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编者按:Internet时代对中文信息处理提出了更多 、更新的需求 ,同时 ,致力于中文信息处理研究的

队伍也在不断地壮大 。在这支队伍中 ,既有在这个领域里长期辛勤耕耘的老兵 ,也有初出茅庐的新

人。为了使研究者们得以在更高的起点上开展研究 ,我们特向该领域(或相关领域)的资深专家和

学者约稿 ,这些稿件或是多年研究成果的厚实积累以及发轫于斯的深刻思考 ,或是具有前瞻性的前

沿课题探索 ,或是相关研究工作系统而深入的综述。我们设立了一个约稿专栏 ,陆续刊登此类稿

件 ,以飨读者。本期刊登其中的 2篇 ,分别是张钹院士的“自然语言处理的计算模型” 、黄昌宁教授

等的“中文分词十年回顾” 。相信这些论文对读者全面 、深刻地了解乃至理解相关学术问题 ,一定会

大有裨益。

自然语言处理的计算模型
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(清华大学 计算机系 , 北京 100084)

摘　要:本文讨论自然语言处理的计算模型。目前已经存在有各种类型的语言计算模型 ,如分析模型 、概率统计模

型 、混合模型等 , 这些模型各具特色 ,并存在其自身的局限性。自然语言处理作为一个不适定问题 , 我们将讨论求

解这类问题的本质困难 ,面临的挑战 , 以及解决这些困难的途径。
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1　引言

本文讨论的“自然语言处理”都是指利用电子计

算机对自然语言的各级语言单位进行的自动处理 ,

包括对字 、词 、句 、篇章等进行转换 、分析与理解等

等[ 1] 。与电子计算机的发展历史相比 ,自然语言处

理算是一门很“老”的学科了。电子计算机刚刚问

世 ,计算机科学家就对语言的机器处理备感兴趣 ,不

久语言学 、心理学 、认知科学 、人工智能等不同领域
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的学者也纷纷参入他们的研究队伍 ,一门新的研究

