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摘要：通过科学-技术知识关联指标与测度方法研究，能够细粒度分析科学与技术的互动关系，为科技

评价奠定基础。提出一种基于知识元的科学-技术知识关联指标与测度方法。以论文和专利为数据来源，在知

识元抽取基础上，基于科技术语在不同类型知识元中的共现情况实现科学-技术知识关联指标测度。以糖尿

病领域为例开展实证研究，结果验证提出的科学-技术知识关联指标与测度方法能够在高质量论文识别中有

效发挥作用，所提指标和方法对于完善科技评价体系、促进创新驱动发展战略实施有参考意义。
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科学技术的发展是人类社会文明进步的重要标

志。习近平总书记在党的二十大报告中强调：加快实施

创新驱动发展战略，加快实现高水平科技自立自强，以

国家战略需求为导向，集聚力量进行原创性引领性科

技攻关，坚决打赢关键核心技术攻坚战 [1]。在“大科

学”的时代背景下，知识呈现出网络化交织的特点，科

学知识与技术知识在交互共进中孕育科技创新，为生

产力的发展与文明的进步奠定坚实的基础。随着科学

与技术关系的日益密切，科学技术互动关系在科技评

价中逐渐引起学界的重视。本文探索基于知识元的科

学-技术知识关联指标与测度方法：以论文和专利为数

据来源，在知识元层面抽取科技术语，基于共词关系测

度科学-技术知识关联。通过聚焦科学-技术知识关联

在高质量论文识别中的作用，检验所提知识关联测度

方法的有效性。

1　相关研究

1.1　知识元抽取

知识元是组成知识的基本单位和结构要素。知识

元作为知识的基本组分，是知识在微观领域的存在形

态[2]。在对知识基本组分的研究中，Brookes[3]的认知地

图思想、Popper[4]的知识进化思想有着重要的理论影

响。温有奎等[5]指出，在知识元的概念内涵界定中，最

小颗粒度、独立性、完备性等元素是必备条件。基于知

识元的特性，文庭孝等[6]将知识元构建的现实意义概括

为知识的自由切分与存取、知识的自由组织与检索、知

识的自由组合与创造、知识的准确计量与评价。在情报

学研究中，知识元模型被引入知识组织理论。对文献知

识元的内容、功能等的挖掘有助于建立文献资源间的语
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义关联，为知识管理与创新提供有效的途径[7]。此外，在

