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基于提示增强原型网络的小样本多标签方面类别检测

管超峰，白宇*，周贤雷
（沈阳航空航天大学 计算机学院，辽宁 沈阳 110136）

摘 要：小样本多标签方面类别检测是细粒度情感分析的研究热点。在基于原型网络的方法中，训练数据缺乏以

及与当前方面类别无关的噪音词严重影响了采用注意力机制生成原型向量的质量。针对这一问题，本文提出了基

于提示增强原型网络模型，首先，利用提示学习对齐预训练任务与下游任务，同时借助提示信息指导模型进行句子

表示，从而学习到更具有辨别性的向量，有效地促使类别信息易区分，并采用余弦相似度计算损失，降低高维向量

空间的影响；其次，设计了减轻噪音对句子向量表示干扰的优化模型，促进相同方面类别的句子在嵌入空间中聚

集。实验结果表明：该模型在三个公开数据集的F1值比当前最优（state-of-the-art， SOTA）模型分别提升了4.35%，

8.62%，8.39%，可以有效的检测方面类别。
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Abstract: Few-shot multi-label aspect category detection is a prominent area of research within fine-grained sentiment analysis. In 

methods based on prototypical networks, the lack of training data and the presence of irrelevant noise words severely impact the 

quality of prototype vector generation using attention mechanisms. Addressing this challenge, our study introduces the ProtPrompt 

model, an innovative prototype network enhanced through prompt learning. Firstly, we align pre-trained tasks with downstream tasks 

using prompt learning, guiding the model in precise sentence representation to learn more discriminative vectors. This effectively en‐

hances category distinguishability. Meanwhile, we utilize cosine similarity to calculate the loss function instead of the commonly 

used Euclidean distance in prototypical networks, mitigating the influence of high-dimensional vector spaces. Secondly, we design 

an optimized framework to attenuate noise interference on sentence vector representation, thereby fostering the aggregation of sen‐

tences sharing the same aspect category within the embedding space. Experimental results validate the effectiveness of our proposed 

ProtPrompt model on three publicly available datasets. The experimental results show that the model improves the F1 score over the 

state-of-the-art (SOTA) model by 4.35%, 8.62%, and 8.39% for the three publicly available datasets, respectively. This substantiates 

its ability to efficiently detect aspect categories.
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0 引言 

方面类别检测（Aspect Category Detection，
ACD）是细粒度情感分析（Aspect-Based Senti⁃
ment Analysis，ABSA）［1］的一个重要子任务，旨

