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基于ARSER深度匹配模型的专利检索策略研究[footnoteRef:0] [0: ] 
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[bookmark: sys54836][bookmark: sys5163132][bookmark: sys5295144][bookmark: PePindex5]摘要：专利匹配是专利检索工作的重要组成部分，其核心是快速准确地发现与查询专利相似的其他专利文件。专利检索工作贯穿于专利生命周期的不同阶段，几乎是所有专利分析任务的基础。以往专利检索研究中，专利匹配通常基于标题、摘要短文本，或者利用词频-逆文本频率指数（TF-IDF）、Word2vec等方法基于专利说明书进行浅层语义文本匹配。为充分利用专利说明书深层语义信息，提出深度语义文本匹配模型ARSER，模型编码层利用BERT获得专利说明书向量嵌入，通过注意力机制分别得到一项专利说明书中的句子向量在另一项专利说明书中的最佳匹配向量，计算两者匹配结果作为局部匹配，最后融合局部匹配得到最终匹配结果。以知识产权领域的信息检索开放评测平台CLEF-IP提供的数据集作为数据来源，通过ARSER模型在专利检索中识别出专利现有技术文件的有效性，与过去专利检索改进策略研究中通常使用的TF-IDF、潜在狄利克雷分配（LDA）或者神经网络语言模型word2vec、Doc2Vec等处理方法进行对比。实验结果表明，提出的ARSER模型在专利匹配任务上性能优于其他基准方法。
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Research on Patent Retrieval Strategy Based on ARSER Deep Matching Model
[bookmark: PePindex10]Shi Guoliang, Zhang Xiaoxiao, Chen Ting, Wu Jing
(School of Business, Hohai University, Nanjing 211100, China)
Abstract: Patent matching is a crucial component of patent retrieval tasks, with its core focus on discovering other patent documents similar to the queried patent rapidly and accurately. Patent retrieval is pervasive throughout various stages of the patent life cycle and serves as the foundation for nearly all patent analysis tasks. In previous patent retrieval research, patent matching primarily relied on short texts such as titles and abstracts, or employed methods like TF-IDF and word2vec for shallow semantic text matching based on patent specifications. To fully leverage the deep semantic information contained in patent specifications, this paper proposes the ARSER model for deep semantic text matching. In ARSER model, patent specifications are first segmented into sentences. These sentences are then represented as vectors using BERT, with zero vectors used for padding to generate consistent vector representations for different patent specifications. The attention mechanism is then applied to obtain the best-matching vector for each sentence vector from one patent specification within another. The matching results between these vectors are calculated as local matches, which are subsequently fused to obtain the final matching result. Using