


附录一、系统文献检索策略与文献筛选标准
在具体检索过程中，本文采取分层检索与交叉筛选相结合的方式，而非将所有关键词简单叠加为强制检索条件。一方面，若仅以“未来产业”“战略性新兴产业”等情境词作为必要条件，可能遗漏虽未直接使用相关概念、但对技术预测理论和方法具有重要贡献的研究；另一方面，若仅围绕技术预测进行检索，则可能削弱样本对未来产业情境的解释力。因此，本文首先通过核心主题检索获取技术预测理论、方法和流程相关文献；其次，通过未来产业情境检索识别新兴产业、未来产业和产业前瞻研究中涉及技术识别、技术选择、技术预见、技术机会发现和技术路线研判的文献；最后，通过理论机制与方法补充检索，并结合参考文献追溯和被引文献追溯，对高相关文献进行补充。
表1  文献检索词设计
	检索层次
	检索目的
	中文关键词
	英文关键词

	核心主题检索
	覆盖技术预测理论、方法与流程研究
	技术预测、技术未来分析、技术趋势分析、技术演化分析、技术演化趋势分析、技术预见
	technolog* forecast*, technolog* future* analys*, technolog* trend* analys*, technolog* evolut* analys*, technology foresight

	未来产业情境检索
	覆盖未来产业、新兴产业和产业前瞻相关研究
	未来产业、战略性新兴产业、新兴产业、产业前瞻、前沿技术、颠覆性技术、新兴技术
	future industr*, emerging industr*, strategic emerging industr*, industrial foresight, frontier technolog*, disruptive technolog*, emerging technolog*

	理论机制检索
	支撑技术演化机理分析
	技术生命周期、技术融合、技术轨道、技术轨道跃迁、技术范式、技术机会
	technology life cycle, technology convergence, technological trajectory, technological paradigm, technology opportunity

	方法补充检索
	覆盖未来技术识别和弱信号捕捉方法
	弱信号识别、新兴技术识别、技术路线图、情景分析、德尔菲法、文本挖掘、网络分析
	weak signal*, emerging technology detection, technology roadmap*, scenario analysis, Delphi, text mining, network analysis

	补充追溯
	减少遗漏高相关文献
	参考文献追溯、被引文献追溯、关键词扩展
	backward snowballing, forward snowballing, keyword expansion


注：表中内容根据相应文献归纳整理。英文检索词中的*为数据库通配符，用于匹配同一词根下的不同词形。例如，technolog*可匹配 technology, technological, technologies等形式；forecast*可匹配forecast, forecasting, forecasted等形式。通配符仅用于数据库检索，不涉及正文概念表述。
本文确定了12个相关且领先的英文期刊，包括IEEE Transactions on Engineering Management、International Journal of Technology Management、Journal of Engineering and Technology Management、Journal of Product Innovation Management、R&D Management、Research Policy、Research-Technology Management、Technology Analysis and Strategic Management、Technological Forecasting and Social Change、Technovation、Scientometrics、Expert Systems with Applications。
在文献筛选阶段，本文依据研究主题相关性、理论与方法贡献以及未来产业情境适配性进行分阶段筛选。首先，对初始检索结果进行去重，并根据题名、关键词和摘要进行初筛，剔除主题关联较弱的文献。其次，对通过初筛的文献进行全文阅读和二次筛选，重点判断其是否能够为本文的理论基础、数据来源、方法模型或流程设计提供支撑。纳入标准包括：研究内容涉及技术预测、技术预见、技术趋势分析、技术演化分析、新兴技术识别、技术机会发现或技术路线研判；研究能够为技术预测的理论基础、数据来源、方法模型或实践流程提供实质性启示；研究对象或应用情境与未来产业、新兴产业、前沿技术、颠覆性技术、跨领域技术融合或产业前瞻布局具有相关性。排除标准包括：仅讨论宏观产业政策、市场规模预测、商业模式或产业绩效而未涉及技术演化和技术识别的研究；仅进行一般性战略评论而缺乏明确理论、方法或数据支撑的研究；重复发表、信息不完整或与本文研究问题关联较弱的文献。经过上述检索和筛选，本文共获得英文文献323篇，中文文献507篇；经去重、题名和摘要初筛、全文复筛以及引文追溯补充后，最终纳入英文文献169篇、中文文献143篇，作为后续定性文本分析和框架构建的数据基础。


