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基于样本贡献度对抗迁移的审计领域细粒度实体识别模型

庞博文 陈一飞 黄　佳
南京审计大学计算机学院　南京２１１８１５
　(xiaopang６８３１＠１６３．com)

　
摘　要　细粒度命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)在审计领域扶贫文本中识别实体信息,对优化扶贫政策成效

分析与评估至关重要.近年来,深度学习在细粒度 NER任务中取得显著成效,但特定领域仍面临语料集匮乏、迁移学习中细粒

度特征不兼容性加剧及数据不平衡等问题.针对这些问题,制定了细粒度扶贫审计实体标签体系,并构建了细粒度扶贫审计语

料集(FGＧPAuditＧCorpus)以解 决 审 计 领 域 数 据 集 匮 乏 的 问 题.提 出 了 基 于 样 本 贡 献 度 对 抗 迁 移 的 细 粒 度 实 体 识 别 模 型

(FGATSC),该模型做对抗迁移训练,提出将样本贡献度权重纳入迁移特征中以解决细粒度特征的不兼容问题.同时,针对源

域高资源与扶贫审 计 领 域 低 资 源 样 本 的 不 平 衡,提 出 了 平 衡 资 源 对 抗 鉴 别 器(BRAD)以 降 低 这 种 影 响.实 验 结 果 表 明,

FGATSC模型在 FGＧPAuditＧCorpus上 F１的 值 为 ７５．８３％,较 基 线 模 型 提 高 了 ９．０３％,较 其 他 主 流 模 型 提 升 了 ４．０１％~
６．５３％;在 Resume数据集上进行泛化性验证,F１值较近几年的主流模型提高约０．１４％~１．３１％,达到了９５．７７％.综上,验证

了FGATSC模型的有效性和泛化性.
关键词:细粒度实体识别;扶贫审计;对抗训练;样本贡献度;平衡资源

中图分类号　TP３９１
　

FineＧgrainedEntityRecognitionModelinAuditDomainBasedonAdversarialMigrationof
SampleContributions
PANGBowen,CHENYifeiandHUANGJia
SchoolofComputerScience,NanjingAuditUniversity,Nanjing２１１８１５,China

　
Abstract　FineＧgrainednamedentityrecognition(NER)identifiesentityinformationinproＧpoortextsintheauditingdomain,

whichiscrucialforoptimisingtheanalysisandevaluationofproＧpoorpolicyeffectiveness．Inrecentyears,deeplearninghas
achievedsignificantresultsinfineＧgrainedNERtasks,butthespecificdomainstillfacesproblemssuchasthelackofcorpusset,

theincreasingincompatibilityoffineＧgrainedfeaturesintransferlearning,anddataimbalance．Toaddresstheseissues,weformuＧ
lateafineＧgrainedproＧpoorauditentitylabellingsystemandconstructafineＧgrainedproＧpoorauditcorpus(FGＧPAuditＧCorpus)

toaddressthescarcityofdatasetsintheauditdomain．AfineＧgrainedentityrecognitionmodel(FGATSC)basedonsamplecontriＧ
butionagainstmigrationisproposed,whichdoesthetrainingagainstmigrationandproposestoincorporatethesamplecontribuＧ
tionweightsintothemigratedfeaturestosolvetheincompatibilityproblemoffineＧgrainedfeatures．Meanwhile,fortheimbalance
betweenhighresourcesinthesourcedomainandlowresourcesamplesintheproＧpoorauditdomain,balancedresourceadversarial
discriminator(BRAD)isproposedtoreducethiseffect．ExperimentalresultsshowthattheF１valueoftheFGATSCmodelon
FGＧPAuditＧCorpusis７５．８３％,whichisimprovedby９．０３％comparedwiththebaselinemodel,and４．０１％to６．５３％compared
withtheothermainstreammodels．ForthegeneralisationvalidationontheResumedataset,theF１isimprovedbyabout０．１４％
to１．３１％comparedwiththemainstream modelsinrecentyears,andreaches９５．７７％．Insummary,thevalidityandgeneraliＧ
zabilityoftheFGATSCmodelareverified．
Keywords　FineＧgrainedentityrecognition,ProＧpoorauditing,Adversarialtraining,Samplecontribution,Balancingresources
　

１　引言

审计领域的智能化研究正聚焦于文本数据结构化技术,
如 NER技术可以自动识别和提取文本中的人物、时间、组织

机构等关键信息,将非结构化数据转化为结构化数据,为审计

分析提供有力支持.随着我国扶贫审计工作的深入开展,扶
贫审计文本作为记录扶贫政策实施情况的重要载体,显得愈

发重要.这些文本涵盖了扶贫政策、扶贫项目和措施等信息,
是评估扶贫工作的重要依据.细粒度 NER 技术是在 NER
的基础上进一步细化的技术,能够从审计文本中识别出更具

体的实体,如扶贫人口、各级扶贫机构、中央和地方政府制定

的扶贫政策、各领域的扶贫项目和措施等.这使得决策者能

够更准确、更具体地评估扶贫政策成效,提高决策效率,并制

定出更具针对性的决策.
目前 主 流 的 深 度 学 习 方 法 如 Transformer[１]、BidirecＧ

tional Encoder Representations from Transformers
(BERT)[２]、长 短 期 记 忆 网 络 (LongShortＧTerm Memory,

LSTM)[３]等模型在 NER 任务上已经展现出良好的效果.

