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面向TRIZ理论使用者的多标签专利分类 

袁 力 陈 阳 赵 勇 

(华中科技大学自动化学院 武汉430074) 

摘 要 专利是创新的结果，更是再创造的知识源泉，对专利技术知识依据创新需求的分类可有效帮助设计者进行创 

新设计。依据 TRIZ理论对产品专利进行 自动分类，以辅助利用专利蕴含的技术冲突进行产品创新设计。TRIZ原始 

的发明原理过于抽象以及有些原理之间有重叠，文中对 4O个原始的发明原理进行重组，形成 2O个新的类别。专利 自 

动分类是一类典型的多标签分类问题 ，文中从 Pro_Techniques和 CREAX两个软件中收集了针对发明原理进行具体 

解释的专利数据，并依据此数据集对问题转换和 自适应算法两类多标签分类算法进行对比分析。采用海明损失、测度 

等评估特性评估了上述算法的性能和质量。结果表明，在使用TRIZ专利数据集时，问题转换方法分类性能要明显优 

于自适应算法。 
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Abstract Patent is not only the results but also the resources of products innovation．It can help the designer make in— 

novation effectively，if we classify technique knowledge of patent based on innovative demand．The classification of prod— 

ucts patent based on the TRIZ can assistant in using technique contradiction addressed in patent to make innovative de— 

sign．The original Inventive Principles is so abstract that some principles are overlapped．Paper analyzed the 40 IPs and 

grouped them into new 2O classes．Patent classification problem is known as multi-label classification problem．Pro- 

Techniques，CREAX，these two softwares supply patents which explain Inventive Principles in detail．The dataset is 

used to compare the performance of multi-label classification algorithm：problem transform ation and algorithm  adapta— 

tion． Several measures such as hamming loss，F-measure have been proposed in the literature for the evaluation of multi一 

1able classifiers．The result shows Problem Transform ation perfoFlUs more excellent than Algorithm Adaptation using 

TRIZ patent datasets． 
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1 引言 

专利文献是集技术、法律和经济信息于一体的、数量巨大 

且内容广泛的战略性信息资源。它不仅描述了发明所属技术 

领域中现有技术及其存在的问题，而且说明了发明的基本要 

点和实施方案。其技术信息对产品改进和创新有重要的参考 

和启发价值。越来越多的研究开始关注如何挖掘专利中蕴藏 

的丰富知识来帮助设计者进行快速有效的概念创新设计。但 

专利的数量是海量的，如何有效地从中找到用户所需要的信 

息是当前信息科学和技术领域面临的一大挑战。 

文档分类作为处理大量文本数据的关键技术，可以在较 

大程度上解决信息杂乱的问题 ，方便用户获取所需信息。目 

前已有一些专利分类系统，比如国际专利分类法(Internation— 

al Patent Classification)IP 、英国的分类法(Europe Classi— 

fication)ECLA、美国的分类法(United States Patent Classifi— 

cation)USPC、日本的FI和F-term 分类法，但是这些专利分 

类体系都是根据专利描述对象的所属领域来划分的。这样的 

分类过于宽泛，并不能较好地定位用户所需的技术信息。为 

了方便设计者更好地利用专利文献中蕴含的技术知识进行产 

品创新设计 ，可以借助 TRIZ(发明问题解决理论)进行专利分 

类。TRIZ发明问题解决理论是 由前苏联发明家 G．s．Alt 

shuler等人在研究世界各国大量高水平专利文献的基础上总 

结出的各种技术发展进化遵循的规律模式，可以用于指导新 

产品开发、提升产品质量。这样根据专利所解决的技术冲突 

和使用的发明原理来分类专利文件，而不是依据专利所属的 

领域，构建的专利分类系统也有助于 TRIZ理论使用者快速 

有效地获取创新设计方案。特别是，TRIZ囊括总结了 40条 

发明原理，这些发明原理是指导设计方向的重要依据，而现有 
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专利则为这些原理提供了丰富的知识参考和价值，因此，本文 

