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Few-shot Learning 介绍

 背景
 深度学习方法很成功，但是需要大量的标注数据，消耗大量人工

 人类非常擅长通过少量的样本识别一个新物体，

 比如小孩子只需要少量的图片就可以认识什么是斑马，什么是犀牛。

 我们希望模型也可以利用领域外经验和少量样本进行学习

 让人工智能不那么人工，多一点智能

人类并非从头开始学，
从出生开始积累的大量经验辅助学习



Few-shot Learning 介绍

 背景
 真实应用往往需要频繁适应新的领域和新需求

 新的领域数据不足

 标签集的增、删、调整

 工业上，频繁重新训练模型的开销往往难以接受的

 需求真实存在，众多公司投入研究精力

源领域 目标领域



Few-shot Learning 介绍

 少样本学习（few-shot learning）
 少样本学习是专门解决前面提到问题的机器学习分支

 一般语境下，Few-shot Learning 指的是 Meta Learning 的一种应用场景

 在自然语言尤其是对话领域的研究还方兴未艾
 针对序列标注的few-shot learning还有少有研究



Few-shot Learning 介绍

 任务设置：N-way K-shot

 Episode —— 一个小样本学习任务

 支撑集 Support set ： N 个类别，每类K个有标签样例 N × K 个样本

 查询集 query set： 属于N类别，随机M个待预测样本 M       个样本

 Train & Test

Support set

Unseen

Classes

Training

Classes

Training 

Episodes

Query Set

Testing

Episodes

N=5 - K=1 - M=2

训练时模拟数
据不足的情况

多个小样本任
务测试取平均



Few-shot Learning 介绍

 方法分类：

 Model Based方法

 设计适用于小样本的模型架构

 Similarity Based方法

 利用样本间距离度量来预测新数据类别

 Optimization Based方法

 学习多任务通用初始化参数或者参数更新方法

• 采用非参方法学习来避免拟合
• 在富数据领域学习相似度度量函数



Few-shot Learning 介绍

 孪生网络（Siamese Network）

Chopra, S.; Hadsell, R.; LeCun, Y. "Learning a similarity metric discriminatively, with 
application to face verification". (CVPR2005)



Few-shot Learning 介绍

 孪生网络（Siamese Network） —— 豆知识

Siamese 暹罗
泰国中部的一个地方

Siamese Twins
最著名的连体人之一，Siamese得名于此



Few-shot Learning 介绍

 匹配网络（Matching Network）

Vinyals, Oriol, Charles Blundell, Timothy Lillicrap, Koray Kavukcuoglu, and Daan Wierstra. 
“Matching Networks for One Shot Learning.” (NIPS 2016)



Few-shot Learning 介绍

 原型网络（Prototypical Network）

Snell, Jake, Kevin Swersky, and Richard S. Zemel. "Prototypical Networks for Few-shot Learning.“  (NIPS 2017)



槽位提取任务

 任务型对话 Task-oriented Dialogue

 帮助用户完成具体任务目标的对话系统，比如订酒店，订航班

 槽位提取 Slot Tagging
 槽位提取是任务型对话系统的一个基础组成模块。

 例子：

User Utterance

Slot Tagging

show me the closest restaurant.

show me the [closest]<distance> [restaurant]<poi type>



Few-shot 槽位提取任务

 Train：

 在data-rich domain上进行训练

 训练时模拟数据稀缺的情况，和测试保持一致 (Vinyals et al., 2016）

 Test：
 在没见过的新domain上测试

 每次给定一个few-shot支撑样例（support set），为没见过的query句子标记slot

Overviews of training and testing for Few-shot Slot Tagging



Few-shot learning 在槽位提取中的挑战

 Transition： 对于label依赖关系的需求

—— 序列标注任务中建模标签依赖关系能提升效果

 不同domain标签集不同，过往学到的transition没法直接用
到新的domain上

 从几个样本中无法学习合理的转移关系

 Emissions： 用相似度来建模emission 有难度

—— 这里Emission为label表示和词的相似度

 Label表示在空间中表示很容易稠密不易区分

 词在不同context和领域中的含义存在歧义 Traditional Slot-Tagging Framework

it

O B-timeO

will

Emission Score

Transition Score

B-weather

rain tonight
𝒙

𝒚

𝒙: will it rain tonight

Query sentence



建模Transition的挑战与解决

 Problem：对于label 依赖关系的需求

 不同domain标签集不同，过往学到的transition没法直接
用到新的domain上

 从几个样本中无法学习合理的转移关系

 Idea:

