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摘要：中文机构名自动识别是命名实体识别的重点和难点，目前各种解决方案的实际效果还难以满足人们的实际需求。本文提出了一种基于角色标注的中文机构名自动识别方法，其基本思想是：根据在机构名识别中的作用，采取Viterbi算法对切分结果进行角色标注，在角色序列的基础上，进行字符串识别，最终实现中文机构名的识别。识别过程中我们只需要某个词作为特点角色的概率以及角色之间的转移概率。该方法的实用性还在于：这些角色信息完全可以从真实语料库中自动抽取得到。通过对大规模真实语料库的封闭测试中，该方法取得了接近90%的召回率和准确率，即使在开放测试中，准确率也高达88%。不同实验从各个角色表明：基于角色标注的机构名识别算法是行之有效的。
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Abstract: automatic recognition of organization name is emphasis and difficulty for named entity identification. Because of their inherent deficiencies, previous solutions are not satisfactory. This paper presents an approach for organization name recognition based on role tagging. That is: tokens after segmentation are tagged using Viterbi algorithm with different roles according to their functions in the generation of organization name; the possible names are recognized after sting identification on the roles sequence. During the recognition process, only the possibilities of tokens being specific roles and the transition possibilities between roles are required. The significance is that such lexical knowledge can be totally extracted from corpus automatically. In both close and open test on large realistic corpus, its recalling rate and precision is nearly 90%, and precision is nearly 88% in open test. Various experiments show that: our role-based algorithm is effective for organization recognition. 
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2. 引言


命名实体识别是自然语言处理中的一项基本工作，命名实体的识别也是句法分析、机器翻译、信息抽取等任务的一个非常重要的预处理模块。一般来说，命名实体识别的任务就是对于一篇待处理文本，识别出其中出现的人名（Person）、地名（Location）、机构名（Organization）、日期（data）、时间(time)、百分数(percentage)、货币(monetary value)这七类命名实体。其中命名实体中人名、地名、机构名的识别是最难识别、也最重要的三类。

对于机构名识别来说，所要识别出来的机构名主要包括股票交易所、国际组织、商业组织、公私企业、电视台或广播台、政党、宗教组织、乐队或音乐组织、政府实体、运动队、军队等等。例如“中国国际航空公司”、“北京商业银行”、“北京电影学院青年电影制片厂”、“联想集团”、“国家经委”、“中直机关工委”、“中共中央统战部”等等。

人们已经对人名和地名的识别作了非常细致的研究[1-6]，提出了各种各样的处理方法。目前人名和地名识别已经能满足人们的需求，但是机构名无论是从理论上还是从实际上，都远远达不到人们的要求。

2.1. 机构名识别的难点

对于机构名识别来说，主要的瓶颈在于存在大量的未登录机构名。未登录词在人名、地名和机构名中都占有很大一部分的比例，未登录机构名的识别比未登录人名和地名的识别要难得多，归根到底还是由机构名的自身特点所造成的：

第一，中文机构名组成方式非常复杂。机构名识别中的机构种类繁多，各类机构都有其自已独特的命名方式。例如，公私企业命名大多以地名作为开头，中间加以企业字号，如“金山”、“亿阳”等等，结尾一般都是“公司”、“集团”类的普通名词。而机关团体类的机构名则相对比较正规，一般以上级部门开头，结尾为“所”、“部”、“院”、“委”等单字。序数词在一般的机构名中很少出现，但是在军队、医院类的机构名中，序数词确占有相当大的比例。而且机构名中还嵌套的情况，机构名中包含有另一个机构名，如“北京电影学院青年电影制片厂”。

第二，机构名中含有大量的其它命名实体。在这些命名实体中，地名所占的比例最大，其中未登录地名又占了相当一部分的比例。其它命名实体的识别大大制约了机构名的识别。

第三，中文机构名用词非常广泛。通过对1998年1月人民日报语料中的10817个机构名所含的19986个词进行统计，共计27种词，其中名词最多（9941个），地名其次（5023个）。所用词如此之广泛，是命名实体中绝无仅有的。最为严重的的是，在这些词中有很大一部分词是未登录词，例如大部分的企业字号。

