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人工智能在自然语言处理上的发展与应用研讨 
张路 

(湖北大学外国语学院  湖北武汉  430062） 

摘要：自然语言处理（NLP）作为实现人机交互的重要技术，通过让计算机理解、分析和生成自然语言，推动了各行业的信息

化与智能化转型。中国政府高度重视人工智能与信息技术的发展，2017 年发布的《新一代人工智能发展规划》明确指出，到 2030

年，人工智能理论、技术与应用要达到全球领先水平，其中，深度学习的引入为 NLP 带来了革命性的突破，神经网络及其衍生模

型如 Word2Vec、CNN、RNN 和 Transformer 等技术，使机器在语义理解、上下文建模等方面表现出卓越的性能。本文围绕自然

语言处理的发展与应用，探讨相关技术的演进路径与实际应用成效，并结合当前技术瓶颈展望未来发展方向。 
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引言：随着人工智能技术的快速发展，自然语言处理（NLP）

作为人工智能的重要分支，已在各个领域取得了广泛应用。本

文系统探讨了自然语言处理的发展历程，包括基于规则的方法、

统计学习及传统机器学习技术、深度学习的引入与应用，分析

了 NLP 在智能客服、舆情监测、医疗健康、法律政务、教育

和内容创作等领域的实践应用。 

1、自然语言处理的发展历程 

1.1NLP 的起步阶段：基于规则的方法 

1.1.1.早期语言学与计算规则相结合 

自然语言处理（NLP）在早期的发展阶段主要依赖基于规

则的方法，这些方法将语言学知识与计算机程序结合，通过手

工编写的规则对自然语言进行解析和处理。 

词法规则：规定单词的词性和词形变化，例如“run”可以

是动词（V）或名词（N）。 

句法规则：通过上下文无关文法（CFG）构建解析树，生

成符合语法的句子，例如 S→NP+VP（主语→名词短语+动词短

语）。 

语义规则：建立简单的逻辑形式，将语言映射到概念。例

如，“The car is 5m long”中长度被映射为数值 5 与单位 m（米）。 

1.1.2 局限性：规则编写复杂，泛化能力差 

首先，规则编写极为复杂且耗时。基于规则的方法依赖语

言学家和工程师手工设计和维护大量的语法、词法和语义规则。

例如，构建一个用于英语语法解析的系统可能需要超过 10,000

条规则，涵盖词性标注、短语结构、句法树生成等多个方面。

而对于像汉语这样语法灵活、缺乏形态变化的语言，规则的编

写更为复杂，因为需要考虑更多的歧义和上下文理解。 

其次，系统泛化能力差是基于规则方法的致命弱点。自然

语言的多样性和复杂性远超人类的预期，规则方法主要依赖静

态的手工规则，难以应对语言的动态变化和未知结构。例如，

面对非正式语言、口语、俚语或拼写错误，系统往往无法正确

解析，如“I’m gonna go”这类非标准表达，基于规则的系统

可能无法处理，而要求不断添加新规则。此外，不同语言和方

言的表达方式也存在巨大差异，例如英语和法语在语法结构上

存在显著区别，如果依靠手工规则编写多语言系统，工程量极

