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摘    要 

随着科学技术的发展，科技研究成果的保护越来越受到国家和企业的重视。专利作

为一种知识产权保护形式，同样受到人们越来越多的关注。由于中国经济起步较晚，与

外企相比，国内大部分企业在发展初期对于专利保护的认识存在不足。因此，提高专利

保护意识，加强专利分析能力，对于国内企业的发展显得越来越重要。专利文本内容包

含两种形式，结构化数据和非结构化数据。非结构化数据主要包含专利标题、专利摘要、

专利权利要求书和专利说明书等。专利标题常常描述了专利关注的关键技术，专利摘要

主要是对专利内容的概括，这两部分非结构化数据包含丰富的专利相关信息。因此，本

文选择专利标题和专利摘要作为研究对象。 

本文以中文专利摘要作为研究对象，提出一种基于条件随机场的信息抽取方法。该

方法将属性和属性值视为命名实体，利用训练语料训练得到条件随机场模型，利用模型

预测得到专利摘要的属性和属性值，再利用挖掘的关联规则完成属性与属性值匹配。实

验结果的准确率、召回率和 F 值分别是 80.8%、81.2%和 81.0%，结果证明该方法能够

有效地抽取属性和属性值。同时，在抽取结果的基础上，完成了对专利的分析和同类专

利的比较，体现了本文方法的实用价值。 

本文以中文专利标题和摘要作为研究对象，提出一种专利文本聚类方法，具体的研

究工作是：基于序列标注相关技术，完成专利摘要属性和属性值的自动提取；将专利摘

要信息表示为摘要文本、属性和属性值对两种粒度；利用词向量完成专利摘要和标题的

向量表示；通过设置不同的权重系数，将专利标题、专利摘要和专利的属性值对进行线

性加权融合。基于谱聚类算法框架，本文完成了中文专利文本聚类。与已有研究相比，

实验结果的准确率、召回率和 F 值均有提高，证明了本文方法的可行性和有效性，体现

了本文研究工作的价值。 

 

关键词：属性抽取；属性值抽取；多粒度；词向量 
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 Research on Multi-granularity Patent Text Clustering Fusing Attribute 

Extraction 

 

Abstract 

With the development of science and technology, more and more countries and companies 

pay attention to protecting research findings. As a form of intellectual property protection, 

patents get more and more attention from people. Due to the late start of China's economy 

development, compared with foreign companies, most domestic enterprises are lack of 

understanding patents in the early stages of development. Therefore, raising awareness of 

patent protection and enhancing the ability of patent analysis, become more and more important 

for the development of domestic enterprises. The patent text consists of structured and 

unstructured data and this paper analyzes the latter one. There are many parts of unstructured 

data including the title, the abstract, patent claims and so on. The title often describes the key 

technology of patents. The abstract summarizes the content of the patent. Both of them contain 

a wealth of patent information. Therefore, we choose the title patents and patent abstract for the 

study. 

Taking patent abstracts as the study object, this paper proposes a information extraction 

method based on conditional random fields(CRFs). Firstly, regarding attribute and attribute 

value as the named entity, this paper trains CRFs model by using the training set. And then this 

paper uses the model to extract attributes and attribute values from the test set. Secondly, this 

paper utilizes rules to predict the relation between attributes and attribute values. The accuracy, 

recall and F-score of predicting are 80.8%, 81.2% and 81.0% respectively. Finally, using the 

extraction results, this paper analyzes patents and compares the same type patents. 

On the patent title and patent abstract, this paper proposes one patent text clustering 

method. Based on the sequence label technology, this paper finishes the attribute and values 

extraction. This paper represents the abstract information with two different granularities, the 

text and the attribute-value. Using the distributed representation, this paper represents the 

information. With different weights, this paper fuses the patent title, abstract and attribute-value 

linearly. Based on the spectral clustering, this paper clusters the patent text. By examining the 

results of accuracy, recall and F-value, this paper proves the feasibility and effectiveness of the 

proposed method, demonstrating the value of work. 

Key Words：attribute extraction; attribute value extraction; multi-granularity; distributed 

representation 
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1  绪论 

1.1  研究背景 

随着科学技术不断发展，知识交流、学习和借鉴变得越来越普遍。同时，新的科学

技术和科技发明不断被应用到工业生产，对经济发展起到极大的推动作用。为了更好地

保护科技发明的成果，人们制订了很多的保护措施。其中，专利作为一种重要的知识产

权保护形式，成为国家和企业共同关注的焦点之一。 

专利以文本形式，将发明人权利赋予法律效益。专利对于一个企业的发展至关重要，

核心专利更是直接关系到企业的生死存亡。有些公司由于对自身技术保护不足，没有将

技术形成相应的专利，被竞争对手窃取技术并率先写成专利，造成彻底在法律层面失去

主动，在竞争中处于劣势。同时，针对那些直接威胁企业发展的对手，企业需要从专利

层面认真分析对手的情况。通过分析专利的内容和专利数量，从微观和宏观两个角度把

握对手发展情况。专利内容包含相关领域的技术，通过完成技术衍化分析，帮助企业有

效制定适合行业发展趋势的规划。 

目前我国经济发展迅速，国家综合实力不断提升。相对于发达国家，国内很多行业

的企业起步较晚，对于技术保护的意识和专利侵权意识相对较弱，成为制约这些企业发

展的主要因素。例如中国的小米公司，在公司开拓海外市场时，就受到专利纠纷的严重

影响，致使小米的海外市场发展严重受阻。不仅企业非常重视专利分析，很多国家也已

经将专利分析上升到国家战略发展的高度，使专利分析成为政府的一项重要工作。目前

数据库中保存的专利总体的数量巨大，包括已经授权的专利和公开的专利等，总体的增

长速度迅猛。同时，专利本身是一种知识描述形式，其专业性较强，需要拥有相关知识

的专业人士进行分析。但是，面对如此多的专利，完全依靠人工去分析而不借助外部工

具，工作量是十分巨大的。而且，面对高速发展的信息时代，这种主要依靠人力完成专

利阅读分析的方式，已经很难满足企业发展对于信息的强大需求。 

专利通过文本形式将内容展示，通过相关机构的审查之后具有法律效益。专利内容

主要分为两种表示形式，结构化信息表示和非结构化信息表示。结构化信息主要有，包

含日期信息的申请日期、公开日期等，标明专利所有权的优先权信息，与专利分类相关

的 IPC 分类号；非结构化信息主要包括，指明专利研究重点的标题信息，对专利主要内

容进行概况性描述的摘要信息，对专利权利覆盖范围描述的权利要求书，以及有关专利

具体实施的说明书信息。其中，非结构化信息是专利分析工作的主要内容，由于主要由
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文本组成且篇幅很长，需要花费很大的人力物力。文本挖掘技术可以有效地协助专业人

士完成专利文本分析工作。 

目前文本挖掘技术已经被广泛应用到专利文本分析，并取得了很好的分析效果。例

如，专利文本关键词抽取、专利检索、专利文本聚类、专利地图描绘、专利技术衍化分

析，以上都是在文本挖掘技术的基础上，完成对专利文本进行信息抽取和分析，相关的

研究工作已经取得了很好的分析结果。 

1.2  国内外研究现状 

随着科学技术的发展，科技研究成果作为一种知识产权，越来越受到国家和企业的

重视。专利作为一种知识产权保护形式，受到人们越来越多的关注。2014 年，我国专利

申请受理量达 236.1 万件，其中发明专利申请受理量为 92.8 万件，同比增长 12.5%，居

世界第一位。在专利撰写和专利保护中，人们通常需要了解相近领域的专利情况，在这

个过程中专利分析技术被广泛的应用。 

目前,文本挖掘被广泛应用到专利分析[1-6]。应用文本挖掘技术进行专利分析的形式

主要有，专利功效矩阵构建[7]、专利地图描绘[8-9]、专利技术衍化分析[10-14]、专利检索[15-16]、

专利文本聚类[17-23]等。其中，专利文本聚类相关的工作，是很多其它专利研究的基础。

例如，基于主题的专利聚类分析，将主题相同的专利聚类，通过提取技术找出专利包含

的关键技术；结合时间的专利聚类，可以在提取关键技术的基础上，分析技术的衍化过

程，进而完成对于技术发展的预测。这些分析工作帮助企业从宏观上把握专利相关技术

的发展趋势，可以发现对公司发展存在较大威胁的竞争对手。这些研究工作大部分都依

赖于专利聚类技术，要求专利聚类能够提供更好的聚类效果。更好的聚类效果，可以帮

助专利技术衍化分析得到更好的阶段划分，可以提升专利检索中领域评断的准确性。因

此，有关提升专利聚类效果的研究也就更有价值。 

专利聚类存在三个关键点，专利文档表示和降维、专利数据信息利用形式、专利聚

类算法的选择。在文档表示环节，向量空间模型(Vector Space Model, VSM)经常被选择，

用于完成对专利文档的表示。VSM 假设文档的信息与词语的上下文信息无关，将每一

个文档样本表示成实数向量的形式，向量的每一维度对应一个特征词的信息。向量的每

一维度对应的信息可以是，词是否在文档中出现，词在文档中出现的频率即词频，词在

整个文档集合中出现的次数即文档频率，以及词频和文档频率的复合函数。VSM 表示

文档的一般流程是，将数据集合中出现的词整理成一个词表，将样本对应的文档表示成

一个向量，向量的维度是词表的长度。这样的表示方式的优点是，表示简单便于理解。
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这种表示的不足之处是，当数据集合对应的词表太大时，文档向量的维度会非常大，这

