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科技文献数据库中机构名称匹配策略研究* 
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摘要: 【目的】规范科技文献数据库中机构名称存储与管理, 设计并实现机构名称匹配策略。【方法】引入地区、

类别和命名特征, 构建 3 类 7 组匹配判定规则, 设计 4 组规则与编辑距离混合的匹配策略, 基于中文生物医学文

献数据库 2006 年–2011 年“作者单位”数据进行实现与评估。【结果】在 600 余万条“作者单位”数据集上, 对高等

院校、医院与科研院所三类机构进行匹配实现, 结果表明综合考虑机构地区和命名特征规则的混合匹配策略表

现最佳, 准确率均在 80%以上, 召回率达 64.82%, F 值达 71.66%。【局限】辅助词典和规则构建主要依赖人工经

验, 覆盖面不全; 机构名称识别存在错误, 对匹配结果产生影响; 提出的匹配策略无法有效解决机构名称形态差

异较大的规范问题。【结论】本研究提出一种基于规则和编辑距离的机构名称匹配策略, 能够提高科研文献数据

库建设的规范性。 

关键词: 信息检索  机构名称规范  相似度计算  混合策略  文献数据库 

分类号: TP393 
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1  引  言 

基于机构名称的信息检索已成为数据库和学术搜

索引擎的重要检索行为之一。然而, 现实中由于不同

信息载体对机构名称著录要求不一致, 机构更名、合

并、拆分引起的机构变名, 作者书写习惯不同, 数据录

入和数字化转换错误等客观存在, 使得各类数据库和

搜索引擎很难保证数据的查准率和查全率[1-2], 从而影

响以机构为中心的各类统计分析和评价结果的可靠

性, 如基于科技文献的领域核心机构分析与排名、目

标机构科研动态追踪、科研投入产出评估、潜在合作

机构选择等[3-5]。构建机构名称规范文档, 进行机构名

称规范化, 是目前诸多数据库、搜索引擎和项目提高

数据可靠性的主要手段[6-9]。 

以基于科技文献的机构名称规范为例, 机构名称

规范化任务一般包括两个核心环节。一是从“作者单

位”著录项中识别机构名称。在作者提交的论文和科技

文献数据库中, 科研机构名称一般连同所在城市和邮

编出现在“作者单位”著录项中。二是在同一机构实体

不同名称表现形式间建立映射, 实现同一机构实体不

同表现形式的同义汇聚。鉴于科技文献数据库“作者单

位”项具有一定的结构性和规范性, 机构名识别任务

难度相对简单, 学者主要聚焦于后者。众多研究中, 字

符串匹配已成为常用方法之一[6,10-11],也构成其他规范

方法的基础技术[12-14]。 

然而, 仅靠字符串匹配无法解决很多机构名称字

面相似度很高, 但并非指向同一个机构实体的问题。

对此, 有学者引入机构所在地区、邮编等特征, 用以过
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滤错误的匹配结果, 且效果较佳[10,15]。本文则在此基

