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预期收获

• 预期收获
– 1. 了解命名实体识别的研究历史及现状

– 2. 了解远程监督、小样本学习的基本概念

– 3. 了解一些少量标注命名实体识别的解决方案
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背景简介

小样本命名实体识别识别



背景简介

• 命名实体识别（ Named entity recognition，简称NER ）
– 又称作“专名识别”，是指识别文本中具有特定意义的实体，主要包括人名、地名、

机构名、专有名词等
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背景简介

• 命名实体识别
– 命名实体共性：

• 数量无穷

• 构词灵活

• 类别模糊

– 命名实体识别难点：
• 实体的无穷

• 歧义多

• 边界界定困难
– “李鹏飞起来了”

• 标注数据缺失
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背景简介
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• NER发展趋势

• 特定领域NER：收集大量的有标签的数据是非常昂贵、困难、甚至不可能。
 

                                         如何进行小样本NER？

                                        

                                        半监督学习、迁移学习
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基本概念

小样本命名实体识别



基本概念

• 远程监督（Distant Supervision）
– 目的：借助外部知识库为数据提供标签，从而省去人工标注的麻烦。

– DSNER假设：如果文本中的字符串包含在预定义的实体字典中，则该字符串可能是一个

实体。

- 存在问题
• 不完整标注

• 噪声标注

• PU Learning（Positive-unlabeled learning）：在只有正类和无标记数据的

情况下，训练二分类器。
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基本概念

• 自训练原理
– ①首先使用部分标签样本训练一个教师网络；

– ②使用教师网络生成无标签样本的伪标签；

– ③使用①中的标签样本和伪标签样本训练学生网络（过程中会加入“噪声”）；

– ④将学生网络作为新的教师网络，重复步骤②-④。
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基本概念

• 元学习（ meta-larning）
– 利用以往的知识经验来指导新任务的学

习，具有学会学习的能力，也被称为

learn to learn。

– 例如：
• 让Alphago迅速学会下象棋；

• 让一个猫咪图片分类器，迅速具有分

类其他物体的能力；
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基本概念
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• 元学习训练设置
– 训练单位分层：

• 第一层训练单位是任务，目的是从每个任务中快速获取知识。

• 第二层训练单位是每个任务对应的数据，从而缓慢将信息从所有任务中取出并消化。

– 基本概念
• episode

• support set

• N-way K-shot

• query set

• meta training set

• meta test set
Support set Query set



基本概念

• 原型网络的假设: 每个类别都能在空间中对应到一个类比为“原型”的点上，

该类的其他数据的表示以这个点为中心分布。

• 原型网络组成是：
– 嵌入模块：CNN、BiLSTM等；

– 度量模块：余弦距离、欧式距离等。
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基本概念
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• 原型网络的原理图
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算法原理

小样本命名实体识别



算法原理
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T 仅使用未标记数据和领域内相关实体字典进行命名实体识别

I 实体字典和未标注语料

P

1、利用字典标注语料；
2、词嵌入；
3、词嵌入输入到BiLSTM中，最后经过sigmoid函数进行分
类；
4、损失计算，更新神经网络参数；
5、字典更新；

O PU分类器

P 远程监督存在噪声标注和不完整标注

C 存在领域实体字典

D 如何减小远程监督语料中不完整标注和噪声标注对NER模型的
影响

L ACL 2019



算法原理

• 步骤：
– 1.  数据标注：对于实体采用词典进行数据标注，包含在实体字典里的单词标为正

例，其余的为未标注数据。

– 2. 词嵌入：字符级别向量、 GloVe词向量、人工特征向量。

- 3. BiLSTM词编码：

- 4. sigmoid函数分类: 
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算法原理

– 5. 损失计算：
• 词w被预测为正类的概率

• 预测风险

• 经验训练损失

– 6. 利用AdaSampling扩充字典
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算法原理

• 实验结果：
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算法原理
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T 仅使用少量标注数据进行命名实体识别

I 少量的标注数据

P 原型方法、噪声监督预训练方法、自训练方法

O 命名实体识别模型

P 在少标注情况下如何进行NER？

C 存在少料标注语料

D 如何在仅使用少料标注数据的情况下提升NER模型的性能

 L CoRR 2021



算法原理

• 原型网络
– Training阶段：

• 首先基于Support Set对每一个实

体类型构建原型表示(提取所有构成

该实体类型的token表示并进行平均

加权)

• 然后对Query Set中的每个token

与实体原型表示进行距离度量并分类、

计算loss并更新参数。

– Testing阶段：对每一个新token与

实体原型表示进行距离度量，选取最

近邻的实体原型标签。
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算法原理

• 噪声监督预训练
– 利用大规模、带噪的NER标注数据进行“有监督预训练”，提升下游NER任务的

鲁棒性和泛化性, 是持续预训练的一种改进方式。
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算法原理

• 自训练
– 步骤1: 基于标注数据训练一个NER教师模型

– 步骤2: 通过NER教师模型对未标注数据预测soft标签

– 步骤3: 基于“原始标注+soft标注”数据训练NER学生模型

– 步骤4: 重复步骤2～3多次
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算法原理-算法执行结果

• 结论
– 原型方法在NER标注数据量极少

的情况下，表现良好；

– 带噪有监督预训练在众多“少样

本NER”设置下表现最佳，可见

持续预训练的有效性、同时可提

升NER的鲁棒性和泛化性。

– “带噪有监督预训练+自训练”结

合指标可进一步提升。
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总结

• 总结
– 在存在领域内实体字典的时候，可以通过远程监督的方式进行NER；

– 持续预训练确实对下游任务很有效，针对NER提出的“带噪有监督预训练”确实

是一个不错的选择

– “持续预训练+自训练”是未来解决小样本NER问题的一个有效方案。

• 应用
– 对话系统

– 机器翻译

– 构建知识图谱

– ……
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。
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