the dataset provided by Conference and Labs of the Evaluation Forum - Intellectual Property(CLEF-IP), the effectiveness of the ARSER model in identifying prior art documents in patent retrieval is evaluated. This is compared with traditional methods such as TF-IDF, LDA, or neural network language models like word2vec, which are commonly used in previous research on improving patent retrieval strategies. The experimental results demonstrate that the proposed ARSER model outperforms other benchmark methods in terms of retrieval performance for patent matching tasks. Specifically, compared to the best-performing Doc2Vec model, ARSER achieves a 3.97% improvement in recall rate.
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[bookmark: pindex18]0 引言
[bookmark: sys1954541]一项专利的完整生命周期应当自专利准备阶段开始至披露的技术进入公共领域之前结束，包括专利准备、专利申请、专利维护、专利货币化等4个阶段。专利准备阶段包括产品/方法的选取到提交申请前专利性检查期间的全部内容。现有技术检索几乎是专利准备阶段的第一步，在产品/方法选定以后，首先对产品/方法所属技术领域的专利布局情况进行调研和分析，进一步了解竞争对手在相关领域的发展情况，检查本产品/方法的技术特征是否具有新颖性、创造性和实用性。现有技术检索有助于分析计划申请专利的产品/方法是否已经存在于市场上，避免重复工作和专利侵权风险。在专利申请阶段，专利局对提交的申请进行专利性检索，确定一项发明是否符合授予专利权的条件。在专利维护阶段，专利授权后，专利权人为维护其稳定性需要进行专利侵权检索，旨在尽早发现可能受其侵害的专利，从而避免专利纠纷和严重的经济损失。当已经面临侵权指控时，常见对抗手段是进行无效性检索，作为对受到侵害的专利提出无效宣告请求的法律依据。专利审查员在审理无效宣告时也有可能进行无效性检索，目的是发现专利申请阶段可能遗漏的任何文件。专利货币化阶段，在专利许可、转让等专利交易活动中，购买的单位或个人还需进行稳定性检索，目的是确保专利的稳定性和有效性，避免交易后专利陷入侵权和无效风险中。由此可知，专利检索工作贯穿于专利生命周期的不同阶段，几乎是所有专利分析任务的基础。
传统关键词检索和布尔检索方法中，检索员依据检索需求，对专利标题、摘要、权利要求和说明书等文本进行分析，具体通过选取关键词进行搜索查询，随后对返回结果中的专利进行手动处理和分析，检索效果基本上取决于关键词的选取。通常，关键词的确定难度很大，因为专利文本不同于普通文本，其既具有技术性又具有法律性，技术性要求专利能够向审查员和领域技术人员解释清楚一项产品或方法的技术原理，因此富含技术术语；法律性要求专利申请在撰写时要满足一定的格式要求，强调逻辑和行文结构，避免歧义，造成专利文本比较冗长，导致检索人员在手工分析、处理专利时费时费力，很难准确有效地确定关键词；此外，专利数量不断攀升、专利申请和保护意识的提高等都对检索人员处理专利造成了极大的负担[1]。
为解决上述问题，已经出现了3种专利检索改进策略：基于查询重构的检索策略、基于元数据的检索策略和基于专利匹配的检索策略。
查询重构是在检索员手动提取的初始检索关键词的基础上进行查询扩展或查询缩减，常见方法有伪相关反馈（PRF），利用初始查询返回的检索结果中排名前N位的专利来扩展关键词（如羊帅等[2]、Ganguly等[3]的研究）。但这仍需要花费时间和人力通读和理解专利文件，以提取代表性技术术语作为关键词。因此又有学者提出查询自动扩展方法，如Xue等[4]利用词频-逆文本频率指数（TF-IDF）、刘梦兰等[5]通过word2vec等从专利文档中自动提取术语。尽管查询重构在一定程度上提高了关键词选取的效率，但如果选取的关键词无法准确地表达发明构思，检索结果也会受到影响。
基于元数据的检索策略最常使用的是专利引文（如Lee等[6]、Fujii等[7]的研究）和分类号（如Giachanou等[8]、Harris等[9]的研究）。引文分析的前提是假设专利和其引用之间存在相关关系[10]。有研究表明专利申请人的引用动机复杂多样[11]，部分申请人为了使专利表面上更具有新颖性和创造性或为了隐瞒技术细节，会引用许多相关性不大的专利。基于分类号的方法，主要是利用查询专利和检索结果中专利的分类号数据，只保留与查询专利主题相关的专利。然而专利分类体系并不是一成不变的，随着时间的推移，可能会有新的类被添加到分类层次体系中，现有的类也可能会被删减或扩展，分类体系的变动也会影响该方法的效果。