样就产生了“维灾难”。针对这种表示方式的不足，很多研究已经做出了改进，提出很

多降维技术解决“维灾难”问题。常用的降维技术有，词频过滤、单词熵、矩阵分解等。

常用的矩阵分解技术，一种是非负矩阵分解(NMF)，另一种是奇异值分解(SVD)。 

在聚类算法选择方面，文献[19]利用自组织映射，一种基于神经网络的聚类算法，

完成对专利文档的聚类工作。文献[20]选择了两部分专利信息，IPC 分类号和摘要文本

信息，构建分类号对应的树结构,将树距离融入到相似度度量。文献[21]基于最小最大模

块化神经网络算法框架，融合双高斯核合成函数，对训练数据进行修剪。文献[21]将这

种修剪方法应用到 NTCIR-5 的评测数据聚类上，取得很好的实验结果。文献[22]借鉴

LDA 将相同主题的专利聚类，确定了 100 个主题，同时计算每一篇专利与 100 个专题

的相关程度，将专利文档表示成 100 维度的向量，完成了降维工作。文献[23]利用单词

熵和奇异值分解对数据进行降维，再对降维之后的数据应用 K-means 聚类。以上的文档

表示方式和降维技术，在文本分析上取得很好的效果。 

目前，用于聚类的专利信息有标题、摘要、IPC 分类号等，相关研究已经取得很好

的聚类效果。但是，将专利摘要信息进行多维度表示，同时结合专利标题信息进行专利

文本聚类研究的工作较少。本文提出专利信息表示的新形式，即将专利摘要信息进行多

维度表示，并将专利标题信息融入专利摘要信息表示中。本文提出将专利摘要表示成两

种形式，即专利摘要文本和摘要中包含的属性和属性值对信息。在完成专利摘要属性和

属性值抽取工作上，本文做了认真的研究。目前，针对中文专利所做的信息抽取工作中，

文献[24]完成了对中文专利摘要的语义标注，文献[25]将对专利摘要的信息抽取视为短

文本分类问题，完成了对中文专利摘要的信息抽取。文献[26]对中文专利摘要进行关键

短语的抽取。然而，对中文专利进行属性抽取的相关研究却不多。属性抽取方法主要分

为三类：基于规则的研究方法，如文献[27-30]；基于统计的研究方法，如文献[31-33]；

将统计和规则进行融合使用的研究方法，如文献[34]。 文献[35]针对描述旅游景点相关

的文本数据，利用机器学习相关技术，完成了属性和属性值抽取，同时完成了对二者的

关系预测。本文通过阅读大量的中文专利摘要发现，在中文专利摘要中，描述专利属性

和属性值的词语，主要是名词和形容词。根据这个特征，本文将这些描述性词语理解成

命名实体，抽取工作可以转化为命名实体识别。 



融合属性抽取的多信息专利文本聚类研究 

- 4 - 

 

1.3  本文工作 

目前对于专利聚类的研究主要考虑的因素有，专利标题、专利摘要、专利 IPC 分类

号，考虑技术关键词的研究不多。本文所指的技术关键词是，描述专利关键技术和描述

技术状况、改进程度的词语，如“发动机转速为 2000 转/分”，其中“发动机转速”和

“2000 转/分”分别描述了技术和技术状况，这两个词就是技术关键词。本文将描述技

术的词语称为属性，将描述技术状况的词语称为属性值。目前的研究中，在考虑专利标

题这一维度的信息形式时，大多是将专利标题简单映射到文档向量。这种表示专利标题

信息的形式，容易造成稀疏矩阵，影响聚类效果。本文的提取方式是，将专利标题信息

融入到专利摘要的信息表示。本文的融入方式需要一个前提条件，即本文认为，一般出

现在标题中的专利摘要中的词语，都是关键词语，需要增大权重。同时，专利摘要中的

属性和属性值体现了专利的价值，应该赋予较高的权重。专利摘要的属性和属性值，被

当做命名实体，可以通过序列化标注相关技术完成命名实体识别，进而完成属性和属性

值的提取工作。本文充分利用了专利摘要中的上下文信息，借助条件随机场模型完成了

属性和属性值的抽取工作。 

本文在专利摘要上训练得到词向量。词向量技术充分利用上下文信息，将词表示成

实数向量的形式，向量之间的夹角反应了词与词之间的语义相似度。本文将专利摘要中

包含的词语，替换成对应的实数向量，并将这些向量进行求和，得到的向量作为专利摘

要的向量表示。这种向量表示形式，既能充分利用上下文信息，又能完成对于专利摘要

信息表示的降维。按照相同的替换方式，利用词对应的实数向量，将专利标题和专利摘

要的属性值对表示成向量的形式。通过加权融合的方式，将三种信息形式对应的实数向

量进行融合。最后，针对专利文档的完整向量形式，本文选择合适的算法框架，实现了

专利聚类。 

目前，在专利文本聚类的相关研究中，主要使用的聚类算法有，K-means、自组织

映射(SOM)和基于树距离规范化的专利聚类等，这些聚类方法在专利聚类研究中都取得

了很好的实验效果。但是 K-Means 算法对于初始聚类中心的选择敏感，SOM 算法收敛

速度较慢，基于树距离规范化的聚类算法主要是利用了 IPC 分类号的信息，而本文主要

考虑了专利摘要和专利标题。目前在文本聚类中,谱聚类算法[36-37]有很多的应用，而且取

得了很好的聚类效果。,谱聚类算法建立在谱图理论基础上，与传统的聚类算法相比，它

具有能在任意形状的样本空间上聚类且收敛于全局最优解的有点，对于文本聚类效果提

升显著。本文选择了谱聚类算法，对融入了三种维度信息的向量进行聚类，取得很好的

实验效果。 
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本文的研究价值有： 

(1)将词向量引用到专利文档表示和文档降维； 

(2)完成专利摘要的属性和属性值对的抽取，可应用到专利分析中； 

(3)从两个粒度利用专利摘要，分别是专利摘要文本和专利摘要的属性值对； 

(4)以增加词语权重的形式将专利标题信息融入专利摘要的向量表示。 

1.4  本文组织结构 

本文内容由四部分组成，综合阐述了专利文本聚类研究的整个过程，最后通过实验

结果证实了本文方法的有效性。本文的具体内容如下： 

绪论是本文的第一部分，详细阐述了文章的研究背景，分析了国内外有关专利聚类

的研究现状，概况说明了本文的主要工作和研究价值。同时，绪论将本文的组织结构进

行了说明。 

第二部分是相关技术，主要介绍了本文用到的文本挖掘技术，包括属性抽取技术和

专利文本聚类的相关技术。 

第三部分是基于条件随机场的属性和属性值抽取，本文的主要工作之一，包括问题

引出、系统流程、实验结果和分析。 

第四部分是融合属性抽取的专利文本聚类，本文的主要工作内容，包括问题引出、

算法流程、实验设计和总结。 

文章的最后是总结部分，主要内容是文章的研究成果，同时分析和展望了本文研究

方向。 
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2  相关技术 

2.1  术语定义 

“属性”在新华字典中的释义是，“事物本身所固有的性质。是物质必然的、基本

的、不可分离的特性，又是事物某个方面质的表现。一定质的事物常表现出多种属性。

有本质属性和非本质属性的区别。”在本文中，属性指的是专利的一些基本特征，如“节

油率”、“成本”、“寿命”、“防滑性能”等。“属性值”在“百度百科”(http://baike.baidu.com/)

中给出的解释，“定义属性的特定的特征或参数”。本文属性值是描述属性的一些状态、

改变、值的大小等，如“降低”、“提高”、“较小”、“最高 30%”、“8-10%”等。 

2.2   属性抽取相关技术 

2.2.1   基本概念 

马尔可夫性质，描述一种随机过程具有的特性，在过程中将来的发展只取决于当下

的情形，过去的信息没有参考价值。具体形式可以用下面的公式表示， 

( ( ) | ( ) ( ), ) ( ( ) | ( ) ( ))P X t h y X s x s s t P X t h y X t x t+ = = ¢ = + = =(2.1) 

其中 0h" >, ( )X t 是一个随机过程。 

随机场，由样本空间 {0,1,..., 1}nGW= -取样构成的随机变量 iX 所组成的

1 2{ , ,..., }nS X X X= ，称p是一个随机场，定义如下， ( ) 0,w wp > " ÍW。                                 

2.2. 2  相关模型 

马尔可夫网络(Markov Network)，又叫马尔可夫随机场或无向图模型，是一个联合

概率分布模型，模型描述的元素是具有马尔可夫性质的随机变量。无向图模型描述了随

机变量之间的依赖关系和依赖强度，无向图模型包含了极大完全子图和定义在上面的势

函数。其中势函数描述了两个直接相连的两个节点的依赖程度。具体的公式定义如下： 

1
( ) ( )k kk

P X x x
Z

= = FÔ                        (2.2) 

( )k kx k
Z x

cÍ
= Fä Ô                               (2.3) 

其中 kx 表示第 k个极大完全子图的状态，包含了该子图的所有元素的取值。Z被称为归

一化因子，作用就是归一化。通常势函数用指数函数描述，则替换之后的公式如下： 
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1
( ) exp{ ( )}j jj

P X x w f x
Z

= = ä                   (2.4) 

exp{ ( )}j jx j
Z x

cÍ
= Fä ä                      (2.5) 

 基于马尔科夫随机场，人们提出了隐马尔可夫模型(HMM)和最大熵马尔可夫模型

(MEMM),这两个模型被用于完成序列标注工作。隐马尔可夫模型包含隐藏层和观察层，

模型定义如下： 

( , , , , )HMM S V A BÚ P                          (2.6) 

其中P是初始状态集合，S是状态集合，V是观察值集合，A是状态转移概率矩阵，

B是释放概率矩阵。HMM认为，系统的当前状态只和前一时刻的状态有关，观察值由当

前状态的某一个概率分布随机产生。最大熵马尔可夫模型，将最大熵模型和隐马尔可夫

模型结合。MEMM的思想是，在得到观察序列之后，完成对标记序列的预测，这种思想允

许 MEMM可以充分利用观察序列的特征。MEMM对转移概率和观察概率建立联合概率，统

计时选择的是条件概率。 

HMM存在的不足是利用了强独立性假设。HMM认为观察值仅仅依赖于当前状态，这种

假设忽略了前一个状态值及其对应的观察值；HMM在计算两个状态之间的转移概率时忽

略了时间因素。HMM 的假设在自然语言处理中将不再成立，例如，前一个词语是“红旗”，

状态是品牌名称，当前词语对应的状态是物品类型，则当前观察值是“汽车”的可能性

超过“香烟”。MEMM 的不足是，模型是分步逐次完成标注任务，即给每一个节点都有一

个输出，这种保证局部最优的策略可能导致模型出现标记偏置现象。如图 2.1， 

 

 

图 2.1  MEMM标记偏置 

Fig. 2.1    MEMM Label Bias Problem 
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从上图可以得到如下概率结果， 

