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一种基于 SVM/RS 的中文机构名称自动识别方法 

宇  缨    王晓龙    刘秉权 
(哈尔滨工业大学计算机学院  哈尔滨  150001) 

摘  要  该文提出一种支持向量机(Support Vector Machines，SVM)和粗糙集(Rough Set, RS)相结合的中文机构名称

短语识别方法。该方法借助词的基本语义搭配关系表示短语的构成规则，并通过粗糙集属性约简的方法自动学习

到机构名称构成规则的无冗余集。识别时，首先寻找到与这些规则匹配的词串作为候选机构名，然后结合候选机

构名以及其上下文词的语义特征，利用 SVM 分类器判断该候选是否是真正的机构名称。这种方法对 1617 万字人

民日报语料开放测试的 F 值分别达到 82.06%。 
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A Method of Automatic Recognition for Chinese 
 Organization Name Based on SVM/RS  

Yu Ying    Wang Xiao-long    Liu Bing-quan 

(School of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China) 

Abstract  A  method to identify Chinese organization names by utilizing SVM (Support Vector Machines) and RS 
(Rough Set) is provided. Forming rule of organization name is defined based on semanteme collocation relation, and then 
the un-redundancy set of rough forming rules can be learned by employing attribute reduction in RS automatically. A chain 
of words matching forming rule is selected first as candidate, then a SVM classifier discern whether a candidate is real 
organization name according to candidate semanteme and its contextual semanteme while recognizing. Results of open 
testing achieve F-measure 82.06% in 16.17 million words news based on this project separately. 
Key words  Pattern recognition, SVM, Feature selection,  Semanteme, Rough Set(RS), Semanteme collocation 

1  引言 

包括机构名称短语在内的名实体自动识别是自然语言

处理中一项很重要的基础研究。目前，已经有许多这方面的

识别方法，采用了如基于规则转换[1]、HMM(隐马尔可夫模

型)[2,3]、最大熵方法[4]、统计语言模型[5]等许多学习方法。 

本文专门讨论有关中文机构名称短语的自动识别问题，

针对这类问题，王宁等[6]研究了中文金融新闻中公司名的识

别，其根据公司名称的组成特征并结合上下文信息，建立了

相关的六类统计知识库，通过两次扫描识别公司名，其对40

篇新闻文本开放测试，准确率是62.8%，召回率是62.1％；

Chen Keh-Jiann 和Chen Chao-jan [7]根据机构名称的构成特

性、统计特征和语法知识识别机构名；张辉等[3]利用HMM进

行机构名称的初选识别，并结合其收集建立的规则完成对侯

选机构名称的识别，其对含155个机构名的2万字人民日报进

行开放测试，准确率是89%，召回率是94.5％。 

在这些方法中，大多要采用人工分析获得规则知识库，
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助课题 

来识别或辅助识别机构名称，显然，这样不仅人工劳动量很

大，而且也难以涵盖所有的机构名称类型。本文采用语义搭

配关系表示机构名称构成规则，并通过粗糙集属性约简的方

法自动获得无冗余的中文机构名称短语的构成规则。 

在获得了大量机构短语(语义)构成规则的基础上，本文

进而提出了一种基于 SVM 的机构名识别方法。识别的主要

过程是：首先选择与机构短语构成规则匹配的词串作为候选

机构名称，选择出候选机构名称之后，我们将机构名称的识

别视为分类问题，另外，由于中文缺乏英文中较多的字形信

息，相对而言，中文机构名称识别的难度更大一些，本文尝

试借助语义信息来解决识别问题，因此，选择候选机构名称

词串及其上下文词的语义作为特征空间，利用 SVM 分类器

判断候选的机构名称是否真正的机构短语。 

据我们所知，目前尚没有采用 SVM 进行中文机构名称

短语识别方面的研究；借助语义搭配关系表示机构名称构成 

规则，并通过粗糙集属性约简的方法自动学习这样的短语组

成规则也是新的尝试。 

本文的后续内容安排是，第 2 节简要介绍本文利用的

SVM 和粗糙集算法；第 3 节介绍机构短语的语义构成规则及 

 