Lample等[４]提出双向长短期记忆网络[５](BiＧdirectionalLong
ShortＧTerm Memory,BiLSTM)与 条 件 随 机 场 (Conditional
RandomFields,CRF)结合的模型已成为解决 NER问题的代

表模型.但在特定领域中,传统的人名、地名等实体已难以满
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足下游任务对精细实体进行划分的需求,基本的神经网络模

型也很难在细粒度上获得更高的性能.因此,面向特定领域

的细粒度 NER技术显得尤为重要.
然而,在特定领域的应用上,这项技术仍然面临着很多问

题.其中,特定领域语料库的匮乏成为了主要挑战之一,尤其

在扶贫审计等领域,可用于训练的数据往往非常有限.在这

种情况下,迁移学习[６]成为一种有效的方法.通过迁移学习,
可以利用其他领域的数据或预训练模型的知识来弥补特定领

域数据不足的情况,以提升模型在目标领域的表现.然而,在
迁移过程中源域和目标域可能存在特征空间的差异,导致迁

移时特征不兼容,细粒度特征的迁移更是会加剧这种不兼容

性.在这种情况下,直接进行迁移可能会导致特征不匹配或

者信息丢失.此外,源域和目标域之间可能存在数据分布不

均衡的问题.高资源的源域拥有大量数据、丰富的信息,而低

资源的目标域数据量有限、缺乏多样性.在这种情况下,迁移

学习无法很好地利用源域的信息来促进目标域任务的性能提

升.因此,针对上述问题提出了基于样本贡献度对抗迁移的

审计领域细粒度实体识别模型(FGATSC).本文的主要贡献

如下:

１)为了解决语料库缺乏的问题,在现有审计语料库的基

础上选取了部分扶贫审计文本,进行细粒度标注,构建了细粒

度扶贫审计语料库(FGＧPAuditＧCorpus).

２)为了缓解迁移过程中的细粒度特征不兼容的问题,提
出将样本贡献度权重纳入共享特征的方法.通过为不同样本

赋予适当的权重,使得模型更加倾向于迁移与目标领域相关

的特征.

３)为了解决高低资源数据不平衡的问题,提出了平衡资

源对抗鉴别器BRAD,在训练过程中施加样本贡献度权重,平
衡源域和目标域的数据分布,从而提高模型对低资源数据的

关注度,进一步改善模型的泛化性和鲁棒性.

２　相关研究

２．１　细粒度NER任务

与 NER相比,细粒度 NER不仅仅是找出实体的位置和

范围,还涉及按照特定领域的规范来细致地划分实体,即识别

能够表现出该领域特定含义的内容.目前,大部分研究都集

中在通用领域的实体识别上,对于在特定领域内对实体进行

更细致识别和提取的相关研究非常有限.Fleischman等[７]在

２００２年首次将细粒度 NER 描述为“命名实体的细粒度分

类”.他们专注于人名的细粒度标签集,将一般的人标签分为

８个子类别,即运动员、政治家/政府、神职人员、商人、艺人/
艺术家、律师、医生/科学家和警察.他们尝试了各种经典的

机器学习方法来完成这项任务,并在支持向量机(Support
VectorMachine,SVM)、前馈神经网络和C４．５决策树的准确

率方面分别取得了６８．１％,６９．５％和７０．４％的良好结果.

Mai等[８]在英文数据集上进行实验,发现其最佳效果的模型

采用 了 卷 积 神 经 网 络[９](ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)与LSTM 和CRF的组合.在此基础上通过移除 CNN
层并利用词典和类别嵌入,进一步提升了基于神经网络的日

语细粒度实体识别性能,该方法将日语细粒度实体的识别率

从６６．７６％提高到７５．１８％.Dogan等[１０]结合了当时最新的

深度学习预训练语言模型ELMo(EmbeddingsfromLanguage
Models)[１１]和广阔的知识库 Wikidata,在１１２个跨越不同领

域的细粒度实体类型上进行实验,实验结果表明该方法缓解

了大量细粒度实体导致的实体识别率低的问题.Jiao等[１２]

建立了反恐领域细粒度数据集标注体系,并将 MacBERT 预

训练模型应用到反恐领域细粒度实体识别任务中,在该领

域中 F１值达到了约７８％.Cao等[１３]提出的细粒度 NER
模型融合了字向量信息和外部词典的潜在词向量信息,增
强了字向量的表达,在 CLUENER２０２０数据集上 F１值达

到了８２．４６％.

２．２　对抗迁移

在特定领域的细粒度 NER 任务中,数据的稀缺性和领

域特定性常常成为制约模型性能的重要因素.为了解决这些

问题,研究者们开始关注对抗迁移技术的应用,通过在不同领

域之间共享知识,提升模型在目标领域的性能.
近年来,对抗迁移技术在自然语言处理领域取得了显著

进展.Lian等[１４]在军事科技领域 NER任务中使用对抗自适

应的迁移学习方法,同时在CRF解码层之后增加了虚拟对抗

训练,对预测标签进行约束并正则化,使得 F１值达到了８１．
１５％.Qian等[１５]构建粗粒度审计领域数据集,并在该数据集

上结合 MacBERT预训练语言模型进行对抗迁移训练,使用

CWS任务辅助 NER任务,F１值达到了９１．０５％.Cao等[１６]

提出一种对抗迁移学习框架,结合了自注意力机制,通过整合

共享词边界信息到命名实体识别任务中,并且成功防止了特

定于分词任务的信息泄露,其在 SIGHAN２００６数据集上取

得了９０．６４％的F１值.Zhou等[１７]提出了双重对抗迁移网络

DATNet,针对资源数据不平衡的问题提出了平衡资源权重

超参数α和广义资源对抗鉴别器,在跨语言数据集 CoNLLＧ
２００２上F１值达到了８８．１６％.虽然上述研究使用对抗迁移

技术在领域自适应、跨语言等方面取得了显著成果,但均未在

细粒度 NER领域有深入的研究,其所需的更为精细和具体

的实体识别并未得到充分的关注.