主要依据这些发明原理，对专利 自动分类技术进行研究和讨 

论。 

传统分类大多采用单标签分类分类方法，如 SVIVF 、 

KNNE。 等。而对于专利分类，单个专利文件往往可以关联数 

个发明原理 ，这是一个典型的多标签分类问题。例如，专利 

《手扶电动整枝机》l4 用升降杆代替手臂、竹竿、爬树和机械 

台，从而帮助工作人员轻松获得高度 。这个专利就可以同时 

被标记“多功能原则”和“中介物原则”两条发明原理。多标签 

分类与单标签分类的不同之处在于：多标签的分类结果是由 

多个标签组成的一个标签集合，而单标签分类的结果只有一 

个标签。由于传统单标签分类算法不能直接应用于多标签分 

类问题中，因此有文献针对多标签分类问题从不同角度提出 

了不同的解决方法。这些处理方法可分为问题转换方法 

(Problem Transformation)和 自适应算法(Algorithm Adapta 

tion)。第一类型的方法将多标签学习任务转换成一个或多 

个单标签学习任务。第二种类型的方法扩展了特定的学习算 

法，使其可以直接处理多标签数据l5 ]。Loh采用 BR(Binary 

Relevance)l1 方法处理 TRIZ领域的多标签分类问题。文中 

使用 目前一些常用的多标签分类方法对面向 TRIZ理论的数 

据集作了对比分析。实验中使用了5种多标签方法，3种是 

问题转换方法 Binary Relevance(BR)、Combination Method 

(CM)[11]、Pruned Problem Transformation(PPT) 2种，自 

适应算 法 Multi-Label k Nearest Neighbors(ML KNN)[1 、 

Back-Propagation Multi-Label Learning(BPMLL)E ]。另外， 

再用不同的评估特性对这些方法进行评估，旨在为构建专利 

文件检索系统提供方案参考。 

2 发明原理分组 

G．S．Altshuller坚信解决发明问题的基本原理是客观存 

在的，这些客观存在可以被整理形成一套理论，掌握该理论的 

人不仅可以提高发明成功率、缩短发明周期，也可使发明问题 

的解具有可预见性。TRIZ理论中提出用 39个通用工程参数 

描述问题中出现的技术冲突，然后使用 4O个创新原理来解决 

这些技术冲突。原始的 40条发明原理过于抽象以及一些发 

明原理之间存在一些重叠，也饱受不少诟病。WilliamsE ]对 

发明原理的对称性以及不对称性做了分析 ，并指出有些发明 

原理之间是对立的。LohE ]将发明原理做了区分，分为清晰 

发明原理和模糊发明原理，并在此基础上依据发明原理之间 

的文本相似性对发明原理做了分组。不管怎样说，以文本特 

征进行分组没能从本质上给予产品设计者明晰的概念指导。 

例如，若根据文本特征进行分组，那么可将出现“气体”词汇的 

这一类专利文件归为一类。发明原理 8(反重量原则)利用气 

体的物理特性，而发明原理 38(氧化原则)和发明原理 39(惰 

性环境原则)则利用气体的化学特性，这两类特性拟解决的技 

术冲突就存在很大的差异性，将其分为一组就有失偏颇。 

本文依据 TRIZ原理对大量中文专利进行研究后，发现 

某些发明原理解决的技术冲突具有矛盾的普遍性，依据这些 

共性将这些发明原理分为同一组。而这些矛盾的共性有时也 

可以通过共享的一些特征词汇表征在专利文件中。产品设计 

者渴望了解专利文件用何种发明原理解决了何种技术冲突， 

依据技术冲突的矛盾相似性对原始发明原理进行分组与依据 
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文本特征相似性进行分组相比，能更直观地帮助 TRIZ理论 

