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摘　要　专利术语间的上下位关系是一种重要的语义关系,专利文本中术语间的上下位关系识别在专利检索、查询扩展、知识

图谱构建等多个领域发挥着重要作用.然而,专利文本领域的多样性、语言表述的复杂性使得术语间的上下位关系识别仍然面

临许多挑战.文中提出一种融合提示学习和注意力机制的术语上下位关系识别方法,该方法基于远程监督框架,将术语之间的

最短依存路径作为辅助特征融入提示模板,使用图神经网络将术语间的共现信息融入提示学习和注意力机制联合训练过程.
在专利文本测试数据集上的实验结果表明,所提方法的 AUC值、F１值达到９４．９４％和８９．３３％,相较于PARE模型分别提升了

３．８２％和３．１７％.该方法有效地去除了使用远程监督方法标注的数据集的噪声,避免了掩码语言模型的训练目标和下游任务

的不匹配问题,充分利用了预训练语言模型中存在的语言知识信息.
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Abstract　Thehypernymybetweenpatenttermsisanimportantsemanticrelationship．Theidentificationofhypernymybetween
termsinpatenttextplaysanimportantroleinpatentretrieval,queryexpansion,knowledgegraphconstructionandotherfields．
However,duetothediversityofpatentfieldandthecomplexityoflanguageexpression,thetaskofidentifyingthehypernymybeＧ
tweentermsstillfacesmanychallenges．Thispaperproposesamethodtorecognizethehypernymyoftermsbyintegrating
promptlearningandattentionmechanism．Thismethodisbasedonthedistantlysupervisedframework,andusestheshortestdeＧ

pendentpathbetweentermsasanauxiliaryfeaturetointegrateintotheprompttemplate．GraphneuralnetworkisusedtoinＧ
tegratethecommoninformationbetweentermsintothejointtrainingprocessofpromptlearningandattentionmechanism．ExpeＧ
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１　引言

据研究表明,专利是世界上最大的技术信息来源,包含了

世界上９０％~９５％的科技信息[１].专利中通常包含大量的

技术术语和概念,这些术语和概念之间的上下位关系对于理

解专利的技术含义和技术进展非常重要.上下位关系作为自

然语言处理领域中的核心语义关系,对其准确预测有助于挖

掘专利术语之间的内在层次结构,帮助人们更好地理解和组

织知识.因此,上下位关系的准确预测在自然语言处理领域

中具有重要的意义和价值.根据 WordNet[２]的定义,给定两

个词语x和y,如果句子“x是一种|类|􀆺|y”是可以接受的,

则称y是x 的上位词,x是y 的下位词.例如,在句子“本外

观设计产品用于汽车衡、轨道衡、平台秤等各种称重的衡器”

中,“汽车衡”是一种“衡器”是可以接受的,所以“汽车衡”是
“衡器”的下位词,“衡器”是“汽车衡”的上位词.

深度学习中的关系抽取任务主要分为有监督和远程监督

两类[３],但是由于有监督方法十分依赖人工标注的数据,而人

类注释者几乎不可能注释训练数据集以满足各行各业的需

求,因此远程监督的思想被提出,即如果两个实体在知识库中

存在某种关系,那么包含这两个实体的任何句子均能表示出

这种关系[４].由于目前没有中文专利领域的上下位关系数据

集,所以本文基于远程监督的思想构建了中文专利领域的上

下位关系数据集,但因为远程监督假设是一个强假设,所以这

种方法会带来一些错误标记的噪声,因此本文使用注意力机
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制提取句子中的特征,降低噪声样本对模型的影响.由于关

系向量通常只包含了关系本身的表示,而没有考虑术语之间

的语义信息和上下文关系,导致关系表示缺乏完整的语义信

息,因此引入图神经网络将术语向量与关系向量进行拼接,因
为共现的术语之间通常存在某种语义关系,所以将术语间的

共现信息组成图神经网络,将需要识别关系的术语对的图神

经网络向量拼接在关系向量后.同时加入提示学习方法,将
术语之间的最短依存路径作为辅助特征添加进提示模板,充
分利用预训练语言模型中存在的大量知识.

