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问题回溯

• 总结反思

– 内容讲的比较快，主线不太清晰

– 内容深度不足

• 相关内容

– 林朝坤《小样本命名实体识别》——2021.05.30

– 吴杭颐《匮乏资源命名实体识别》——2021.11.02
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预期收获

• 预期收获

– 1.了解小样本命名实体识别的基本概念

– 2.了解小样本命名实体识别的常用方法

– 3.理解小样本命名实体识别的算法原理

– 4.了解小样本命名实体识别的前沿发展和应用
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内容提要

• 背景简介

• 基础概念

– 命名实体识别

– 小样本命名实体识别

– 常见解决方法

• 算法原理

– CONTaiNER

– COPNER

• 前沿发展

• 参考文献
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背景简介

• 命名实体识别（Named entity recognition，NER）

– 提取文本中具有特定意义的实体并对这些实体进行分类，包括人名、地名、机构

名、日期、时间、货币、百分比等

– 不仅需要找出实体的位置，还需要对实体进行分类
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PER

[小明] 在 [北京理工大学] 的 [信息科学实验楼] 听了一场学术报告

LOCORG

NER任务：找+分类

General domain(news)

• Person name

• Organization name

• Location name

• Numeric expression

Biomedical domain

• Gene

• Protein

• Disease

• Chemical

• Cell

不同领域的实体



基本概念

• 命名实体识别难点

– 歧义多

– 边界界定困难

• 武汉市长江大桥

– 标注数据缺失

– 特定领域命名实体识别局限性

• 目前NER只是在有限的领域和实体类型中取得了较好的成绩，但这些技术无法更好

地迁移到其他特定领域中，比如医学，生物，化学领域

– 原因一方面是，不同领域的数据往往具有领域独特特征

– 另一方面，由于领域资源匮乏造成标注数据缺失，收集大量标注数据昂贵、困难

如何使用少量标注数据进行命名实体识别？ 小样本命名实体识别任务
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不同领域的实体



基本概念

• 小样本命名实体识别

– 仅使用几个标记示例泛化到没见过的实体类

• 常用方法

– 模型微调：源数据集->目标数据集，过拟合

– 度量元学习

• 利用以往的知识经验来指导新任务的学习

• N-way K-shot：

– N代表类别数量，

– K代表每一类别中样本数量

• Support Set：支持集，已知样本

• Query Set：查询集，待预测样本
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CONTaiNER

【CONTaiNER】



CONTaiNER TIPO PCDL
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T 目标 仅使用少量标注数据进行命名实体识别

I 输入
少量标注了实体位置和类别的句子和待预测的无标注句子
（Few-NERD数据集，句子188.2K条，实体188K个）

P 处理

1. 使用预训练语言模型编码得到序列中token的中间表示
2. 生成token的高斯嵌入
3. 使用对比损失目标函数在源域训练
4. 使用支持集样本在目标域微调模型
5. 使用实例级最近邻推理

O 输出 句子中的实体位置和其类别标签

P 问题 在源域上训练容易过拟合，在目标域上泛化性差

C 条件 存在少量标注语料

D 难点 如何优化token间分布距离而不是只优化特定于类别的属性

L 水平 CCF-A  ACL 2022



CONTaiNER 框架与原理

• 算法原理图
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CONTaiNER

Source Tags:         PER           DATE Target Tags:         ORG           LOCATION



CONTaiNER 框架与原理

• 高斯嵌入

– 预训练编码器编码（BERT）

• 对于n个token的序列，得到中间表示为

– 高斯分布嵌入

• 映射得到均值和方差，得到高斯分布嵌入

• 点嵌入简单优化样本距离，高斯嵌入通过方差估计显式地

建模实体类分布，不仅促进了广义特征表示，而且有助于小样本目标域的自适应

• 先前工作表明：

– 映射到密度空间捕获了表示的不确定性

– 高斯嵌入之间的KL散度允许考虑不对称距离，更好地代表了包含、相似或者蕴含

关系，保留了单词间的层次结构
11

[𝒉1, 𝒉2, … , 𝒉𝑛] = PLM([𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛])

