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融合词典与对抗迁移的越南语事件实体识别
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摘 要：针对越南语事件标注语料稀缺且标注语料中未登陆词过多导致实体识别精度降低的问题，提出一种融合

词典与对抗迁移的实体识别模型。将越南语作为目标语言，英语和汉语作为源语言，通过源语言的实体标注信息

和双语词典提升目标语言的实体识别效果。采用词级别对抗迁移实现源语言与目标语言的语义空间共享，融合双

语词典进行多粒度特征嵌入以丰富目标语言词的语义表征，再使用句子级别对抗迁移提取与语言无关的序列特

征，最终通过条件随机场推理模块标注实体识别结果。在越南语新闻数据集上的实验结果表明，在源语言为英语

和汉语的情况下，该模型相比主流的单语实体识别模型和迁移学习模型的实体识别性能有明显提升，并且在加入

目标语义标注数据后，相比单语实体识别模型的 F1值分别增加了 19.61和 18.73个百分点。
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【Abstract】The problem of the scarcity of Vietnamese event annotated corpus，comprising several unregistered words，reduces

the accuracy of entity recognition.This study proposes an entity recognition model that combines a dictionary and adversarial

transfer.It uses Vietnamese as the target language，and English and Chinese as the source languages.Furthermore，the entity

tagging information of the source language and bilingual dictionary are used to improve the entity recognition of the target

language.The semantic space is shared between the source and target languages by word-level adversarial transfer.Moreover，

multi-granular features are embedded into bilingual dictionary to enrich the semantic representation of target language words，

and sentence-level adversarial transfer is used to extract language-independent sequence features.Finally，the entity recognition

result is marked by a Conditional Random Field（CRF）inference module.The experimental results on the Vietnamese news

dataset demonstrate that the proposed model has improved entity recognition compared to the mainstream monolingual entity

recognition model and transfer learning model when the source languages are English and Chinese.After adding the target

semantic annotation data，the F1-score of the monolingual entity recognition transfer learning model when the source languages

are English and Chinese increased by 19.61% and 18.73%，respectively.
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0 概述

越南语事件实体识别主要包括对越南语新闻文本

中人名、地名、组织机构名、特定政治概念名等实体类

型标签的自动识别，是越南语新闻信息检索、自动问答、

机器翻译等任务的重要基础。目前，多数事件实体识

别系统采用基于双向长短时记忆（Bidirectional Long

Short-Term Memory，BiLSTM）网 络 和 条 件 随 机 场
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（Conditional Random Field，CRF）的组合模型 BiLSTM-

CRF［1］进行实体识别。该模型在高资源语言事件实体
识别任务上具有较好的性能，在高资源语言分别为英
语和汉语的情况下，使用单语事件标注语料进行训练，
所得 F1值为 91.23和 90.78，并且在越南语公共数据集
VLSP2016［2］上也取得了 87.33的 F1值。但是，该模型
在越南语事件实体识别任务上的性能较差，主要原因
为相较于公共数据集 VLSP2016，越南语新闻事件数据
集中加入了政治概念名这一特定的事件实体类别，扩
大了实体标签的搜索空间，增加了模型对于实体标签
的预测难度。同时，由于越南语新闻语料较少且人工
标注越南语事件实体困难，因此导致越南语事件标注
语料稀缺且标注语料中未登录词过多。然而，缺少用
于训练的标注语料会使得模型训练不充分，引起模型
过拟合，最终降低越南语事件实体识别的 F1值。

目前，一些研究人员利用基于迁移学习思想的
多任务学习、词级对抗实现双语词嵌入表示、双语词
典实现双语词嵌入表示、两层对抗迁移等模型来提
升越南语事件实体识别效果。多任务学习模型［3-4］

是所有任务共享一个编码层，通过共享编码层进行
知识迁移，但是由于不同语言的序列结构不同，当同
时编码两种不同资源的语言信息时，编码器不能保
证提取到与语言无关的序列信息从而对高资源语言
的标注信息进行较好的迁移。词级对抗实现双语词
嵌入表示模型［5-8］仅对两种语言的预训练词向量进
行对抗训练以将两种语言映射到同一语义空间中，
忽略了两种语言的序列特征信息，无法充分地利用
源语言的序列特征辅助目标语言进行实体识别。双
语词典实现双语词嵌入表示模型［9-11］使用大规模双
语词典对齐源语言与目标语言的词向量空间，从而
将源语言标注信息迁移至目标语言空间上，但人工
构造大规模双语词典相对困难且该模型未考虑双语
翻译的一词多义问题。两层对抗迁移模型［12］基于
BiLSTM-CRF 网络，使用词级对抗迁移将两种语言
融入同一语义空间，利用了句子级对抗迁移提取与
语言无关的序列特征，但是目标语言词语义表征单
一且提取与语言无关的序列特征效果较差。

