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毕业论文题目： 基于数据增强与上下文学习的命名实体识别研究

计算机科学与技术 专业 2021 级硕士生姓名： 宋斯涵

指导教师（姓名、职称）： 申富饶 教授

摘 要

命名实体识别是自然语言处理中的一项基础任务，在信息抽取、知识图谱构

建和机器翻译等多个下游任务中发挥着重要作用。然而，命名实体识别在实际

应用中面临着诸多挑战，严重限制了该任务的性能表现。最大的挑战来自于标

注数据的稀缺性。数据是深度学习的基础，本文首先聚焦于数据层面，研究如何

为该任务生成高质量和高多样性的增强数据，从而为后续的工作奠定基础。随

着大模型的兴起，上下文学习已经成为自然语言处理领域的流行范式。在大模

型时代，命名实体识别面临的另一大挑战是现有的上下文学习算法在该任务上

的表现不佳，没有充分发挥出大模型的潜力。本文进一步着眼于大模型的应用，

致力于为该任务设计优秀的上下文学习算法。本文围绕上述两大挑战进行研究，

完成了以下工作：

1. 本文从数据的角度出发，提出了一种基于提示的数据增强算法，简称

RoPDA。该算法在生成模型中加入了连续提示，并通过仅更新提示向量的参数

来适应下游的数据增强任务。为了提高增强样本的多样性，RoPDA通过多种基

本的增强操作来同时增强实体和上下文，并生成标签翻转和标签保留的增强样

本。考虑到增强样本中存在一定的噪声，RoPDA借助模型的自一致性来过滤掉

低质量的增强样本。经实验验证，该算法能够为命名实体识别任务产生高质量

和高多样性的增强样本，从而为后续研究奠定良好的数据基础。

2. 为了充分发挥大模型在命名实体识别任务上的潜力，本文提出了一种基

于思维链与示例选择的上下文学习算法，简称 CoTIS-NER。该算法明确地将命

名实体识别任务分解为三个连续的子问题后进行多步推理，并通过引入负样本

推理信息来提高实体预测的全面性和准确性。为了帮助测试示例选择到合适的

演示示例，CoTIS-NER首先使用 RoPDA算法来进行样本集扩充，随后针对该任
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务的特点设计了一种同时考虑句子语义信息和实体信息的示例选择策略。实验

结果表明该算法显著提升了大模型在命名实体识别任务上的表现。

3. 基于提出的两个算法，本文设计并开发了一个命名实体识别系统。该系

统可以满足用户在多个应用领域的命名实体识别需求，并且具备通用性与实时

性，充分展示了本文研究内容的实际应用价值。

关键词：命名实体识别；自然语言处理；数据增强；上下文学习
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MENTOR: Professor Shen Fu-Rao

ABSTRACT
Named entity recognition is a fundamental task in natural language processing and

plays an important role inmany downstream tasks such as information extraction, knowl-

edge graph construction and machine translation. However, named entity recognition

faces many challenges in practical applications, which severely limits its performance.

One of the biggest challenges comes from the scarcity of annotated data. Data is the

foundation of deep learning. Therefore, this paper first focuses on the data level and

studies how to generate high quality and diverse augmented data for named entity recog-

nition tasks, laying the foundation for subsequent work. With the rise of large language

models, in-context learning has become a popular paradigm in the field of natural lan-

guage processing. In the era of large language models, another major challenge facing

named entity recognition is that existing in-context learning methods perform poorly

on it and do not fully utilize the potential of large language models. This paper further

focuses on the application of large language models, aiming at designing an excellent

in-context learning algorithm for named entity recognition tasks. This paper focuses on

the above two challenges and has completed the following work:

1. From the perspective of data, this paper proposes a prompt-based data augmen-

tation algorithm, referred to as RoPDA. RoPDA adds continuous prompt to the gener-

ation model and learns to adapt to downstream data augmentation tasks by only updat-

ing the parameters of prompt vectors. To improve the diversity of augmented samples,

RoPDA performs entity augmentation and context augmentation through multiple fun-

damental augmentation operations to generate label-flipping and label-preserving sam-
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ples. Considering the noise in the augmented samples, RoPDA filters out low-quality

augmented samples with the help of the self-consistency of the model. Experimental

results show that RoPDA can generate high-quality and high-diversity augmented sam-

ples for named entity recognition, thus laying a good data foundation for subsequent

research.

2. In order to fully exploit the potential of large language models, this paper pro-

poses an in-context learning algorithm based on chain-of-thought and instance selec-

tion for named entity recognition, referred to as CoTIS-NER. CoTIS-NER explicitly

decomposes the named entity recognition task into three consecutive sub-problems for

multi-step reasoning and improves the comprehensiveness and accuracy of entity pre-

diction by introducing reasoning information from negative samples. In order to select

good demonstration examples for test instances, CoTIS-NER first leverages RoPDA to

expand the sample set, and then designs an instance selection strategy that considers

both sentence semantic information and entity information based on the characteristics

of named entity recognition. Experimental results show that CoTIS-NER significantly

improves the performance of large language models on named entity recognition.

3. This paper designs and develops a named entity recognition system based on

the two proposed algorithms. The system can meet the user’s needs for named entity

recognition in many application fields, which is universal and real-time, embodying the

practical application value of our research.

KEYWORDS: Named Entity Recognition; Natural Language Processing; Data Aug-

mentation; In-Context Learning
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第一章 绪论

1.1 研究背景与意义

随着互联网和数字化技术的快速发展，海量的文本数据被产生和存储，这些

文本数据中蕴含着丰富的信息，如何运用自然语言处理（Natural Language Pro-

cessing，NLP）技术来深入挖掘和理解其中的关键信息变得至关重要。命名实体

识别（Named Entity Recognition，NER）是自然语言处理中的一项基础任务，其

目标是从文本中自动识别出具有特定意义的命名实体，如人名、地名、组织机

构名和日期等。这些命名实体在文本中承载着重要的语义信息，对于理解和分

析文本内容具有重要意义。命名实体识别在许多下游任务上都有着广泛的应用。

在对话系统中，命名实体识别能够将用户隐式的意图转化为显式的指令，从而

让计算机理解并提供准确的回答；在信息检索中，命名实体识别可以快速定位

和检索文本中的关键词，从而更好地理解用户的查询意图；在知识图谱构建中，

命名实体识别可以自动抽取文本中的实体信息，从而构建丰富的知识图谱。

命名实体识别作为自然语言处理领域的关键任务，已经在金融、医疗和法

律等多个领域显示出其应用价值。然而，这一任务在实际应用中面临着一系列

挑战，其中最为显著的挑战之一是标注数据的稀缺性。数据是深度学习的基础，

深度学习需要大量的标注数据来训练模型，因此数据的规模和质量是影响深度

学习模型性能的关键因素。在 NER的实际应用中，尤其是在医疗和法律等高度

专业化的领域，由于数据采集困难以及标注成本高昂，获取足够数量的标注数

据以支持模型训练变得十分困难。在数据量有限的情况下，训练出的 NER模型

难以学习到准确的特征和模式，极易陷入过拟合的问题，从而使得模型在真实

场景中性能很差。在这一背景下，研究适用于命名实体识别任务的数据增强技

术从而提升标注数据的数量和多样性，可以增强模型在样本稀缺场景下的泛化

能力和准确性，对于实际应用具有重要的现实意义。这一研究能够降低数据标
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注的成本和人力投入，使得 NER更好地适应不同领域和场景的需求，为广泛应

用 NER提供了更为经济和可行的解决方案。

在深度学习中，足够数量的标注数据是训练出高质量命名实体识别模型的关

键基础。然而随着算力资源的大幅增加，我们可以借助更为复杂和强大的通用型

模型来完成各种下游任务。ChatGPT[1]等大型语言模型（Large Language Models，

LLM，又可称作大模型）的推出，标志着我们正式进入了大模型时代。通过在海

量文本数据上进行训练，大模型积累了广泛的通用知识，具有理解与生成人类

语言、提供信息和进行对话互动的非凡能力，在各个下游任务和应用领域上展

现出了巨大的潜力。在命名实体识别任务中，大模型强大的语言理解和推理能

力使其能够更好地理解文本中的上下文和复杂语义结构，并推断出实体在文本

中的角色，从而更加准确地理解和识别实体。此外，大模型通过学习海量数据所

获得的世界知识也有助于更好地理解文本的背景信息，对于准确判断实体类型

具有重要作用。因此，使用大模型来完成 NER任务有着巨大的潜力，是一个值

得探索的方向。

大模型展现出的通用智能与其上下文学习（In-Context Learning，ICL）的能

力密切相关。上下文学习是一种全新的自然语言处理范式，它无需对模型参数进

行调整，通过引入少量示例来帮助大模型更好地理解语境并从中学习，在不同的

下游任务中展现出了强大的通用性和适应性。尽管如此，在 NER任务中，上下

文学习的应用尚未达到预期效果，面临着一系列亟待解决的问题，包括对示例

组织高度敏感、缺乏有效的提示策略设计和未能充分利用大模型的推理能力等。

这些问题严重限制了 NER任务的性能表现，未能充分发挥出大模型的潜力，是

该任务在大模型时代面临的一大挑战。因此，研究如何提升上下文学习在命名

实体识别任务上的表现显得尤为重要，这不仅为命名实体识别提供了更为高效

和灵活的解决途径，也有助于进一步拓展大模型的应用领域。

在深度学习蓬勃发展的背景下，命名实体识别仍然存在着两大亟待解决的

挑战：标注数据的稀缺以及上下文学习在该任务上的表现不佳。本文将围绕这

两大挑战进行研究，首先从数据的角度出发，为该任务生成大量高质量、高多样

性的增强样本，从而为后续的研究奠定基础；随后则站在大模型的肩膀上，为该

任务探索 training-free的最佳上下文学习方案。本文将深入探讨和分析这些方法

的原理和实验结果，以期促进命名实体识别的研究和发展。
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1.2 研究现状与问题

针对上述两大挑战，本节深入分析了数据增强和上下文学习在命名实体识

别中的研究现状以及存在的问题。

1.2.1 数据增强

数据增强指通过对已有数据添加微小改动或者从已有数据合成新数据，从

而达到扩充数据集的目的[2]。数据增强可以缓解深度学习中的数据稀缺问题，从

而提高模型的泛化能力和鲁棒性，减少过拟合的风险。通过数据增强来提升命名

实体识别任务的性能是近年来的研究热点之一[3-6]。在命名实体识别任务中，常

见的数据增强方法大致可以分为四类：基于规则的方法、基于样本插值的方法、

基于预训练语言模型的方法以及反向翻译。

基于规则的方法是一类最常见的数据增强手段，通过使用预定义的规则来

对原始数据进行变换。Wei等人[7]通过同义词替换、随机插入、随机删除和随机

交换等多种规则来对原始文本进行随机扰动，从而生成新样本。尽管这种方法

简单易实现，但可能会破坏句子的完整语法和句法结构并造成单词与实体标签

不一致的现象。Dai等人[5]提出将文本中的实体随机替换为训练集中同一类型的

其他实体，从而避免了单词与实体标签不一致的问题，但是在该方法中，实体的

多样性并没有增加，并且替换后的实体与上下文可能并不匹配。

部分研究者[8-10]提出插值类方法，通过对两个样本在输入层或者中间表示层

进行 Mixup[11]来生成增强样本。Mixup是一种在输入空间中对模型进行平滑的

正则化方法，有助于模型学习到更加平滑的决策边界，从而防止过拟合。Zhang

等人[8]研究了全序列混合、子序列混合以及标签约束混合对于序列标注任务的

影响。但是直接进行 Mixup 会引入过多噪声，在序列标注任务中可能会给模

型训练带来负面影响。为了使得模型更好地泛化和收敛，CIAug[9]将 Mixup 与

课程学习[12]相结合，在训练过程中根据空间距离逐渐增加 Mixup 样本的难度。

LADA[10]提出通过 kNN来选取距离相近的文本 𝑥′，并将原始文本 𝑥与 𝑥′ 进行

Mixup，从而减少噪声。

近年来，由于预训练语言模型（Pre-trained Language Models，PLM）具备强

大的生成能力以及丰富的通用知识，研究者们开始探索如何借助预训练语言模
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型来生成增强数据。使用预训练语言模型的优点在于生成的句子质量好，流畅

性高。Zhou等人[4]提出对原始文本中的实体进行随机掩码后，使用掩码语言模

型 BERT[13]来生成新的实体，另外，他们通过将实体标签显式注入到文本上下

文中来缓解单词和实体标签不一致的问题。这种方法的局限性在于仅提升了实

体多样性，并没有增加上下文多样性，从而导致增强数据的多样性不足。Wang

等人[3]和 Anaby-Tavor 等人[14]利用生成式预训练语言模型以自回归的方式来生

成增强数据。但这类方法通常需要借助外界语料库来进行额外的预训练。

此外，还有一类方法借助机器翻译，通过将源语言文本翻译为目标语言，再

将目标语言文本翻译回源语言，来产生新的样本，这类方法称为反向翻译[15]。反

向翻译试图通过引入语法和句法的变化来增加数据的多样性。但是在命名实体

识别任务中，反向翻译引入的数据多样性终究是十分有限的，并且难以准确定

位增强文本中的实体位置，从而给文本标签的准确标注带来较多噪声。

尽管自然语言处理领域的数据增强方法已经相当成熟，但大部分方法仅适

用于句子级别的任务，命名实体识别则属于单词级别的任务。在命名实体识别任

务中，某个单词的变化不仅会导致自身标签发生变化，还可能影响上下文中其

他单词的标签，这一特性使得许多句子级数据增强方法在命名实体识别任务中

难以达到预期效果。尽管上述方法大多是专门为命名实体识别任务设计的，但

这些增强方法仍然存在着一些问题，比如破坏句子结构、单词和实体标签不匹

配以及依赖于外部知识库或语料库等。因此，探索适用于命名实体识别任务的

数据增强方法具有重要的研究价值。

1.2.2 上下文学习

随着大型语言模型能力的不断提升，上下文学习已经成为一种新兴的自然

语言处理范式，它通过将相关指令和演示示例拼接到提示中来引导模型进行预

测，在许多 NLP任务上取得了令人印象深刻的表现[16]，展现出了极强的通用性

和泛化性。然而目前上下文学习仍然面临着一些挑战，如表现不稳定，对提示格

式和示例组织等因素十分敏感[17-19]，以及幻觉[20-21]问题导致输出不准确等。这

些挑战导致大模型在命名实体识别任务上的性能表现有待提升。

一些研究工作通过设计有效的提示格式来提升上下文学习在 NER任务上的

表现。Wang等人[22]认为大模型在 NER任务上效果不佳的根本原因是：NER是
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序列标注任务，而 LLM则更擅长文本生成任务，这两种任务之间存在着天然的

差异。他们通过在提示中引导大模型使用特殊标记包围实体来生成标记序列，从

而将 NER 任务转化为大模型擅长的文本生成任务。Wei 等人[23]通过问题分解，

将 NER任务转化为一个两阶段框架的多轮问答问题：首先过滤出文本中可能存

在的实体类型，以减少搜索空间和计算复杂度，随后依次对每种可能的类型进行

链式信息抽取。为了实现对实体的准确判断，执行 NER任务不仅需要利用 LLM

的文本理解能力和海量世界知识，还需要发挥一定的推理能力。Xie等人[24]尝试

将多种流行的推理技术运用于 NER任务：将该任务按照标签分解为一系列子问

题；利用句法激励和工具增强来激发中间思维；通过两阶段多数投票策略来将自

一致性应用到 NER任务中。为了进一步释放大模型的推理潜力，一种可行的方

法是将复杂问题的求解分解为一系列的中间推理步骤，即思维链[25]。最近思维

链被用于多种 NLP下游任务并取得了优异的表现。Wang等人[26]提出了摘要思

维链，旨在引导大模型逐步生成摘要。Ma等人[27]利用思维链来进行关系抽取，

引导大模型生成有助于理解实体关系的中间证据。本文从他们的工作中受到启

发，研究将思维链技术应用于 NER任务上，通过生成显式中间思考过程来辅助

大模型更准确地判断实体类型。

研究表明，上下文学习的性能不仅依赖于提示的格式，还依赖于演示示例的

选择和排列顺序[17-19]。Liu等人[19]发现选择最近邻作为示例是一个很好的解决

方案，他们提出了 KATE，首先计算文本向量之间的距离（如欧式距离），随后

通过 kNN来选取示例。Levy等人[28]则认为仅选择相似的示例是不够的，他们通

过选择多样化的示例来提供更多有用的信息并提高组合泛化能力。还有一些方

法利用大模型的输出分数作为指标来选择演示示例[29-31]。近来关注上下文示例

选择的研究工作有很多，然而现有的示例选择方法大多针对句子级任务，使用

句子的整体语义来进行示例选择，而 NER则是一个更加关注局部关联的单词级

任务。为了解决这一问题，Wang等人[22]提出了一种单词级的最近邻示例检索策

略，但是该策略中需要微调一个 NER分类模型。Wan等人[32]提出通过融合实体

对信息来重构上下文，从而在检索过程中既保留了句子的语义信息，又保留了

以实体对为中心的信息，但是这种方法仅适用于实体信息已经确定的关系抽取

任务。迄今为止，尚未有研究致力于设计符合 NER任务特性且无需训练的示例

选择策略，这是提升上下文学习在该任务上的性能的一大挑战。
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1.3 研究内容与贡献

本文围绕命名实体识别任务进行研究，首先从数据的角度出发，研究如何利

用预训练语言模型来为该任务生成质量高、多样性强的新样本以解决标注数据

稀缺的挑战，并提出了一种全新的数据增强算法，从而为后续的工作奠定数据

基础。其次以大模型为着手点，探索了如何更好地利用大型语言模型的通用知

识和推理能力来进行命名实体识别，在此基础上提出了一种有效的上下文学习

算法。随后，本文将这两种算法应用于领域通用的命名实体识别系统中，以验证

算法的有效性。本文的主要研究内容与贡献如下：

• 本文从数据的角度出发，提出了一种基于连续提示的数据增强算法RoPDA。

为了使得模型在小样本下也能充分学习并适应下游的数据增强任务，RoPDA

在预训练语言模型中加入了连续提示，并且在训练过程中仅对提示向量的

参数进行更新。为了提高增强样本的多样性，RoPDA通过五种基本增强操

作来进行实体增强和上下文增强，以生成标签翻转和标签保留的增强样本。

考虑到增强样本中存在一定的噪声，RoPDA设计了一种基于双向掩码的微

调方式来使模型具备自一致过滤的能力，以过滤掉低质量的增强样本。多

个基准数据集上的实验结果表明，RoPDA的表现显著优于目前最先进的数

据增强算法，能够为命名实体识别任务生成高质量和高多样性的增强样本。

• 本文针对上下文学习在命名实体识别任务上表现不佳的挑战，提出了一种

基于思维链与示例选择的上下文学习算法 CoTIS-NER。该算法明确地将

命名实体识别任务分解为三个连续的子问题并进行多步推理，在此过程中

通过引入负样本推理信息来提高实体预测的全面性和准确性。CoTIS-NER

使用真实标签来引导大模型自动为支持集样本生成候选实体和显式思考过

程。为了帮助问题查询选择到更加合适的演示示例，CoTIS-NER首先使用

RoPDA算法来对标注样本集进行扩充，随后针对命名实体识别任务的特点

设计了一种融合实体信息的示例选择策略。多个基准数据集和多个不同规

模大模型上的实验结果显示，CoTIS-NER显著提升了大模型在命名实体识

别任务上的性能。

• 本文设计了一个领域通用的命名实体识别系统，并集成了本文提出的两个

命名实体识别算法。该系统为用户提供了一个简洁直观的操作界面，使得
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用户能够轻松地对多个领域的文本数据执行命名实体识别任务，并迅速获

