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♦机器学习模型♦

基于改进损失函数的实体类别平衡优化算法*

张俸玺1,吴丞楚1,张运泽1,董洛兵2

(1.西安电子科技大学通信工程学院,陕西西安 710071;2.西安电子科技大学计算机科学与技术学院,陕西西安 710071)

摘要:针对自然语言处理(Natural
 

Language
 

Processing,NLP)任务中,命名实体识别(Named
 

Entity
 

Recogni-
tion,NER)存在实体类别样本不平衡的问题,提出一种基于改进损失函数的实体类别平衡优化算法。新算法

是对神经网络模型中的损失函数进行优化处理,通过分析命名实体识别数据特点,在平衡正负样本的基础上引

入平滑系数和权重系数,保证模型在梯度传递的过程更关注于实体类别较少和带有嵌套的难识别样本,同时减

少对样本数较多的、易识别样本的关注。利用公共数据集ACE05、MSRA进行实验对比,结果表明改进的损失

函数在数据集ACE05和 MSRA上,F1值分别提高1.53%和0.91%。上述结果表明改进的损失函数能够较

好地缓解实体中正负难易样本的不平衡。
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  命 名 实 体 识 别(Named
 

Entity
 

Recognition,

NER)[1]是自然语言处理(Natural
 

Language
 

Pro-
cessing,NLP)中的一项最基础的任务,其性能的好

坏直接影响着下游任务,如关系抽取[2]、机器翻译[3]、
知识图谱构建[4]等。目前,命名实体识别主流方法是

基于神经网络的监督性学习模型,而命名实体识别数

据集中常存在实体类别样本数量较少和实体嵌套现

象,导致模型学习实体类别特征的能力较弱。命名实

体识别数据集实体类别较少,导致模型识别实体类别

时出现正负样本不平衡现象;嵌套实体是指实体内部

嵌套了多个命名实体,由于识别嵌套实体属于自然语

言处理中较为困难的任务,所以嵌套实体被列为难以

识别的实体,嵌套实体过多则导致难易样本不平衡问

题,从而影响模型的整体性能。

  传统的命名实体识别方法包括基于序列标记[5]

的方法、基于超图[6]的方法和基于跨度的方法。其

中,基于序列标记的方法通过预测每个字对应的标签

来解决嵌套实体;基于超图的方法与序列标记上的解

码不同,它是基于实体嵌套结构来构建超图,从而解

码超图上的实体;基于跨度的方法通过枚举[7]或识别

边界[8]来提取跨度,然后对跨度进行分类。尽管上述

方法在解决实体嵌套问题上具有一定的可行性,但是
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在实体类别较少的情况下仍显不足。最近,利用外部

知识增强实体类别特征学习的方法日益受到人们的

关注。Li等[9]和Xue等[10]将命名实体识别转换为

机器阅读理解(MRC)任务,通过定义实体类别的先

验知识来构造实体类型的查询。除此之外,自训

练[1115]的方法也广泛用于图像处理和自然语言处理

中,并以此来解决少样本问题。Lin等[16]在图像处理

领域为损失函数增添平滑因子来缓解正负难易样本

不平衡的问题。Li等[17]为损失函数引入密度函数,
使模型较少关注某些离散群点。基于前述分析,本研

究提出一种基于改进损失函数的实体类别平衡优化

算法,拟通过为交叉熵损失函数添加平滑系数和权重

因子,在缓解正负样本不平衡的同时缓解难易样本的

不平衡问题。

1 损失函数

  在深度学习中,损失函数用于计算模型预测值与

真实值之间的差距,以判断模型算法的优劣性。损失

函数常用于回归问题与分类问题,而命名实体识别属

于分类问题中的二分类问题,其对应的损失函数为

0-1损失。0-1损失属于不连续的分段函数,所以

只有当函数为连续凸函数,并在任意取值下是0-1
损失函数上界时,才能正确地构造出其代理函数[18]。
梯度是一种迭代法,在求解模型损失函数最小值时,
就是通过梯度下降来一步步迭代求解(图1,图中星

星代表梯度下降走过的路径),而且通过梯度下降,可
以使损失函数最小,从而反向调节模型参数。

图1 损失函数梯度下降图

Fig.1 Loss
 

function
 

gradient
 

descent
 

diagram

1.1 梯度下降

  梯度下降的计算过程就是沿着梯度的方向向下

逐步求解极小值,也是求解局部最优的过程。其迭代

公式为

  ak+1=ak +ρk
s(k), (1)

