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　　摘　要：　针对深度神经网络模型仅学习当前指代链语义信息忽略了单个指代链识别结果的长期影响问题，提出
一种结合深度强化学习（ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ）的维吾尔语人称代词指代消解方法．该方法将指代消解任务定义
为强化学习环境下顺序决策过程，有效利用之前状态中先行语信息判定当前指代链指代关系．同时，采用基于整体奖
励信号优化策略，相比于使用损失函数启发式优化特定的单个决策，该方法直接优化整体评估指标更加高效．最后在
维吾尔语数据集进行实验，实验结果显示，该方法在维吾尔语人称代词指代消解任务中的 Ｆ值为８５８０％．实验结果
表明，深度强化学习模型能显著提升维吾尔语人称代词指代消解性能．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｎａｐｈｏｒａｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ；Ｕｙｇｈｕｒ；ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ

１　引言
　　指代（ａｎａｐｈｏｒａ）作为一种特殊的语言现象，普遍存
在于自然语言的表达之中，它是语篇内简化表达和语

言连贯性的重要手段之一．对指代部分进行无歧义的
消解有利于机器分析和篇章理解．在语言学中，用于指
向的指代词称为照应语（ａｎａｐｈｏｒ），所指代的语言单位
称为先行语（ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔ），指代消解（ａｎａｐｈｏｒａｒｅｓｏｌｕ
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ｔｉｏｎ）就是确定照应语所指向先行语的过程．维吾尔语
人称代词指代消解主要考察人称代词与句中名词或名

词性短语的指代关系．
基于深度学习的指代消解方法得到了广泛的研

究．Ｚｈａｎｇ等人提出一种端到端的注意力机制模型对每
个先行语进行打分［１］，Ｃｈｅｎ等人使用深度学习模型提
取先行语和照应语深层语义信息［２］，Ｉｉｄａ提出使用多列
卷积神经网络预测指代关系，并在多个基准系统验证

了模型的有效性［３］．人称代词指代消解作为细粒度的
指代消解任务，也受到学者的关注并取得了较好的结

果［４～６］．然而，由于语料资源和相关语言知识不足，对于
维吾尔语等小语种的研究不够深入．同时，在以往的指
代消解研究中，模型同一时刻只关注单个指代链信息，

忽略了其长期分类影响．
针对以上问题，本文结合深度强化学习解决指代

消解任务．深度强化学习是在高维输入情况下深度学
习与强化学习的结合，目前，基于深度强化学习的方法

已经得到学者的关注与研究，Ｌｉ等人采用深度强化学
习辅助对话系统生成，取得了较好的效果［７］，Ｚｈａｏ等人
提出一种结合卷积神经网络的深度强化学习模型用于

图像识别［８］，Ｚｈａｎｇ等人使用深度强化学习应用于句子
简化任务［９］．深度强化学习模型能有效利用先前指代
识别结果判定当前指代链指代关系，弥补了只关注当

前指代链信息的不足．其次，深度强化学习基于整体奖
励信号优化策略，相比于使用损失函数启发式的优化

特定的单个决策，直接优化整体评估指标更加高效．

２　维吾尔语特点及研究方法

２１　维吾尔语特点
维吾尔语是一种粘着性语言，通过在单词原型上

添加词根完成构词．维吾尔语与英语和汉语的最大区
别在于“格”语法的应用．“格”语法是一种特殊的语言
形式，维吾尔语中将表示名词与其他词组合过程中产

生的特殊关系的语法范畴称为“格”范畴．其中“格”形
式不同，附加的“格后缀”也不同．“格”语法体现了短语
中句法功能，它作为维吾尔语人称代词关键特征之一，

为维吾尔语人称代词指代消解提供重要的参考依据．
“格”语法包括主格、属格、向位格等十种形式．

维吾尔语人称代词同样受“格语法的影响．维吾尔
语人称代词分为第一人称代词，例如“ （我）”，第二

人称代词，例如“ （你）”，第三人称代词“ （他、她、

它）”．维吾尔语中第三人称代词没有性别之分，例如英
语中第三人称代词有“ｈｅ／ｓｈｅ／ｉｔ”区分．在维吾尔语中，
第三人称代词可表示男性、女性和其他物体．相对于第
一人称代词和第二人称代词，第三人称代词应用更加

