
自然语言的内在逻辑
RAG
记忆方法学
思维编织器  WeaveMind
记忆对于 LLM的意义
人类记忆
大脑记忆的核心机制
现代汉语：语法解析
现在汉语：语法结构对 SVO表示的挑战

?????



1. 推断：  A 是  B
2. 与或非
3. 逻辑规律：  传递性
4. 类比：判断相似性，通过类比来模仿很容易，但是分析内在原因，并描述出来，形成理论很难

1. 晶体管的饱和  类比  边际效应
2. 晶体管的放大区  类比  线性关系

1. 推理任务划分为三种基本类型 ——溯因（ Abduction）、演绎（ Deduction）和归纳（ Induction
），比如  O=P(I)
1. 溯因任务：已知 p和对应的 o，求可能的 i

。这类任务考察模型根据结果反推条件、理解代码语义的能力。
2. 演绎任务：已知 p和 i，求 o。这类任务考察模型运行和理解代码逻辑的能力。
3. 归纳任务：已知一组 i-o样例，求一个统一 p

。这类任务考察模型归纳总结规律、生成代码的能力。
2. a与 b 就是 c ，这  就是一个推断的模版，推断的规律。  逻辑  的模版，

掌握这种规律，就能应用于其他领域，  这就需要高层级的抽
3. 象能力才能学到的规律
4. 捕捉高层次的语义概念，在 LLM中有效地隔离出有意义的潜在特征。

1. 只能对样本进行回归，抽象的表示空间和样本高度一致，抽象的特征只能表示样本的概率
1. 不能推理思考、总结规律
2. 不能识别矛盾的样本信息
3. A->B(30%) A->C(20%) A->D(25%) A->E(25%) B->C(100%) 那么  A

的下一个最有可能的是 C不是 B
2. 梯度下降只能逼近样本的空间，而不进行更高层级的推理和自洽

1. 只能模仿样本的直接表现：小孩在牙牙学语的时候不能明白 “给你吃 ”指的是 “我 ”
，不能明白指代逻辑

2. 没有自主意识 (自洽 ): 询问 “A的值是多少 ”
，会回答一大段猜测和推理，其实应该能识别出缺失前提，并拒绝回答

3. 人类通过自洽的逻辑判断来决定输出，而模型通过统计概率决定
4. 通过约束模型对信息进行 高层级的抽象 ，提升表达效率？

1. 模型可以被约束，但是梯度下降的训练方式难以收敛
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2. 主要区别是，当前的梯度下降相当于强制背作文，人类学习是通过逻辑和归纳进行理解

1. 一个序列（自然语言语句）使用 meaning进行切分，表示
1. 一段 token，不只是表示一个 meaning
2. 一个 meaning可以由多种表示进行表达

2. meaning的表达树就是表示逻辑关系
1. 隐含表达：推断，与
2. 显示表达：非
3. 使用逻辑树进行推理和演绎，达到 “自洽 ”：传递性、逻辑推理

3. 特殊的 token
1. 对序列进行分段，总结，推理，存储到 KVcache里面
2. 约束训练模型自动产生  特殊的 token

1. 三角树形图
1. 可以全部靠右表示，直角三角形
2. 越高的网络层级，希望自动生成一些总结当前语义的节点
3. 网络的中间一个地方应该变瘦？期望变瘦，约束变瘦

2. 表示语义语境逻辑的节点
1. 自动分析和生成逻辑节点

meaning4 + meaning= + meaning5 等价推断  断言表达

### meaning或等逻辑操作是一种特殊的 meaning，能对 meaning进行变换

1. meaning1 + meaning或  + meaning2 = meaning2
2. meaning4 + meaning或  + meaning5 = meaning6

meaning????
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1. 拆分文本成文本块
1. 拆分算法：

2. 使用嵌入模型进行向量化
1. 对一段文本使用一堆维度很多的向量进行表示

3. 存入向量数据库
4. 对输入进行向量化
5. 使用传统的向量距离计算算法进行向量数据库的检索
6. 提取数据库的原文片段，整合成 prompt，投喂给 LLM打模型
7. 对输出整理和提取

1. 切片粗暴
1. 简单分块算法  (如按段落或固定字数 )
2. 太小了没有全局信息，句子可能被截断 , 影响上下文理解
3. 太大了不能精确统计

2. 检索不精准
1. 向量匹配基于数字相似性 , 不代表实际含义

1. 向量本质上不能完全代表 “语义 ”
2. 本质上需要表示一段文本的  meaning tree

2. 结果可能与提问无关
3. 没有大局观

1. 无法处理结构化数据或统计型问题
2. 大模型难以从数据碎片中做出准确总结

4. 不能进行复杂的逻辑推理和动态交互

1. 主流向量检索方法都是基于欧几里得距离设计，主要看 “谁离你最近 ”；但有时 AI其实更需要比较 “
语义相关性 ”，也就是 最大内积 、看谁最相似。

2. 内积空间并不是一个严格意义上的 “度量空间 ”。一个空间可以称之为 “度量空间 ”，最重要的属性就是 “
三角不等式 ”（三角形中任意两边之和大于第三边，而任意两边之差小于第三边）。 HNSW、 NSG、
SSG等 state-of-the-art
的向量检索算法之所以能如此高效，就是因为他们都利用了三角不等式对索引结构（图结构）进行了
高效的裁剪。
1. 一是把最大内积转换为最小欧式距离，进而可以用 HNSW、 NSG来解决
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2. 二是不进行空间转化，直接在内积空间进行检索

1. 加入重排序模型
1. 初步检索数据  -> 语义分析
2. 重新排序 , 提高检索精度

2. 使用 MCP Server连接传统的数据库
1. AI操纵关系型数据库
2. 解决结构化数据查询问题

3. 超大上下文模型
1. 直接拖入资料 , AI进行检索
2. 如 JiminI2.0 Pro, 上下文窗口长达 2000万 token

4. 知识图谱 RAG GraphRAG（见下）
1. LPG： labeled property graph
2. 使用大模型 +prompt 生成

1. 识别
2. 合并
3. 使用固定程序拼接成图谱

1. 微软的 Graph RAG
2. 蚂蚁开发了首个对外开源的 Graph RAG框架，蚂蚁全自主的开源产品： DB-GPT[50] +

OpenSPG[42] + TuGraph[46]
1. 跨图谱零拷贝融合，连接数据孤岛：替代实现，不断推理，建立逻辑关系
2. 深度语义上下文关联：替代实现高级抽象
3. 知识符号化表示，与大模型双向驱动：
4. SPG-Reasoner逻辑规则推理，通过谓词语义和逻辑规则来定义知识之间的依赖和传递

1. 使用文本分段技术将文档进行分块
2. 关系（ LPG）提取，分析每个文本单元并提取图元素：实体、关系和协变量

1. 把文本加上合适的 prompt，喂给 LLM，要求  LLM 提供简短的摘要来完成
2. 实体消歧
3. 协变量提取

3. 图增强
1. 理解图的拓扑结构，并进行分类

1. 使用分层莱顿算法生成 node group的层次结构
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2. 使用  Node2Vec
算法生成图中节点的向量表示。使我们能够理解图的隐式结构，并提供额外的向量空间，以便
在查询阶段搜索相关概念

4. node group 总结  -- 总结和推理出额外的信息
1. LLM 生成每个社区（ node group）的摘要

1. 能够了解每个社区中包含的独特信息，并从高级或低级角度提供对图表的范围理解
2. 这些报告包含执行概述，并引用社区子结构中的关键实体、关系和声明

2. 生成社区报告、社区报告摘要和社区报告标题的文本嵌入来生成社区的向量表示
5. 文件处理

1. 链接到已经存在的 TextUnits
1. 将每个文档链接到第一阶段创建的文本单元，创建文本块之间的上下文关系
2. 了解哪些文档与哪些文本单元相关

2. 文档嵌入
1. 使用文档切片的平均嵌入来生成文档的向量表示
2. 对不重叠的块重新分块文档，然后为每个块生成嵌入
3. 创建这些块的平均值，并按标记计数加权，并将其用作文档嵌入
4. 能够理解文档之间的隐式关系，并帮助生成文档的网络表示

6. 网络可视化
1. 对于每个逻辑图，执行  UMAP降维以生成图的  2D 表示

1. 本地搜索
1. 从 低层级的节点 开始搜索指定最大结果数量
2. 使用向量查询关键 Node和相关的 Node

1. MapReduce
3. 问题 +搜索到的原文 +总结性描述  一起打包发给 LLM

2. 问题生成
3. 全局搜索

1. 从 高层级 的总结（ node）开始搜索指定最大结果数量

1. 关系太简单、固定，不能真正表达复杂的内含关系
1. 关系的种类太少，只能识别简单的类似 “A是 B”的逻辑关系
2. 关系的处理的深度太浅，广度太窄
3. 只能处理自然语言能够表达的逻辑，不能处理非常抽象的概念

2. 根据已经有的资料库总结和推理出额外的信息的能力不够
1. 抽象的级别不够高级

3. 只能处理已经写好的（ prompt）里面的逻辑关系
1. 不能自动不断积累（增加）需要分析的逻辑关系、能力

4. 不能根据实际内容进行有目的的动态索引
1. 按照固定算法搜索匹配数据库，不能根据实际逻辑关系动态控制

5. 效率低
1. 信息爆炸，需要处理的 token非常庞大，导致速度非常慢

6. 回答的风格和具体的模型非常相关

????
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1. 好的，用户让我用中文解释 “xxx”
2. ### xxx的定义与核心内涵  ### xxx的技术实现路径  ### xxx的协同创新维度  ###

总结与展望

1. 符合需求的数据集
1. 数据集难以构建和被准确得评估

1. 通过对数据集得 label进行打分，分数是一个可以被量化的指标
2. 逻辑操作的种类很多， prompt放不下
3. 基础设施的完善

1. 图数据库，向量数据库
2. 逻辑规则推理 Reasoner

???



1. 要求
1. 需要设计一个健壮的系统，流程化，体系化，理论支撑
2. 多层级的架构，层级解耦，独立迭代，不断增强
3. 尽量端到端

2. 本质上需要的能力和处理流程
1. 语义解析，对 “输入 ”的自然语言的表达的含义  -> LLM
2. 计算语义的相似度

1. 查找已有的通用知识和专有知识
3. 计算语义逻辑，理解问题

1. 判断表示同一个语义的不同表达
2. 逻辑推理、选择

4. 汇总结果进行输出  -> LLM
3. 需要存储和计算那个层级的信息？

1. RAG只是向量化存储原文，无计算能力
2. LLM权重存储和计算自然语言的高层级抽象
3. 明确的语法 +逻辑推理

1. 需要人工算法处理类似自然语言，非常复杂
4. LLM映射高层级的语义到向量，只要匹配向量就可以（类似于打标签）

1. 不可靠，向量只是梯度下降后的最优的结果
2. 黑盒，没有标准的映射关系， LLM变更需要重新生成所有的向量

4. 分几个模块，分别负责什么功能？
1. 语言能力：自然语言的理解和组织能力： LLM
2. 信息、知识的格式化，检索：
3. 信息、知识的合理性检查、扩展、举一反三：

5. 存储的信息的数据结构，存储效率，检索效率
1. LLM

权重通过向量空间的转换（类似于查找表）来记录所有的信息，相同的语义会高度复用同一个
向量空间
1. 不可控，不透明，不可靠
2. 存储容量有限

2. RAG只是记录每个 token的向量空间，只有相同的 token才能被索引
1. 不能支持高级语义的检索， “不聪明 ”

6. 怎么记忆 /学习新的知识
1. 通过回归 /拟合 /训练  -- LLM 的中间的  Latent Space

1. LLM不能在推理过程中不断的改变权重，并且保证收敛
2. 需要用到所有的历史知识
3. 存储的知识量越大，学习越困难

?????
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2. 通过 “绝对 ”信息直接分类和记录
1. 需要复杂的人工算法
2. 需要计算和存储语义的绝对信息

7. 分割，建树，识别匹配，  心智  系统 2 意识自洽，  语义计算
8. 存储的知识可以被提前按照信息块通过模型的推理进行向量化，生成 kv cache
9. 向量化的信息快，可以直接拼接到上下文的 KV cache里面，而不用重新计数

1. 插入的信息块和前面的文本没有关系
2. 插入的信息快只和自己内部有关系

1. 记忆，为 LLM语言计算器提供海量的数据
2. 离线思考，不断得自由思考，编辑记忆，实现可迭代的，可不断进步的 AI
3. 临时记忆，提供无限的上下文，用于解决复杂问题，意识的存在实体
4. 计算记忆，一次思考的中间过程记忆

1. 检索：搜索相关语义的信息
2. 检索相关理念 /想法 /idea的信息

1. 寻找关于，关于大小脑、慢思考 /快思考、第一系统 /第二系统  的概念
2. 寻找之前关于  “结构化表示信息的方法，利用 markdown的层级结构 ” 的描述信息
3. 寻找 “transformer缺点 ”

