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1. 引言

1946年，世界上第一
台计算机ENIAC诞生

Warren Weaver (July 

17, 1894 – Nov. 24, 1978)

信息论先驱
 1920至1932年Wisconsin 

大学数学教授
 1932至1955年担任

Rockefeller Institute自然
科学部主任

A. D. Booth 数学物理学家，
二战中参与计算机研制，
在程序化计算机研究中成
绩卓著；

1947年3月至9月，曾在普
林斯顿大学参与 John von 

Neumann 研究组，后来曾
在伦敦大学工作。



1. 引言

March 4, 1947

I wondered if it were unthinkable to design a 

computer which would translate

诺伯特·维纳 (Norbert 

Wiener) (1894年11月26日～
1964年3月18日)



1. 引言

左起：摩尔、麦卡锡、明斯基、
赛弗里奇(Oliver Selfridge)、所罗门诺夫

达特茅斯学院 (Dartmouth College)
(成立于1769年)

人工智能夏季研讨会(大茅斯会议, 1956)
Summer Research Project on Artificial Intelligence (Dartmouth Conference)



自然语言理解(natural language understanding, NLU)是人工智
能最重要的研究方向之一

1. 引言

计算语言学 (Computational Linguistics, CL)

1960S，形成相对独立的学科。1962年国际计算语言学学会
(ACL)成立，1965年国际计算语言学委员会(ICCL)成立，1966

年“计算语言学”首次出现在美国国家科学院ALPAC报告里

自然语言处理 (Natural Language Processing, NLP)

1980S，面向计算机网络和移到通信，从系统实现和语言工

程的角度开展语言信息处理方法的研究。专门针对中文的语
言信息技术研究成为中文信息处理

NLU、CL和NLP统称为人类语言技术(Human 

Language Technology, HLT)



HLT

1. 引言

NLU CL
NLP

HLT 是当前人工智能领域最
具挑战性的研究方向之一。

NLP

CL

NLU



【新闻】张小五从警20多年来，历尽千辛万苦，立下无
数战功，曾被誉为孤胆英雄。然而，谁也未曾想到，就
是这样一位曾让毒贩闻风丧胆的铁骨英雄竟然为了区区
小利而铤而走险，悔恨之下昨晚在家开枪自毙。

问题：谁开枪自杀？
张小五死了没有？
张小五是什么警察？
张小五为什么自杀？

网上87.8%为文本内容

机器翻译
移到终端：微信、短信……

非结构化文本语义概念关系分
析、表示应用系统

1. 引言

情感分析

关系抽取

自动摘要

问答系统

观点挖掘……



1. 引言

全球数万亿网页，

80%非汉语文字

出境游人数破亿，前

20出境游目的地

有12种语言

64个国家和地区

44亿人口

50多种语言



1. 引言

6-11 July 2015, Lille, France

ICML’2015



1. 引言



1. 引言

At DL 2015, Neil Lawrence said …

“NLP is kind of like a rabbit in the 

headlights of the deep learning machine, 

waiting to be flattened.”

A Professor of Machine Learning 

at the University of Sheffield



1. 引言



问题与挑战

 大量的未知现象

如：高山, 埃博拉，奥特

 无处不在的歧义词汇

如：苹果,粉丝,Bank

 复杂或歧义结构比比皆是

喜欢乡下的孩子。 Time flies like an arrow.

 普遍存在的缩略和隐喻表达

要把权力装进制度的笼子；老虎苍蝇一起打。

破四旧，除四害；消灭一切牛鬼蛇神。

1. 引言



问题与挑战

 跨语言语义概念不对等

如：馒头: steamed bread

1. 引言

We do chicken right.

我们做鸡的权利。 (Google Translate, 2016.11.4.)

我们是烹鸡专家。 (百度翻译, 2016.11.4.)

NLP要解决的问题是从大量不确定性中寻找确定性结论，
很多背景知识和常识性知识是隐含的，是在语义和概念
层面上进行的表示、处理和变换。



1. 引言
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2.1 基本方法

理性主义方法：1957～1980S

词法分析，句法方法，语义分析

词典、规则－基于规则的方法

经验主义方法：～1950S，1980S～

训练样本

统计模型－基于统计的方法

2. NLP方法概述



2. NLP方法概述

以机器翻译为例

给定英语句子：

There is a book on the desk.

