
第38卷 第1期

2024年1月
中文信息学报

JOURNALOFCHINESEINFORMATIONPROCESSING
Vol.38,No.1
Jan.,2024

文章编号:1003-0077(2024)01-0074-12

InstructGPT在命名实体识别任务中的表现和挑战
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摘 要:当前,关于大规模语言模型,例如,InstructGPT的研究主要聚焦在自由形式生成任务上,而忽略了在结构

化抽取任务上的探索。为了让未来的工作在结构化抽取任务上有一个全面的认知,该文在零样本和少样本设定

下,全面分析了InstructGPT在基础的结构化抽取任务,命名实体识别上的表现。为了让结论更加可靠,该文的实

验同时包含了生物医学领域和通用领域的常规和嵌套数据集。实验结果表明,InstructGPT在零样本学习上的性

能只能达到微调小规模语言模型的11%~56%,增加少量样本也最多只能提升至72%。为了探究InstructGPT在

命名实体识别上表现性能不佳的原因,该文通过分析模型的输出,发现接近50%的句子都存在无效生成的问题。

另外,由于无效生成会同时导致“虚假错误预测”和“虚假正确预测”,解决生成无效问题并不能保证性能的提升。

此外,InstructGPT抽取嵌套实体的能力还是有待提高,抽取嵌套实体的比例也偏低。因此,用InstructGPT解决命

名实体识别任务,除了要保证生成的有效性,还需要更加深入地研究才能找到行之有效的方法。
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Abstract:Currently,theresearchonLargeLanguageModels(LLMs),suchasInstructGPT,isprimarilyfocused
onfree-formgenerationtasks,whiletheexplorationinstructuredextractiontaskshasbeenoverlooked.Inorderto

gainadeepunderstandingofLLMsonstructuredextractiontasks,thispaperanalyzesInstructGPT'sperformance
onnamedentityrecognition(NER),oneofthefundamentalstructuredextractiontasks,inbothzero-shotandfew-
shotsettings.Toensurethereliabilityofthefindings,theexperimentscovercommonandnesteddatasetsfromboth
biomedicaldomainandgeneraldomain.TheresultsdemonstratethatInstructGPT'sperformanceonzero-shotNER
achieves11%to56%oftheperformancebyafinetunedsmall-scaledmodel.ToexplorewhyInstructGPTstruggles
withNER,thispaperexaminestheoutputs,findinginvalidgenerationfor50%ofthem.Besides,theoccurrenceof
both"false-negative"and"false-positive"predictionsmakesitdifficulttoimproveperformancebyonlyaddressing
theinvalidgeneration.Therefore,inadditiontoensuringthevalidityofgeneratedoutputs,furtherresearchstill
shouldfocusonfindingeffectivewaysofusingInstructGPTinthisarea.
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0 引言

大规 模 语 言 模 型(LargeLanguage Models,

LLMs),如GPT-3系列[1-3],由于其不依赖下游数据

微调即可取得较好的性能表现[4-5],在自然语言处理

(NaturalLanguageProcessing,NLP)社区引起了

热烈讨论。具体而言,大规模语言模型只需要使

用适当的提示(Prompt),就可以在零样本(Zero-
shot)设定下取得不错的性能[4,6];对于少样本(few-
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shot)问题,大规模语言模型可以利用上下文学习(In-
contextLearning,ICL)[1,7]或 者 思 维 链(Chain-of-
Thought,COT)[8]提示来提高性能。