3. 根据相关的理念 /想法进行科研，主动的推理，输出思路和引用，自洽性判断，示例如下
1. 提问：利用  xxx 的概念，应用在  xxx 领域，会有什么效果？
2. 理解信息，结构化信息，根据逻辑推理得到新的结论，产生新的概念
3. 询问当前 AI的问题有哪些？  能检索返回  "

没有反思能力，一个任务，不能越做越顺利，不断改进流程 "
4. 看到文章 “如何科学地给大模型「找茬」？ Anthropic联合 Thinking Machines

发布新研究，通过 30万个场景设计和极限压力测试，扒了扒 OpenAI、谷歌、马斯克家 AI
的「人设」。那谁是老好人？谁是效率狂魔？ ” 能知道，这个是在讲我之前研究过的一个话题《
LLM心理行为学的研究》

5. 请根据当前资料总结出当前 AI发展的关键瓶颈
6. 英伟达巧用 8B模型秒掉 GPT-5，对应到，开发一个专用的小模型提供特殊领域的专家
7. 有哪些文件是在研究我之前提到过的 “LLM心理行为学 ”
8. LLM和 AI可能在大部分场景下会混用，需要能互相检索
9. 能不能帮我总结下，这个礼拜有哪些比较新的研究成果？

10. “maybe know类型的问题是最有用的 finetune数据，  强制给正确的答案做微调，精度最差 ”
能自动看论文，汇总出这样的结论

4. Embedding还是不够理想
1. 句 A表达的意思 >句 B，在检索 B的时候， A的分数不高
2. 主体不清楚：特斯拉前深度学习负责人 Karpathy，公开表示 AGI仍有十年之遥

1. “Karpathy+AGI仍有十年 ”  才是重点
2. “特斯拉前深度学习负责人 Karpathy”  不是重点，不能作为匹配信息依据

3. 卡帕西认为，通用人工智能（ AGI）的实现至少还需要十年时间
4. 同义词语 还是不理想：后期的知识 +中英文 +表达方式

AI???????
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1. 卡帕西认为，通用人工智能的实现至少还需要十年时间
2. Karpathy公开表示， AGI仍有很多年

5. 表达方式的不一致
1. 反问句
2. A+B = B+A

5. 一句话可能表达两个或者 多个主要的意思
6. 支持动态学习，或者说应该支持链式搜索，逻辑处理

1. 额外增加信息：卡帕西 ==Karpathy

1. 一种不断进行推导的知识检索路径规划，利用已有信息进行推导。  树只是一种高效的简化结构。
2. 扩散 匹配到可能的选项之后，再进行语义精确过滤，  a>b b>a

的区分，可以来回多次，类似关键词下钻的原理
3. 记忆的三个层级：逻辑推理，潜意识推理，扩散
4. 语言只是（概念 /

思想）的一种表达的方式，一种通过描述，不断得修饰等方法进行表示、表达知识的一种方式
1. 语言不是知识或者信息本身，可以转换成其他的句式来表达同样的意思
2. 直接的陈述句，固定格式的陈述句等等

5. 先让一个  LLM 把原始信息扩展成多个变体在存入，入库时让  LLM 给每篇文章生成一段抽象摘要
6. 人类记忆的大部分概念，话题，大部分都是跟旧知识有关系的
7. 人类只能记住解析之后的，自己理解的知识，很难记住原话。原话大部分只是暂时放到临时记忆，或

者就是直接放到无意识区的记忆，这部分属于潜意识，不经常用的信息就会想不起来。

1. 快速得在大量的数据里面检索出来需要的信息
2. 大范围：存储大量的信息
3. 支持复杂逻辑、动态的检索

1. 如果 xx存在，则输出是 xxx,同时不是 xxx,可能是 xx的 xxx
2. 指代消解

4. 支持复杂的编辑
1. 快速动态增加一个信息：  Kapaskey==卡帕斯基

1. 一颗由命题组成的图
1. 不断进行推理和完善命题的所有逻辑关系和知识点
2. 非常完善的组织方式，非常方便进行检索和逻辑判断和增加
3. 输入的信息只是刺激 /材料做的是转换 ——识别原文里承载的认知信息
4. 不是「切分」原文。 原文只是刺激 /材料。我们做的是转换 ——

识别原文里承载的认知信息，重新编码成我们事先定义的标准形式。原文的句子
边界、修辞、语序，对最终入库的形式没有任何约束力。

5. 提一个更高维的视角：认知原语  (Cognitive Primitives)，不是语言原语

??
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2. 第一级原始的信息检索方法
1. 使用关键词依赖关系的图谱方式
2. 使用总结的方式进行索引？效果类似于 RAG?
3. 用于 LLM不断得信息检索

3. 命题
4. 入库的时候整理、建图 --建图很慢、工作量大

1. 需要对所有已经存在的命题进行交叉判断，如果有相关就建立连接
2. 如果建立新的命题，就要和所有已经存在的知识进行判断
1. 大脑做到的自洽，虽然不是实时实现的，可能是在睡觉的时候进行整理
2. 命题举例： AGI实现的日期是什么时候？

1. 示例 1原文 :NAND Flash 的读写和擦除操作是基于串进行的。
2. 示例 1输出 :[[NAND Flash] 的 [[读写 ]和 [擦除 ]][操作 ]]是 [[基于 ][串 ][进行 ]的 ]。 ]
3. 示例 2原文 :在读取操作时，通过在位线上施加电压，检测各晶体管的导通情况来确定存储的数据。
4. 示例 2输出 :[[[在 [读取 ][操作 ]]时 ]， [通过 ][[在 [位线 ][上 ]][[施加 ][电压 ]]]， [[[检测 ][[[各 ][晶体管 ]][的

][[导通 ][情况 ]]]][来 ][[确定 ][[存储 ]的 [数据 ]]]]。 ]
5. 示例 3原文 :在写入操作时，利用量子隧穿效应等将电子注入浮栅。
6. 示例 3输出 :[[在 [[写入 ][操作 ]]时 ]， [[[[利用 ][[[量子 ][[隧穿 ][效应 ]]]等 ]][[将 ][电子 ][[注入 ][浮栅 ]]]]。

]
7. 示例 4原文 :在擦除操作时，通常是对整个块进行擦除，块是由多个串联的晶体管串组成的。
8. 示例 4输出 :[[在 [擦除 ][操作 ]时 ]， [[通常 ][是 ][[对 ][[整个 ]块 ][进行 ][擦除 ]]]， [块 ][是 ][[由 ][[[多个 ][[

串联 ][的 ][晶体管 ]]][[串 ]组成的 ]]]]。  请按照上面的格式进行格式化  “希望这些步骤能帮助您顺利解决
python3-dev的安装问题！如果尝试后仍有疑问，欢迎随时提出。 ”

1. token之间的关系树  + token的编码  LLM
2. 计算特征值？？  句子  段落  文章

1. 是不是不用计算句子的所有细节，而只是计算大的语义和总结
2. 检索的 “线索 ”不可能包含跨越多层的语义，也有信息量限制
3. 句子之所以是句子，是人类处理信息的最大单元，一次性能够理解的单元。每个句子就

是 markdown树的一条 item，  按照层级，不断总结，形成一个大的句子树。
每个句子表示一个独立的语义。

4. 以句子为节点组成的金字塔结构和 meaning tree
的结构，非常像，用这样的结构去训练模型，相当于说对语言的理解强制约束为树状结
构或者是金字塔结构，相对于传统的序列编码来说，金字塔结构更符合实际的语言含义
，会强制模型去进行高层次的语义表达

5. 所有的句子作为节点节点是可以用向量进行编码，并且能进行距离计算具有全局唯一性
，寓意相近的句子距离也相近。

6. 每个观点都可以用金字塔的方式来补全所有的方面，但是用户不一定会想到或者写全，
AI可以进行自动的补充
1. 观点：原因、原理、造成结果、形成条件  等等各个方面的描述

token??????



2. 补全的信息会用于链接两个不用的观点
3. 句子结构 --句子可以用一个固定长度的向量表示

1. 对知识用 LLM生成金字塔表达，
2. 每个 item是一个句子，
3. 句子之间存在有限的关系种类：原因解释、分类、包含、解释、证明、后果

4. 对一段文本以句子作为单元的结构化，等价于对 LLM的中间 KVCache进行结构化和通用化
1. 那么怎么进行直接的明确的可控的推理？

5. 组织，排序，绘制地图，用于检索
1. 地图定义

6. 检索
1. 根据一步一步的提示，类似导航的方式找到 /生成 /编码最终的语义

1. 对知识进行总结和转换成以句子为单位的结构
1. LLM的总结能力✅

2. 句子能不能稳定得用向量来表示语义，编码，计算距离
1. 训练 专门的 SSM网络模型

1. 同义句可以使用 LLM进行生成
2. 2个同义句分别推理后计算向量的中间节点作为 target

2. 文本向量模型
1. https://www.modelscope.cn/models/jinaai/jina-embeddings-v2-base-

zh/summary
2. 不是按照表达的语义来计算距离，更像是单词的相关性，需要自己训练向量化模型
3. 可以从 Qwen/Qwen3-Embedding-4B开始用同义句进行微调✅

1. 不断对信息进行抽象，从更高的级别进行组织
2. 大模型静态计算语句之间的关系，用于验证和判断
3. 通过语义静态计算存储的关系进行检索 ，避免全遍历的检索空间爆炸
4. 使用大模型进行绝对距离计算，向量化语义识别 最 top的几个比较接近的明确

的句子就可以
3. 使用很多的 同义句对现有的模型 进行微调，然后采用模型的 kv cache作为输出

1. kv cache不能直接代表编码
3. 怎么通过数据库推导句子之间的关系，进行复杂的检索、关系推导

1. 知识就是由句子表达的而成的语义关系图谱，
2. 有限种类的关系：包含、详细解释、结果、原因。。
3. 使用 LLM Agent/MCP主动得进行多步的，迭代的，渐进式的，推导和检索✅

4. 怎么从句子关系图谱抽象出更高级的、难以表达的通用概念，补充知识的完整性用于检索和推导
1. LLM的总结能得到一些高级的语义，再对句子进行向量化✅
2. 关系推导：通过逻辑或者哲学补全缺失的概念或者解释
3. 直接使用梯度下降，专用模型，对已经存在的句子向量之间的关系进行回归，推导

5. 可能会消耗大量的 token
1. 专用微调的小模型
2. 部署、量化上的提升

??????
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1. 把单个 token/meaning的向量根据固定的语法结构进行直接的拼装后成为一个更大的向量
1. 使用固定的权重 mapping到空间来映射／表达关系
2. 这两个向量通过一个固定的模型进行运算，运算后得到一个新的向量
3. 不同的语法结构使用不同的权重进行计算，比如  A是 B， A和 B， A的 B， A与 B， A或 B或 C
4. A->vectorA B->vectorB A和 B->vectorA&B

2. 对 meaning tree的每个 node做 embedding
1. 一句完整的句子，需要按照 meaning的不同层级的拆分分别做 embedding，  embedding

做针对性的训练
2. meaning需要拆分出来具体的逻辑语义、语法规则
3. 按照 meaning拆封后，分别进行不同组合的结果来训练 embedding，  A和 B==B和 A
4. 所有进行 embedding的 meaning都是一个明确的、最简单的语句
5. 如果有额外的信息输入，比如  卡帕司 =kaparskey

1. 需要把所有用到  kaparskey 和  卡帕司  的 meaning tree，的所有 embedding进行
embedding的补充

2. 一个 meaning可能有多个 embedding进行等价表示
6. 使用翻译的方法，让 AI生成语义一致的训练样本

1. 预先对等价单词进行替换 (小块 token 进行 embed 检索，替换，生成整个句子 ) 再 emb
，检索

2. 常识可以持续微调进大模型，比如  人工智能 =AGI ，  持续改进 embed
模型，表达真实的语义编码

3. 当前的 emb还是很注重单词的一致，匹配，不能表示真正的语义接近

1. 通过 LLM对输入的句子进行结构化： 短语 +关系  SVO 语义矢量双子手册
1. 拆分为  单元之间的作用关系，支持嵌套组合

2. LLM -> AST语法树  -> 高级语义编码（序列编码，不定长的语义编码） -> 距离计算
1. 编码信息：语义之间的  “与或非 ” 操作
2. 语法树每个节点表示一种操作
3. LLM有很大的编码空间，多层、不定长、位置编码，各种语义交叉压缩表示
4. 递归式的编码高级语义

1. 递归，节省编码量
2. 编码，为了表示和检索

5. 链式的不定长的编码
1. 距离计算，类似图形匹配

1. 基于 LLM的专用 meaning处理大模型：小规模，缓慢更新迭代

??????????
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1. 功能
1. 处理固定的已知的有限的逻辑，生成 meaning，形成 meaning tree

1. 逻辑关系类
2. 已知的名词、事物

2. 支持生成和识别已知的 meaning的组合
3. 输出和输出特殊的高效的 meaning token： meaning tree
4. 使用 AI算法，对 meaning tree 进行处理、总结