在从预定义的方面类别集合中检测评论句子中

提及的方面类别，从而更加简洁地描述观点目

标。该任务的目标是将给定的评论句子分类为

预定义的一组方面类别［2］。方面类别检测在电

子商务领域逐渐引起广泛关注，对商业智能具

有重要价值［3-4］。

在方面类别检测的早期研究阶段，研究者

通常使用有监督分类器对提取的特征进行分

类［5］。受到大规模数据集的人工标注成本的限

制，这种方法在数据量匮乏的领域难以推广应

用 。 小 样 本 学 习（Few-Shot Learning，FSL）［6］

提供了一种新的方法，通过利用以往的类别中

学到的先验知识来有效地识别新的类别，从而

打破标注数据匮乏的限制。

在小样本学习领域，元学习（Meta-Learn⁃
ing）是一种代表性的方法［7-8］，旨在通过学习跨

不同任务的共享特征，快速适应新任务。常用

的 元 学 习 方 法 包 括 孪 生 网 络（Siamese Net⁃
work）［9］、匹配网络（Matching Network）［10］、原

型 网 络（Prototypical Network）［11］、关 系 网 络

（Relation Network）［12］等。其中，原型网络的基

本思想是将一种类别的一组样本向量映射为一

个原型向量，并通过计算查询样本与每个原型

向量之间的距离进行分类。这种基于距离的小

样本学习方法取得了令人瞩目的结果，原型网

络也因其原理清晰高效而成为小样本学习中最

有效的方法之一。

原型网络的关键步骤之一是样本的向量表

示，并且十分依赖向量表示的质量［13］。随着模

型规模的增大，对高质量向量表示的需求变得

更加迫切。尽管预训练语言模型［14］在一定程

度上提高了向量表示的质量。但未处理的数据

直接微调这些预训练模型，导致预训练目标与

下游任务之间存在差异，限制了预训练语言模

型的性能［15-16］。

本文提出了一种基于提示增强的原型网络

模型（ProtPrompt），旨在利用提示学习、注意力

机制以及相似性度量来增强原型网络模型中句

子向量表示之间的辨别性，实现小样本多标签

方面类别检测。首先，根据预训练任务使用提

示模板，将下游任务变成完形填空任务，以促

使模型学习更多与提示信息相关的特征和知

识；在此基础上，通过注意力机制优化支持集

各类别原型向量和查询向量的表示；对于方面

类别的判定，将向量之间的欧氏距离度量转换

为利用余弦相似度计算的相似性度量，提升模

型对分类特征分布的敏感性，从而提高了模型

的性能。

本文的主要贡献如下：

（1）将提示学习方法引入原型网络的原型

向量和查询向量表示，并针对该表示方法提出

利用查询向量与原型向量的余弦相似度作为方

面类别判定依据。实验结果表明，这一机制显

著提高了模型的准确性，使得模型能够更好地

适应小样本多标签方面类别检测任务。

（2）提出了一种基于多维注意力机制的句

子向量表示优化模型。该模型通过多维注意力

机制增强支持集样本间的共享信息并抑制噪声

和不重要的信息，从而提高了模型的准确性和

鲁棒性。此外，在查询向量优化过程中，通过

注意力计算引入原型向量信息，增强了查询向

量的多标签语义表示，使其在小样本多标签数

据集上表现出显著的有效性。

（3）对本文提出的基于提示增强原型网络

的小样本多标签方面类别检测模型在 3 个公开

数据集上进行了实验评估，结果表明，本文提

出的模型相较于当前最先进的模型获得了更好

的表现。这进一步证明了本文方法的优越性和

实用性，以及在小样本多标签方面类别检测任

务中的潜力。

1 相关工作 

方面类别检测的相关研究主要包括两种类

型：无监督方法和有监督方法。无监督方法通

过互信息［17］或共现频率［18-19］挖掘语义关联的

方法［20］来检测方面类别。这些方法需要大量

的语料资源，性能有限。监督方法通过手工设

计特征［21］、表示学习［22］、主题-注意力网络［23］

或多任务学习［24-25］来识别不同的方面类别。这

些方法从预定义集合中检测方面类别，但它们
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严重依赖于通过大量标记数据训练一个分类