知识工程领域，知识元在知识表示[8]、知识标引[9]和语义

关联抽取[10]等任务中的运用得到学者们的重视。

知识元的抽取方法主要分为3类：基于规则的方

法、基于统计的机器学习方法和基于深度学习的方法。

基于规则的方法耗时耗力，有限的规则难以应对自然

语言表达的灵活性。叶光辉等[11]提出基于“人工标注—

规则归纳—机器识别—规则补充”流程的知识元抽取

方法，较为准确地从学术文献中提取知识元文本片段。

基于统计的机器学习方法往往需要领域专家构建稳定

的特征模板 [12]，且在小规模语料下该方法的鲁棒性不

足。王忠义等[13]根据科技文献资源中方法知识元的特

征制定初始描述规则，并基于PreFixSpan算法实现方

法知识元及其描述规则的动态更新，抽取结果的准确

率、召回率和F1值分别达到0.71、0.80和0.73。深度学习

作为当下的热门技术，在知识元抽取任务中表现优秀。

余丽等[14]基于多类型知识元的标注语料库训练LSTM-
CRF模型，自动抽取的平均正确率达到91%。

1.2　知识关联

知识关联是指知识与知识之间的联系。揭示和利用

知识关联是知识组织、知识管理、知识发现和知识创造

的起点[15]。高继平等[16]认为，知识元之间存在着隶属、

交叉、共现、引用、共被引、耦合等多种类型的关联，将

知识关联应用于知识计量学、知识网络等方面的分析有

助于实现知识的增殖。洪亮等[17]指出，知识关联的发现、

认知和描述是一个从隐性到显性的演化过程，知识关联

具有可描述、可计算、可演化的特征。知识关联广度和深

度的变化构成了知识系统的自组织自演化过程。

国内外研究表明，知识关联在揭示知识联系、挖掘

知识价值等方面有着广阔的应用空间。唐旭丽等 [18]基

于知识关联视角开展金融知识表示及风险识别研究，

构建金融知识表示框架。Liang等[19]将知识关联推理应

用于财务报表的信息融合，提出了一种挖掘关联交易的

图网络模型和算法，为财务管理提供决策支持。Xiong
等[20]通过整合药物实体和疾病实体在知识图中的语义

关联与结构关联，提高了药物重定位的预测准确率。刘

鑫 [21]将知识关联应用于专利估值研究，构建了由专利

数据与市场数据组成的异构知识关联网络，实现对专

利的价值评估。鲁云蒙等 [22]探讨了知识关联和交互策

略对隐性知识扩散的影响机理，研究结果表明：知识关

联强度在科研合作网络知识扩散初期有重要影响，强

知识关联下有着更高的知识扩散速率。

1.3　科学技术互动关系

目前，已经有不少学者对科学技术互动关系测度

开展研究。在定性研究中，Guan等[23]提出科学-技术互

动双螺旋模式，将科技创新演化趋势解释为科学与技

术创新主题在相互作用下螺旋式上升发展的过程。在

定量研究中，Ke[24]基于生命科学相关专利与生物医学

研究之间的引文联系，揭示了基础研究与应用研究之间

的关联演变；Ranaei等[25]将机器学习与LDA主题模型

结合，基于主题相似性实现科技关联识别并探究专利

与科学出版物之间的语义联系；刘自强等[26]从共词、作

者与引用关系出发，探究关联主题在科学与技术路径

上的时间分布，归纳出4个科技互动模式。整体上看，现

有研究主要集中在文献层次的引用关系和主题层次的

相似关系两个方面，对于文献内知识元间关联的揭示不

够深入。

在科学技术互动关系对科学技术影响力、创新能

力的影响方面，也有学者进行了探讨。有研究证实了

吸收科学知识能够提高专利的影响力，如：Wang等[27]

以纳米领域为例，探究专利文献的非专利引用与专利

质量之间的关系，研究结果表明高质量的学术研究为

高质量专利的发展作出了重大贡献；Fernández等 [28]

基于包含54 578个能源专利家族的数据集开展研究，

结果表明包含更多科学文献引用的专利倾向于有更

高的知识扩散强度；Ahmadpoor等 [29]对美国专利商

标局（United States Patent and Trademark Office，
USPTO）登记的480万件专利以及1945—2013年出版的

3 200万篇期刊论文的引用情况进行分析，从引用距离

的角度揭示了科学进步对技术进步的促进作用；Ding
等 [30]通过分析引用频次的增长轨迹，探究科学论文引

用对专利影响力的正向影响，并探讨了论文引用频次、

论文发表期刊的排名、论文类型等因素的作用。也有

研究证实了技术与科学影响力之间的正相关关系，如：

Meyer等[31]探讨了纳米科学专利引文与引文影响之间的

关系，结果表明被专利引用的论文倾向于获得更高的引

用频次；Patelli等[32]通过探究全球范围内多个国家科学

与技术的关系，揭示了科学与技术的协同发展关系。

从现有研究可以看出，科学-技术知识关联能够为

高质量论文和高质量专利的识别提供新的视角，有助
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于完善科技评价体系，对于科技创新战略布局具有一定

的意义。然而，现有研究缺少对科学与技术内在关联的

考虑，难以全面把握创新特征[26]，同时也尚未提出统一

的科学技术互动关系测度指标与测度方法。针对目前

研究的不足之处，本文从知识元视角探索科学-技术知

识关联指标与测度方法，并通过实证研究论证该指标

与方法的有效性。

2　基于知识元的科学-技术知识关联
指标与测度模型

为了细粒度地识别科学与技术之间的关联，基于

深度学习方法实现知识元抽取，应用知识关联理论探

究科学与技术互动关系，构建基于知识元的科学-技术

知识关联指标与测度模型（见图1）。

图1　基于知识元的科学-技术知识关联指标与测度模型

2.1　数据采集与预处理

论文是科学知识的载体，专利是技术知识的载体[33]。

由于论文及专利数据能够反映科学研究成果与技术创

新成果，且具有易获取、时间序列长等特点，选取论文、

专利分别作为科学与技术的表征。数据采集与预处理

阶段具体包括如下步骤。

（1）制定检索策略。根据选择的领域制定相应的

检索策略，收集用于分析的论文和专利数据。论文数据

的字段包括标题、作者、摘要、发表时间等，专利数据的

字段包括专利号、标题、发明人、公示时间、摘要等。

（2）数据清洗。对数据去重后，筛除标题、摘要、
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发表时间（公示时间）字段缺失以及摘要文本长度较短