1. 分析形成高级抽象 meaning，存储与数据库
1. 通过低层级的通用语义（单词）的逻辑组合，不断组合成高层级语义
2. 形成由逻辑关系不断组合形成的 “逻辑树 ”，存储与数据库
3. 可以先总结底层（短语）级别，逐渐形成更高级的逻辑树

2. 数据库 +传统算法 +AI处理数据
1. 由 LLM生成待查询的逻辑需求
2. 数据库按照固定的逻辑进行查询输出
3. LLM不断一步步进行 “查询 ”“处理 ”直到不需要查询更多信息

2. 实现？
1. 使用更大的 LLM进行训练数据生成：文本 ->meaning token的数据集

2. 结合 meaning tree+原文，推理 meaning，  生成 prompt
3. 数据库记录 meaning和原文，以及之间的关系：不断更新数据
4. 公用的 LLM根据 prompt组织生成自然语言：通用的大规模 LLM

1. LLM只是一个语言计算器，数据库 +逻辑抽象 +人工调度算法
1. 当前的 LLM使用大量的权重完全包含和模拟了整个存储和检索，但是容量有限
2. 人工算法 +数据库不能表达复杂的自然语言推理

2. 类似于把自然语言用传统算法进行表达 “计算 ”
1. 传统算法模拟大脑的行为，好像不太合理
2. LLM推理一次等价于大脑思考一次
3. 每个样本都会存储一个树，经过不断的推理，不断得往高层级的语义合并，引用，减少存储规

模
4. 自动遗忘

3. 怎么复用（链接）相同语义到相同的表示 token？  xx是 xx、因为所以、 A是 B， B是 C， A是 C
4. 人工算法和数据库是不是表示所有的自然语言的关系？？

1. 语句  -> LLM生成单词树  -> 单词树查询数据库  -> 单词树匹配 /推理  -> 重新组织语言
2. 语句  -> LLM总结  -> 单词树（ meaning tree）
3. 单词树节点之间的关系的学习：

??3
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1. 不断遍历可能的节点之间的逻辑关系并记录到数据库
1. xAx == x被 xA
2. x1 and x2 and x3 == x2 and x3 and x1
3. 只有抽象高度通用的语义才能穷举

2. 通过关系树表达，形成一个完全符合自然语言的向量数据库
1. 明文，非黑盒，可以单点修改
2. 无需大量计算，可以通过简单的算法进行检索
3. 和 LLM的区别是，不能进行复杂的逻辑推理和自然语言的组织

4. 正向：单词树  -> prompt -> LLM -> 单词树的关系  -> 关系数据库
1. 根据已经有的单词树数据库生成 prompt
2. LLM进行自然语言推理
3. 更新单词树节点之间的关系
4. 不断循环，从低节点开始建立关系，逐步向上总结到高层级

5. 逆向： LLM 生成样本  -> 单词树  -> 关系计算  -> 关系数据库
1. 使用 LLM生成的同义句
2. 根据已知的逻辑关系，更新数据库

1. LLM 格式化输入的高级语义到向量空间并存储： seq -> LLM encoder -> vector -> DB
2. 检索距离接近的 vector的 seq，重新组织语言： seq -> LLM encoder -> vector -> DB -> seq ->

LLM -> seq
3. 对文本（语义）进行树 tree建立  + 符号分类（向量 V）  + 打标签（向量 V）

1. 模型里面的向量本身就能线性的表示两个语义的相似度，距离
1. 前提是对已知的信息已经经过大量的训练（分割）

2. tree
，各个层级的语义之间的关系信息，语义由低级别的语义进行的组合，通过组合关系可以确定
真实含义
1. 通过大 LLM生成

3. 语义空间的多维向量 V（标签）：
1. 表示两个语义之间的关系和距离
2. 通过专用模型可以直接计算出两个输入（树 +向量）的关系向量
3. LLM不能直接对未知的知识进行分类和输出表示向量

1. 但是可以计算出两个语义的距离
2. 难以表示绝对值，可以计算相对值

4. 不断得对一整篇文件进行总结，并进行映射输出到单个向量
5. 问题

1. V表达的空间够不够，需要多大的维度信息才能表达所有的语义
2. V的分类性能依赖已知数据的训练，不能对新知识进行很好的分类

1. 通过语言的自然理解，可以进行部分正确的分类
2. 通过和低级别语义的关系进行推导出语义空间向量
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1. 一个信息交换的界面
1. 专业的知识 /信息工具

1. 可以进行日常的快速记录，语音，视频，片段
2. 专业的课堂笔记，领域专业学习，精心组织，不断修改优化
3. 记录多维度的信息，时间，前后逻辑关系，个人学习 /思考 /科研的助手
4. 支持各种的信息收集渠道， 无缝 ， 自动

2. 用户只要通过随笔的方式，连续得进行记录
1. AI会自动通过历史的记录进行汇总和总结
2. 大量的零碎的片段，很难进行归纳整理，传统的笔记要花大量的时间进行分类和记录和链

接
3. 随时捕获  每天几百个，稍纵即逝的想法，自动整理

3. 优秀的 AI助理
1. 保持所有记忆 /知识的自洽性，带个人记忆和无限的历史存储
2. 高层级的抽象和感知，不断完善涉及知识的所有概念、知识的完整性，相关性
3. 对资料库进行判断、推理、整理，建立知识树，知识逻辑关系，快速像大脑一样在大量的

知识里面整理信息
1. 这一设计模拟了人类解决复杂问题时的策略：边查边记、反复比对、直至知识充分
2. 本地数据库管理知识的片段，在密集的信息堆里面不断的编织，把 LLM

当作是信息的运算器
4. 真正的文献调研不是信息检索，是认知建构。需要的不是答案，是能够跟随你的思维方式

生长的过程
1. 让它主动提问、树状展开假设，每条路径独立推进、独立放弃。研究方向不对？只

剪掉那一支，其余继续生长。每个结论可以追溯到具体文章，每篇文章可以追溯到
具体检索逻辑

5. 递进式学习 /辅助
1. 遇到个问题  -> 询问  ->
2. 提供线索、可能的思路、相关的资料
3. -> 继续询问，循环
4. 帮助用户构建一个对问题的全面的知识树、思考的过程

6. deep research探索问题
1. 使用个人历史对话、私人信息笔记
2. 使用互联网等公共数据
3. 主动搜索资料，整理，学习，格式化到庞大的记忆系统
4. 未来网络上分享问题、互助的信息越来越少，搜索越来越没用。主动读取说明书、

官方文档，找到问题的解决办法是一个必须的能力。从搜索 ->解决问题的转变
7. 背景学习

1. 静态搜索，静态学习，补充不完整的知识
2. 特性、特征

1. 极简的界面和交互
2. “金字塔原理 ”的信息组织方式
3. 低价、免费  未来算力一定是廉价的

????? WeaveMind



1. 确保从技术上的低成本：自研模型、自研加速卡
4. 确保信息完整性，降低用户的焦虑

1. 必要的情况能输出用户记录的原始信息，支持用户直接维护原始文档
2. 展示出原文整理之后的信息，以及和原文的关系

5. 支持用户给定文档的性质
1. 直接给定信息的属性（重要性，时间，前后关系等等）
2. 批注、评论

6. 在背景进行不断的推理，提高信息的完整度和自洽性
3. 功能

1. 记忆大量的信息
1. 笔记、录音、随笔，片段式的总结，一闪而过的想法
2. 针对性的评论
3. 网络文章、论文
4. 主动爬虫、搜索

2. 更自然方式的增删改查
3. 总结、汇总
4. 协助思考
5. 独立思考

4. 界面：一种高效的 AI和人类进行信息交换（互动）的方式方法
1. AI：存储了所有的主题，以及主题之间的关系

1. 内部信息检索 --提前格式化关系，建立连接
2. 外部输入的检索
3. 检索结果的整理

2. 人：提供讨论的 topic
1. LLM进行结构化整理

3. 逻辑树的方式，人机协作的编辑和修改

这是一款 AI
驱动的个人知识管理与深度思考协作工具，核心定位是个人化、智能化的知识中枢，兼具笔记记录、信息整合
、逻辑构建、深度研究辅助的复合功能，区别于传统笔记软件和通用  AI
聊天工具。从产品类型细分，它具备以下核心属性：

1. 智能笔记工具的升级形态
1. 突破传统笔记  “手动分类、手动链接 ”

的低效模式，支持语音、视频、文字等多形态片段的随笔式无门槛记录，无需用户提前规划结
构； AI
会自动基于历史内容完成归纳、汇总、补全逻辑，同时保留原始信息与整理后内容的关联，降
低用户整理负担。

2. 个人知识图谱的自动构建引擎
1. 以  “知识树、逻辑关系 ” 为核心组织形式，通过  LLM

对碎片化信息进行运算、推理、关联，主动建立知识点之间的前后逻辑、时间维度、层级关系
，形成动态生长的个人知识图谱，实现  “密集信息堆里的知识编织 ”。

3. 深度研究与递进式学习的协作助手
1. 围绕  “遇到问题 →获取线索 →持续追问 →构建知识树 ”

的研究路径，整合个人历史记忆、私人笔记与外部公共数据（文档、论文、官方资料），提供
背景学习、静态补充、逻辑梳理的全流程支持，适配科研、专业领域学习等深度思考场景。



4. 本地化的记忆与知识存储系统
1. 强调个人记忆自洽性和无限历史存储，采用本地数据库管理知识片段，避免依赖云端搜索；同

时通过  AI 后台持续推理优化，提升知识的完整性与关联性，解决传统工具  “
信息碎片化、难以复用 ” 的痛点。

1. RAG
2. graphrag nano-graphrag
3. Google NotebookLM
4. 开源 onyx https://github.com/onyx-dot-app/onyx
5. kivy作为本地跨平台 APP开发， python，  底层 SDL2 性能好，多平台
6. https://github.com/reflex-dev/reflex 开发 web程序  纯 python
7. svelte web开发框架  + pocketBase数据库
8. 使用 gradio https://github.com/gradio-app/gradio.git 纯 python， svelte底层，集成度高
9. MemOS Memory3项目

10. A-MEM: Agentic Memory for LLM Agents
11. 长程对话记忆基准测试  LoCoMo
12. memorylake.ai

?????
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现有模型的推理能力已经足够强，真正缺的是稳定的长期记忆。

我们需要那么多智能体协作，恰恰是因为一个智能体记不住所有事情。

AI 缺的未必是更多上下文，很多时候缺的是上下文之间的关系。
top-K chunks 可以把文档捞出来，但解释不了它们为什么重要、彼此为什么相连。
向量搜索解决的是 “像不像 ”，图更擅长回答 “为什么是它 ”。
GraphRAG 不是替代向量检索，而是让检索命中之后还能顺着关系继续往下走。
当  AI 开始进入权限、历史、作者、决策轨迹这些复杂地带，纯文本上下文很快就会不够用。
图数据库重新变重要，不是数据库品类回潮，而是  AI
系统开始需要一层更像知识结构的上下文底座。

1. LLM大模型的权重
1. 能进行一定深度和广度的处理能力 ，但是整体深度还是达不到人脑
2. 需要通过及其复杂的梯度下降，不能快速存储特定数据，更新困难、无法追溯
3. 黑盒，不确定性高， “增删改 ”不方便
4. 计算资源消耗大，虽然有 MoE

2. KVCache 等运行态中间变量
1. 存储密度比较低，存储容量上限低

1. 相对于权重表示， KVCache依赖自然语言的 token
，表达能力（复杂抽象不能用语言表达）和效率都差一点

????LLM???

?????????????

???????

????

LLM????????



