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摘　要　专利知识图谱对专利精准检索、专利深度分析和专利知识培训等应用起到了重要作用.文中提出了一种实用的基于

种子知识图谱、文本挖掘以及关系补全的专利知识图谱构建方法.在该方法中,为确保质量,首先人工建立一个种子专利知识

图谱,然后采用专利文本模式的概念和关系抽取方法扩展种子专利知识图谱,最后对扩展的专利知识图谱进行定量评估.文中

针对中医药领域专利进行了种子知识的人工提取和词法句法模式的人工总结,并使用机器学习的方法在学习到新的词法句法

模式后对种子专利知识图谱进行扩展和图谱补全.实验结果表明,中医药领域专利种子知识图谱中的节点数和关系数分别为

１９４５３个和１９４７７５条,经过扩展后,它们分别达到了５５８４６１个和７２７５９５８条,即分别增加了２７．７倍和３６．３倍.
关键词:专利文本;专利知识图谱;词法句法分析;表示学习
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１　引言

专利指受到专利法保护的发明创造,即专利技术,是受国

家认可并在公开的基础上进行法律保护的专有技术.中国的

专利申请数量以每年超过 １０％ 的增速在持续增加.截至

２０２２年,中国已有超过３７５０万数量的专利书[１].
随着我国政府对自主创新能力的日益重视以及对专利战

略的研究,我国的知识产权体系得到了快速发展,专利申请数

量呈现指数型增长.根据２０２１年世界知识产权组织(WIPO)

发布的统计数据,全球共有６２０万项专利申请,其中４０５万项

来源于中国.全世界专利申请数量同比增长５．２％,其中中

国专利申请增幅尤其大,达到了１１．６％[１].
专利作为人类发明成果的载体,是人类各领域科技人员

智慧的结晶,包含着巨大的科学价值和行业知识,是企业和普

通大众创新时获取相关信息与知识的重要途径之一.根

据世界知识产权组织的统计,世 界 上 ９０％９５％ 的 研 发 成

果包含在专利文献中,其中约有８０％的发明成果 只 通 过

专利文献公开,利用专利信息可缩短６０％的研发时间,节



省４０％以上的研发费用.
专利文献数据库是高价值密度数据,如何从这样一个庞

大的知识宝库中挖掘出深层次价值,一直都是知识产权领域

企业和政府机构的科研目标.人们通过对专利数据的挖掘,

实现了包括专利价值评估、专利相似度分析、企业专利布局、

市场热点预测以及专利生产导航等不同方面的行业应用.随

着这些应用种类的不断增多以及应用深度的加深,我们发现

专利应用分析的难度越来越大,其主要原因之一是缺乏一个

作为专利数据挖掘的底层基础知识库系统.这个知识库系统

需要结合专利业务领域知识,对海量专利文献数据进行深层

次的解析,从中提取出结构性的知识点,然后汇总、关联成为

有一定体量的数据库系统,方便人们查询使用;同时,专利知

识库系统还需要随着专利文献数据的不断增加而迭代扩展,

以保证及时性和完整性.

知识图谱技术作为目前用于实现海量知识库系统的主流

技术路线,满足了我们对专利知识库系统的所有需求.首先,
在知识图谱构建过程中进行各种概念和实体的知识点提取,

对这些知识点的提取就是对专利文献进行解析的过程;然后,

需要对知识点之间的关系进行抽取,即对专利知识点进行梳

理的过程;最后,将构建好的知识图谱以可视化形式展现出

来,以便检索和查看.知识图谱具备成熟的新知识扩展机制,

保障了知识库系统的迭代更新.

构建一个完整的专利文献知识图谱,简称专利图谱,有很

高的应用价值,有助于实现众多的专利领域业务工作和数据

挖掘目标.首先,专利图谱可以对专利审查工作起到提质、增
效的作用.我国目前有大约１．６万名专利审查员,面对每年

４００多万篇专利的申请量,每个审查员平均每个工作日要完

成至少一个案子的检索,而每个案子的检索都要与包括中文

和外文专利文献在内的超过１．１亿篇文献进行比对,检索负

担繁重,稍有疏忽,就会造成严重的漏检后果.而专利图谱作

为一个知识库系统,已经在语义层面上提取并且包含了所有

文献的知识点,对于认定新申请文献的新颖性和创造性有很

大的辅助作用.相比传统的关键词和分类号检索方式,这种

基于专利语义层面的检索具有更高的准确率;同时,专利图谱

系统的构建都会有性能上的考虑,充分保障了检索效率.因

此,构建专利文献知识图谱,有利于提升专利检索的质量和

效率.

其次,一个高质量的专利图谱又是一个多领域知识库系

统,有助于各行各业人才学习领域知识,并且产生新的发明创

造.专利图谱具有知识点丰富以及可视化展示的特点,是广

大学生、科研人员和企业研发人员学习前沿专业领域知识的

有力工具之一.另外,专利图谱是对专利文献内容的提炼和

梳理,有助于提取发明要素,总结不同领域的专利发明模式,

给广大企业研发人员和科研工作者提供发明创新的思路和参

考样例,起到促进发明创新的作用.

最后,上文提到的专利价值评估、专利相似度分析以及市

场技术热点分析等应用场景,都需要以专利图谱中的知识点

作为数据基础的重要组成部分来展开分析,从而实现更精准

的分析目标.

综上所述,构建专利图谱的工作意义重大,本文的研究工

作将围绕专利图谱构建工作进行.我们将基于中医药领域的

大量专利文献构建中医药领域专利图谱.构建图谱的基本方

法是:先根据专家知识和领域词典构建规模较小的种子知识

图谱;然后通过人工和自动学习方式,发现知识点提取句法模

式;最后基于种子知识图谱和知识点提取句法模式,并对其进

行扩展,形成完备的中医药领域专利图谱.

２　相关工作

２０１２年,Google最早提出了知识图谱,他们随即开始利

用知识图谱技术改善搜索引擎核心.知识图谱本质上是一种

语义网络,它用图的形式描述客观事物,由结点和边组成.每

个知识点表示一个三元组(SubjectＧPredicateＧObject,SPO),

也可以记做 HRT(HeadＧRelationＧTail).

已有研究使用专利信息在知识图谱构建方面进行了探

索.２０１７－２０１８年,Xu[２],Xu[３],Xun[４]分别针对智能家居、

抗肝癌药物以及云计算３个不同领域的专利文献进行了专利

图谱的构建工作.这３个专利图谱所涉及的相关领域专利文

献数量分别为１０６８,４７４６,１６１２３,数据量相对较少.其中,

Xu[２]的专利图谱是智能家居领域的专利相似度图谱,图谱中

使用专利对象作为实体结点,发现高相似度文献之间存在相

似关系,实现了专利文献聚类的效果.Xu[３]使用少量专利数

据构建了抗肝癌药物领域关键词共现图谱和发明人关系图

谱.Sun[４]通过关键词提取构建了云计算领域专利的关键词

共现图谱.上述工作均缺乏对专利内容在语义层面上的深度

解析.