第四，机构名的长度极其不固定。不像中国人名，一般为两到三个字，最多不超过四个字，地名最多也只是由三到四个词组成。机构名的长度少到两个字（“北大”、“首钢”），多到几十个字（“中国人民政治协商会议第八届全国委员会常务委员会”），在人民日报的真实文本中，由十个以上的词构成的复合机构名占了相当一部分的比例。机构名称长度的不确定性，导致机构名称的边界很难确定，加大了机构名识别的难度。

第五，大多数机构名都有其简称。简称一般都是取其全称中的几个关键字或关键词，例如“联想”、“人大”。大量的机构名简称的出现，使得本来已经十分困难的问题变得更加困难。

综上所述，机构名的这些特点，使得机构名的识别变得困难重重。

2.2. 已有的工作

命名实体识别不外乎基于规则[7]的方法、基于统计的方法以及把规则和统计相结合[8]的方法。其实在实际应用中，纯的基于统计的方法并不多，统计中或多或少引入一些规则。

机构名大多都有非常有特点的词作结尾，尤其是在特定的领域内，例如在金融领域内的机构名，大多都是以“公司”、“集团”作为结尾。金融类机构名[7]的这种表面上的规律使得人们很容易就想到使用规则的方法来识别这类机构名。虽然在封闭测试中，能达到百分之九十多的准确率和召回率，但是在开放测试中，仅能达到百分之六十多一点，远远不能满足人们的实际需求。在特定领域内尚且如此，如果把基于规则的方法推广到全领域内，其效果是可以想像的到的，可见单纯地使用规则的方法来处理这种最为复杂的命名实体是不适宜的。使用基于规则的方法之所以行不通，关键是只注意到了机构名结尾的规律性，而忽视了机构名用词的无规律性。大量未登录词作为机构名用词，使得规则系统变得无能为力，这点在开放测试中，显得尤为突出。

文献[9]提出了一个专名的一体化识别方法，从语料和专名表中统计和分析了各种专名的内部构成，其中有关机构名的有：企业字号常用字（词）、企业经营内容、企业经营内容前修饰成分、企业机构类型等属性，然后对具有各种专名属性特征的单字和多字词进行穷尽式的标注，最后用一个逆向的规则系统，使用逆向扫描、尾字激活的策略，运用27条规则对机构名进行识别，在小规模的语料上测试，取得了不错的效果。不过识别规则过于复杂。

在机构名识别方面，前人们还一项非常有参考价值的工作，就是文献[11]提出的采用基于类的语言模型把中文分词和命名实体识别结合在一起，其中在机构名识别上也取得了不错的成果。

在总结前人工作的基础上，本文提出了一个新的机构名识别方法——基于角色标注的方法。首先，在人名和地名识别的基础上，对机构名内部构成角色进行有选择的分类，然后采用隐马模型[12][13]，对分词结果进行机构名构成角色的标注，最后，在角色序列上进行模式串识别，并最终识别出机构名。这套识别方法，已经实际应用到我们的汉语词法分析系统（ICTCLAS）中，取得了非常好的结果。本文以下将详细介绍有关基于角色标注的机构名识别的方法，然后给出详细的系统测试数据并分析有关试验的结果，最后阐明我们的结论。

3. 基于角色标注的中文机构名自动识别方法

3.1. 中文机构名的构成角色

就组成方式上来讲，机构名比其它专有名词复杂得多。基本上，完整的机构名可以为前段（名字部分），还有后段（关键字）两部分。关键字一般为普通的名词，用词也相对集中，是机构名中唯一较有规则可循的部分。附属的名字部分似乎毫无规律可循，可能是一些常见的词，也可能是被切分成碎片的单字。