896                                       电  子  与  信  息  学  报                                 第 28 卷 

其自动学习方法；第 4 节介绍 SVM 算法如何应用于机构名

称短语的识别；第 5 节是实验结果和简要分析；最后为结论。 

2  SVM和粗糙集理论 

2.1 一般的 SVM 算法 

支撑向量机 (SVM)[9]根据结构风险最小化 (Structural 

Risk Minimization, SRM)原则，对训练样本进行优化学习，

能够获得具有很好泛化能力的分类器。同时可以通过核函数

变换的方法，将在低维空间无法线性分类的样本映射到高维

空间进行线性分类。SVM已经在数字字符识别、基因检测、

文本分类、图像识别等许多领域取得了较好的应用。 
    考虑一分类问题，对于给定样本点:  

( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2, , , , , , , , ,i i l ly y yx x x xL L y ， 

{ }1, 1iy ∈ − + ， n
i R∈x  

寻找使两类样本的分类空隙最大的最优超平面，SVM 可

以表示为求解下面的二次式的最优化问题： 
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这里的参数 C＞0 被称为折中因子或惩罚因子，它决定了分

类误差与类别间距之间的折中，分类器的泛化能力与间距分

类面的间距同步变化，而所有非零的 iξ 决定了分类的误差。

称为核函数，用来实现特征从低维到

高维的空间变换，常见的核函数类型有：多项式核函数、径

向基函数 RBF、双曲正切核函数。 

( , ) ( ) ( )i j i jK x x x xφ φ= •

2.2 粗糙集理论 

Pawlak[10]提出的粗集(Rough Set)技术作为一种新的处理

模糊和不确定性知识的数学工具，在许多领域如自然语言处

理、规则学习、数据挖掘获得应用，实践证明粗集技术比较

擅长于处理大数据量的冗余信息消除和规则提取问题。 

在粗集理论中，论域内的数据是采用信息表或者信息系

统的形式来存储的，一个信息系统可以用以下四元组来定

义： 
                              (2) ( , , )a a a AI U AV f ∈=

这里，U 是所有个体的非空有限集合；A 为属性的非空有限

集合。对于任意一个属性 A，对应有一个属性值的集a ∈ 合

aV  

以及一个信息函数 :a af U V→ 。信息函数 af 的作用是当给定

一个个体时，可以通过该函数来确定给定个体中每个属性的

值。给定个体 x 及属性 p A∈ ( )， p pf x V∈ 表示属性 p 在

体

个

x 中的取值，简记为 ( )p x ，对于属性子集 P A⊆ ，

P x

集

( ) { ( ) : }p x p P= ∈ 。 

在决策问题中，属性 合 A 一般分成两部分，即条件属

性子集C 与决策属性集 D ，C D Φ∩ = ， A C D= ∪ 。我们

把区

进行约简。对属性

分了条件子集和决策子集的信息表称为决策表。 

粗集的一个重要作用就是适应于发现不准确数据或噪

声数据内在的规律联系，即在保留原有信息系统的分类和概

念表示能力不变的情况下，尽可能对信息系统中的冗余信息 

的约简，是粗糙集通过建立一个条件属性

{ }1 2, , , nC c c c= L 与决策属性 { }1 2, , , mD 之间对应

的决策表，对决策表内条件属性 {
d d d= L

}1 2, , , nC c c c= L  约简，获

得一个简化不完全的决策表，仅包含决策所必须的条件属性

值，

集。     

 

3.1 

集团，大学 即机构短语一

般构

<功能/方式/等级>|<学科/行业>}+{机构称

呼的

明确的规则，采用适当的

3.2 

关，只有符合

一定

示的短语组成规则具有方便灵活的特点，方

但具有原决策表的全部知识。 

本文对短语构成规则的提取，采用的就是这种粗糙集属

性约简的方法，消除冗余信息，自动获得紧凑的规则

3   基于粗集理论的机构短语组成规则挖掘

 机构短语的基本组成规则 

根据中文的语法和习惯，机构短语一般属于“修饰性定

语＋名词性中心词”一类的定中结构。其中，前缀修饰性定

语可以是名词、形容词、数量词(包括形如“第＋(自然数)”