器，且无法处理未知类别。这些挑战促进了小

样本场景下的方面类别检测研究。

小样本学习［26-27］借鉴了人类的学习过程，

通过结合先验知识，能够在有限的监督信息下

快速获取新知识。元学习已成功应用于解决小

样 本 学 习 问 题 ，主 要 包 括 基 于 模 型 的 方

法［28-29］、基于优化的方法［11 ，30-31］和基于度量的

方法。

基于度量的方法，如匹配网络、原型网络、

关系网络等，通过在特征嵌入空间中测量实例

之间的距离来评估它们之间的相似性。其中，

原型网络由于其简单且有效，成为小样本学习

中最受欢迎的方法之一。

传统的小样本学习主要关注单标签分类任

务［32］。Snell 等［33］基于原型网络，解决小样本

场景下方面类别检测问题。该方法设计用于单

标签小样本，它尝试利用注意机制减轻支持集

和查询集其他方面带来的负面影响。

在许多实际场景中，一个样本往往具有多

个标签，这就产生了小样本多标签学习。然

而，小样本多标签的研究尚未充分开展。以往

的工作主要集中在图像合成［34］和信号处理［35］

方面。在自然语言处理领域，Hou 等［23］提出了

在小样本场景中解决多标签意图检测任务的方

法。基于核回归和逻辑回归的元校准阈值机制

利用先前的领域经验和新的领域知识来估计

阈值。

预 训 练 语 言 模 型（Pre-trained Language 
Model，PLM）充分利用大规模未标记文本来挖

掘丰富的语义信息［36-37］。但由于预训练目标与

任务存在差异，可供微调的样本有限，此外在

某些任务上受词汇差异和噪声信息的影响，导

致其在向量表示效果不佳，影响句子向量表示

的质量［13 ，16］。Liu 等［15］通过设计不同自然语言

处理任务的特定描述（即提示），提升模型预测

准确性。

提示学习在获取向量表示方面表现出色，

在语义表达、模型性能和小样本学习等方面有

显著优势，Davide 等［9］验证了提示学习在小样

本学习中的有效性。Gu 等［39］通过在预训练阶

段预训练软提示，提高了提示调整的效果。相

比传统的完整模型微调，在全数据和小样本学

习情况下，模型在下游任务中表现出更好的性

能。Hu 等［31］通过将外部知识库整合进来，扩

展和优化标签词空间，使得在小样本情况下获

得更好的性能。

基于这些问题，本文提出了一种利用提示

学习增强的原型网络方法，通过使用提示模板

来获得更好的向量表示，从而进一步提高方面

类别检测任务的性能。

2 小样本多标签方面类别检测模型 

2.1　问题定义　

在小样本多标签方面类别检测任务中，目

标是利用少量支持集样本正确地将查询样本进

行分类。由于每个样本可能包含多个方面类别

的信息，因此该任务可以定义为一个小样本多

标签文本分类问题。

在小样本方面类别检测任务中，首先在一

组源域（任务）D 上训练，然后应用在一组不经

过微调的目标域（任务） D'中。具体来说，通过

支持集学习句子嵌入向量空间的映射，将查询

样本正确分类到新学习的类别中。在支持集和

查 询 集 中 的 样 本 共 享  N 个 类 别 Dn =
{xn

1，…，xn
k}，n ∈ N，k ∈ K，其中每类都包含 K 个

样本（也称为 N-way K-shot）。原型向量由支

持集映射生成  N 个原型向量用于表示类别，查

询样本根据距离判断是否属于当前类别。目标

是预测 y ∈ Y 对应于每个查询样本的标签，其

中 Y 是 一 组 可 能 包 含  N 个 不 同 类 的 标 签

集合。

2.2　模型概览　

本文设计了基于提示增强原型网络的小样

本多标签方面类别检测模型。该模型通过结合

提示学习、向量表示优化和余弦相似性度量，

有效提升句子向量表示的质量和模型性能，增

强了共享信息并抑制了噪声，进一步提升了模

型的准确性和鲁棒性，同时在查询向量优化中

引入了原型向量信息，增强了多标签语义表示

效果。该方法的总体框架如图 1 所示。

2.3　提示增强　

为了保持预训练任务目标和下游任务目标

的一致性，本文将下游任务转化为掩码语言模
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型 的 任 务 ，其 方 法 是 使 用 模 板 改 变 输 入 为

 xprompt = "The aspects of [ x ] are [MASK ] "， 其 中 
[ x ] 表示句子的占位符。句子的长度为 m。将

xprompt 输 入 到 预 训 练 模 型 获 得  h 作 为 句 子 的

向量。

提示学习常用的句子表示方法有两种，第

一种是将 [ MASK ] 位置的隐藏层状态向量作

为该句子的向量，第二种是使用掩码语言模型

在 [ MASK ] 位置预测 topk 个词，根据词预测的

概率，进行加权求和表示该句子。从词预测的

概率判断是否属于前  k 个集合的对应映射是

不连续的，使得难以进行微调。因此选择第一

种方式表示句子：

h = E ( xprompt )。 ( )1
借助任务特定的提示信息，提示学习能够

指导模型对句子进行精确表示，提取文本中与

提示高度相关的内容信息。

2.4　向量表示优化　

在计算句子的向量表示时，本文针对隐藏

层状态 h[ MASK ] 将句子中各个方面信息映射为一

个句子向量提出了一种新方法。通过学习新的

映射关系，将当前句子向量映射到多个维度，

从而缓解了区分不同方面信息时信息相对有限

的问题。随后采用注意力机制降低不相关维度

信息的影响，更好地区分不同方面信息。具体

表达式如公式 2 所示。

vn
i = tanh (  W∙hn

i + b )， ( )2
公式中  n 表示类别的数量，k 表示每个类别中

句子的数量，V = { vn
1，…， vn

k } 表示每个句子的

向量集合，W 是权重参数，b 是偏置项。通过

对句子的隐藏状态进行学习和优化，能够得到

句子在不同类别下的语义表示，从而使其在不

同类别之间具有更好的区分性。这种隐藏状态

的学习过程使得句子在多个类别上的信息得以

分解和凸显，有助于提高句子向量的区分能力

和表达质量。

在公式 3 中，采用平均池化函数 g 对每个类

别中的句子向量进行平均，M = { m1，…，mn } 作
为当前类别的初始化向量。通过这种方式能够

有效地汇聚句子在同一类别下的信息，同时可

以起到稀释作用，并将其用于初始化当前类别

的向量。

mn = g (vn
1， …，vn

k )。 ( )3
这种稀释操作能够提高句子向量的稳定性

和表达质量，从而更好地支持多类别的句子表

示和应用。

在模型进行标签预测时，每个句子信息对

预测结果的贡献并不相同。为了解决这个问

图1　提出方法的整体架构

左侧部分描述了支持和查询样本，其实彩色表示目标方面，灰色表示无关方面造成的噪音；右侧部分展示了向量优化的网络结

构以及训练细节。

Fig.  1　The overall architecture of the proposed method

The left part describes the support and query samples, which are actually colored to indicate the target aspect and gray to indicate the 

noise caused by irrelevant aspects; The right part shows the network structure for vector optimization and the training details.
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题，公式 4 和公式 5 引入了注意力机制，通过为

