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摘  要 
正確的專有名詞的語意標示將有助於文

件擷取及訊息了解。在本論文中，我們提出一

個結合法則和統計方法的分類機制以標示中

文文件中中文人名和組織名稱。在人名標示上

主要利用人名常見字元來建立中文字元機率

模型。組織名稱的辦識則主要建立於專有名詞

前後常見詞彙與詞類標記整合。我們以中文平

衡語料庫語料做為訓練和測試資料以驗證所

提系統中不同模組的標示效能，進而建立最佳

的分類程序。 

一、 緒論 
正確的專有名詞的語意標示無疑地將有

助於文件內容的了解，進而促進文件的自動分

類、擷取和訊息萃取 [1-12]。在本篇論文中，

我們將針對在中文文件中常現的人名和組織

名稱提出一個結合法則和統計方法的自動標

記系統。 

基本上，中文人名是由姓氏加上名字所

組成。姓氏有所謂的單姓與複姓，和少數結婚

女士冠上夫姓與入贅男士冠上妻姓，故整個姓

氏的長度由一到四不等。而名字的部分，常會

使用通俗的單字組或雙字組，使得整個中文人

名長度範圍在二字元到六字元之間。 

中文人名識別的研究多為統計式的機率

模型。在[3, 6] 的論文中他們首先收集訓練

語料庫中扮演姓氏的字元，刪除罕見的姓氏

（是、那⋯⋯等）以減少錯誤的識別。同時根

據中文人名姓氏與名字的各種組合，來處理單

姓、複姓與冠夫姓的情況。由於姓氏出現複姓

的狀況永遠為姓氏，所以複姓模型並沒有判別

姓氏的門檻值。冠夫姓模型除了兩個姓氏的組

合外，其餘部分皆與單姓模型相同。此外，在

[9]的研究中，採用與[3]相同的處理方式，並

且再統計非姓氏或名字的字元機率，藉此直接

取得門檻值。除了字元的機率計算外，尚利用

其他的線索以提供辨識，如人名在同一篇文章

中出現次數可能不只一次；前後往往伴隨著職

稱（董事長、經理、部長⋯⋯等）或是敘述類

的動詞（表示、說、指出⋯⋯等）出現。 

在組織名稱辨識方面，英文的處理上使

用相鄰關鍵詞與特定動詞的差異，如公司名稱

後方常會出現 Inc.或是 Ltd.，與慣用特定動

詞[1, 12]。至於在中文組織名辨識處理上 [3, 

4]，除了使用相鄰關鍵詞與特定動詞等特徵

外，更著重於簡稱的辨別與多個詞彙組成的組

織名辨別。利用詞性標記的組合，並搭配關鍵

詞的規則，不過前提需公司全名必須至少出現

過一次以上。對多個詞彙組成的組織名，則以

歸納法則處理。 

從以上的相關研究中我們不難發現，若要提高

辨識率，除了各類專有名詞的分類模型外，適

用規則的提出、關鍵詞的應用以及詞類上扮演

的角色皆是有效提高辨識效能的方法。在本篇

論文中，我們嘗試使用單一句子內所出現的詞

彙與每個詞彙的相鄰詞，輔以文章中詞類的排

列順序，作為專有名詞擷取與分類的方法，期

望能減少對人工建立規則的依賴。 

 

二、 系統架構與方法 



圖 1為本篇論文所提的糸統架構流程。

所訓練用的語料為中研院平衡語料庫 version 

3.0並假設中研院平衡語料庫內文章的詞彙斷

詞結果正確，並事先以人工將語料中屬於中文

人名或是組織名的詞彙標記出來。各模組分述

如後小節。 

 

