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摘要:
 

专利中的科技实体是指专利文献中富含科技信息的词汇,抽取专利中的科技实体对科研工作者提高科研效

率、企业布局专利体系都至关重要。 提出一种基于半监督学习框架与命名实体识别模型相结合的科技实体抽取方

法,半监督学习能够利用无标记数据的优势弥补标注数据稀缺的缺陷,利用大量的专利语料在通用领域的 BERT

模型基础上进行预训练,得到适用于专利领域的 BERT 模型 BERT-Patent,有效提升模型对专利中科技实体的抽取

性能。 在专利数据集上的实验结果表明,提出的方法在准确率、召回率、F1 值指标上分别提高了 6. 37% 、2. 99% 、
4. 63% ;在人民日报数据集上准确率、召回率、F1 值分别提高了 2. 87% 、1. 24% 、2. 07% 。
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0　 引言

专利是指专有的权利和利益,囊括了全球 95%以上的最新技术情报 [ 1] 。 通常科技类文献可以通过关键

字快速掌握文献信息。 但在专利文献中,没有关键词这一重要属性,读者想要快速获取专利的科技信息,需
要了解专利分类号的含义。 我国采用国际专利分类号对专利进行标注,即便是专利工作者,也很难了解每一

条分类号的分类信息,导致不能像读论文一样快速了解文献中的信息。 针对这一问题,本文将抽取专利文献

中富含科技信息的词,即科技实体,这将有利于读者通过科技实体快速了解专利文献中蕴含的科技信息、提
高专利检索的精度、构建专利知识图谱、提升专利自动分类的效果、梳理专利发展趋势等。

科技实体具体指在专利文献中能够反映某种科技成就、经验与方法、科学理论等的实体。 反映科技成就

的实体有物联网、存储器等;反映经验与方法的实体有人工智能、汉字识别等;反映科学理论的实体有微分方

程、波函数等。 科技实体的定义包括但不限于以上描述。
在类似的科技实体抽取研究中,Jang 等 [ 2] 通过句法分析处理专利数据,对描述一项技术的单词 Tech-

Word 进行依赖关系分析并识别其词性,从名词短语和 SAO( subject-action-object)结构中提取 TechWord 候选

词,通过中心性指标将每个词之间的关系解释为一个网络,评估 TechWord 候选词的重要性,进而抽取出专利

中的 TechWord。 该方法速度较快,且不需要对专利中的科技词进行标注,但没有涵盖所有词性,而是通过句

法关系提取科技词,且对专利进行句法标注也是一大难题。
自然语言处理(natural

 

language
 

processing,
 

NLP)中的命名实体识别( named
 

entity
 

recognition,
 

NER) [ 3] 技

术是指识别文本中具有特定意义的实体。 命名实体识别问题通常被抽象为序列标注任务。 该方法适用于本文

的科技实体抽取。 因此本文将使用命名实体识别技术对专利文本进行深度挖掘,抽取专利中的科技实体。
早期的命名实体识别研究大都是基于领域专家建立手工规则对实体进行抽取 [ 4- 6] ,该方法成本较高,且

速度较慢。 随着深度学习在自然语言处理上的应用 [ 7- 8] ,基于神经网络的命名实体识别方法 [ 9- 12] 针对训练
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数据开展基于词语级或字符级的实体语义特征学习,进而实现对测试数据的实体抽取。 李建等 [ 13] 使用

BERT-BiLSTM-CRF 结构对专利中的实体进行抽取,由于使用了 BiLSTM 结构,训练速度慢,并且这些神经网

络模型的最大局限性是依赖大量的标注数据。
专利数据规模较大,需要大量具有领域知识的标注人员进行标注,这对数据标注造成了一定的阻碍。 本

文考虑在有限的标注数据上,建立一套可靠的命名实体识别模型。
在有限的标注数据上,一些研究人员使用迁移学习的方法进行突破 [ 14- 16] ,该方法需要有标记的平行语

料库,对专利数据来说,该语料库难以获得,无法用迁移学习解决专利中科技实体抽取任务。 远程监督学习

也是解决低资源问题的常用方法 [ 17- 19] 。 该方法需要特定任务领域的词典进行监督,且性能会受到词典中数

据量的影响,若词典仅包含待标注语料所属的领域,将大幅提升该方法针对特定领域命名实体识别的精确

率。 以上方法都需要带标注的语料库或外部词典。 Liang 等 [ 20] 使用半监督学习的方法从科学文献中提取生

物医学实体,选择 BiLSTM-CRF 作为命名实体识别模型,然后执行 Bootstrapping 过程,该方法使用了循环神

经网络结构,无法并行计算,使得训练速度下降。 综上,现有方法中存在一些不足:1)
 