本文工作主要包括:
(１)通过使用注意力机制和提示学习方法联合训练来优

化上下位关系的识别效果.
(２)利用远程监督的思想,构建了中文专利领域的上下位

关系数据集,使用融合图神经网络的注意力机制对数据集进行

去噪,并将最短依存路径作为辅助特征融入提示学习模板中.
(３)实验结果表明,文中方法在中文专利数据集上达到了

良好 的 效 果,AUC 值 和 F１ 值 分 别 达 到 了 ９４．９４％ 和

８９．３３％.

２　相关工作

针对有监督的训练过程中需要大量的标注数据的问题,

Mintz等[４]在２００９年提出远程监督假设帮助解决了此问题,

但由于缺少人工参与,所以数据集中往往存在着错误标签的

问题.因此后续工作都致力于如何降低噪声对模型的影响.

Zeng等[５]将远程监督看作多实例学习问题,使用 CNN 模型

自动学习文本特征.模型选择每个包中置信度最高的一个句

子进行后续训练,这样做的好处在于这一个句子有很大的可

能性不是噪声,但缺点是许多数据未被利用.针对上述方法

的缺点,Jiang等[６]通过最大池化层将包中所有句子的特征融

合,以池化后的输出表示该包的特征.Lin等[７]首次将注意

力机制引入远程监督关系抽取算法,用句子级注意力代替多

实例学习,动态降低噪声实例的权重.Qin等[８]通过对抗生

成网络在训练开始前过滤噪声.Yuan等[９]采用句子级选择

注意力机制减少噪声和不匹配句子的影响,同时利用关系间

的相关性提高注意权重的质量.Chen等[１０]提出了一种新的

对比实例学习框架,将属于同一关系的实例全部放在一个包

中进行训练,得到该关系的词向量表示,使包含相同关系三元

组的实例在隐藏的语义空间中尽可能地接近,而包含不同关

系三元组的实例尽可能地远离.Li等[１１]提出了分层对比学

习框架,整合了全局结构信息和局部细粒度信息交互,减少了

噪声数据的影响.

３　基于注意力机制和提示学习联合训练的关系识

别模型

　　为了过滤数据集中的噪声和进一步提高上下位词识别的

准确性,文中采用了一种基于注意力机制和提示学习的联合

训练的方法,这两个模型共享权重,构成了如图１所示的模

型.左侧部分是基于BERT＋注意力机制的术语上下位关系

识别模型,它使用注意力机制来自动确定句子中哪些部分对

两个术语之间的关系识别影响最大.右侧部分是基于BERT
＋提示学习的术语上下位关系识别模型,它使用提示学习的

方法来进一步增强模型的鲁棒性和泛化能力.联合训练模型

框架如图１所示.

