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摘要：为实现海量英文学术文本中缩写词及对应缩写定义的识别，本文提出了一种自动缩写识别算法

MELearn-AI。该算法在人工标注数据集的基础上，从序列标注的角度，通过最大熵模型实现了计算机领域

英文学术文本中的自动缩写识别。MELearn-AI 在本文构建的评测数据集“Paren-sen”上得到了 95.8% 的

查准率和 86.3% 的查全率，相对于其他两组对照实验的效果有较为明显的提升。本文提出的自动缩写识别

方法能够在计算机领域的学术文本上取得令人满意的效果，有助于更好地理解并利用该领域术语。
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Abstract:In order to effectively identify the abbreviations and their corresponding definitions from enormous 

English academic texts, this paper proposes an automatic identification algorithm called MELearn-AI.In the 

perspective of the sequence labelling,MELearn-AI utilizes a manually labelled dataset and adopts maximum 

entropy algorithm to train a model, and then identify abbreviations in computer science academic texts based on 

the model. This method achieves a 95.8% precision rate with a 86.3% recall rate in the "Paren-sen" evaluation 

dataset created in this paper,it shows an obvious improvement compared to the other two algorithms.This paper 

proposes a method to identify the abbreviations and their corresponding definitions.Tested in English academic 

texts of computer science, the algorithm achieves satisfactory results, which is helpful to better understanding 

and adopting the terminology of this field.
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DISCOVERY AND RESEARCH 探索与研究

1 引言

缩写是现代英语中一种普遍存在的构词现

象，缩写的类型丰富多样，包括长单词的缩略、

名词词组的首字母缩写、专业术语的缩写等等。

缩写一方面带来了行文和交流的简便，但另一方

面也对用户理解文献带来了一定障碍。在科研文

献，甚至于一般的文献中，给定一个缩写，如

SVM、Maxent，用户需要一定的背景知识才能理

解特定的缩写词汇。为了更好的帮助用户理解相

关概念，缩写识别成为了科研文献内容挖掘的一

个重要问题。

缩写识别中的两个重要概念是缩写词和缩写

定义，缩写词（abbreviation, or acronym）指用来

代替原有词或词组的简洁的表达方式，缩写定义

（abbreviation definition）指缩写词在被缩写之前

较长并且相对完整的表达形式。缩写识别包括缩

写词的识别以及缩写定义的识别两个部分。缩写

词的识别要求辨别出学术文本中哪些是缩写词，

缩写定义的识别要求正确地抽取出该缩写词对应

的缩写定义。例如：

例 1: the methodis Support Vector Machine 

(SVM) ——><Support Vector Machine，SVM>

正确识别，缩写词是 SVM，缩写定义是 Support 

Vector Machine。

例 2 :such as the undrained shear strength (Su) 