其庞大且难以适配。 

1.2 统计学习与传统机器学习阶段 

1.2.1 统计方法与词袋模型（Bag-of-Words） 

统计学习方法的核心思想是通过对大量文本数据的概率分

布进行建模，自动挖掘单词、短语和句子之间的关系，从而对

文本进行理解和处理。在这一背景下，词袋模型（Bag-of-Words, 

BOW）成为文本表示的一种经典方法。词袋模型将文本看作是

一个单词的集合，它忽略了单词在文本中的顺序，仅统计每个

单词在文本中的出现次数，并通过词汇表将文本表示为向量形

式。例如，如果词汇表包含 1000 个单词，那么每个文本将被表

示为一个 1×1000 的向量。假设有两句话：“我喜欢自然语言处

理”和“自然语言处理很有趣”，词汇表为{我, 喜欢, 自然, 语

言, 处理, 很, 有趣}，则第一句话的向量表示为[1, 1, 1, 1, 1, 0, 

0]，第二句话的向量表示为[0, 0, 1, 1, 1, 1, 1]。词袋模型的优点

在于实现简单、计算效率高，广泛应用于文本分类和情感分析

等任务中，但它也存在显著的局限性：由于完全忽略了单词之

间的顺序和语义信息，导致上下文的丢失，无法捕捉语言的深

层结构关系。同时，对于大规模词汇表，向量的维度会非常高，

导致数据稀疏，增加计算开销。此外，词袋模型无法区分同义

词和多义词，例如“银行（bank）”可能指金融机构或河岸，系

统无法基于上下文做出正确区分。 

在统计方法的基础上，传统机器学习算法进一步推动了自

然语言处理的发展，其中隐马尔可夫模型（HMM）和支持向量

机（SVM）是代表性的两种算法。隐马尔可夫模型是一种基于

概率的序列建模方法，广泛用于词性标注、命名实体识别等任

务。HMM 假设观察序列与隐藏状态之间具有一定的概率关系，

且遵循马尔可夫假设，即当前状态仅依赖于前一个状态。例如，

在句子“小明喜欢苹果”中，HMM 会根据词性概率输出“小明”

为名词（N）、“喜欢”为动词（V）、“苹果”为名词（N）。HMM 

的优势在于数学基础扎实且适合序列化任务，但其局限性也较

为明显：模型仅依赖于前后相邻状态，难以捕捉长距离依赖关

系，同时对数据量要求较高，训练过程较为复杂。与 HMM 不

同，支持向量机（SVM）是一种广泛应用于文本分类任务的监

督学习算法，其核心思想是通过寻找最优超平面，将不同类别

的样本点分隔开来，从而实现分类。 

1.2.2 传统机器学习算法 

隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model, HMM） 是一种用

于解决序列数据问题的概率模型，它广泛应用于词性标注、命

名实体识别和语音识别等领域。HMM 假设观察序列和隐藏状

态之间存在概率关系，并且隐藏状态的转换遵循马尔可夫假设，

即当前状态仅依赖于前一个状态，而不依赖于更早的状态。

HMM 的模型由初始状态概率、状态转移概率和观测概率三部分



时代教育前沿                                                                        教育探索 