尽管过去的文献[1,5]已经证明了大规模语言

模型在自由生成任务和多项选择任务中表现十分出

色,但他们在结构化抽取任务,如命名实体识别

(NamedEntityRecognition,NER)中仍然面临挑

战[9]。目前,没有工作对大规模语言模型在命名实

体识别上的能力进行全面的研究,因此,本文设计了

一系列实验,深入研究了InstructGPT在命名实体

识别任务上的表现及面临的挑战。具体地,本文主

要回答了下面两个问题:
(1)InstructGPT在不同设定和不同领域上表

现得怎么样? 为了回答这个问题,本文分别在生物

医学领域和通用领域上,进行了零样本学习和少样

本学习。其中,通用领域在中英文的常规数据集和

英文的嵌套数据集上都进行了实验。为了增加可信

度,本文沿用了之前工作[5]中采用的提示作为基准

来解决零样本的命名实体识别任务。除此之外,由
于抽取实体本质上是结构化抽取任务,模型的输出

需要满足一定的格式才能从中成功地解析出实体。
为了实现这个要求,本文设计了一个结构化提示,从
而指导InstructGPT生成格式化的文本。零样本场

景下两种提示的例子如图1所示。在少样本设定下,
本文探索了上下文学习和思维链两种方法。上下文

学习时,本文沿用了之前广泛使用的提示方法[9]。目

前的思维链方法主要在推理任务中使用,本文是第一

个将该方法引入到命名实体识别任务中的。少样本

场景下的两种提示的例子如图2所示。结果显示,

InstructGPT无论在生物医学领域还是通用领域的数

据上的表现,都和微调模型的表现有巨大的差距。其

中,在零样本命名实体识别任务上,InstructGPT仅能

达到微调模型性能的11%到56%,在少样本命名实

体识别上,InstructGPT的性能最多达到72%。

图1 零样本命名实体识别提示的例子

  (2)为什么InstructGPT在命名实体识别任务

上表现得不理想? InstructGPT在很多生成式的任

务上的表现与微调模型性能相近,甚至更好。然而,

InstructGPT却在命名实体识别上没有达到预期效

果。为了探究阻碍InstructGPT成功抽取实体的原

因,本文从两个方面来仔细评估了模型的输出:无

效生成和虚假预测。无效生成包括输出无法成功匹

配解析格式的“格式无效”,和输出的实体片段不在

输入句子中的“片段无效”。结果表明,10%~70%
的输出句子存在无效生成的问题,严重影响了解析

过程。零样本场景给出更详细的指令或者少样本场

景增加示例的个数可以有效减少“格式无效”。然

而,“片段无效”仍是一个亟需解决的问题。此外,无
效性可能会直接导致生成的句子解析失败,从而不

能识别预测成功的实体。本文称这种情况为虚假预

测。虚假预测除了存在导致性能偏低的“虚假错误
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图2 少样本命名实体识别提示的例子

预测”,还存在导致性能偏高的“虚假正确预测”。当

无效性问题严重时,“虚假正确预测”的数量甚至增

加到40%。未来的工作在保证预测正确性的前提

下,仍需从根本上提升InstructGPT等大模型抽取

实体的能力。除此之外,针对嵌套命名实体识别任

务,本文还统计了InstructGPT生成的实体中嵌套

实体的比例,即实体嵌套率,发现其远低于数据集中

的比例。并且,抽取嵌套实体的正确率也不足一半。

这说明大模型在处理嵌套实体方面还是面临挑

战的。

总的来说,本文的贡献主要体现在以下个四

方面:
(1)本文首次详细探究了InstructGPT在命名

实体识别任务上的表现,覆盖了生物医学领域和通

用领域、常规场景和嵌套场景的数据,并在零样本和

少样本设定上都进行了实验。本文提供的实验结果

可以作为之后研究的基准。
(2)首次提出将思维链应用到命名实体识别

任务上,并为生物医学领域和通用领域的数据设

计了 不 同 形 式 的 思 维 链,并 对 其 性 能 进 行 了

测试。
(3)本文从两个指标出发,对InstructGPT的

输出进行了错误分析,发现了输出的无效性是阻碍

InstructGPT性能提升的重要因素。通过分析无效

生成问题导致的虚假预测问题,本文发现,解决无效

生成问题并不一定会提升InstructGPT在命名实体

识别上的性能。未来工作可以针对本文列举的无效

生成类型,首先保证模型生成的正确性,其次设计更

好的抽取实体的方法。
(4)首次针对性地研究了InstructGPT在嵌套

命名实体识别任务上的表现,发现InstructGPT的

实体嵌套率和嵌套正确率较低。通过增加上下文示

例的数量可以一定程度上增加InstructGPT生成嵌

套实体的比例和识别的正确率。

1 任务定义

命名实体识别作为一个基本的结构化抽取任

务,旨在从原始文本中抽取实体片段,并将它们分类

到预定义的类型中。例如,“复旦大学是上海市的一

所综合性大学。”中,“复旦大学”是组织类别的实体,
“上海市”是地点类别的实体。本文为了提升效率,

InstructGPT需要一次性从句子中抽取出所有类型

的实体片段并分类。即,上面句子的输出应该 为

“组织:复旦大学;地点:上海市”。最后,模型的

原始输出被解析成结构化的实体,从而进行评测。
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2 提示的设计