的数据，得到论文和专利数据集。

2.2　科学与技术知识元自动抽取

秦春秀等[34]基于科技文献的知识结构和特征提出

了一种基于知识元的科技文本内容描述框架，使用主

题/类别知识元、研究领域知识元、背景知识元、问题知

识元、理论/原理知识元等13个大类的知识元对科技文

本知识对象的语义信息进行揭示。参考这一框架进行

知识元抽取对象的选取。为了让选取的知识元类型能

够反映科技文献的创新特征，对13个大类的知识元进

行筛选，构建科技文献内容描述框架（见图2），其中：

科学文献包含的科学知识元类型有问题知识元、方法

知识元和结论知识元；技术文献包含的技术知识元类

型有组分知识元、步骤知识元和功效知识元。

（1）科学知识元类型选择。杜杏叶[35]在学术论文

知识元库构建基础上，提出了基于研究问题创新性、理

论创新性、方法创新性、结论创新性进行学术论文智能

化评价的基本方法。其中：理论创新性侧重描述科学文

献在科学理论方面的继承与创新[36]，反映科学文献与科

学文献之间的关联，与技术文献关联程度相对较低；问

题、方法、结论创新性对应杨中楷等[37]提出的“基础科

学研究作为科技创新源头”观点，分别为技术创新提供

了科学研究需求、科学研究方法体系以及科学发现3个
方面的知识供给，与技术文献存在密切关联。

（2）技术知识元类型选择。Heinze等[38]将技术研

究的创新性概括为发明新仪器、提出和使用新方法、整

合现有理论的应用等，上述3种创新性分别对应技术文

献中的组分、步骤与功效3个知识元类型。其中：组分、

步骤知识元描述了技术文献为解决实际问题而提出的

新设计、新方案；功效知识元描述了技术文献在所属领

域的实际应用成效，同时也反映了技术文献所解决的

实际问题。上述3个知识元类型分别为科学创新提供了

技术产品、技术工艺以及技术应用方向3个方面的知识

供给，与科学文献存在密切关联。

在自动抽取模型方面，Rei等[39]提出“词语级向量

与字符级向量组合的LSTM-CRF模型”，采用注意力

机制将字符级别的信息融入序列标注体系结构，提升

了模型在序列标注任务中的性能。余丽等 [14]的研究表

明，该模型将CRF模型嵌入LSTM模型，在研究范畴、

研究方法、实验数据、评价指标及取值4类知识元的

抽取实践中相当有效。沈思等 [40]的研究表明，LSTM-
CR F模型在摘要结构功能识别任务中效果显著，与

RNN、CRF、LSTM和SVM模型相比整体性能分别提

升了33.63%、39.13%、32.81%和38.33%。

本研究在LSTM-CRF模型的基础上实现科学文献

与技术文献知识元的自动抽取。在知识元方面，相比词

粒度知识元，句粒度知识元在反映科技文献中与目的、

方法、结论、贡献等结构功能内容相关的关键信息方面

更具优势[41]，因此基于论文和专利的摘要文本，对科技

文献中的句粒度知识元进行抽取。首先，通过人工标

注部分摘要文本中出现的各类型知识元得到原始标引

数据集，结合WordNet词典实现标引数据集的扩展。其

次，将扩展标引数据集输入LSTM-CRF模型，实现多

类型的知识元抽取，并基于词性标注结果制定特征抽

取规则，用于知识元中的科技术语挖掘。

2.3　科学-技术知识关联指标构建

在上文提出的科技文献内容描述框架下，结合已

有研究成果构建科学-技术知识关联指标，包括技术文

献的科学知识关联指标和科学文献的技术知识关联指

标。已从科技文献内容描述的角度筛选得到3类科学知

识元与3类技术知识元，下面从科学-技术关联的角度说

明将这6类知识元用于科学-技术知识关联指标构建的

合理性。

在科学文献内容分析方面，现有研究指出，科学研

究本质上是一种解决问题的行为活动，问题知识元是

对科学文献中研究问题的描述[42]；方法知识元是指调

查研究问题所采取的行动，以及应用特定程序或技术

来识别、选择、处理和分析研究问题相关信息的基本原

理[43]；结论知识元用于反映研究结论的关键信息[44]，是

学术文献摘要结构功能的重要组成部分[45]。

在科学与技术之间的关联方面，Schmoch等[46]采

图2　科技文献内容描述框架
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用文献计量方法对以科学为基础的新兴技术项目的影