式中,ak 表示上一步梯度下降的结果;s(k)表示梯度

的负方向;ρk 表示搜索方向的步长,步长的长短直接

影响模型在梯度下降过程中的收敛速度,步长过大可

能导致模型无法获得局部最优,步长过小则导致收敛

速度过慢。

1.2 交叉熵损失函数

  命名实体识别由于涉及的是分类问题,所以常用

交叉熵损失函数作为模型中用于梯度下降的损失函

数。在分类的应用中,交叉熵损失函数的最小化交叉

熵等价于最小化观测值和估计值的相对熵,因此它提

供了一个无偏估计的代理损失,是在分类任务中应用

最广的损失函数,公式如下:

  g(p,y)=
-log2(p), y=1

-log2(1-p), 其他 , (2)

式中,y∈ {-1,1},p∈ [0,1],y 是一个真实类,p
是模型对标签为y=1的类的估计概率。

2 改进的交叉熵损失函数

  在分析命名实体识别数据中发现,数据集常存在

实体类别较少和嵌套的问题,导致模型不能很好地识

别。交叉熵损失函数并没有关注数据间的不平衡,而
是单纯地度量两个概率分布间的差异,因此无法缓解

上述不平衡问题。本研究借鉴目标检测领域中难易

样本平衡的方法来解决该类问题,目标检测中难易样

本例子如图2所示。

  从图2可以观察到,目标检测领域同样存在难易

样本不均衡,即难(易)样本太多,易(难)样本太少的

问题,使得普通的交叉熵损失函数在对模型反向调节

的过程中过度关注于不重要的信息,而忽略了重要的

信息。基于上述思想,本研究在交叉熵损失函数的基

础上引入一个平滑系数pt
[16]:

  pt=
(1-p)θ, y=1

pθ, 其他 , (3)

式中,θ≥0是一个关注度系数,可以通过设置不同

的θ来减少或增强对难易样本的关注度,从而缓解难

易样本不平衡所导致的模型识别较差问题。
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图2 目标检测领域中难易样本识别例子

  Fig.2 Examples
 

of
 

hard
 

and
 

easy
 

sample
 

recognition
 

in
 

the
 

field
 

of
 

target
 

detection

  由于命名实体识别数据集中存在较为普遍的正

负样本不平衡现象,本研究在交叉熵损失函数的基础

上同时引入一个权重系数α[19],以调节正负样本的

损失权重和,得到最终改进的损失函数:

  Floss=αptg(p,y)。 (4)

  另外,可通过数学分析来直观地了解改进的损失

函数的作用。例如,为了平衡难易样本,当θ=2和

p=0.9时,针对易分类样本,其关注度降低了100
倍;而当p=0.1时,样本明显是一个难分类样本,模
型识别存在困难,通过增添平滑系数,在降低易分类

样本损失权重贡献的基础上又重点关注了难分类样

本。同时,通过添加权重系数α 来降低(提高)
 

某一

方样本过多(少)对损失权重的贡献。

3 实验仿真及分析

3.1 数据集

  本研究提出基于改进损失函数的实体类别平衡

优化算法,实验数据均来自公共数据集 MSRA 和

ACE05,数据样本的详细信息如表1所示。

3.2 评价指标

  本研究利用改进的损失函数对命名实体识别任

务进行验证,实验结果用精准率(P)、召回率(R)和
F1值来说明。其中,精准率表示为模型预测为正的

表1 数据集样本统计信息

Table
 

1 Dataset
 

sample
 

statistics
 

information

数据集
Dataset

标签
Label

训练集
Train

 

dataset
测试集

Test
 

dataset

MSRA LOC
 

(Place
 

name) 86
 

849 7
 

291

ORG
 

(Organization) 103
 

261 6
 

977

PER
 

(Person) 51
 

738 5
 

824

ACE05 PER
 

(Person) 21
 

771 2
 

470

ORG
 

(Organization) 10
 

643 1
 

261

GPE
 

(Geography/so-
ciety/politics) 13

 

327 2
 

092

LOC
 

(Place
 

name) 2
 

350 263

FAC
 

(Facility) 2
 

568 246

VEH
 

(Vehicle) 1
 

027 155

WEA
 

(Weapon) 628 42

样本占所有正样本的比重,召回率表示为样本中的正

样本被预测正确的比重,F1值表示为精准率和召回

率的调和平均,公式如下:

  P =
TP

TP+FP
, (5)

  R =
TP

TP+FN
, (6)

  F1=
2×P×R
P+R

, (7)