为更好地将源语言序列信息迁移到目标语言语义
空间中，进而利用源语言序列特征辅助目标语言进行
实体识别。本文针对上述多任务学习模型和词级对抗
实现双语词嵌入表示模型中存在无法提取与语言无关
的序列特征问题，以及两层对抗迁移模型中存在与语
言无关的序列特征提取效果较差的问题，使用融合多
头注意力的句子级对抗迁移方式，句子级鉴别器用来
区分目标语言语义空间中句子的真实来源，即判断句
子是否来源于源语言句子或目标语言句子，使用多头
注意力特征共享编码器混淆句子级鉴别器，从而提取
到与语言无关的序列特征，实现将两种语言的序列信
息映射到同一目标语言语义空间中。

1 模型结构

为有效利用源语言的已标注信息提升目标语言

的实体识别效果，本文提出融合词典与对抗迁移的
越南语事件实体识别模型。使用词级对抗迁移方法
将源语言预训练词向量线性映射到目标语言语义空
间中，词级鉴别器用来区分目标语言语义空间中词
的真实来源，即判断词是否来源于线性映射前的源
语言词或真实的目标语言词，线性映射层与词级鉴
别器相互对抗混淆以使得线性映射层不断优化，从
而实现将两种语言的词级信息映射到同一目标语言
语义空间中。

对于目标语言句子而言，本文模型针对两层对
抗迁移模型中存在的目标语言词语义表征单一的问
题，融入目标语言字符级特征，并且引入小规模双语
词典中词义互为补充的源语言互译词的词级特征，
使目标语言词得到更丰富的语义表征。不同语言对
的同一个词往往有不同的解释，例如：越南语词

“thợ rèn”的中文解释是“铁匠”，该词在越南语中通
常不是作为一个人名出现的，但是根据英越词典，该
越南语词的一个英文解释是“smith”，而该英文解释
在英语中常常是作为人名出现的；越南语词“Phật

sơn”的中文解释是“佛画”，该词在越南语中通常不
是作为一个地名出现的，但是根据汉越词典，该越南
语词的一种汉语解释是“佛山”，而该汉语解释在汉
语中常常是作为具体地名出现的。由于双语词典中
不一定包含所有的目标语言词及其对应的源语言词
构成的互译词对，并且会存在少量的目标语言未登
录词，因此为解决这一问题，本文将未登录的目标语
言词通过线性映射转化到源语言空间上，利用转化
后的目标语言词表征作为源语言词的语义表征融入
模型中。对于源语言句子而言，将源语言词通过使
用词级对抗迁移方法优化后的线性映射层转化到目
标语言空间后，融入源语言字符级特征，由于转化后
的源语言词可能失去源语言词本身的语义信息，因
此将转化前源语言词的语义表征融入模型中以补充
该词缺失的语义信息。

本文提出的融合词典与对抗迁移的越南语事件实
体识别模型结构如图 1所示，该模型主要由词级对抗
迁移模块、融合双语词典的多粒度特征嵌入模块、句子
级对抗迁移模块、CRF 推理模块等 4个部分组成。首
先，在词级对抗迁移训练过程中令线性映射层与词级
鉴别器相互对抗混淆以使得线性映射层不断优化。然
后，提取并融合目标语言句子中的目标语言词级特征、
目标语言字符级特征与通过双语词典找到的对应源语
言词级特征，以及源语言句子中的源语言词级特征、源
语言字符级特征与该句子通过优化后的线性映射层后
的源语言词级特征。最后，在句子级对抗迁移训练过
程中，将多头注意力特征共享编码器与句子级鉴别器
相互对抗混淆，不断优化共享编码器，从而使得多头注
意力特征共享编码器提取到与语言无关的序列特征信
息。将与语言无关的序列特征输入多头注意力上下文
编码器中提取全局信息，衡量每个词在整个句子中的
重要性程度，进而通过 CRF对整个句子的输出进行联
合建模。
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2 融合词典与对抗迁移的事件实体识别

