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Tóm tắt 

Tìm kiếm dựa trên từ khóa là một công cụ tìm kiếm phổ biến, cổ điển và còn nhiều hạn 

chế. Trong khi đó, tìm kiếm bằng ngữ nghĩa có thể hiểu được chủ đề hay ý nghĩa cụ thể 

của từng đoạn và câu văn. Hai kĩ thuật chính trong tìm kiếm ngữ nghĩa gồm: tìm kiếm 

vectơ (vector search) và xử lí ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing) cho tài 

liệu bằng sáng chế tiếng Anh. Nguồn dữ liệu được lấy từ trang web USPTO thuộc về 

chính phủ Mĩ. Điểm mới của nghiên cứu là tìm được những tài liệu gần nghĩa với tài 

liệu cho trước, tốc độ tìm kiếm nhanh và chính xác hơn. Kết quả đạt được ban đầu của 

nghiên cứu tỏ ra hiệu quả so với các phương pháp tìm kiếm đồng nghĩa khác thể hiện ở 

tốc độ tìm kiếm chỉ tốn 0,3775 giây để tìm ra 10 bằng sáng chế có độ tương đồng cao 

nhất trong kho dữ liệu gồm 694 bằng sáng chế. Nghiên cứu này đã đưa ra phương pháp 

tìm kiếm mới để giải quyết vấn đề tìm kiếm bằng sáng chế tương đồng vì tránh đăng kí 

trùng ý tưởng của tác giả và bảo hộ quyền sở hữu và quyền thương mại. 
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1 Giới thiệu 

Tìm kiếm ngữ nghĩa từ lâu đã trở thành một thành phần 

quan trọng trong hệ thống công nghệ của những tập 

đoàn công nghệ toàn cầu như Google, Microsoft… 

cũng như các dịch vụ patent search như Amazon và 

Netflix [1]. Sự hỗ trợ từ phần cứng và thuật toán mới 

gần đây của những công nghệ này đã đem đến những ý 

tưởng mới trong lĩnh vực tìm kiếm. Những công nghệ 

đã từng ít phổ biến này đang được các tổ chức trong 

mọi ngành có thể nhanh chóng triển khai và áp dụng 

vào thực tế để đem lại hiệu quả.  

Trong bốn năm gần đây, có sự bùng nổ quan tâm đến 

tìm kiếm ngữ nghĩa [2]. Những phương pháp mới làm 

cho việc xây dựng ứng dụng sản phẩm trở nên dễ dàng 

hơn. Chưa kể, phạm vi ứng dụng trong thực tế vẫn còn 

rất rộng, chẳng hạn đề xuất các bộ phim trong cùng chủ 

đề, tương tự nội dung, cho đến gợi ý những tài liệu có 

sự tương đồng cao về chủ đề nghiên cứu, các công cụ 

tìm kiếm, tự động sửa, dịch, công cụ đề xuất, ghi lỗi, 

và phần mềm phát hiện đạo văn. Nhiều công cụ có thể 

được hưởng lợi từ chức năng phân cụm hoặc tìm kiếm 

tương đồng càng thúc đẩy nhu cầu của tìm kiếm ngữ 

nghĩa.  

Bên cạnh đó, những mô hình học sâu (Deep Learning) 

trong việc xử lí ngôn ngữ tự nhiên ngày càng thể hiện 

rõ hiệu quả vượt trội so với những phương pháp xử lí 

ngôn ngữ tự nhiên truyền thống. Trước 2017, mạng nơ-

ron tái diễn (Recurrent Neural Network-RNN) – với 

khả năng hiểu ngôn ngữ vẫn còn bị hạn chế và nhiều 

điểm cần khắc phục.  

Kể từ khi giới thiệu mô hình transformer (biến đổi) đầu 

tiên trong bài báo năm 2017 [2], xử lí ngôn ngữ tự nhiên 

đã chuyển từ RNN sang các mô hình như BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers) và GPT (Generative Pre-trained 

Transformer). Các mô hình mới này có thể trả lời câu 

hỏi, viết bài nghiên cứu (hiện nay, GPT-3 đã có thể tạo 

được tài liệu học thuật chuyên sâu từ những từ khóa gợi 

ý), cho phép tìm kiếm ngữ nghĩa trở nên hiệu quả hơn. 