为了充分研究InstructGPT在命名实体识别任

务中的表现,本节详细描述了在不同设定和领域中

提示的设计。

2.1 零样本命名实体识别

零样本学习时,本文使用的提示由3个部分构

成:任务指令、候选句子、指示词。如图1所示,本
文为零样本命名实体识别设计了两种提示。图1中

从上到下的示例分别来自生物医学领域、英文通用

领域和中文通用领域。

2.1.1 原始提示

作为基准,本文沿用了之前工作的提示,其中任

务指令是关于命名实体任务的描述,并给出需要抽

取的实体类别。在抽取可能包含嵌套实体的句子的

时候,本 文 在 任 务 指 令 后 面 添 加 了“Noticethat
theremayexistnestedentities.”。候 选 句 子 由

“Sentence:”/“句子:”拼接待抽取的句子。指示符

是“Entity:”/“实体:”。原始提示的示例如图1(a)
所示。

2.1.2 结构化提示

正如第1章所讨论的,InstructGPT在其生成

格式方面展现出了相当大的灵活性。因此,设计提

示来指导InstructGPT生成理想的格式化输出对于

实现有效的解析至关重要。因此,本文修改了任务

指令部分,添加了输出格式的详细指令。中英文关

于输出格式的描述有所不同。其余两个部分与原始

提示一致。如图1(b)所示,结构化指令部分用下划

线标出。

2.2 少样本命名实体识别

少样本学习时,本文使用的提示由四个部分构

成:任务指令、示范(Demonstration)、候选句子、指
示词。除了新增的示范部分,其他部分都与零样本

学习的原始提示相同。如图2所示,本文使用了两

种常见的大模型少样本学习方法,即上下文学习和

思维链。不同方法的改变只存在于示范部分。图2
中从上到下的示例分别来自生物医学领域、英文通

用领域和中文通用领域,并只拼接了一个示范作为

例子。

2.2.1 上下文学习

受到之前工作的启发[5],本文设计的示范部分

由几个完整训练示例组成,即训练示例构成的候选

句子、指示词以及模型输出。其中训练示例的输出应

与最终期望的模型输出具有相同的格式。图2(a)给
出了三种情况下的上下文学习输入输出的例子。

2.2.2 思维链

与上下文学习不同,思维链[8]的示范部分由几

个推理链组成。其中每个推理链都包括了一系列中

间推理步骤,即原理(Rationale)和答案。本文是第

一个将思维链提示应用到命名实体识别上的研究,并
为不同领域的数据设计了不同的推理链。如图2(b)
所示,推理链部分用下划线标出。

对于生物医学领域,本文首先从维基百科检索

出实体的条目页面,并选择定义句子(通常在文档开

头)作为推理链。如果该实体没有条目,则随机选择

一个包含该实体的句子。之后,在推理链后拼接

“Therefore”开头的结论作为答案部分。对于通用

领域,本文受到了triggerNER[10]的启发。triggerNER
是通过选择特定的单词和短语作为解释性标注来识

别实体。对 于 CoNLL03数 据 集,本 文 直 接 使 用

triggerNER的标注;对于其他通用领域数据集,本
文使用该技术原理,人工标注了解释性单词和短语。
之后,将这些解释性单词和短语用自然语言描述,作
为推理链;用“Therefore/因此”开头的结论作为

答案。

3 实验

本章节首先介绍了本文使用的9个数据集,然
后展示并分析讨论了实验结果,来分别回答前面提

出的两个问题。

3.1 数据集

本文在三个生物医学领域、四个常规通用领域

和两个嵌套通用领域的命名实体识别数据集上进行

了实验。沿用过去的工作,本文只在1000条测试

数据上评估InstructGPT的表现,如果测试集数据

少于1000条,则使用全部测试集。每个实验使用

相同部分的子数据集。

3.1.1 生物医学领域数据集

本文选择了BLURB基准数据集[11]中的三个数
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据集。其中生物创新V化学-疾病关系语料库(Bio-
CreativeVChemical-DiseaseRelationcorpus)[12]包含