2.1 词级对抗迁移模块

为更好地利用源语言的标注信息，这一模块利

用词级对抗迁移的方式将源语言与目标语言语义上

对齐的词映射在同一语义空间中。该训练过程是无

监督的训练过程，在参考 ZHANG 等［13-14］利用无监督

的方式学习双语词向量的工作基础上，本文使用词

级对抗训练的方式来自动对齐源语言与目标语言的

词表示。在得到预训练好的目标语言词向量 V t =

{v t
1 v

t
2 v t

N }Î RN ´ d t（v t
i 是目标语言词 w t

i 的向量表示，

N 是词向量所含词的数目，d t 是目标语言词向量的维

度 大 小 ）与 预 训 练 好 的 源 语 言 词 向 量 V s =

{v s
1 v

s
2 v s

M }Î RM ´ ds（v s
j 是源语言词 w s

j 的向量表示，

M 是词向量所含词的数目，d s 是源语言词向量的维

度大小）的情况下，使用一个线性映射函数 f 将源语

言映射到目标语言空间中：

V͂ s = f (V s )= V sU （1）

其中：U Î Rds ´ d t 是转换矩阵；V͂ s Î RM ´ d t 是映射后的源

语言词向量。为对 V͂ s 进行归一化操作，使用奇异值

分解的方法［15］限定转换矩阵 U Î Rds ´ d t 为正交矩阵：

U = ABΤ AΣBΤ = SVD(V͂ sV
Τ

s ) （2）

为自动优化映射函数 f，使用一个多层感知器 D

作为词级鉴别器。将映射后的源语言词向量与目标

语言词向量输入到鉴别器中，每一个词向量对应的

输出是一个单纯的数值。通过最小化如式（3）所示

的交叉熵损失函数来训练词级鉴别器：

Lw
dis = -

1
I t；s

×∑
i = 0

I t；s

(yi × loga (D(w *
i ))+

(1 - yi ) × loga (1 - D(w *
i )))

yi = δ i (1 - 2ε)+ ε （3）

其中：D(w *
i )表示词 w *

i 来自目标语言的概率，当 w *
i 来

自目标语言时，δ i = 1，否则 δ i = 0；I t；s 表示目标语言词

与源语言词的数目之和；ε表示附加在词标签上的平

滑值。

映射函数 f与词级鉴别器在训练过程中互相对抗

混淆对方，通过最小化如式（4）所示的交叉熵损失函数

来训练映射函数 f，使得映射函数 f的参数趋于最优：

Lw
f = -

1
I t；s

×∑
i = 0

I t；s

((1 - yi ) × loga (D(w *
i ))+

yi × loga (1 - D(w *
i )))

yi = δ i (1 - 2ε)+ ε （4）

借鉴 GOODFELLOW 等［16］在深度对抗神经网

络训练过程中的优化策略，使用随机梯度下降法在

训 练 过 程 中 对 线 性 映 射 函 数 和 词 级 鉴 别 器 进

行优化，不断减小损失函数 Lw
dis 与 Lw

f 的值。参考

图 1 融合词典与对抗迁移的越南语事件实体识别模型结构

Fig.1 Structure of Vietnamese event entity recognition model combining dictionary and adversarial transfer
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CONNEAU 等［8］在词级对抗训练后，基于映射后的

