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摘摘摘要要要

关系分类作为构建结构化知识的重要一环，在自然语言处理领域备受关注。但在很多
应用领域中儨如医疗、金融等领域儩，收集充足的用于训练关系分类模型的数据十分困
难。近年来，仅需要少量训练样本的小样本学习逐渐应用于关系分类研究中。本文对
近期小样本关系分类模型与方法进行了系统的综述。根据度量方法的不同，将现有方
法分为原型式和分布式两大类。根据是否利用额外信息，将模型分为预训练和非预训
练两大类。此外，除了常规设定下的小样本学习，本文还梳理了跨领域和稀缺资源场
景下的小样本学习，探讨了目前小样本关系分类方法的局限性，并分析了跨领域小样
本学习面临的技术挑战。最后，展望了小样本关系分类未来的发展方向。
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Abstract

允关 兡兮 兩六兰兯兲兴兡兮兴 兰兡兲兴 兯兦 兣兯兮关兴兲兵兣兴兩兮內 关兴兲兵兣兴兵兲入兤 八兮兯具公入兤內入儬 兲入公兡兴兩兯兮 兣公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮 全兡关
兡兴兴兲兡兣兴入兤 六兵兣全 兡兴兴入兮兴兩兯兮 兩兮 兴全入 儌入公兤 兯兦 兮兡兴兵兲兡公 公兡兮內兵兡內入 兰兲兯兣入关关兩兮內儮 先兯具入其入兲儬 兩兮 六兡兮兹
兡兰兰公兩兣兡兴兩兯兮 儌入公兤关 儨六入兤兩兣兡公 兡兮兤 儌兮兡兮兣兩兡公 儌入公兤关儩儬 兩兴 兩关 其入兲兹 兤兩儎兣兵公兴 兴兯 兣兯公公入兣兴 关兵儎兣兩入兮兴
兤兡兴兡 兦兯兲 兴兲兡兩兮兩兮內 兲入公兡兴兩兯兮 兣公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮 六兯兤入公儮 光兮 兲入兣入兮兴 兹入兡兲关儬 兦入具儭关全兯兴 公入兡兲兮兩兮內 兲入儭
关入兡兲兣全 具全兩兣全 兯兮公兹 兮入入兤关 兡 关六兡公公 兮兵六兢入兲 兯兦 兴兲兡兩兮兩兮內 关兡六兰公入关 兩关 入六入兲內兩兮內 兩兮 其兡兲兩兯兵关
儌入公兤关儮 光兮 兴全兩关 兰兡兰入兲儬 兴全入 兲入兣入兮兴 六兯兤入公关 兡兮兤 六入兴全兯兤关 兯兦 兦入具儭关全兯兴 兲入公兡兴兩兯兮 兣公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮
兡兲入 关兹关兴入六兡兴兩兣兡公公兹 兲入其兩入具入兤儮 允兣兣兯兲兤兩兮內 兴兯 兴全入 兤兩儋入兲入兮兴 六入兡关兵兲入六入兮兴 六入兴全兯兤关儬 兴全入 入典儭
兩关兴兩兮內 六入兴全兯兤关 兡兲入 兤兩其兩兤入兤 兩兮兴兯 兰兲兯兴兯兴兹兰入 兡兮兤 兤兩关兴兲兩兢兵兴入兤儮 允兣兣兯兲兤兩兮內 兴兯 具全入兴全入兲 兴兯
兵关入 兡兤兤兩兴兩兯兮兡公 兩兮兦兯兲六兡兴兩兯兮儬 兴全入 六兯兤入公 兩关 兤兩其兩兤入兤 兩兮兴兯 兴具兯 兣兡兴入內兯兲兩入关儺 兰兲入兴兲兡兩兮兩兮內 兡兮兤
兮兯兮儭兰兲入兴兲兡兩兮兩兮內儮 光兮 兡兤兤兩兴兩兯兮 兴兯 兴全入 兲入內兵公兡兲 关入兴兴兩兮內 兯兦 兦入具儭关全兯兴 公入兡兲兮兩兮內儬 具入 兡公关兯 兣兯六兢
兴全入 兣兲兯关关 兤兯六兡兩兮 兦入具儭关全兯兴 公入兡兲兮兩兮內 兡兮兤 兦入具儭兦入具儭关全兯兴 公入兡兲兮兩兮內儬 兡兮兤 兤兩关兣兵关关入 兴全入 公兩六兩儭
兴兡兴兩兯兮关 兯兦 兣兵兲兲入兮兴 兦入具儭关全兯兴 兲入公兡兴兩兯兮 兣公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮 六入兴全兯兤关儬 兡兮兤 兡兮兡公兹兺入 兴全入 兴入兣全兮兩兣兡公
兣全兡公公入兮內入关 兦兡兣入兤 兢兹 兣兲兯关关 兤兯六兡兩兮 兦入具儭关全兯兴 六兯兤入公关儮 兆兩兮兡公公兹儬 兴全入 兦兵兴兵兲入 兤入其入公兯兰六入兮兴 兯兦
兦入具儭关全兯兴 兲入公兡兴兩兯兮 兣公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮 兩关 兰兲兯关兰入兣兴入兤儮

Keywords: 兒入公兡兴兩兯兮 元公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮 儬 兆入具儭关全兯兴 兌入兡兲兮兩兮內 儬 免入兴兡 兌入兡兲兮兩兮內
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1 引引引言言言