Trước khi tìm hiểu sâu vào mô hình chuyển đổi câu 

(Sentence Transformer) [3, 4], có thể tìm hiểu lí do tại 

sao việc kết hợp mô hình Transformer lại hiệu quả hơn 

https://doi.org/10.55401/e70v2b16
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nhiều - và sự khác biệt nằm ở đâu. Mô hình Transformer 

là bản nâng cấp của mô hình RNN trước đó. 

Trong lĩnh vực dịch máy (machine translation), dùng 

các mạng mã hóa và giải mã, Encoder-Decoder. Mô 

hình đầu tiên để mã hóa ngôn ngữ gốc thành vectơ ngữ 

nghĩa và mô hình thứ hai để giải mã điều này vào ngôn 

ngữ đích. Tuy nhiên, sẽg tạo ra một lượng lớn thông tin 

qua nhiều bước theo thời gian và cố gắng thu thập tất 

cả thông qua một kết nối duy nhất. Từ đó phát sinh vấn 

đề tắc nghẽn thông tin giữa hai mô hình [5]. 

Để khắc phục những nhược điểm trên, đã có nghiên cứu 

đề xuất 3 cải tiến nổi bật: Mã hóa vị trí, Tự tập trung, Tập 

trung đa đầu vào [2]. Tiếp theo đó, mô hình BERT [3] đến 

từ Google AI nhằm nâng cấp hơn nữa hiệu suất của mô 

hình transformer bằng cách biểu diễn mã hóa hai chiều 

được mô tả ở Hình 1. Từ đó sẽ tìm được độ tương đồng 

giữa hai câu hiệu quả hơn. 

 

Hình 1  Phương pháp tính độ tương đồng của hai câu  

khi dùng BERT [3] 

 

 
Hình 2  Sơ đồ mã hóa khi huấn luyện với các cặp câu  

đầu vào [4]. 

Nhược điểm của phương pháp này là tốn nhiều thời 

gian tính toán [3]. Năm 2019, tác giả Iryna và Nils đã 

đề xuất mô hình Sentence BERT [4] và thư viện 

sentence transformer. Mô hình này cho phép câu có thể 

biểu diễn dưới dạng vector, nhờ đó, việc so sánh độ 

tương đồng bằng phép tính cosine similarity vì tốc độ 

tính toán nhanh hơn được biểu diễn ở Hình 2. 

Bên cạnh đó, phương pháp Get-In Patent Search [6, 7], 

tác giả đề xuất ý tưởng tách rời các câu, sau đó tách các 

cụm danh từ trong câu, và so sánh những cụm từ đó với 

nhau. Chi tiết hơn, khi kiểm tra sự tương đồng giữa 2 

cụm danh từ với nhau. Việc đầu tiền là tách cụm từ lớn 

thành các từ đơn lẻ, rồi tái tạo thành các cụm từ con. 

Sau đó, sẽ dùng thư viện WordNet [8] để so sánh tất cả 

bộ đôi cụm từ nhỏ bắt nguồn từ hai cụm ban đầu và lấy 

kết quả tối ưu nhất. Do phải phân rã, tổ hợp và ghép 

cặp cũng như tính điểm rất nhiều cụm từ nhỏ với nhau 

nên dù kết quả khá sát nhưng tốc độ xử lí còn khá chậm. 

Ngoài ra, còn có một số phương pháp tìm kiếm tương 

tự dựa vào sự tập trung và phi tập trung trong nghiên 

cứu [9, 10]. 

2 Phương pháp nghiên cứu 

Với những nghiên cứu ở trên đã chỉ ra nhược điểm của 

phương pháp cũ trong tìm kiếm và mã hóa ngữ nghĩa. 

Từ đây, phương pháp trong nghiên cứu này sẽ cải thiện 

ở những điểm sau: 

- Tìm kiếm ngữ nghĩa dựa trên những phần chính của 

tài liệu thay vì chỉ rút trích thông tin ở phần tóm tắt, 

như vậy sẽ đảm bảo tính đầy đủ của thông tin lưu trong 

bằng sáng chế. 

- Mã hóa tất cả câu trong bằng sáng chế bằng vector để 

truy vấn đồng nghĩa được nhanh chóng. Giải thích cho 

việc này, khi so sánh hai câu dạng văn bản thì tốc độ 

xử lí rất chậm, trong khi đó, việc so sánh khoảng cách 

giữa hai vectơ số sẽ nhanh chóng và chính xác hơn 

nhiều. 