2. 逻辑推理能力稍差，思维能力稍差
1. CoT可能出现前后矛盾的表达，长上下文之后，模型的准确性下降

3. 计算资源消耗稍大
1. 潜式思维链（ Latent Chain-of-Thought）是一个改进方向

3. 外部专用数据存储系统
1. 容量大
2. 抽象层级最低 ，存储密度最低，能力差
3. 资源消耗小
4. 支持动态 “增删改 ”



1. 人脑有非常强大的记忆系统和索引能力，管理着非常庞大的信息，能够准确联想起来非常多的记忆
1. 记忆是 AGI的一种重要能力

2. 因为大脑容量限制，记忆是人类在当前信息爆炸的社会的最重要瓶颈
1. 其他的还有类似：推理逻辑能力，运算能力等等
2. 刨除记忆能力，其他的能力当前 LLM已经有一个比较可用的实现
3. 记忆能力可能成为下一个快速增长的瓶颈点

1. 是不是未来会是：一个专注于基本语言和推理能力的小模型 +大型的记忆系统
2. 不断的提升记忆内容的质量（效率，自洽度 ...）、内容的数量、效率

3. 数据库样式的存储记忆（类似 RAG）不能满足现代需求
1. 没有进行良好的抽象、归纳和整理，只是靠搜索引擎进行匹配检索

1. 不能根据已经有的背景知识进行复杂的逻辑推导
2. 不能利用知识进行慢思维（系统二）

2. 不能用于复杂的深度推理思考活动
1. 当前 AI能利用搜索信息进行综合判断，本质上还是在处理临时信息，而不是庞大的记忆
2. 大量的人类知识和语言能力都存储在了 LLM

模型的权重里面，对于这部分能做到类似人脑的处理能力，而且因为模型规模庞大，在知
识范围方面超过了单个人类。但是只能用于存储成规模的大众通用的知识，而不能存储专
业的私有信息知识，或者是个人的笔记

3. LLM关于记忆
1. 不能通过无限的在线上下文（ kv cache）来实现记忆：效率太低
2. 需要在背景持续对大量的记忆进行加工，整理，总结出规律和抽象，提升记忆检索和使用

的效率
4. 相关的尝试

1. 人工结合 蒙特卡洛搜索算法
1. 微软 rStar-Math：只是局限于对 CoT的知识进行记忆
2. AlphaGo：人工算法选择特定的权重，从而选择特定的记忆

2. Tool-Integrity Reasoning （ TIR）

1. 规则、约束
1. xxx应该是 xxxx
2. xxx是 xxxx

2. 逻辑、推论
1. 如果 xxx则 xxxx
2. xxx那么 xxx

3. 现象、动作、陈述
1. 吃饭
2. 车开起来了

????
???????

???????



1. meaning tree
1. 句子、单词级别
2. 需要存储非常大的信息量，可能需要直接存储到模型权重
3. 需要比较高级的抽象能力，当前 LLM不具备，很多表示不能用语言表达
4. 需要进行微调、训练

2. 总结、类似脑图
1. 段落级别
2. 可以存储在传统数据库
3. 可以通过 prompt实现

1. 六种基本记忆操作：
1. 巩固（ Consolidation）

1. 反复训练、推理、更新
2. 修复不正确的、有矛盾的记忆，维持自洽

2. 更新（ Updating）
3. 索引（ Indexing）

1. 对已有知识的联想、推理
2. 深度、广度和效率是效果的重要指标

4. 遗忘（ Forgetting）
1. 删除长期不用的、孤岛记忆、有矛盾的记忆

5. 检索（ Retrieval）
6. 压缩（ Compression）

1. 对已经存在的记忆进行抽象，提取更高级的概念，重新组织记忆的表达形式
2. 语义压缩，能够高效地组织知识、迅速地对世界进行分类
3. 抽象的合理性

2. AI中的记忆表示划分为
1. 参数化记忆

1. 在权重中，通过梯度下降进行改变
2. 黑盒，难以进行精确的操作

2. 上下文记忆
1. 向量： KV cache等推理产生的中间值
2. 非结构化上下文记忆：引用信息，视频
3. 结构化的上下文记忆：指将记忆内容组织为预定义、可解释的格式或结构（如知识图谱、

关系表或本体）
1. 具备可查询性和符号推理能力
2. 既可以在推理时动态构建以支持局部推理，也可跨会话持久保存高质量知识。

1. 记录一段信息
1. 格式化，向量化 ...

2. 记录信息之间的关系
1. 拓扑，树形，网状，点对点

?????

?????

????



2. 逻辑关系，等价，推导，相似性的程度
3. 本地的逻辑推理最为最高层的抽象，最核心的算法体现

1. 不会因为不同的内容而改变，任何情况下总是可以正确的运行
2. 拼接关键词，生成 prompt

3. 对信息进行拆分和组合和推理
1. 对多个表达一样意思的描述进行合并、整理
2. 对有矛盾的描述进行处理， 自洽推理
3. 对信息进行探索性推理

4. 对信息进行重新组织和总结
1. 数据库存储所有的 “片段 ”和标签
2. 标签可以被 LLM进行运算
3. 数据库存储所有的标签之间的关系，片段和标签的关系

1. 重点不是存而是取和算
2. 抽象

1. 总结规律，形成代表符号
3. 记忆的运算

1. 比较、类比
2. 转换
3. 推理

4. 记忆必须参与到训练的过程，促进思维能力
1. 记忆和理解能力（逻辑能力，抽象能力）不断的相互促进才能不断提升能力

人类只能记住解析之后的，自己理解的知识，很难记住原话。  原话大部分只是暂时放到临时记忆

人类记忆的大部分概念，话题，大部分都是跟旧知识有关系，有转折

梯度下降不能产生意识，思维链可以短暂得产生意识

效率、可追溯性与长期适应性之间取得有效平衡。

本质上， AI信息处理是

1. 使用绝对正确的逻辑和推理，对外部引用的信息进行推导和整理
2. 不会出错误
3. 能详细展示推理的过程，每个信息的出处

Forward: input -> format -> meaning tree -> calculate -> meaning tree -> gen -> output

Learning: input -> format -> meaning tree -> calculate -> new meaning -> update meaning

????



基础 meaning -> weight

经过微调的 LLM利用基础 meaning实现  format 和  gen 构建一批针对此任务的数据集

1. 方案 1 专用的模型（算法）持续被训练（修改）（关注逻辑运算和抽象，不懂实际的含义）：
meaning tree -> meaning tree

2. 方案 2 采用人工编写的规则（算法） +数据结构 +数据库  进行运算
3. 经过系统二的不断运行，能够正循环不断提升抽象质量，从而达到 高通用性 和 自洽

???

???



人类大脑实现高效、鲁棒的 "模糊记忆 ",并非靠计算机式的 "地址 —数据 "存取 ,
而是由几个互相支撑的机制共同构成 :

1. 分布式表征 ——记忆以何种形式存在
2. 赫布学习与权重固化 ——记忆如何形成与巩固
3. 临时与长期是一套基质 ——

临时记忆是长时记忆当前被激活的工作切面；快照、巩固、编辑都是同一基质上的自洽处理
4. 扩散激活 ——记忆如何被检索

这些机制之上 ,认知科学家构建了若干整体模型 (Collins-Loftus 语义网络、 ACT-R
、海马体索引理论、互补学习系统、预测编码 )。而当我们把视角拉远 ,会发现 :
现代深度学习的几乎所有核心机制 ——卷积、梯度下降、批量训练、经验回放 ——
都能在大脑中找到生物学原型 。记忆系统与  CNN、 Transformer 的类比 ,不只是修辞 ,
而是算法层面的深刻同构。

本文依次展开。

在计算机中 ,"卡巴斯基 "这四个字可能存在某个具体的内存地址 (如  0x7FFF )。但在大脑中 ,不存在一个单独的 "
卡巴斯基细胞 "。

一个概念由 成千上万个神经元的组合激活模式 共同表示 ,分布在多个皮层区域。记忆不是 "存在哪里 ",而是 "
以什么模式被重新激活 "。

?????????

???????????????????

??

???????(Distributed Representation)
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1.2 ?????



以 "卡巴斯基 "这个概念为例 ,它同时编码在 :

听觉皮层 ： "ka-ba-si-ji" 的发音模式
视觉皮层 ：绿色盾牌、红色  K 形  Logo
语义皮层 ： "安全 ""俄罗斯 ""防病毒 ""老牌 "等属性
情节记忆区 ：你第一次听到它的情境
情绪相关区 ：信任感  / 警觉感  / 中性

这些区域同步激活时 ,你 "想起 "了卡巴斯基 ;激活模式略有差异时 ,你想起的是它的不同侧面。

1. 容错性 (Graceful Degradation) — 删除一部分神经元 ,记忆不会突然消失 ,只是变得模糊 ——这与计算机 "
删掉一个字节就乱码 "形成鲜明对比。

2. 部分线索足够还原整体  — "绿色盾牌  + 俄罗斯  + 安全 "被激活 ,即使 "发音 "通道缺失 ,
整个概念仍能被拼凑出来。

3. 概念自动具备相似度结构  — 相似概念的激活模式自然重叠 (猫和狗共享很多神经元 ),形成天然的语义空间
——这正是现代深度学习中  embedding 向量空间 的生物学原型。

神经网络中的  embedding 向量 ,本质上就是分布式表征的工程化实现。语义相似的词在高维空间中距离近 ,
部分信息缺失仍能近邻检索 ——这些都是在模仿大脑几亿年演化出来的策略。

1949 年  Donald Hebb 提出 :

记忆不是 "写入 ",而是 "生长 "。

1.3 ??????????????

1.4 ??? AI ???

???????????(Hebbian Learning &
Weighting)

2.1 ????

Neurons that fire together, wire together. (共同激活的神经元连在一起。 )“



当 "卡巴斯基 "的神经元群与 "AGI 还要  10 年 "的神经元群因同一情境被同时激活 ,它们之间的 突触权重  $w_{ij}$
会增强 :

$\Delta w_{ij} = \eta \cdot a_i \cdot a_j$

其中  $\eta$ 是学习率 ,$a_i$、 $a_j$ 是前后神经元的激活强度。

重复激活持续强化连接 ,最终通过 长时程增强 (LTP, Long-Term Potentiation)在分子层面固化 ——NMDA
受体激活、钙离子内流、 AMPA 受体增生 ,让突触的物理结构真正改变。

大脑不会平均对待所有信息。 神经调质 充当了动态  learning rate:

多巴胺 ：由预测误差、奖赏触发，作用是放大当前权重更新。
去甲肾上腺素 ：由惊讶、警觉触发，作用是增强注意与编码深度。
乙酰胆碱 ：由专注、新奇触发，作用是提升皮层可塑性。
皮质醇 ：由压力、威胁触发，作用是强化危险相关记忆。

这解释了为什么震惊事件终生难忘 ,而平淡重复的信息反而难记 ——强烈神经调质信号  × 一次学习  =
永久权重 。

连接不是只增不减。未被使用的突触会通过 长时程抑制 (LTD)逐渐减弱 ,这是遗忘的物理基础。睡眠期间 ,
大脑还进行 突触稳态调整 ,整体削弱日间增强过度的连接 ——这是为什么睡眠对记忆巩固至关重要。

临时记忆和长时记忆是同一套神经基质的两种激活状态 ——临时记忆是长时网络当前被高度激活的子集
,不是独立存储器。

临时记忆 (working memory)由前额叶持续维持某些长时连接的高频共振产生 ,不存在专门的 "
短期存储器 "
回忆  = 把长时网络的局部权重沿连接点亮 ;编辑  = 在点亮态下叠加赫布更新 ——不存在 "
先读出再写回 "两步
"存 "与 "取 "在物理层是同一组突触在不同激活强度下的自我表达 ,不是两种动作

2.2 ?????????

2.3 ????????????

2.4 ????????
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长期记忆本质上是对临时记忆某一刻状态的快照保存 。快照不是单纯的 "事实 ",而包括那一刻的 完整情境包 :

感官内容 :看到什么、听到什么、闻到什么
场景上下文 :在哪里、和谁、周围环境
情绪状态 :当时的感受、身体反应
注意焦点 :关注什么、忽略什么
内在思绪 :当时的想法、预期、疑问

这就是为什么一段旋律、一种气味能瞬间唤起整段往事 ——线索命中的不是 "事实条目 ",而是整个 情境快照 ,
快照一旦触发就会被整体回放。

这里有一个关键细节 :大脑 并不真的像相机那样 "存下 "完整画面 。真正发生的是 :

经历发生时 ,各皮层区域 (视、听、语义、情绪 )分别激活
海马体记录一个 "索引 ",标记这一刻哪些皮层模式被共同激活
长期记忆  = 海马体保留的这条 "共激活指针 "

当未来某个线索触发时 ,海马体通过索引 同步重新激活 当时所有相关皮层 ——体验被 "重新上演 ",而非 "被读取 "。

这解释了 :

为什么回忆是多感官的、沉浸式的
为什么海马体损伤 (如著名病人  H.M.)会导致无法形成新情节记忆 ,但旧记忆和技能保留
为什么 每次回忆都会轻微改写记忆 (reconsolidation)——因为 "回放 "本身就是一次新的学习

海马体的容量有限 ,无法永久存储所有快照。大脑通过睡眠解决这个问题 :

1. 清醒时 :海马体快速记录当日事件的索引
2. 睡眠中 (尤其慢波睡眠 ):海马体向新皮层 反复回放 这些索引
3. 长期中 :新皮层逐渐从多次回放中 提取统计规律 ,形成独立的长期知识
4. 最终 :常识性内容沉淀进皮层 ,海马体的原始索引可以被弱化或替换

这个过程把 情节记忆 (具体事件 )逐步转化为 语义记忆 (抽象知识 )——就像把一堆原始照片 ,
压缩归档成一本带主题标签的相册。

3.2 ???????????????
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并非所有快照都会被长期保留。情绪 (尤其通过杏仁核与海马体的协作 )
决定了哪些快照值得反复回放、哪些被丢弃。

高情绪唤起的事件  → 海马体标记为 "高优先级 " → 睡眠中优先回放  → 快速固化
平淡无奇的事件  → 低优先级  → 很快被覆盖

这也是 情绪记忆比事实记忆更顽固 的生理原因。

编辑 (reconsolidation)、记忆形成 (encoding)、巩固 (consolidation)在物理层是同一类操作 :
在某个被激活的子网络上 ,让新输入与既有连接达成相容的局部调整。差别只在触发情境与神经调质强度 (§2.3)
。

reconsolidation(§3.3)的实际过程 :

1. 线索把长时记忆的某个子区域拉到临时记忆 (回忆 )
2. 当前情境带来的新信息 (预期、情绪、矛盾、关联 )与该子区域共激活
3. 共激活触发赫布更新 (§2.2),子区域的连接结构按新旧相容性被微调
4. 微调结果就地提交 ——下次再被点亮时显示更新后的版本

这与  §5.5 预测编码同构 :大脑不在 "存信息 ",而在持续调整一套生成预测的参数 ,
使其与不断到来的输入保持一致。 记忆活动  = 自洽处理 。

扩散激活是 检索算法 ——不需要遍历数据库 ,依靠能量在网络中的自然蔓延完成 "查找 "。由  Collins 与  Loftus 在
1975 年正式提出。

第  1 步  · 入口激活  — 外部线索点亮对应节点 ,赋予初始激活值。

第  2 步  · 沿边扩散  — 激活沿所有相连边同时流动 ,遵循 :

按边粗细分配 (权重大的分到多 )
距离衰减 (每扩散一步能量衰减 ,通常  2–3 跳后趋近零 )
并行扩散 (所有方向同时进行 )

$a_j(t+1) = \sum_i w_{ij} \cdot a_i(t) \cdot \text{decay}$

3.6 ?????:reconsolidation ?????