2.1 中文人名字元機率模型 

中文姓名的模型處理上，分為姓氏與名

字兩部分。姓氏為中文人名辨識的主要線索，

部分人名則因為冠夫姓情況有可能會出現兩

次姓氏，因此在處理之前必須先將詞彙切分為

姓氏與名字兩部分。我們可藉著與百家姓氏辭

典做字串的比對來分離出姓氏與名字。 

由於姓氏與名字在命名上並沒有相依的

關聯，且本論文中並不探討人名的性別關係，

因此藉由統計每個字元在語料庫中扮演姓氏

與名字的機率，我們修改 

[3, 6] 所提出的模型，將姓氏與名字兩大部

分獨立考慮，進而簡化成三條機率公式：  

假 設 中 文 人 名 格 式 ：

)()())(( yxjiji CCCCCC ++′′ ， 其 中

)( ji CC ′′ 為冠夫姓， )( ji CC 為本身的姓氏，

)( yx CC 為名字。 

 

公式 2.1用來檢視字元 Ci是否符合單

姓人名門檻值 threshold1；公式 2.2用來檢

視字元 Cx是否符合單名門檻值 threshold2；

公式 2.3用來檢視字元 CxCy是否符合雙名門

檻值 threshold3。常出現在中文人名的字元

具有較高的機率，也就較能通過各個門檻值

的限制。整個演算法流程如圖2所示： 

 
切割姓氏與名字的法則如下： 

(1) 詞彙長度為二時，若前一個字元為

姓氏，則後詞一個字元為名字； 

(2) 詞彙長度為三時，若前兩個字元屬

於複姓，則最後一個字元為名字；若前一個字

元屬於姓氏，則最後兩個字元為名字； 

(3) 詞彙長度為四時，若前兩個字元屬

於複姓，則最後兩個字元為名字；若前一個字

元屬於姓氏且接續兩個字元屬於複姓，或前兩

個字元屬於複姓且接續一個字元屬於姓氏，則

最後一個字元為名字；若前一個字元屬於姓氏
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圖 2 



且接續一個字元屬於姓氏，則最後兩個字元為

名字； 

(4) 詞彙長度為五時，若前兩個字元屬

於複姓且接續兩個字元屬於複姓，則最後一個

字元為名字；若前一個字元屬於姓氏且接續兩

個字元屬於複姓，或前兩個字元屬於複姓且接

續一個字元屬於姓氏，則最後兩個字元為名

字； 

(5) 詞彙長度為六時，須前兩個字元屬

於複姓且接續兩個字元屬於複姓，則最後兩個

字元為名字。 

將詞彙切割成姓氏與名字兩部分後，再

依據對應的公式 2.1、2.2或 2.3計算其門檻

值，高於門檻值的詞彙則歸類為中文人名。 

以上的辨識模型有以下幾點條件限制： 

(1) 處理詞彙的長度須介於二至六之

間，否則判定為非中文人名； 

(2) 若詞彙的前兩個字元 CiCj或是冠夫

姓的位置上C’iC’j屬於百家姓中的複姓，則該

詞彙直接假設為姓氏的開頭，並判別後方的名

字是否符合門檻值； 

(3) 若有出現冠夫姓 C’iC’j且為單姓 Ci

的情況，則只需考慮原姓氏Ci與後方的名字是

否能符合門檻值； 

(4) 若冠夫姓 C’i(C’j)且為單姓 Ci單名

Cx的情況，當辨認不通過時，則將 CiCx視為名

字的部分重新檢驗。 

2.2 相鄰詞結合模型 

專有名詞除了中文人名可以藉由大量語

料來訓練字與字之間的結合機率，其他類別的

專有名詞，如組織名稱，在此特徵上則不明

顯。因此需另外藉由本身前後相鄰的辭彙來判

別所屬類別。人名前後常見的詞彙有職稱（如

「董事長」、「立委」）、動作句賓動詞（如「指

稱」、「報導」）⋯⋯等。 

組織名的前後亦有關鍵詞可以輔助辨

識，如公司、集團、銀行⋯⋯等。在計算相鄰

詞彙的集合機率之前，我們先將語料中的中文

人名視為一個詞彙Wp，組織名稱視為一個詞彙

Wo。如此的做法可以調整部分出現頻率低的專

有名詞經計算後獲得較高的權重值。 

2.2.1 方法一：專有名詞前後共現詞彙 

將專有名詞前後相鄰的兩個詞彙合併計算 BF

值，藉此可以強調前後兩個詞彙共同出現的訊

息。如下所示： 

 

