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摘 要 简称是 自然语言词汇的重要组成部分，其获取是 自然语言处理 中的一个基本而又关键的问题。提 出了一种 

根据汉语全称从 web中获取对应汉语简称的方法。该方法包括获取和验证两个步骤。获取步骤通过选择查询模式 

从 Web上获得候选简称集合。为了验证候选简称，定义了全简称关系约束，分别定性和定量地表示全称和对应简称 

之 间的约束，构建了全简称关系图来表示所有全称和简称之间的联系，在验证过程 中，先分别用约束公理和关系图对 

候选简称进行过滤，再用约束函数对候选简称分类，并以分类类别、语料标记和约束函数值作为属性构建决策树，利用 

决策树对候选简称进行验证。实验结果表明，获取方法的最终准确率为 94．63 ，召回率为84．O9 ，验证方法的准确 

率为 94．81％。 
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Abstract Abbreviations are the essential parts of the vocabularies in natural language，therefore，acquiring abbrevia- 

tions is a basic and significant task of natural language processing．W e proposed a method of extracting abbreviations for 

the given Chinese ful1 names from the W eb．The method has two phases：candidate abbreviations extraction and verifica— 

tion．In the extraction phase，we constructed query items to issue to Google and saved the results as the corpora，from 

which we extracted candidate abbreviations．In the verification phase，we defined a full nam es／abbreviations relations 

constraints．which includes a group of constraint amoms and a group of constraint functions．W e built a relation graph to 

reflect the connection of all the full names and the abbreviations．In the process of verifying，the incorrect ones could be 

filtered out using the constraint amoms and the relation graph；the candidate abbreviations could be classified with the 

constraint functions，and the incorrect ones could be identified through a classifier，which was trained using the types of 

the candidate abbreviations，the values of the functions and the tags in the corpora．Comprehensive experiments show 

that the precision and recall rate of extracting abbreviation extraction are 94．63 and 84．09％，respectively，and the 

precision of candidate verification is 94．81 ． 

Keywords Natural language processing，Abbreviation acquisition，Co nstraint amoms，Co nstraint functions，Relation 

group 

1 引言 

自然语言的经济性原则和人们表达的简洁习惯共同导致 

了简称的出现，如“中国科学院”简称“中科院”。对于简称这 

个术语，学术界有不同的提法，如“缩略语”、“省语”等，与之相 

应，学术界对其定义也是说法各异。比较之后 ，我们认为袁晖 

的《现代汉语缩略语词典》一书中的定义比较好 ：“为了表达的 

简洁明快，将较长的词语进行简缩而形成的一个短小的词语 

称为缩略语。”l1 

在日常生活中，人们有时使用全称，有时使用简称，数据 

在数据库中的保存形式其全称和简称都有，因此在检索、查询 

或者数据处理时，往往需要将全称和简称对应起来，故获取已 

知全称对应的简称就很重要。 

全称(记为 )是对概念的完整称呼 ，简称(记为 An)是 

为了表达的简洁明快而对全称进行精简压缩后得到的称呼， 

同一概念的全称和简称构成一对全简称关系。若 F 和An 
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具有全简称关系，则称 为An的全称，An为 的简称，记 

