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有效地识别 AI 专利, 对于当前相关领域的学术研究具有重要现实意义。 论文提出基于 LLMs 的 AI

专利识别框架, 显著提升了识别的有效性, 具有推广性。

———贾良定

摘　 要: 人工智能 (AI) 专利作为技术创新的关键载体, 承载着关键技术路径

与应用发展脉络。 面对当前 AI 专利数量激增、 技术表述日益复杂、 创新边界持续演

变的现实挑战, 传统识别方法在时效性、 覆盖度与一致性等方面均面临显著局限。

本文梳理既有专利识别方法的理论基础与适用情境, 进而提出了一种基于生成式大

语言模型 (LLMs) 的 AI 专利识别框架, 并开展了系统的实证评估。 研究采用统一

的数据集和实验设置, 对 LLMs 与传统机器学习、 深度学习方法进行了比较。 实验

结果表明, 基于 LLMs 构建的 AI 专利识别方法显著优于传统对照方法, 尤其在处理

技术边界模糊、 术语动态演进、 标注数据稀缺等复杂专利文本场景时, 该方法展现

出更强的适应性与稳健性, 凸显其在新兴技术识别任务中的独特优势。 本研究提出

的 AI 专利识别框架不仅推动了专利文本智能分类的方法创新, 而且也为 AI 技术演

进分析、 创新能力度量以及创新政策评估等实证研究提供了可靠的研究工具, 具有

重要的理论价值与实践意义。 本研究用于 AI 专利识别的模型架构说明、 提示工程及

运行代码可访问开源代码库 (https: / / github. com / guoyumingsjtu / llm - patent - classi-

fier) 获取。
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一、 引言

专利文本作为系统记载技术方案、 技术功

效及其应用场景的关键信息载体, 不仅为识别

与解析技术创新内涵提供了底层数据支撑, 而

且更成为分析技术演进路径、 度量创新能力、

评估政策效果的重要实证依据 ( Mansfield,

1986; 王霄等, 2022; Kriesch & Losacker, 2024)。

基于专利数据, 学界已逐步发展出涵盖技术强

度、 创新能力、 发明者合作网络及技术扩散路

径在内的多维度测度体系 (尤树洋等, 2023)。

在人工智能领域, 专利更因其高度凝结技术细

节与丰富的技术信息, 成为开展 AI 实证研究不

可或缺的重要数据来源 (Arts et al. , 2023; Hou

et al. , 2023)。 然而, 随着 AI 专利数量激增与

文本复杂度持续提升, 研究者在高效、 准确识

别 AI 专利方面遇到较大的挑战 (Miric et al. ,

2023)。

首先, AI 专利申请量的规模化增长使传统

识别方法陷入可扩展性困境。 近年来, AI 专利

申请量急剧增加, 基于人工筛查与静态规则的

传统识别方法越来越难以适应海量数据与技术

快速迭代的现实要求, 这导致传统识别方法的

成本急剧增加和效率持续走低, 陷入可扩展性

的困境 (Gong et al. , 2025)。 其次, AI 专利文

本在结构与表达上具有区别于传统技术领域的

特殊复杂性。 该类文本通常包含大量涉及算法

架构、 模型参数与数据处理流程的功能性描述,

其核心创新点常隐含于具体实施细节之中, 缺

乏明确的技术标签。 AI 领域普遍存在多词术语、

专有缩略语以及灵活的同义技术表述, 致使仅

依赖关键词匹配或局部语法特征的方法难以准

确识别其语义内核, 从而引发系统性的误判与

漏判 (Aceves & Evans, 2024)。 最后, 作为通

用目的技术, AI 的强渗透性与技术融合性进一

步加剧了专利识别的边界模糊问题。 新兴技术

范式与专业术语层出不穷, 而传统分类体系与

主题词表的更新往往滞后于技术实践, 致使基

于固定词典或静态分类号的识别方法均存在明

显局限, 难以稳定、 有效地刻画快速变迁中的

技术真实图景 (Giczy, 2022)。

现有专利识别方法可分为两类。 第一类是

传统的专利识别方法, 包括人工判读、 基于国

际专利分类号 ( IPC) 和关键词检索三类方法。

此类方法具备实现成本低、 可解释性强与结果

可复核性高等优势; 然而, 其在识别跨句语义

关联与隐含技术表达方面能力有限, 难以有效

应对术语快速演变及跨领域技术融合带来的复

杂性, 易出现覆盖不全与更新滞后等问题。 因

此, 该类方法更适用于术语体系相对稳定、 分

类边界明确的专利领域。 第二类为监督式机器

学习方法, 包括基于文本特征的传统机器学习

与基于深度学习的识别模型。 这类方法通常将

文本转化为向量表示后, 采用朴素贝叶斯、 支

持向量机或随机森林等分类器进行识别, 其建

模过程相对透明, 计算资源需求适中, 便于进

行误差分析与稳健性检验, 在样本有限或需快

速部署的场景中具有一定可行性; 然而, 其在

处理跨句依赖与长语境方面存在局限, 对同义

替换、 术语变体及文体差异的适应能力较弱

(Rathje et al. , 2024)。 深度学习方法以分布式

表示为理论基础, 通过端到端训练自动提取语

义特征, 典型模型包括用于局部特征提取的卷
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积神经网络 (CNN)、 用于序列建模的循环神经