将其翻译成汉语。



2. NLP方法概述

对英语句子进行词法分析

There/Ad is/Vbe a/Det book/N on/P the/Det desk/N ./Puc

对英语句子进行句法结构分析

VP      NP            NP

Ad   Vbe Det   N  P   Det     N     Puc

CS        PP

CS
S

基于规则的方法



2. NLP方法概述

利用转换规则将英语

句子结构转换成汉语

句子结构

P     NP    VP    NP     Puc

PP          CS

CS
S

VP      NP            NP

Ad   Vbe Det   N  P   Det     N     Puc

CS        PP

CS
S



2. NLP方法概述

P     NP    VP    NP     Puc

PP          CS

CS
S

根据转换后的句子结构，

利用词典和生成规则生

成翻译的结果句子

#a,  Det, 一

#book,  N,  书;  V,  预订

#desk,  N,  桌子

#on,  P,  在 X 上

#There be,  V, 有

输出译文：

在桌子上有一本书。

基于规则的NLP方法的基本步骤：
词法分析(汉语分词)  句法分析  语义分析(词义
消歧等)  语言生成



2. NLP方法概述

ˆ arg max ( ) ( | )
C

C P C P E C 

翻译模型
(Translation model, TM)

语言模型
(Language model,  LM)

( ) ( | )
( | )

( )

P C P E C
P C E

P E


根据贝叶斯公式：

基于统计的方法

m

m eeeeE 211 

l

l ccccC 211 

给定源语言句子：

将其翻译成目标语言句子：



2. NLP方法概述

收集大规模双语句子对、目标语言句子

参数训练与模型优化

主要任务：

构建解码器(decoder)，快速搜索最优翻译候选：

三个关键问题：
估计语言模型概率 p(C)；

估计翻译模型概率 p(E|C)；

快速有效地搜索候选译文C，使p(C)×p(E|C)最大。

语言模型
p(C)

翻译模型
p(E|C)

解码器C E

ˆ arg max ( ) ( | )
C

C P C P E C 

原文 译文



人类 共 有 二十三 对 染色体 。 humans have a total of 23 pairs of chromosomes .

澳洲 重新 开放 驻 马尼拉 大使馆 australia reopens embassy in manila

中国 大陆 手机 用户 成长 将 减缓 growth of phone users in mainland china to slow

外交 人员 搭乘 第五 架 飞机 返国 diplomatic staff will take the fifth plane home .

驻 南韩 美军 三千人 奉命 冻结 调防 us freezes transfer of 3,000 troops in south korea

姚明 感慨 NBA 的 偶像 来 得 太 快 yao ming feels nba stardom comes too fast

… … … …

双语句对

2. NLP方法概述



短语序列: 在 桌子上 有 一 本 书

英语译文: There is a book on the desk.

短语翻译: On the desk there is
have

短语调序: There is on the desk

a book

a book

2. NLP方法概述

汉语句子: 在 桌子 上 有 一 本 书



2.2 常用的统计模型和开源工具

感知机(perceptron)：二类分类

 k-近邻法(k-nearest neighbor, k-NN)：多类分类问题

朴素贝叶斯法(naïve Bayes)：多类分类问题

决策树(decision tree)：多类分类问题

最大熵(maximum entropy)：多类分类问题

支持向量机(support vector machine, SVM)：二类分类

条件随机场(conditional random field, CRF)：序列标注

隐马尔可夫模型(hidden Markov model, HMM)：标注

2. NLP方法概述



条件随机场：

CRF++ （C++版）：

http://crfpp.googlecode.com/svn/trunk/doc/index.html

CRFSuite （C语言版）：

http://www.chokkan.org/software/crfsuite/

MALLET (Java版，通用的NLP工具包，包括分类、序列标注
等机器学习算法)：http://mallet.cs.umass.edu/

NLTK (Python版，通用的NLP工具包，很多工具是从
MALLET中包装转成的Python接口)：http://nltk.org/

开源工具：

2. NLP方法概述

http://crfpp.googlecode.com/svn/trunk/doc/index.html
http://www.chokkan.org/software/crfsuite/
http://mallet.cs.umass.edu/
http://nltk.org/


