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基于元学习的中文史料少样本命名实体识别研究

陈　 涛ꎬ殷　 锋ꎬ郭伟超

(西南民族大学计算机与人工智能学院ꎬ四川 成都 ６１００４１)

摘　 要:命名实体识别通过识别史料中的人名、地名、事件等实体ꎬ能够构建结构化知识库ꎬ促进历史信息的语义关联ꎬ
助力历史事件的重构与分析.由于中文史料中标注语料稀缺ꎬ少样本问题较为突出.对此ꎬ在自适应裕度元学习三元组

网络框架中集成数据增强技术ꎬ并使用针对中文的基于双向编码器表示的稳健优化的双向编码器表征预训练模型( ｒｏ￣
ｂｕｓｔｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ＣｈｉｎｅｓｅꎬＣｈｉｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ)
优化中文长文本语义表征能力ꎬ提出融合数据增强的自适应裕度三元组网络命名实体识别方法.实验表明ꎬ本方法在少

样本场景下表现显著ꎬ在 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ任务和 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ任务中 Ｆ１值分别达到 ８６􀆰 ６８％和 ９２􀆰 ７８％ꎬ验证了其在低资源

中文史料场景下的有效性.提出的方法解决了中文史料命名实体识别标注数据稀缺的少样本问题ꎬ同时为更广泛的低

资源历史文本信息抽取任务提供有益参考.
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第 ３期 陈涛ꎬ等:基于元学习的中文史料少样本命名实体识别研究 　　　　　

　 　 中文史料作为中华文明的重要载体ꎬ通过命名实

体识别技术ꎬ能从海量的史料中准确识别和提取出史

料中的地名、人名、事件等实体信息ꎬ对文化传承与历

史研究具有关键意义[１－３] .命名实体识别(ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ
ｒｅｃｏｇｎｉｚａｔｉｏｎꎬＮＥＲ)于 １９９５年 １１月在第六届 ＭＵＣ 会

议 ( ＭＵＣ￣６ꎬ ｔｈｅ Ｓｉｘｔｈ Ｍｅｓｓａｇｅ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ)上被提出ꎬ是信息抽取和信息检索中一项重要

的任务ꎬ现已广泛应用于各个领域[４] .基于深度学习

的命名实体识别方法依赖大规模的标注语料[５]ꎬ而中

文史料领域受限于中文语法复杂性、专业术语多样

性ꎬ标注成本指数级增长ꎬ致使标注语料规模受限ꎬ严
重制约模型在低资源场景下的性能.少样本命名实体

识别旨在使用少量地标注数据ꎬ识别模型未曾遇到过

的实体ꎬ能有效解决在少样本或数据标注稀缺时的性

能问题.
目前少样本命名实体识别方法主要可分为四类.

第一类是基于结构优化的方法[６－７]ꎬ该方法主要是优

化模型的结构与特征提取ꎬ能够在复杂或不完整的数

据场景下提高模型的准确性和鲁棒性ꎬ但难以捕捉长

距离语义依赖.第二类是基于模型微调与优化的方

法[８－９]ꎬ侧重微调现有模型ꎬ可以快速适应新任务ꎬ有
效减少对大量标注数据的依赖ꎬ但在增量学习场景下

存在灾难性遗忘.第三类是基于对比学习方法[１０]ꎬ通
过引入对比学习ꎬ增强类别区分能力ꎬ提高分类准确

率ꎬ减少错误分类ꎬ但该方法对伪标签噪声敏感.第四

类是基于元学习的方法[１１]ꎬ此类方法通过元学习框

架构造实体类型三元组ꎬ根据样本与三元组距离并结

合语义信息进行实体类型预测ꎬ模型能够高效学习新

类别的实体ꎬ提高模型的跨领域、跨任务的泛化能力ꎬ
具备快速适应新任务的特点.其固定边距设计易引发

原型空间混淆ꎬ且未能充分解决样本稀疏问题ꎬ在训

练样本规模受限时ꎬ存在元任务构建过程采样困难的

问题.
为突破上述瓶颈ꎬ研究提出融合数据增强的自适

应裕度三元组网络命名实体识别方法(ＥＤＡ￣ＲｏＢＥＲ￣
Ｔａ￣ＭｅＴＮｅｔ).充分解决了中文史料领域低资源集场景

下的样本稀疏性问题ꎬ并优化中文长文本的语义表征

能力ꎬ极大提升模型在低资源场景下的性能.该方法

将数据增强和动态边距的三元组元学习框架相结合ꎬ
为中文史料少样本 ＮＥＲ研究提供新范式.