??????(Spreading Activation)

4.1 ????

4.2 ????(??)



第  3 步  · 激活汇聚叠加  — 多线索同时输入时 ("AGI" + "俄罗斯人 " + "保守预测 "),激活从多个入口扩散 ,
在共同相连的节点 (卡巴斯基 )上 叠加 。

单独想 "AGI"可能激活一万个概念 ,三条线索的交汇点却只有少数几个 ——目标节点因此累积激活最高。

第  4 步  · 阈值触发  — 只有累积激活超过阈值的节点才 "浮出水面 "。接近阈值但没过的节点 ,就产生 "话到嘴边
"(tip-of-the-tongue)现象。

§4.2 的四步容易被读成一次性事件 ——线索一击即出结果。但真实大脑里 ,扩散是 持续性 、 累积性 、
有上层反馈 的过程。

1. 辐射是持续的 ,不是一次性触发

每个被激活的神经元 (概念 )在一段时间内持续向相邻概念辐射激活 ;相关度越高 ,
辐射功率越大。激活不会瞬间结束 ,而是有一段衰减时间。

2. 接收端的激活靠累积

一个神经元不是 "接到能量就触发 ",而是 持续接收到足够量的刺激才激活 。一旦激活 ,它自己也成为新的辐射源
,继续向外传 ——级联放大。这把 "达到阈值 "从瞬时事件变成时间累积过程。

反向推论 :初始能量大小不重要 ——种子如果没有激活到其他单元形成级联 ,
孤立辐射会很快衰减消失。这是系统的自调节性质 :无关线索自动淘汰 ,激活生态自我清扫。

3. 上层从激活态中涌现出一个综合概念

底层激活态是原始信号 ——单个或多个神经元的激活值。重点是 大脑高层 (前额叶 )对底层激活态进行汇总  /
总结 ,产出一个 综合概念 :

涌现内容 : 可能是一个具体概念  / 一段描述  / 一份文件  / 一次经历  / 一个事实  / 一段记忆
来源 : 当前激活的神经元 (单个高激活 , 或多个并行激活 )——未激活的不参与
性质 : 这是 "涌现  / 抽象 "——底层激活态本身 不等于 这个综合概念 ,综合概念是上层从激活态中
summarize 出来的

4. 上层判断不是事后筛选 ,而是与扩散同时发生

大脑的高层 (前额叶等 )每时每刻根据底层激活状态做判断 :

这个激活模式是不是我要找的信息 ?
是不是相关的 ?
需不需要再注入新的线索去底层检索 ?

判断结果会反向干预底层 :注入新的种子激活、抑制某些区域、调整扩散方向。 底层扩散和上层判断同时进行 ,
构成一个反馈环 ,而不是 "先扩散完再筛 "的串行管线。

4.3 ???????????



工程启示 :扩散适合做成 异步、持续运行 的子系统 ,而非  query-triggered 的一次性函数 ;上层模型 (
脑中是前额叶 ,工程里可以是  LLM)的角色是 在扩散运行过程中不断监控并注入新线索 ,而非事后排序筛选。

启动效应 (priming)：前一概念的激活残留加速后续识别。
舌尖现象 ：激活接近但未达阈值。
联想流 ：激活在网络中自由扩散。
情境依赖记忆 ：环境节点持续提供额外激活。
情绪一致性回忆 ：情绪本身作为激活源。
遗忘 ：权重衰减  + 基础激活降低 ,非 "删除 "。

模糊检索是扩散激活的 自然副产品 :

1. 任何节点都能作为入口  → 线索不完整也能检索
2. 系统返回最高激活节点而非精确匹配  → 自动最佳匹配
3. 上下文节点持续参与  → 同一线索在不同情境下路径不同
4. 多线索自动求交集  → 噪声互相抵消 ,信号互相增强

最经典的上层描述 :概念是节点 ,关系是带权边 ,扩散激活在此网络上运行。主要解释 语义记忆 (知识、概念、事实
)。

增加 基础激活值 (Base-Level Activation):

$B_i = \ln\left(\sum_{k=1}^{n} t_k^{-d}\right)$

随使用频率上升、随时间衰减。解释了常用信息提取快、久不用的信息 "想不起来 "——不是被删除 ,
而是基础激活太低。

4.4 ????????

4.5 ??????"????"

??????:????????????

5.1 Collins-Loftus ??????(1975)

5.2 ACT-R ??(Anderson)

5.3 ???????



如  §3.3 所述 ,情节记忆通过海马体的 "共激活索引 "实现。海马体是记忆的 指挥中心 而非 仓库 。

McClelland、 McNaughton、 O'Reilly 提出的理论 ,解决一个核心矛盾 :大脑既要快速学习新信息 ,
又不能灾难性地覆盖旧知识 。

快学习系统 ：位于海马体，具有高可塑性、稀疏编码特性，功能是快速记录单次事件。
慢学习系统 ：位于新皮层，具有低可塑性、分布编码特性，功能是缓慢提取统计规律。

这是 睡眠对记忆至关重要 的理论基础 ,也与现代深度学习中的  经验回放 (experience replay)机制直接对应。

现代主流框架 :大脑不是被动记录 ,而是持续生成对世界的预测 。

感知  = 预测  + 预测误差
记忆  = 用于生成预测的参数
学习  = 由预测误差驱动的权重更新
检索  = 由当前情境激发的预测性重建

一个深刻的观察 :现代深度学习中几乎所有核心机制 ,都能在大脑记忆系统中找到生物学原型 ——
这不是偶然 ,因为  CNN、反向传播等架构最初就是受神经科学启发。

Hubel 与  Wiesel 在  1950–60 年代的诺贝尔奖工作发现 ,视觉皮层按层次组织 :

V1 层 :检测边缘、朝向、局部对比 (类似  CNN 的第一卷积层 )
V2 层 :检测简单形状、纹理组合
V4 层 :检测复杂形状、颜色
IT 层 (下颞叶 ):检测物体、面孔 (类似  CNN 的高层特征 )

这个层次结构 直接启发了  CNN。 Yann LeCun 设计  LeNet 时就明确参考了  Hubel-Wiesel 模型。

关键同构 :

局部感受野 (local receptive field)→ CNN 的卷积核

5.4 ??????(Complementary Learning Systems,
CLS)

5.5 ????(Predictive Coding)

???????????:?????

6.1 ????? CNN:???????



同一特征检测器在整个视野重复使用  → CNN 的权重共享
简单细胞 →复杂细胞的组合  → CNN 的卷积 +池化
自底向上的抽象  → CNN 的深层特征

记忆层面的启示 :一次 "视觉快照 "的记忆不是存一张图 ,而是存 这张图在各层被激活的特征模式 ——和  CNN
的中间层激活非常类似。

把一次经历的记忆形成与神经网络训练放在一起看 :

前向传播 （输入经过各层）  ↔ 感知 （信号经过各皮层层次）
损失函数 （预测与真实的差距）  ↔ 预测误差 （大脑预测与实际输入的差异）
反向传播 （误差沿网络回传）  ↔ 神经调质广播 （多巴胺等信号扩散至相关突触）
梯度下降 （按误差更新权重）  ↔ 赫布学习  + LTP（按共激活更新突触）
Batch training（批量样本）  ↔ 海马体累积当日经历
多  epoch 训练 （反复过同一数据）  ↔ 睡眠回放 （海马体向皮层反复回放）
正则化 （防止过拟合）  ↔ 突触稳态调整 （削弱过度连接）
Experience replay(RL) ↔ 海马体睡眠回放
Learning rate scheduling ↔ 神经调质动态调节可塑性
预训练  → 微调  ↔ 进化固化的先天结构  → 一生的个体学习

这个对应不是松散比喻 ,而是 算法层面的深刻同构 。很多深度学习的改进 (Dropout、 Batch Normalization、
LSTM 的门控 )都能在生物神经系统中找到对应。

扩散激活与  Transformer 的注意力机制也有深刻相似 :

Query:当前线索 /问题
Keys:记忆网络中各节点的特征
Values:各节点携带的内容
Softmax 加权求和 :最终输出

大脑扩散激活的 "多线索汇聚叠加 ",与注意力机制 "Query 对所有  Key 计算相似度后加权 "
是同一类操作的不同实现。

诚实地说 ,这个类比有局限 :

大脑是持续在线学习的 ,没有明确的 "训练阶段 "和 "推理阶段 "分离
大脑的梯度下降不存在精确的反向传播 ——生物神经系统用的是局部学习规则 (赫布 +
神经调质广播 )的近似

6.2 ???? ? ??????

6.3 ?? ? ???? + ???

6.4 ?????:????



大脑能从单个样本学习 ,当前深度学习远远做不到
大脑有明确的情绪系统 作为全局调制 ,当前  AI 只有简单的奖励信号
大脑的 "遗忘 "是主动的、有选择性的 ,而  AI 的遗忘是被动的灾难性覆盖

这些差距正是当前  AI 研究的前沿方向。

一次完整的记忆生命周期 :

1. 事件发生 ,多个皮层神经元群被激活 (分布式表征 )
2. 神经调质调节下 ,共激活的突触增强 (赫布学习 )
3. 海马体记录这一刻的共激活索引 ——完整的 情境快照 被建立
4. 睡眠期间海马体反复回放 ,新皮层从中提取规律 (互补学习系统 )
5. 多次回放后 ,皮层间直接连接固化 ,长期知识形成
6. 未来某线索触发扩散激活 ,多条路径在目标节点汇聚 (扩散激活 )

??????????
┌──────────────────┐

│  分布式表征      │  ← 记忆的物理形式

│  (存储结构)      │

└────────┬─────────┘

         │

         ↓

┌──────────────────┐

│  赫布学习        │  ← 关联如何建立

│  (突触权重)      │

└────────┬─────────┘

         │

         ↓

┌──────────────────┐

│  快照与巩固      │  ← 临时记忆如何在长时基质留痕

│  (海马体+睡眠)   │

└────────┬─────────┘

         │

         ↓

┌──────────────────┐

│  扩散激活        │  ← 记忆如何被找到

│  (检索算法)      │

└──────────────────┘



7. 超过阈值的节点重新同步激活原有皮层模式 ——快照被 "重新上演 "
8. 每次回忆都是一次新的编码 (reconsolidation),记忆在使用中演化

分布式表征  ↔ Embedding 向量
赫布学习  ↔ 梯度下降  / 反向传播
视觉皮层层次  ↔ CNN 架构
扩散激活  ↔ 图随机游走  / 注意力机制
基础激活衰减  ↔ Recency / frequency 权重
海马体索引  ↔ RAG 中的检索索引
情境快照  ↔ 多模态  embedding + 时间戳
睡眠回放  ↔ Experience replay
神经调质调节  ↔ 动态  learning rate + RLHF
预测误差驱动  ↔ 自监督学习的损失信号

当前  RAG(检索增强生成 ) 已经在模仿其中一部分 :向量相似度实现模糊检索 ,LLM
做推理整合。但要真正接近人类记忆 ,还需要 :

多时间尺度的可塑性 :短期高塑性  + 长期稳定 ,像互补学习系统
情绪 /显著性门控 :不是所有信息都值得长期保留
情境依赖的动态权重 :检索路径应随当前上下文变化
睡眠式离线巩固 :模型需要 "消化 "而非只是 "接收 "
快照式情节记忆 :不只存事实 ,也存上下文、情绪、时间

人类记忆的高效 ,不在于存得多或取得准 ,而在于它的 组织方式本身就是理解方式 。

分布式表征让概念自然具备相似度结构
赫布学习让关联按重要性自动加权
快照机制让每一刻的完整情境被整体打包
扩散激活让检索、联想、推理使用同一套物理基础
睡眠巩固让具体经历升华为抽象知识

而这整套机制 ,正是现代深度学习试图逼近的目标 。 CNN 的层次、 Transformer 的注意力、 RL 的经验回放
——都是在用工程方式重演大脑几亿年演化出的答案。

当我们说 "想起 "一件事时 ,其实是大脑在亿万突触的权重网络中 ,让一组神经元再次同步放电 ——
记忆不是被取出的对象 ,而是被重建的过程 。

??????

