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基于 MacBERT和对抗训练的审计文本命名实体识别
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摘　要　为了从审计文本中自动识别有效的实体信息,提高政策跟踪审计的效率,提出一种基于 MacBERT(MLMascorrecＧ
tionBERT)和对抗训练的审计文本命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)模型(AuditＧMBCA).目前深度学习在

NER任务上应用成熟且成果显著,但审计文本存在语料库缺乏、实体边界识别不清晰等问题.针对这些问题,文中构建了审计

文本数据集并将其命名为 Audit２０２２,使用 MacBERT中文预训练语言模型获得其向量表示,同时引入对抗训练,利用中文分

词(ChineseWordSegmentation,CWS)任务与 NER任务的共享词边界信息帮助进行实体边界识别.实验结果表明,AuditＧMBＧ
CA模型在 Audit２０２２ 数 据 集 上 的 F１ 值 为 ９１．０５％,较 主 流 模 型 提 升 了 ４．５３％;在 SIGHAN２００６ 数 据 集 上 的 F１ 值 为

９３．７０％,较其他模型提升了０．３３％~３．２５％,验证了所提模型的有效性和泛化能力.
关键词:审计文本;命名实体识别;MacBERT;对抗训练

中图法分类号　TP３９１
　

AuditTextNamedEntityRecognitionBasedonMacBERTandAdversarialTraining
QIANTaiyu,CHENYifeiandPANGBowen
SchoolofComputerScience,NanjingAuditUniversity,Nanjing２１１８１５,China

　
Abstract　InordertoautomaticallyidentifytheeffectiveentityinformationfromtheaudittextandimprovetheefficiencyofpoliＧ
cytrackingaudit,anamedentityrecognition(NER)ofaudittextmodel(AuditＧMBCA)basedonMacBERT(MLMascorrection
BERT)andadversarialtrainingisproposed．Atpresent,deeplearninghasbeenmaturelyappliedtoNERtaskandachievedsigniＧ
ficantresults．However,theaudittexthassomeproblemssuchaslackingcorpusandunclearentityboundaryrecognition．ToadＧ
dresstheseproblems,theaudittextdatasetnamedAudit２０２２isconstructedinthispaper．Itsvectorrepresentationisobtainedby
usingtheMacBERTChinesepreＧtraininglanguagemodel．Atthesametime,adversarialtrainingisintroducedandtheshared
wordboundaryinformationofChinesewordsegmentation(CWS)taskandNERtaskisusedtohelpidentifyentityboundaries．
ExperimentalresultsshowthatthevalueofF１ontheAudit２０２２datasetfromtheAuditＧMBCA modelis９１．０５％,whichis
４．５３％ higherthanthemainstreammodel;thevalueofF１ontheSIGHAN２００６datasetis９３．７０％,whichis０．３３％~３．２５％
higherthanothermodels．Theseverifytheeffectivenessandgeneralizationabilityoftheproposedmodel．
Keywords　Audittext,Namedentityrecognition,MacBERT,Adversarialtraining
　

１　引言

随着新审计法的颁布,审计政策划分越来越详尽,重要政

策文件、项目会议纪要、官方新闻报道等反映政策传达情况的

审计文本[１]也在逐日增加,同时,国家重大政策措施落实情况

跟踪审计(以下简称“政策跟踪审计”)的监督作用也日益重

要.但现有的政策跟踪审计自动化程度不完善,多以人工为

主,且在政策跟踪审计过程中政策执行会不断产生新的审计

文本,这不仅加大了审计人员的工作量、加剧了审计过程中的

时间消耗,且容易忽略审计文本内容之间的相关性.命名实

体识别(NER)是自然语言处理(NaturalLanguageProcesＧ
sing,NLP)最重要的基础任务,能够自动从审计文本中识别

出与审计相关的人名、地名、机构名和专有名词等具有特定意

义的实体类型,并利用它们进行关系提取、构建知识图谱等,
从而帮助政策跟踪审计在事前、事中和事后审计时,能够更好

地掌握审计文本之间的关联信息.
早期的基于规则和词典[２]的命名实体识别方法,需要构

造特定的规则模板,尤其依赖于知识库和词典的建立,存在可

移植性差等问题.基于统计机器学习的命名实体识别方法,
需要依赖对特征的选取和分析,并将影响任务因素较大的特

征加入特征模板中,主要包括隐马尔可夫模型(HMM)[３]、最
大熵模型(MEM)[４]、支 持 向 量 机 (SVM)[５]和 条 件 随 机 场

(CRF)[６]等.随着深度学习的出现,大量的模型被应用到命

名实体识别中并取得了优异的成绩.相较于基于统计机器学

习的方法,其能够有效避免复杂的人工特征抽取,具有良好的

泛化能 力.Hammerton[７]最 先 将 长 短 期 记 忆 网 络 (Long
ShortＧTerm Memory,LSTM)与 CRF相结合,并将其应用到