並分別計算出現在人名與組織名前後詞

彙的 BFP、BFO值。在分類上藉由比較 BFP、BFO

兩個值的大小與是否符合門檻值的限制來辨

別該詞彙所屬的類別為何。 

 

在辨認之前須檢驗 BFP與 BFO兩值是否超

過 β 門檻值，否則詞彙 Wj不是專有名詞。因

此，若 BFP大於 BFO且詞彙 Wj具有姓氏的開頭

字元，則判定詞彙 Wj為中文人名；反之，若

BFP小於 BFO則判定詞彙Wj為組織名稱。 

2.2.2 方法二：專有名詞前後共現雙詞彙類別

機率 

為了減少門檻值調整的問題，我們另外

考慮使用前後相鄰的兩詞彙，但是採用純粹的

出現類別的機率模型。做法為統計出現在中文

專有名詞、組織名稱以及一般詞彙等三種類

別，其前面以及後面兩個詞彙所共同出現的類

別機率。 



 
統計訓練語料中專有名詞 Wi的前後相鄰

的兩個詞彙組Wi-1Wi+1在不同的類別中出現的機

率值，將雙詞彙組與類別機率建立成對照表以

供測試時參照使用。相較於前面做法，此法並

不需要訓練額外的門檻值參數；與其他相關的

研究比較，此法並不需要事先建立所需的關鍵

詞，因此可以減少大量的訓練時間與較少的人

力介入。 

2.3 前後詞類模型 

根據專有名詞前後連續詞類，來預測某

位置的詞類為專有名詞的可能性。所討論的專

有名詞其分布情況如（表 1）。雖然大部分的

專有名詞皆標示為 Nb，也有部分的專有名詞

屬於其他的詞類。例如：文建會、交通部等在

語料庫中的標記為地方名(Nc)；甚至有些專有

名詞標示為動詞（成功(VH) 大學、建國(VA) 

中學）。 

因此我們就針對標記為名詞類以及動詞

類詞彙的專有名詞來討論分類方法。 

 
我們統計了三類(中文人名、組織名稱、

非前兩者)的前後詞類機率值，藉由計算出現

在目前詞類以及前方與後方相連詞類的機率

值，來評估所屬的類別。所設計的公式如下所

示： 

 

因為連結詞類個數越多比單一詞類所能

給予較多的訊息，故越後面權重所佔的比例須

越大（ 4321 λλλλ <<< ）。 

另外，為避免句首或句尾的情況而使得

機率過於傾向於較短的連續詞類，我們分別計

算詞類的前方與後方兩邊權重值，再根據其詞

類個數來求得其平均權重值。例如：一段詞類

標記為⋯, tk-4, tk-3, tk-2, tk-1, tk, k+1, k+2, 

tk+3, tk+4, ⋯，若 tk所在位置為句首，則沒有

前面的詞類標記，因此公式 2.7將只有單一詞

類的考量。結合前後詞類的情況下，前詞類所

能提供的訊息將較於後詞類來的少。 

因此加入前後詞類權重考量的公式如下所示： 

 