关系分类是自然语言处理领域中的一项重要任务，它致力于判断给定语句中两个目标实体
之间的预定义关系，为构建结构化知识儨如，知识图谱儩提供了基础。当前用于该任务的主流深
度学习模型以大量监督数据为驱动，导致模型泛化能力依赖于监督数据的数量和质量。尽管正
则技术被广泛用来降低深度学习模型对训练数据的过拟合，但其并不能为模型提供额外的监督
信息。因此当监督数据不足时，简单地对模型加以正则并不能真正解决泛化问题儨兗兡兮內 入兴 兡公儮儬
儲儰儱儹兢儩。为了缓解训练数据不足的问题，节省人工标注成本，免兩兮兴兺 入兴 兡公儮 儨儲儰儰儹儩采用了远程监
督的方法。文章假设兜两个实体如果在知识库中存在某种关系，则包含这两个实体的语句在某种
程度上能表示出这种关系儢，启发式地将语句中的目标实体与知识库中的实体对齐，达到自动
标注语句的目的。但这个假设也带来了后续的问题：儨儱儩同一实体对在不同语句中所蕴涵的关系
可能不同，利用远程监督方法会产生噪声数据儨如兆兩內兵兲入 儱所示儩；儨儲儩很多领域的知识库并不完
善儨如，医疗领域儩，且大部分实体对和关系呈长尾分布，通过这种方法获取的可用于训练的数
据仍然不足儨如兆兩內兵兲入 儲所示儩。

兆兩內兵兲入 儱儺 远程监督方法引入了噪声数据。
儨先兡兮 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩儩

兆兩內兵兲入 儲儺 兄兂兰入兤兩兡中关系出现的频率与对应未
见实体占比分布图。儨兗兡兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兣儩儩

相比之下，人类拥有利用过去所学知识快速学习新概念的能力。因此，研究者们希望构
建一种新的训练方法，使模型仅在少量训练样本的情况下学习，并具备良好的泛化能力。兌兩
兆入兩儭兆入兩 入兴 兡公儮 儨儲儰儰儶儩首次提出单样本学习儨兏兮入儭兓全兯兴 兌入兡兲兮兩兮內儩，采用贝叶斯模型，利用已学习
的类别知识帮助模型在每个新类别仅有单个训练样本的情况下进行学习。至今，已有大量研
究工作投入到单儯小样本学习儨兏兮入儯兆入具儭兓全兯兴 兌入兡兲兮兩兮內儩领域，其中最具有代表性且主流的方法
是元学习儨免入兴兡 兌入兡兲兮兩兮內儩方法。元学习，或称兜学会学习儢，是系统地观察模型在不同的学习
任务中的表现，从这种经验或元数据儨免入兴兡 兄兡兴兡儩中学习，然后以更快的速度学习新任务的方
法儨兖兡兮关兣全兯兲入兮儬 儲儰儱儸儩。

目前，小样本学习的研究主要集中于计算机视觉领域。启发于人类的记忆，研究者们提
出记忆网络，将先验知识存储在记忆模块中以供检索与更新儨兗入关兴兯兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儵儻 兓兵八全兢兡兡兴兡兲
入兴 兡公儮儬 儲儰儱儵儩。从优化的角度出发，一些研究者训练一个元优化器，帮助模型高效搜索合适的
任务参数儨允兮兤兲兹兣全兯具兩兣兺 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儶儻 兌兩 兡兮兤 免兡公兩八儬 儲儰儱儶儩。另一些研究者则通过学习一个与
任务无关的通用初始化参数，使得模型仅在少量训练样本情况下快速适应新任务儨兆兩兮兮 入兴 兡公儮儬
儲儰儱儷儩。兖兩兮兹兡公关 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儶儩从度量的角度提出了匹配网络，并首次提出了训练与测试过程相匹
配的充兰兩关兯兤入训练原则儨如兆兩內兵兲入 儳所示儩。

在自然语言处理领域，小样本学习刚刚兴起。兙兵 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儸儩利用多个度量函数来解决任
务多样性小样本分类问题。兇入兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹儩和兇入兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰兡儩提出静态和动态记忆的归
纳网络来解决因类别样本过少带来的样本方差问题。先兡兮 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儸儩首次将小样本学习引入
关系分类任务，构建了小样本关系分类数据集兆入具兒入公，并尝试了几种典型的小样本学习方法
与人类基准作比较。许多研究者在此基础上进行了探索，兂兡公兤兩兮兩 兓兯兡兲入关 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹儩提出的无
监督句子匹配方法在这一任务上的表现甚至超越了人类基准。针对小样本关系任务的多样性
及任务中可能存在的噪声样本，兇兡兯 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兡儩利用层级注意力来增强模型对小样本任务
多样性以及噪声样本的鲁棒性。兘兩入 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩则通过异构图网络与对抗训练减少模型对噪
声样本的敏感性。兏兢兡六兵兹兩兤入 兡兮兤 兖公兡兣全兯关 儨儲儰儱儹儩将监督式关系分类任务视为元学习的一个例
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子，提出模型无关的元学习方案，力求模型在数据充足与数据稀缺两种情况下都有良好表现。
由于一些领域的元数据不足以训练一个在该领域任务间有较好泛化能力的元模型，兇兡兯 入兴 兡公儮
儨儲儰儱儹兢儩在兆入具兒入公数据集的基础上提出了兆入具兒入公儲儮儰数据集，探索元学习跨领域泛化以及非预定
义类别检测问题。兇入兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰兢儩则提出了更严苛的元训练条件，探索元学习模型在有限元
数据情况下的学习能力。

在这篇综述文章中，我们系统地回顾了小样本关系分类任务具有代表性和启发性的工
作儨如兆兩內兵兲入 儴所示儩。探讨了这些工作在当前用于解决该任务的元学习设定下的优势与不足。并
给出了未来小样本关系分类的一些发展方向。