广泛，文本中出现该类指代现象更加频繁．

２２　研究方法
指代消解是自然语言处理的重要任务之一，一直

以来受到大量学者的研究和关注．目前的研究大多基
于机器学习和深度学习算法．Ｓｏｏｎ等人首次提出完整
的指代消解框架，其基本思想是将指代消解任务转换

成二分类问题，抽取１２个关键特征，并首次使用机器学
习方法完成指代消解任务［１０］．Ｌｅｅ等人结合 ＢｉＬＳＴＭ提
出一种端到端的指代消方法［１１］．Ｃｌａｒｋ等首次尝试结合
深度强化学习应用于指代消解任务，使用基于策略的

算法训练模型取得了较好的分类效果［１２］．
针对维吾尔语指代消解任务，已有学者进行研究．

Ｌｉ等人结合维吾尔语语义特征，构建 ＤＢＮ深度神经网
络模型，实现维吾尔语人称代词指代消解［１３］．Ｔｉａｎ等人
提出２４个人称代词指代消解特征，验证了 ＢｉＬＳＴＭ模
型在维吾尔语人称代词指代消解任务的有效性［１４］．Ｌｉ
等人提出利用栈式自编码深度学习算法的指代消解方

法，有效地提高了指代消解模型的性能［１５］．

３　任务描述
　　针对分词处理的句子，筛选保留句中名词、名词性
短语和人称代词，处理后得到句子 Ｓ＝（ｗ１，ｗ２，ｗ３，…，
ｗｉ，…，ａｉ，…，ｗｎ），ｗｉ为名词或名词短语，ａｉ为人称代
词，使用Ｇｌｏｖｅ词嵌入工具编码每个分词［１６］，捕捉每个

词之间语义特性并获得词向量矩阵 Ｖ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖｉ，
…，ｖａｉ，…，ｖｎ］，其中 ｖｉ为词语词向量，ｖａｉ为人称代词词
向量．分别将句子中人称代词与名词和名词性短语逐
个向前匹配得到指代链（ａｉｗｉ－１，ａｉｗｉ－２，…，ａｉｗ１），并分
别提取照应语和候选先行语词向量得到指代链向量矩

阵［ｖａｉｖｉ－１，ｖａｉｖｉ－２，…，ｖａｉｖ１］．本文的任务就是识别人称
代词ａｉ正确对应的先行语，完成维吾尔语人称代词指
代消解．

４　深度强化学习模型
　　本文将维吾尔语人称代词指代消解任务定义为深
度强化学习环境下的顺序决策过程．指代消解模型结
构如图１所示：

模型中，ＲＰ表示人称代词，ＮＰ表示一个人称代词
和其候选先行语．在 ａｇｅｎｔ对人称代词和其候选先行语
存在指代消解可性能进行识别过程中，模型同时利用

（１）人称代词；（２）候选先行语；（３）先行语信息．其中，ｔ
时刻的先行信息是由之前状态预测的所有先行语信息

生成．
本文提出的深度强化学习的维吾尔语人称代词指

代消解模型有效利用先行语信息顺序性做出全局最优

决策．其中，强化学习 ａｇｅｎｔ以基于策略网络的形式
实现：

８７０１
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πθ（ｓ，ａ）＝ｐ（ａ｜ｓ；θ） （１）
其中，ｓ表示状态（ｓｔａｔｅ），ａ表示动作（ａｃｔｉｏｎ），θ是由随
机梯度下降训练生成的模型参数．