不同类别的句子分配权重，以更好地区分不同

类别的信息：

zn
i = mn·vn

i， ( )4

αn
i = exp ( zn

i )

∑
j = 1

k

exp( zn
j )
。 ( )5

公式 6 通过对同一类别中的所有句子进行

加 权 平 均 ，得 到 该 类 别 的 原 型 向 量 C =
{ c1，…，cn }。同样，对于查询样本公式 7 通过计

算其与每个类别原型向量的注意力权重，并进

行加权求和，得到查询向量 Ct = { ct 1，…，ctn }。
cn =∑i = 1

k αn
i ∙vn

i， ( )6
ct n =∑i = 1

k cn
i ∙ct n

i 。 ( )7
这种方法能够更好地捕捉同一类别中每个

句子的共性特征，并为距离度量提供更精准的

句子表示。

本文采用多维度映射与注意力机制的方

法，能够对句子中的所有信息的重要性进行量

化，并更有效地生成句子的表示。即使句子包

含多个方面的信息，也能更加注重有效信息来

生成句子的最终表示，从而提高了原型向量的

计算效果。通过引入注意力机制，将更多的注

意力集中在与预测相关的信息上，有效地优化

句子表示的质量，进而提升模型在复杂任务中

的表现。

2.5　自适应阈值　

在多标签分类任务中，阈值是评估性能指

标的重要因素，直接影响分类结果的准确性。

固定阈值难以适应不同标签的特征，而动态阈

值可根据数据集的标签分布和模型的预测结果

进行动态调整，更好地适应不同标签的特性，

提高分类准确性，将阈值设置在最大值和最小

值之间，以更加灵活地适应不同情况。阈值公

式如下：

T ( ŷ ) = θ max( ŷ )+ (1 - θ ) min( ŷ )。 ( )8
通过动态调整阈值，模型能够更精确地决

定每个标签的分类边界，更好地捕捉类别之间

的关联信息，从而有效地提高分类结果的准确

性和泛化能力。

2.6　损失函数　

在以往的原型网络研究中，通常使用欧氏

距离［33］。与此不同，BERT 的预训练任务不使

用欧氏距离，而是依赖于无监督学习的目标，

学习文本中的词汇和语境表示，生成高维度的

向量表示［40］。在应用中，这些向量采用余弦相

似度等度量方式来进行比较更合适，因为余弦

相似度能够更好地捕捉文本语义的相似性，尤

其在高维空间中更为稳健。因此，计算一个查

询向量 ct 与每个原型向量 ci 的相似度，并将其

归一化，作为最终的预测结果 ŷ。

 ŷ = softmax ( cos ( )ci，ct - μ
σ )， ( )9

μ 是余弦相似度的均值，σ 是余弦相似度的方

差，i，j ∈ N。给定原型向量集合 C = { c1，…，cn }
和查询句子 x ∈ Q，通过对 x 和每个原型向量进

行注意力操作，得到 Ct = { ct 1，…，ctn } 作为去噪

后的句子表示。将 Ct 与 C 之间的相似度得分

进行优化，作为训练目标。对于这个目标，同

一类别中查询句子 ct n 和原型向量 cn 之间的相

似度得分应该高于 ct n 和其他类别原型向量之

间的相似度得分。

L = - 1
n

∑[ ylnŷ +(1 - y) ln (1 - ŷ) ]。 ( )10

这一目标使得每个  ct n 向其所属类别的原

型向量靠近。原型损失函数计算每个查询向量

与其对应的类别原型向量之间的余弦相似度，

并使用 softmax 函数将这些相似度转换为概率

分布。该损失函数的训练目标是最小化交叉熵

损失和原型之间的余弦相似度距离，以使具有

相同标签的句子在嵌入空间中更紧密地聚集在

一起。

3 实验与分析 

本文对 ProtPrompt 模型进行了实验分析，

展示了实验细节，用相应指标评估了模型的性

能，并且对结果进行分析。

3.1　实验数据集　

为了验证 ProtPrompt 模型的有效性，本文

采用了三个公开的数据集［28］进行实验测试：分

别 为 FewAsp（single）， FewAsp（multi）和 Few⁃
Asp：这三个数据集从 Yelp 方面［41］构建了三个

小样本方面类别检测数据集，各自拥有相同的

100 个方面类别，其中 64 个方面类别用于训练，
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16 个方面类别用于验证，20 个方面类别用于