1 1 1 1( ) 0.4 0.45 0.5 0.09P s s s s   = ³ ³ = , 

2 2 2 2( ) 0.2 0.3 0.3 0.018P s s s s   = ³ ³ =  

1 2 1 2( ) 0.6 0.2 0.5 0.06P s s s s   = ³ ³ =  

1 1 2 2( ) 0.4 0.55 0.3 0.066P s s s s   = ³ ³ =  

比较计算结果得到最优路径是 1 1 1 1s s s s   。但是，从图中直接观察可以发现，

1s 更可能转向 2s ， 2s 更倾向保留在 2s 。这种现象被称为标注偏置。 

条件随机场模型(CRFs)对 HMM和 MEMM 两个模型进行了改进，克服了 HMM的假设问题

和 MEMM的标记偏置问题。CRFs依据给定的观察序列，计算得到联合概率分布 P。设 X

为观察序列，Y是对应的标记序列，则模型 CRFs就是一个无向图模型，模型的条件是 X。

设 G（V,E）是一个无向图，设 { },vY Y v V= Í，Y是一组随机变量，这些随机变量对

应了 V中的顶点。在 Y中所有元素具有马尔可夫性质的条件下，(X,Y)就是一个 CRFs。

在给定 X时，Y和 X的联合概率分布如下， 

1
( | ) exp( ( , , ))

( )
k k c

c C k

P Y X f c y x
Z x

l
Í

= ää              (2.7) 

,

( ) exp( ( , , ))k k c

x y c C k

Z x f c y xl
Í

=ä ää                (2.8) 

其中 ( )Z x 是归一化因子。当 CRFs完成序列建模时，公式可以扩展为如下形式， 

1

1
( | ) exp( ( , , ) ( , ))

( )
k k i i k k i

i k i k

P Y X f y y x g y x
Z x

l m-= +ää ää     (2.9) 

其中 kf 和 kg 是指示函数，类似于最大熵模型中的函数， kf 对应于标记转移， kg 对

应于产生观察值。两个函数的函数值求解公式如下， 

'

'

,

1 ,
( , , )

0

u v

y y

y y y y
f y y x

ë = =
=ì
í

若

其他
                (2.10) 

,

1 ,
( , )

0

v v

y x v

y y x x
g y x

= =ë
=ì
í

若

其他
                  (2.11) 
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2.3  特征选择 

文本数据经过预处理之后得到了特征集合，通常用向量形式表示样本数据，很多场

景下向量的维度非常大，降低了聚类完成效率的同时还会影响聚类的结果。这种维数过

多的现象就是维灾难。主要原因是特征集合中某些特征，对最后的聚类结果是有负面效

果，是集合中的噪音，需要在预处理环节将这些特征去掉。这个去掉噪音提取有效特征

的过程，就是特征选择。结合本文研究问题，在下文展示了一些与特征选择相关的技术。 

2.3. 1  逆文档频率( Inverse Document Frequency, I DF)  

IDF 的定义是，样本总数与包含特征的样本数的比值，具体公式如下， 

i

i

N
IDF

n
=                                          (2.12) 

其中 in 是第 i 个特征在数据集合中出现的文档数量， N 是数据集合规模即集合总文档

数量。IDF考察了特征在整个文档集合中的普遍程度，特征出现的文档数量越多 IDF 值

会越小，表示该特征在文档集合中越普遍，不能很好的表示某一类文档子集的特征。IDF

特征选择方法正是根据这个依据完成特征选择，在完成信息筛选的同时达到了降维的目

的。计算复杂度低是 IDF特征选择的优点，不足之处是该方法只考虑了特征在文档中是

否出现，没有考虑文档中特征上下文信息。 

2.3.2  单词熵 

 单词熵主要从文本数据组成结构出发，认为特征集合决定了文本的构成，通过考察

特征对文本结构的贡献程度决定特征的重要性。具体计算公式如下： 

, , , ,

1 1

( ) ( *log( ) (1 )*log(1 ))
n n

i j i j i j i j

i j

E term S S S S
= =

=- + - -ää          (2.13) 

, ,exp( * )i j i jS disa= -                            (2.14) 

log(0.5)

dis
a=-                                  (2.15) 

其中 ,i jS 是两个数据样本的相似度， ,i jdis 是特征词 term移除后两个样本数据的距离，

dis是移除特征词 term之后，数据集合中所有样本两两之间距离的平均值。从计算过

程可以很明显发现，该方法计算复杂度很高。 
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2.3. 3  奇异值分解 

奇异值分解是一种矩阵分解方法，该方法被应用到潜在语义索引中。利用 SVD 进

行降维的具体过程如下： 

(1)应用预处理中的特征集合对文档集合进行向量表示，将数据表示成矩阵形式 A，

矩阵的行向量是特征集合，矩阵的列向量对应文档样本集合。 

(2)利用 SVD 计算公式，对矩阵 A 进行分解得到 * *A T S D= ，其中 T、S、D分

别对应一个矩阵，S为对角矩阵，对角线上的元素是矩阵 A的特征值，按照从大到小的

顺序排列。 

(3)选择 S中的前 k(k>0)个特征值对应的行，构成新的矩阵 *k kS ，同时选择矩阵 T

和 D中相应的数据，得到两个新的矩阵
'T 和

'D 。 

(4)将新得到的 3个矩阵相乘，得到新的矩阵
' ' '

** *k kA T S D= ，则新的矩阵
'A 为

降维之后的数据，行向量对应了提取后的 k个有效特征，列向量为文档集合。 

利用 SVD 进行数据降维的依据，特征值越大对应的特征越重要，需要将该特征保

留用于聚类分析。在 SVD 分解过程中，得到了由特征值构成的对角矩阵，且特征值按

照从大到小的顺序进行排列。因此，在降维过程中选择了前 k 行和左侧起的左侧 k 列构

成了新的对角阵，这个过程就完成了特征选择和数据降维的工作。 

2.3.4   单词嵌入 

单词潜入又叫词向量，是深度学习中的一项技术。词向量是通过机器学习的方式，

用低维连续的向量空间表示词的一种技术。词向量技术最早出现在文献[38]，Yoshua 

Bengio 等人在文献[39]中，将词向量技术应用到利用神经网络训练语言模型。从此，词

向量技术被广泛应用到多种文本处理任务中。目前词向量的获得方式主要是，基于马尔

科夫随机场、共生矩阵分解的方法和基于神经网路的方法。 

马尔科夫随机场，又被称为受限玻尔兹曼机(Restricted Boltzmann machine, RBM)，

属于生成模型。基于马尔科夫随机场，在文献[40]中 Hinton 等人提出了获取词向量的模

型，包括 the Factored Restricted Boltzmann Machine Language Model、the Temporal 

Factored RBM 和 a Log-Bilinear Language Model 三种模型。前面两个模型主要用到包含

隐变量的模型，第三个模型是对数线性模型。基于共生矩阵分解的方法，主要有基于潜

在语义分析和基于典型相关分析的方法。 
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基于神经网络的词向量的生成方法，文献[39]用三层的神经网络学习语言模型，同

时产生词向量。模型的目标是给定一个词序列，{w1,w2,…,wt}，在已经出现前 n-1 个词

的前提下,计算出现 wt 的概率， 

1 1 1( , ,..., ) ( | )t t n t t nf w w w p w w- + - +=              (2.16) 

将这个函数分解为两层映射：第一层映射，映射函数 C 将词映射成实值向量，向量的维

度为 m；将前 n-1 个词的序列转换成向量的连接形式，即表示成一个(n-1)*m 的向量，

将这个向量经过映射函数 g 生成一个维度为 m 的向量，这个向量就是 wt 对应的词向量。

在第一层映射中，对应的词表为 V，经过映射函数 C 映射之后，生成一个|V|*m 的矩阵，

矩阵的第 i 行对应了词表中第 i 个词。以上两层映射对应的公式如下，  

 1 1 1 1( , ,..., ) ( , ( ),..., )t t n t t nf I w w g I C w w- - + - - +=       (2.17) 

第一层为输入层，将前 n-1 个词对应的词向量首尾相连。第二层神经网络，与普通

的神经网络相同，通过权重和偏置直接计算得到，然后再用激活函数激活。第三层为输

出层，每一个节点表示下一个词出现的概率，这个概率是未归一化的对数概率，再利用

激活函数将输出值进行归一化。计算公式如下， 

* *tanh( * )y b W x U d H x= + + +                (2.18) 

U 是隐藏层到输出层的参数，W 包含了从输入层到输出层的直连边。最后利用随即梯度

下降，将模型的各个参数求出，得到语言模型和词向量。 

文献[41]对上述模型进行改进，提出了 Word2Vec 模型。模型的改进点：相对于之

前只考虑前 n-1 个词，Word2Vec 模型同时前后两个方向的词；上文的模型是对前 n-1

个词对应的词向量进行首尾向量，这样得到的向量维度是（n-1）*m，word2vec 选择将

前后的 n-1 个词的词向量进行线性融合，得到的向量维度是 m，这样做减少了计算复杂

度；word2vec 模型的首要目标是寻找词向量模型，于是引入了新的 Skip-Gram 模型和

CBow 模型；在构建二叉树过程中不再使用 wordnet 方法，选择使用哈夫曼编码，利用

词频进行分层加快了模型的计算速度；直接将输入的词向量与内部节点的词向量进行作

用，生成条件概率，不再保留隐藏层。 
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2.4  聚类相关技术 

2.4.1   计算相似性相关技术 

在完成聚类工作时，需要衡量样本之间的相似度，将相似的样本聚合在一起。相似

度的计算可以转化成样本之间距离的计算，距离越小越相似，如欧式距离。高斯核函数

和余弦相似度也是两种常用的相似度计算方法。 

欧氏距离的计算公式如下： 

2 2 2

1 1 2 2( , ) ( ) ( ) ... ( )i j i j i j in jnd X X x x x x x x= - + - + + -      (2.19) 

其中 iX ， jX 是两个样本对应的文档向量，向量的维度是 n，结果越小表示两个

样本文档越相似。 

高斯核函数具有可分性，可以完成特征空间的线性划分。高斯核函数具有局部性，

能够提取数据集合的局部特征。具体计算公式如下， 

22 2

1 1 2 2

2

( ) ( ) ... ( )
( , ) exp( )