𝝁𝑖 = 𝑓μ 𝒉𝑖 ，𝚺𝑖 = 𝐸𝐿𝑈 𝑓Σ(𝒉𝑖) + (1 + 𝜖)

Source Tags:         PER           DATE



CONTaiNER 框架与原理

• 源域训练

– 计算token对之间的KL散度

– 对比学习

• 目的：减少相似实体token嵌入距离，增加不相似实体token嵌入距离

• 意义：1）更好地捕获标签依赖关系

2）有效避免先前方法的O-tokens陷阱：O类可能是测试集中有效目标实体
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𝐷𝐾𝐿​[𝑁𝑞||𝑁𝑝] = ​[𝑁(𝝁𝑞,𝚺𝑞)∣∣𝑁(𝝁𝑝,𝚺𝑝)]

𝑑 𝑝, 𝑞 =
1

2
(𝐷𝐾𝐿[𝑁𝑞∣∣𝑁𝑝]+𝐷𝐾𝐿[𝑁𝑝∣∣𝑁𝑞])

𝑋𝑝={(𝑥𝑞 , 𝑦𝑞) ∈ 𝑋|𝑦𝑝 = 𝑦𝑞 , 𝑝 ≠ 𝑞}

𝑙 𝑝 = −𝑙𝑜𝑔

σ
𝑥𝑞,𝑦𝑞 ∈𝑋𝑝

exp −𝑑 𝑝, 𝑞

𝑋𝑝

σ
𝑥𝑞,𝑦𝑞 ∈𝑋,𝑝≠𝑞

exp −𝑑 𝑝, 𝑞



CONTaiNER 框架与原理

• 目标域微调

– 5shot场景有效，1shot场景效果不佳

• 原因：模型没有关于目标类的先验知识，

示例难以推断目标类分布的方差

• 解决：1shot场景使用嵌入分布均值

的欧式距离的平方

– 早停策略：

• 损失阈值，小于阈值停止微调

• 防止用小的支持集微调有过拟合的风险
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𝑑’ 𝑝, 𝑞 = 𝝁𝑝 − 𝝁𝑞 2

2

Target Tags:         ORG           LOCATION



CONTaiNER 框架与原理

• 实例级最近邻推理

– 使用训练好的PLM得到表示

– 最近邻推理：

• 测试集token的标签为最近的支持集token的标签
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𝑦𝑖
𝑡𝑒𝑠𝑡 = argmin

𝑦𝑘
𝑠𝑢𝑝

where(𝑥𝑘
𝑠𝑢𝑝

,𝑦𝑘
𝑠𝑢𝑝

)∈𝑋𝑠𝑢𝑝

||𝒉𝑖
𝑡𝑒𝑠𝑡 − 𝒉𝑘

𝑠𝑢𝑝
||2
2

Target Tags:         ORG           LOCATION



CONTaiNER 实验设计
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• 数据集

– Ontonotes 5.0数据集：通用领域

– I2B2数据集：医药领域

– CoNLL’03数据集：新闻领域

– WNUT’17数据集：社交媒体领域

– GUM数据集：采访、新闻、工具性文本、旅游指南

– Few-NERD数据集：

• 大规模专用数据集，66细粒度，8粗粒度

• 实验设计

– 标签集扩展任务

– 域转移任务

– Few-NERD设置



CONTaiNER 实验结果

• 标签集扩展任务

– 新的实体类型可能出现在相同的现有文本域中

• 使用OntoNotes数据集实验标签集扩展能力，18个实体类分为ABC三组不相交的实

体类型集合

• 在每个组上测试，另外2个组作为训练集，测试组的实体被替换为O标签

– 结论：各个情况优于对比算法，表现良好
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CONTaiNER 实验结果