源语言空间和目标语言空间，找到 k个出现频率最高

的源语言词和分别与之距离相近（语义相近）的目标

语言词来构建双语词典，利用双语词典进一步优化

转换矩阵 U。但是，考虑到该方法找到的语义上能

够完全相同的源语言与目标语言词对的数量较少，

因此在词级对抗后，使用预先构建好的外部双语词

典，词典内有语义相同的 m 个源语言与目标语言词

对。同时，在得到上述 k个源语言与目标语言词对的

基础上，去除该 k个词对中源语言词在词典中有对应

的词对，将剩下的词对与词典中的 m 个词对相结合

后重构一个新的双语词典，从而利用新的双语词典

并以有监督的方式进一步优化转换矩阵 U。

2.2 融合双语词典的多粒度特征嵌入模块

在利用词级对抗迁移的方式对齐源语言与目标

语言的词表示后，输入源语言与目标语言的句子表

示，将源语言的句子表示通过训练好的线性映射层

映射到目标语言语义空间中。此时，认为映射后的

源语言句子和目标语言句子来自同一种语言，可以

利用源语言的标注信息来对目标语言的句子进行标

注，但是对事件实体进行标注不仅需要词级特征，而

且需要字符级特征和句子内上下文特征，因此分别

针对源语言与目标语言的特点提取词级特征和字符

级特征。不同语言对的同一个词往往有不同的解

释，为使目标语言和映射后的源语言获得更丰富的

语义表示，分别利用双语词典引入目标语言词翻译

后的词嵌入和直接引入映射前的源语言词嵌入的方

式使得目标语言得到更多源语言的语义信息。

输入目标语言句子表示 x t ={w t
1 w

t
2 w t

Q }与源

语言句子表示 xs ={w s
1 w

s
2 w s

Y }后，首先使用 V t 和

V͂ s 将句子中的每一个词表示 w t
i 和 w s

j 初始化为词向

量。将每一个目标语言词 w t
i 与源语言词 w s

j 分别随

机 初 始 化 为 字 符 向 量 w tc
i ={c t

1 c
t
2 c t

E } 和 w sc
j =

{c s
1 c

s
2 c s

R }，然 后 使 用 CNN 来 提 取 字 符 向 量 的

特征。

对于目标语言句子而言：如果目标语言句子中的

一个词 w t
i 通过双语词典能找到对应的源语言翻译词组

wT
i ，wT

i 可以是由一个翻译词或多个翻译词构成。为更

好地结合源语言翻译词的语义信息，需要编码所有的

翻译词。使用 V s 将每一个源语言翻译词初始化为词向

量，将一个源语言翻译词组中包含的所有词向量的集

合{t1 t2 t i t l }看作 T Î Rd ´ l，其中，l表示源语言翻

译词组中词的数目。考虑到源语言翻译词组中每个词

的词义与原始对应的目标语言词的词义有不同的差异，

为了尽可能强化与目标语言词的词义相接近的源语言

翻译词的权重，在参考 SUKHBAATAR 等［17］在问答任

务中引入基于注意力机制的工作基础上，将一个目标

语言词向量 w t
i Î Rd 与其翻译词组向量 T Î Rd ´ l 作为输

入，通过式（5）进行计算：

p =∑
j = 1

l

α j t j （5）

其中：p Î Rd；l 为翻译词组中词的数目；α j Î[01]表示

t j 的权重且∑
j

α j = 1。

使用一个线性层计算每一个 t j 与其对应的目标

语言词向量 w t
i 的语义相似程度，语义越相似，得分函

数的值越大。得分函数计算如下：

gj = tanh (W att w
t
i + U att t j + b att ) （6）

其中：W att U att Î Rd；b att Î R1 ´ 1。

将得到的 g1 g2 gl 输入 softmax 函数得出翻

译词组中每个词的重要性分布 α1 α2 α l：

α j =
exp(gj )

∑
z = 1

l

exp(gz )

（7）

如果目标语言句子中的一个词 w t
i 通过双语词典

未能找到对应的源语言翻译词组 wT
i ，则利用一个线

性映射函数将目标语言句子中的词 w t
i 转换到源语言

语义空间上，将转换后得到的 p i 视作 w t
i 对应的源语

言翻译词向量：

p i = Mw t
i （8）

其中：M 表示线性映射矩阵。最小化如式（9）所示的

损失函数以优化 M：

Loss(M )=∑
i = 1

f

 p i - Mw t
i

2
（9）

在得到优化的 M 后，对于每一个不在双语词典

中的目标语言词 oi，可以使用式（10）计算出对应的

源语言翻译词向量：

po
i = Mo i （10）

为能从不同的表示子空间中学习句子内部源语

言翻译词之间的依赖关系，捕获句子的内部结构，模

型 使 用 多 头 注 意 力 机 制 对 得 到 的 P i ={ p1 p2 

p i pQ }进行建模，将得到的多头注意力结果作为

该句子最终的源语言翻译词嵌入 W v
i ={w v

1 w
v
2 

w v
i w v

Q }。

对 于 源 语 言 句 子 而 言 ：使 用 V s 将 句 子 xs =
{w s

1 w
s
2 w s

Y }中的每一个词表示 w s
i 初始化为词向

量 w ss
i ，使用多头注意力机制对初始化后的词向量集

合 W ss
i ={w ss

1 w
ss
2 w ss

i w ss
Y }进行建模，与上述从

不同的表示子空间中学习句子内部源语言翻译词之

间的依赖关系所使用的多头注意力机制建模过程一

致，将得到的多头注意的结果作为该句子的映射前

源语言词嵌入 W vs
i ={w vs

1 w
vs
2 w vs

i w vs
Y }。

在得到目标语言字符嵌入、目标语言词嵌入和

相应的源语言翻译词嵌入以及源语言字符嵌入、源

语言词嵌入和相应的映射前源语言词嵌入后，借鉴

多粒度嵌入算法［18］，分别针对源语言与目标语言

的词嵌入和字符嵌入进行联合学习。但若只进行

简单的词与字符向量的拼接会导致不准确的编码，

则本文使用注意力机制自适应地依赖权重强化或
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弱化每个粒度，更有效地学习输入的特征并丰富单