网络 (RNN), 以及基于变换器架构的预训练语

言模型 (Giczy, 2022)。 尽管深度学习模型在长

文本与复杂语义任务中通常表现更优, 但其对

数据规模与计算资源的要求较高, 跨语言、 跨

体裁迁移时需额外调整。 此外, 模型决策机制

具有黑箱特性, 结果解释与溯源难度较大, 对

研究结果的解释与可重复性构成挑战 (Zhou et

al. , 2024)。

针对 AI 专利呈现出的新特性以及既有识别

方法的局限性, 本文将生成式大语言模型

(Large Language Models, LLMs) 应用于 AI 专利

识别任务。 LLMs 基于变换器架构, 借助自注意

力机制实现全局语境建模, 并通过大规模自监

督预训练获得层次化语义表示 (Dathathri et al. ,

2024)。 在恰当的提示构建与少样本示例引导

下, LLMs 无需进行参数微调即可实现高效而精

准的文本识别 (Singhal et al. , 2023)。 本文设

计了一套可审计、 可迁移的操作流程: 构建融

合 “规则—证据—结论” 的提示框架以约束识

别边界, 采用零样本提示、 少样本提示以及基

于角色的提示策略辅以多数投票与上下文扰动

以增强模型的泛化能力。 在统一训练集与测试

集的设置下, 本文系统比较了 LLMs 与深度学习

模型、 传统机器学习模型的性能。 实验结果表

明, LLMs 在准确率与 F1 值上整体占优, 尤其

在精确率与召回率的均衡方面表现突出。 此外,

在训练数据集不断收缩的情况下, LLMs 并未出

现性能坍塌, 始终维持较高的表现。 本文构建

的专利识别方法与既有方法形成互补体系, 传

统的专利识别方法适用于术语与分类体系相对

稳定的技术领域, 传统机器学习与深度学习在

成本与可解释性之间取得折中, 但对长文本中

隐含语义线索的捕捉能力有限; 而在标注资源

稀缺、 文本异质性强且技术边界动态演化的情

境下, LLMs 展现出更强的适应能力。

本文的研究贡献体现在以下三个方面。 第

一, 本文系统梳理并比较了传统专利识别方法

与基于有监督式机器学习的专利识别方法的适

用范围与优劣, 指出了不同方法在识别过程中

可能产生的误判与漏判情境, 从而为后续研究

在工具选择、 参数设定与结果比较方面提供了

具体的指引。 第二, 本文将生成式大语言模型

引入 AI 专利识别任务, 围绕 “规则—证据—结

论” 的推理链条对提示工程进行结构化与外显

化设计, 并结合多数投票等稳健性机制, 提出

一套可复现的专利识别流程。 第三, 本文所构

建的方法在既定数据与对照框架下实现了对现

有专利识别方法的显著性能提升, 并在标注样

本相对稀疏时仍能保持稳健, 从而缓解了传统

路径对大规模高质量标注的依赖; 同时, 该框

架具有可迁移性, 可拓展至其他非结构化文本

分类任务, 为数据稀缺条件下的高效准确识别

提供了可行路径。

二、 专利识别方法综述

通过对现有文献的系统性回顾可以发现,

当前专利识别方法正在经历由传统方法向新兴

识别方法的范式转变。 传统方法主要包括人工

判读、 基于 IPC 分类号和关键词检索三类, 而

新兴方法则以有监督的机器学习方法为主, 包

括基于文本特征的传统机器学习方法和深度学

习方法。 尽管已有少量研究尝试将大语言模型
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技术引入专利识别任务, 但是尚未有研究系统

性地比较大语言模型与既有识别方法的性能差

异。 本部分回顾既有专利识别方法的基本思路、

适用情景及其优势与劣势。

(一) 传统专利识别方法

1. 人工判读

人工判读作为专利分析的基础方法, 主要

依赖领域专家对专利文本进行逐篇解读与专业

识别。 该方法在技术发展初期或专利数量有限

时具有独特优势, 能够深入解析技术发展脉络,

精准识别核心创新点。 然而, 随着 AI 领域专利

数据规模的指数级增长与技术复杂度的不断提

升, 人工判读的局限性日益凸显。 首先, 在专

业能力层面, 现代专利分类体系日趋复杂且持

续演进, 加之 AI 技术本身具有跨学科、 跨领域

的特性, 以及专利文本中普遍存在的跨语言表

述差异, 显著提高了专业判读的准入门槛, 对

分析人员的多领域知识储备与实践经验提出了

更高的要求。 其次, 在可扩展性方面, 面对数

以万计且持续快速增长的 AI 专利, 人工方法的

时间与人力成本难以持续。 这不仅导致处理效

率的急剧下降, 更使得对新增数据的实时更新

与系统性跟踪变得不可实现。 最重要的是, 人

工判读方法在结果的一致性与可复现性方面存

在本质缺陷 (Cole, 2024)。 不同判读者之间的

主观认知差异、 判定标准的不统一, 以及标准

版本迭代带来的规则变化, 都会对结果的稳定

性与可比性产生显著影响。 这些因素共同制约

了人工判读方法在 AI 专利识别这一要求高效、

精准且可验证的研究场景中的适用性。

2. 基于 IPC 分类号的识别方法

该方法以国际专利分类号 (IPC) 等现有技

术分类体系为基础, 采用规则驱动的思路对专

利样本进行分类。 常见的方法包括直接依据专

利文献标注的主副分类号进行判定, 或预先构

建与目标技术相关的分类号清单进行归类。 在

技术体系成熟、 术语标准统一、 技术边界相对

固定的传统产业中, 该方法展现出良好的适应

性 (Lafond & Kim, 2019)。 然而, 在 AI 专利这

一特定场景下, 该方法面临显著挑战。 作为通

用目的技术, 人工智能具有高度跨学科、 跨领

域特性, 其技术演进速度快、 创新形态多样,

与既有分类体系之间存在着结构性张力。 IPC 的

制度设计旨在服务专利文献的组织、 检索与审

查分工, 并非为新兴技术的即时标引而设。 其

条目调整通常需经历一个较长的周期, 即等到

相关专利积累到一定规模, 且既有分类体系在

归类效率与检索成本方面问题凸显后, 方能启

动 IPC 体系的调整, 这就决定了其更新节奏难

以跟上快速迭代的技术前沿。 同时, 出于专利

检索与审查管理的实务需要, IPC 归类常以专利

的主要应用场景或技术载体为锚点, 往往未对

其中嵌入的通用技术模块进行标注。

因此, 采用 IPC 识别 AI 专利时存在以下局

限。 第一, IPC 更新迟滞与技术演进脱节。 AI

技术迭代迅速、 范式更替频繁, 而 IPC 的修订

周期较长, 难以及时为新出现的 AI 技术提供分

类指引 (Verendel, 2023)。 尽管部分国家已建

立 AI 相关分类索引 (如中国 《关键数字技术专

利分类体系 (2023)》 将人工智能单列为一级分

类), 但整体上分类体系的更新速度仍滞后于技

术发展节奏。 第二, 应用场景导向导致 AI 通用

技术模块被掩蔽。 AI 常作为通用技术模块嵌入

医疗、 制造、 交通等具体应用领域, 专利文本
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的核心叙述与权利要求多围绕应用问题与技术