得准确可靠的识别结果，充分体现了本研究所提出的算法在实际应用中的

高效性和实用性。

1.4 论文纲要

本文由六个章节构成，文章的总体结构如图1-1所示，各章的主要内容概述

如下：

图 1-1 本文整体结构

第一章为绪论，主要介绍了命名实体识别任务的相关背景、研究进展与研究

挑战，以及本文针对这些挑战所进行的研究内容及主要贡献。

第二章为相关工作，首先给出命名实体识别的任务介绍与基本模型，随后对

本文中涉及的预训练语言模型、提示学习和上下文学习等概念进行介绍。

第三章介绍了本文提出的基于连续提示的数据增强算法 RoPDA，首先由当

前数据增强算法存在的问题引出研究动机；然后详细阐述了 RoPDA的设计细节，

以及如何借助Mixup来充分利用增强样本；最后通过实验验证了 RoPDA的优越

性和通用性。
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第四章介绍了本文提出的基于思维链与示例选择的上下文学习算法 CoTIS-

NER，首先根据上下文学习在命名实体识别任务上存在的挑战引出研究动机；然

后详细阐述了 CoTIS-NER的设计细节，在此基础上将数据增强算法 RoPDA纳

入 CoTIS-NER的整体框架中；最后通过实验验证了所提出算法的有效性。

第五章主要介绍了命名实体识别系统的搭建过程，首先介绍系统的相关背

景，然后详细介绍系统的设计与实现，并对系统的功能进行效果展示。

第六章对全文的研究工作进行了总结与回顾，并针对本文方法的潜在局限

进行了讨论，同时展望了未来的可改进方向。

此外，附录A中列出了上下文学习中使用的部分参考提示。
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本章首先介绍了命名实体识别任务的基础知识以及基本的序列标注模型，随

后阐述了基于 Transformer[33]的预训练语言模型，回顾了几种典型的预训练语言

模型并对新兴的大型语言模型进行介绍，最后详细讨论了自然语言处理中的两

种学习范式：提示学习和上下文学习。

2.1 命名实体识别

2.1.1 任务介绍

命名实体识别任务的目标是从非结构文本中自动识别出具有特定意义的命

名实体，如人名、地名、日期和数量等，不仅需要定位出实体的位置，还需要将

实体分类为预定义的类别。命名实体识别广泛应用于自然语言处理系统中，是

问答、信息检索和知识图谱提取等下游任务的关键组成部分。命名实体识别有

多种建模方式，最常见的方式包括基于序列标注的方法[34]、基于跨度（span）的

方法[35-36]以及生成式方法[37]。

序列标注方法是一种最经典的建模方式。在序列标注任务中，给定一段输入

的文本序列 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛}，其中 𝑥𝑖 表示文本序列中的第 𝑖个单词，𝑛表示

文本序列的长度，需要输出一个标签序列 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑛}，其中 𝑦𝑖 ∈ 𝐷代表

𝑥𝑖 对应的标签，𝐷 为标签集合。序列标注是一类非常广泛的任务，可以解决一

系列对字符进行分类的问题，如分词、词性标注、命名实体识别和关系抽取等。

通常来说，在序列标注任务中首先需要定义标注策略，即使用什么样的格式来

对序列进行标注。命名实体识别中常用的标注方式为 BIO和 BIOES。在 BIO格

式中，B（Begin）代表一个实体的开始，I（Inside）代表一个实体的中间部分，O

（Other）代表非实体，即不属于任何预定义实体类型。BIOES格式是在 BIO格式
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的基础上，新增了标签 E（End）和 S（Single），其中 E表示一个实体的结束位

置，S表示仅含一个单词的命名实体。图2-1中给出了 BIO和 BIOES格式所对应

的标注示例。以 BIO格式为例，对于某个具体的实体类型 X，采用 B-X和 I-X

来分别表示类型为 X的实体的开始部分和中间部分，若某个命名实体识别任务

的预定义实体类型有𝑁 种，则标签集合 𝐷的大小为 2 × 𝑁 + 1。

图 2-1 BIO与 BIOES标注示例

序列标注模型的优势在于简单易实现，但是只能为每个单词分配一个标签，

因此无法解决嵌套的实体结构。为了解决这一问题，Sohrab等人[38]提出了基于

跨度的方法，通过遍历所有可能的跨度，并预测每个跨度的类型，来确定文本

中实体的位置和类型。在此基础上，Shen 等人[39]提出了一种两阶段的识别方

法，首先通过过滤器和边界回归器来生成候选跨度，随后将其分类到相应的类

别，这不仅充分利用了实体的边界信息，还大大降低了遍历跨度的计算成本。Li

等人[40]提出将 NER任务重新表述为机器阅读理解（MRC）任务，首先将对每种

实体类型的提取转化为自然语言查询，随后按照MRC的方式来将实体作为答案

跨度进行提取。

近年来，通过序列生成的方式来提取实体变得越来越流行。Yan等人[37]将

NER任务表述成实体跨度序列生成任务，借助于 seq2seq模型 BART[41]模型和

索引指针机制[42]来直接生成实体序列。Cui等人[43]提出了一种基于模板的生成

式方法，首先为每种实体类型创建提示模板，随后通过计算候选跨度在每个模板

下的生成概率来确定实体类型。随着预训练语言模型生成能力的不断提升和大

模型的提出，现如今的模型能够以无需微调的方式直接提取文本中的实体。例

如，向 ChatGPT中输入 NER任务的具体任务描述和查询文本，模型就可以直接

输出查询文本中的所有实体以及类型[23,44]。然而，目前大模型在 NER任务上的

表现仍然低于有监督学习，因此一些研究关注于设计良好的提示来提升大模型

在该任务上的性能[22-24]。
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2.1.2 序列标注基本模型

随着深度学习的发展，目前主流的序列标注模型大多使用神经网络模型，其

基本框架可以抽象为图2-2所示的三层结构：特征表示层、特征编码层和标签解

码层。特征表示层将输入的离散文本序列转化为连续且稠密的向量；特征编码层

从特征表示中抽取出有意义的特征与信息，从而得到文本序列的语义向量；标

签解码层则负责根据语义向量解码出文本序列的输出标签。

图 2-2 序列标注模型架构

特征表示层最经典的是Word2Vec[45]和GloVe[46]词向量，但这类词向量的缺

点在于，每个单词只有一个固定表示，无法解决一词多义的问题。为解决这一问

题，Peters等人[47]提出了基于双向 LSTM[48]的 ELMo[47]，可以根据上下文语境

来动态调整每个单词的表示。GPT[49]和 BERT[13]等预训练语言模型不仅包含单

词的表示（Token Embeddings），还引入了段表示（Segment Embeddings）和位置

表示（Position Embeddings），共同为模型提供了丰富的语言表示能力。

特征编码层接收来自于特征表示层的向量表示，并使用 CNN[50]、LSTM和

Transformer等结构来抽取文本中的深层语义信息，最终形成融合了上下文信息

的语义向量。随着注意力机制的兴起，通过海量语料预训练而获得强大语义理

解能力的 BERT 模型脱颖而出，成为 NLP 中最重要的特征编码器。实验证明，

Transformer结构在语义特征提取上的能力显著超越了 CNN和 LSTM。

标签解码层使用 MLP 结合 Softmax 和 CRF 等结构进行标签解码，将语义

向量映射为分类标签。Softmax 是分类问题中最常用的结构，但是在序列标注
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任务中，不同位置上单词的标签之间是有联系的，例如 B-Person后面不能跟着

I-Country，Softmax却并没有考虑这一关联。CRF通过学习一个参数矩阵来考虑

标签之间的约束转移关系，相比于 Softmax取得了显著的性能提升。

2.2 预训练语言模型

随着注意力机制的兴起，基于 Transformer架构的预训练语言模型已经成为

NLP领域的主流趋势，在各种下游任务上取得了绝对的性能优势[13,49]。预训练

语言模型从大规模的语料库中学习通用的语言表示，并在所有的 NLP下游任务

中进行共享。预训练语言模型大致可以分为三类：自回归语言模型、自编码语言

模型以及编码器-解码器语言模型[51]。

自回归语言模型（AutoRegressive，AR）根据前面已经生成的文本来预测下

一个词的生成概率，采用 Transformer的解码器结构。AR的典型代表为 GPT系

列模型[16,49,52]，由于预训练过程与文本生成过程完全一致，具有很强的生成能

力，但是只能看到单向的上下文信息，因此内容理解能力稍弱。自编码语言模

型（AutoEncoder，AE）在预训练时对原始文本中的单词进行随机掩码，并利用

双向的上下文信息进行重建，采用 Transformer的编码器结构。AE的典型代表

为 BERT[13]和 RoBERTa[53]等，由于能够看到双向的上下文信息，因此擅长自然

语言理解任务，但是难以处理生成类任务。编码器-解码器语言模型是一种更加

灵活的“输入文本-输出文本”模型，其输入是经过某种特定方式损坏后的序列，

输出为重建的原始序列。序列损坏的方式包括文档旋转、句子排列以及单词删

除/屏蔽等。编码器-解码器语言模型的典型代表为 BART[41]和 T5[54]，鉴于其序

列到序列（seq2seq）的生成性质，常用于机器翻译、摘要生成和风格迁移等任务

中。本节将对这三类预训练语言模型的典型代表 GPT、BERT和 T5模型进行详

细介绍，并讨论当前在 NLP领域占据统治地位的大型语言模型。

2.2.1 GPT模型

GPT（Generative Pre-trained Transformer）是第一个基于 Transformer架构的

预训练语言模型，其设计初衷是学习一种通用的语言表示，以适应各种下游任

务。GPT基于 Transformer解码器结构，通过多层堆叠来捕捉更深层次的语言特
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征。自注意力机制是 Transformer架构的核心，与传统的序列模型如 LSTM相比，

它能够更有效地捕获文本中的长距离依赖关系。GPT采用了一种单向的因果注

意力机制，这使得模型在预测文本序列中下一个单词时，仅考虑序列中前面的

单词。GPT模型的架构如图2-3所示。

图 2-3 GPT模型结构[13]

GPT采用了预训练-微调的两阶段训练范式。在预训练阶段，给定一个文本

序列 𝑈 = 𝑢1, ⋯ , 𝑢𝑛，通过最大化以下对数似然来更新模型参数 Θ：

𝐿(𝑈) = ∑
𝑖
log𝑃 (𝑢𝑖|𝑢1, ⋯ , 𝑢𝑖−1; Θ),

预训练阶段使得模型能够从大规模的文本语料库中学习到通用的语言表示，并

具备强大的文本生成能力。在微调阶段，在 GPT的解码器结构后面添加特定于

任务的输出层，并使用下游任务上的标记数据来更新模型参数，从而将 GPT在

预训练阶段获得的丰富语言表示迁移到各种具体的下游任务中，如文本分类、问

答系统和机器翻译等。

2.2.2 BERT模型

BERT 是由 Google AI 提出的一种预训练语言模型，其全称为 Bidirectional

Encoder Representations from Transformers。BERT由多层 Transformer编码器堆叠

而成，与单向语言模型如 GPT相比，BERT的显著优势在于其双向上下文理解

能力，能够同时考虑输入序列中单词的左侧和右侧上下文信息，因此在自然语

言理解任务上表现更为出色。BERT的整体结构如图2-4所示。
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图 2-4 BERT模型结构[13]

BERT同样遵循预训练-微调的两阶段训练范式，其预训练过程包括掩码语

言模型（Masked Language Model, MLM）和下一句预测（Next Sentence Predic-

tion, NSP）两个任务。MLM任务将输入文本中 15%的单词随机替换为掩码标记

[MASK]，并将这些被掩码的单词进行还原，从而帮助模型学习双向的上下文信

息。由于微调阶段不包含掩码标记，这导致了预训练与微调阶段之间的不一致

性。为了缓解这个问题，BERT在预训练中采用了一种特殊的策略：被掩码的单

词在 80%的情况下被替换为掩码标记 [MASK]，10%的情况下替换为随机单词，

在另外 10%的情况下保持不变。为了更好地捕捉句子级的特征，BERT引入了

一个二元分类任务 NSP，用于预测两个句子是否是连续的。对于给定的一个句

子 A，在 50%的情况下选取其下一个句子来作为正例，另外 50%的情况下从语

料库中随机采样一个句子作为负例，将这样的句子对作为 NSP任务中的训练样

本。NSP任务可以帮助模型充分学习句子级别的结构和语义信息，从而在文本

蕴涵、问答等需要理解多个句子之间关系的下游任务中表现得更加出色。BERT

的微调阶段与 GPT一致，在模型中添加特定于任务的输出层，并使用下游任务

上的标记数据来更新模型参数，以快速适应下游任务。

在 BERT模型中，每个单词的最终嵌入表示是由三种不同的嵌入向量相加

得到的，包括单词嵌入（Token Embeddings）、段嵌入（Segment Embeddings）和

位置嵌入（Position Embeddings）。单词嵌入负责捕捉每个单词的语义信息，段嵌

入用于区分文本中的句子边界，而位置嵌入则提供了单词在文本序列中的位置

信息，这三种嵌入表示对于模型理解句子结构都是至关重要的。
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2.2.3 T5模型

2019年谷歌研究团队推出了 T5模型，其全称为 Transfer Text-To-Text Trans-

former。该模型一经发布，就在阅读理解、文本分类和摘要生成等诸多基准测试

中都取得了最佳性能，成为最强大的预训练语言模型之一。T5模型的基本思想

是提供了一个 NLP任务的统一框架，在该框架中将每个 NLP任务都视为“文本

到文本”的问题，即将文本作为输入并产生新的文本作为输出，从而可以将同一

模型、目标函数、训练流程和解码过程直接应用于所有 NLP任务上。

T5采用了标准的 Transformer编码器-解码器结构。在处理输入序列时，模

型首先将单词序列经过模型嵌入层映射为嵌入表示，随后将其传入到编码器中，

编码器中的自注意力机制采用全可见的注意力掩码矩阵，因而在对输入文本编

码时可以看到双向的上下文信息。在解码器部分，自注意力层采用了单向的因果

注意力，只允许模型关注过去的输出文本。另外，解码器的自注意力层后还有一

个标准的注意力机制，该机制通过关注编码器的输出来利用输入文本中的信息。

与之前的预训练语言模型相比，T5模型不仅继承了 BERT的双向上下文注意力

机制，还结合了 GPT的文本生成能力，具有较强的适用性和灵活性。T5的整体

结构如图2-5所示。

图 2-5 T5模型结构[54]

研究人员对 Common Crawl 数据进行清洗后获得了较为干净的英文自然文

本，并使用该数据来对 T5模型进行预训练。T5的预训练任务类似于 BERT的随

机掩码建模，首先对输入文本中的单词进行随机掩码，随后在输出中重建被掩

码的标记，其中掩码的比例为 15%。如图2-6所示，与 BERT不同的是，T5并不

是直接将每个被损坏的标记替换为 [MASK]，而是将每个被损坏的连续跨度整个
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替换为一个唯一的掩码标记。另外，解码器无需输出被还原的整个文本，只需要

按顺序输出被破坏的跨度即可，这样使得目标序列更短，从而加快训练并减少

计算成本。整个训练过程采用极大似然目标来计算损失函数并更新参数。

图 2-6 T5模型预训练建模方式[54]

在处理下游任务时，为了明确指示模型应该执行的具体任务，需要先在原

始输入序列中添加一个特定于任务的前缀，然后再将该序列提供给模型。以英

文-德文的翻译任务为例，为了让模型翻译句子“It’s a nice day”，需要将“translate

English to German: It’s a nice day”作为模型的输入，并以最大似然目标来微调模

型使其输出“Was für ein schöner Tag”。该框架为预训练和微调提供了一致的训

练目标，由于所有的 NLP任务都可以转换为文本到文本的格式，因此 T5模型可

以用来处理所有的 NLP任务，并且取得了非常优秀的性能。

2.2.4 大型语言模型

2022 年 11 月，OpenAI 发布了基于 GPT 系列模型的会话式模型 ChatGPT，

点燃了大模型的研究热潮。大型语言模型通常是指包含数百亿甚至数千亿参数

的 Transformer语言模型[55]，这些模型在海量文本数据上进行了预训练。与其他

PLM相比，大模型不仅在模型尺寸上大得多，而且还表现出更强的语言理解和

生成能力。研究表明，当模型的参数规模到达一定水平时，大模型会表现出涌

现能力。涌现能力被定义为“在小型模型中不存在但是在大型模型中产生的能

力”[56-57]，这是大模型与以前的 PLM最重要的区别。大模型所展现出的涌现能

力主要包括（1）上下文学习：大模型在推理时直接从给定的示例中进行学习，无

需进行参数调整；（2）指令跟随：对于未见过的新任务，大模型可以在没有使用

示例的情况下遵循任务指令；（3）多步推理：大模型可以通过将任务分解为中间
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推理步骤来解决复杂问题，比如思维链。大模型的涌现能力使得大模型在各种

自然语言处理任务上展现出了令人惊叹的性能，在许多任务上甚至远超人类的

表现，比如阅读理解、文本生成和常识推理等。

过去两年中，研究机构发布了许多大模型，其中最广为人知的就是 GPT家

族和 LLaMA家族。GPT家族是由OpenAI开发的基于 Transformer解码器的自回

归语言模型，包括 GPT-3[16]、ChatGPT和 GPT-4[58]等。2020年发布的 GPT-3有

175B参数，被广泛认为是第一个大模型，GPT-3首次展现出了大模型最重要的

涌现能力，即上下文学习的能力。ChatGPT是 2022年 11月发布的基于 GPT-3.5

的对话式大模型，它专门针对对话能力进行了优化，在与用户的对话中表现出

超强的能力，能够帮助用户解决各种问题。GPT-4 是一个多模态大模型，可以

将图像和文本作为输入，并产生文本输出，是目前 GPT 家族中最强大的模型。

LLaMA家族[59-60]是由Meta发布的开源语言模型集合，其在 Transformer解码器

架构上进行了一些优化。2023年，Meta发布的 LLaMA-2 Chat模型使用监督微

调来对其对话能力进行了优化，是目前最优秀的开源大模型之一。许多研究者

们基于 LLaMA模型进行微调，研发出了 Alpaca[61]、Vicuna[62]等大模型。

2.3 提示学习

随着 BERT、GPT等预训练语言模型的提出，基于深度学习的自然语言处理

从完全监督范式演变为预训练-微调范式。在这种范式中，首先利用自监督任务

来对语言模型进行预训练，从大规模的文本数据中学习到通用的语言表示，随

后在下游任务的数据上使用特定于任务的目标函数来对预训练模型的参数进行

微调。与全监督相比，预训练-微调范式仅需要少量的下游数据来进行微调，减

少了对标注数据的需要，并且在下游任务上取得了显著的性能提升。预训练-微

调范式通过调整预训练语言模型的参数来使其能够适应特定的下游任务，但由

于下游任务与预训练任务之间存在着巨大的鸿沟，无法完全发挥预训练模型本

身的能力。此外，尽管微调过程相较于完全监督所需的数据量有所减少，但为了

使模型适应特定的下游任务，仍然需要相对较多的数据，从而导致模型在样本

稀缺的场景下学习能力差，容易过拟合。

随着 GPT-3的提出，提示学习（prompt learning）[63]进入了人们的视线，基
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于预训练、提示和预测的方法成为了一种新的 NLP范式。提示学习指通过使用

特定的模板来将下游任务的输入输出转化为自然语言描述，从而将所有下游任

务统一成预训练任务的形式，实现基于提示（prompt）的统一范式。提示学习一

方面缓解了下游任务与预训练任务之间的巨大鸿沟，从而可以帮助模型更好地

理解任务，以提高模型的性能；另一方面不需要修改预训练语言模型的结构和

参数，因此在少样本或零样本场景下表现优秀。

以二元情感分类为例，下面介绍提示学习的基本流程：

1. 构建模板：首先定义一个由自然语言组成的模板函数 𝑓𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡(⋅)，该模板函数

中有两个槽，其中输入槽 [𝑥]使用输入文本进行填充，输出槽 [MASK]用于

生成答案文本。随后使用输入文本 𝑥来填充该模板函数，即：𝑥′ = 𝑓𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡(𝑥)。