了PubMed摘要中标注为疾病(BC5CDR-disease)和
化学(BC5CDR-chem)实体的句子,生物创造II基因

提及(BiocreativeIIGeneMention,BC2GM)[13]数据

集则包含了PubMed摘要中的基因标注。

3.1.2 通用领域数据集

本文选择了四个常用的通用领域的常规命名实

体识别数据集,其中,两个是英文,两个是中文。对于

英文 数 据 集,本 文 使 用 了 CoNLL03[14]数 据 集 和

OntoNotes5[15]数据集,其中OntoNotes5数据集本文

只保留了非数字的实体类别;对于中文数据集,本文

使用了 MSRA[16]数据集和 OntoNotes4[17]数据集。

除此之外,本文还选择了两个常用的英文嵌套命名实

体识别数据集,分别是ACE04[18]和ACE05[19]。

3.2 结果:InstructGPT在不同设定和不同领域

上表现得怎么样?

  本节的实验旨在探究InstructGPT在低资源场

景下解决命名实体识别任务的能力。表1展示了生

物医学领域数据集的实验结果,表2和表3分别展

示了通用领域常规实体和嵌套实体数据集的实验结

果。少样本学习时,本文分别在拼接1个、5个和10
个示例的情况下测试。每个结果都是5次实验结果

的平均值,下标表示标准差(例如,76.811表示76.8±
1.1)。

表1 生物医学领域数据的主要结果 (单位:%)

BC5CDR-disease BC5CDR-chem BC2GM

Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

BioBERT
微调小规模语言模型

86.5 87.8 87.2 93.7 93.3 93.5 84.3 85.1 84.7

原始提示
结构化提示
结构化提示

零样本学习

53.15 29.42 37.81 59.79 55.112 57.310 30.49 26.39 28.29

37.56 35.44 36.45 42.04 62.510 50.35 29.84 41.23 34.64

k=1
k=5
k=10

上下文学习(k为示例数)

42.525 32.97 37.16 58.519 59.817 59.14 34.520 26.210 29.88

56.422 41.05 47.49 72.335 65.77 68.818 37.121 31.111 33.812

58.121 46.63 51.78 72.59 71.216 71.87 35.210 31.912 33.511

k=1
k=5
k=10

思维链(k为示例数)

50.832 7.013 12.319 83.923 21.528 34.136 38.465 2.27 4.112

71.434 41.525 52.313 90.38 58.837 71.226 52.514 24.917 33.714

76.811 43.910 55.98 93.04 62.110 74.57 56.115 37.514 44.914

表2 通用领域数据的主要结果 (单位:%)

CoNLL03 OntoNotes5 MSRA OntoNotes4

Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

RoBERTa
微调小规模语言模型

92.3 94.0 93.5 90.3 92.1 91.2 95.8 95.8 95.8 82.8 81.3 82.0
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CoNLL03 OntoNotes5 MSRA OntoNotes4

Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

原始结构化

零样本学习

33.423 29.515 31.27 13.480 8.458 10.367 37.820 53.311 44.217 31.224 41.245 35.532

70.237 41.817 52.421 36.977 8.721 18.228 46.416 45.326 47.723 37.024 38.333 37.627

k=1
k=5
k=10

上下文学习(k为示例数)

50.731 44.926 47.517 18.916 15.127 16.723 44.99 50.19 47.34 37.425 41.334 39.228

62.240 50.213 55.521 32.925 26.323 29.223 59.315 51.914 55.33 48.925 46.135 47.426

67.517 57.511 62.110 39.49 31.17 34.79 63.611 58.09 60.68 53.76 48.023 50.724

k=1
k=5
k=10

思维链(k为示例数)

45.120 30.037 36.029 21.613 16.517 18.611 43.924 19.318 26.820 34.37 11.025 16.528

55.010 70.414 61.810 30.129 31.022 30.525 55.219 39.08 45.78 45.834 39.129 42.131

