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1 引言

1.1 选择本课题的背景及目的

在现在这个快速发展的时代中，人们对于传统社交的需求有所降低，宅在家似乎成为了很多人的生

活方式。尤其在大城市，青年人的独居率逐年上升，他们都倾向于避免很多无意义的传统社交方式，而集

中于自己的小世界，更何况在新冠疫情期间，工作、学习都在家里已经成为常态。而且近年人工智能语言

处理的快速发展已经使与人工智能进行阳间对话成为可能。与他人沟通是人类最原始的需要，所以我们

想做一个基于自然语言处理的聊天人工智能，在需要的时候缓解孤独，也许还可以在一些特殊疾病的患

者身上得到更多的应用。

1.2 选题意义

• 可以进行情感分析并进行对应的回复，可以与人进行基本的对话，在残疾人帮扶，辅助老年人生活
等方面大有作为。

• 与其他智能设备结合，构建更加智能的智能家居/智能设备系统。

2 文献综述

2.1 背景介绍

自然语言处理（NLP）是计算机科学的一个分
支，分为自然语言理解（NLU）和自然语言生成
（NLG）两个方面。其目的在于帮助机器理解、处理
和分析人类语言。其核心算法在于对文本的分析与

处理，分析文本上下文相关性的逻辑，进而提取出

其中的特点，辅助人们处理大规模的文本信息。在

聊天机器人方面，本文将专注于 NLP 和关于机器
问答的 NLG 实现部分。

NLP 的实现技术发展大致经历三个历程：规
则主导的语言处理（-1990）、基于统计的语言处
理（1990-2014）、深度学习实现语言分析（2014-）
[8, 11, 13, 14]。随着计算机的发展及通信智能设备
的普及，计算能力、可收集数据量的增加，自然语

言处理的开发愈加依赖于数据驱动的方法，这些方

法有利于构建出更加健壮、鲁棒性更强的模型，且
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相对于传统方法，利用大数据训练的深度学习的新

方法准确率更高，且更加易于设计。当下，利用与

深度学习与神经网络结合的模型实现自然语言处理

功能已经成为最为主流与高效的处理方式。

2.2 数据表示

为了更好地提取出语段中诸如用词习惯、语段

倾向等特征，需要用一或几种表示方式来表示出语

段的意义特征。用来数据表示的方法数不胜数，但

大都是围绕词汇进行，在此摘取若干进行分析。

2.2.1 One-hot Representation

在基于规则和统计的自然语言分析和处理方法

中，最为经典的方法便是 One-hot Representation
表示方法。在此方法中，每个词汇被表示成一个由

“0”和“1”组成的字符串或向量，如 [00100000 · · · ]
。其中，代表本词汇的一位被赋为 1，其它位被赋为
0。这样，每一个句子、每一篇文章都可以被表示为
一个向量的有序集合，这便形成了一个从自然问题

到数学问题的转化。而在其基础上进行诸如支持向

量机（SVM）等操作也更加方便。但是其缺陷也是
显然的：其向量方式只能表示单独的词汇，并不能

够体现词汇之间的联系，无论是同义词还是反义词，

词的几乎一切特征都被忽略不计。

2.2.2 词向量模型

在 One-hot representation 之后，Hinton 提出
了一个在其基础之上表示词的方式，即词向量模型

[2]。在此模型中，每个词汇被表示成一种高维的实
数向量，如 [0.274, 0.238,−0.064, 0.919, · · · ]。在经过
训练后，在用此方式表示的词汇向量集中，形如“皮

鞋”和“皮靴”的词汇的空间距离将会远小于“皮

鞋”和“水牛”的距离。这样，我们就可以计算向

量之间的几何距离或余弦距离来评估词汇间的相似

程度。在当下，词向量模型被广泛地运用在大量的

NLP 实现中，是最为常用和经典的数据表示方法。

2.2.3 词袋模型

在自然语言处理领域，词袋模型一般用来处理

表示文档。在词袋模型中，词袋模型用文档中所有词

汇的集合及每个词汇的出现次数来表示整个文档。

如 [”Talk” : 1, ”Computer” : 2, · · · ] 。在构建字典完
成之后，便可以把每个词映射到对应的编号上。然

后成为两个向量之间的映射关系。这样把每个文档

转换为两个向量后，便可以方便的利用计算机进行

文档分类等任务。

2.3 NLU 的一般实现方法

2.3.1 分词

分词部分的主要任务是将连续的字序列分割为

词语序列，以便于语义分析。目前主流的分词方法

是 Sun Junyi 开发的 jieba 库，他的团队利用字典
树 (trie 树) 来找到所有的可能词语，在子序列构造
DAG，并通过预设的字典词频依靠动态规划算法实
现概率最大路径的寻找。在涉及到预设词典未收录

