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摘　要　专利分类是专利数据挖掘领域一项非常重要的任务,该任务的目标是为给定专利文献分配若干个国际专利分类

(IPC)号,近几年针对该任务的很多研究都集中在通过挖掘专利文本表示对IPC分类体系中部级或大类级分类号的多分类预

测.而实际场景中,一篇专利往往有多个分类号,是一种多标签分类任务,且除了专利的文本内容外,每个专利都有对应的专利

权组织,专利权组织的历史专利申请行为会有一定的业务倾向,这种申请行为的偏好表示能有效提高专利分类准确度.然而,

目前专利分类的相关研究中并没有充分利用到专利的历史数据,针对IPC体系小类的多标签分类问题,提出了一个综合考虑专

利内容的专利自动分类模型.首先用BERT预训练语言模型初始化专利文本表示,再利用 TextＧCNN 捕捉局部特征获得将其

输出作为专利文本的最终表示;其次,通过BiＧLSTM 对历史专利文本及专利标签进行双通道聚合,学习该组织的历史专利申请

行为表示;最后,将专利的文本表示与历史专利申请行为表示进行融合后做预测.在真实专利数据集上,将所提模型与基于专

利文本挖掘的不同基线进行了对比实验,结果表明基于专利文本和历史数据建模的深度学习分类算法在精确度上有很大的提

升.关键词:深度学习;多标签专利自动分类;IPC分类号;专利

中图分类号　TP３１２
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Abstract　Patentclassification,whichisusedtoassignmultipleinternationalpatentclassification(IPC)codestoagivenpaten,is

averyimportanttaskintthefieldofpatentdatamining．Inrecentyears,manystudiesonthistaskfocusonminingpatenttextto

predictthefirstorsecondlevelcodesforIPC．Inrealscenarios,apatentoftenhasmultipleIPCcodeswhichisamultiＧlabelclassiＧ

ficationtask．Apartfromthetexts,eachpatenthasacorrespondingassigneeandtheassignee’shistoricalpatentapplicationbeＧ

haviormayhaveacertainbusinesstendency．Thepreferencerepresentationofthisbehaviorcaneffectivelyimprovetheprecision

ofpatentclassification．However,previousmethodsfailtomakefulluseofpatenthistoricaldata．AclassificationmodelisproＧ

posedforpatentautomaticclassification．Mainprocessingofthismodelisasfollows:firstly,initializethepatenttextrepresentaＧ

tionwithBERTpretraininglanguagemodel,thenuseTextＧCNNmodeltocapturelocalfeaturesandtaketheoutputasthefinal

patenttextrepresentation;secondly,BiＧLSTMisusedtolearnthepreferencerepresentationbyaggregatinghistoricalpatenttexts

andlabelsthroughdualchannels;finally,wefusethetextsandassignee’ssequentialpreferencesforprediction．Experimentson

realdatasetandcomparisonswithdifferentbaselinesshowthattheproposedpatentclassificationalgorithmbasedonpatenttext

andhistoricaldatahasagreatimprovementinprecision．

Keywords　Deeplearning,AutomaticclassificationofmultiＧlabelpatent,IPCcodes,Patent

　

１　引言

专利分类是根据国际专利分类(IPC)体系,为给定的专

利分配多个专利号,它是专利管理的重要内容.传统专利分

类任务主要依赖人工结合专业领域知识来进行.

但是,某些 原 因 使 得 专 利 分 类 变 得 越 来 越 困 难.首

先,随着IPC分类体系的不断细化,专利分类之间的概念

差异变得更不易区分;其次,为了保护专利权,专利文献不

仅在内容上专业性强,而且会使用众多复杂且罕见的声明

描述[１],需要花费更多的成本去学习专业的领域知识;最后,

专利数量不断激增,因此需要投入更多的人力以提升专利分

类工作的效率.

除此之外,对专利分类准确度的要求也越来越高.精准

的专利分类对于专利申请方而言,可以快速检索同类别专利



信息、参考相关技术、调整声明措辞、评估专利批准机会;对于

管理者和审查人而言,能够更好地管理专利、依据相似分类下

的专利声明更快速地评估专利是否符合专利申请条件,在提高

工作效率的同时减轻工作量.可见,专利分类极具现实意义.