附录二、常见统计预测模型及其适用性
表2  常见统计模型及其描述
	文献
	模型
	描述

	岳丽欣等[1]
	ARIMA
	对论文主题趋势时间序列数据进行建模

	Abuhay等[2]
	ARIMA
	对论文话题比例的时间序列数据进行拟合和预测

	Trappey和Wu[3]
	Logistic模型
	评估和比较时间变化的扩展逻辑模型、简单逻辑模型和Gompertz模型在预测短产品生命周期方面的准确性和适用性

	赵莉晓[4]
	技术生长曲线模型
	以专利累积申请数衡量技术发展，对技术生长曲线模型的技术起始、转折、极限时间与极限值等参数进行拟合

	Daim等[5]
	系统动力学模型
	模拟技术生态系统的反馈回路、时间延迟和非线性效应，预测技术扩散、采纳行为及其动态变化

	白敬毅等[6]
	曲线拟合
	利用线性式、二次式、三次式以及高阶多项式等曲线和自回归模型对新兴主题趋势预测进行误差检验

	Chen等[7]
	曲线拟合
	利用时间序列分段线性表示对技术主题的年度专利数量进行趋势分析，通过二次多项式拟合和趋势系数计算进行预测

	钟昌宝等[8]
	灰色预测
	用指数变换、优化灰导数和替代值修正等方法对灰色马尔可夫链模型进行系统改进，有效提高预测精度

	Lee等[9]
	随机模型
	结合Pareto/NBD模型和Gamma-Gamma模型预测每个专利未来单位时间内被引的概率和频率，以此评估专利未来的潜在影响


注：表中内容根据相应文献归纳整理。ARIMA为自回归积分滑动平均模型（autoregressive integrated moving average）；NBD为负二项分布（negative binomial distribution）。


附录三、常见机器学习方法及其适用性
表3  常见机器学习模型及其描述
	文献
	模型
	描述

	马瑞敏[10]；李静等[11]
	SVM
	使用SVM作为函数逼近工具，通过非线性映射将数据映射到高维空间，进一步寻找最优决策函数

	孔德婧等[12]
	DNN
	基于DNN构建模型，学习离群专利指标与技术影响力之间的关联关系，从而预测当前年份的离群专利在未来是否具有高技术影响力

	魏明珠等[13]
	DNN
	基于复杂语义信息提取产业新兴技术的多维特征值，作为深度神经网络模型的输入层，隐含层使用交叉熵损失函数与Sigmoid激活函数，输出层识别出具有高发展潜力的产业新兴技术

	Wolcott等[14]
	DF
	使用DF评估多个指标对于突破性科技论文的重要性，预测可能引领新研究方向的突破性研究论文

	Lee等[15]
	SVM、DF、DNN
	采用DNN捕获输入和输出指标间复杂的非线性关系，输入指标由18个技术特征构成，输出指标代表技术未来影响；比较SVM、DF、DNN在预测专利价值和识别新兴技术方面的性能，结果指出DF在长期预测中表现更好

	Kyebambe等[16]
	聚类；SVM、DF、DNN
	通过聚类将每年所有专利分成不同专利集群，利用属性特征区分新兴和成熟集群；使用标记后的集群向量训练不同分类算法（NB、DNN、SVM、DF），SVM表现最佳

	许学国、桂美[17]
	聚类
	利用K-means++聚类算法，结合LDA主题模型识别研究领域

	Jun等[18]
	聚类
	使用KM-SVC对专利文档进行聚类，识别未开发技术领域

	桂美增、许学国[19]
	聚类；关联规则挖掘
	运用 Affinity Propagation聚类算法进行主题划分；利用Apriori算法构建技术相似度矩阵

	陈伟等[20]
	HMM
	利用HMM参数估计和状态转移概率，预测未来一段时间内技术主题的分布和演变规律，通过Baum-Welch算法训练HMM以预测未来技术主题结构

	孔令凯[21]
	HMM
	利用 HMM参数赋值，通过Baum-Welch算法优化参数，预测技术主题及技术要素演化趋势


注：表中内容根据相应文献归纳整理。SVM为支持向量机（support vector machine）；DNN为深度神经网络（deep neural network）；RF为随机森林（random forest）；NB为朴素贝叶斯（naive Bayes）；LDA为潜在狄利克雷分配（latent Dirichlet allocation）；HMM为隐马尔可夫模型（hidden Markov model）。