础上, 以经典 Levenshtein 字符串匹配算法[16]为基础, 

研究加入机构类别和机构名称字符串语言学特征是否

能够进一步提升匹配效果。 

2  机构名称匹配技术研究现状 

机构名称匹配是机构名称规范的核心环节。面向不

同应用需要(如信息检索、作者消歧)和不同语料基础, 

如科技文献、社交网络信息、百度百科、Web 网页等, 学

者们采用的整体策略也不同。就采用的基础方法来看, 

基本可以分为 4 类: 基于字符串相似度计算的方法、

基于统计的方法、基于规则的方法和混合的方法。 

(1) 基于字符串相似度方法的基本思路是将机构

名称字符串看作是字符序列, 字符序列间相同的字符

越多, 表明这两个字符串越相似。当相似度大于一定

阈值, 即可认为这两个名称字符串指向同一个机构实

体。如 French 等[6,14]分别在 1997 年和 2000 年采用

Hall-Dowling 编辑距离算法和 Jaccard 系数法进行天体

物理数据系统作者机构名称规范文档半自动化构建研

究; Jacob 等[17]基于 Levenshtein 法对求职简历中的学

术机构名称进行匹配、规范。 

(2) 基于统计的方法主要是将 Web 作为语料, 以

机构名称字符串作为检索词, 根据搜索引擎返回的前

n个Web页面中是否含有相同URL来判断两个机构名

称字符串是否匹配, 并认为相同的 URL 越多, 匹配的

可能性越大[18-19]。开始是简单统计相同的 URL 数, 后

有学者引入权重信息, 并考虑相同的 URL在检索结果

中出现的排序信息, 如Aumüller等[19]在利用Web判断

两个学术机构名称是否匹配时, 参考了 TF-IDF 模型, 

对相同 URL 在检索结果中的排序位置进行加权。 

(3) 基于规则的方法的主要思想是根据机构名称

构词特点建立一定的规则库, 通过规则首先识别出可

能匹配的候选名称字符串, 然后利用阈值过滤错误匹

配对。如 Huang 等[15], 杨波等[20]在利用 WoS(Web of 

Science)题录数据研究机构名称规范策略中, 综合字

面相似度、字长、字顺、子串、地区等特征, 构建了

识别可能匹配的机构名称对规则, 然后利用匹配频率

过滤错误匹配结果。 

(4) 混合方法主要是采用规则、加权统计弥补单纯

基于字符串相似度方法的不足。规则的建立基于地区

属性, 如 Jonnalagadda等[10]在开展PubMed数据库机构

名称规范研究中, 引入世界地区、邮编字典, 借助“如

果是同一机构, 则对应的地区或邮编应该一致”规则过

滤错误匹配项。加权统计主要考虑了词频和机构名称

字符串长度对相似度计算影响, 如Onodera等[21]在借助

作者单位地址信息进行作者消歧的机构名称匹配研究

中, 首先对所有机构名称中出现的词进行词频统计, 然

后参考 TF-IDF 模型, 对每个机构名称中的词进行加权。 

本研究属于基于规则和相似度相结合的混合方

法, 但在规则构建中, 除了考虑地区属性, 还重点考

虑机构类别、机构名称偏正结构特征和关键区分词。 

3  研究方案 

3.1  方案设计 

整个研究方案以生物医学领域中文学术机构名称

为例, 如图 1 所示。 

 

图 1  整体研究思路 
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(1) 分析中文机构名称字符串构词特征, 构建基

于机构名称语言学特征的相似度匹配结果过滤规则, 

并辅助机构名称提取;  

(2) 构建地区、机构类别和机构名称关键特征项

词典, 辅助机构名称地区规范、机构类别分类和过滤

规则的应用;  

(3) 进行机构名称相似度匹配: 即利用 Levenshtein

方法计算源机构名称字符串 Aff1 和目标机构名称字符

串Aff2相似度Sim(Aff1,Aff2), Sim(Aff1,Aff2)大于既定阈

值则认为匹配成功, 否则匹配失败;  