 121 

组成。例如，对于输入句子“小明喜欢苹果”，模型通过概率计

算确定“小明”的词性为名词（N），“喜欢”为动词（V），“苹

果”为名词（N）。HMM 的优势在于可以很好地建模语言的序

列信息，但它也存在一定的局限性，例如无法捕捉长距离依赖

关系，且在处理复杂语言结构时表现不足。 

支持向量机（Support Vector Machine, SVM） 是一种用于分

类任务的监督学习算法，广泛应用于文本分类、垃圾邮件检测、

情感分类等任务。SVM 的核心思想是通过构建一个最优超平

面，将不同类别的样本点分隔开来，并最大化超平面与各类别

数据点之间的间隔，从而提升分类的泛化能力。 

1.3 深度学习引领 NLP 新时代 

1.3.1 神经网络与分布式词表示（Word2Vec） 

分布式词表示（Word Embedding）是深度学习在自然语言

处理领域的重要进展，它将单词映射为低维、稠密的向量表示，

使得单词之间的语义关系可以通过向量空间中的距离和方向来

表达。Word2Vec 是由 Google 在 2013 年提出的一种经典词向量

训练方法，包含 CBOW（连续词袋模型）和 Skip-Gram 两种模

型。CBOW 模型通过上下文预测目标词，而 Skip-Gram 模型通

过目标词预测上下文单词。 

1.3.2 卷积神经网络（CNN）与循环神经网络（RNN）的应

用 

卷积神经网络（CNN）和循环神经网络（RNN）是深度学

习在 NLP 中广泛应用的两类模型，分别适用于不同的任务场

景。CNN 最初应用于计算机视觉领域，但在 NLP 中同样表现出

色，尤其在文本分类、情感分析等任务中取得了较好效果。CNN

通过滑动窗口提取文本中固定大小的 n-gram 特征，然后通过卷

积核和池化操作进行特征聚合，生成文本的全局表示。CNN 的

优势在于能够并行计算，训练效率高，并能捕捉局部上下文特

征。与 CNN 不同，循环神经网络（RNN） 擅长处理序列数据，

特别适合建模文本的上下文依赖关系。RNN 通过隐藏状态将前

一个时间步的信息传递给下一个时间步，从而实现对序列数据

的连续建模。 

2、自然语言处理的应用实践 

2.1 智能客服与企业服务 

智能客服是自然语言处理（NLP）在企业服务领域的重要

应用，通过自动化对话系统显著提高了服务效率，降低了人力

成本。 

在银行业，工商银行的智能客服每天可应答约 80 万次用户

咨询，问题解决率超过 90%，有效减少了人工客服的负担。系

统通过自然语言理解（NLU）识别用户意图，如针对“如何申

请信用卡？”的提问，自动生成“审批时间为 3-5 个工作日”

等精准回复。此外，智能客服还可进行多轮对话，适应复杂需

求场景，如“额度需求是多少？最低额度为 5000 元。” 

2.2 舆情监测与市场分析 

通过对海量文本数据的实时分析，帮助企业和政府机构掌

握公众情绪与市场动态。舆情监测主要依赖情感分析、关键词

提取和命名实体识别（NER）等技术，从社交媒体、新闻评论、

论坛等非结构化数据中提取有价值的信息。例如，在品牌危机

预警中，系统可以通过对微博、新闻平台上包含品牌名称的 10

万条评论数据进行分析，识别出超过 20%的负面情绪，及时生

成报告供企业采取措施。在市场分析方面，NLP 可通过文本挖

掘技术分析消费者的需求和反馈，如某电商平台通过对 100GB

的用户评论数据进行情感分类，发现用户对某款产品的正面反

馈率高达 92%，为市场推广提供有力支持[1]。 

2.3 医疗健康领域 

医学文本挖掘是重要的应用方向，系统可以对医生的电子

病历、临床记录进行自动信息提取，例如将包含患者病史、药

物信息的文档自动转化为结构化数据，提高医生查阅效率。某

医院通过 NLP 技术处理了 100 万份电子病历，提取关键信息

后用于疾病趋势分析，有效缩短了 30%的病历处理时间[2]。 

2.4 法律与政务智能化 

在法律领域，NLP 被广泛用于法律文档分析、案例检索和

诉讼预测。例如，法律文档自动分析系统能够从数百万页的判

决书、合同中提取关键信息，自动生成摘要和条款匹配，大幅

减少律师在文书处理上的时间，效率提升约 50%。同时，智能

法律检索工具结合关键词提取和语义匹配技术，可在 5 秒内从

数据库中检索到相关案例，为律师提供精准的参考支持。在政

务领域，自然语言处理助力政府服务智能化，通过智能问答和

信息提取技术实现便民服务自动化。政务智能客服系统可高效

处理群众咨询，如“如何申请营业执照？”或“社保缴费流程

是什么？”，系统能在 1 秒内给出精确答案，减少人工客服压力。

在信息公开与舆情分析方面，NLP 可实时监测政府政策发布后

的公众反馈，分析超过 10 万条社交媒体评论中的情绪变化，助

力政府及时调整政策和沟通策略[3]。 

2.5 教育领域的智能应用 

在智能批改方面，基于 NLP 的自动批改系统能够对作文、

试卷进行快速评分和反馈，系统通过语法分析、关键词匹配和

语义理解，判定句子的准确性与表达质量，批改效率提升 70%

以上，同时误差率低于 5%。例如，某智能批改平台可在 10 秒

内完成对一篇 500 字作文的评分，极大地减轻了教师的工作负

担。 

在个性化学习方面，NLP 支撑的智能辅导系统能够根据学

生的学习进度与薄弱点，推荐定制化的学习资源。例如，智能

英语学习助手通过语音识别与自然语言生成（NLG）技术，实

时纠正学生的口语发音，识别错误单词的准确率达到 95%，并

提供正确示范与语法解释。 

结束语：总之，自然语言处理技术作为人工智能的重要分

支，已成为推动社会智能化变革的关键力量。通过深度学习与

大数据的结合，NLP 技术在智能客服、舆情监测、医疗健康、

法律政务、教育和内容创作等领域展现了广阔的应用前景，为

产业升级和社会服务创新提供了有力支撑。 
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