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汉语功能块自动分析
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摘　要 : 汉语功能块描述了句子的基本骨架 ,是联结句法结构和语义描述的重要桥梁。本文提出了两种不同功能

块分析模型 : 边界识别模型和序列标记模型 ,并使用不同的机器学习方法进行了计算模拟。通过两种模型分析结

果的有机融合 ,充分利用了两者分析结果的互补性 ,对汉语句子的主谓宾状四个典型功能块的自动识别性能达到

了 80 %以上。实验结果显示 ,基于局部词汇语境机器学习算法可以从不同侧面准确识别出大部分功能块 ,句子中

复杂从句和多动词连用结构等是主要的识别难点。
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Abstract : Chinese functional chunks are defined as a series of non2overlapping , non2nested skeleton segments of a

sentence , representing the implicit grammatical relations between the sentence2level predicates and their arguments.

In this paper , we proposed two statistical models for parsing four main functional chunks in a sentence. In the chunk

boundary detection model , we focus on building the sub models based on SVM algorithm for detecting SP (subject2
predicate) and PO (predicate2object) boundaries. In the sequence labeling model , we formulate the chunking task as

a sequence labeling problem and base our model on CRF algorithm. By int roducing some revision rules , we build a

combined parsing model which integrates the advantages of both statistical models and have achieved the best F2
Score of 82. 93 % , 86. 58 % , 78. 46 % and 86. 64 %for subject , p redicate , object and adverb functional chunks

respectively. Experimental result s show that the complex clauses and serial verb st ructures are the main recognition

difficulties.
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1　引言

句法分析作为自然语言处理的基础技术 ,被广

泛应用于信息抽取、信息过滤以及信息检索等研究

领域。但由于自然语言所具有复杂性和不确定性 ,

目前的完全句法分析器还无法达到令人满意的效

果。因此目前句法分析技术的一个重要发展趋势就

是避开现实存在的巨大障碍 ,由完全句法分析转向

部分句法分析 ( Partial Parsing)的研究。

完全句法分析着眼于分析整个句子的句法信

息 ,揭示句子中各个成分之间的完整句法关系。而

部分句法分析则采用“分而治之”的策略 ,从句子的

局部着手 ,降低分析的难度。基于语块 ( Chunk)的
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句法分析属于部分句法分析 ,其目标是将具有语法