词嵌入。

对于目标语言句子表示 x t ={w t
1 w

t
2 w t

Q } 而

言，预测其中一个词 w t
i 是依据：1）该词本身，表示为

w t
i Î Rd；2）通过 CNN 提取到该词所包含的字符特

征，表示为 w tc
i ={c t

1 c
t
2 c t

E }Î Rd；3）该词对应的源

语言翻译词级特征，表示为 w v
i Î Rd。引入注意力机

制以提取对句子语义有重要作用的词，然后依据其

加权重要程度在词粒度与字符粒度之间产生一个知

识聚合的单一向量 s t
i，具体计算如下：

[u t
i u

tc
i u

v
i ]= σ[(W m × w t

i + bm )
(W m × w tc

i + bm )(W m × w v
i + bm )]

αm
i =

exp(um
i )∑

m* Î{ttcv}

exp(um*

i )
"m Î{ttcv}

s t
i = α

t
i × w t

i + α
tc
i × w tc

i + α
v
i × w v

i （11）

其中：[u t
i u

tc
i u

v
i ]为注意力向量；W m 为平均权重；αm

i

为注意力权重值；bm 为偏置项；s t
i 为融合多粒度特征

后的向量；w t
i、w tc

i 和 w v
i 维度相同。

对于源语言句子表示 xs ={w s
1 w

s
2 w s

Y }而言，

预测其中一个词 w s
i 是依据：1）该词本身，表示为

w s
i Î Rd；2）通过 CNN 提取到该词所包含的字符特

征，表示为 w sc
i ={c s

1 c
s
2 c s

R }Î Rd；3）该词对应的映

射前源语言词级特征，表示为 w vs
i Î Rd。同样依据加

权重要程度产生一个知识聚合的单一向量 s s
i，具体

计算如下：
[u s

i u
sc
i u

vs
i ]= σ[(W n × w s

i + bn )
(W n × w sc

i + bn )(W n × w vs
i + bn )]

αn
i =

exp(un
i )∑

n* Î{sscvs}

exp(un*

i )
"n Î{sscvs}

s s
i = α

s
i × w s

i + α
sc
i × w sc

i + αvs
i × w vs

i （12）

其中：[u s
i u

sc
i u

vs
i ]为注意力向量；W n 为平均权重；αn

i

为注意力权重值；bn 为偏置项；s s
i 为融合多粒度特征

后的向量；w s
i 、w sc

i 和 w vs
i 维度相同。

2.3 句子级对抗迁移模块

在得到融合多粒度特征后的目标语言句子嵌入

S t
i ={s t

1 s
t
2 s t

i s t
Q }与通过线性映射后的源语言

句子嵌入 S s
i ={s s

1 s
s
2 s s

i s s
Y }后，本文使用多头注

意力作为特征共享编码器来对这两种句子分别提取

句子级特征。但由于不同的语言有不同的词序和句

子结构，共享编码器不能保证提取到的特征是与语

言无关的序列特征，而且两种语言的标注资源不平

衡，编码器更倾向于提取标注资源较多的语言（源语

言）的特征，而该特征并不一定有助于目标语言的实

体标注识别，因此本文使用句子级对抗迁移的方式

使得特征共享编码器可以提取到更多与语言无关的

序列特征。

将目标语言句子嵌入 S t
i ={s t

1 s
t
2 s t

i s t
Q }与

源语言句子嵌入 S s
i ={s s

1 s
s
2 s s

i s s
Y }分别输入多

头注意力特征共享编码器中，得到目标语言句子嵌

入的多头注意力结果 H t ={h t
1 h

t
2 h t

Q }与源语言句

子嵌入的多头注意力结果 H s ={h s
1 h

s
2 h s

Y }。

基于得到的目标语言序列特征 H t ={h t
1 h

t
2 

h t
Q }与源语言的序列特征 H s ={h s

1 h
s
2 h s

Y }，使用句

子级鉴别器预测输入模型的一个句子是否来自目标

语言或源语言。对于一个句子表示 x*，首先使用特

征共享编码器提取序列特征 H ={h*
1 h

*
2 h*

n }，然后

将特征输入带有最大池化的 CNN 中得到 x* 的整体

向量表示，最后将向量表示输入多层感知器 D͂ 中以

预测 x* 来自目标语言的可能性。通过最小化如

式（13）所示的交叉熵损失函数来训练句子级鉴

别器：

Lx
dis = -

1

I ͂ t；s

×∑
i = 0

I ͂t；s

( y͂ i × loga (D͂(x*
i ))+

(1 - y͂ i ) × loga (1 - D͂(x*
i )))