2

i j i j in jn

i j

x x x x x x
s X X

s

- + - + + -
= -   (2.20) 

s是尺度参数，需要根据具体的实验数据进行调整。 

余弦相似度，通过计算两个文档向量夹角来衡量相似度，计算公式如下， 

1 1 2 2

2 2 2 2 2 2

1 2 1 2

( * * ... * )
( , ) cos

... * ...

i j i j in jn
i j

i i in j j jn

x x x x x x
s X X

x x x x x x
q

+ + +
= =

+ + + + +
     (2.21) 

2.4.2   K- means聚类算法 

K-means 基于划分的聚类算法，将数据集合按照某种标准划分为若干类簇。K-means

算法先确定聚类的个数，然后确定每个类簇的中心点，最后将其他数据分配到相应的类

簇中。划分过程是一个不断迭代的过程，每次迭代需要更新一次聚类中心，对非中心节

点的数据划分的依据是该点与聚类中心的距离，将数据点分配到距离最近的中心点对应

的类簇。设置终止条件，当迭代达到该条件时聚类过程结果。K-Means 的算法流程如下， 

(1) 确定聚类个数 k； 

(2) 初始化每个类簇的聚类中心； 

(3) 计算非中心节点数据与每个类簇中心的距离，将数据点分配到距离最近的类簇； 

(4) 判断是否满足终止条件，满足则结束，不满足就返回到步骤(2)。 
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终止条件可以选择判断误差平方和，误差平方和计算公式如下， 

( ) 2

1 1

( ) || ( ) ||
jnk

j

c k j

j i

J I x Z I
= =

= -ää                     (2.22) 

当满足如下公式 2.23时， 

| ( ) ( 1) |c cJ I J I x- - <                       (2.23) 

聚类过程结束，其中x是需要提前定义的参数。 

2.4.3   谱聚类算法 

谱聚类算法思想是图论知识中的谱图划分。算法将数据信息表示成为带权无向图

( , )G V W= ，其中V 是顶点集合代表数据集合，W是无线图边上的权重集合，即样

本之间的相似度。聚类的过程是，依据一种划分准则对带权无向图进行划分，使得相同

类簇中的元素尽可能相似，类簇之间的相似性尽可能小。 

划分准则包含平均割集准则、规范割集准则、最小最大割集准则和多路规范割集准

则等。这些准则需要衡量的信息是图划分过程中，被切割的边对应的权重的集合，公式

如下： 

,

( , ) ij

i A j B

cut A B w
Í Í

=ä                          (2.24) 

其中 A,B是图的两个子图划分对应的顶点集合，且有 ,V A B A B= =Å，公式

计算了处于两个子图之间所有边对应的权重的集合。 

平均割集准则，分别计算了两个子图权重的平均值，这里的权重是两个子图共有的

边对应的权重之和，计算公式如下： 

( , ) ( , )
( , )

| | | |

cut A B cut A B
AverageCut A B

A B
= +              (2.25) 

其中 | |,| |A B 是两个子图中顶点的个数。 

 规范割集准则考虑了划分的子图 A、B与整个图 V之间的连接关系，计算公式如下， 

( , ) ( , )
( , )

( , ) ( , )

cut A B cut A B
NormalCut A B

asscoc A V assoc B V
= +          (2.26) 
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其中
,

( , ) ik

i A k V

assoc A V w
Í Í

=ä ，计算了 A与 V共有的边对应的权重之和，类似的 B

对应的信息也可以计算。 

 最小最大割集准则，考虑了子图内部权重之和与切割边权重之和间的关系，该准则

避免了产生很小子图(只是包含几个顶点)的可能，具体计算公式如下， 

( , ) ( , )

( , ) ( , )

cut A B cut A B
MCut

assoc A A assoc B B
= +                    (2.27) 

 多路规范割集准则，该准则将图划分成多个子图，子图个数超过了两个，计算公式

如下， 

1 1 2 2

1 2

( , ) ( , ) ( , )
...

( , ) ( , ) ( , )

k k

k

cut A V A cut A V A cut A V A
MNCut

assoc A V assoc A V assoc A V

- - -
= + + +  (2.28) 

将图划分为 k个子图，分别计算每个子图的规范割集对应的权重之和。 

 谱聚类算法一般流程： 

(1) 利用数据集合构造相似矩阵 A，其中元素为

2

2

( , )
exp( )

i j

ij

d s s
A

s

-
= ，矩阵对

角线元素为 0,即不考虑自身的相似度。 

(2) 构造对角矩阵 D，矩阵的元素为
1

n

ii ij

j

D A
=

=ä ，再构造拉普拉斯矩阵 L，矩阵求

解公式为，

1 1

2 2L D AD
- -

=  

(3) 确定聚类的类簇个数 k 

(4) 利用特征分解求出矩阵 L的特征值，将特征值从大到小排序并取出前 k个特征

值对应的特征向量，由这 k个特征向量构成矩阵 1 2[ , ,..., ] n c

kX x x x R³= Í ，

矩阵的列向量对应了 L的 k个特征向量。 

(5) 将 X的行向量进行归一化处理得到矩阵 Y，矩阵的元素为 2

ij

ij

ijj

X
Y

X
=

ä
。 

(6) 矩阵 Y的行向量对应了数据集中的样本，利用 K-means 聚类算法对 Y的行向量

完成聚类。 

(7) 矩阵 Y的第 i行的类簇标签对应了数据集合中的第 i 个数据的类簇标签。 
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在谱聚类算法中，相似矩阵构建直接影响聚类结果。有些学者提出，通过求解每一

个数据的尺度参数来构造相似矩阵。相似矩阵 A中每一个元素为 ijA ， 

2( , )
exp( )

i j

ij

i j

d s s
A

ss

-
=                          (2.29) 

2( , ) ( , ) ( , )i j i j j i

i j i j

d s s d s s d s s

ss ss
=                        (2.30) 

 ( , )i i Kd s ss=                                (2.31) 

is为第 i个数据的尺度参数，这里定义了尺度参数为该元素的第 K近邻。 
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3  基于条件随机场的专利摘要属性值对抽取 

3.1  问题引出 

专利摘要是对专利全部内容的概况，文本中包含很多重要信息。专利摘要由文本信

息构成，属于非结构数据。针对专利摘要具有的非结构特性，很多文本分析技术被应用

到的信息分析中。目前，针对专利摘要信息的抽取工作中，主要是完成属性抽取或概念

本体的抽取。但是，对于专利摘要中属性和属性值的同步抽取，目前的研究中还没有出

现。在专利摘要信息抽取中，可以将摘要表示成属性和属性值对的形式。借助抽取得到

的属性和属性值对，专利之间的对比分析变得更加直观和具体，可以直接发现一些性能

指标上的差距。因此，本文选择对专利摘要进行属性和属性值的同步提取。 

3.2  算法流程 

3.2.1  语料预处理 

由于中文专利信息抽取缺少公开的测试语料，本文从“中华人民共和国国家知识产

权局”网站，按照 IPC 分类号爬取了 1985 年到 2011 年与汽车有关的 1000 篇专利申请

公开说明书。对网页形式的语料进行处理，只保留专利摘要，生成纯文本形式的实验语

料。借助于中科院分词器，本文对语料进行分词、词性标注。 

3.2.2   特征选择和特征模板制定 

词语本身能够提供很多信息，如“节油率”、“用水量”、“发动机转速”等，可

以很直观地判断这些是描述汽车属性的词语。通过观察大量属性词发现，属性词的词性

是名词的概率较大。词语上下文环境，同样可以提供很多有价值的信息，如“提高了”、

“降低了”等词语作为属性值的一部分，与数值共现的频率很好。利用这些上下文共现

的统计信息，可以很好地完成属性值的抽取。根据分析这些类型的因素，本文确定了以

下 7 类特征。 

(1) 当前词本身的内容。通过研究专利摘要发现，词本身的内容很大情况能表示词

的用途。如，“节油率”、“成本”、“重量”等词，能明显的判断是属性词。 

(2) 前后两个词的内容。紧挨着属性词的词的内容，也可以为属性词的判断提供有

用的信息。如，“提高了”、“增强了”、“降低了”等。如果前后相邻的词中包含了

这些词，当前词更有可能是属性词。 
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(3) 当前词的词性。通过观察中文专利摘要，本文发现属性多是名词，如“磁通密

度”、“用水量”等；属性值多是形容词、数量词或动词，如 “40%~50%”、“高”、

“较小”、“降低”等。针对该特征，本文随机抽取了 100 篇专利摘要文本，对这 100

篇数据进行统计。统计出现的属性和属性值的个数，同时统计由名词组成属性的个数，

以及由动词、形容词或者数量词组成的属性值的个数。统计结果，属性个数是 260,包含

名词的属性个数是 237,比例是 91.15%；属性值个数是 264，包含动词、形容词或者数量

词的属性值个数是 246,比例是 93.18%。因此，可以将词性作为一种特征。 

(4) 前后两个词的词性。在中文专利摘要中，属性和属性值经常同时出现，且距离

很近。前面相邻的一个词是名词，同时后面相邻的一个词是标点符号，当前词是属性值

的概率更大。同样的道理，前面相邻一个词是标点符号，后面相邻的一个词是数量词或

形容词时，当前词是属性的概率更大。如“节油/vn 效果/n 明显/a ,/wd”，前面相邻一

个词是“效果”，是名词，后面相邻一个词是“,”，是标点符号，则“明显”是属性值。 

（5）词长特征。本文所指的词语长度，是词语包含的字符个数。当前词的长度是 2，

前一个词的长度 2，则当前词更有可能是属性或属性值的一部分。如“防滑 性能”，当

前词“性能”的长度是 2，前一个词“防滑”的长度也是 2，两个长度为均为 2 的词语

组成了“防滑性能”这个属性词。因此，词语长度可以作为抽取属性和属性值的一个特

征，本文选取的词语长度是不小于 2 且不大于 5。 

(6) 词表特征。考虑到汽车领域的属性词会出现在一定范围内，本文构造了一个属

性词表，属性词表由 1260 个属性词构成。词表内容来源，汽车相关的网站中关于汽车

参数介绍的属性词，与汽车相关的科技论文的关键字。当前词出现在属性词典中，是属

性词的概率更大。如，“节油率”、“体积”、“抗拉强度”等。 

(7) 前后缀和词中特征。在分词过程中，部分属性词被切分成不同的部分。对应这

种情况，可以考虑当前词的前后缀的特征。这里，就用到的概念给出说明：前缀特征，

当前词是否是属性词表中某些词的前一部分；后缀特征，当前词是否是属性词表中某些

词的后一部分；中间特征，当前词是否是属性词表中某些词的中间部分。如果当前词是

属性词的中间部分，相邻前一个词是属性词的前缀，相邻后一个词是属性词的后缀，则

这三个词可以构成一个属性词。如 “尾气 净化 率”，其中“尾气”、“净化”和“率”，

可以作为整体(“尾气净化率”)出现在属性词表中，这三个词可以构成一个属性词。在

“尾气 净化 率”中，“尾气”具有前缀特征，“净化”具有中间特征，“率”具有后

缀特征。 
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在实验过程中，特征模板的最终确定，需要经过多次的尝试和不断地调整。本文从

