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摘　 要： 中文分词是自然语言处理中一项重要的基础任务。 由于中文词汇存在多义词、同音字等特殊性，能够准确地完成分

词任务是近年来中文分词研究面临的挑战之一。 因此，本文提出了一种融合字符特征、拼音特征、五笔输入特征的共享 ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ－ＣＲＦ 模型，通过在训练过程中共享 ＬＳＴＭ－网络来有效地融合语言特征。 经大量数据集实验表明，特征融合能显著提高

标记的准确性。 在没有利用任何外部词汇资源的情况下，ＡＳ 和 ＣｉｔｙＵ 数据集中准确率可分别达到 ９６．９％和 ９７．３％。
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０　 引　 言

随着自然语言处理［１］ 以及人工智能［２］ 的快速

发展，已陆续涌现出各类超大量级的文本信息。 在

大量的文本信息中，中文分词（ＣＷＳ）、通常是作为

中文自然语言处理的第一步，则被认为是一项基于

字符的序列标记任务，而分词结果的好坏将直接影

响着后续的应用。 因此，中文分词就成为许多领域

研究中至关重要的一部分。 通过提高中文分词的准

确性，则使得人力投入的减少也已成为可能［３］。
中文分词的任务是将整个句子在不改变语义的

前提下切分成一个个单词。 不同于英语、德语、法语

等语言，中文词与词之间没有明确的空格分隔符，加
上汉字文化博大精深，经常会遇到一个词语代表多

个含义、一个词语以多种形式出现的情况，这种特性

很容易造成切分歧义，例如，输入的句子为“重庆市

长江东路”，只有被切分为“重庆市”和“长江东路”
时，切分正确，对应的检索结果才是准确的。 如果错

误切分为“苏州市长”和“江东路”，检索结果就会出

现偏差。 通过上述的例子可知，作为自然语言处理

中底层任务之一的分词，对于准确率有着较高要求。
近些年来，分词研究已经得到各方关注，且已掀

起研究热潮，目前就提出多种算法、旨在提高分割准

确率，但是也还未见到能够媲美人工分割精准度的算

法，故其研究仍具有重要的应用价值。 例如，文献［４］
提出了一种利用膨胀卷积神经网络 ＤＣＮＮ 来进行中

文分词的方法，解决了现阶段一些模型存在的计算速

度慢、输入特征不足等问题。 文献［５］提出使用长短

时记忆神经网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）学
习中文分词的字符表示，使用 ＣＲＦ （ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ）联合解码标签的方法。 文献［６］提出

了一种改进 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 网络的分词方法，解决了原

分词模型在编码过程中的记忆压缩问题。 文献［７］提
出了 改 进 卷 积 神 经 网 络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）的中文分词模型，克服了模型过于依

赖人工处理特征的缺点，简化了模型结构，从而提高

了分词准确率。 文献［８］提出一种基于样本迁移学习

的中文分词方法，增强了分词模型的领域自适应能



力，然而这些分词方法往往忽略了中文的本质特征。
自 Ｍｉｋｏｌｏｖ 等人［９］ 提出 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 技术以来，单词或