y͂ i = δ͂ i (1 - 2η)+ η （13）

其中：当 x*
i 来自目标语言时，δ͂ i = 1，否则 δ͂ i = 0；I ͂ t；s 表

示目标语言句子与源语言句子数目之和；η表示附加

在句子标签上的平滑值。

特征共享编码器与句子级鉴别器在训练过程中

互相对抗混淆对方，试图使 D͂ 分辨不出 x*
i 具体来自

何种语言以使特征共享编码器的参数得到优化。同

时，转换句子标签，最小化如式（14）所示的交叉熵损

失函数以优化特征共享编码器中的参数：

Lx
e = -

1

I ͂ t；s

×∑
i = 0

I ͂t；s

((1 - y͂ i ) × loga (D͂(x*
i ))+

y͂ i × loga (1 - D͂(x*
i )))

y͂ i = δ͂ i (1 - 2η)+ η （14）

2.4 CRF推理模块

在特征共享编码器提取到与语言无关的序列特

征后，可以利用所有目标语言与源语言已标注的训

练数据训练一个仅针对目标语言的实体识别器。将

得到的特征送入基于多头注意力的上下文编码器中

来重新捕获每个词的上下文语义依赖关系，然后使

用 CRF 作为最后的输出层［19-21］，给每个事件实体打

上预测的标签。

首先在得到共享编码器提取到的序列特征 H =
{h*

1 h
*
2 h*

n }后，将 H ={h*
1 h

*
2 h*

n }输入多头注意

力上下文编码器中进行注意力计算，计算过程与基

于多头注意力特征共享编码器中的计算过程相似，

结果得到上下文特征序列 H͂ ={h͂1 h͂2 h͂n }。然后

使用线性层 ℓ将每一个 h͂ i 转换成一个分数向量 y i，y i

中每一个维度代表一个标签的预测得分。最后将分

数向量序列 Y ={ y1 y2 yn }送入 CRF 层。标签序

列 Z ={z1 z2 zn }的得分计算如下：

Score(xYZ )=∑
i = 1

n

(R zi - 1 zi
+ Y izi

) （15）
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其中：R 表示转换矩阵；R pq 表示从标签 p 到标签 q 的