Zhang等[５]和 Gao[６]分别在２０１９年和２０２０年进行了专

利图谱构建工作.工作中所涉专利数量分别为３０５和４０６,

均是小规模图谱.前者构建了太子参相关医药领域的发明人

关系图谱和关键词图谱,后者则构建了蒙医药领域的发明人

关系图谱和关键词图谱.这两项工作涉及的专利数量较少,

主要是受限于太子参和蒙医药领域的专利文献总体数量,对
于大量专利文献的检索推荐工作尚无显著借鉴意义.

Zhang[７]于２０１９年构建了全领域专利知识图谱,其涉及

专利数量达２００万以上,是目前包含中文专利最多的知识图

谱,对专利检索有一定的促进作用.该专利图谱包含了专利

之间的相似度关系、专利和发明人之间的申请关系以及专利

和技术领域之间的 TPC分类关系.该项工作中,作者采用

RAKE和KＧmeans方法相结合来实现专利实体识别后将实

体存入数据库,并通过Select语句选取相应实体进行关系构

建.文中没有提及该方法获取的知识图谱实体节点的有效性

评价等相关工作.

国外方面,Sarica等[８]通过挖掘１９７６年以来申请的专利,

构建了涵盖技术领域基本概念的知识图谱,并将其作为基础

架构以支持其他专利应用.其通过学习大量专利文献,提取

了不同领域技术词汇之间的相关度,但没有根据专利文本的

特殊结构针对专利内容本身进行深层次的解析.

综合以上比较分析,目前业内的专利图谱大部分聚焦在

专利文献和发明人之间的所属关系上,还有部分图谱在单词

统计层面上做了领域关键词相关度分析工作.但它们都没有

实现对专利内容在语义层面上的深度解析和知识点的深度挖

掘;同时,大部分现有专利图谱由于受到研究目的的局限,规
模较小,仅使用人工方法构建即可满足应用需要,在大规模
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专利应用中缺乏实际使用价值.Sun[４]和Zhang[７]提出的知识

图谱虽涉及相对较多的专利数据,但没有涉及图谱扩展相关工

作,也没有直接对知识图谱的实体提取的有效性进行评估.

相比上述研究人员的工作,我们的工作通过引入深入的

专利发明点提取机制,实现了专利内容在语义层面上的深度

解析和知识点的深度挖掘,不仅在专利数量上达到了较大规

模,并且通过高精度的种子知识图谱,加上严谨的图谱扩展方

式,对句法规则的有效性进行了实验评估,同时对专利图谱进

行了扩展,保障了大规模图谱的质量.虽然本文工作仅仅构

建了中医药领域的专利图谱,但是从方法论角度来看,本文的

方法具备专利全领域的知识图谱构建技术体系.

３　专利文献种子知识图谱及构建方法

种子知识图谱是智能化知识图谱构建的基础,其中的实

体节点多取自于人工搜集或总结的知识,它是智能化知识图

谱准确构建的基本保障.相比没有使用种子知识图谱构建的

知识图谱,使用了种子知识的图谱构建方法的可靠性相对

较高.

３．１　专利种子知识图谱

知识获取的目的是根据非结构化文本构建知识图谱、补
全已有的知识图谱以及发现和识别实体和关系[９].知识获取

的任务主要包括关系抽取[１０]、知识补全[１１]以及实体识别[１２]

和实体对齐[１３]等.

接下来,将以中医药领域为例,分别描述这个领域内种子

知识图谱的实体结点的含义、实体间可能存在的几种关系以

及种子知识图谱对专利检索、科技创新的作用.

３．１．１　实体节点

中医药领域中的实体结点包含药物/保健品名称、药物成

分名称、制作步骤(活动)以及功效名称.这些命名实体也是

专利审查人员最关心的技术特征信息,准确捕捉这些信息,是
专利审查和分类业务的核心.表１用【X】符号标出了专利书

«一种玫瑰八宝茶及其制备方法»的标题、权利要求和摘要中

的实体结点,其中X 表示实体结点的名称.

表１　专利样例节选

Table１　Excerptofapatent

标题:
一种【玫瑰八宝茶】及其制备方法

权利要求:
一种【玫瑰八宝茶】,其特征在于其组成原料的重量份为:【玫瑰花】３~５g、
【黄山贡菊】５~８g、【黄山绿茶】３~５g、【三七】３~８g、【决明子】３~５g、【陈
皮】１０~１５g、【枸杞】５~１０g、【冰糖】１０~２０g.

摘要:
本发明公开了一种【玫瑰八宝茶】及其制备方法,其主要是将组成原料【玫
瑰花】、【黄山贡菊】、【黄山绿茶】、【三七】、【决明子】、【陈皮】、【枸杞】和【冰
糖】按一定重量份依次通过【烘干】、【粉碎处理】,最后【装袋】得到.本发明

制备方法简单,制得的玫瑰八宝茶选用多种上等原料,经过烘干、筛选等处

理精制而成,清爽可口、气味芳香,而且具有增强【人体免疫力】的功效.

３．１．２　实体间关系

结合３．１．１节给出的案例以及其他未列出的案例,我们

发现中医药类专利文献主要涉及以下几种实体间关系.

(１)上下位关系[１４]:

１)一种【玫瑰八宝茶】及其制备方法;

２)一种治疗肿瘤的【中药组合物】;

３)一种治疗功血的【药剂】.

(２)整体部分关系中的整体成分关系:多为中医药配方.

下文列举了几种常见的整体成分关系表示,并附上了实例.

１)【玫瑰八宝茶】,其特征在于其组成原料的重量份为:
【玫瑰花】３~５g、【黄山贡菊】５~８g、【黄山绿茶】３~５g、【三

七】３~８g􀆺􀆺

２)治疗肿瘤的【中药组合物】,其特征在于它包含下列重

量份的物质:【牛黄】１５~２０份、【白芨】１０~３０份、【川贝】

１０~２０份、【太子参】１０~３０份􀆺􀆺

３)治疗功血的【药剂】,其特征在于它是由下述重量配比

的物质制成:【人面子】８份、【红豆】９份、【水芹】９份、【蔷薇

花】５份、【蓑草】８份􀆺􀆺
(３)整体部分关系中的阶段活动关系:多为中医药加工

过程.
【玫瑰八宝茶】主要是将组成原料按一定重量份依次通过

【烘干】、【粉碎处理】,最后【装袋】得到.
(４)物体功效关系:多为中医药的治疗效果.

【玫瑰八宝茶】具有【增强人体免疫力】的功效.

３．２　专利种子知识图谱的构建方法

专利种子知识图谱的构建主要分为３个步骤,图１给出

了专利种子知识图谱的构建流程.下面结合中医药领域专利

具体说明专利种子知识图谱的构建细节.

图１　种子知识图谱的构建流程

Fig．１　Constructionprocessofseedknowledgegraph

３．２．１　种子实体获取

通过与国家知识产权局合作,我们从不同领域的审查组

收集到了专利领域专家总结的特征术语.这些术语很多是专

利审核员在日常专利审查中的检索要素,是其对相关申请进

行阅读后,人工提炼出来的能够代表此专利的技术特征.

不同领域收集到的特征术语表示类型不同、含义相差很

大.以中医药领域为例,根据多年人工总结和累积,现已有比

较完善的中药名称及其异名信息.在此领域收集到的特征术

语被视为中药正名的共有２９６３个,还有一些与正名同义的中

药异名,其示例如表２所列.