式中,TP表示把实体正类预测为正类的数量,FP表

示把实体负类预测为正类的数量,FN表示把实体正

类预测为负类的数量。

3.3 实验环境及参数设置

  本研究是在tensorflow
 

1.14和python
 

3.6的环

境下进行实验。设置模型在训练、测试时的batch_

size为128;为降低在模型训练过程中出现的过拟合

现象,将dropout设置为0.5;学习率设置为0.001,

Adam作为模型的优化器;改进损失函数中的θ分别

设置为0,1,2,4,α 设置为0.25以验证其有效性。

BERT预训练模型选择base版本。

3.4 实验结果

  为验证改进损失函数的实体类别平衡优化算法

的有效性,本研究利用BERT和BERT+Floss 进行

实验对比,如表2所示。从表2可以看出,改进损失

函数算法的实体类别平衡优化有效地提高了实体识

别的性能。具体表现为在 MSRA数据集中F1值提

高了0.91%;在 ACE05数据集中,数量最少的实体

类 别 VEH 和 WEA,F1 值 分 别 提 高 1.36% 和
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5.05%,总 体 F1 值 提 高 了 1.53%。原 因 在 于:

MSRA数据集嵌套实体较少,实体类别样本较多,正
负难易样本不平衡的情况较少,所以在识别性能上提

升较小;ACE05数据集中存在大量的嵌套实体和个

别实体类别样本较少的情况,通过改进损失函数反向

调节模型,缓解了模型在正负难易样本识别上的不

平衡。
表2 改进损失函数的实体类别平衡优化实验对比

Table
 

2 Experimental
 

comparison
 

of
 

entity
 

category
 

balance
 

optimization
 

based
 

on
 

improved
 

loss
 

function

数据集
Dataset

模型
Model

标签
Label

精准率(%)
P(%)

召回率(%)
R(%)

F1
(%)

MSRA BERT LOC 91.88 94.36 93.10

ORG 84.70 95.03 89.57

PER 97.49 97.44 97.47

Total 91.21 95.45 93.28

BERT+Floss LOC 93.93 94.24 94.08

ORG 89.17 93.60 91.33

PER 97.64 96.88 97.26

Total 93.56 94.82 94.19

ACE05 BERT PER 84.69 90.28 87.40

ORG 74.55 83.33 78.70

GPE 80.78 83.17 81.96

LOC 61.82 64.15 62.96

FAC 69.23 61.36 65.06

VEH 69.34 71.43 70.37

WEA 60.53 69.70 64.79

Total 79.35 83.96 81.59

BERT+Floss PER 87.72 89.61 88.66

ORG 77.40 85.17 81.10

GPE 82.96 82.63 82.80

LOC 63.94 62.74 63.33

FAC 69.78 71.36 70.56

VEH 81.73 63.91 71.73

WEA 73.33 66.67 69.84

Total 82.18 84.09 83.12

Note:the
 

bolded
 

data
 

in
 

the
 

table
 

is
 

the
 

optimal
 

value

  结合改进的损失函数,在两个数据集上对模型进

行实验观察(图3)。从图3可以观察出,结合了改进

损失函数的命名实体识别模型相比于结合交叉熵损

失函数的命名实体识别模型,损失函数收敛速度明显

加快,其原因在于为交叉熵损失函数添加平滑系数和

权重系数后,模型更加关注于难识别样本,同时平衡

正负样本,可以有效提高模型识别性能。

图3 损失函数迭代变化

Fig.3 Iterative
 

change
 

of
 

loss
 

function

  平滑系数中不同的θ值,会对模型产生不同的影

响,结果如表3所示。从表3可以看出,当θ=0时,
改进后的损失函数与原损失函数相同;当θ=1时,由
于平滑系数变化不大,导致其对难识别样本关注度不

高,性能提升较小;当θ=2时,两个数据集均达到了

最优性能,原因在于此时的损失函数能够很好地抑制

易识别样本,而且也能很好地关注难识别样本;当θ=
4时,由于平滑系数调节过大,导致模型过度关注于

难识别样本,反而忽略了易识别样本,导致模型识别

性能降低。因此,从实验结果可以看出,当数据集难

易样本不平衡时,改进损失函数所呈现出的性能提升

表3 平滑系数θ对实验结果的影响

Table
 

3 Effect
 

of
  

θ
 

on
 

experimental
 

results

数据集
Dataset

平滑系数
θ

精准率(%)
P(%)

召回率(%)
R(%) F1(%)