３　细粒度扶贫审计语料库构建

由于公开文献中没有审计领域可用的细粒度 NER数据

集,因此在实体标签划分为人物名、地名和机构名３类的粗粒

度审计领域数据集[１５]的基础上选取部分数据,进一步细分并

补充了更为详细的扶贫审计实体信息.其中,引用的粗粒度

数据集是从中华人民共和国财政部官网及审计署官网上爬取

官方新闻报道审计文本相关数据,使用标注软件标注.制定

了FGＧPAuditＧCorpus标签体系,并构建了细粒度扶贫审计实

体语料集FGＧPAuditＧCorpus,对该语料集进行了统计.

３．１　制定细粒度扶贫审计语料库标签体系

结合审计领域的特点及专业审计人员的意见,与具备审

计背景知识的人共同制定完善的标注体系.FGＧPAuditＧCorＧ
pus标签体系涵盖了扶贫项目和措施等５个大类、１５个小类,
如图１所示.根据贫困和非贫困人口,将人物类实体细化为

扶贫人口类和普通人口类;地点类实体按照贫困地区和非贫

困地区细化为扶贫地区和普通地区;组织机构类实体按照在

扶贫审计工作中的不同职能和责任划分为扶贫部门、扶贫

基地、扶贫工作小组、国际扶贫机构以及普通机构类实体.此

外,为了优化对扶贫政策的评估工作,除了需要具体的扶贫政

策,还需要各级政府和组织的具体执行措施.因此,提出了扶

贫政策类实体与扶贫项目和措施类实体.扶贫政策对国家出

台的政策和地方出台的政策进行了细化.

２４０３００１９７Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１A,Nov．２０２４



图１　细粒度扶贫审计实体标签

Fig．１　FineＧgrainedentitylabelsinproＧpoorauditingfield

根据扶贫工作所涉及的领域,扶贫项目和措施类划分为

产业发展、教育支持、医疗保障和基础建设４个方面.产业发

展具体包括农业、种植业,养殖业等扶贫项目和措施;教育支

持包括提供教育资源、兴办学校等;医疗保障主要涉及医疗卫

生资源的改善等;基础建设包括道路修建、供水、电力设施建

设等方面的扶贫项目.具体细粒度实体类别名称、类别标识

符及各个类别说明如表１所列.

表１　FGＧPAuditＧCorpus实体类别说明

Table１　FGＧPAuditＧCorpusentitycategorydescription

细粒度实体

类别
标识符 类别说明

扶贫人口 POV 处于贫困状态,需要接受政府或社会帮助的的人群

普通人口 PER 其他人名

扶贫地区 PSA 需要帮扶的地区名

普通地区 LOC 其他地名

扶贫部门 PAO 国家专设的扶贫机构

扶贫基地 POB 开展地区扶贫工作和帮助贫困地经济发展的机构

扶贫工作小组 PWG 致力于减贫的团队

国际扶贫机构 IPO 国际上有关扶贫的机构

普通机构 ORG 机构或者组织名

产业发展扶贫 IDP 从农业、种植业等产业角度实施的减贫项目或措施

教育支持扶贫 ESP
从教育资源的供给、改善教育条件等角度实现的减

贫项目或措施

医疗保障扶贫 MSP 从医药资源、医疗保险覆盖等角度实现的减贫项目

基础建设扶贫 IIP 从建设基础设施等角度实现的减贫项目或措施

国家扶贫政策 NP 中央出台的扶贫政策

地方扶贫政策 LP 地方出台的扶贫政策

３．２　FGＧPAuditＧCorpus统计

按照上述标签体系进行标注并构造,形成了细粒度扶贫

审计语料库 FGＧPAuditＧCorpus.该语料库共计 ２０５３个句

子,按照６∶２∶２的比例划分为训练集、验证集以及测试集.其

中,训练集中实体个数总计３７６０个,验证集实体个数总计

１１７１个,测试集实体个数总计１３７５个.FGＧPAuditＧCorpus
具体的实体类型和实体数量分布如表２所列.