??



要理解汉语语法的所有特点，先要清楚它是一种什么类型的语言。

维度 汉语 与多数印欧语对照

形态类型 分析语  / 孤立语 综合语  / 屈折语

形态变化 几乎没有 丰富（性、数、格、时、人称）

语序信息量 极高（语序承担形态语言里词形的工作） 中等

基本语序 SVO，但有强主题化倾向 SVO / SOV / VSO 各异

修饰位置 修饰语 前置 （定语、状语都在中心语前） 多为后置

主题 /主语 主题优先 （ topic-prominent） 主语优先（ subject-prominent）

形 /意合 意合 （ parataxis，靠语义连接） 形合 （ hypotaxis，靠连词显式连接）

量词 必须有（ "三本书 "不能说 "三书 "） 通常不需要

代词省略 大量零指代 多数语言有显式主语

声调 词汇区别性声调 多数无

这张表里的每一行都直接决定了某一组语法现象。下文展开。

?????????

????????
一份独立的现代汉语语法概览。目的是把汉语作为一种 语言系统本身
讲清楚，不服务任何具体的工程下游。

视角偏功能  / 类型学，参考朱德熙《语法讲义》、吕叔湘《现代汉语八百词》、 Li &
Thompson《 Mandarin Chinese: A Functional Reference Grammar》的基本框架。

“

????????????????

??????



汉语词类划分一直是争议焦点（朱德熙的著名论断： "汉语词类的划分纯粹是为了句法的方便 "
）。但作为入口，仍按传统两分： 实词  / 虚词 。

类 标志 例

名词 能受数量词修饰，能作主宾 书、桌子、北京、想法

动词 能受 "不 "否定、带宾语、带时体助词 走、看、是、有、知道

形容词 能受 "很 "修饰，可作谓语 大、高、漂亮、安静

数词 表数量 一、十、百、几、若干

量词 名量、动量、临时量 个、本、张；次、回、趟

代词 替代 我、你、他、这、那、谁

副词 修饰  V/Adj 很、都、也、就、才、还

虚词在汉语里的地位比印欧语高得多 ——它替代了印欧语形态变化的大部分功能。

类 例 功能

介词 在、从、向、对、把、被、为、由 引介论元  / 状语

连词 和、与、而且、但是、因为、如果 连接

助词 的、地、得；了、着、过；吗、呢 结构  / 时体  / 语气

语气词 啊、吧、呢、嘛、罢了 语气  / 态度

叹词 哎、唉、哦、啊 独立

拟声 哗啦、咚 摹声

(1) 兼类多。  同一个词形在不同句法位置承担不同词类的功能：

汉语对此非常宽容，因为没有词形变化来区分。 判定词类只能看分布 （能否受  V
类修饰、能否带宾语等），不能看词本身。

(2) 词类与句法成分不一一对应。

2.1 ?????????

2.2 ?????????????????

2.3 ??????????

"学习 很重要。 "（名词）  "他在 学习 。 "（动词）“



印欧语里 "动词 →谓语 "是默认搭配，但汉语形容词也能直接作谓语：

形容词在汉语里更接近 "性质动词 "，这一点在比较语言学上是关键差异。

数词  + 量词  + 名词： 三本书  / 一只猫  / 五张纸 。

数词不能直接修饰名词（不能说 "三书 "）。这条规则极少例外（ "三人行 "、 "二老 " 是古汉语残留）。

类 例 用于

个体 个、只、条、张、本、匹、头、棵、间 离散个体，与名词形状 /类型相关

度量 米、斤、升、小时、年 标准计量

集合 群、堆、对、双、副、批 多个个体的集合

不定 些、点、丝、缕 非定量

容器 杯、碗、盒、桶、车 容器内容物

量词与名词的搭配是 词汇规约 ，不能自由替换：

这意味着量词承载着对名词的 分类信息 ——长条状、扁平状、动物中的大型 /小型、是否成对 ……
汉语母语者通过量词隐式地对世界做本体论分类。

例 用法

"天 蓝 。 " 不需要系动词。“

????????????????????

3.1 ????

3.2 ?????????

✓ 一 条 鱼  ✗ 一 只 鱼（在多数方言里不对）  ✓ 一 匹 马  ✗ 一 头 马  ✓ 一 棵 树  ✗ 一 个
树（口语勉强，书面不接受）“

3.3 ?????????



次、回、遍、趟 "看了 三遍 "

下 "敲了 两下 "

顿 "骂了 一顿 "

动量词与物量词在功能上对称：物量词把名词 "个体化 "，动量词把动作 "事件化 "。

有些用法是纯粹的语法约束，有些则携带语义甚至修辞色彩：

由于没有形态标记，主宾不能像俄语那样自由换位。语序错乱通常导致句意丢失：

类型 规则 例

定语  → 名词 定语必须前置 "红色的  书 "，不能  "书  红色的 "

状语  → V 状语必须前置 "慢慢地  走 "，不能  "走  慢慢地 "

数量  → 名词 数量短语前置 "三本  书 "

唯一的 "后置 "是 补语 ——这是下一节的重点。

3.4 ???????

"一 位 老师 "（敬意）  vs "一 个 老师 "（中性）  "一 盏 灯 "（古雅）  vs "一 个 灯 "（口语）  "一
抹 笑 "（修辞）  vs "一 个 笑容 "（普通）“

?????????

4.1 ?????SVO????

我（ S）  吃（ V）  苹果（ O）。“

✓ 猫吃鱼  ✗ 鱼吃猫（不是同义句，只是颠倒）“

4.2 ???????



主题（ topic）置于句首，与主语不必一致：

主题不要求与谓语有直接句法关系，只要求 "全句关于它 "。这是汉语区别于英语的关键之一。

主语、谓语、宾语、定语、状语、 补语 。

前五个与英语对应，第六个是汉语独有的范畴。

补语  = 谓语后 对动作的进一步说明。它是汉语在动词形态贫乏的情况下，用来精细刻画事件的核心机制。

V + V/Adj，表动作结果：

结果补语紧贴动词，构成一个紧密的复合形式。 "看见 "中 "见 "已不能独立做谓语，但仍是结果补语。

V + 趋向动词（来  / 去  / 上  / 下  / 进  / 出  / 起  / 回  / 过  / 开），可单可复合：

复合趋向补语（如 "进来 "、 "起来 "）有时引申出非空间义：

4.3 ?????

这本书 ，我看过。  关于这件事 ，他不知道。  昨天 ，下雨了。“

?????????????

5.1 ????

5.2 ???????????????

(1) ????

吃 完  / 看 见  / 说 清楚  / 写 错  / 打 破“

(2) ????

走 进来  / 跑 出去  / 拿 起来  / 飞 回去“



"想 起来 " — 突然想到（起始  + 完成）
"活 下去 " — 持续

V + 得 /不  + 补语，表能否实现：

注意：可能补语与结果补语  / 趋向补语 **插入 "得 /不 "**得到，所以它寄生在前两类之上。

V + 得  + 描写：

状态补语描述动作进行时的样态。注意它的标记是 "得 "（发音  de，与可能补语的 "得 "同形）。

字 读音 用法 例

的 de 定语  → 名词 红色 的 书

地 de 状语  → V 慢慢 地 走

得 de V → 补语 跑 得 快

口语里都读  de，但书面正字法严格区分。这三个字承担了汉语 句法关系标记 的核心工作。

(3) ????

吃 得 完  / 吃 不 完  看 得 见  / 看 不 见  来 得 及  / 来 不 及“

(4) ????

好 得很  / 累 得不行  / 高兴 极了“

(5) ????

跑 得 很快  / 唱 得 好听  / 笑 得 直不起腰“

(6) ????

看了 三遍  / 来了 两次  / 等了 半小时“

5.3 ?? "de"



汉语没有印欧语意义上的 "时态 "——动词不变形。时间信息通过 时间副词 （昨天、明天）和 体助词 表达。

助词 位置 体类 例

了 ₁ V 后 完成 他走 了 一会儿

了 ₂ 句末 新状况 下雨 了

过 V 后 经验 我去 过 北京

着 V 后 持续 门开 着

在  / 正在 V 前 进行 他 在 写

"了 " 的两种用法是汉语语法学上长期争论的焦点。一般认为：

了 ₁（动后了） = 标记动作的 完成
了 ₂（句末了） = 标记 新情况的出现  / 状态变化

两个常常同时出现，但功能不同：

这些原本是趋向补语，引申后承担体义，是汉语在缺少形态时的一种代偿。

英语  "I went / I go / I will go" 靠动词形态。  汉语全部是 "我去 "，靠时间词或体助词区分：

???????????????

6.1 ???

他吃 了 饭 了 。  第一个  "了 " 标完成（吃饭这件事完成了），第二个  "了 "
标新状况（之前没吃，现在吃了）。“

6.2 ??????????????

跑 起来 （起始）  说 下去 （继续）  想 出来 （实现）“

6.3 ???? vs ??

昨天 我去（过去）  我 去了 （已完成）  明天 我去（将来）  我 正在 去（进行）“



这意味着汉语句子在缺少时间词时，时间是 未指定 的（ unmarked），由语境决定。这与 "汉语没有时态 "
是同一个事实的两种表述。

把字句把宾语提前到  V 前，由介词 "把 "标记。 核心条件 ：动词必须是 有处置义、有结果 的（不能是 "喜欢 "、 "
看见 "这类心理  / 感知动词单用），且  V 后必须有别的成分（补语、宾语、了等），否则不成立：

被字句早期带遭受义（多用于不如意事），现代汉语扩展到中性  / 积极语境（ "他被选为代表 "）。

一个  NP 同时作前  V 的宾语和后  V 的主语：

常见兼语动词：让、使、叫、请、派、命令、鼓励、禁止。

同一主语连用多个  V，无关联词：

??????

7.1 ?????? / ???

他 把 书  撕了。  我 把 作业  做完了。“

✗ 他把书看  ✓ 他把书看完  ✗ 他把书喜欢“

7.2 ?????? / ???

杯子 被 他打破了。  他 被 老板批评了。“

7.3 ???

老师  让  [学生 ] 回答问题。“

7.4 ???

“



V 之间隐含 目的、方式、时序 等关系，需靠语义判断。

表强调  / 焦点。 "是 "和 "的 "框出一个被强调的成分，多用于回答 "什么时候  / 谁  / 怎么 "
等已预设事件存在的问题。

句首是处所，句末是被介绍的实体。语序与一般  SVO 不同（处所先）。这是汉语 有定 /无定
信息流动的典型体现：处所是已知，存在物是新信息。

差比和等比有不同句式，否定形式与肯定不对称（ "不比 " ≠ "不如 "，前者表示 "差不多或反向 "，后者明确表示 "
低于 "）。

类 关联词 例

他  [去图书馆 ] [借书 ] [看 ]。

7.5 ?…???

他 是 昨天 的 。  是 他 的 。“

7.6 ???

桌上 有 一本书。  门口 站 着一个人。  教室里 坐满 了学生。“

7.7 ???

A 比  B + adj：他 比 我高。  A 不如  B + adj：他 不如 我高。  A 跟  B 一样  + adj：他 跟
我一样高。  A 没有  B + adj（口语）：他 没有 我高。“

????????

8.1 ??????????????



并列 既 …又、一面 …一面、和、并 他 既 聪明 又 勤奋

递进 不仅 …而且、甚至、更 不仅 会英语， 而且 会日语

选择 或者 …或者、要么 …要么、不是 …就是 要么 走 要么 留

类 关联词 例

因果 因为 …所以、由于 …因此、既然 …就 因为 下雨 所以 取消

转折 虽然 …但是、尽管 …却、不过 虽然 累 但 坚持

条件 如果 …就、只要 …就、除非 …才 如果 下雨 就 取消

假设 假如、要是、倘若 要是 早知道

让步 即使 …也、就算、哪怕 即使 失败 也 不放弃

目的 为了、以便、好让、省得 为了 应对挑战

汉语复句常常 不出现关联词 ，靠语义和语序连接：

这是汉语 "意合 "特征的典型 ——印欧语的 "形合 "会强制要求  because / so / if
之类显式连接，汉语依赖读者基于常识的推断。

汉语的长句不是层层嵌套的复句，而是一连串短句用逗号串起：

没有连词、没有从句嵌套
，每个分句都是独立小句，但整体被理解为一个连续叙述。这是汉语区别于英语长句的典型形态。

8.2 ????????