但是通过对人民日报（我们训练和测试用的语料都是采用北大标注集的人民日报语料）1998年1月中的10817个机构名的19986个前段进行统计，发现它们并非毫无规律可循。在从词性上来分，地名、专有名词、简称、机构名占有相当一部分的比例，而且在普通名词中，又有许多在机构名中经常出现的高频词（其中，“国际”、“中央”等五个高频词占全部名词的四分之一）。

机构名不仅在内部用词的词性和用词上具有一定的规律，而且中文机构名的上下文用字相对来说也比较集中，同样具有一定的规律性，机构名的上下文大多是一些连词、动词或者表示职位的名词等。如“董事长”、“经理”等。

为了充分利用机构名构成上的这些特点，我们提出了基于角色标注的中文机构名自动识别方法。根据每个字词在机构名构成中的不同作用，我们把它们分成各个不同的角色。经过对角色集选取的反复试验，我们对机构名识别制定了以下角色表：

	角色
	意义
	例子

	A
	上文
	参与亚太经合组织的活动

	B
	下文
	中央电视台报道

	X
	连接词
	北京电视台和天津电视台

	C
	特征词的一般性前缀
	北京电影学院

	F
	特征词的译名性前缀
	美国摩托罗拉公司

	G
	特征词的地名性前缀
	交通银行北京分行

	H
	特征词的机构名前缀
	中共中央顾问委员会

	I
	特征词的特殊性前缀
	中央电视台

	J
	特征词的简称性前缀
	巴政府

	D
	机构名的特征词
	国务院侨务办公室

	Z
	非机构名成份
	


表格 1中文机构名称构成角色

例如切分结果：

“在/１９９８年/来临/之际/，/通过/中央/人民/广播/电台/向/全国/各族/人民/致以/诚挚/的/问候/和/良好/的/祝愿/！”

我们对其进行角色标注，其相应结果就应为：

“在/Z １９９８年/Z 来临/Z 之际/Z ，/Z 通过/A 中央/I 人民/I 广播/C 电台/D 向/Z 全国/Z 各族/Z 人民/Z 致以/Z 诚挚/Z 的/Z 问候/Z 和/Z 良好/Z 的/Z 祝愿/Z ！/Z”。

3.2. 角色自动标注与中文机构名的识别

中文机构名构成角色的标注类似于一人简单的词性标注过程。

我们采用的是Viterbi算法［9］进行角色自动标注。即：从所有可能的标注序列中优选出概率最大的标注序列作为最终标注结果。其理论及推导如下：

我们假定W 是分词后的Token序列(即未登录词识别前的分词结果)，T是W某个可能的角色标注序列.其中T# 为最终标注结果，即概率最大的角色序列。则有：
W=(w1, w 2, … , w m),T=(t1, t2, … , tm), m>0,

T#=
[image: image1.wmf]T

max

arg

P(T| W)........................…......................................... ...................................…........E1   

根据贝叶斯公式，有： P(T|W)= P(T)P(W|T)/P(W) ............................... ..... ...................…... E2

对于一个特定的Token序列来说，P(W) 是一个常数，因此根据E1和 E2我们可以得到

T#= 
[image: image2.wmf]T

max

arg

P(T)P(W|T) ............................…............ ....... ...... ..............….........................….E3

假定wi为观察值,角色ti为状态值。则W是观察值序列，而T为隐藏在W后的状态值序列。那么，我们可以引入隐马尔科夫模型[12]来计算P(T)P(W|T)。因此：

P(T) P(W|T)≈
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因此，角色自动标注问题就转换为求解E5表达式最小化的问题。利用Viterbi算法[12][13]就可以求解T#。 该方法的其中一个优点在于可以采取E6对识别出来的候选机构名根据其组成部分进行最终评分。

