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问题回溯

• 总结反思
– 背景知识，基本概念部分铺垫不足

– 讲述太快，缺乏停顿，缺少互动

– 没有结合例子，理论比较抽象

• 相关内容
– 2023.12.27 马西洋：《平面多标签文本分类方法》

– 2023.08.27 刘小丫：《小样本命名实体识别》

– 2023.05.04 门元昊：《开放式信息抽取技术》
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内容提要

• 预期收获

• 题目内涵解析

• 研究背景与意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理

– ContProto
– CoLaDa

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 1. 了解跨语言命名实体识别的基本概念

– 2. 理解跨语言命名实体识别的研究方法

– 3. 了解跨语言命名实体识别的应用场景和发展方向
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目标内涵

• 研究目标
– 以源语言、目标语言为研究对象，面向命名实体识别任务

– 结合知识蒸馏、对比学习、原型学习等技术

– 利用源语言中的标记数据训练的NER模型，迁移到目标语言上的进行NER任务

• 内涵解析
– 命名实体识别（NER）：定位给定文本中的实体跨度，分类为预定义的实体类型

– 跨语言命名实体识别（CLNER）：用源语言的标记数据训练NER模型，并在目标

语言的测试数据上对其进行评估

• 零样本跨语言迁移
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背景意义

• 研究背景
– 命名实体识别（NER）是信息提取的一个基本子任务。

    它被广泛用于许多下游应用，如关系提取和问答。

– 目前全球使用的语言总数约为7000多种，收集足够高质量

    的标记数据的成本很高，尤其是对于低资源的语言。

• 研究意义
– 利用具有丰富实体标签的高资源（源）语言（如英语）的知识来克服低（零）资源

（目标）语言的数据稀缺问题。

– 弥合源语言和目标语言的语言结构、特征差异，打破语言障碍，实现信息的跨语言

共享。
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研究历史
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2016

2018

2019

2021

2021

早期的一些方法，通过

元学习、对抗性学习，

学习与语言无关的特征，

以便在源语言上训练的

模型可以直接适应目标

语言

Xie等人提出将源语言数据

翻译成目标语言，然后执

行从源侧到目标侧的标签

投影，使用逐字翻译、短

语翻译等

Jain提出了一种利用谷歌

翻译系统的实体投影算法

Li等人提出MTMT模型，以

实体相似性为辅助任务，改进

了基于单一任务的知识蒸馏

 Liu等人提出用预定义的

标记翻译句子以进行标签

投影

2021
Liang等人提出RIKD模型，

设计了一种强化学习算法，

根据模型置信度等特征训

练实例选择器，迭代选择

可靠的伪标签

2023

Chen等人提出AdvPicker模

型，训练语言鉴别器来选择

较少依赖语言的未标记数据

进行知识蒸馏

2022

Ge等人提出ProKD改进自训

练，采用了传统的序列标记

公式，并且只在特定类别的

原型上应用对比学习，而不

是实际跨度

跨语言命名实体识别
基于特征的迁移方法

基于数据的迁移方法
基于翻译的方法

基于知识蒸馏的方法



• 问题定义

– 输入文本序列� ={�1,�2,…,��}

– NER模型为每个token ��分配标签��

– 源语言标记训练数据���� =   ��, ��  

– 目标语言未标记数据���� =  �� 

– 通过数据投影从����获得的翻译数据������

基础知识  跨语言命名实体识别
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• 目标
– 训练一个NER模型�，利用这些资源推广到

目标语言

– 得到目标语言数据的实体标签��



• 基本概念
– 使知识从教师网络转移到学生网络

• 学生网络通过拟合教师网络生成的软标签来优化

• 基本原理
– 源语言标注数据上训练教师模型

– 教师模型分配软伪标签

– 在伪标签的目标语言数据上训练学生模型

基础知识  知识蒸馏
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算法原理 ContProto

ContProto



算法原理   TIPO
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T 目标 用源语言标注数据训练NER模型，在目标语言测试数据上识别命名实体