载体展开。 在以检索与审查为导向的归类逻辑

下, 此类专利更可能被归入应用领域类目, 而

非 AI 专门类目, 致使仅依赖 AI 相关分类号清

单的识别策略容易遗漏 “场景主导型” AI 创

新。 例如, 基于深度学习的医学影像诊断装置

可能主要归类于医疗器械类目。

3. 关键词检索

基于关键词检索的识别方法通过构建领域

关键词表或主题词库, 在专利标题、 摘要等结

构化字段中进行术语匹配, 以此实现专利分类

与筛选。 该方法具有实现成本低、 逻辑可解释

性强和结果可复现性好等优势, 在技术体系成

熟、 术语标准统一的传统产业中表现良好。 然

而, 将关键词检索方法应用于人工智能专利识

别时, 其静态匹配机制与 AI 技术的动态特性之

间存在矛盾。 AI 领域的技术演进速度快, 新术

语、 新架构与新范式持续涌现, 使得静态预设

的关键词表难以保持时效性, 导致对新兴技术

主题的识别存在滞后。

同时, AI 术语普遍具有高度的语境依赖性

和语义多义性。 同一术语在不同技术子领域或

应用场景中可能承载差异化含义, 而单纯依赖

词面匹配无法有效识别这种语义变化, 容易产

生误判。 例如, “模型” “训练” “推理” 等词

语在 AI 专利中通常对应特定的机器学习建模与

推断机制, 但在统计仿真、 控制优化或设备调

试等非 AI 语境中也被广泛使用且语义指向存在

不同, 从而使基于词面匹配的识别方法容易产

生误判。 此外, AI 专利文本中普遍存在的复合

型技术表述、 跨语言混合使用以及不同申请人

采用的表述差异, 都显著增加了构建完备关键

词列表的复杂性与维护成本。 现有研究指出,

在 AI 这类技术快速演进、 学科交叉深入的领

域, 预设关键词列表难以全面捕捉动态变迁的

技术热点与新兴分支 (Damioli et al. , 2024)。

若仅依赖有限的关键词进行识别, 容易低估 AI

创新活动的实际范围与规模。

因此, 在 AI 专利识别实践中, 关键词检索

方法更适合作为初步筛选工具或辅助判据。 其

有效性需要与语义理解、 表示学习等先进文本

分析技术相结合, 通过构建动态更新的术语识

别机制, 才能缓解因术语快速演化与语境多样

性带来的偏差 (Damioli et al. , 2024)。

(二) 有监督式机器学习的识别方法

随着机器学习技术的不断发展, 数据驱动

的文本分类方法已被广泛应用于专利识别领域。

基于文本特征提取和模型架构的差异, 现有监

督学习方法可分为两类: 基于人工设计特征的

传统机器学习方法和基于预训练语言模型的深

度学习方法。 下文将分别对这两类方法进行系

统阐述。

1. 基于人工设计特征的传统机器学习

该方法通过将专利文本转化为结构化特征

表示, 再结合传统分类器实现专利识别 (Giczy,

2022)。 具体而言, 研究者通常从专利摘要、 权

利要求等关键字段中提取 TF - IDF、 n - gram 等

统计特征, 构建专利文本的数值化表征, 继而

采用支持向量机、 朴素贝叶斯、 随机森林等模

型建立分类决策边界 (LeCun et al. , 2015; Qais-

er & Ali, 2018; Kamateri et al. , 2023; Yun & Ge-

um, 2020)。 将这一方法应用于 AI 专利识别时,

其内在的特征构建方式面临三重特殊挑战。 首

先, 该方法依赖固定的特征词典, 但 AI 技术术
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语快速迭代, 静态词典难以适应新概念的持续

涌现, 导致特征表达不完整。 其次, 该方法基

于词面匹配的特征提取机制无法区分同一术语

在不同 AI 子领域中的语义差异, 造成特征表示

失真。 最后, 该方法使用的局部文本特征难以

捕捉 AI 专利中常见的跨领域技术融合特征, 如

算法优化与硬件加速的协同创新, 导致对复杂

技术逻辑的表征不足 (Jiang & Goetz, 2025)。

为提升专利识别的效能, 研究者从四个维

度推进方法创新: 通过动态更新机制缓解特征

词典的时效性滞后; 引入领域知识增强特征语

义表示; 采用集成学习策略提升对长尾技术的

覆盖范围; 结合主动学习降低高质量标注数据

的获取成本 (Yun & Geum, 2020)。 这些改进

虽在一定程度上缓解了特征表征的不足, 但由

于人工特征工程固有的局限性, 仍难以充分捕

捉 AI 专利中复杂的语义关联和技术演进特征,

在跨领域应用时表现出明显的性能局限 (Zhang

et al. , 2025)。

2. 深度学习

近年来, 深度学习凭借较强的表征学习能

力, 逐步成为专利文本识别的前沿方法。 相较

于依赖人工设计特征的传统做法, 深度模型通

过多层神经网络自动学习分布式表示, 能够更

充分地捕捉跨句、 跨段的语义依存关系, 在面

向长文本的专利分类任务中表现出更高的适配

性与识别力。 实证研究表明, 在数据同质、 评

估框架一致的条件下, 深度学习模型在准确率、

召回率等关键指标上通常能够显著超越传统基

线方法。

从技术演进的角度看, 深度学习在专利识

别中的应用经历了从浅层网络到深层架构的持

续发展。 早期研究主要基于词向量嵌入与卷积

神经网络 (CNN) 相结合的方法, 通过 CNN 提

取局部文本特征, 在多项专利分类任务中取得

了优于传统机器学习模型的效果 ( Li et al. ,

2018; Ebrahimi et al. , 2022)。 随着对序列建模

需求的增强, 研究者开始引入长短期记忆网络

(LSTM) 等循环神经网络结构, 通过其门控机

制捕捉文本中的长距离依赖关系, 在技术语境

复杂、 语义连贯性强的专利识别场景中表现出

色 (Choudhury et al. , 2019)。

该领域的关键突破来自 Transformer 架构及

预训练语言模型的广泛应用。 Transformer 通过

自注意力机制实现对文本全局上下文的高效建

模, 并在大规模语料上以自监督方式学习通用

语言表示, 经任务特定微调后能够快速适配下

游专利分类任务, 显著提升模型的泛化能力

(Gentzkow et al. , 2019)。 以 BERT 为代表的双

向编码器模型及其改进版本 (如 ALBERT、 Ro-

BERTa 等) 通过更高效的参数利用和训练策略

优化, 在多个专利数据集上不断刷新性能纪录。

与此同时, 针对专利文本的结构化特性, 研究

者还开发了 PatentBERT 等领域专用模型, 通过

在专利语料上进行继续预训练, 进一步增强对

权利要求、 技术方案等关键内容的语义理解能

力 (王霄等, 2022)。

针对 AI 专利的特性, 深度学习展现出独特

的优势: 首先, 通过自注意力机制, 模型能够

准确识别技术方案的核心创新点, 区分基础理

论突破与工程实现优化; 其次, 预训练语言模

型对技术术语的上下文感知能力, 使其能够准

确理解同一概念在不同 AI 子领域中的具体含

义; 最后, 模型的架构灵活性使其能够适应 AI
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技术的快速演进, 通过持续学习及时捕捉新兴

技术方向。 然而, 该方法同样面临挑战: 其一,

模型对训练数据的规模和质量要求较高, 而 AI

领域高质量、 细粒度的专利标注数据相对稀缺;

其二, 深度学习模型的可解释性较差, 难以提

供令人信服的识别依据; 其三, 模型在跨技术

领域迁移时性能不够稳定, 如在自然语言处理

专利数据上训练的模型, 直接应用于计算机视

觉领域时可能出现性能衰减。

表 1 系统总结了现有专利识别方法的基本

特性、 适用情景及其优势与局限。

表 1 现有专利识别方法适用情景与优劣势

方法范畴 适用情景 优势 劣势

传统专利

识别方法

人工判读

小样本或高敏感度任务; 边

界界定与标注规范制定; 复

杂疑难样本复核与抽样质检

• 细读与情境把握强, 能识别

隐含意图与边界判例

• 证据链清晰、 可审计、 便于

异议复核

• 可沉淀判定标准, 作为标注

规范标准

• 依赖专家经验与标准一致性, 主观

差异难免

• 成本高、 效率低, 难以规模化覆盖

• 跨语种、 跨法域复核成本与协调成

本较高

基于 IPC 的

规则分类

术语标准化高、 技术边界稳

定的成熟领域 (如机械、 医

药、 半导体); 需要标准统

一与审计留痕的场景

• 标准化与透明度高, 易于复

现与跨库对接

• 与监管统计标准与历史序列

衔接顺畅

• 运行与维护成本低

• 分类更新滞后, 新兴技术与交叉应

用覆盖不足

• 单一维度标签难刻画复合属性与多

场景嵌入

• 各法域实践差异影响一致性与可

比性

关键词检索

候选集构建与高召回初筛;

宜与语义表示或领域本体、

下游分类器联合使用

• 部署快捷、 复现性好, 便于

快速扩容调参

• 初筛效率高, 可按需调控阈

值实现高召回或高精度

• 便于与人工复核、 统计标准衔接

• 词表静态, 难及时吸纳新术语与表

述变体

• 忽视上下文以及语义歧义, 容易出

现漏判和误判

• 跨语种写法与复合短语处理困难

有监督式

机器学习

基于文本特征

的 传 统 机 器

学习

中等规模数据与算力受限场

景; 强调稳定与可解释输

出; 与规则 / 深度模型的混

合模型

• 资 源 需 求 适 中, 易 上 线 与

维护

• 可解释性较好, 误差归因清

晰, 利于模型调试与优化

• 跨句 / 长文本语境刻画不足, 对同义

改写与体裁差异敏感

• 跨域迁移依赖人工调参与特征工程

• 对概念边界动态变化适应较弱

深度学习

大规模、 结构复杂文本; 语

种与体裁贴合时优势显著;