关联的局部语境词语组合形成一个语块 ,从而为完

全句法分析提供一个有效的中间结果。语块的概念

最初源自认知心理学 ,后被引入计算语言学中 ,近年

来得到广泛的关注和研究。从最初的基本名词短语

识别[ 1 ] ,到一般语块识别[2 ]、小句识别[3 ]以及近期比

较流行的浅层语义角色标注[4 ,5 ]研究 ,其研究内容

和深度也在不断扩展。

汉语功能块概念的提出和相应的大规模语块库

的开发[6 ]为汉语部分分析研究提供了一个新的切入

点。它一方面禀承了传统语块分析的问题定义相对

简单的优点 ,同时又因为其描述了汉语句子中的各

个主要功能成分 ,使得它成为汉语句法结构和语义

角色链接的重要桥梁。本文通过对功能块描述特点

的深入分析 ,提出了两种不同分析模型 : 边界识别

模型和序列标记模型 ,并使用不同的机器学习方法

进行了计算模拟。通过两种模型分析结果的有机融

合 ,充分利用了两者分析结果的互补性 ,对汉语句子

的主谓宾状四个典型功能块的自动识别取得了较好

的实验结果。

2　问题分析

汉语功能块是定义在句子层面上的功能性成

分 ,主要包括主语、谓语、宾语、兼语、状语和补语块

等。它们体现了汉语句子的基本骨架。汉语功能块

定义具有如下性质 : 1)穷尽性 : 句子中的每个实义

词都应无遗漏地进入某个功能块 ; 2)线性性 : 标注

完成的功能块形成一个线性序列 ,即所有功能块处

于同一层次 ,既不交叉也不存在包含关系。

这种自顶向下的功能块定义方式 ,可以比较方

便地建立起句法层面的功能描述关系与语义层面的

谓词论元关系的内在联系。但同英语常用的 Abney

语块定义[7 ]相比 ,汉语的功能块粒度更大 ,组成情况

也更为复杂。因此自动识别的难度也更大。下面对

本文主要使用的新闻类语块库的相关分布数据进行

初步的定量分析。

实验语料库由 185 个新闻文件组成 ,总词数约

20万。每个文件均由人工标注出功能块的类别和

边界信息。由于新闻语料具有用语规范的特点 ,和

口语相比 ,通常句式较长 ,结构也较复杂 ,具有一定

的代表性 ,因此 ,我们认为选用新闻语料作为后续算

法训练和测试的数据 ,具有很强的代表性 ,能够反映

出问题的复杂性和一般语料处理过程中所具有的普

遍性。

表 1　8类功能块的基本分布数据

功能块标记 块总数 词语总数 平均长度

P2谓语 21 988 27 618 1. 26

D2状语 19 795 46 919 2. 37

O2宾语 14 289 61 401 4. 30

S2主语 11 920 34 479 2. 89

J2兼语 855 2 083 2. 44

Y2语气 594 604 1. 02

T2独立语 407 909 2. 23

C2补语 244 444 1. 82

表 2　S, O , D块的长度分布

块长度 S块数目 O块数目 D块数目

1 5 322 3 537 12 147

2 2 093 2 228 2 499

3 1 402 2 117 1 431

4 917 1 624 1 010

5 627 1 108 696

> 5 1 559 3 675 2 013

合计 11 920 14 289 19 796

　　表 1显示了目前定义的 8个功能块的基本分布

数据。其中主谓宾状块分别占了块总数的 97 %和

覆盖词语总数的 98 % ,是我们研究的重点。从平均

长度来看 ,O、S和 D 块最为复杂 ,是我们处理的主

要难点。表 2进一步列出了 O、S和 D 块的长度分

布数据。从中可以看到 ,长度超过 3 个单词的 S块

占了 S块总数的 26. 03 % ,其中长度超过 5 个单词

的占 13. 08 %。这些 S块通常都由一些包含复杂定

语从句的名词短语和完整的主语从句构成 ,它们会

给自动分析过程带来很大的困难。在 O 块中 ,大约

有 25. 72 %的 O 块长度超过了 5 个单词 ,有

44. 84 %的 O块包含了 3个以上的单词。这些 O 块

往往包含一个结构相对完整的宾语子句 ,它们的构

成更加复杂 ,识别起来也更为困难。虽然大多数的

D块长度都小于 5个单词 ,但由于许多 D块可能由

一些复杂的介词短语和方位结构构成 ,对它们进行

准确识别的难度一点也不亚于复杂的 S块和 O块。
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3　模型设计

3. 1　边界识别模型

　　根据功能块的两条基本性质 ,可以把汉语功能

块的分析问题看作是对一个句子进行若干次“切分”

的过程 ,切分出的每一段就是一个完整的功能块 ,带

有相应的功能块类型的标记。按照这个思路 ,可以

将汉语功能块分析的问题转化为一个边界识别问

题 ,形式化描述如下 :

令 S =〈W , T〉表示输入的句子 ,其中 W = w1

w2 w3 ⋯wn表示输入的词语序列 , T = t1 t2 t3 ⋯t n为对

应的词性标记序列。边界识别模型输出为一个功能

块边界序列 O =〈B , P〉。其中 ,B = b1 b2 b3 ⋯bm表示

输出的功能块边界类型序列 ,每个 bi为二元组〈C1 ,

C2〉,C1 ,C2 ∈{S , P , O , J , D , C , T , Y} ,C1表示

该边界前的一个功能块的类型 ,C2表示该边界后的

一个功能块的类型 ; P = p1 p2 p3 ⋯pm则表示与之对应

的位置信息。为了保证合法的功能块输出 ,该边界

序列应满足下列一致性条件 : 对于任意的 1 ≤i ≤m

- 1 ,bi =〈C1 , C2〉, bi + 1 =〈C3 , C4〉,有 C2 = C3。

下面给出一个具体处理实例 ,输入句子 :

核电/ n1 是/ v2 一/ m3 种/ q4 安全/ a5、/ 、6

清洁/ a7 、/ 、8 经济/ a9 的/ u10 能源/ n11。/ 。 (1)

其中总共包含 12个词项 (每个标点符号都作为

一个词项) ,共有 11 个可能出现功能块边界的位置

(使用数字下标标出) 。如果功能块分析器能正确地

对句子 S进行分析 ,则在位置 1 和位置 2 处会分别

出现一个 SP和 PO 功能块边界。分析结果可以表

示如下 :