贝叶斯分类器：http://www.openpr.org.cn 

支持向量机(LibSVM)：
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm

隐马尔可夫模型：http://htk.eng.cam.ac.uk/

最大熵：

 OpenNLP：http://incubator.apache.org/opennlp/

 Malouf： http://tadm.sourceforge.net/

 Tsujii：http://www-tsujii.is.s.u-tokyo.ac.jp/~tsuruoka/maxent/

张乐：http://homepages.inf.ed.ac.uk/lzhang10/maxent.html

林德康：http://webdocs.cs.ualberta.ca/~lindek/downloads.htm

2. NLP方法概述

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
http://htk.eng.cam.ac.uk/
http://incubator.apache.org/opennlp/
http://tadm.sourceforge.net/
http://www-tsujii.is.s.u-tokyo.ac.jp/~tsuruoka/maxent/
http://homepages.inf.ed.ac.uk/lzhang10/maxent.html
http://webdocs.cs.ualberta.ca/~lindek/downloads.htm


由字构词的汉语自动分词
(Character-based Chinese word segmentation)

Nianwen Xue(薛念文) and S. Converse, 2002, 

The 1st SIGHAN Workshop.

基本思想：将分词过程看作是字的分类问题。该方法认
为，每个字在构造一个特定的词语时都占据着一个确定
的构词位置(即词位)。假定每个字只有4个词位：词首
(B)、词中(M)、词尾(E)和单独成词(S)，那么，每个字
归属一特定的词位。

2. NLP方法概述

2.3 应用举例



(1) 上海/ 计划/ 到/ 本/ 世纪/ 末/ 实现/ 人均/ 国内/ 生产/ 

总值/ 五千美元/ 。/

(2) 上/B 海/E 计/B 划/E 到/S 本/S 世/B 纪/E 末/S 实/B 现
/E 人/B 均/E 国/B 内/E 生/B 产/E 总/B 值/E 五/B 千
/M 美/M 元/E 。/S

在字标注过程中，对所有的字根据预定义的特征进行词位特
征学习，获得一个概率模型，然后在待切分字串上，根据字与字
之间的结合紧密程度，得到一个词位的分类结果，最后根据词位
定义直接获得最终的分词结果。

工具：
支持向量机 (SVM)

条件随机场 (CRF)

2. NLP方法概述



基于条件随机场(CRF)的识别方法：序列标注

… …

wi-1 wi wi+1

yi-1 yi yi+1

… …

2. NLP方法概述

1
( | , ) exp( ( , ))

( )
j jp Y X F Y X

Z X
  λ

Z(X)为归一化因： ( ) exp( ( , ))j jY
Z X F Y X  

1

1

( , ) ( , , , )
n

j j i i

i

F Y X f y y X i



特征函数：

三个问题：

特征选取

参数训练

解码



上/B 海/E 计/B 划/E 到 本 世 纪 ……

B, E, M, S ?

• 当前字的前后 n 个字 (如 n＝±2)

• 当前字左边字的标记

• 当前字在词中的位置
……

2. NLP方法概述

Urheen 汉语自动分词系统：
http://www.nlpr.ia.ac.cn/cip/software.htm



2. NLP方法概述

词义消歧 (word sense disambiguation, WSD)

(1)他打鼓很在行。

(2)他会打家具。

(3)他把碗打碎了。

(4)他在学校打架了。

(5)他很会与人打交道。

(6)他用土打了一堵墙。

(7)用面打浆糊贴对联。

(8)他打铺盖卷儿走人了。

(9) 她会用毛线打毛衣。

(10)他用尺子打个格。

(11)他打开了箱子盖。

(12)她打着伞走了。

(13)他打来了电话。

(14)他打了两瓶水。

(15)他想打车票回家。

(16)他以打鱼为生。



2. NLP方法概述

每个词表达不同的含意时其上下文（语境）往往
不同，不同的词义对应不同的上下文，因此，如果能
够将多义词的上下文区别开，其词义自然就明确了。

他/P 很/D 会/V 与/C 人/N 打/V 交道/N 。/PU
-2       -1                  +1        +2

0

基本的上下文信息：词、词性、位置

上下文表示：词袋模型(bag of word, BOW)或称向
量空间模型(vector space mode, VSM)