响力开展研究，指出一部分技术项目的新颖性产生于

科学界关于如何解决某个问题的持续争论，基础学科

和应用学科之间的一致性对于技术项目中新概念的产

生有重要影响。Wang等[47]指出，研究方法、实验、结果

分析等知识元是科学文献创新性测度的有效资源。因

此，综合考虑科学文献的内容描述框架与科学-技术关

联关系，在构建技术文献的科学知识关联指标时，分别

计算特定文献包含的技术术语与领域内科学术语在问

题、方法、结论3类科学知识元中的共现频次，形成问题

关联、方法关联和结论关联3个科学知识关联指标。

在技术文献内容分析方面，Yo o n等 [ 4 8 ]提出

TrendPerceptor系统，实现对专利关键信息的自动提

取，其定义的专利关键信息包括属性和功能两个方面：

属性指的是为发明目的而应用的方法，功能则与方法

的应用效果相关。Wang等 [49]在对专利文本进行主体-
行动-客体（SAO）分析的基础上，构建了包括材料、技

术、影响因素、成分、产品、目标和未来方向在内的技

术路线图。本研究将技术文献中包含的知识元归纳为

组分、步骤与功效3类。其中：组分知识元是专利文献

知识描述框架的构成要素之一，蕴含专利各元件间的

连接关系和作用关系[50]；步骤知识元来源于专利说明

书中的具体实施方式模块，是发明标的物实现过程或

流程步骤的细粒度知识描述[51]；功效知识元是专利通

过技术特征所实现的预期效果和对专利产生作用的评

价，反映了专利的创新程度[51]。

在技术与科学之间的关联方面，Han等 [52]通过关

注技术域的分解来理解和分析科学和技术的复杂相互

作用，将领域中技术成果的目的与基本效用作为区分科

学研究的技术相关性的因素。Basnet等[53]指出，与技术

领域相关的交互作用是绩效改进率的重要影响因素，

其探讨的交互作用主体具体包括技术研究的组件、系统

以及功能需求等。因此，综合考虑技术文献的内容描述

框架与技术-科学关联关系，在构建科学文献的技术知

识关联指标时，分别计算特定文献包含的科学术语与

领域内技术术语在组分、步骤、功效3类技术知识元中

的共现频次，形成组分关联、步骤关联、功效关联3个
技术知识关联指标。

2.4　科学-技术知识关联指标测度

相比于引文网络分析，共词分析粒度更细，侧重于

概念内容层面的知识关联 [54]，大多数学者在知识关联

研究中将共词网络作为研究对象 [31-32]。在现有研究的

基础上，基于不同类型知识元下的科技术语集合以及

科技术语共现关系来计算科学-技术知识关联指标。

在特定领域数据集中，科学术语集合为S={s1，

s 2，…，s M}，技术术语集合为T={t 1，t 2，…，t N}。科

学知识元类型集合为K S ={问题，方法，结论}，技

术知识元类型集合为K T ={组分，步骤，功效}。依

据每个术语在不同类型知识元中出现的最高频

次确定其归属，将科学术语集合S划分为3个互不

相交的集合（S 问题、S 方法以及 S 结论），技术术语集

合T 划分为 3个互不相交的集合（T组分、T步骤以及 
T功效）。

对于某篇特定的科学文献，其科学术语集合为Ssub，

依据知识元类型划分为S sub_问题、S sub_方法以及S sub_结论。

考虑不同类型科学知识元与技术知识元的两两组合，

该科学文献的技术知识关联指标计算公式如式（1）
所示。

 
( )Avg,

Tec co_occur, sub _
patents

 ，
S T

S
p q p q

p K q KS

N
R F s S t T

N N −
∈ ∈

= ∈ ∈∑ ∑
 
（1）

式中：Npatents表示技术文献的数量；NS表示该科学 
文献所包含的科学术语总数；NAvg,S表示平均每篇科学文

献所包含的科学术语数量；p和q分别表示科学知识元类

型与技术知识元类型；Fco_occur, p-q（s∈Ssub_ p，t∈Tq）表示

Ssub_ p集合中的术语s与Tq集合中的术语t在该科学文献中

的共现频次。式（1）描述了特定科学文献在每个科学术

语上与领域内每篇技术文献产生的术语共现频次。

考虑知识元类型，可将技术知识关联指标分为组

分关联、步骤关联、功效关联指标，其中组分关联描

述特定科学文献在每个科学术语上与领域内每篇技术

文献的组分知识元产生的术语共现频次，计算公式如

式（2）所示。

  
