，PCDRank），其公式为：

PCD i = [ β∑
j
Aij

PCD j

kout
j

+ ( )1 - β
n ]·dθi （2）

图1　有向3-模体及其网络表现形式

Fig. 1　Directed 3-motif and its network representation
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式中，θ是取值范围为0～1的调节参数。当 θ = 0时，PC⁃
DRank退化为经典 PageRank算法。为避免得分呈现指数

增长，利用公式（3）对其进行归一化。

PCD i == PCD i∑j
  PCD j

（3）
在初始时刻，将每个专利的重要性得分设为1，然后

按照上述规则迭代计算，当专利重要性得分稳定时，得到

专利重要性得分PCDRank。
2）本文假设频繁出现在不同前馈循环模体结构中的

专利更重要。例如，在图 2中，专利“3”存在于前馈循

环｛1，2，3｝、｛2，3，4｝和｛3，4，5｝  3个模体结构

中，而专利“1”和专利“5”只存在于一个前馈循环中。

在有向加权网络G'中，参与模体结构的专利的频率可以

通过边的权重进行计算。将专利边权重之和记为强度

（Strength，S）。继而可根据有向加权网络G'中对应专利的

强度来迭代更新专利的重要性。这种方法被称为专利耦合

前馈循环模体强度重要性排序模型（Patent Coupled 
Strength Rank，PCSRank），其公式为：

PCS i = [ β∑
j
Aij

PCS j
kout
j

+ ( )1 - β
n ]·Sθi （4）

式中，θ是调节参数，与PCDRank模型相同。当 θ = 0时，

PCSRank 退化为经典 PageRank 算法，其迭代过程与 PC⁃
DRank模型一致。

2.4　识别模型评价方法

专利网络作为多知识组成的技术整体能够反映技术知

识扩散过程，而技术知识扩散也能推动专利进化。随着初

始专利被后续专利引用，其技术知识扩散范围不断扩大，

并逐步进化为领域内占据重要位置的核心专利［15］。可见，

利用技术知识扩散范围能够衡量专利在技术演化过程中的

重要程度。因此，本文使用信息传播动力学中的SIR模型

评价识别效果。

在 SIR 模型中，每个专利可以处于以下三种状态之

一：易感状态（Susceptible，S）、感染状态（Infective，I）
和恢复状态（Removed，R）［6］。在模型运行的每个时间步

中，感染状态的专利以传播概率β将其相邻的易感染专利

转变为感染状态，且它们会在下个时间步转变为恢复状

态。一旦进入恢复状态，专利将不再被感染。

专利传播影响力通过其平均传播范围来衡量。信息传

播概率β的计算方法为：

β = k
k2 （5）

式中， k 为网络平均度； k2 为网络二阶平均度。为减

少独立实验随机误差的影响，定义专利 i的实际传播影响

力Φ (i)，其计算方法为：

Φ ( )i = 1
L∑

l = 1

L   Φ'l( )i （6）
式中，L表示实验次数； Φ'l (i) 表示当专利 i作为传播源

时，在第 l次实验中最终处于恢复状态的专利数量。最

后，将实际传播影响力Φ (i) 排名前 10%的专利视为“基

准核心专利”，并将其与通过其他指标识别出的核心专利

进行对比分析。

3　实证分析与讨论

钙钛矿太阳能电池是一种新兴的光伏技术，其核心材

料为具有钙钛矿晶体结构的有机—无机杂化材料。近年

来，钙钛矿电池以其快速提高的光电转换效率、低材料成

本和低温加工特性而受到广泛关注，识别这个领域的核心

专利对跟踪发展我国相关技术具有现实意义。

3.1　数据获取与处理

使用美国专利商标局（United States Patent and Trade⁃
mark Office，USPTO）提供的PatentsView专利数据库作为

数据来源。PatentsView专利数据库是由USPTO首席经济

学家办公室（Office of the Chief Economist）和美国科学与

政策研究中心（American Institutes for Research）等机构共

同开发的，涵盖 1976—2025年美国授权专利及专利申请

公开数据。从PatentsView下载得到 7966916条专利数据，

包含了 110014388条引用关系。Y02E 10/549是联合专利

分类（Cooperative Patent Classification，CPC）系统中专门

用于标识与钙钛矿太阳能电池（Perovskite Solar Cells，
PSCs）相关技术的分类号，归属于绿色能源技术（Y02E）
的大类。从数据集中抽取这个领域原始数据包含11333个
节点和13356条边，发现构建的网络由一个巨连通分支和