作 FA(Fn，An)。由全称到简称 ，可以看作是一个信息量的压 

缩过程，由简称到全称，则可以看作是一个信息解压的过程， 

例如：对 C1一“中国科学院计算技术研究所”进行压缩，得到 

C2一“中国科学院计算所”，再对 C2进行压缩，得到 C3：“中 

科院计算所”，对 C3解压得到 C2，再对 C2解压得到 C1。全 

称和简称都是相对的概念，例如在上述例子中，C2相对于 C1 

是简称，但相对于 C3却是全称，单独讲 C2是全称或简称都 

是没有意义的。 

从 R2到A 的压缩过程中一般都遵守一些缩略规则，因 

此，根据简称的形成规律和构词形式，简称可以分成缩节式、 

删节式、缩合式、数合式和特殊式。缩节式：选取全称中每个 

分词的一个或多个语素而形成 的简称，如 Fn一“中国科学 

院”，An=“中科 院”；删节式：选取保 留全称中一个或多个分 

词的语素，删去其余次要分词形成的缩略语，如Fn=“第二次 

世界大战”，An=“二战”；缩合式：对有共同语素的并列词语， 

缩减合并其不同成分的语素，并保留其共同语素形成的缩略 

语，如Fn=“工业、农业”，An=“工农业”；数合式：全称中并 

列成分项数和有代表的共同语素组合形成 的简称，如 Fn= 

“最高人民法院、最高人民检察 院”，An=“两高”；特殊式：缩 

略方式和以上几类不同，如省名的简称、古代的数合式简称、 

音译名的简称等。 

全简称关系获取作为文本知识获取(Knowledge Acquisi— 

tion from Text，KAT)中一个基本而又关键的问题 ，其获取方 

法可以分为两大类 ：一类是基于模式的方法，主要利用语言学 

和自然语言处理技术，通过词法分析和语法分析提取关系模 

式，然后利用模式匹配获取全简称关系；另一类是基于统计的 

方法，主要基于语料库和统计语言模型，通过计算概念之间的 

关联度来获取全简称关系_2]。全简称关系的获取问题又可以 

从两个角度来看 ：一个是挖掘的角度，就是在没有外界输入的 

条件下获取全简称对；另一个是查找的角度，就是已知全称找 

简称或已知简称找全称。本文是从查找的角度来获取汉语简 

称的。 

在关于简称获取的相关研究中，崔世起等提出一种在生 

语料中自动抽取中文缩略语的方法，其首先获取候选缩略语 

集和源短语库 ，然后利用语言模型和对齐模型等特征进行候 

选缩略语的对齐，最后得到一部粗糙的缩略语词典l_3]。谢丽 

星等采用用户查询 日志和锚文字文件 ，运用“同网站主题相关 

性”的思想进行初步的缩略语 、源短语对 的抽取，然后采用一 

系列过滤规则 ，结合分词按照缩略语的形成方式进行分类 ，最 

后调用搜索引擎采用多策 略来 识别 缩略语、源 短语对 。 

武子英等提出一种在生语料中自动抽取现代汉语缩略语的方 

法。首先获取候选缩略语的源短语候选集，然后利用基于上 

下文的源短语与缩略语配对方法，可自动生成一部缩略语词 

典_5]。以上 3种方法都只限定获取缩节式和删节式的简称， 

而且获取的准确率都不高，不适合大规模的获取。田国刚等 

提出一种多特征约束的方法，从大规模的中文文本语料中获 

取同指关系 6̈]，该方法虽然能获取特殊式的简称，但获取对象 

是同指关系，而全简称关系只是同指关系中的一种，所以缺乏 

对全简称 的获取进行进一步 的研究。姜广等提 出一种从 

Web网页中获取汉语全简称的方法，该方法先利用查找模式 

从 Google中获取语料 ，再利用全简称提取算法从语料中提取 

出全简称 ，最后对获取的全简称对进行验证[7]。该方法相 比 

之前的研究有 了很大的进步，主要体现在 ：其一，获取的范围 

进一步放宽，不仅能获取缩节式、删节式的简称，而且能获取 

特殊式的简称；其二，该方法从Google搜索引擎中获取语料， 

语料资源非常丰富，适合多学科、大规模获取。但姜广的研究 

缺乏进一步的深人，准确率和召回率离实用尚有较大的差距， 

可改进和完善之处主要体现在 ：其一，查询模式不全面导致召 

回率偏低；其二 ，对语料缺乏足够的分析 ；其三，提取全简称的 

算法太笼统从而导致提取的结果不理想；其四，对获取到的全 

简称关系缺乏足够的验证和分析。 

在关于简称分类的相关研究 中，语言学家们对简称的本 

体研究较为充分，提出了很多不同的分类体系，但这些研究学 

术性强，而且是针对人的，不太适合计算机自动分类。在关于 

计算机可以实现的简称 自动分类的研究中，支流等在研究简 

称还原的实验中，设置了一套适合计算机识别和处理的缩略 

语的分类框架[8]。鲍明凌等从类型、缩略方式、构成方式、语 

法结构几个方面对缩略语进行了分类，并用数据库详细统计 

了缩略语在音节、类型、缩略方式、语法结构类型、构成方式几 

方面的特征 ，以期为中文信息处理服务_9]。但以上研究只是 

初步探索，均未给出用计算机对简称进行分类的具体算法。 

本文给出了一种根据汉语全称从 web中获取对应汉语 

简称的方法。该方法包括获取和验证两个步骤。获取步骤通 

过选择查询模式来构造查询项，将查询项提交到 Google搜索 

引擎中获取全简称语料，再利用提取算法从全简称语料中提 

取出候选简称，从而形成全称对应的候选简称集合。为了验 

证候选简称，本文定义了全简称关系约束，包括一组约束公理 

和一组约束函数，其中，约束公理定性地表示全称和对应简称 

之间的约束，约束函数定量地表示全称和对应简称之间的约 

束，文中还构建了全简称关系图来表示所有全称和简称之间 

的联系。在验证过程中，先分别用约束公理和关系图对候选 

简称进行过滤，再用约束函数对候选简称分类，并以分类类 

别、语料标记和约束函数值作为属性，利用J48算法[1o_构建 

决策树，利用决策树对候选简称进行验证。 

本文第 2节介绍从 Web网页中抽取候选简称；第 3节介 

绍候选简称的验证 ；第 4节介绍实验与分析 ；最后是总结及未 

来的工作。 

2 从 Web网页中抽取候选简称 

2．1 获取锚语料 

我们经常会在提到一个概念词时紧接着给出它的简称来 

解释说明，比如 ，“⋯⋯河北省科学技术协会 (简称河北省科 

协)，⋯⋯”。从上一句话中，可以比较容易地获取到一对全简 

称关系 FA(河北省科学技术协会 ，河北省科协)，值得庆幸的 

是 ，这种类型的语料在网页中大量出现，为我们获取全简称关 

系提供了丰富的语料资源。为了获取这种类型的语料来构成 

语料库，本文中构造了 3种查询模式(见表 1)。 

表 1 查询模式 

模式编号 具体内容 

查询模式l 

查询模式 2 

查询模式 3 

“Fn简称” 

“Fn*简称” 

“全称 Fn” 

查询模式 1和查询模式 2之间的区别是查询模式 2中多 
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加了一个“*”，这个“*”能匹配一个词。有一种语言现象：书 

面表达时，人们喜欢在“简称”之前加上一些例如“下面”、“下 

文”之类的方位词。这种情况下基于查询模式 1就无法查找 

到这些结果，例如：要查找Vn “校学位评定委员会下设学位 

办公室”的简称，查询模式 1就没有搜索结果，而查询模式 2 

却有 5条结果。 

对于任一给定的 F ，我们可以基于查询模式来构造具体 

的查询项(注意：查询项必须包含一对双引号 ，以使引号 内的 

内容在搜索结果中能紧挨着出现)，比如“河北省科学技术协 

会简称”，再将查询项提交到Google搜索引擎中搜索，然后将 

搜索结果的前 i00条的锚文本保存下来作为该查询项的锚语 

料(若搜索结果少于 i00条则全部保存下来)。 

我们以3910个汉语F 做实验，其中用查询模式 1能获 

取到 An的 占 64．65 ，用查询 模式 2能获取 到 An的占 

61．18 ，用查询模式 3能获取到 An的占21．O2％，用查询模 

式 1或查询模式 2能获取到 An的 占 82．51％，用查询模式 

1—3能获取到 An的占 84．27 。因此，为了兼顾效率和召回 

率，优先选择查询模式 I，其次查询模式 2，最后查询模式 3。 

2．2 获取全简称句子 

对于每个查询项的每个锚文本，我们将其中包含查询项 

的句子称为全简称句子，对于每个查询模式，我们相应地分别 

构造一种抽取模式，从锚文本中抽取全简称句子 。 

抽取模式 1：(对应查询模式 1)“Prefix-4-Fn-4-Pun?+ 

Ref+Pun?+ Co-referent+Pun” 

抽取模式 2：(对应查询模式 2)“Prefix+Fn+Pun?+ 

Ori+Ref+Pun? + Co-rderent+Pun” 

抽取模式 3：(对应查询模式 3)“Co-referent+Pun?+ 

Eng?-4- Pun?-4- Ref一 -4-Pun?-4- Fn~Pun?-4- Suffix” 