——><shear strength，Su> 错误识别，Su 被误认

为是缩写词。

缩写自动识别具有重要的应用价值：能够用

于辅助构建领域相关数据集 [1] 或编制领域词典 [2]；

也是自然语言处理和信息抽取工作的重要基础部

分 [3]；还可以用于查询消歧以优化搜索引擎尤其

是学术搜索引擎的性能 [3]；同时，缩写识别还在

知识发现、本体构建、自动问答等知识层面的研

究领域具有潜在应用价值。

目前国内外关于缩写识别的研究大都集中于

缩写较为规范的生物医学领域 [2, 4-9]，针对计算机

科学领域的研究较少。但是计算机科学领域的缩

写词增长和更新速度快 [10]，一词多义情况严重，

研究该领域的缩写识别问题也具有上述相关的研

究价值和应用价值。本文提出了一种基于最大熵

模型（Maximum Entropy Model）的机器学习识别

方法——MELearn-AI, 以期解决计算机领域的缩

写自动识别问题。

本文的内容组织如下：第二部分出了缩写识

别的研究综述；第三部分确定缩写抽取范围，并

详细论述 MELearn-AI 算法的思路；第四部分介

绍本文使用的评测数据集和评价指标，进行对比

实验并分析实验结果；第五部分总结本文工作的

成果和局限，并给出进一步工作的研究方向。

2 相关研究

缩写识别的目标任务是找出缩写词（short 

form, 即 SF）及其对应的缩写定义（long form，

即 LF），即找出 <“short form”,“long form”>

这样的组对。目前主流的抽取算法分为两类：第

一类是基于规则的方法，第二类是基于统计与学

习的方法。

基于规则的方法是最常用的方法，其中缩写

词的位置大都通过小括号作为标志进行确定 [1, 3, 4, 

9, 11, 12] ，少数方法考虑了其他的形式，比如加上对

中括号的判别 [7]，加上文本标记和线索词等其他

情况 [2, 5]，或利用某些语法信息 [13] 辅助确定。缩

写定义的抽取方法基本上可分为两类：一是通过

一系列启发性的模式匹配规则进行获取 [2, 4-6, 14]；

二是先利用一定规则得到候选定义集合，再通过

比对算法计算 LF 和 SF 之间关联性或是匹配度从

而选出最优定义 [7-9, 12]。不同于上述两类方法，

Sohn 和 Comeau 等人 [1] 创新性地采用了一种伪准

确率算法，能够预先计算一个缩写词采用不同策

略抽取出的缩写定义的可靠性，从而在抽取过程
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中选择可靠性最高的策略。

基于统计与学习的方法又可分为两类，一是

单纯利用数据集中有关缩写的统计信息进行识别，

二是借助各类机器学习模型进行学习。

利用的统计信息可以是搭配频次，比如 Zhou

等 人 [11] 通 过 分 析 MEDLINE 中 型 为“LF(SF)”

的搭配；或者是统计学指标，比如 Hisamitsu 和

Niwa[15] 利用的互信息、卡方检验等指标；也可以

是词项频次，比如 Okazaki 和 Ananiadou[16] 先统计

在文本中出现较为频繁的词项，然后计算这些词

项成为缩写定义的可能性。

Chang 等人 [12] 利用有监督的机器学习方法

帮助识别缩写。他们通过 LCS 算法找出所有可

能的缩写词和定义对，使用二元逻辑回归对所有

可能性进行分类，最终他们在 Medstract1 数据集

中得到 80% 的准确率和 83% 的召回率。Nadeau

和 Turney[17] 同样利用有监督的机器学习方法进

行抽取，但是他们选择用较为宽松的限制来增加

召回率。Dannells[18] 则采用基于记忆的学习算法

（Memory Based Learning，MBL）。

作为本文的对比算法之一，Liu 和 Friedman[19]

提出了一种挖掘小括号内外搭配情况的方法。他

们抽取出在文本中出现多于一次的搭配并且通过

3 项规则来剔除不可能的候选项。他们在自己人

工标注创建的评价数据集上得到了 96.3% 的准确

率和 88.5% 的召回率，但是不能抽取在数据集中

只出现过一次的缩写定义。

另一种对比算法是 Sanchez 和 Isern[20] 提出的

WEB 网页自动缩写识别算法，依次按照缩写词集

合的生成，缩写定义检索和定义可靠性评价与过

滤的步骤进行。他们要求缩写定义满足表 1 所示

规则：

综上，基于规则的方法往往需要编制非常

繁琐的规则才能保证较高的准确率；单纯利用

统计信息进行缩写识别倾向于识别高频的缩写

和缩写模式，对于长尾情形的识别效果较差；

而借助机器学习模型进行识别具有更强的文本

内容适应性和领域拓展性，并且不存在对低频

缩写识别不足的问题，但是对训练数据和训练

模型的依赖性强。

为了更好地发挥机器学习方法的优势，并

有效规避上述缺陷，本文选择在句法分析、信

息抽取等多个自然语言处理问题上得到广泛应

用的最大熵模型作为分类模型，通过人工标注

的方式构建训练集，将缩写识别问题转化为词

汇的分类问题。

规则 规则描述

规则 1 All	acronym	characters	must	appear	in	the	definition

规则 2 Acronym	characters	must	appear	in	the	same	order	asin	the	definition

规则 3 Definition	must	begin	with	the	same	letter	as	theacronym

规则 4 Definition	maximum	length	is	n10,	where	n	is	thenumber	of	acronym	characters

规则 5 Definition	must	have	at	least	one	more	character	thanthe	acronym

表 1  Sanchez 和 Isern 关于缩写定义的限制

1 http://www.medstract.org/
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3 研究方法

本文的目的是抽取计算机领域英文学术文本

中的缩写，首先需要确定缩写抽取的范围，其次

是选择恰当的分类模型，以及分类特征。故本节

将从上述三个方面予以论述。

3.1 缩写抽取范围

（1）缩写出现形式

英 语 文 本 中 的 缩 写 词 多 数 出 现 在 小 括 号

内 部， 即 definition(abbreviation) 的 形 式， 同

时 伴 随 少 数 abbreviation (definition) 的 形 式。

Wren 在 文 献 中 人 工 检 查 了 100 篇 摘 要， 在 出

现的 169 个缩写词中只有 4 个不以小括号形式

出现，并且所有以小括号的形式出现的缩写都

是 definition(abbreviation) 的情况 [3]。同样的，笔

者 以 support vector machine (SVM) 为 例， 抽 取

出 2323 句 同 时 含 有“SVM” 以 及 support vector 

machine/support vector machines/support-vector-

machine/support-vector-machines 四 个 词 组 之 一

的句子，人工检查他们的共现情况，只有极少数

情况下“SVM”不在小括号内出现，而是用“for 

short”，“stand for ”等词组连接。综合 Wren[3]