相比于深度Ｑ网络利用Ｑ值计算出最优动作的贪
婪策略，基于策略的模型更简单并有更好的收敛性［１７］．
在具体描述本文所提出的深度强化学习维吾尔语人称

代词指代消解模型之前，首先将介绍本文对强化学习

组成部分（ｓｔａｔｅ，ａｃｔｉｏｎ，ｒｅｗａｒｄ）的定义．
４１　Ｓｔａｔｅ

对于人称代词ＲＰ和其词向量ｖＲＰ，对应候选先行语
词向量（ｖｎｐ１，ｖｎｐ２，…，ｖｎｐｎ），匹配得到（＜ｖＲＰ，ｖｎｐ１＞，＜ｖＲＰ，
ｖｎｐ２＞，…，＜ｖＲＰ，ｖｎｐｎ＞）．本文提出的基于深度强化学习
的人称代词指代消解方法顺序性对指代链做出决策．
在每一个指代链决策过程中，状态（ｓｔａｔｅ）由当前指代链
向量和候选先行语中已被预测为先行语的向量生成．
在ｔ时刻，状态的向量表示ｓｔ由下式生成：

ｓｔ＝（ｖＲＰ，ｖｎｐｔ，ｖａｎｔｅｓ（ｔ），ｖｆｅａｔｕｒｅｔ） （２）
其中，ｖＲＰ和ｖｎｐｔ分别代表ｔ时刻ＲＰ和ｎｐｔ的向量表示．为
了提升指代链特征语义表达能力，学习指代链语法特征

和位置特征，本文根据维吾尔语语言现象抽取ｈａｎｄｃｒａｆｔ
ｅｄ特征用于指代消解任务．ｖｆｅａｔｕｒｅｔ表示ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征向
量，ｖａｎｔｅｓ（ｔ）是候选先行语中已经被预测为先行语的向量
表示．本文使用串联的方式组合向量生成当前状态，即：

ｓｔ＝ｖＲＰｖｎｐｔｖａｎｔｅｓ（ｔ）ｖｆｅａｔｕｒｅｔ （３）
其中表示拼接操作．将 ｓｔ作为深度强化学习 ａｇｅｎｔ的
输入并生成相应动作．
４２　Ａｃｔｉｏｎ

根据当前指代链信息和先行语信息，ａｇｅｎｔ做出相
应动作，本文中动作被定义为两种．第一种为指代链存
在指代关系，第二种为指代链不存在指代关系．若人称
代词和候选先行语存在指代关系，保留其对应先行语

词向量并结合之前状态中预测的先行语词向量生成

ｖａｎｔｅｓ，用于下一个状态生成先行语信息．
４３　Ｒｅｗａｒｄ

Ａｇｅｎｔ根据当前状态信息在执行相应动作时，利用

奖励机制同时对该动作给出奖励（ｒｅｗａｒｄ），奖励机制是
由奖励函数确定，为了准确判断指代链指代关系，提高

指代消解正确率，本文使用 Ｆｓｃｏｒｅ作为每一步动作的
奖励函数．
４４　强化学习Ａｇｅｎｔ

本文提出的深度强化学习 ａｇｅｎｔ由三部分组成，分
别是人称代词编码、候选先行语编码、ａｇｅｎｔ将状态向量
Ｓ映射到所有可能动作的概率分布．

人称代词编码部分，本文使用 Ｇｌｏｖｅ训练生成词
典，捕捉词语之间语义特性，每个词语对应词向量维度

为２００维．对于未登录词，使用均匀分布 Ｕ（－００１，
００１）的方式随机初始化．为了提高词向量搜索性能，
使用去停用词方式对词典优化．由于维吾尔语的特殊
性，无需额外进行分词操作．对于先行语为单个词语，在
词典中提取相应人称代词词向量ｖＲＰ，作为人称代词ＲＰ
编码向量表示．