 建模并迁移抽象的label依赖关系

 在目标领域把抽象的label依赖关系展开为具体的关系 it

O B-timeO

will

Emission Score

Transition Score

Collapsed Dependency Transfer

B-weather

rain tonight
𝒙

𝒚

Proposed CRF Framework

𝒙: will it rain tonight

Query sentence



建模Transition的挑战与解决

 Solution：Collapsed Dependency Transfer

 学习一个折叠坍缩的转移矩阵建模抽象标签转移概率

 然后在新domain使用时硬根据具体label set展开 （填入颜色相容值）



解决Emission中的相似度计算挑战

 Problem：
 Label表示在空间中表示很容易稠密不易区分

 Idea：
 拉开不同类别之间的距离

 利用label 名中的语义信息

 Solution：Task-adaptive Projection  Net (TapNet)
 构造一个为每个具体的Task构造一个映射空间

 使得映射后不同类别能有效的分离

 映射构造方法 Yoon et al. (ICML 2019)

it

O B-timeO

will

Emission Score

Transition Score

TapNet

Collapsed Dependency Transfer

B-weather

rain tonight
𝒙

𝒚

Proposed CRF Framework

𝒙: will it rain tonight

Query sentence



Task-adaptive Projection 构造

 计算每个类别的prototype cj ：相同类别词embedding取平均

 准备一组彼此分离参考向量Φ = [φ1; · · · ; φN]  

 计算得到一个映射空间M使得：
 对应类别的cj和和φj在映射后能够对齐靠近

 不同类别的词在映射后能够有效分开

映射前 映射后



Task-adaptive Projection 构造

 Details：
 计算方法：

 使用Linear Error Nulling的方法求解出一个M， 使得Φ和c的对齐偏差为0

 参考向量Φ的得到：

 随机初始化，然后在source domain中训练

 训练的过程会使这些Φ彼此逐渐分开



解决Emission中的相似度计算挑战

 Problem：
 Label表示在空间中表示很容易稠密不易区分

 Idea：
 拉开不同类别之间的距离

 利用label 名中的语义信息

 Solution：Label-enhanced TapNet

 在构造映射空间时候，要求和label名的表示对齐

 类别表示以插值的方式加入 label 名的表示

it

O B-timeO

will

Emission Score

Transition Score

Label-enhanced TapNet

Collapsed Dependency Transfer

B-weather

rain tonight
𝒙

𝒚

Proposed CRF Framework

𝒙: will it rain tonight

Query sentence
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解决Emission中的相似度计算挑战

 L-TapNet



解决Emission中的相似度计算挑战

 Problem：
 词在不同context和领域中的含义存在歧义

 Idea：
 利用上下文来消除部分起义

 利用support set 中的句子提供domain特定的上下文

 Solution：Pair-wise Embedding
 把query和support句子拼起来表示

 通过bert捕获上下文信息



实验数据

 我们在两个任务一共5个数据集上做了实验

Statistic of Raw Data



实验数据

 我们从原始数据中构造得到few-shot数据
 构造1-shot和5-shot的数据

 取Cross-evaluation的平均结果

 每次：1 test domain， 1 dev domain， rest train domain

Statistic of Few-shot Data



Slot Tagging 实验结果



NER 实验结果



Analysis

 各个模块各有多少贡献？

 我们进行Ablation Test，依次去掉提出模块并观察性能损失

 是否真的学到了Label的转移关系 or 只是学到了一些简单规则？



准确率案例分析

 我们分析了几种转移类型，以及我们方法在这些case上的效果

 结果表明，我们的抽象关系转移：
 能隐式地帮助模型判断slot边缘
 能学到slot内部的成一致性



感谢您的聆听！

总结：

 我们提出了一种基于CRF的Few-shot Slot Tagging框架.

 我们提出了L-TapNet来利用label名增强并拉远不同类别的表示

 我们提出Collapsed Dependency Transfer来解决few-shot情景下的
label转移关系建模问题

 我们使用Pair-wise Embedding来提供更好的词表示



Thanks