多个离散小分支组成。由于对仅有内部连接且与外部没有

任何联系的小规模子群进行研究的意义不大［28］，同时，

为保证识别模型算法能够收敛，抽取专利引用网络中最大

连通图。经统计，抽取出的最大连通图包含 4445个节点

图2　基于前馈循环模体结构的专利网络节点重要性示意

Fig. 2　Importance of patent network nodes based on FFL motif structure
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和 11688条连边，连边规模占全部边数的 87.5%，较大程

度保留了原始网络的结构信息。

3.2　核心专利识别结果

计算得到专利网络的传播概率为 0.053。利用 Python
中的 igraph 包和自编函数计算专利的PCD、PCS与传播影

响力。重复进行 100次独立实验，得到“基准核心专利”

452件。

3.2.1　识别结果的总体分析　为验证所提指标识别效果，

选取常用的网络中心性：入度中心性（Indegree）、特征向

量中心性（Eigenvector）、PageRank和专利传播影响力Φ

作为比较指标。PCD和PCS指标均反映出专利价值的“幂

律分布”特点。

表1统计了各指标得分的基本信息，入度中心性测度

了专利在原始网络G中的局部结构重要性，特征向量中心

性和 PageRank反映了专利的全局影响力，Φ衡量了专利

在技术知识扩散过程中的平均影响范围，而本文提出的

PCD和 PCS指标既保留了专利在高阶网络G'中的局部结

构重要性，也迭代计算了专利在G中的全局影响力。偏度

和峰度指标显示各指标偏度值均大于 6，峰度值均大于

55，不同指标得分基本呈现“右偏、尖峰、厚尾”的特

点，说明专利重要性符合“幂律分布”特征，核心专利占

比极少。

为评估模型改进效果，本文比较了 PageRank、PC⁃
DRank 和 PCSRank 与专利传播影响力间的斯皮尔曼

（Spearman）相关系数，如图 3 所示。相关性系数越高，

表明排序方法与模型仿真结果越接近，识别效果越好。根

据模型设计，当 θ = 0时，两个模型等价于经典的PageR⁃
ank算法。此时，专利重要性得分与传播影响力间的 ρ最

小。随着 θ的增大，PCDRank与传播影响力间的 ρ不断增

大，PCSRank 则呈递减趋势。在相同参数 θ下，PC⁃
DRank、PCSRank的相关系数始终高于PageRank，反映出

改进的PCDRank和PCSRank模型优于PageRank。

接着，选择专利传播影响力前10%的基准核心专利，

计算不同参数θ下的PCDRank和PCSRank得分，并比较基

准核心专利在上述指标中的平均排名，如图3所示。平均

排名越靠前的核心专利越重要，因此对基准核心专利排名

越高的指标越有效。当参数 θ = 0时，两种模型都退化为

PageRank，随着参数 θ的增大，PCDRank对基准核心专利

的平均排名逐渐降低，而 PCSRank的平均排名呈上升趋

势，但两模型对基准核心专利的平均排名始终小于PageR⁃
ank，说明PCDRank和PCSRank模型对于核心专利的识别

效果优于PageRank。
3.2.2　识别结果的具体分析　表2列举了PCDRank排名前

15位的专利，并选取上述其他指标进行对比。从表 2可
见，各指标识别结果不存在显著差异，PCDRank排名前

15位的结果中，入度中心性、PageRank和传播影响力结

果中有15个核心专利，特征向量中心性结果中有14个核

心专利，高PCD和PCS专利的其他指标值一般也较高，说

明所提模型能够科学评估专利在网络中的重要性。其次，

PCDRank和PCSRank得分排名前 10位的专利相同，这说

明两个模型具有一定的同质性。根据模型设计，PCDRank
和PCSRank分别受到高阶网络结构中专利 i的入度 di和强

度Si控制，而两者具有较高的相关性。表3展示了专利的

具体信息，其中“专利价值度”为壹专利价值度评估数值

为1~100，从专利质量、技术性、经济性、发展前景、科

研能力五大方面对专利进行量化评估，而得到的专利综合

评分。

表1　各指标得分的描述性统计

Tab. 1　Descriptive statistics of scores of each index
指标

Indegree
Eigenvector
PageRank
PCDRank
PCSRank

Φ

均值

2.629
0.03

0
0.001
0.001
0.163

中位数

1
0
0
0
0

0.02

最小值

0
0
0
0
0
0

最大值

98
1

0.011
0.109
0.147
7.6

标准差

6.577
0.066

0
0.003
0.003
0.481

峰度

55.344
93.572

224.899
235.078
193.292
79.759

偏度

6.318
9.155

12.92
13.725
12.679
7.676

图3　Spearman相关系数及基准核心专利平均排名变化

Fig. 3　Spearman coefficient and average ranking changes of benchmark 
core patents
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技术领域一般可以细分为若干子领域，核心专利在各