附录四、常见图理论方法及其适用性
表4  常见图理论模型及其描述
	文献
	模型
	描述

	Jin[22]
	社区检测；主路径分析
	识别技术领域子社区；分析社区内部的引用路径，识别出从“源”专利（被引但不引用的专利）到“汇”专利（仅引用而不被引的专利）的路径，以此代表技术发展主要方向 

	马瑞敏、尉心渊[10]
	SVM；
社区检测
	SVM作为分类器区分核心与非核心专利；使用Louvain算法对专利和文本综合相似网络进行社团发现

	Li等[23]
	网络中心性分析
	分析专利共同所有权形成的协作网络的中心性指标（平均度和密度）识别出与目标技术最为相似的技术领域

	Yoon、Kim[24]
	网络中心性分析
	分析基于语义专利分析的专利网络的节点中心性和集群特征

	翟东升等[25]
	链路预测
	基于国际专利分类（International Patent Classification，IPC）引用网络，针对未来可能出现链接的IPC对和未来将会发生较大权重变化的链接，分别构建未来链接预测和链接边权预测模型

	Cho等[26]
	链路预测；机器学习
	构建基于IPC代码的共现网络，结合相似性、网络路径和随机游走等指标，采用DNN、DT、RF、SVM等进行训练和预测

	黄璐等[27]
	链路预测；机器学习
	构建专利技术术语加权共词网络，考量局部节点信息、路径信息和随机游走等指标，利用神经网络（neural network，NN）训练模型，预测新兴技术主题在发展前期的影响力

	李慧等[28]
	链路预测
	通过图卷积网络（graph convolutional network，GCN）学习专利知识流网络的节点嵌入，利用从变分图自编码器（variational graph autoencoder，VGAE）中重构出的邻接矩阵预测未来可能出现和消失的链接


注：表中内容根据相应文献归纳整理。IPC为国际专利分类（International Patent Classification）；DT为决策树（decision tree）；NN为神经网络（neural network）；GCN为图卷积网络（graph convolutional network）；VGAE为变分图自编码器（variational graph autoencoder）。


附录五、预测任务、数据形态与方法模型适用情况
表5  常见方法模型的适用情况总结
	方法
	模型
	预测目标
	数据类型
	特征设计
	代表性文献

	统计方法
	时间序列分析
	现有技术
	结构化数据
	属性
	[29]；[2]；[1]；[30]；[31,32]；[33]；[34]

	
	趋势外推
	
	
	
	[35]；[5]；[36]；

	
	曲线拟合
	
	
	
	[37]；[38]；[4]；[6]； [31]

	
	随机模型
	
	
	
	[9]

	
	灰色预测
	
	
	
	[8]； [39]

	机器学习方法
	支持向量机
	现有技术
	结构化数据；非结构化文本数据
	属性
	[11]

	
	
	
	
	关系；属性
	[10]

	
	神经网络
	新兴技术
	结构化数据；非结构化文本数据
	关系；属性
	[13]；[28]

	
	
	现有技术
	结构化数据
	属性
	[15]；[12]

	
	随机森林
	新兴技术
	结构化数据
	属性
	[14]；[16]

	
	聚类
	新兴技术
	结构化数据；非结构化文本数据
	属性
	[18]

	
	
	
	结构化数据
	
	[40]

	
	
	
	非结构化文本数据
	关系
	[41]

	
	关联规则挖掘
	新兴技术
	结构化数据
	关系
	[42]

	
	隐马尔可夫链
	现有技术
	结构化数据；非结构化文本数据
	属性
	[20]；[21]

	图理论方法
	社区检测
	现有技术
	结构化数据
	关系
	[22]；[43]

	
	主路径分析
	现有技术
	结构化数据
	关系
	[44]

	
	网络分析
	现有技术
	结构化数据
	关系
	[45]；[46]

	
	
	
	结构化数据；非结构化文本数据
	
	[24]

	
	链路预测
	新兴技术
	结构化数据
	关系
	[47]；[48]；[49]；[50]

	
	
	
	非结构化文本数据
	
	[19]；[27]；[51]；[52]；[53]

	
	
	现有技术
	结构化数据
	
	[25]


注：表中内容根据相应文献归纳整理。
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