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摘 要：将注意力机制与深度强化学习相结合，利用标签信息研究如何自主学习出有效的朝鲜

语文本结构化表示，提出了两种结构化表示模型：信息蒸馏注意力模型（ID-Attention）和层次

结构注意力模型（HS-Attention）。ID-Attention选择与任务相关的重要单词，而HS-Attention
在句中发现短语结构。两种表示模型中的结构发现是一个顺序决策问题，使用强化学习中的

Policy Gradient实现。实验结果表明：ID-Attention能够识别朝鲜语重要单词；HS-Attention能
够很好地提取出句子结构，在文本分类任务上有很好的性能表现，同时，两模型的结果对语料

库的标注有很好的辅助作用。
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Abstract：In this paper, attention mechanism is combined with deep reinforcement learning, and label
information is used to study how to learn effective Korean language text structured representation
independently. Two structured representation models are proposed, which are called Information Distilled
Attention (IDA) and Hierarchically Structured Attention (HSA). IDA selects the important words related to
the task, and HSA finds the phrase structure in the sentence. The structural discovery in both presentation
models is a sequential decision problem that can be implemented using Policy Gradient (PG) in
reinforcement learning. The experimental results show that the proposed IDA can recognize the important
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tagging.
Key words：artificial intelligence； deep reinforcement learning； attention mechanism； text structure

收稿日期：2020⁃05⁃22.
基金项目：国家语委科研项目（YB135-76）；延边大学外国语言文学一流学科建设项目（18YLPY13）.
作者简介：赵亚慧（1974-），女，教授 .研究方向：自然语言文本处理 . E-mail：yhzhao@ybu.edu.cn
通信作者：张振国（1981-），男，讲师，博士 .研究方向：机器学习，数据挖掘 . E-mail：zgzhang@ybu.edu.cn



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第 51 卷

discovery；Korean natural language processing

0 引 言

表征学习是人工智能领域中的一个基本问

题，对于自然语言处理（NLP）尤其重要［1］。表征

学习在文本分类、情感分析、问题分类和语言推理

等领域具有广泛的应用［2］。目前，我国在朝鲜语

自然语言处理研究方面还处于发展阶段，相对于

韩国乃至朝鲜还比较滞后。现阶段朝鲜语语言资

源建设还没有统一的规划和布局，各家资源难以

融合，对相关研究有很大的限制，从知识产权及夺

取信息优势的角度来看，我国对于朝鲜语信息化

建设还未给予足够重视［3］。因此，本文以朝鲜语

为研究对象，构建了其文本结构化并进行了文本

分类任务，其结构化表示无需人工标注，大大减少

了人力，节省了研究资源。

用于文本分类的主流表示模型大致可以分成

词袋表示模型、序列表示模型、结构表示模型、注

意力模型 4种类型。其中，词袋表示模型往往会

忽略单词的顺序，例如深度平均网络、自编码器等

模型［4］；序列表示模型往往只考虑了单词本身，却

忽视了短语结构，例如 CNN、RNN等神经网络模

型［5］；结构表示模型往往依赖预先指定的解析树

来构建结构化表示，例如 Tree-LSTM、递归自编

码器等［6］；基于注意力机制的表示模型需要对输

入的单词或句子利用注意力打分函数来构建表示

形式，例如 Self-Attention等［7］，效果非常依赖打

分的可靠性。在现有的结构化表示模型中，可以

将结构作为输入，也可以使用显式树注释的有监

督方法来预测，却很少有研究对具有自动优化结

构的表示进行学习，Yogatama等［8］提出仅在下游

任务的监督下，为句子表示构建二叉树结构，但是

这种结构非常复杂而且深度过大，导致分类性能

不理想，Chung等［9］提出了一种分层表示模型来

捕获具有潜在语义的序列潜在结构，但结构只能

在隐空间中被发现。Zhang等［10］提出了一种将强

化学习中策略梯度与深度学习中 LSTM模型结

合在一起的方法，将文本分类的结果作为强化学

习策略选择的反馈信息，进行文本的结构化学习，

其结构化效果更接近于人类，并且对于文本分类

任务有很好的效果。

本文将柔性注意力机制引入到深度强化学习

中，提出了通过识别与任务相关的结构，而无需人

工标注来构建句子的表示模型。模型中结构发现

问题被转化为一个序列决策问题，利用强化学习

中策略梯度方法（Policy gradient），将延迟的 re⁃
ward函数值用于指导结构自我发现的学习，re⁃
ward函数的定义根据结构化表示在同一文本分