形式的序数词)和动词, 后缀的名词性中心词是表示机构称

呼的普通名词(如：股份公司， L ),

成形式是[11]： 

{<地名><机构团体>}|<序数词>|{<人名>|<专有名词

>}|{<产品,对象>|

普通名词} 

可见，中文机构短语具有较为

方法能够自动挖掘出这些规则。 

 基于语义搭配关系的机构名称构成规则  

虽然机构短语存在以上较为明确清晰的组成规则，但以

往这些规则不仅需要大量的人为二次加工才能获得，而且难

以量化被计算机自动处理。我们发现某些词搭配可以作为机

构名称，而某些词搭配不符合语法习惯，不能作为机构名称，

这种语法习惯表明：组成机构短语的词之间存在一种内在的

逻辑关联关系，而这种关系与每个词的语义有

语义关系的词组合才可能是机构名称。 

因此本文尝试一种将短语组成规则映射到语义的相互

关联规则，并通过粗糙集属性约简的方法，消除冗余信息，

自动获得紧凑的规则集。这样，就可以大量减少人工的参与，

并且这种语义表

法阐述如下： 

    一个机构短语 { }1 2, , , nP W W W= L 表 P是由 1 2 nWW WL  

成，而其中词 iW 的语义定义为：

t iS W

示

等n个单元词依

S S

次组

1 2 ...∩ ∩

哈尔滨工业大学”，我们可以建立如下的

语义

学}; 

∩ →  (一般情况下，可设t≤10)，这里的

1 2, , , tS S SL 分别表示的是词 iW  的基本语义或者词形特征(如

数字、字母等)， iW  的基本语义定义参照的是HowNet[12]。 

如机构短语“

关联关系： 

哈尔滨工业大学={哈尔滨,工业, 大

专有名词；     哈尔滨←地方∩ 市∩

    工业←事务∩ 工； 
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    大学←场所∩ 教育； 

    根据以上的语义关联关系分析，我们可以获得如下形式

专有名词 事务 工  (场所

的机构短语构成规则： 

    (地方∩ 市 ∩ ) ∪ ( ∩ ) ∪ ∩ 教育) 