- Mô hình học sâu tân tiến nhất được dùng để mã hóa 

câu, cụm từ thành vectơ ngữ nghĩa. Mô hình học sâu đã 

được huấn luyện (pretrain model) trên tập dữ liệu bằng 

sáng chế tương tự nên đảm bảo việc mã hóa ngữ nghĩa 

của câu sát nghĩa nhất. 

- Bộ dữ liệu dùng trong nghiên cứu này là tập dữ liệu 

công khai, gồm các văn bản bảo hộ bằng sáng chế trong 

một nhóm bằng phát minh do chính phủ Mĩ công bố tại 

trang web USPTO [11-13]. 

Công trình nghiên cứu gồm hai phần chính: 
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- Chuẩn bị và tiền xử lí cơ sở dữ liệu để chuẩn bị cho 

việc truy vấn. Tại bước này, tất cả bằng sáng chế sẽ 

theo quy trình như sau: 

 Bước 1: tiền xử lí văn bản, để trích xuất phần Title, 

Abstract, Claim vì ba phần này chiếm trọn ngữ nghĩa 

chính trong bằng sáng chế. Những phần như owner, 

description, related patents chỉ nêu chi tiết quy trình, 

thông tin cụ thể của vật liệu hay những bằng sáng chế 

liên quan chứ không nắm giữ ý nghĩa chính. 

 Bước 2: sau khi đã tách được những đoạn trên, ta sẽ 

tiến hành tách đoạn thành từng câu đơn (sentence 

tokenize). Đây là phần chuẩn bị quan trọng cho bước 

xử lí tiếp theo vì những ngữ nghĩa chính được phân tách 

ra, giúp  nắm bắt được những ý nghĩa chính trong từng 

đoạn. 

 Bước 3: mã hóa câu đơn thành vectơ số tương ứng. 

Việc làm này giúp cho việc truy vấn ngữ nghĩa trở nên 

nhanh và hiệu quả hơn nhiều so với việc đánh giá độ 

tương đồng giữa hai câu dạng văn bản. 

 Bước 4: đóng gói những vectơ trên vào danh sách 

vectơ của tài liệu và lưu vào cơ sở dữ liệu. Sau này, khi 

truy vấn tương đồng, chỉ cần so sánh bộ vectơ truy vấn 

và danh sách vectơ của từng bằng sáng chế. 

- Xử lí truy vấn và tìm kiếm trên cơ sở dữ liệu. 

 Bước 1: tách đoạn truy vấn thành các câu đơn. Mục 

đích của việc này để rút trích ra tất cả ngữ nghĩa của 

đoạn văn cũng như phục vụ cho bước mã hóa vectơ số. 

 Bước 2: mã hóa câu thành vectơ số. Tất cả câu trong 

truy vấn đều được mã hóa và lưu dưới dạng danh sách 

vectơ truy vấn. 

 Bước 3: truy vấn trong cơ sở dữ liệu. Tất cả vector 

truy vấn sẽ được so sánh với từng bộ vectơ của từng 

bằng sáng chế. Từ đây tính ra độ tương đồng giữa đoạn 

truy vấn và từng bằng sáng chế cụ thể. 

 Đóng gói kết quả truy vấn vào danh sách, bao gồm 

điểm tương đồng và ID bằng sáng chế. Cuối cùng, lấy 

ra 10 bằng sáng chế có điểm tương đồng cao nhất. 

Tóm lại, toàn bộ quy trình xử lí và mã hóa văn bản được 

mô tả trong Hình 3 và Hình 4. 

  

Hình 3  Xử lí bằng sáng chế và tạo bộ dữ liệu Hình 4  Quá trình truy vấn bằng sáng chế 

 

2.1 Tiền xử lí văn bản 

Xây dựng cơ sở dữ liệu gồm các bằng sáng chế trong một nhóm có sẵn từ trang web Espace.net [14] của Châu Âu 

chuyên lưu trữ các nhóm bằng sáng chế dưới dạng cấu trúc cây minh hoạ ở Hình 5. 
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Hình 5  Kho dữ liệu bằng sáng chế của châu Âu EspaceNet. 