在二分类情感任务中，一个最简单的模板函数为：𝑓𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡(𝑥) = "[𝑥]. It is a

[MASK] movie."。例如，对于原始输入文本 𝑥="I love this movie"，经过模

板函数映射后，得到 𝑥′="I love this movie. It is a [MASK] movie."；

2. 标签词映射：预先定义一组可能的标签词，并将每个标签词映射到不同

的类别，若 1 和 0 分别代表正向和负向情感，则可以定义这样的映射表：

𝑉 = {"𝑔𝑜𝑜𝑑" ∶ 1, "𝑏𝑎𝑑" ∶ 0, "𝑒𝑥𝑐𝑒𝑙𝑙𝑒𝑛𝑡" ∶ 1, "ℎ𝑜𝑟𝑟𝑖𝑏𝑙𝑒" ∶ 0, ⋯}；

3. 预测：将 𝑥′ 输入到预训练语言模型中，预测映射表 𝑉 中在 [MASK]位置

处概率最大的单词，并根据标签词映射表来将单词转化为分类标签。

提示学习有两种形式，如上面的例子中所示，输出槽位于提示中间的形式被

称为完形填空提示，而输出槽位于提示末尾的形式则被称为前缀提示。

提示学习的核心是设计适合特定下游任务的提示模板，从而提升下游任务

的性能。创建提示最自然直观的方式是手动编写提示模板。Brown等人[16]手动

创建了前缀提示来处理问答、翻译和常识推理等各种任务。Schick等人[64-65]在文

本分类和条件文本生成任务的少样本学习设置中使用了预定义的手工模板。手

动编写提示需要特定于任务的领域知识，且过程较为繁琐耗时，并且模型对构

建的提示非常敏感，极易导致性能低下[66]。为了解决这些问题，许多研究致力

于自动化模板设计过程。自动生成的模板又可以分为离散提示和连续提示。离

散提示即真实的文本字符（tokens），而连续提示则是语言模型嵌入空间中的可

学习向量。
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部分研究者们通过基于梯度的方式来搜索最佳提示。Wallace等人[67]设计了

一种梯度引导的单词搜索策略，通过迭代更新提示序列中的每个标记，从而查

找可以触发 PLM生成所需目标预测的短序列。在此基础上，Shin等人[68]提出了

AutoPrompt，首先使用提示模板来处理原始任务输入，随后使用下游任务上的训

练样本，利用基于梯度的搜索方法来迭代更新提示中的触发词，在多种下游任

务上都展现出了强大的性能。基于梯度的离散搜索方法生成的提示虽然是可读

的，但是大多数提示的流畅性和可解释性都比较低。基于释义的方法将现有的种

子提示释义为一组新的候选提示，随后选择在目标任务上性能最好的提示。这

种释义可以通过多种方式完成，包括反向翻译[66]、借助同义词库来进行短语替

换[69]等。一些研究工作将提示的生成视为文本生成任务并利用预训练语言模型

来自动生成提示[70-71]，例如，Gao等人[70]在样本特定位置处插入占位符来表示

提示模板，随后使用 T5模型自动解码出提示词。

离散提示的取值受限于自然语言的范围之内，无法利用反向传播的梯度进行

优化，并且具有较大的不稳定性，单个单词的改变就可能导致性能大幅下降[72]。

为了解决离散提示的这些局限性，一系列工作专注于优化连续提示[72-77]。Li等

人[73]提出了 prefix-tuning，将一系列特定于任务的连续向量添加到 PLM每一层

输入的前面，同时保持 PLM 的参数冻结，通过反向传播来更新提示向量。P-

tuning[72]则仅在输入层添加可训练的连续向量，并且连续向量的插入位置是可

选的，不必拘泥于前缀，并利用重参数化来提高收敛速度。为了增强连续提示的

可解释性，Passigan等人[75]通过学习离散提示嵌入的线性组合来获得连续提示。

与离散提示相比，连续化的提示向量可以通过高效的反向传播进行优化，具有

较高的训练稳定性，展现出了性能优势。与微调相比，连续提示只需要更新很少

一部分参数，在少样本环境下表现良好。

2.4 上下文学习

增加语言模型的规模可以在一系列下游任务上带来更好的性能和采样效率，

并使得语言模型展现出涌现能力[16,78]。其中上下文学习是大模型最重要的一项

涌现能力，其含义为给定自然语言指令和若干个任务演示，与问题拼接起来送

入到模型中，模型能够直接输出答案。作为自然语言处理领域的新兴范式，上下
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文学习有着十分吸引人的优势：（1）不必对模型进行微调，因此计算成本低并

且对计算资源的要求低；（2）不改变模型参数，从而保持了大模型的通用性。大

量研究表明，上下文学习存在高度不稳定性，其表现强烈依赖于演示设计。近年

来，针对演示设计策略的研究主要分为两类：演示格式的设计和示例的选择。本

节将对这两个研究方向进行详细介绍。

2.4.1 演示格式设计

演示格式指模板的结构设计，包括任务指令描述和示例的呈现方式。演示

格式的设计旨在寻找一种有效的激励方式来释放大模型的潜力。最简单的演示

格式设计是抛弃任务指令，仅将演示示例的问题 𝑥𝑖 和答案 𝑦𝑖 与测试问题拼接

起来并送入到模型中，但是在一些需要复杂推理的任务上，仅通过若干个演示

示例来直接学习从 𝑥𝑖到 𝑦𝑖的映射并不容易。部分研究者探索了使用大模型来自

动化任务指令的生成过程。Honovich等人[79]发现，在给定几个演示示例的情况

下，大模型可以直接生成匹配示例的任务指令。Zhou等人[80]通过自动提示工程

师（Automatic Prompt Engineer）来进行自动指令选择与生成，首先使用 LLM生

成初始提示，随后选择其中准确度最高的提示并生成语义相近的新提示，不断

迭代该过程。Pryzant等人[81]提出基于文本梯度的提示优化方法，在每次迭代中

指导 LLM产生关于旧提示的文本反馈，并用该反馈来更新旧提示。

尽管大模型在自然语言处理领域中展现出了统治性的优势，但是它在数学

推理[82]、常识推理[83]和符号推理[25]等复杂推理任务上仍然具有较大的改进空

间。研究人员提出通过构建思维链的方式来提升大模型的复杂推理能力，本节

随后将对思维链进行详细介绍。

思维链

为了提升大模型在复杂推理任务上的性能，Wei等人[25]首次提出了思维链

（Chain-of-Thought, CoT）的概念。思维链指大模型生成的一系列连贯的中间自然

语言推理步骤，其形式为 <输入→推理链→输出 >。不同于传统推理直接根据

输入得到输出，即 <输入→输出 >，思维链允许模型将一个复杂问题分解为一

步一步简单的子问题并依次进行求解，从而得到问题的最终答案，可以显著提



2.4 上下文学习 21

升大模型的性能。

以是否包含上下文演示示例为区分，CoT 可以分为零样本 CoT 和少样本

CoT。Kojima等人[84]发现，通过在输入中添加一个简单的指令“Let’s think step

by step”，大模型就可以较好地执行零样本思维链推理。少样本 CoT 需要人工

给出多个包含中间推理步骤的演示示例。在实际应用中，少样本 CoT的性能表

现要优于零样本 CoT，但是人工编写 CoT耗时耗力，并且设计与任务相关的推

理步骤更是一个困难的任务。为了消除人工设计的成本，Zhang等人[85]提出了

Auto-CoT来自动构造演示示例。Auto-CoT首先将数据集中的问题进行聚类，并

从每个簇中选择具有代表性的问题，随后使用启发式零样本 CoT来为其生成推

理链。

原始的 CoT是使用自然语言描述中间推理步骤的链式结构。很多研究者关

注于 CoT本身的结构问题，将链式的 CoT转化为表格形式（Program-of-Thought,

PoT）[86]、树状（Tree-of-Thought, ToT）[87-88]和图状（Graph-of-Thought, GoT）[89-90]。

这种复杂的思维结构能够增强模型解决复杂问题的能力，从而进一步提升模型

的推理性能。语言模型的一个问题在于其不可控性，CoT 对中间推理步骤的强

调可能在无意中引入幻觉以及累积误差[91]，从而产生不正确的推理路径和答案。

因此一类研究致力于通过推理聚合、验证反馈等方法，进一步提升运用 CoT进

行复杂推理的能力。Wang等人[92]提出了一种自一致性解码策略，以取代思维链

中使用的朴素贪婪解码策略。该策略首先从解码器中采样出一组多样化的推理

路径集合，随后选择一致性最高的输出结果作为最终答案。在此基础上，Li等

人[93]通过使用多个提示来进一步增加推理路径的多样性，并训练一个验证器来

评估推理路径的正确性，随后进行加权投票得到最终答案。Weng等人[94]通过自

我验证来提升推理能力，包含两个步骤：（1）前向推理：对多个候选推理路径进

行采样；（2）反向验证：通过掩盖原始条件并预测其结果来计算每个候选答案的

验证分数，并根据分数对候选答案进行排序。

对复杂的问题直接求解可能具有挑战性，因此一类方法采用问题分解的方式

来提升推理能力。Zhou等人[95]提出了最少到最多提示（Least-to-Most Prompting）

的两阶段策略，其关键思想在于首先将问题分解为一系列更简单的子问题，然

后依次解决它们，并通过已经解决的子问题来帮助解决随后的子问题。Dua 等

人[96]的方法与之类似，但是他们每次仅分解出下一个需要解决的子问题，再回
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答该问题，不断迭代该过程，直至得到最终答案。

目前 CoT的应用已经从复杂推理任务扩展到了广泛的 NLP下游任务中。Ma

等人[27]使用 CoT来完成少样本关系抽取任务，首先诱导大型语言模型使用特定

任务和概念级别的知识来生成显式证据，然后将此证据加入思维链提示中以进

行关系提取。Wang 等人[26]提出了摘要思维链（SumCoT），旨在指导大模型逐

步生成摘要。SumCoT首先使用手动设计的问题来提示模型从文档中提取核心新

闻元素，随后将提取的元素集成起来指导大模型关注更关键的细节，以生成全

面的摘要。He等人[97]研究了将 CoT用于机器翻译中，有效地提升了翻译性能。

Zhang等人[98]探索了多模态 CoT，将视觉和语言模态纳入一个两阶段框架中，该

框架将推理过程和答案生成分离，通过纳入视觉信息来增强模型生成推理路径

的能力，并减轻幻觉。

2.4.2 示例选择

研究表明，通过选择不同的示例，上下文学习的性能可以在随机水平到远超

人类的水平之间波动。示例选择可以分为两类，一类是在任务级别构建适用于

所有测试样例的固定示例集合，另一类则是在示例级别为每个测试样例单独选

择出最合适的示例集合。

Zhang等人[85]发现示例的多样性可以减轻 CoT中错误的影响，因此提出了

基于多样性的示例选择策略：首先将数据集中的问题划分为多个聚类，然后从

每个聚类中选择出一个具有代表性的问题。Diao等人[99]提出了一种基于不确定

性度量指标的选择策略，通过选择具有高不确定性的示例来减少模型自身的不

确定性，从而提升推理能力。Su 等人[100]提出了一种基于图的选择性标注方法

Vote-K，以选择多样化、有代表性的示例进行标注，大大降低了上下文学习的标

注成本。这种为任务选择固定示例集合的方法成本很低，但是对于每个单独的

测试样例来说，该示例集合往往不是最优的，从而限制了上下文学习的表现。

部分研究者研究了如何为每个测试样例定制最优的示例集合。Liu等人[19]观

察到与随机选择相比，选择与测试样本语义最相似的 𝐾 个上下文示例能够显著

提升性能。在此基础上，Ye等人[101]通过惩罚与已经选择的示例类似的示例来增

加多样性。Ma等人[102]使用熵来评估每个示例的固有预测偏差，并验证了预测

偏差与任务性能之间的关系，选择预测偏差最小的前 𝐾 个示例来构建示例集合。
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Wu等人[29]从信息压缩的视角出发，提出了一个先选择再排序的两阶段架构：首

先选择语义相似度最高的前 𝐾 个示例，并随机采样出多个示例组合，以缩小选

择空间；随后使用最小描述长度来为示例组合进行排序，以选取最优的组合。总

的来说，演示示例的相似性和多样性是示例选择中的两个重要指标，对上下文

学习的性能有着重要的影响。

演示示例在提示中的不同展示顺序同样会对 ICL 的性能带来较大的影响。

Lu等人[18]验证了 ICL的示例顺序敏感性，并提出了一种基于熵的无监督评价指

标来评估不同的示例顺序。他们通过从语言模型中采样而构建了一个评估探测

集，随后使用全局熵或局部熵指标来评估展示顺序的优劣。

近来关注上下文示例选择的研究工作有很多，然而现有的示例选择方法均

是针对句子级任务进行设计的，但 NER是一个更加关注局部关联的单词级别任

务，而非关注句子级语义的句子级任务。针对这一问题，Wang等人[22]提出了一

种基于单词表示来进行最近邻检索的策略，但是他们的方法需要首先微调一个

NER分类模型，才能得到单词级别的表示。因此，如何为 NER任务设计更合适

的示例选择策略是一个亟待解决的问题。

2.5 本章小结

本章详细介绍了命名实体识别、预训练语言模型、提示学习和上下文学习的

相关知识。首先介绍了命名实体识别任务的基本概念以及建模方式，并回顾了

该任务中最常用的序列标注模型。随后总结回顾了基于 Transformer结构的预训

练语言模型。然后介绍了自然语言处理的一种学习范式，即提示学习，依次阐述

了提示学习的概念、提示模板的形式以及模板搜索的常见方法。最后，本文介绍

了大模型中的上下文学习范式，并详细总结了演示格式设计和示例选择这两个

重要的研究方向。
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算法

本章提出了一种基于连续提示的鲁棒数据增强算法（Robust Prompt-based

Data Augmentation，RoPDA），旨在为命名实体识别任务生成高质量、高多样性

的增强文本，从而扩充标注样本集，提高深度学习模型的泛化性能。

3.1 研究动机

深度学习在自然语言处理领域的成功可以归结于以下三个因素：高容量的

模型、计算能力的增强和大规模标注数据的可用性[103]。其中大规模高质量的标

注数据可以帮助深度学习模型更好地理解模式和特征，从而提高模型的性能和

准确性。尽管 BERT和 GPT等预训练语言模型的提出大大降低了模型训练对海

量标注数据的需求，但是仍然需要较多的数据来适应下游任务。研究表明，数据

量的增加可以持续提升深度学习模型的性能[104]。

命名实体识别是自然语言处理中的一项基本任务，在金融、法律和化学等许

多领域都获得了十分广泛的应用，并在一些常见领域上取得了优异的表现。然而

不是所有领域都有着大量的标注数据，尤其是法律、化学等高度专业化的领域。

由于数据标注需要专家知识并且成本高昂，在这些领域中获取足够数量的标注

数据以支持模型训练十分困难。标注数据的数量严重限制了 NER任务在这些领

域中的性能。此外，在大模型时代，虽然大模型的上下文学习能力使得大模型只

需要若干个演示示例就可以进行学习，无需大量的标注数据来对大模型进行微

调。但是一系列的研究仍然表明，上下文学习对于演示示例的选择十分敏感。在

标注样本集容量较小的情况下，可能无法为某些测试示例选择到合适的演示示

例，从而导致大模型的性能十分不稳定。Wu等人[29]的实验结果显示，随着标注
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样本数目的增加，上下文学习算法的表现稳步提升。因此可以得出这样的结论：

无论是在过去的微调范式下还是在大模型时代，标注样本集的数量和多样性对

于下游任务的性能都十分重要。

数据增强通过从已有样本中生成新样本来对样本集进行扩充，是增加样本

集数量和多样性的最根本方式。基于规则的方法利用预定义的规则来操作原始

文本中的单词，从而生成增强文本[5,7]。这类方法简单直接，但是可能会引入语

法错误，并且导致增强后的实体与实体标签不一致。随着预训练语言模型能力的

不断提升，研究者们开始探索借助其强大的生成能力来生成增强数据。Zhou等

人[4]使用微调后的掩码语言模型 BERT 来对文本中的实体进行重新生成，从而

提升实体多样性。还有一些研究通过使用 seq2seq类预训练语言模型来生成整个

增强文本[3,14]。但这些工作往往存在着增强数据多样性不足、需要借助外界语料

库等问题。基于以上考虑，本章克服以往工作的缺陷，借助于预训练语言模型的

强大能力，提出了一种鲁棒性强、生成质量好且文本多样性高的数据增强算法。

3.2 算法设计

为了更好地呈现 RoPDA的算法设计思想，本节首先阐述了 RoPDA的整体

流程，随后详细介绍了数据增强的各个关键模块，涵盖从数据预处理、生成模型

的训练，到具体的增强策略，再到增强样本的后处理的整个流程。另外，本节介

绍了如何使用Mixup来辅助 NER模型训练，以充分利用增强样本。

3.2.1 整体流程

图3-1展示了 RoPDA算法的整体工作流程。首先，为了使得预训练语言模型

能够更好地理解原始文本中各单词对应的实体类型，并学习单词与类型之间的

依赖关系，将原始样本经过一种线性化操作处理为实体与类型相互约束的形式。

随后将连续提示向量添加至序列到序列预训练语言模型中，并使用线性化的样

本数据对其进行训练。得到训练后的预训练语言模型之后，采用本章中提出的

多种基本增强操作来对线性化后的文本进行策略性掩码，并将掩码后的文本送

入预训练语言模型中以重新生成增强样本。最后通过自一致性过滤机制来过滤

掉包含较多噪声的低质量增强样本。
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掩码后的
文本

增强操作
（5个）

语言模型（T5）

PLM原始固定参数

可训练的连续提示向量

…

…

…

…

…

…

…

自一致
过滤

原始文本 线性化文本 增强文本 增强文本

Only France and Britain backed Fischer ’s 
proposal.

Only [ France | location ] and [ Britain | location ] 
backed [ Fischer | person ]  ’s proposal.

线性化操作

图 3-1 RoPDA算法整体流程

3.2.2 关键模块

数据线性化

在使用预训练语言模型生成增强数据时，如果仅仅将原始文本提供给模型，

模型无法准确判断出文本中实体的位置以及类型，从而难以生成包含实体标签

信息的高质量增强文本。为了同时获得增强后的文本以及相应的实体标签，本

文提出了一种融合实体标签信息的数据线性化预处理方式，将原始文本和文

本中每个单词的实体信息一同提供给 PLM。具体而言，对于给定的文本 𝑋 =

[𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛]，将文本中类型为 𝑙𝑘 的实体 𝑒𝑖𝑗 = 𝑥𝑖 ⋯ 𝑥𝑗 转化为 [𝑥𝑖 ⋯ 𝑥𝑗|𝑂(𝑙𝑘)]，

其中 𝑂(𝑙𝑘) 表示标签 𝑙𝑘 的自然语言形式，例如标签 𝑙𝑘=LOC 的自然语言形式为

“location”。图3-1中给出了该线性化预处理操作的示意。在将样本输入到 PLM之

前，需要对每条文本都进行这样的线性化预处理操作。通过使用预处理后的数

据来微调 PLM，模型可以更好地理解原始文本中各个单词的实体类型，并学习

到单词和实体标签之间的一致性约束。在生成增强数据的过程中，模型能够明

确地考虑标签信息，从而约束新实体和实体标签的一致性，提高了生成样本的

质量，并为后续的处理任务提供了更加可靠的数据基础。

基于连续提示的模型训练

BERT 等掩码语言模型在生成增强数据时受限于增强前后文本长度必须一

致的约束，这极大地限制了生成数据的多样性。因此本章转向序列到序列的语言

模型，以期实现更广泛和多样化的数据增强。考虑到 T5模型卓越的文本生成能
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力，本章采用 T5来作为增强文本生成模型。尽管 T5模型已经通过预训练积累

了丰富的通用知识，但为了使其更好地适应特定下游任务并生成更高质量的增

强样本，对其进行进一步的训练仍然是必要的。传统的微调方法通常需要大量

的标记数据来更新模型参数，然而在标记数据稀缺的场景下，直接更新所有参

数容易导致过拟合，使得模型难以充分学习到下游任务的特定知识和模式。相

比之下，提示学习作为一种新兴的学习范式，无需修改预训练语言模型的原始

参数，即使在样本量有限的情况下仍然表现优秀，具有较强的通用性。

本章采用了提示学习的方式，通过向模型中引入额外的连续提示向量，来

帮助模型更有效地利用标记样本学习下游任务。具体而言，首先在 T5 模型的

每个 Transformer层都添加多个可训练的连续向量。记第 𝑗 层添加的提示向量为

𝑃𝑗 = [𝑝𝑗1, 𝑝𝑗2, ⋯ , 𝑝𝑗𝑘]，模型第 𝑗 层的输入为𝐻𝑗 = [ℎ𝑗1, ℎ𝑗2, ⋯ , ℎ𝑗𝑛]，在模型的前

向传播过程中，第 𝑗 层的自注意力计算可以表示为：

𝑄 = [ℎ𝑗1, ℎ𝑗2, ⋯ , ℎ𝑗𝑛],

𝐾 = 𝑉 = [ℎ𝑗1, ℎ𝑗2, ⋯ , ℎ𝑗𝑛, 𝑝𝑗1, ⋯ , 𝑝𝑗𝑘],

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝑆𝑒𝑙𝑓𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉 ).

(3-1)

在训练过程中，仅更新提示向量的参数，而将 T5模型的所有原始参数冻结。

这一策略大幅减少了需要更新的参数数量，不仅有效地避免了过拟合问题，而

且显著降低了训练过程中的计算成本和时间消耗，使得整个训练过程更加高效。

通过更新提示向量的参数，能够灵活调整模型的行为，并指导其生成特定类型

的输出，从而更好地适应下游的数据增强任务。此外，仅更新提示向量还带来了

另一个显著优势：每个下游任务只需要保存一组提示向量，并且多个下游任务

可以共用同一个 T5模型，这不仅大大减轻了存储压力，而且提高了模型的可复

用性。

在训练阶段，首先采用前面提到的数据线性化操作来对每个训练样本进行

线性化预处理。为了保证训练的一致性，本章沿用了 T5模型预训练阶段的训练

方式，即随机跨度掩码（random span mask）。记输入序列为𝑋，随机采样并丢弃

𝑋 中的连续跨度，每个跨度的平均长度为 3，最终将 𝑋 中约 20%的单词进行丢

弃。本章中采用最大似然损失目标来更新提示向量的参数。
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数据增强

在命名实体识别任务中，可以根据文本中的单词是否属于某个实体来将其

划分为实体段和上下文段。以往的研究认为，对实体进行增强的收益要远大于

对上下文进行增强的收益，因此主要关注于对实体段进行修改或替换以生成增

强文本。然而，本文认为同时对上下文进行增强也是必要的。这是因为实体与其

周围的上下文紧密相关，通过在替换实体的同时修改周围的上下文，可以使生

成的文本更加连贯和合理；此外，多样化的上下文有助于提高样本的多样性，防

止模型过度记忆训练数据，并使其学习到更广泛的特征和模式。

给定文本 𝑋，将其切分为 𝐶1 𝐸1 ⋯ 𝐶𝑛 𝐸𝑛 𝐶𝑛+1，其中 𝐶𝑖 代表上下文段，𝐸𝑖

代表实体段。为了增加数据的多样性，本章提出了五种基本的数据增强操作，这

些操作旨在对文本中的实体段和上下文段进行修改，从而改变文本的结构和内

容。在进行数据增强之前，需要先使用线性化操作来对输入样本进行预处理，然

后使用这五种增强操作来将线性化文本的相应部分进行掩码，随后将掩码后的

文本送入训练后的 T5 模型中以重新生成增强样本。图3-2展示了每种增强操作

的具体示例，其中图3-2(a)展示了每种增强操作中的掩码方式，图3-2(b)展示了

每种增强操作生成的增强样本，图中的不同颜色代表了不同的实体类型。下面

依次对每种增强操作进行介绍：

• Op1：增强与实体相关的跨度。随机选择文本中的一个实体段，并将该实

体段与其周围的部分上下文段进行掩码。通过这样的操作，可以修改该实

体周围的语义信息，并增强实体多样性。

• Op2：对实体的类型进行更改。随机选择文本中的一个实体段，将其实体

类型替换为标签集中的其他类型 𝑙𝑛𝑒𝑤，随后对该实体段及其周围的部分上

下文段进行掩码。该操作的目标是改变文本中的实体类型，从而产生不同

类别实体出现在该文本中的多样语义。

• Op3：增加新实体。随机选择一个实体段 𝐸𝑖，并在 𝐸𝑖的后面添加一个实体

类型为 𝑙𝑛𝑒𝑤的新实体段及相应的上下文，处理后的文本形式为：⋯ 𝐶𝑖 𝐸𝑖

< MASK > [< MASK > | 𝑂(𝑙𝑛𝑒𝑤)] < MASK > 𝐶𝑖+1 ⋯。该操作的目标是通过

引入新的实体来较大地改变文本的语义和结构。

• Op4：删除实体。随机选择一个实体段 𝐸𝑖，并将该实体段及其周围的上下



30 第三章 基于数据增强的命名实体识别算法

文段进行掩码，处理后的文本形式为：⋯ 𝐶𝑖−1 𝐸𝑖−1 < MASK > 𝐸𝑖+1 ⋯。该

操作将该实体及相关的上下文从文本中删除，同样较大地改变了文本语义

及结构，产生与原文本差异较大的新文本。

• Op5：增强上下文。随机选择文本中一个长度大于 𝑆 的上下文段，并将该

上下文进行部分掩码。该操作注重于对上下文的修改，从而增加了训练集

中的上下文多样性。

Op1：
Only [ France | location ] and [ Britain | location ] <MASK> 
[ <MASK> | person ] <MASK> proposal.

Op2：
Only [ France | location ] and [ Britain | location ] <MASK>
[ <MASK> | organization ] <MASK>.

Op3：
Only [ France | location ] and [ Britain | location ] backed 
[ Fischer | person ] <MASK> [<MASK> | person] <MASK> ’s 
proposal.

Op4：
Only [ France | location ] and [ Britain | location ] <MASK> 
proposal.

Op5：
Only [ France | location ] and [ Britain | location ] <MASK> 
[ Fischer | person ] ’s proposal.

(a) 每种增强操作的掩码方式

Op1：
Only [ France | location ] and [ Britain | location ] agree to 
[ Merkel | person ] ’s proposal.

Op2：
Only [ France | location ] and [ Britain | location ] think 
[ European Union | organization ] ’s decision is unreasonable.

Op3：
Only [ France | location ] and [ Britain | location ] backed 
[ Fischer | person ] and [John Smith | person] ’s farm proposal.

Op4：
Only [ France | location ] and [ Britain | location ] agreed to 
consider their proposal. 

Op5：
Only [ France | location ] and [ Britain | location ] are not 
optimistic about [ Fischer | person ] ’s proposal.

(b) 每种增强操作生成的增强数据

图 3-2 增强操作的具体示例

Op1 是标签保留增强操作，将实体重新生成为相同类型的新实体，如北京

（Location）→纽约（Location），从而增加实体多样性。Op2-Op4是标签翻转增

强操作，它们通过替换实体类型、增加实体以及删除实体来改变原始文本的实

体类型序列。从改变实体类型的角度来看，Op2 将某种类型的实体重新生成其

他类型的实体；Op3将一个非实体重新生成为某种类型的实体；Op4则是将一个

特定类型的实体重新生成为非实体。因此概括来说，标签翻转操作可以理解为

将文本中类型为 𝑙𝑜𝑙𝑑 的实体重新生成为 𝑙𝑛𝑒𝑤 类型的实体。图3-2中展示了标签翻
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转操作的效果，经过标签翻转后，增强文本和原始文本的实体类型序列仅在被

更改的实体上不同，这种增强文本本质上是实体类型 𝑙𝑜𝑙𝑑 的对抗性增强示例，可

以有效提升 NER模型区分 𝑙𝑜𝑙𝑑 和 𝑙𝑛𝑒𝑤的能力。本章中新实体类型 𝑙𝑛𝑒𝑤是通过从

标签集中随机选择而确定的。实验证明，NER模型可以同时从标签保留和标签

翻转操作中受益。Op5操作通过对上下文进行重新生成来增强上下文的多样性，

本文认为这个因素对于增加训练集整体多样性也至关重要。

将这些基本增强操作组合使用可以产生更加多样的增强样本。因此，本文

基于这五种操作提出了四种数据增强的策略：标准增强（Standard Augmentation,

SA）、实体标签更改（Entity Label Change, ELC）、实体增加（Entity Adding, EA）

和实体替换（Entity Replacing, ER）。依据策略中是否包含标签翻转操作，这四种

策略可以分为标签保留增强策略（第一种）和标签翻转增强策略（后三种），生

成的增强样本也分为标签保留增强样本和标签翻转增强样本两类。每种策略的

具体增强操作组成如表3-1所示，以实体替换策略（ER）为例：首先进行 𝐾 次增

加新实体和删除实体操作，然后重复执行𝑀 − 𝐾 次增强与实体相关的跨度操作，

最后执行𝑁 次增强上下文操作。这里的 𝐾 表示执行标签翻转操作的总次数，𝑀

表示执行标签保留操作的总次数，𝑁 表示执行上下文增强操作的总次数。每种

策略都是由标签翻转、标签保留以及上下文增强操作共同组成的，本文认为这

三类操作能够产生不同类型的增强样本，结合起来使用可以产生更加多样化的

增强数据。其中标签翻转操作可以产生对抗性增强示例，标签保留操作可以增

加实体的多样性，而上下文增强操作则可以提升上下文的多样性。

表 3-1 数据增强策略的具体操作构成

增强策略 具体操作
SA Op1 ×𝑀 + Op5 ×𝑁

ELC Op2 ×𝐾 + Op1 ×(𝑀 − 𝐾) + Op5 ×𝑁
EA Op3 ×𝐾 + Op1 ×(𝑀 − 𝐾) + Op5 ×𝑁
ER (Op3 + Op4) ×𝐾 + Op1 ×(𝑀 − 𝐾) + Op5 ×𝑁

自一致过滤

通过对上一小节中得到的增强样本进行分析可知，这些样本可能存在着实

体类型与其真实类型不一致的问题。例如，某个增强样本中的实体“南京大学”

被错误地标注为“location”类型，而实际上应该是“organization”类型。这个问
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题在经过标签翻转操作得到的增强样本中尤为严重，这是因为标签翻转操作会

改变文本中实体的类型，例如将“location”类型改为“person”类型。这样一来，

整个文本的语义就会发生较大的变化，因此生成模型通过修改原始文本来生成

通顺流畅的新文本变得更加困难。尽管在标签保留增强操作下，这种不一致性

的概率稍低，但仍然存在这个问题。实体类型与真实类型不一致的问题导致增

强样本中存在较多噪声，极大地降低了增强样本的质量。为了解决这一问题，本

节提出了一种基于自一致性（self-consistency）的过滤策略。该策略首先通过一

种双向掩码的机制来构建训练阶段的输入文本，并使用该文本来训练模型，使

得模型具备过滤不一致的低质量样本的能力，随后分别通过两个方向上的掩码

操作来进行数据增强和数据过滤。

[John | person] met with the <MASK> [<MASK> | organization]
<MASK> future of the [Golden Bridge | location].

[John | person] met with the president of [NYU | organization]
to discuss the future of the [Golden Bridge | location].

[John | <MASK>] met with the president of [NYU | <MASK>] to 
discuss the future of the [Golden Bridge | <MASK> ].

Word2Type

Type2Word

双向掩码

图 3-3 双向掩码示例

如图3-3所示，双向掩码包括 Type2Word和Word2Type两个操作，指分别从

两个方向上对线性化后的文本进行掩码操作。Type2Word 指对线性化文本中的

单词进行掩码，并根据实体类型来推断出单词。Word2Type则是指对实体类型进

行掩码，并根据单词推断出实体类型。通过使用这两种掩码方式来处理线性化

文本，并使用掩码后的文本来对 T5模型进行训练，可以使得训练后的 T5模型

具备实体/上下文和实体类型之间的双向推理能力，从而能够验证样本是否具备

一致性。具体而言，Type2Word方向上的训练使得模型具备根据前面提出的数据

增强操作来生成增强样本的能力。在获得增强样本后，根据 Word2Type来重新

推断增强样本中的每个实体的实体类型，并且仅保留推断出的类型与增强样本
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中的原始类型一致的样本。满足这种一致性的样本对于模型来说是自洽的，并

且具有较高的置信度。通过采用这种基于自一致性的过滤策略，可以提高增强

样本的质量，去除掉噪声较多的样本。

3.2.3 基于 Mixup的 NER模型训练

本章使用序列标注的方式来对命名实体识别任务进行建模，并使用 BERT +

MLP + Softmax结构作为基础模型，这是该任务中最常用的模型。使用增强数据

的一般方法是将增强样本直接与原始样本混合，然后微调 BERT模型。前面提

到，RoPDA算法能够生成标签翻转和标签保留两种类型的增强样本，其中标签

翻转样本可以看做是一种对抗性增强示例。Lee等人[105]的研究指出，直接使用

对抗样本来训练模型可能会导致对抗性特征过度拟合。而 Mixup作为一种正则

化技术，不仅可以提高模型的泛化性能，还可以提高其对对抗攻击的鲁棒性。因

此，本节中提出将标签翻转增强样本与原始样本进行Mixup，以防止模型过拟合

于对抗性增强样本，并提高 NER模型的泛化能力。

给定样本点 (𝑥, 𝑦)和 (𝑥′, 𝑦′)，其中 𝑥表示数据点，𝑦表示标签的 one-hot表

示，Mixup通过对数据点和标签进行线性插值来创建一个新的样本点，其中混合

参数 𝜆从 Beta分布中采样，即 𝜆 ∼ 𝐵𝑒𝑡𝑎(𝛼, 𝛽)：

𝑥̂ = 𝜆𝑥 + (1 − 𝜆)𝑥′,

̂𝑦 = 𝜆𝑦 + (1 − 𝜆)𝑦′.
(3-2)

由于文本数据是离散的，无法直接在输入空间中进行混合，因此本文中选

择在向量表示空间中进行 Mixup。具体而言，在 BERT模型的第 𝑚层，将标签

翻转增强样本的隐层表示 ℎ𝑚
𝑓 与原始样本的隐层表示 ℎ𝑚

𝑜 进行线性插值得到表示

ℎ̂𝑚，然后将 ℎ̂𝑚作为输入传递到第 𝑚 + 1层中：

ℎ̂𝑚 = 𝜆ℎ𝑚
𝑓 + (1 − 𝜆)ℎ𝑚

𝑜 , (3-3)

Mixup的层数 𝑚从 {8, 9, 10}中随机采样得到，并从一个 Beta分布中随机采样得

到混合超参数 𝜆。最终的输出标签也是使用相同的超参数进行线性混合。
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3.3 实验与分析

为了验证 RoPDA的有效性与优越性，本节在三个基准数据集上进行了充分

的对比实验。实验显示 RoPDA显著优于目前最先进的数据增强算法，并且在使

用无标记数据时优于最先进的半监督学习算法。此外，本节设计了一系列的消

融实验来检验 RoPDA各个模块的有效性。

3.3.1 实验设置

数据集

本节使用了三个来自不同领域、具有不同数量的实体类型的英文数据集，从

而对本章提出的RoPDA算法进行全面评估。下面给出了这三个数据集以及4.3.1节

中使用的Wikiann数据集的介绍。

• CoNLL03[106]. CoNLL03英文数据取自路透社语料库。该语料库由 1996年

8月至 1997年 8月期间的路透社新闻报道组成，包含 4种实体类型：PER

（人员）、LOC（位置）、ORG（组织）和MISC（其他）。

• MIT Restaurant[107]. MIT Restaurant由餐厅领域的用户对话组成，包含 8

种实体类型：Price（价格）、Cuisine（烹饪）和 Rating（评分）等。

• MIT Movie[107]. MIT Movie由电影领域的用户对话组成，包含 12种实体

类型：Genre（风格）、Actor（演员）和 Title（标题）等。

• Wikiann[108]. Wikiann英文数据摘录于维基百科文章，包含 3种实体类型：

PER（人物）、LOC（位置）和 ORG（组织）。

表 3-2 数据集统计信息

数据集 领域 实体类型数 训练样本数 测试样本数 实体密度
CoNLL03 新闻 4 14K 3.5K 1.7
MIT Restaurant 餐馆 8 6.9K 1.5K 2.0
MIT Movie 电影 12 8.8K 2.4K 2.2
Wikiann 通用 3 20K 10K 1.4

上述数据集的统计结果见表3-2，其中实体密度指每条训练集样本中实体的

平均出现次数。
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对比方法

本节将与以下算法进行对比以检验 RoPDA的性能：

• Baseline. Baseline表示仅使用原始训练样本来训练 NER模型，而不采用任

何数据增强方法。

• SDANER[5]. SDANER提出了多种针对 NER任务的单词级/实体级替换策

略，是 NER任务中经典的数据增强方法。

• MELM[4]. MELM基于微调后的掩码语言模型 RoBERTa，根据实体标签来

预测被掩码的实体，从而生成新实体，提高实体多样性。

• PromDA[3]. PromDA是当前NER任务上数据增强性能最好的算法之一，它

同样基于加入了连续提示的 seq2seq PLM，并提出了一种双视图数据增强

方法，以标签或关键字为条件来生成新文本。

• MetaST[109]. MetaST是一种先进的半监督方法，它通过自训练来利用额外

的未标记数据，并通过自适应的样本选择和权重调整来减少由噪声伪标签

引入的误差。

实现细节

RoPDA采用了 T5-Large模型作为增强数据的生成模型。如3.2.2节所述，训

练过程中仅对连续提示的参数进行更新，并冻结 T5模型的所有原始参数。模型

训练采用 Adafactor优化器，并将学习率设为 1e-3，批量大小设置为 16，模型训

练步数设为 3000。生成增强样本时将 𝐾 设置为 1，而𝑀 和𝑁 从集合 {1,2,3}中

进行随机采样。

本节将 NER任务视为序列标注任务，并采用 BERT-BASE模型作为骨干模

型。在 BERT模型之后添加了一个全连接层和 Softmax层来完成分类任务。训练

NER模型时将学习率设置为 5e-5，批量大小设置为 8。Mixup中的 𝛼和 𝛽分别设

置为 130和 5。为了保证比较的公平性，所有数据增强对比方法的 NER训练配

置与 RoPDA完全相同。所有实验均在不同的随机种子下运行了 3次，下文中所

报告的结果为这 3次实验的平均值。3.2.2节中提出的 4种数据增强策略会生成 4

种不同类型的样本，其中之一是标签保留样本，另外三种是标签翻转样本。实验

中将这四种策略生成的增强样本混合起来共同用于模型训练，其中标签翻转样
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本会按照3.2.3节中提出的策略进行Mixup。