转换得分；Y iz 表示将第 i个单词打上标签 z的得分。

对于已标注的标签序列 Z，通过式（16）计算得到

CRF 的损失函数：

L crf = loga∑
Z ′Î Z͂

eScore(xYZ ′ ) - Score(xYZ ) （16）

其中：Z͂ 包含所有可能的标签路径。

通过最小化损失函数 L′= Lx
e + L crf 对特征共享编

码器、上下文编码器和 CRF 进行联合优化，使用随机

梯度下降法最小化 Lx
dis 和 L′。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据与参数设置

本文提出一种融合词典与对抗迁移的越南语事

件实体识别模型，在属于低资源语言范畴内的越南

语上进行模型性能评估。越南语数据集采用人工构

造的越南语新闻数据集，数据集中包含预定义的人

名、地名、组织机构名、特定政治概念名等实体类型。

针对作为目标语言的越南语，分别选用属于高资源

语言范畴内的英语和汉语作为源语言。实验中用到

的目标语言和源语言新闻数据集篇章（Paragraph）数

与句子（Sentence）数的详细统计信息如表 1所示，其

中“—”表示实验中未设置英语新闻和汉语新闻的验

证集与测试集。

实验中使用准确率（P）、召回率（R）和 F1值（F）

作为评价指标［20］，指标计算公式如式（17）~式（19）
所示：

P =
TP

TP + FP

´ 100% （17）

R =
TP

TP + FN

´ 100% （18）

F =
2 ´ P ´ R

P + R
´ 100% （19）

其中：FN 代表模型未能识别出的实体个数；FP 代表

模型识别出的非实体个数；TP 代表模型正确识别出

的实体个数。

对 越 南 语 、英 语 和 汉 语 新 闻 语 料 均 使 用

FastText［22］工具分别训练其各自的单语词嵌入，实验

超参数设置如表 2所示。

3.2 对比实验

3. 2. 1 对比实验设置

为验证本文模型的有效性，将其与单语实体识

别模型和主流基线模型进行比较：

1）单语实体识别模型［1］。仅使用目标语言标注

语料进行训练，利用目前比较流行的 BiLSTM-CRF

神经网络进行越南语事件实体识别。

2）多任务学习模型［4］。使用多任务学习的方式

实现目标语言的实体标注，通过使用权重共享的上

下文编码器将源语言的标注信息迁移到目标语言

上，从而提升越南语的实体标注准确率。

3）词级对抗实现双语词嵌入表示模型［8］。仅使

用词级对抗迁移的方式将源语言映射到目标语言空

间，然后利用所有的源语言和越南语的标注信息对

越南语文本进行实体识别。在将源语言映射到目标

语言空间后：直接使用两种语言的所有标注信息训

练实体识别器对越南语进行标注，记为词级对抗实

现双语词嵌入表示模型 1；先使用越南语的标注信息

训练实体识别器，再使用源语言的标注信息进行调

优，记为词级对抗实现双语词嵌入表示模型 2。
4）双语词典实现双语词嵌入表示模型［11］。使用

预先构造好的双语词典对齐源语言与目标语言的词

向量空间，通过最近邻搜索算法找到与源语言词距

离最近的目标语言词作为该源语言词的翻译词。利

用翻译词和其源语言词对应的标签训练融合自注意

力机制的 BiLSTM-CRF 网络对越南语文本进行实体

识别。

5）两层对抗迁移模型［12］。利用 BiLSTM-CRF 网

络，首先使用词级对抗迁移的方式将源语言映射到

目标语言空间上，然后使用句子级对抗迁移的方式

使得共享编码器提取与语言无关的序列特征，最后

融合上下文语义信息训练实体识别器对越南语进行

标注。

表 2 超参数设置

Table 2 Setting of hyperparameters

参数名称

单语词嵌入维度

字符级 CNN 滤波器个数

字符级 CNN 滤波器宽度

多头注意力的头数 h

Dropout率

词级鉴别器的平滑值 ε

词级对抗训练轮次

句子级鉴别器的平滑值 η

句子级对抗训练轮次

CRF 实体识别器的训练轮次

训练批次大小

初始化学习率

优化器

参数取值

300
25
2~3
8
0.5
0.1
5
0.3
60
60
20
0.01
SGD

表 1 数据集篇章数与句子数统计

Table 1 Statistics of the number of paragraphs and

sentences in the dataset

数据集

越南语新闻

英语新闻

汉语新闻

类型

Paragraph

Sentence

Paragraph

Sentence

Paragraph

Sentence

训练集

1 300
17 923
4 521
39 887
4 832
40 026

验证集

165
2 100

—

—

—

—

测试集

172
2 433

—

—

—

—
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3. 2. 2 无目标语言标注数据情况下的跨语言迁移