专利匹配是专利检索技术中的一项重要环节，关键是如何准确有效地识别出与查询专利相似的已申请专利，常见方法是向量空间模型（如王秀红等[12]、陈芨熙等[13]的研究），利用TF-IDF等词袋模型（BOW）等将专利文本表示为向量，然后使用余弦公式计算专利之间的相似分数。该方法假设词与词之间是相互独立的，无法很好地处理词序和上下文语义。随着神经网络模型的发展以及对分布式表示理念的理解和应用，word2vec、Doc2Vec等模型能够将高维空间的词语映射到低维连续向量空间中，进一步考虑了词的上下文[14]。然而，上述方法仅能捕捉浅层语义，存在一词一义的局限性，BERT的出现解决了这个问题。由于BERT在众多自然语言处理任务上的出色表现，有学者尝试将其用于专利检索领域，利用BERT模型获得文本向量嵌入，但BERT输出的向量直接用于相似度计算的效果却并不如预期[15]。BERT 最多只能接受 512个词元（token）的输入，通常使用标题、摘要等短文本进行专利向量嵌入。摘要仅是对专利说明书的总结与概述，说明书通常具有更加丰富的语义信息和更为复杂的逻辑结构。有关研究对于专利说明书一般采用词袋模型或者浅层神经网络模型进行处理，说明书长文本包含大量的单词，用词袋模型对说明书进行处理时容易造成向量维度爆炸，导致相似度计算工作量非常大，同时数据稀疏也导致了相似度区分不明显；而浅层神经网络模型只考虑了词嵌入，忽视了短语、句子的语义表示。
[bookmark: sys250150]针对上述研究现状和问题，本文提出了深度文本匹配聚合模型ARSER，将专利说明书文本切割成句，利用BERT模型编码得到每个句子的句向量，将其拼接得到说明书向量表示，再利用注意力层和匹配层基于句子级别进行专利之间的匹配，作为局部匹配结果，最后聚合局部匹配作为全局匹配输出，用于专利检索工作中识别相似专利。
[bookmark: pindex26]1 研究回顾
[bookmark: pindex27]1.1 基于关键词的专利查询生成
传统专利检索技术仍然是以基于关键词的方法为主，结合申请人、发明人、申请时间、专利分类号等多个检索字段，以及布尔运算符、位置逻辑运算符等构建检索表达式以实现专利检索。传统专利检索方法很难高效率地查找和确定准确的检索关键词，主要表现为以下3个方面：首先，由于专利冗长，技术术语丰富，来自不同国家、不同地区、不同职业的人都可以从事发明创造工作，语言、文化和撰写习惯等因素的差异导致对相同技术术语的表述也可能完全不同[16]；其次，在专利撰写过程中申请人或代理机构为避免缩小其权利要求范围或为了使专利具有新颖性和创造性，可能会模糊用词；第三，检索人员在根据信息需求手动确定检索关键词时，也会受自身专业素质以及主观因素影响[17]。
为了提高检索效率，引入了关键词扩展方法。扩展方式主要有两种，一是伪相关反馈，该方法的前提是假设排名靠前的专利是最相关的，但是这些专利也可能与查询的专利申请相关性很小或者并无关系。因此，在初次检索结果排名的基础上，有学者提出了领域匹配度参数，认为返回结果中落在与查询主题相同或近似技术领域的专利权重较高，以此提高扩展专利与初始检索主题的相关程度[2]。除了专利数据，还可以借鉴徐侃等[18]、张嶷等[19]研究，通过谷歌搜索引擎、学术论文数据库等作为扩展查询词的信息源。二是基于外部知识库，参考覃冬梅等[20]、Xu等[21]的研究，借用现有工具例如词典、工具书、WordNet等用来扩展关键词的同义词、近义词、上下位概念等。
在专利检索系统中，由于专利文档通常包含大量的技术细节和专有名词，因此构建查询时需要包含多个关键词以确保尽可能全面覆盖相关的专利文献。传统生成关键词查询的常见做法是专利审查员或其他检索人员基于专利文件手动提取技术术语，这通常需要花费大量的时间和人力，以及具有过硬的专业背景，以便提供简洁而精确的查询结果。已有许多关于如何将专利申请自动转化为查询的研究工作。专利文本包括摘要、权利要求、说明书等不同字段，Xue等[4]、Wang等[22]探究了不同专利字段提取关键词的数量、字段的权重大小对于专利现有技术检索结果的影响。除了使用传统的TF-IDF方法外，刘梦兰等[5]也利用word2vec和余弦公式进行相似度计算，选择与原始查询相似度高的词作为扩展检索词，实现基于PRF的关键词自动扩展。

[bookmark: pindex32]1.2 基于语义相似专利查询生成
[bookmark: pindex33]尽管有关研究已经提出了一些方法提高关键词扩展的准确性和效率，但关键词只是一组词的集合，缺少词与词之间的联系。张杰等[23]、Wang等[24]学者提出“主-谓-宾”（SAO）三元组方法，利用两组SAO结构的相似性来比较两篇专利的相似程度。由于专利文本集经济、技术、法律信息于一体，语言晦涩难懂，其句法结构也不同于普通文本，SAO结构提取方法的性能是影响专利分析准确性的关键因素，大多数SAO结构处理的效果严重依赖于分词工具和句法模型的效率，有很大的不确定性[25]。也有研究表明三元组数量的差异对专利之间相似性计算也有影响[26]。鉴于SAO方法存在的局限性和问题，Teng等[27]、Kim等[28]学者提出实体标注方法，将专利表示成“功能-对象-属性”（FOP）三要素结构集合、问题和解决方案短语集合，但这些方法通常需要人工标注大量数据。