→机构名称短语 

    它的含义是如果一个连续单词串 1 2 nWW W L 内的单词W1

的语义是“地方、市、专有名词”， W2的语义是“事务、工”，

W3的语义是“场所、教育”，则该单词串W1W2W3 满足机构短

语的构成规则，可以作为候选的机构短语名称。如“沈阳工

业学院”、“哈尔滨林业大学”可以作为符合以上规则的机构

名称，而“哈尔滨几所大学”、“参观哈尔滨工业大学”等等

条件，因

定是机构名称，还需要进一步分析判断，才能

3.3 

Pk, ,Pm 就可以构成

如表 1 形式的机构

ble of organization e informa

机构名                        

则显然不符合以上机构名称的构成规则。 

    要说明的一点是，这类规则一般是满足机构短语的必要

而不能认为只要满足这类规则的连续单词串

1 2 nWW WL 肯

最终确定。 

 机构名称的语义信息表 

以上是仅通过一个机构名称样例，得到的机构短语构成

规则。同样道理，多个机构名称P1,L , ,L

名称语义信息表。 
表1  机构名称的语义信息表 

Tab.1  Ta name semantem tion 
1
nw 2

nw L 10
nw L l

iw L

10
1  w

P1                         
1

,2nS 1
,2nS fL 1

,10nS fL 1
,i lS   lL j 1

1,10S

Pk         ,1
k
nS           l      l L  

l  

,2
k
nS L ,10

k
nS L ,

k
i jS

1,10
kS

M        M      M     O     M     O    M     O    M  

Pm        ,1
m
nS       lL      L       L   ,2

m
nS ,10

m
nS ,

m
i jS 1,10

mS

表中的 表示的是构成机构短语的第i个单词的第l个语

义，P

l
iw

k代表第k个机构短语名称实例， 填写的是具体的

语义特征。这样的机构名称语义信息表，太过庞杂，使用不

便，且可能存在大量的冗余信息，为了提高效率，根据RS

的方法进行属性约简。 

,
k
i jS

 我们可以将机构名称语义信息表可以视为 RS 的决策

表，其中条件属性 C＝{ ,L , }，决策属性 D 相同(都 1
nw , 2

nw 10
1w

是机构名称)，因而可对该表进行属性约简，从而获得约减后 

的机构短语的组成规则，根据 RS 理论，这些规则具有

1 , ,k mP P P, , L L 的全部知识。 

4   用于机构短语识别的SVM算法和特征选择 

4.1   SVM 算法的特征选择 

假 设 在 经 过 分 词 的 文 章 中 有 这 样 的 一 个 字 串

1 2 1 2p n n nW C C KC W W ，其中 的语义组合满足我们得到

的机构名称规则，因而被视为候选的机构名称，但仅满足这

个机构名称规则，还不能确定

1 2 nC C KC

1 2 nC C KC  就是真正的机构名

称，还需要借助其它的特征(如上下文词)来综合判断，因此

我们选择 的上下文词1 2 nC C KC 1, , 2p n nW W W 的语义特征，作为

SVM判断的上下文特征。 
   在计算时，特征集和采用如下的形式： 

   
( ) ( ) ( ) ( ){
( ) ( )}

1 2

1 1

Feature Set Sem ,Sem ,Sem ,Sem ,

Sem , ,Sem

p n n

n

W W W C

C K C−

= n
 

其中 ( )Sem φ 代表词φ 的语义，通过它的全部基本义原表示。 

4.2  机构短语的识别算法      

首先，根据学习到的机构短语构成规则，从文章内选择

与这些规则匹配的单词组合的片断作为候选的机构短语名

称，再根据预先学习到的 SVM 分类器判断该候选是否为真

正的机构短语名称。需要说明的是，为了提高识别的效率，

我们首先从寻找机构短语名称的右边界，即中心词开始，另

外在本文中我们定义最长的机构短语名称由 10 个词单元组

成。 

具体的算法描述如下： 

Input:要判断的文本 

Output:地名 

(1) 读入文本，并分词； 

(2) 初始化，NowPosition=文本的结束位置，从文本的

末尾向前依次扫描； 

(3) 从当前位置 NowPosition 开始，寻找文本内可能的 

机构短语中心词 FocusWord，FocusWord 在文本中位置作为

候选机构短语的右边界 RP； 

(4) 计算 RP 前的第一个句首位置 CP； 

(5) 确定 RP 前第 10 个词 fWord, 它在文本内的位置是

fP; 

 (6)  If RP − CP≥10,则候选机构短语的左边界 LP＝fP, 

else LP＝CP; 

(7) 获取 LP 与 RP 内词串的语义 semantic chain; 

(8) If (semantic chain 满足机构短语组成规则), 

该词串可作为候选机构短语，转到(9)； 

else  

LP＝LP－1，转到(7)继续判断，直至 LP＝RP； 

(9) 应用 SVM 分类器判断该候选机构短语是否真正的 

地名，并输出机构名称，并设定 NowPosition； 

不是机构名称，则重新设定 LP，转到(7)； 

(10)如果 NowPosition 已经是文本的开始位置，则结束； 

否则，转到(3), 继续。 

 如识别句子“西方将采取一切手段来确保联合国武器核

查小组自由进入伊拉克武器基地检查大规模杀伤性武器。”

经过分词后得到 “…确保/联合国/武器/核查/小组/自由/

进入/L” ，其中词串 “联合国/武器/核查/小组/” 与我们

定义的机构名构成规则匹配，因而被确定为机构名候选，同

时它的上下文词分别是“确保、自由、进入”，这样根据HowNet

的语义定义，候选词串内的词“联合国、武器、核查、小组
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”以及上下文词“确保、自由、进入”的全部基本语义集合，