2 问问问题题题定定定义义义

2.1 N-way K-shot小小小样样样本本本分分分类类类

小样本学习是监督式机器学习的一种特殊情况，它的目标是在限制了目标任务训练数据数
量的情况下，训练出对该任务新数据具有良好泛化能力的模型。

对于一个N-way K-shot小样本分类任务T 儽 {Dtrain, Dtest, `}，其中训练集儨或称支持
集儩Dtrain 儽 {儨x11, y1儩, ..., 儨xk1, y1儩, ..., 儨x1n, yn儩, ..., 儨xkn, yn儩} 包含N个类别儨N一般为儵或儱儰儩，每个
类别K个训练样本儨K一般为儵或儱儰儩，测试集儨或称问题集儩Dtest 儽 {儨xm, ym儩}Mm=1，`为损失函
数。假设输入x和输出y的联合概率分布为p儨x, y儩，学习的最终目的是通过训练集Dtrain与损失
函数`发现从x映射到y的最优假设o∗，且在测试集Dtest上有良好的泛化能力。

由于训练集所提供的训练数据有限，用经验风险近似期望风险不够精准。当前以数据驱动
为主的深度学习方法在这种任务上会出现过拟合的现象。尽管正则技术被广泛用来降低深度学
习模型对训练数据的过拟合，但其并不能为模型提供额外的监督信息。因此，正则方法并不能
提高小样本情况下用经验风险替代期望风险的可靠性儨兗兡兮內 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹兢儩。为了提高小样本情
况下模型的泛化能力，结合先验知识至关重要。

2.2 元元元学学学习习习

兆兩內兵兲入 儳儺 元学习充兰兩关兯兤入训练框架

元学习，或称兜学会学习儢，是元学习器儨免入兴兡 兌入兡兲兮入兲儩系统地观察基学习器儨兂兡关入
兌入兡兲兮入兲儩在不同的学习任务儨兔兡关八儩中的表现，从这种经验或元数据儨免入兴兡 兄兡兴兡儩中学习，然后
以更快的速度学习未曾见过的新任务儨兎兯其入公 兔兡关八儩的方法儨兖兡兮关兣全兯兲入兮儬 儲儰儱儸儩。这个过程中，存
在两个层面的学习：儨儱儩元学习器迭代地学习不同任务间的元知识儨免入兴兡 克兮兯具公入兤內入儩；儨儲儩基学
习器基于元知识以及新任务中的特定信息快速学习并处理该任务。

对于一个小样本分类任务，基学习器的目标是找到最优假设o∗。为了接近o∗，基学习器确
定了假设空间H，其中包含了由ϕ参数化的假设h儨·, ϕ儩。优化算法通过搜索假设空间H来找到一
个对于Dtrain最优的假设h。兗兡兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兢儩系统地分析了经验风险的可靠性与样本复杂度
和假设空间之间的联系。作者指出，为了使经验风险对期望风险的近似以一定概率达到一定精
度，模型决定的假设空间越复杂，所需要的训练样本就越多。
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在元学习中，为了减少训练所需的样本，元学习器需要从大量相似任务中学习元知识。然
后，根据元知识构建假设空间H的草图，以限制假设空间的大小。而基学习器则通过新任务特
定的信息完成H的具体构建。假设p儨T 儩为小样本任务T 儽 {Dtrain, Dtest, `}的分布。在元训练阶
段，元学习器fθ儨·儩从包含N train

meta个独立同分布任务的元训练集D
train
meta 儽 {T is ∼ p儨T 儩}N

train
meta

i=1 中学
习。基学习器gϕ儨·儩根据元知识从Dtrain

Ts
中学习，并在Dtest

Ts
上评估损失。通过最小化基学习器在

一系列任务上的损失来优化元学习器的参数θ：

θ 儽 兡兲內六兩兮
θ

ETs∼p(T )`θ儨DTs儩 儨儱儩

在元测试阶段，与元训练集类别互斥的元测试集Dtest
meta 儽 {T jt ∼ p儨T 儩}N

test
meta

j=1 被用来测试元学习

器对新的小样本任务的泛化能力。
从监督式机器学习的角度，元全兡兯 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩给出了更直观的解释。作者认为可

以将元训练阶段视为元学习器根据一组{儨Dtrain, h∗儩}元样本对进行监督式训练的过程。
给定一个小样本任务，假设基学习器在该任务上的最优假设为h∗，而基学习器根据
元知识及训练集学习到的假设为h。给定该任务的测试集Dtest 儽 {儨xm, ym儩}Mm=1，元学
习器在该任务上的损失为`meta儨gϕ儨D

train|θ儩, h∗儩 儽 |Ltest儨h儩 − Ltest儨h∗儩|，其中Ltest儨h儩 儽
1
M

∑M
m=1 `儨h儨x

m儩, ym儩。假设h∗最小化Ltest，那么`meta儨gϕ儨Dtrain|θ儩, h∗儩 儽 Ltest儨h儩，即我们
可以用Dtest和`代替h∗与`meta。因此，用于训练元学习模型的训练集由{儨Dtrain, h∗儩}变为
了{儨Dtrain, Dtest儩}。最终，式儨儱儩可以改写为：