对准确性要求高且具备流程

留痕与输出规范的应用

• 上下文理解较强, 适配长文本

• 较能识别隐含线索与术语

变体

• 可通过再预训练 / 微调贴合领

域语料

• 数据与算力要求高, 部署与运维成

本较大

• 模型内部机理不易外显, 解释与溯

源压力较高

• 跨语种 / 体裁迁移需再适配与流程治理
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三、 人工智能专利识别的挑战

人工智能专利作为技术创新的重要载体,

系统记录了 AI 技术的算法架构、 技术功效及其

应用场景, 长期以来被视为衡量技术进步与创

新绩效的关键依据 (Wu et al. , 2025)。 在人工

智能引领的新一轮科技革命背景下, 已成为学

术界与产业界共同关注的话题。 然而, 随着 AI

技术复杂度的提升和专利规模的扩大, 现有 AI

专利识别方法面临以下四个核心挑战。

第一, AI 技术边界动态延展与跨域融合带

来的界定难题。 人工智能作为通用目的技术,

其创新活动横跨机器学习、 计算机视觉、 自然

语言处理等多个技术领域, 并深度渗透至金融、

医疗、 制造等应用场景 (Babina et al. , 2024)。

这种跨领域特性使得传统的单一维度分类标准

难以有效捕捉技术的复合性与交叉性, 专利的

技术边界呈现持续演化态势。

第二, AI 专利数据规模与时效性要求的双

重压力。 全球 AI 专利数量呈指数级增长, 更新

频率不断加快, 这对识别方法的海量数据处理

能力和实时响应能力提出了极高要求。 传统依

赖人工筛查或静态规则的方法不仅面临高昂的

成本压力, 更在时间维度上面临稳健性挑战。

此外, 样本量的激增意味着传统通过抽样标注

得到的训练集更难以涵盖不断扩张的技术边界,

依赖于已标注数据的监督式模型将面临更大的

性能挑战。

第三, AI 专利文本复杂性与语义深度的理

解障碍。 AI 专利文本通常包含大量专业术语、

算法描述和功能性权利要求, 关键技术特征常

隐含在复杂的语法结构和专业表述中。 同时,

多词短语、 缩略语变体以及跨语言表述差异进

一步增加了准确理解的难度, 使得基于词面匹

配或局部特征的方法容易产生偏差。

第四, 现有技术路径的内在局限性。 传统

专利识别的方法虽具透明性优势, 但难以适

应快速演进的技术术语; 传统机器学习方法

在可解释性和计算效率方面表现良好, 却对

长文本中的隐含语义线索捕捉不足; 深度学

习方法虽在表征能力上表现突出, 但仍受限

于数据需求、 计算成本及模型可解释性等多

重约束。

在此背景下, LLMs 为突破上述困境提供了

新的技术路径。 基于 Transformer 架构的 LLMs 通

过自注意力机制实现对长文本的全局语义建模,

能够在不依赖大规模标注数据的前提下, 通过

精心设计的提示策略和少量示例完成高质量的

专利识别 (喻理等, 2025)。 具体而言, LLMs

在应对 AI 专利识别挑战时展现出独特优势: 一

方面, 其强大的语义理解能力能够有效处理术

语变体、 同义表述和跨体裁文本, 提升对专利

中隐含技术特征的识别精度; 另一方面, 预训

练阶段积累的丰富知识为其在跨领域场景中的

稳定表现提供了坚实基础。 更重要的是, 通过

构建 “规则—证据—结论” 的可追溯推理框架,

将识别标准明确化、 示例选择多样化、 输出结

果结构化, LLMs 能够在保持识别性能的同时增

强过程的透明度和可复现性 ( Shanahan et al. ,

2023)。 基于此, 本文将在后续章节详细阐述基

于 LLMs 的 AI 专利识别框架的设计理念、 实现

路径与实证评估结果, 以期为推动 AI 专利分析

的方法创新提供有益参考。
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四、 基于 LLMs 的 AI 专利

识别模型

　 　 本节构建基于 LLMs 的 AI 专利识别的框

架, 整体研究流程如图 1 所示。 研究首先构建

高质量的专利数据集并进行专业标注, 继而系

统阐述 LLMs 在 AI 专利识别中的具体应用方

法, 最后通过严谨的实证比较验证所提框架的

有效性。

图 1　 基于 LLMs 的 AI 专利识别方法实施流程

(一) 数据来源与样本构建

本研究数据来源于 IncoPat 全球专利数据

库。 该数据库涵盖 157 个国家及地区的逾 1. 5

亿件专利文献, 提供 330 余个结构化检索字段,

以其全面的数据覆盖和专业的结构化管理, 成

为专利研究领域的重要数据来源 (喻理等,

2025)。 本文提取了 2018—2024 年中国上市公

司的中文专利记录作为研究样本。 这一时间窗

口具有特殊意义, 它完整涵盖了 AI 技术从理论

突破到产业化应用的关键发展阶段, 期间 AI 专

利申请量呈现爆发式增长, 为研究提供了丰富

且具有代表性的样本基础。

为确保研究样本的质量与代表性, 建立了

系统的数据清洗与验证流程。 一方面, 通过整

合上市公司年报、 工商登记信息与专利申请人

数据, 构建了精确的专利主体识别图谱, 确保

每项专利都能准确归属于对应的上市公司主体。

另一方面, 采用申请号与公开号双重校验机制,

有效识别并剔除重复申报的专利记录。 尤其是,

考虑到专利审查周期的特点, 保留了所有处于

有效、 实质审查和授权状态的专利记录, 仅排

除明确失效的专利, 这保证了样本的技术时效

性。 在文本质量方面, 实施了多层次的过滤策

略: 不仅排除摘要缺失的记录, 而且还通过正

则表达式匹配技术结合人工抽检, 系统过滤了

包含乱码、 格式错误或内容不完整的异常样本。

经过这些严谨的处理流程, 最终构建的数据集

兼具时效性、 完整性与清洁度, 为后续建模分
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析奠定了可靠基础。