字符的向量表示已成为神经网络解决不同语言的

ＮＬＰ 任务的先决条件。 现有的中文分词方法忽略了

一个重要事实，即汉字同时包含语义和语音含义，目
前存在各种各样的汉字表示法用于捕捉这些特征。
最直观的是通过使用拼音来表达汉字。 从学习汉字

到推广普通话、从文本输入到信息沟通、从教育普及

到国际交流，汉语拼音早已渗透进日常生活中的各个

领域。 但汉字中也还存在着不少多义词、同音词，这
在中文分词任务中既常见、又关键。 除了拼音之外，
五笔输入也是汉字语义表达的另一种有效表征。 因

为汉语中有着大量较为丰富的象形文字，且五笔在嵌

入结构方面更加有效，因此与偏旁相比［１０－１１］，五笔包

括了更加系统、全面的图形和结构信息，且这些信息

与语义以及词语边界高度相关。
基于此，为了提高中文分词的准确性，本文提出

一种结合拼音特征、五笔特征、字符特征的共享 Ｂｉ－
ＬＳＴＭ－ＣＲＦ 模型，可以有效地融合多种嵌入，并可共

享有用的语言特征，并且通过在 Ｂａｋｅｏｆｆ２００５ 和

ＣＴＢ６ 语料库上进行评估实验证明，特征融合有助于

在没有外部词汇资源的情况下得到高准确率的中文

分词结果。

１　 多重嵌入

为了充分利用汉字的特征，本文将字符级嵌入

分为 ３ 部分：文本特征的字符嵌入、语音特征的拼音

嵌入和结构级特征的五笔输入嵌入。 对此拟做研究

阐释如下。
１．１　 中文（汉字）特征

中文分词（ＣＷＳ）通常被认为是一种基于字符

的序列标记任务， 主要作用是用｛Ｂ，Ｍ，Ｅ，Ｓ｝ 标记

方案来标记每个字符。 现有的大量研究表明，字符

嵌入是神经网络最基本的输入［１２］。 然而，汉字往往

包括语音、语义和象形文字三个方面，因此在本文

中，将融合中文特征，以字符作为基本输入，并融入

另外 ２ 种表示法、即拼音和五笔作为辅助。
１．２　 拼音特征

汉语拼音是一种辅助汉字读音的工具，代表汉

字的发音，其作用与英语中的音标无异。 此外，拼音

与语义有高度相关的联系，一个汉字可能存在不同

的拼音、不同的语义，这种现象在中文文本中极为常

见，被称为多音字、多义词。 图 １ 展示了多音字以及

多义词的几个例子。 例如，“乐”字在图 １（ａ）中有 ２
种不同的发音。 当发音为“ ｌè”时，代表快乐、愉悦。
然而，“ ｙｕè”的发音指的是音乐、乐器等意思。 同

样，“恶”字在图 １（ｂ）中，甚至有 ４ 种含义，且有 ４ 种

不同的拼音。 通过拼音这一辅助工具，就能够在汉

字和语义之间建立起直观联系。 既然人类可以根据

不同的发音来理解汉字的不同含义，那么神经网络

也有可能自动学习语义和拼音之间的映射。 显而易

见的是，拼音可以提供中文分词所需的额外语音和

语义信息，而且拼音是汉字计算机的主要输入方法，
很容易用拼音作为补充输入来表示汉字。

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 示例一　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 示例二　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 示例三

图 １　 多音词以及多义词示例

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｐｏｌｙｓｙｌｌａｂｉｃ ｗｏｒｄｓ ａｎｄ ｐｏｌｙｓｅｍｏｕｓ ｗｏｒｄｓ

１．３　 五笔特征

五笔是五笔字型输入法的简称，五笔字型是按

照汉字的笔画和字形特征来进行编码，属于典型的

形码输入法。 由于大量的汉字都是象形文字，因此

使用五笔输入可以用来找出潜在的语义关系以及词

语边界，且往往具有相似结构（例如部首）的汉字更

有可能组成一个单词［１３］。 要了解其在结构描述中

的有效性，必须遵循五笔输入法的规则。 五笔是一

种高效的编码系统，每个汉字最多使用 ４ 个英文字

母来表示。 具体来说，这些字母分为 ５ 个区域，每个

区域代表一种笔划。
　 　 图 ２ 提供了一些汉字及其相对应的五笔码（４
个字母）的示例。 例如图 ２（ ａ）中的“抬”、“扶”和

“打”都是与手有关的动词，在中文文本中，这些汉
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字都属于左右结构，并且具有相同的部首（在五笔

码中为“Ｒ”）。 也就是说，在语义上高度相关的汉字

通常具有相似的结构，且这些结构可以被五笔完美

地捕捉到。 此外，结构相似的汉字一般更有可能组

成一个单词。 例如图 ２（ｂ）中的“花”、“草”和“苗”
都是名词。 而且也都是上下结构，并具有相同的部

首（五笔码中的“Ａ”）。 而这些字通常可以组成词

语，例如“花草”和“花苗”等。

抬

扶

打

扑

找

花

草

莉

苗

芽

汉字 汉字五笔输入 五笔输入

　 　 　 　 （ａ） 示例一　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 示例二　 　 　
图 ２　 汉字的五笔输入

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｉｖｅ－ｓｔｒｏｋｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ

　 　 此外，五笔码中的顺序也是解释汉字关系的一

种方法。 在图 ２ 中，很容易找到一些有趣的编码规

则。 例如，研究后可以得出结论：
（１）五笔码的顺序意味着汉字结构的顺序，如：

“ＩＡ”与“ＡＩ”和“ＩＹ”与“ＹＩ”。
（２） 有些编码是具有实际意义的，如：“ Ｉ” 是

指水。
因此，在本文提出的多特征模型中，五笔是一种

有效的汉字编码，可以作为本文的特征来进行融合。
１．４　 多特征嵌入

为了充分利用汉字的各种特征，本文引入了拼

音嵌入和五笔嵌入作为 ２ 个补充字符级特征。 本文

首先按照 Ｌａｍｐｌｅ 等人［１４］ 的方法对字符进行预处

理，获得基本字符嵌入。 同时使用 Ｐｙｐｉｎｙｉｎ 库注释

拼音，并使用官方转换表将汉字转换为五笔编码。
接着基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 来得到拼音、五笔编码的向量

映射。 为了简易方便，该文将拼音编码和五笔码视

为由 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 处理得到的标准字符单元，这可能

会丢弃掉一些语义相似性。 但值得关注的是，考虑

到中文结构是按字母顺序编码的，所以五笔编码中

的序列顺序是一个有趣的特性（见下文第 ２ 节），对
于这一点可以展开进一步研究。 虽然本文生成拼音

特征是依赖于外部资源，但五笔编码是在转换表下

进行转换的，不会引入任何外部资源。

２　 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 模型

２．１　 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 模型概述

近年，各种各样的深度学习方法被广泛应用在

中文分词任务中，通常采用 ＲＮＮ 模型及其变体结

构，在理论上来说，ＲＮＮ 模型可以有效捕获远程上

下文之间的关系，但其缺点是会因为梯度消失或是

梯度爆炸而失效。 因此，在实际应用中往往会选择

ＬＳＴＭ 来解决这类问题。 在中文分词任务中，将会同

时访问当下时刻的上下文，以便去预测当前的时刻，
但是 ＬＳＴＭ 的隐藏状态 ｈ（ｔ） 只会接受状态之前的信

息。 因此本文使用 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 模型来获得每一个状态

的上下文，且从左到右和从右到左使用 ２ 个相对独立

的隐藏状态，用来同时捕获过去和未来的信息［１４］。
而用 ＣＲＦ 模型实现中文分词，则可在具有良好学习

性能的同时从一定程度上实现对生词的识别。
　 　 基于此，本文采用 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 作为本次实验

的基线模型，该基线模型不包含拼音嵌入和五笔嵌

入，类似于 Ｌａｍｐｌｅ 等人［１４］ 提出的架构。 为了获得

多个功能的有效融合和共享机制，本文设计了一种

基于特征融合的共享 Ｂｉ－ＬＳＴＭｓ－ＣＲＦ 模型架构如

图 ３ 所示。 接下来，本文将给出详细的解释和分析。
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InputLayer

Embedding
Lookup
Table

Bi-LSTMs
Layers

CRFLayer

char

PY
WB

Char

PY

WB

y1 y2 yn

C(1) C(2) C(3) C(4) C(5) C(6)

图 ３　 基于特征融合的 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

２．２　 Ｓｈａｒｅｄ Ｂｉ－ＬＳＴＭｓ－ＣＲＦ 模型

在该模型中，本文将字符、拼音和五笔嵌入顺序

输入到具有相同参数的堆叠 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 网络中，若将

３ 个 ＬＳＴＭ 网络设置为互为独立的参数，这将忽略

不同嵌入之间的相互作用，而且在训练期间会导致

计算成本有较大增加。 因此为了在保持训练效率的

同时解决特征依赖性的问题，本文模型引入了一种

共享机制，如图 ４ 所示。 该模型不是让拼音和五笔

使用不同的 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 网络，而是通过字符嵌入来共

享相同的 ＬＳＴＭ。 研究中推出的数学公式如下：
ｈ（ ｔ）

３，Ｃ

ｈ（ ｔ）
３，Ｐ

ｈ（ ｔ）
３，Ｗ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝ Ｂｉ － ＬＳＴＭｓ

ｗ（ ｔ）
Ｃ

ｗ（ ｔ）
Ｐ

ｗ（ ｔ）
ｗ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

，θ

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

（１）

ｈ（ ｔ） ＝ ｈ（ ｔ）
３，Ｃ ＋ ｈ（ ｔ）

３，Ｐ ＋ ｈ（ ｔ）
３，Ｗ （２）

　 　 其中， θ 表示 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的共享参数，３ 层 Ｂｉ－
ＬＳＴＭ 的输出为 ｈ（ ｔ）