分类器：贝叶斯、条件随机场(CRF)、最大熵 ……



2. NLP方法概述

文本分类 (text classification, TC)

文本表示：VSM • 布尔变量(是否出现)

• 词频(term frequency, TF) 

ki = tfki

• 倒排文档频率:

(inverse document frequency, IDF)

• TF-IDF:

1,    if  exits in D

0,   Otherwise

i k

ki

t



 


logi

i

N

df
 

logi ki

i

N
tf

df
  



2. NLP方法概述

训练样本（带类别标签的文本）

IBM、微软、Google等

一批国际著名计算机公
司昨天下午的中国计算
机大会上展示了他们最
新严重的 ……

联想公司笔记本电
脑……

国际田径锦标赛将于8月
16日在北京奥林匹克体
育中心赛….

第五届东亚运动会

中国军团奖牌总数创新
高，男女排球双双夺
冠 …

计算机 体育



2. NLP方法概述

词汇抽取、词汇表形成

特征选择

• 文档频率

• 互信息信息增益

• CHI (Chi-square statistics)  

分类器设计

• SVM

• 贝叶斯……

• 组合分类器

Text POS 

Tagging
POS-2

Naïve 

Bayes

SVM

Base-3

Base-4

Base-5

Base-6

Ensemble 

Score

MaxEnt Base-7

Base-8

Base-9

Base-1

Base-2

POS-3

POS-1

Text

Unigrams

Dependency 

Parsing

POS 

Tagging

Bigrams

Dependencies

Naïve 

Bayes

SVM

Base-3

Base-4

Base-5

Base-6

Ensemble 

Score

MaxEnt
Base-7

Base-8

Base-9

Base-1

Base-2

R. Xia, C. Zong, and S. Li. Ensemble of feature sets and classification algorithms for 

sentiment classification. Information Sciences, 181(2011): 1138–1152



2. NLP方法概述

语块识别命名实体识别词性标注指代消解语义角色
标注依存句法分析篇章单元识别篇章关系识别情感
分类 …

其他任务：

特征表示 + 分类器



1. 引言

2. NLP方法概述

3. 深度学习方法应用

4. 讨论与结语

内容提要



神经元数学描述
• x1~ xn 为输入向量的各分量

• w1 ~ wn 为权值

• b 为偏置

• f 为传递函数，通常为非线性函数

• y 为输出

• 数学表示：

为权值向量； 为输入向量， 为 的转置。

( ' )y f W X b  

W X 'X X

x1

x2

xn

…
…

b

1

f y

神经元

突触
Synapse

3. 深度学习方法应用

3.1 概要



神经网络 (1982, Hopfield神经网络模型 ; 1984,连续时间的
Hopfield神经网络模型)

- 有限个神经元
- 所有神经元的输入都是同一个向量
- 网络输出也是一个向量，维数等于神经元的个数

…
…

X

3. 深度学习方法应用

单层网络

x1

x2

x3

+1 +1

hw,b(x)

Layer L1 Layer L2 Layer L3 Layer L4

+1

W1

W2

W3



 基于深层(前向多层)神经网络
的学习通过校正训练样本，对
各 个 层 的 权 重 进 行 调 整
(learning)

 2006 年 G. E. Hinton (辛顿)等
人使用受限玻尔兹曼机
(restricted Bolzman machine)