和笔者的实证调查情况，本文做出以下假设：缩

写词在文章中第一次出现的时候，会伴随其定义

一起出现，并且缩写词在小括号内部，其定义邻

近小括号在其左侧。

（2）缩写类型

本 文 以 计 算 机 科 学 领 域 中 的 缩 写 为 研 究

对 象， 这 些 缩 写 往 往 以 术 语 形 式 存 在。 对 于

其 他 领 域 的 缩 写 词， 如 数 学 论 文 中 常 出 现 的

infimum(*inf， 即 下 确 界 ) 和 supremum(*sup， 即

上确界)[21] 等缩写情形，并不在本文研究范围之内；

而对于 exempli gratia（e.g.）等领域独立的缩写，

本文亦不予以考虑。

本研究关注的缩写可分为三类：一是首字

母缩写词，即由词组中核心词的首字母组合而

成 [22, 23]， 该 类 在 缩 写 中 最 为 普 遍， 如 Support 

Vector Machine（SVM）；二是部分缩短词，即

对原来的词进行加工，截去其中一部分字母或

音节构成新词 [24]，如 acknowledgements(ACKs)，

electroencephalogram (EEG) 等；最后是以阿拉伯

数字代替英文数字，再和量词的首字母组合而成 [25]

的特例情况，如 three dimensional(3D)。

3.2 分类模型 

香农认为信息是人们对事物了解的不确定性

的消除或减少，他把不确定的程度称为信息熵 [22]。

最大熵模型的基本思想是为所有已知的因素建立

模型，而把所有未知的因素排除在外 [23]。最大熵

模型重要特点是它不要求特征满足条件独立，故

人们可以相对任意地加入对最终分类有用的特征，

而不用顾忌特征之间的相互影响。并且该模型输

出的是一个相对客观的概率值结果，便于后续推

理步骤使用 [14]。

本文任务中会涉及到多种特征，假设 x 是这

些特征构成的向量，即特征向量，变量 y 的值为

句子中各个单词的类别，即“boundary”、“continue”

以及“other”。模型的训练便是从人工标注的数

据集中学习上述三种类别的特征，从而在测试集

中区分出上述三类。
①如果 <inner> 标签中是缩写词，并且其前

方文本包含对应的缩写定义，那么将缩写定义的

第一个单词标记为“boundary”，缩写定义中非

图 1 训练集标注样例 1

基于最大熵模型的学术缩写自动识别
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开头的单词标记为“continue”，该句子中的其他

词标记为“other”，如图 1 所示。

②如果在 <inner> 前方文本中找不到 <inner>

标签中候选缩写词对应的定义，则将前方所有单

词标记为“other”，如图 2 所示。

最大熵模型要求 p(y|x) 在满足一定的约束条

件下，必须使下面定义的熵取得最大值：

                                                      ，

这里需要引入多种特征表明 x 与 y 存在某种

特定的关系，一般用以下的方式表述：

3.3 训练特征

本文以 support vector machine (SVM) 为例，

人工检查抽取出的 2323 句子，在表 2 中归纳出计

算机科学领域文本中缩写的模式。从表 2 中可以

看出，缩写模式十分复杂多样，通过基于规则和

单纯基于统计信息的方式进行识别是相对困难的，

图 2 训练集标注样例 2

表 2 缩写的模式及其相应举例

模式 举例

首字母缩写词，全部匹配 support	vector	machine	(SVM)

support-vector-machine	(SVM)

修饰词 / 限定词	+	中心词 least-square	support	vector	machine	(LS-SVM)

1-norm	support	vector	machine

proximal	support	vector	machine

中心词 +	for( 如用途 ) hybrid	robust	support	vector	machine	for	gression	(HRSVMR)

中心词	+	with	( 如附加方法、算法等 ) support	vector	machine	with	automatic	confidence	(SVMAC)

support	vector	machine	with	binary	tree	architecture	(SVM-BTA)