使用者进行产品发明创新。 

比如发明原理 1(分割原理)、发明原理 2(抽取原则)和发 

明原理 3(局部性质原则)将一个整体拆成多个部分，将部分 

的功能作用独立突显出来 ，并且相应的专利文本中也会出现 

如分割、分开、部分等词汇。发明原理 59(联合原则)、发明原 

理 6(多功能原则)和发明原理 40(复合材料原则)将多个部分 

合成一个整体，以发挥整体的功能效用，并且相应的专利文本 

中会出现诸如联合、组合、复合等词汇。发明原理 18(机械振 

动)、发明原理 19(周期性作用)和发明原理 2O(连续有益作 

用)突出了动作时间作用的连续性或周期性，相应的专利文本 

会出现诸如连续、周期、振动等词汇。 

根据以上原则，32个发明原理被重新组合成 2O个新的 

组合，剩下的 8个发明原理作为独立的组合，如表 1所列。后 

面的专利分类就是基于这 2O个新的类别。 

表 l 发明原理分组编号表 

类别编号 发明原理 类别编号 发明原理 

3 多标签分类及质量评估 

3．1 多标签分类问题描述 

多标签分类学习的分类器给新的查询样本指定多个类 

别，其输出是一个标签集合。标签集合中是样本对于每一种 

标签是否相关的分类结果。处理多标签分类的方法主要有两 

种类型，问题转换(Problem Transformation)方法和自适应算 

法(Algorithm Adaptation)。 

为了正式描述这些方法，我们先设定一个样本的特征向 

量为 X一{-z ，zz，⋯，z }，其中z ∈R；有穷标签集合 L--{Z ， 

z。，⋯， }，样本所对应的标签集合 y--{z ，zz，⋯，z )， ≤lTl， 

即 y L；那么包含 N个样本的多标签训练数据集可以表示 

为D一{(X ， )l1≤ ≤N，X ∈R ， L}，其中 表示一 

个样本特征向量， 表示第 i个样本的标签集合。 

3。2 问题转换方法 

问题转换方法将多标签学习任务转换为一个或多个单标 

签学习任务。它先将多标签数据集转换成单标签数据集，接 

着再用传统的监督学习分类算法处理转换后的单标签数据 

集，通过这些方法转换后的数据集与原来的多标签数据有相 

同的标签集合。 

BR(Binary Relevance)[1o]方法学习 M 个二分类器，每个 

分类器只针对标签集合 L中的一个类别进行分类。分类一 

个新的样本，BR输出一个合集，这个合集是由M 个基分类器 

输出中包含的正例组成的。该方法的主要缺点在于它假定给 

样本关联的各个标签之间是独立的，忽略了标签之间的相关 

关系。 

CM(Combination Method)E11]是一种比较简单而有效 的 

一一 一～∞∞一一 

一 一M一" 
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多标签分类算法，它将每个对象所属的标签集合作为一个新 

的标签。分类一个新的样本，CM方法的单标签分类器输出 
一 个最可能的类别，也就是一个标签集合。CM 方法的主要 

优点在于它考虑了标签之间的相关关系。但如果有大量的类 

别 ，而且很多类别都只有非常少的样本，那就使得学习更加困 

难。 

PPT(Pruned Problem Transformation)[ ]方法扩展 了 

CM方法，以避免刚才提到的问题。如果有某些标签集合关 

联的样本数量少于用户定义的样本数量，那么就删除这些标 

签集合 ，并选择一些不相交的子集来代替，而这些子集关联的 

样本数量必须超过用户定义的阈值。 

3．3 自适应算法 

自适应算法扩展了单表签分类器，使其能够直接处理多 

标签的分类问题。与问题转换方法相比，自适应算法法虽然 

是独立算法的实现途径，但由于其需要扩展特定的分类方法， 

在使用上并没有问题转换方法普遍。下面简要介绍两种自适 

应算法，与问题转换方法形成对比。 

MLKNN(Multi_I abel k Nearest Neighbors)c” 使用贝叶 

斯途径扩展了常见的K近邻(KNN)惰性学习算法。用最大 

后验概率 的原则决定测试样本的标签集合，最大后验概率基 

于K个最近邻居对每个标签的前验和后验概率。 

BPMLL(Back-Propagation Multi-Label Learning)l1 4l是 

神经网络的多标签算法。该算法修改流行的反转算法来适应 

多标签数据，主要的修改是引入了新的误差公式来考虑多标 

签。 

3．4 分类质量评估 

多标签分类器的评估与处理单标签的分类评估的方法不 

同。不像单标签问题，一个样本的分类只需要判断它被标注 

的单个标签是正确或是不正确。在一个多标签问题中，一个 

样本可能被同时标注多个标签，也就是一个标签集合，而这个 

标签集合中的标签可能部分是正确的，部分标注是不正确的。 

也有可能属于样本的所有标签并没有被全部标注出来。 

(1)基于样本的评估 

基于样本的评价方法可对多标签分类器进行评估 ，此方 

法通过计算真实标签集合与预测标签集合的差别来计算。为 

方便描述，多标签数据集表示为 D， 是真实的标签集合。 

给定一个随机的实例 ，实例的标签集合可通过多标签分类 

方法预测表示为 。 

海明损失l1胡考虑预测错误和遗失错误。海明损失评估 

样本标签被错误分类 的频率。也就是说，一个样本被关联错 

误标签或者属于样本的标签没有被预测出来。当海明损失等 

于 0时，分类取得最好效果 。海明损失越小，效果越好。其中 

△表示两个集合对称差 ，也就是布尔逻辑中不同兼析取(XOR 

操作)。 

Hamming-Loss一 幽  (1) 