3.3. 角色信息的自动抽取

p(wi|ti) 和 p(ti|ti-1)是E5中两个关键的角色信息参数。其中p(wi|ti)指的是角色为ti的Token集合中wi的概率； p(ti|ti-1)表示的是角色ti-1到角色ti的转移概率。在大规模语料库训练的前提下，根据大数定理，我们可以得到：

p(wi|ti)≈C(wi,ti)/C(ti) ….................….............…...................…....... ........….......................E7

其中C(wi,ti)：wi作为角色ti出现的次数；C(ti)：角色ti出现的次数。
p(ti|ti-1)≈C(ti-1,ti)/C(ti-1) ................….............…...................….....................….......... ........E8

其中C(ti-1,ti)：角色ti-1下一个角色是ti的次数；

C(wi,ti), C(ti), C(ti-1,ti)均可以通过对已经切分标注好的熟语料库进行学习训练、自动抽取得到。

首先要对已经词性标注好的语料库进行机构名的角色标注，

例如，原始语料为：

“在/p １９９８年/t 来临/v 之际/f ，/w 通过/p [中央/n 人民/n 广播/vn 电台/n]nt 向/p 全国/n 各族/r 人民/n 致以/v 诚挚/a 的/u 问候/vn 和/c 良好/a 的/u 祝愿/vn ！/w”

经过我们的转换程序，就变为了：

“在/Z １９９８年/Z 来临/Z 之际/Z ，/Z 通过/A 中央/I 人民/I 广播/C 电台/D 向/Z 全国/Z 各族/Z 人民/Z 致以/Z 诚挚/Z 的/Z 问候/Z 和/Z 良好/Z 的/Z 祝愿/Z ！/Z”。

再对角色序列进行训练，最终得到机构名的角色字典和各个角色之间的角色转移概率。

在角色训练的过程中，将角色不是Z的词wi存入机构名识别词典，并统计wi作为ti的出现次C(wi,ti)。同时累计所有不同角色的出现次数C(ti)以及相邻角色的出现次数C(ti-1,ti)。

3.4. 自动识别的最终实现

识别的过程就是在已经角色标注好的序列上进行的。识别的最大的特点就是无须复杂的规则，而且高效准确。识别的策略就是找出满足“[CFGHIJ]D”的子串。

角色标注好的文本一般如下：

“在/Z １９９８年/Z 来临/Z 之际/Z ，/Z 我/Z 十分/Z 高兴/Z 地/Z 通过/A 中央/I 人民/I 广播/C 电台/D 、/X 中国/G 国际/I 广播/C 电台/D 和/X 中央/I 电视台/D ，/B 向/Z 全国/Z 各族/Z 人民/Z ，/Z 向/Z 香港/Z 特别/Z 行政区/Z 同胞/Z 、/Z 澳门/Z 和/Z 台湾/Z 同胞/Z 、/Z 海外/Z 侨胞/Z ，/Z 向/Z 世界/Z 各国/Z 的/Z 朋友/Z 们/Z ，/Z 致以/Z 诚挚/Z 的/Z 问候/Z 和/Z 良好/Z 的/Z 祝愿/Z ！/Z”。

应用上述的策略，识别出的潜在机构名为“中央人民广播电台”、“中国国际广播电台”以及“中央电视台”。还要根据机构名自身概率的大小对结果进行筛选，最后才得出最后的结果。
4. 试验结果与分析

4.1. 有关角色集的选取对机构名识别效果影响的试验

我们对机构名角色集的选取并不是主观臆断的，是经过我们不断筛选测试而得的。

测试一：我们仅把机构名内部用词分出特征词（D）和特征词前缀两个角色，而不把特征词前缀再细分类，统一当作是一般特征词前缀（C），角色集的其它成员为上文（A）、下文（B）以及其它成份（Z）。对《人民日报》一月的部分语料进行封闭测试，结果如下：
	语料
	TOTAL
	FOUND
	RIGHT
	P(%)
	R(%)
	F(%)