其中，Ref指全简称关系词“简称”，Ref 指全简称关系 

词“全称”，Fn指已知全称，Prefix指出现在 F， 前的短语或短 

旬(可为空)，Pun指标点符号，Pun?指标点符号或空，Ori指 

方位词(“下”、“以下”、“下面”⋯⋯)，Co-referent指待提取的 

短语或短句，Eng?指英文单词串(可为空)，Suffix指出现在 

z之后的短语或短句(可为空)。 

关于获取语料和抽取关键句子的例子见表2。 

表 2 获取语料和抽取关键句子的例子 

查询模式 查询模式1：“Fn简称” 

查询项 “科学技术协会简称” 

河北省科学技术协会(简称河北省科协)，英文全称：Hebei 

锚文本 Associat|0nforScience andTechnology(HAsT)是河北省科 

学技术工作者的群众组织，是中共河北省委领导下的⋯ 

全简称句子 河北省科学技术协会(简称河北省科协) 

2．3 提取候选简称集 

由一个已知的 2从 Web上获取对应的An，往往能获取 

到几个结果，这些结果称为F 对应的候选简称Can，Fn对应 

的所有 Can构成 F，z的候选简称集 CanSet。针对不同的查询 

模式 ，本文构造了两种不同的简称提取算法来提取 CanSet。 

候选简称集提取算法 1适用于查询模式 1和查询模式 2的情 

形，候选简称集提取算法 2适用于查询模式 3的情形。 

2．3．1 候选简称集提取算法1 

通过对查询模式 1和查询模式 2所获得的全简称语料进 

行分析，我们发现全简称句子有一定的结构，故在候选简称集 

提取算法 1中根据结构的不同将全简称句子分为 6种类型： 
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半标号型、后部分型、多合一型、标号对型、无前缀型和有前缀 

型。从这 6种类型的全简称句子中提取出的候选简称 ，其语 

料类 型 (tag)为相 应 的 全 简 称 句 子 的类 型，参 见 算 法 

CANSEA1。 

CANSEA1的输人为利用查询模式 1和查询模式 2所获 

取的 Web预料 。下面针对算法中涉及的几种类型做详细解 

释。 

半标号型：Can的左右两边只有一边有配对符号 ，说明该 

句子很可能不包含完整的 An。例如，利用查询模式 1查询 

Fn=“最高人民检察院”，得到全简称句子：最高人民检察院 

(简称“高(6>。产生这种错误的原因是获取锚语料时没有完 

整地获取整个句子。 

后部分型：在全简称句子中，F72是另一全称“*Fn”的后 

部分，故 Can也是“*F ”对应的简称“*Can”的后部分，由于 

过度缩减，Ca n很可能不是 的简称 。例如 ，利用查询模式 

1查询 Fn=“胸腔积液”，得到全简称句子 ：化脓性胸腔积液 

(简称脓胸)。在上一条全简称句子中，“脓胸”是“化脓性胸腔 

积液”的简称，但 由于过度缩减 ，“胸”不是“胸腔积液”的简称。 

但有些情况下不存在过度缩减的问题，例如，利用查询模式 1 

查询 Fn=“最高人民检察院”，得到全简称句子：中华人民共 

和国最高人民检察院(简称中国高检)。在上一条全简称句子 

中，“中国高检”是“中华人民共和国最高人民检察院”的简称， 

但其中的“高检”也是“最高人民检察院”的简称。所以，我们 

需要进一步研究如何判断有没有过度缩减。 

多合一型： 作为整体的成分与另外的全称一起出现， 

整体的简称是几个全称的合并式简称。例如，利用查询模式 

1查询Fn=“最高人民检察院”，得到全简称句子：最高人民 

法院与最高人民检察院(简称两高)。在上一条全简称句子 

中，“最高人民检察院”与“最高人民法院”组成一个整体，“两 

高”是整体的简称 。这种语料的结构有一个 明显特征： 是 

整体的最后部分且在 F 前有“和”、“与”、“及”等连接词。 

标号对型： z前面无汉字，且Can被配对符号标出，无需 

利用算法再确定 Can的边界，直接提取。例如，利用查询模 

式1查询Fn=“最高人民检察院”，得到全简称句子：最高人 

民检察院(简称“高检”)。 

无前缀型： z前面无汉字 ，且 Can未被配对符号所标出， 

Can无需确定左边界，但需要确定右边界。例如，利用查询模 

式 I查询 Fn=“最高人民检察院”，得到全简称句子：最高人 

民检察院简称高检成立于 1954年。 

有前缀型： 前面有汉字，Ca n需要确定左边界和右边 

界。例如，利用查询模式 1查询 Fn=“最高人 民检察院”，得 

到全简称句子：贾春旺当选为最高人民检察院(简称高检)检 

察长。 

候选简称提取算法 1的具体内容如下： 

候选简称提取算法 1(candidate abbreviation set extract 

algorithm CANSEA1) 

输入：Fn对应的全简称句子集合 Sent(利用查询模式 1和查询模式 2 

获取的) 

输出：Fn对应的带语料类型 tag的候选简称集 CanSet 

Step1 从 Sent中任取一全简称句子 fa_sent，利用 2．2节中的抽取模 

式 1或 2抽取出 fa—sent中的 Fn、Prefix和 Co-referent，从 

Sent中删除 fa_sent 

Step2 记 Co-referent的单字表示为 Co-referent— P1 Pz⋯P ，其 中 



 

Pi代表一个汉字，定义候选简称 Can-~-null，定义 Can的语料 

类型 tag~-null，定义Can在 Co-referent中的左边界1eft一1和 

右边界 right-~--n 

Step3 if Co-referent左边是配对标号 and右边不是对应的配对标号 

then tag一半标号型 

endif 

Step4 if Prefix — null 

if tag— nut1 

then tag一无前缀型 

endif 

转 Step7 

endif 

if Prefix!一 null and tag— null 

then tag一有前缀型 

endif 

Step5 if Prefix的最后一个字是“和”或“与”或“及” 

then for each Pi∈{P1Pz⋯⋯P } 

ifPi不在 Fn中出现 

then tag一多合一型；转 Step6 

endif 

endforeach 

endif 

Step6 for each Pi∈{P1Pz⋯Pn} 

if P；不在 Fn中出现 andPi在 Prefix中出现 

then 1eft—一i+1 

endif 

ifPi在 Fn中出现 

then break； 

endif 

endfor each 

if left>l and taJg=有前缀型 

then tag一后部分型 

endif 

Step7 if Co-referent被标号对标出 and tag =无前缀型 

then tag一标号对型 

endif 

Step8 for each Pi∈{PkhPl +l⋯Pn一1} 

ifPi在Fn的最后一个分词中出现 andPi+1不在 Fn中出现 

then right— i 

endif 

endfor each 

Step9 Can PleftPleft+1⋯ ⋯ 

CanSet--Can 

SteplO ifSent非空 

then转 Stepl 

else return CanSet 

CANSEA1是从用查询模式 1和查询模式 2获取的全简 

称句子集合中逐条取出全简称句子，再从全简称句子中提取 

出候选简称加入候选简称集合，故算法的关键部分是从相应 

的全简称句子中提取出候选简称。 

2．3．2 候选简称集提取算法 2 

针对查询模式 3所获得的预料，我们提出了候选简称集 

提取算法 2(CANSEA2)，其具体内容如下： 

候选简称提取算法 2(candidate abbreviation set extract 

algorithm CANSEA2) 