I 输入 源语言标注数据，目标语言未标注数据

P 处理 1.对比自训练，使用对比学习改进跨度表示
2.基于原型的伪标记，通过原型学习逐渐提高伪标记质量

O 输出 目标语言上的命名实体识别结果

P 问题
自训练通常用于通过对伪标记的目标语言数据进行训练来弥合语言差距。
然而，由于目标语言的次优性能，伪标签往往是有噪声的，并限制了整
体性能

C 条件 源语言标注数据，目标语言未标注数据

D 难点 增强跨语言可迁移性，有效提高伪标签准确性

L 水平 ACL 2023 CCF-A



算法原理 算法原理图

• 核心思想
– 通过将表示学习和伪标

签细化结合在一个框架

中，提高伪标签质量

• 算法步骤
– 对比自训练

• 使用对比学习来改进

跨度表示

– 基于原型的伪标注
• 通过原型学习逐渐提

高伪标注质量
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算法原理 算法原理图

• 核心思想
– 通过将表示学习和伪标

签细化结合在一个框架

中，提高伪标签质量

• 算法步骤
– 对比自训练

• 使用对比学习来改进

跨度表示

– 基于原型的伪标注
• 通过原型学习逐渐提

高伪标注质量
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算法原理 对比自训练

• 监督对比学习
– 利用标签信息从同类的源语言样本中构建正对，和其他类样本进行对比

– 生成同一源语言句子的多个视图：
• 每个句子�经过NER模型两次（不同随机dropout）

• 每个跨度���，产生两个表示���, ���
′  ，得到 ��,  ��, ��  �=1

2�作为多视图跨度集
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将同类的源语言实体拉到一
起，将不同类聚类分开，有
利于分类

目标语言？

如何促进跨语言对齐？

源语言 ∙∙∙∙∙∙∙ 目标语言



算法原理 对比自训练

• 伪正对
– 构建目标语言跨度的伪正对

• 添加未标记的目标语言跨度扩展多视图集

• 当前训练步骤的预测视为其标签的近似值

• 例如，PER(person)类的正对组成
– 两个源语言PER名称

– 一个源语言PER名称和预测为PER的一个目标语言跨度

– 预测为PER的两个目标语言跨度

• 除了分离不同集群，加强了语言之间的一致性，有利于跨语言迁移
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算法原理 对比自训练

• 一致性正则化
– 进一步增强模型鲁棒性

– 最小化KL偏差强制模型输出一致的预测

– 模型总损失
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算法原理 基于原型的伪标注

• 类特定原型
– 每个epoch结束，对同一类混合的源语言和目标语言跨度的表示取平均值得到聚类

中心表示向量
• 不理想，因为跨度表示和簇在剧烈变化

– 移动平均更新原型

• 伪标签细化
– 参考原型细化目标语言跨度的伪标签

• 分配硬标签失去在自训练中使用软标签的优势

• 原型扰动比较大，训练不稳定

– 移动平均更新伪标签
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算法原理 基于原型的伪标注

• 伪标签细化
– 参考原型细化目标语言跨度的伪标签

• 分配硬标签失去在自训练中使用软标签的优势

• 原型扰动比较大，训练不稳定

– 移动平均更新伪标签
• 校正最可能不正确的伪标签，增强正确伪标签的置信度
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算法原理 基于原型的伪标注

• Margin-based标准
– 和每个原型相似性都不超过一个范围，不更新

• 对比学习和基于原型伪标记两个组件协同工作
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实验设计 对比实验

• 数据集
– CoNLL数据集

• 4种语言：英语(En)、德语(De)、西班牙语(Es)
和荷兰语(Nl)

– WikiAnn数据集
• 4种语言：英语(En)、阿拉伯语(Ar)、印地语(Hi)

和汉语(Zh)

• 评价指标：F1值

• 实验结果
– 优于未结合的，结合目标语言未标注数据有利于

跨语言NER
– 优于多教师和多轮自训练的，说明产生了更准确

的伪标签 20



实验设计 消融实验

• 消融实验
– proto: 基于原型的伪标注

– cl: 对比自训练

– reg:  一致性正则化

– fixed margin: 固定范围

• 结论
– w/o-proto在所有目标语言上都表现出降低的性能，验证了基于原型的伪标记在提高

伪标记质量方面的能力

– proto w/o-cl导致性能急剧下降。如果没有对比的目的，不同类别的集群就会相互重

叠，导致伪标签质量恶化。对比学习的聚类效应对于准确的基于原型的伪标记至关

重要
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实验设计 其他实验

• 可视化跨度分布

– 不同类别重叠->更可区分的表示，对比目标的有

效性

– 非实体集群明显大于其他实体类别，margin-
based标准的必要性

22

• 伪标签质量

– 德语、阿拉伯语、汉语F1显著增

加

– 印地语epoch3之后，F1下降，很

多假阴性。印地语实体分布方差

较大。



算法原理 CoLaDa

CoLaDa



算法原理   TIPO
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T 目标 用源语言标注数据训练NER模型，在目标语言测试数据上识别命名实体

I 输入 源语言标注数据，目标语言未标注数据

P 处理 1.实例协作去噪
2.模型协作去噪

O 输出 目标语言上的命名实体识别结果

P 问题 通过翻译源语言标注数据或对目标语言未标注数据进行知识蒸馏来缓解
数据稀缺问题，受到标注噪声的影响

C 条件 源语言标注数据，目标语言未标注数据

D 难点 结合翻译数据和目标语言数据的互补特性来进行去噪

L 水平 ACL 2023 CCF-A



算法原理 整体框架
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• 核心思想
– 基于模型协作去噪，结合了在两个数据源上训练的模型，以迭代的方式对两个数