表２　中药示例

Table２　SamplesoftraditionalChinesemedicine

编号 中药正名 中药异名

１ 三七
田七、山漆、田三七、三七叶、血参、参三七、田漆、金
不换

２ 肉桂 桂木、桂树、木桂、桂楠、梫、大叶清化桂

３ 山药
山芋、野牛尾尻、白苕、薯药、淮山药、儿草、理毛条、
延草、玉延

４ 丁香 丁子香、雄丁香、公丁香、支解香

３．２．２　种子知识梳理

以中医药领域为例,虽然我们获得了大量的中医药领域

的术语,可以把这些术语汇总后作为整体Ｇ成分关系中整体
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概念和成分概念的命名实体库,但由于专利文献还涉及其他关

系类型,如技术领域涉及上下位关系,技术方案除整体成分关

系还涉及特征活动关系,技术效果涉及物体功效关系等,因此

我们还需进一步总结一些其他概念的命名实体库.表３列出

了我们结合中医药领域专利文献以及与专利专业人员合作整

理出的中医药领域中文专利涉及的实体关系和实体类别.

表３　中医药领域中文专利涉及的实体关系及实体类别

Table３　EntityrelationshipandentitycategoriesinvolvedinChinesepatentonChinesemedicine

关系类别名称 实体类别名称 实体概念举例 备注

上下位关系
上位概念 中药制剂、中药汤剂、中药组合物、装置、设备、结构、制备方法

下位概念 «一种预防糖尿病的中药制剂及其制备方法»

整体成分关系

整体概念 本发明(指代«一种分离中药香精油中残留水的装置»)
成分概念 土茯苓、全蝎、制何首乌、杜仲、枳壳、当归、川牛膝、传感器、螺纹柱

阶段概念 本方法(指代«一种治疗肝硬化的中药贴剂»)
活动概念 烘干,粉碎处理,装袋,加热焖煮,混合,小火翻炒,煎煮

物体功效关系
物体概念 本发明(指代«一种从丹参茎叶中制备丹酚酸B和丹参素的方法»)
功效概念 清热解毒、固表止汗、化湿、交通心肾

别称关系 － 肉桂/木桂、罗汉果/假苦瓜、三七/田七

此关系下无对应的特定

实体类别,“/”前为中文

正名,其后为中文异名

因果关系
原因概念 用药量不足,药材生长期短

结果概念 中气不足,大气下陷,胁痛

　　　　注:其中整体概念、阶段概念、物体概念作为专利名称的实体链接[１５],指代当前专利

３．２．３　建立实体和关系的联系

经过前面的种子知识梳理过程,我们为种子知识图谱构

建做好了准备工作.由于我们构建知识图谱的主要目的之一

是协助专利文献检索,因此在构建种子知识图谱的过程中,本

体为专利文献,并用业务主键申请号表示.其中的边代表在

技术领域、技术方案、技术效果中所涉及的几种实体关系,如

上下位关系、整体成分关系、阶段活动关系、物体功效关系;结

点则代表成分概念、活动概念、功效概念等实体概念.

经过上述步骤后,我们创建了一个含有１９４５３个节点、

１９４７７５条关系的中医药领域的种子知识图谱.

图２截选了中医药领域的两篇专利文献的种子知识图谱

作为展示.

图２　种子知识图谱示例

Fig．２　Exampleofseedknowledgegraph

４　基于词法句法模式的种子知识图谱扩展方法

前文所述的种子知识图谱的构建可以实现一个小规模的

中医药领域知识图谱.由于种子概念的数量相对较小,若要

覆盖到整个中医药领域,还需要进行知识图谱扩展.本节通

过两种方法对种子知识图谱进行扩展:词法句法模式的人工

方法以及自动学习方法.

４．１　词法句法模式的人工总结

通过阅读大量专利,我们发现专利文献中摘要和权利

要求部分的结构比较标准和通用,且内容主题相对固定(即技

术领域、技术方案与技术效果),句式和词语搭配也相对固定,

对于这种具有固定词语搭配且仅变化其中部分词或短语的

语言形式,我们将其称作词法句法模式,如“柴胡具有止咳

功效”“人参具有益气养血的功效”这两句话中的词法句法

模式可归纳为“􀆺具有􀆺功效”.通过人工阅读专利文献,

可以归纳总结出一些句法模式,具体的总结流程如图３所

示.４．３节将介绍从文本中自动获取词法句法模式的具

体流程.
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图３　词法句法模式的总结流程

Fig．３　Summaryflowoflexicalandsyntacticpatterns

由于在词法句法模式中存在大量的相同常量项,为了方便

列举词法句法模式,本文定义了其中的常量项,如图４所示.

Defconstant常量项

{

　标点:,|.|．|? |! |:|:|,|．|? |;|;

数字:‹０|１|２|３|４|５|６|７|８|９›∗‹．|NULL›‹０|１|２|３|４|５|６|７|８|９›∗

量词:份|味|克|两|钱|斤|g|g|枚|片|根|条|只|杯|小杯|对|角|棵|株|
段|少许|包|个

是动词:是|作为|成为|为

有动词:含|有|具有|具备|含有|存在

能动词:能|能够|可以

实现词:实现|达到|得到

方案词:解决|治疗|根治|预防|避免|主治

效果词:效果|疗效|功效|结果

对象词:将|由|以

从属词:属于|从属于

公开词:公开了|涉及|提供了

原料词:原料|材料|成分

包含词:包含|含有|蕴含|包括

组成词:配置|构成|组成|部件|零件|组件|配件|构件|器件|器材|元件|
附件|组份

步骤词:活动|周期|过程|步骤|环节|阶段|操作|程度|单元|动作|方面|
方式|工序

后果词:导致|造成|致使|造成

目的词:为了|是为了

原因词:因为|因|由于

存在词:在|位于

位置词:上面|下面|左面|右面|里面|外面

下述词:如下|以下|下面|下列

并列词:和|与|同|及

关联词:有关|有关系|有联系|相关|相关联

􀆺
}

图４　词法句法模式中的常量项

Fig．４　Constantiteminlexicalandsyntacticpatterns

下面我们分不同种类列出部分人工总结的词法句法模式.