( )Avg,

sub _Tec, co_occur,
patents

 ，

S

S
pp

S p K

N
R F s S t T

N N −
∈

= ∈ ∈∑组分 组分 组分

 
（2）

同样的，对于某篇特定的技术文献，其技术术语

集合为Tsub，依据知识元类型划分为Tsub_组分、Tsub_步骤以

及Tsub_功效。该技术文献的科学知识关联指标计算公式

如式（3）所示。

  ( )Avg,
Sci co_occur, sub _

papers

 ，
S T

T
p q p q

p K q KT

N
N N −R F s S t T

∈ ∈

= ∈ ∈∑ ∑  （3）

式中：Npaper s表示科学文献的数量；N T表示该技 
术文献所包含的技术术语总数；NAvg,T表示平均每篇技
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术文献所包含的技术术语数量；Fco_occur, p-q（s∈Sp，t∈ 

Tsub_q）表示Sp集合中的术语s与Tsub_q集合中的术语t在该

技术文献中的共现频次。式（3）描述了特定技术文献

在每个技术术语上与领域内每篇科学文献产生的术语

共现频次。

考虑知识元类型，可将科学知识关联指标分为问

题关联、方法关联、结论关联指标，其中问题关联描

述特定技术文献在每个技术术语上与领域内每篇科学

文献的问题知识元产生的术语共现频次，计算公式如 

式（4）所示。

  
( )Avg,

sub _Sci, co_occur,
papers

 ，

T

T
qq

T q K

N
R F s S t T

N N −
∈

= ∈ ∈∑问题 问题 问题

 
（4）

在科学-技术知识关联测度指标的基础上，基于

PubMed医学领域论文数据库和Innography专利数据

库的数据进行实证分析，通过聚焦科学-技术知识关联

指标在高质量论文识别中的作用，检验所提知识关联

测度方法的有效性。

3　实验与结果分析

3.1　数据采集

在医学领域，论文与专利数据丰富，基础研究与

临床应用之间存在着紧密联系。糖尿病相关研究在

反映科学与技术知识关联方面具有代表性，因此本研

究选取糖尿病领域的论文和专利作为研究数据。论文

数据来源于医学领域论文数据库PubMed，构建检索

式MeSH Major Topic=“diabetes”，文献类型设定为

Clinical Trial和Randomized Controlled Trial，共收集

了46 485条数据。专利数据来源于Innography数据库，

构建检索式TI=“diabetes”，共收集了167 579条数据。

检索时间为2022年10月25日。经数据清洗后，删除了重

复数据、标题缺失以及摘要文本长度小于50个词的数

据，得到27 738条论文数据和157 563条专利数据。论文

与专利数据的年度分布情况如图3所示。

图3　糖尿病领域论文与专利数量的年度分布
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从上述结果可以看出，糖尿病领域的论文数量在

2009年达到峰值，随后开始下降，而专利数量在1996—
2021年持续上升。在总数量上，专利数量远多于论文数

量。总体上看，专利数量的增长晚于论文，在增长趋势

上滞后于论文，但增长速度较论文更快。

3.2　知识元抽取

在知识元抽取方面，考虑到标注成本较高，借鉴了

赵冠壹等 [55]提出的知识元识别与抽取流程：首先基于

描述规则得到少量带标注的数据集，接着在小数据集

的基础上通过Bootstrapping方法筛选得到增量样本，

对知识元词库进行扩充，从而解决标注样本过少的问

题。对100篇论文和100篇专利摘要文本中的知识元进

行人工标注，扩充后的标注样本数量为3 000条，人工

标注结果示例如图4所示。需要注意的是，一篇科技文

献的摘要文本并不一定完整包含3类知识元，可能缺失

某些知识元类型。此外，一篇科技文献的摘要文本中可

能包含多个同一类型知识元。

在人工标注结果的基础上，基于WordNet同义词
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替换5~15个单词，对每篇摘要文本进行14次替换操作，