测试。

其 中 FewAsp（single）， FewAsp（multi） 和
FewAsp 三个数据集分别是仅一个方面类别、多

个方面类别、混合（一个或者多个）类别类型的

句子构成。该数据集具体分布情况如表 1。该

数据集样例如表 2 所示，其中#cls. 表示类别数

量，#sent. 表示句子数量。

3.2　实验设置　

3.2.1　评价指标　

此任务可视为多标签分类任务，以 AUC
（Area Under Curve）和 macro F1 作为评价指标。

3.2.2　训练细节　

针对小样本数据集的情况下，构建元任务

有支持集和查询集，每个元任务从数据集中随

机抽样类别和样本数为 5/10 作为支持集，同时

随机抽取其类别中 5 个与支持集没有交集的样

本作为查询集，支持集用于构建每个类别的原

型 向 量 ，而 查 询 集 则 用 于 测 试 模 型 的 泛 化

能力。

3.2.3　参数设置　

本研究中的实验采用 PyTorch 框架［42］实现

所有的模型和基线。选用 BERT 作为特征提取

器。为了得到精确的原型向量，在模型中设置

向量维度为 768，并使用 Adam 优化器［43］来最小

化损失函数。进行了 30 个 epochs 的训练，学习

率设置为 1×10-6，并限制了最大序列长度为

100，以适应数据集。在训练过程中，使用了

sigmoid 激活函数和二元交叉熵损失函数来训

练模型，并采用批量梯度下降算法进行优化。

实验设置旨在提高模型的性能和泛化能力，以

适应多标签分类任务的需求。

3.3　结果与分析　

3.3.1　对比实验　

本文研究方法与其他基线模型进行了比

较，在 FewAsp（single）， FewAsp（multi）和 Few⁃
Asp 三个数据集上，采用了 5/10-way 和 5/10-
shot 的实验条件进行了对比。在每个实验条件

下，对测试集进行了 600 次测试，并将这些测试

结果取平均值作为实验结果。实验结果汇总在

表 3、表 4 和表 5 中，每个指标的最佳分数用粗

体标示。实验结果表明，本文提出的方法在不

同的数据集和实验条件下都表现出了有效性，

并 取 得 了 优 于 其 他 方 法 的 结 果 。 对 比 模 型

如下：

Matching Network［10］： 该网络结合了度量学

习和记忆增强神经网络，并利用注意力和记忆

机制来加速学习。

Prototypical Network［11］：通过学习浅层空间

的向量表示的原型，可以在未见过的类别上进

行分类。只需将新样本在 CNN 中向前传播一

表 1　FewAsp（single）， FewAsp（multi） 和FewAsp三个数据

集的构成

Table 1　Composition of FewAsp(single), FewAsp(multi) and 

FewAsp datasets

Dataset
FewAsp(single)
FewAsp(multi)

FewAsp

#cls.
100
100
100

#sent./cls.
200
400
630

#sent.
20 000
40 000
63 000

注：#cls.表示“类别数量（Number of classes）”；#sent.表示“每类句

子数（Number of sentences per class）”。# 通常用来表示“数量”或

“数目”。

表 2　3-way2-shot 示例：不同类别（A—C）之间可能存在交集

Table 2　3-way2-shot Example: there may be intersections between different categories (A—C)

支持集

方面类别

(A) room_cleanliness

(B) service_front_desk

(C) staff_owner

查询集

(A)、 (B) and (C)

样本

(1) had to move because the first room was dirty.
(2) people have mentioned, bed bugs on yelp !!
(1) breakfast is very unpleasant and no one provides any service.
(2) desk and wheeling desk chair.
(1) it was my first time tanning today and the owner completely took care of me!
(2) I am a business owner and know customer service. this was not okay.