领域 ———自然语言处理从此诞生 。翻开它的历史 ,

人们会发现 ,自然语言处理的发展道路并不平坦 ,研

究工作跌宕起伏 ,时而乐观 ,时而悲观。人们对自然

语言自动处理的困难通常估计不足 ,对它发展的前

景往往过于乐观。可是 ,实践却一再表明事实并非

如此 ,研究工作总是困难重重 ,进展缓慢 ,于是引来

了悲观情绪。奇怪的是 ,这种乐观与悲观情绪的交

替 、循环在半个多世纪自然语言处理的发展历史上

却不断地重演着 。

早在二次世界大战期间 ,现代电子计算机还处

于襁褓之中 ,利用计算机来处理自然语言的想法就

已经出现了。当时人们从破译军事密码的工作中得

到启示 ,以为不同的语言(中文 ,英文 ,还有其他语

种)只不过是对“同一语义”的不同编码而已。于是

想当然地认为 , 采用译码技术“破译”(理解)这些

“码”(语言)应该不成问题 。结果却大大出乎人们的

意料 ,自然语言自动处理居然比破译密电码困难

得多 

1956年人工智能诞生之时 ,该领域的创始人就

把计算机国际象棋(Compute r Chess)和机器翻译

(Machine T ranslation)作为两个标志性的任务提出

来 ,认为只要计算机的象棋程序打败国际象棋世界

冠军 ,机器翻译程序达到人类翻译的水平 ,就可以宣

告人工智能的胜利。他们对此充满信心 ,以为凭借

计算机的计算能力 ,将会在很短的时间里达到预定

的目标 。如认知心理学家 H. Simon认为十年内这

两项目标都可以实现。大家知道 , 实际上 , 直到

1997年 ,即 40年(不是 10 年)以后 , IBM 的国际象

棋程序———深蓝(Deep Blue)打败国际象棋世界冠

军卡斯帕罗夫 ,才宣告第一项任务的胜利完成 。而

机器翻译呢  至今依然是一项十分困难的任务  这

些过分乐观的估计至今一直成为人们质疑人工智能

的一个口实和笑柄。人们一再低估自然语言处理的

困难 。

然而 ,跌宕起伏的历史也正是自然语言处理研

究工作的魅力所在 ,它吸引着千千万万的研究者去

研究自然语言的复杂性 ,探索其中的原因 ,寻求机器

自动处理的方法 。至今大多数研究者主要从语言本

身的复杂性来探讨这些问题 ,找到了其中的许多原

因[ 2 ～ 7] ,其中包括:存在于各级语言单位(字 、词 、

句 、篇章等)的局部歧义性(Local Ambiguity),上下

文的影响(Contextual Dependency),语法与语义的

相互依赖关系 ,语言环境 ,知识背景等等 。毫无疑

问 ,语言处理的复杂性来源于语言本身的复杂性 ,因

此上述研究成果对于进一步理解自然语言的特点 ,

以及改进机器处理的性能 ,都起过很好的作用。不

过 ,在自然语言自动处理过程中 ,计算机处理的直接

对象并不是实际的自然语言 ,而是它的计算模型 ,因

此要真正理解自然语言自动处理的问题 ,并找出解

决的办法 ,还需要从语言处理建模的角度来探讨这

些问题 ,可惜目前这方面的探讨还不多 ,本文将着重

讨论它 。

2　不适定问题

现实的自然语言系统 N(Na tural Language)十

分复杂 ,不可能作为计算机的直接处理对象 。为了

使它成为可处理的对象 ,首先需要根据处理的要求 ,

把它抽象为一个问题 P(Problem),比如 P 是自然

语言 N 中的分词问题。然后根据给定的输入 、输出

集(I ,O),以及问题 P ,建立一个数学模型 M(Mod-

el),以及与其相关的有效算法 A(Algorithm)。M

与 A 组成了问题 P 的计算模型 F(Computational

M odel)。显然 ,同一个模型 M ,可以采用不同的算

法 ,因此计算模型 F 取决于采用的数学模型M , M

是模型的本质 ,而算法只是实现的手段 。有了计算

模型 F ,在给定的输入集(I)下 ,就可以计算出输出

O ,因此 O也可称为F 的解 。或者说 ,通过计算模型

F ,我们对自然语言中的 P 问题进行处理(如图 1所

示)。因此研究自然语言自动处理的关键是研究计

算模型 F 。

图 1　自然语言处理建模

给定计算模型 F(I ,O), 其中 I 是输入集 ,即一

组数据 ,O 是输出集 ,通常由语义空间的元素组成。

以汉语分词为例 ,输入一个句子“南京市长江大桥” ,

对于计算机来讲 ,这个句子只不过是由“0”和“1”组

成的机器码 ,即一组数据 。我们要求的输出是:按

照语义切分出句子中的词 。因此模型 F 的作用就

是按语义对数据 I 进行分类 ,分类的结果就是输出

O。可以说 , F 是数据空间 I 到语义空间 O 的映射
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(Mapping),即映射 F:I→O 。一切自然语言的自动

处理问题 P ,都可以抽象为这样一个映射问题。于

是我们把所有的自然语言处理(分词 、词性标注 、词

法分析 、语言理解等等)归结为一个普适的科学问题

-映射问题 F ,从而便于进行理论研究 。

不幸的是 ,由自然语言处理抽象出来的计算模

型-映射 F ∶I →O ,由于自然语言的复杂性 ,往往是

一个不适定(Ill-posed)的逆问题 ,这就使得自然语

言处理问题的求解十分困难。本来 ,对于一个问题

解的存在性 ,唯一性 ,以及稳定性中任何一条不满

足 ,就算是难解的不适定问题 ,而自然语言处理的计

算模型往往这三个条件都不满足 ,因此是一个强不

适定问题(Strong ly Il l-posed Problems)。仍以汉语

“南京市长江大桥”的分词为例 ,首先它的解不唯一 ,

至少有两种可能的分词结果:“南京市|长江|大

桥” , “南京|市长|江大桥” 。解的存在性和不稳定性

也十分明显。如果改动上面句中的某个字 ,比如 ,将

“京”字改为“景”字 ,根据“分词”的定义:“依语义

(词义)对数据进行切分” ,因为无论是“南景”还是

“南景市”这两个词都不存在 ,因此无法从词义上对

该句子进行切分 ,问题也就变成无解的了。目前已

有许多关于不适定问题求解理论与方法的研究成

果[ 8 , 9] ,自然语言处理完全可以借鉴这些理论来探

索新的解决方案 。不适定问题的求解方法
[ 8]
,简单

地讲 ,就是加入适当的约束(Const raint)条件 ,使问

题的一部分变成适定的(Well-Posed)。约束条件可

以加到输入集 、输出集 、模型本身等 。比如 ,著名的

求解不适定问题的正则化方法(Regularizat ion),就

是对输出集(解集)进行约束 ,把它限制在具有稳定

解的范围之内 ,从而使问题在这个范围内变成适定

的。本文将从这个角度研究自然语言处理的相关计

算模型 ,探索一条新的研究途径。

3　分析模型

语言学家 N. Chomsky 认为人类生成合乎文法

的语句的能力是生来具有的 ,为此他提出一种称为

生成句法(Generative G rammar)的理论
[ 10]