得到扩展标引数据集作为LSTM-CRF模型的输入。采

用glove向量作为词嵌入层的输入，构建LSTM-CRF模

型进行知识元抽取。在抽取结果方面，以问题知识元

为例，抽取结果的评价指标分别为准确率0.80、召回率

0.74、F1值0.77，这与余丽等[14]实验得到的准确率0.83、

沈思等[40]实验得到的准确率0.84基本持平，效果达到

预期。同时，在相同数据集上与各种大语言模型的抽取

效果进行比较，发现大语言模型在知识元抽取任务中

表现不佳，ChatGPT、Claude以及ChatGLM-6B的F1值

分别为0.64、0.57、0.48，这可能与特定领域专有名词较

多、实体组分复杂、大模型缺少相关训练语料有关[56-57]。

上述结果表明该模型在科技文献多类型知识元抽取任

务中具有有效性。

在知识元自动抽取结果的基础上，结合词性标

注筛选出科学术语和技术术语，用于后续的科学-技

术知识关联指标计算。经实践，归纳出以下特征抽取

规则（见表1），用于科学知识元与技术知识元的术语

挖掘。

对基于上述规则挖掘出的科学术语与技术术语进

行清洗，包括去除部分无关词（如diagram、method、

formula、image、figure、day、week、month等）、去除特

殊符号（如/、*、＜等）、规范单复数、合并同义词等，得

到的科学术语与技术术语部分结果示例如表2所示。

从结果可以看出，科学文献与技术文献中存在大

量共用术语，但其术语使用在知识元层次存在异质性。

科学文献的常用术语往往聚焦于该领域的某一研究问

题，如代谢紊乱、炎症性疾病、糖尿病多发性神经病

等，表明研究者倾向于从问题出发描述其科学发现。与

之相比，技术文献的常用术语多涉及具体对象，如胰岛

素、血液样本、肾功能等，表明研究者倾向于从实验对

象出发描述其技术发现。

表1　知识元术语挖掘的特征抽取规则

编 号 抽取规则 编 号 抽取规则

1 Adjective+Noun（singular or plural） 5 Noun+Noun

2 Adjective+Proper noun（singular or plural） 6 Noun+Noun+Noun

3 Adjective+Cardinal number+Noun 7 Noun+（+Proper noun+）

4 Noun 8 Proper noun+Noun+Noun

图4　科技文献知识元人工标注结果示例
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3.3　科学-技术知识关联指标测度