图１　联合训练模型框架

Fig．１　Frameworkofjointtrainingmodel

模型首先将包含同一术语对的句子构建为一个段落,段
落以[CLS]标 记 开 始,然 后 由 [SEP]分 隔 每 个 句 子,并 用

[PAD]填充所有剩余的标记,并在段落中提到的头部实体和

尾部实体的开始和结束处分别添加４个特殊的标记‹e１›、‹/

e１›和‹e２›、‹/e２›.例如原输入为“用于电子皮带秤等大型动

态衡器”经过处理后变成“[CLS]用于‹e１›电子皮带秤‹/e１›
等大型动态‹e２›衡器‹/e２›[SEP]”.然后本文通过连接包含

术语对e１和e２的所有句子来构造一个段落 P(e１,e２),这样

可以通过BERT对整个段落进行编码,段落中的每个token
都能够与来自段落中其他句子的其他token交换信息,使词

嵌入表示含有更多的信息.
在提示学习模块中,我们在上述序列的基础上增加了对

应的提示模板,提示模板包括硬提示模板和软提示模板,其中

硬提示就是人为定义的固定模板,例如在原有的句子基础上

套用硬提示模板“e１和e２[MASK]上下位关系吗”,“e１”和
“e２”代表上下位词对.所以上述序列被扩展为“[CLS]用于

‹e１›电子皮带秤‹/e１›等大型动态‹e２›衡器‹/e２›[SEP]等

[SEP]电子皮带秤和衡器[MASK]上下位关系吗”.软模板

提示学习的方法是将提示语句的生成作为一个任务进行学

习,相当于把提示语句的生成从人类进行尝试换成机器自己

进行学习.然后,为了充分利用术语之间的语义信息,文中利

用依存句法分析得出术语对之间的最短依存路径,拼接在提

示学习模板中,将最短依存路径作为上下位关系识别的辅助

特征,更好地捕捉它们之间的语义关系,提高上下位关系识别

的效果.
在上述句子中,最短依存路径最后为“电子皮带秤等衡

器”,所以本文把“等”拼接在上述序列后面,最后提示学习模

块的输入为“[CLS]用于‹e１›电子皮带秤‹/e１›等大型动态

‹e２›衡器‹/e２›[SEP][P１][P２][P３]MASK][P４]􀆺[P３２]
[SEP]等[SEP]”,其中pi为软提示模板的触发词,提示模板

长度为３２.

３．１　基于注意力机制的上下位关系识别

为了解决使用远程监督思想自动标记的数据集中存在的

噪声问题,文中模型引入了注意力机制.因为在每个段落中

可能只有一部分单词对术语之间的关系识别有用,所以文中

采用注意力机制对BERT输出的字符向量进行加权求和,它
能识别段落中哪些部分对术语之间的关系识别有更大的影

响,更加准确地找到对术语关系识别有用的信息,减少噪声对
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关系识别结果的干扰.
将上述段落E 输入到 BERT 中获得每个token的向量

集He:

He＝Bert(E) (１)

然后,随机初始化数据集中存在的关系为初始关系向量

Hr,但由于关系向量通常只包含了关系本身的表示,而没有

考虑术语之间的语义信息,因此本文根据专利数据中存在大

量的术语的特点并且共现的术语之间通常存在某种语义关

系,将数据集中共现过的术语组成图神经网络,将每个句子中

需要判断关系的术语对的图神经网络向量拼接在初始关系向

量后.本文选用 GCN将共现关系图信息引入模型.在具有

l层 GCN结构的网络中,第(０＜h≤l)层的输入是对应图的邻

接矩阵A,以及h－１层输出的节点特征的集合 NF(h－１)＝
{f１,f２,􀆺,fn}.GCN层如式(２)、式(３)所示:

NFh＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２NF(h－１)W(h－１)) (２)

D
~
＝∑

i
A
~
ij,A

~
＝A＋IN (３)

其中,W(h－１)为模型中待训练的参数,矩阵A
~

为添加了自连接

的图邻接矩阵,矩阵D
~

为矩阵A
~

的度矩阵,D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２ 为归一

化之后的邻接矩阵,σ为激活函数.
图神经网络层最终输出结果如式(４)所示:

HG＝GCN(Nodef,A
~) (４)

其中,Nodef 为输入到模型的每个节点的向量.
将关系向量Hr 和图神经网络中的术语节点的向量HG

顺序拼接为Hr′,利用注意力机制计算每个句子包向量He 和

Hr′的注意力分数,应用softmax函数,将 He 和Hr′向量的乘

积归一化,得到注意力结果.注意力机制的计算式如式(５)、
式(６)所示:

Hr′＝{Hr;HG} (５)

α＝softmax(HeH′T
r ) (６)

Ho＝αHe (７)
然后将得到的注意力结果经过一个线性层变成一个一维

向量,得到每个关系的注意力分数(hx,hy):
(hx,hy)＝wHo＋b (８)

其中w,b为训练参数.

３．２　基于提示学习的上下位关系识别

预训练语言模型训练在应用到下游任务时,会发生训练

与微调时的不匹配问题,因此本文引入提示学习,通过向输入

增加“提示信息”,使输入和输出更适合原始语言模型,提升专

利术语间上下位关系识别时的准确性.基于直接建模文本概

率的语言模型,直接计算模板[MASK]处候选词的概率Sp(l|
x):

Sp(l|x)＝M(v(l)|P(x)) (９)

其中,v(l)表示经过“类别－＞类标签词”映射得到的词语,

P(x)表示将原始输入和模板进行拼接之后得到的输入.
首先选择一个句子,选取符号“‹P{i}›”作为触发词,具体

填充长度可控,之后为模板添加一个[MASK]标记作为最后

的答案的标记,将“是,否”作为 MASK的可选项,将输入语句

与提示模板拼接,组成输入序列E′.训练过程中,逐个遍历

当前样本的各个触发词,从词汇表中找出k个候选触发词,然
后从k个候选触发词中找出对模型提升作用最大的那一个,
并用它替换当前位置的原有触发词.