进行逐层无监督训练方法，率
先在图像识别上获得了突破

 2009年DNN在语音识别中获得
成功应用

3. 深度学习方法应用



3. 深度学习方法应用

NLP中常用的几种网络：

 前馈神经网络

 循环神经网络

 （递归）自编码器

 递归神经网络

 卷积神经网络



3.2 词向量表示

 one-hot词义表示法：

所有词按
照出现的
顺序排序

每个词语
将对应唯
一的下标

0
𝟏
0
⋮
0
0
0

0
0
0
⋮
0
𝟏
0

wi wj

⋮

𝑉

任意两个词之间的相似度都为0！



3. 深度学习方法应用



3. 深度学习方法应用

构建词语-实数的向量表示

低维、稠密的连续实数空间

这个
那个

这些

今天
明天

昨天

一月
三月

五月

单调
枯燥

无聊

0.24
0.15
0.42
0.51
0.21

0.25
0.12
0.39
0.46
0.26

枯燥 无聊



3. 深度学习方法应用

𝐿 ∈ 𝑅𝐷×𝑉
V

… …

D
单调 无聊

L  =

通常称为 look-up table

对L右乘一个词的one-hot表示 e ，得到该词的低维、
稠密的实数向量表达：𝑥 = 𝐿𝑒

枯燥 …

0
𝟏
0
⋮
0
0
0

e



3. 深度学习方法应用

词表规模V 和词向量维度D 的确定：

– V 的确定：训练数据中所有词； 出现频率高于某个阈
值的所有词； 前V个频率最高的词。

– D 的确定：超参数，人工设定，一般从几十到几百。

𝐿 ∈ 𝑅𝐷×𝑉
V

… …

D
单调 无聊

L  =

枯燥 …

0
𝟏
0
⋮
0
0
0

e



3. 深度学习方法应用

如何学习L？

–通常先随机初始化，然后通过目标函数优化词
的向量表达（e.g. 最大化语言模型似然度）

𝐿 ∈ 𝑅𝐷×𝑉
V

… …

D
单调 无聊

L  =

枯燥 …

0
𝟏
0
⋮
0
0
0

e



3. 深度学习方法应用

替换中间词的方法[Collobert et al., 2011]

将词表中的每个词随机初始化一个向量
用大规模语料训练优化该向量

• 从训练数据中随机选一个窗口大小为n的片段phr+，
作为正例

• 将phr+对应的词向量拼接，作为神经网络的输入层
• 经过一个隐含层后得到得分f +，表示该片段是否为
一个正常的自然语言片段

• 将窗口中间的词随机替换成词表中的另一个词，得到一个负例片段phr -

及负例的打分f -

• 用排序合页损失（ranking hinge loss）作为损失函数，使正例的得分f +

至少比负例的得分f -大1

• 对该损失函数求导得到梯度，使用反向传播的方式学习神经网络各层的
参数，同时更新正负例样本中的词向量，从而将语义相似的词映射到向
量空间中相近的位置。

[Collobert et al., 2011]Collobert, Roman et al. 2011. Natural Language Processing (almost) from

Scratch. J. Mach. Learn. Res., pp. 2493-2537



3. 深度学习方法应用

用周围词预测中间词的方法 ─

连续词包模型(CBOW)

将相邻的词向量直接相加得到隐
层，用隐层预测中间词的概率

连续 skip-gram 模型：通过

中间词预测周围词的概率

[Mikolov et al., 2013]Mikolov, Tomas, K. Chen et al . 2013. Efficient 

estimation of word representation in vector  space. arXiv preprint arXiv: 

1301.3781, 2013

 skip-gram with negative-sampling (SGNS) vs. SVD

[Levy and Goldberg, 2014]Levy, Omer and Yoav Goldberg. 2014. Neural 

Word Embedding as Implicit Matrix Factorization. Proc. NIPS



3. 深度学习方法应用

在低维、稠密的实数向量空间中，相似的词聚集在一起，
在相同的历史上下文中具有相似的概率分布！



3. 深度学习方法应用

3.3 句子语义表示

the            two        young    sea-lions

词向量表示

文字序列

句子向量表示

Question Answering

Text summarization

Machine Translation

Composition function:

Addition / Multiplication / RNN /RecNN

应用



3. 深度学习方法应用

Reading 
time/word

the two young Sea-lions took

RTfpass 27.2 138.7 155.5 314.8 169.3

RTgopast 27.2 138.7 178.4 426.1 180.9

RTrb 27.2 138.7 155.5 339.2 169.3

The Dundee human reading time corpus

Surprisal (惊异度)