子领域当中应该具有一定的分布［5］。为此，使用Louvain
算法对从专利网络G和专利高阶网络G'的社区结构进行

了分析，如图4所示。

社区发现的思想是同一子领域内的专利技术相似性较

高，不同子领域间的专利技术相似性较低。基于专利网络

G与其对应的专利高阶网络G'，分别识别出 452件和 400
件核心专利。两种网络识别出的核心专利数量相近，但其

在不同社区中的分布特征差异显著。具体而言，专利网络

G由4445个专利构成，核心专利占比约为10.2%，而高阶

网络 G'仅包含 1733 个专利，核心专利占比高达 23.1%。

尽管高阶网络中专利总数较少，但核心专利在各子领域中

的占比普遍高于原始网络，且分布更加集中。

造成这一现象的原因在于两种网络结构特征的差异。

原始网络基于二元引用关系构建，侧重于揭示知识传递的

线性路径。而高阶网络引入了前馈循环模体结构，能够捕

捉三元及以上节点间复杂的交互模式。这种基于局部结构

嵌入关系的建模方式，不仅提升了网络的结构表达能力，

还有效识别了在微观连接中处于关键位置的专利。高阶网

络在结构层面对原始网络进行了“压缩”，剔除了未参与

表2　PCD排名前15位专利指标对比

Tab. 2　Comparison of top 15 patent indicators of PCD
专利号

US90736178A
US69410891A
US4125414A
US5757126A
US4127738A
US5171373A
US3935031A
US5686360A
US6781152B2
US4106951A
US5331183A
US5350459A
US5536588A
US5885368A
US5454880A

Indegree
80
63
75
9

199
377
249
13
14

288
15
30

153
80
6

Eigenvector
67
51
68
309
266
235
323
224
484
328
65
48
168
304
105

PageRank
1
2

12
3
9
4

14
5
7

16
8

13
6

10
11

PCDRank
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15

PCSRank
1
3
2
4
5
8
7
9
6

10
12
11
25
26
24

Φ

34
23
17
3

139
147
316
6

11
190
4

13
95
57
12

表3　PCD排名前15位专利具体信息

Tab. 3　Specific information of the top 15 PCD patents
专利号

US90736178A
US69410891A
US4125414A
US5757126A
US4127738A
US5171373A
US3935031A
US5686360A
US6781152B2
US4106951A
US5331183A
US5350459A
US5536588A
US5885368A
US5454880A

专利权人

伊士曼柯达公司

南加利福尼亚大学

伊士曼柯达公司

通用显示器公司

阿莫科—安然太阳能

美国国际电话电报公司

新英格兰 INST公司

通用显示器公司

半导体能源研究所

UCE股份有限公司

加州大学

理光株式会社

东芝有限公司

默克专利有限公司

加州大学

专利名称

多层有机光伏元件

有机光电子器件及其制造方法

有机光伏元件

具有交替聚合物和绝缘层的钝化有机器件

一种含有有机层的光伏装置

涉及富勒烯光行为的设备

具有增强功率输出的光伏电池

有机器件的钝化

具有发光元件和保持彩色滤光片的粘合层的半导体器件

使用有机材料作为活性层的光伏半导体器件

共轭聚合物—受体异质结；二极管、光电二极管和光伏电池

有机光伏元件

非晶有机薄膜元件和非晶有机聚合物组合物

光伏电池

共轭聚合物—受体异质结；二极管、光电二极管和光伏电池

IPC主分类号

H01L31/06
H01L29/28
H01L31/04
H05B33/04
H01L31/04
H01L51/05

C07D487/22
H05B33/04

G02F1/136
H01L31/06
H01L31/10
H01L31/06
B41M5/26

H01L31/04
H01L31/10

专利价值度

57
50
58
94
59
55
77
95
92
38
77
52
62
98
77
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模体的边缘专利，使得保留下来的专利集中于互动密切的