据来源的伪标签进行相互去噪

– 基于实例去噪，利用表示空间中每个标记邻域的标签一致性来重新加权知识蒸馏

中的软标记示例

• 算法流程
– 1.对翻译数据的噪声鲁棒学习

– 2.对未标注的目标语言数据的噪

声稳健学习

– 3.将实例协作集成到基于模型协

作的去噪过程



算法原理 实例协作去噪

• 核心思想：给定token的标签与其许多邻居不一致，更可能是有噪声的

• 方法：通过测量给定token的邻域的标签一致性评估其标签可靠性，然后使用

可靠性得分对教师模型中的噪声标签加权

• 创建内存库��

– 获得和存储所有句子token的表示

• 计算标签一致性
– 计算��的邻居被分配与��相同标签的分数

• 得到可靠性分数
– 加权的类自适应可靠性得分

– 模型训练期间用作软标签概率的权重
26



算法原理 模型协作去噪

• 在翻译数据上的噪声鲁棒训练
– 从协作模型����获得软标签��

�

– 原来标签��
�和软标签��

�作为监督训练模型������

– 加入实例协作去噪

– 向协作者������提供可靠性评估参数��

27

利用Mtgt来减少翻译数据标签噪声



算法原理 模型协作去噪

• 在目标语言未标注数据上的噪声鲁棒训练

– 利用������预测软标签��
�

– 加入实例去噪得到可靠性分数

28

利用Mtrans为目标语言
未标注数据提供高质量
监督



实验设计 对比实验

• 数据集
– CoNLL数据集

• 4种语言：英语(En)、德语(De)、西班牙语(Es)
和荷兰语(Nl)

– WikiAnn数据集
• 4种语言：英语(En)、阿拉伯语(Ar)、印地语(Hi)

和汉语(Zh)

• 评价指标：F1值

• 实验结果
– WikiAnn上效果显著，说明在这些和源语言差距

更大的语言中，标签噪声的问题甚至更为关键
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实验设计 消融实验

• 消融实验
– 去掉实例协作

– 去掉翻译数据去噪

– 去掉迭代去噪

– 去掉模型协作

– 去掉实例协作和模型协作

• 结论
– 利用邻域信息减少知识蒸馏中标签噪声的有效性

– 用协作模型去改进翻译数据的标签的重要性

– 通过两个协作模型的迭代提高标签质量

– 去噪框架的重要性
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实验设计 模型协作分析实验

• 模型协作分析实验
– 了解Mtrans和Mtgt两个模型如何协同改进

• 结论
– Mtrans和Mtgt的F1分数随着迭代的进行而不断

提高，并最终在最后一次迭代时收敛。表明这两

个模型都受益于所提出的模型协作方案

• 推测原因
– 改进的Mtgt可以在翻译数据上提供更准确的标签，

这进一步有助于通过对这种翻译数据的噪声鲁棒

学习来改进Mtrans
– 改进的Mtrans预测目标语言未标记数据上具有更

高质量的伪标签，这进一步有利于Mtgt的学习
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实验设计 实例协作分析实验

• 实例协作分析实验
– 研究基于实例协作的去噪的工作机制

– 可靠性分数和标签质量的关系
• 标签质量与可靠性分数成正比

– 标签一致性分析
• 干净标签比噪声标签有更大的一致性

• 不同类型是不同的标签一致性分数

• 上层大于底层，差距变得更大

– 邻域信息K的选择
• 选择合适的K
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实验设计 案例分析

• 案例分析实验
– 噪声类型：不准确的翻译、对齐错误、原始源语言数据中的注释错误
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特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结

• 算法劣势

– ContProto
• 通过原型学习校正教师生成的伪标签，不可避免地会引入噪声

• 只调整已经产生的伪标签，而忽略了提高教师网络产生高质量伪标签的能力

– CoLaDa
• 受限于两个协作模型能力的瓶颈
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• 算法优势

– ContProto
• 在源语言和目标语言之间产生紧密一致的表示来

增强跨语言的可迁移性

– CoLaDa
• 结合翻译数据和目标语言数据的互补特性来去噪



未来展望
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• 未来展望
– 结合数据增强技术

• 需要未标注的目标语言数据

– 结合更有效的表示学习技术
• 更多类型实体分布不平衡，长尾实体原型不准确

– 更有效的伪标签更新策略
• 某些语言在训练阶段伪标签质量略有下降



参考文献

[1] Ma T, Wu Q, Jiang H, et al. CoLaDa: A Collaborative Label Denoising Framework for Cross-
lingual Named Entity Recognition[C]//Proceedings of the 61st Annual Meeting of the Association 
for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers). 2023: 5995-6009.
[2] Zhou R, Li X, Bing L, et al. Improving Self-training for Cross-lingual Named Entity 
Recognition with Contrastive and Prototype Learning[C]//Proceedings of the 61st Annual Meeting 
of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers). 2023: 4018-4031.

37



知人者智，自知者明。胜人者有

力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

道德经
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