精确度：对称地测量 与 的相近程度。 

“racy一  蓦 
准确度：所有分类的正确文本与实际分类的文本数之比。 

Preci i 一 (3) 
』 2 1 lLi l 

召回率：所有分类正确的文本与应有文本数之比。 

Recall一 茧 ㈣ 
测度 ：准确度和召回率的结合。理想的情况是召回率和 

准确度这两个特性的值都很高，但是实际情况中两者的表现 

往往相冲突，于是就用两个特性的调和平均测度来折衷。 

F Measia 一 1蚤N (5) 

子集正确率[”]：其中 ／(true)一1和 ／(false)一0，这是一 

个非常严格的评价方法，因为其需要预测的标签集合与正式 

的标签集合完全吻合。 

SubsetnCCuracy= ∑j(I Z=ff—I I) (6) 

(2)基于标签的评估 

这些对所有标签测量评估方法的计算可以通过两种平均 

方法实现，一种是宏观平均，一种是微观平均。二分评估算法 

FOp，tn， ， )通过计算以下四项的数量来实现，真实的正 

实例( )、真实的负实例( )、错误的正实例( )、错误的负实 

例( )。微观平均准确是 L类被分给L类(tp)，不是 L类被 

分给L类( )的一个比例表示。微观平均召回率用正确分 

给类 L的实例数量与所有实际上属于类 L的比例表示。微 

观平均测度表示微观准确度和微观召回率的调和平均。I L l 

表示标签的数量。 

Mic～ 一 

其中： 

∑ ∑￡ 
Mic_ p一可  —一 ，M ic,一面  — 一  

∑( + f) ∑( f+ f) 

宏观平均准确度(Mac_e)首先计算每个单独标签的准确 

度，然后再对所有标签取平均。计算宏观平均召回率时采用 

同样的方法。宏观测度表示宏观准确度和宏观召回率的调和 

平均。 

MaIYlacro F1一 垒垒  (8) 一———T 广一  6 

其中： 

垒 

Mac
_ e一 ，M ac_ R 一  

4 实验 

4．1 实验数据集 

本文整合了 Pro—Techniques[” 和 CREA K[ 两个软件 

的专利资源形成分类训练数据集。这两款软件都是基于 

TRIZ发明原理进行创意分析和创新研发的计算机辅助创新 

软件。软件对 4O条发明原理进行了描述，并对每条发明原理 

给出一些专利文件来对其进行具体解释。最后形成的数据集 

有 579个文本。用于描述多标签数据集的指标有标签基数 

(Label Cardinality)、标签密度(Label density)。 

标签基数表示每一个样本平均标签数量 ，定义如下： 

Label Cardinality一 ∑I yz I (9) 

标签密度表示每一个样本标签数量的平均比率，定义如 

下； 

LabelDens ty； 1蚤N (10) 
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文中实验数据集的标签基数为 2．2，标签密度是 0．11。 