候选先行语为名词时，直接提取词典中相应词向

量作为其编码向量表示．候选先行语为名词短语时，本
文使用一个标准的ＢｉＬＳＴＭ网络学习短语依赖关系，通
过考虑名词短语的内容来学习生成名词短语的向量

（ｖｎｐ１，ｖｎｐ２，…，ｖｎｐｎ），从而为深度强化学习模型提供挖掘
向量空间语义的能力．

对于先行语信息，本文使用最大池化和平均池化

操作编码并分别生成两个向量表示．其中，在 ｔ时刻，候
选先行语可表示为 ｖｎｐｔ∈Ｒ

ｄ，之前状态已预测的先行语

可以表示为（ｖｎｐｉ，ｖｎｐｊ．…，ｖｎｐｒ），先行语信息 ｖａｎｔｅｓ（ｔ）ｋ由
下式生成：

ｖａｎｔｅｓ（ｔ）ｋ＝
ｍａｘ｛Ｓ（ｔ）ｋ｝， ０

!

ｋ＜ｄ
ａｖｅ｛Ｓ（ｔ）ｋ－ｄ｝， ｄ

!

０＜２{ ｄ
（４）

本文使用前馈神经网络作为深度强化学习 ａｇｅｎｔ
的组成部分，模型如图２所示，融合人称代词、候选先行
语、先行语信息和ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征为当前状态的状态向
量并作为深度强化学习 ａｇｅｎｔ的输入，输出是状态向量
映射到所有可能动作的概率分布．Ａｇｅｎｔ模型由两个隐
含层组成，每一个隐含层使用 ｔａｎｈ作为激活函数，其输
出为：

９７０１
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ｈｉ（ｓｔ）＝ｔａｎｈ（Ｗｉｈｉ－１（ｓｔ）＋ｂｉ） （５）
其中Ｗｉ为权重矩阵，ｂｉ为偏置项，可在模型训练过程
中自动学习，ｓｔ为 ｔ时刻的状态向量．经过两个隐含层
的训练，输出结果为指代链（ＲＰ，ｎｐｔ）的向量表示，将其
作为全连接层的输入获取指代链指代关系的打分函数

（ｓｃｏｒｅ）：
ｓｃｏｒｅ（ＲＰ，ｎｐｔ）＝Ｗｓｈ２（ｓｔ）＋ｂｓ （６）

其中，ｈ２为第二个隐含层的输出，Ｗｓ为隐含层权重矩
阵，ｂｓ为隐含层偏置项．本文利用打分函数进行分类，得
到所有ａｃｔｉｏｎ的概率分布：

ｙ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｓｃｏｒｅ（ＲＰ，ｎｐｔ）） （７）
利用基于策略的（ｐｏｌｉｃｙｂａｓｅｄ）强化学习模型用于训练
ａｇｅｎｔ参数，并使用ＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ算法最大化奖励：

Ｊ（θ）＝∑
ｓ∈Ｓ
ｄ（ｓ）∑

ａ∈Ａ
πθ（ｓ，ａ）Ｒ（ｓ，ａ） （８）

其中πθ（ｓ，ａ）是关于参数θ的函数，Ｒ（ｓ，ａ）表示状态 ｓ
所执行动作的奖励，将式（８）带入人称代词指代消解任
务得到：

Ｊ（θ）＝∑
ｔ
∑
ａ
ｐ（ａ｜ｒｐ，ｎｐｔ；θ）Ｒ（ａｔ） （９）

其中，ｐ（ａ｜ｒｐ，ｎｐｔ；θ）表示选择动作ａ的概率．
４５　ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征

基于维吾尔语人称代词指代现象的 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特
征描述了问题的知识表示，充分刻画了照应语和候选

先行语的关系．针对维吾尔语人称代词指代消解问题，
本文结合维吾尔语语言现象和语法特征，如表１所示提
出ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征、维吾尔语语法特征及位置特征９种
ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征用于表示照应语和候选先行语关联
信息．