表２　FGＧPAuditＧCorpus的划分及实体数量统计

Table２　DivisionofFGＧPAuditＧCorpusandstatisticsofthe

numberofentities

细粒度实体类型
细粒度实体数量分布

Train Dev Test
扶贫人口(POV) １４８ ３３ ４８
普通人口(PER) １８６ ６９ １２５
扶贫地区(PSA) ５４１ １５６ １５３
普通地区(LOC) ２９３ １０８ １５６
扶贫部门(PAO) ２４２ ８７ １０６
扶贫基地(POB) ３５５ １１２ １５０

扶贫工作小组(PWG) ３０６ ７７ ９０
国际扶贫机构(IPO) ２１９ ７２ ６１

普通机构(ORG) ６９７ ２５３ ２６７
产业发展扶贫(IDP) １６８ ４４ ５２
教育支持扶贫(ESP) ２０ ９ ６
医疗保障扶贫(MSP) ２７ ６ ７
基础建设扶贫(IIP) ２１６ ３８ ３９
国家扶贫政策(NP) ４５ １７ １４
地方扶贫政策(LP) ２９７ ９０ １０１

４　基于样本贡献度对抗迁移的细粒度实体识别模型

针对细粒度特征的迁移过程中出现的特征不兼容和资源

不平衡的问题,提出了一种基于样本贡献度对抗迁移的细粒

度 NER模型FGATSC.FGATSC模型架构如图２所示,由
两个私有任务和一个共享任务组成:两个私有任务分别是源

域中文细粒度 NER(CFG_NER)任务和目标域细粒度 NER
(Audit_NER)任务;共享任务是平衡资源对抗任务.接下来

将详细介绍所提出模型中的任务.

图２　基于样本贡献度对抗迁移的细粒度实体识别框架

Fig．２　FineＧgrainedentityrecognitionbasedonadversarialmigrationofsamplecontributions

４．１　Audit_NER任务和CFG_NER任务

Audit_NER任务和 CFG_NER任务模型均由字词嵌入

层、各自任务的私有特征编码层和私有CRF解码层构成.其

中私有特征编码层由私有 BiLSTM 层和私有多头自注意力

机制层组成,用于提取私有任务的特征信息.下面将对模型

中的结构进行详细介绍.

４．１．１　字词嵌入层表示

嵌入层包含字符嵌入表示和词嵌入表示两种策略.在处

理细粒度的数据集时,从其他领域学习到的字符特征对获取

高质量的词特征和提升序列标记性能来说尤为重要.字符级

编码器通常使用 BiLSTM 和 CNN 获取.Reimers等[１８]的研

究指出,在序列标注任务中,字符级 CNN 的计算效率高、
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参数更少.因此,使用 CNN 做字符嵌入以增强文本的特征

表示.

词嵌入表示使用BERT预训练语言模型获取,并拼接字

符级CNN获得的字符嵌入表示.给定输入的句子c＝{c１,

c２,􀆺,cn}.拼接的公式如式(１)所示,表示句子序列中第i个

字符的最终嵌入表示.

xi＝xc
i􀱇xw

i (１)

其中,􀱇表示连接操作,xw 表示经过 BERT处理之后得到词

向量;xc 表示字符级 CNN 处理之后得到字符向量.经过字

词嵌入层之后,得到的最终向量序列为x＝{x１,x２,􀆺,xn},

将作为BiLSTM 层的输入.

４．１．２　BiLSTM 层

长短期记忆网络(LSTM)引入门控单元来解决循环神经

网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)在处理长序列信息时

可能出现的梯度消失或梯度爆炸问题.然而,单向 LSTM 学

习的能力有限,无法学习到更完整的前后文信息,因此采用双

向长短期记忆网络BiLSTM 以充分利用输入的上下文信息,

如图３所示.BiLSTM 由两个 LSTM 网络组成,一个 LSTM
从输入序列的开始到结束进行前向计算(前向 LSTM 层),另

一个LSTM 从输入序列的结束到开始进行反向计算(后向

LSTM 层).

将x＝ {x１,x２,􀆺,xn}作 为 语 义 编 码 层 的 输 入,前 向

LSTM 和后向LSTM 都会产生一个输出.这两个输出被拼

接在一起,形成 BiLSTM 在该时间的最终输出,隐藏层状态

的计算式如式(２)和式(３)所示:

ht
→
＝LSTM→(ht－１

→,xt) (２)

ht
←
＝LSTM← (ht＋１

← ,xt) (３)

ht＝ht
→
􀱇ht

← (４)

其中,􀱇表示连接操作,ht
→
和ht

←
表示t时刻下的前后隐藏状态,

H＝{h１,h２,􀆺,hn}表示私有BiLSTM 层的输出.

图３　BiLSTM 结构图

Fig．３　BiLSTMstructurediagram

４．１．３　多头自注意力机制层

运用多头自注意力机制来明确学习句子中两个字符之间

的依赖关系,以及捕获句子的内部结构信息.单头自注意机

制的计算方式如式(５)所示:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (５)

其中,Q是查询矩阵,K是键矩阵,V 是值矩阵.

将Q,K,V 的值均设置为H.对输入的Q,K,V 矩阵分别

进行h次线性投影,计算如式(７)所示.第i次的线性投影计

算式如式(６)所示.

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (６)

H′＝(headi􀱇􀆺􀱇headh)Wo (７)

其中,WQ
i ,WK

i ,WV
i 是线性投影所需要的投影参数,Wo 是可

训练的参数.

４．１．４　CRF层

CRF模型通常涉及对序列中的每个位置进行标签预测,

提高模型对整体序列结构的建模能力.预测标签的计算式如

式(８)、式(９)所示:

Ti,yi ＝Wshi′＋bs (８)

Score(X,Y)＝∑
n

i＝１
Tyi－１,yi ＋∑

n

i＝１
Ti,yi

(９)

其中,Ws 和bs 是可训练参数,hi′是多头自注意力机制层的输

出,X 为输入序列,Y 为预测标签序列,Tyi－１,yi 为从标签yi－１
转移到标签yi 的概率得分,Ti,yi 表示为ci 被确认为yi 标签

的得分.