POS tag (词性)

CCG supertag (范畴)

Word length

Word frequency

……



3. 深度学习方法应用

the           two        young    sea-lions

Composition function:

Addition / Multiplication / RNN

POS tags Embeddings

CCG supertags Embeddings

Attention model

Word Embeddings

Surprisal



3. 深度学习方法应用

实
验
对
比



3. 深度学习方法应用

注意力模型是否与人阅读是的眼动数据一致呢？



3. 深度学习方法应用

双语标注数据

源语言测试数据

机器翻译模型

目标语言译文

基于数据驱动
的模型学习

解码器

机器翻译框架

3.4 基于神经网络的机器翻译方法



3. 深度学习方法应用

汉语句子: 我 在 南京 做了 报告

英语译文: I gave in

0.1
0.2
0.4

0.3
0.8
0.3

0.2
0.1
0.3

0.3
0.1
0.2

0.2
0.3
0.5

0.2
0.1
0.3

0.2
0.1
0.2

0.3
0.1
0.2

0.4
0.2
0.1

0.3
0.1
0.4

0.3
0.1
0.2

0.4
0.2
0.1

0.3
0.2
0.4

0.5
0.6
0.7

0.4
0.5
0.3

0.4
0.5
0.3

0.1
0.3
0.2

0.4
0.2
0.1

0.4
0.5
0.2

0.3
0.4
0.3

0.2
0.1
0.4

0.1
0.2
0.3

a talk Nanjing

神
经
网
络
机
器
翻
译

𝑃 𝑒𝑖 ≈ 𝑃 𝑒𝑖|𝑒1⋯𝑒𝑖−1, 𝑓 𝐿 =෍

𝑖

𝑙𝑜𝑔 𝑃 𝑒𝑖目标函数:



3. 深度学习方法应用

[Junczys-Dowmunt et al, 2016]