上下位关系句法模式如表４所列,整体成分关系句法模式如

表５所列,阶段活动关系句法模式如表６所列,物体功效关系

句法模式如表７所列,其他关系中的句法模式如表８所列.
表４　上下位关系句法模式

Table４　Syntacticpatternsofhyponymyrelationship

句法模式 举例 说明

一种【?上位概念】 一种脑梗塞的中药制剂

【?下位概念】‹公 开

词›一 种 【?上 位 概

念】
本发明提供一种止痒联合用药物

【?下位概念】‹是 动

词›一 种 【?上 位 概

念】

本药物发明为一种鱼鳞胶的制备

方法及其产品

【?下位概念】‹从 属

词›【?上位概念】领

域

本发明属于药物制剂领域

【?下位概念】等【?上
位概念】

三七、枸杞、半枝莲等药用植物
len(下位

概念)＞１
【?上位概念】‹包 含

词›【?下位概念】
钙离子通道阻断剂类药物还包括

硝苯地平、维拉帕米等

【?上位概念】‹有 动

词›【?下位概念】等
保肝类中草药有五味子、当归、三
七、丹参等

len(下位

概念)＞１

【?上位概念】‹有 动

词›【?下位概念】几

种

目前,治疗高血压常用的交感神经

抑制类药物有可乐定、利美尼定、
利血平、普萘洛尔几种

len(下位

概念)＞１

表５　整体成分关系句法模式

Table５　SyntacticpatternsinoverallＧcomponentrelationship

句法模式 举例 说明

【?整体概念】‹对 象

词›【?成分概念】为

一种缓泻通便的中药丸剂,它以麻

子仁、杏仁、芍药、厚朴、枳实为原

料煎制成

本案例在后面会

多次用到

【?整体概念】‹包 含

词›【?成分概念】

该洗面奶包括１６~１８混合醇、硬
脂酸、棕榈酸异辛脂、氢氧化钾、维
生素和去离子水

len(成分概念)＞１

【?整体概念】‹对 象

词›【?成分概念】‹组
成词›

中药养心汤由人参、丹参、灵芝、当
归、肉桂、桂皮、黄芪、冬麦、甘草、
红花、芦荟、葛根组成

【?整体概念】‹组 成

词›‹原料词›‹是动

词›:【?成分概念】

本玫瑰花粉豆浆组成原料为:黑豆

粉、莲子粉、蚕豆粉、玫瑰花粉和人

参
len(成分概念)＞１

【?整体概念】所‹包
含词›的 【?成 分 概

念】

其特征在于 该 EVA 胶 膜 所 包 含

的交联固化剂、成核增透剂、光稳

定剂和增粘剂按照一定比例配制

【?整体概念】‹有 动

词›【?成分概念】等

本发明中组合物有黑木耳提取物、
红曲提取物、山楂提取物、蒲黄提

取物等多种具有降血脂功能的生

物活性物质

len(成分概念)＞１

【?成分概念】‹组 成

词›了【?整体概念】

本发明是以铑化合物作为羰基合

成的催化剂,以烃基碘为助催化

剂,辅以季胺盐促进剂,以锌化合

物为稳定剂,组成了羰化法制备乙

酸的催化体系

【?成分概念】‹数字›
‹量词›

本发明涉及一种保健酒,由下列重

量份的原料制成:金银花１１克、生
地黄１１克、人参１１克

表６　阶段活动关系句法模式

Table６　SyntacticpatternsinphaseＧactivityrelationship

句法模式 举例 说明

【?阶段概念】通过【?活动概念】‹实现词› 本制备方法通过烘干、粉碎处理,最后装袋得到中药材成品 len(活动概念)＞１

【?阶段概念】‹包含词›【?活动概念】等 该制备过程包括烘干、粉碎、混匀、杀菌及烘干打包等步骤 len(活动概念)＞１

【?阶段概念】‹包含词›‹下述词›‹步骤词›:【?活动概念】
所述的人参果软胶囊的制备方法包括以下步骤:１)人参果甙的制

备;２)刺五加提取物的制备;３)提取物混合后超微粉碎;４)压制成软

胶囊
len(活动概念)＞１
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　　(续表)
句法模式 举例 说明

【?阶段概念】‹对象词›‹下述词›‹步骤词›‹组成词›:
【?活动概念】

本制备方法由下列步骤组成:初步乳化,酶解交联,乳化反应,洗涤

精制,均质脱色,干燥包装
len(活动概念)＞１

【?阶段概念】的‹步骤词›‹包含词›【?活动概念】
本发明的步骤包含合成中间体喹噁啉－１,将该中间体在甲醇和浓

盐酸中进行醇解,与氰乙酰肼反应合成最终产物
len(活动概念)＞１

【?阶段概念】的‹步骤词›‹包含词›‹下述词›:【?活动概念】
本培育方法的步骤为:１)制备培养基;２)菌种制作;３)蛹体接菌;
４)鲜虫草成型

len(活动概念)＞１

【?阶段概念】的‹步骤词›‹有动词›【?活动概念】
该方法包括的步骤为:１)获取无菌苗;２)诱导培养;３)增殖培养;
４)生根培养;５)营养培护

len(活动概念)＞１

【?阶段概念】的‹步骤词›‹有动词›‹下述词›:【?活动概念】 本中药制剂的配制步骤为:１)除杂;２)筛选烘干;３)振动;４)清理 len(活动概念)＞１

表７　物体功效关系句法模式

Table７　SyntacticpatternsinobjectＧeffectrelationship
句法模式 举例

【?物体概念】‹有动词›【?功效概念】‹效果词›
本发明中药组合物具有养血柔肝、补肺健脾、益肾生精、扶
正固本的功效

【?物体概念】‹有动词›‹下述词›‹效果词›:【?功效概念】(len(功效概念)›１)
本口服液具有以下功效:清热解毒、凉血散瘀、益气生津、
调和脾胃、消肿散结

【?物体概念】‹实现词›【?功效概念】‹效果词›
本发明能实现拔罐吸附于人体时同时进行针灸与释放药

物的效果

【?物体概念】‹能动词›【?功效概念】
制得的护手霜能够有效缓解疲劳,促进血液循环,达到暖

肤的功效

【?物体概念】‹能动词›‹实现词›【?功效概念】‹效果词› 并且传递的活性成分能够达到一定的靶向治疗效果

【?物体概念】‹方案词›【?功效概念】
所述抗体可用于预防、治疗和诊断破伤风感染和/或治疗

破伤风梭菌感染介导的一种或多种症状

【?物体概念】的‹效果词›‹包含词›【?功效概念】
本药品的功效包括消除或减轻口臭,除渍增白,牙齿结石,
预防出血,预防蛀牙等功效

【?物体概念】‹包含词›‹下述词›‹效果词›:【?功效概念】(len(功效概念)›１) 去乙酰毛花苷包含以下功效:纠正心衰、纠正心率失常

表８　其他关系中的句法模式

Table８　Syntacticpatternsinotherrelationships

句法模式 举例 说明

【?主体概念１】,又称【?主体概念２】 罗汉果,又称假苦瓜 体现一种别称关系

【?药物概念】‹方案词›【?疾病概念】 中药制剂根治气管炎 体现一种药物治疗关系

【?药物概念】‹能动词›‹方案词›【?疾病概念】 此药膏能够根治外痔肛裂 体现一种药物治疗关系

【?原因概念】‹后果词›【?结果概念】 压迫时间不足所导致的皮下渗血的技术问题 体现一种因果关系

【?结果概念】‹原因词›【?原因概念】 这种病情的恶化因为晚换药而造成 体现一种因果关系

【?主体概念１】‹并列词›【?主体概念２】‹关联词› 朊病毒和牛海绵状脑病(也称为疯牛病)有关系 体现一种关联关系

【?主体概念１】‹并列词›【?主体概念２】之间‹有动词›‹关联词›
前述的高血压、高血脂病症与人体的心、脑、肾之间有着

密切的联系
体现一种关联关系

【?部分概念】‹存在词›【?主体概念】的‹位置词› 腿部模块在腰背模块的下面 体现一种位置关系

【?主体概念】的‹位置词›‹是动词›【?部分概念】 床的下面是按摩器、振动器、拍打器和红外线发生器 体现一种位置关系

　　　注:带有“?”符号的部分都是需要提取的技术特征词,如:【?主体概念】和【?部分概念】;带有“‹›”符号的部分代表之前定义的不同类别的常量词,如‹方案词›

　　表８中,有些词法句法模式加入了条件限制,可以使得该

词法句法模式匹配到的概念更加精准.例如下面的阶段活动

词法句法模式:
【?阶段概念】‹包含词›【?活动概念】(len(活动概念)›１)
如果加上限制条件(len(活动概念)›１),就可以匹配到包

含正确概念的句子,如“本中药配方过程包含选材、称量、混合

和煎制等步骤”,其中“选材”“称量”“混合”“煎制”都是正确的

活动概念.
如果不加上述限制条件,则可能出现错误匹配,如“本中

药配方过程包含多个简单加工步骤”,其中“多个简单加工”不
是一个合理的活动概念.