如此一來，只需透過計算每個類別的

weight值即可辨別該詞類可能歸屬的類別為

何。其計算公式如下： 

2.4 經驗法則 

經驗法則是由訓練語料觀察取得的，且

以加強正確率為主。由於我們並沒有使用辭典

式的法則（如常見的專有名詞），因此會有許

多同性質的組織名稱無法以相同的法則擷取

出來，像是政府機關全部的院部會。各項經驗

法則加如下： 

(1) 若 ∈)( iWPOS ｛名詞，動詞｝則 Wi有可

能為專有名詞，繼續以後的處理流程；反之，



則不是專有名詞，停止辨識。 

(2) 若 ∈)1,( iWRight {院 ， 部 }，

∈+ )1,( 1iWRight ｛署，司，局｝且 Wi與 Wi+1

的長度大於二，則 Wi與Wi+1歸類為組織專有名

詞，並將Wi與 Wi+1加入 cache中。 

(3) 若 ∈−1iW ｛行政院，立法院，司法院，考

試院，監察院｝， ∈)1,( iWRight ｛會，處｝

且 Wi長度大於二，則 Wi歸類為組織專有名詞，

並將 Wi加入cache中。  

(4) 若 ∈2W ｛官員｝且 W1長度大於二，則W1

歸類為組織專有名詞，並將W1加入 cache中。  

(5) 若 ∈−1iW ｛國立，省立，縣立，市立，公

立，私立｝且 ∈+1iW ｛大學，高中，高職，商

職，國中，國小｝，則Wi歸類為組織專有名詞。  

(6) 若詞彙Wi存在於cache中，則歸類為組織

專有名詞。 

 

2.5 綜合各類辨識方法 

有鑒於上述各種分類法應用方式不同，

故採用階層式的方式， 圖 3為合併後的管線

式模組。 

共現雙詞彙模型與前後詞類模型是針對

專有名詞識別，兩者皆為類別機率的模型，因

此依不同的權重比例將兩項模型結合為一種

辨識法（如下公式），用以區分不同類別的詞

彙。由於詞彙本身的意義大於詞類能夠提供的

訊息，因此在比例上共現雙詞彙模型的權重須

要比前後詞類模型來的多。 

 

 
 

三、 實驗數據與討論 
3.1 實驗環境與語料 

本實驗架構在 PentiumR Ⅲ 866, 512 MB 

RAM與 40GB HDD的硬體上，作業系統搭配

WindowsR 2000 Server，資料庫利用 SQL 

Server 2000來管理。開發軟體為MicrosoftR 

Visual Basic 6.0中文版。 

中研院平衡語料庫 3.0版是一個已標記

詞類的現代用語語料庫，內容包括有報導、散

文、評論⋯⋯等 15種文類，依數據顯示，專

有名詞在報導類的文章中出現頻率較其他類

別的文章為高，故採用這 6052篇為整個論文

所使用的語料庫。並依照文章出現先後順序，

依照三比一的方式分割為訓練語料與測試語

料。相關語料數據如表2及表 3所示。 

 

 

圖 3 



中研院的詞類標記共計有45種類別，本

篇論文將其粗略分為五類，分別為名詞(N.)、

動詞(V.)、形容詞(Adj.)、副詞(Adv.)以及代

名詞(Prop.)。其餘的詞類不包括在詞類統計

的範圍裡。表 4為語料庫詞類分布的情形。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

其中，除了少數的專有名詞(特別是組織

名稱)，有標記為動詞類；大部分專有名詞分

布的範圍在名詞類裡。表 5與表 6為名詞類中

各類別頻率分布的情形。 

由於中研院平衡語料庫內專有名詞的詞

彙在詞類標記上並不只限於 Nb，所以我們事

先利用人工分類的方式標記出屬於中文人名

以及組織名兩類的專有名詞。在訓練語料內約

有19700個中文人名以及約有17980個組織名

稱。此處所指的人名不包括日文姓名(如：宮

本武藏)、外文音譯名(如：柯林頓)、暱稱(如：

小李)、單純姓氏名(如：陳先生)⋯⋯等。 

3.2 實驗模型設計 

3.2.1 中文人名實驗 

除了使用(2.1-2.3)三項公式，第四個公

式(eq. 3.1)可說明姓氏與名字間並沒有顯著

關係性存在著。 

 