MSRA 0 91.21 95.45 93.28

1 92.04 95.32 93.65

2 93.56 94.82 94.19

4 90.65 95.02 92.78

ACE05 0 79.35 83.96 81.59

1 80.79 83.02 81.89

2 82.18 84.09 83.12

4 78.32 83.13 80.65

Note:the
 

bolded
 

data
 

in
 

the
 

table
 

is
 

the
 

optimal
 

value
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较为明显;当数据集中难易样本较为平衡时,模型提

升性能较小。由此说明,本研究改进的损失函数适合

于数据集存在难易样本不平衡的情况,并表明了其有

效性。

  为验证权重系数和改进损失函数的通用性,在其

他交叉熵模型MRC[9]上对数据集ACE05进行验证,
实验结果如表4所示。实验结果表明,为交叉熵损失

函数添加权重系数后,F1值有一定提升,并且改进损

失函数在其他交叉熵模型上同样取得了不错的性能

提升,由此验证了改进损失函数的通用性。上述结果

说明公式(4)中权重系数对于平衡样本存在一定贡

献,并且改进损失函数在其他交叉熵模型上也同样

有效。
表4 权重系数和改进损失函数通用性实验结果

Table
 

4 Experimental
 

results
 

of
 

generalization
 

of
 

weighting
 

co-

efficients
 

and
 

improved
 

loss
 

functions

模型
Model

权重系数
α

精准率(%)
P(%)

召回率(%)
R(%) F1(%)

MRC 0.1 79.09 80.12 79.60

0.2 81.62 80.94 81.28

0.4 82.99 82.66 82.82

0.8 83.41 83.54 83.47

MRC+Floss 0.1 83.78 84.01 83.89

0.2 84.47 84.81 84.63

0.4 83.89 83.65 83.77

0.8 83.55 83.74 83.64

Note:the
 

bolded
 

data
 

in
 

the
 

table
 

is
 

the
 

optimal
 

value

4 结论

  本文提出了一种基于改进损失函数的实体类别

平衡优化算法,缓解了命名实体识别中的正负难易样

本不平衡所导致的模型识别性能较低的问题。通过

在两个公共数据集上的实验,证明了本文所提出的改

进策略在命名实体识别分类模型中的有效性。在未

来工作中,将根据不同数据集的特点,探索进一步的

改进方式。
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Based
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Im-
proved

 

Loss
 

Function
 

ZHANG
 

Fengxi1,WU
 

Chengchu1,ZHANG
 

Yunze1,DONG
 

Luobing2
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Telecommunications
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of
 

Computer
 

Science
 

&
 

Technology,Xidian
 

University,Xi'an,Shaanxi,710071,China)

Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

unbalanced
 

entity
 

category
 

samples
 

in
 

Named
 

Entity
 

Recognition
 

(NER)
 

in
 

Natural
 

Language
 

Processing
 

(NLP)
 

tasks,an
 

entity
 

category
 

balance
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

im-
proved

 

loss
 

function
 

is
 

proposed.The
 

new
 

algorithm
 

is
 

to
 

optimize
 

the
 

loss
 

function
 

in
 

the
 

neural
 

network
 

model.By
 

analyzing
 

the
 

characteristics
 

of
 

named
 

entity
 

recognition
 

data,the
 

smoothing
 

coefficient
 

and
 

the
 

weight
 

coefficient
 

are
 

introduced
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

balancing
 

the
 

positive
 

and
 

negative
 

samples
 

to
 

ensure
 

that
 

the
 

model
 

pays
 

more
 

attention
 

to
 

the
 

difficult
 

recognition
 

samples
 

with
 

fewer
 

entity
 

categories
 

and
 

nesting
 

in
 

the
 

process
 

of
 

gradient
 

transfer,while
 

reducing
 

the
 

focus
 

on
 

easytoidentify
 

samples
 

with
 

more
 

samples.Using
 

the
 

public
 

datasets
 

ACE05
 

and
 

MSRA
 

for
 

experimental
 

comparison,the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

loss
 

function
 

is
 

on
 

the
 

data
 

sets
 

ACE05
 

and
 

MSRA,and
 

F1
 

value
 

increases
 

by
 

1.53%
 

and
 

0.91%,respectively.
The

 

above
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

loss
 

function
 

can
 

better
 

alleviate
 

the
 

imbalance
 

of
 

positive
 

and
 

neg-
ative

 

difficult
 

and
 

easy
 

samples
 

in
 

the
 

entity.
Key

 

words:natural
 

language
 

processing;
 

named
 

entity
 

recognition;
 

loss
 

function;
 

smoothing
 

coefficient;
 

neu-
ral

 

networks;
 

difficult
 

and
 

easy
 

examples
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