就构成了识别机构名称的特征空间，这样借助学习到的SVM

分类器最终判断出“联合国武器核查小组”是一个机构名称。 

5   实验结果  

我们选择的实验语料是 1998 年 1 − 6 月的人民日报，其

中训练语料是 2 个月大约 780 百万字，分别有未收录的 5851

个机构名称短语；测试语料是 4 个月大约 1617 万字，分别

有未收录的 37409个机构名称短语。 

实验的目的是检验算法对这些未收录的机构名称短语

的识别能力，考察的各项指标定义是： 

正确率  precision =
识别正确的机构名称数

识别出的机构名称数
 

召回率  recall =
被正确识别出的机构名称数

语料内的全部机构名称数
 

 F-measure ( 1)
( )

R PF
R P

β
β
+ ⋅ ⋅=
⋅ +

 

5.1 无冗余的机构名称短语构成规则的自动学习 

我们从《人民日报》语料中随机选择了 22000 条机构短

语，如根据“中央人民广播电台”这条机构名称，经过正确

分词为“中央/人民/广播/电台”，对其中每个词的语义进行判

断，我们就得到如下的逆序语义特征串到机构名称的一一对

应实例： 

   (562∩1516)∪(239∩1536)∪(1024∩1648)∪(159∩480∩

608∩1164∩1316)→中央人民广播电台(机构名称) 

    同样的方法，对其它机构名称如“中国航空工业总公

司”、“法兰西国家队”、“沈阳市电话局”等也作同样处

理，得到 

 (183∩1062∩1683)∪(450∩1140)∪(295∩484∩1660)

→中国航空工业总公司 

 (1∩1275)∪(295∩ 484∩1660)→法兰西国家队 

 (562∩ 680∩ 864∩ 1163∩ 1516)∪(295∩ 1660)→

沈阳市电话局 

    (注：式中数字代表的是词的基本语义索引) 

    这几条机构名称可以构成 3.3 节定义的如下形式“机构

名称语义属性表”，那么借助粗糙集属性约简方法[10]可以发

现其中的冗余信息，以求得最简约的规则集。      

   约简得到的 4 条规则是： 

    (1)(562∩1516)∪(239∩1536)∪(1024∩1648)∪(159∩

480∩608∩1164∩1316)  

 (2)(183∩1062∩1683)∪ (450∩1140)∪ (295∩484∩

1660) 

 (3)(1∩1275)∪(295∩484∩1660)  

 (4)(562∩ 680∩ 864∩ 1163∩ 1516)∪(295∩ 1660)  

    规则数目与实例相同，表明在粗糙集定义的范畴内它们

之间不存在冗余信息。 

    同样方法，可以将全部的22000条实例，建立了如表1 的

语义属性表，根据 3.3 节介绍的粗糙集属性约简方法，最后

获得了 8142 条机构名称的粗规则。需要说明的是，约简结

果表明每个语义属性对机构名称的构成都是有用的。 

5.2  SVM 分类器的学习 

从人民日报的训练语料中，选择 8497 条机构名称及其

上下文，作为正例；另外，选择出虽然与规则匹配但不是机

构名称的 21582 条词串及其上下文，作为反例；它们构成了 

SVM的训练集，采用的SVM学习算法是SVM-light[13] 。 
表2   机构名称语义属性表举例 

Tab.2  Sample table of organization name semanteme information 

规则序号                      语言索引 

1     562   1516     0     0   L   239   11536    0 

2     183   1062   1683    0   L   450    1140    0 

3     1     1275     0     0   L   295     484   1660 

4     562   680     864  1163  L   295    1660   1 0 

为了寻找到最优的SVM分类函数，我们通过选择不同的核函

数类型及其有关参数值，根据对训练集、测试集的识别结果，

从而得到理想的SVM分类器。下面给出了部分实验结果。 

下面首先给出的是若干采用内积线性核函数时，不同 C

值(区间：0.005—1.75)的实验结果。 

 

 