比较在无目标语言（越南语）标注数据的情况

下，本文模型与对比模型在性能上的差异。在进行

句子级对抗迁移训练时，移除输入的目标语言（越南

语）句子的标签信息，在只有源语言标注数据的情况

下对句子鉴别器进行优化，训练出针对目标语言的

实体识别器。以英语和汉语作为源语言对越南语进

行实体识别，实验结果如表 3所示。

从表 3的对比结果可以看出，本文模型在源语

言为英语或汉语的情况下的实体识别性能均优于对

比模型。与仅包含权重共享的上下文编码器的多任

务学习模型相比，本文模型不仅加入了语言共享的

上下文编码器，而且使用多级对抗训练的方式促使

两种语言的词进行语义对齐，基于双语词典融入多

粒度特征信息，使用特征共享编码器提取与语言无

关的序列特征。因此，在源语言为英语和汉语的情

况下，本文模型的 F1值增加了 21.16和 33.27个百分

点，提升效果显著。与词级对抗实现双语词嵌入表

示模型和两层对抗迁移模型相比，本文模型不仅使

用词级对抗和句子级对抗迁移，更重要的是加入了

基于双语词典及注意力的多粒度特征嵌入。因此，

本文模型在准确率、召回率和 F1值上均有一定程度

的提升。与双语词典实现双语词嵌入表示模型相

比，本文模型在其基础上加入了多级对抗迁移，提升

了两种语言词的语义对齐效果，从而使得最终的实

体识别性能有所提升。

3. 2. 3 有目标语言标注数据情况下的跨语言迁移

在有目标语言（越南语）标注数据的情况下，比较

本文模型与对比模型的性能差异。以英语和汉语作为

源语言对越南语进行实体识别，实验结果如表 4所示。

从表 4的对比结果可以看出，词级对抗实现双

语词嵌入表示模型和单语实体识别模型在利用目标

语言标注数据进行训练的基础上，直接加入源语言

标注数据可能会降低模型性能。这也说明了在用于

训练的目标语言标注数据不足时，模型会对噪声更

加敏感，在加入源语言标注数据的同时也引入了噪

声影响模型性能。当源语言与目标语言属于同一语

系时，多任务学习模型的识别结果优于单语实体识

别结果；反之，结果则相反。

加入源语言标注数据会引入噪声的主要原因

在于源语言与目标语言的语言表达和序列结构不

相同。双语词典实现双语词嵌入表示模型利用预

先构造好的双语词典对齐源语言与目标语言的词

向量空间，找到源语言词的翻译词，从而实现源语

言到目标语言的转换，减弱数据噪声。两层对抗迁

移模型使用共享编码器提取到与语言无关的序列

特征，从而达到减弱源语言标注数据噪声的问题。

从实验结果可以看出：这两种模型的 F1值相较单

语实体识别模型均有大幅提升；本文模型不仅利用

双语词典融入了多粒度特征信息，而且使用基于多

头注意力的特征共享编码器提取与语言无关的序

列特征，分别在源语言为英语和汉语的情况下，相

较 单 语 实 体 识 别 模 型 的 F1 值 增 加 了 19.61 和

18.73个百分点，提升效果明显。以上实验结果证

明了本文模型能利用源语言标注数据提升目标语

言事件实体识别性能。

表 3 无目标语言标注数据情况下的实体识别性能

Table 3 Entity recognition performance without target language annotation data %

模型

多任务学习模型

词级对抗实现双语词嵌入表示模型 1
双语词典实现双语词嵌入表示模型

两层对抗迁移模型

本文模型

英语

P

24.55
25.44
27.48
37.96
45.82

R

23.67
21.33
25.99
38.34
44.71

F

24.10
23.20
26.71
38.15
45.26

汉语

P

11.93
16.89
23.68
25.77
44.90

R

9.48
14.73
22.34
24.12
42.81

F

10.56
15.74
22.99
24.92
43.83

表 4 有目标语言标注数据情况下的实体识别性能

Table 4 Entity recognition performance with target language annotation data %

模型

单语实体识别模型

多任务学习模型

词级对抗实现双语词嵌入表示模型 1
词级对抗实现双语词嵌入表示模型 2
双语词典实现双语词嵌入表示模型

两层对抗迁移模型

本文模型

英语

P

71.22
71.38
71.06
71.26
77.34
81.89
90.45

R

69.67
69.93
69.59
70.01
78.91
79.41
89.66

F

70.44
70.65
70.32
70.63
78.12
80.63
90.05

汉语

P

71.22
70.12
71.20
71.18
78.55
79.46
89.31

R

69.67
68.97
69.62
69.45
79.17
79.90
89.03

F

70.44
69.54
70.40
70.30
78.86
79.68
89.17
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4 结束语

本文提出一种融合词典与对抗迁移的越南语事件

实体识别模型，利用词级对抗迁移训练将源语言和目

标语言映射到同一语义空间中，通过双语词典及注意

力进行多粒度特征嵌入使得目标语言和映射后的源语

言获得更丰富的语义表示，高度关注对实体识别有用

的信息。同时，考虑到不同语言有不同的语言表达和

序列结构，因此利用句子级对抗迁移训练以使得基于

多头注意力的特征共享编码器可以提取到与语言无关

的序列特征。实验结果表明，本文模型在属于低资源

语言范畴内的越南语新闻数据集上相较于当前主流的

单语实体识别模型和迁移学习模型效果均有显著提升。

但是本文模型相比汉语、英语等高资源语言的单语实

体识别模型在 F1值上相对较低，下一步将考虑在其中

加入篇章级对抗迁移训练以融入源语言篇章级信息，

同时构建针对越南语事件实体识别任务的无监督预训

练跨语言模型，进一步提升实体识别性能。
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