类器的分类效果得出，每次得到的结构化表示需

要在所有顺序决策都完成后才可以使用，该模型

在前人的基础上加入了注意力机制以及强化学习

收敛的基线，使其收敛速度与模型效果得以优化。

本文设计了两种朝鲜语文本结构化表示的模型：

ID-Attention模型和 HS-Attention模型。在 ID-
Attention模型中，删去文本中不重要的单词，使

用与任务最相关的词构建句子表示形式；在 HS-
Attention模型中，发现短语结构并使用单词级-

短语级的层次结构模式构建句子的表示形式。在

整个模型框架中策略网络、结构化表示、分类网络

三者无缝集成，策略网络用于发现结构的策略，分

类网络在结构化句子表示的基础上进行分类准确

率计算，并将结果作为 reward传递给策略网络促

进整个网络模型自我优化。

1 结合注意力机制的强化学习策略

网络

策略网络的核心思想是 Policy Gradient［11］，
与传统方法不同，这里不通过误差进行反向传播，

而是以观测 reward值对选择动作的可能性进行

增强或减弱，即，好的动作下一次被选中的概率会

增大，不好的动作会下一次被选中的概率会减小。

一个完整的策略代表在一个回合中，对每个状态

下所采取的动作构成的序列，而每个动作产生的

回报的累计总和代表一个回合的 reward值。

本文采用随机策略 π (at |st；Θ)，并使用每一个

回合延迟产生的 reward来指导策略学习，对生成

的结构化模型的每个状态所对应的动作进行采

样，其中 st表示当前时刻下的状态；at表示当前状

态下对应的动作；π表示概率；Θ表示模型参数。

首先，对整个句子的所有单词都要进行动作采样，

从而确定一个句子所对应的所有状态的动作；其

次，将确定的动作序列传入表示模型，生成新的结

构化表示；然后将生成的结构化表示传入分类网
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络，使用此表示模型计算分类准确率 P ( y|X )，其
中 y为分类的标签；X表示输入的文本；最后，用

P ( y|X )计算的 reward用于策略学习。通过循环

迭代，找到较好的策略，从而得到较好的结构化表

示，进而得到更好的分类效果。策略定义如下：

π (at |s t；Θ) = σ (W*s t+ b) （1）

式中：π (at |s t；Θ)为选择 at的概率；σ为 sigmoid函
数；Θ= {W，b }为策略网络的参数，其中W、b分

别表示策略网络中的矩阵权重与参数。

在训练期间，根据式（1）中的概率对动作进行

采样，在测试过程中，选择具有最大概率的动作，

从而达到更好的分类效果，即

a *t = argmaxa π (a|s t；Θ) （2）
在所有动作被策略网络采样时，句子的结构

化表示由表示模型确定，将确定的表示模型传递

给分类网络以获得 P ( y|X )，reward将从预测的分

布中被计算出来。结合强化学习算法中的 Policy
Gradient方法优化策略网络的参数［12］，从而达到

最大化预期收益，如下所示：

J ( Θ )= E( )s t，at ~PΘ ( )s t，at
r (s1a1⋯sL aL) =

∑
s1a1⋯sLaL

PΘ (s1a1⋯sL aL) RL=

∑
s1a1⋯sLaL

p (s1)∏
t

πΘ (at |s t) p (s t+ 1|s t，at) RL=

∑
s1a1⋯sLaL

∏
t

πΘ (at |s t) RL （3）

式中：E表示当前策略下的数学期望；RL 表示随

环境变化的累计反馈值。

此 reward计算仅针对一个回合得出，因为在

步骤 t+1的状态完全由步骤 t的状态决定，因此

概率 p (s1)与 p (S t+ 1 |S t，at)为 1。通过似然比技

巧，最终使用以下梯度更新策略网络［13］，如下

所示：

∇Θ J (Θ )=-
1
N ∑n= 1

N

∑
t= 1

L

( RL - b ) ∇Θ logπΘ (at |s t)