为了验证 RoPDA的有效性，本节分别在正常规模训练样本和小规模训练样

本的场景下进行了实验。为了模拟不同程度的小样本场景，本节为每个数据集

创建了四个小样本环境：shot-5/10/20/50.在 shot-𝐾 环境下，从原始训练集中为

每个实体类型采样 𝐾 个样本来作为训练集，并将剩余的样本添加到未标记数据

集中。为了模拟真实的小样本环境，验证集采用同样的方式来采样，并且与训练

集的大小一致。以有 4种实体类型的 CoNLL03数据集为例，在 shot-50场景下

分别有 200条训练和验证数据。

算法 1使用无标记数据来辅助训练 NER模型
输入: 标记数据集 𝒯 ;无标记数据集 𝒰 ;置信度阈值 𝑡;预训练语言模型 𝐿𝑀
输出: 训练后的 NER模型𝑀
1: 使用 𝒯 来对 𝐿𝑀 进行微调
2: 使用 𝐿𝑀 来对 𝒯 进行数据增强得到 𝒯𝑎0
3: 对 𝒯𝑎0进行自一致过滤得到 𝒯𝑎𝑓
4: 使用 𝒯𝑎𝑓 和 𝒯 来共同训练 NER模型，记为𝑀0
5: 使用𝑀0为 𝒯𝑎𝑓 计算置信度，仅保留数值大于 𝑡的样本，记为 ̂𝒯𝑎𝑓
6: 使用 ̂𝒯𝑎𝑓 和 𝒯 来共同训练 NER模型，记为𝑀1
7: 使用𝑀1来对 𝒰 打伪标签，仅保留置信度大于 𝑡的样本，记为 𝒯𝑢
8: 对 𝒯𝑢进行数据增强，记为 𝒯𝑎𝑢
9: 使用𝑀1为 𝒯𝑎𝑓 ∪ 𝒯𝑎𝑢计算置信度，仅保留数值大于 𝑡的样本，记为 ̂𝒯𝐴
10: 使用 𝒯 , ̂𝒯𝐴, 𝒯𝑢共同训练模型得到𝑀2
11: 𝑀 ← 𝑀2
12: 返回𝑀

无标记数据中包含着丰富的领域知识，如果利用得当可以显著提高模型性

能。对比方法中的MetaST是当前最先进的半监督学习方法之一，该方法中利用

了无标记数据。因此，为了进行公平比较，也为了能够充分验证 RoPDA的数据

增强潜力，本节中提出一种对无标记数据进行数据增强，并利用这部分增强数

据来辅助训练 NER模型的全新方法。算法1中展示了整体训练流程。具体而言，

首先在不使用无标记数据的情况下进行数据增强和 NER模型训练，从而得到模

型𝑀1（第 1~6行）。随后使用𝑀1 来为无标记数据打上伪标签，并且仅保留具

有高置信度伪标签的数据（第 7行）。之后使用 RoPDA算法来为这些伪标签数

据生成增强数据（第 8行）。最后，使用所有可用的带标签数据来共同训练 NER

模型（第 10行）。
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评价指标

实验采用 micro-F1指标来评价算法性能。micro-F1是衡量多分类模型准确

度的最常用指标，同时兼顾了分类模型的精确率（Precision）和召回率（Recall），

其定义如下：

Precision𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 =
∑𝑛

𝑖=1 TP
𝑖

∑𝑛
𝑖=1 TP

𝑖 + ∑𝑛
𝑖=1 FP

𝑖 ,

Recall𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 =
∑𝑛

𝑖=1 TP
𝑖

∑𝑛
𝑖=1 TP

𝑖 + ∑𝑛
𝑖=1 FN

𝑖 ,

𝐹 1𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 = 2 ⋅ Precision𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 ⋅ Recall𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜
Precision𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 + Recall𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜

,

(3-4)

其中 TP𝑖, FP𝑖和 FN𝑖分别表示第 𝑖个类别的 TP（True Positive）, FP（False Positive）

以及 FN（False Negative）数目。micro-F1考虑了各类别的数量，更加注重数据

的真实分布。

3.3.2 对比实验

本节对比了 RoPDA与当前先进的数据增强算法在命名实体识别任务上的性

能。通过分别在小规模和正常规模样本场景下进行实验，以及使用无标记数据

来辅助训练，验证了 RoPDA的优越性和通用性。

表3-3的上半部分展示了多个基准数据集上的整体实验对比结果。在没有使

用无标记数据的情况下，RoPDA实现了显著的性能提升。在所有小规模样本的

设置下，RoPDA在全部数据集上都显著优于 SDANER、MELM和 PromDA，并

且在大多数情况下也优于使用额外无标记数据的半监督学习方法 MetaST。与

Baseline相比，RoPDA在 CoNLL03上提高了 2.3 ~8.3%，在MIT Restaurant上提

高了 0.6 ~4.8%，在MITMovie上提高了 1.4 ~7.5%。与之前的 SOTA方法 PromDA

相比，RoPDA在这三个数据集上分别平均提升了 1.6%、1.8%和 0.7%。

表3-3的下半部分展示了使用无标记数据辅助训练的实验对比结果。这里将

按照算法1训练模型称为 RoPDA*，将同样使用无标记数据但是不对无标记数据

进行数据增强称为 RoPDA+。与 RoPDA相比，RoPDA*在三个基准测试集中分

别实现了 1.9%、1.7% 和 1.1% 的平均性能提升。此外，在所有基准数据集上，
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RoPDA*明显优于目前最优的半监督学习方法 MetaST。为了深入探究本章所提

出的数据增强算法对无标记数据的影响，本节将 RoPDA*与 RoPDA+进行对比

分析。可以看出，RoPDA*始终优于 RoPDA+，这说明本章提出的数据增强算法

不仅对于高质量的数据集有正向的数据增强作用，对于带有较多噪声的伪标签

数据集也有着正向的数据增强作用。

表 3-3 小数据规模上的整体实验对比结果

数据集 CoNLL03 MIT Restaurant MIT Movie
Shot 5 10 20 50 5 10 20 50 5 10 20 50
Baseline 65.9 73.6 78.5 82.8 50.3 59.2 66.1 70.5 68.0 70.8 76.0 81.2
SDANER 68.7 74.3 79.4 83.4 51.2 59.8 66.2 70.7 72.8 75.6 78.1 81.8
MELM 67.1 74.6 78.1 82.9 50.7 60.1 66.2 70.4 69.2 71.3 76.5 81.5
PromDA 71.1 78.2 81.0 84.2 51.8 60.3 66.7 70.7 75.2 76.4 78.5 82.4
RoPDA 74.1 79.8 81.9 85.1 55.3 62.2 67.6 71.4 75.5 77.2 79.8 82.6
MetaST 70.5 76.4 79.8 83.6 55.2 62.4 68.6 72.5 71.7 77.7 79.0 81.9
RoPDA+ 72.1 80.2 84.3 86.2 56.2 62.7 69.1 72.8 72.3 78.0 80.9 83.3
RoPDA* 75.0 81.9 85.2 86.4 56.6 64.1 69.5 73.0 75.9 78.3 81.6 83.7

为了进一步评估 RoPDA的有效性，本节在正常规模样本的环境下进行了实

验。实验结果如表3-4所示，在数据丰富的情况下，RoPDA在三个基准数据集上

同样为模型带来了显著的性能提升。相比于 Baseline，RoPDA在三个数据集上分

别提升了 0.6%、0.7%和 0.7%。另外可以观察到，一些对比方法在正常数据规模

下提升十分微弱甚至没有提升，比如MELM在 CoNLL03和MIT Restaurant数据

集下的表现反而要比 Baseline 更低。这一现象说明在数据量已经比较丰富的情

况下，一些原本表现优异的数据增强方法反而会失效，这进一步体现了 RoPDA

的有效性和数据规模通用性。

表 3-4 正常数据规模上的整体实验对比结果

算法 CoNLL03 MIT Restaurant MIT Movie
Baseline 90.6 79.9 87.6
SDANER 91.1 80.0 87.8
MELM 90.8 79.7 87.6
PromDA 91.1 80.4 88.1
RoPDA 91.2 80.6 88.3

上述实验可以得出以下结论：（1）RoPDA在小数据规模和正常数据规模的环

境下都显著提升了模型的性能，这体现了 RoPDA的数据规模通用性；（2）RoPDA

对于标签噪声较多的数据集也有着正向的增强作用，这体现出 RoPDA的数据质

量通用性。以上实验与分析充分验证了 RoPDA的优越性。
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3.3.3 消融实验

本节通过一系列的消融实验来评估各个模块的作用。本节首先分析了连续

提示、自一致过滤和Mixup对于NER模型性能的影响，以及自一致过滤和Mixup

对每种增强策略的单独影响。其次，本节通过实验评估了每种增强策略的贡献。

最后，本节通过对数据增强中的几个重要参数进行调整来找到最佳的参数配置。

模块消融

为了准确量化各个组件的作用，本节分别移除连续提示、自一致过滤以及

Mixup后进行实验。通过分析表3-5中的实验结果，可以得到以下观察：（1）移

除 T5 模型中的连续提示并进行全参数微调导致三个基准数据集上性能显著下

降，这说明连续提示相比于标准微调具有更大的优势；（2）去掉自一致过滤后性

能平均下降 0.4%，说明该策略能够在一定程度上过滤掉低质量的增强样本；（3）

Mixup的移除同样导致性能有所下降。总体而言，这三个组件都为 RoPDA的性

能优势带来了一定的贡献，移除任一组件都会导致性能下降。

表 3-5 shot-20环境下各模块移除后的性能对比

算法 CoNLL03 MIT Restaurant MIT Movie
RoPDA 81.9 67.6 79.8
移除连续提示 80.5 67.1 79.0
移除自一致过滤 81.5 67.1 79.5
移除Mixup 81.3 67.2 79.4

接下来，本节研究了自一致过滤和Mixup对每种数据增强策略的单独影响。

本节分别使用每种策略生成的单一增强数据来训练 NER模型，并在移除自一致

过滤和Mixup前后进行实验，实验结果如表3-6所示。首先，移除自一致过滤会

给每种增强策略都带来一定的性能下降，其中标签翻转策略的性能下降更为明

显。特别是实体标签更改策略（ELC）和实体增加策略（EA）的性能下降最多，

达到 0.8%。相比之下，标签保留策略的性能下降较小。这是因为标签翻转策略

引入了更多的语义和结构改变，从而引入了更多的噪音，因此对于数据过滤的

需求更大。这一假设得到了表3-7的数据支持，可以看出，在自一致过滤后，标

签保留策略保留了最大比例的增强样本（74.4%），而三种标签翻转策略则过滤

掉了更多的低质量样本。
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其次，移除Mixup对标签翻转策略的影响同样大于对标签保留策略的影响。

这是因为对原始数据和对抗性增强示例进行Mixup可以防止 NER模型过度拟合

于对抗性特征并提高泛化能力，而对标签保留增强数据进行 Mixup则不会带来

同样的好处。综合以上分析可以得出结论：自一致过滤和 Mixup均会给 4种增

强策略带来一定的贡献，并且对于标签翻转策略的贡献更大。

表 3-6 shot-20环境下移除自一致过滤和Mixup后每种增强策略的性能变化（以移除前后
的 F1差值度量）

算法 数据集 SA ELC ER EA 所有策略

移除自一致过滤

CoNLL03 0.2 0.8 0.4 0.6 0.4
MIT Restaurant 0.3 1.0 0.3 1.5 0.5
MIT Movie 0.2 0.7 0.6 0.4 0.3
平均值 0.2 0.8 0.4 0.8 0.4

移除Mixup

CoNLL03 0.2 1.3 0.5 0.9 0.6
MIT Restaurant 0.1 1.3 0.7 0.8 0.4
MIT Movie 0.5 0.9 1.2 1.0 0.4
平均值 0.3 1.2 0.8 0.9 0.5

表 3-7 自一致过滤后每种增强策略下的增强数据保留的数据比例

数据集 SA ELC ER EA
CoNLL03 78.2 63.1 57.5 57.9

MIT Restaurant 72.8 62.3 55.5 48.8
MIT Movie 72.1 61.7 57.7 54.2
平均值 74.4 62.4 56.9 53.6

不同增强策略的组合

为了评估每种增强策略的贡献，本节逐一移除每种策略生成的增强样本后

进行实验，实验结果列于表3-8中。当共同使用这四种策略时，模型性能达到最

佳水平。另外，移除 ELC策略时模型性能下降较小，而移除其他三种策略时模

型性能有更明显的下降。这表明相较于其他三种增强策略，ELC的贡献相对有

限。这是因为 ELC策略在生成增强样本时直接修改实体类型，导致文本语义和

结构发生了较大的变化，从而引入了较多的噪声。相比之下，尽管 ER和 EA也

修改了原始文本中的实体类型序列，但是这两种操作是通过增加和删除实体而

实现的，相比于直接改变实体类型来说扰动更小。移除 ER和 EA这两种策略带

来了最多的性能下降，这反映出标签翻转增强样本的重要性。
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表 3-8 不同增强策略组合下的性能对比

SA ELC EA ER CoNLL03 MIT Restaurant MIT Movie 平均值
✓ ✓ ✓ 81.0 66.8 79.5 75.8
✓ ✓ ✓ 81.3 67.0 79.4 75.9
✓ ✓ ✓ 81.6 67.9 79.6 76.4

✓ ✓ ✓ 81.7 67.4 79.6 76.2
✓ ✓ ✓ ✓ 81.9 67.6 79.8 76.4

超参数设置

在生成增强样本时，有几个重要的超参数需要调整。本节通过在 CoNLL03

数据集上进行实验，并通过观察不同超参数取值下的 micro-F1来确定最佳的超

参数组合。超参数 𝐾 表示对每个样本执行的标签翻转操作的数量。实验结果表

明，将𝐾 设为 1时可以获得最佳性能，而随着𝐾 的增加，micro-F1下降了 1.1%。

这说明当标签翻转增强操作执行多次时，反而会导致模型性能下降。

超参数𝑀 和 𝑁 分别表示每条文本进行实体增强和上下文增强的次数。从

图3-4中可以观察到，当𝑁 = 0时，即没有进行上下文增强时，性能下降了 1.2%。

这体现出增强上下文的重要性。此外，当𝑀 和𝑁 取值过大或过小时，都会对性

能产生负面影响。当𝑀 和𝑁 从 {1, 2, 3}中随机选择时，可以获得最佳性能。

RoPDA在执行实体增强时不仅重新生成实体，还对周围上下文进行重新生

成，这是因为本文认为该做法可以使生成的实体与其周围上下文更加协调。为

了验证这一假设，本节在 CoNLL03数据集上进行了实验。实验结果显示，仅重

新生成实体而不重新生成其上下文时，F1值下降了 0.8%。这验证了同时重新生

成上下文的重要性。
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图 3-4 不同𝑀, 𝑁 值在 CoNLL03数据集上的性能对比



42 第三章 基于数据增强的命名实体识别算法

3.3.4 实例分析

为了进一步理解 RoPDA 的特性及优势，本节在表3-9中展示了 RoPDA 生

成的一些增强示例。RoPDA利用预训练语言模型的强大推理能力和蕴含的丰富

知识，通过实体与类型的双向约束生成高质量的新实体以增加实体多样性。以

CoNLL03数据集中的文本为例，“New York”在通常情况下作为地点类型的实

体出现，代表一个特定城市，但在本例中，“New York”是一个组织类型的实体，

代表一支特定的球队。在 SA策略中，训练后的语言模型通过上下文推断以及作

为约束条件的实体类型，学习到了“New York”的真正含义，并生成了具有类似

含义的组织实体“Baltimore Orioles”。在 ELC和 ER策略中，原始实体被重新生

成为与上下文语义融洽的新类型实体“European”和“Los Angeles”。在 EA策略

中，通过修改原文本的语义和结构，在原始文本中增加了一个新实体“Boston”。

此外，RoPDA不仅提高了实体多样性，还显著增加了上下文多样性。从表3-9的

下半部分可以看出，尽管MIT Restaurant数据集中的文本整体较短，但除了生成

新的高质量实体外，RoPDA仍为其生成了相对较多样的上下文。

表 3-9 RoPDA生成的增强数据示例。上半部分数据来自于 CoNLL03，下半部分来自于
MIT Restaurant。加粗部分是数据增强后产生的新实体，加下划线的部分是数据增强后产

生的新上下文。

策略 增强示例

原文本 [Bonds | person] came out of Wednesday ’s game against [New York | organization]
in the ninth inning after suffering a mild hamstring strain .

SA [Matt Carpenter | person] was carted out of the game for [Baltimore Orioles |
organization] in the ninth with a mild hamstring strain.

ELC [Federer | person] pulled out of Wednesday’s [European | miscellaneous]
final after suffering back strain.

ER [Robinson Cano | person] left the field of Wednesday’s game in [Los
Angeles | location] with two outs in the ninth after a hard groundout.

EA [Marquez | person] was the [Boston | organization] starting pitcher and left the game
against [New York | organization]in the ninth after suffering a mild hamstring strain.

原文本 find me a [nice | rating] place to eat that is [not too expensive | price]
SA find me a [nice | rating] place to have dinner that is [ reasonably priced | price]
ELC where is the [ best | rating] place to get [chicken wings | dish]
ER find me some [good | rating] food with [ parking | amenity] nearby

EA find me a [nice | rating] place to eat that is [not too expensive | price] and has
[ free wifi | amenity] please
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3.4 本章小结

本章提出了一种基于连续提示的数据增强算法 RoPDA。该算法在 T5 模型

中引入连续提示向量，并通过更新提示向量的参数来适应下游的数据增强任务。

RoPDA在训练过程中避免了对整个模型进行参数调整，极大地降低了过拟合的

风险。RoPDA的核心优势在于其提出的五种基本增强操作，这些操作分别对实

体和上下文进行增强，并生成标签翻转和标签保留的增强样本。为了进一步提升

增强样本的质量，RoPDA采用了一种自一致过滤策略，该策略使用双向掩码来

训练 T5模型，使其具备过滤不一致样本的能力。在 NER模型的训练过程中，本

章将对抗性增强样本与原始样本进行 Mixup，以避免对抗性特征的过度拟合问

题。为了全面评估 RoPDA算法的性能，本章开展了一系列对比实验与消融实验。

三个基准数据集上的对比实验结果表明，基于上述思想设计的 RoPDA适用于各

种应用场景，不仅显著优于目前最先进的数据增强方法，并且在使用无标记数

据辅助训练时也优于最先进的半监督学习方法。消融实验进一步验证了 RoPDA

中各个模块的贡献和有效性。最后，本章对 RoPDA生成的增强数据进行展示与

分析，证明该算法能够为 NER任务产生高质量和高多样性的增强样本，充分体

现了该算法的优越性。
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别算法

上一章提出了一种基于连续提示的数据增强算法 RoPDA，能够为 NER任务

生成大量高质量且多样的增强样本，从而解决 NER 任务面临的数据稀缺挑战。

本章则关注 NER任务面临的另一挑战：现有的上下文学习算法在该任务上的表

现有待提升。本章为 NER任务提出了一种基于思维链与示例选择的上下文学习

算法（Named Entity Recognition based on Chain-of-Thought and Instance Selection，

CoTIS-NER），该算法基于第三章提出的 RoPDA来对样本集进行扩充，随后通过

多步推理来逐步解决问题并通过示例选择来选取最佳演示示例，以充分发挥大

模型在 NER任务上的潜力。

4.1 研究动机

随着大型语言模型的兴起，利用上下文学习来处理各种自然语言处理任务

已经成为学术研究的热点之一。上下文学习的性能表现主要取决于演示格式的

设计和演示示例的选择，对于命名实体识别任务来说也不例外。

演示格式的设计旨在设计合适的引导方式来充分发挥大模型在下游任务上

的潜力。在命名实体识别任务中，精确地识别和抽取实体信息不仅依赖于大模

型所积累的丰富知识库，更需发挥其深层次的推理能力。因此，命名实体识别

本质上是一个集知识积累与推理分析于一体的任务。然而，现有的上下文学习

研究[22-23]往往忽略了该任务对大模型推理能力的需求。图4-1展示了一个使用

ChatGPT来进行命名实体识别的案例。在此案例中，根据给定的任务描述和上

下文示例来以上下文学习的方式引导 ChatGPT直接输出查询文本中的实体及其

类型。该查询文本中的“New York”是一个“organization”类型的实体，特指某
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个具体的体育队伍，但是在通常情况下，“New York”作为“location”类型的实