命名实体识别上,该网络的序列建模能力优良,因此 LSTMＧ
CRF成为了实体识别的基础模型.在该模型的基础上,LamＧ

ple等[８]提出双向长短期记忆网络(BiＧdirectionalLongShortＧ
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Term Memory,BiLSTM)与CRF相结合的网络模型,这种网

络模型能够获得上下文的双向序列信息,因此被广泛应用于

命名实体识别任务中.Chi[９]将领域知识表示融合到 BiLＧ
STMＧCRF模型中进行实体识别,并用于构建问答系统,模型

在企业财务审计领域语料上的F１值为８３．５６％.随着深度

学习的不断发展,模型参数显著增加,需要越来越大的数据集

用于充分训练模型参数并预防过拟合.预训练语言模型[１０]

可以在海量文本中通过预训练学习到一种通用语言表示,提
供更好的模型初始化,从而具有更好的泛化性并有助于完成

下游任务.
尽管这些深度学习方法在命名实体识别上已取得很好的

成绩,但在审计文本命名实体识别过程中仍存在以下问题.
首先,目前针对审计领域识别研究的还很少,且缺乏相应的语

料库.其次,现有的预训练语言模型在各任务上性能表现优

异,但却多以英文为基础且没有根据中文语言特点进行优化.
最后,由于中文词不具备天然的界限,实体边界识别不清晰会

导致模型性能下降,在对审计文本进行实体识别时需要确定

实体边界.中文分词(CWS)任务用于识别词边界,具有丰富

的训练数据量,且与 NER任务有许多相同的词边界信息,有
助于 NER任务进行实体边界识别.如表１所示,给定句子

“咸丰县成立精准扶贫作战指挥部”,其中“咸丰县”和“成立”
的词边界在 NER任务和CWS任务中相同,为任务的共享信

息;而对于“精准扶贫作战指挥部”,NER任务比 CWS任务的

边界粒度更粗,则为任务的私有信息.

表１　NER任务和CWS任务的对比

Table１　ComparisonbetweenNERandCWStasks

任务 咸丰县成立精准扶贫作战指挥部

NER
咸丰县|成立|精准扶贫作战指挥部

BＧLOCIＧLOCIＧLOC|OO|BＧORGIＧORGIＧORGIＧORG
IＧORGIＧORGIＧORGIＧORGIＧORG

CWS
咸丰县|成立|精准|扶贫|作战|指挥部

BIE|BE|BE|BE|BE|BIE

针对上述问题,本文提出基于中文预训练语言模型和对

抗训练的审计文本命名实体识别方法.其主要贡献如下:
(１)构建了审计文本数据集并命名为 Audit２０２２.首先

使用网络爬虫技术获取审计文本数据,其次对数据进行预处

理和划分,最后对数据进行标注和校验.目前尚未有审计文

本命名实体识别语料库.
(２)更好的实体边界识别模型.使用中文预训练语言模

型获得审计文本的向量表示,并将对抗训练应用到审计文本

命名实体识别任务中.本文模型在 Audit２０２２数据集上的

F１值为９１．０５％,较主流模型提升了４．５３％;在SIGHAN２００６
数据集上的F１值为９３．７０％,较其他模型提升了０．３３％~
３．２５％,验证了本文模型的有效性和泛化能力.