	人民日报1月
	7836
	9699
	6407
	66.1
	81.8
	73.1

	人民日报6月
	9065
	11632
	7249
	62.3
	80.0
	70.0


表格 2测试一的试验数据
注：(1)TOTAL：语料中所有的机构名数; FOUND：系统识别出的机构名数; RIGHT：系统识别正确的机构名数

(2)P：机构名识别的正确率=RIGHT/FOUND×100%; R：召回率=RIGHT/TOTAL×100%;F：综合指标=2×P×R/（P+R）×100%
在角色标注好的序列中，我们发现许多机构名内部成分被标注为非机构名成分。对于一些作为机构名内部成份出现次数相对较少的词来说，p(wi|ti=C)非常小，p(wi|ti=Z)相对来说比较大，而p(ti=Z|ti-1=Z)与p(ti=C|ti-1=C)又相当无几。我们初步认为是由于角色分得过粗所造成的。


测试二：为了验证测试一的假设，我们将特征词前缀初步细化为地名性特征词前缀、译名性特征词前缀、机构名性特征词前缀、特殊特征词前缀以及一般特征词前缀五类。


测试结果如下：

	语料
	TOTAL
	FOUND
	RIGHT
	P(%)
	R(%)
	F(%)

	人民日报1月
	7836
	8167
	6162
	75.4
	78.6
	77.0

	人民日报6月
	9065
	9736
	6841
	70.3
	75.5
	72.8


表格 3测试二的试验数据

测试结果显示，正确率大幅度提高，整体性能也有了不小的提升。以“北京商业银行”为例，细化出一个角色，虽然p(C|G)相对原来的p(C|C)要小，但是p(北京|G)的概率比原来p(北京|C)要大得多，便得“北京商业银行”整体作为机构名的概率变大。实践初步证明，细分特缀词前缀对提高机构名识别的效果有一定的影响。


测试三：进一步细化特征词前缀。在测试二的结果中，我们发现许多带有简称的机构名，例如“巴政府”、“美国务院”等非常简单的机构名都没有被识别出来。为此，我们特此在一般性前缀中，分化出一类简称性前缀。

测试结果如下：

	语料
	TOTAL
	FOUND
	RIGHT
	P(%)
	R(%)
	F(%)

	人民日报1月
	7836
	8476
	6317
	74.5
	80.6
	77.5

	人民日报6月
	9065
	10216
	7136
	69.9
	78.7
	74.0


表格 4测试三的试验数据

细化特征词前缀的结果使得大量含有简称的机构名被识别出来，召回率和整体性能略有上升。进一步的细化前缀角色带来性能的进一步提升，但是是不是前缀化分得越细越好呢，为此，带着疑问我们进一步作了测试四。


测试四：我们在剩余的一般性前缀中，把所占比例最大的数词也单独化分为一类前缀，由图可见，相比如其它前缀，数词前缀所占的比例最小。


[image: image8.wmf]地名性前缀
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图表 1测试四中各种前缀角色所占比例


测试结果如下：

	语料
	TOTAL
	FOUND
	RIGHT
	P(%)
	R(%)
	F(%)

	人民日报1月
	7836
	8491
	6320
	74.4
	80.7
	77.4


表格 5测试四的试验数据

数据表明，虽然召回率有所提高，但是带来了整体性能上的下降。归其原因，主要是因为细分角色虽然使数词成为角色的概率提高，但是由于数词在所有前缀中所占比例过小，召回的少量机构名并不能弥补大量误报所带来的损失。实际结果明前缀并不是分得越细越好。

4.2. 机构名识别与人名识别和地名识别的相互影响

这次试验，我们把机构名识别集成到ICTCLAS中，在其它命名实体识别的基础之上进行机构名识别。

我们作封闭测试所用的训练语料是《人民日报》九八年一到六月的语料，开放测试时所用的训练语料是《人民日报》九八年二到六月的语料。封闭和开放测试时所用的测试语料都是九八年一月的语料。