体出现，代表一个著名的城市。由于大模型未能深入分析文本语境，并通过必要

的推理过程来准确判定实体类型，导致“New York”被错误分类为其更常见的

“location”类型。这一简单案例反映了以往的上下文学习算法在 NER任务上性

能较差的一个重要原因——未能充分利用大模型的推理能力来进行准确的分析

与预测。

任务描述、
上下文示例

查询示例

识别结果

图 4-1 使用 ChatGPT进行命名实体识别的案例

Wei等人[25]通过在给出答案之前添加一系列的中间推理步骤来释放大模型

的推理能力，这被称为思维链。思维链的引入显著提升了大模型在数学推理和

常识推理等需要较强推理能力的任务上的表现。思维链的本质在于逐步解决问

题，然而原始的思维链并没有明确地对逐步推理过程进行分离，仍然采用单阶段

的生成方式[110]。已有研究指出，将单个复杂问题分解为多个简单子问题并进行

逐步求解能够显著降低问题的难度[95]。因此，相比于单阶段的传统思维链来说，

通过问题分解来进行多阶段推理可以更好地发挥大模型的潜力。基于以上思考，

本章探索通过问题分解和显式多步推理来进行命名实体识别的可能性。

研究表明，选择不同的演示示例会导致上下文学习性能的显著波动。尽管目

前已经有许多研究致力于示例选择策略的设计，并在许多下游任务上取得了优
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秀的性能表现，但是这些策略大多是为句子级任务设计的，在 NER这类更加关

注局部关联的单词级任务上的表现有待提升。Wang等人[22]专门为 NER任务提

出了一种单词级别的最近邻示例检索策略，但是该策略需要首先使用标记样本

微调一个 NER分类模型，耗时且繁琐，在实际应用中存在着较大的局限性。因

此，为 NER任务设计合适且高效的示例选择策略，仍然是当前研究中的一个重

要挑战。

基于上述背景，本章分别从演示格式的设计和演示示例的选择这两个角度

出发，研究如何优化上下文学习在 NER任务上的性能表现。本章设计了一种以

思维链为基础的多步推理方案来完成命名实体识别任务，以充分挖掘大模型的

推理能力，并通过同时考虑文本的语义信息和候选实体信息来为测试示例选择

更合适的演示示例。

4.2 算法设计

4.2.1 提示设计

通过上下文学习引导大模型完成 NER 任务的一个关键是设计合适的提示。

一个好的提示应当准确、具体并且包含足够的背景信息，从而能够让大模型产生

符合用户预期的输出。EgoAlpha 团队[111]提出了一个由五个关键部分组成的提

示设计框架，其中包括背景介绍、任务指示、参考信息、输出约束和列举例子。

本章将参照这一框架来为 NER任务设计相应的提示。本章在英文数据集上进行

实验，但是为了更加清晰地阐述提示设计思路，下面提示构造过程中涉及的提

示将使用中文进行描述。

• 背景介绍：通过向大模型提供与指定任务相关的背景信息，能够帮助大模

型更好地理解指令含义，有助于生成更加相关和准确的文本。因此本章在

提示中向模型提供了“你是一位优秀的命名实体识别专家”的背景介绍。

• 任务指示：任务指示应该清晰、简明和具体。提示中首先给出 NER 任务

的具体目标，例如，“你的任务是找到输入文本的所有命名实体及每个实

体对应的类型，并且进行输出”，其次给出 NER任务的实体类型列表，例

如，“你需要识别的实体有以下三种类型：任务、地点和组织”。
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• 输出约束：输出约束向大模型明确必须做和禁止做的事，有助于生成更加

符合意图的输出。首先在提示中添加输出格式的限制，例如，“必须以 ‘实

体：类型’的格式来输出每个命名实体，并且使用逗号进行分隔”。其次添

加识别类型的限制，例如，“你只能输出类型属于人物、地点和组织之一的

实体，禁止输出其他类型的实体”。

• 列举例子：列举例子可以让大模型更加准确地理解任务意图以及输出格式，

从而生成与用户期望一致的文本。本章中为例子的列举设计了合适的示例

选择策略。

根据以上思考，本文为 NER任务设计了合适的提示，但是由于篇幅的限制，

本文中给出的提示略去了一些细节，仅保留了最关键的部分。

4.2.2 多步推理

本节为 NER任务设计了一个基于显式思考的多步推理方案。需要特别强调

的是，这里的每一步是指与大模型进行一次交互并完成一次文本生成的过程。该

方案包括三个推理步骤，图4-2中给出了每个推理步骤使用的提示以及模型输出

的细节。

• 步骤一：大模型推断输入文本中所有可能的候选实体。

• 步骤二：大模型依次对每个候选实体进行分析与推理，输出该候选是否是

实体以及属于哪种实体类型的显式思考过程。

• 步骤三：在步骤二的显式思考过程的指导下，大模型推断出每个候选实体

的实体类型。

命名实体识别任务的关键在于准确识别出文本中的实体及其对应类型，可

以分解为实体跨度预测和实体分类两个子问题。其中跨度预测指预测出文本中

所有实体的位置，实体分类则是指预测每个实体的所属类型。在传统的单步推

理中，不仅需要关注跨度预测的正确性以及全面性，还需要同时关注实体分类

的准确性，这是比较困难的。与单步推理相比，本节提出的多步推理方案通过将

NER任务分解为多个依次推理的简单问题，从而大大简化了问题的难度。步骤

一只需要专注于尽可能地列举出所有正确实体，而无需关注其类型。在步骤二

中，大模型利用自身的知识以及语义理解和推理能力来对每个候选实体进行分
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You are working as a named entity recognition expert and your task is to label a given text with named entity labels. All considered 
entity types are: person, location, organization and miscellaneous. Find all possible entities in the input sentence.

任务描述

Input: Marine biologists trained sea lions to photograph elusive whales as they cruise through the Pacific depths , New Scientist 
magazine reported on Thursday .
Possible Entities: Marine biologists, Pacific, New Scientist, Thursday

演示示例

Input: Winger Lee Sharpe hit a strike from the edge of the penalty area to give Leeds their first win of the season and leave 
Wimbledon anchored at the bottom of the England premier league .

输入查询

Winger, Lee Sharpe, Leeds, Wimbledon, England, premier league

Possible Entities

语言模型

You are working as a named entity recognition expert and your task is to label a given text with named entity labels. All considered 
entity types are: person, location, organization and miscellaneous. Please analyze all candidate entities step by step.

任务描述

Input: Marine biologists trained sea lions to photograph elusive whales as they cruise through the Pacific depths , New Scientist 
magazine reported on Thursday .
Candidate Entities: Marine biologists, Pacific, New Scientist, Thursday
Thinking Process: Marine biologists are a category of scientists, rather than a singular individual, so it is not a person entity. The 
Pacific Ocean is a large body of water, so Pacific is a location entity. New Scientist is a publication organization, so New Scientist is 
an organization entity. Thursday is a day of the week and does not belong to any entity type.

演示示例

Input: Winger Lee Sharpe hit a strike from the edge of the penalty area to give Leeds their first win of the season and leave 
Wimbledon anchored at the bottom of the England premier league .
Candidate Entities: Winger, Lee Sharpe, Leeds, Wimbledon, England, premier league

输入查询

Winger is a common position in sports, so it does not qualify as a named entity in this context. Lee Sharpe is a player 
who plays for Leeds, so Lee Sharpe is a person entity. Leeds is a football club, so Leeds is an organization entity. 
Wimbledon is referred to as a sports team in the context, indicating that Wimbledon is an organization entity. 
England is a country, so England is a location entity. premier league is a general term and does not refer to a specific 
organization or entity, so it is not an entity.

Thinking Process

语言模型

You are working as a named entity recognition expert and your task is to label a given text with named entity labels. All considered 
entity types are: person, location, organization and miscellaneous. Find the type of each candidate entity based on the thinking 
process.

任务描述

Input: Marine biologists trained sea lions to photograph elusive whales as they cruise through the Pacific depths , New Scientist 
magazine reported on Thursday .
Candidate Entities: Marine biologists, Pacific, New Scientist, Thursday
Thinking Process: Marine biologists are a category of scientists, rather than a singular individual, so it is not a person entity. The 
Pacific Ocean is a large body of water, so Pacific is a location entity. New Scientist is a publication organization, so New Scientist is 
an organization entity. Thursday is a day of the week and does not belong to any entity type.
Output: marine biologists (not an entity), Pacific (location), New Scientist (organization), Thursday (not an entity)

演示示例

Input: Winger Lee Sharpe hit a strike from the edge of the penalty area to give Leeds their first win of the season and leave 
Wimbledon anchored at the bottom of the England premier league .
Candidate Entities: Winger, Lee Sharpe, Leeds, Wimbledon, England, premier league
Thinking Process: Winger is a common position in sports,so it does not qualify as a named entity in this context. Lee Sharpe is a 
player who plays for Leeds, so Lee Sharpe is a person entity. Leeds is a football club, so Leeds is an organization entity. 
Wimbledon is referred to as a sports team in the context, indicating that Wimbledon is an organization entity. England is a 
country, so England is a location entity. premier league is a general term and does not refer to a specific organization or entity, 
so it is not an entity.

输入查询

Winger(not an entity), Lee Sharpe(person), Leeds(organization), Wimbledon (organization), England(location),
premier league(not an entity)

Output

语言模型

Candidate Entities: Winger, Lee Sharpe, Leeds, Wimbledon, England, premier league

步骤一：候选实体生成

步骤二：显式思考过程生成

步骤三：实体类型预测

Thinking Process: Winger is a common position in sports, so it does not qualify as a named entity in this context. Lee Sharpe is 
a player who plays for Leeds, so Lee Sharpe is a person entity. Leeds is a football club, so Leeds is an organization entity. 
Wimbledon is referred to as a sports team in the context, indicating that Wimbledon is an organization entity. England is a 
country, so England is a location entity. premier league is a general term and does not refer to a specific organization or entity, 
so it is not an entity.

Candidate Entities: Winger, Lee Sharpe, Leeds, Wimbledon, England, premier league

× 𝐾

× 𝐾

× 𝐾

图 4-2 基于显式思考的多步推理过程
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析，通过理解每个候选实体的具体含义以及与上下文之间的关系来为候选实体

的类型预测提供证据与支持。在步骤三中，根据步骤二输出的显式思考过程来

为步骤一中列举出的每个候选实体确定类型并输出最终预测结果。

4.2.3 负样本

多步推理中的步骤一（候选实体生成）是后续推理的基础，某个真实实体是

否被准确识别的前提是在步骤一中是否被作为候选实体列出。因此步骤一生成

的候选实体列表的全面性至关重要。为了提升实体预测的全面性，本节在多步

推理中引入了负样本的概念。负样本即真实类型为“非实体”的候选跨度，一个

合格的负样本在判断其是否是实体时应该具有一定难度，从而可以为大模型提

供更多的信息。在多步推理中，首先在步骤一中为演示示例引入若干个负样本，

随后在步骤二中分析这些候选跨度属于“非实体”的原因。例如，在图4-2中，演

示示例中的“Marine biologists”并不是一个真实实体，该跨度的含义为“海洋生

物学家们”，指代某个特定的人群，因此将其作为负样本可以帮助大模型更好地

理解“person”类型实体的概念，为大模型提供更多的可参考信息。

通过引入负样本，一方面可以使得大模型在进行步骤一推理时，尽可能多

地列出查询文本中所有可能的候选跨度，为后续的步骤二推理提供更加全面的

实体候选，有助于提升实体预测的召回率；另一方面，大模型在进行步骤二推理

时，能够根据上下文示例中的负样本的思考分析过程，来更深入地理解各种实体

类型的正确含义与分类边界，从而能够为实体的正确分类提供更多有用的知识。

4.2.4 整体架构

CoTIS-NER由四个模块构成：支持集构造模块、数据增强模块、示例检索

模块和查询推理模块。支持集构造模块旨在为训练样本集中的样本基于其真实

标签构造多步推理过程。数据增强模块通过对样本集中的样本进行扩充来增加

样本集的多样性。示例检索模块为每个查询示例从支持集中选择合适的演示示

例。查询推理模块将任务描述、检索到的演示示例以及输入查询拼接起来形成完

整的提示，通过使用4.2.2节中的多步推理方案来引导模型生成最终的预测结果。

CoTIS-NER的整体架构如图4-3所示。下面本节将对每一个模块进行详细介绍。
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示例集合

示例检索模块

思考过程构造

候选实体生成

支持集构造模块

提
示
拼
接

步骤三

步骤二

步骤一

预测结果

查询推理模块

样本集 问题查询数据增强模块扩充
样本集

图 4-3 CoTIS-NER算法整体架构

支持集构造模块

根据4.2.2节中的多步推理方案，构造支持集时需要为训练样本集中的每个

样本生成候选实体列表以及显式思考过程。一种常见的支持集构造方式是设计

相关模板，通过模板来自动化候选实体以及思考过程的生成。例如，对于实体标

签为“person”的实体 X，可以通过类似于“In this context, X is a specific person,

so X is a person entity.”这样的模板来自动构造显式思考过程。候选实体列表的

构造则可以通过对原文本中的跨度进行随机采样来实现。然而模板构造的方式

缺乏灵活性，导致创建的推理过程过于单一和刻板，无法向大模型提供太多有

用的信息。跨度随机采样则会使创建的负样本太过简单，同样无法为大模型提

供太多指导信息。与固定模板相比，大模型具有强大的生成能力和丰富的知识，

因此本节提出了一种使用大模型基于真实标签来为训练样本构造多步推理过程

的方案。

1. 自动生成候选实体列表

在构造候选实体列表时，首先从训练样本集 𝐷中随机选出 𝑚个样本作为种

子示例，并确保每个实体类型在这些示例中至少出现一次。接着，对每个种子示

例手动构造候选实体列表，并利用这些种子示例作为演示示例来构造图4-2中步

骤一的提示格式，指导大模型为训练集 𝐷中的每个样本 𝑥都生成候选实体集合

𝑎，并根据 𝑥的真实标签 𝑦来构造真实实体集合 𝑏，将 𝑎与 𝑏合并为最终的候选

实体列表 𝑐，即 𝑐 = 𝑎 ∪ 𝑏。对于其中的虚假实体集 𝑑 = 𝑐 − 𝑏（即 𝑐中不属于 𝑏的
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You are working as a named entity recognition expert. Given a text and a 
candidate entity within it, your task is to analyze the candidate entity 
step by step and output the thinking process that it belongs to the 
organization entity type.

任务描述

Input: Ka Wah Bank 's HK$ 43 million floating rate certificate of deposit 
issue has been privately placed , sole arranger HSBC Markets said . 
Candidate Entity: Ka Wah Bank
Thinking Process: Ka Wah Bank is a financial institution, so Ka Wah Bank is 
an organization entity. 

演示示例

× 𝑲

Input: Ukraine is proud of its record in promptly joining both the Council of 
Europe and NATO 's Partnership for Peace.
Candidate Entity: NATO

输入查询

语言模型

NATO is the abbreviation of North Atlantic Treaty Organization, which is a 
military alliance, so NATO is an organization entity.

模型输出

(a) 显式思考过程生成

You are working as a named entity recognition expert and your task is to 
label a given text with named entity labels. All considered entity types 
are: person, location, organization and miscellaneous. Output the type 
of the given candidate entity based on the thinking process.
Input: San Francisco beats the other team in a dominant performance, 
with a final score of 42-14.
Candidate Entity: San Francisco 
Thinking Process: San Francisco is a city in the U.S. of California, so San 
Francisco is a location entity.
Output: 

语言模型

location

You are working as a named entity recognition expert and your task is to 
label a given text with named entity labels. All considered entity types 
are: person, location, organization and miscellaneous. Output the type of 
the given candidate entity based on the thinking process.
Input: San Francisco beats the other team in a dominant performance, 
with a final score of 42-14.
Candidate Entity: San Francisco 
Thinking Process: San Francisco is a city in the U.S. of California, so San 
Francisco is a location entity.
Output: 

organization

真
实
类
型

不一致

默认模板填充

(b) 显式思考过程校正

图 4-4 真实标签指导的显式思考过程生成与校正
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候选实体），将它们的实体标签设为“not an entity”（即非实体）。

2. 自动生成思考过程

为了提高大模型生成的思考过程的准确性，本节使用真实标签来指导大模

型为训练样本中的每个实体生成思考过程。具体而言，对于每个实体类型 𝑒𝑖，从

训练集中选取多个包含 𝑒𝑖 的样本，手动注释后作为种子示例。随后，利用这些

种子示例作为演示示例来构造提示，指导大模型为训练集中的每个 𝑒𝑖 实体生成

该实体属于 𝑒𝑖类型的显式思考过程，具体细节如图4-4(a)所示。

尽管真实标签的指导能够显著提高大模型生成思考过程的准确性，但错误

仍然无法完全避免。例如，在图4-4(b)中，输入文本中“San Francisco”的真实类

型为“organization”，然而，由于“San Francisco”在大多数情况下作为“location”

类型的实体出现，加之大模型未能准确理解输入文本中的上下文和语义信息，大

模型可能会生成错误的思考过程，该思考过程中认为“San Francisco”是一个

“location”类型的实体，这种错误的思考会对模型推理产生负面影响。为了解决

该问题，本节提出了一种对错误的思考过程进行校正的方案。如图4-4(b)所示，本

节设计相应的提示来指导大模型根据生成的思考过程预测每个实体的类型，如

果预测类型与真实类型不一致，说明自动生成的思考过程很可能存在问题，此

时将思考过程使用默认模板“In this context, [Entity] is a [Type] entity.”进行填充，

以确保思考过程的准确性。

数据增强模块

在示例检索中，被检索样本集的质量和多样性对于能否为查询示例选择出

合适的上下文示例十分重要。因此，CoTIS-NER在示例检索模块前加入了一个

数据增强模块，该模块使用第三章中提出的 RoPDA算法，通过多种数据增强操

作来生成高质量和高多样性的增强文本，从而对原始的训练样本集进行扩充。原

始的 RoPDA需要在 T5模型中加入连续提示，并进行参数更新。本章使用 LLM

来代替 T5模型，通过上下文学习的方式来生成增强数据，无需参数调整，具体

过程为：首先为数据增强任务编写一套任务描述，并构造若干个上下文示例，其

中每个上下文示例由处理后的原文本以及数据增强生成的新文本构成，随后将

任务描述与上下文示例以及需要增强的处理后文本拼接起来，输入到 LLM中以

生成增强后的文本。在得到增强文本后，本章仍然通过上下文学习的方式，使用
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第三章提出的自一致性过滤策略来对增强文本进行过滤，以提升增强数据的质

量。附录A中给出了一份针对数据增强和自一致过滤任务的提示，以供参考。

示例检索模块

研究表明，演示示例的选择对上下文学习的性能具有显著的影响。本节探索

了多种示例选择策略，期望为NER任务的每条测试示例找到最合适的演示示例。

由于基于相似性的示例检索策略已经被证明是十分有效的[19]，因此本章中讨论

的几种示例选择策略均基于文本相似性，其计算方式为：给定输入查询 𝑞和训练

集样本 𝑥𝑖，首先通过文本编码器获得其表示向量 ℎ𝑞 和 ℎ𝑖，随后计算其 cosine相

似度 𝑆𝑖𝑚(ℎ𝑞, ℎ𝑖)。本节探讨的几种示例选择策略的具体说明如下：

算法 2 SDM：同时考虑多样性和相似性来进行示例选择
输入: 输入查询 𝑞，样本集 𝐷 = {(𝑥1, 𝑦1), ⋯ , (𝑥𝑚, 𝑦𝑚)}，相似度阈值 𝑇，实体类型
数 𝑛，最大被选中示例数目 𝐾
输出: 被选中的示例集合
1: 计算 𝑞 和 𝑥𝑖 的表示相似度 𝑠𝑖𝑚(ℎ𝑞, ℎ𝑥𝑖)并按照 𝑠𝑖𝑚(ℎ𝑞, ℎ𝑥𝑖)对样本集 𝐷 进行
降序排列