图 1  内积线性核函数时不同C值的结果 
(a)训练集的实验结果(b)测试集的实验结果(c)支持向量数目的变化 

Fig.1 Result under different C (dot kernel) 

通过以上实验，我们发现这种内积核函数形式的SVM分

类器识别机构名称短语所表现出的一些特点： 

(1) 采用内积核函数时，可以控制的SVM参数是折中因子C，

C的变化对训练集、测试集的识别结果影响是一致的，实验
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结果的表现基本是同步的，这说明我们可以根据测试集的交

叉验证结果选择最优的参数C； 

    (2) 伴随 C 的逐渐降低(由 1.75 到 0.0005)，支持向量的

数目在增加，对应的性能指标在下降，说明支持向量数目的

减少，有助于降低模型 VC 维和复杂度，从而提高泛化能力，

这与结构风险最小化的原理是一致的； 

    (3) 伴随 C 值的加大，准确率和召回率的变化经历一个

首先显著提高，达到最大值后，缓慢下降的过程，存在一个

最佳的 C 值范围。 

    (4) 对不同类别采用不同 C 值的，对结果也会产生影响，

因此可以根据问题需要，调整该值； 

(5) 最优的 C 值取值范围是 0.1—0.75，这时训练集的准

确率、召回率、F-measure 分别是 85.93%、89.04%、87.45；

测试集的准确率、召回率、F-measure 分别是 79.85%、80.77%、

80.30%。 

我们也选择了 ( )2
( , ) expi j i jK x x g x x= − − 这种 RBF 类 

型的核函数，重点观察改变参数 g 对识别结果的影响，下面

给出的是，g 的取值在 2－0.0025 之间时的实验结果。 

 

 

 
图2   RBF核函数在不同g值时的结果 

(a)训练集的实验结果(b)测试集的实验结果(c)支持向量数目的变化 
Fig. 2  Result under different g ( RBF kernel ) 

我们观察到RBF核SVM分类器识别机构名称短语所表现出

的一些特点：  

    (1) 采用RBF核函数时，可以控制的SVM参数主要是g，

g的变化对训练集、测试集的识别结果影响是一致的，实验

结果的表现基本是同步的，这说明我们可以根据封闭测试的

结果选择最优的参数g；

    (2) 伴随 g 的逐渐降低(由 2 到 0.0025)，支持向量的数目

也同步降低，对应的性能指标 F 值在不断提高，说明支持向

量数目的减少，有助于降低模型 VC 维和复杂度，从而提高

泛化能力，这与结构风险最小化的原理是一致的； 

    (3) 伴随 RBF 核函数 g 的逐渐降低，导致准确率的逐步

降低，但影响不明显，相对应召回率存在一个较为明显的拐

点，当 g=0.25 时，召回率达到最大值，这之前提升明显，而

后缓慢下降； 

 (4) 采用RBF核函数时，最佳的g值范围是 0.15 − 0.025； 

 (5) 在采用 RBF 核函数时，随着 C 值的增加，使得分

类的误差累计减小，准确率也随之提高，增加到一定程度之

后，继续提高 C 值，不能明显改善识别效果，这表明，核函

数保持不变的情况下，C 值对累计误差的控制能力是有限度

的，了解了这一点，我们就可以把主要工作集中于对 g 值的

选择上。 
最后，选择的核函数是： 

( ) ( )2
, exp 0.03i j i jK x x x x= − −  

得到的这个 SVM 分类器支持向量是 9975 个，VC 维小

于 8460，惩罚因子 C=1.5。 

5.3 开放测试的结果 

根据 5.2 节得到的分类器，对测试语料的实验结果是，

共识别出机构名称 35107 条，其中正确的是 29756 条，错误

的有 5351 条。得到的正确率是 84.75%，召回率是 79.54%;，

F-measure(β＝1)是 82.06% . 