（4）
式中：N为回合数，b≈ E [ RL ]，在强化学习的迭

代过程中，方差一般较大，loss值若一直是正的，

则迭代方向容易朝着错误的方向一直进行，因此

引入 b后可加速收敛。

在此基础上，在策略网中引入注意力机制，使

用 Bi-LSTM［14］作为 encoder模型，将结构化表示

模型的输出作为策略网络的输入，记忆单元设置

了传统的 3种门结构，即遗忘门 ft、输入门 it、和输

出门 Ot，用于记录和更新，其中各个门更新状态

如下：

f t= σ (W f ⋅[ h t- 1，x t ]+ b f ) （5）
i t= σ (W i ⋅[ h t- 1，x t ]+ b i ) （6）

z t= tanh (W z ⋅[ h t- 1，x t ]+ b z ) （7）
V t= f t⊗ V t- 1+ i t⊗ z t （8）
O t= σ (W o ⋅[ h t- 1，x t ]+ bo ) （9）

h t= Ot⊗ tanh (V t ) （10）
式中：x为输入数据；h为前后两个方向 LSTM的

单元输出；V为记忆细胞单元值；zt为补给主线记

忆的强度；σ表示激活函数。

在 Bi-LSTM的基础上引入注意力机制，模

型由从局部得到每个单词所对应的动作序列，优

化为从整个句子得到对应的动作序列。

因为注意力模型的核心逻辑就是从关注整体

到关注重点，这一核心与本文的目的一致，故将强

化学习与 Soft Attention机制结合，来弥补前人在

传统注意力模型进行文本分类过程中，十分依赖

打分函数的不足［15］。在引入注意力机制后，输出

每个状态下对应的动作如图 1所示。

S t= f ( S t- 1，Y t- 1，C t ) （11）

C t= ∑
j= 1

T

αtjh j （12）

αtj=
exp( etj )