(1) the carpet is dirty, the guest desk chairs are so filthy, I didn't even call the waiter and nobody paid attention to me.
(2) the owners are extremely smart and worldly.
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遍 ，计算与原型的距离 ，即可分配到最近的

类别。

Relation Network［12］： 通过在浅空间中学习

原型的向量表示，可以对看不见的类别进行分

类。只需通过 CNN 向前传播新样本，计算与原

型的距离，分配到最接近的类别。

Graph Network［42］：提出小样本学习作为监

督消息传递任务，它使用图神经网络提供更好

的数值性能和端到端训练。

无限混合原型（Infinite Mixture Prototypes，
IMP）［44］：是一种适应性地通过每个类别的变

化聚类数来拟合数据分布的小样本学习模型。

Proto-HATT（Hybrid Attention）［45］： 提出一

种学习新概念的小样本学习框架，结合度量学

习和神经网络外部记忆，并利用从标记和未标

记数据中学习的分层注意力传播机制。

Proto-AWATT（Aspect-Wise Attention）［28］：

提出了一种基于小样本多标签学习的原型网络

用于情绪分析中的方面类别检测，利用有效的

注意机制减轻噪音。

标签驱动的去噪框架（Label-Driven Denois⁃
ing Framework，LDF）［30］：提出了将标签信息作为

辅助信息加入训练过程中，利用标签指导提高原

型的质量。

根 据 表 3 至 表 5 中 的 数 据 ，本 文 提 出 的

ProtPrompt 模 型 在 所 有 数 据 集（FewAsp（sin⁃
gle）、FewAsp（multi）和 FewAsp）上表现出非常

好的性能，每个条件下得分均超过了当前最优

（SOTA）模型。该模型在三个公开数据集的

F1 值比 SOTA 模型分别提升了 4.35%，8.62%，

8.39%，特 别 是 在 表 4 中 突 出 显 示 的 FewAsp
（multi）数据集上，模型的性能表现尤为突出。

在非常复杂的情况下，即 FewAsp（multi）数

据集 10-way 10-shot 条件下，ProtPrompt 还取得

了高达 76.53% 的 F1 分数，明显领先其他模型，

例如次优的 LDF 模型仅有 68.23% 的 F1 分数。

同时在模型表现方面，ProtPrompt 的 AUC 值是

95.94%，显著高于其他模型，较 LDF 提出的模

表 3　FewAsp（single）多次实验结果在5/10-way 5/10-shot时的平均 AUC（%） 和 F1（%）

Table 3　FewAsp (single) mean AUC (%) and F1 (%) of 5/10-way 5/10-shot results from multiple experiments

Models

Matching Network
Prototypical Network

Relation Network
Graph Network

IMP
Proto-HATT

Proto-AWATT
LDF

ProtPrompt (Ours)

5-way 5-shot
AUC
97.05
96.49
93.31
96.54
96.65
96.45
97.56
98.29
98.80

F1
81.89
83.30
75.79
81.45
83.69
83.33
86.71
88.16
93.23

5-way 5-shot
AUC
97.49
97.53
90.86
97.46
97.47
97.62
97.96
98.38
99.03

F1
84.62
86.29
72.02
85.04
86.14
86.71
88.54
89.32
94.15

5-way 5-shot
AUC
96.30
95.97
91.81
95.45
96.00
95.71
97.01
97.51
98.70

F1
70.95
74.23
63.78
70.75
73.80
73.42
80.28
81.73
88.95

5-way 5-shot
AUC
96.72
96.71
90.54
96.97
96.91
97.00
97.55
97.96
99.03

F1
73.28
76.83
61.15
77.84
77.09
77.65
82.97
84.20
90.58

表 4　FewAsp（multi）多次实验结果在5/10-way 5/10-shot时的平均 AUC（%） 和 F1（%）

Table 4　FewAsp (multi) mean AUC (%) and F1 (%) of 5/10-way 5/10-shot results from multiple experiments

Models

Matching Network
Prototypical Network

Relation Network
Graph Network

IMP
Proto-HATT

Proto-AWATT
LDF

ProtPrompt (Ours)

5-way 5-shot
AUC
89.54
89.67
84.91
87.97
90.12
91.10
91.45
92.67
95.73

F1
65.70
67.88
58.38
59.25
68.86
69.15
71.72
73.38
82.49

5-way 5-shot
AUC
91.38
91.60
86.21
90.45
92.29
93.03
93.89
93.89
96.81

F1
69.02
72.32
61.37
64.63
73.51
73.91
77.19
78.81
85.49

5-way 5-shot
AUC
88.28
88.01
84.22
86.05
88.71
90.44
89.80
90.87
94.80

F1
50.86
52.72
43.71
45.42
53.96
55.34
58.89
62.06
72.43

5-way 5-shot
AUC
89.94
90.68
84.72
88.44
91.10
92.38
92.34
92.93
95.94

F1
54.42
58.92
44.85
48.49
59.86
60.21
66.76
68.23
76.53
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型 的 AUC 仅 为 92.93%。 这 些 结 果 明 确 表 明