神经机器翻译几
乎全面超越传统
的统计翻译方法。



3. 深度学习方法应用

双语标注数据匮乏 大量集外词无法翻译

悍然 对 南联盟 进行 了 大规模 轰炸

UNK 对 UNK 进行 了 大规模 轰炸

悍然 、南联盟 是集外词

问题：句子结构不完整，影响整个句子的翻译



3. 深度学习方法应用

start 𝑧𝑖−1

𝑦𝑖−1

𝑧𝑖

𝑦𝑖

𝑧1

𝑦1

𝑥1 𝑥2 𝑥𝑇𝑥

ℎ𝑇𝑥

ℎ𝑇𝑥

ℎ2

ℎ2

ℎ1

ℎ1

⨁

𝛼𝑖1 𝛼𝑖2 𝛼𝑖𝑇𝑥

𝑐𝑖

编码器网络

解码器网络

注意机制模型

⋯

⋯

⋯

⋯

基于深度神经网络的翻译模型

ℎ3

ℎ3

𝑥3

UNK UNK对 ⋯ 轰炸

源语言语义表示

目标语言句子生成

问题：源语言句子语义无法正确表示



3. 深度学习方法应用

start 𝑧𝑖−1

𝑦𝑖−1

𝑧𝑖

𝑦𝑖

𝑧1

𝑦1

𝑥1 𝑥2 𝑥𝑇𝑥

ℎ𝑇𝑥

ℎ𝑇𝑥

ℎ2

ℎ2

ℎ1

ℎ1

⨁

𝛼𝑖1 𝛼𝑖2 𝛼𝑖𝑇𝑥

𝑐𝑖

编码器网络

解码器网络

注意机制模型

⋯

⋯

⋯

⋯

ℎ3

ℎ3

𝑥3

突然 伊拉克对 ⋯ 轰炸

源语言语义表示

目标语言句子生成

解决方案：语义替换

悍然 突然 南联盟 伊拉克



3. 深度学习方法应用

源语言单语语料

目标语言单语语料

双语句子对齐语料
词语对齐的双语

对齐语料

基于单语数据的
词语相似度模型

词汇化翻译模型

经过集外词替换的
双语语料

神经翻译模型



3. 深度学习方法应用

平均>4.0的BLEU提升！

X. Li, J. Zhang and C. Zong. Towards Zero Unknown Word in Neural 

Machine Translation.  In Proceedings of the 25th International Joint 

Conference on Artificial Intelligence (IJCAI), New York, USA, July 

12-15, 2016, pp. 2852-2858



1. 引言

2. NLP方法概述

3. 深度学习方法应用

4. 讨论与结语

内容提要



张小五从警20多年来，历尽千辛万苦，立下无数战功，
曾被誉为孤胆英雄。然而，谁也未曾想到，就是这样一位曾
让毒贩闻风丧胆的铁骨英雄竟然为了区区小利而铤而走险，
悔恨之下昨晚在家开枪自毙。

4. 讨论与结语

深度学习不等于深度理解

张小五/ 从警/ 20多年/ 来/ ，/ 历尽/ 千辛万苦/ ，/ 
立下/ 无数/ 战功/ ，/ 曾/ 被/ 誉为/ 孤胆英雄/ 。/ 然而
/ ，/ 谁/ 也/ 未/ 曾/ 想到/ ，/ 就是/ 这样/ 一位/ 曾/ 
让/ 毒贩/ 闻风丧胆/ 的/ 铁骨/ 英雄/ 竟然/ 为了/ 区区/ 
小利/ 而/ 铤而走险/ ，/ 悔恨/ 之下/ 昨晚/ 在/ 家/ 开枪/ 
自毙/ 。

①分词 (96%)

②命名实体识别 (90%)

③实体关系抽取 (85%)

④语义角色标注 (70-82%)

Name Time

||

缉
毒
警
察

原因死去

词序列

短语

句法

语义概念



夫人穿着很得体，举止优雅，左臂上挂着一个暗黄色

的皮包，右手领着一只白色的小狗，据说是京巴。

英文译文(Google Translate, 2016.10.19)：

Lady wearing a very decent, elegant manner, his left 

arm hanging on a dark yellow bag, his right hand led 

a white dog, is said to be Beijing Pakistan.

?

深度学习不等于深度理解

4. 讨论与结语



夫人穿着很得体，举止优雅，左臂上挂着一个暗黄色

的皮包，右手领着一只白色的小狗，据说是局长夫人。

英文译文(Google Translate, 2016.10.19)：

Lady wearing a very decent, elegant manner, his left 

arm hanging on a dark yellow bag, his right hand led 

a white dog, is said to be his wife.

深度学习不等于深度理解

4. 讨论与结语



夫人穿着很得体，举止优雅。

她左臂上挂着一个暗黄色的皮包，右手领着一只白色

的小狗。

据说她是局长夫人。

The lady was well dressed and elegant.

Her left arm hanging on a dark yellow bag, his right hand led a 

white dog.

She is said to be the wife of the Secretary.

深度学习不等于深度理解

4. 讨论与结语



一群鸡和兔子，放在同一个笼子里，上面有35个头，

下面有94只脚，问有多少只鸡、多少只兔？

关于常识学习

焦点词确定

常识获取

交互学习 知识库

4. 讨论与结语



0.00%
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6.00%

9.00%

12.00%

15.00%

18.00%

21.00%

24.00%

27.00%

30.00%

33.00%

Countries-Distributed-Received

Countries-Distributed-Accepted

ACL-IJCNLP’2015 会议论文投稿情况:

长文: 692篇，录用173篇

短文: 648篇，录用145篇

第一作者为中国(大陆)人的论文数量：

长文：59/173 = 34.1%

短文：59/145 = 40.7%

合计：118/318 = 37.1%

(误差：1)

1340 篇投稿
318 篇录用

4. 讨论与结语

目前70%以上的NLP论
文采用深度学习方法



4. 讨论与结语

People go to west, I go to east.
- LIU Bing, University of Illinois at Chicago

深度学习方法可能过时，机器学习不会过时。
- 周志华



谢谢！
Thanks!