１　 研究现状分析

　 　 元学习又被称为“学会学习” [１２]ꎬ是目前深度学

习领域的重点研究方向之一.元学习提供了一个新的

学习范式ꎬ先面向多个任务联合训练学习到有用的先

验知识ꎬ然后在未来新场景任务时利用先验知识引导

训练过程更快更好ꎬ增强学习器在多任务时的泛化能

力ꎬ是一种通过运用在少样本任务中学到的知识使得

模型快速适应新任务的方法.目前常用于命名实体识

别任务的元学习方法主要分为基于优化和基于度量

两大类.
基于优化的少样本命名实体识别方法的优点是

与模型结构无关ꎬ并且能显著减少对新任务的数据依

赖ꎬ其代表方法是基于模型不可知元学习(Ｍｏｄｅｌ￣Ａｇ￣
ｎｏｓｔｉｃ Ｍｅｔａ￣ＬｅａｒｎｉｎｇꎬＭＡＭＬ) [１３] 的命名实体识别方

法.模型不可知元学习方法提供了一种通用的方法来

适应不同领域的参数ꎬ其本质是通过学习一个好的参

数初始化来解决少样本学习问题ꎬ找到一个好的模型

初始参数ꎬ使得模型能够通过少量梯度更新快速适应

新任务.
基于度量的少样本命名实体识别方法优点则是

相似性度量结果能直观反映样本间的语义关联ꎬ且学

习的度量空间可迁移到新类别或新任务.其代表方法

是 基 于 原 型 网 络 ( Ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ Ｐｒｏｔｏ￣
Ｎｅｔ) [１４－１６]的少样本命名实体识别方法.此类方法通过

构建有效的度量学习机制学习任务之间的相似性ꎬ使
模型能在新任务上进行快速识别和分类.

文献[１３]指出 ＭＡＭＬ基于优化的元学习机制对

任务分布的高度敏感性.即需要训练任务和测试任务

来自相似的分布ꎬ如果训练任务和测试任务在本质上

有较大差异ꎬ模型的性能可能会显著下降.跨领域迁

移时ꎬ任务参数空间的几何结构差异会导致二阶梯度

更新的方向偏移ꎬ使得模型难以找到具有跨任务适应

性的初始化参数.这种现象在低资源场景下尤为明

显ꎬ因为有限的训练样本无法支撑梯度下降路径的有

效校正.Ｈａｎ等人[１６]基于原型网络提出具有自适应裕

度的元学习三元组网络(ＭｅＴＮｅｔ)ꎬ引入动态可调的

类间距离约束机制ꎬ改进原型网络的实体类型推理方

式ꎬ有效解决原型网络无法处理类内数据分布复杂的

问题.但该方法在训练数据规模受限时ꎬ模型在元学

９０３



　　　　　 西南民族大学学报(自然科学版) 第 ５１卷

习阶段构建支持集与查询集的过程中ꎬ会因样本多样

性不足而陷入参数空间的局部最优解ꎬ导致元任务构

建过程中停滞的问题ꎻ该方法在处理长文本序列时ꎬ
上下文依赖关系的复杂性加剧了样本稀疏性对模型

性能的制约.

２　 融合数据增强的自适应裕度三元组

网络命名实体识别方法

　 　 使用数据增强技术和使用 Ｃｈｉｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ 模

型作为文本编码器改进具有自适应裕度的元学习三

元组网络的命名实体识别方法ꎬ提出融合数据增强的

自适应裕度三元组网络命名实体识别方法(ＥＤＡ￣Ｒｏ￣
ＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ).先将原始数据通过数据增强生成更

多样本ꎬ解决构建支持集和查询集时ꎬ样本多样性不

足导致的元任务构建停滞问题.通过 Ｃｈｉｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲ￣
Ｔａ模型进行文本编码ꎬ增强中文长文本的语义表征

能力ꎬ解决长文本中实体识别效果不佳的问题.使用

多层感知机(ＭＬＰ)构建三元组网络ꎬ用于学习支持集

和查询集之间的关系.使用 ＭｅＴＮｅｔ 模型中的改进的

三元组损失函数计算查询集和支持集的损失ꎬ模型根

据反馈更新参数以最小化两者之间的距离.最终ꎬ模
型根据优化后的参数进行分类预测ꎬ并输出结果.模
型结构如图 １所示ꎬ图中红色线框标识了框架的核心

改进模块ꎬ红色虚线框为文本数据增强模块ꎬ红色实

线框为文本编码模块.