8.3 ?????

下雨了，比赛取消了。（隐含因果）  早知如此，何必当初。（隐含让步）“

8.4 ???

他打开门，走进去，坐下，点了一根烟，看着窗外，叹了口气。“



不 没（没有）

否定时间 现在  / 将来  / 习惯性 过去  / 已发生

否定性质 状态、意愿、性质 动作完成、存在

例 不 去  / 不 好 没 去  / 没有 钱

这是汉语否定系统的核心区分，对应 "现实 /将来意愿性否定 " vs "已实现的反事实 "。

汉语没有显式的辖域标记，靠语序和常识判断。常见歧义：

标记 例

都 大家 都 来了

???????

9.1 ? vs ?

"他不来 " — 他不打算来  / 他通常不来  "他没来 " — 他事实上没有来（已确定的过去事实）“

9.2 ?????

他 不 因为饿了才吃。  否定  "因为饿了 " 而非  "吃 "。“

不是 所有人都来了。  否定全称量化，而非 "来 "。“

我 不 经常去  — 可以理解为 "经常不去 "或 "去得不频繁 "“

????

10.1 ??



标记 例

每 每个 人都有责任

任何 任何 人都不许进

凡（书面） 凡 报名者皆可参加

"都 " 在汉语里特别活跃 ——它本身不引入量化，而是 激活 前面的全称解读。

标记 例

有的  / 有些 有些 人不同意

某  / 某些 某些 情况

一些 一些 问题

汉语疑问代词在某些环境下表达 任指 或 虚指 ：

这是汉语的特色用法，无标记疑问代词靠位置和共现成分（ "都 "、 "也 "）切换为量化义。

类型 标记 例

是非问 句末  "吗 " 你来 吗 ？

特指问 疑问代词 你 什么时候 来？

学生 都 来了。  — 全部学生  没有  "都 "：可能是 "学生（们）来了 "，全称弱化。“

10.2 ??

10.3 ??????????

谁 都不知道。  — 任何人（任指）  我 什么 都没说。  — 任何东西  他 怎么 也想不通。  —
无论用什么方法“

???????????

11.1 ????



类型 标记 例

选择问 用  "还是 " 你来 还是 他来？

正反问 V 不  V 你来 不 来？

正反问是汉语的特色 ——直接列出肯定和否定形式让对方选。

无显式主语（你），由动词单用  + 语气词标记。

词 语气 例

吗 疑问 你去 吗

呢 提问  / 强调 他 呢 ？

吧 建议  / 揣测 走 吧  / 应该是 吧

啊 感叹  / 软化 真好 啊

嘛 道理显然 这本来就是 嘛

罢了 不过如此 就是个借口 罢了

了 新状况 下雨 了

句末语气词承担了印欧语里 语调  + 情态副词 的混合功能。

单数 复数

一 我 我们  / 咱们

二 你  / 您 你们

三 他  / 她  / 它 他们

11.2 ??

请 坐。  / 别 走。  / 走 吧 。“

11.3 ?????

????????

12.1 ????



"咱们 "含听话人， "我们 "可含可不含 ——这是包含 /排除的区分（部分方言才严格）。

近 远

这  / 这个  / 这里  / 这么  / 这样 那  / 那个  / 那里  / 那么  / 那样

汉语只有 两分 指示，比英语  this/that/those 也对应，但少于日语三分（コソア）和西班牙语三分（
este/ese/aquel）。

汉语主语  / 宾语在话题已知时常常省略：

零指代在汉语里是 默认 而非例外。这给计算处理带来很大挑战，但对母语者完全自然。

汉语句子的核心结构常常是 主题  + 述题 而不是 主语  + 谓语 ：

主题是 "全句关于的东西 "，可以与述题里的任何成分对应（这里对应于述题的宾语），也可以毫无句法对应：

12.2 ????

12.3 ???

Q：他来了吗？  A：来了。（省略主语 "他 "）“

进了门， [他 ] 脱下大衣， [他 ] 坐下， [他 ] 点了一支烟。  后续小句的主语全省略。“

??????????-???

13.1 ????

这本书 ，  我看过。  主题  述题“

明天 ，我有事。  — 主题是时间  关于这件事 ，我不知情。  — 主题是范围“



英语必须把主题塞进句法（ "As for this book, I have read it."），汉语直接放在句首即可。

标记 例

是 …的 是他 昨天来 的

连 …也 /都 连他 也不知道

把字句 把 最难的题 做出来了

焦点是句中 新信息  / 强调点 。汉语用句法构造而非重音  / 语调来标焦点。

汉语有强烈的 "有定先  / 无定后 "倾向：

存现句、宾语前置、把字句等都受这条信息流原则驱动。

汉语没有形态变化，这意味着所有 "语法功能 "都必须由虚词承担。一份 最小核心虚词清单 ：

类 清单 功能

三个  de 的  / 地  / 得 句法关系标记

时体助词 了  / 着  / 过  / 在 体

句末语气 吗  / 呢  / 吧  / 啊  / 嘛 语气

介词 把  / 被  / 在  / 从  / 对  / 给  / 跟 论元  / 状语

关联词 因为  / 如果  / 虽然  / 但是 复句

焦点 都  / 也  / 还  / 就  / 才 焦点限定

这几十个虚词承担了印欧语整个屈折形态系统的工作。掌握汉语语法本质上就是掌握这些虚词的精确分布。

副词  "就  / 才  / 都  / 也  / 还 " 的辨析尤其困难，每个都有  5–8 种用法，在汉语二语习得中是高频难点。例如  "
就 " 可以表：

13.2 ??

13.3 ?? / ?????

桌上  有  一本书 。（处所有定  → 物体无定）  一本书  在  桌上 。（书具体指  →
处所提供位置）“

??????????

“



以《马氏文通》（ 1898）为开端，仿照拉丁语法。问题是套了一个不太合身的模子 ——比如非要给汉语找 "
性、数、格 "。

朱德熙《语法讲义》主张 词类靠分布定义，不靠意义 。这条原则是现代汉语语法学的方法论基石 ——
汉语词形不变，光看词不能定类，必须看上下文位置。

陆俭明、范晓等提出 句法  / 语义  / 语用  三平面分析：

句法 ：成分位置和组合
语义 ：施事  / 受事  / 工具等角色
语用 ：主题  / 焦点  / 已知  / 新信息

汉语的特殊性是三个平面 经常错位 ——
表层句法主语未必是语义施事，未必是语用主题。这是汉语分析必须三层并行的根本原因。

生成语法（ GB / 最简方案）应用于汉语遇到的核心挑战：

主题位置（ CP / TopicP）
把字句、被字句的论元升降
量化辖域
"就  / 都 " 的扫域行为
零代词的同指

代表工作：黄正德、汤廷池、徐烈炯、潘海华等。

他 就 来。（强调即将）  早 就 知道。（强调早）  我 就 不去。（语气强调，反预期）  就
这一次。（限定范围）  就 算他不来，我也去。（让步）

???????????

15.1 ????

15.2 ????????

15.3 ????

15.4 ???????????



Li & Thompson 的功能参考语法把 主题优先 作为核心刻画。  认知语法（ Langacker
派）解释把字句、被字句的语义为 "路径  / 力动 "图式。  篇章  / 语用语法关注流水句、零指代、信息流。

只列对现代语感影响大的几条：

1. 单音节  → 双音节化 ：古汉语词多为单音节（ "目 "、 "足 "），现代多为双音节（ "眼睛 "、 "脚 ")
。这是过去两千年最大的变化。

2. 判断句 ：古汉语  "X， Y 也 " 表判断；现代必须用  "X 是  Y"。
3. 被动 ：古汉语用  "见 "、 "为 …所 "；现代用  "被 "。
4. 量词 ：古汉语极少用， "三人 " 即可；现代必须  "三个人 "。
5. 代词 ： "吾  / 我  / 余  / 予 " 古代细分；现代统一为  "我 "。
6. 疑问 ：古代用  "乎  / 也  / 哉  / 邪 "；现代用  "吗  / 呢  / 吧 "。
7. 语序 ：古汉语在某些情况下宾语可前置（ "何陋之有 "、 "莫我知也 "）；现代严格  SVO。

这些遗存仍出现在书面语和成语中，所以现代汉语母语者实际上掌握着两套半语法。

把全文压成几条原则：

1. 形态贫乏  → 语序刚性  + 虚词承重 。掌握汉语语法  ≈ 掌握虚词分布  + 语序约束。
2. 主题优先  → 句首是主题，未必是主语 。
3. 意合  > 形合  → 大量隐式关联 。复句和小句之间常常没有连词，靠语义贯通。
4. 量词强制  → 数词不能直接修饰名词 。量词系统隐式承载本体论分类。
5. 体而非时  → 没有时态，只有完成  / 经验  / 进行  / 持续 。时间靠词汇标记。
6. 修饰语前置  + 补语后置 。这是汉语唯一允许 "V 后内容 "的位置。
7. 零指代默认  → 已知主语可省 。这点决定了汉语篇章的紧凑性。
8. 疑问代词  = 量化变量 。 "谁  / 什么  / 哪 " 在不同上下文里既是疑问也是任指  / 虚指。

汉语不是 "简化版的印欧语 "，也不是 "没有语法的语言 "——它是
一个语法重心从词形完全转移到分布、虚词、语序和语境的系统 。所有看似 "汉语没有  X"
的表述（没有时态、没有性数变化、没有屈折），都需要补一句 "它用  Y 替代了  X"。

15.5 ?? / ????

?????????

????????????



(S)[V](O)  这种形式默认了几件事：

1. 命题是  realis（已发生  / 事实陈述），不是潜在  / 目标  / 假设；
2. 命题是  原子 ，与其他命题之间没有结构化关系（最多并列）；
3. 主语  / 谓语  / 宾语都是  核心论元 ，没有外部修饰；
4. 谓语  V 是一个  单一动作 ，没有时体、模态、否定、量化等算子作用其上；
5. 说话人对命题的  认识态度 （来源、确信度）是默认的 "我相信、第一手 "。

汉语里有大量结构系统性地违反这些假设。下面按 "以何种方式违反 "重新组织。

破坏方式 现象 典型例子 涉及的语法类

A. 模态坍塌 命题被一个意向  /
可能性算子包裹，抽  SVO
时算子消失

旨在  / 应该  / 也许  / 必须 目的、模态、情态

B. 辖域丢失 否定  /
量化的作用范围在三元组里无
法标记

不、没、所有、有的、都 否定、量化

C. 关系断裂 多个事件之间的因果  / 条件  /
转折关系退化为平行断言

因为  / 所以  / 但是  / 如果 复句、关联词

??????????SVO?????

??????? SVO ?????
上一篇讨论了 "目的标记 "（旨在  / 为了）为什么不该被压进谓词。
本文是它的扩展：把汉语里 所有给  (S)[V](O)  三元组表示带来麻烦的语法结构
梳理一遍，统一归到几种 "破坏方式 "下，并指出每一类对应的修补维度。

阅读对象：在做自然语言 →结构化认知存储的人。

“

???????SVO ??????????

???????????



破坏方式 现象 典型例子 涉及的语法类

D. 维度丢失 时体  / 焦点  / 证据  /
言语行为等正交维度被抹平

了、过、是 …的、据说、吗 时体、信息结构、情态、语气

下面按汉语语法类别铺开，每一类标注它属于哪种破坏方式。

状语都是 附加在  V 之外 的修饰， SVO 把它们要么塞进  V，要么丢掉。

类别 标记词 例子 破坏方式

时间 在、于、当、 …
时、昨天、已经

"他 昨天 来了 " D

地点 在、于、从、向、往 "在北京举行 " 一般可压进  V
，但跨句指代会断

方式 用、以、通过、借助、按照 "通过实验 验证 " 可压进  V

工具 用、拿、以 "用刀 切 " 可压进  V

原因 因为、由于、因 "因为下雨 取消 " C（事件间关系）

目的 为了、旨在、以便、用以、好
让

"为了应对 复杂性 " A（意向算子）

条件 如果、假如、要是、只要、除
非

"如果下雨 就取消 " A + C

让步 虽然、尽管、即使、就算 "虽然累 但坚持 " C

结果 因此、从而、以致、致使 "因而 提升性能 " C

伴随 随着、伴随、连同 "伴随经济增长 " C

范围 在 …方面、就 …而言、关于 "就性能而言 最优 " 焦点限定， D

程度 很、非常、极其、相当 "非常 重要 " 可压进  V，但失去强度信息

频率 经常、偶尔、总是、再三 "总是 犯同样的错 " 量化的一种， B

关键观察 ：状语里的  原因  / 目的  / 条件  / 让步  / 结果  不是修饰一个事件，而是在 两个事件之间建立关系
。把它们塞进单一谓词里是范畴错误。

模态是说话人对命题的态度，作用在整个  V 之上：

??????????????

?????????????????