60.413 75.517 67.219 39.131 28.227 32.828 55.831 39.613 46.318 53.03 48.928 50.935

表3 通用领域嵌套实体的主要结果

(单位:%)

ACE04 ACE05

Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

BERT
微调小规模语言模型

— — 84.4 — — 84.3

原始
结构化

零样本学习

53.012 15.64 24.26 60.314 9.70 16.81.2

47.27 11.83 18.98 55.717 7.14 12.67

k=1
k=5
k=10

上下文学习(k为示例数)

43.118 16.94 24.37 42.94 15.77 23.08

49.111 23.87 32.07 47.416 23.818 31.719

52.913 27.65 36.35 50.512 26.610 34.811

k=1
k=5
k=10

思维链(k为示例数)

34.016 19.932 24.923 31.415 15.822 21.022

42.87 30.019 35.215 44.08 27.515 33.812

48.38 32.77 39.07 51.510 30.02 37.83

3.2.1 生物医学领域

在生物医学领域,本文对比了微调BioBERT[20]

预训练模型的结果。零样本学习时,InstructGPT
在生物医学领域数据集上能达到41%~61%微调

模型的表现。本文发现结构化提示对零样本学习似

乎没有影响,甚至会对疾病和化学类别实体的提取

产生负面影响。

在少样本学习时,InstructGPT在少样本的生

物医学领域的数据上的表现达到了51%~80%微

调模型的能力。增加示例数量(从1个到10个)在
上下文学习和思维链方法中都有益于F1 的提高,
分别平均有+10.3和+41.6的增长。但是,仅使用

一个示例时,思维链方法的F1 相较于上下文学习

平均下降了25.2。这是由于思维链方法的生成中,
原理部分的结构比较复杂,InstructGPT难以保证有

效输出,导致了严重的解析失败问题,从而表现不佳。
一旦示例数量增加,InstructGPT在生物医学领域数

据集上使用思维链的性能优于只使用上下文学习。

3.2.2 通用领域

在通用领域的常规命名实体识别数据集上,本
文对比了微调RoBERTa[21]预训练模型的结果。在

通用领域的嵌套命名实体识别数据集上,本文对

比了微调BERT[22]预训练模型的结果。由于该篇

工作没有汇报完整的实验结果,因此我们也只在

表格中展示了F1。在零样本常规实体的抽取上,

InstructGPT大概能达到20%~56%微调模型的性

能;在嵌套命名实体识别数据上大概能达到20%~
29%微调模型的性能。另外,本文发现,在常规实

体的抽取上使用结构化提示可以显著提高性能,F1

平均提 高 了8.7。这 意 味 着 通 过 修 改 提 示 指 导

InstructGPT生成更加格式化的输出对于通用领域

实体识别是有效的。嵌套实体抽取中使用结构化提

示反而一定程度上损害了性能。
在少样本学习时,随着上下文示例数量的增加,
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在常规命名实体识别任务上,上下文学习和思维链

的性能分别平均提高了14.4和24.8;在嵌套命名实

体识别任务上,则分别提高了11.9和15.5。对于通

用领域常规实体的提取,实验发现思维链在常规实

体抽取上的用处不大。其原因可能是实体触发词与

实体本身之间没有强烈的因果关系,导致不能激

发模型潜在的推理能力。并且由于思维链的输出结

构更加复杂,反而会一定程度上损害模型的表现。
值得注意的是,在每个设置中,OntoNotes5的性

能明显低于其他数据集。这是由于 OntoNotes5有

11个类别,远远多于其他数据集的3、4个类别。

InstructGPT在解决很多类别的分类时,也面临了巨

大的挑战。思维链方法运用在嵌套实体中可以一定

程度上提升性能,这可能是由于 ACE04和 ACE05
数据集中有很多指代词被标注为实体。思维链的使

用帮 助InstructGPT 利 用 上 下 文 的 逻 辑 来 抽 取

实体。
总体而言,与微调模型相比,实验发现Instruct-

GPT在每个命名实体识别数据集上的表现都不尽

人意。具体来说,InstructGPT只能通过零样本提

示实现11%~56%的性能。即使添加了示例样本,

InstructGPT的F1 最多也只能达到72%。通过之

前的观察,本文建议在解决通用领域的命名实体识

别问题时,可以使用结构化提示来提升最终的性能。
面对少样本问题时,思维链提示在生物医学领域更

有可能表现良好;而对于通用领域的少样本学习,上
下文学习足以胜任。

3.3 结果:为什么InstructGPT在命名实体识别任

务上表现得不理想?