核电/ n < S , P > 是/ v < P , O > 一/ m 种/ q 安全/ a

、/ 、清洁/ a 、/ 、经济/ a 的/ u 能源/ n 。/ 。 (2)

据此 ,可以得到如下的功能块标注输出结果 :

[ S核电/ n ] [ P 是/ v ] [ O 一/ m 种/ q 安全/ a 、/ 、

清洁/ a 、/ 、经济/ a 的/ u 能源/ n ] 。/ 。 (3)

具体实现可考虑采用分治思想 ,将原有的复杂

识别模型拆分为若干个简单二元分类问题 ,并逐一

解决 ,最后加以综合。考虑到主谓宾块对句子意义

描述的重要作用 ,本文主要对 SP和 PO边界识别子

问题进行了深入研究。通过大量实验分析[8 ] ,从

NaÇve Bayes模型、决策树模型和 SVM [9 ]中选择了

最终性能最好的 SVM模型作为后续处理的基础模

型。

3. 2　序列标记模型

功能块分析可以转化为序列标注问题 ,通过为

文本句子中的每个词语标注一个合适的类别标记 ,

实现功能块的自动分析。标记集中的每个标记均由

两部分构成 ,第一部分为词语在功能块中的位置 ,如

功能块的起始位置用 B表示 ,内部位置用 I表示 ;第

二部分为功能块的类型标记 ,目前我们只考虑 P、D、

O和 S这 4类功能标记 ,这样可以尽量减小标记集

的大小 ,从而减小算法的计算复杂度。这两部分标

记字母之间使用“2”来分隔。对于不属于这几类功
能块的单词 ,我们统一使用 O 来标记。这样 ,就得

到如下含有 9个元素的标记集 : T = {B2P ,I2P ,B2D ,

I2D ,B2O ,I2O ,B2S ,I2S ,O}。

具体计算问题描述如下 : 设输入的序列为 X =

x1 x2 x3 ⋯xn ,其中 xi为一个词语 ,并带有相应的词性

标记 ,如 xi =核电/ n ,相应的输出序列为 Y = y1 y2 y3

⋯yn ,其中 yi ∈T。则对一个输入序列 X进行标注

的过程就是为其寻找一个最优的输出标记序列 Y

的过程。根据序列 Y就可以方便地还原出相应的

功能块标注结果来。例如 : 针对上面的输入句子

(1) ,如果能得到以下的序列标记结果 :“核电/ n B2S

是/ v B2P 一/ m B2O 种/ q I2O 安全/ a I2O 、/ 、I2O 清洁/ a

I2O 、/ 、I2O经济/ a I2O 的/ u I2O 能源/ n I2O 。/ 。O”,我们

就可以还原出上面同样的标注结果 (3) 。

考虑到 CRF (条件随机场)模型[ 10 ]在各类序列

标注问题 ,包括词类标注、专名识别、语义角色标注

中都显示出了很好的处理效果 ,本文主要使用了

CRF模型来实现功能块分析的序列标注处理。

4　实验结果

我们从实验语料库中随机抽取 18 个文件作为

测试集 ,其余 167个文件作为训练集。两者的词语

总数分别为 27 888和 179 516 ,分布比例约为 1∶9。

在这个同样的数据集上 ,我们分别使用 SVM 模型

和 CRF算法进行了边界识别模型和序列标记模型

的计算模拟。

4. 1　边界识别模型实验结果

在 SVM算法的实验中 ,我们采用 Cornell大学

的 Thorsten Joachims开发的 SVMlight软件包 ①。针

02
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对每个待识别边界位置 ,选择不同长度的观察窗口 ,

形成了以下 4 个特征模板 : T1 : w22w21w1w2t22t2
1t1t2 ; T2 : w23w22w21w1w2w3t23t22t21t1t2t3 ; T3 :

w24w23w22w21w1w2w3w4t24t23t22t21t1t2t3t4 ; T4 :

w25w24w23w22w21w1w2w3w4w5t25t24t23t22t2
1t1t2t3t4t5。

我们使用功能块边界的准确率、召回率和 Fβ= 1

值来评价各个实验结果的优劣。定义如下 : 设 Cp

表示算法所识别出的功能块边界总数 ,Cc为识别出

的正确的功能块边界总数 ,Co 为测试集中功能块边

界的数目 ,则相应的准确率、召回率和 Fβ= 1值可以

定义如下 : 准确率 P = Cc/ Cp ;召回率 R = Cc/ Co ;