一元特征模板开始，在一元的基础上依次添加了词、词性和词语长度。在观察分析一元

特征模板实验结果之后，又将特征模板扩展到多元，加入了词语上下文信息。在多元特

征的基础上，本文又尝试了将上下文词语的词性加入到特征模板，构成多元交叉特征模

板。经过对比分析各个模板的实验结果，本文得出多元交叉特征在属性和属性值抽取上

表现最好。表 3.1 为特征模板部分特征示例： 

 

表 3.1 特征模板示例 

Tab 3.1 Example of feature template 

特征类型 模板元素 含义 

一元特征 %x[0,0] 词本身 

二元特征 %x[-1,0] 

/%x[0,0] 

前一个词的内容和当前词的内容 

多元特征 %x[-1,1] 

/%x[0,1] 

/%x[1,1] 

前一个词的词性、当前词的词性、后一个词的词性 

多元交叉特征 %x[-1,4] 

/%x[0,5] 

/%x[1,6] 

前一个词前缀特征、当前词词中特征、后一个词后缀特征 

 

其中“%x[0,0]”中的第一个“0”表示窗口的位置，第二个“0”代表考虑的特征是词本

身这个特征。序列标注中，本文制定了以下标注集合(B-A，M-A，E-A，B-V，M-V，

E-V, O)，分别表示(属性的开始，属性的中间，属性的结尾，属性值的开始，属性值的

中间，属性值的结尾，其他)。  

如《一种基于紧凑式带钢生产工艺流程的汽车用热轧高强度钢板的生产工艺》专利

摘要中的句子“缩短了工艺流程，提高了生产效率”，经分词和标注后“缩短”对应格

式如下，“缩短 v 1 0 0 0 0 B-V”，每一列的含义分别是(词，词性，词长，词表，前缀，

词中，后缀，标签)。 

3.2.3  属性和属性值关系匹配 

经过 CRFs 抽取之后，能得到属性和属性值，但二者并没有匹配。本文只针对长句

完成属性和属性值的抽取，即以标点符号“。”结尾的句子。本文制定了关系匹配的规

则：按照“，”对专利摘要中的每个句子进行切分，在每个短句中进行属性和属性值的

关系匹配。 
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在每个短句中，会出现多个属性和属性值，如表 3.2 所示。在这组测试数据中，最

后两列标签分别是已知标签和预测标签。 经过后处理程序，可以得到“减少-V 

15~30%-V”，这里“减少”后面的“-V”标签是处理程序赋予的词语类型表示，即表

示该词是“属性值”类型的词语。同理，“属性”类型的词语经过后处理程序处理之后，

得到的标签是“-A”。对于被分割成两部分的“属性值”或者“属性”，本文将处于同

一个短句的同类型词语进行合并，即将“减少-V 15~30%-V”合并得到“减少 15~30%”。 

对 CRFs 抽取结果进行标签合并，得到的形式如下：“缩短-V 工艺流程-A，提高-V 

生产效率-A”，按照“，”进行切分得到分组有“缩短-V 工艺流程-A”、“提高-V 生

产效率-A”。匹配结果为，“(工艺流程，缩短)、(生产效率，提高)”。 

 

表 3.2 预测结果示例 

Tab 3.2 The Prediction Result Example 

词 词性 已知标签 预测标签 

， wd O O 

总 b B-A B-A 

空气阻力 n E-A E-A 

可 v O O 

减少 V B-V B-V 

15 m B-V B-V 

~ ws M-V M-V 

30% m E-V E-V 

 

3.3  实验结果与分析 

实验语料来源，按照 IPC 分类号，从“中华人民共和国国家知识产权局”网站，爬

取了 1985 年到 2011 年与汽车有关的专利申请公开说明书。随即选择 1000 篇，对网页

形式的语料进行处理，只保留专利摘要，生成纯文本形式的实验语料。借助于中科院分

词器，本文对语料进行分词、词性标注。将数据整理成训练集和测试集，通过实验得到

实验结果，对实验结果进行分析。 
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3.3.1  语料处理及抽取结果 

原始语料格式如下，“本实用新型属于汽车工业制造领域，研制了减压阀一次减压

的汽车用液化气装置，简化了真空自锁阀和怠速真空阀的结构，用于燃烧液化气的汽车

上，也可用于燃烧液化气和汽油的两用汽车上。使用液化气为燃料的汽车可减少污染、

功率高、成本低。实践证明燃烧液化气压缩比 10:1时比燃烧汽油可提高发动机功率 20%，

尾气排放降低了 CO26%，HC84%，成本降低了 60%。”。利用训练得到的 CRFs 模型

完成属性和属性值抽取，本文用了 CRF++工具包 。利用规则完成属性和属性值的关系

匹配，最终结果如下： 

{《汽车液化气装置》， F02M21/04}={<成本，低>,<发动机功率，提高 20%>,<尾

气排放，（降低 CO26%，HC84%）>,<成本，降低 60%>}。 

3.3.2  评价标准 

 本文通过三个指标评价实验的性能，分别是准确率(P)、召回率(R)、综合指标 F 值。 

1

N
P

M
=                                  （3.1） 

2

N
R

M
=                                  （3.2） 

2* *P R
F

P R
=

+
                               （3.3） 

其中N 代表“正确识别的属性值对的个数”， 1M 代表“测试语料中识别出的属性值对

的个数”， 2M 代表“测试语料中总的属性值对的个数”。准确率评价抽取结果中正确

的属性和属性值对的比例，召回率评价抽取的正确属性和属性值对占所有属性和属性值

对的比例，F 值用于综合考虑准确率和召回率，这里准确率和召回率设置权重相同。 

3.3.3  对比实验 

为了对比不同特征对实验效果的贡献度，本文做了八组自身对比实验，以“词+词

性”为标准，依次增加一种特征、两种组合特征、三种组合特征。针对以旅游景点介绍

为主题的文本语料，文献[35]完成了“实体”、“属性”、“属性值”三类命名实体的

抽取及关系匹配，获得很好的效果。本文处理的中文专利摘要语料特点是，只针对本专

利这一个“实体”描述专利的属性和属性值，与文献[35]的语料不同。 
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3.3.4  结果与分析 

 针对每一组试验，本文均采用了十倍交叉验证的方法，将全部语料均分成 10 份：9

份作为训练语料，1 份作为测试语料。基于不同模板，使用不同的特征组合进行实验，

同时与文献[35]的方法进行对比。实验结果如表 3.3。 

 

表 3.3 开式测试的实验结果 

Tab 3.3 Result of Open Test  

模板 准确率 召回率 F-值 

词+词性 0.78965 0.75071 0.76969 

词+词性+词长 0.78511 0.75131 0.76784 

词+词性+词表 0.7952 0.78225 0.78867 

词+词性+前后缀 0.80155 0.79145 0.79647 

词+词性+词长+词表 0.79389 0.77824 0.78599 

词+词性+词长+前后缀 0.80081 0.79485 0.79782 

词+词性+词表+前后缀 0.8023 0.80074 0.80152 

词+词性+词长+词表+前后缀 0.80821 0.81252 0.81036 

对比实验[35] 0.78405 0.76326 0.77352 

 

通过对比八组实验结果，发现只添加一类特征时，“词性+词长”模板较“词性”

模板的 F-值有所降低了，“词性+前后缀”模板得到的 F-值最高，“词性+词长”模板

的 F-值比“词性”模板低。添加两类特征时，“词性+词长+词表”的组合较“词性+词

表”F-值有所下降，“词性+词表+前后缀”较“词性+前后缀”模板的 F-值有所提高。

最后，“词性+词长+词表+前后缀”模板的提取效果最好。综合分析，“词长”特征不

能作为单独特征添加，需要和“前后缀”特征组合添加。“词性+词长+词表+前后缀”

模板，综合考虑了多元特征和多元交叉特征，将词语上下文信息加入到模板中，同时考

虑到词语长度对于实验效果的影响，模板能够训练更好的 CRFs 模型，提高了抽取效果。

与文献[35]相比较，本文的方法在对中文专利摘要进行属性和属性值的抽取及关系预测

中，实验效果更好。研究领域的不同，致使“属性”和“属性值”的特性存在差别，即

模板制定影响了最后的抽取结果。同时，本文将汽车领域相关的词表加入模板制定，将

词表特征分为两个层面，词表特征和属性及属性值的前后缀特征。这些信息可以修正分

词误差，使得属性和属性值表述更准确，使得最后的抽取结果更准确。 文献[35]没有考

虑领域词表，与本文结果相比，使得抽取结果稍差。 
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图 3.1 实验结果的 F-值对比 

Fig. 3.1 The F-measure Comparision 

 