  正如前文所述,尽管在许多设定下进行了尝试,

InstructGPT的结果与微调模型之间仍存在显著差

距。本节对输出文本进行了详细的分析,发现了导

致结果不理想的一个重要原因是无效生成。这种无

效性问题还会导致虚假预测问题,使得目前获得的

结果不完全准确。在嵌套命名实体识别时,本文发

现InstructGPT的嵌套实体识别率偏低,说明在识

别嵌套的实体上还面临挑战。

3.3.1 无效生成

由于命名实体识别任务本质上是一个结构化抽

取任务,因此最终目的是得到结构化的实体。要将

InstructGPT输出的非结构化文本解析成结构化的

实体,其生成的输出必须是格式化的,才能成功地匹

配解析。基于这个特性,本文引入了“格式无效”这

一指标,表示模型输出的格式与期望格式不符。主

要体现在解析阶段无法区分不同实体类型之间的实

体,或者无法区分类别词和实体。例如,图3中的

(1)就是“格式无效”的一个例子。此外,命名实体识

别任务要求抽取的实体片段必须完全属于原始句

子。由于实体有各种表达方式,InstructGPT可能

会生成该实体的其他形式,从而导致匹配解析失败。
此外,单数和复数的使用不一致也会导致此问题。
本文为此定义了“片段无效”指标来记录不符合该要

求的实体片段的数量。例如,图3中(2)就是“片段

无效”的一个例子。

图3 无效生成的例子

除此之外,本文还引入了“无效句子”,来记录具

有任何以上两种类型无效性的句子的数量。三种无

效性的结果如图4所示。在每个子图中,“格式无

效”和“片段无效”的单位都是片段数量,基于左边的

Y轴,而“无效句子”的单位是句子数量,基于右边的

Y轴。值得注意的是,生物医学领域数据集的“格式

无效”在零样本学习和上下文学习时始终为0。这

是由于生物医学领域的数据集都只有一个实体类

型,解析过程中不需要格式匹配来区分不同实体

类型。
总的来说,无效生成问题有三个值得注意的结

论:(1)在零样本学习时添加结构化提示或者在少

样本学习时增加示例数量都有助于提高输出格式的

正确性。从图3中可以看出,增加结构化提示后,
“格式无效”平均减少了34个;将示例数量从1个增

加到10个,“格式无效”在上下文学习中平均减少了

42个,在思维链上平均减少了536个。(2)使用思

维链方法时,如果只拼接一个示例,InstructGPT很

难模仿复杂的推理过程。如图4所示,每个数据集

在只使用一个示例的思维链方法中,都有相当多的

“格式无效”,达到了600到900个片段。增加示例

的数量可以显著缓解这个问题,如可以将无效的片

段数降低到个位数。(3)“片段无效”问题更具挑战

性,并且使用现有的大模型学习方法难以解决。通
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图4 无效生成的统计数据图

过提示或者示例引导InstructGPT生成格式化的输

出,几乎可以将“格式无效”降至零;但几乎每个数据

集的每个场景中,“片段无效”都超过了200个。In-
structGPT在中文数据集上的“片段无效”问题尤为

严重。

3.3.2 虚假预测

上一 节 描 述 的 无 效 生 成 问 题 可 能 会 导 致

InstructGPT的输出面临解析失败的问题。解析失

败会导致预测正确的实体没有被解析出来,即判别为

预测错误的句子实际是正确的,使最终性能偏低,本
文称之为“虚假错误预测”。直觉上,设计更好的提

示或者更好的解析方法可以缓解无效生成的问题,
进而减少“虚假错误预测”,从而得到更好的性能。
然而,通过收集InstructGPT存在无效生成的句子,
本文发现,解析失败还会使一些预测错误的实体躲