图 １　 ＥＤＡ￣ＲｏＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ模型结构

Ｆｉｇ.１　 ＥＤＡ￣ＲｏＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２􀆰 １　 文本数据增强

基于简单数据增强 ( Ｅａｓｙ Ｄａｔａ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ
ＥＤＡ) [１７]针对史料数据进行数据增强ꎬ在保证文本数据

语义完整的前提下进行多维增强ꎬ本次数据增强主要

分为四个维度:随机删除字符、非实体词同义替换、语
料裁减以及语料拼接[１８] .具体的增强方法如表 １所示.
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表 １　 文本数据增强方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｘｔ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

级别 增强方法 描述

字符 ＲａｎｄｏｍＣｈａｒＤｅｌｅｔｅ 在给定单词中随机删除字符

单词 ＷｏｒｄＥｍｂｓＳｕｂｓｔｉｔｕｔｅ 使用词嵌入模型 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 预测
的同义词替换文本中选定的词

句子 ＲａｎｄｏｍＳｅｎｔＣｌｉｐ 随机裁剪选定目标句

句子 ＲａｎｄｏｍＳｅｎｔＳｐｌｉｃｅ 将选定目标句与其任意相邻句子
拼接

通过非实体同义词替换可以在不破坏语料语义

的情况下对数据量进行扩充ꎬ实体词同类替换操作保

留了句子整体语义完整性的同时丰富了语料中命名

实体场景的多样性.制定了对语料的裁减规则ꎬ首先

以逗号为标识符进行裁减ꎬ其次为保证语料句法上的

完整性ꎬ裁减后的句子不能只包含实体.裁减后的语

料构成了后续语料拼接的语料库ꎬ对部分存在逻辑规

则的语料进行拼接ꎬ丰富文本的上下文内容.
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ是一种从文本语料中无监督学习语义

知识ꎬ利用神经网络模型生成词嵌入的模型ꎬ旨在把

语义上相近的词投射到向量空间中的近似位置ꎬ以便

语义相似的词在向量空间中距离较近ꎬ它也可以用来

获取指定单词的同义词. Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 包含 ＣＢＯＷ 和

Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ两种框架的模型ꎬ研究训练一个 ＣＢＯＷ 框

架的 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型用于词嵌入数据增强ꎬ词向量维

度设置为 １００.
２􀆰 ２　 文本编码

成都地区史料文本数据是中文史料数据集ꎬ经分

析后发现该数据集中数据的最大文本长度较长ꎬ选择

使用最长输入序列更长的 Ｃｈｉｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ 模型作

为文本编码器ꎬ将每个字表示在一个低维嵌入向量

中.具体地说ꎬ给定 ｎ 个字 的序列ꎬ将
Ｃｈｉｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ模型中的最终隐藏层的输出作为

的初始表示 如式(１)所示.

　 . (１)

在 ＢＥＲＴ[１９]中ꎬ遮掩是在预处理阶段进行的ꎬ每
个句子在整个训练过程中保持相同的遮掩模式.Ｃｈｉ￣
ｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ模型则是在每个训练步骤中动态生成

遮掩模式ꎬ使模型在不同的训练步骤中看到更多的上

下文变体ꎬ从而提高模型的鲁棒性.并且 Ｃｈｉｎｅｓｅ￣Ｒｏ￣
ＢＥＲＴａ模型使用了更大的批次和更长的序列长度ꎬ使

得模型可以在更长的上下文中进行学习ꎬ从而提升对

长文本的理解能力.

３　 实验

　 　 在少样本命名实体识别任务中ꎬＮ￣ｗａｙ Ｋ￣ｓｈｏｔ 表
示在训练和评估时ꎬ模型需要处理 Ｎ种不同的实体类

别(ｗａｙｓ)ꎬ并且每个类别只有 Ｋ 个示例(ｓｈｏｔ)来进行

学习.实验主要分析不同模型 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ任务和 ５￣ｗａｙ
５￣ｓｈｏｔ任务的性能.为验证 ＥＤＡ￣ＲｏＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ 方法

的有效性ꎬ从域内对比研究和消融研究设计实验.
３􀆰 １　 实验设置

１)史料文本数据集

数据集是命名实体识别的关键部分ꎬ它决定了在

数据集上训练的模型是否适用于实际问题.目前没有

成都地区史料这一特定领域的公共数据集ꎬ创建了一

个自定义成都地区史料命名实体识别数据集.共收集

到成都地区年鉴部分史料 ２５３ 本.使用“ＢＩＯ”标签方

法对分词后的文本进行单字序列标注.部分语料处理

结果如表 ２所示.
表 ２　 部分史料语料库标注结果样例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｃｏｒｐｕｓ

序号 词语 标记

１ 来 Ｏ

２ 自 Ｏ

３ 石 Ｂ￣地区

４ 羊 Ｉ￣地区

５ 街 Ｉ￣地区

６ 道 Ｉ￣地区

７ 的 Ｏ

８ ３ Ｏ

９ ０ Ｏ

１０ ０ Ｏ

１１ 余 Ｏ

１２ 名 Ｏ

１３ 民 Ｏ

１４ 间 Ｏ

１５ 艺 Ｏ

１６ 人 Ｏ

　 　 共标注了 １０ 类实体ꎬ包括地区、时间、人口、作
品、人物、组织、面积、美食、民俗、节日活动ꎬ其中数据

集共计 １４ ２２０条数据ꎬ包含 ４０ ０００ 多个实体.最后将
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数据集 ８０％作为训练集ꎬ１０％为验证集ꎬ１０％为测试

集ꎬ具体数量如表 ３所示.
表 ３　 实体标注数量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｎｔｉｔｙ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｃｏｕｎｔｓ

实体类别 实体数量 /个

地区 １０ ２７１

时间 ５１１０

人口 １０ ２８５

作品 ２ １５０

人物 ９８０

组织 １ ８２５

面积 １ ８５８

美食 ２ ４４９

民俗 １ ２０１

节日活动 ４ ０６５

２)评价指标

使用评价指标精确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)和 Ｆ１值来

检验和评测模型效果.高精确率表示模型在预测正类

时的准确性较高ꎬ能减少误报ꎻ高召回率表示模型能

捕捉到大多数真实的正类样本ꎻＦ１ 值同时考虑了精

确率和召回率ꎬ是综合性指标.具体计算公式如式(２)
~式(４)所示.

　 　 　 　 　 　 . (２)

　 　 　 　 　 　 . (３)

　 　 　 　 . (４)

３)实验参数

实验使用基于优化方法的 ＭＡＭＬ模型[１３]与基于

度量方法的 Ｐｒｏｔｏ 模型[１４]和 ＭｅＴＮｅｔ 模型[１６]作为基

线模型.实验参数设置:最大输入文本 ５１２ꎬＲｏＢＥＲＴａ
初始学习率为 ０􀆰 ０００ ０２ꎬ模型中其他参数的学习率为

０􀆰 ０００ １.实验具体参数如表 ４所示.
表 ４　 实验参数设置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

实验参数 参数值

ｍｅｔａ＿ｌｒ ０􀆰 ０００ １

ｔｒａｉｎ＿ｉｔｅｒ ６ ０００

ｔｅｓｔ＿ｉｔｅｒ ５００

ｖａｌ＿ｉｔｅｒ １００

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １

ｍａｘ＿ｌｅｎｇｔｈ ５１２

３􀆰 ２　 实验结果与分析

１)域内对比研究

域内对比研究是在自定义成都地区史料文本数

据集上与三个基线模型进行对比实验.实验结果如表

５和图 ２所示.

表 ５　 不同模型域内对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ任务

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ１ / ％
５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ任务

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ１ / ％

ＭＡＭＬ ６８􀆰 ４２ ８２􀆰 ７７ ７４􀆰 ９１ ７８􀆰 ３８ ８９􀆰 ９１ ８３􀆰 ７５

Ｐｒｏｔｏ ２８􀆰 ８０ ８１􀆰 ３６ ４２􀆰 ５４ ６０􀆰 ７４ ９１􀆰 ２３ ７２􀆰 ９３

ＭｅＴＮｅｔ ８２􀆰 ９２ ７２􀆰 ９２ ７７􀆰 ６０ ８５􀆰 ２４ ７８􀆰 ３９ ８１􀆰 ６７

ＥＤＡ￣ＲｏＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ ９０􀆰 ５７ ８３􀆰 １１ ８６􀆰 ６８ ９４􀆰 ５７ ９１􀆰 ０６ ９２􀆰 ７８

图 ２　 不同模型域内对比实验结果

Ｆｉｇ.２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
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　 　 从域内对比实验结果可以看出ꎬＥＤＡ￣ＲｏＢＥＲＴａ￣
ＭｅＴＮｅｔ在 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ任务和 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ 任务的准

确率和 Ｆ１得分优于所有基线模型和 ＭｅＴＮｅｔ 模型.与
ＭＡＭＬ 相 比ꎬ ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 任 务 准 确 率 提 升 了

２２􀆰 １５％ꎬＦ１得分提升 １１􀆰 ７７％ꎻ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ任务准确

率提升了 １６􀆰 １９％ꎬＦ１ 得分提升 ９􀆰 ０３％.与 ＭｅＴＮｅｔ 模
型相比ꎬ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ任务的准确率提升 ７􀆰 ６５％ꎬＦ１得
分提升 ９􀆰 ０８％ꎻ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ任务准确率提升 ５􀆰 ７３％ꎬ
Ｆ１得分提升 ４􀆰 ４６％.