3.4  摘要属性值对抽取的应用 

在抽取结果基础上，针对具体的属性，进行同类专利之间定量的比较。通过数值直

接对比，可以清晰地总结各个专利的优势和不足，为专利分析提供更友好的帮助，结果

示例如表 3.4。表 3.4 中列出了“节油率”在不同专利中的属性值，通过对比属性值我们

很容易发现，在该属性上表现优秀的专利。同时，本文实现按条件进行专利的细化检索。

在同一个属性上，定义筛选条件并返回结果，这样可以缩小专利检索范围，使对比更有

针对性、更具体，结果示例如表 3.5。表 3.5 列出了“发动机功率”这个属性，通过设置

阈值“提高幅度≥2%”，我们筛选出一部分专利。针对这些筛选出的专利，我们更能

够清晰发现“发动机功率”增幅较大的专利中，属性值的增幅差异是否明显。从结果中

发现，有些专利属性值的增幅很不稳定，变动范围较大，而有些专利的增幅就相对很稳

定。从宏观上，还可以进行专利数量上的划分。通过设定条件，可以将专利按照某一个

属性进行划分，统计不同范围内专利的数量，进行整体的对比分析，结果示例如表 3.6。

从表 3.6 中我们可以很容易发现，有关“汽车噪音降低”的专利研究现状，大部分专利

的成果的分布。从这些分布信息中，企业可以更好地定位自己当前的研究实力和水平。

综合利用这些专利分析信息，可以帮助企业更好地规划发展路线，定位发展方向。 



大连理工大学硕士学位论文 

- 23 - 

 

 

表 3.4 同类专利“节油率”属性的对比 

Tab 3.3 Comparison of “the rate of economizing petrol” among similar patents 

属性 IPC 号 属性值 专利名称 

节 

油 

率 

F02P3/04 

20%以上 《汽车电子点火器》 

5-15% 《汽车电子点火装置》 

>15% 《汽车高能高频逆变电子点火节油器》 

8-10% 《汽油发动机汽车晶体管节油点火器》 

F02M29/04 

5％-20％ 《汽车空气增量节油器》 

达 20-25% 《汽车节油汽化调拌器》 

大于 15% 《汽车节油器》 

F02P7/03 3-12% 《汽车发动机的无触点强制截流分电器》 

F02P3/08 5-10% 《触点拍合式电容放电汽车点火装置》 

 

表 3.5 “发动机功率提高幅度≥2%”的专利检索结果 

Table 3.4 Retrieval result of “the rate of engine power increment≥2%” 

专利名 IPC 号 属性 属性值 

《汽车电子节油器》 F02P3/04 功率 提高 2.37% 

《汽车电子点火装置》 F02P3/04 功率 增大 5%-10% 

《无触点恒能量汽车高能电子点火器》 F02P7/07 功率 提高 6~10% 

《汽车节油净化器》 F02M1/00 功率 提高 10% 

《汽车净燃器》 F02M29/06 功率 增加 2% 

 

表 3.6 含“汽车噪音降低”指标的专利检索结果示例 

Tab 3.5 Example of retrieval result of “the automobile noise decrease” 

噪音 专利数量 IPC 号 

降低量≤5 分贝 3 

F01N3/20; 

F01N1/10(2006.01)I; 

F01N7/08(2006.01)I 

5 分贝<降低量<10 分贝 1 F01N3/021(2006.01)I 

降低量≥10 分贝 2 
F01N3/10; 

F01N1/10(2006.01)I 
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3.4  本章总结 

本章完成了对中文专利摘要属性和属性值的抽取及关系匹配，同时能够做到从定性

和定量两个角度分析专利。在一些专利的分析中，通过对多个同类专利之间特定属性的

定量比较，有助于提高专利分析的准确性。本章的工作，可以帮助企业通过纵向对比分

析一类专利某一个属性，找出在相关层面对自己最有竞争威胁的专利技术，或者找出对

自己发展帮助最大的专利技术。本章的工作，还可以允许企业设置专利筛选阈值，提前

去除那些不太相关的专利，提高企业分析研究专利的工作效率，同时也节约了人力成本。

本章的工作，还可以完成基于属性维度的专利统计，帮助企业在某一层面宏观上把握目

前专利技术的分布，为企业建立专利体系提供有价值的信息。通过考察实验的准确率、

召回率以及 F 值，本章的实验效果显著，实验方法具有实用价值。 
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4  多粒度专利文本聚类 

4.1  问题引出 

专利文本聚类在专利文本研究中起到很大作用，利用聚类技术可以分析公司专利的

发展趋势、某个领域的技术发展情况以及发现潜在的新技术。目前的专利文本聚类工作

已经取得很大的成果，但是在信息的综合应用上还存在一些不足。面对这样的问题，本

文提出将专利文本的标题、摘要文本、摘要的属性及属性值对三种信息形式进行融合，

同时引入词向量对专利信息进行表示和降维，最后利用谱聚类算法完成专利文本聚类。 

4.2  算法流程 

本章组织结构是，语料获取和预处理，专利摘要文本的统计信息，专利摘要文本属

性和属性值对的抽取和表示，专利信息的表示和融合，专利文本的聚类，如下图， 

 

专利文档

专利摘要 专利标题

属性和属性值对摘要文本

信息融合

文本聚类
 

图 4.1 专利聚类过程 

Fig 4.1 The Patent Cluster Process 

 

数据来源。本文研究的方向的是汽车专利。从“国家知识产权局网站”爬取与汽车

相关专利数据，数据原始的网页组织形式如图 4.2。数据库中专利包含了专利名称、申

请公布号、申请人、摘要等，本文关注专利的标题和摘要。标题和摘要表示形式是文本

形式，需要进行预处理。首先将专利分成标题和摘要两部分，分别对标题和摘要进行分
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词处理。对分词后的摘要部分进行信息统计，获得关键词的词频和文档频率信息。用于

专利文本聚类数据表示形式。定义，第一部分专利信息是摘要文本，第二部分专利信息

是专利标题，第三部分专利信息是专利摘要的属性和属性值对即<attribute,value>。 

 

 

 

图 4.2 专利数据形式 

Fig 4.2 Patent Data Format 

4.2.1  语料预处理和信息统计 

对爬取的语料进行筛选整理，保留专利的标题、IPC 分类号和摘要。标题部分往往

包含专利的核心技术和适用领域，摘要部分是对创新点和权利的概述，这两部分含有丰

富的信息量，适合选择作为聚类信息。IPC 分类号主要用于专利分类，保证专利语料的

平衡。本文将语料分成词向量训练数据和聚类分析数据，词向量训练数据用于训练得到



大连理工大学硕士学位论文 

- 27 - 

 

 

词向量；聚类分析数据用于测试系统的性能。聚类分析数据要保持平衡，即语料中 A-H

八种专利类型的数量要相等。选择分词器对语料进行分词，为了充分发挥上下文环境信

息，分词过程中不使用领域词典和专利相关停用词表。 

选择聚类分析语料中的摘要信息，统计词的词频和文档频率。词频，一个词在一个

样本文档中出现的次数；文档频率，一个词在一个样本集合中出现的次数。本文将词频

和文档频率通过公式进行结果，公式如下： 

, , *log( )t d t d

t

N
TFIDF tf

n
=                               (4.1) 

其中 tf 表示词 t 在样本文档 d中的词频，N 是语料的样本个数， tn 是词语 t 在语料

中出现的文档次数。TFIDF 将词频和文档频率进行结果，既反应了词语在一个文档的统

计信息，又反应了词语在整个文档集合中的统计信息。 

4.2.2   专利摘要属性和属性值的提取 

专利摘要包含关键技术和关键创新点，描述专利的属性和属性值。例如，“汽车节

油率提高 5%”，其中属性是“节油率”，“提高 5%”是属性值。本文将属性和属性值

视为命名实体，利用命名实体识别的技术对属性和属性值进行抽取。这里我们选择序列

标注进行命名实体识别，选择合适的机器学习方法完成命名实体识别。常用于命名实体

识别的机器学习方法有，最大熵模型、隐马尔科夫模型和条件随机场模型。本文选择条

件随机场完成命名实体识别，即完成属性和属性值的抽取工作。 

一篇专利摘要中往往描述了多个属性和属性值，本文将专利摘要用过属性和属性值

进行表示，表示形式如下： 

1 1 2 2{ , , , ,..., , ,...}i iD attribute value attribute value attribute value= < > < > < > 

4.2. 3  专利信息的表示和融合 

对专利文本聚类，首先需要为专利文档选择一个合适数学表示形式，将专利文档表

示成机器学习可以利用的形式。经过前文的论述，本文选择词向量的相关技术，将文档

表示成算法可识别的形式。词向量已经被应用到词语识别和命名实体识别中，而且已经

取得很好的效果。词向量词表示成连续的实数向量，如将“机器”表示成<0.87,0.12,0.32>

一个三维的向量形式。词向量的维度需要提前定义，目前没有固定的标准，根据不同的

语料内容和应用场景，维度的设定不同。本文选择大量的专利摘要组成词向量训练语料，

语料包含 A-H 的专利类型。利用词向量技术，对语料进行训练得到词表和矩阵。令 V
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表示训练得到的词表，m 表示设定的词向量的维度，Z 表示得到的矩阵，则 Z 矩阵的第

i 行对应了专利词表中的第 i 个词的词向量。矩阵 Z 的具体形式如下： 

11 1

1 *

m

n nm n m

t t

Z

t t

ÖÖÖå õ
æ ö
=
æ ö
æ ö
ç ÷

 

其中 n 为词表 V 的长度，m 为词向量的维度。 

训练得到词向量之后，利用词向量将聚类分析数据进行向量表示。首先将聚类分析

语料的摘要文本部分表示成向量形式。具体表示方法，遍历已经分词专利摘要，结合矩

阵 Z 将专利摘要中的词语替换成词向量。替换中的标准是，按照 TFIDF 的阈值进行替

换，低于阈值的词将被直接忽略；将专利摘要中的词进行替换，相同的词出现多次按照

多次替换统计；将摘要替换后的词向量进行线性融合。摘要的属性和属性值对形式、专

利标题，按照相同的方式进行向量替换和表示。以上操作的具体形式对应的公式如下： 

1

*
k

i i

i

d w v
=

=ä                             (4.2) 

1

* *
n

j j j

j

v q c t
=

=ä                           (4.3) 

1 2, ,..., ,...,i nt d d d d=< >                   (4.4) 