Tuy nhiên, để tải nội dung của tất cả bằng phát minh trong 

lớp này, phải truy cập trang web USPTO của Mĩ. Trong 

quá trình tải từng bằng sáng chế, tác giả chỉ giữ lại phần 

tiêu đề và tóm tắt, đăng kí ý tưởng. Tiếp theo, những câu 

trong các phần này được tách ra dùng hàm sent_tokenize() 

trong thư viện nltk.tokenize(). Tiếp theo, những câu trên 

được mã hóa thành vectơ số tương ứng. Sau cùng, tất cả 

dữ liệu được đóng gói vào một file json để tiện truy vấn 

và lưu trữ. Tất cả những bước này và kết quả đầu ra là file 

json, được thể hiện trong Hình 6. 

 
Hình 6  thể hiện kết quả của việc tải bằng sáng chế, xử lí văn bản  

và đóng gói cơ sở dữ liệu thành file json 

2.2 Mô hình SentenceTransformer 

Như đã đề cập ở phần trước, mô hình này đảm nhận 

công việc mã hóa câu dưới dạng vectơ rất chuẩn xác và 

nhanh chóng. Để đảm bảo tính chính xác và phù hợp 

giữa câu và vectơ số, việc lựa chọn mô hình được huấn 

luyện sẵn (pretrain model) cũng rất quan trọng. Vì tập 

dữ liệu đang làm việc có bản chất là các nghiên cứu khoa 

học, được đăng kí dưới dạng bằng sáng chế. Do đó, tác 
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giả chọn mô hình đã được huấn luyện sẵn có tên 

SPECTER của tác giả Arman Cohan [15] do mô hình 

được huấn luyện dựa trên tập dữ liệu gồm ba triệu bằng 

sáng chế đã được công bố. Như vậy, tập dữ liệu dùng 

trong nghiên cứu này và tập dữ liệu dùng để huấn luyện 

mô hình có độ tương đồng rất cao vì đều là tập dữ liệu 

bằng sáng chế. Qua đó, có thể tin tưởng vectơ câu được 

sinh ra sẽ sát với ý nghĩa cụ thể trong bối cảnh được nêu 

trong bằng sáng chế. Mô hình này được dùng cho việc 

mã hóa câu ở bước tiền xử lí cơ sở dữ liệu và cả phần mã 

hóa truy vấn (Hình 7). 

 
Hình 7  Quá trình huấn luyện mô hình SentenceTransformer [3] 

2.3 Cấu trúc của cơ sở dữ liệu 

Trong nghiên cứu này, nhóm nghiên cứu dùng toàn bộ 

bằng sáng chế trong nhóm G06Q10/1097 để tiến hành 

thí nghiệm vì những tính chất sau:  

- Số lượng bằng sáng chế không quá nhiều. 

- Tập trung nói về chủ đề Giao nhận và quản lí công việc. 

- Không quá chuyên sâu về mặt kĩ thuật. 

File json chứa cơ sở dữ liệu gồm tên nhóm và các bằng 

sáng chế trong nhóm này. Cụ thể hơn, nhóm chứa các 

thuộc tính: ClassName, Title, Description, Patents; 

trong đó, ClassName là mã số của nhóm, Title là tên 

của nhóm, Description là đoạn văn mô tả nhóm, Patents 

là trường chứa tất cả các bằng sáng chế trong nhóm. 

Đi sâu vào các thông tin cần lưu của một một bằng sáng 

chế, có các trường dữ liệu sau: DocID, DocLink, 

DocTitle, DocAbstract, DocVector. Chi tiết như sau: 

DocID chứa mã số văn bằng sáng chế, DocLink chứa 

đường dẫn đến bằng sáng chế trên trang web USPTO, 

DocTitle chứa tiêu đề của bằng sáng chế, DocAbstract 

lưu nội dung mô tả văn bằng phát minh, DocVector tập 

hợp các vector câu được tính từ DocTitle và 

DocAbstract dùng mô hình Sentence Transformer như 

thể hiện ở Hình 8. 

 
Hình 8  Cấu trúc file json trong thực tế. 

2.4 Phương pháp truy vấn và đánh giá độ tương đồng 

Theo bài báo của nhóm nghiên cứu trước [6], cách tính 

cosine giữa hai vectơ được biểu diễn trong công thức 1. 