知识单元，从而在子社区内部形成了更高密度的核心专利

聚集区。这种结构重组提升了核心专利识别的精度。上述

结果反映出高阶结构包含了专利网络中更为丰富的结构信

息，有助于增加专利分析信息量，优化核心专利识别效果。

3.3　识别模型评价

进一步地，使用基于网络的传播动力学模型，从专利

网络的结构与功能视角尝试衡量不同指标的核心专利识别

效果，分析识别模型的有效性和稳健性。

3.3.1　识别模型的有效性分析　

首先，分析各指标的Top-L召回率，比较不同检测长

度下识别到的基准核心专利的比例，并对每个指标计算当

前L%对应的专利样本量。在此基础上，进行50次加权随

机抽样并计算平均基准核心专利召回率，所有指标的召回

曲线如图 5所示。由图 5可以发现，PCDRank和PCSRank
在所有检测长度上都比特征向量中心性和PageRank具有

更高的核心专利召回率。这说明在评估专利重要性时，考

虑模体作为高阶结构，可以有效识别出有影响的专利，特

别是频繁出现在网络模体中的专利可能更为重要。

其次，通过复杂网络上的信息传播过程进一步验证了

PCDRank和 PCSRank模型的有效性。专利网络中的传播

过程可以看作是技术知识的传播。在专利引用网络中，每

一件专利都代表一种新的技术，并将其技术知识扩散给其

他施引专利。有一定概率接受这一技术知识的专利将进一

步传播给后续专利。因此，更有影响力的专利应该能够更

广泛地传播其技术知识。使用易感—感染（SI）传播模型

来评估4种方法的有效性，并将平均传播范围视为目标专

利的影响力。分别选取特征向量中心性、PageRank、PC⁃

DRank和 PCSRank得到的前 50件专利，依次将每个专利

作为初始信息源进行传播。如果模型识别出的核心专利使

得信息传播范围更广，则说明这个模型在专利重要性测度

方面比其他模型更有效。图6显示了4种不同模型的平均

传播范围。可以发现 PCDRank和 PCSRank的平均传播范

围随着传播时间的增加而增长得更快。这表明，两种模型

得到的初始传播源能够快速、广泛地影响专利网络中的其

他专利，与特征向量中心性和 PageRank相比，PCDRank
和PCSRank在识别网络中有影响的专利方面更有效。

3.3.2　识别模型的稳健性分析　与科学引文网络相似，专

利引用网络中也存在引用操纵与引文噪声的现象。例如，

专利申请人可能通过自我引用或申请人间的互引行为提升

特定专利的影响力；某些引用则可能出于格式要求或审查

流程而与实际技术无关［8］。这些因素会干扰基于技术关

系的专利网络分析结果。因此，评估专利重要性的模型应

当具备良好的鲁棒性与抗噪性，以减少非真实引用关系对

排名结果的影响。

进一步地，分析 PCDRank和 PCSRank对专利间虚假

引用行为的稳健性。为了评估虚假引用对不同专利重要性

模型的影响，首先在专利网络中随机选取一件未被引用的

专利，即这件专利的入度为零，并将其作为通过虚假引用

行为提高其影响力的目标专利T。随后，为模拟虚假引用

行为，在专利网络中添加m件新专利，并假设每件专利包

含 r件引用专利。对于m件专利，每件专利都需引用目标

图4　核心专利在技术子领域中的分布

Fig. 4　Distribution of core patents in technical sub-fields

图5　各指标前L%随机样本中核心专利召回率比较

Fig. 5　Comparison of core patent recall rates among the top L% samples

图6　各指标排名前100专利的传播范围

Fig. 6　Spread range of the top 100 patents in each index
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专利，即 r件引用专利中有一件是目标专利 T，其余

(r - 1)件引用专利则从原专利网络中随机选取。通过这个

流程可构建出一个受到蓄意操纵的专利引用网络。然后，

基于入度中心性、特征向量中心性、PageRank、PCDRank
和PCSRank模型，将目标专利在原专利网络中的排名分别

定义为 RIn(T0 )、RE(T0 )、RPR(T0 )、RPCD(T0 )和 RPCS(T0 )。当

第m件专利加入原专利引用网络时，根据不同模型，目标

专利 T 的排名分别定义为 RIn(Tm )、 RE(Tm )、 RPR(Tm )、
RPCD(Tm )和RPCS(Tm )。接着，用ΔRIn、ΔRE、ΔRPR、ΔRPCD和