采用极大似然估计来求得损失,计算式如下:

L＝－log exp[Score(X,Y)]
∑

Y
~
∈Yc

exp[Score(X,Y
~)]

(１０)

４．２　平衡资源对抗任务

为了缓解迁移中细粒度特征不兼容以及资源不平衡的问

题,提出了样本贡献度权重计算并将其纳入共享特征和平衡

资源对抗鉴别器 BRAD 两种方法.平衡资源对抗任务由

３个部分组成:资源分类器、共享特征编码层、平衡资源对抗

鉴别器BRAD.资源分类器由最大池化层和 Softmax层组

成,用于生成样本贡献度权重以兼容迁移的特征;共享特征编

码层由共享BiLSTM 层和共享多头自注意力机制层组成,用

于提取两 个 任 务 的 共 享 特 征 信 息;平 衡 资 源 对 抗 鉴 别 器

BRAD将提取的共享信息和样本贡献度权重相结合以平衡对

抗迁移中的高低资源数据.下面将作具体介绍.

４．２．１　样本贡献度权重

样本贡献度权重是为了量化样本对源领域和目标领域的

影响程度.考虑到源领域内不同样本对目标领域的影响程度

不同,提出了一种样本贡献度加权的方法,即将得到的样本贡

献度权重引入共享BiLSTM 层中,使得模型在训练源域任务

样本时能够根据该样本对目标领域样本的影响程度动态调整

权重.

使用资源分类器来预测样本贡献度权重.该分类器的输

出是预测某个样本属于目标领域的概率值,计算式如式(１１)－
式(１３)所示:

L_adm＝MaxPooling(Lm) (１１)

D(l_adm;ηd)＝softmax(Wdl_adm＋bd) (１２)

[Ptarget,Psource]＝D(l_adm;ηd) (１３)

其中,Lm 表示任务为m 时共享BiLSTM 层的输出,m∈{AuＧ

dit_NER,CFG_NER};Wd 和bd 表示可训练参数,ηd 表示鉴

别器参数;Psource表示样本为源域样本的概率,Ptarget表示该样

本为目标领域样本的概率,即样本贡献度权重.

样本贡献度权重的目的是通过衡量样本对目标域的影响

程度来分配样本权重,因此需要归一化处理,如式(１４)所示:

λ＝ expPtarget

∑
i
expPtarget

i
(１４)

其中,Ptarget
i 表示每个样本的贡献度权重,λ为归一化后加入

到共享BiLSTM 层中的样本贡献度权重系数.
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用Ptarget来衡量样本对于目标领域的重要程度.如果

Ptarget的值较大,则表示该样本对于目标领域的重要程度更

高,反之则重要程度较低.

当m 为任务CFG_NER时,将样本贡献度权重系数加权

到共享 BiLSTM 层中,如式(１５)所示;再将共享 BiLSTM 层

的输出结果输入到最大池化层简化特征,如式(１６)所示;最后

使用softmax函数得到新的样本贡献度权重.计算式如下:

L_wm＝λ􀅰Lm (１５)

L_mpm＝MaxPooling(L_wm) (１６)

D(l_w′m;ηd)＝softmax(WdL_mpm＋bd) (１７)

４．２．２　平衡资源对抗鉴别器

高资源的源域与低资源目标域的数据不平衡,导致模型

在训练时随机梯度下降优化可能会更偏向于高资源领域,使

得模型的识别效果变差,泛化能力减弱.为此,在将样本贡献

度纳入共享特征的基础上,进一步提出了一种 FocalLoss[１９]

损失的变体,称为平衡资源对抗鉴别器BRAD.

FocalLoss最初用于图像领域解决数据不平衡造成的模

型性能下降问题,该损失函数通过降低简单负样本的权重,实

现了困难样本挖掘,使模型更关注于分类难度较大的样本.

而用于文本领域中,从交叉熵损失函数出发,将样本贡献度权

重加入其中进行资源不平衡问题分析.通过在源域高资源上

施加样本贡献度权重来平衡高低资源的影响.针对源域数据

集中的每个样本对目标域的重要程度动态调整权重,使得模

型更加平衡地利用高资源和低资源领域的样本信息,关注低

资源样本的学习,防止高资源领域的样本主导梯度,从而更好

地适应目标域的特点.BRAD的损失函数如式(１８)所示,将

共享BiLSTM 层的结果输入到共享多头自注意力机制中编

码为单个向量,再通过线性变换投影到标量r.

lBRAD＝－∑
i
Zi∈CFG_NERλi (１－ri)ρlogri－∑

i
Zi∈Audit_NERr

ρ
i

log(１－ri) (１８)

其中,Z表示是 Audit_NER任务和CFG_NER任务的判断函

数.rρ
i和(１－ri)ρ 是通过测量预测值与真实标签之间的差异

控制各个样本的损失贡献.超参数ρ是用来衡量在训练过程

中困难样本和简单样本的损失贡献对比,在实验中通常设置

为２.引入样本贡献度权重系数λ和(１－ri)ρ可以分别降低

高资源样本和简单样本对总损失的贡献.对于高资源样本,

权重系数会相应减小,以减轻其在模型训练中的主导地位;而

对于简单样本,权重系数同样会减少,以避免这些样本过度影

响训练过程,从而促使模型更加关注难以预测的样本.