因此,与其他类型的文本分类任务不同,专利自动分类是

一项既具有挑战性、又有现实意义且迫切需要提高分类精确

度的任务.

近年来,学者们围绕专利自动分类任务进行的研究主要

有３方面:１)试图用特征工程对专利文本进行分析,研究专利

文本某个或多个内容组合对专利分类的影响.如 Li等[２]通

过分析专利引用网络进行分类;Derieux等[３]将标题、摘要、描

述和声明结合起来提取词和短语特征,并增加层级标签和文

本特征的语义关联,输入SVM 分类在３种语言的数据集上

都有不错的效果;Verberne等[４]通过提取摘要、元数据、描述

以及描述的前４００个词的特征,利用 Winnow 模型获取了比

KNN以及 SVM 更好的效 果;Bao等[５]将 多 示 例 多 标 签

MIML模 型 引 入 中 文 文 本 分 类 任 务 中,通 过 提 取 专 利 标

题、摘要、专利说明和专利权力要求书中的特征对 MIML
中５种模型下的分类结果做对比,其效果优于传统 SVM
分类.２)通过传统机器学习方法或深度学习算法构建不

同分类器,以探索分类效果.例如 Fall等[６]在 WIPOＧalpha

数据集上使用专利、摘要、权利要求书前３００字作为特征,

利用朴素贝叶斯、KNN及SVM 等机器学习模型作为分类

器,其中SVM 分 类 效 果 最 好,在 大 类 分 类 中 准 确 率 达 到

６７％;Dai等[７]通过一种基于 XGBoost的医疗专利大数据

自主标引方法来自动提取特征,对比了 BiＧLSTMＧAttention
和 TextCNN两种模型,分类效果有明显提升.３)主要集

中于采用深 度 学 习 技 术 捕 获 文 本 内 容 中 更 充 分 的 表 示.

如 Roudsari等[８]和Jung等[９]在多标签专利分类任务中基

于微调预训练模型 BERT以及 XLNet等关注不同预训练

模型在分类任务中的效果.

综上,很多学者针对专利分类任务的研究主要集中在利

用专利文本挖掘方法实现对IPC体系部级和大类级的多分

类任务,且主要是针对英文专利,对中文专利数据集、基于

IPC比较细分的分类的多标签任务研究很少.

除了专利文本内容,每个专利都有所属的专利权组织,而

该组织在一定时间内更倾向于发表与其已经发表的专利相似

领域内的专利,因此学习专利权组织的历史专利申请行为模

式可以提高专利分类的准确度,但是之前的研究中并没有利

用到专利的历史信息.鉴于此,本文提出了一个综合考虑专

利内容的专利自动分类模型,主要是在专利文本内容挖掘的

基础上融合专利权组织历史专利申请行为表示进行预测,

模型使用的方法与文本挖掘类研究的方法对比如图１所

示.在真实专利数据集上,不同基线的实验结果表明,本

文提出的专利分类算法在精确度上提升了４％左右,也验

证了融入专利权组织历史专利申请行为表示对提高分类

算法准确度的有效性.

图１　方法对比

Fig．１　Methodscomparison

２　研究问题定义与建模

本文主要研究的问题是基于深度学习算法学习专利数据

充分的表示,实现对IPC体系第三级小类做多标签分类预测.

２．１　相关概念

２．１．１　专利权、专利文献

专利是专利权的简称,它指一项发明创造,即专利申请人

向国家专利局提出专利申请,经过依法审查合格后,国家专利

局向专利申请人授予的在规定的时间内对该发明创造享有的

专有权,分为发明、实用创新型或外观设计３种.专利文献是

在专利申请、审查、批准过程中所产生的各种有关文件的文件

资料,由文献[１０]可知,专利通常由以下主要部分组成:

１)标题:专利名称.

２)摘要:对发明的简短介绍.

３)描述:对发明更深入的解释说明.

４)著录项目:包含专利号、发布日期、专利权组织、发明

人、申请人、国际专利分类码、区域分类码以及审查人员分配

的参考文献等.

５)专利权项声明:明确专利保护范围.

６)发明书:技术背景、实施方案等介绍.