[bookmark: pindex34]语义匹配从文本相似度计算出发，其中发展最为成熟和常用的方法是空间向量模型（VSM），利用TF-IDF获得向量表示，基于向量空间计算文本相似度[29]。陈芨熙等[13]利用已分类好的专利文本通过向量空间模型得到向量表示，每个类别中所有专利向量的均值代表该类，计算待分类的专利和每类的距离，将其分到距离最近的类别中。随着深度学习和自然语言处理技术不断发展，神经网络开始被用于训练分布式词向量和进行文本匹配计算。通过word2vec、Doc2Vec等方法得到专利全文、摘要或权利要求等不同字段的向量表示，并利用余弦公式计算专利之间的相似性[14]。Geng等[30]基于词袋模型和GloVe词向量嵌入方法，提出了连续短语词袋模型（continuous bag of phases, CBOP）模型，将专利文档表示成短语集合，用基于阶段的GloVe模型得到向量表示，用于专利现有技术检索。短语相比于单词能够相对保持专利语义文本单元的完整性。由于专利检索是面向召回的任务，为了提高召回率，刘玉琴等[31]、张杰等[32]学者提出了两步检索法，本质上是增加了一步预检索。首先，确定检索要素，构建检索式，进行初步检索，然后根据第一步返回的检索结果，利用向量空间模型得到相似分数，以此对初始检索结果进行重排序。虽然该方法提高了检索准确率，但是仍然依赖于上一步布尔检索结果的好坏。
[bookmark: pindex35]随着BERT模型在各种自然语言处理任务上取得了不错的结果，BERT模型也开始应用到专利检索领域中。考虑到BERT模型的最大输入序列只有512个词元，Li等[33]对专利权利要求进行语义压缩，即选择最相关的前K项权利要求文本，利用BERT模型输出专利之间权利要求比较的分数。为了充分利用专利文本中不同字段包含的信息，殷亚珏等[34]提出了基于注意力感知的多视角学习模型（multi-view attentive network, MVAN），将两项专利的标题、摘要和权利要求分别拼接后送入BERT模型得到单视角特征表示，通过多头注意力机制进行融合得到多视角匹配特征，再结合单视角匹配特征判断专利之间的匹配结果。Siddharth等[35]构建（专利，引用，专利）和（发明人，撰写，专利）两种三元组结构生成引用/发明人知识图谱，利用transE算法将知识图谱转换为向量嵌入，利用SBERT【何为SBERT？】模型得到专利文本（标题和摘要）的向量表示，最后通过余弦公式计算在专利文本、引用以及发明人上的相似得分，得分的平均值就是两项专利的相似程度。吕学强等[36]提出了一种两阶段语义检索方法，第一阶段将专利摘要文本送入BERT模型获得向量嵌入，利用余弦公式计算相似度，按照相似度大小返回待查询专利的初始检索结果；第二阶段，取前T项专利的摘要（句子a）和待查询专利摘要（句子b）拼接后再送入BERT模型，后接一个分类器，输出相似度分数，再对前T项专利进行重排序。
[bookmark: pindex36]1.3 搜索结果简化
[bookmark: pindex37]专利文献篇幅很长且专利描述语言具有很强的技术性和专业性，因此专利文件在阅读时有一定难度。为降低阅读专利的难度，Song等[37]提出了一个动态专利检索框架，对初步检索结果进行聚类，然后对每个类别进行采样，比较采样专利和查询专利的相似度，如果发现有相似度高的专利样本，则该样本归属的类别是高相似类，接下来只要检查该类中的其他专利即可，不用像传统专利检索那样依次逐一检查每个检索结果。简化搜索结果的另一个研究方向是生成新摘要来表示原始专利文档，以增加检索结果的可读性。Kumaravel 等[38]基于初始检索结果，通过潜在狄利克雷分配（LDA）方法剔除与查询专利不相关的专利，然后通过引文分析方法补充可能遗漏的专利数据，得到了现有技术候选专利集合，最后基于一种随机生成神经网络RBM【RBM的中文名称是什么？随机生成神经网络的英文缩写应是SNN】和双向长短期记忆网络（Bi-LSTM）对集合中专利生成摘要供检索人员阅读。
[bookmark: pindex38]1.4 研究述评
[bookmark: pindex39]尽管有关研究已经提出了专利查询扩展和查询生成来提高专利关键词选取的效率和准确性，但是这些方法面临着许多难题，包括伪相关反馈中用于扩展关键词的专利文档数量以及关键词数量应如何确定、查询专利和扩展专利文档是否具有相关性、简单关键词能否准确地描述专利复杂的发明构思等[39]。基于语义匹配的专利查询生成将专利转换为向量嵌入，通过计算文本相似度返回与查询高度相关的专利文件，能够更加准确地理解搜索查询的含义，不只是关键词的字面匹配。传统文本匹配方法例如向量空间模型对语义表征学习能力有限，只考虑了词频，忽略了词长信息，金燕等[40]研究证明缺少词长信息会严重影响分类模型的准确性。随着深度学习的兴起，BERT模型开始应用于专利检索领域，主要分为以下两种情况：第一种是将专利匹配视为下游任务句子对分类，输入语句对，输出是否匹配的标签；第二种是利用BERT模型得到专利文本的向量嵌入，通过余弦公式直接计算语义相似度。但这两类方法存在局限性：一是因为BERT模型输出的向量在空间分布上并不均匀，句向量仅是词向量的平均池化，所以直接用于计算相似度的效果并不好[1]；二是BERT模型适合不超过510个词元的短文本，因此常用于专利标题、摘要以及权利要求上，缺乏对专利说明书语义信息的利用，尤其说明书包括了对专利技术方案的完整描述。