表１　部分ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征

照应语词性 词性一致 单复数一致 性别一致 先行语语义角色 照应语语义角色

人称代词 非人称代词 是 否 是 否 是 否 未知 施事者 受事者 无 施事者 受事者 无

１ ０ １ ０ １ ０ １ ０ ０５ １ ０５ ０ １ ０５ ０

　　维吾尔语中“格”语法的特殊性影响着指代消解性
能，本文定义“格”语法一致性特征用于指代消解任务．
若人称代词和候选先行语“格”语法一致，特征值取１，
若不一致，特征值取０，若只有ＲＰ或只有ＮＰ存在“格”
语法，特征值取０５，若 ＲＰ与 ＮＰ均不存在“格”语法，
特征值取２．同时，本文定义若 ＲＰ与 ＮＰ存在嵌套，则
值为１，否则为０．

在以往研究的基础上［１３～１５］，提出位置特征用于定

义人称代词和候选先行语位置关系．对于句子Ｓ＝（ｗ１，
ｗ２，ｗ３，…，ｗｉ，…，ａｉ，…，ｗｎ），其中 ａｉ为人称代词，ｗｉ为
名词或名词短语，利用下式获取人称代词和候选先行

语位置向量表示：

Ｖｄ ＝
∑
ｌｏｃｎｐ

ｌｏｃｒｐ

ａ×ｖｅｃｗｉ

ｎｕｍ（ｗ） ＋ｍｉｎ｛５，ｎｕｍ（ｐｕｎｃ）｝ （１０）

其中，ｌｏｃｒｐ和ｌｏｃｎｐ分别为指代链中人称代词和候选先行
语位置索引，ｖｅｃ表示词语词向量，ｎｕｍ（ｐｕｎｃ）为标点符
号数量．
４６　预训练

预训练的有效性对强化学习模型性能至关重要，

本文利用以下损失函数预训练模型：

ｌｏｓｓ＝－∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎｐ∈β（ｒｐｉ）

δ（ｒｐｉ，ｎｐ）ｌｏｇ（Ｐ（ｎｐ｜ｒｐｉ））（１１）

其中，ｐ（ｎｐ｜ｒｐｉ）表示由ａｇｅｎｔ生成的指代链存在指代关
系的ｓｃｏｒｅ值，β（ｒｐｉ）表示人称代词ＲＰｉ的候选先行语，
δ（ｒｐｉ，ｎｐ）表示 ｒｐ和 ｎｐ是否存在指代关系，值为 ０

或１．

５　实验
　　将本文提出的深度强化学习算法在维吾尔语数据
集进行实验，解决维吾尔语人称代词指代消解任务．在
语料处理过程中，对原有实验语料进行扩充，从大型维

吾尔语网站摘取９０００余篇题材丰富的生语料并进行去
重、去噪处理，并采用 Ｐｅｎｎｉｎｇｔｏｎ［１６］等人提出的 Ｇｌｏｖｅ
模型训练词向量，其中每个词向量为２００维．
５１　实验数据

本文从新华网维吾尔语频道和天山网，收集并筛

选具有人称代词研究数据，在自然语言处理专家的指

导下完成数据集标注任务．本次实验中采用４２７篇标注
数据，抽取４４５７１条数据实例，训练数据和测试数据统
计如表２所示：

表２　训练数据和测试数据统计

Ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ Ｎｕｍｂｅｒ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ ３４１ ３８４８７

Ｔｅｓｔ ８６ ６０８４

５２　超参数
本文实验采用随机初始化参数并使用 ＡｄａＧｒａｄ

算法最小化目标函数［１８］．另外，实验过程中在网络每
一层应用 Ｄｒｏｐｏｕｔ，可有效加速模型训练和防止过拟
合［１９］．在初步实验的基础上，本文实验参数如表 ３
所示．