２．１．２　国际分类(IPC)体系

本文所用专利数据的分类方法采用国际上通用的专利分

类体系———国际专利分类体系(InternationalPatentClassifiＧ

cation,IPC).IPC分类体系是由高至低依次排列的层级式结

构,它将全部技术内容按部、类、大类、组和分组进行分类编

码[１１],其层级概念由一般到具体分别是:
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１)部:IPC分类体系的第一级类,是对现有全部技术领域

进行的总 体 分 类.共 分 ８ 个 部,分 类 号 用 大 写 字 母 AＧH
表示.

２)大类:第二级类,部下面加以细分的分类,概括地指出

专利所包含的技术范围.大类分类号是用部分类号再加上两

位阿拉伯数字表示.

３)小类:第三级类,是大类下面加以细分的分类,较具体

地规定了所包含的主题范围.小类分类号是用大类分类号加

英文字母表示.

４)主组:第四级类,是小类下面加以细分的分类.主组分

类号由小类号加１~３位阿拉伯数字,后面加一斜线(“/”),斜

线后面加两个零组成,如C０８F２１４/００.

５)分组:是主组下进一步细分的第五级类,更具体地规定

了所适用的技术特征.分组的分类号是把主组号斜线后面的

两个零改为２~３位阿拉伯数字表示,如 H０４M３/０８.

２０２１年１月更新的IPC 分类体系中,共包含 ８个部、

１３１个大类、６４６个小类、７５２３个主组和６８８９９个分组.本文

讨论的分类任务主要是针对IPC层级中的小类进行预测.

２．２　研究问题建模

２．２．１　研究对象定义

１)国际专利分类体系

本文使用T＝{Cli ,l∈L}表示国际专利分类体系.C 表

示T 中所有可用的IPC分类号,L代表IPC分类体系中层级

总数,目前L为５层;l表示L 中的某一层级;Cli 表示分类体

系T 中第l层的第i个分类号.

２)专利

专利有唯一的专利号以及专利名称、描述、发布时间、专

利权组织、IPC分类号及一些其他信息.在本文中,专利号为

k的一个专利用pk＝(Wk,ak,tk,Yk)表示.其中,Wk表示pk的

文本信息,ak表示pk所属的专利权组织,tk表示pk的发表时

间,Yk表示pk的小类专利号集合.本文主要针对IPC分类体

系中的第三层小类做预测,分类号集合表示为:yk＝{yl１
k ,􀆺,

yli
k },yl

k,i∈Cl,l＝３{０＜i≤N}.li表示IPC分类体系T 的第l
层的第i个分类,N 表示第l层的总共分类数量.当前专利

pk的历史专利序列表示为Stk
uk ＝{pi|aki ＝akk

,０≤ti≤tk},表

示当前专利权组织akk
在tk之前发表的历史专利序列.

２．２．２　研究问题定义

专利自动分类模型主要通过对已知专利集合P＝{W,a,

t,Y}的学习,对新申请的专利pk＝(Wk,ak,tk)待分配的分类

号Yk做预测.该任务被定义为Yk

∧

＝f(Wk,Stk
uk

).其中Y
∧

k,j表

示一个专利文本pk将要被分配的IPC分类号,Cli 表示IPC第

l层的第j个分类,l＝３,l∈[１,􀆺,L].

IPC分类号在很大程度上取决于专利文本表示.除文本

表示外,专利所属专利权组织的历史专利申请行为也对提升

分类效果有帮助.本文融合对专利文本Wk及专利权组织的历

史专利序列Stk
uk 申请行为表示对IPC小类进行多标签预测.

３　模型建立

本文提出的专利自动分类模型主要流程如下.首先,

采用 Word２Vec预训练语言模型对训练集中全部专利的摘要

进行训练并保存词向量信息,用于后续专利历史序列初始专

利文本表示.根据输入的专利摘要文本,通过预训练语言模

型bert_base_chinese生成专利摘要的文本表示,捕捉到文本

序列上下文语义关系,再接入到 TextＧCNN模型,用其输出作

为专利文本的最终表示.其次,利用当前专利发表日期之前

的该组织的历史专利文本及分类号构建历史申请行为学习模

块,以获得该组织的历史专利申请行为表示.最后,对两种表

示进行加权融合做出预测.框架中每个过程的具体实现设计

及计算将在下文中介绍.模型结构如图２所示.