４．２　词法句法模式匹配专利文献的算法流程

将４．１节中通过人工总结的词法句法模式应用到中医药

领域专利文献中需要相关的算法流程.词法句法模式的匹配

流程如算法１所示.
算法１　词法句法模式匹配专利文献的算法流程

１．对中医药领域专利文献中的标题、摘要和权利要求进行预处理(包

括文本内容分词和词性标注),为词法句法模式匹配做准备.

２．将‹上下位关系›、‹整体成分›、‹特征活动›、‹物体功效›词法句法模

式应用在标题、摘要和权利要求中匹配出技术领域特征.

３．将提取到的新的技术特征词汇进行人工审核,将符合要求的加入到

先前收集的种子概念词典中进行扩充.需要指出的是,这种靠词法

句法模式发现的技术特征词汇并不是百分之百都正确,因此通过人

工审核可以保证技术特征发现的质量.

算法说明:
(１)上下位关系句法模式可以匹配得到以下结果:
一种【玫瑰八宝茶】及其制备方法

【本发明】公开了一种【奇蒿总黄酮】的制备方法

【本发明】涉及一种治疗风湿性关节炎的【中药汤剂】
(２)整体成分关系句法模式可以匹配得到以下结果:
【玫瑰八宝茶】组成原料为:【玫瑰花】、【黄山贡菊】、【黄山

绿茶】􀆺
下述重量配比的物质制成:【人面子】８份、【红豆】９份、

【水芹】９份􀆺
(３)特征活动关系句法模式可以匹配得到以下结果:
依次通过【烘干】、【粉碎处理】,最后【装袋】得到

０９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１,Nov．２０２２



(４)整体成分关系句法模式可以匹配得到以下结果:

具有【增强人体免疫力】的功效

达到【有效麻醉】的显著功效

有【增强免疫】的作用

４．３　词法句法模式的自动学习和知识图谱的自动扩展

由于人工句法模式的总结过于耗时,且不能涵盖全部的

词法句法模式.本节将着重讨论如何利用已经获取的种子知

识图谱进行扩展.

利用人工归纳总结的种子概念,我们提出了一种基于种

子概念词法句法模式的自动学习方法;并通过新学习的词法

句法模式的进一步迭代,得到了新的命名实体.词法句法模

式的自动学习和知识图谱的自动扩展的过程如算法２所示.

算法２　词法句法模式的自动学习和知识图谱的自动扩展

１．领域词典构造:构造中医药领域的种子概念词典.

２．词法句法模式学习数据集构造:在中医药领域专利文献中,抽取带

有指定关系的语句,形成词法句法模式学习数据集.

３．词法句法模式的自动学习:基于上述词法句法模式学习数据集进行

学习,并且汇总置信度较高的优质词法句法模式,作为自动学习出

来的扩展词法句法模式.

４．新知识点获取:将学习出来的扩展词法句法模式应用到更多中医药

领域的文献中,从而发现更多的关系对实例,对关系对进行筛选,保

留正确的关系对,为知识图谱的扩展准备数据.

５．知识图谱扩展:将上面获取到的知识点(包括实体概念和关系实例)

扩充到知识图谱中,需要针对新知识点和原知识图谱的关系,考虑

多种不同情况下的扩充方式.

下面将对以上几个步骤进行详细说明.由于专利文本中

关系种类涵盖较多,如上下位关系、整体成分关系、因果关系

等,因此以下内容仅以中医药领域的整体成分关系进行举例

说明.

４．３．１　中医药领域种子概念词典

整体成分关系是语言学的概念之一,其中组成要素属于

成分概念,而多种组成要素构成的整体属于整体概念.在中

医药领域的专利文本中,整体概念一般指中药、药剂等成型的

药物处方,而成分概念指不同的中医药材料,用于构成不同的

药物.

我们通过与知识产权局相关领域的审查组专家进行合

作,并参照中医药学语言系统的语义网络框架[１６],构造了一

定规模的种子概念词典,包括中医药专利整体概念词典和中

医药专利成分概念词典,部分示例如表９所列.需要说明的

是,本节中的整体概念和成分概念包含在３．２．３节的种子知

识图谱中.

表９　中医药专利种子概念词典示例

Table９　ExamplesofChinesemedicinepatentseedconcept

dictionary

概念名称 概念示例

中医药专利

整体概念

本专利(指代«一种预防糖尿病的中药制剂及其制备方

法»)
本发明(指代«一种分离中药香精油中残留水的装置»)

中医药专利

成分概念

三七、丝瓜络、丹参、乳香、人参、党参、全蝎、制何首乌、制
川乌、制草乌、土茯苓、地黄、地龙、大黄、天麻、威灵仙、山
茱萸、山药、川牛膝、川芎、巴戟天、当归、忍冬藤、木通、杜
仲、枸杞、柴胡、栀子、桃仁、桑寄生、桔梗、款冬花、蜈蚣、壁
虎、传感器、螺纹柱

４．３．２　词法句法模式学习数据集构造

词法句法模式需要基于一定量的中医药领域的相关数据

集进行学习.学习数据集要有足够量并且包含需要发现的中

医药领域整体概念词和成分概念词.在中医药专利领域中存

在大量的整体概念和成分概念被一个标点符号隔开的情况,

如:“一种缓泻通便的中药丸剂,它以麻子仁、杏仁、芍药、厚

朴、枳实为原料煎制成”.其中整体概念为“一种缓泻通便的

中药丸剂”,和后面的成分概念被逗号隔开,并且通过代词指

代.因此,我们在构造学习数据集时,需要将以句号为结尾的

整个句子作为一条数据.下面是数据集构造的过程.

第一步,选择１００００篇医疗领域专利文献的权利要求和

摘要进行分句子和分词工作;第二步,对于每一个句子,基于

前面构造的种子概念词典,标识出概念词汇,汇总所有同时包

含整体概念和成分概念的语句,共计９５４８句;第三步,将句子

中整体概念和成分概念词分别用‹＠整体概念›和‹＠成分概

念›标签进行替代,将以并列形式出现的多个同类概念合并成

一个标签.

上述过程中的最后一步是为给后面的词法句法模式学习

做准备.以前面提到的语句为例:一种缓泻通便的中药丸剂,

它以麻子仁、杏仁、芍药、厚朴、枳实为原料煎制成.通过标签

替代和合并得到下面的结果(句子中的“/”符号表示分词结

果):一种/缓泻通便/的/‹＠ 整 体 概 念›,它/以/‹＠ 成 分 概

念›/为/原料/煎制/成.

４．３．３　句法模式自动学习

４．３．２节整理出了９５４８条带有整体和成分概念的语句.