１)https://github．com/CLUEbenchmark/CLUENER２０２０

４．３　迁移训练

４．３．１　迁移

迁移通过将平衡资源对抗任务中通过共享特征编码层的

输出与两个私有任务的私有特征编码层实现拼接,计算式如

式(１９)所示.其中 L_w′m 表示将样本贡献度加权的结果

L_wm 输入到共享多头自注意力机制中,通过计算得到的输

出.再将拼接后的结果作为输入分别传至 Audit_NER任务

和CFG_NER任务的私有 CRF层计算损失值,如式(２０)－
式(２３)所示:

H″＝H′􀱇L_w′m (１９)

T′i,yi ＝Wjhi″＋bj (２０)

Score′(X,Y)＝∑
n

i＝１
T′yi－１,yi ＋∑

n

i＝１
T′i,yi

(２１)

LAudit_NER＝－log exp[Score(X,Y)]
∑

Y
~
∈Yc

exp[Score(X,Y
~)]

(２２)

LCFG_NER＝－log exp[Score(X,Y)]
∑

Y
~
∈Yc

exp[Score(X,Y
~)]

(２３)

其中,Wj 和bj 是可训练参数.

４．３．２　对抗迁移训练

受到对抗网络和迁移学习的启发,使用源域任务来辅助

目标域任务训练.将通过共享 BiLSTM 获得的两个任务的

的共享信息输入最大池化层,进行特征压缩.将池化后的特

征向量进行sofmax分类,判断特征归属,得到样本贡献度度

量值λ.将λ纳入共享特征中进行训练以减少细粒度迁移特

征的不兼容性,然后再使用多头自注意力机制增强编码特征.
此外,使用平衡资源对抗鉴别器BRAD 帮助模型更好地平衡

资源.对抗迁移训练的伪代码如算法１所示.
算法１　对抗迁移训练

初始化:学习率learning_rate,批次batch_size,贡献对比参数ρ等超

参数

输入:细粒度扶贫审计语料集,CLUENER２０２０数据集

输出:LAudit_NER,LCFG_NER,BRAD

１．输入数据,字词嵌入向量表示

２．将 Audit_NER任务和 CFG_NER任务的嵌入向量表示输入共享

BiLSTM 层

３．for循环,使用平衡资源对抗任务提取两个私有任务中的共享信息

４．私有BiLSTM 和共享BiLSTM 提取特征

５．分别输入到私有和共享多头自注意力机制

６．两个私有任务由CRF层计算损失

　LAudit_NER＝－log exp[Score(X,Y)]

∑
Y
~
∈Yc

exp[Score(X,Y
~)]

　LCFG_NER＝－log exp[Score(X,Y)]

∑
Y
~
∈Yc

exp[Score(X,Y
~)]

７．将共享BiLSTM 层提取到的特征输入到由 MaxPooling和softmax
构成的资源分类器进行判别,得到样本贡献度并归一化后得到权重

系数λ

８．计算平衡资源对抗任务的损失:

　lBRAD＝－∑
i
Zi∈CFG_NERλi(１－ri)ρlogri－∑

i
Zi∈Audit_NERrρ

i

log(１－ri)

９．优化参数 Wd,bd 直到结果最佳

１０．endfor

４．３．３　模型训练

通过对 Audit_NER任务损失函数LAudit_NER、CFG_NER
任务的损失函数LCFG_NER 以及平衡资源对抗任务损失函数

lBRAD的计算,构建了总损失函数L,计算式如式(２４)所示:

L＝I􀅰LAudit_NER＋(１－I)􀅰LCFG_NER＋ψ􀅰lBRAD (２４)
其中,I表示判断输入来自 Audit_NER任务还是 CFG_NER
任务,ψ为损失权重系数.

５　实验结果与分析

５．１　实验数据

使用FGＧPAuditＧCorpus作为目标域 Audit_NER任务的

２４０３００１９７Ｇ５

庞博文,等:基于样本贡献度对抗迁移的审计领域细粒度实体识别模型



实验数据集,CLUENER２０２０数据集１)作为源域 CFG_NER
任务的实验数据集.在 Resume数据集[２０]上进行实验,验证

模型的泛化性和有效性.Resume数据集使用４７００多条公司

人员的简历信息作为语料,其中涵盖了８种实体类型,如种族

(RACE)、国籍(CONT)、职称(TITLE)、专业(PRO)、人名

(NAME)等.各个数据集的信息如表３所列.

表３　各数据集实体数和句子数统计

Table３　Statisticsofthenumberofentitiesandsentences

ineachdataset

数据集 类型 训练集 验证集 测试集

细粒度扶贫

审计数据集

句子 １２６２ ４０６ ３８５
实体 ３７６０ １１７１ １３７５

Resume数据集
句子 ３８２１ ４６３ ４７７
实体 １３４０ １６０ １５０

CLUE２０２０细粒度

数据集

句子 １０７４８ － １３４３
实体 ２３３３８ — ２９８２

５．２　评价指标

命名实体识别任务通常使用F１值,准确率P、召回率R
来评估模型的性能,计算式如下:

p＝ TP
TP＋FP×１００％ (２５)

R＝ TP
TP＋FN×１００％ (２６)

F１＝２PR
P＋R×１００％ (２７)

其中,TP 表示正确的样本被预测为正确的数量,FP 表示错

误的样本被预测为正确的数量,FN 表示正确的样本被预测

为错误的数量.

５．３　实验环境和模型参数

本次实验运行的环境配置为:操作系统是 Linux内核的

Ubuntu系 统 ２０．０４,python 的 版 本 号 为 ３．８．０,GPU 为

RTX３０９０,深度学习框架是Pytorch１．９．１＋cu１０２.本次实验

的超参数配置如表４所列.