２　相关工作

２．１　预训练语言模型

BERT(BidirectionalEncoderRepresentationfromTransＧ
formers)是于 ２０１８ 年 １０ 月由 GoogleAI研究院的 Devlin
等[１１]提出的一种预训练语言模型.该模型采用 Transformer
进行编码,引入了自注意力机制(SelfＧAttention)预测词间的

依赖关系及捕获句子内部结构的信息,刷新了当时 NLP任务

中的诸多最佳记录.同时,BERT的提出也解决了 Word２vec
无法区分一词多义的问题[１２].尽管 BERT 在各任务上表现

优异,但却以英文为预训练基础,在随机掩码过程中没考虑中

文词 级 特 征.Cui 等[１３] 提 出 了 中 文 预 训 练 语 言 模 型

MacBERT(MLMascorrectionBERT),并在相关中文 NLP
数据集上证明了模型的性能.MacBERT在 BERT的基础上

进行了改进:一是引入了纠错型掩码语言模型(MLMascorＧ
rection,Mac)预训练任务,使用全词掩码策略(WholeWord
Masking,WWM)对该字所在的词进行全部掩码,同时使用

NＧgram策略来决定被[MASK]标记的比例,如果 NＧgram 被

选中进行掩码,则会查找相似的词进行掩码,若没有相似的

词,则降级使用随机词进行替换,从而缓解“预训练Ｇ下游任

务”不一致的问题;二是采用句子顺序预测(SentenceOrder
Prediction,SOP)任务替换 NSP(NextSentencePrediction)任
务,SOP任务是使模型判断出两个句子的正确顺序.因此

MacBERT可以更好地适用于获得中文数据集的向量表示.

Jiao等[１４]将 MacBERT应用到反恐领域细粒度实体识别任务

中,并通过实验证明了该中文预训练语言模型的有效性.文献

检索发现目前还没有研究将 MacBERT应用到审计文本中.

２．２　对抗训练

生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)
由 Goodfellow等[１５]最早提出并用于图像领域.GAN由任务

鉴别器和任务生成器构成,任务鉴别器用于判断一个样本是

真实样本还是任务生成器的生成样本,而任务生成器则尽量

生成任务鉴别器无法判断是否是其生成的样本.近期的研究

将对抗训练应用到 NLP领域中,并取得了很好的成绩.Cao
等[１６]提出一种对抗迁移学习框架并结合自注意力机制,将

CWS任务中的共享词边界信息整合到 NER任务中,同时防

止CWS任务的私有信息带来的噪声,在SIGHAN２００６数据

集上的 F１值为９０．６４％.Zhang[１７]使用 DeepCAN 作为共

享Ｇ私有特征提取器进行特征提取,同时使用选择卷积注意力

网络作为生成对抗网络的鉴别器,与共享特征提取器 DeepＧ
CAN 进行对抗学习,提取两个任务共享的词边界信息,在

SIGHAN２００６数据集上的F１值为９１．８２％.尽管他们在各

自的模型上取得了不错的结果,但均没能结合预训练语言

模型.

３　基于 MacBERT和对抗训练的命名实体识别模型

为了获得审计文本更好的向量表示和解决实体边界识别

不清晰的问题,本文提出一种基于 MacBERT 和对抗训练的

审计文本命名实体识别模型(AuditＧMBCA).如图１所示,该
模型包括３个任务,分别是命名实体识别(NER)任务、中文分

词(CWS)任务和对抗训练任务.

图１　审计文本命名实体识别框架图

Fig．１　Frameworkdiagramofaudittextnamedentityrecognition

２３０２０００８３Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３



３．１　NER任务和CWS任务

NER任务和 CWS任务纵向均包括 MacBERT,BiLSTM
和CRF模块.由于 NER任务为主任务,CWS任务为辅助任

务,下面将以 NER任务为主且横向对模型结构进行介绍.

３．１．１　MacBERT层

本 文 使 用 MacBERT 获 得 输 入 文 本 的 向 量 表 示.

MacBERT由 Word嵌入、Positional嵌入、Tokentype嵌入和

一个连续的L 层 Transformer构成.Word嵌入用于表示字

本身的信息,Positional嵌入用于编码和学习字在句子中的位

置信息,Tokentype嵌入用于判断给定句子间是否是连续的

方式获得句子级别特征,最后将 Word嵌入、Positional嵌入

和 Tokentype嵌入获得的向量相加.给定输入句子C＝{c１,

c２,􀆺,cn},在句子首位和末位分别添加[CLS]标签和[SEP]
标签,经过 MacBERT处理后,得到输入句子C的向量表示为

{x０,x１,x２,􀆺,xn＋１}.