ProtPrompt 在处理多标签任务方面的性能显著

优于其他模型。

这些数据表明，ProtPrompt 在任务复杂性增

加 时 仍 保 持 高 水 平 的 性 能 。 这 归 功 于

ProtPrompt 模型与预训练任务的训练目标保持

一致，使得模型能够更好地利用预训练阶段学

到的信息，借助提示突出样本的重点，增强了

类别的辨别性。这一优势在处理多标签任务时

尤为显著。总的来说，ProtPrompt 模型在所有

指标上的优异表现充分证明了在处理多标签和

复杂任务方面的卓越性能，为未来的研究和应

用提供了坚实的基础。

接 下 来 ，本 文 将 进 一 步 讨 论 和 分 析

ProtPrompt 模型。为了方便观测结果，在 Few⁃
Asp 数据集上挑战 10-way 5-shot 条件的实验。

3.3.2　消融实验　

为了验证提示增强的原型的有效性，在 10-
way 5-shot 的条件下进行了消融实验，比较不

同消融条件的 AUC（%）和 F1（%）。

在表格 6 中，展示了在 10-way 5-shot 条件

下，本文提出的 ProtPrompt 模型的消融实验结

果，其 AUC 得分为 96.15%，F1 得分为 77.10%。

对模型进行的消融实验表明，使用平均句向量

或 h［CLS］的隐藏层向量替换提示学习向量表示

会导致得分降低至 AUC 94.59% 和 F1 73.29%，

以及 AUC 94.48% 和 F1 72.12%；去除降低噪音

的优化模型会导致得分降至 AUC 95.91% 和

F1 76.18%；使用欧氏距离而非余弦相似度进行

距离计算会导致得分降至 AUC 93.11% 和 F1 
66.28%。在过去的原型网络研究中，通常使用

欧氏距离来计算向量之间的距离。欧氏距离并

不符合预训练目标，并且受到向量维度的影响

较大。相比之下，余弦相似度对维度变化不太

敏感。因此基于 BERT 的预训练语言模型更倾

向于使用余弦相似度来衡量向量之间的语义关

系。这些结果明确地突显了 ProtPrompt 模型的

每个组件在其高性能中起着关键作用。

为了更好地观察本文提出的方法对原型向

量生成的影响，在 5-way 5-shot 条件下从 Few⁃
Asp（multi）测试集中随机采样了 50 次，并使用

tSNE［46］对所得到的原型向量进行了可视化。

图 2 展示了通过提示学习对句子嵌入空间的原

型向量可视化结果，其中具有相同颜色的原型

（数据点）包含相同的方面信息。

本文提出的方法所得到的原型可视化如图

2 所示，展示了与其他方法相比更清晰的分布。

Class 代 表 的 类 别 标 签 分 别 是 procedure_re⁃
lax_spa、room_interior、food_food、experience_wait
和 sport_pool。这表明在使用提示学习的情况

表 6　FewAsp（multi） 的 AUC 与 Macro-F1 在 10-way 5-

shot 条件下的消融研究比较

Table 6　Comparison of AUC and Macro-F1 for ablation 

study on the 10-way 5-shot scenario from FewAsp(multi)

Models

ProtPrompt (Ours)
Prompt (w/Last avg.)

Prompt (w/h[CLS])
Denoising Model (w/o)

CosSim (w/ED)

5-way 5-shot
AUC/%

96.15
94.59
94.48
95.91
93.11

F1/%
77.10
73.29
72.12
76.18
66.28

表 5　FewAsp 多次实验结果在5/10-way 5/10-shot时的平均 AUC（%） 和 F1（%）

Table 5　FewAsp mean AUC (%) and F1 (%) of 5/10-way 5/10-shot results from multiple experiments

Models

Matching Network
Prototypical Network

Relation Network
Graph Network

IMP
Proto-HATT

Proto-AWATT
LDF

ProtPrompt (Ours)