专利中标记数据和外

部语料稀缺,且构建字典代价昂贵,导致传统监督学习过拟合问题。 2)
 

现有的 BERT 模型在预训练时使用

通用领域的语料库,语料库中没有专利方面的数据,对专利分析问题有一定的影响。 3)
 

BiLSTM 网络结构无

法并行计算,训练速度较慢。
1　 基于半监督学习和预训练语言模型的科技实体抽取方法

近年来,在自然语言处理领域,使用预训练语言模型的方法在多项 NLP 任务上都取得了突破性的进展。
在众多预训练语言模型中比较具有代表性的模型有 ELMo ( embeddings

 

from
 

language
 

models) [ 21] 、 OpenAi
 

GPT( generative
 

pre-training) [ 22] 和 BERT( bidirectional
 

encoder
 

representations
 

from
 

transformers) [ 23] ,它们都是

神经网络模型。 因神经网络语言模型在当前研究中表现最佳,且使用神经网络的方法可以结合上下文信息

学到一些语义信息有利于翻译系统性能的提升,所以本文也采用了该方法预训练语言模型。

图 1　 基于半监督学习和预训练语言模型的科技实体抽取方法

Figure
 

1　 Technology
 

entity
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

semi
 

supervised
 

learning
 

and
 

pre
 

training
 

language
 

model

本文将采用半监督学习与命名实体识别模

型相结合的方法解决标注数据稀缺的问题,命
名实体识别模型选择 BERT 模型学习融合上下

文关系的字的表征信息,在 BERT 输出部分添

加 条 件 随 机 场 ( conditional
 

random
 

field,
CRF) [ 24] ,学习标签之间的依赖关系,进而获得

全局最优的实体标记序列,并根据输出序列的

规范化条件概率用于半监督学习算法中判断输

出标记序列的可靠性。 由于 BERT 模型的性能

会受到训练时选择的语料库的直接影响,本文

还将使用大量的专利数据在原有的 BERT 模型

基础上进行预训练,使其适应专利领域的应用。
模型框架如图 1 所示。 其中: E1 ,E2 ,…,EN 表

示词向量,即模型的输入; Trm 表示 Transformer
编码器结构; T1 ,T2 ,…,TN 表示模型的输出。
1. 1　 预训练语言模型

BERT 是一个预训练语言模型,它在大规模

语料库上采用多层双向 Transformer[ 25] 编码结

构,基于自注意力机制对文本建模。 由于采用了双向编码器结构,训练出的结果反映了词所在句子的上下文

语义关系,能够学到词的多义性,可以获得更好的词的分布表示。 大规模语料的预训练语言模型能够为某些

数据规模较小的自然语言处理任务提供模型参数,进而提升模型的性能。
Transformer 是一个基于多头自注意力机制的深度网络,自注意力机制主要是通过同一个句子中词与词

之间的关联程度调整权重系数矩阵来获取词的表征,所用公式为

26
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Attention(Q,K,V) = Softmax(
QKT

d k

)V, (1)

其中: Q、K、V 是字向量矩阵, d k 是词向量的维度。
在 Transformer 结构中无法和循环神经网络( recurrent

 

neural
 

network,RNN)一样获取句子中字的序列信

息,为了解决这个问题,Transformer 在数据预处理之前加入了位置编码,并与输入向量的数据进行相加,得到

句子中每个字的相对位置。
我们在 Google 发布的 BERT-Base

 

Chinese 基础上进行专利数据上的预训练,得到一个专利领域的 BERT
预训练语言模型,该模型对我们的任务能够有所帮助。
1. 2　 条件随机场

在命名实体识别任务中,通常采用 BIO 标注方法,将每个元素标注为“ B -X” 、“ I -X” 或者“ O” 。 其中,
“ B-X”表示此元素所在的片段属于 X 类型,并且此元素在此片段的开头;“ I-X”表示此元素所在的片段属