其 他 算 法 / 方 法	+	with	+	support	
vector	machine

genetic	algorithm	with	support	vector	machine	(GA-SVM)

多种缩写在一起 Knowledge 	 based 	 p rox ima l 	 suppor t 	 vec to r 	 mach ine
s 	 (KBPSVMs) , 	 KBSVM1 	 (KBSVM	 w i t h 	 L1-no rm 	 o f	
w),KBSVM2	(KBSVM	with	L2-norm	of	w)

方法一	+	and	+	方法二 hybrid	support	vectormachines	 for	 regression	and	Gaussian	
process	for	regression	(SVMR-GPR)

随意穿插 Cross-validation	 error	 of	 conventional	 (SLS-SVM)	 and	
improved	 (ISLS-SVM)	sparse	 least-squares	support	vector	
machines

最大熵模型要求 p(y|x)在满足一定的约束条件下，必须使下面定义的熵取得最大值： 
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而基于机器学习的方法是可行的。

表 2 缩写的模式及其相应举例

根据表 2，选择的特征可从三个方面予以考

虑：前方文本与小括号中字母的对应情况；前方

文本的停用词使用情况；前方文本含有特殊符号

的情况。

表 3 将用下面的文本片段作为实例进行特征

的描述说明。

例：<START> this paper proposed an accurate 

method based onAsymptotic Sampling（AS）

<END> 对于每个句子，句首和句尾分别加入

“<START>”和“<END>”以表示句子的起始

和结束。记缩写词（即 abb）的长度为 len，对于

每个词生成一系列特征，以上例中“Asymptotic”

为例进行说明。

表 3 特征列表

特征 解释（以Asymptotic 为例）

abb 是否全是大写字母 TRUE

（该词到待识别缩写的距离 +1）/ 待识别缩写词 abb 字数 2/2	=	1

去停用词后，（该词到待识别词缩写的距离 +1）/ 待识别缩写词 abb 字数 2/2	=	1

该词首字母是否大写 TRUE

对该词后续词汇去停用词后，该词及后续词首字母是否都为大写 TRUE

该词及后续词汇首字母包含多少个 abb 不包含的字母，不考虑大小写 0

该词及后续词汇首字母包含多少个与 abb 中字母无法一一对应的字母，不考虑
大小写

0

去停用词后，该词首字母是否与 abb 首字母相同 TRUE

去停用词后，该词后续词是否与 abb 的第二个大写字母相同	||	如果 abb 内无大
写字母，是否同第二个字母相同

TRUE

去停用词后，该词后续第三个词是否同 abb 的第三个大写字母相同	|| 如果 abb
内无大写字母，是否同第三个字母相同 || 如果 len 小于三，认为相同

TRUE

该词后续 len 个词汇首字母是否在 abb 字母集合中 TRUE

该词及后续词首字母组成的字符串同 abb 的编辑距离（大小写敏感） 0

该词及后续词首字母组成的字符串同 abb 的编辑距离（大小写不敏感） 0

去停用词后，该词及后续词首字母组成的字符串同abb的编辑距离（大小写敏感） 0

去停用词后，该词及后续词首字母组成的字符串同 abb 的编辑距离（大小写不
敏感）

0

该词及后续词首字母组成的字符串与去停用词后该词及后续词首字母组成的字符
串的 jaccard 相似度（大小写不敏感）

1

<STRAT>到 abb之间的所有单词是否含有数学符号 (本文考虑了 72种数学符
号，比如：“≈”，“≠”，“≤”等 )

FALSE

基于最大熵模型的学术缩写自动识别
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4实验与结果分析

4.1 数据集构建

本文使用的数据集抽样自 ScienceDirect 数据

库中 2000 年至 2013 年 128 本计算机科学领域期

刊的 291315 篇论文全文，预处理包括：逐篇对文

本进行句子切分，共得到 11870225 句含有小括号

的完整句子；去掉小括号中明显表明是公式、图

表说明、引文的句子；余下的 7670445 条完整句

子作为最终分析对象，记作“Paren-sen”集合。

本文从“Paren-sen”集合中随机抽取 1500

个句子进行人工标注，把其中 1300 条作为训练集，

余下 200 条作为测试集。

4.2 实验设计

为测试 MELearn-AI 算法的效果，本文选取

了两种目前报告效果较好且常用的算法作为基准

算法（baseline）进行对比实验。

（1）对比算法

第一个对比算法源自于 Liu and Friedman 于

2003 年提出的挖掘生物医学领域术语的基于规则

的缩写识别算法 [19]，按照 Liu and Friedman 原始

算法的设计，从数据量极大的“Paren-sen”集合

中抽取出所有缩写形式的术语是不实际也是不必

要的，故本文设置抽取的缩写数量为 10000 条，

再从中随机选取 200 条用作人工评测。

第二个对比算法是 David Sanchez 于 2011 年

提出的从 WEB 页面抽取缩写的算法 [20]，本文将

数据源从 WEB 页面转换成统一的“Paren-sen”