(4) 利用过滤规则对相似度匹配结果进行二次判

断, 避免“错误肯定”和“错误否定”。 

3.2  学术机构名称构词特点分析与过滤规则构建 

(1) 机构名称构词特征分析 

从语言学角度来看, 学术机构名称是一种偏正式

复合名词, 由一个或者多个定语加上表示机构称呼的

名词性中心语组成[22]。定语可分为前后两部分, 前一

部分主要为表示地理位置、级别等外部特征信息, 如

国名、地域名、方位词、人名、序数或基数词、专

造词等; 后一部分与机构活动内容相关, 表达机构

所属行业、涉及学科等, 如疾病控制、中医药等。中

心语则一般用以表明机构性质或类别, 如高校、科研

院所、医疗机构等, 因此在自然语言处理中常被作为

类别特征词。通常, 不同定语和中心语意味着不同机

构实体, 这一偏正结构特点构成本研究规则库设计

的基础。 

由于内在行政隶属、资助、共建、依托等关系, 现

实中很多机构名称含有多个中心语或类别特征词, 如

“上海复旦大学附属华山医院”同时含有“大学”和“医

院”两个类别特征词, 本文称此类机构名称为多类别

特征机构名称, 相应只含一个中心语的机构名称为单

类别特征机构名称。多类别特征机构名称一般具有如

下特征: 从左到右, 不同类别特征项之间存在某种层

级关系; 机构类别一般由右边出现的类别特征词决

定。如“上海复旦大学附属华山医院”的类别为“医院”。

这构成从“作者单位”中进行机构名称抽取和分类认知

基础。 

(2) 过滤规则设计 

假设有两个机构名称字符串 Aff1 和 Aff2, 如果其

相似度 Sim(Aff1,Aff2)大于既定阈值则认为匹配成功, 

否则匹配失败。规则主要用于过滤错误匹配(False 

Positives, FP)和避免错误否定 (False Negatives, FN)。

因此, 研究中将规则分为 FP 过滤规则和 FN 过滤规则

两类。 

①FP 过滤规则 

规则1(R1) 如果两个机构名称对应的地区不同, 那么当

前匹配为 FP 匹配。如“武汉普仁医院”和“北京普仁医院”, 前

者位于“中国–湖北–武汉”, 后者位于“中国–北京”。 

规则2(R2) 如果两个机构名称的类别不同, 那么当前匹

配为 FP 匹配。如“北京医学院”和“北京医院”, 前者属高等院

校, 后者属医院, 故不能匹配。 

规则3(R3) 如果两个机构名称字符串都含有序数, 但序

数不同, 那么当前匹配为 FP 匹配。如“济南市第一人民医院”

和“济南市第二人民医院”。 

规则4(R4) 如果只有一个机构名称含有序数, 那么当前

匹配为不确定匹配。如“济南市第一人民医院”和“济南市人

民医院”, 因为济南市还有“济南市第二人民医院”和“济南市

第三人民医院”。实验中作为 FP 匹配处理。 

规则5(R5) 如果关键语义特征词的前 2 个字符不同, 那

么当前匹配为 FP 匹配。如“东南大学”和“南京大学”, 虽然地

区和类别相同, 但关键语义特征词“大学”前 2 个字符不同, 

所以匹配失败。 

规则6(R6) 如果关键语义特征词的后 2 个字符不同, 那

么当前匹配为 FP 匹配。如“复旦大学附属华山医院”与“复旦

大学附属金山医院”, 虽然地区和类别相同, 但关键语义特

征词“附属”后 2 个字符不同, 所以匹配失败。 

②FN 过滤规则 

规则 7(R7) 如果两个机构名词字符串对应的地区和类

别完全相同, 且其中一个被另一个完整精确包含, 那么该匹

配为 FN 匹配。如“第一人民医院”和“济南第一人民医院”, 若

类别和地区相同, 因前者被后者完整精确包含, 则认为该匹

配为 FN 匹配。 

根据规则考虑的特征基础, 将上述 7 条规则归纳

为三类: 基于地区的规则(Location based Rule, LR), 

基于类别的规则(Category based Rule, CR)和基于语言

学特征的规则(Linguistic Features based Rule, LFR), 

如表 1 所示。 

表 1  规则分类 

FP FN 

LR R1 

CR R2 

LFR R3-R6 R7 
 

3.3  辅助词典构建 

本研究构建了三类词典: 行政区划名词典、机构
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分类表、关键语义特征词典。 

(1) 行政区划名词典参考国家行政区划分表构建, 

含“国家–省–市–区/县”4 级。 

(2) 机构分类表依据《卫生机构(组织)分类与代

码》标准(WS218–2002)改编, 下设医院、医学科学研

究机构(简称科研院所)、医学高等教育机构(简称高校)

等 18 大类。机构分类数据预处理中, 子类共现词构成

了一级类目的关键特征词集。本研究聚焦的医院、高

等院校、科研院所三类机构部分类别关键特征词示例, 

如表 2 所示。 

表 2  部分类别关键特征词示例 

机构分类 关键特征词示例 

医院 医院、临床中心、门诊中心、门诊部、… 

医学高等教育机构 学院、大学、学校、学部、… 

医学科学研究机构 
科学院、研究所、研究院、研究中心、创新
中心、… 

 
(3) 关键语义特征词典包括行政区划分特征词(如

“国、省、市、区、县、街道、乡、镇、村”), 序文特

征词(如“第”), 类别特征词(如医院、大学、学院、系、

研究所、研究院、科学院、研究中心、创新中心、科

室、研究室等, 主要来源于类别词典)和关联特征词(如

“附属”)。一般来讲, 紧挨着关键语义特征词的前后 n

个字符串对同一类别机构名称的实体指向区分起着关

键作用。 

3.4  过滤规则在机构名称匹配中的应用 

机构名称规范文档可理解为机构名称同义词表, 

由一系列同义词组组成, 每一个同义词组由指向同一

个机构实体的不同机构别名组成。聚类和分类是机构

名称规范构建的主要技术手段, 聚类的基本思路和目

标是通过相似度计算实现同义机构名称的自动聚堆; 