Fβ= 1 = 2×P×R/ ( P + R) 。实验结果表明 ,在 T4 模

板 ,两者的识别结果达到最佳 : 对 SP 边界 , P =

86. 15 % , R = 68. 89 % , F = 75. 56 % ;对 PO 边界 ,

P = 78. 74 % , R = 86. 12 % , F = 82. 26 %。有关详细

内容可参阅文献[ 11 ]。

SP边界的识别结果和 PO 边界的识别结果存

在着很大的不同 ,SP边界的识别结果是准确率高于

召回率 ,而 PO边界的识别结果则是召回率高于准

确率。二者之间的不同充分反映了两类问题的差异

性 ,SP边界可能往往比较模糊 ,算法在识别时 ,倾向

于只识别那些比较明显的边界 ,而 PO 边界则由于

宾语块较为复杂 ,容易出现宾语块被切碎的情况 ,而

使得准确率低于召回率。

4. 2　序列标记模型实验结果

我们使用 Taku Kudo开发的开源 CRF + +软件

包 ver0. 42① ,进行大量特征选择实验[11 ] ,最终选择

以下特征组合 : 1)左右各两个词的词语和词类信

息 ; 2)功能标记转移特征 ; 3)相邻 2个词语和词类

的组合特征 ; 4)相邻 3个词语的词类组合特征。表

3显示了 4个主要功能块的性能分析结果。与上面

的 SVM结果评价方式不同 ,这里的评价对象是各

个功能标记词语。定义如下 : 设置算法标注出的功

能块标记总数为 Cp ,其中正确的标记数目为 Cc ,在

测试集中的 C功能块的标记总数为 Co。而准确率、

召回率和 Fβ= 1值的计算方法则与 SVM模型相同。

表 3　SDPO块的序列标记结果

功能标记 P ( %) R( %) F ( %)

S 85. 59 75. 71 80. 35

D 88. 42 86. 44 87. 42

P 87. 54 86. 61 87. 07

O 85. 28 93. 02 88. 98

合计 86. 51 87. 10 86. 80

5　模型融合与汇总处理

边界识别模型和序列标记模型分别从两个不同

角度进行了特定功能块的自动分析。可以预期 ,当

不同的模型在识别结果上达成一致时 ,所得到的结

果的准确率会比原有的单独模型更为可靠。并且通

过两者实验结果的融合分析 ,可以使我们对功能块

分析的主要难点有更全面的认识。

5. 1　两个模型识别一致情况的分析

首先 ,我们将 CRF 的标记序列转换为 SP 和

PO边界标注结果 ,并对 2 类模型识别一致的结果

进行性能评价 ,得到了表 4 的实验数据。从中可以

看出 ,2类模型汇总结果的准确率有了较大提高 ,但

其代价是整体召回率下降。因此 ,如果需要高精度

的输出结果 ,使用 2 类模型的融合汇总结果是比较

有效的。从平均结果来看 , CRF 算法综合性能最

优 ,如果对输出结果的精度稍低 ,也可以考虑直接采

①　http :/ / chasen. org/～taku/ sof tware/ CRF + + /

表 4　两个模型的融合分析结果

SP　边　界 PO　边　界

模型 准确率 召回率 Fβ= 1 准确率 召回率 Fβ= 1

SVM 86. 15 % 68. 89 % 76. 56 % 78. 74 % 86. 12 % 82. 26 %

CRF 87. 37 % 84. 52 % 85. 92 % 82. 75 % 87. 76 % 85. 18 %

综合汇总 94. 38 % 66. 76 % 78. 20 % 87. 12 % 80. 02 % 83. 42 %

12
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用 CRF算法输出的结果。其中我们最关心的两者

一致结果中的分析错误 ,对 SP和 PO 边界 ,分别占

了 6 %和 13 %。它们是功能块自动分析的主要难

点 ,对此的深入分析可以为后续的算法改进和完善

提供重要的客观参考。

　　为了能够对各种错误类型的分布有一个初步的

了解 ,我们从开放测试结果中随机抽取出了 133 个

一致结果错误 ,通过人工分类分析 ,总结了以下常见

错误类型 :

(1)复杂宾语块分析错误。这些宾语往往具有

完整的句子结构 ,如果单独将宾语拆分出来分析 ,则

算法的识别结果往往是正确的。但整体上的复杂宾

语块却很难识别出来。如 :