∑
k= 1

T

exp( etk )
（13）

etj= g ( S t- 1，h j ) （14）
式中：hj为输入的隐向量；f为激活函数；C t为注意

力分布；αtj为每个输入获取的注意力。

在引入注意力机制后，表示模型能够更好地

图 1 柔性注意力机制

Fig. 1 Soft attention

·· 1389



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第 51 卷

对全局进行观测，从而使得产生的动作序列在策

略梯度与注意力机制这两个方面得到优化，进而

提升模型效果。

2 朝鲜语文本结构化表示模型

2. 1 主要思路

朝鲜语属于典型的黏着语语种，而黏着语的

特点是具有一定意义的附加成分接在词根上构成

形态变化，但结合不紧。朝鲜语语法关系和结构

由语言成分的自由组合表示，词根与附加成分本

身一般无变化，按一定顺序黏着起来组合成词，所

以不同于常见的孤立语和屈折语的处理方式。采

用隔写之后许多虚词成分往往是构成短语句子的

重要成分，所以朝鲜语句子的结构划分是语言信

息化处理的难点。针对这一难点，本文建立的模

型可以在无需人工标注的条件下，有效地规避词

根与词缀的分离或连接错误。本文通过发现重要

的、与任务相关的结构来学习和得到用于朝鲜语

文本分类的结构化表示，通过优化的结构化表示

改善文本分类的结果，在分类性能得到改善的同

时，结构化表示也得到优化，二者相互促进，此增

彼长。模型包含 3个部分：策略梯度网络、结构化

表示模型、分类网络，其中策略网络采取随机策略

对每个状态对应的动作进行抽样，一直采样至句

尾，为当前句子生成一个动作序列。表示模型将

动作序列转化为结构化表示，分类网络基于得到

的结构化表示进行分类，并为策略网络提供 re⁃
ward函数计算，由于一个完整的结构化表示给出

后就可以计算当前结构化表示的 reward，因此可

以通过 Policy Gradient方法求解此过程。具体模

型如图 2所示。

此模型由 3个部分交错在一起，策略网络的

状态表示形式来自结构化模型，结构化模型由策

略网络的动作序列与句子的输入所生成，分类网

络由最终生成的结构化模型进行分类预测，策略

网络从分类网络得到的分类效果获取 reward值，

从而指导策略学习更好的结构化表示。

2. 2 识别句子中重要单词的 ID-Attention 模

型

受文献［10］中的 ID-LSTM启发，在原有的

策略网络里引入注意力机制，其中注意力机制能

够关注到朝鲜语单词的重要程度，从而影响动作

序列做出更好的动作，其优势在于弥补了强化学

习本身难以拟合的天然缺陷，节省了训练时间，同

时与策略梯度下降结合，双重优化动作序列。

ID-Attention的主要出发点是通过提取重要的单

词，并删除句中不相关的单词来建立句子的结构

化表示。在熟知的中英文文本处理任务中，存在

很多例如：“的”、“和”、“ in”、“of”等停用词，此类

停用词很少会有助于完成文本处理任务，所以提

炼句子中重要的特征是有必要的。与之不同的

是，本方法不建立朝鲜语停用词表，将所有停用词

一并删去。因为语言本身与中英文不同，其中大

量虚词是构成单词的重要部分，许多停用词往往

会构成特殊的短语结构，梳理前、后文逻辑关系，

删去部分虚词会影响朝鲜语文本本身的含义，造

成语言内容、语义信息的丢失，故在处理朝鲜语文

本时并不需要剔除停用词，用甄别句子中重要单

词的方式将句子浓缩并突出重点，以提升分类任

务的效果。

ID-Attention将策略网络传递来的动作序列

图 2 基于强化学习的网络模型结构图

Fig. 2 Network model structure diagram based on reinforcement learning
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转化为的句子结构化表示：给定一个句子 X（X =
x1 x2⋯xL），将句子 X传入策略网络后，单词位置

xi上对应的每个动作 ai是从保留当前单词或删除

当前单词中选择的，满足以下规则：

S t，C t，= {S t- 1，C t- 1， at= Delete

Φ ( )S t- 1，C t，Y t- 1 ， at= Retain
（15）

式中：Φ为整个模型的功能（包括门控单元与更新

函数等）；S为 Decoder细胞单元对应的隐状态；Y
为细胞单元对应隐状态的输出；C为 Encoder细胞

单元的隐状态分布；当删除一个词时，会从前一个

位置复制当前位置的存储单元和隐状态注意力

分布。

为完成分类任务，将 ID-Attention的最后一

个隐状态作为分类网络的输入，如下式所示：

P ( y|X )= softmax (W sSL+ b s) （16）

式中：Ws ∈ R d× K，bs ∈ RK为分类网络的参数；d为

隐状态的维度；y∈ {c1，c2，⋯，cK}为类别的标签，

K为分类簇数。

分类网络使用从 ID-Attention获得的结构化

表示，在类标签上产生概率分布，为计算 reward，
取式（16）中分类网络计算得出的输出概率的对

数，如式（17）所示，其中 cg代表分类标签。为了使

模型尽量使用更少的单词，通过计算句子中删除

单词的数量与句子长度的比值来控制式中两项相

互牵制，使保持准确率与使用少量词这两种效果

相平衡，其中 L′代表删除的单词数，γ代表平衡两

项的超参数。

RL= log P (cg |X)+ γL′/L （17）
ID-Attention整体模型如图 3所示。

对朝鲜语文本进行单词识别后，只保留重要

单词，保留的数量与删去的数量的比值由 reward
函数控制。

2. 3 识别重要结构的HS-Attention模型

分层模型已经广泛应用于分类任务，如 Tang
等［16］的门控递归神经网络与 Chung等［17］的分层

多角度语言模型，本文提出了层次结构的HS-At⁃
tention，通过发现句子中的层次结构来构建结构

化表示。引入注意力机制后能够更好地覆盖到短

语的关注度，注意力机制能够辅助强化学习更快

地拟合，不但可以提升学习效率，而且随机策略梯

度下降在短语连接方式的关注度受到改变后，能

够更容易获取到连接更合理的短语结构，从而起

到优化整体模型的作用。HS-Attention将动作转

化为句子的层次结构表示，构成新划分的结构或

片段。在 HS-Attention中，有两级结构：单词级

Attention，连接单词序列形成一个短语表示；短语

级 Attention，连接短语形成一个句子表示。通过

对每个单词位置设置相应的判定动作实现采样，

即判断单词在短语结构的内部还是结尾。

单词级 Attention的转换取决于动作 at-1，如

果动作 at-1是认为当前位置在短语末尾，则位置 t

处的单词为下一个短语的开头，其他情况则认为

当前位置在短语中间。在此基础上连接前项的状

态，单词级 Attention从初始化状态开始，整个过

程如式（18）所示：

Swt ，C w
t = {Φw ( )0，0，Y w

t- 1 ， at- 1 = End

Φw ( )Swt- 1，C w
t ，Y w

t- 1 ， at- 1 = Inside

（18）
式中：Φw为单词级Attention的结构函数；S为 De⁃
coder细胞单元对应的隐状态；Y为细胞单元对应

隐状态的输出；C为 Encoder细胞单元的隐状态

分布。

图 3 ID-Attention模型

Fig. 3 ID-Attention model
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从单词级到短语级 Attention的过渡取决于