０８０１
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表３　预训练和强化学习（ＲＬ）参数设置

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ＲＬ

ｈｉｄｄｅｎｄｉｍｅｎｔｉｏｎｓ １２８＆２５６ １２８＆２５６

ｂａｔｃｈ １２８ １２８

ｅｐｏｃｈｓ ８０ ７０

ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｅ ０５ ０７

ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ ０００１ ００００１

５３　评测指标
为了验证深度强化学习模型的有效性，本文采取

指代消解通用评测指标［１３～１５］，即 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），Ｒ（Ｒｅ
ｃａｌｌ），Ｆ（Ｆｓｃｏｒｅ），其中 Ｆ为 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 Ｒｅｃａｌｌ加权调
和平均，反应模型的完备性，其计算方式为 Ｆ＝２×Ｐ×
Ｒ／（Ｐ＋Ｒ）．
５４　实验结果与分析

为了验证本文提出的深度强化学习模型的有效

性，提出５种对比实验用于验证深度强化学习模型性
能：（１）与以往研究结果对比；（２）不同模型下指代消解
性能对比；（３）加入强化学习（ＲＬ）和未加入强化学习
（ＮｏｎＲＬ）模型性能对比；（４）ｅｐｏｃｈ次数对模型性能影
响；（５）不同维度词向量对指代消解结果影响．

本文将实验结果与以往研究者实验结果进行对

比，如表４所示，本文提出的模型在指代消解任务中取
得了最好的分类结果，其中 Ｆ值较以往最好的研究结
果提升１９９％．

表４　与以往研究结果对比

Ｍｏｄｅｌ Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ／％

Ｔｉａｎ［１４］ ８２３３ ７２０７ ７６８６

Ｌｉ［１３］ ８８ ８０ ８３８１

Ｏｕｒｍｏｄｅｌ ８６３７ ８５２５ ８５８０

　　同时，本文利用基于统计学的十折交叉验证方法，
并使用以往研究工作中的不同模型在维吾尔语数据集

进行实验，实验结果如表５所示，分析实验结果可以看
出，本文提出的模型在 ＭｉｎＦ、ＭｅｄｉａｎＦ和 ＭａｘＦ分别
达到８５１７％、８５６５％和８６２０％，均超过了以往的研
究并获得了最佳分类效果，证明了深度强化学习模型

的有效性．
表５　交叉验证实验结果

Ｍｏｄｅｌ ＭｉｎＦ／％ ＭｅｄｉａｎＦ／％ ＭａｘＦ／％

Ｔｉａｎ［１４］ ７５７８ ７６７１ ７６９７

Ｌｉ［１３］ ８２６２ ８３５０ ８３９６

Ｏｕｒｍｏｄｅｌ ８５１７ ８５６５ ８６２０

　　深度强化学习模型相比于传统的深度学习模型将
指代消解任务抽象为 Ｍａｒｋｏｖ决策过程，有效利用之前

状态中的先行语信息判定当前指代链指代关系，弥补

了仅依赖当前指代链特征信息的不足，提供了一种全

局识别模式，直接优化整体性能，从而更好地识别指代

关系．
将本文提出的深度强化学习模型与以下模型在相

同数据集进行实验，输入为人称代词词向量ｖＲＰ、候选先
行语词向量ｖＮＰ、先行语信息ｖａｎｔｅｓ和ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征．

（１）ＣＮＮ：基本的卷积神经网络，包含一层卷积核
一层池化，其中卷积核大小设置为３；输入为 ｖＲＰ、ｖＮＰ、
ｖａｎｔｅｓ和ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征；

（２）ＬＳＴＭ：基本的长短时记忆网络，输入为 ｖＲＰ、
ｖＮＰ、ｖａｎｔｅｓ和ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征；

（３）ＲＬ１：本文提出的深度强化学习模型；输入为
ｖＲＰ、ｖＮＰ和ｖａｎｔｅｓ；

（４）ＲＬ２：本文提出的深度强化学习模型；输入为
ｖＲＰ、ｖＮＰ和ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征；

（５）ＲＬ：本文提出的深度强化学习模型；输入为
ｖＲＰ、ｖＮＰ、ｖａｎｔｅｓ和ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征．