过与目标实体匹配的过程,使得预测错误的句子被

错误判别为正确预测,使最终性能偏高,本文称之为

“虚假正确预测”。本文将这两种情况统称为虚假

预测。
存在“虚假错误预测”的句子,一旦模型的输出

被更好地解析,就可能纠正这些虚假错误,性能就可

以进一步提高。从表2、表3和图4中可以看出,
零样本中增加结构化提示或者少样本中增加样本

数量时,“格式无效”的数量减少,F1 也相应地有

所提升。
“虚假正确预测”的统计结果见图5,每个子图

的单位都是句子数量,每个柱体的高度是正确预测

的数量,包括“真实正确”(实心部分)和“虚假正确”
(斜线部分)。如果InstructGPT预测正确并且输出

的句子不存在无效生成问题,则表示该测试用例是

真实正确的。“真实正确”部分表明,添加结构化提

示比仅使用一个示例更有用,同时添加的示例越多,
真实正确的数量也越多,表示模型能力越好。如果

InstructGPT预测正确但是输出句子存在无效生

成,则认为该测试用例是虚假正确的。实验表明,原
始提示和使用一个样本的思维链方法均面临了严重

的“虚假正确”问题。正如3.3.1节描述的,这两种

情形下,InstructGPT的输出存在很多“格式无效”
问题。这个问题可以通过添加结构化提示和增加示

例数量缓解。
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图5 虚假正确预测的统计数据

  总之解决InstructGPT生成的无效性并不能保

证最终结果的提高。如果解决的“虚假错误预测”问
题多于“虚假正确问题”,则最终性能会提升;反之,性
能会下降。因此,为了从根本上提升InstructGPT在

命名实体识别任务上的表现,未来工作首先应该解

决虚假预测的问题,保证最终的性能是真实的。阻

碍性能真实性的主要问题之一是无效生成问题。减

少输出格式与期望格式不匹配的“格式无效”问题的

一个主要方法是使用结构化提示或添加更多示例。
如何确保模型输出的片段有效,仍是InstructGPT
在这种结构化抽取任务上的瓶颈。未来的工作可以

更多地关注提升大规模语言模型在片段定位上的

能力。

3.3.3 嵌套实体识别率

在嵌套命名实体识别场景下,实体之间可能存

在嵌套关系,即一个实体包含了其他实体。本文统

计了各个实验设定下,InstructGPT抽取的嵌套实

体数、抽取正确的实体数和总的实体数。为了公平

对比,还计算了嵌套正确率=抽取正确的嵌套实体

数量/嵌套实体数量,实体嵌套率=嵌套实体数量/
总的实体数量。表4对比了上述统计数据与测试集

中实际的数量。

表4 嵌套实体识别率统计

ACE04 ACE05

#正确
嵌套

#所有
嵌套

#所有
实体

嵌套
正确率/%

实体
嵌套率/%

#正确
嵌套

#所有
嵌套

#所有
实体

嵌套
正确率/%

实体
嵌套率/%

测试集 — 411 3031 — 13.6 93.5 344 3025 84.7 11.4

原始提示
结构化

零样本学习

8 13 890 61.5 1.5 9 15 752 60 2.0

2 8 507 25 1.6 22 26 410 84.6 6.3
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ACE04 ACE05

#正确
嵌套

#所有
嵌套

#所有
实体

嵌套
正确率/%

实体
嵌套率/%

#正确
嵌套

#所有
嵌套

#所有
实体

嵌套
正确率/%

实体
嵌套率/%

k=1
k=5
k=10

上下文学习(k为示例数)

4 22 1088 18.2 2.0 2 17 1085 11.8 1.6

21 47 1425 44.7 3.3 22 54 1467 40.7 3.7

40 73 1532 54.8 4.8 37 75 1495 49.3 5.1

k=1
k=5
k=10

思维链(k为示例数)