在語料庫中，有許多長度為二的詞彙，

第一個字元為姓氏，但卻不是人名。這些詞彙

在全部的語料庫內占有 12.45%的比例，而人

名在這些詞彙內所佔的比例為1.34%。若設定

較低的門檻值 threshold2容易將其誤判為人

名，所以初始設定門檻值 threshold1與

threshold3為零，單一調整threshold2值由 0

至 1變化，取最高的正確率與召回率平均值

(F-score)為最佳 threshold2門檻值。實驗結

果如圖 4∼圖 7所示，細實線代表召回率，細

虛線代表正確率，粗實線代表F-score： 

 

 

 

 

 

 

 

由圖 4我們可以看出，透過調整門檻值

threshold2來限制須為常用的人名字元，故可

以過濾掉部分長度為二且非中文人名的詞

彙，但由於尚未限制其他條件，使得大部分長

度為三且有姓氏字元開頭的詞彙也一併擷取

出來，故正確率最佳只能提升到52.9%。而召

回率因為門檻值逐漸調高，慢慢減低到 75.9%

左右。但最佳的F-score值約有64.6%。 

 

圖 4 

圖 5 



threshold1為限制姓氏出現頻率的門檻

值，由圖 5前段，F-score大幅攀升 22.5%的

情況可以清楚指出姓氏在中文人名的辨識上

扮演著主要特徵。藉由調整門檻值 threshold1

即可將正確率提升到 89.1%，而召回率仍維持

在 88.6%以上。當門檻值限制越高時，表示字

元扮演姓氏所需的機率值越高，將使得符合的

條件越嚴格。 

 

圖 6表示加上名字出現頻率限制門檻值

threshold3的調整曲線，雖然召回率由 88.6%

降為 85%，正確率仍由 89.1%上升為 95.2%，

此數據表示，有常用的字元來當作名字的命

名，才能使得一開始正確率的上升曲線大於召

回率的下降幅度，因此可以使用此機率來排除

非慣用雙名字集。 

 

門檻值 threshold4代表著姓氏與名字之

間共同出現的可能性。由圖 7我們可以看出使

用此門檻值之後，只有一開始正確率有些微的

提昇，幅度約為 2.5%，但召回率的降福卻大

於正確率的上升的幅度。換句話說，姓氏與名

字之間並沒有絕對的關聯性。故後續實驗皆只

採用公式2.1~2.3。 

藉由結合前面三種中文人名的辨別方

法，我們可以快速的辨認出大部分的中文人

名，並減低後續步驟辨識錯誤的可能，以提高

整體的效能。將使用訓練後的三個門檻值應用

在測試語料的中文人名辨識上，處理 369325

個帶有姓氏詞彙，共有 5992的中文人名。測

試結果：辨識出5504個中文人名，其中有 5155

為語料中正確的人名，因此正確率有93.7%，

召回率為86%。 

3.2.2 相鄰詞實驗 

根據專有名詞前後相鄰的兩個詞彙共同

出現的機率來評估目前詞彙可能的類別，並且

討論合併中文人名模型辨識後效能的影響。 

 