θ 儽 兡兲內六兩兮
θ

Ntrain
meta∑
i=1

M∑
m=1

`儨gϕ儨D
train
i |θ儩儨xmi 儩, ymi 儩 儨儲儩

兆兩內兵兲入 儴儺 小样本关系分类算法分类导图

3 常常常规规规小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类

3.1 数数数据据据集集集

兆入具兒入公儨先兡兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儸儩是第一个英文小样本关系分类数据集，它包含儱儰儰种关系，每种
关系儷儰儰个样本。作者以兗兩八兩兰入兤兩兡为数据库，兗兩八兩兤兡兴兡为知识库，通过远程监督的方法将数据
库中的句子与知识库中的事实对齐。为了扩大实体集，作者首先利用命名实体识别技术挖掘文
章中的非锚点实体，然后通过实体链接技术将挖掘出的实体与兗兩八兩兤兡兴兡中的实体进行匹配。由
于对于表达某种关系的一组句子来说，其包含的可能是同一对实体。为了避免模型机械地根据
句子中出现的实体对而不是句子本身的语义来进行关系分类，作者在每种关系中，对于同一
对实体只保留一个样本。之后，去除样本量不足儱儰儰儰的关系，对剩余的关系，每种关系随机抽
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取儱儰儰儰个样本。经过标注人员的筛选标注，去除正样本不足儷儰儰的关系，以八兡兰兰兡值对剩余的关
系进行降序排列，保留前儱儰儰种关系。最终，数据集以儶儴儺儱儶儺儲儰的比例被划分为训练集、验证集
和测试集。

3.2 常常常规规规小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类算算算法法法

在常规小样本关系分类算法中，基于度量和优化的元学习方法最为常见。先兡兮 入兴 兡公儮
儨儲儰儱儸儩测试了基于参数生成的元学习免入兴兡兎入兴儨免兵兮八全兤兡公兡兩 兡兮兤 兙兵儬 儲儰儱儷儩，基于图网络的元学
习兇兎兎儨兓兡兴兯兲兲兡关 兡兮兤 兂兲兵兮兡儬 儲儰儱儷儩，基于时序卷积的元学习兓兎允光兌儨免兩关全兲兡 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儷儩。但这
些复杂的方法在小样本关系分类任务上的表现并不如简单的基于度量的方法。后续的研究者在
此基础上进行探索，我们将这些模型分为基于原型和基于分布式表达两大类。

3.2.1 原原原型型型式式式小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类算算算法法法

原型式小样本关系分类算法是基于度量的一类算法。度量方法将样本嵌入到一个更小的空
间中，使得相似的样本聚在一起，不相似的样本分离。这些方法的不同点在于用于生成类别原
型的向量表示以及生成类别原型的方法。

兆兩內兵兲入 儵儺 原型网络儨图片来自兓兮入公公 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儷儩儩

• 原原原型型型网网网络络络(Prototypical Network(Snell et al., 2017))假设存在一个嵌入空间，在这个
空间里，每个类别的点都围绕着该类别的原型聚集儨如兆兩內兵兲入 儵所示儩。它利用卷积神经网
络儨元兎兎儩作为编码器fθ，将x

k
n ∈ Dtrain和xtest ∈ Dtest非线性映射到该嵌入空间，然后构造

其类别原型儺

cn 儽
儱

K

K∑
k=1

fθ儨x
k
n儩 儨儳儩

最后衡量fθ儨x
test儩与cn之间的距离d儨fθ儨x

test儩, cn儩（如，欧式距离）对其作最近邻分类。最
终，通过分类损失对嵌入空间进行优化。

在原型网络中，编码器fθ儨·儩既是元学习器，也是基学习器。类似于多任务学习，它假设如
果学习到的嵌入空间能够处理很多任务，那么这个空间也有足够的能力处理新任务。支持
集不再用于基学习器的参数更新，而是作为嵌入空间中的类别锚点。

• 大大大间间间隔隔隔原原原型型型网网网络络络(Large Margin Prototypical Network(Fan et al., 2019))在原型网
络的基础上，采用了更加细粒度的特征表示以及额外的目标函数。除了利用句子级别的表
示fsentence儨x儩 儽 fθ儨x儩以外，作者根据关系分类的特点，将句子分为五个部分，头实体之前
的部分rf，头实体eh，头实体和尾实体之间的部分rm，尾实体et，尾实体之后的部分rb，
利用多个元兎兎对其分别作嵌入得到嵌入表示rf，eh，rm，et和rb。之后，将得到的表示拼
接起来送入一个全连接层并用兒入兌兕激活，获取这些表示的非线性关系儺

fphrase儨x儩 儽 ReLU儨fϕ儨rf ⊕ eh ⊕ rm ⊕ et ⊕ rb儩儩 儨儴儩

然后将的句子级表示和短语级表示拼接起来得到最终的表示：

f儨x儩 儽 fsentence儨x儩⊕ fphrase儨x儩 儨儵儩
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为了在嵌入空间中增加类间距离，缩短类内距离，作者额外采用了三元组损失函数作为辅
助：

Ltriplet 儽
N∑
i=1

max儨儰, γ 儫 ‖f儨ai儩− f儨pi儩‖2儩 儫 ‖f儨ai儩− f儨ni儩‖2儩儩 儨儶儩

其中，N为充兰兩关兯兤入儯兔兡关八的大小，ai 儽 cn是锚点，pi是正样例，ni是负样例。平衡交叉熵
损失与三元组损失得到最终的损失函数：

L 儽 Lsoftmax 儫 λLtriplet 儨儷儩

• 多多多级级级匹匹匹配配配与与与融融融合合合原原原型型型网网网络络络(MLMAN(Ye and Ling, 2019))利用注意力机制，通过考虑
支持集Dtrain和问题样本xtest的局部和实例两个层面的匹配信息，对两者作交互式编码。
作者首先利用元兎兎对Dtrain和xtest进行上下文编码，得到{Sk ∈ RTk×dc 儻 k 儽 儱, ...,K}与Q ∈
RTq×dc。然后，将支持集拼接得到整个支持集的矩阵表示C ∈ RTs×dc , Ts 儽