针对这些语句,采用统计和聚类等算法挖掘其中的高频重复

模式,形成学习到的词法句法模式(注:词法句法模式学习指

根据已知的整体概念和成分概念,学习到频繁出现的前缀、后

缀和中间项).学习过程如算法３所示.

算法３　自动学习词法句法模式的详细流程

１．构造词法句法模式的基本形式;

　　‹?前缀›‹＠整体概念›‹?中间项›‹＠成分概念›‹?后缀›或

‹?前缀›‹＠成分概念›‹?中间项›‹＠整体概念›‹?后缀›

２．对学习的数据集中所有句子的形式进行统计,获取重复度超过一定

阈值的句子形式作为候选句法模式,本次工作取阈值大于或等于３,

意味着只要同一种模式出现了３次以上(含３次),就可以作为一个

候选词法句法模式,这样统计出来的词法句法模式达到了８００多个;

３．根据找到的整体成分关系对对上面统计出来的词法句法模式进行

聚类,聚类相似度阈值λ＝０．５,本次聚类针对８００多个词法句法模

式聚类出１９５类效果相似的词法句法模式类;

４．对聚类后的每一类中的所有候选词法句法模式在数据集上出现的

次数进行求和,作为该词法句法模式类中的词法句法模式的关系命

中条数.取命中条数中topＧ１０类词法句法模式作为学习到的新的

句法模式,其所包含的所有句法模式有５３条.

以上步骤中有如下几个关键点需要进一步解释.

第一点:其中句子中的前缀和后缀只选取紧挨概念词的

左边或者右边的第一个词,如果第一个词是助词,则删除不

要.例如:“一种/缓泻通便/的/‹＠整体概念›,它/以/‹＠成

分概念›/为/原料/煎制/成”.经过处理,它的句法模式为:

“‹＠整体概念›,它/以/‹＠成分概念›/为”.其中前缀部分为

整体概念左边第一个词“的”,作为助词连接前面的定语,因此
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删除不要前缀项,只保留后缀和中间项.这样做的好处是保

留了句式中的固定部分,忽略了定语、状语等可变部分,有助

于提取通用词法句法模式.

第二点:词法句法模式聚类以找到的整体成分关系实例

为依据判断相似性.所谓关系实例就是一对整体成分概念

组,例如:(中药汤剂,当归)以及(中药方,三七)等.我们采用

Jaccard算法来评价两个词法句法模式的相似度,原理如下:

(１)词法句法模式a匹配的关系实例数为R(a),词法句

法模式b匹配的关系实例数为R(b).

(２)词法句法模式a和词法句法模式b匹配的共同实例

关系数为:R(a)∩R(b).

(３)词法句法模式a和词法句法模式b匹配的总共实例

关系数为:R(a)∪R(b).

(４)则A 和B 的相似度由下面的公式定义:

Sim(a,b)＝|R(a)∩R(b)|/|R(a)∪R(b)|
第三点:前文定义了两个词法句法模式a和b之间的相

似度.对于两个词法句法模式类来说,其相似度等于它们之

间任意两个词法句法模式的相似度的平均值.其计算方式

如下:

(１)词法句法模式类A 中包含词法句法模式{a１,a２,􀆺,

am}.

(２)词法句法模式类B中包含词法句法模式{b１,b２,􀆺,

bn}.

(３)则类A 和类B 的相似度为:

Sim(A,B)＝ΣiΣjSim(ai,bj)∕(m∗n)

第四点:基于上面的词法句法模式和词法句法模式类的

相似度定义,本文采用下面的层次聚类方法来实现词法句法

模式类的聚类,流程为:第一步,将所有学习到的词法句法模

式r１rn,转化为单元素的词法句法模式类{r１}{rn};第二步,

根据定义的相似度公式求出两两词法句法模式类的相似度值

Sim({ri},{rj});第三步,找到相似度值最大的两个词法句法

模式类,若它们之间的相似度值大于一个阈值λ＝０．５,则合

并这两个词法句法模式类,即{ri}＋{rj}＝{ri,rj},否则本层

次聚类算法结束;第四步,求出在第三步中新生成的词法句法

模式类和其他类的相似度值,跳转到第三步做循环.

表１０列举了一些自动学习出来的词法句法模式,可以看

出,学习出来的词法句法模式具备一定的准确性,证明了此方

法的有效性.

表１０　自动学习到的词法句法模式示例

Table１０　Examplesofautomaticallylearnedsyntacticpatterns

学习到的词法句法模式 匹配的例句

‹＠整体概念›,它以‹＠
成分概念›为

一种缓泻通便的中药丸剂,它以麻子仁、杏仁、
芍药、厚朴、枳实为原料煎制成

‹＠ 整 体 概 念›,它 是 由

‹＠成分概念›为
一种治疗痔疮的药物,它是由炙黄芪、炙甘草、
炒山药和升麻等为原料制成

‹＠整体概念›是由‹＠成

分概念›按
所述的中药组合物是由重楼皂苷提取物和丹

参醇提物按１:１~１:４配伍所组成

‹＠ 整 体 概 念›,主 要 由

‹＠成分概念›组成

一种治疗疝气的中药组合物,主要由赤茯苓、
槟榔、陈皮、山木香、川楝子、当归组成

‹＠整体概念›,其重要组

分为:‹＠成分概念›组成

一种治疗慢性荨麻疹的药及其制备方法,其重

要组分为:当归、生地、桃仁、蝉退、防风、丹参、
赤芍、荆芥、桑叶、紫草、白蒺藜、甘草组成

４．３．４　新实体和新关系获取

通过上文学习到的新的词法句法模式,采用模式匹配的

方法对大量的中医药领域专利文献的权利要求和摘要部分进

行整体概念和成分概念的抽取.概念抽取的过程和词法句法

模式抽取的过程类似,但关注点不同.在词法句法模式抽取

时,通过已知的概念来找到词法句法模式中的前缀、后缀和中

间项;在新知识点获取时,通过已知的前缀、后缀和中间项来

发现整体概念和成分概念.

抽取过程为:第一步,对每一篇待分析的中医药领域专利

文献的权利要求和摘要进行分句处理;第二步,应用每一条学

习到的词法句法模式对每一个句子进行概念抽取.

在知识抽取过程中,我们遵循如下的词法句法模式:

(１)如果词法句法模式包含前缀、后缀和中间项,那么前

缀和中间项之间部分为整体概念,中间项和后缀之间部分为

成分概念.需要注意的是,成分概念大多是由多个并列概念

组成.

(２)如果句法模式缺乏前缀,那么句子开始到中间项部分

都是整体概念或者成分概念.

(３)如果句法模式缺乏后缀,那么从中间项到句子末尾部

分都是成分或者整体概念.

(４)在实验中,尚未发现缺乏中间项的情况,因此不予

考虑.

通过上述抽取过程,我们发现大量的原始概念(词或者短

语)和相关关系实例还需要经过以下几个步骤进行深入处理,

才能认定所发现的新关系实例是正确的.具体流程如算法４
所示.

算法４　判定新关系实例是否正确的流程

１．去冗余处理:对每一个关系实例中出现的原始概念进行特征词提

取,剥离冗余部分,形成特征概念.

２．去重处理:对所有特征概念关系实例进行查重处理,相同的特征概

念关系实例只保留一份,并且记录重复的数字,如 Count(玫瑰八宝

茶,玫瑰花)＝５.