３，Ｃ、ｈ（ ｔ）
３，Ｐ 和 ｈ（ ｔ）

３，Ｗ， 共同构成 ＣＲＦ 层

ｈｔ 的输入； ｗ（ ｔ）
Ｃ 、ｗ（ ｔ）

Ｐ 、ｗ（ ｔ）
ｗ 为其连通层的可训练参数。

具体来说，在每个历元，３ 个网络的参数都是基于统

一的序列字符、拼音和五笔嵌入进行更新的。第二

个 ＬＳＴＭ 网络将与第一个网络共享（或同步）参数，
而后开始以拼音作为输入的训练过程。 这样，第二

个网络将在前一个相关嵌入的基础上，在细化参数

方面仅需花费更少的时间。 第三个网络也是如此

（以五笔嵌入为输入）。

Char Pinyin Wubi

Bi-LSTM

Tag

共
享
参
数 Bi-LSTM

Bi-LSTM

CRF

图 ４　 Ｓｈａｒｅｄ Ｂｉ－ＬＳＴＭｓ－ＣＲＦ 模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｈａｒｅｄ Ｂｉ－ＬＳＴＭｓ－ＣＲＦ ｍｏｄｅｌ

３　 实验评估

本节中，通过实验结果验证了多特征融合对中

文分词的有效性。 对此研究可知，本文提出模型

Ｓｈａｒｅｄ Ｂｉ－ＬＳＴＭｓ－ＣＲＦ 可对数据集进行有效训练，
虽然成本略高于基线模型，但能得到更高的准确率。
３．１　 实验设置

为了使实验结果更具有可比性和说服力，本文

在 ＳＩＧＨＡＮ ２００５ （ Ｅｍｅｒｓｏｎ，２００５） 和中国树库 ６． ０
（ＣＴＢ６）数据集上评估了本文模型，并将利用标准的

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 工具来训练拼音、五笔等多重嵌入。 实验

中，本文根据 Ｙａｏ 等人［１５］ 调整了嵌入大小，设置

ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ＝ ２５６， 并将 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 层的数量设置为 ３。
３．２　 实验结果

本文全面分析了研究提出的模型架构。 模型在

５ 个数据集上的分词性能见表 １。 由表 １ 可知，与仅

以字符嵌入为输入的基线模型相比，多特征融合模

型得到了相当大的改进。 且本文提出的 Ｓｈａｒｅｄ Ｂｉ－
ＬＳＴＭｓ－ＣＲＦ 即使在可训练参数较少的情况下也能

获得更好的性能。
表 １　 模型在 ５ 个数据集上的分词性能

Ｔａｂ． １　 Ｍｏｄｅｌ＇ｓ ｗｏｒｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｆｉｖｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

模型
ＣＴＢ６

Ｐ Ｒ Ｆ

ＰＫＵ

Ｐ Ｒ Ｆ

ＭＳＲ

Ｐ Ｒ Ｆ

ＡＳ

Ｐ Ｒ Ｆ

ＣｉｔｙＵ

Ｐ Ｒ Ｆ

基线模型 ９４．１ ９４．０ ９４．２ ９５．９ ９５．７ ９５．８ ９５．２ ９５．３ ９５．５ ９５．５ ９５．４ ９５．５ ９５．８ ９５．７ ９６．０

Ｓｈａｒｅｄ Ｂｉ－ＬＳＴＭｓ－ＣＲＦ ９５．４ ９５．０ ９５．３ ９６．３ ９６．２ ９６．１ ９７．１ ９６．９ ９７．１ ９６．８ ９６．９ ９６．８ ９７．０ ９７．１ ９７．１

０６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



３．３　 对比实验

为了证明融合拼音特征和五笔输入特征对中文

分词的有效性，将该文提出的方法与近年其他的先

进分词方法在 Ｂａｋｅｏｆｆ ２００５ 语料库上进行了比较，
其结果见表 ２。
表 ２　 与其他文献的模型在 Ｂａｋｅｏｆｆ ２００５ 四个数据集上的分词性能

比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｏｒｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ
ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｆｏｕｒ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｆ Ｂａｋｅｏｆｆ ２００５

模型 ＰＫＵ ＭＳＲ ＡＳ ＣｉｔｙＵ
文献［１２］模型 ９６．５ ９７．４ ／ ／
文献［１５］模型 ９６．１ ９７．４ ９６．２ ９７．２
文献［１７］模型 ９６．０ ９７．９ ９６．１ ９６．９
文献［１９］模型 ９４．４ ９８．１ ９６．４ ９６．９