∑K
k=1 Tk。

对支持集与问题样例作局部匹配与融合：

A 儽 QC> ∈ RTq×Ts 儨儸儩

Q̃ 儽 Softmax儨A儩C ∈ RTq×dc 儨儹儩

C̃ 儽 Softmax儨A>儩Q ∈ RTs×dc 儨儱儰儩

儖Q 儽 ReLU儨兛Q儻 Q̃儻 |Q− Q̃|儻Q� Q̃兝W1儩 ∈ RTq×dh 儨儱儱儩

儖C 儽 ReLU儨兛C儻 C̃儻 |C− C̃|儻C� C̃兝W1儩 ∈ RTs×dh 儨儱儲儩

将 儖C还原为独立的类别矩阵{儖Sk ∈ RTk×dh}Kk=1，并用单层双向长短时记忆网络儨兂兩兌兓兔免儩编

码所有的儖Sk与 儖Q，得到最终的局部表示兞Sk 和 兞Q。对局部表示进行最大池化和平均池化并拼
接，得到最终向量表示：

兞sk 儽 兛max儨兞Sk儩儻ave儨兞Sk儩兝,∀k ∈ {儱, ...K} 儨儱儳儩

兞q 儽 兛max儨 兞Q儩儻ave儨 兞Q儩兝 儨儱儴儩

除了对支持集与问题样例作局部匹配与融合，作者还采用了实例级匹配来构造类别原
型。不同于原始原型网络通过平均向量的方式构造类别原型，免兌免允兎通过多层感知机度
量兞sk与兞q匹配程度，赋予不同兞sk不同的权重来构造带权平均类别原型：

βk 儽 v>儨ReLU儨W2兛兞sk儻 兞q兝儩儩 儨儱儵儩

兞s 儽

K∑
k=1

eβk∑K
k′=1

eβk′
兞sk 儨儱儶儩

最终进行类别匹配，对问题样例作出分类：

f儨{sk}Kk=1, q儩 儽 v>儨ReLU儨W2兛兞s儻 兞q兝儩儩 儨儱儷儩

为了生成更具代表性的类别原型，除了分类损失外，作者额外加入了非一致性度量损失，
保证同一类别中的样本不会互相偏离：

Lincon 儽
儱

NK

N∑
i=1

K∑
k=1

‖兞sik − 兞si‖22 儨儱儸儩

L 儽 Lsoftmax 儫 λLincon 儨儱儹儩
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• 基基基于于于GPT的的的原原原型型型网网网络络络(Prototypical GP-Transformer(Eberts, 2019))采用预训练
语言模型兇児兔替代原始原型网络中的元兎兎作为编码器，以获得更好的类别原型的表
示。在兇児兔中每个句子首尾有标记符标记句子的开始< Start >和结束< End >，由
于兔兲兡兮关兦兯兲六入兲是自注意力模型，< end >能够注意到整个句子，因此其嵌入表示h<end>被
用于后续的分类。为了标示出句子中的目标实体，作者尝试了不同的标记目标实体的方
法：儨儱儩在目标实体两侧添加标记符儨常用于兒兎兎儩；儨儲儩位置嵌入儨常用于元兎兎儩；儨儳儩将目标
实体的平均嵌入表示与句子的平均嵌入表示拼接；儨儴儩根据目标实体划分句子作分段编码并
拼接；儨儵儩将实体的平均嵌入表示与h<end>拼接。为了加速模型的收敛，作者在任务微调阶
段加入了语言模型作为辅助目标函数：

L 儽 Lsoftmax 儫 λLLM 儨儲儰儩

3.2.2 分分分布布布式式式小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类算算算法法法

分布式小样本关系分类算法主要分为两类，一类是建模句子间的分布式表示，另一类是建
模句子中词对类的分布式表示。

• 空空空白白白填填填补补补网网网络络络(Matching The Blanks(Baldini Soares et al., 2019))将先兡兲兲兩关分布式假
设拓展到关系领域，利用预训练语言模型兂充兒兔，从无标注非结构化文本中学习任务无关
的关系表示。作者假设，对于任意一对关系陈述句r和r

′
，如果它们表示的关系语义相似，

那么两者的内积fθ儨r儩
>fθ儨r

′
儩应该很大，否则很小。作者观察到，在网络文本中，任意一对

实体之间的每种关系都可能被陈述多次。利用这一冗余特性，作者运用实体链接方法构建
了无监督数据集，提出了名为免兡兴兣全兩兮內 兔全入 兂公兡兮八关的方法来学习判断两个关系陈述句是否
表达同一关系的编码器fθ：

p儨l 儽 儱|r, r′儩 儽 儱

儱 儫 efθ(r)>fθ(r
′ )

儨儲儱儩

L儨D儩 儽 − 儱

|D|2
∑

(r,e1,e2)∈D

∑
(r′ ,e

′
1,e
′
2)∈D

αlogp儨l 儽 儱|r, r′儩 儫 儨儱− α儩log儨儱− p儨l 儽 儱|r, r′儩儩 儨儲儲儩

其中，l 儽 儱表示r与r
′
表示表示同一种关系，否则表示不同关系。α 儽 δ

e1,e
′
1
δ
e2,e
′
2
，δe,e′为克

罗内克函数，当且仅当e 儽 e
′
时为儱，否则为儰。为了避免模型只是机械地记忆目标实体，

而忽略了句子的语义，作者以概率β将目标实体随机替换为空白符兛BLANK兝。在如何标
记句子目标实体问题上，作者采用了与基于兇児兔的原型网络相同的方法：儨儱儩在目标实体
两侧添加标记符；儨儲儩位置嵌入。同时探索了如何从兂充兒兔的输出中得到固定长度的关系表
示向量：儨儱儩利用兂充兒兔原始的兛CLS兝；儨儲儩拼接两个目标实体的池化表示；儨儳儩在目标实体两
侧添加标记符的基础上，拼接标记符兛E1start兝与兛E2start兝作为最终的关系表示向量。由于数
据集过大，不可能比较所有的r与r