ΔRPCS表示目标专利在原专利网络中添加m件专利后的排

名变化，如ΔRIn = RIn(T0 ) - RIn(Tm )。
目标专利T的排名变化越小，说明识别模型的稳健性

越强。随着新专利加入原专利网络，目标专利在各识别模

型中的排名变化如图7所示。由图7可见，基于入度中心

性的指标模型最容易受到虚假引用的影响。随着新专利的

增加，目标专利的入度中心性排名变化较大。特征向量中

心性与入度中心性相比提高了稳健性。相比之下，PageR⁃
ank和本文所提的PCDRank和PCSRank模型均表现出更强

的稳健性。当更多的新专利加入到原专利网络中时，目标

专利的排名变化相对较小。此外，图7还验证了各识别模型

在不同技术领域中的适用性。由此可以发现，PCDRank和
PCSRank模型在不同技术领域中均表现出较强的稳健性。

4　结束语

本文探索了基于高阶网络结构的核心专利识别方法，

丰富了专利网络分析的理论与方法体系，提升了核心专利

识别的精度与稳健性。在理论贡献方面，通过引入高阶网

络理论，拓展了专利网络分析的观察尺度，揭示了专利网

络中三元及以上节点间的复杂交互模式，深化了对技术知

识流动与演化机制的理解。在方法贡献方面，提出了基于

前馈循环模体的专利重要性评价模型（PCDRank和 PCS⁃
Rank），通过结合高阶结构特征与全局网络拓扑特性，构

建了更加精准的核心专利识别框架，并利用信息传播动力

学模型验证其有效性与稳健性。本文从复杂网络科学视角

丰富了专利网络分析方法，并得到以下结论。

1）专利引用网络的高阶结构包含了更为丰富的结构

信息，有助于增加专利分析信息量，优化识别效果。本文

考虑了专利网络中高阶结构对专利重要性的影响，前馈循

环模体结构能够捕捉三元及以上专利间的复杂交互模式。

实证分析结果表明，高阶网络在结构层面对原始网络进行

了“压缩”，剔除了未参与模体的边缘专利，使得保留下

来的专利集中于互动密切的知识单元，使得核心专利在网

络社区内部呈现出密集分布特征。

2）基于高阶网络结构的核心专利识别方法能获得更

为准确的识别结果。本文将专利网络的高阶结构中的前馈

循环模体结构特征与专利重要性相关联，并提出了两种基

于前馈循环模体的专利重要性评估模型。两种模型既能反

映网络的全局拓扑特性，又能捕捉到高阶结构的影响。理

论分析和实证结果表明，所提方法能够反映专利技术关系

价值，并取得较为准确的识别结果，丰富了专利

网络分析中对有向网络的分析方法。

3）专利网络的高阶结构提高了识别模型的

稳健性。本文使用复杂网络信息传播动力学模型

计算专利的实际传播影响力，进而验证了 PC⁃
DRank和PCSRank模型的有效性。通过对蓄意操

纵的专利引用网络进行仿真建模，揭示了高阶

网络结构对专利网络稳健性的影响。实证研究

发现，两种模型在不同技术领域中均表现出较

强的稳健性。当前专利网络的演化机制研究尚

停留在理论层面，本研究尝试分析了专利网络

上的动力学过程，有助于理解专利信息复杂系

统，并为后续揭示专利网络演变规律奠定理论和

方法基础。

同时，本研究仍存在以下局限性与不足：一

方面，本文所提的PCDRank和PCSRank模型本质

是对PageRank算法的改进，虽能在捕捉高阶结构

信息的同时反映专利网络的全局拓扑特性，但也

具有原始算法的局限性，如模型易使较老的专利获得更高

的排名，从而失去了对较新专利的公平性，未来可结合修

正“年龄偏差”的方法进一步优化识别模型；另一方面，

本文仅从前馈循环模体探索了高阶网络结构对核心专利识

图7　各指标对虚假引用行为的稳健性

Fig. 7　Robustness of each index to false citation behavior
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别的影响，未来可继续探索其他类型的模体或是不同形式

表示的高阶网络（如超图或单纯型）对专利网络结构与功

能的影响。□
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