其中， d 为专利文档向量， v为一种形式的文档向量， t 为特征词对应的词向量， 

iw 第 i 中形式的文档向量对应的权重， jc 是第 j 个特征词在一篇文档中出现的次数， jq

第 j 个特征词 TFIDF 对应的权重系数，本文将 jq 设置为 1， id 表示词向量的一维。 

4.2.5  专利文本的聚类 

本文选择谱聚类作为聚类算法。谱聚类算法通常包括三大步：初始化表示样本相似

度的矩阵，矩阵中的数据表示对应的样本对的相似度，即两个专利之间的距离；计算样

本矩阵特征值和特征向量，取 k 个特征值对应的向量组成矩阵，特征向量对应矩阵的列

向量；利用 K-means 算法对矩阵中的行向量进行聚类。本文选择规范割集准则，构建相

似度矩阵的函数引用文献[37]，公式如下： 
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2

1 2
,

1 2

( , )
exp( )

*
i j

d s s
w

s s
= -                           (4.5) 

( , )i i kd s ss=                               (4.6) 

2

, ,

1

( , ) ( )
T

i j i t j t

t

d s s v v
=

= -ä                       (4.7) 

公式中的 is是尺度参数， ks 是样本 is 的第 k 近邻，这里应用了论文中的参数 k=7，

公式中的 T 是经过降维的向量维度，相似度度量选择了欧式距离，距离越小表示两个样

本专利越相似。 

4.3  实验设计 

4.3.1  实验数据 

专利文本聚类研究中没有标准的测试数据集。目前的研究工作，主要是手动构造适

合研究领域的实验数据。本文从“国家知识产权局”网站，利用爬虫获得了与汽车相关

的专利语料。对原始语料进行清洗和筛选，保留专利的标题、摘要和 IPC 分类号。将筛

选之后的语料进行分类，语料由词向量训练语料和聚类分析语料构成，具体组成如下表： 

 

表 4.1 语料组成 

Tab. 4.1 Corpus Structure 

语料类型 专利个数 

词向量训练语料 2,698,360 

聚类分析语料 1,640 

 

其中，聚类分析语料中 1000 篇专利语料用于命名实体识别，640 篇用于聚类。首先，从

爬取的数据中随即抽取 1640 篇专利数据，包含 A-H 八个类别的数据，且每个类别的专

利数量相同，作为聚类分析语料；从 1640 篇数据中随即抽取 1000 篇专利数据，包含

A-H 八个类别的数据，且每个类别的专利数量相同，作为命名实体识别的训练语料；将

剩余 640 篇专利作为聚类分析数据；从爬取的数据中删除 1640 篇聚类分析语料，剩余

所有专利文献的摘要组成词向量训练语料。 
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4.3.2  评价指标 

本文按照 IPC 分类号构造了测试数据，在已知数据类别标签的情况下，通过考察准

确率、召回率和 F 值，可以很好地评价实验结果。因此，本文的评价指标选择了准确率、

召回率和 F 值。准确率公式定义如下： 

1

1
* ( )

K

i

i

P P c
K =

= ä                         (4.8) 

,1

,1

( )

M

i jj

i M

i jj

n
P c

q

=

=

=
ä

ä
                        (4.9) 

, 1, ,

,

, , 1, ,

0 max{ ,..., }

max{ ,..., }

i j j K j

i j

i j i j j K j

n n n
n

n n n n

<ë
=ì

=í
          (4.10) 

其中 P 为聚类结果的准确率， ( )iP c 为第 i 个类别的准确率，分别计算 k 个类别的

准确率，再求平均值；； ,i jn 是类 i 在类簇 j 中的个数，如果类别 i 的数量最多，则将该

类簇中的类别 i 的样本作为正确识别的样本数量，否则类簇 j 中正确识别的类别 i 样本

数量为 0，M 为类簇的个数； ,i jq 是类别 i 是类簇 j 中数量最多的类别时，类簇 j 的样本

数量。 

召回率公式定义如下： 
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其中 R 为聚类结果的召回率， ( )iR c 为 i 个类别的召回率，分别计算 k 个类别的召

回率，再计算平均值； ,i jn 与公式(4.9)的定义相同， im 是类别 i 真实的样本数量。 

F 值的公式定义如下： 
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4.3.3  实验结果与分析 

本文为了探索不同因素对于聚类结果的影响，设置了多组对比试验。第一组实验主

要考察词向量维度对于实验结果的影响；第二组实验考察 TFIDF 阈值的设定，即降维

对于实验结果的影响；第三组和第四组实验，研究了专利摘要文本、专利标题、专利摘

要包含的属性和属性值对三者之间的相对权重大小；第五组为对比实验，包含不同的降

维方式的对比以及不同聚类算法的对比，BaseLine 为文献[23]，该文献利用单词熵和奇

异值分解进行降维，利用改进的 K-means 聚类算法完成聚类。 

第一组实验，确定词向量维度对实验效果的影响。在利用词向量时，需要定义词语

对应的实数向量的维度。实数向量维度的大小，直接影响聚类的时间效率和最后的聚类

结果。通过阅读词向量相关的论文，一般的在词向量选择的维度是 200 时，取得最好的

实验效果。本文为了探索词向量在专利文本表示中的维度，设置了维度的取值范围，

{100,110,120,130,140,150,160,170,180,190,200}。 

本文选择词向量训练语料中的摘要文本，利用词向量训练得到词语对应的实数向

量。利用得到的词语向量形式，将聚类分析数据中的摘要文本表示成向量形式。具体实

现，将摘要中的文本进行分词，按照从前向后的顺序遍历摘要文本，将词语替换成为相

应的实数向量；将所有的实数向量进行求和，最后得到的向量就是专利摘要对应的实数

向量。具体的实验结果如下图 4.3 所示： 

 

 

图 4.3 维度实验结果 

Fig. 4.3 The Dimension Result 
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从实验结果可以看出，维度从 100增加到 150维度时，聚类效果越来越好，说明在

这个范围内，词向量维度越大，词向量对于上下文信息表示越好，聚类效果也就会越好。

在维度为 180时，相对于其他已知的维度聚类的实验效果最差。当词向量的维度选择 200

时，聚类的效果达到最好，这也是通常词向量选择的维度。 

第二组实验是，在确定词向量为 200 维度之后，对添加 TFIDF 对聚类结果的影响进

行对比。本文通过设置不同的 TFIDF阈值，得到不同阈值下的聚类结果，并对聚类结果

进行分析比较。在实验过程中，我们添加词 TFIDF信息的方式是只保留大于阈值的关键

词，用筛选出的这些关键字完成文档的向量化表示，文档中的词对应的词向量没有进行

系数加权，只是将词向量进行求和。实验结果如下表： 

为了降低实验结果的随机性，本文针对每一个 TFIDF阈值做了 8组实验，取 8 组实

验的平均值作为最终的实验结果。通过对比表中的数据，我们可以确定当阈值为 1.0 时，

即 TFIDF阈值为 1.0 时，选择的词构成文档的向量化表示，实验效果最好。 

 

表 4.2 TFIDF的实验结果 

Tab. 4.2 The TFIDF Result 

TFIDF 阈值 准确率 召回率 F 值 

0.1 0.89381 0.87675 0.88520 

0.2 0.90348 0.88984 0.89661 

0.3 0.90872 0.89472 0.90167 

0.4 0.89909 0.89062 0.89484 

0.5 0.91457 0.90156 0.90802 

0.6 0.89908 0.88710 0.89305 

0.7 0.88660 0.87753 0.88204 

0.8 0.90546 0.89277 0.89907 

0.9 0.90546 0.89277 0.89907 

1.0 0.91762 0.90859 0.91308 

 

 第三组实验，在确定词向量的维度是 200、TFIDF阈值是 1.0之后，需要确定专

利摘要和专利标题的相对权重大小。本文的观点是，标题中含有的信息相对摘要部分会

更重要，在标题中出现的摘要中的词应该有更大的权重。根据这个观点，本文将专利摘

要和专利标题进行加权融合。实验结果如下表： 
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表 4.3 专利摘要和标题的相对权重 

Tab. 4.3 The Title Weight 

摘要正文：标题 准确率 召回率 F 值 

1:10 0.88845 0.86914 0.87869 

2:10 0.88596 0.87539 0.88064 

3:10 0.90856 0.90273 0.90563 

4:10 0.91484 0.90566 0.91023 

5:10 0.9249 0.91796 0.92142 

6:10 0.91628 0.9082 0.91222 

7:10 0.92532 0.92011 0.92271 

8:10 0.91721 0.91074 0.91396 

9:10 0.91527 0.90273 0.90896 

10:10 0.90935 0.90175 0.90554 

 

通过分析表中的数据本文发现，当标题的权重与摘要正文权重比逐渐增大时，实验效果

逐渐提高。但是，当标题的权重相对于摘要正文过大时，实验效果反而有所下降。这种

实验结果表明，本文提出的依据是正确的，即在标题中出现的摘要正文中的词语包含更

多的信息，标题中出现的词语应该拥有更大的权重系数。同时，实验结果表明，标题相

对于摘要的权重不能无限增大。因为，相对于在标题中出现的一些词语，摘要中其他词

语的信息对于专利聚类也有不可忽视的贡献。 

 第四组实验，在确定词向量维度、TFIDF阈值、专利摘要正文和专利标题的相对

权重之后，本文尝试将专利摘要的属性和属性值对包含的信息融入到专利文档向量表

示。专利摘要的属性和属性值包含了专利的核心技术和创新点，包含了专利的主要信息。

相对于摘要中的其他词，描述属性和属性值的词语具有更大的权重。实验结果如表 4.4。 

本文考虑属性抽取的准确性，决定将属性值对的系数定义在[0,1]范围之内。通过

对比可以发现，当(摘要正文：标题：属性值对)=( 7:10:0.4)时，实验取得相对最好的

结果。在属性值对权重逐渐增大的过程中，实验结果的 F值不是线性增加的趋势，相对

与添加该因素之前，实验结果的整体还是增加的趋势。产生这种非线性的增长的主要原

因：属性值对既包含了专利的核心内容和创新点，又包含一些领域相关的属性描述信息，

而这些领域相关的信息对于区分同领域专利贡献较弱。因此，属性值对包含的信息的权

重不能无限增大，而应当选择一个相对小的权重系数，以保证专利聚类能够取得更好的

效果。实验结果表明属性值对的权重对实验效果正向促进作用。 
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表 4.4 <属性,属性值>对实验结果的影响 