３．去除已存在的关系实例:将去重后的整体成分关系实例和种子知识

图谱中的关系实例进行比对,去掉已经在种子图谱中出现过的关系.

４．验证新关系:根据并列关系以及重复次数对剩下的新关系实例进行

验证,确认置信度高的新关系.

５．人工验证:最终剩下的新关系无法自动验证,需由人工进行验证.

其中,去冗余处理是将混杂了其他词语的整体或者部分

概念词语进行还原,只保留特征词部分,也就是概念词.这种

情况只会出现在缺少前缀或者后缀的句法模式匹配中.具体

示例如表１１所列.

表１１　句法模式示例

Table１１　Exampleofsyntacticpattern

学习到的句法模式 匹配的例句

‹＠整体概念›,它以

‹＠成分概念›为
一种缓泻通便的中药丸剂,它以麻子仁、杏仁、芍
药、厚朴、枳实为原料煎制成

表１１中左边的句法模式可以匹配到右边例句.由于句

法模式具有后缀,因此成分概念部分在中间项和后缀之间非

常清晰,而整体概念部分是从句首到中间项部分:

一种缓泻通便的中药丸剂
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这样提取出来的整体概念显然不是真正的整体概念,其
中包括了不需要的冗余部分“一种缓泻通便的”,需要剥离掉.

通过分析大量的中医药领域专利文献,我们总结出了３条冗

余部分剥离的原则.第一条,首先对原始概念词进行分词处

理,并且标注词性;第二条,对于缺少前缀的词法句法模式

匹配,选取紧挨着中间项之前的连续名词词组构成的特征

词,以及与这个特征词具有并列关系的其他特征词一起作

为概念词;第三条,对于缺少后缀的词法句法模式匹配,选
取紧挨着中间项之后的连续名词词组构成的特征词,以及

和这个特 征 词 具 有 并 列 关 系 的 其 他 特 征 词 一 起 作 为 概

念词.

下面以缺少前缀为例说明如何剥离冗余部分,以提取真

正概念词,如表１２所列.

表１２　冗余剥离示例

Table１２　Examplesofredundancystripping

原始概念词组 去冗余处理

一 种/mq 缓 泻 通 便/v

的/u中药/n丸剂/n,它

以麻子仁􀆺􀆺

根据句法模式,中间项“,它以”之前最近的名

词组合为“中药丸剂”,因此它是整体概念词

一种治疗慢性荨麻疹的

药及其制备方法,其重要

组分为:当归􀆺􀆺

根据句法模式,中间项“,其重要组分为:”之前

最近的名词组合为“制备方法”;同时通过“及

其”和前 面 的 名 词“药”发 生 并 列 关 系,因 此

“药”和“制备方法”都是本词法句法模式提取

的整体概念词

经过去冗余处理后,新发现的关系实例中的整体和部分

概念词汇都会比较“干净”,然而它们构成的新关系实例不能

直接被认定为是正确的.由于新发现的关系实例众多,若都

采取人工认定方式则工作量巨大.通过实验发现,遵循以下

原则进行机器处理可以比较准确地筛选出可信的新关系

实例.

(１)如果一个关系实例重复出现的次数大于一个阈值,则

可以认为是正确的关系实例.本实验采用的阈值为λ＝５.

需要指出的是,极个别大量出现的关系实例不一定正确,可以

通过添加黑名单词典的方式进行过滤.比如前面案例中“制

备方法”这个词不属于真正的整体概念,需要进行黑名单

处理.

(２)如果一个关系实例中的成分概念和种子成分概念词

典中的某个概念并列出现于同一个整体成分词法句法模式匹

配实例中,则可以认为此关系实例是正确的.例如,在前面提

到的案例“中药丸剂,它以麻子仁、杏仁、芍药、厚朴、枳实为原

料”中,如果新发现的关系是(中药丸剂,厚朴),而同在此次词

法句法模式匹配中发现了一个种子知识图谱中存在的关系

(中药丸剂,杏仁),由于厚朴和杏仁为并列关系,则可以推断

出新发现关系(中药丸剂,厚朴)也成立.

通过上述一系列新关系实例认定过程,绝大多数关系实

例可以实现自动认定,剩下的无法认定部分需要由人工来进

行筛选.筛选之后的所有新关系,都可以扩充到种子知识图

谱中,同时,新关系中的整体概念和部分概念词汇如果不在种

子概念词典中,也可以扩充到种子概念词典中,为将来的滚动

学习奠定基础.

４．３．５　知识图谱扩展方法

４．３．４节中,我们已经获取了新的实体概念和关系实例,

这些新知识需要插入到原先的知识图谱中进行扩充.在图谱

扩充过程中,根据新的实体概念和关系实例在已有图谱中存

在与否可以分成以下几种情况.

第一种情况:新发现的关系实例中两个实体概念都已经

存在,但是新的关系不存在.这种情况下,可以借助４．３．４节

的方法在图谱中加一条边连接两个实体概念,边的标签为新

的关系.例如,图５中(a)标记的区域表示专利一与成分概念

“金星草”新建立起“整体成分”关系,(b)标记的区域表示专利

二中的成分概念“假苦瓜”与专利三中的结果概念“凉血”和
“利水”分别新建立起“物体功效”关系,从而对知识图谱进行

了扩展.

第二种情况:新发现的关系实例中一个实体概念存在,另

外一个实体概念不存在.例如:图６中(a)标记的区域中实体

概念“煎煮”及对应的阶段活动关系和(b)标记的区域中实体

概念“苦地丁”及对应的整体成分关系.扩展流程如图６所

示,仅有一个实体概念的图谱扩展如算法５所示.

算法５　仅有一个实体概念的图谱扩展

１．对于新加入的任意新的实体概念节点 Y,可首先通过４．３．４节

中发现的关系实例找到和 Y发生关系的原有节点 X,作为 Y 节

点的接入节点,表明 Y节点是通过 X这个原有节点连通到知识

图谱的;

２．如果找不到接入节点 X,则建立 Y节点和它所在的专利文献节点P
之间的索引关系,表明 Y节点是P文献的一个索引词;

３．找到和接入节点 X 在图谱中连接半径为三跳的其他所有邻居节

点,这些邻 居 节 点 构 成 新 关 系 发 现 的 候 选 节 点 集 合 S＝ {X０,

X１,􀆺,Xn};

４．通过计算新加入节点 Y和集合S中所有节点的相似度,可以发现

新加入节点 Y和其他已有节点的关系实例,从而实现知识图谱的

补全.

此外,我们通过 TransD[１７]模型也发现了一些实体间新

的关系,如图７中(a)中使用“∗”标记的关系,从而对知识图

谱进行补全,提高集聚系数.全部情况列举完毕后,将详细介

绍 TransD的相关内容.

第三种情况:新发现的关系实例中两个实体概念和他们之

间的关系实例均不存在,如图７中(a)区域中的两个实体结点

“血竭”和“活血化瘀”及其物体功效关系.扩展流程如算法６
所示.

算法６　两个实体概念和其间关系均不存在的图谱扩展

１．先将两个新实体概念扩充到知识图谱中,然后添加一条连接两个实

体概念的关系边.