子类 标记词 示例

认识情态 （命题真假的可能性） 可能、也许、大概、必然、肯定、一定、
应该

"他 可能 来 "

道义情态 （义务  / 许可） 应当、必须、得  (děi)、可以、不许、禁止 "你 必须 完成 "

动力情态 （能力  / 意愿） 能、会、能够、愿意、想、敢、肯 "他 愿意 帮忙 "

目的情态 旨在、意在、为的是、目的是 "旨在 应对 "

SVO 的失效 ： (他)[来]  与  (他)[可能来]  与  (他)[必须来]  在该格式里要么完全相同，要么把模态硬塞进  V 字符串
——后者会让谓词词典爆炸（ "必须来 "、 "可能来 "、 "应该来 "、 "愿意来 " 全是不同的  V）。

修补方向 ：把模态作为 算子层 ，与  V 正交。

汉语没有时态形态，全靠虚词标注 体（ aspect） ：

体类 标记 含义 例子

完成体 了 动作已完成 "他 走了 "

经验体 过 曾经发生过 "我去 过 北京 "

进行体 在、正在、正 正在进行 "他 在 写 "

持续体 着 状态持续 "门开 着 "

起始体 起来、上 开始进入状态 "笑 起来 "

继续体 下去 继续进行 "做 下去 "

短时体 V 一  V、 V 一下 短暂尝试 "看 一下 "

SVO 的失效 ： (他)[走]  完全无法区分 "走了 "（已完成） /"在走 "（进行中） /"会走 "（将来） /"走过 "
（曾经）。这些在认知图里是 根本不同的事实 ——已发生的事件可以作为推理前提，未发生的事件不能。

修补方向 ：相位  / 时态层。

(他)[来]

   @modality: epistemic=possible

   或

   @modality: deontic=obligatory

???????????????



类别 标记 难点

一般否定 不、没、未、别、勿、非、无 辖域歧义

双重否定 没有不、不是不 等价于强肯定，但表面是否定

修辞否定 反问  "难道 …吗 "、 "怎么会 " 实际是肯定

部分否定 不是所有、未必都 与量化纠缠

SVO 的失效 ：核心问题是 否定辖域 。

修补方向 ：否定必须显式标记其作用范围（ V / O / 整个命题  / 某个状语）。

类别 标记 例子

全称 所有、每、任何、都、凡 "所有 学生都来了 "

存在 有的、某些、有些、至少有 "有的 学生来了 "

否定全称 没有一个、谁都不 "没有一个 来 "

数量 三个、几个、若干、大多数 "大多数 来了 "

SVO 的失效 ：

平铺成  (学生)[读](书)  把这个区别完全擦除，而这个区别在推理时是关键的。

修补方向 ：量化器及其辖域必须保留，最低限度是给  S 和  O 都标注量词类型。

???????

"他不是因为饿了才吃 " 中， "不是 "否定的是 "因为饿了 "这个原因，不是 "吃 "这个事件。
但若抽成  (他)[不吃]  就完全错了 ——他 确实吃了 ，只是原因不是饿。“

????

"每个 学生 都 读过 至少一本 书 " 量化辖域歧义：是 "
每人各自读过至少一本（可以是不同的书） "，还是 "存在一本书所有人都读过 "？“



汉语中事件之间的关系靠 关联词 显式或隐式建立。 SVO 把多个事件拆成平行三元组时， 这些关系全部丢失 。

关系类型 标记词对 语义

因果 因为 …所以；由于 …因此；既然 …就 E1 是  E2 的原因

转折 虽然 …但是；尽管 …却；然而；不过 E1 与  E2 预期相反

并列 既 …又；一边 …一边；同时；并且 E1 与  E2 同时成立

递进 不仅 …而且；甚至；连 …也 E2 比  E1 程度更深

条件 如果 …就；只要 …就；除非 …才；要是 E1 成立则  E2 成立

假设反事实 要不是；倘若；早知 …就 E1 反事实下  E2

让步 即使 …也；就算；哪怕 E1 不影响  E2

选择 或者 …或者；要么 …要么；不是 …就是 E1 与  E2 互斥

时序 然后；接着；先 …后；首先 …其次 E1 时间上早于  E2

目的 为了；以便；好让；省得 E2 是  E1 的目的

方式 -结果 通过 …以；以 …的方式 E1 是  E2 的手段

SVO 的失效 ：原句

抽成

丢失了  因果 （下雨 →取消）和  转折 （取消  vs 不抱怨的预期违反）。三个孤立断言无法重建原文的逻辑骨架。

修补方向 ：把 "事件间关系 "提升为一等公民。基础层是  SVO，关系层是  SVO 与  SVO 之间的二阶关系图。

汉语有几个高频句式让  SVO 抽取困难：

?????????????

"因为下雨，比赛取消了，但观众没有抱怨。 "“

(天)[下](雨)

(比赛)[被取消]

(观众)[没抱怨]

??????????????



让 / 使 / 叫 / 请 / 命令  后面的  NP 既是上一个  V 的宾语又是下一个  V 的主语：

平铺为  (老师)[让](学生)  + (学生)[回答](问题)  会丢失 "使因关系 "——学生回答是被老师致使的，不是独立事件。

一个主语连用多个  V：去  → 开会。两个  V 之间是 目的 或 时序 关系，不是并列。

主语和宾语在表层倒置，但深层论元结构不变。 SVO 抽取必须把  把/被  的语义重新映射回施事  /
受事，否则会出现  (书)[撕](他)  这种荒唐三元组。

是  不是动作，是判断  / 等同； 有  不是动作，是存在。把它们当  V 处理会让 "动作 "这个范畴变质 ——所有 "分类 "
、 "等同 "、 "存在 "断言都披上了动作的伪装。

应该单列：分类  / 等同  / 存在  是与 "事件  V"不同的关系类型。

8.1 ???

"老师 让 学生 回答 问题 "“

S1=老师, V1=让, [O1=S2=学生], V2=回答, O2=问题

8.2 ???

"他 去 北京 开 会 "“

8.3 ??? / ???

"他 把 书 撕了 " / "书 被 他 撕了 "“

8.4 ??? / ???

"他 是 老师 " / "桌上 有 书 "“

8.5 ???

“



涉及三个角色：比较项  A、参照项  B、比较维度（好  / 高  / 多）。 SVO 只有两个槽，不够装。

类别 例子

主语从句 "他来了  是好消息 "

宾语从句 "我知道  他来了 "

定语从句 "来了的  人 "

同位语从句 "他失败了  这件事 "

间接引语 老师说  "今天放假 "

SVO 的失效 ： S 或  O 本身是一个完整命题，而不是简单实体。例如：

不能抽成  (我)[相信](他) ，会丢 "成功 "。也不能简单串成  (我)[相信他会成功](?) ，会丢内层结构。

修补方向 ： 命题作为节点 ——一个命题节点本身可以作为另一个命题的  S 或  O
。这要求图结构而非纯三元组。

汉语是 主题优先 （ topic-prominent）语言。常见结构：

结构 例子 信息功能

主题 -评述 "这本书 ，我看过 " 主题前置

是 …的 "是他 做的 " / "他 是昨天 来的 " 焦点突出

倒装 "下雨了， 院子里 " 强调环境

把字句 "把 作业 做完了 " 处置义焦点

连 …也 /都 "连他 都不知道 " 量级焦点

"A 比  B 好 " / "A 不如  B" / "A 跟  B 一样 "

???????????????

"我相信他会成功 "“

??????????????? / ???



SVO 的失效 ：信息结构在三元组里完全消失。

修补方向 ：信息结构层（主题  / 焦点  / 旧信息  / 新信息标记）。

汉语 大量使用零指代 （ pro-drop），主语经常省略：

实际写出来通常是：

SVO 的失效 ：抽取时  S 缺失，需要跨句回指消解。这不是  SVO 格式本身的锅，但它意味着
抽取前必须做回指还原 ，否则三元组会大面积出现空位。

文件里规则  5（ "代词还原 "）已经覆盖了这点，但 零指代比代词更难 ——根本没有显式锚点。

标记 含义

据说、听说、传闻 间接获得

显然、明显、看来、似乎 推断

我看  / 我觉得  / 我认为 主观判断

据  X 报道  / 根据  X 来源标注

说不定、估计 推测

SVO 的失效 ：

"是他 打破了杯子 " 与  "他打破了杯子 " 在  SVO 里同形。  但前者是在回答 "谁打破的？ "——
焦点是 "他 "。  这个差异在对话理解、追问、纠错时是关键的。“

?????????

"[他 ]去了商店， [他 ]买了苹果， [苹果 ]很甜。 "“

"去了商店，买了苹果，很甜。 "“

???????????

“



抽成  (他)[辞职]  后， 信息来源消失 ——这条断言会被当成事实存入认知图，与 "我亲眼看到他辞职 "
无差别。但前者的可信度和后者完全不同。

修补方向 ：每条命题应附带  evidence  字段（直接  / 间接  / 推断  / 传闻  / 个人观点）和  confidence  字段。

句类 标记 语义

陈述 默认 断言

疑问 吗、呢、什么、怎么、是非问 询问

祈使 请、别、不要、 …吧 指令

感叹 多么、真、 …啊 评价

SVO 的失效 ： SVO 默认所有命题都是陈述。

把疑问  / 祈使句原样抽成  SVO 就把它们伪造成了事实。

修补方向 ：句类标签。多数知识库只关心陈述，但若要存对话  / 指令  / 计划，就必须区分。

汉语在  SVO 抽取上比印欧语难，原因集中在：

1. 缺少形态变化 ：时态、数、格、人称都靠虚词或上下文，没有词形提示；
2. 大量零指代 ：主语省略是常态而非例外；
3. 主题优先 ：表层主语  ≠ 句法主语  ≠ 语义施事，三层经常错位；
4. 流水句 ：长句不是 "一个  SVO 内嵌从句 "，而是 "多个  SVO 用逗号串起来 "，断句要看语义不看标点；
5. 兼语  / 连动高频 ：一句话里多个动作链式衔接是日常用法；
6. 虚词承重 ：了  / 着  / 过  / 把  / 被  / 是  / 的  / 得  / 地

等少量虚词承担了印欧语形态变化的全部功能，丢一个就改变意义；
7. 隐性逻辑关系 ：因果  / 转折常常不写关联词，靠语序和语境推断（ "下雨了，比赛取消 "——

因果是隐式的）。

"据说他辞职了 "

??????????

"他来了吗？ " 不是断言 "他来了 "。  "请关门 " 不是断言 "你关门 "。“

????????????????



把上面所有破坏方式倒过来，能推出一个最小的分层结构：

????????????

基础层 (factual core)

    (S)[V](O)            — 谁对谁做了什么

时相层 (aspect/tense)

    @aspect: realized | ongoing | experienced | inceptive

    @tense:  past | present | future | (unmarked)

模态层 (modality)

    @epistemic: possible | necessary | certain

    @deontic:   obligatory | permitted | forbidden

    @dynamic:   able | willing | intending

    @purpose:   <另一个命题>

辖域层 (scope)

    @negation: V | O | proposition | adjunct(<which>)

    @quantifier(S): universal | existential | numeric(n)

    @quantifier(O): universal | existential | numeric(n)

事件间关系层 (discourse relations)

    cause(E1, E2)

    condition(E1, E2)

    concession(E1, E2)

    purpose(E1, E2)

    sequence(E1, E2)

    ...

信息结构层 (info structure)

    @topic: <which constituent>

    @focus: <which constituent>

认识层 (epistemic source)

    @evidence:  direct | inferred | reported | hypothetical

    @confidence: high | medium | low

    @source:    <speaker / cited entity>



核心观察 ：基础  SVO 只表达 **"谁对谁做了什么 "，而其他层分别表达 "什么时候  / 是不是真的  / 在多大范围  /
与什么有关  / 关注哪部分  / 我怎么知道  / 是陈述还是询问 "。这些是 正交维度 **，不是  V 的子分类。

不需要一次把所有层做出来。优先级建议：

1. 先做事件间关系层 （第七节） ——这是最大盲区，对推理影响最大；
2. 再做模态层  + 辖域层 （三、五、六节） ——决定一条断言能否作为推理前提；
3. 再做时相层 （四节） ——决定断言是事实还是计划；
4. 信息结构与认识层 最后做 ——主要影响对话和反问，知识图早期可以不要。

每加一层， SVO 抽取规则都要相应调整：从 "把修饰塞进谓词 "转向 "把修饰按层归位 "。规则  3（ "
关键修饰塞进谓词 "）实际上是这个分层的 未分化形式 ——所有维度被一锅端进了  V
字符串。分层化就是把这一锅拆开。

上一篇  [《目的状语为什么不该被压进谓词》 ] 是本文  A 类（模态坍塌）  + C 类（关系断裂）  的具体一例。
本文把那个观察推广到了 所有 类似的 "被压扁的维度 "——目的不是孤立的反例，而是  SVO
三元组系统性盲区的代表。

言语行为层 (speech act)

    @act: assert | question | command | exclaim

?????????

?????????