分类的基本思路是实现一个新增机构名称到现有机构

名称组中的同义映射。本研究的应用场景主要为分类。 

对于新增机构名称字符串 aff 和现有机构名称同

义词组集合 Aff(aff1,aff2,…affi…affn), Matching(aff, affi)

用于判定 aff 与 affi 是否匹配成功, 如果匹配成功, 则

将 aff 映射到 affi 所在的同义机构名组中 , 否则

Matching(aff, affi+1), 直至所有机构名称匹配完毕。如

图 2 所示, 每次匹配中, 当 Sim(aff,affi)大于等于设定

阈值时, 依次调用规则 1–规则 6, 如通过所有规则, 则

匹配成功, 否则匹配失败; 当 Sim(aff,affi)小于设定阈

值时, 调用规则 7, 如规则通过, 匹配成功, 否则匹

配失败。 

 

图 2  机构名称匹配算法流程 

4  实验与结果分析 

4.1  实验方案 

(1) 实验目标 

地区、邮编已被用于证明能够提升机构名称字符

串匹配效果。本实验目标主要有三点:  

①验证机构类别和关键特征词是否能够被用以进一步

提升机构名称字符串匹配的准确率;  

②分析数据集规模大小对算法效果的影响;  

③分析不同类别机构名称对方案的敏感性。 

(2) 实验数据选择与抽取 

以中文生物医学文献数据库 CBM[23]中作者机构

著录数据为基础开展研究。CBM 是由中国医学科学院

医学信息研究所研制的中国第一个生物医学期刊文献

数据库, 收录了 1978 年以来 1 800 余种中国生物医学

期刊全部摘要信息, 是生物医学领域开展查新查引、

科技评价等活动的核心数据库之一, 于 2013年开始提

供机构检索与分析服务。 

不同类别机构实体在医学科学研究活动中功能定
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位有所不同, 对科技文献的贡献也不一致。据 CBM 

2006 年–2011 年数据统计, 88%文献来源于高等院校、

医院与科研院所, 因此本研究重点聚焦于这三类学术

机构。 

CBM于 2011年启动机构名称规范化项目, 目前

已完成 2006 年–2011 年期间收录的中文生物医学期

刊论文中上述三类中文作者机构名称规范化工作 , 

形成规范文档, 且所有规范成果均经过人工审核。

鉴于此, 本实验抽取 2006 年–2011 年期间 2 842 974

篇中文期刊论文中的“作者单位”项作为本研究数据

基础。 

(3) 数据预处理 

数据预处理主要包括三个环节: 原始机构著录字

符串拆分、机构名称字符串抽取与分类、机构名称地

区规范。 

①原始机构著录字符串拆分 

原始机构著录字符串指未经任何处理的作者发文时提

交的机构信息字符串。原始机构著录字符串拆分包括两个步

骤: 第一步, 多机构拆分。将多机构记录拆成单机构记录。

因机构合作客观存在, 很多“作者机构”含有 2 个或 2 个以上

机构信息, 简称多机构记录(对应的称为单机构记录), 如

“(1)昆山市第一人民医院肿瘤科,江苏昆山 215300; (2)苏州

大学医学院分子生物学教研室,江苏苏州 215000”, 不同机

构通过分号和序号间隔。第二步, 单机构拆分。将所有原始

单机构记录拆分成“机构”、“地址”和“邮编”三个子串, 无则

为空。“作者机构”字符串一般由机构名、地区(省市名)、邮

编(6 位数字)三项或者某些项组成。6 类常见作者机构字符

串组成结构, 如表 3 所示。 

表 3  作者机构名称字符串常见组成结构 

序号 作者机构字符串常见结构 示例 

1 ‘机构’+ ‘逗号’+ ‘省份名城市名’+‘邮编’ 昆山市第一人民医院肿瘤科, 江苏昆山 215300 

2 ‘机构’+ ‘逗号’+‘城市名’+‘邮编’ 上海复旦大学附属华山医院神外科, 上海 200040 

3 ‘机构’+‘逗号’+ ‘省份名’+‘邮编’ 昆山市第一人民医院, 江苏省 215300 

4 ‘机构’+‘逗号’+ ‘邮编’ 江苏省南通大学附属肿瘤医院, 226361 

5 ‘机构’+ ‘邮编’ 江苏省南通大学附属肿瘤医院 226361 

6 ‘机构’ 安徽医科大学第一附属医院消化内科 

 
②机构名称字符串抽取与分类 

不同期刊对作者机构名称著录规范性要求所有不同, 

著录深度不一致则是其中一种表现。拆分后的很多“机构”