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ９５．７ ９５．６ ９５．６ ９６．１
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＰＹ ９６．１ ９６．７ ９６．８ ９７．１
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＷＢ ９６．３ ９７．２ ９６．７ ９７．４

Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＰＹ＋ＷＢ ９６．２ ９７．１ ９７．０ ９７．２

　 　 由表 ２ 可以看出，该文提出的基于多特征融合

的 Ｂｉ－ＬＳＴＭｓ－ＣＲＦ 模型的在 ＡＳ 和 ＣｉｔｙＵ 数据集上

Ｆ 值分别达到了 ９７．０％和 ９７．４％，且在没有利用外

部资源的情况下（例如预先培训的字符或单词嵌

入、额外的字典、有标签或无标签的语料库），也能

在 ＰＫＵ 和 ＭＳＲ 数据集上取得具有竞争力的成绩。
此外值得注意的是，经研究发现，ＡＳ 和 ＣｉｔｙＵ 数据

集的容量更大、词汇量更高，研究人员认为在这 ２ 个

数据集上进行实验更具有真实性，这也再次验证了

本文所提出的拼音和五笔嵌入能够降低大规模数据

中的误切分率，且能够得到更准确的分词结果。
３．４　 嵌入消融

本文通过在 ＣＴＢ６ 和 ＣｉｔｙＵ 上进行嵌入消融实

验来分别验证拼音和五笔嵌入的有效性。 ＣＴＢ６ 和

ＣｉｔｙＵ 上的嵌入消融见表 ３。 表 ３ 中，＋ＰＹ 和＋ＷＢ
表示在基线模型下分别注入拼音和五笔嵌入。 与普

通的单字符嵌入模型、即基线模型相比，嵌入拼音特

征和五笔特征在 Ｆ１ 分数上能得到显著提高。 此外，
与嵌入拼音特征的模型相比，融入五笔特征得到的

效果更为显著。
表 ３　 ＣＴＢ６ 和 ＣｉｔｙＵ 上的嵌入消融

Ｔａｂ． ３　 Ｅｍｂｅｄｄｅｄ ａｂｌａｔｉｏｎ ｏｎ ＣＴＢ６ ａｎｄ ＣｉｔｙＵ

模型
ＣＴＢ６

Ｐ Ｒ Ｆ

ＣｉｔｙＵ

Ｐ Ｒ Ｆ

基线模型 ９４．１ ９４．０ ９４．２ ９５．８ ９５．７ ９６．０
基线＋ＰＹ ９４．６ ９４．９ ９４．８ ９６．７ ９６．５ ９６．５
基线＋ＷＢ ９５．３ ９５．４ ９５．３ ９７．２ ９７．３ ９７．２

４　 结束语

本文提出一种融合字符特征、拼音特征、五笔输

入特征的中文分词模型 Ｓｈａｒｅｄ Ｂｉ－ＬＳＴＭｓ－ＣＲＦ，该
模型通过利用汉字的语音、结构和语义特征来达到

提高分词准确性的目的。 本文通过对比实验以及消

融实验来验证了拼音和五笔嵌入在中文分词任务中

起到了极大的作用，此外，本文提出了一个 Ｓｈａｒｅｄ
Ｂｉ－ＬＳＴＭｓ－ＣＲＦ 模型来融合多重嵌入，并在 ５ 个公

共语料库中验证其可行性。 经多个实验结果得到：
本文所提出的共享的 Ｓｈａｒｅｄ Ｂｉ－ＬＳＴＭｓ－ＣＲＦ 模型

可以有效地进行训练，并在 ＡＳ 和 ＣｉｔｙＵ 这 ２ 个语料

库上能够得到最高准确率，而且证明了融入拼音嵌

入以及五笔输入嵌入可以提高模型的性能。 在未

来，希望可以将中文语言特征继续应用于其他 ＮＬＰ
任务（如实体识别和中文分类等）中。
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［１２］ＣＨＥＮ Ｘｉｎｃｈｉ， ＱＩＵ Ｘｉｐｅｎｇ， ＺＨＵ Ｃｈｅｎｘｉ， ｅｔ ａｌ． Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ －
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｃｈｉｎｅｓｅ ｗｏｒｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
［ Ｃ ］ ／ ／ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
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