(二) 标注数据集构建

为构建高质量的标注数据集, 本研究组建

了由三位具有相关研究背景的博士研究生组成

的编码小组。 基于统计功效分析, 采用分层随

机抽样方法从总体样本中选取 12000 条专利数

据构成标注样本集, 确保各年度样本量与当年

专利产出规模成比例, 保证了时间维度的代表

性。 由于专利摘要在各类专利数据库中均为披

露且规范化的文本字段, 能够在有限篇幅内凝

练技术要旨与关键特征, 并且已被国内外学者

广泛用作主要文本分析来源 ( Miric et al. ,

2023), 本研究因此以专利摘要作为数据标注与

模型设计的主要文本依据。

编码团队接受了系统的培训, 培训内容涵

盖理论基础与实践操作两个维度。 在理论层面,

深入学习了 Giczy 等 (2022) 提出的包含机器学

习、 计算机视觉、 自然语言处理等八个核心领

域的 AI 技 术 分 类 框 架, 以 及 Cockburn 等

(2018) 建立的 AI 技术实证定义体系与典型应

用场景判例。 在实践层面, 通过典型案例分析、

模拟标注练习和小组讨论, 统一了识别标准。

为量化评估编码一致性, 我们采用随机抽

样方法选取 1200 条专利数据 (占标注样本的

10% ) 进行预标注实验。 三位编码员独立完成

标注后, 计算得到 Fleiss􀆳s Kappa 系数为 0. 85

(p < 0. 001), 达到 “几乎完全一致” 的统计标

准, 证明编码团队对 AI 专利的识别标准掌握具

有高度一致性。 基于这一质量保证, 团队采用

“独立标注—交叉验证—争议协商” 的协作模式

完成剩余样本的标注工作, 确保每项专利都经

过至少两次独立识别。

本研究从标注数据集中随机抽取 4000 条数

据作为测试集, 其余 8000 条数据作为训练集。

针对 AI 专利在总体样本中占比较低的实际情

况, 为规避类别不平衡对模型训练造成的潜在

偏差, 本研究借鉴 Miric 等 (2023) 的先进经

验, 采用合成少数类过采样技术对 AI 相关专利

进行智能扩增, 将训练集中 AI 专利的占比提升

至 20% 。 这一处理既保持了样本分布的原始特征,

又有效增强了模型对少数类样本的识别能力。

(三) 基于 LLMs 的模型架构

为提升方法在不同模型谱系下的稳健性与

泛化性, 本文选取两类在学界与产业界具有代

表性的通用 LLMs 作为对照对象: DeepSeek -

reasoner (由 DeepSeek 团队研发) 与 Qwen -

plus - latest (由阿里云研发)。 其中, DeepSeek -

reasoner 在长上下文与指令执行的一致性方面表

现稳健; Qwen - plus - latest 在技术文本的理解

与任务化输出上具有良好适配性。 本文通过 API

对其进行访问并评估, 旨在于同一提示与结构

化输出规则之下检验方法的有效性与可迁移性。

本节将在提示工程设计等方面详细介绍使用

LLMs 对 AI 专利识别的过程。

1. 提示工程设计

在本研究中, 提示工程是连接判定规则与

模型输出的关键环节。 在明确判定标准和输出

格式的前提下, 精心设计的提示结构能够引导

模型在既定边界内作出判断。 本文依次构造了

零样本提示 (Zero - Shot Prompting)、 少样本提

示 (Few - Shot Prompting) 与基于角色的提示

(Role - Based Prompting) 三种策略, 在不同程

度上平衡对标注数据的依赖程度、 性能以及对

边界样本的敏感性。
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第一, 零样本提示不向模型提供具体判例,

而是通过文字说明的方式, 给出 AI 专利的定义

以及纳入或排除标准。 该标准与前文编码团队

所学习的内容保持一致, 本文对既有文献所提

出的 AI 技术进行归纳, 将其中可操作的判定规

则转化为提示文本的主体内容, 并以自然语言

形式明确应重点关注的技术特征与典型应用场

景。 此种策略不依赖已有标注数据, 易于部署

和迁移, 但对文本表达方式与体裁差异较为敏

感, 在接近边界的样本上稳健性有限。

第二, 少样本提示是在零样本设计的基础

上, 进一步将少量已标注的数据作为 “正例”

“反例” 嵌入提示中, 以帮助模型形成更清晰的

边界。 具体而言, LLMs 对某一摘要作出判断之

前, 先向其呈现少量已标注的代表性判例, 使

其在统一判定标准之下, 学习边界两侧的特征。

本文采用对称式设计: 在构造判例时, 从正类

与负类两侧分别选取数量相同的近邻样本, 并

在提示中以交替、 并列的方式予以呈现, 避免

示例偏向单一方向而诱发系统性偏差。 近邻样

本主要通过基于 ChineseBERT 的编码器从训练

集中检索获得: 将摘要编码为语义向量后, 按

余弦相似度选取各类内部最接近的若干条 (类

内最近邻 K 条), 同时在类内筛选过程中加入去

冗余约束以保持判例的信息密度与多样性, 以

此构成判例集合。 相较于仅提供零散示例或随

机样本, 对称式少样本提示有助于降低示例呈

现的片面性, 提高模型对边界样本的区分能力,

并使后续的判断依据更具可解释性, 但其过度

拟合的风险较高, 消耗的词元 (Token) 更多。

第三, 基于角色的提示通过为模型设定稳

定的 “专业身份”, 强化其阅读路径与输出形式

的规范性。 本文在提示中将模型明示为 “负责筛

查 AI 相关技术的专利分析员” 或 “承担技术梳

理工作的研究人员”, 并要求其按照类似人工审

读的顺序展开。 通过这种角色设定与流程约束,

模型被持续提醒 “必须依据文本作出审慎判断”,

而非仅凭一般常识给出直觉性回答, 有助于抑制

“想象性补全” 和风格化发挥。 但是基于角色的

提示并不保证 “专家式” 的严谨性, 即个别输出

可能在语气上符合专业话语, 却在证据引用与推

理链条上仍显薄弱, 呈现出某种 “表演性专业”,

且若角色设定过于具体, 也可能无意中引入特定

立场或偏好, 对边界样本产生系统性偏差。

本研究分别使用上述三种提示工程构建用

于 AI 专利识别的 LLMs 模型, 并在相同测试集

上验证比较, 以筛选出 AI 专利识别情境下的最

佳策略。 提示工程的具体设计如表 2 所示。

表 2 提示工程设计

策略 简介 具体设计

Zero - Shot Prompt-

ing

仅通过文字向模型说明 AI 的定义

及判断标准

请阅读下方给出的中文专利摘要, 并判断它是否属于 “AI 相关专利”。 在

本任务中, 请严格依据以下定义与判断标准: 【AI 相关专利定义】

请只输出一个数字:

1: 属于 AI 相关专利;

0: 不属于 AI 相关专利。

不要输出任何解释或其他文字。

以下是需要判断的专利摘要: 【待判断专利摘要】
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　 　 续表

策略 简介 具体设计

Few - Shot Prompt-

ing

嵌入少量典型判例, 以对称方式

向模型展示代表性样本

你将阅读下方给出的中文专利摘要, 并判断它们是否属于 “AI 相关专利”。

请首先理解以下定义与判断标准: 【AI 相关专利定义】

请学习以下样例, 该样例展示了专利的摘要以及对应其是否属于 AI 相关

专利:

【示例 1: 正类 (标签 = 1)】

【示例 2: 正类 (标签 = 1)】

【示例 3: 负类 (标签 = 0)】

【示例 4: 负类 (标签 = 0)】

现在, 请在理解上述定义与示例的基础上, 对下方 “待判断摘要” 进行分

类。 请只输出一个数字:

1: 属于 AI 相关专利;

0: 不属于 AI 相关专利。

不要输出任何其他内容。

以下是需要判断的专利摘要: 【待判断专利摘要】

Role - Based

Prompting

根据具体任务赋予模型专业角色

以聚焦相关领域知识

你现在的身份是一名长期从事技术情报分析的专利审查员, 负责筛选 “AI

相关专利”。 请你根据以下定义与判断标准, 阅读下方的中文专利摘要,

并给出是否属于 “AI 相关专利” 的判断。 AI 相关专利的定义与判断标准

如下: 【AI 相关专利的定义】

请站在 “专利分析员” 的立场上, 先根据上述标准完成判断, 但在最终输

出中只给出一个数字:

1: 属于 AI 相关专利;