筛选出现频次高于3次的科技术语，统计得到不同

类型知识元中科技术语的共现频次。采用前文所述方

法对科学文献的技术知识关联指标以及技术文献的科

学知识关联指标进行测度，部分结果如表3所示。

3个科学知识关联指标、3个技术知识关联指标的

总体统计结果如表4所示。从统计分布结果来看，功效

关联指标的平均值最大（0.083），组分关联指标的平

均值最小（0.002）；6个指标的取值区间为[0，1.323]；

偏度均为正值，表明数据分布相对于正态分布右偏；峰

度较大，表明分布不均匀且陡峭，结合百分位数可以看

出，大部分值集中在[0，0.017]区间。

已有研究指出，科学-技术知识关联与论文的高影

响力之间存在正相关关系[31]；同时，科学-技术知识关

联也是高颠覆性专利预测任务的重要特征 [58]。为了说

明所提科学-技术知识关联指标与测度方法的有效性，

可以从技术知识关联指标在高质量论文识别中的作用

以及科学知识关联指标在高质量专利识别中的作用两

个方面进行验证。下面只从技术知识关联指标在高质

量论文识别中的作用方面来说明所提科学-技术知识关

联指标与测度方法的有效性，科学知识关联指标有效

性分析与之类似。

参考杨杰等[59]的研究，对技术知识关联指标排名

前6和后6的论文进行人工检视。通过分析筛选出论文

的被引频次，以说明所提的科学-技术知识关联测度方

法能够有效反映科技文献对科学或技术知识的利用情

况，有助于高质量论文的识别，进而说明所提科学-技
术知识关联指标与测度方法的有效性。

将3个技术知识关联指标的平均值作为排名依据，

得到排名前6、后6的论文如表5所示。其中有多篇论文

的技术知识关联指标均为最小值0，因此采取随机抽取

方式得到排在后6名的论文。由表5可知，技术知识关联

指标排名较高的6篇论文具有较高的被引频次，相比之

下排名较低的6篇论文的被引频次显著更低。从技术知

识关联指标与论文质量之间较高的一致性可以看出，

将所提的技术知识关联指标作为特征，能够在一定程

表3　部分科技文献的科学知识关联指标、技术知识关联指标

文献类型 标 题
科学知识关联指标 技术知识关联指标

整 体 问 题 方 法 结 论 整 体 组 分 步 骤 功 效

论文 Gastroesophageal reflux in diabetes mellitus 0.054 0.000 0.023 0.031

论文
Long-term effect of ACE inhibition on development of 

nephropathy in diabetes mellitus type II 0.145 0.022 0.036 0.087

专利 Systems and methods for managing diabetes care data 0.053 0.027 0.010 0.016

专利 Food for curing diabetes 0.882 0.302 0.272 0.308

表4　科学知识关联指标、技术知识关联指标的统计分布

指 标 均 值 标准差 偏 度 峰 度 最小值 25% 50% 75% 最大值

科学知识
关联

问题 0.028 0.070 4.682 29.914 0.000 0.000 0.001 0.017 0.825

方法 0.017 0.051 5.933 47.248 0.000 0.000 0.001 0.008 0.677

结论 0.022 0.061 5.592 44.845 0.000 0.000 0.001 0.008 0.824

技术知识
关联

组分 0.002 0.006 6.811 71.492 0.000 0.000 0.000 0.000 0.115

步骤 0.012 0.020 2.688 9.612 0.000 0.000 0.000 0.016 0.184

功效 0.083 0.124 2.465 8.423 0.000 0.000 0.029 0.120 1.323

表2　科学术语与技术术语部分结果示例

术语类型 术语来源 结果示例

科学术语

问题知识元
diabetic retinopathy、diabetic 

polyneuropathy

方法知识元 blood pressure、acid derivative

结论知识元
phosphorylase activity、metabolic 

disorders

技术术语

组分知识元 blood pressure、blood samples

步骤知识元 insulin secretion、renal function

功效知识元 insulin、metabolic control
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度上判断高质量论文。

为进一步验证研究结果，将所提的技术知识关

联指标与以往研究中反映科学-技术互动关系的引文

关联指标（NPRs）[24]、主题相似性关联指标（Topic 
Interaction）[25]对比。其中NPRs为论文被专利引用的

次数，Topic Interaction为LDA模型下主题分布概率从

高到低排列前3项差值之和小于5%的专利数量（LDA
主题数为20个）。对比实验发现，由于专利对论文的引

用次数普遍较低，大部分论文的NPRs值为0，NPRs对
高质量论文的区分能力不及所提的技术知识关联指

标；被引频次的分布差异在Topic Interaction值高于

1 000和低于300的两个论文集合中不明显，例如表5中
论文8、11的Topic Interaction值高于1 000、被引频次低

于50次，论文4、5的Topic Interaction值低于300、被引

频次高于500次，而类似的不一致现象在技术知识关联

指标中并未出现，表明Topic Interaction对高质量论文

的区分能力不及所提的技术知识关联指标。

为进一步分析技术知识关联指标的测度有效性，

按照被引频次为0~30次、31~150次、151~500次、501次
及以上划分4个论文数据集，对每个集合中技术知识关

联指标（取3个指标的平均值）的分布情况进行分析，

其核密度分布情况如图5所示。由图5可以看出，不同被

引频次的论文在技术知识关联指标上的分布呈现明显

的异质性，被引频次低的论文倾向于有更低的技术知识

关联指标，这补充证明了上文的结论。以上分析说明了

所提技术知识关联指标与测度方法的有效性。

表5　技术知识关联指标排名前6与后6的论文

编 号 标 题
论文作者 
（发表年）

组分关联 步骤关联 功效关联 均 值 NPRs Topic 
Interaction

被引频 
次/次

1 Canagliflozin and cardiovascular and 
renal events in type 2 diabetes

Neal等（2017） 0.015 0.076 1.323 0.471 3 1 079 5 064

2
Empagliflozin，cardiovascular 

outcomes，and mortality in type 2 
diabetes

Zinman等（2015） 0.027 0.097 1.168 0.431 1 988 4 796

3
Cardiovascular and renal outcomes 
with empagliflozin in heart failure Packer等（2020） 0.030 0.182 0.960 0.391 1 1 231 2 351

4
Canagliflozin and renal outcomes in 

type 2 diabetes and nephropathy Perkovic等（2019） 0.023 0.118 1.027 0.389 0 162 2 736