5-way 5-shot
AUC
90.76
88.88
85.56
89.48
89.95
91.54
93.35
94.65
97.00

F1
67.14
66.96
59.52
61.49
68.96
70.26
75.37
78.27
86.47

5-way 5-shot
AUC
92.39
91.77
86.98
92.35
92.30
93.43
95.28
95.71
97.53

F1
70.09
73.27
62.78
69.89
74.13
75.24
80.16
81.87
88.54

5-way 5-shot
AUC
88.44
87.35
84.94
87.35
88.50
90.63
92.06
92.74
96.15

F1
51.27
52.06
45.62
47.91
54.14
57.26
65.65
67.13
77.10

5-way 5-shot
AUC
89.90
90.13
83.77
90.19
90.81
92.86
93.42
94.29
96.93

F1
54.61
59.03
44.70
56.06
59.84
61.51
69.70
71.97
80.68
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下，可以根据提示获得更有辨别性的向量，模

型能够更好地分离和聚合句子向量。这种区分

和聚合的能力使得模型能够生成高质量原型向

量从而更容易地区分不同类别的原型向量。

3.3.3　提示模板实验　

基于提示的任务的一个关键问题是找到合

适的模板。在这方面，本文讨论了两种类型的

模板：硬模板和软模板。硬模板将模板与句子

连接起来，从而改变输入。而软模板则提供一

个或者多个可学习的向量<prompt_n>，让模型

自行学习。

在表 7 中，本文针对不同的提示模板对 10-
way 5-shot 条件的分类任务进行了评估，使用

AUC 和 F1 得分作为评估指标。实验结果显

示，所有模板都取得了非常好的性能，其中表

现最好的模板是“Category ［MASK］： ［x］”，其

AUC 为 96.15%，F1 为 77.10%。此外，使用软提

示的模型在性能方面也优于其他方法，其 AUC
为 96.06%，F1 为 76.47%。通过分析表 7 中所列

模板，使用模板的方法平均提升 4.15% F1，这
表明提示学习可以有效地解决小样本多标签分

类问题，并且选择合适的提示模板对于不同任

务和应用场景可以提高模型性能。

4 结论 

本研究针对多标签方面类别任务的小样本

学习挑战，提出了一种基于提示增强的原型网

络模型（ProtPrompt）。该模型充分利用了预训

练语言模型的知识和提示学习的机制，以提升

句子向量表示的辨别性。通过将下游任务转化

为完形填空任务，模型能够更好地学习与提示

信息相关的特征。借助多维度映射与注意力机

制，支持集和查询向量的表示得以优化，进一

步提升了模型性能。在方面类别判定方面，采

用余弦相似度计算代替传统的欧氏距离度量，

从而有效提高了模型对分类特征分布的敏感性

等问题，显著提升了模型的性能。

实验结果表明，本文提出的基于提示增强

的原型网络模型在三个公开数据集上相较于当

前最先进的基线模型显著提升性能，每个条件

下得分均超过了 SOTA 模型。在三个数据集上

平均提升了 7.626% 的 F1 值。提示增强的原型

网络通过余弦相似度损失计算，合理权衡样本

和类别信息的重要性，减少了高维向量空间的

影响，且在不同提示模板下均有效提高了分类

表 7　多种硬模板和软模板的AUC 与 Macro-F1 在 10-way 

5-shot 条件下的实验比较

Table 7　Experimental comparison of AUC of multiple hard and 

soft templates with Macro-F1 under 10-way 5-shot conditions

Template

The aspects of [x] are [MASK].
What are the aspects of [x] [MASK].

[x] are related to [MASK].
[x] can be described as [MASK].

Category [MASK]: [x].
This sentence [x] means [MASK].

This [x] means [MASK].
Soft Template

5-way 5-shot
AUC/%

95.85
95.88
96.01
96.04
96.15
95.88
95.90
96.06

F1/%
75.86
76.19
76.28
76.45
77.10
76.15
75.72
76.47

图2　原型嵌入可视化

（a）展示了未使用提示学习时的原型嵌入可视化，（b）展示了使用提示学习后的原型嵌入可视化

Fig.  2　Visualization of prototype embeddings

(a) the prototype embedding visualization without learning with hints, (b) the prototype embedding visualization after learning with hints
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性能。有效解决了小样本多标签方面类别检测

任务的挑战，并具备较强的可迁移性和更好的

语义关系捕捉能力。

在未来的工作中，计划探索更多的提示学

习方法，以提高模型的性能和泛化能力。此

外，将扩展模型到零样本学习，并在更多的评

论数据集上验证其性能。
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