的词时，主要用到了 HMM算法的预测问题模型，并
使用 Viterbi算法来求解最优预测结果。利用 HMM
模型进行分词，主要是将分词问题视为一个序列标

注（sequence labeling）问题，其中，句子为观测序列，
分词结果为状态序列。首先通过语料训练出 HMM
相关的模型，然后利用 Viterbi 算法进行求解，最
终得到最优的状态序列，然后再根据状态序列，输

出分词结果。基于以上算法即可高效且准确的分词

[12]。

2.3.2 词性标注

词性标注即对句子中每个词的词性进行确定,
利用形容词、动词、名词等标签对词汇进行标记。

关于中文的词性标注，复旦大学郑晓庆博士等人在

2013 年给出了一种利用神经网络框架进行中文的
分词及词性标注的方法 [10]。相比于原中文依靠词
典标注的传统方法，郑晓庆博士等人提出的新方法

极大降低了时间复杂度和实现难度，同时保持了较

优秀的效果。同时，他们提出了中文字向量的概念，

使得利用大量未标注的中文数据进行神经网络训练

成为可能。

2.3.3 句法分析

句法分析的主要任务是将句子依照句法分割为

不同的句子结构，如主谓宾及各种从句等，并确定
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句子中各个组份的逻辑关系，为接下来更加复杂的

处理做准备。一般分析完成后会以句法树的形式给

出句法分析的结果。

目前的句法分析方法不一，各有特点。其中斯坦

福大学的 Richard Socher等提出了一种组合向量语
法模型 [5]（Compositional Vector Grammar, CVG）
用于预测句法结构，并结合了上下文概率语法结构

（Probabilistic Context Free Grammars, PCFG）与
递归神经网络结合，获得了部分性能上的提升，其

中用于评估模型的 F1值达到了 90.4%，并且提高了

约 20% 的训练速度，是一种相对较为优秀的模型。

同时，他们分析了当前存在的句法分析工具 [7]，并
在 2012 年再次优化循环神经网络 [6]，使得算法准
确率进一步提升。

2.3.4 词义学习

词义学习涉及利用文本内容对词向量进行调整

及优化，即对词义的学习。但是与文本中依托上下

文决定的词义不同，目前的词向量仍然较为独立地

存在，难以联系上下文，且存在一词多义难以表达

的问题。Huang 等 [3] 在 Collobert 等 [1] 的基础上
利用深度神经网络同时综合全局和本地信息，能够

结合上下文更好地理解词义，同时改进了词向量模

型，使得一个词能够对应多个词向量，从而解决了

对一词多义的支持，包含更加丰富的语义信息。在

实验中，Huang等的方法与人工标注语义更加相近。

2.4 机器问答的实现理论

机器问答任务对于 NLP 而言极其困难，且此
领域相对而言较为年轻，只有约 10 年左右的历史，
但这与其未来巨大的潜力并不相矛盾，在近十年间，

NLP技术发展迅速。2014年，日本庆应义塾大学的
相良司和萩原将文提出了机器问答任务的神经网络

实现的一般流程 [4]，而 2015 年 Facebook 更是引
入了记忆神经网络（Memory Networks）[9]，在语
句经过语义分析和筛选之后，先验事实被输入到神

经网络中，并在大量的问答测试中表现良好。

2.5 目前成果

目前市面上自然语言的研究成果众多，但主要

集中在英语方面。在聊天领域，以微软公司推出的

人工智能“小冰”和“小娜”最为知名，以及较为

知名的 Replika 等。其较高的对话智能、遣词造句
甚至作诗的能力均让人叹为观止。

另外，人工智能在撰写新闻稿件方面也已有很

大成果。美联社的WordSmith、腾讯的 Dreamwriter
、纽约时报的 Blossom 等均是目前存在的很优秀的
撰稿机器人，其撰写的速度、客观性等均优于人类

撰稿人。

2.6 对于目前技术的评价与展望

自然语言处理技术的应用前景在可见的未来是

非常广泛的。其可以完成文本分类、信息抽取、情

感分析、机器翻译、问题回答、文件摘要、语音对话

等诸多任务，优秀的 NLP 语言分析系统在未来必
然大有可为。

需要指出的是，关于语言处理的算法多基于英

语的单一语言，除机器翻译之外的方法都对其他语

言的支持较为薄弱。而且，目前的自然语言处理对于

文章的情感分析仅流于表面的情感的二元判断，而

不能进行与原句结合的，更加有机深入的理解与分

析。对于文章生成方面，其在客观表述方面有较好

的表现，但是在情感表达方面仍有较强的拓展空间。

3 研究目标与内容

3.1 研究目标

基于以上算法，实现一个可在电脑端运行的聊

天人工智能。

3.2 研究内容

对上述算法进行研究和尝试，实现以上算法的

有机结合。
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4 时间安排

9 月-10 月 查阅文献，明确研究问题和研究方案、工具

11 月 开题——撰写文献综述和开题报告，汇报开题报告

12 月 1 日—寒假前 预调查、分析数据、改进问卷

开学—3 月 1 日 数据处理完成

3 月 1 日-4 月 20 日 撰写报告并修改
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