2: 𝑖 ← 1
3: while 𝑖 ⩽ 𝑚并且示例集合的长度 <𝐾 do
4: 提取出 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)中的实体集合 𝐸_𝑙𝑖𝑠𝑡，类型集合 𝑇 _𝑙𝑖𝑠𝑡
5: if 已选中示例中的实体类型数 <𝑛 then
6: if 𝑇 _𝑙𝑖𝑠𝑡引入了新类型 then
7: 𝑚𝑎𝑟𝑘 ← 𝑇 𝑟𝑢𝑒
8: end if
9: else if 𝐸_𝑙𝑖𝑠𝑡引入了新实体 then
10: 计算 𝑥𝑖与已选中示例之间的相似度，记最大相似度为 𝑠
11: if 𝑠 < 𝑇 then
12: 𝑚𝑎𝑟𝑘 ← 𝑇 𝑟𝑢𝑒
13: end if
14: end if
15: if 𝑚𝑎𝑟𝑘 = 𝑇 𝑟𝑢𝑒 then
16: 将 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)加入被选中的示例集合中
17: end if
18: end while
19: 返回被选中的示例集合

• rand：从样本集中随机选取 𝐾 个样本作为演示示例。

• kNN[19]：选择相似度最高的 𝐾 个样本作为演示示例。
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• Cluster-based[85]：首先根据向量表示来对训练样本进行 𝑘-means聚类，随

后从每个簇中选取和输入查询相似度最高的样本作为演示示例。

• SDM(Similarity and Diversity based Methods)：演示示例的多样性越高意

味着可以向大模型提供更丰富的信息。因此除了相似性之外，多样性也是

示例选择中一个不可忽视的重要指标。本节提出了一种同时考虑文本相似

性和多样性的示例选择策略 SDM。在根据文本相似性选择示例的基础上，

SDM 进一步引入了示例之间的语义多样性以及实体多样性，以更有效地

满足大模型对丰富信息的需求。SDM的整体流程如算法2所示。

• EkNN（Entity-based kNN）：前述策略均基于原始句子的嵌入表示来进行

示例选择，但是句子表示和 NER任务之间存在着天然的差异：前者是一

个句子级别的表示，代表了句子的整体语义信息；而后者则是单词级别的

任务，除了整体语义外还十分看重局部的关联。因此仅基于句子的语义表

示来选择示例可能会导致次优的效果。考虑到实体信息在 NER任务中的

重要性，本节提出了一种融合实体信息的示例选择策略。具体而言，在多

步推理的步骤一中，仍然使用普通 kNN 来进行示例检索，并为输入查询

生成候选实体列表。记输入查询 𝑞的候选实体列表为 𝑙𝑞，训练样本 𝑥𝑖的真

实实体列表为 𝑙𝑥𝑖，随后根据实体列表重构出新的文本 𝑛𝑒𝑤𝑞 和 𝑛𝑒𝑤𝑥𝑖，并

计算 𝑛𝑒𝑤𝑞 和 𝑛𝑒𝑤𝑥𝑖 之间的相似度，然后选择相似度最高的 𝐾 个训练样本

来作为步骤二和步骤三中的演示示例。本节讨论了两种文本重构策略，如

图4-5所示，EkNN-1仅使用实体列表进行重构，EkNN-2则将原始句子与实

体列表拼接起来，同时考虑了句子语义信息和实体信息。

EkNN-1
Possible Entities are: Marine biologists, Pacific, New Scientist, 
Thursday

EkNN-2

Sentence: Marine biologists trained sea lions to photograph 
elusive whales as they cruise through the Pacific depths , 
New Scientist magazine reported on Thursday. 
Possible Entities in this sentence: Marine biologists, Pacific, 
New Scientist, Thursday

图 4-5 EkNN中根据实体信息对文本进行重构后得到的新文本
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查询推理模块

查询推理模块将任务描述、演示示例以及输入查询拼接起来得到最终的提

示，引导大模型生成预测结果。该模块基于4.2.2节中描述的多步推理方案，通过

三个步骤依次生成候选实体列表、显式思考过程和实体预测结果。图4-2展示了

每个步骤所使用的提示格式。

4.3 实验与分析

为了验证 CoTIS-NER算法的有效性，本节在三个基准数据集和三个规模的

大模型上进行了广泛的对比实验。实验结果显示 CoTIS-NER的性能表现显著优

于以往的上下文学习算法。另外，本节设计了一系列的消融与分析实验来检验

CoTIS-NER各个模块的贡献。

4.3.1 实验设置

数据集

本节在 CoNLL03、MIT Restaurant 和 Wikiann 这三个英文数据集上进行实

验。这三个数据集已在3.3.1节中进行了详细介绍，因此本节不再赘述其内容。

对比方法

本节将与以下算法进行对比以检验 CoTIS-NER的表现：

• BERT-tagger[13]. 使用标记数据来对 BERT分类模型进行有监督微调，并

使用微调后的模型进行测试。

• Vanilla-ICL. Vanilla-ICL设计了一个直接将文本和预测实体拼接起来的提

示模板：Input: [text]. Output: [entity1]([type1]), [entity2]([type2])。

• GPT-NER[22]. GPT-NER 通过在某种类型的实体前后分别添加特殊标记

@@和 ##，来将序列标注任务转化为大模型容易处理的文本生成任务，并

通过自我验证策略来解决大模型的过度自信问题。
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• ChatIE[23]. ChatIE通过一个两阶段框架来识别命名实体，第一阶段过滤出

文本中现有的实体类型，第二阶段通过多轮回合来提取实体，其中每轮仅

抽取一种类型的实体。

• Decomposed-QA[24]. Decomposed-QA将 NER任务按照标签分解为一系列

更简单的子问题，在每次问答中只提取一种标签的实体，并通过一种两阶

段的多数投票策略来进行一致性改进。

实现细节

本节采用开源的 Vicuna和 LLaMA大模型进行实验。为了探索 CoTIS-NER

算法的规模通用性，本节分别在三个不同规模的大模型上进行实验：具有 130亿

参数量的 Vicuna、具有 330亿参数量的 Vicuna以及具有 700亿参数量的 LLaMA

2-Chat，分别简称为 V13、V33和 L70。其中 LLaMA 2-Chat(70B)在多个基准测

试上的表现与 ChatGPT相当。本节从Huggingface1上下载这三个模型的权重，并

在具有 8张NVIDIA Tesla V100 32GB GPU的Ubuntu系统上进行实验。在示例选

择中，本节使用 Sentence-BERT[112]来进行文本编码，Sentence-BERT系列包含上

百个预训练语言模型，本节选择通用类模型中表现最好的 all-mpnet-base-v2，并

从 Huggingface上下载模型权重。

本节对 CoNLL03和Wikiann数据集进行了随机采样，分别为每个实体类型

采样 400条测试数据，MIT Restaurant数据集则使用了全部的测试集数据。因此，

实验中三个数据集的测试样本数目分别为 1600、1200和 1518。在上下文学习中，

这三个数据集使用的演示示例数目分别为 3、4和 6。为了更好地对上下文学习

和有监督学习进行对比，本节中分别在使用 100条、200条和全部训练样本下对

BERT-tagger模型进行了微调，分别记为 BERT-tagger(#100)、BERT-tagger(#200)

和 BERT-tagger(#All)。本节中的对比实验默认使用 EkNN-2来选择演示示例。

评价指标

本节使用 micro-F1指标来衡量算法性能，该指标的详细介绍见3.3.1节，此

处不再赘述其内容。

1 https://huggingface.co/
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4.3.2 对比实验

本节通过对比 CoTIS-NER与其他上下文学习算法在命名实体识别任务上的

性能，以及 CoTIS-NER在使用数据增强模块前后的表现，验证了该算法的优越

性。

表4-1的下半部分展示了 CoTIS-NER 与其他上下文学习算法的整体实验对

比结果。为了更加公平地与其他算法进行比较，这里的 CoTIS-NER去掉了数据

增强的模块。从表4-1中可以得到以下观察：（1）在多数情况下，GPT-NER 的

表现比 Vanilla-ICL 更差，这是因为 GPT-NER 在单步推理内不仅需要准确标记

出文本中的实体还需要精确还原出原始文本，反而提高了问题的求解难度。（2）

GPT-NER、ChatIE和Decomposed-QA这三种算法的性能均没有显著优于Vanilla-

ICL，这说明现有方法仍然有较大的改进空间。（3）与其他方法相比，CoTIS-NER

在所有数据集和大模型上都取得了压倒性的性能优势：相比于 Decomposed-QA

平均性能提升了 13.7%，相比于 Vanilla-ICL 平均性能提升了 14.1%。这证明了

CoTIS-NER的优越性和模型规模通用性。

为了进一步探究上下文学习算法的表现，本节在表4-1的上半部分中展示了

有监督学习算法 BERT-tagger在不同规模训练样本集下的实验结果。在使用全部

训练数据的情况下，BERT-tagger超越了所有上下文学习算法。尽管 CoTIS-NER

同样比使用全部训练数据的 BERT-tagger差，但它大幅缩小了上下文学习与有监

督学习之间的性能差距。另外可以观察到，当使用 LLaMA 2-Chat(70B)模型时，

CoTIS-NER的整体表现优于 200个训练样本下的 BERT-tagger。与 BERT-tagger

相比，CoTIS-NER仅使用大约 4个演示示例，并且无需进行任何参数更新，这

凸显了 CoTIS-NER相比传统有监督学习方法的独特优势。

表 4-1 三个数据集和三个大模型上的整体实验对比结果

数据集 CoNLL03 Wikiann MIT Restaurant
算法 V13 V33 L70 V13 V33 L70 V13 V33 L70
BERT-tagger(#100) 81.8 67.4 61.5
BERT-tagger(#200) 83.3 72.6 66.4
BERT-tagger(#All) 90.7 84.6 79.5
Vanilla-ICL 49.5 50.0 73.9 55.7 57.7 65.3 49.0 52.9 60.8
GPT-NER 50.1 54.3 61.2 48.3 52.5 59.9 43.8 45.3 51.0
ChatIE 48.7 55.4 64.9 52.3 61.8 50.5 49.6 56.3 61.4
Decomposed-QA 59.2 57.1 65.4 54.3 62.6 54.8 46.0 56.7 61.8
Ours 69.4 71.0 83.0 69.7 71.8 76.4 64.7 67.3 68.2
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为了验证数据增强模块的有效性，本节进行了 CoTIS-NER加入数据增强模

块前后的对比实验，并将结果展示在表4-2中。数据增强模块给 CoTIS-NER带来

了 0.4% ~1.0%的稳定提升，这说明通过对样本集进行数据增强，有效增加了样

本集的多样性，有助于为查询文本选择到更加合适的上下文示例。此外，这一现

象还说明：尽管大模型的兴起一定程度上降低了对标记数据的需求，但是多样

化的标记数据实际上能够对上下文学习中的示例选择阶段起到正向作用，因此

在大模型的时代，数据增强技术仍然是有用的。

表 4-2 数据增强模块对性能的影响

数据集 CoNLL03 Wikiann MIT Restaurant
算法 V13 V33 V13 V33 V13 V33
CoTIS-NER w/ DA 70.1 71.5 70.1 72.3 65.7 68.0
CoTIS-NER w/o DA 69.4 71.0 69.7 71.8 64.7 67.3

4.3.3 消融实验

本节进行了一系列的实验来评估各个模块的作用。本节首先分析了不同示

例选择策略对于实验结果的影响。其次，本节通过将多步推理中的推理步骤进

行合并来评估多步推理的必要性。随后，本节分析了使用不同方案来为支持集

样本生成推理过程的影响。最后，本节通过组件消融评估了步骤一、步骤二、负

样本和上下文示例对 CoTIS-NER算法的贡献。以下消融实验默认使用 kNN来进

行示例选择。

示例选择策略比较

为了探究示例选择对命名实体识别任务的影响，本节分别使用4.2.4节中提

出的多种示例选择策略在 Vicuna(13B)和 Vicuna(33B)模型上进行实验，并将实

验结果呈现在表4-3中。

可以得到以下观察：（1）每种示例选择策略的性能都显著优于随机示例选

择，其性能提升幅度超过 10%，这一发现强调了上下文学习对于演示示例的高

度敏感性，并凸显了为下游任务量身定制示例选择策略的重要性。（2）kNN的

性能优于 Cluster-based，由于 kNN基于语义相似性来选择示例，而 Cluster-based

则是通过聚类的方式来考虑语义多样性，因此这一现象说明仅考虑相似性要比
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表 4-3 不同示例选择策略对性能的影响

数据集 CoNLL03 Wikiann MIT Restaurant 平均值策略 V13 V33 V13 V33 V13 V33
rand 51.0 58.8 51.3 61.4 45.0 50.4 53.0
kNN 65.3 70.7 69.1 72.1 63.8 64.7 67.6
Cluster-based 64.3 67.2 66.1 72.5 63.8 65.1 66.5
SDM 66.8 71.0 67.8 72.8 65.0 65.2 68.1
EkNN-1 61.7 68.3 65.7 70.0 62.4 64.8 65.5
EkNN-2 69.4 71.0 69.7 71.8 64.7 67.3 69.0

仅考虑多样性更为有效。（3）本章提出的示例选择策略 SDM展现出了良好的性

能，是除了 EkNN-2之外最优秀的示例选择策略，该策略综合考虑了原始文本的

语义相似性和多样性，证明了在示例选择中平衡这两个因素的有效性。（4）本章

提出的 EkNN-2 几乎在所有基准数据集和大模型上都取得了最佳性能，其平均

性能相比排名第二的 SDM提升了 0.9%。但 EkNN-1的表现并不理想，仅优于随

机示例选择。EkNN-1、EkNN-2和 kNN的性能排序为：EkNN-2>kNN>EkNN-1。

这三种策略的共同点在于它们都选取相似度最高的前 𝐾 个样本作为示例，但考

虑示例相似性的方式有所不同：kNN只考虑原始文本的语义相似性；EkNN-1则

专注于文本中实体列表的相似性；而 EkNN-2将这两者结合起来，同时考虑了语

义相似性和实体相似性。这一性能排序清晰地表明，在 NER任务中，结合语义

相似性和实体相似性对于提升上下文学习的性能至关重要，另外，语义相似性

要比实体相似性更为重要。

综上所述，本章提出的 EkNN-2在所有示例选择策略中取得了最出色的性能

表现。

推理步骤合并

本章介绍的 CoTIS-NER通过多步推理的方式，逐步引导大模型生成最终的

预测结果。在此过程中，CoTIS-NER与大模型进行三次交互。为了探索多步推

理的重要性，本节将其中的几个步骤进行合并，并在 Vicuna(13B)模型上进行了

实验，实验结果呈现在表4-4中。“1,2,3合并”表示将多步推理的三个推理步骤合

并到一起，引导模型在单次交互中一次性输出候选实体列表、显式思考过程以

及最终实体预测这三个步骤的结果。“1,2合并”和“2,3”合并则分别表示将前两

个和后两个推理步骤进行合并。实验结果显示，未经合并的原始 CoTIS-NER在
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所有数据集上都取得了显著的性能优势，与将三个步骤都进行合并相比，性能

提升了 6.9%。此外，合并任意步骤都会带来显著的性能下降，而其中将最后两

个步骤合并的方案所带来的性能损失相对较小。

表 4-4 推理步骤的合并对性能的影响

方案 CoNLL03 Wikiann MIT Restaurant 平均值
CoTIS-NER 65.3 69.1 63.8 66.1
1,2,3合并 59.7 57.9 60.0 59.2
1,2合并 55.9 58.0 58.9 57.6
2,3合并 60.7 64.3 61.2 62.1

不同支持集示例生成方案的影响

为了高效准确地构建支持集，本章提出了一种利用大模型自动生成推理过

程并对其进行校正的新颖方案。本节将与以下四种基准方案进行对比来评估该

方案的有效性：（1）方案 1：通过对随机跨度进行采样来构造候选实体列表；（2）

方案 2：通过预定义的固定模板来构造显式思考过程；（3）方案 3：仍然利用大模

型来构造显式思考过程，但是不使用真实标签进行指导且不进行校正；（4）方案

4：相比于原始方案，去掉了对思考过程进行校正的步骤。本节在 Vicuna(13B)模

型上进行了实验，并将实验结果记录在表4-5中。可以观察到以下结论：（1）相比

于原始的 CoTIS-NER，这四种推理生成方案都带来了一定的性能降低。（2）将候

选实体列表或思考过程的生成更换为随机采样或固定模板后，算法性能下降了

1.9%左右，这体现了使用大模型来自动生成推理过程的重要性。（3）在这四种

方案中，方案 3导致了平均 3.7%的最大性能下降，这说明利用大模型生成推理

过程时，如果不使用真实标签来指导生成，反而会给推理过程带来更多的错误，

其效果甚至不如使用固定模板的方法。（4）与原始的 CoTIS-NER相比，移除对

思考过程的校正也会带来较小幅度的性能降低，这体现出校正的必要性。以上

分析验证了本章提出的支持集示例生成方案的有效性。

组件消融

为了准确量化各个组件的贡献，本节分别将 CoTIS-NER中的步骤一、步骤

二、负样本以及上下文示例移除后进行实验，并在表4-6中给出了三个数据集上
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表 4-5 不同推理过程生成方案对性能的影响

方案 CoNLL03 Wikiann MIT Restaurant 平均值
CoTIS-NER 65.3 69.1 63.8 66.1
方案 1 62.7 67.5 62.7 64.3
方案 2 62.4 66.3 63.5 64.1
方案 3 63.1 65.8 58.3 62.4
方案 4 64.9 68.5 63.6 65.7

的实验结果。移除上下文示例带来了最显著的性能下降，与原始 CoTIS-NER之

间的平均性能差异高达 34.7%。特别是在MIT Restaurant数据集上，性能下降最

为严重，F1分数不到 20%。这一结果充分反映了上下文学习中演示示例的重要

性。另外可以观察到，移除上下文示例后，规模更大的 Vicuna(33B)模型上的性

能反而要比 Vicuna(13B)更差。此外，移除步骤一和步骤二也分别带来了一定的

性能下降，其中步骤一的移除对性能的影响更为显著，这一方面体现出多步推

理方案的优势，另一方面表明在多步推理过程中，候选实体的生成步骤要比显

式思考的生成更为关键。同样，移除负样本也导致了 CoTIS-NER性能的显著下

降，这说明负样本的引入确实能够为模型提供更多的有用信息，有助于模型进

行更准确的推理。综合以上分析可以得出结论：CoTIS-NER中的这四个组件都

十分重要，移除任意一个都会导致一定程度上的性能下降。

表 4-6 各组件移除对性能的影响

数据集 CoNLL03 Wikiann MIT Restaurant 平均值算法 V13 V33 V13 V33 V13 V33
CoTIS-NER 65.3 70.7 69.1 72.1 63.8 64.7 67.6
移除步骤一 59.1 62.7 67.3 69.6 60.2 60.7 63.3
移除步骤二 62.1 69.3 65.7 72.6 63.5 64.4 66.3
移除负样本 61.5 67.4 64.5 66.0 62.1 64.4 64.3
移除示例 42.7 42.1 41.7 37.2 18.5 14.9 32.9

4.4 本章小结

本章提出了一种基于思维链与示例选择的上下文学习算法 CoTIS-NER。该

算法将 NER 任务分解为三个连续的子问题，并采用逐步推理的方法进行求解。

为了提高实体预测的全面性和准确性，CoTIS-NER在多步推理中特别引入了负

样本的推理信息。此外，CoTIS-NER使用了一种基于真实标签来引导大模型生

成支持集样本推理过程的方案，这不仅实现了演示示例构建的自动化，而且有
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助于生成更合理、更具信息量的候选实体列表和显式思考过程。考虑到基于原