输入：Fn对应的全简称句子集合 Sent(利用查询模式 3获取的) 

输出：Fn对应的带语料类型 tag的候选简称集 CanSet 

Stepl 从 Sent中任取一全简称句子 fa_sent，利用 2．2节中的抽取模 

式 3抽取出fa sent中的 Fn、Suffix和 Co-referent，从 Sent中 

删除fa_sent 

Step2 对 Co-referent和Suffix分别分词并且标注词性，分词结果分 

别为：{P1P2⋯Pk)和{R1Rz⋯⋯R }，定义候选简称 Can— 

null，定义 Can在 Co-referent中的一级左边界下标 leftl-'--1， 

二级左边界下标 left2"~-I，左边界下标 left—l和右边界下标 

right~-k，定义动词可截取标志 flag—v—O，右边界根据词性可 

截取标志 flag_right~-0 

Step3 for each Pi∈{P1P2⋯Pk) 

if Pi和 Fn有相同的字 and flag_v一0 

then flag
_

v-,-1； 

／／Pi之后的动词都不可以作为左边界 

endif 

if Pi和 Fn有相同的字 and left2— 1 

then left2十一i： 

／／Pi可能是 Can的第一个分词 

endif 

if Pi的词性为“连词”或“介词”或“助词”或“代词” 

then left1+一i+ 1： 

endif 

ifR的词性为“动词”andflag v一 0 

then left1+一i+ 1： 

endif 

endfor each 

Step4 for each B∈{PkPk一1⋯Px} 

if Pj和Fn有相同的字 and flag_right=0 

then flag right-,--1； 

／／Pj可能是 Can的一个分词 

endif 

if P=j的词性为“连词”或“介词”或“助词”或“动词”and 

flag fight=O 

then right-,--j一1： 

endif 

if Pj和 Suffix有相同的字 and Pj和 Fn无相同的字 

then right~-j一1： 

endif 

endforeach 

Step5 if left2< = right 

then left~-left2 

endif 

if left1< = right 

then left~--leftl 

endif 

Step6 Can+ {Pl PI +l⋯Pd曲t} 

CanSe t~-Can 

Step7 ifSent非空 

then转 Stepl 

else return Ca nSet 

CANSEA2是从用查询模式 3获取的全简称句子集合中 

逐条取出全简称句子，再从全简称句子中提取出候选简称加 

人候选简称集合，故算法的关键部分是从相应的全简称句子 

中提取出候选简称。 

3 对候选简称的验证 

3．1 全简称关系约束 

全称和简称之间存在着一定的约束，这些约束的强弱程 

度不同，我们从语义和统计两个角度来分析，定义约束函数来 
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定量地表示全称和简称之间的约束，定义语义公理来定性地 

表示全称和简称之间的约束。 

定义 1 全简称关系约束是一个四元组 R=(Fn，An，F， 

A)，其中， 是全称 ，A 是简称，F是 和An之间的约束 

函数集，A是F 和A 必须满足的约束公理集。 

在对约束函数集和约束公理集进行详细说明前，列出在 

本章中使用到的基本符号： 

·
．  表示全称； 

· Can表示 n2的候选简称 ； 

· An表示 的简称； 

· GoogleArchSet(Fn)表示 Fn的 Google锚文本集，即从 

Google中查找F 对应的简称时所返回的前 i00条锚文本的 

集合，若返 回的锚文本总数 N 少于 100，则 GoogleArchSet 

(F )只包含仅有的 N条锚文本； 

· CanSet(Fn)表示 F 的候选简称集，即从 GoogleArch— 

Set(Fn)中提取出的 nt对应的候选简称组成的集合； 

· N CanSet(Fn)表示 CanSet(Fn)中所含候选简称的个 

数； 

· FnSet(Can)表示候选简称 Can对应的全称集 ，即 一 

Set(Can)中的每一个 的候选简称集中都含有 Can； 
· N

_ FnSet(Can)表示 FnSet(Can)中所含全称的个数； 

·FA( z，An)表示 z和An具有全简称关系； 
· length(str)表示汉字串 str中所含汉字的个数； 

· n
_ z~ord(Fn，An)表示同时出现在 F 和 An中的汉字 

个数； 

· N
_

Clas(Fn)表示 F，2经过分词后，出现的分词个数； 

· N
—

Cover(Fn，An)表示 中被 A 覆盖到的分词个 

数； 

· CoverSet(Fn，An)表示 Fn中被An覆盖到的分词的集 

合； 

·P ：表示全称中的第 i个分词 ； 

·P ／pz／⋯／Pm：表示由分词 P ，P2，⋯， 组成的分词 

序列 ，其中／表示分词问的分隔符； 

·centre(Fn)表示 的分词中心点的位置，即 F 经过 

分词后，最中间的那个分词的位置，或最中间的那两个分词的 

平均位置，centre(Fn)=(N__Clas(Fn)+1)／2； 

· di(F )表示 nz的第 i个分词P 的中心偏移量，即 z 

的分词中心点的位置与F 的第i个分词的位置之间的位移， 

d (F )一i--centre(Fn)； 

· (F )表示 Fn的最大中心偏移量，即 F 的所有分词的 

中心偏移量的最大值，(F )一(N|Clas(Fn)一1)／2； 

· Len4( z，An)表示第 i个未被覆盖分词串所含的分词 

数。对 进行分词后 ，未被 An覆盖到的那些分词 ，如果在 

z中相联则组成未被覆盖分词串，如果不相联则单独成串， 

第 i个未被覆盖分词串所含的分词个数记为Len ( z，An)； 

·freq(Fn，An)表示从GoogleArchSet(Fn)中提取出的 

An的个数； 

·￡表示一个无穷小的数； 

· loca(Fn，Can)表示Can在CanSet(F )中的频度次序， 

即对 CanSet(Fn)中的元素按 freq(Fn，Can)的大小降序排序 

后，Can在其中的次序； 

· NoInclude(s ，Set)表示汉字串的集合 Set中的任何汉 
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字串都不是汉字串s 的子串； 