不同于以上研究，本文对专利说明书以句为单位进行切分，利用BERT模型获得句向量，将所有切分后句子的句向量拼接起来用于表示专利说明书，具有以下优势：（1）相较于传统文本匹配方法以及浅层神经网络模型，BERT输出的句向量能够捕获词语间的深层语义特征；说明书文本向量由多个句子的句向量构成，句子是由词构成的能够表达完整意义的最小单位，在词嵌入的基础上进一步考虑了句子级别语义信息。（2）在BERT模型处理说明书长文本时，与截断法相比，切分操作能够避免文本过长进行截断导致的一部分文本信息丢失。（3）利用BERT模型获得说明书向量嵌入但并不直接用于相似度计算，而是利用深度文本匹配聚合模型对专利说明书向量实现句级别【句子级别？】的逐个局部匹配，再融合局部匹配得到最终匹配结果，在语义相似性的衡量上效果更好。
[bookmark: pindex41]2 ARSER模型具体操作方法
本文提出的ARSER模型主要由4个部分组成：一是编码层，利用BERT模型得到专利的说明书向量嵌入；二是注意力层，计算注意力矩阵，并通过计算得到注意力权重向量；三是匹配层，将向量嵌入与注意力权重向量进行匹配，得到局部匹配结果；四是聚合层，全局匹配依赖于局部匹配，对局部文本匹配的结果进行聚合，输出最终匹配结果。模型框架如图1所示。
【图1中：1.所有符号均要解释其中文含义。可在文中或通过图注形式标示；2.n、A、B用斜体表示】
[image: ]
[bookmark: pindex45]图1  ARSER模型框架
[bookmark: pindex46]2.1 编码层
[bookmark: pindex47]《专利审查指南》一般规定专利名称不得超过25个字，特殊情况下最多允许到40个字，专利摘要文字部分（包括标点符号）不得超过300个字[42]。但是专利说明书并没有明确的字数限制，通常有几千个字符，由于BERT模型的最大输入序列长度为510个词元，因此常规方法对专利说明书进行向量嵌入需要进行截断必然会丢失一部分信息。通过ARSER模型对说明书进行分句，得到句子集合，将句子依次送入BERT模型中。若分句包括k个词元，表示为，通过BERT模型得到句子中每个词元所对应的词向量。BERT模型的输出结果（Output）列表主要包括4个部分：模型最后一层的隐藏状态（last hidden state）、输入序列第一个词元（通常是[CLS]标记）的最后一层的隐藏状态（pooler output）、模型所有中间层的隐藏状态输出（hidden states）和每层的注意力权重（attentions）。对倒数第2个隐藏层状态即hidden states[−2]求平均即得到单个768维的向量作为整个句子的句向量。说明书向量E可以表示为。由于不同专利说明书文本长度不同，划分后句子数目也不同，因此对E用0向量补齐到指定长度n。编码层如图2所示。本文使用的 BERT 预训练模型来自Hugging Face公司所提供的精简模型ALBERT。因为BERT模型的总参数量达数十亿个，由于通信开销与模型中参数的数量成正比，因此训练速度和内存都会受限[43]。随着ALBERT模型的提出，通过对嵌入参数进行因式分解和跨层参数共享两种参数精简技术[43]，在不明显影响其性能的基础上显著降低了模型的参数量，提高了训练效率。
【图2中：1.A、B用斜体表示；2.Output[2][-2]中，[2]和[-2]要下标；3.在正文中补充或用图注形式标示SEP的含义】

[image: ]
[bookmark: pindex51]图2 ARSER模型的编码层
[bookmark: pindex52]2.2 注意力层
专利A、B的说明书通过BERT模型编码获得其向量表示分别为，、均为768维，不进行降维转换，因为在后续实验中发现降维转换带来的性能损失较大。在注意力层，对执行向量内积，得到注意力矩阵Att如式（1）所示，维度为。
[bookmark: pindex54] =  +  + ... +               （1）
注意力矩阵的元素代表的相关性，根据与中每个分量的相关性，计算每个分量对于的权重，通过加权和计算得到在中对应的注意力权重向量为作为最佳匹配向量，如式（2）（3）所示；同理通过式（4）（5）也可以得到中每个分量在中对应的最佳匹配向量。
[bookmark: pindex56]           （2）
[bookmark: pindex57]                          （3）
[bookmark: pindex58]            （4）
[bookmark: pindex59]                           （5）
[bookmark: pindex60]2.3 匹配层