图２　模型框架

Fig．２　Modelframework

３．１　专利文本表示学习

文本表示学习在自然语言处理中有着非常广泛的应用,

如循环神经网络(RNN)系列方法[１２Ｇ１４]、Transformer[１５]、Bert
预训练模型系列[１６Ｇ２１]等.已经有很多的方法被应用于解决

多标签分类及专利分类问题[２２Ｇ３３].

考虑到专利数据集数据量很大、文本内容多,同时也鉴于

很多学者在预训练语言模型中取得了不错的分类效果的经

验,本文采用预训练语言模型获取专利摘要的文本表示.首

先,提取训练集中所有专利的摘要内容,将其分词后通过预训

练语言模型生成词向量并保存.其次,对于一个专利pk,将其

摘要部分进行分词后,选择前 M 个词作为输入的文本内容,

记为Wk＝[wk
１,wk

２,􀆺,wk
M].根据预训练模型,每个词都将

表示为一个 D维的向量,因此pk的文本向量可以表示为Wk＝
[wk

１,wk
２,􀆺,wk

M],Wk∈RM×D.最后,为捕捉词与词之间更多

的语义、序列等信息,通过微调进一步获取文本语义表示Vk＝
[v１

k,v２
k,􀆺,vM

k ],将此语义表示作为专利文本的最终文本表

示,记为Mk
T.

３．２　专利权组织历史申请行为学习

一般而言,任意一个专利权组织都有一定的业务范围,
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也就意味着该组织在申请专利时会有一些业务相关的倾向,

即有一定偏好的专利申请行为.例如,在一定时期内,专利权

组织可能在若干个相关的领域内频繁地发表专利.同时,通

过对现有数据集中的专利权组织的历史数据进行分析,可以

发现专利权组织的历史专利存在一定的序列关系和行为模

式.因此,本文设计了一个对专利历史序列进行学习的模块

以学习专利权组织的申请行为偏好表示.

对于pk＝(Wk,ak,tk),首先用 Word２Vec词向量对ak的

历史序列Stk
ak 中每个专利的文本特征进行初始化,标签特征用

kＧhot生成标签向量,将两个向量分别通过BiＧLSTM 捕获历史

文本和标签文本的上下文信息.最后将两个特征进行融合输

出向量,并将其作为历史行为学习表示,处理过程如图３所示.

图３　专利历史序列处理流程

Fig．３　Processofhistoricalpatentdataprocessing

该模块使用两种类型特征,一种是文本特征Xs∈RQ×D,

一种是标签特征Xc∈RQ×N .前者是通过预训练语言模型编

码的词向量,后者是由独热编码向量编码的向量.

对于专利历史序列Stk
ak

,针对每篇专利的文本特征和标签

特征分别通过BiＧLSTM 获取每一篇专利文献的表征,将两种

特征进行融合获取到历史行为表示,如式(１)－式(３)所示.

H(L)
s ＝BiＧLSTM([X０

S,􀆺,XM
s ])∈RM×D (１)

H(L)
c ＝BiＧLSTM([X０

c,􀆺,XN
c ])∈RM×D (２)

Ms＝[H(L)
s ,H(L)

c ] (３)

其中,Ms∈RQ×２F是专利pk基于标签特征和文本特征融合后

的向量,在预测中以Mk
s作为当前专利对应的专利权组织的申

请行为偏好表示.

３．３　多标签专利分类预测

将专利文本表示和专利历史序列申请行为表示进行加权

融合来做最终的预测.计算方式如式(４)所示:

Y
∧

k＝σ(gT(Mk
T)＋λgS(Mk

S)) (４)

其中,gT(􀅰)和gB(􀅰)分别是两个两层感知机网络实现的解

码器;λ表示历史专利申请行为权重.该专利分类任务属于

多标签分类,也就是针对专利第三层的每个类别都将输出一

个概率值yl
k,i,所以σ(􀅰)采用的是sigmoid函数.Y

∧

k∈RCl 是

当前专利在第l层所分配IPC分类号的概率.

４　实验验证

４．１　数据集

本文实验采用中文专利数据集,该数据集涵盖了中国技

术公司从１９００－２０２０年发表的２００多万条专利数据.经过

４．２节的数据预处理后的数据集统计信息如表１所列.