· Interrogative表示疑问词集合，包含“什 么”、“怎么”、 

“啥”、“吗”等疑问词； 

·concat(s1， 2)表示汉字串 S1和汉字串 s2连接后的汉 

字串； 

· Numln(s，f)表示汉字 c在汉字串 中出现的次数 。 

下面对约束函数集中的约束函数的具体含义进行说明。 

约束函数1 A 的字来自Fn中的比率 

一 般情况下，全称包含简称所包括的所有汉字。例如， 

fn “北京大学”，An一“北大”，An中的每个汉字都来 自于 

中。在候选简称集中，出现在 F 中的字的比率越高的候 

选简称的优先级越高。 

约束函数 1的形式定义和计算如下，该函数直接引用自 

文献[12]： 

n word(Fn，Ca n) 
( ，Ca n)= __—————一  

length(Ca n) 

例如，Fn=“孔子庙”，Can 一“孔庙”，Canz一“文庙”。根 

据约束函数 1，有 _厂1( ，Can1)>fl( ，Canz)，所以Can 的 

优先级 比Canz的优先级高。 

约束函数 2 Fn与An的语序 

在缩略过程中，绝大多数简称保持着全称中的字序 。例 

如，Fn=“奥林匹克运动会”，An “奥运会”，An中的 3个字 

的顺序严格按照 F 中出现的顺序排列。 

约束函数 2的形式定义和计算如下，该函数直接引用自 

文献[12]： 

、 f1， 与 Can语序一致 (F
n ， 

1o，否 。 
注意 ：F，2与 An语序相同蕴含着An中的所有字都 出现 

在F”中，若An中有不出现在 中的字，则约束函数 2的值 

为 0。 

约束函数 3 An对 的分词覆盖率 

全称通常由多个分词组成，有的情况下全称的一个或多 

个分词在简称中可以被省略，但一般被省略的分词个数不会 

超出全称分词数的二分之一，候选简称覆盖全称的分词越多 ， 

就越可能成为简称。 

约束函数 3的形式定义和计算如下 ： 

( ， )： 1一l。g1。1ogl。
LN_ 

N

—

Cla

(

s (F

，

n ) 

)
1
-J
条件 1 

l0 条件 2 

其中： 

条件 1：1≤ <10 

条件 2：1≤ <10 

该函数来 自对发明专利 的改进 ，原公式为： 

r N Clas(Fn) 1 

厂(Fn,Can)=l--lc曙LN Cover(Fn,Can)J 
约束函数4 An对 z的分词覆盖重心 

全称通常由多个分词组成 ，有的情况下全称中的一个或 

多个分词可以在简称中被省略，但是被省略的分词应该均匀 

地分布在全称中，而不应该都集中在全称的前部分或后部分。 

例如，Fn=“中国／贵州／航空／工业／集团／公司”，An=“贵航 

集团”，F 中省略的分词“中国”、“工业”、“公司”分别在 F 的 



前部分、中间部分和后部分。 

约束函数4的形式定义和计算如下： 

f4(Fn，Ca 而  

式中，d 对应的P ∈CoverSet(Fn，Ca )。 

约束函数 5 Fn中未被An覆盖到的最长连续分词数 

全称通常由多个分词组成，有的情况下全称 中的一个或 

多个分词可以在简称中被省略，但是被省略的分词在全称中 

通常不会连续出现，即全称中的分词连续在简称中省略的概 

率比较小。 

约束函数 5的形式定义和计算如下： 

-厂5(Fn，Ca )一1一 

皇 i ! ! 丝 !：：：! ! ! ! ! 
N

_

Clas(Fn) 

式中，N表示 ． 中所含有的未被覆盖分词串的个数。 

约束函数 6 F 和A 的长度关系 

通常规范的候选简称不会过度缩减，以保证多数人能见 

名知意。因而多数简称对应的全称长度在一个范围内，一般 

是简称长度的 1．5～5倍 ，全称长度超出这一范围的概率较 

小。 

约束函数6的形式定义和计算如下： 

r0 条件 l 

l 0．5 条件2 
(Fn，Can) 0

． 8 条件 3 

l卜logl0log1。[ le ngth(F( n)]条件4 
其中： 

条件 1：length(Fn)／length(Can)≤1 

条件 2：l<length(Fn)~length(Can)≤1．5 

条件 3：1．5<Z鲫g琥(nz)／ g ( ，2)<2 

条件 4：length(Fn)~length(Can)≥2 

该函数来自对发明专利呲 的改进，原公式为： 

f0 条件 1 

f(Fn，Ca )一J o·5 条件2 

l1一loglog[ lezn ggth (F n)]条件3 
其中： 

条件 1：Iength(Fn)／length(can)≤1 

条件 2：1~length(Fn)／length(Can)~2 

条件 3：length(Fn)／length(Can)≥2 

约束函数7 An在GoogleArchSet(Fn)中出现的频度 

由全称到 Google上查找简称时，在 GoogleArchSet(Fn) 

中出现频度越高的候选简称的优先级越高。 

约束函数 7的形式定义和计算如下： 

f7(Fn，Ca )-----1一 freq(Fn
⋯

,Can)--100)。 

例如，Fn一 “锂离子电池”，Can = “锂电池”，Can。= 

“锂电”，freq(Cfn )=42，freq(Cfn2)=12，根据约束函数7， 

-厂7(F ，Ca n1)>厂7(F ，Ca n2)，所以Can1的优先级比Can2的 

优先级高。 

由 查找An时，有时会得到几个候选简称，它们构成 

候选简称集 CanSet( )，对于 CanSet(Fn)中的任意一个候 

选简称 琏，分析 FA( ， 豫)时可以类 比Ca nSet(Fn)中 

其它候选简称的指标值。 

下面的4个约束函数是基于候选简称集定义的。 

约束函数8 Can的字来自Fn中的相对比率 

与约束函数 1相比，约束函数8强调Can在CanSet(Fn) 