将以上５组实验在相同的数据集进行实验，分析
人称代词指代消解结果，表６给出５组实验在不同模型
下的性能．

表６　不同模型下指代消解性能对比

Ｍｏｄｅｌ Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ／％

ＣＮＮ ７１１２ ６５４７ ６８１８

ＬＳＴＭ ７７６５ ７２９１ ７５２１

ＲＬ１ ７９９２ ７７６６ ７８７７

ＲＬ２ ８１２６ ７９７９ ８０５２

ＲＬ ８６３７ ８５２５ ８５８０

　　从实验结果可以看出，本文提出的深度强化学习
模型在性能上均超过传统深度学习模型．普通 ＣＮＮ结
构单一，无法获取照应语和候选先行语更多特征信息．
相对比ＣＮＮ，ＬＳＴＭ模型 Ｆ值提升７０３％，说明其在训
练过程中获取了更多的隐藏信息．分析 ＲＬ１、ＲＬ２和
ＲＬ实验结果可以得出，本文提出的 ＲＬ模型包含所有
输入情况下Ｆ值达到８５８％，相比于 ＲＬ１和 ＲＬ２分
别提升７０３％和５２８％，获得了最佳分类效果．实验结
果表明，去掉ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征的实验 ＲＬ１，其指代消解
性能有较大的下降，验证了本文提出的 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特
征的有效性，同时说明指代消解较为依赖 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ
特征，因为 ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ特征是根据维吾尔语语言现象
和语言特色总结提出的特征集，生动反映了维吾尔语

中照应语和候选先行语在知识和规则方面的联系与表

示．对于去掉先行语信息特征的实验 ＲＬ２，其指代消解
Ｆ值降低５２８％，说明在以增量决策为基础的维吾尔
语指代消解过程中，利用先行语信息能为整个决策过
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程提供全局性特征信息，有效提升维吾尔语人称代词

消解性能，证明了本文提出的先行语信息特征的有

效性．
本文在相同数据集上对比加入强化学习（ＲＬ）和未

加入强化学习（ＮｏｎＲＬ）模型对指代消解性能的影响．
实验结果如图３所示，加入强化学习模型的指代消解
性能明显高于未加入强化学习模型，在强化学习的帮

助下，模型能够学习在序列决策中选择有效的动作，并

采取更有效的方式使模型直接优化整体评价指标，从

而提升指代消解识别性能．当迭代次数为８０时，实验效
果最佳，当迭代次数超过８０后，出现过拟合现象导致模
型性能降低，因此，本文实验迭代次数设置为８０．

词向量包含丰富的语义关系，其维度对指代消解

性能起着决定性作用．选择合适词向量维度可有效提
升模型性能．为了验证不同维度词向量对实验结果的
影响程度，分别选取 １０维、５０维、１００维、１５０维、２００
维、２５０维词向量进行实验，结果如图４所示，

分析实验结果可得出，词向量维度从为１０维提升
至５０维时，分类效果有较大的提升，这是由于高维度能
够使模型在训练过程中学习指代链高维特征．随着维
度增大Ｆ值逐步提升，并在维度达到２００时实验结果
达到最优，这说明当词向量维度低于２００时不能充分表

达文本语义信息．当维度达到２５０维时，Ｆ值有所下降，
说明当词向量维度达到一定阀值时，会捕捉到更多训

练数据中的噪声，产生过拟合现象，导致分类结果产生

波动．词向量维度的合理选择对分类结果性能有重要
的影响，根据实验结果，本文将词向量维度设置为２００．

６　结束语
　　本文提出一种深度强化学习模型用于维吾尔语人
称代词指代消解任务，该模型将指代消解识别问题定

义为强化学习环境下顺序决策过程，利用之前状态中

的先行语信息判定当前指代链指代关系，为整个决策

过程提供全局性特征信息．同时，模型能够直接优化整
体评价指标．实验结果表明，本文提出的深度强化学习
模型能显著提升维吾尔语人称代词指代消解性能．

在未来的工作中，我们将探索使用更有效的深度

学习模型代替人工定义的奖励函数，并在特征中加入

能有效表示照应语和候选先行语语境信息的上下文

特征．
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