３．１．２　BiLSTM 层

长短期记忆网络是循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ
work,RNN)的一种变体,它可以有效利用长距离信息,通过

门控结构和记忆单元解决 RNN在训练过程中出现的梯度弥

散或梯度爆炸的问题.LSTM 单元结构如图２所示.

图２　LSTM 单元结构

Fig．２　LSTMcellstructure

LSTM 单元结构由３个门控单元和１个记忆单元组成,
其中３个门控单元包括遗忘门、输入门和输出门.LSTM 能

够记忆长期依赖的关键在于遗忘门与输入门,遗忘门能够决

定遗弃什么样的信息,输入门能够决定保留什么样的信息,输
出门能够决定输出多少信息.计算式如式(１)－式(３)所示:

ft

it

ot

ct
~

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝

σ
σ
σ

tanh

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

W
xt

ht－１
[ ] ＋bæ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

ct＝it×ct
􀬈＋ft×ct－１ (２)
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其中,ft,it,ot 分别为第t时刻的遗忘门、输入门和输出门,ct
~

为t时刻的状态,ct 为t时刻记忆单元的状态,ht 为t时刻的

输出,σ为sigmoid激活函数,tanh为双曲正切激活函数,W 为

权重,b为偏置项.
由于LSTM 只能获得当前时刻输入信息的前一刻信息,

在序列标注任务中,当前时刻输入信息的后一刻信息同样至

关重要.为了融合序列两侧的信息,本文采用 BiLSTM 进行

特征提取.计算式如式(４)－式(６)所示:

ht
→＝LSTM→(ht－１

→,xt) (４)

ht
←＝LSTM← (ht－１

← ,xt) (５)

ht＝ht
→􀱇ht

← (６)

其中,ht
→和ht

←分别为第t时刻的前向和后向的隐藏状态,􀱇表

示连接操作.

３．１．３　CRF层

BiLSTM 仅可获得上下文的信息关系,但不会考虑连续

标签之间的相互关系,因此本文将 BiLSTM 训练输出的特征

使用CRF进行标签序列预测,但BiLSTM 输出向量的维度与

CRF之间不对等,为了便于 CRF进行标签序列预测时对损

失函数进行计算,在BiLSTM 层后添加一个全连接层.计算

式如式(７)所示:

pi＝Wphi＋bp (７)
其中,Wp 为权重,bp 为偏置项.

由于 NER任务和CWS任务的标签输出不同,因此为两

个任务分配各自的CRF层,从而得到各自任务的标签序列.

CRF预测标签序列的计算式如式(８)所示:

Score(X,Y)＝∑
n

i＝１
Oi,yi ＋∑

n

i＝１
Pyi－１,yi

(８)

其中,X 为输入序列,Y 为预测标签序列,Oi,yi
为字符xi 被标

记为第yi 个标签的得分,Pyi－１,yi 为yi－１标签转移yi 标签的得

分,n为句子的长度.
预测标签序列Y 产生的概率,计算式如式(９)所示:

P(Y X)＝ eScore(X,Y)

∑
Y~∈YX

eScore(X,Y~)
(９)

其中,Y
~

为 真 实 标 签 序 列,YX 为 所 有 可 能 的 标 注 序 列,

Score(X,Y)为预测正确路径的得分,Score(X,Y
~)为所有路径

中某一条路径的得分.
解码时,使用维特比(Viterbi)算法获得得分最高的标签

序列y∗ ,其计算式如式(１０)所示:

y∗ ＝argmax
Y~∈YX

　Score(X,Y
~) (１０)

通过式(１１)和式(１２)可分别计算得到损失函数LNER和

LCWS,对 NER任务和CWS任务中的训练样本分别进行训练

并优化,从而最小化损失函数.