①

在上述的第二个例句中 ,谓语“记得”后面跟随

的宾语成分长达 14个单词 ,此时 CRF的标记结果

倾向于以后面的宾语成分作为句子的主干 ,结果误

将动词“记得”划入了 S块中 ,而 SVM 的边界识别

结果 ,则根据局部信息 ,准确地对 P块和 O 块进行

了切分 ,但是由于局部信息的局限性 ,同时也将 O

块误分为多个成分。

(2) 复杂定语从句识别错误 ,例如 :

如果将“的”字前的成分单独抽取出来 ,我们可

以看到算法的效果还是很不错的 ,但当我们需要语

义信息 ,或是需要对文本内容的深入理解时 ,目前的

机器学习算法也就无能为力了。这类错误也是所有

错误中最难用机器来解决的。

还有一类复杂“的”字结构 ,将动词短语名词化 ,

这类错误也很难以处理 ,例如 :

(3) 多个动词连用结构中的准确功能关系判定

错误。例如 :

由于目前的识别模型没有使用更复杂的词汇语

义信息 ,因此对上面的各个相邻动词之间的功能关

系很难准确识别。

(4) DP结构被误识别为 SP结构 ,也是一致错

误中比较难以处理的问题。例如 :

在状语块中常常会出现一些名词短语 ,如时间

名词短语 ,方位名词短语等 ,当这些短语后接动词

时 ,通常形成主谓结构 ,但少数情况也可以确定为状

语成分。这些情况的准确判定需要更多的语言学知

识。

(5) 由于补语块、兼语块等类型的功能块未列

入我们的研究范围 ,因此 ,有时补语块、兼语块等会

被误识别为宾语块。例如 :

　　(6) 由于对一些结构的不同理解造成的不一致

情况。例如 :

22

① 相关标记说明 : 单词右下方为 CRF算法输出的序列标记 ,

单词之间带有“| ”的标记为 SVM算法输出的边界标记 :“| ”两侧的

字母表示功能块边界的类型 ,斜上方的数字为 SVM 算法进行分类

时输出的计算结果。每个标记都可能有 3 种字体来表示 : 粗体 ,

删除线和斜体。粗体表示程序输出的标记为正确的结果 ,删除线表

示输出的结果与正确结果不同 ,斜体表示程序未能识别出该位置处

的相应标记。
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在上述的 2个例句中 ,人工标注语料中的谓语