4．2 实验设置 

由于专利分档都是非结构化的且文档内容是人类使用的 

自然语言，计算机很难处理其语义，因此有必要对专利文本进 

行预处理。首先对文本进行中文分词L1 ，实验中我们可以用 

专利文件中的摘要部分来完成对整个文件的表示并采用中科 

院的 ICTCIAS分词器对专利摘要进行中文分词；然后去停 

用词后[2o3，参照哈工大 自然语言处理实验室归纳的 1028个 

停用词，并结合 TRIZ理论使用者的实际需要，整理出包含 

978个停用词的列表，去除文本语言中一些表意能力很差的 

辅助性文字；接着用 VSM 向量空间模型_2 对文本的特征信 

息进行表征，再用信息增益[2 ]的特征选择方法来降低文本向 

量模型的维度；最后形成 的数据集被表示为一个 579×3975 

的矩阵。经过预处理后的文档向量再分别用问题转换方法和 

自适应算法两种多标签分类方法来处理。 

实验中将运用 5种不同的多标签分类方法，其中 3种是 

问题转换方法 Binary Relevance(BR)，Combination Method 

(CM)，Pruned problem transformation(PPT)，2种是 自适应 

算法 Multi-Label k-Nearest Neighbor(MLKNN)、Back-propa— 

gation for Multi-Label Learning(I3PMLL)。对每个多标签问 

题转换方法，我们用 5种监督学习算法 ：Naive Bayes(NB)、 

Support Vector Machines(SVM)、Decision Tree(DT)、K Nea— 

rest Neighbor(KNN)、Multilayer Perceptron(MLP)[ 。 。这 

些不同的分类器在它们的分类处理程序中有着各自明显的特 

征，可通过对这 5种方法的比较得到一个对数据集更加广泛 

的对 比分析。 

本文用 8种评估方法对实验结果进行评估，其中有 6种 

基于样本 的评估方法(Hamming Loss，Precision，Accuracy， 

Recall，F-Measure and Subset Accuracy)，2种基于标签的评 

估方法(Micro-F1 and Macro-F1)。实验中所有多标签分类方 

法和监督学习算法都是基于MulanE 5]实现的。Mulan是 We— 

kal_2。]的一个扩展，可以支持多标签的数据挖掘。算法中的参 

数值都是软件中默认的设置。 

实验采用十层交叉检验法，这样数据集将被随机的分为 

1O个部分。在这 1O部分中，选择一部分作为测试集，剩下的 

部分作为训练集。这样的操作重复做 1O次，每次操作都从数 

据集中选择一个部分作为测试数据，其余部分作为训练数据 

进行实验，最后把得到的 10次结果取平均。 

5 实验结果及分析 

这部分将列出问题转换方法和 自适应算法的实验结果， 

并对两部分结果作对比分析。 

(1)问题转换方法 

表 2显示了用多标签问题转换方法处理面向 TRIZ理论 

使用者数据集的结果。这些结果通过 5种监督学习算法作为 

分类器类处理多标签分类问题。实验结果使用 8种不同的方 

法进行评估，并将不同的学习算法得到的结果作对比，最好的 

结果以粗体字显示。 

从以上表 2中分析多标签的监督分类算法的效果时，可 

以观察到没有监督学习分类算法在所有的多标签分类方法下 

都表现出明显的优势。BR多标签方法下，没有明显优势的监 

督学习算法，但在使用 KNN学习时有 4个评估特性获得最 
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佳，由此可推荐在 BR下使用KNN进行分类。SVM在 CM 

和PPT下显示出最好的分类性能，体现了SVM在小样本数 

据处理方面的优势性能。CM 因为考虑 了标签之间的关联关 

系，总体效果要好于 CM，并且 Subset Accuracy性能突出。 

PPT删除了 CM方法中样本数量过少的标签，性能因而优于 

CM 。 

表 2 问题转换方法结果 

(2)自适应算法 

表 3用白适应算法的多标签分类方法处理面向TRIZ理 

论使用者 的专利数据集。通过表 3我们可以观察到，ML『 

KNN有 8个评估特性都取得了最好的效果。我们也可以说， 

对于这 8个评估特性，ML-KNN分类性能要优于 BPMLL算 

法。故若采用 自适应算法处理多标签分类 问题，推荐使用 

ML-KNN方法。 

表 3 自适应算法结果 

(3)问题转换与自适应算法 

在表 4中，我们将 自适应算法和问题转换方法的最好分 

类结果进行比较。因为没有问题转换的诸多缺点，理论上可 

期望 自适应算法优于问题转换方法，但由于实际处理过程中， 

自适应算法要同时处理所有的类别 ，实际实验效果要低于理 

想水平。比如对于海明损失，在 BR下 SVM 可取得最好结 

果。综合这 8个评估特性 ，问题转换方法取得的结果均优于 
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自适应算法。 

表 4 问题转换与自适应算法结果比较 

结束语 为了方便TRIZ理论使用者进行发明创新，本 

文根据 4O条 TRIZ发明原理所蕴含的冲突矛盾的相似性对 

原发明进行了分组，并将新生成的2O个新的组别作为专利文 

件训练分类的新类别。实验比较多个不同的分类算法的分类 

性能，并用 8个评估特性进行评估。从实验结果中也可以得 

到一些有用的信息，比如在使用 TRIZ专利数据集时，PPT多 

标签问题转换方法和 SVM监督学习算法关联可 以得到最好 

的效果。还有针对此数据集的问题转换方法分类效果也要优 

于自适应算法。选定最优的分类方法对中文专利进行面 向 

TRIZ理论使用者的自动分类，以便设计者能更好地利用专利 

知识来辅助产品的创新和改进而服务。 
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