中的相对性，比如，有些外来音译词汇的简称和全称就没有相 

同的字，有些简称还原成全称时进行了一些同义转化等等。 

约束函数 8的形式定义和计算如下： 

word(Fn，Can)+￡ 
f8(Fn,Can)=—

m

—

a

— —

x

—

{=
n 

— — — — — — — — — — — — — — — — — — — 一

_

word(Fn,Can~)}+e 

式中，Can，C口 ∈Ca nSet(Fn)。 

例如，Fn一“夫子庙”，Can 一“孔庙”，Canz一“文庙”，虽 

然 厂l( ，Can1)只有 0．5，但是 _厂l(F ，Canz)也只有 0．5，所 

以不能因为 ．厂l( l，Can )的值低就判定 GUn 不是正确的候 

选简称。 

约束函数 9 Can对nz的相对覆盖率 

与约束函数3相比，约束函数 9强调 Can在CanSet( ) 

中的相对性，比如，有些候选简称对全称的覆盖率都不高，那 

么覆盖率相对高的候选简称的优先级更高。 

约束函数 9的形式定义和计算如下： 

f9(Fn，Ca )一五 N C ove r( Fn ,Ca n )+ e 

式中，Can，Canj∈CanSet(Fn)。 

约束函数10 Can在候选简称集中的频率 

由 查找Ca n时，有时候选简称集中所有的候选简称 

的频度都非常低，那么约束函数7的约束作用就被淡化，所以 

约束函数9考虑各候选简称的相对频度，在候选简称集中，频 

度相对高的候选简称的优先级更高。 

约束函数 10的形式定义和计算如下： 

Ao( ，Ca 

式中，Can，Can,∈C~nSet(Fn)。 

例如，Fn=“自治区扶贫开发领导小组办公室”，Can = 

“自治区扶贫办”，Canz一“扶贫办”，freq( )：3，加 q 

(Cfn。)=1，虽然根据约束函数 7，Cf． 和 Cf．。的频度都比 

较低，但是根据约束函数 10，Gin 和 Ginz在候选简称集中 

的频率都 比较高。 

约束函数 11 候选简称集中的元素按照频度升序排序 

后 ，Can在其中的相对位置 

当候选简称集中的元素比较多时，频度 比较低的候选的 

重要性相对比较低。 

约束函数 l1的形式定义和计算如下： 

， 一  意 
约束函数 ll的值越低的候选简称的重要性越低。 

以上对约束函数集中的约束函数的具体含义进行了说 

明，它们定量地表示了F 和Can之间的约束 ，而约束公理则 

定性地表示 F 和An之间的约束，下面对约束公理进行具体 

说明： 

约束公理 1 词长不等公理 

形式表示： 

FA(Fn，A )— Ze咒g ( F )> Zg g ̂(A ) 

直观意义：在全简称关系中，Fn的字数必须大于An的 

字数 。 

约束公理2 陈述语气公理 
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节提出了一种基于约束函数集的简称 自动分类方法，分类框 

架见表 3。 

表 3 候选简称的类型 type 

候选简称 

一  f绝对缩节式{寰 差 纂票萎 缩节式1
、 ／ 磊 苦芸 【近似缩节式{ 芸 

f前向型删节式 

删节式 f居中型删节式 

特殊式{量 

表3中的待定类型是指该 Can无法划归到缩节式、删节 

式和特殊式中的任意一种，该 Can很有可能是错误 的候选简 

称，需要在验证过程中区别对待。 

具体的分类标准和各类候选简称需要满足的条件见表 

4，其中的 表示 3．1节中的第 i个约束函数的值 。 

表 4 候选简称的分类标准 

类别 type 需要满足的条件 

高频绝对缩节式 fl一1Af2—1Af3=1Af1l=1 

低频绝对缩节式 f1—1̂ f2—1Af3 1Af11< 1 

高频近似缩节式 f1—1Af2—1 A 0．823<一f3<1 Afg—l̂ f31—1 

低频近似缩节式 f1=1Af2=1A0．823<=f3<1Af9—1Af1l<1 

前向型删节式 f1—1Af2—1Af3<1Af4<=o．5 

居中型删节式 f1=1Af2=1A--0．5<h<o．5A(f3do．823Vfg<1) 

后向型删节式 f1—1 Af2—1Af3<1Af4> 0．5 

异序型 f1—1 Af2一oAf11—1 

异字型 f1<1A(f7>：o．5Vf】0>一o．5V(fT>O．05Af9=1Af11—1)) 