子串含有科室、院系、研究室等二级或者三级机构名。本研

究中的机构名称泛指指向一个独立法人机构名。预处理中, 

结合机构名长度特点, 首先利用“机构子串长度不能小于 4”

进行无意义机构名称字符串过滤, 然后依据类别特征词字

典进行机构名抽取和分类。主要步骤如下:  

1)机构类别特征词标注。根据类别特征词表对“机构名

称信息子串”进行机构类别特征词标注, 并按自左向右出现

的顺序进行记录, 如“大学–医院”, “大学–学院”、“学院–医

院”、“科学院–研究所”等。并根据类别特征词出现个数, 将

所有机构分为单类别机构名称和多类别机构名称。 

2)机构名抽取。对于单类别机构子串, 自左向右扫描, 

截取类别特征词及其左侧字符串部分作为机构名称; 对于

多类别机构子串, 非“大学–学院”类, 自左向右扫描, 截取第

二个类别特征词及其左侧字符串部分作为机构名; “大学–学

院”类截取“大学”及其左侧的字符串作为机构名。 

3)机构名称分类。对机构名进行自右向左扫描, 根据第

一个出现的类别特征词, 将机构名称纳入“医院”、“医学高等

院校”和“医学科研院所”。 

③机构名称地区规范 

如表 3 所示, 很多作者机构著录项无地区和邮编信息。

研究中, 对于第 2–5 类情况, 根据邮编和行政区划名词典自

动获取“省–市”; 对于第 6 种既无地区也无邮编类, 同时应

用以下两个条件自动获取: 等同或包含当前机构名称的作

者机构著录项; 至少含有 1 个共现作者。当获得多个地区时, 

取作者共现数最高者。依然无法获取地区的记录直接剔除。

此时, 共获得 6 076 447 条有意义机构记录, 每条记录均含

有“中文机构名”、“国家–省–市”和机构类别。 

(4) 测试数据集构建 

根据 CBM 收录年份范围, 构建三组测试集, 每组

测试集由两部分组成: 基础数据集和新增数据集。基

础数据集中所有机构名称均已按人工审核结果规范完

毕, 即指向同一个机构实体的不同机构名称字符串已

形成一个同义词组。新增数据集合中的机构名称均未

在对应基础数据集中出现过, 需根据本研究提出的匹

配策略, 分入基础数据集中目标机构名称同义词组中。

所有测试集数据均根据“机构名称”和“国家–省–市”进

行组内去重。去重后各组测试集统计结果如表 4 所示。 
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表 4  测试数据集统计 

测试数据
集分组 

基础数据集合 新增数据集合 

序号 CBM 收录年份范围 机构类别 去重后机构名称串 序号 CBM 收录年份范围 机构类别 去重后机构名称串

第一组
(T1) 

TBD1 2006–2008 

高等院校 22 685 

TID1 2009–2011 

高等院校 10 192 

研究所 11 178 研究所 5 182 

医院 93 895 医院 59 937 

合计 127 758 合计 75 311 

第二组
(T2) 

TBD2 2006–2009 

高等院校 26 943 

TID 2 2010–2011 

高等院校 5 932 

研究所 13 195 研究所 3 165 

医院 113 554 医院 40 281 

合计 153 692 合计 49 378 

第三组
(T2) 