在匹配层中，将和，即

[bookmark: pindex62]⊙      （6）
同理，得到 如下：
[bookmark: pindex64]⊙      （7）  

[bookmark: pindex66]2.4 聚合层
由于专利匹配为二分类问题，因此利用单文档方法（pointwise）建模专利匹配任务，只需考虑查询专利和先申请专利之间的匹配关系。通过卷积神经网络CNN分别对局部匹配进行聚合得到全局匹配，如下所示：
[bookmark: pindex68]        （8）
[bookmark: pindex69]         （9）
将A与B的全局匹配和B对A的全局匹配结果合并得到最终输出，然后使用sigmoid函数，利用交叉熵损失函数在模型训练过程中学习权重矩阵W，在模型预测过程中，使用ScoreAB作为最终相似度分数（如式（10）所示）。在此基础上，可通过比较查询专利A和先前专利B等的相似度分数，进行现有技术专利的查找。
[bookmark: pindex71]      （10）
[bookmark: pindex72]3 实验设计
[bookmark: pindex73]3.1 数据来源
以知识产权领域的信息检索开放评测平台（CLEF-IP）提供的数据集作为数据来源，它是从美国专利商标局、欧洲专利局和世界知识产权组织中收集专利数据，用XML文件表示。CLEF-IP于2009年启动，持续到2013年，其中2011－2013年的任务均包括查找构成查询专利现有技术的专利文件，由于2012年和2013年均沿用了2011年的数据集，因此主要采用CLEF-IP 2011作为实验数据集。该数据集提供两组数据：（1）语料库，包含发布日期在2002年之前的专利文件；（2）主题池，包含在2002年至2009年之间发布的专利文件，为现有技术检索任务共提供了4 273个主题。现有技术检索任务中，主题是待检索的专利申请文档，构成现有技术的专利可以从语料库中获得。由于主题池中包含英文、法文和德文专利，最终选择英文专利1 451条，称为目标专利，而构成目标专利现有技术的专利文件称之为技术文件。
不同目标专利对应的技术文件数目差异较大。如图3所示，目标专利最多拥有77条技术文件，最少仅有1条。因此，规定对比文件数目Num为3条，如果对比文件数目大于3条，则从所有对比文件中随机抽取3条，小于3条的目标专利则舍弃。据统计，对比文件数目为3条的目标专利有161条，占据超过全部目标专利数目的1/10，如果选取的Num大于3，会造成数据集的损失。[image: ]
[bookmark: pindex76]图3 现有技术文件中的目标专利数量分布

技术文件作为专利匹配任务的正样本，从语料库中随机抽取除技术文件外的任意专利作为负样本，正负样本数目为1∶1，正、负样本共同构成候选现有技术文件。对目标专利及其候选现有技术文件分别在壹专利网站上下载说明书，对于专利说明书文本有误的，将其删除，最终得到1 427条目标专利，以及8 562条待匹配专利。数据集中为一对专利赋予两类标签，0表示专利不匹配，1表示专利匹配，按照6∶2∶2的比例构建训练、测试以及验证数据集。
[bookmark: pindex79]3.2 专利发明内容
专利说明书由标题、技术领域、背景技术、发明内容、附图说明以及具体实施例组成。虽然专利说明书包含大量内容，但并不全是有效信息，因此本研究仅使用专利说明书中发明内容部分。一是发明内容写明了针对现有技术中存在的缺陷或不足、本发明或者实用新型所要解决的技术问题、解决其技术问题采用的技术方案以及有益实施效果，一件专利申请的核心就是在其说明书中记载的技术方案；二是专利说明书篇幅很长，发明内容部分占据了说明书的主要篇幅，因此适当删减有助于加快数据处理的速度。
由于专利说明书具有固定的撰写顺序和结构，因此发明内容一般在背景技术之后和附图说明之前（若无附图，则在具体实施例之前）。通过对多份专利说明书进行阅读和总结得到发明内容的标志词/句如下，并利用Python基于规则匹配方法提取描述发明内容的文本部分。
（1）以发明目的开头：“(it is )an/the (primary、main) object/aim (and feature) of this work/the (present) invention to...”“a purpose of the (present) invention is to...”“...aim lying behind the invention is to...”“the object is achieved according to the invention ”“the invention has for its object”；
（2）分点介绍发明内容：“according to/in a first/second/third/fourth aspect of the present invention”“in one aspect of the invention...”“ subject of the invention”；
（3）以解决背景技术中描述的技术问题开头：“problems to be solved by the invention”；