表 4中，高频绝对缩节式的直观意义：Can中的所有字都 

出现在 中，Can与 保持语序一致， 中的每个分词在 

Can中都有语素对应，且 Can在候选简称集中频度最高。例 

如，Fn=“中国／科技／大学”，Can=“中科大”。 

表 4中，低频绝对缩节式的直观意义：Can中的所有字都 

出现在 中，Ca n与F 保持语序一致， 中的每个分词在 

Can中都有语素对应，且Can在候选简称集中频度不是最高。 

例如 ，Fn=“中国／科技／大学”，Can----“中国科大”。 

表 4中，高频近似缩节式的直观意义：Ca n中的所有字都 

出现在Fn中，Can与 保持语序一致， 中的绝大部分分 

词在 Can中都有语素对应，且 Can在候选 简称集 中频度最 

高。例如，F 一“重庆／国际／信托／投资／有限公司”，Can一 

“重庆国托公司”。 

表 4中，低频近似缩节式的直观意义：Can中的所有字都 

出现在 中，Can与 保持语序一致，Fn中的绝大部分分 

词在Can中都有语素对应，且 Can在候选简称集中频度不是 

最高。例如，Fn=“重庆／国际／信托／投资／有限公司”， 一 

“重庆国投公司”。 

表4中，前向型删节式的直观意义：Can中的所有字都出 

现在 中，Can与Fn保持语序一致， 中只有部分分词在 

Can中有语素对应 ，且这些分词大多出现在 的前半部分。 

例如，Fn=“联想／集团／有限公司”，Can=“联想”。 

表 4中，居中型删节式的直观意义 ： 中的所有字都出 

现在 中，Can与 保持语序一致， 中只有部分分词在 

Can中有语素对应，且这些分词均匀出现在 的前后部分。 

例如 ，Fn-=“海尔／集团／有限公司”，Can=“海尔公司”。 

表 4中，后向型删节式的直观意义 ：Can中的所有字都出 

现在 中，Can与Fn保持语序一致， 中只有部分分词在 



Can中有语素对应，且这些分词大多出现在 的后半部分。 

例如，Fn=“中华／人民／共和国／共产主义／青年／团”，Can一 

“共青团”。 

表 4中，异序型的直观意义：Can中的所有字都出现在 

中，Can与Fn语序不一致 ，且 Ca n在候选简称集 中频度 

最高。例如，Fn=“哈尔滨第六制药厂”，Can-=“哈药六厂”。 

表 4中，异字型的直观意义：Can中的部分字不出现在 

nz中，但Ca n在候选简称集中的相对频度很高或相对覆盖率 

比较高。例如，Fn=“娲皇圣母庙”，Can=“女娲庙”。 

3．4 候选简称的预过滤 

3．4．1 基 于约束公理集的预过滤 

对于候选简称集中的每个候选简称 Can，验证 与Ca n 

是否同时满足公理 1—4的约束要求，如果不满足则该候选简 

称是错误的，但满足并不表示该候选简称就是正确的，还需要 

经过其它方法进一步验证。 

例如：Fn=“娲皇圣母庙”，Can一“女娲庙庙”，Can符合 

公理 1--3，但不符合公理4的约束要求，因为汉字“庙”在Can 

中出现了两次 ，而在 Fn中仅出现了一次 ，故 Can不正确。之 

所以会出现这种现象是因为在语料中 Can之后没用标点符 

号与下文隔开。 

3．4．2 基于全简称关系图的顸过滤 

利用全简称关系图进行验证的方法只适用于输入的全称 

个数比较多的情况，按照第 3．2小节中介绍的全简称关系图 

的构图方法来构造全简称关系图FAG=(F，A，E， 。 

利用全简称关系图进行验证的具体方法如下：V"O／∈A 

如果d( )则 V ∈A ( )，如果 的简称类型不是缩节 

式，则对于全称 而言该候选简称 是错误的。 

例如：在实验的3910个全称中有24个 z的候选简称集 

中有“公司”，所以 Can=“公司”是一个泛指的候选简称，如果 

对于 F，z而言 ，Can=“公司”是缩节式，则认为 Can是 z的正 

确简称，否则认为Can是f 的错误简称。 

3．5 基于决策树的验证 

由候选简称的语料类型 tag、分类类型 type以及各个约 

束函数作为决策属性，利用J48算法生成决策树，经过剪枝修 

正，最终的决策树见图2，利用决策树对候选简称集中的候选 

简称进行类别标注，“ 表示错误，“T”表示正确，去除类别是 

“F’’的候选简称，保留类别是“T”的候选简称。 

图 2 验证简称的决策树 

3．6 简称集的优先级排序 

通过上述验证之后得到已知全称的简称集，本小节讨论 

如何对简称集中的简称进行排序。本文采用优先级综合函数 

PRI(Fn，An)对简称集中同一类的简称进行排序。 

PRI(Fn，An)的定义如下： 

PRI(Fn，An)= F2 p 

一 { ， 为每个函数在综合评 
价时采取的权重， 与 Pl间的对应关系见表 5。 的大小根 

据各函数对全简称关系的约束程度通过实验得到。 

表 5 函数与函数权重的对应关系 

编号 函数内容 Pi 

F1 An的字来 自Fn中的比率 0．12 

Fz Fn与An的语序 0．08 

F3 An 对Fn的分词覆盖率 0．06 

F4 An 对Fn的分词覆盖重心 0．08 

F5 Fn中未被An 覆盖到的最长连续分词数 0．04 

F6 Fn和An的长度关系 0．06 

F7 An在GoogleArchSet(Fn)中出现的频度 0．10 

F8 An的字来 自Fn中的相对比率 0．12 

Fg An在简称集中的相对覆盖率 0．10 

Flo An 在简称集中的频率 0．12 

Fn简称集中的元素按照频度升序排序后，An在其中的相对位置 0．14 

4 实验和分析 

用以下评价指标来评价汉语简称的获取 ： 

汉语简称获取的正确率： 

A P一垂 适笪 =仝=鍪 
～  

所有获取的汉语简称个数 

汉语简称获取的召回率： 

一 正确获取到对应笸称的全称个数 
。 所有要获取对应简称的全称个数 

正确候选简称验证的正确率 ： 

TP一 正 丝煎整=仝= 
一  

所有验证为正确的候选简称个数 

正确候选简称验证的召回率： 

TC一 

错误候选简称验证的正确率： 

FP一 所有验证为错误的候选简称个数 

错误候选简称验证的召回率： 

FC一正 璧 选笸签=仝= 
一 一  

总共获取的错误候选简称个数 

田国刚博士对 同指关 系的获取进行 了比较深入 的研 

究_1 ，本实验的测试数据选取田国刚博士实验结果中的 3910 

个汉语全称 ，这批数据具有多学科、多领域的特点。测试结果 

见表 6。 

表 6 汉语简称获取和验证的实验结果 

AP Ac 1]P TC FP FC 

94．63％ 84．O9 95．87 97．98 88．75 79．11 

如表 6所列，简称的获取方面，正确率比较高，但是召回 

率不是很高，主要原因是测试数据中有些全称比较偏，在 

Google搜索引擎中没有相关的简称信息，这不是获取方法的 

问题，而是语料的稀缺。候选简称的验证方面，本文中的验证 

方法对正确候选验证的正确率和召回率都比较高，但是对错 

误候选验证的正确率和召回率要差一点，主要原因是特殊式 

简称和错误简称比较难区别。 
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总之，全简称关系获取的性能除了受获取方法的影响外， 