TBD3 2006–2010 

高等院校 31 014 

TID3 2011 

高等院校 1 862 

研究所 15 051 研究所 1 313 

医院 133 003 医院 20 833 

合计 179 068 合计 24 008 

 
(5) 实验流程 

按图 2 所示匹配算法流程, 实现三组测试数据中

新增机构名字符串到基础数据集的匹配分类。 

相似度阈值的设置是相似度匹配研究另一关键问

题, 非本研究重点, 本研究相似度阈值均设为 0.8。 

为对比分析不同特征因素对匹配效果的影响, 将

三类规则组合成 4 个方案进行实验: LR、LR+CR、

LR+LFR 和 LR+CR+LFR。 

(6) 评价方法与指标 

将实验结果和人工审核判定结果进行对比, 并引

入准确率(Precision, P)、召回率 R(Recall, R)和 F 值

(F-Measure)三个经典指标。准确率 P 表示正确匹配的

机构名称数与全部匹配的机构名称数的比值, 召回率

R 表示正确匹配的机构名称数与应该匹配的机构名称

数的比值。 

设 A 表示全部匹配的机构名称集合, B 表示正确

匹配的机构名称集合, C 表示所有经人工审核后应该

匹配上的机构名称集合, 相关计算公式如下。 

| |

| |

BP
A

                  (1) 

| |

| |

BR
C

                  (2) 

2 P RF
P R
 




               (3) 

4.2  实验结果与分析 

(1) 不同规则组合方案效果对比分析 

4 组规则组合方案在三个测试集下的实验评估结

果如表 5 所示。其中 C1 表示“LR”混合 ; C2 表示

“LR+CR”混合 ; C3 表示 “LR+LFR” 混合 ; C4 表示

“LR+CR+LFR”混合。 

表 5  不同组合方案在 3 个测试集中实验评估结果 

方案 
T1 T2 T3 

P R F 值 P R F 值 P R F 值 

C1 71.15% 62.26% 66.41% 72.68% 68.66% 70.62% 72.79% 74.37% 73.57% 

C2 71.23% 60.80% 65.60% 72.23% 66.82% 69.42% 72.45% 72.92% 72.69% 

C3 80.72% 53.29% 64.20% 80.56% 59.22% 68.26% 80.11% 64.82% 71.66% 

C4 80.77% 51.10% 62.59% 80.46% 57.20% 66.86% 80.00% 63.17% 70.59% 

 
从表 5 可以看出, 就准确率而言, 在三组测试数

据中, 第一组测试集中 C4 表现最佳, C3 紧随其后, 分

别高于 C1 9.62%和 9.57%; 第 2、3 组测试集中 C3 表现

最佳, 与 C1 相比, 分别提高 7.88%和 7.32%。就召回

率和F值而言, C1在三组数据中均表现最佳, C4均表现

最差, C2 和 C3 居中。 
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这表明, 与只引入地区特征匹配策略相比: 加入

机构类别特征, 并未能够提升机构名称字符串的匹配

效果, 准确率、召回率和 F 值均下降; 加入机构名称构

词特征, 能够显著提高机构名称字符串的匹配准确率, 

但召回率和 F 值出现下降。 

(2) 基础数据集规模对算法效果影响分析 

图 3 是方案 C1-C4 在三个测试集中的准确率、

召回率和 F 值及其变化情况。可以看出, 随着基础规

范数据集增大, 准确率有升有降, 但幅度较小, 只有

一个变幅为 1.53%, 其他均在 0.5%以内。这说明 4 组

算法的准确率均具有较好的稳定性; 召回率和 F 值均

持续提升, 且变化提升幅度较大。这在一定程度上表明, 

低召回率可以通过扩大基础数据集规模加以改善。 

(3) 不同类别机构名称字符串适应性分析 

重点分析高等院校、科研院所、医院三类学术机

构名称对不同规则组合敏感性: 哪种组合方案准确率

最佳; 随着基础数据集规模增大, 准确率最佳方案对

应的召回率和 F 值是否呈上升趋势。 

表 6 是不同组合方案在不同类别机构名称测试子

集中准确率实验结果: 高等院校类, 第一组测试子集

C4 表现最佳, C3 紧随其后, 仅相差 0.01%; 第二、三组

测试子集 C3 表现最佳, C4 紧随其后, 优于 C1 和 C2。科

研院所类 , 三组测试子集 C3 均表现最佳 , 分别为

84.91%、85.41%、84.83%, 显著优于其他方案。医院

类, 第一、二组测试子集 C3表现最佳, 分别为 81.75%、

81.45%; 第三组测试子集 C4 表现最佳, 80.94%, C3 紧

随其后, 80.79%, 均显著优于 C1 和 C2。 

 