• 域转移任务

– 源域上训练的模型->新的文本域

– OntoNotes作为源文本域，评估I2B2，CoNLL，WNUT，GUM上的性能

– 结论：

• 大多数情况优于对比算法

• 尤其是有挑战性的GUM数据集，其他对比算法表现很糟糕，CONTaiNER好得多

• CoNLL较好的原因是：所有其他领域与OntoNotes几乎没有交集，CoNLL中的目

标实体包含在OntoNotes中
17



CONTaiNER 实验结果

• Few-NERD设置

– INTRA：根据粗粒度类型划分

• 训练集：属于People，Art，Product，MISC

粗粒度类型的细粒度实体类型

• 验证集：Event，Building

• 测试集：ORG，LOC

• 粗粒度类型3个集之间没有重叠，更有挑战性

– INTER：

• 粗粒度类型共享，细粒度互不相交

– 结论：

• 在有挑战性的INTRA场景上，表现良好

• 各个任务，尤其是5shot情况，

– 通过对比高斯嵌入优化的分布建模，CONTaiNER能够更好利用多个少样本 18



CONTaiNER 实验结果

• 实验二：微调的作用和目标

– 是否需要微调：在标签集扩展任务上案例研究

• 结论：微调提高了性能，5shot更明显

• 原因：微调可以最大限度利用目标域中的少量样本

– 微调的目标：KL-散度 or 欧氏距离？

• 现象：前面实验发现使用KL-散度，1shot效果不好

• 分析原因：模型没有关于目标类的先验知识，1shot示

例可能无法提供关于目标类分布的足够信息

• 解决：

– 1shot用均值嵌入的欧式距离作为优化的目标

– 5shot用高斯嵌入的KL-散度，因为能更好利用多样本
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CONTaiNER 实验结果

• 实验三：

– 欧氏距离+点嵌入

• 不同类支持示例会在一起，

意味着较差的泛化

• 微调后，欧氏距离会过度

拟合小的支持数据，损害

性能

– 高斯嵌入

• 在微调前后有更好性能

• 微调前，对没见过的类已

经有较好的泛化能力

• 微调后，集群分离更清晰

20



CONTaiNER 优劣分析

• 优势

– 将对比学习技术引入小样本命名实体识别领域

– 优化了小样本NER的token间分布距离，有效缓解了源自训练域的过拟合问题

• 劣势

– 整体性能仍然很低，没有准备好部署在高风险领域（如医学，I2B2数据集）

– 尤其是1shot的效果提高较小
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COPNER

【COPNER】



COPNER TIPO PCDL
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T 目标 仅使用少量标注数据进行命名实体识别

I 输入
少量标注了实体位置和类别的句子和待预测的无标注句子
（Few-NERD数据集，句子188.2K条，实体188K）

P 处理

1. 构造提示符，得到扩展的输入序列
2. 使用预训练语言模型编码得到序列表示
3. 计算对比损失
4. 目标标签空间微调
5. 最近的类特定词推理

O 输出 句子中的实体位置和其类别标签

P 问题 度量参照物可能远远不能表示相应的实体类

C 条件 存在少量标注语料

D 难点 如何找到更合适和稳定的度量参照物

L 水平 CCF-B COLING 2022



COPNER 框架与原理
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COPNER 提示引导
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• 构造提示符

– 定义类特定词的映射𝑀

• 目的：为标签集中每个标签得到一个类特定的词𝑣𝑖

• 使用给定实体的类名作为CWs（class-specific

words）

𝑀 𝐿𝑂𝐶 = location

• 优点

– 包含相关实体类的一般语义信息

– 避免来自有限标注数据的偏差

– 构造提示符，得到扩展的输入序列

• 𝑡为原始输入句子长度，𝑛为实体类个数，还添加了𝑣𝑛+1表

示非实体类

𝑋′ = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑡, 𝑣1, … , 𝑣𝑛, 𝑣𝑛+1}



COPNER 源标签空间训练
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• 源标签空间训练

– 生成上下文表示

𝐇 = 𝐡1, … , 𝐡𝑡, 𝐡1
′ , … , 𝐡𝑛

′

=PLM([𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑡 , 𝑣1, … , 𝑣𝑛])