′
。作者采用了噪声对比估计训练方法儨兮兯兩关入儭兣兯兮兴兲兡关兴兩其入

入关兴兩六兡兴兩兯兮儩，将所有包含同一对实体的关系陈述句视为正例对，从所有关系陈述句中随机
选取一对句子或者选取只共享其中一个实体的句对构建负例对。最终，与兂充兒兔相似，作
者平衡两种损失函数对模型进行无监督训练：

L 儽 Lmatch 儫 λLMLM 儨儲儳儩

• 词词词-类类类分分分布布布特特特征征征网网网络络络(Distributional Signatures(Bao et al., 2020))通过学习在任务间
具有一致性的词对类的分布特征来迁移任务间共享的元知识，同时根据词对类的重要程度
构造句子表示，避免池化带来的信息丢失。模型分为两个部分，一是注意力权重生成器，
另一个是用于分类的任务特定的岭回归器。权重生成器的目标是根据句子中词的分布特征
生成词的重要程度。作者选用一元模型儨兕兮兩內兲兡六儩作为统计特征，增强对词替换扰动的鲁
棒性。由于高频词通常不包含有用信息，为了降低高频词权重，增大低频词权重，作者度
量了通用的词儭词表重要程度：

s儨xi儩 儽
ε

ε儫 P 儨xi儩
儨儲儴儩
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其中ε 儽 儱儰−3，xi是句子x的第i个词，P 儨xi儩是词xi在整个元训练集上的一元模型似然。

同时，在支持集中相对具有辨识度的词，对于问题集可能也相对具有辨识度。因此，作者
度量了特定的词儭类别重要程度：

t儨xi儩 儽 H儨P 儨y|xi儩儩−1 儨儲儵儩

其中，H儨·儩表示熵操作，P 儨y|xi儩通过一个正则线性分类器在支持集上的估计得到。
考虑到这两种统计特征信息互补，且存在一定的噪声。作者通过兂兩兌兓兔免将两者融合hi 儽
BiLSTM儨兛s儨xi儩儻 t儨xi儩兝儩，最终得到词xi的权重儨v是可学习的元参数儩：

αi 儽
ev
>hi∑

j e
v>hj

儨儲儶儩

在权重生成器的基础上，根据支持集构建岭回归器对问题集样本进行分类。作者首先根据
词的权重，构建句子表示：

φ儨x儩 儽
∑
i

αifθ儨xi儩 儨儲儷儩

然后，通过对支持集的拟合构建岭回归器儨闭式解避免了梯度的二次迭代儩：

LRR儨W儩 儽 ‖儈SW− YS‖2F 儫 λ‖W‖2F 儨儲儸儩

W 儽 儈>S 儨儈S儈
>
S 儫 λI儩−1YS 儨儲儹儩

其中，儈S ∈ RNK×d表示整个支持集，YS ∈ RNK×N表示独热标签，I为单位矩阵。
根据得到的岭回归器，对问题集样本进行分类：

兞YQ 儽 a儈QW儫 b 儨儳儰儩

其中，a ∈ R+, b ∈ R为通过元学习得到的用于校正岭回归器参数的元参数。
最终，通过计算预测值与真实值之间的交叉熵损失训练整个模型。

4 稀稀稀缺缺缺资资资源源源小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类

当前元学习方法假设模型处理的任务服从同一分布。但在真实场景中，模型所遇到的
新任务可能并不满足这一假设。其次，尽管在元测试阶段儨免入兴兡儭兔入关兴儩，元学习器只需要少量
的监督数据，但在元训练阶段儨免入兴兡儭兔兲兡兩兮儩，训练元学习器所需要的监督数据依然很庞大，
例如，兆入具兒入公数据集中每个类别儷儰儰个样本。在一些领域，比如医疗、金融领域，获取元数
据儨免入兴兡儭兄兡兴兡儩是十分困难的。直觉上，如果一些类别的样例很少，同领域的其它类别的样例也
不足以构建一个足够大的数据集用以训练元学习器儨兇入兮內 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰兢儩。因此，为了使元学习
器能够在这些领域中发挥作用，研究者们从不同的角度提出了不同的解决方法。

4.1 小小小样样样本本本领领领域域域适适适应应应

兇兡兯 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兢儩在兆入具兒入公数据集的基础上提出了兆入具兒入公儲儮儰数据集。作者以包含大量
生物医学文献的児兵兢免入兤作为数据库，以兕免兌兓作为知识库，利用兆入具兒入公儱儮儰数据集的构建方
法，构建了一个包含儲儵种关系，每种关系儱儰儰个样本的生物医学领域的数据集。兆入具兒入公儲儮儰沿用
了兆入具兒入公儱儮儰的训练集，但是以新数据集为测试集，以此探究元学习模型从高资源领域向低资源
领域适应的问题。同时，文章提出利用兂充兒兔序列分类模型解决此问题，在表现上远远超越了
基于对抗的领域适应方法。

兗兡兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兡儩在预训练语言模型的基础上，结合知识嵌入模型儨克充儩，将知识图谱
中的事实知识融入预训练语言模型，提出了开普勒模型儨克充児兌充兒儩。作者利用预训练语言模
型兒兯兂充兒兔兡，将句子中目标实体的文本表示与整个句子编码到统一的语义空间中，在预训练过
程中联合优化知识嵌入模型与掩码语言模型。以克充児兌充兒模型作为原型网络的编码器，整个网
络在兆入具兒入公儲儮儰数据集上取得了最优的表现。
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4.2 小小小-小小小样样样本本本学学学习习习