Trong quá trình thực nghiệm, tác giả chọn con số 40% 

điểm tương đồng cao nhất giữa hai tài liệu để tính điểm 

tương đồng trung bình. Về mặt ý tưởng, phương pháp 

[6] sẽ so sánh từng cụm danh từ dạng text với nhau nên 

quá trình tính toán sẽ phức tạp và tốn rất nhiều thời gian 

trong quá trình tính ra giá trị lớn nhất giữa các cặp từ 

với nhau. Trong khi phương pháp đề xuất so sánh bộ 

vectơ của hai tài liệu với nhau và tìm giá trị trung bình 

của 40 % điểm tốt nhất sẽ khách quan hơn dù giá trị tối 
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đa sẽ giảm chút ít nhưng đảm bảo việc đánh giá độ 

tương đồng ở mức tổng quan các nhóm ý nghĩa giữa 

hai tài liệu. 

cos() =
𝐴 𝐵

||𝐴||. ||𝐵||
=

∑ 𝐴𝑖𝐵𝑖
𝑛
𝑖=1

√∑ 𝐴𝑖
2𝑛

𝑖=1 √∑ 𝐵𝑖
2𝑛

𝑖=1

 

Công thức 1. Cosine vectơ [6] 

Trong đó A và B là hai vectơ đầu vào với n = 768 số 

thực.  là góc giữa hai vector trong không gian đa 

chiều. Phép toán  là tích vô hướng của hai vector, 

chẳng hạn A(a1, a2) và B(b1, b2), khi đó A  B = a1.b1 

+ a2.b2. Phép toán |A| tính giá trị độ dài của vector. 

Nền tảng cốt lõi của phép đo độ tương đồng dựa trên 

phép toán đo góc cosine giữa hai vector. Trước hết, cần 

nắm được tổng quan, cần so sánh hai tài liệu với nhau, 

từ đó tính được giá trị số từ 0,0 đến 1,0 đại diện cho độ 

tương đồng, giá trị càng gần 1,0 thì hai tài liệu càng 

giống nhau. Như vậy, việc tìm những tài liệu tương 

đồng có thể hiểu là việc so sánh bộ vectơ của tài liệu 

cho trước với tất cả văn bản khác trong cơ sở dữ liệu. 

Trong nghiên cứu này, từng cặp vectơ sẽ được so sánh 

với nhau theo công thức 1. Sau đó, tính điểm tương 

đồng của hai bộ vectơ dựa trên 40 % điểm cao nhất giữa 

các cặp vectơ mang ý nghĩa. 

3 Kết quả nghiên cứu 

Phương pháp đề xuất đã giải quyết được những vấn đề 

sau: truy vấn tài liệu tương đồng trong cơ sở dữ liệu với 

điểm tương đồng cao nhất và tốc độ truy vấn nhanh nhờ 

sử dụng kĩ thuật tìm kiếm vector và mô hình học sâu 

mới nhất. Tuy nhiên, kết quả về độ tương đồng vẫn 

chưa có sự cải thiện đáng kể so với hai phương pháp 

Get-In và GeT. Tổng quan, điểm tương đồng không có 

nhiều khác biệt giữa ba phương pháp. 

Cụ thể, tốc độ truy vấn một văn bản là 0,3775 giây để 

tìm ra 10 bằng sáng chế tương đồng nhất trong cơ sở 

dữ liệu có 694 bằng sáng chế (Hình 9). Trong ví dụ này, 

nhóm sẽ tìm tất cả bằng phát minh tương đồng với tài 

liệu có ID “UnitedStatesPatent_11270528”, tên tài liệu 

“Apparatus and method for vehicle maintenance 

scheduling and fault monitoring”. Điểm tương đồng 

của 10 văn bản gần nhất được trình bày ở Bảng 1. 

Bảng 1  Độ tương đồng của 10 bằng phát minh có điểm 

tương đồng cao nhất. 

ID của bằng sáng chế 

(UnitedStatesPatent_) 

Điểm  

tương đồng 

10497185 0,95806 

10423934 0,87347 

11182984 0,83806 

10733577 0,82903 

11107306 0,81667 

10665040 0,81156 

11080950 0,81081 

10825097 0,80698 

6580982 0,80006 

11080841 0,79855 

Đặc biệt, tài liệu giống nhất với bằng phát minh cần tìm 

lại có cùng tiêu đề, và nội dung rất sát với nhau, đều về 

cùng chủ đề “Hệ thống quản lí hỏng hóc của xe cộ và 

những cách xử lí” trong số những kết quả có điểm 

tương đồng cao nhất. 