• 提示符中CWs的表示可以作为训练原始句子

中token表示的引导

– 计算对比损失：拉近相关CWs，拉远不相关

CWs

• 构建正负对：

正对 𝑥𝑝, 𝑣𝑝 ，负对是𝑥𝑝和其他类CWs

𝑙(𝑥𝑝 = −𝑙𝑜𝑔
exp(−𝑑(𝐡𝑝, 𝐡𝑝

′ )/𝜏)

σ𝑞=1
𝑛+1 exp(−𝑑(𝐡𝑝, 𝐡𝑝

′ )/𝜏)
)



COPNER 微调&推理
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• 目标标签空间微调

– 使用支持集微调，适应目标标签空间

– 早停策略：损失阈值，小于阈值停止微调

• 防止模型适应不足或过拟合

• 推理

– 得到测试样本序列表示

𝐻𝑡𝑒𝑠𝑡 = 𝐡1, … , 𝐡𝑡 , 𝐡1
′ , … , 𝐡𝑛

′ , 𝐡𝒏+𝟏
′ ]

– 对于每个token，分配给距离它

最近的CW的标签𝑐𝑗

𝑦𝑖
𝑡𝑒𝑠𝑡 = 𝑎𝑟𝑔min

𝑐𝑗
ℎ𝑖 − ℎ𝑗

′

2

2



COPNER 实验设计
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• 数据集

– OntoNotes5.0 数据集：通用领域

– I2B2 数据集：医药领域

– CoNLL’03 数据集：新闻领域

– WNUT’17 数据集：社交媒体领域

– MIT-Movie 数据集：评论领域

– Few-NERD 数据集：大规模专用数据集，66细粒度，8粗粒度

• 3种评估设置

– 跨标签空间

– 域转移

– 同标签空间



COPNER 实验结果

• 实验一：对比实验-跨标签空间

– Few-NERD数据集的2个不同任务

– INTER：粗粒度类别在训练、测试集共享，细粒度不共享

– INTRA：不同集合汇总细粒度实体类属于不同的粗粒度类别

– 结论：在2个任务上f1值均明显优于对比算法；尤其是1shot情况优势更明显

• 原因是1shot可能不能给出关于目标类分布的足够信息，COPNER中的CWs补充了

与类相关的语义信息
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COPNER 实验结果

• 实验一：对比实验-域转移

– 在通用领域OntoNotes5.0 数据集上训练

– 在I2B2，CoNLL’03，WNUT’17这3个数据集上微调后测试

– 结论：在大多数情况下f1值优于对比算法；尤其是1shot情况优势更明显
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COPNER 实验结果

• 实验一：对比实验-同标签空间

– 通过限制可用的训练样本来检验COPNER的泛化能力

– 结论：在大多数情况下f1值优于对比算法；并且f1值的标准差低于其他算法，表明

COPNER比这些基线更稳定
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COPNER 实验结果

• 实验二：零样本能力实验

– 在一个资源丰富的数据集上训练后，COPNER学习了CWs和输入句子的标记之间

隐藏的上下文关联

– 猜想：即使没有任何支持数据，这些习得的上下文关联也有助于COPNER对未见

过的实体类别进行分类

– 在跨标签空间任务和域转移任务上实验

– 结论：具有良好性能，在域转移任务中，0shot设置下甚至可以与1shot下的原型网

络相媲美
32



COPNER 实验结果

• 实验三：类特定词（CWs）的影响

– 目的：为了证明类名语义信息的影响

– Few-NERD（INTRA）数据集，f1值与不同CWs的变化

• 误导词（misleading）：在标签间随机交换CWs：

𝑀 𝑃𝐸𝑅 = 𝑙𝑜𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛,𝑀 𝑂𝑅𝐺 = 𝑝𝑒𝑟𝑠𝑜𝑛

• 不相关词（meaningless）：在词汇表中随机选择

• 无意义的词（unrelated）： 𝑢𝑛𝑢𝑠𝑒𝑑0 , [𝑢𝑛𝑢𝑠𝑒𝑑1]