于 X 类型,并且此元素在此片段的中间位置,“ O”表示不属于任何类型。 BERT 模型能够得到融合输入上下

文关系的字的表征信息,但是无法处理 BIO 标签模式之间的依赖关系,如:“ O” 标签的下一个标签可以是

“ B”标签,但是不可以是“ I”标签;“ I”标签一定在“ B”标签之后才出现。 所以条件随机场能够通过相邻的标

签获得一个最优的预测序列,从而弥补 BERT 模型的不足。 条件随机场模型是基于概率图模型的分类学习

方法,是条件概率分布模型 P(Y X) 。 对于任一个文本序列 X = { x1 ,x2 ,…,xn} , 根据 BERT 模型的输出预

测序列 Y = { y1 ,y2 ,…,yn} , 通过条件概率 P( y x) 进行建模:

P( y x) = 1
Z( x)

exp(∑
i,m

λmμm( y i - 1 ,x,i) ·∑
i,n

βn tn( yn,x,i) ) , (2)

其中: i 表示当前节点在 x 中的索引; m、n 分别表示当前节点上的特征函数总个数; μm 表示定义在边上的特

征函数,称为转移特征,描述从前一个标签到当前标签的条件概率,只与当前位置和前一个节点位置有关; tn
表示定义在节点上的特征函数,称为状态特征,描述一个观测序列标记为某标签的条件概率,只与当前位置

有关; βn、λm 分别表示特征函数 tn 和 μm 对应的权重系数,用于衡量特征函数的信任度; Z( x) 为归一化因子,
在所有可能的输出序列上进行求和,以便获得全局归一化,所用公式为

Z( x) = ∑
y

exp(∑
i,m

λmμm( y i - 1 ,x,i) ·∑
i,n

βn tn( yn,x,i) ) 。 (3)

　 　 在定义特征函数阶段,可以将节点处和边上的特征函数的初始值都设置为 1,由于每个特征函数都分配

有权重参数,因此在训练的时候,如果节点之间不存在依赖关系,则该特征函数的权重参数会在训练结束后

趋近于 0,以此学习标签之间的相互依赖关系。
1. 3　 半监督学习

首先人为地标注一部分数据作为种子数据集 Data-Seed,使用种子数据集训练一个初始的命名实体识别

模型 M 0 ,使用该模型在未做标记的数据集 Data-Unlabeled 上预测样本的标签序列,本研究设置一个阈值选取

出较高概率的标签序列,用于评估标签序列的可靠性。 将可靠标签序列的样本集 Data∗ 与 Data-Seed 融合得

到一个增广数据集,用于迭代命名实体识别模型,直到达到最大迭代次数或所有标签序列均达到可靠标签序

列的水准。 其具体步骤如算法 1 所述。
算法 1　 半监督学习的命名实体识别算法。
输入:

 

在专利数据集上预训练的 BERT 模型 BERT-Patent,带有标记的种子数据集 Data-Seed,不带有标

记的数据集 Data-Unlabeled。
输出:

 

命名实体识别模型 M s。
1) 　 M 0 =BERT-Patent(Data-seed)
2) 　 for

 

s
 

←
 

1
 

to
 

K
3) 　 if

 

Data-unlabeled = ∅
4) 　 　 return

 

M s

5) 　 end
 

if
6) 　 sentence =M s- 1(Data-unlabeled)

36
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7) 　 p =M s- 1(Data-unlabeled)
8) 　 if

 

p > θ
9) 　 　 Data∗ ←sentence
10) 　 end

 

if
11) 　 Data-seed+ =D∗

12) 　 M s =M s - 1(Data-seed)
 

13) 　 end
 

for
14) 　 return

 

M s

2　 实验设计

2. 1　 数据描述和实验设置

本文收集了 6
 

080
 

130 条专利的摘要数据用来对 BERT 模型进行预训练,从而得到适应于专利领域的

BERT 模型,数据来源于山西大学大数据科学与产业研究院自主研发的“山西大学知识产权大数据分析平台”。
以“计算机”为检索词收集了 1

 

691 篇发明专利的摘要数据,共计 4
 

025 个样本(一句话为一个样本) ,三
个人使用 brat 标注工具标注了 18

 

100 个实体,并进行人工校验。 为了验证种子数据集的规模对模型学习效

率的影响,将实验数据按比例划分有标记的数据和无标记的数据,划分结果如表 1 所示。

表 1　 数据集划分及规模

Table
 

1　 Dataset
 

splitting
 

and
 

size 单位:个

划分比例 有标记句子数 有标记实体数 未标记句子数 未标记实体数

0. 1 403 1
 

966 3
 

622 16
 

134
0. 2 805 3

 