（4）其他明显标志语句包括：“ description of the invention”“summary of the invention”“aspects of the invention”“means for solving the problems”等。
[bookmark: pindex86]3.3 实验结果与分析
[bookmark: sys870103]为了验证本文提出的ARSER模型在专利检索中识别出专利现有技术文件的有效性，与过去专利检索改进策略研究中通常使用的TF-IDF、LDA或者神经网络语言模型word2vec、Doc2Vec等处理方法进行对比。
[bookmark: pindex88]（1）TF-IDF模型是向量空间模型中的基础文本特征表示方法[44]。TF表示某个词在文档中出现的频率，通过该词在文档中出现的频数除以文档中所有词的个数得到；IDF表示某个词的普遍程度，通过对文档总数除以出现该词的文档个数的商取对数得到。TFIDF可以表示为TF×IDF。本研究通过使用 SKlearn包中提供的类和方法实现TF-IDF模型。
（2） [bookmark: sys8928234]Doc2Vec模型是一种无监督算法，能够从长度不固定的文本中学习到固定长度的特征表示。Doc2Vec有两种训练方式：段落向量-分布式记忆模型（distributed memory model of paragraph vectors, PV-DM ）和段落向量-分布式词袋模型（distributed bag of words version of paragraph vector, PV-BOW）)，相比于word2vec的不同之处在于，在训练模型时，除词向量外引入了一个新的段落向量paragraph vector，段落向量考虑了词向量所在段落的上下文语义。本研究通过使用gensim包中提供的类和方法实现Doc2Vec模型。
（3） [bookmark: sys908230][bookmark: pindex90]LDA模型是一种无监督学习算法，将文档集中每篇文档的主题按照概率分布的形式给出[45]。通过将专利对表示为在主题空间中的分布，然后使用余弦公式计算专利之间的相似度。本研究通过使用gensim包中提供的类和方法实现LDA模型。
（4） [bookmark: pindex91]BERT是2018年10月由谷歌人工智能研究院提出的一种预训练模型，在多种自然语言处理任务上都取得了不俗成绩[46]。BERT模型结构主要由多层双向编码器（transformer）堆叠而成，结合预训练任务掩码语言模型（MLM）能够实现从左到右以及从右到左双向特征表示，克服了已有单向语言模型的局限性。基准方法中使用BERT模型作为特征表示工具，然后对BERT输出向量通过余弦公式（cosine）计算专利之间相似度。
（5） “BERT+白化（whitening）”是在BERT的基础上计算BERT向量分布的均值和协方差矩阵，然后进行白化操作，将BERT向量空间转换为单位阵分布的空间。对比实验结果如下表1所示。
[bookmark: pindex93]表1 不同方法的实验结果对比
	方法
	召回率
	精确率
	F1

	TF-IDF
	0.686 5
	0.976 0
	0.806 1

	Doc2Vec
	0.888 9
	0.824 0
	0.855 2

	LDA
	0.810 5
	0.860 2
	0.834 6

	“BERT+cosine”
	0.260 8
	0.427 7
	0.324 0

	“BERT-whitening+cosine”
	0.745 0
	0.532 5
	0.621 1

	ARSER
	0.928 6
	0.801 8
	0.860 6


（1） [bookmark: pindex122]综合对比可知，ARSER模型相较于传统文本匹配模型效果更佳，在召回率上相比于传统方法中表现最好的Doc2Vec模型提高了3.97%，在F1值上提高了0.54%。TF-IDF算法的基本思想是如果一个词在某类文档中经常出现，并且在其他类文档中出现次数很少，则该词被认为具有很好的区分此类文档的能力。但TF-IDF算法只考虑词频，忽略词序和语法，仅将其看作是一些词汇的集合，因此在对比实验中，TF-IDF算法的精确率很高，将与目标专利词汇重合程度高的候选现有技术文件预测为正例，但有研究表明CLEF -IP【何为CLEF -IP？给出中文】所提供的专利检索数据集中12%的相关专利之间并不共享词汇[47]，存在词汇不匹配问题，这也导致TF-IDF算法的召回率很差，很多实际为正例的专利文件被预测错误。由此可知，对于文本匹配任务，相比于词汇匹配，更需要语义层面的匹配。LDA算法是一种流行的主题模型，基于文档中单词的共现关系来对单词进行主题聚类，能够从文本数据中提取潜在主题信息，但LDA采用的是词袋模型，只考虑了单词是否出现，未考虑到单词出现的先后顺序。因此在对比实验中，相较于TF-IDF方法在召回率上有所提高，在一定程度上弥补了传统词汇匹配方法的不足。近年来，随着深度学习技术的不断成熟，神经网络开始被用于训练得到词向量，考虑了上下文信息，进一步丰富了语义，因此Doc2Vec模型的表现效果比TF-IDF和LDA方法好。