成分粒度较粗 ,自动识别算法在此基础上做进一步

的切分是可以接受的。

表 5的统计数据显示 ,1、2、3 类错误所占的比

例达到 78 % ,是目前算法的主要处理难点。其中第

1类错误往往是由于功能块本身过长 ,算法在缺乏

语义知识的情况下 ,经常将一个完整的功能块进行

分断处理。第 2类错误则由于缺乏对功能块中复杂

定语的准确理解而误将它们拆散为多个功能块。第

3类错误反映了汉语缺乏形态变化的多个动词连用

情况对自动识别算法的影响。要解决这些问题 ,一

方面需要引入更多的词汇语义知识 ,另一方面 ,对目

前的功能块标注体系进行重新设计 ,针对一些复杂

功能块描述进行分层次的内容拆分 ,形成粒度较小

和功能特征更为明确的基本功能块 ,应该也是一条

可行的改进思路。

表 5　一致错误的统计数据

错误类别 错误数 所占比例

1 44 33. 08 %

2 42 31. 58 %

3 18 13. 53 %

4 5 3. 76 %

5 13 9. 77 %

6 11 8. 27 %

　　另外 ,一些可以不同理解的不一致情况 6 也占

了 8 %左右 ,再加上判断比较模糊的情况 4 和目前

分析器没有处理的情况 5 ,表明对目前的自动分析

器的性能评价结果存在一定程度的低估现象。有关

内容应在后续处理中加以注意。

5. 2　两个模型识别不一致情况的处理

通过上面的实例分析 ,我们发现两种不同的模

型在处理同一个句子时 ,存在一定的互补性 ,即在某

些条件下一种模型的结果表现较好 ,而在其他的情

况下 ,另一种模型的表现更佳。如果能够发掘出这

些规律 ,就可以在两个模型出现不一致结果时 ,采用

合理的策略进行修正 ,进一步提高最终的识别结果。

从这个思路出发 ,我们手工总结了 6条规则 ,使

用 SVM 输出对 CRF 结果进行修正 ,使整体的 F2
Measure值提高了大约 0. 37 个百分点。虽然改进

不大 ,但其性能提高幅度已接近或超过纯粹通过增

加特征而产生的统计模型性能提高效果[11 ] ,显示出

统计和规则相结合方法的处理优势。目前 ,人工制

定的规则数目还比较少 ,覆盖的范围也不是很广 ,如

果能继续增加一些合理的排歧规则 ,或者利用词汇

关联对信息进行自动选择评价 ,相信会进一步改善

最终的输出结果。

6　完整功能块识别结果的分析评价

通过以上的模型融合和自动修正处理 ,可以将

最终的 CRF标注结果转换成完整功能块标注 ,并进

行以下针对完整功能块的性能评价 : 令 Cp 为识别

出的功能块的数目 ,Cc 为识别正确 (功能块类型和

左右边界全部正确)的功能块数目 ,Co 为测试集中

的功能块数目。

表 6　完整功能块的识别结果

标记 准确率 召回率 Fβ= 1

D 71. 09 % 71. 36 % 71. 22 %

O 75. 32 % 81. 87 % 78. 46 %

P 81. 83 % 83. 87 % 82. 84 %

S 84. 61 % 81. 31 % 82. 93 %

Sum 77. 80 % 79. 46 % 78. 63 %

　　表 6的实验结果显示 ,目前的分析器在功能块

层面上基本可以达到 80 %左右的准确率和召回率。

其中宾语块的识别性能较差是与它的本身复杂度密

切相关的。但 D、P块的识别结果偏低 ,却出乎我们

的预期。通过对处理结果的深入分析 ,我们发现目

前的人工标注语料对 D、P边界处理存在着许多不

一致现象 ,特别是多个副词状语与谓语动词连用情

况 : 可能把多个副词标注为一个 D 块 ,也可能把它

们分别标注为多个 D块 ;可能把谓语动词单独标注

为一个 P块 ,也可能把它们与左边的一个或多个副

词合并标注为一个 P块。这种情况对人的理解没

有问题 ,但通过统计模型学习并识别处理后 ,就会产

生许多自动识别的 D、P块边界与人工标注结果不

一致现象 ,从而导致相关性能指标的下降。而这些

情况 ,是不应该判定为自动分析错误的。通过考虑

以上语言表述模糊情况重新进行 D、P块的性能评
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价 ,我们得到了以下新的 F2measure 值 : D—

86. 64 % ,P—86. 58 %。它们比较客观地反映了目

前自动分析器的真实处理能力。

目前国内外在功能块层面上进行的相关研究不

是很多。CoNLL22001曾提出一个英语子句识别任

务[3 ] ,其目标是自动识别英语句子中的所有嵌套子

句。考虑到这个问题的复杂性 ,他们把它拆分成三

项子任务 : 子句起点识别、终点识别和完整嵌套结

构识别。其中最困难的第三项子任务基本上与我们

定义的序列标记问题难度相当。当时最好系统的开

放测试 F1值为 78. 63 %[ 3 ] ,后来 ,通过改进算法 ,将

分析性能提高到了 80. 44 %[12 ]。文献[ 13 ]使用基于

存储学习 (MBL)方法 ,在语块识别结果基础上自动

构建德语和英语的部分句法树 ,完成相应功能块的

自动识别 ,整体识别准确率分别达到了 89. 73 %和

90. 04 % ,召回率分别为 61. 45 %和 59. 79 %。德爱

礼在我们目前的功能块标注语料库上 ,采用判定树

模型进行了各个功能块的边界自动识别研究 ,通过

使用从北大语法信息词典中提取的各种特征进行参

数训练 ,最好 F1值达到了 75 %左右[14 ]。这些研究

从不同侧面证明了功能块自动分析问题的处理

难度。

7　结论

自顶向下的复杂功能块设计为汉语部分分析研

究提出了新的挑战。本文通过对功能块描述特点的

深入分析 ,提出了两种不同分析模型 : 边界识别模

型和序列标记模型 ,并使用不同的机器学习方法进

行了计算模拟。实验结果显示 : 基于局部词汇语境

的 SVM 模型和 CRF 算法可以从不同侧面准确识

别出大部分功能块 ,句子中复杂定语从句、主宾语从

句和多动词连用结构等是主要的识别难点。如何应

用更丰富的词汇语义知识 ,并重新设计分层次的功

能块描述体系 ,进一步提高目前自动识别器的处理

性能 ,将是我们下阶段的主要研究重点。
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