 
整個訓練語料中前後雙詞彙的組合共有

1095243，我們只取與中文人名或是組織名共

同出現的雙詞彙，其組合只剩下22313。語料

中辨識人名的相鄰共現雙詞彙以｛（記者，台

北），（主任，表示），（總經理，指出）⋯⋯｝

等職稱加上動作句賓動詞類為主；組織名稱的

相鄰共現雙詞彙則以｛（台北市，國中），（彰

化縣，國小），（與，董事長）⋯⋯｝等地名加

圖 6 

圖 7 

圖 8 
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上組織類別，或是伴隨著職稱共同出現。 

在圖 8的測試語料實驗中，即使不使用

人名機率模型，對中文人名也能有96.3%的正

確率，而組織名稱也有 81%的正確率。當專有

名詞前後共現雙詞彙頻率不高時，則會無法辨

別該詞彙的類別，故在這個實驗上的整體召回

率普遍不高，約為 70%。 

若是事先使用中文人名機率模型的輔助

之後，再經由相鄰詞共現詞彙模型的辨識，藉

由前後共現詞彙的幫助，將之前無法通過門檻

值的中文人名(約 683)順利辨識出來，雖然使

得正確率稍微下降為 92.7%，但卻讓召回率一

口氣提升到 96.4%。此舉有益於人名的辨識

率，但卻對組織辨識無多大的影響。 

3.2.3 前後詞類實驗 

雖然專有名詞的詞類標記不能藉由語料

庫標記 Nb的詞彙決定，但我們可以藉由詞類

以及其相鄰的前後詞類的排列來判別。如：「廿

九日(Nd) 到(P) 台灣(Nc) 大學(Nc) 觀

賞(VC)」此例，雖然台灣標記為地方名(Nc)，

但由於加強前詞類與後詞類的訊息影響，將有

助於辨識的結果。 

 

 

由於中文人名的詞類大部分皆標示為

Nb，且前後的詞類變化幅度不大，不是標記為

Na的職稱，就是各類動詞，因而能夠涵蓋

99.4%語料中的人名，即使不使用人名機率模

型，召回率依舊有 96.3%，正確率維持在

82.5%。組織名稱因為涵蓋詞類範圍較廣，並

沒有辦法有效的辨認出來，故使得組織名稱辨

識效能無明顯的助益（F-score為 48.5%）。 

3.2.4 經驗法則實驗 

由於經驗法則是針對組織名稱的專有名

詞而設計的，因此正確率遠較其他方法來的

高。整個模型在不使用人工經驗法則與暫存機

制，組織名稱的辨識即可以達到 87.3%的正確

率，但召回率僅能維持在76.8%。藉由經驗法

則的套用，我們可以先行辨識出符合已知條件

的組織專有名詞，避免之後的程序誤判，同時

可以提高系統執行的效能；若不使用其他的辨

識模型而單純使用經驗法則，組織名稱辨識的

正確率能夠達到 99.9%，召回率也有 26.2%。

但即使經驗法則的召回率有 26.2%的效果，對

於整體效能的提升只有5.1%的影響。 

 
 

四、 結論 
在本論文中，我們提出了專有名詞分類

的方法，藉由建立專有名詞的前後相鄰共現詞

彙與結合了前後詞類模型來達到中文人名以

及組織名稱的分類。其中，人名不使用傳統的

字元機率即可達到 94.6%的正確率與 93.3%的

召回率，若搭配了中文字元機率模型，召回率

可達到 99%；至於組織名稱方面，在不使用經

圖10 
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驗法則的情況下，正確率可達 87.3%，而召回

率只有 76.8%，若是套用了經驗法則，由於包

含了部分的常見組織名稱，故召回率可提升至

88.9%。 

與其他相關研究比較中，本篇論文在不

使用經驗法則的前提下，整個系統並不需要針

對人名或組織名稱前後可能出現關鍵字等建

立各項條件與所需相關詞彙表。而只需要在訓

練語料中對於已知專有名詞統計前後詞彙與

詞類出現的機率即可達到可靠的效能（中文人

名與組織名稱的 F-score各為 93.9%與

81.7%）。 

統計字元在文章中扮演姓名的機率即可

在中文人名辨識上有滿意的 90%以上效能表

現，而且有姓氏作為人名的開頭字元，在結合

中文斷詞的處理上較易於辨識左邊界，若再搭

配如職稱、相關動詞等出現在人名前後的關鍵

詞彙，則有助於提高人名的召回率。至於組織

名稱辨識方面，由於有縮寫或簡稱的關係，在

沒有已知的組織辭典比對下，利用前後共現相

鄰詞的幫助下，則有 80%的效能，若文章經過

詞性標記，則詞類亦能提供少許的辨識線索。

相較於前後共現相鄰詞的做法，採用關鍵詞彙

以及 rule-based方式不僅有著較高的召回

率，辨識所需時間亦會減少。但相對的，針對

於關鍵詞彙與辭典的維護需要額外人力付出。 
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