5
The oregon experiment—effects of 

medicaid on clinical outcomes Baicker等（2013） 0.024 0.090 1.017 0.377 0 267 861

6

Primary care-led weight management 
for remission of type 2 diabetes

（DiRECT）：an open-label，cluster-
randomised trial

Lean等（2018） 0.026 0.052 1.035 0.371 0 563 1 017

7
Study of lacrimal fluid trace elements 

in several eye diseases Vinetskaya等（1994） 0.000 0.000 0.000 0.000 0 441 12

8
Role of the indigenous drug saptamrita 

lauha in hemorrhagic retinopathies Sharma等（1992） 0.000 0.000 0.000 0.000 0 1 204 5

9

Augmentation laser for proliferative 
diabetic retinopathy that fails 
to respond to initial panretinal 

photocoagulation
Doft等（1992） 0.000 0.000 0.000 0.000 0 381 11

10
Pharmacodynamic considerations 

with recombinant human insulin-like 
growth factor-I in children

Ferry等（2005） 0.000 0.000 0.000 0.000 0 882 3

11

Early ST-segment recovery, infarct 
artery blood flow, and long-term 
outcome after acute myocardial 

infarction

French等（2002） 0.000 0.000 0.000 0.000 0 1 577 24

12

Mitral valve surgery in patients with 
extensively calcified mitral annulus 
long-term echocardiographic and 

clinical follow-up

Steuer等（2012） 0.000 0.000 0.000 0.000 0 720 0
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4　结语

基于知识元理论，本研究提出了科学-技术知识

关联指标与测度方法。在抽取出问题、方法、结论3类
科学知识元和组分、步骤、功效3类技术知识元的基础

上，形成3个科学知识关联指标与3个技术知识关联指

标。基于科技术语在不同类型知识元中的共现情况，实

现科学-技术知识关联指标的测度。通过聚焦科学-技
术知识关联指标在高质量论文识别中的作用，检验所

提知识关联指标与测度方法的有效性。

从理论上讲，在知识元层次对科学-技术知识关联

进行测度，有助于在微观内容层面量化科学与技术之

间的知识联系和结构联系。与以往通过论文和专利的

被引频次来反映科技交互的研究不同，本研究深入科

技文献的语义内容层面捕捉科技关联，丰富了当前科

技关联测度的方法。从现实意义上讲，研究构建的科

学-技术知识关联指标为高质量论文的识别提供了参

考，对于完善科技评价体系、促进创新驱动发展战略实

施有参考意义。

提出的科学-技术知识关联测度方法还存在一定的

不足，例如研究仅在糖尿病领域展开验证，研究结论的

普适性还需在多组具有学科或主题差异性的数据集上

进一步验证。此外，通过扩大标注语料库、改进自动抽

取模型，还可以实现科技文献知识元自动抽取效果的

进一步提升。对引用关系与语义关系的测度依赖完备

的论文-专利引用关系数据集和领域本体，现阶段工作

难以满足该条件，因此在计算科学-技术知识关联指标

时，只从共词关系层面考虑了科技术语之间的关系，并

未从引用层面和语义层面出发进行探索。在未来的研究

中，将进一步考虑引用关系和语义关系，在具有学科或

主题差异性的多组数据集上探索科学与技术之间的广

泛联系。
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Indicators and Measurement Method of Science-Technology Knowledge Linkage Based on Knowledge Elements

TANG XiaoBo1,2  CHEN JianJing2  ZHOU HeShen2  DU Xin2

(1. Center for Information System Research, Wuhan University, Wuhan 430072, P. R. China; 2. School of Information Management,  
Wuhan University, Wuhan 430072, P. R. China)

Abstract: Through the research of science-technology knowledge linkage indicators and measurement method, the interaction between science and 
technology can be analyzed from a finer granularity level, which lays a foundation for science and technology evaluation. Based on knowledge element 
theory, this paper proposes science-technology knowledge linkage indicators and measurement method. Taking papers and patents as data sources, based on 
the extraction of knowledge elements and the co-occurrence of scientific and technological terms in different types of knowledge elements, the indicators 
of science-technology knowledge linkage are measured. An empirical study is carried out in the field of diabetes. The empirical research results in the field 
of diabetes show that the science-technology knowledge linkage indicators and measurement method proposed in this paper can play an effective role in the 
identification of high-quality papers. The research results have significance for improving the evaluation system of science and technology and promoting the 
implementation of innovation-driven development strategy.

Keywords: Knowledge Element; Knowledge Correlation; Science-Technology Linkage; Indicator; Measurement Method
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