图 3  不同方案在三个测试集下效果变化趋势 

表 6  不同组合方案在不同类别子集中准确率评估结果 

方案 
高等院校 科研院所 医院 

T1 T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3 

C1 72.55% 72.37% 68.84% 79.51% 79.64% 77.94% 71.05% 72.33% 72.85 

C2 72.35% 71.86% 67.70% 77.33% 78.79% 77.08% 71.05% 72.25% 72.77% 

C3 74.43% 74.24% 70.41% 84.91% 85.41% 84.83% 81.75% 81.45% 80.79% 

C4 74.44% 74.00% 69.51% 77.46% 79.57% 77.27% 81.61% 81.25% 80.94% 
 

由表 6 可知, 就准确率而言, 对于高等院校、科研

院所、医院三类机构名称中, 综合考虑地区特征和机

构名称构词特征的混合策略表现均优于只考虑地区

特征的混合组合方案, 其中科研院所和医院类更为

显著。 

图 4 是 C3 在高等院校、科研院所、医院不同测试

子集中的召回率及其变化趋势。可以看出: 医院类召

回率最高, 高等院校次之; 随着基础数据集规模的增

大, 三类机构的召回率均呈现上升趋势。 

图 5 是 C3 在高等院校、科研院所、医院不同测试

子集中的 F 值及其变化趋势。可以看出: 医院类 F 值

最高, 高等院校次之; 随着基础数据集规模的增大, 

科研院所和医院类均呈上升趋势, 高校类机构先升后

降, 幅度均较小。 
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图 4  组合方案 C3 在三类机构名称不同测试子集中召回率及其变化情况 

 

图 5  组合方案 C3 在三类机构名称不同测试子集中 F 值及其变化情况 

(4) 小  结 

综上分析可得, 无论是整体测评, 还是分类测评, 

就准确率而言, 综合考虑机构地区、机构名称构词特

征混合策略表现最佳; 就召回率而言, 只考虑机构地

区混合策略表现最佳。 

对此, 笔者认为, 在机构名称规范工程中, 高的

准确率要比高的召回率更重要, 因为低的召回率可以

通过扩大基础数据集规模加以改善。上述基础数据集

规模对算法效果的影响分析结果(图 3–图 5)也证明, 随

着基础数据集规模的扩大, 综合考虑机构地区、机构

名称构词特征的召回率和 F 值呈现显著上升趋势。 

5  结  论 

本文在现有研究引入地区特征基础上, 尝试进一

步从机构名称类别和字符串构成的关键语义特征项来

提升传统基于编辑距离的机构名称匹配效果, 并以中

文生物医学领域权威数据库 CBM 中“作者单位”为数

据基础, 开展实证研究, 证明机构名称构词特征能够

有效辅助地区特征提高不同类别机构名称的匹配效

果, 且具有较好的稳定性。 

辅助词典和规则的人工构建是本研究得以实现的

重要因素, 也是研究本身固有的局限性, 限制了匹配

结果准确率和召回率的进一步提升, 后续将探讨机器

学习在辅助词典和规则构建中的应用。 
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Matching Strategies for Institution Names in Literature Database 
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1(School of Information Management, Nanjing University, Nanjing 210093, China) 

2(Institute of Medical Information, Chinese Academy of Medical Sciences, Beijing 100020, China) 

Abstract: [Objective] This paper designs and implements matching strategies for institution names in literature 

database, aiming to regulate their storage and management. [Methods] We first established seven name matching rules 

based on their regions, types and naming characteristics. Then, we designed four hybrid matching strategies combining 

rules and Levenstein distance. Finally, we evaluated the four hybrid strategies with institution names from the papers 

indexed by Chinese Biomedical Literature (CBM) database during 2006-2011. [Results] More than six million 

affiliation strings from CBM were matched, which included higher education institutions, hospitals and research 

institutes. We found that the hybrid matching strategy based on region, naming characteristics and Levenstein distance 

obtained the highest precision (all above 80%), recall (64.82%), and F-value (71.66%). [Limitations] The rules and 

related dictionary were mainly constructed with human experience and their coverage is limited. There are some errors 

in the identifying institution names. The proposed strategy cannot address the issues caused by the transformative 

actions of institutions. [Conclusions] The proposed strategies could improve the performance of scientific research 

literature databases. 

Keywords: Information Retrieval  Normalization of Affiliation Strings  Similarity Measure  Hybrid Strategy  

Literature Database 