表１　实验所用数据集

Table１　Datasetsusedinexperiment

数据集 CNPTDＧ２００k
专利权组织 １５２３

专利数据

训练集 １１７７２６
验证集 ４１３５７
测试集 ４０９６６

国际专利分类

部 ８
大类 １２４
小类 ６０８

４．２　数据处理

本小节结合本文的算法设计以及数据集分布情况,对原

始专利数据进行如下的数据清洗及预处理:

１)按照最新IPC体系编码规则,过滤掉不符合规则的数

据,同时去除带有空值的数据.

２)删除数据中专利权组织一对多的数据,结合专利权组

织历史数据的算法设计,去除发表专利数量少于３０篇的专利

权组织的专利数据.

３)根据年份,按“部”统计专利数量,如图４所示.为保证

数据分布的均衡和准确,本文采用２０１０－２０１９年的专利数

据,并将２０１０－２０１７年的专利数据作为训练集,２０１８年的专

利数据作为验证集,２０１９年的专利数据作为测试集,按照这

一年份划分,保留在３个时间范围内都发表过专利的专利权

组织的专利信息.

图４　按“部”统计专利分类数量

Fig．４　Patentnumberstatisticsbysection

４)按照数据集划分的年份区间,对每个专利权组织发表

的专利按照发表时间倒序排序,最多获取前４００篇专利,其中

最多３００篇作为训练集,最多５０篇作为验证集,最多５０篇作

为测试集.当数据集总数超过２０万时停止并完成构建数据

集.对于数据集分类号,用索引重定向将其处理为数值变量,

最终获取专利数据集的总数为２０００４９.

５)利 用 训 练 集 中 的 摘 要 数 据,通 过 预 训 练 语 言 模 型

word２vec保存专利词向量,用于初始化专利文本表示.
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数据集经过上述预处理过程的数量变化如图５所示.

图５　专利数量变化

Fig．５　Changesinthenumberofpatents

４．３　实验环境

本文使用Pytorch１０．２,在Python３．８环境下实现代码,

所有实验均在TeslaT４,CUDA１０．２的Linux服务器上完成.

４．４　实验分析

４．４．１　实验设置

实验 中 epoch 设 置 为 １００;LSTM 隐 藏 层 维 度 设 置 为

２５６;基于 word２vec的模型,输入前 １００ 词,学习率设置为

０．００１,batchsize设置为３２;基于 BERT 的模型输入５１２字

符,学习率设置为３×１０－５,隐藏层７６８维,batchsize设置为

８;将 Adam作为优化器;为防止过拟合,dropout设置为０．３;

并增加earlystop机制,若训练效果经过５个epoch后没有提

升,则提前停止训练.选择达到最佳性能的模型进行测试.

在训练过程中,将多标签文本分类任务进一步转化为多

个二元分类问题,以最小交叉熵损失为优化目标,损失函数如

式(５)所示:

L＝－ ∑
pi∈P

　 ∑
P
l
c∈Cl

Yi,jlog(Y
∧

i,j)＋(１－Yi,j)log(１－Y
∧

i,j) (５)

４．４．２　评估指标

本文主要使用４个评估指标对不同模型效果进行综合评

估,分别是精确度、召 回 率、F１ 值 和 归 一 化 折 损 累 计 增 益

(NormalizedDiscountCumulativeGain,NDCG).

１)精确率,衡量在预测的分类号中有多少是样本的真实

分类号.将所有专利的平均精确度作为第一个评估指标,如

式(６)所示:

P＠K(p)＝１
N∑

N

i

|C
∧

i∩Ci|

|C
∧

i|
(６)

其中,C
∧

i＝{c１
i,􀆺,cj

i},１＜j＜N,表示针对专利pi预测出的

IPC分类体系中第三层级的分类号即预测标签集合,cj
i表示

第三层级分类中的第j个分类号,N 为第三层中所有分类总

数.Ci表示pi的真实分类号即真实标签集合,|Ci|表示集合

Ci的长度,N 表示测试集中专利总数.

２)召回率,衡量在真实的分类号中有多少被准确预测出

来.将所有专利的平均召回率作为第二个评估指标,计算式

如式(７)所示:

R＠K(pi)＝＝１
N∑

N

i

|C
∧

i∩Ci|
|Ci|

(７)

其中,C
∧

i,N和Ci与精确率中的意义相同.