0: 不属于 AI 相关专利。

不要输出任何解释或附加文字。

以下是需要判断的专利摘要: 【待判断专利摘要】

　 　 2. 多数投票机制

在单次推理层面上, 即便在判定标准相对

稳定、 解码温度等生成参数保持不变的条件下,

LLMs 对边界样本的输出仍可能出现一定程度的

偶然波动。 为抑制这种由单次调用带来的不确

定性, 本文引入多数投票机制: 围绕同一待判

读的专利摘要, 组织若干次推理, 将每次输出

的二元标签加以记录, 并依据简单多数原则确

定最终结论, 从而在总体上提升样本外识别结

果的稳健性与可依赖性。

具体而言, 本文在前述三类提示策略的基

础上, 刻意营造多重 “判读视角”。 在不改变实

质判定规则与有效证据信息的前提下, 本文对

提示文本实施幅度可控的微调: 对于少样本提

示, 适度打乱正、 负判例的呈现顺序, 并在预

设相似度阈值内以等价样本予以替换; 对于零

样本与基于角色的提示, 则在不影响含义的前

提下, 对说明语句的先后与措辞作轻微调整。
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由此获得的一组判断结果, 可视为在同一判定

标准之下、 基于不同提示策略与证据编排方式

形成的多种 “观测”, 在统计意义上彼此之间具

有一定程度的近似独立性。

从方法论角度看, 多数投票并非简单地重

复若干次同质调用, 而是在统一规则与标准的

约束下, 对提示模板与证据组织方式进行小幅

度抽样, 再通过表决机制汇聚各次判断, 据以

削弱单一提示实例所带来的偶然性与系统性

偏差。

(四) 对比模型构建

为确保比较研究的规范性与结果的可比性,

本研究在统一的实验设置下, 系统对比了 LLMs

方法与两类主流专利识别方法的性能表现:

基于文本特征的传统机器学习方法和深度学习

方法。 所有对比模型均使用相同的数据集进行

训练与验证, 以消除数据差异对性能评估的

影响。

在传统机器学习方法方面, 本研究选取了

随机 森 林 ( Random Forest ) 和 支 持 向 量 机

(SVC) 作为代表性模型。 随机森林通过构建多

个决策树并采用集成学习策略, 有效提升了模

型的泛化能力; 支持向量机则基于结构风险最

小化原则, 通过核函数将文本特征映射到高维

空间以实现最优分类边界。 两种模型均以经过

TF - IDF 加权的文本特征向量作为输入, 体现

了基于人工特征工程的经典范式。

在深度学习方法方面, 本研究选择了 SciB-

ERT 和 ChineseBERT 两个预训练语言模型。 Sci-

BERT 基于大规模科学文献语料进行预训练, 其

词汇表和语言表征更贴近学术文本特点, 适用

于科学技术领域的文本理解任务; ChineseBERT

则是专门针对中文语言特点设计的预训练模型,

通过融入汉字结构特征和中文语言规律, 对中

文专利文本的语义理解具有天然优势 (Masclans

et al. , 2025)。 这两种模型代表了当前专利文本

分析中先进的深度学习方法。

五、 模型效度与性能分析

本节旨在统一测试框架之下, 系统呈现所

构建模型在中文 AI 专利识别任务中的性能优势

及可推广性。 首先, 对比 LLMs 与多种监督式机

器学习方法的样本外识别表现, 以评估不同范

式的相对优劣; 其次, 在标注样本规模逐步收

缩的设定下, 考察各类模型对训练数据依赖程

度的差异, 贴近管理学研究中普遍存在的 “小

样本、 高标注成本” 应用情境; 最后, 通过提

示扰动等方式, 对所提出 LLMs 识别框架的稳健

性与结果可重复性予以检验。

(一) 样本外模型性能评估

为保证评价的可比性, 本文在统一数据与

五折交叉验证框架下, 对三类方法的样本外性

能进行系统评估。 评价采用四项二分类常用指

标: Accuracy 衡量总体判定的正确比例; Preci-

sion 度量被判为 “AI” 的样本中真阳性的占比

(误报越少越高); Recall 反映真实 “AI” 样本

被识别出来的比例 (漏报越少比例越高); F1

为 Precision 与 Recall 的调和平均, 体现二者的

综合权衡。 就本研究场景而言, Precision 对应

“避免将非 AI 判作 AI” 的治理诉求, Recall 对

应 “尽可能不漏识 AI 专利” 的覆盖诉求, F1

则体现二者之间的可接受均衡 (Xie, 2022)。 各

模型的具体性能指标如表 3 所示。
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表 3 各模型的具体性能指标

模型类型 模型名称 提示工程策略 Accuracy Precision Recall F1

传统机器学习

深度学习

Random Forest

SVC w. RBF kernel

SciBERT

ChineseBERT

0. 922 0. 782 0. 843 0. 811

0. 912 0. 739 0. 821 0. 778

0. 906 0. 796 0. 711 0. 751

0. 938 0. 838 0. 858 0. 847

LLMs

DeepSeek - reasoner

Qwen - plus - latest

Zero - Shot Prompting 0. 863 0. 915 0. 860 0. 887

Few - Shot Prompting 0. 933 0. 960 0. 889 0. 923

Role - Based Prompting 0. 875 0. 911 0. 872 0. 891

Zero - Shot Prompting 0. 894 0. 915 0. 867 0. 890

Few - Shot Prompting 0. 938 0. 935 0. 906 0. 920

Role - Based Prompting 0. 912 0. 906 0. 879 0. 892

　 　 实证结果显示, LLMs 在各项性能指标上居

于领先地位。 具体而言, 两类 LLMs 在不同提示

策略下的 F1 均已明显超出基线模型, 其中

DeepSeek - reasoner 在少样本提示下的 F1 达到

0. 923, Qwen - plus - latest 在同一策略下的 F1

为 0. 920, 对应的 Accuracy 分别为 0. 933 与

0. 938, 呈现出兼具精确率与召回率的较高水

准。 即便在不提供示例的零样本条件下, 两类

LLMs 的 F1 也保持在 0. 887 至 0. 890 的区间, 已

优于所有对照模型, 显示出在仅依托任务描述

与判定规则时, 对中文专利文本仍具有较强的

理解与归类能力。 在对比模型中, ChineseBERT

表现 次 之, 其 准 确 率 为 0. 938, F1 分 数 为

0. 847; 而基于传统机器学习的随机森林和支持

向量机模型虽然提供了可解释性强、 计算成本

低的基线方案, 但在整体性能上与深度学习方

法和大语言模型存在明显差距。 尤其是, SciB-

ERT 模型由于在中文专利文本上的适应性不足,

其召回率仅为 0. 711, 显著制约了整体性能表

现。 上述性能排序在多个评估维度中保持一致,

表明 LLMs 的性能优势并非源自某一指标的偶然

波动, 而是建立在其对复杂语义的深层理解能

力之上。 为进一步验证上述性能是否显著差异,

本文采用配对自助法对模型间的 F1 差异进行检

验, 即使用同一组样本同步抽取对比模型的预

测与真实标签 (以保持 “配对” 结构), 计算

对比模型间 F1 的差值 (ΔF1), 进而形成 ΔF1

的经验分布, 然后构造置信区间进行双侧检验。

结果表明, LLMs 与其他模型的 ΔF1 有显著差

异。 本研究采用的结构化提示模板以及多数投

票机制, 共同为 LLMs 准确捕捉专利文本中的隐

含技术特征提供了有力支撑, 从而显著提升了

模型在样本外数据上的稳健性。

基于提示工程视域, 不同策略选择之间呈

现出较为清晰的性能梯度。 综合来看, 少样本

提示在两类 LLMs 上均取得最优表现, 其 F1 相

较于零样本提示有小幅度提升, 且 Accuracy 有

一定抬升。 这表明, 在判定标准已经得到明确

界定的前提下, 适度嵌入若干经严格筛选的正

反 “判例”, 有助于模型更为清晰地勾勒 AI 与

非 AI 专利的边界。 基于角色的提示在多数情形

下优于零样本提示, 却略逊于少样本提示, 说

明通过赋予 LLMs “AI 专利审核者” 等专业身

份, 可在一定程度上强化模型对任务语境与责
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任边界的把握, 但若缺乏足量且多样的示例支