8 24 1502 33.3 1.6 5 15 1848 33.3 0.8

19 41 2064 46.3 2.0 16 38 1918 42.1 2.0

15 30 2114 50.0 1.4 13 25 1769 52.0 1.4

  本文发现,InstructGPT生成的实体嵌套率远

远低于实际的比例,最多只能达 到5%,这 说 明

InstructGPT还是更倾向于预测常规的实体。而预

测出来的嵌套实体中,模型也通常只能做对不足

50%,这 说 明 定 位 到 正 确 的 嵌 套 实 体 位 置 对 于

InstructGPT来说还是一项重大的挑战。除此之外,
上下文学习的场景下,InstructGPT倾向于生成更

多的嵌套实体,本文推测通过添加存在嵌套实体的

示例,可以挖掘模型识别嵌套实体的能力,而这比用

指令指导InstructGPT生成嵌套实体更有用。而思

维链提示中复杂的推理句子,让InstructGPT模糊

了嵌套实体的位置,更注重抽取需要推理的代词实

体。另外,增加上下文示例的数量可以一定程度上

增加嵌套正确率。

4 相关工作

近些年,大规模语言模型[1,4,6,23]如雨后春笋般

涌现。他们庞大的模型规模带来了强大的能力,尤
其是在零样本学习和少样本学习上展现了惊人的效

果。在解决零样本任务时,大规模语言模型仅需要

适当的提示就能在很多任务上达到和微调模型同样

的效果[5]。在解决少样本任务时,大规模语言模型

仅通过上下文学习便表现出令人惊叹的泛化能

力[1]。一些先前的工作[8,24]探索了思维链提示,即
利用推理链进一步激发大规模语言模型的推理能

力。在他们之中,GPT-3系列[1-3]是最受关注的模

型。在这个系列中,InstructGPT[3]引入了来自人类

反馈 的 强 化 学 习(ReinforcementLearningfrom
HumanFeedback,RLHF),是第一个与用户对齐

的模型。因此,本文选择探究InstructGPT的能力。

使用大规模语言模型解决自然语言处理任务中

的零样本学习和少样本学习时,主要有两种方法。
其一,一些工作[25-27]使用大规模语言模型来标注没

有标签的数据,并使用这些伪标签对小规模预训练

语言模型(Pre-trainedLanguageModels,PLMs)进
行微调。然而,命名实体识别是一项词元级别的标

注任务,InstructGPT很难直接对句子中的实体片

段进行标注。其二,一些研究[5,28]直接应用大规模

语言模型进行推理。本文也采用这种方法直接评估

模型的表现。之前也有一些工作[9,28]评估了这种方

式下命名实体识别任务的性能,但他们只在特定领

域进行了少样本的上下文学习。目前,还没有工作

全面地研究InstructGPT在各种领域的命名实体

识别上各种设定下的性能和输出的分析。本文对

命名实体识别的性能和面临的挑战进行了详细

分析。

5 研究与展望

本文对InstructGPT在命名实体识别任务中的

表现进行了全面研究,实验的数据集覆盖了生物医

学领域和通用领域,其中通用领域还考虑了中英文

常规数据集和英文嵌套数据集。本文分别在零样本

学习和少样本学习中各采用了两种提示,来评估

InstructGPT的表现。实验发现,InstructGPT在命

名实体识别中的表现并不理想,离微调小模型还有

很大差距。经过实验统计分析,这主要是由于输出

中存在“格式无效”和“片段无效”问题,使得解析过

程失败。为了减少无效性问题,本文建议使用结构

化提示或增加示例样例的数量来帮助InstructGPT
克服“格式无效”的问题。除此之外,解决“片段无
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效”也是至关重要的,并且是未来使用大规模语言模

型解决结构化抽取的重点研究方向。本文发现生成

无效导致的虚假预测问题,不仅可能使结果偏低,也
可能导致结果偏高。因此,未来工作仍需要从其他

思路来进一步提升InstructGPT抽取实体的能力。
对于更加复杂的嵌套实体来说,InstructGPT也面

临了很大的挑战。InstructGPT的识别实体的嵌套

率远低于数据集中本来的比例。因此,如何使得大

模型识别更多的嵌套实体也是未来工作的一大难

点。此外,本文是第一个在命名实体识别任务中实

现思维链提示的研究。实验观察到,相比通用领域,
思维链在生物医学领域中更有效。并且,使用思维

链提示需要足够数量的示例以避免严重的“格式无

效”问题。总之,本文探究了使用InstructGPT在命

名实体识别任务中存在的限制和潜在的改进方法。
希望本文的发现能为未来的大规模语言模型研究提

供有价值的见解。
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