还受语料本身和分词工具的影响，语料质量的高低和分词工 

具的性能也是影响获取性能的关键因素。因此，尽管本文在 

获取后进行了预过滤和验证，但获取的最终结果中仍然还存 

在着一些错误，具体分为以下几类。 

1)概念词提取错误 

这类错误的特征是其本应得到正确的简称 ，但是由于从 

全简称句子中获取简称时边界没有定好，导致获取错误 ，这类 

错误的简称由于很容易归为异字型简称，因此在验证时很难 

被验证出来，例如：Fn=“武汉航空公司”，获取到 的错误简称 

A 一“原武航”。 

2)锚文本获取不全 

这类错误的特征是其本应得到正确的简称，但是由于简 

称只有前部分出现在锚语料中，导致获取到的结果只是简称 

的前部分，例如：Fn=“中国银联股份有限公 司”，获取到的错 

误简称An=“中国”。造成这类错误的原因是获取锚语料时， 

将 Goog[e返回的包含查询项的摘要保存下来作为锚语料，所 

以有时会出现简称只有前部分出现在摘要中，后部分在摘要 

中被省略了。 

3)非全简称关系 

这类错误的特征是两个概念词不满足全简称关系，但是 

在语料中能够被匹配模式和提取算法提取出来，例如：从全简 

称句子“南京信息工程大学(原南京气象学院，以下简称南信 

大)”中提取出F／．／ “南京气象学院”，An：“南信大”。造成 

这类错误的原因是句子本身并不表达全简称关系，但能够与 

全简称句子的提取模式相匹配，且能够被抽取简称的提取算 

法提取出简称。 

4)部分全简称关系 

这类错误的特征是获取了全简称关系的局部，例如，用提 

取算法 1从全简称句子“红旗业余大学一简称红大”中提取“业 

余大学”的简称，得到“大”。造成这类错误的原因是从全简称 

关系中截取一部分来作为新的全简称关系，但是全简称关系 

的局部不一定也能构成全简称关系。 

5)有错别字的简称 

这类错误的特征是获取的简称中含有错别字 ，这类错误 

的简称由于很容易归为异字型简称，因此很难在验证时去除， 

例如：Fn=“玉树藏族 自治州”，获取到的错误简称 An=“王 

树州”。 

5 与相关工作的比较 

本节将本文中的方法与之前相关研究的几种方法进行了 

比较 。表 7是将获取的准确率和召回率进行比较的结果。 

表 7 比较几种方法的准确率 

在表 7中只和姜广的方法比较了召回率，这是 因为别的 

方法是从挖掘的角度来获取全简称关系的，故在测试集中不 

存在没有语料的全称，而本文 中的方法和姜广的方法是从查 
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找的角度来获取的，故有的全称获取不到语料，从而召回率比 

较低。 

下面从简称的获取范围来对几种方法进行比较，见表 8。 

表 8 比较几种方法的获取范围 

表 8中“√”表示可以获取，“～”表示不可以获取，“△”表 

示可以部分获取，例如本文中的方法可以获取不含标点符号 

的缩合式和数合式简称，但不可以获取含有标点符号的简称。 

结束语 本文针对 目前汉语简称获取研究中获取范围受 

限、获取准确率 较低等现状 ，提 出了一 种根据汉语全称从 

Web中获取对应汉语简称的方法，该方法包括获取和验证两 

个步骤。获取步骤通过选择查询模式来构造查询项 ，将查询 

项提交到 Google中获取全简称语料 ，再利用提取算法从全简 

称语料中提取出候选简称 ，从而形成全称对应的候选简称集 

合。为了验证候选简称 ，本文定义了全简称关系约束 ，包括一 

组约束公理和一组约束函数，分别定性和定量地表示全称和 

对应简称之间的约束，构建了全简称关系图来表示所有全称 

和简称之间的联系，在验证过程中，先分别用约束公理和关系 

图对候选简称进行过滤，再用约束函数对候选简称分类，并 以 

分类类别、语料标记和约束函数值作为属性构建决策树，利用 

决策树对候选简称进行验证。实验结果表明，本方法适合多 

学科、大规模、高准确率的汉语简称获取。后续，仍有一些问 

题有待我们进一步研究： 

(1)对于 Google中没有对应语料的全称，怎么获取其对 

应的简称。有些全称在 Web网页中没有全简称语料 ，但是可 

以通过类 比的方法来获得对应的简称。I：L~H，F 1一“北京市 

舞蹈家协会”在Web中没有全简称语料，但是Fn2一“广东省 

舞蹈家协会”有对应的简称An2=“广东舞协”，我们可以通过 

类比的方法来求得 z1对应的简称 An1一“北京舞协”。 

(2)考虑全称中含有标点符号时其对应简称的获取，主 

要是缩合式、数合式 的简称获取。例如：Fn=“最高人 民法 

院、最高人民检察院”时获取对应的简称An=“两高”。 

(3)过滤获取不全的锚文本，进一步提高全简称语料的 

质量 。因为在获取锚语料时，是将 Google返回的包含查询项 

的摘要保存下来作为锚语料，所 以有时会出现简称只有前部 

分出现在摘要中，后部分在摘要中被省略了，这种锚文本语料 

应该被过滤掉。 
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因此准确率和召回率的微平均是相同的。根据式(10)可知， 

对于同一个数据集 ，这 3个指标均相同。 

实验中，我们采用 Baseline，PCA-kNN，LDA-kNN在测 

试集上的实验结果与本文提出的 MLD-RLSC算法进行比较， 

具体的实验结果如表 2所列。 

表 2 4种算法的分类性能比较 

从表 2可以看出，MLD-RLSC方法在准确率、召回率和 

F值等各项评价指标上均高于其他 3种分类算法。原因在于 

本算法能利用训练样本的标签信息，在降维过程中保持类内 

的紧凑性和类间的分离性，估计样本几何流形结构，从而保证 

了很好的分类性能。 

此外，为了说 明本文所提出的 MLD-RLSC算法的高效 

性，我们通过实验进一步对这 4种分类算法的运行时间进行 

了比较，实验结果如表 3所列。 

表 3 4种算法的运行时间比较 

算法 运行时间 

MI上 RISC 

LDA—kNN 

PCA—kNN 

Baseline 

36．7348s 

37．1256s 

32l_9318s 

241．1980s 

从表 3可以看出，MLD-RLSC算法的运行时间与 LDA- 

kNN算法相当，远低于其他两种分类算法。原因在于：MLD- 

R 能够有效地避免高维文档引起的“维数灾难”问题，缩 

小了分类器的搜索范围，从而保证了算法具有很快的运行速 

度。 

结束语 Web文档具有高维度、样本稀疏和特征不太明 

显的特点，传统的特征提取方法通常是保存文档空间的全局 

结构，实现从高维到低维的线性映射。针对传统文档分类算 

法在处理高维数据集存在的测试时间过长、分类准确率不高 

的问题，本文 提出基于流形 正则 化的文 档分类算法 MLD- 

R ，该算法能够充分利用训练样本的类别信息帮助学习样 

本空间的局部几何结构，以提取有效的低维特征并进行分类。 

实验表明，本文方法具有很好的分类性能和较快的测试运行 

速度 。 
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