兇入兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰兢儩通过远程监督和人员筛选的方法，构建了一个新的中文医疗健康领域
的小样本关系分类数据集兔兩兮兹兒入公儭元免，以探索在限制了元数据情况下的小样本学习儨兆入具儭兦入具儭
关全兯兴 兌入兡兲兮兩兮內儩。数据集包含儲儷种儴个实体间的二元关系，每种关系儵儰个样本。作者根据实体类
别将其分为儶个部分，其中儱个作为测试集，其余儵个作为训练集，构建了儶个任务。为了解决元
训练数据不足的问题，作者提出了利用内部支持与跨领域支持的元学习框架免光元克。该框架除
了对问题集进行分类外，还对支持集进行了分类，以挖掘支持集内部的知识。此外，作者利用
跨领域关系分类数据集对小样本任务进行数据增强。

兇兡兯 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩提出滚雪球网络，一种新的自举方法，利用现有关系的语义知识来挖掘
新关系的样本。作者利用关系孪生网络，基于现有关系分类数据集学习样例间的关系相似度度
量。在此基础上，给定一个新关系及其少量标记样本，使用关系孪生网络从无标记语料库中累
计可靠样本。然后利用这些样本训练关系分类器，提高分类器对新关系的新样本的泛化能力。

免入兴全兯兤
兆入具兒入公儱儮儰 兆入具兒入公儲儮儰

儵儭儱 儵儭儵 儱儰儭儱 儱儰儭儵 儵儭儱 儵儭儵 儱儰儭儱 儱儰儭儵

兄兩关兴兲兩兢兵兴兩兯兮兡公 兓兩內兮兡兴兵兲入关 儶儷儮儱儰 儸儳儮儵儳 儭 儭 儭 儭 儭 儭
児兲兯兴兯兎入兴儨元兎兎儩 儷儴儮儵儲 儸儸儮儴儰 儶儲儮儳儸 儸儰儮儴儵 儳儵儮儰儹 儴儹儮儳儷 儲儲儮儹儸 儳儵儮儲儲
兌免儭児兲兯兴兯兎入兴 儷儶儮儶儰 儸儹儮儳儱 儶儵儮儳儱 儸儲儮儱儰 儭 儭 儭 儭

児兲兯兴兯兎入兴儨兇児兔儩 儸儱儮儴儰 儹儲儮儱儱 儷儲儮儵儱 儸儶儮儰儳 儭 儭 儭 儭
免兌免允兎 儸儲儮儹儸 儹儲儮儶儶 儷儳儮儵儹 儸儷儮儲儹 儭 儭 儭 儭

Matching The Blank 93.86 97.06 89.20 94.27 儭 儭 儭 儭
児兲兯兴兯兎入兴儭允兄兖儨元兎兎儩 儷儰儮儲儸 儸儴儮儶儳 儵儶儮儳儴 儷儴儮儶儷 儴儲儮儲儱 儵儸儮儷儱 儲儸儮儹儱 儴儴儮儳儵

児兲兯兴兯兎入兴儨兂充兒兔儩 儸儰儮儶儸 儸儹儮儶儰 儷儱儮儴儸 儸儲儮儸儹 儴儰儮儱儲 儵儱儮儵儰 儲儶儮儴儵 儳儶儮儹儳
児兲兯兴兯兎入兴儨兒兯兂充兒兔兡儩 儸儵儮儷儸 儹儵儮儷儸 儷儷儮儶儵 儹儲儮儲儶 儶儴儮儶儵 儸儲儮儷儶 儵儰儮儸儰 儷儱儮儸儴

ProtoNet(KEPLER) 儸儸儮儳儰 儹儵儮儹儴 儸儱儮儱儰 儹儲儮儶儷 儶儶儮儴儱 84.02 儵儱儮儸儵 73.60
BERT-PAIR 儸儸儮儳儲 儹儳儮儲儲 儸儰儮儶儳 儸儷儮儰儲 67.41 儷儸儮儵儷 54.89 儶儶儮儸儵
兒兯兂充兒兔兡儭児允光兒 儸儹儮儳儲 儹儳儮儷儰 儸儲儮儴儹 儸儸儮儴儳 儶儶儮儷儸 儸儱儮儸儴 儵儳儮儹儹 儷儰儮儸儵
克充児兌充兒儭児允光兒 儹儰儮儳儱 儹儴儮儲儸 儸儵儮儴儸 儹儰儮儵儱 儶儷儮儲儳 儸儲儮儰儹 儵儴儮儳儲 儷儱儮儰儱

兔兡兢公入 儱儺 小样本关系分类算法在常规和跨领域设定下的准确率。兎儭克表示兎儭具兡兹 克儭关全兯兴小样本
设定。兄兩关兴兲兩兢兵兴兩兯兮兡公 兓兩內兮兡兴兵兲入关论文只发布了验证集上的结果。儭允兄兖表示对抗训练。儭児允光兒表

示序列分类模型。部分结果引用自兗兡兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兡儩。

5 当当当前前前技技技术术术挑挑挑战战战与与与未未未来来来研研研究究究趋趋趋势势势

5.1 当当当前前前小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类的的的技技技术术术挑挑挑战战战

当前小样本关系分类的研究主要集中在同领域任务间的知识迁移，且依然需要庞大的元数
据训练元学习器。但这个利用一个领域大量元数据训练出的元学习器很难直接应用到其它领
域。尽管，研究者们利用大型预训练语言模型去解决这个问题儨兇兡兯 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹兢儻 兗兡兮內 入兴 兡公儮儬
儲儰儱儹兡儩，但是并没有显式地用到目标领域的信息。因此，这些方法实际上是领域泛化的方法。