,这个理

论对人类语句的生成做了如下的解释 ,即人们通过

一组有限的规则作用于一个有限的词汇上 ,从而本

能地生成无限的可接受的 、合乎文法的句子(A c-

ceptable Grammat ical Sentences)。这个理论的提

出马上得到语言学界的广泛兴趣 ,并对自然语言自

动处理产生深刻的影响。这个理论表明在自然语言

的各级语言单位中都存在一定的内在规律性 ,因此

依据这种规律性 ,就可以为语言处理建立一种计算

模型 ,比如基于规则(Rule-Based)的模型。由此可

见 ,一切理性分析的语言计算模型(A naly tical M od-

el)都是建立在这种理论假设之上。

如果对输入集加以适当的限制 ,比如假定有限

的输入集 ,理性分析模型一般可以满足适定性的条

件 ,因此这种模型对于解决较小规模的自然语言处

理问题具有一定的效果。可是 ,由于语言的输入集

(I)是无限的 ,这种通过有限规则集 ,特别是少量规

则集的建模方法 ,显然很难满足自然语言处理的全

部需要 。因此语言的理性分析模型面对大规模的真

实文本时 ,都难以通过“可扩展性”(Scalability)的考

验 。因为当问题的规模扩大之后 ,理性分析模型在

大型的输入集上 ,难以使问题的全部解达到适定性

的要求 。这也就是理性分析模型的局限性所在 。

4　概率统计模型

Chomsky 关于语言获取(Language Acquisi-

t ion)的理论也受到一部分学者的质疑 ,他们认为人

类自然语言与人造的形式语言不同 ,并不遵循严格

的规律 ,因此语言理性主义的分析方法难以克服语

言复杂性带来的困难。与 Chomsky 理论相反 ,行为

心理学家 B. F . Skinner[ 11] 提出另一种语言理论。

这个理论认为人类语言能力的获得来自于学习 ,语

言是通过不断地实践而“约定俗成”的结果 。这就是

自然语言形成的经验主义解释。概率统计模型

(S tati stical M odel)[ 12] 属于经验主义的语言计算模

型 。概率统计建模采用从数据中学习(Learning

From Data)的方法 ,至今取得很大的成功 ,目前已

成为自然语言处理中占统治地位的建模方法。概率

模型的成功应该归功于网络时代信息的数字化和网

络化 ,正因为这些变化 ,为我们带来了取之不尽 、用

之不竭的数据 。“数据驱动”(Data Driven)法应运

而生 ,正是这种新的研究方法促成了当今以概率建

模为代表的经验主义方法的繁荣与发展。比如 ,目

前流行的基于语料库(Corpus-Based)的语言处理方

法就是一种典型的数据驱动方法 。

但概率统计建模也不是无懈可击的 ,面对大规

模的真实文本 ,它面临着许多挑战。首先 ,语言的计

算模型 F :I →O 是不连续映射 ,根据统计学习理

论[ 1 3] ,不难知道 ,通过学习与训练获取不连续映射

的困难很大 ,通常存在学习不收敛 、学习误差大 、推

5
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广能力弱等诸多问题 。因此基于概率模型的大规模

文本处理的结果通常准确度受到一定的限制 。其

次 ,从建模的角度看 ,由于自然语言的层次结构 ,在

各个层次的语言单位之间存在着大量的依存关系 ,

特别是远距离的依存关系(Long-Distance Depend-

ency),如上下文关系等 。如果建模时 ,把这些可能

的关系都考虑进去 ,模型将会变得极其复杂而无法

处理 。但是语言计算模型的解通常是不稳定的 ,任

何一个未加考虑的微弱因素(例如 ,长距依存关系 ,

以及其他小概率事件等)都可能引起解的巨大变化 ,

从而带来严重的错误 ,因此许多场合下 ,不能忽略微

弱参数的影响 ,这就使概率建模方法陷入两难的境

地。最后 ,虽然网络上的文本数据(生语料)几乎是

无限的 ,但带有正确层次结构标注的数据依然匮乏 ,

统计模型仍然面临严重的“数据稀疏”问题。因此单

纯的概率模型也不能完全解决自然语言处理的自动

化问题。

5　混合模型

以上讨论使我们认识到 ,无论理性的分析模型 ,

还是经验的概率模型都不能解决语言自动处理的全

部 ,特别是大规模的真实文本 。其原因还需要从自

然语言本身的特点去寻找 ,人类不仅利用自然语言

表意 ,同时也用它来言情 ,一段语言中往往既有理性

的思考 ,又有感情的流露 ,意中有情 ,情中有意 ,情景

交融 。因此自然语言处理既需要理性分析 ,也需要感

性经验 ,二者互相补充。就是说 ,需要走理性主义与

经验主义结合的道路 , 即混合模型(Hybrid Mo-

del)的道路。目前已有许多研究工作试探混合模型的

方法 ,已经取得一些成果
[ 14 ～ 17]