表４　超参数配置

Table４　hyperparametricconfigurations

名称 数值

embedding_word ７６８
embedding_char ２００

dropout ０．５
batch_size ３２

epoch １００

ψ ０．０６
LSTM_dim ２５６

ρ ０．２
optimizer Adam

learning_rate ５×１０－５

５．４　实验设计与分析

５．４．１　嵌入式对比实验

本文的基线模型为BERT＋BiLSTM＋CRF,验证在嵌入

层使用BERT预训练语言模型作为词级嵌入与使用字符级

CNN作字符嵌入拼接结果在细粒度扶贫审计数据集上的有

效性.结果如表５所列.

由表５中的实验结果可知,基线模型对比第三组实验,使
用BERT 和 CNN 拼 接 的 字 词 结 合 嵌 入 方 式 的 F１ 值 为

６９．３０％,相比基线模型,P 和F１的 值分别提升了 ８．８％,

２．５％,说明了字符级特征能帮助模型更好地理解词内部的

结构和语法特征.而基线的BERT捕获的上下文信息,是以

词级别的token为单位处理文本,该方法并不完善,字符级特

征的引入填补了这方面的不足,提升了序列标记性能.

表５　嵌入方式对比

Table５　Comparisonofembeddingmethods
(％)

模型 P R F１
BERT＋BiLSTM＋CRF ６１．６８ ７２．８４ ６６．８０

BERT＋ CNN ＋BiLSTM＋CRF ７０．４８ ６８．１６ ６９．３０

５．４．２　平衡资源对抗训练对比实验

为了验证本文提出的平衡资源对抗训练任务的有效性,

进行平衡资源对抗训练的对比实验,实验结果如表６所列.

表６　平衡资源对抗训练对比

Table６　Comparisonofadversarialtrainingwithbalancedresources
(％)

模型 P R F１

BERT＋CNN ＋BiLSTM＋CRF
(不加迁移对抗) ７０．４８ ６８．１６ ６９．３０

BERT＋CNN ＋BiLSTM＋CRF
(加迁移对抗) ７２．８２ ７０．８５ ７１．８２

BERT＋CNN ＋BiLSTM＋CRF
(加迁移对抗,加样本贡献度) ７３．１５ ７４．３２ ７３．７３

FGATSC
(加迁移对抗,加样本贡献度,BRAD) ７５．３０ ７６．３７ ７５．８３

由表６的实验结果可得,第二组实验与第一组实验对比,

表明加入对抗训练之后,P,R,F１的值分别提升了２．３４％,

２．６９％,２．５２％.这是因为加入对抗训练之后,使得目标域任

务在训练的同时学习了来自源域任务的特征信息,使模型更

好地适应各种数据的扰动和噪声,有效地减少了模型的过拟

合,从而提高了模型的泛化能力.

第三组实验在对抗训练的基础上增加了样本贡献度权

重;对比 第 二 组 实 验,P,R,F１ 的 值 分 别 提 升 了 ０．３３％,

３．４７％,１．９１％,表明模型缓解了细粒度特征迁移带来的特征

差异问题,降低了源域样本特征对目标域任务的影响.这种

调整使模型更加关注那些对于目标域任务而言更为关键的源

域样本特征,通过对这些关键样本特征的强化学习,模型更能

够理解并利用源域数据中的重要特征,提高模型在目标任务

上的泛化能力和性能.

第四组实验,在样本贡献度的基础上,使用了 BRAD,F１
的值较第一组实验结果提升了６．５３％,表明 FGATSC在提

升模型整体性能方面的有效性.实验结果较第三组实验均有

提升,P,R,F１的值分别提升了２．１５％,２．０５％,２．１％,表明

了在BRAD的帮助下,提高了模型对数据分布的敏感性,使
其在兼容迁移特征的同时,也平衡了高低资源数据之间的差

异.通过BRAD,使得模型更多地关注低资源和困难样本,加
强了对关键样本的学习能力,进一步优化了模型在低资源目

标域上的性能表现.因此,所有的实验结果表明,FGATSC
模型的实验效果是最好的.

５．４．３　细粒度实体识别结果对比

为了能够全面评估模型在不同细粒度实体类别上的表

现,以针对性地优化模型,对所有的细粒度实体的识别效果进

行统计和对比,如表７所列.
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表７　FGATSC模型和基线模型的实体识别结果对比

Table７　Comparisonofentityidentificationresultsbetween

FGATSCmodelandbaselinemodel
(％)

实体类别
基线模型

F１
FGATSC模型

F１
扶贫人口(POV) １１．１１ ８７．２３
普通人口(PER) ７５．８６ ９０．０４
扶贫地区(PSA) ８０．７０ ８３．９８
普通地区(LOC) ３．７４ ３７．９９
扶贫部门(PAO) ５１．６１ ８１．３１
扶贫基地(POB) ６６．２４ ６７．２０

扶贫工作小组(PWG) ５２．３４ ７１．２３
国际扶贫机构(IPO) ７０．２４ ７４．６７

普通机构(ORG) ７３．６８ ８２．３０
产业发展扶贫(IDP) ３１．５０ ３２．２０
教育支持扶贫(ESP) ０．００ ５０．１１
医疗保障扶贫(MSP) ０．００ ５０．００
基础建设扶贫(IIP) １８．２６ ３０．４３
国家扶贫政策(NP) ６．２５ ５１．６１
地方扶贫政策(LP) ７６．６８ ８０．００

对比两 个 模 型 所 识 别 的 细 粒 度 实 体 类 别 结 果 来 看,

FGATSC模型的细粒度实体识别结果较基线模型都有提高.