当前位置的动作 at，当 at为 End时，短语在位置 t
结束，表示短语已构建完成。单词级 Attention的
隐状态将传递到短语级 Attention，其他情况则认

为采用 Inside操作，在此操作中固定短语级Atten⁃
tion，并 从 前 项 复 制 变 量 ，整 个 过 程 如 式（19）
所示：

Spt，C p
t = {Φp ( )Spt- 1，C p

t，Y p
t- 1 ， at= End

Spt- 1，C p
t- 1， at= Inside

（19）

式中：Φp 为短语级 Attention结构函数，将单词级

Attention的隐状态 Cw
t 作为输入，HS-Attention的

运转依赖于 at-1和 at。
为进行分类任务，与 ID-Attention相似，将短

语级 Attention的最后一个隐状态作为分类网络

的输入，分类网络以从 HS-Attention获得的结构

化表示为输入，利用分类标签信息过程如下：

P ( y|X )= softmax (WsSp
L+ bs) （20）

同样，基于分类网络的分类效果来预测表示

结构的选择趋势，与 ID-Attention不同的是，HS-
Attention模型着重于短语结构。一个标准的句

子应该包含不能过多也不能过少的短语结构，因

此，采用短语数量的单峰函数来反映结构选择的

趋势，使用函数 f ( x )= 1.2x+ 0.1 / x。具体 re⁃
ward计算如下所示：

RL= log P (cg |X)- γ (1.2L′/L+ 0.1L/L′) （21）
式中：第二项的目的是保证分类的准确率的同时，

根据朝鲜语本身特点，尽量保持词组数为句子长

度的 0. 3倍左右，即在句子长度 L=10时，尽量满

足有两到三个词组在这个句子中被发现，这与使

用的朝鲜语数据语言本身的特点有关。

HS-Attention整体模型如图 4所示。

在切分朝鲜语句子时利用 reward函数控制

切分的大小，切割出的每个部分为朝鲜语词组或

句子的断句处，无需人工显式标注也可以获取划

分短语断句的句子结构。

2. 4 模型训练

在训练分类网络时，采用交叉熵损失函数，其

中 p̂ ( y，X )为 one-hot编码对应句子的标签的概

率分布，如下所示：

L=-∑
X ∈D
∑
y= 1

K

p̂ ( y，X )log P ( y|X ) （22）

在表示模型中词向量初始化时，使用 GloVe
训练词向量［18］，维度设置为 200维，并与其他参数

一同更新。在用梯度下降法做参数更新时，模型

学习的速度取决于学习率与偏导值，为平滑 Poli⁃
cy Gradient的更新，将抑制因子 γ乘以式（4）并设

置为 0. 1，γ在 ID-Attention（即式（18））中设置为

0. 2，γ在 HS-Attention（即式（22））中设置为 0. 3，
在训练过程中使用 Adam优化器［19］来优化参数，

学习率为 0. 0005，在分类网络分类前采用 Drop⁃
out剪裁，概率为 0. 5，mini-batch为 5。

由于表示模型与分类网络部分交织在一起，

因此应先进行联合训练，首先对结构化模型与分

类网络进行训练，然后再引入策略网络共同训练，

直至收敛。由于从头开始训练强化学习比较困

难，方差很大，因此要采用一些预热结构对强化学

习模块进行预训练，对于 ID-Attention，利用原始

句子进行预训练：对于HS-Attention，将句子拆分

为长度很小的基本短语（一般小于句子长度的平

方根）。与预先需要人工解析结构完全不同，因此

本方法泛化能力更强，对数据的限制更少。

图 4 HS-Attention模型

Fig. 4 HS-Attention model
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3 实验结果及分析