578 3
 

220 14
 

522
0. 3 1

 

207 5
 

278 2
 

818 12
 

822
0. 5 2

 

013 9
 

151 2
 

012 8
 

949

　 　 本文按照 BIO 标注格式对专利中的科技实体进行标注:B-TEC,即 Begin
 

Technology,表示当前科技实体

的开始;I-TEC,即 Intermediate
 

Technology,表示当前科技实体的延续或结束;O,即 Other,表示其他字符,用于

标记无关字符。 标注示例见表 2。

表 2　 数据标注示例

Table
 

2　 Example
 

of
 

data
 

annotation

字 一 种 自 动 驾 驶 的 传 感 器 模 块

标注 O O B-TEC I-TEC I-TEC I-TEC O B-TEC I-TEC I-TEC O O

　 　 本文选择通用领域的 BERT 模型作为基线模型。 其他模型如下:
1)

 

半监督学习结合通用领域 BERT 模型( BERT
 

with
 

SS) ;
2)

 

专利领域的 BERT 模型( BERT
 

on
 

Patent) ;
3)

 

半监督学习结合专利领域的 BERT 模型( BERT
 

on
 

Patent
 

with
 

SS) 。
为了验证本文方法在通用领域数据集上的有效性,选择人民日报命名实体识别数据集进行对比实验。

2. 2　 评价指标

本文采用命名实体识别任务中常用的实体准确率 pre、实体召回率 rec,F1 值以及标签正确率 acc 作为科

技实体抽取模型性能的评价指标,计算公式分别为

pre = 识别出的正确实体数 / 识别出的实体数,
rec = 识别出的正确实体数 / 样本的实体数,

F1 = (2 × pre × rec) / ( pre + rec) ,
acc = 识别出的正确标签数 / 样本的标签数。

2. 3　 超参数设置

实验采用 Google 发布的 BERT-Base,共有 12 层 Transformer 结构,字向量维度为 768,12 个自注意力头,

46
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参数量共 110
 

M。 最大序列长度为 202,batch_size 为 64,学习率为 1e-5,dropout 为 0. 5。 LSTM 隐藏层单元

数为 128。
2. 4　 BiLSTM 层对命名实体识别模型的影响

表 3 显示了 BERT-CRF 结构和 BERT-BiLSTM-CRF 结构在不同划分比例专利数据集上的性能对比。 通

过实验发现,加入了 BiLSTM 层的网络结构对命名实体识别的效果提升并不显著,但比不加 BiLSTM 层的网

络结构更耗时。 这反映了 BiLSTM 层不能并行加速的不足,同时,BERT 模型通过 Self-Attention 机制能够学

习到上下文的词汇表示。 相比之下,本文选择了 BERT-CRF 结构作为命名实体识别模型的网络结构。

表 3　 BiLSTM 层对命名实体识别性能的影响

Table
 

3　 Influence
 

of
 

BiLSTM
 

layer
 

on
 

named
 

entity
 

recognition
 

performance

划分比例
训练时间 / s 实体 F1 值

BERT-CRF BERT-BiLSTM-CRF BERT-CRF BERT-BiLSTM-CRF

0. 1 282. 766 352. 075 0. 798
 

9 0. 780
 

4
0. 2 530. 257 648. 131 0. 837

 

4 0. 840
 

2
0. 3 619. 859 772. 758 0. 888

 

7 0. 883
 

2
0. 5 1

 

078. 408 1
 

301. 786 0. 919
 

9 0. 922
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图 2　 不同标签概率阈值下的实体 F1 值