２)消融研究

消融研究主要验证 ＥＤＡ￣ＲｏＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ 方法

中数据增强和 Ｃｈｉｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ 模型的有效性.在成

都地区史料文本数据集上设计了以下 ４ 个模型的对

比实验.ＭｅＴＮｅｔ 方法未使用数据增强和 Ｃｈｉｎｅｓｅ￣Ｒｏ￣
ＢＥＲＴａ模型ꎻＥＤＡ￣ＭｅＴＮｅｔ 方法使用了数据增强ꎻＲｏ￣
ＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ模型使用 Ｃｈｉｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ 模型作为

文本编码器但未使用数据增强方法.消融实验结果如

表 ６和图 ３所示.
表 ６　 模型消融研究实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ

模型
５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ任务

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ１ / ％
５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ任务

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ１ / ％

ＭｅＴＮｅ ８２􀆰 ９２ ７２􀆰 ９２ ７７􀆰 ６０ ８５􀆰 ２４ ７８􀆰 ３９ ８１􀆰 ６７

ＥＤＡ￣ＭｅＴＮｅｔ ８８􀆰 ３９ ７９􀆰 ８８ ８３􀆰 ９２ ９３􀆰 ９１ ９１􀆰 ２３ ９０􀆰 １６

ＲｏＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ ８６􀆰 ３５ ６９􀆰 ２７ ７６􀆰 ８７ ８８􀆰 ８４ ８６􀆰 ７０ ８８􀆰 ３２

ＥＤＡ￣ＲｏＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ ９０􀆰 ５７ ８３􀆰 １１ ８６􀆰 ６８ ９４􀆰 ５７ ９１􀆰 ０６ ９２􀆰 ７８

图 ３　 模型消融研究实验结果

Ｆｉｇ.３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ

　 　 从消融实验结果可以看出ꎬ在 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 任务

和 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ 任务中ꎬ使用 Ｃｈｉｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ 模型

作为文本编码器且使用数据增强的 ＥＤＡ￣ＲｏＢＥＲＴａ￣
ＭｅＴＮｅｔ模型在准确率和 Ｆ１ 得分都优于其他模型.对
比 ＭｅＴＮｅｔ和 ＥＤＡ￣ＭｅＴＮｅｔ 的实验结果ꎬ使用数据增

强的 ＥＤＡ￣ＭｅＴＮｅｔ模型比未使用数据增强的 ＭｅＴＮｅｔ
模型的准确率和 Ｆ１ 得分都取得较大提升ꎬ可以证明

数据增强对模型性能提升的有效性.对比 ＭｅＴＮｅｔ 和
ＲｏＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ的实验结果ꎬ在 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 任务

中ꎬ准确率有较大的提升ꎬ但召回率降低较大导致 Ｆ１
得分有略微的降低ꎻ在 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ任务中ꎬ使用 Ｃｈｉ￣

ｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ模型作为文本编码器的模型的准确率

和 Ｆ１得分均有较大提升.

４　 总结

　 　 本研究针对经典元学习 ＭｅＴＮｅｔ 算法进行改进ꎬ
提出融合数据增强的 ＥＤＡ￣ＲｏＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ 算法.该
方法通过融合四种文本数据增强策略对原始数据进

行多维增强ꎬ有效提升元任务构建过程中样本的多样

性和分布合理性.同时ꎬ引入 Ｃｈｉｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ模型作

为深度语义编码器ꎬ通过其多层注意力机制强化对长

文本中实体边界指示符的捕捉能力ꎬ进而改善复杂语
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境下的实体识别鲁棒性.在成都地区史料文本数据集

上ꎬ本研究提出的 ＥＤＡ￣ＲｏＢＥＲＴａ￣ＭｅＴＮｅｔ方法性能优

于基于经典元学习的少样本命名实体识别方法ꎬ并且

数据增强与 Ｃｈｉｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ 模型在提升模型性能

方面均取得了良好效果ꎬ验证了文本数据增强和 Ｃｈｉ￣
ｎｅｓｅ￣ＲｏＢＥＲＴａ模型的有效性.本研究使用的文本数据

增强方法策略较少ꎬ也导致模型存在一些限制ꎬ随着

支持集和查询集中每个类别中样本数量的增加ꎬ模型

性能提升效果随之降低.在未来工作中ꎬ计划改进数

据增强策略方法ꎬ并进一步提高模型识别效果.
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