ESP和 MSP类实体因为训练的数据量不足３０,在基线模型

上的识别效果为０,但在 FGATSC 模型上识别的效果却有

５０％左右;NP类实体数量不足５０,基线模型的识别率只有

６．２５％,但FGATSC模型的识别达到５１．６１％,远远高出基线

模型.由此可以看出,FGATSC模型对提高识别低资源的细

粒度实体具有很好的效果.在FGATSC模型的识别结果中,

IDP类的实体识别效果是最低的,相比基线模型的识别效果

提高也是最少的.可能的原因是:一方面,在训练数据中该类

别的标注量不够充分,导致模型在学习和识别时存在困难;另
一方面,该类别涉及的方面比较多,如农业、种植、养殖、光伏、

经济、资产项目等,导致这类实体的特征在文本中不够突出和

明确,缺乏独特的词语特征,使得 FGATSC模型难以区分和

准确识别.

在FGATSC模型的识别结果中,对比３个基础的大类,

即人物类、地点类和组织机构类中,PER实体和 ORG实体的

识别效果都是最好的,但是在地点类中LOC实体的识别效果

却远低于PSA实体.除了数据量的原因,PSA实体通过上下

文可以使模型更容易准确识别,相比之下,LOC实体的表现

形式可能更为独立和固定,对上下文的依赖性不大,导致模型

的识别效果差于PSA实体.综合全部的细粒度小类别来看,

PER类和POV类的实体识别效果是最好和次好的,这是因

为这类实体在语料库中出现频率较高且具有一定的规律性,
例如固定的姓氏和名字构成模式,这使得模型更容易学习和

识别人名的特定模式和规律.此外,这类实体的标注一致性

较高,标注者通常能够准确辨识人名,减少了标注的歧义性.

５．４．４　泛化性验证实验

为了验证 FGATSC模型的泛化能力,将其与近几年在

Resume数据集上实验效果较好的其他模型做对比实验,实验

结果如表８所列.

由表 ８ 可 知,与 经 典 的 LatticeＧLSTM[１９]模 型 和 LRＧ
CNN[２１]模型相比,FGATSC模型分别使用 BiLSTM 网络和

CNN网络结合词典的方式来融合所有与词典内容相关的词

向量表示,其F１值提高分别提高了０．６６％和１．３１％.LLLＧ

WCM＋avg[２２]模型采用平均策略并结合自注意力机制提取

字词融合的低频词汇信;MMＧSLLattice[２５]模型在字级别信息

融合开放词典和领域词典的基础上,引入深度相互学习的方

法来提高模型的识别能力;ProConBERT[２３]采用提示学习与

对比学习的BERT预训练策略,结合各种预训练模型在中文

小样本 NER任务上训练.对比上述几个模型策略,FGATSC
模型在F１上有约０．１４％~０．６２％的提升,表明了使用对抗

迁移对于提升模型的性能是有效的.此外,TESＧNER[２４]模

型使用迁移学习的方法将跨领域的实体特征信息从源域迁移

到目标域来提高目标任务的性能,但 FGATSC模型的F１比

其提高了０．２８％,表现出样本贡献度和平衡资源鉴别器对于

迁移之后模型效果的提升是有帮助的.综上所述,FGATSC
模型有较好的泛化性.

表８　在 Resume数据集上的对比实验

Table８　ComparisonexperimentsonResumedataset
(％)

模型 P R F１
LatticeＧLSTM[２０] ９４．８１ ９４．１１ ９４．４６

LRＧCNN[２１] ９５．３７ ９４．８４ ９５．１１
LLLＧWCM＋avg[２２] ９５．１２ ９５．０９ ９５．１５
ProConBERT[２３] ９４．２０ ９４．９６ ９５．４２
TESＧNER[２４] ９５．５７ ９５．４ ９５．４９

MMＧSLLattice[２５] ９５．４３ ９５．８３ ９５．６３
FGATSC ９５．２１ ９６．３４ ９５．７７

结束语　针对扶贫审计领域语料集缺乏,以及对抗迁移

带来的资源表征差异问题和训练过程中源域与目标域的资源

数据不平衡的问题,构建了细粒度扶贫审计语料集并提出了

FGATSC模型.该模型提出了将样本贡献度权重纳入共享

特征的计算方法和平衡资源鉴别器BRAD.首先将样本贡献

度权重作为共享特征的系数加入平衡资源对抗训练中,一定

程度使得源域任务和目标域任务的特征表示更加兼容;然后

将样本贡献权重系数作为平衡资源鉴别器的参数,缓解了目

标模型在训练时优化性能向源域高资源倾斜的问题,致使高

资源的源域数据特征难以对目标域的低资源实体数据起到辅

助作用.本文的实验验证了该模型的有效性,并且具备良好

的泛化能力.

在未来的研究中,将对低资源的扶贫审计领域数据集进

行补充,考虑采用远程监督的方法,继续完善细粒度扶贫审计

数据集.将主动学习算法与对抗迁移相结合,在降低语料需

求的前提下,进一步提高对扶贫审计实体的识别效果.
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