撑, 其增益仍较为有限。 综观三类策略, 在统

一判定规则与多数投票机制的共同约束之下,

通过增加任务的结构化信息并引入具有代表性

的示例, LLMs 的判别性能以一种平滑且可解释

的方式稳步提升。

此外, 不同模型对语料和文本体裁的适应

性差异也值得关注。 在预训练语言模型组内,

基于中文语料训练的 ChineseBERT 显著优于主

要基于英文科学文献训练的 SciBERT, 这凸显了

领域适配的重要性。 这一发现为资源受限场景

下的模型选择提供了重要参考: 当无法使用大

语言模型时, 选择与目标任务语种一致、 领域

相关的预训练模型是较为理想的替代方案。 同

时, 传统机器学习方法虽然在绝对性能上不占

优势, 但其良好的可解释性和较低的计算成本,

使其在模型诊断、 误差分析和快速原型开发等

场景中仍具有独特的应用价值。

在此基础上, 本文进一步借助混淆矩阵刻

画基于 LLMs 识别方案的错误结构, 如图 2 所

示。 结果表明, 各模型在误报与漏识之间呈现

出相对均衡的误差约束: 在少样本提示条件下,

模型在维持较低误报水平的同时进一步收敛漏

识规模, 显示对称式判例的嵌入有助于其更为

稳健地锚定判别边界, 从而减弱边界样本的偶

然摇摆; 相较而言, 其余提示策略下的误差主

要体现为漏识略有抬升, 但该幅度总体仍属可

控, 并未实质削弱模型对真实 AI 专利的主体覆

盖。 总体来看, 基于 LLMs 的识别框架在样本外

数据上仍能兼顾精确性与覆盖性, 维持较为优

异且稳健的总体性能。

图 2　 不同提示策略下基于 LLMs 的 AI 专利识别模型混淆矩阵

(二) 标注样本收缩下的性能表现

实证研究中, 高质量的数据标注往往成本

高昂且规模受限, “小样本、 高标注成本” 已非

个案而近乎常态。 为检验模型在此约束条件下

的可用性与稳健性, 本文进一步通过设计对比

实验, 考察在可用训练数据逐步减少时, 各模
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型性能的演化轨迹及其差异。 LLMs 仅在少样本

提示下需要依托已标注数据, 因此本文选取两

种基于少样本提示策略的 LLMs, 并结合前文结

果, 从传统机器学习与深度学习两组方法中分

别挑选表现较优的 Random Forest 与 Chinese-

BERT 作为参照模型。 随后, 将可用标注训练集

自 6000 条依次压缩至 4000 条、 2000 条与 1000

条, 考察四类模型性能指标上的变动 (见表 4)。

表 4 标注样本收缩下的性能表现

模型名称 训练集规模 Accuracy Precision Recall F1

Random Forest

ChineseBERT

DeepSeek - reasoner (Few - Shot Prompting)

Qwen - plus - latest (Few - Shot Prompting)

6000

0. 798 0. 718 0. 815 0. 763

0. 840 0. 765 0. 865 0. 812

0. 938 0. 912 0. 935 0. 923

0. 898 0. 898 0. 936 0. 917

Random Forest

ChineseBERT

DeepSeek - reasoner (Few - Shot Prompting)

Qwen - plus - latest (Few - Shot Prompting)

4000

0. 754 0. 671 0. 755 0. 711

0. 804 0. 741 0. 785 0. 762

0. 934 0. 878 0. 970 0. 922

0. 895 0. 910 0. 916 0. 913

Random Forest

ChineseBERT

DeepSeek - reasoner (Few - Shot Prompting)

Qwen - plus - latest (Few - Shot Prompting)

2000

0. 686 0. 592 0. 690 0. 637

0. 698 0. 608 0. 690 0. 646

0. 930 0. 873 0. 965 0. 917

0. 895 0. 906 0. 920 0. 913

Random Forest

ChineseBERT

DeepSeek - reasoner (Few - Shot Prompting)

Qwen - plus - latest (Few - Shot Prompting)

1000

0. 574 0. 473 0. 560 0. 513

0. 560 0. 459 0. 555 0. 502

0. 936 0. 908 0. 935 0. 921

0. 891 0. 912 0. 906 0. 909

DeepSeek - reasoner (Role - Based Prompting)

Qwen - plus - latest (Role - Based Prompting)
0

0. 875 0. 911 0. 872 0. 891

0. 912 0. 906 0. 879 0. 892

　 　 实验结果呈现出较明显的性能分化趋势。

就 F1 而言, 随着标注样本量从 6000 条降至

1000 条, Random Forest 模型的 F1 从 0. 763 下降

至 0. 513, ChineseBERT 模 型 从 0. 812 跌 至

0. 502, 表明两者在标注稀缺环境下均表现出显

著的性能塌陷。 相比之下, 两类 LLMs 在同一标

注梯度下始终将 F1 维持在较高水平, 准确率也

持续接近或高于 0. 89。 尤其是, 当标注规模缩

减为零、 模型完全无需训练样本时, 通过角色

提示机制调优的两种 LLMs 依然明显优于监督式

模型在不同标注规模下的表现。

综合上述证据, 可以得出如下结论: 一方

面, LLMs 对标注数据量的边际依赖性明显低于

传统监督学习方法, 其识别能力主要来源于预

训练阶段获得的语义知识及结构化提示机制,

而非对有限标注样本的高度拟合; 另一方面,

在 “小样本、 高标注成本” 情境下, LLMs 不仅

在标注相对充足时表现更优, 即使在标注极为

稀缺甚至完全缺失时, 仍能保持有效的识别性

能, 相比监督学习方法表现出更强的数据效率

优势。

(三) 提示扰动下的结果敏感性分析

在本文所构建的识别框架中, 模型架构、

参数设定与训练数据均保持恒定, 可变的因素
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是提示文本本身。 换而言之, 相较于传统监督

式机器学习模型中的 “变量选择” “函数形式”