LNER＝－logP(Y|X) (１１)

LCWS＝－logP(Y′|X′) (１２)

３．２　对抗训练

受 GAN启发的对抗技术,将对抗训练纳入共享空间,以
确保共享空间中不存在任务的私有信息.将由共享BiLSTM
构成的共享特征提取器获得的 NER 任务和 CWS任务的共

享词边界信息输入最大池化层,去除冗余信息,进行特征压

缩.将池化后的特征向量进行sotfmax分类,判断特征归属.
任务鉴别器的表达式如式(１３)和式(１４)所示:

s＝Maxpooling(hs) (１３)

D(s;δd)＝softmax(Wds＋bd) (１４)

其中,hs 为共享 BiLSTM 的特征输出,δd 为任务鉴别器的参

数,Wd 为权重,bd 为偏置项.
为了防止CWS任务的私有信息进入共享空间,引入对

抗损失函数LAdv训练共享特征提取器产生的共享特征,使任

务鉴别器无法对来自 NER 任务和 CWS任务的特征进行判

别.对抗损失函数的计算式如式(１５)所示:

LAdv＝min
δs

(max
δd

　∑
K

k＝１
　∑

Tk

i＝１
logD(Es(x(i)

k ))) (１５)

其中,δs 为共享特征提取器中的可训练参数,Es 为共享特征

提取器,K 为任务的数量,Tk 为任务k 中的训练样例数,x(i)
k

２３０２０００８３Ｇ３

钱泰羽,等:基于 MacBERT和对抗训练的审计文本命名实体识别



为任务k中的第i个样例.
对于极大极小优化问题,给定一个句子,共享特征提取器

生成一个表示来误导任务鉴别器,任务鉴别器尽可能对任务

类型进行正确的分类.在训练过程中,共享特征提取器和任

务鉴别器达到一个平衡点,即两者均无法继续改进且任务鉴

别器也无法区分特征是来自 NER 任务还是 CWS任务.最

终将提取两个任务的共享词边界信息与 NER任务的私有信

息共同训练,以提高NER任务的准确率.对抗训练任务的伪

代码如算法１所示.
算法１　对抗训练任务

输入:NER任务数据集和CWS任务数据集

输出:NER任务和CWS任务的共享词边界信息

１．输入数据,使用 MacBERT获得 NER任务和CWS任务的输入文本

的向量表示

２．将 NER任务和CWS任务的向量表示输入共享BiLSTM
３．For使用对抗训练来提取 NER任务和CWS任务的共享词边界信息

４．　共享BiLSTM 进行特征提取

５．　由 Maxpooling和softmax构成的任务鉴别器进行判别

６．　计算对抗训练的损失函数LAdv＝min
δs

(max
δd

　 ∑
K

k＝１

∑
Tk

i＝１
logD(Es(x

(i)
k )))

７．　优化参数[δd,Wd,bd,δs],直到结果最优

８．EndFor
９．输出 NER任务和CWS任务的共享词边界信息

３．３　模型训练

通过对 NER 任务损失函数 LNER、CWS任务损失函数

LCWS和对抗损失函数LAdv的计算,总损失函数L 的计算式如

式(１６)所示:

L＝GLNER＋(１－G)LCWS＋γLAdv (１６)
其中,γ为损失权重系数,G 为判定输入是来自 NER任务还

是CWS任务的切换函数.
在模型训练过程中,从给定任务中每次抽取一个训练样

例进行参数更新,不断优化最终的损失函数,并以 NER任务

的收敛速度为准进行迭代,直到结果最优.

１)https://github．com/OYE９３/ChineseＧNLPＧCorpus
２)软件著作权:«NER实体标注工具软件[简称:NERＧTool]V１．０»

４　实验结果与分析

４．１　实验数据

本文使用审计文本(Audit２０２２)数据集用于 NER 任务

的实验数据,在SIGHAN２００６数据集[１８]上进行 NER任务以

验证模型在其他领域的泛化能力,将人民日报数据集１)用于

CWS任务.数据集信息如表２所列.

表２　各数据集句子数和实体数信息

Table２　Informationofthenumberofsentencesandentitiesin

eachdataset

数据集 类型 训练集 验证集 测试集

Audit２０２２
句子数 ４６０３ １５８６ １５００
实体数 １４６４７ ４９０２ ４５３３

SIGHAN２００６
句子数 ４６３６４ － ４３６５
实体数 ７４７０３ － ６１８１

人民日报
句子数 ２０８６４ ２３１８ ４６３６
实体数 ３３９９２ ３８１９ ７７０７

本文对审计文本数据集进行构建,并将其命名为 Audit

２０２２.过程如下:
(１)使用网络爬虫技术从中华人民共和国财政部官网爬

取官方新闻报道审计文本数据共计５３９５篇.
(２)对爬取的文本按大小进行排序,保留５kB以下的文

本;对保留的文本进行预处理,包括去除非正文部分,编码统

一等;以标点符号“.”“!”“?”进行分句;将所有的句子按照６∶
２∶２的比例划分训练集、验证集和测试集,并对４类实体类型

(人名、地名、机构名和专有名词)采用 BIO方式(B表示实体

的开头、I表示实体的中间或结尾、O 表示非实体)进行标注,
共得到９种类型标注实体,分别为:BＧPER,IＧPER,BＧLOC,IＧ
LOC,BＧORG,IＧORG,BＧAUD,IＧAUD,O.