[bookmark: pindex123]本文提出的方法效果优于Doc2Vec模型主要有以下两个原因：1）利用BERT获得专利说明书向量嵌入，由于BERT模型的双向表示以及多层自注意力机制，相比于Doc2Vec等静态神经网络模型能够获得深层语义特征，解决了Doc2Vec模型存在的一词多义问题，因此模型效果表现更好。2）在Doc2Vec等词向量模型中，一般用所有词向量求平均得到文本向量嵌入，有研究证实该方法能够有效地表示单个句子或短文本，但在包含多个句子的长文本中效果会大大下降[48]。因为在长文本中不同句子表达的主题可能不同，直接对词向量求平均会忽视所有主题信息。因此本研究提出的方法对说明书长文本进行分句，通过BERT模型先得到每个句子的句向量，不仅避免由于文本过长，以及BERT在向量嵌入时对文本截断导致的语义丢失，而且利用所有句向量表示专利说明书能够很好地保留每个句子的主题信息。
（2） [bookmark: pindex124]利用“BERT+cosine”方法对说明书分句得到句子列表，送入BERT模型中，输出所有句子的句向量用于表示专利说明书，然后使用余弦公式计算相似度，但其效果表现很差，原因是BERT模型生成的初始向量受词频影响在向量空间中分布并不均匀，高频词相对集中、更靠近原点，低频词相对分散、远离原点，句向量仅是词向量的平均池化，所以直接计算相似度的效果并不好。后有研究提出白化操作[49]，假定余弦相似度的计算前提是向量源于标准正交基，通过计算全体向量的均值和协方差矩阵，将原始向量转换为标准正态分布，能够提升BERT计算语义相似度的效果，因此“BERT-whitening+cosine”相比于“BERT+cosine”在评价指标上均有提升。ARSER模型利用BERT对专利说明书进行编码，通过深度文本匹配聚合模型计算语义相似度，不仅明显优于“BERT+cosine”的效果，而且比“BERT-whitening+cosine”的效果也要好很多。
[bookmark: pindex125]对比学习的最终目标是缩小与正样本间的距离、扩大与负样本间的距离，使正样本与锚点的距离远远小于负样本与锚点的距离，从而达到它们之间原有空间分布的真实距离。在对比学习中针对向量嵌入的两个常见评价指标为紧凑性（Alignment） 和 均匀性（Uniformity）[50]，其中Alignment指标表示正样本对之间的紧凑性，该指标越小，表示正样本越紧凑；Uniformity指标表示语义向量在超球面上分布的均匀性，因为均匀分布信息熵最高，所以该指标越低，表示分布越均匀，保留的信息越多。本研究提出的ARSER模型以目标专利为锚点、技术文件作为正样本点、非技术文件作为负样本点，模型训练等同于“拉近正样本，推开负样本”的过程，相比于非技术文件，使得目标专利与技术文件更加相似。由此可知，ARSER模型与对比学习在最终目标上有相似相通之处，已有研究证明了现有的一些对比学习的算法正是较好地满足了这两条性质才取得了不错效果[51]，因此本文采用这两项指标探究模型表现的好坏。
分别计算“BERT+cosine”“BERT-whitening+cosine”以及ARSER模型在Alignment 和 Uniformity两个指标的表现，结果如图4所示。其中，坐标位置越靠近左下角，Alignment 和 Uniformity指标值越小，模型效果越好。与洗白操作类似，ARSER模型也是对BERT输出的向量进行转换，通过注意力机制计算得到权重矩阵，再与向量进行加权求和，得到转换后向量。由指标表现可知，转换操作后，正样本在向量空间中挨得很近，且正负样本分布均匀，保留了更多原始向量中的信息，能够更好地支持检索任务中的语义匹配。“BERT-whitening+cosine”虽然在Alignment上的表现最好，接近于0，但在Uniformity上的表现最差，这会导致语义不相关的句子之间也会存在很高的相似度。
【图4中：1.统一横坐标轴上的值的小数位数，如-2需要修改为-2.0；2.短横线不是负号，请一一修改为“−”；3.所有文字不加粗，以宋体6号字表示；4.图例中，“BERT+Whitening”中的w用小写表示】
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[bookmark: pindex129]图4  不同方法下的Alignment 和Uniformity指标表现 
[bookmark: pindex130]4 结论
本研究提出了一种基于BERT句级嵌入的语义文本匹配聚合模型ARSER，用于专利检索中准确、高效地查找与当前专利相似的已申请专利。首先对说明书进行分句，句子逐个通过BERT预训练语言模型得到相应的句向量，所有句子的句向量作为说明书向量表示；其次，将待匹配专利对的说明书文本向量通过注意力机制计算得到权重，分别对专利向量进行加权求和，并与另一专利初始向量进行句级匹配；最后聚合句级匹配结果作为全局匹配输出。对比结果表明，ARSER模型在检索任务中性能优于其他基准方法。然而，在对说明书切片实现向量嵌入时未考虑到句子和句子之间的关系，未来研究可进一步完善。
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