３)F１值指标,其为精确率和召回率的调和平均数.F１
值能够比较全面地反应分类器性能,将所有专利的平均 F１
值作为第三评估指标,如式(８)所示:

F１＠K(pi)＝１
N∑

N

i
２∗P＠K(pi)∗R＠K(pi)

P＠K(pi)＋R＠K(pi)
(８)

４)NDCG,通过所有标签的顺序来衡量排名质量.将所

有专利的平均 NDCG作为第四个评估指标,计算式如式(９)

所示:

NDCG＠K(pi)＝
∑
K

k＝１
　τ(C

∧
k
i,Ci)

log２(k＋１)

∑
K

k＝１
　τ(Ck

i,Ci)
log２(k＋１)

(９)

以预测值的索引在真值中位置的值为增益.其中,C
∧

k
i表

示专利pi被预测的第k 个标签;τ(C
∧
k
i,Ci)表示当预测的分类

号C
∧
k
i包含在真值集合Ci中时值为１,否则为０.

４．４．３　方法对比

本文中所有方法都基于 TopＧK 性能进行对比,结果如

表２所列.从对比结果中可以看到,所提模型与分类效果最

好的基线模型相比仍有一定的提升.

表２　对比实验结果

Table２　Comparisonexperimentresults

Metrics
Word２VecBERT

TextＧCNN LSTM BiＧLSTM Ours
BERT

BERT TextＧCNN Ours
Improvement/％

Precision＠１ ０．６４０２ ０．６５４９ ０．６７５２ ０．６８１１ ０．６７８３ ０．６８５３ ０．６９６６ １．６５
Recall＠１ ０．５４１４ ０．５５４３ ０．５７１５ ０．５７６１ ０．５７４０ ０．５８０８ ０．５９０８ １．７２
F１＠１ ０．５７１６ ０．５８５０ ０．６０３１ ０．６０８１ ０．６０５８ ０．６１２７ ０．６２３１ １．７０

NDCG＠１ ０．６４０２ ０．６５４９ ０．６４９４ ０．６８１１ ０．６７８３ ０．６９４２ ０．６９６６ ０．３５
Precision＠３ ０．３１９２ ０．３２３５ ０．３４０１ ０．３４２９ ０．３３７４ ０．３３９５ ０．３３９８ ０．７１
Recall＠３ ０．７５６０ ０．７６５７ ０．８０１６ ０．８０７８ ０．７９６５ ０．８０００ ０．８０２０ ０．６９
F１＠３ ０．４３４５ ０．４４０１ ０．４６１９ ０．４６５６ ０．４５８７ ０．４６１０ ０．４６１８ ０．６８

NDCG＠３ ０．７０４２ ０．７１６０ ０．７４６９ ０．７５２２ ０．７５２７ ０．７５４７ ０．７５６３ ０．２７
Precision＠５ ０．２１１９ ０．２１４９ ０．２２３７ ０．２２５９ ０．２２１６ ０．２２２８ ０．２２３２ ０．５４
Recall＠５ ０．８２０７ ０．８３０３ ０．８６２３ ０．８７０１ ０．８５６２ ０．８５９９ ０．８６０３ ０．４３
F１＠５ ０．３２７３ ０．３３１６ ０．３４５１ ０．３４８３ ０．３４２０ ０．３４３７ ０．３４４２ ０．５０

NDCG＠５ ０．７３２７ ０．７４４６ ０．７７２８ ０．７７９７ ０．７７２９ ０．７８０１ ０．７７８３ ０．２３

　　尤其在专利文本表示并不充分的情况下,提升更明显.

通过对比分析得出了以下结论:

首先,对比基于 word２vec的前四个模型,TextCNN 通过

卷积获取 文 本 局 部 重 要 特 征 的 分 类 效 果 比 LSTM 差,且

LSTM 的效果比BiＧLSTM 差,表明通过学习专利文本上下文

语序及语义关系的全局特征,更能充分得表示专利文本,获取

更好的分类效果.其中本文模型是在 BiＧLSTM 的基础上融

合专利历史序列申请行为表示,可见历史数据申请行为表示
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的增加能够显著提升分类效果.

其次,对比基 于 BERT 的 前 两 个 模 型,其 中 单 纯 依 靠

BERT进行专利分类的效果已经接近本文模型,BERT 对比

word２vec及LSTM 等时序模型能够获取到更充分的文本表

示.在BERT基础上再增加 TextＧCNN 捕捉局部重要特征,

分类效果有了一定提升.