。但困难依然存在 ,比

如 ,感性经验的表达与运用就是其中关键之一 ,也就

是说 ,如何考虑语感 、语境和知识背景等问题。

在机器翻译研究的初期(上个世纪 60年代),美

国人经常举以下的例子来说明机器翻译任务的艰巨

性。

英文的原句是:

(1) The spiri t is wil ling but the f le sh is w eak.

(心有余而力不足)

经机器翻译成俄文之后(在文法分析 、双语词典

等支持下),再把它翻译回英文 ,得到的结果如下:

(2) The Vo ltka is strong but the meat is ro t-

ten.

(伏特加酒是浓的 ,但肉却腐烂了)

这也许只是一则笑话 ,可是它充分说明自然语

言处理的困难所在 。显然 ,机器将句子(1)的意思翻

译错了 。但不幸的是 ,我们从中竟然找不出错在何

处 。因为(1)与(2)两个句字的语法完全一样 ,可见

机器并没有犯任何语法错误。从语义层面看 ,

“ spirit”(精神 ,烈性酒)译成“V oltka”(伏特加酒)并

无错误 ,同样 , “ flesh”(肉体 ,肉)译成“meat”(肉)等

等也并没有犯语义上的错误 。如果错在何处不容易

找到 ,能否找出错误来自何处  的确 ,词的多义性是

错误的始作俑者 。可是问题并没有因此解决 ,进一

步的问题是 ,如何消解这些歧义 ,找到正确的答案 

对此我们似乎无计可施 。因为任何的理性分析都难

以纠正上述错误 ,唯一有效的解决办法 ,似乎只能直

接“告诉”机器 ,它就是“心有余而力不足” ,换句话

说 ,这是约定俗成 ,没有什么理由可讲 。说明这里需

要的是感性体验 ,而非理性分析 。其实 ,当我们把一

个文件输进计算机 ,文件里描绘的如果是一幅乡间

的景色 ,讲述的是一段男女的情感故事 ,机器如何

“看懂”它 ,如何对它进行处理  显然 ,要解决这类问

题 ,机器除具备理性的分析能力之外 ,更重要还要有

丰富的感性经验与知识 。

机器是否可以具有感性经验 ,又如何得到这种

体验  这是人工智能研究的重要课题 ,至今已经取

得一些成果 。以计算机国际象棋程序为例 ,其实 ,从

理性分析的角度看 ,计算机分析棋局的能力早已超

过人类 ,但是长期以来计算机象棋程序一直无法打

败人类象棋大师。其中主要的原因是 ,人类具有“棋

感”和下棋的经验 ,而计算机没有 。 IBM 的象棋程

序所以能够最后战胜人类高手 ,是因为同时在以上

两个方面下了功夫 ,采取了相关的措施。一方面 ,通

过各种渠道 ,提高机器的计算速度 ,使它在下棋过程

中 ,可以往前预测 10 —15 步 ,而象棋大师一般只能

预测 3—5步 ,机器的分析能力远超过人类棋手。另

一方面 ,为了弥补机器在“棋感”与下棋经验方面的

不足 ,在 IBM 机器中存储了大量的下棋经验与知

识 ,包括 60多万种的棋谱(以往的下棋经验),棋局

的评价标准(启发式的决策经验)等。

换句话讲 ,需要依靠理性分析与感性经验的密

切结合 ,但此项研究工作才刚刚开始 ,至今依然远未

解决。

6　结论

一台电子计算机不管性能多么的高 ,本质上 ,都

6
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只是会计算“0”和“1”的机器。从计算的角度看 ,自

然语言处理是一个强不适定问题 ,因此简单的建模

方法 ,无论是确定性的 ,还是不确定性的都无法解决

其全部。根据不适定问题的求解原理 ,只有通过提

供大量的“约束”(包括知识 ,经验等),才能使之成为

适定性的 、可解的问题。因此出路是 ,通过计算机科

学 、语言学 、心理学 、认知科学和人工智能等多学科

的通力合作 ,将人类认知的威力与计算机的计算能

力结合起来 ,才可能提供丰富的“约束” ,从而解决自

然语言处理的难题。
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