– 结论：

• 与原始CWs相比，3个变体性能明显下降：原始词>>误导词和不相关词>无意义词

• 误导词和不相关词中的错误语义信息可能会误导实体表示学习，造成巨大性能损失

• 证明了匹配实体类的语义作为度量锚点更有效

• 无意义词进一步下降表明语义信息在小样本度量学习中是至关重要的
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COPNER 实验结果

• 实验四：探究不同形式提示的效果

– 条件：不同形式的提示对基于提示的方法有不同的影响

– 3种提示符

• 队列提示符：直接以随机顺序组合CWs

• 分区提示符：使用额外的token分割每个CWs

• 连续提示符：使用连续表示分割CWs

– 用一个独立提示编码器生成

– 将CWs间隐藏的关联编码到这些分离的标记中

34



COPNER 实验结果

• 实验四：探究引入提示的影响

– 3种提示符

• FG：不加任何提示的基线

• QP：队列提示符

• PP：分区提示符

• CP：连续提示符

• 结论：

– 3种方法都比FG好的多，这表明当模型执行实体表示计算时，提示在提供与类别相关的

信息方面是有效的，提示符的引入可以有效提高模型能力

– PP和CP都有很好的性能，但是后者引入了额外训练参数，所以主要实验中选择PP方法

– QP性能较差表明，将CWs放在一起会对模型性能产生负面影响
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COPNER 实验结果

• 实验五：有效性分析

– 是否能增强实体表示？

• Few-NERD（INTRA）测试集中，从位置类别中的6个

细粒度类中随机抽取示例，可视化不同方法获得的嵌入

– 结论：

• ProtoBERT表示能力最弱，无法区分不同类别实体表示

• StructShot改进了，但倾向于将同一类的实体表示分发

到多个集群

• CONTaiNER进一步增强了实体表示，但在一些类中很

弱

• COPNER表现最好，不同类别的实体分布差异更大，相

似的实体分布更聚集
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COPNER 实验结果

• 实验五：有效性分析

– 探究在推理过程中度量参照物对不同模型的影响

• 类别判别能力

– 在基于距离的推理中，当测试样本离正度量参照物近，离负

度量参照物远时，测试样本容易被被正确区分

– 结论：COPNER对正负对区分能力更强，正负距离比更低，

说明最接近的类特定词推理更合适

• 度量稳定性

– 在基于距离的度量方法中，一个好的度量推理结果应该对不

同的支持集不敏感，选不同的支持集进行测试，看f1值

– 结论：COPNER中最接近的类特定词推理最稳定，而最近

邻推理对支持集差异敏感，导致预测结果差异较大
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COPNER 优劣分析

• 优势

– 利用对比学习和提示引导的新颖方法获得增强的实体表示和稳定的度量参照物

– 处理零样本NER任务的能力

• 劣势

– 添加了一个额外的特定于类的词来表示非实体，处理过于简单粗糙，O类嘈杂

– 在自适应数据上微调存在过拟合的问题
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应用总结

应用总结



应用总结

• 应用总结

– 对话系统

• 针对用户回答，通过命名实体识别找到需要的信息

• 如，地点实体，时间实体，根据用户回答去查数据库

– 机器翻译

• 需要准确识别文本中的命名实体再对其进行正确翻译

– 知识挖掘、知识应用

• 知识挖掘：用户询问客服商品详情页没有的属性，从

客服回复中抽取出来，补充商品图谱数据

• 知识应用：利用知识库问答去回答用户

询问商品属性值的相关问题
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