最后,本文模型在基于Bert＋TextCNN获取到专利文本

表示的基础上,融合以BiＧLSTM 双通道聚合机制获取的专利

历史序列申请行为表示,最终预测结果达到目前最佳,Top１
精确率达到６９．６％.这进一步表明了本文模型在多标签专

利自动分类上的有效性.

４．４．４　消融实验和性能实验

本文的主要创新点在于,首先,专利文本表示除了通过

BERT 获 取 全 局 语 义 和 语 序 特 征 外,还 通 过 TextCNN 以

１００个卷积核以及２,３,４这３种不同的卷积尺寸捕捉全局特

征下的重点局部特征,经过融合后的专利文本表示,能够进一

步提升专利分类效果;其次,本文在文本表示基础上对专利历

史序列的申请行为表示做加权融合,进一步提高了专利分类

准确率.消融实验对比结果如图 ６所示,可以看到,通过

TextCNN捕捉局部特征后,在各个评估指标上都有一定提

升,在BERT＋TextCNN 基础上融合历史序列申请行为表

示,分类效果又有了进一步提升.

通过对比基于 word２vec＋ours与 BERT＋ours方法的

分类效果可以发现,专利文本表示越充分,历史序列申请行为

表示的影响作用就越弱;同时,我们在实验中也对历史模块做

了权重实验,以权值０．１融合历史序列申请行为表示,达到了

最好的效果,不仅能弥补专利表示上的不充分,也尽可能降低

了历史序列中领域跨度很大的专利带来的噪声影响.

图６　消融实验

Fig．６　Ablationexperiment

　　综上,本文的专利自动分类模型,不仅在文本上获得了更

充分的表示,同时也验证了历史专利序列申请行为能够提升

专利分类效果,在对IPC第三层小类多标签自动分类任务中

取得了不错的效果.

本文为了防止过拟合,同时减少训练时间,设置 Early
Stop机制,基于参考文献常用参数值,设置如果连续５个

Epoch中 NDCG指标没有提升,则提前结束运行,该参数应

用于本文模型和所有基线模型中.

按照常用 EarlyStop设置值,又针对１０,２０的不同值进

行实验.整体上,对分类效果的影响差异很小,在值为１０时

分类效果top１指标相对有提高,值为２０时分类效果反而有

所下降,值为５时分类效果在 Top１指标上稍有影响,但训练

时间最短,收敛效果也不错.使用专利历史数据学习申请行

为表示,数据量相对较大.综合考虑到性能、时间和效率等因

素,最终选择EarlyStop为５作为最终参数值.

结束语　专利文献复杂的结构、专业的内容以及不断增

加和细化的专利分类体系使得专利自动分类更具挑战性.目

前,很多学者的研究都集中在专利文本信息挖掘上,对IPC体

系较高层级分类进行多分类预测,对于专利的其他内容如历

史数据、IPC层级小类级以下层级的、专利多标签分类等研究

很少.本文充分考虑专利结构和内容,在一定数据分析基础

上,提出了一个用于专利多标签分类任务的模型.首先,在专

利文本表 示 方 面,采 用 自 然 语 言 处 理 领 域 效 果 比 较 好 的

BERT预训练语言模型进行初始化,并通过文本卷积网络

捕捉重要局部信息,得到更充分的文本表征.其次,除了考虑

文本信息外,还考虑了专利权组织发表专利的历史序列,以学

习专利权组织的历史专利申请偏好来增加预测效果.最终,

实现了对IPC体系小类级别的多标签专利自动分类模型,通

过精确率、召回率、F１值和归一化折损累计增益等评估指标

验证了本文模型在所有对比的模型中效果最优.

一些前沿的技术,如强化学习、迁移学习、动态图网络、

chatGPT等,推动了自然语言处理领域的飞速发展,目前,研究

者们利用chatGPT做了基于问答的专利分类效果,其对于专利

文本中心词的总结以及给定分类类别后对内容进行归类的效

果都不错.OpenAI提供了chatGPT调用接口,能够基于chatＧ

GPT通过输入自己的数据训练模型,未来可以基于chatGPT
在构建专利自动分类模型方面做进一步的研究与实践.
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