测试一：我们让系统只对人名和地名进行识别，结果如下：（注：结果中含词典中已收录的机构名）

	
	TOTAL
	FOUND
	RIGHT
	P(%)
	R(%)
	F(%)

	人名
	15888
	15940
	15198
	95.345044
	95.657100
	95.500817

	地名
	18462
	23026
	17736
	77.025971
	96.067598
	85.499422

	机构名
	10817
	4618
	4072
	88.176700
	37.644449
	52.763201


表格 6测试一的试验数据

测试二：我们在人名和地名识别的基础之上进行基于角色标注的机构名识别，结果如下：

	
	TOTAL
	FOUND
	RIGHT
	P(%)
	R(%)
	F(%)

	人名
	15888
	15927
	15197
	95.416588
	95.650806
	95.533553

	地名
	18462
	20848
	17633
	84.578856
	95.509696
	89.712541

	机构名
	10817
	9049
	7814
	86.352083
	72.238144
	78.667069


表格 7测试二的试验数据
结果发现，地名的总体性能大幅提升，机构名的性能相比实验一中的最好结果也有不小的提升。人名识别的性能也略有升高。


测试三：借鉴基于类的思想，我们对命名实体进行有选择的分类处理，例如，将地名识别后的结果进行分类，所有核心词典中未有的未登录地名归为未知地名类，已知地名各自为一类。经过这次改进后，

	
	TOTAL
	FOUND
	RIGHT
	P(%)
	R(%)
	F(%)

	人名
	15888
	15915
	15198
	95.494816
	95.657100
	95.575889

	地名
	18462
	19009
	17609
	92.635068
	95.379699
	93.987350

	机构名
	10817
	10520
	9426
	89.600760
	87.140612
	88.353564


表格 8测试三的试验数据

与测试二相比，地名和机构名识别的指标又都有了大幅度的提高。


测试四：为了验证系统的实用性，我们对机构名进行开放测试。根据所掌握的材料，我们所作开放测试所选用的测试集之大，在相关的研究论文中是绝无仅有的，所以相比其它系统所得出的数据，我们的数据更有价值。

	
	TOTAL
	FOUND
	RIGHT
	P(%)
	R(%)
	F(%)

	人名
	15888
	15927
	15199
	95.429145
	95.663394
	95.546126

	地名
	18462
	19930
	17648
	88.549925
	95.590944
	91.935820

	机构名
	10817
	9279
	8202
	88.393146
	75.825090
	81.628185


表格 9测试四的试验数据

最终结果显示，系统的整体性能依旧非常高，完全可以满足实际的需求。

5. 结论

本文系统地分析了中文机构名的特点与命名实体识别在机构名识别上的诸多难点，分析了各种典型解决方案，针对实际问题和已有方法的种种不足，同时吸收各种方法的精华，提出了一种基于角色标注的中文机构名识别方法。即采用Viterbi算法，利用中文机构名构成角色表及其相关统计信息，对句子中的不同成分进行角色标注，在角色序列的基础上进行字符串匹配，从而识别出中文机构名。中文机构名构成角色指的是各个分词片段在机构名识别过程中所扮演的不同角色。某个词作为特定角色的概率以及角色之间的转移概率，全部从训练语料库中自动抽取，从而降低了人工总结规则的高成本与内在缺陷。角色的标注过程就是选取角色序列概率最大的过程，避免了以前方法盲目触发的不足。通过对大规模完全真实语料库的封闭与开放测试，该方法取得了相当好的效果。各种实验表明基于角色标注的中文机构名识别算法是行之有效的。本文所用的方法虽然是一种纯统计学的方法，不过角色集合的确定却是人为的，需要引入人类的语言学知识和世界知识，不断地调试、修改角色集合，才能最终达到较好的效果。因此本文所用的方法较好地体现了经验主义和理性主义相结合的思想。

最后感谢为我们提供训练和测试语料的北大和富士通公司，感谢计算所NLP小组的所有成员。
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