(３)使用我们构建的实体标注工具软件２),对训练集和验

证集中的句子进行实体标注和人工核对,可以大大节省人工

标注成本.
(４)对测试集进行人工标注,在标注过程中,注意复合实

体边界的划分及标注,标注完成后由专业人员进行核对.
人民日报数据集和SIGHAN２００６数据集分别包含３类

实体类型,即人名、地名和机构名.

４．２　实验设置

本文实验环境如下:使用 Ubuntu２０．０４操作系统,显卡

为 RTX３０９０,显存大小为６４GB,Python版本为３．７．１５,深度

学习框架使用PyTorch版本为１．９．０＋cu１１１.
使用十折交叉验证对模型进行训练,具体超参设置如

表３所列.

表３　超参设置

Table３　Hyperparametersettings

名称 值

embedding_dim ７６８
LSTM_dim ２００

优化器 Adam
γ ０．０６

batch_size ３２
epoch ５０

learning_rate ５×１０－４

dropout ０．５

４．３　实验指标

考虑本文各数据分布的不平衡性,采用精确率(PreciＧ
sion,P)、召回率(Recall,R)和微平均F１值(F１Ｇmicro)用于评

价模型性能的指标,计算式如式(１７)－式(１９)所示:

P＝ TP
TP＋FP×１００％ (１７)

R＝ TP
TP＋FN×１００％ (１８)

F１Ｇmicro＝２×Pmicro×Rmicro

Pmicro＋Rmicro
×１００％ (１９)

其中,TP 为正确样本被判断为正的数量,FP 为错误样本被

判断为正的数量,FN 为正确样本被判断为负的数量,Pmicro为

P 所有类别的和,Rmicro为R 所有类别的和.

４．４　实验结果与分析

４．４．１　嵌入方式的对比实验与分析

为了验证 MacBERT中文预训练语言模型在 Audit２０２２
数据集上的有效性,与 Word２vec,BERT 嵌入方式进行对比

２３０２０００８３Ｇ４
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实验.实验结果如表４所列.

表４　嵌入方式的对比

Table４　Comparisonofembeddingmethods
(单位:％)

模型 P R F１Ｇmicro
Word２vec＋BiLSTM＋CRF ７４．７８ ８６．９３ ８０．４０
BERT＋BiLSTM＋CRF ８２．８１ ９０．５７ ８６．５２

MacBERT＋BiLSTM＋CRF ８５．４２ ９１．２０ ８８．２２

由表４中的实验结果可知,使用 MacBERT 嵌入方式的

模型F１Ｇmicro值为８８．２２％,效果优于 Word２vec和 BERT.
相比使用 Word２vec的模型,P,R 和F１Ｇmicro值分别提升了

８．０３％,４．２７％和７．８２％,这是因为 MacBERT可以获得动态

的向量表示,增强了对语义的理解;相比使用 BERT的模型,

P,R和F１Ｇmicro 值分别提升了２．６１％,０．６３％和１．７％,这
是因为 MacBERT 以中文为基础进行预训练,并且改进了

BERT的两个预训练任务,其中 MLM 预训练任务可以有效

缩小“预训练Ｇ下游任务”的差异.验证了 MacBERT 中文预

训练语言模型的有效性.

４．４．２　对抗训练的对比实验与分析

为了验证对抗训练在 Audit２０２２数据集上的有效性,在

MacBERT中文预训练语言模型的实验基础上加入对抗训练

进行对比实验.实验结果如表５所列.