从领域适应的角度来看，我们将元学习视为以儨Dtrain, h∗儩为训练样本对的监督式机器学
习，其处理的基本单位不再是样本x而是任务T。目前，小样本关系分类都是同构迁移学习，因
此源领域与目标领域任务的特征空间相同TS 儽 TT，任务的分布不同p儨TS儩 6儽 p儨TT 儩。但无论是
源领域还是目标领域，其最终目的都是学习一个对应于任务T的基学习器h∗，即两个领域的元
任务儨免入兴兡儭兔兡关八儩相同。因此，小样本领域适应实际上应称为元学习领域适应，其本质是将元学
习器从源领域适应到目标领域。但是，如果我们希望利用传统机器学习中的领域适应思想来解
决元学习领域适应问题，需要面对两个挑战：

• 如何获取目标领域的任务？
在传统领域适应中，为了将模型适应到目标领域，需要目标领域的样本儨无论有无标签儩。
对应元领域适应，则需要目标领域的任务。由于元训练集与元测试集类别互斥，因此，目
标领域的任务是未知的。如何从目标领域的无标注样本中构建合理的任务，是元学习领域
适应的第一个挑战。一种最直观的方法是对目标领域无标签数据进行聚类，核心问题在
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于特征的抽取。从兔兡兢公入 儱发现，在源领域训练的元学习器，虽然在目标领域数据集上的
表现有大幅下降，但也有一定的效果。因此，可以利用源领域的元学习器辅助目标领域
聚类。元兯兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩从对抗训练的角度出发，通过最小熵原理保证目标领域的聚类效
果。

• 如何抽取任务特征？
在传统领域适应中，源领域与目标领域的输出空间相同，但是输入的分布不同，一种有效
的方法是抽取领域无关的样本特征。尽管，有研究者通过对抗训练，抽取样本层面的领域
无关特征来解决元领域适应问题儨兇兡兯 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹兢儩。但在元学习模型处理的基本单位为
任务。一个任务并不只包含样本这一个属性。任务中类别之间的相似度，也决定了这个
任务的难易程度。因此，如何合理地表达一个任务的特征是元学习领域适应的第二个挑
战。同时，当前基于度量的元学习方法本质上是在抽取同领域任务间的通用特征，如果在
此基础上同时抽取领域无关的特征，如何保证最终抽取的特征的辨识度能够满足分类需
要也有待解决。在保证集合无序性条件下，一种简单的获取任务特征的方法是统计法，
如对支持集向量逐元素取均值、求和、求积、求几何平均或取最值儨充兤具兡兲兤关 兡兮兤 兓兴兯兲八入兹儬
儲儰儱儷儻 兌兩 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儻 兏兲入关全八兩兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儸儩。为了抓取任务中的类别特征及样本数量，兌入入
入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩则采用更高阶的统计特征，如方差、偏度和峰度，并对兄入入兰兓入兴关儨党兡全入入兲 入兴 兡公儮儬
儲儰儱儷儩进行了改进。除此之外，根据支持集向量构造无向图，通过图嵌入方法也能获取任务
特征。

5.2 未未未来来来的的的研研研究究究趋趋趋势势势

• 多模态多领域泛化
无论是从领域适应的角度，还是从小儭小样本学习的角度，解决单个领域元数据不足的方
法都是迁移其它领域的知识。领域适应方法从单领域对单领域的适应方向解决问题，但需
要我们获取目标领域的任务。小儭小样本学习从数据增强的角度，直接利用多个领域的小
样本关系数据集。但从领域泛化的角度出发，训练一个可以从多领域泛化到多领域的元学
习器，就避免了获取大量单个领域任务或样本的麻烦。尽管每个领域的元训练集样本量不
大，但是多个领域合成的元训练集在一定程度上也满足了元学习器的训练要求儨兇兵兯 入兴 兡公儮儬
儲儰儱儹儻 兔兲兩兡兮兴兡儌公公兯兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儩。此外，除了迁移同构领域之间的知识，异构领域可能包含
更多的监督信息。利用多模态信息训练元学习器也能缓解单个领域元训练集不足的问题。

• 预训练语言模型压缩
预训练语言模型被证明很适合处理小样本学习任务儨兂兲兯具兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩。但是，庞大的参
数量以及所需的算力，限制了其在一些线下场景的应用。而且，随着参数量的降低，其在
小样本任务上效果也会出现下降。如何在不损失模型效果的情况下，压缩模型的大小，是
未来的一个发展方向。

• 更合理的小样本学习设定
目前大部分小样本关系分类模型的本质是元学习在极端小样本设定下的应用儨兎儭具兡兹 克儭
关全兯兴儩。一方面，从定义上来讲，小样本问题并不等同于元学习问题。另一方面，在真实场
景中，任务的类别数N与其包含的样本数K并不是固定的儨兌入入 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩。近来，有研究
者发现最朴素的微调方法，在小样本任务上超越了元学习方法儨元全入兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儻 元全入兮 入兴
兡公儮儬 儲儰儲儰儩，也有研究者分别从理论与实验的角度证明了学习一个好的表示对小样本任务至
关重要儨兔兩兡兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儻 兄兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩。因此，元学习方法并不是解决小样本问题的唯
一出路。如何确立更接近真实场景的小样本学习设定也需要进一步研究。

6 总总总结结结

在这篇文章中，我们系统地梳理了小样本关系分类算法，从度量方法上，将现有方法分为
基于原型的方法和基于分布式表示的方法。从是否利用额外信息的角度，将现有方法分为预训
练式与非预训练式。基于原型的方法主要从特征抽取器的角度入手，根据小样本分类的特点对
特征抽器作特定地设计。基于分布式的方法从句子层面和词的层面建模各自的分布表示。此
外，本文介绍了稀缺资源场景下的小样本关系分类任务，指出当前用于这些任务的方法在一些
应用场景的局限性。最后，针对这些局限性，展望了小样本关系分类未来的发展方向。
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