之后在BERT的词表中增加对应数量的标签‹P{i}›,并
将序列E′输入到BERT模型中得到每个token的向量集.

He′＝Bert(E′) (１０)

得到He′之后,本文将[MASK]标签所对应的token输出

拿出来,经过线性变换,将其维度改变为 BERT词表大小,将
词表中字符“是”和“否”在该向量中所对应的概率取出,经过

sigmod函数得到该部分的最终输出概率(hx′,hy′),将其作为

判断两个术语是否为上下位词的判断依据之一.

最终输出结果如式(１１)所示:
(x,y)＝σ(hx,hy)＋σ(hx′,hy′) (１１)

其中,(hx,hy)为注意力部分的输出概率,(hx′,hy′)为提示学

习部分的输出概率.

最后,损失函数使用二值交叉熵损失方法:

loss＝－wi[yilogx＋(１－yi)logy] (１２)

其中,输入的x和y 为预测值,范围在０~１之间;yi 为真实

标签,值为０或者１.

４　实验与分析

４．１　数据准备

针对目前没有公开的中文专利上下位关系数据集的问

题,因此本文使用了远程监督的思想,即默认如果两个实体在

知识库中存在某种关系,则包含这两个实体的非结构化句子

均能表示出这种关系.首先在京东网站上爬取存在上下位关

系的术语对,然后手动删除不是上下位关系的词对或者没有

用的词对,例如(游戏设备,游戏配件),词对并没有明确指出

游戏配件的种类,因此认为它是无用的.然后利用这些词对

从中文专利solr库中爬取上下位词对共同出现的句子,构建

出上下位关系数据集中的正例.

对于负例的构建,文中利用术语识别,识别出包含正例的

句子中的所有术语,然后随机选取一个术语,和术语对中的上

位词组成非上下位关系.为了保证随机选取术语时,不会选

到下位词,文中对数据集进行了一个筛选操作,即如果随机选

取的术语是所给数据集中包含的该上位词的其他下位词时,

则随机再从文本中选取一个术语.

对于测试集,为了保证结果的准确性,文中采取人工标注

的方法,共标注了２７４１条数据作为测试集.

４．２　比较方法

本文选取了３种最新的模型进行比较:

CIL:Chen等[１０]提出了一种新的对比实例学习框架,将
初始多实例学习视为关系三重编码器,并对每个实例的负对

进行约束.

HICLRE:Li等[１１]提出了一个分层对比学习框架,利用

多粒度语义重构增强交互层信息,动态梯度对抗扰动学习三

层更好的表示.

PARE:Rathore等[１２]探索了一种简单的基线方法,将实

体对的所有句子连接成一个段落,并使用BERT联合编码.

４．３　评价标准

本文使用 AUC和 F１值作为评估指标,AUC可以衡量

此学习器对于正例和负例的分类能力,其他指标可以对实验

结果做出更准确的评价.

AUC＝∑I(P正样本 ,P负样本 )
M×N

(１３)
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其中I(P正样本 ,P负样本 )＝

１, P负样本 ＞P正样本

０．５, P负样本 ＝P正样本

０, P负样本 ＜P正样本

{
P＝ TP

TP＋FP
(１４)

R＝ TP
TP＋FN

(１５)

F１＝２×P×R
P＋R

(１６)

４．４　实验参数设置

本文选择使用BERT预训练语言模型初始化词向量,初
始词向量的维度为５１２,隐藏层的维度为７６８,采用sigmod函

数作为激活函数,并使用 Adamw优化算法学习模型参数,学
习率设置为１×１０－５,batchsize为２,损失函数使用了二值交

叉熵损失方法.实验中采用早停的方法,如果１０轮内损失没

有持续下降就停止训练.