表５　对抗训练的对比

Table５　Comparisonofadversarialtraining
(单位:％)

模型 P R F１Ｇmicro
MacBERT＋BiLSTM＋CRF ８５．４２ ９１．２０ ８８．２２

AuditＧMBCA ９１．１０ ９１．００ ９１．０５

由表５ 中 的 实 验 结 果 可 知,相 比 未 使 用 对 抗 训 练 的

MacBERT＋BiLSTM＋CRF模型,AuditＧMBCA 模型的F１Ｇ
micro值提升了２．８３％,这是因为对抗训练的引入有效利用

了 NER任务和CWS任务的共享词边界信息帮助进行实体

边界识别,因此 AuditＧMBCA模型效果最好.

４．４．３　泛化性能验证的对比实验与分析

为了验证模型在其他领域的泛化能力,在SIGHAN２００６
数据集上与其他模型进行对比实验.实验结果如表６所列.

表６　在SIGHAN２００６数据集上的对比

Table６　ComparisononSIGHAN２００６dataset
(单位:％)

模型 P R F１
EnsembleＧSVM[１９] ９１．６７ ８９．２６ ９０．４５

CNNＧBiLSTMＧCRF[２０] ９１．６３ ９０．５６ ９１．０９
门控 CNNＧCRF[２１] ９１．０５ ８９．９３ ９０．４９

BiLSTM＋CRF＋adversarial
＋selfＧattention[１６] ９１．７３ ８９．５８ ９０．６４

DeepCAN(８)＋CRF＋
adversarial[１７] ９３．５５ ９０．１５ ９１．８２

Lattice＋LSTMＧCRF[２２] ９３．５７ ９２．７９ ９３．１８
BERT＋DeepCAN＋CRF[２３] ９３．８２ ９２．２４ ９３．３７

AuditＧMBCA ９４．３９ ９３．０１ ９３．７０

从表６中的结果可以得到以下结论:１)EnsembleＧSVM
模型和CNNＧBiLSTMＧCRF模型主要通过融合词或字形来增

强字符表示.与它们相比,本文模型的 F１值分别提升了

３．２５％和２．６１％,这是因为 MacBERT 通过预训练可以获得

动态的向量表示,因此能够解决表征单一的问题.２)门控

CNNＧCRF模型通过单词嵌入加位置嵌入获得向量表示,并
使用门控CNN代替BiLSTM 进行特征提取.与本文模型相

比,其未能使用预训练语言模型和考虑词边界信息.３)BiLＧ
STM＋CRF＋adversarial＋selfＧattention模 型 和 DeepCAN
(８)＋CRF＋adversarial模型均从预先训练好的字符嵌入矩

阵中获取嵌入向量,并引入对抗训练提取两个任务共享的词

边界信息.与这两个模型相比,本文模型F１值分别提升了

３．０６％和１．８８％,说明 MacBERT获得中文数据集的表示效

果更好.４)Lattice＋LSTMＧCRF模型将所有潜在的分词信

息和字符信息进行编码,取得了９３．１８％的F１值,说明分词

对NER任务尤为重要.与本文模型相比,其未能使用对抗训

练方法,因而所有潜在的分词信息可能会给 NER 任务带来

噪声.５)BERT＋DeepCAN＋CRF模型通过叠加多层卷积注

意力模块构建强特征器,该强特征器能够提取局部特征信息

和句子层级特征.与之相比,本文模型F１值提升了０．３３％,
这是因为BERT存在“预训练Ｇ下游任务”不一致的问题,且在

特征提取时未能考虑词边界信息.
与上述模型对比,本文提出的 AuditＧMBCA 模型性能更

好,F１值提升了０．３３％~３．２５％,验证了本文模型的泛化

性能.
结束语　本文针对审计文本命名实体识别任务中缺乏审

计文本语料库和实体边界识别不清晰的问题,提出了基于

MacBERT和对抗训练的审计文本命名实体识别模型(AuditＧ
MBCA).首先构建了审计文本数据集并将其命名为 Audit
２０２２;其次通过 MacBERT中文预训练语言模型获得审计文

本更好的向量表示;最后引入对抗训练,提取 NER 任务和

CWS任务的共享词边界信息,并与 NER任务的私有信息共

同训练,以提高NER任务的准确率.通过实验验证了本文模

型的有效性.在未来的研究工作中,将从两方面入手:一是对

审计文本数据集进行进一步的扩充;二是通过实体识别与实

体关系构建政策跟踪审计系统.
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