5.4 识别结果分析 

 以下给出部分识别(下划线表示的是机构名称)的具体

例句。 

 正确识别的例子如下： 

 (1) 记者去天津第一中级人民法院，旁听公开审理的天

津对外经济律师事务所律师孔金荣诉天津市电话局侵权赔

偿案,L。  

 (2) 在 1995 年落成的法兰西国家图书馆的中间空地上，

设计者还别出心裁地将诺曼底地区的一小块森林搬到了这

里。 

 (3) 西方将采取一切手段来确保联合国武器核查小组

自由进入伊拉克武器基地检查大规模杀伤性武器。 

 (4) 由清华同方股份有限公司承担的集装箱检测系统

产品化工作通过了国家组织的专家审定。 

 (5) 本期国债由中央国债登记结算有限责任公司托管

注册。 

 (6) 国际天文学联合会小行星命名委员会通报决定，将

两颗永久编号为 6741、6742 的小行星以他们的名字命名。 

 (7) 今年 53 岁的穆勒曾经是前联邦德国国家队主力中

锋。 

 识别错误的例子如下： 

 (8) 从北京百富勤投资咨询有限公司获悉：L。 

 (9) 中国航空工业总公司，把考核工作同帮助领导班子

加大企业内部改革力度，提高经营管理水平结合进来，L。 

 (10) 荣获“中国明星企业”等荣誉称号。  

未被识别出的机构名称如下： 
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(11) 1991 年，香港最大的彩电集团之一———讯科集

团被香港录像大王瑞菱集团收购。 

    分析发现，识别的错误类型主要来自于 3 种情况： 

    机构名称的边界错误：如例句 9 中“中国航空工业总公

司”是一个完整的机构名称，名称的左边界应该是地名“中

国”，但识别时，得到“航空工业总公司”为一个机构名称，

漏掉了前面的“中国”，导致识别结果的不完整。分析原因，

具有重叠的机构名称候选短语，如“中国航空工业总公司”

和“航空工业总公司”都是满足机构名称构造规则的候选短

语，但最终识别的结果还受到 SVM 分类器的影响，这种影

响与训练语料直接相关。 

高频的机构名称用词被误认作机构名称：如例句 10 中

“中国明星企业”被误认作机构名称。当上下文的语义特征

不能够提供充分的分类信息时，高频的机构名称用词构成的

候选词串有可能被误认作机构名称。 

由于没有匹配的规则，使得该机构名称无法正确识别：

我们在构造规则时，是假设词之间具有合乎语法习惯的合理

语义逻辑搭配关系，而机构名称内出现的特殊专有名词会干

扰语义的逻辑搭配，如果没有与它对应的规则相匹配，这些

机构名称是无法识别的。如例句 11，其中机构名“讯科集团”、

“瑞菱集团”因没有相应的规则可以匹配，未被识别出。这

里对于“讯科集团”这类机构名称短语，如果还利用”讯、

科、集团“3 个词的语义作为构成规则，不仅概括能力不够，

而且也不尽合理，因此应该考虑其它类型的特征。 

6   结束语  

本文提出的机构名称短语识别方法，通过语义搭配关系

表示机构名称构成规则，利用粗糙集属性约简的方法能够自

动学习这些构成规则的无冗余集，避免了大量人工整理规则

的劳动，具有精度和自动化程度较高的特点。同时基于 SVM

的识别策略利用上下文词以及候选机构名称短语的基本语

义作为识别特征，将机构名称短语识别转化为一个二元分类

问题，并能充分利用语义在解决这类问题时的重要帮助作

用。在 1617 万字的人民日报语料上进行开放测试，实验结

果显示 F 值达到 82.06％，尤其对较长的机构名称具备较高

识别精度。 

虽然，通过粗糙集属性约简的办法获得了较为紧凑的规

则集合，但还可以从语义包含的角度出发进一步合并相关规

则，提高规则的覆盖度，这项工作的完成需要依托于更准确、

复杂的语义知识。 

另外, 本文的方法具有很好的移植性，如采用同样的粗

糙集理论和语义映射方法，也可以自动学习到其它类型名词

短语的组成规则，从而应用到对诸如时间、日期、会议、职 

 

 

 

 

位等特定形式的专有名词短语的识别。 
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