Cụ thể hơn, kết quả ảnh chụp của bước tìm kiếm bằng 

sáng chế như Hình 9 và Hình 10. 

 

Hình 9  Kết quả tìm kiếm 10 bằng sáng chế tương đồng nhất  

so với bằng sáng chế UnitedStatesPatent_11270528 
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Hình 10  Ba kết quả tiếp theo trong kết quả truy vấn 

 

Bảng 2  So sánh với phương pháp Get-In Patent Search [6], 

GeT-based Ontology search [7] về thời gian tìm kiếm. 

Phương pháp Thời gian (s) 

Get-In patent Search 865,9728 

GeT patent Search 934,7618 

Phương pháp đề xuất 0,3775 

So sánh với phương pháp Get-In Patent Search, GeT-

based Ontology search về thời gian tìm kiếm ở Bảng 2 

thì có thế thấy rõ phương pháp Get-In và GeT có tốc độ 

tìm kiếm chậm, lí do là: 

- Cách làm việc phức tạp: tách từng từ trong cụm lớn 

và tạo thành những cụm từ nhỏ hơn, sau đó so sánh từng 

cụm từ nhỏ giữa hai nhóm với nhau. 

- Số lượng cụm từ con cần so sánh quá nhiều giữa hai 

nhóm. 

- So sánh bằng chữ và thông qua thư viện của WordNet 

hay NLTK nên chậm hơn hẳn so với tìm bằng vectơ số. 

Ngoài ra, phương pháp Get-In còn có những nhược 

điểm sau:  

- Chưa so sánh được hai câu hoàn chỉnh. 

- Chưa mã hóa, tận dụng ưu điểm của vectơ số học khi 

tính độ tương đồng. 

 

4 Kết luận 

Phương pháp đề xuất trong nghiên cứu này đã tận dụng 

được những ưu điểm của các nghiên cứu trước và cải 

tiến cho phù hợp với bài toán tìm kiếm bằng phát minh 

tương đồng. Cải tiến thuật toán, cho phép so sánh ngữ 

nghĩa cả câu thay vì cụm từ như hiện tại. Ánh xạ câu 

thành vector với mô hình học sâu hiện đại, đã được 

huấn luyện với bộ dữ liệu tương tự. Tạo và quản lí cấu 

trúc dữ liệu phù hợp, nâng cao tốc độ tìm kiếm. Tiền 

xử lí văn bản theo phương pháp rút trích tất cả cụm từ 

đảm bảo việc lấy đủ thông tin tổng quát, do đó phương 

pháp tìm kiếm tương đồng ngữ nghĩa sẽ hiệu quả hơn. 

Cuối cùng là lựa chọn tham số phù hợp để tính trung 

bình điểm tốt nhất, tránh việc chỉ chọn điểm số cao 

nhất, sẽ giảm tính khách quan khi so sánh. 

Tương lai phát triển đối với nghiên cứu này, có thể ứng 

dụng cấu trúc cây để quản lí, lưu trữ dữ liệu hiệu quả. 

Thay vì phải tìm tất cả bằng sáng chế trong dữ liệu, quá 

trình tìm kiếm sẽ bắt đầu từ siêu nhóm rồi đi dần đến 

các nhánh chứa nhóm phù hợp nhất, cuối cùng mới tìm 

kiếm tất cả tài liệu trong nhóm đó. Thông qua giải pháp 

này, sẽ nâng cao độ chính xác khi tìm nhóm phù hợp 

cũng như giảm khối lượng tính toán xuống mức tối 

thiểu, thay vì phải tìm toàn bộ cơ sở dữ liệu. 
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Abstract  Keyword-based search is a popular, classical, and limited search method. In contrast, semantic search 

have the ability to understand the specific topic or meaning of each paragraph and sentence. 

For the above reasons, a new search method was proposed to solve the problem of finding similar patents because 

it may prevent the registration of the same ideas and protect the ownership and commercial rights. Two main 

techniques in semantic search include: vector search and Natural Language Processing for English patent 

documents. The data source was taken from the USPTO website belonging to the USA government. The new 

outcome of this research is: to find documents that are close to the meaning of a given document more accurately 

and rapidly. 

The initial results of the present study showed that 10 most similar patents were found in a database of 694 patents 

within only 0.55692 seconds. This result is much faster than other similar search methods. 
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