Tab. 4.4 The Attribute-Value Weight 

摘要正文：标题：属性值对 准确率 召回率 F 值 

7:10:0.1 0.91900 0.91269 0.91584 

7:10:0.2 0.92008 0.91054 0.91529 

7:10:0.3 0.91545 0.90859 0.91201 

7:10:0.4 0.93166 0.92753 0.92959 

7:10:0.5 0.91776 0.90996 0.91384 

7:10:0.6 0.91410 0.90292 0.90848 

7:10:0.7 0.91185 0.90332 0.90756 

7:10:0.8 0.91521 0.90527 0.91021 

7:10:0.9 0.92697 0.9166 0.92176 

7:10:1.0 0.92093 0.91347 0.91719 

 

第五组是对比实验。本文对比实验是参考文献中的文献[23]，该文献首先统计文档

中词语的词频和文档频率，然后将文档表示成向量的形式。在降维方面，首先利用单词

熵进行特征选取，然后再利用奇异值分解进行数据降维，最后借助改进的 K-means 聚类

算法完成专利文本聚类。本组对比实验，在保留相同的信息表示形式，相同的特征选择

方法和 SVD降维技术的前提下，选择了谱聚类对专利文档进行聚类，用于对比谱聚类和

K-means聚类两种算法在专利文本聚类研究中的性能差异。实验结果如下： 

 

 

图 4.4 基于 SVD 的 K-means 聚类结果 F 值 

Fig. 4.4 The K-means based SVD Result F-measure 
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通过观察基于 SVD 降维的 K-means 和谱聚类算法的聚类结果，可以发现，当维度为 140

时 K-means 取得相对最好的实验结果，当维度为 170 时谱聚类算法取得相对最好的实验

效果。在通过降维进行特征提取中，实验结果没有随维度的降低而升高。实验结果表明，

相关特征要保证在一定数量范围，维度太高会带入噪音，维度太低会降低有效数据的样

本数量。同时，在本文研究的数据上，谱聚类算法的性能较 K-means 算法有明显优势，

说明谱聚类算法中衡量样本距离的相似度矩阵，较 K-means 算法中的计算方法更能描述

样本之间的相似性，更能反应数据中样本的总体特性。 

综合上面各个实验的结果，实验的最终结果对比如下表： 

 

表 4.5 实验结果对比 

Tab.4.5 The Final Results Comparision 

序号 实验名称 准确率 召回率 F 值 

1 基于词向量的多粒度谱聚类 0.93166 0.92753 0.92959 

2 基于词向量的摘要谱聚类 0.90298 0.88789 0.89537 

3 基于 SVD 降维的摘要谱聚类 0.88272 0.82246 0.85152 

4 基于单词熵和 SVD 的摘要 K-means 聚类 0.53265 0.48613 0.50833 

 

第一组实验结果是本文的最好的实验结果，原因主要是：实验首先利用词向量，对数据

进行特征表示和特征提取，充分利用专利摘要上下文信息，同时利用神经网络相关算法，

将关键词相似性通过向量之间的距离进行刻画，使得最终的专利摘要信息对应的文档向

量能更好地包含摘要信息；其次，将专利标题信息和属性值对融入专利文档信息表示中，

且以增加摘要关键词权重的形式进行加权融合，使得文档向量包含的信息更加丰富。第

2组实验结果，只是考虑了专利摘要文本形式，丢失了标题和属性值对中包含的信息，

因此较第一组实验结果稍差。与第 2组实验相比，第 3组实验结果通过 SVD进行降维，

相对于词向量的信息表示 SVD的提取效果稍差，词向量能更充分的利用上下文信息，更

准确地衡量关键词之间的相似性。对于第四组实验，由于只考虑了专利摘要信息，丢失

了标题和属性值对信息；没有选择词向量进行信息表示，而是选择 SVD进行降维，丢失

了摘要的上下文信息；没有选择谱聚类算法进行聚类，选择的 K-means算法不能更好的

衡量专利样本之间的相似性。 
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图 4.5 实验结果对比 

Fig.4.5 The Final Results Comparision 

 

4.4  本章总结 

专利聚类是很多专利研究的重要组成部分，提高专利聚类性能的研究显得很有价

值。本章在前人研究的基础上，将专利摘要表示成两个维度的信息形式，同时以权重的

形式将专利标题融入到专利摘要的表示中。本章利用词向量对文档进行表示，利用

TFIDF 信息完成对数据完成了降维，并将专利的三种形式的信息进行有效的融合。应用

谱聚类算法对数据进行聚类，取得很好的实验效果。实验结果证明本章将词向量引入专

利聚类中，作为一种有效的文档表示技术，这种新的尝试有效地提高了实验效果；同时，

实验结果还证明将专利标题、专利摘要文本、专利摘要属性和属性值三种形式的信息进

行融合，是对专利信息的有效挖掘，取得了很好的实验效果。 
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结    论 

中国经济在飞速发展，中国很多企业逐渐赶超外企。当今时代，科学技术知识是推

动企业发展的核心力量。专利作为知识保护的形式，逐渐引起国内企业的重视。很多国

外企业利用专利优势，对某些领域进行垄断，严重阻碍了国内企业的发展。面对外企的

专利壁垒，很多国内企业在谈判中处于劣势，利润受到严重侵蚀。例如，现在流行的国

产智能手机，凭借超高性价比占据了国内市场优势。但是，由于缺少专利技术的支持，

不得不支付高额的专利使用费用。因此，国内很多企业开始加大对于专利研发的人力和

物力。在专利研发中，对于已有专利的分析显得格外重要。因为，只有充分了解领域当

前发展形式，深入分析竞争对手的专利内容，企业才能制定更合理的专利研发路线，使

得公司财力做到有的放矢。因此，专利分析工作变得越来越有价值。 

专利内容包括结构化和非结构化两种数据，非结构化数据多数是文本形式。在专利

分析工作中，对于专利文本内容的分析占据人们主要时间。针对这一问题，文本分析技

术被应用到专利分析中。针对专利文本内容中的专利标题和专利摘要，本文在前人研究

的基础上，做出几点创新。 

专利摘要是对专利主要内容的概况，对于分析专利内容很有价值。目前针对专利摘

要的研究，多数是对热点技术词语的提取，有些研究涉及专利功效的提取，但是只能通

过手动标注完成。本文在前人研究的基础上，提出一种自动完成专利摘要属性和属性值

自动抽取的方法。本文将属性和属性值视为命名实体，借助机器学习序列标注技术完成

了抽取工作。将摘要表示成属性和属性值对的形式，专利分析人员可以按照这种形式进

行快速专利分析，即直接进行专利相关属性的对比。本文对于专利摘要的提取工作，可

以完成相关专利在某一属性上进行定量比较。 

同时，专利聚类研究是很多专利研究的技术，如技术发展趋势分析、专利地图绘制

等。目前专利文本聚类研究，多数选择了专利摘要代表整篇专利内容，对专利摘要文本

完成聚类。在文本的数学表示中，目前的研究工作主要利用关键词的文档频率进行表示，

降维方式主要有词频过滤、矩阵分解技术等。本文认为，专利摘要中的关键词，如属性

和属性值，相对于其他词语应该赋予更高的权重。基于此，可以将专利摘要分成两种粒

度进行信息融合。在文档表示和数据降维方面，词向量可以充分利用文本上下文信息，

同时对于词语的相似度衡量更加准确，更适合用于数据降维。本文针对当前专利文本聚

类研究的现状，完成几点改进，具体研究内容为：借助词向量，本文完成对于专利摘要
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文本的信息表示和降维；依据本文的专利摘要抽取研究的成果，将专利摘要进行两种粒

度的信息表示；按照增加专利摘要中关键词权重的形式，本文将专利标题信息融入到专

利摘要信息表示。实验结果表明，本文对于专利文本聚类的研究是可行的。 

未来的研究工作，在专利聚类研究方面，可以考虑专利的权利要求书的相关信息，

用于完善专利信息表示，进而提高专利文本的聚类效果。在算法层面，针对谱聚类算法

对于参数敏感这一不足，提出更好的改进算法，得到更好的聚类结果。 
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致    谢                                                                                                                                                                                                                                                       

硕士学习阶段马上要结束了，不知不觉之间三年的求学时光已经流过。在我成长、

成熟的同时，父母也渐渐变老。在即将毕业的时刻，我要对两位老人说一句，“爸妈，

您们辛苦了，儿子已经长大了。”学校为我们提高了良好的学习环境，是我取得成绩的

保障，在这里感谢我的母校。在专业知识学习方面，我们实验室的各位老师给了我无数

的指导。林老师是我专业上的启蒙老师，他幽默风趣，治学严谨。林老师幽默又不失严

谨的言语将我们带入专业领域，让我感受到数据挖掘相关研究的魅力。林老师每周都会

抽取时间阅读我们上周的工作总结，老师经常在微信群里为大家分享领域的最新进展，

老师这种认真负责的工作态度，对研究领域的热爱和对新知识的敏感，给我很大的影响，

他是我现在以及未来工作中的榜样。在学习和生活方面，朱老师给我很多的帮助和关怀。

朱老师始终将学生放在第一位，她一丝不苟的治学态度，深深地感染了我。实验室的王

老师、张老师、杨老师和许老师，也在学习上给我很多的帮助。在毕业之际，对于各位

老师在学习上的指导和生活上的帮助，我表示由衷地感谢。在平常学习中，实验室的师

兄师姐给予我们很多无私的帮助。即使学习再忙，他们总会抽取时间帮我们解决疑惑。

谢谢师兄师姐。在学术方面，师弟师妹们毫不逊色，很多方面的能力都比我强。在需要

的时候，他们也是尽全力给予帮助。谢谢师弟师妹。 



大连理工大学硕士学位论文 

 

大连理工大学学位论文版权使用授权书 

本人完全了解学校有关学位论文知识产权的规定，在校攻读学位期间

论文工作的知识产权属于大连理工大学，允许论文被查阅和借阅。学校有

权保留论文并向国家有关部门或机构送交论文的复印件和电子版，可以将

本学位论文的全部或部分内容编入有关数据库进行检索，可以采用影印、

缩印、或扫描等复制手段保存和汇编本学位论文。 

 

学位论文题目：                                                   

作 者 签 名 ：                         日期：       年    月    日 

导 师 签 名 ：                         日期：       年    月    日 

 