４．５　对比实验

从表１可以看出,本文模型的 AUC和F１值分别比实验

结果最好的 PARE模型提升了３．８２％,３．１７％.原因在于:
本文模型更好地利用了预训练模型中的信息,通过图神经网

络将术语的共现信息引入关系表示中,丰富了关系向量的表

示,使模型能够更全面地理解关系.如表１所列,本文方法获

得了最优结果.

表１　本文模型与现有方法的性能对比

Table１　Performancecomparisonbetweenourmodeland

existingmethods
(％)

Algorithm AUC F１

CIL ８１．８４ ８１．５７

PARE ９１．１２ ８６．１６

HICLRE ９１．９３ ８３．５９

OurMethod ９４．９４ ８９．３３

４．６　提示模板性能分析

为了探究不同提示对模型性能的影响,文中进行了一系

列的实验,比较了３种人工创建的硬提示和软提示的实验效

果.其中,硬提示分别为:(１)pet１＝ent１[MASK]一种ent０;

(２)pet２＝ent１＋[MASK]＋ent０＋[‘的下位词’];(３)pet３＝
ent１＋ent０＋[MASK]＋[‘上下位关系’],其中ent０和ent１
为头部实体和尾部实体,[MASK]位置会随术语长度的不同

而发生改变.结果如表２所列,通过分析实验数据,发现软提

示对模型性能的提升效果最好,而在硬提示中,硬提示模板的

效果与软提示相差较大,可以看出,硬提示的模板选取对模型

的性能影响很大,需要认真考虑和选择.因此,本文在提示学

习模块选择软提示作为提示模板.

表２　提示性能实验结果对比

Table２　Comparisonofpromptperformanceexperimentresults
(％)

Algorithm AUC F１
pet１ ８８．９１ ８５．９３
pet２ ８９．５２ ８１．８６
pet３ ８０．７６ ７８．３０

ptuning ９４．９４ ８９．３３

４．７　消融实验

为了验证本文模型中各模块的有效性,本文进行了消融

实验,其中,“w/o”表示删除该部分模块,实验结果如表 ３
所列.

表３　模型各组件的消融实验结果对比

Table３　Comparisonofablationexperimentalresultsofeach

componentoftheproposedmodel
(％)

Algorithm AUC F１
w/oatt ９０．４２ ８５．２５

w/oprompt ９１．７２ ８６．６８
w/osdp ９３．１５ ８７．３３
w/ogcn ９４．２１ ８６．６７

OurMethod ９４．９４ ８９．３３

对比实验结果发现,不添加注意力机制、提示学习、图神

经网络和最短依存路径后,所有评价指标都有不同程度的下

降.虽然去除图神经网络对模型性能的影响较小,但 AUC
值和F１值都有所下降,说明专利中术语间的共现信息对模

型还是有积极作用的.不添加注意力机制对实验结果影响最

大,说明采用远程监督方法构建的数据集噪声较多,注意力机

制可以减少噪声的干扰,当去除注意力机制时,模型可能无法

有效地过滤噪声,导致性能下降.不添加提示学习模块的影

响次之,说明提示学习模块提供了与语义关系相关的信息,这
些信息可以帮助模型更好地理解术语之间的语义关系.去掉

提示学习模块后,模型无法准确地捕捉到术语之间的语义关

系,导致性能下降.

结束语　本文采用远程监督的思想构造中文专利领域的

上下位关系数据集,使用提示学习和注意力机制联合训练的

方法对上下位关系识别任务进行了改进,使用注意力机制使

模型更关注数据集中的正确特征,并利用图神经网络融入了

专利文本中大量存在的术语之间的共现信息,同时通过向输

入拼接提示模板,并将最短依存路径融入提示模板中,充分利

用了预训练语言模型的知识.实验结果表明,所提方法在上

下位关系识别任务上 AUC和F１值得到了明显提高,从而提

高了关系识别模型的性能.

未来的工作将进一步优化上下位关系识别模型.首先,
将继续探索如何降低噪声对模型性能的影响,以提高识别效

果的稳定性和可靠性.其次,将探索如何更好地利用提示信

息来提高模型的性能和泛化能力.