Figure
 

2　 Entity
 

F1
 

values
 

under
 

different
 

label
 

probability
 

thresholds

2. 5　 阈值的选择

图 2 显示了具有不同标签概率阈值的开发集上 F1 值的曲

线。 本实验是为不同比例的训练数据寻找最优阈值。 从理论

上讲,提高阈值可以降低误报率,从而提高精确度,相反,若阈

值设置较低会得到较高的召回率。 通过实验发现慢慢提高标

签概率会使 F1 值升高,但是当标签概率高于阈值时,F1 值开

始下降。 这说明随着标签概率的升高,实体精确度上升的同

时,召回率在下降,通过实验可以确定不同数据集划分下标签

概率阈值的选择。
2. 6　 实验结果及分析

专利数据集在不同模型上的实验结果如表 4 所示,人民日

报数据集在不同模型上的实验结果如表 5 所示。

表 4　 不同模型在专利数据集上的实验效果

Table
 

4　 Experimental
 

Performance
 

of
 

different
 

models
 

on
 

patent
 

dataset

评价指标 划分比例 BERT
 

on
 

patent
 

with
 

SS BERT
 

with
 

SS BERT
 

on
 

Patent BERT

实体准确率

0. 1 0. 857
 

9 0. 839
 

2 0. 794
 

9 0. 754
 

2
0. 2 0. 872

 

3 0. 856
 

4 0. 822
 

6 0. 799
 

3
0. 3 0. 910

 

6 0. 897
 

7 0. 886
 

4 0. 863
 

0
0. 5 0. 933

 

3 0. 933
 

1 0. 916
 

6 0. 902
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实体召回率

0. 1 0. 856
 

3 0. 854
 

9 0. 822
 

2 0. 813
 

5
0. 2 0. 880

 

0 0. 855
 

3 0. 859
 

3 0. 846
 

4
0. 3 0. 900

 

0 0. 892
 

6 0. 889
 

5 0. 881
 

8
0. 5 0. 915

 

4 0. 905
 

8 0. 913
 

9 0. 890
 

5

实体 F1 值

0. 1 0. 852
 

1 0. 847
 

0 0. 808
 

3 0. 782
 

7
0. 2 0. 877

 

4 0. 855
 

8 0. 840
 

6 0. 822
 

2
0. 3 0. 905

 

3 0. 895
 

2 0. 887
 

9 0. 872
 

3
0. 5 0. 924

 

3 0. 919
 

3 0. 915
 

3 0. 896
 

5

标签正确率

0. 1 0. 967
 

1 0. 964
 

9 0. 957
 

2 0. 952
 

2
0. 2 0. 971

 

9 0. 967
 

8 0. 965
 

7 0. 963
 

1
0. 3 0. 978

 

8 0. 977
 

6 0. 975
 

7 0. 972
 

8
0. 5 0. 984

 

8 0. 982
 

3 0. 983
 

6 0. 978
 

9
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表 5　 不同模型在人民日报数据集上的实验效果

Table
 

5　 Experimental
 

performance
 

of
 

different
 

models
 

on
 

People′s
 

Daily
 

dataset

评价指标 划分比例 BERT
 

on
 

Patent
 

with
 

SS BERT
 

with
 

SS BERT
 

on
 

Patent BERT

实体准确率

0. 1 0. 910
 

2 0. 921
 

2 0. 865
 

2 0. 898
 

3
0. 2 0. 915

 

3 0. 923
 

7 0. 899
 

9 0. 909
 

5
0. 3 0. 925

 

9 0. 929
 

2 0. 913
 

6 0. 917
 

5
0. 5 0. 936

 

5 0. 943
 

3 0. 923
 

9 0. 931
 

2

实体召回率

0. 1 0. 916
 

4 0. 922
 

7 0. 895
 

8 0. 910
 

7
0. 2 0. 926

 

8 0. 932
 

7 0. 919
 

4 0. 922
 

9
0. 3 0. 935

 

5 0. 935
 

2 0. 927
 

3 0. 925
 

7
0. 5 0. 951

 

5 0. 946
 

6 0. 944
 

9 0. 943
 

4

实体 F1 值

0. 1 0. 913
 

3 0. 922
 

0 0. 880
 

2 0. 904
 

5
0. 2 0. 921

 

0 0. 928
 

2 0. 909
 

5 0. 916
 

1
0. 3 0. 930

 

7 0. 932
 

2 0. 920
 

4 0. 921
 

6
0. 5 0. 944

 

0 0. 944
 

9 0. 934
 

3 0. 937
 

2

标签正确率

0. 1 0. 989
 

7 0. 990
 

8 0. 988
 

0 0. 989
 

3
0. 2 0. 990

 

2 0. 990
 

9 0. 989
 

7 0. 990
 

3
0. 3 0. 991

 

3 0. 991
 

4 0. 991
 

0 0. 990
 

9
0. 5 0. 993

 