等方法自由度, LLMs 场景下最大可变空间恰恰

体现在提示工程之上 (Li et al. , 2024)。 若在数

据、 定义与判定规则以及提示工程策略不变的

前提下, 模型输出对某一条具体提示的偶然措

辞高度敏感, 则据此构造的度量不够稳健, 其

可复 现 性 与 可 审 计 性 较 差 ( Goli & Singh,

2024)。 为此, 对合理提示扰动的敏感性分析是

评估 LLMs 标注工具效度的重要一环 (Carlson &

Burbano, 2025; Ampel et al. , 2025)。

鉴于前述对比实验, 采用少样本提示的

DeepSeek - reasoner 在各候选方法中整体性能最

优, 本文据此将其确立为基准模型与基准提示

策略。 在此基础上, 首先构造一条 “元提示”,

在元提示中对判别任务的定义、 AI 专利的纳入

与排除标准以及输出格式予以严格固定, 仅将

语序、 表达结构与措辞风格作为可变因素。 为

避免由同一模型自生成提示而导致的风格收敛

与偏好固化, 并引入相对外生的语言扰动, 本

文调用异于主模型的 LLMs (ChatGPT - 5. 1 与

Claude Sonnet - 4. 5), 依照该元提示自动生成

20 条具体提示文段, 形成一组在任务含义与决

策准则上等价但在语言组织与指令结构上系统

变化的 “提示族”。

在获得上述提示族后, 本文在样本规模、

提示策略 (少样本提示)、 阈值设定以及多数投

票机制等条件完全不变的前提下, 逐一将 20 条

提示应用于 DeepSeek - reasoner, 对同一训练集

进行学习并在同一测试集上完成 AI 专利判别任

务。 该设计实质上是将提示工程视作一种可显

式控制的方法自由度, 即在模型与数据固定的

前提下, 仅沿 “合理提示扰动” 这一维度进行

低幅度探索, 以考察模型性能对提示表述的敏

感性, 并由此评估所构建识别框架的内部一致

性与方法效度。 图 3 展示了 20 次独立测试下的

F1 值与 Accuracy 分布。

图 3　 提示族扰动下 DeepSeek - reasoner (Few - Shot Prompting) 模型性能指标的分布特征

　 　 以上结果表明, 本研究所构建的识别模型

在全部 20 种提示配置下均表现出良好的稳定

性。 DeepSeek - reasoner 模型的 F1 值始终围绕

基准提示在 0. 005 范围内波动, Accuracy 的变化

幅度也在 0. 004 以内。 这表明, 模型的分类效

果并非依赖于特定提示的措辞表达, 而是在一

组语义同构但结构多样化的提示设计下均能保

持结果一致。 因此, 该识别框架在方法学上具
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有较好的稳健性和可推广性。

六、 研究总结与意义

(一) 研究总结

本研究立足于人工智能技术快速发展背景

下专利识别的理论需求与实践挑战, 针对传统

方法在应对 AI 技术快速迭代、 文本复杂度高等

特性时的不足, 系统探讨了大语言模型在此领

域的应用价值与实现路径。 研究首先揭示了 AI

专利区别于传统技术领域专利的独特性: 技术

术语动态演进、 创新内容分散于长文本、 技术

边界持续扩展。 这些特征使得基于固定规则或

传统机器学习的方法面临显著挑战。 在此背景

下, 本研究验证了大语言模型在理解和处理此

类复杂文本方面的独特优势———其强大的语义

理解能力和上下文把握水平, 使其能够有效捕

捉 AI 专利中的核心创新要素。

通过构建 “规则—证据—结论” 一体化的

识别框架, 并在此基础上系统考察零样本提示、

少样本提示与基于角色的提示三类策略, 本文

实现了大语言模型在 AI 专利识别任务中的可控

嵌入与精细调节。 实证结果显示, 在统一判定

标准与多数投票机制的约束下, 少样本提示整

体表现最佳, 基于角色的提示次之, 零样本提

示则提供了标注成本最低但仍具竞争力的基线,

由此勾勒出一条从 “最低标注依赖” 到 “最高

识别性能” 的连续配置谱系。 进一步的训练集

样本收缩分析表明, 与随机森林、 ChineseBERT

等对照模型在标注样本减少时性能明显坍塌不

同, 两类大语言模型在训练数据大幅缩减乃至

缺失的条件下, 仍能维持较高水平的 Accuracy

与 F1, 凸显出其对人工标注依赖度较低、 适用

于标注资源稀缺但任务复杂情境的特征。

(二) 研究意义

本研究在 AI 专利识别及管理实证研究方法

方面具有重要的方法论贡献。 Bergh 等 (2022)

提出, 方法论贡献的价值在于其能提升研究过

程的严谨性、 透明度与可复核性, 以增强研究

过程和结果的可信性, 或以更严格的标准重新

验证已有结论, 推动知识的累积。 为系统评估

方法论的贡献, Bergh 等 (2022) 提出一个包含

两个互补维度的分析框架: 一是基于方法生命

周期的视角, 考察方法是否实现引介与转移、

改进与扩展、 适用边界的澄清以及实践经验的

沉淀与传播; 二是结合对既有方法的创新程度

与潜在受众广度, 认为方法的创新程度越高、

适用范围越广, 其方法论贡献就越大。 基于此

框架, 本文的贡献主要体现在以下三个方面。

第一, 在 “改进与扩展” 与 “适用边界的

澄清” 方面, 本研究对既有专利识别方法体系

进行了系统性的比较分析, 在中文专利文本识

别任务中验证了传统方法与机器学习方法的性

能差异, 从而扩展了现有方法比较的维度和深

度。 研究进一步追溯了性能差异产生的结构性

根源, 揭示了方法假设与文本生成机制之间的

内在张力, 并系统识别了不同方法容易出现误

判与漏判的情景, 从而在中文专利识别领域明

确了传统方法与机器学习方法各自的适用范围

与优劣, 完成了对两类方法适用边界的澄清。

第二, 在 “引介与转移” 与 “实践经验的

沉淀与传播” 方面, 本研究将生成式大语言模

型这一新兴技术工具引介到专利识别这一特定

管理学实证研究场景, 实现了新兴技术方法跨
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学科的转移与适配, 并基于专利文本的语义结

构与任务需求, 重新设计了适应性的推理框架。

针对大语言模型应用中普遍存在的 “提示工程

黑箱化” 与 “结果不可复核” 问题, 本研究通

过将 “规则—证据—结论” 的推理链条标准化、

提示模板系统化、 验证策略多元化 (零样本 /少

样本 /角色提示) 以及引入多数投票等稳健性机

制, 把原本依赖研究者个体经验的提示构建过

程, 转化为可明确描述、 可重复操作、 可第三

方审阅的标准化流程。 这一过程不仅沉淀了关

键操作经验, 更形成了可被后续研究使用与拓

展的框架, 实现了研究方法的传播。

第三, 从方法创新幅度与受众广度来看,

本文提出的基于生成式人工智能的 AI 专利识别

方法, 在实证数据上实现了相较于现有方法的

显著性能提升, 且在标注数据稀缺时仍保持稳

健, 从而有效降低了对大规模标注数据的依赖,

拓展了研究方法的可行性边界。 此外, 该框架

具备良好的跨任务迁移能力, 可延伸至其他非

结构化文本分类与测度任务, 为数据稀缺条件

下的高效准确识别提供了技术路径。

总之, 本研究不仅在方法层面构建了一套

基于 LLMs、 可复现且具有强适应性的 AI 专利

识别框架, 更重要的是, 通过系统的生命周期

视角, 实现了对现有专利识别方法体系的改进、

边界澄清与技术引介, 显著提升了复杂文本识

别任务的高效性与可靠性。 同时, 该方法展现

出优良的性能稳定性和跨场景迁移能力, 不仅

为 AI 专利识别提供了系统化的解决方案, 也为

更广泛的非结构化文本测度与创新管理研究奠

定了方法基础, 从而推动了大语言模型技术与

管理学研究的深入融合。 同时, 本研究存在以

下问题有待研究。 首先, 基于中文专利数据的

验证结论需要在多语言环境下进一步检验。 其

次, 现有技术方案在参数优化和提示工程设计

方面仍有提升空间。 最后, 面对人工智能技术

的持续演进, 如何建立动态适应机制以确保系

统的长期有效性, 是未来研究的重要方向。
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