２．借助同义概念关系,找到与这两个未曾与图谱连通的新加的实体有

相关关系的节点,即通过词嵌入(WordEmbedding)方法将不同的

实体概念转化为向量,然后利用Jaccard方法求出向量的相似度.

３．当两个词向量的相似度达到一定阈值(如Jaccard(vec１,vec２)＞

０．９)时,可认为它们是同义词.

４．当实体概念被引入后,通过 TransD模型将此节点与现有实体间的

关系实例进行推理,实现知识图谱补全.

接下来,将介绍如何借助 TransD 翻译模型对新发现实

体和已有实体进行关系补全,如算法７所示.
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算法７　TransD扩展实体间关系

１．将人工采集的包含上下位关系、整体部分关系、物体功效关系的语

句中的实体概念和关系概念分别拆分出来,构建成实体概念训练集

和关系概念训练集.

２．其次,通过 TransD 模型将各实体和关系概念采用 ADADELTA

SGD优化方法和超参数 margin＝１,m＝n＝５０,batch_size＝２００组

合,并使用L２正则项将各个实体训练成两个向量(表示头实体的两

个向量用h和hp表示,表示关系的两个向量用r和rp表示,表示尾

实体的两个向量用t和tp表示,其中h,hp,t,tp∈ℝn,r,rp∈ℝm),

一个表示其语义信息的n＝５０维的向量和一个用于构建实体到关

系的映射关系矩阵的n＝５０维的向量.

３．构建好映射关系的三元组可以表示为(h′,r,t′),且可以根据h′＋

r＝t′的原则进行知识补全.

通过上述图谱扩展方法,我们把４．３．４节获取的新知识

扩充到原先的知识图谱中,得到扩展后的中医药领域中文专

利知识图谱.由局部示例图５可知,当审核员检索到专利发明

对象“专利一”时,其可通过“粉碎”这一实体节点关联到具有相

同节点的专利发明对象“专利二”,进而可通过成分概念“假苦

瓜”关联到具有相同功效“利水”和“凉血”的专利发明对象“专

利三”.由图６可知,当审核员检索到专利发明对象“专利四”

时,其可通过“桔梗”这一实体节点关联到具有相同节点的专利

发明对象“专利五”.这种图谱中专利发明对象间的相互关联

有助于审核员准确、高效地检索相关信息,进而做出准确判断.

图７中带有数字标号和虚线的实体和关系实例为新扩充

知识,扩充结果示例如表１３所列.

图５　扩展后的知识图谱示例１

Fig．５　Extendedknowledgegraphexample１

图６　扩展后的知识图谱示例２

Fig．６　Extendedknowledgegraphexample２
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图７　扩展后的知识图谱示例３

Fig．７　Extendedknowledgegraphexample３

表１３　扩充结果示例

Table１３　Examplesofextendedresults

扩充编号 扩充类别 扩充结果

(１)
实体概念都存在,

关系不存在

成分:假苦瓜

功效:凉血,利水

关系:物质功效(新添加)

(２) １个实体概念存在,
另外一个实体概念不存在

阶段:专利二

活动:烘干(新添加)
关系:阶段活动(新添加)

(３) 两个概念均不存在

物体:金钏草(新添加)
功效:清肺泄热(新添加)
关系:物体功效(新添加)

５　实验结果及分析

在种子知识图谱的基础上,我们使用机器学习方法学习

得到新句法模式后,使用４．３．４节中介绍的方法对种子知识

图谱中实体概念和实体关系分别进行了扩展,其中下位概念

节点是人工添加的.同时,我们又使用翻译模型 TransD 对

实体关系进行进一步扩展,完成中医药领域中文专利的知识

图谱的构建.实验结果汇总如表１４和表１５所列.为验证本

文中机器学习的句法模式的有效性,我们选择了１０００篇中

医药专利领域文献作为测试数据,对其中的实体概念做了人

工标注.

在测试过程中,我们分别用人工总结的词法句法模式和

机器学习的词法句法模式对１０００篇专利测试文献进行实体

和关系挖掘,并且与标注数据进行比较来判断句法模式的有

效性.测试的结果如表１６所列.

从表１４－表１６可以看出,不管是人工词法句法模式还

是机器学习词法句法模式,都发现了大量的正确的实体节点

和实体关系,可以有效提高知识获取的覆盖度,同时扩充了

中医药领域知识图谱的规模.目前,人工总结的词法句法模

式的准确率高于机器学习的词法句法模式的准确率,未来我

们还会不断优化机器学习方法,进一步提升准确率.

表１４　中医药领域中文专利知识图谱构建的实体扩展实验结果

Table１４　Resultsofentityexpansionexperimentsonconstruction

ofChinesepatentknowledgegraphintraditionalChinesemedicine

实体类别
种子图谱中的

实体数量/个

扩展后的

数量/个
增长比例/％

上位概念 ２３８ ３５９ ５０．８
下位概念(专利名称) １００００ ５４５２３３ ５４５０．０

整体概念 专利指代词 － －
成分概念 ３２３３ ４１７８ ２９．２
阶段概念 专利指代词 － －
活动概念 １１２９ １４２０ ２５．８
物体概念 专利指代词 － －
功效概念 ５０２ ８７６ ７４．５
原因概念 １１１３ １３２９ １９．４
结果概念 ３７６２ ４４４８ １８．２

合计 １９４５３ ５５８４６１ ２７７０．０

　注:整体概念、阶段概念、物体概念作为实体链接均指代专利名称

表１５　中医药领域中文专利知识图谱构建的关系扩展实验结果

Table１５　Resultsofentityexpansionexperimentsonconstructionof

ChinesepatentknowledgegraphintraditionalChinesemedicine

关系类别
种子图谱中的

数量/个

扩展后的

数量/个
增长比例/％

上下位关系 １００００ ４７２８７９ ４７２８．８０
整体成分关系 ９６８６４ ３８０２７９２ ３８２５．９０
阶段活动关系 ５４７４０ ２０１５３８８ ３５８１．７０
物体功效关系 ２５２５６ ９６５７８５ ３７２３．９０

别称关系 ５７５８ １６３５４ １８４．００
因果关系 ２１５７ ２７６０ ２７．９６

合计 １９４７７５ ７２７５９５８ ３６３５．５０
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表１６　句法模式有效性测试结果

Table１６　Validitytestresultsofsyntacticpattern

句法模式 实体结点 实体关系

１０００篇测试数据

中的种子概念数目
NA １８８１ １８２７８

人工句法模式 ４６ １５８０;准确率８４％ １４２５６;准确率７８％
机器学习句法模式 ６３ １３７３;准确率７３％ １２７９４;准确率７０％

结束语　专利文献分析的重点是技术特征的提取,这也

是专利审查的最大难点,它是一个需要人工经验和耗时的工

作.而仅仅通过 NLP算法本身,不能有效地提升特征词的抽

取准确率.通过本文描述的分领域构建句法模式进行特征词

抽取,可以有效提升特征词抽取的准确率,继而有效提升专利

文献的分析和审查效果.通过这种方法提取出来的特征词,

结合知识图谱技术,可以有效地构建专利领域的知识库系统.

这种可视化的知识库系统,一方面可以进一步推进专利审查

和分析的准确率,另一方面可以成为专业和非专业人士学习

专利领域知识的最佳途径.
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