0 0. 993
 

2 0. 992
 

6 0. 992
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　 　 通过实验发现,本文的方法和传统的 BERT-CRF 方法相比,准确率、召回率、F1 值指标分别平均提高了

6. 37%、2. 99%、4. 63%;在人民日报数据集上分别平均提高了 2. 87%、1. 24%、2. 07%。
半监督学习方法对科技实体抽取性能的影响由表 4 可以得出,采用了半监督学习框架后,通用领域的

BERT 和专利领域的 BERT 模型性能在准确率上分别平均提升了 5. 18%和 3. 84%。 出现这一现象的原因是

半监督学习在训练过程中加入许多无标签数据和伪标签信息,使模型的准确率性能上升。
预训练语言模型对科技实体抽取性能的影响由表 4 可以得出,专利领域的 BERT 模型相比通用领域的

BERT 能够在更少的数据集上找到更多的科技实体。 使用了专利领域的 BERT 模型之后,使用半监督学习

框架和未使用半监督学习框架的实体召回率分别平均提升 1. 32%和 1. 08%。 与此同时,使用了专利领域的

BERT 模型之后,随着标记数据集的扩大,模型性能上升较稳定。 这说明在使用了大量的专利数据之后,
BERT 模型能够更高效地抽取专利文本中内容。

本文方法在不同数据集上的性能对比由表 5 可以得出,在半监督学习框架下,对人民日报数据集上的命

名实体识别模型依旧表现出了比较好的性能。 同时发现,专利领域的 BERT 模型在人民日报数据集上的性

能不如通用领域的 BERT 模型,这进一步说明了 BERT 模型的性能与预训练时语料库的选择有密切关系。
由表 4 和表 5 标签正确率发现,标签正确率要远远高于实体的评价指标,出现这个现象的原因是本文的

方法不能准确地找到实体边界,导致实体的评价指标降低。

3　 结束语

本文针对专利文本中的科技实体抽取任务,研究了基于半监督学习和预训练语言模型的专利科技实体

抽取模型。 通过在大量专利上对 BERT 模型进行预训练,使其能够更好地抽取专利中的特征信息,并结合

CRF 构建命名实体识别模型,使用半监督学习的思想解决专利科技实体抽取问题。 通过实验证明了本文的

方法能够在标注数据不足的情况下抽取专利中的科技实体。 本文工作在专利检索、专利价值评估等专利挖

掘工作上将发挥重要的作用。
本文接下来的工作,将考虑进一步提高科技实体抽取的准确率,准确识别实体边界,并考虑利用科技实

体信息对专利文本进行更深层次的挖掘。
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Abstract:
 

Technological
 

information
 

contained
 

in
 

patent
 

documents
 

was
 

in
 

the
 

form
 

of
 

vocabulary.
 

These
 

vocabulary
 

was
 

called
 

patent
 

technology
 

entity.
 

Extracting
 

the
 

entity
 

accurately
 

from
 

the
 

patent
 

was
 

cruci-
al

 

for
 

scientists
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

scientific
 

research,
 

and
 

for
 

enterprises
 

to
 

deploy
 

the
 

patent
 

system.
 

A
 

method
 

of
 

extracting
 

scientific
 

and
 

technological
 

entity
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

semi-supervised
 

learning
 

framework
 

and
 

named
 

entity
 

recognition
 

model.
 

It
 

took
 

advantage
 

of
 

semi-supervised
 

learning
 

to
 

make
 

up
 

for
 

the
 

insufficiency
 

of
 

annotated
 

data.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

BERT-Patent
 

model
 

was
 

pre-trained
 

from
 

the
 

generic
 

BERT
 

model
 

over
 

a
 

large
 

patent
 

corpus,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

per-
formance

 

effectively
 

in
 

patent
 

context.
 

The
 

proposed
 

method
 

had
 

superior
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

accura-
cy,

 

recall
 

rate,
 

and
 

F1
 

measure;
 

specifically,
 

it
 

was
 

scored
 

6. 37%,
 

2. 99%,
 

and
 

4. 63%
 

higher
 

respec-
tively

 

on
 

the
 

patent
 

dataset,
 

and
 

2. 87%,
 

1. 24%,
 

and
 

2. 07%
 

higher
 

respectively
 

on
 

People′ s
 

Daily
 

dataset.
Key

 

words:
 

technology
 

entity;
 

patent
 

mining;
 

data
 

scarcity;
 

BERT;
 

semi
 

supervised
 

learning
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