参 考 文 献

[１] CHENY,HUANGYY,FANGJG．PatenInfomationCollecＧ

tionand Analysis[M]．Beijing:Tsinghua University Press,

２００６．
[２] MILLER G A．WordNet:AlexicaldatabaseforEnglish [J]．

CommunicationsoftheACM,１９９５,３８(１１):３９Ｇ４１．
[３] ZHANGSJ,CHENJX,WUXY．ANovelDistantsupervision

RelationExtractionApproachBasedonSentenceBagAttention
[J]．ComputerApplicationandSoftware,２０２２,３９(８):１９３Ｇ２０３．

[４] MINTZM,BILLSS,SNOW R,etal．DistantsupervisionforreＧ

lationextractionwithoutlabeleddata[C]∥Proceedingsofthe

４７thAnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinＧ

guisticsandthe４thInternationalJointConferenceonNatural

LanguageProcessingoftheAFNLP．２００９:２Ｇ７．
[５] ZENGD,LIU K,CHEN Y,etal．DistantSupervisionforRelaＧ

tionExtractionviaPiecewiseConvolutionalNeuralNetworks

２３０７００２２６Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



[C]∥Proceedingsofthe２０１５ConferenceonEmpiricalMethods

inNaturalLanguageProcessing．２０１５:１７５３Ｇ１７６２．
[６] JIANG X T,WANG Q,LIP,etal．Relation Extraction with

MultiＧinstance MultiＧlabel Convolutional Neural Networks
[C]∥Proceedingsofthe２６thInternationalConferenceonComＧ

putationalLinguistics:TechnicalPapers．２０１６:１４７１Ｇ１４８０．
[７] LINYK,SHENSQ,LIUZY,etal．NeuralRelationExtracＧ

tionwithSelectiveAttentionoverInstances[C]∥Proceedingsof

the５４thAnnualMeetingoftheAssociationforComputational

Linguistics(Volume１:LongPapers)．２０１６:２１２４Ｇ２１３３．
[８] QINPD,XU W R,WANG W Y．DSGAN:GenerativeAdverＧ

sarial Trainingfor Distant Supervision Relation Extraction
[C]∥Proceedingsofthe５６thAnnualMeetingoftheAssociaＧ

tionforComputationalLinguistics(Volume１:LongPapers)．

２０１８:４９６Ｇ５０５．
[９] YUANY,LIUL,TANGS,etal．CrossＧRelationCrossＧBagAtＧ

tentionforDistantlyＧSupervisedRelationExtraction[C]/ProＧ

ceedingsoftheConferenceonArtificialIntelligence．Association

fortheAdvancementofArtificialIntelligence(AAAI)．２０１９．
[１０]CHENT,SHIHZ,TANGSL,etal．CIL:Contrastiveinstance

learningframeworkfordistantlysupervisedrelationextraction
[C]∥Proceedingsofthe５９thAnnualMeetingoftheAssociaＧ

tionforComputationalLinguisticsandthe１１thInternational

JointConferenceonNaturalLanguageProcessing(Volume１:

LongPapers)．２０２１:６１９１Ｇ６２００．
[１１]LID,ZHANG T,HU N,etal．HiCLRE:A HierarchicalConＧ

trastiveLearningFrameworkforDistantlySupervisedRelation

Extraction[C]∥ProceedingsoftheConferenceontheAssociaＧ

tionforComputationalLinguistics．２０２２:２５６７Ｇ２５７８．
[１２]RATHOREV,BADOLAK,SINGLAP,etal．PARE:ASimple

andStrongBaselineforMonolingualandMultilingualDistantly

SupervisedRelationExtraction[C]∥Proceedingsofthe６０th

AnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinguisＧ

tics．２０２２:３４０Ｇ３５４．

BAIYu,bornin １９８２,lecturer．His

mainresearchinterestsisnaturallanＧ

guageprocessing．

WANGXinzhe,bornin１９９８,postgraＧ

duate．HermainresearchinterestsinＧ

cludenaturallanguageprocessingand

relationshiprecognition．

２３０７００２２６Ｇ５

白　宇,等:基于注意力机制和提示学习联合训练的上下位关系识别研究