始文本表示的示例选择方法与 NER任务并不完全契合，CoTIS-NER采用了一种

融合实体信息的示例选择策略 EkNN-2，该策略通过将原始句子与实体列表拼接

起来，同时考虑了句子的语义信息和实体信息。本章使用第三章提出的 RoPDA

算法来增强被检索样本集的多样性，这有助于为查询示例选择更为合适的上下

文示例。为了全面评估 CoTIS-NER算法的性能，本章开展了一系列细致的对比

与消融实验。三个数据集和三个不同规模大模型上的实验显示，CoTIS-NER算

法在 NER任务上取得了显著的性能提升。消融实验进一步验证了 CoTIS-NER中

各个模块的有效性。





第五章 命名实体识别系统

为了验证本文所提出算法在实际场景中的有效性，本章搭建了一个命名实

体识别系统并将本文提出的两个算法应用其中。下文将对命名实体识别系统的

背景、功能、整体架构、实现细节以及识别效果等进行详细介绍。

5.1 相关背景

在信息技术高速发展的时代背景下，命名实体识别在各领域中取得了广泛

的应用，可以帮助人们从海量的非结构化文本数据中提取出有价值的信息，进

而快速准确地理解文本内容。例如，在金融领域，命名实体识别能够自动识别公

司名称、股票代码和交易所名称等重要信息，从而帮助投资者更快速地获取和

分析金融资讯；在医药领域，命名实体识别可以帮助医生和研究人员快速识别

药物名称、疾病名称和基因名称等关键信息，从而帮助他们更有效地进行医疗

诊断和药物研发。在信息爆炸的时代，人们对于文本数据的处理需求日益增长，

因此开发一个功能良好的命名实体识别系统的重要性不言而喻，它不仅可以帮

助人们更好地理解和利用海量文本数据，还能为各行各业的信息处理工作提供

坚实的技术支持。

不同的用户通常具有来自不同领域的命名实体识别需求，而不同领域中的

文本和命名实体具有不同的特点和规律。为了满足不同用户的需求，传统的解决

方案是为每个应用领域单独开发命名实体识别系统或者模型，这种方法不仅耗

时耗力，而且效率低下。相比之下，一个理想的命名实体识别系统应当具备领域

通用性，能够准确识别不同领域文本中的各类实体，从而为用户提供更加全面

的信息服务。此外，传统的命名实体识别系统通常需要经过长时间的模型训练，

用户必须等待模型训练完成之后才能开始使用，这在一定程度上限制了系统的

实时性和便捷性。而且，为了满足特定领域的命名实体识别需求，用户通常需要
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提供有标记的训练样本来训练模型，但是普通用户往往没有现成的标记样本集，

因此如何在有标记数据很少甚至没有的情况下进行命名实体识别也是一个亟待

解决的问题。

针对上述挑战，本章设计并实现了一个创新的命名实体识别系统，旨在为所

有用户提供更加高效、便捷的命名实体识别服务。不同于以往的系统仅能在某个

特定领域上识别实体，该系统具备领域通用与共享的特点，当用户手头没有相

关训练数据时，可以通过应用领域的共享实现在多领域上的命名实体识别需求。

对于尚未包含在系统中的新领域，用户仍然可以借助于系统中大模型的通用能

力来进行实体识别。总的来说，本系统能够全面满足用户在无样本、有未标记样

本以及有已标记样本的各种情况下的命名实体识别需求，同时具备快速实时识

别的能力，极大地节省了用户的时间和精力。

5.2 系统设计

为了更好地满足人们对非结构化文本数据的处理需求，本章搭建了一个自

动化的命名实体识别系统，并将本文第三章提出的数据增强算法 RoPDA以及第

四章提出的上下文学习算法 CoTIS-NER应用其中，实现了一个多领域通用的命

名实体识别系统。

5.2.1 系统需求

本章设计的命名实体识别系统的功能可以概括如下：

• 多领域实体识别：本系统能够在多个预设应用领域上（包括但不限于金融、

餐厅、音乐等）高效地执行命名实体识别任务。用户可以通过本系统轻松

识别查询文本中的实体，此外，系统提供的在线展示平台将识别结果以直

观、易于理解的方式展现给用户。

• 新领域实体识别：面对用户提出的、来自系统尚未覆盖的新领域的命名实

体识别需求，本系统能够灵活适应并满足用户的特定需求。

• 新领域创建与共享：本系统不仅支持现有领域的实体识别，还允许用户根

据自身需求创建全新的应用领域（如法律），用户构建的新领域不仅为自

己所用，还能够与其他用户共享，以提高本系统的领域通用性。



5.3 系统实现 67

• 实时识别：在处理用户的识别请求时，系统能够迅速响应并实时返回识别

结果。用户无需经历漫长的等待时间即可获得所需的信息。

5.2.2 系统架构

根据上节所述的系统需求，本节构建了如图5-1所示的系统架构。该系统整

体上可以划分为以下三个模块：（1）数据存储模块：负责数据的存储，数据库中

存储着领域相关信息以及样本集数据等。（2）后端处理模块：负责系统功能逻辑

的实现，具体包括数据的存取与处理、新领域的创建与领域查找等功能。此外，

该模块还集成了高效的命名实体识别算法。（3）前端交互模块：该模块提供了

用户与系统交互的界面，对用户行为进行响应，并将后端运行结果展示给用户。

数据存储模块和后端处理模块之间通过封装好的数据读写请求进行连接，从而

实现数据的存取与处理，前端交互模块和后端处理模块之间通过调用相应的接

口函数进行连接。每个模块均承担着特定的功能和责任，共同维护命名实体识

别系统的正常运行。

图 5-1 命名实体识别系统架构

5.3 系统实现

根据5.2节所述的系统需求和系统架构，本章实现了一个命名实体识别系统。

本节将对该系统的开发环境以及功能实现进行详细阐述。
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5.3.1 系统开发环境

在本系统中，后端开发基于 Python语言中的 Flask框架，该框架以其轻量

级和高效性著称，非常适合快速搭建可靠的后端服务；前端部分采用了标准的

Web技术栈，包括 HTML、CSS和 JavaScript；数据存储模块则通过对数据存取

操作进行封装而实现。系统中命名实体识别算法的实现基于大模型，对计算资源

有较高的要求，因此本节在配备有 NVIDIA Tesla V100 32GB GPU的 Ubuntu服

务器上部署该系统。在 GPU资源不足的情况下，本节还提出了一种灵活的替代

方案：通过开放的大模型接口（如 ChatGPT）来访问所需的大模型资源。这一策

略不仅提高了系统的可扩展性，也保障了系统在多样化环境下的稳定运行。

5.3.2 功能实现

图5-2中给出了本系统的功能选择与实现流程图。用户在首页即可便捷地执

行通用的命名实体识别任务。若需针对特定领域进行更精准的实体识别，用户

可通过搜索功能，选定相应领域并进行操作。此外，系统还支持用户自定义新领

域，并为这些新领域上传相应的样本集。这些功能的结合不仅提升了系统的灵

活性，也满足了用户在不同场景下的需求。接下来，本节将对多领域实体识别、

新领域实体识别、新领域创建与共享以及实时识别这四个功能的实现进行详细

介绍。

图 5-2 系统整体功能示意
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多领域实体识别

大模型通过在海量的文本数据上进行预训练积累了广泛的世界知识，其所

具备的通用能力使得大模型可以完成多个领域上的下游任务。本节基于大模型

来完成多领域上的命名实体识别功能。使用大模型的好处在于：（1）具备领域通

用性；（2）无需进行模型训练，因此系统可以立即为用户返回预测结果，用户不

必长时间等待；（3）在没有 GPU资源的情况下可以通过开放的大模型接口来搭

建系统。

为了提升各个领域上命名实体识别的效果，本节预先收集了多个领域的标

记数据集用于为上下文学习选择演示示例，如新闻通讯领域（CoNLL03）、餐厅

域（MIT Restaurant）和音乐域（CrossNER-music[113]）等，并确定每个领域上的

所有实体类型，随后将这些领域设置为系统预设领域，用户可以直接选择在这

些领域上进行命名实体识别。随后，本系统基于第三章和第四章中提出的算法

来完成多领域命名实体识别的功能。本系统首先使用第三章中提出的数据增强

算法 RoPDA来对标注样本集进行数据扩充，从而增加样本集的多样性，这有助

于为查询文本选择到更合适的上下文示例。为了免除数据增强所需的训练过程，

不同于第三章中使用 seq2seq模型 T5作为生成模型，本章通过设计合适的提示

来引导大模型自动生成增强数据。附录A中给出了一份可供参考的提示。在完成

数据扩充后，当用户通过前端界面发出实体识别请求时，系统使用第四章中提

出的 CoTIS-NER算法来引导大模型生成实体识别结果，并将结果返回前端，展

示给用户。

新领域实体识别

当用户发出系统中尚未涵盖的新领域上的实体识别请求时，由于数据库中

缺乏该领域对应的样本集，无法为上下文学习获取相应的演示示例。此时，系统

使用 CoTIS-NER算法在零示例推理的情况下生成识别结果。考虑到相比于有演

示示例的情况，零示例推理的效果不够稳定，因此本系统利用大模型的自一致性

来提高预测的准确性：首先为查询示例采样出多个推理路径，若某个候选实体

在超过一半的推理路径中出现，那么该实体就会被确认为一个有效的预测实体，

本系统会统计该实体在所有推理路径中出现次数最多的实体类型，并将其作为
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该实体的最终类别。

新领域创建与共享

为了提升本系统的通用性与共享性，系统允许用户通过上传相关样本集来

创建一个新领域。用户首先通过前端页面发送创建新领域的请求，并上传一份相

关的样本集。为了最大程度地利用数据中的有用信息，系统允许用户上传有标记

样本集或无标记样本集。若用户上传了无标记样本集，系统需要先调用零演示

示例下的 COTIS-NER算法来为无标记数据生成伪标签，以供后续使用。4.2.4节

中提到，在构造支持集时需要首先为每个样本集选取多个种子示例并手动为种

子示例构造推理过程，随后再利用种子示例构建出整个样本集的多步推理过程。

然而在本系统中，为每个新领域都手动构造种子示例的推理过程是不现实的，因

此本节设计了一种自动为种子示例生成候选实体列表和显式思考过程的方式。

本节首先参照4.2.4节中的选取准则来从样本集中选出若干个样本作为种子示例，

并使用4.2.4节中为支持集构造推理过程的提示，去掉其中的演示示例部分，来引

导大模型为种子示例生成推理过程。

随后，系统在数据库中添加相应的新领域信息，包括领域名称、实体类型、

样本集数据和种子示例的信息等。用户创建新领域后，其他用户可以在搜索界

面进行搜索，随后系统通过字符匹配的方式来获取一系列相关的领域，并返回

给前端进行显示，用户通过点击对应的搜索显示结果来使用该领域，从而实现

用户间的领域共享和样本集数据共享。

实时识别

本系统通过利用大模型的上下文学习能力来完成 NER任务，从而避免了长

时间的模型训练。系统提前为每个领域完成数据增强和支持集的构建工作，并

使用 Sentence-BERT 模型预先为支持集中的每条示例计算出嵌入表示。当用户

发起一次实体识别请求时，系统首先为查询样本计算嵌入表示，随后根据该表

示从支持集中检索出合适的演示示例。之后，系统将任务描述、演示示例以及查

询文本拼接起来，形成一个完整的提示，引导大模型进行推理并生成预测结果。

整个过程完全无需进行模型训练，并且没有十分耗时的计算处理环节，使得系
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统能够以极高的效率处理请求并迅速返回识别结果。

5.4 效果展示

本节对搭建的领域通用的命名实体识别系统进行展示。图5-3是本系统的主

页面，用户进入该系统后，可以直接在主页面中输入目标语句和需要预测的实

体类型，并提交预测。后端处理完成后，前端进行相应的可视化处理，将目标语

句中的具体实体情况显示在页面下方。用户还可以通过点击下方的“复制识别

结果”和“复制 BIO标签”按钮来将相应结果复制到剪贴板中。另外，主页面的

上方有一个菜单栏，包含了单语句预测和批量预测两个功能。前者是直接输入

目标文本并进行预测，后者则是通过上传包含多条语句的文本文件来进行批量

预测，最终返回结果文件供用户进行下载。

图 5-3 系统主页面

图5-3中的实体识别是在未使用样本集的情况下通过零演示示例推理完成。

若用户期望取得更加优秀稳定的识别效果，可以通过页面左侧的导航栏来选择

具体的领域，在某个领域下进行实体识别。若左侧的导航栏固定位没有期望的

领域，可以通过点击“More”框位来进行搜索。如图5-4所示，用户在搜索框中

输入领域名称后，页面下方就会显示出相关领域的信息。用户可以选择按照领

域名称的匹配度、使用次数或者创建时间来对搜索结果进行排序。用户可以点

击某个感兴趣的搜索结果，随后跳转到对应领域的页面来进行命名实体识别。
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图 5-4 领域搜索页面

图5-5中展示了用户在某个具体领域（餐厅）进行命名实体识别的详情。用

户首先输入需要处理的目标语句，并确定需要识别的实体类型。每个领域都有

着预先定义好的固定实体类型，用户可以选择识别全部类型，也可以仅选定其

中的若干个类型进行识别。提交预测请求后，后端将处理结果返回给前端并展

示给用户。用户同样可以通过页面上方的菜单栏来选择进行单条语句的预测或

者进行批量预测。

图 5-5 在某个特定领域下进行命名实体识别的页面

当用户无法通过搜索框找到所需领域时，用户可以通过点击左侧导航栏的

“增加”框位来创建一个新领域。新领域的创建需要用户提供一份样本集，用户
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图 5-6 用户创建新领域并上传标记样本集

可以根据自己手中的数据形式来选择上传已标记样本集或者未标记样本集。用

户上传一份文本形式的文件后，系统首先对该文件进行检查，并获得其基本信

息，例如样本数目、句子的平均长度等。如果用户上传已标记样本集，系统还会

统计该样本集中的实体类型数以及各个类型的密度，随后将样本集的详细信息

展示给用户，供用户进行确认。如图5-6所示，系统检测出上传的已标记样本集

中一共有 4种实体类型，用户可以确认选择其中的某些实体类型，若用户不选

择某种类型，则该类型的实体均会被重新标记为“非实体”。如图5-7所示，如果

图 5-7 用户创建新领域并上传未标记样本集
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用户上传未标记样本集，则需要用户手动输入该样本集中的实体类型。随后用

户点击确认按钮后，就可以向系统中添加一个新的领域。在添加成功后，所有用

户均可以通过搜索界面搜索到该领域并进行使用。

5.5 本章小结

本章详细介绍了命名实体识别系统的设计框架与实现细节。本章首先分析

了系统开发的背景，指出了现有命名实体识别系统的不足之处。随后，本章对

系统的关键需求进行梳理，并介绍了系统的整体架构以及各个模块的功能。在

此基础上，本章详细阐述了系统核心功能的实现细节，并展示了该系统的实际

运行效果。本章将第三章的数据增强算法 RoPDA 和第四章的上下文学习算法

CoTIS-NER应用于该系统中，实现了更加准确和稳定的实体识别功能，充分反

映了本文所提出算法的实际应用价值。
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命名实体识别是自然语言处理中的一项重要任务，它广泛应用于信息抽取、

对话系统和构建知识图谱等多个下游任务中，发挥着不可或缺的作用。本文针对

命名实体识别任务展开研究，聚焦于该任务面临的两大关键挑战：标注数据的

稀缺性和上下文学习在该任务上的表现不佳。本文首先从数据的角度出发，研

究如何生成高质量且多样化的增强数据，以应对数据稀缺的挑战。随后，本文着

眼于大模型的应用，致力于为该任务设计优秀的上下文学习算法，以期充分发

挥大模型的潜力。最后，本文设计并实现了一个领域通用的命名实体识别系统，

该系统集成了本文提出的两种创新算法，充分展示了本文研究内容的实际应用

潜力。本文的具体研究内容与贡献如下：

• 本文从数据的角度出发，提出了一种基于连续提示的数据增强算法RoPDA。

该算法在 T5模型的每一层中加入了连续提示向量，并通过更新提示向量

的参数来适应下游的数据增强任务。RoPDA在训练过程中避免了对整个模

型进行参数调整，有效降低了过拟合的风险，确保模型在样本数量有限的

情况下也能充分学习。RoPDA提出了多种基本增强操作来分别进行实体增

强和上下文增强，并生成标签翻转和标签保留的增强样本，从而大大增加

了增强数据的多样性。为了进一步提升增强样本的质量，本文提出了一种

自一致过滤的策略，该策略使用双向掩码来训练 T5模型，使其具备过滤

不一致样本的能力。经实验验证，RoPDA能够为命名实体识别任务产生质

量高、多样性强的增强样本，从而为后续研究奠定了良好的数据基础。

• 考虑到命名实体识别任务对大模型推理能力的需求，本文创新性地提出了

一种基于思维链与示例选择的上下文学习算法 CoTIS-NER。该算法首先将

命名实体识别任务分解为三个递进的子问题，随后逐步对每个子问题进行

推理。为了向模型提供更多的参考信息并提升实体预测的全面性，CoTIS-

NER 在多步推理中引入了负样本推理信息。此外，本文提出了一种利用
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真实标签引导大模型为支持集样本生成推理过程的方案，这不仅实现了演

示示例构建过程的自动化，而且有助于生成更合理、更具信息量的候选实

体列表和显式思考过程。为了帮助测试示例选择到更加合适的演示示例，

CoTIS-NER首先通过 RoPDA算法来对样本集进行扩充，随后针对命名实

体识别任务的特点设计了一种融合实体信息的示例选择策略。经实验验证，

CoTIS-NER在命名实体识别任务上取得了显著的性能提升。

• 本文实现了一个领域通用的命名实体识别系统，并集成了本文提出的两个

命名实体识别算法。该系统致力于为用户提供高效、精确的命名实体识别

服务，其特点在于具备领域通用性，能够全面满足用户在多个领域下的识

别需求，同时确保用户能够即时获得识别结果。

基于本文的研究工作，未来可以在以下几个方向上继续改进：

1. 拓展到更多语言上。命名实体识别任务不仅在英语中发挥着重要作用，在

其他语言中也同样应用广泛。目前本文提出的两个算法都只在英文数据集

上进行实验，并没有推广到其他语言上。因此未来的研究可以尝试在其他

常用语言中应用本文提出的两个算法，从而推动多语言命名实体识别研究

的繁荣发展。

2. 大模型的幻觉问题可能导致大模型产生错误的推理步骤并对预测结果过于

自信。本文中没有对这一问题进行深入研究与分析。未来研究可以利用大

模型的自一致性，对每条查询文本进行多次实体预测，并综合多次的预测

来确定最终答案。此外，未来研究还可以考虑利用验证与反馈策略，引导

大模型对自己生成的推理步骤给出反馈，并结合反馈来对推理进行改进。

3. 在当前的命名实体识别系统中，不同领域的样本数据无法实现共享与通用。

未来可以探索跨领域命名实体识别技术，从而可以有效地利用其他领域的

数据资源，进一步提高命名实体识别系统的准确性与灵活性。
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附录 A 上下文学习中使用的提示

本节给出了4.2.4节的数据增强模块中所用提示的参考。由于篇幅的限制，这

里仅给出任务描述、输入查询以及输出结果的关键部分，省略了一些细节以及

演示示例部分。图A-1和图A-2分别表示引导大模型进行数据增强以及进行自一

致过滤的提示过程。

You are an expert at filling in and generating text, and your task is to fill in the given sentence to generate a reasonable 
and complete sentence.  Given an input sentence that has three slots to fill, [Context1], [Organization], and [Context2], 
you need to fill an entity of type "organization" at [Organization] and fill the appropriate contexts at [Context1] and 
[Context2], so that the whole sentence is reasonable, coherent, and correct. Please first output the whole filled 
sentence and then the text filled in the [Organization] slot.

任务描述

Input Sentence: Bonds came [Context1] [Organization] [Context2] suffering a mild hamstring strain .

输入查询

Bonds came back to practice with the San Francisco Giants after suffering a mild hamstring strain.
San Francisco Giants

语言模型

增强文本

图 A-1 数据增强使用的提示

You are working as a named entity recognition expert. Given an input sentence, your task is to predict the type of the 
candidate entity. All considered entity types are: person, location, organization and miscellaneous. You should output the 
entity type of the given candidate entity. You should output "not an entity" if the candidate is not an entity.

任务描述

Input Sentence: Bonds came back to practice with the San Francisco Giants after suffering a mild hamstring strain.
Candidate Entity: San Francisco Giants

输入查询

organization

语言模型

输出类型

图 A-2 自一致过滤使用的提示
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