3. 1 数据集说明

本文实验所用的数据集来源于本实验室承担

“中韩科技信息加工综合平台”项目构建的语

料［20］，将其进一步整理成朝鲜语科技文献摘要构

成的语料文档 32 688篇，分为动物、海洋、航天等

13个类别，其中各类别按 8∶1∶1的比例随机选取

文档形成训练集、测试集和验证集。数据集详情

如表 1所示。

对于朝鲜语语料，句子是由空格分隔的短语

构成，这些短语后面一般黏着助词或终结词尾。

根据朝鲜语的语法特性，在预处理过程中，使用韩

国科技大学开发的 Hannanum分词系统切分出短

语中的助词和终结词尾，并将谓词还原成词语

本身。

3. 2 训练细节及对比实验

在 模 型 训 练 过 程 中 ，使 用 ID-Attention 与

HS-Attention所得到的文本结构对分类准确率的

影响随迭代次数变化如图 5所示，两种模型的文

本分类正确率在训练初期都在 68%左右，正确率

随着迭代次数的增加而提高。迭代次数在 400到
600次之间，模型的分类正确率上升最快，在迭代

800次后多语种文本分类正确率趋于稳定，此时

ID-Attention模型的文本分类的正确率达到了

84. 84%，而 HS-Attention模型的文本分类的正

确率达到了 85. 11%。

ID-Attention模型与 HS-Attention模型在朝

鲜语文本分类时的整体损失函数随迭代次数的增

加不断下降，以HS-Attention为例，得到图 6的变

化曲线。采用交叉熵作为损失函数，随着迭代次

数的增加损失函数值趋于稳定，损失函数值越小，

预测的概率分布与标签的概率分布的差异性越

小，模型的准确率随之提高。

为了验证方法的有效性，将本文与以下方法

进行实验对比：不使用特定结构的基本神经网络

模型 CNN、LSTM；Bi-LSTM；经过主题模型改

良的神经网络叠加模型 T-BLSTM-CNN［21］，机

器翻译模型MT；注意力模型 Self-Attention［22，23］，
强化学习模型型 ID-LSTM、HS-LSTM。模型所

使用的词向量维度与本文相同，分类结果对比

见表 2。

分类效果表明：在不同的模型中，本方法分类

效果表现出色，与 ID-LSTM比较，分类准确率提

升 2. 73%；与 HS-LSTM比较，分类准确率提升

1. 46%。与只注重序列模型及其优化不同，本文

表 1 朝鲜语文本数据集基本信息

Table 1 Details of Korean text dataset

类别

动物

微生物

生物医学

海洋环境

海洋技术

测控技术

其他

词条数

4582
5472
2752
810
819
1728
1478

类别

植物

生物技术

气候

地质

材料工程

航天

词条数

6172
1215
708
1735
781
4436

图 6 HS-Attention损失函数值变化图

Fig. 6 Changes in HS-Attention loss function value

表 2 不同分类模型下的准确率

Table 2 Accuracy under different classifiers models

模型

CNN
LSTM
Bi⁃LSTM
MT
T⁃BLSTM⁃CNN

准确率/%
78.50
74.60
78.14
76.50
81.68

模型

Self⁃Attention
ID⁃LSTM
HS⁃LSTM
ID⁃Attention
HS⁃Attention

准确率/%
82.91
82.11
83.65
84.84
85.11

图 5 ID-Attention模型与HS-Attention模型训练过程

Fig. 5 Training process of ID-Attention and
HS-Attention
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从强化学习与注意力两个方面设计模型，实验结

果也证明了文本结构化的有效性与必要性。

3. 3 结构化表示结果实例

为了更清晰地展示模型发现的句子结构，本

文以 3个不同类别的朝鲜语文本为例，分别经过

ID-Attention和 HS-Attention模型后，句子结构

化的文本表示如表 3所示。

表 3中的删除线表示在原始文本上要删除的

单词，竖线表示将原始文本划分短语结构或在此

处断句。在 ID-Attention模型中，朝鲜语文本语

气词、助词以及部分形容词被删除，重要的部分名

词被保留；在 HS-Attention模型中，朝鲜语文本

被切割成“短语”，模型分割的结构接近于人工断

句，原始文本通过这两种模型结构化之后更利于

下游文本分类任务。

4 结束语

本文将注意力机制与深度强化学习相结合，

通过发现任务相关结构来学习朝鲜语句子表示。

提出了两种表示模型：ID-Attention模型，用其识

别与任务相关的单词以提炼的句子表示；HS-At⁃
tention模型，用于发现短语结构以形成分层的句

子表示。强化学习依据朝鲜语文本分类的准确率

作为奖励，对动作序列进行优化，而动作序列可以

生成更适合分类的文本结构表示。在动作序列生

成的过程中引入了注意力机制，不仅弥补了强化

学习方法方差过大、难以拟合的劣势，还弥补了只

使用注意力机制过于依赖打分函数的效果，做到

既具有顾及全局的优势，又能识别出更重要的句

子成分。另一方面也提升了分类任务的准确率。

在朝鲜语文本上的实验表明，本文所提出的两种

模型能够在没有显式结构注释的情况下有效地发

现朝鲜语句子的结构。
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