集合，对得到的结果随机抽取 200 条作为评测。

（2）评价方法

本文对实验结果的评价采用人工检查的方

法，本次实验中共有 2 名检查人员，分别对结果

文件进行检查，记录下认为抽取正确的条目，再

进行讨论综合双方的意见，最终确定抽取正确的

条目。结果的评测指标是下列三种：

① 查准率。抽取的结果中正确的缩写定义数

目与所有抽取出的缩写定义的比值。公式如下：

② 查全率。抽取的结果中正确的缩写定义数

目与待抽取文本集合中所有缩写定义的比值。公

式如下：

③ F 值。查准率与查全率的综合。公式如下：

4.3 结果分析

对比实验结果如表 4 所示。

对于 Liu and Friedman 的算法，笔者从 10000

条抽取出的缩写定义中随机选取了 200 条进行评

测。由于该算法需要整个数据集的统计信息作为

抽取基础，故随机选取的 200 条结果无法对应出

其原始待抽取集合，故在此无法评测查全率，

特此说明。200 条结果中正确的共有 156 条，即

查准率为 78%。抽取错误的情况主要分为两种类

方法名称 Precision（%） Recall（%） F-Measure（%）

Liu	and	Friedman 78.0 -- --

David	Sanchez 86.5 86.1 86.3

MELearn-AI 95.8 86.3 90.8

表 4  实验结果对比
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型：一是缩写定义前多出了充当谓语的动词，比

如 MMSE 的 抽 取 结 果“estimate minimum mean 

square error”多出了动词“estimate”；二是缩写

定义不完整，比如 MSVD 的抽取结果为“singular 

valudecomposit”。

对于 David Sanchez 算法，随机抽取的 200 条

评测数据集中正确的缩写抽取为 173 条，故查准

率 为 173/200=86.5%。 而 200 条 缩 写 来 自 于 335

条句子（既有缩写也有非缩写），其中含有缩写

句 201 条，为故查全率为 173/201=86.1%。

对 于 MELearn-AI 算 法， 在 200 条 测 试 集

中，含有缩写定义的句子是 131 个，实验抽取

出的 118 条缩写中正确的有 113 条，故查准率为

113/118=95.8%，查全率为 113/131=86.3%。经笔

者对 1300 条训练集人工检查，发现含有缩写定义

的句子 600 个，不含缩写定义的句子 700 个，其

中不含缩写定义的句子的学习样式丰富，相对而

言，含有缩写定义的句子的形式有限，故会对查

全率有一定的影响。但是正是因为机器学习方法

对训练数据的依赖性强，故在现有的基础上，通

过增添修改训练特征或是优化训练集可进一步实

现 MELearn-AI 的性能提升。总之，MELearn-AI

在训练数据有限的情况下已经较好地展示出了其

相对于其他算法的优越性，并且 MELearn-AI 的

扩展性和优化空间强于一般的模式匹配算法。

5结语 

缩写自动识别是信息抽取工作的一个重要组

成部分，目前对于英语学术文本中缩写词及其对

应定义的抽取算法主要有两类：基于规则的方法、

基于统计与学习的方法。本文将缩写识别问题转

化为机器学习中的有监督分类问题，有效规避了

基于规则方法中繁琐的规则制定和基于共现的统

计方法中对低频词识别效果欠佳的问题。

计算机科学领域的缩写应用广泛，识别该

领域学术文本中的缩写词及其对应的缩写定义有

助于更好地理解并利用领域术语。本文提出的

MELearn-AI 识别算法借鉴了序列标注的思想，

通过人工标注数据的方式构建训练集，在实例调

查的基础上设定出 17 项分类特征，最终借助最大

熵模型训练出分类器。通过对比实验，可以看出

MELearn-AI算法相对于前人算法抽取效果更佳，

尤其在查准率上得到了显著提高，但是由于学习

语料不丰富的原因使其召回率提升稍有受限。

针对现有的成果和结论，笔者下一步的工作

是探究一词多义带来的缩写消歧问题，并在此基

础上构建计算机领域的缩写词词典，以及探索本

文所提出方法在其他领域的适用性。
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