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摘要：作为典型的数据驱动工具，预训练语言模型（PLM）仍然面临可解释性不强、鲁棒性差等难题。如何引入人类积累的丰富知识，是改进

预训练模型性能的重要方向。系统介绍知识指导的预训练语言模型的最新进展与趋势，总结知识指导的预训练语言模型的典型范式，包括知识

增强、知识支撑、知识约束和知识迁移，从输入、计算、训练、参数空间等多个角度阐释知识对于预训练语言模型的重要作用。
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Abstract: As a typical data-driven method, pre-trained language models (PLMs) still face challenges such as poor interpretablility and robust⁃
ness. Hence, it is important to introduce human knowledge into these models for better performance. The latest progress and trend of
knowledge-guided PLMs are introduced and the paradigm of knowledge-guided PLMs is summarized,including knowledge augmentation,
knowledge support, knowledge regularization, and knowledge transfer.
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1 知识的重要作用

20世纪90年代前，研究人员将大量的精力投入到语法理

论[1-2]和专家系统[3-4]的研究中。无论是语法理论中的语言

规则还是专家系统中的知识库，其背后的核心思想均为使用

符号体系来表示语言理解所需的各类知识。这些离散稀疏的

符号系统有利于抽象丰富的人类知识，并通过人为设计的精

密规则实现语言理解中的知识推理。

近些年来，陆续构建的大型知识图谱（知识库），诸如

Wikidata、YAGO和DBpedia，就采用了结构化的符号形式来

存储海量的世界知识，并在语言理解中发挥重要作用。近些

年的研究也证明，大规模知识图谱中的丰富知识可以有力驱

动一系列人工智能和自然语言处理的应用，例如问答系统、

对话系统、文本检索和推荐系统。

符号知识的一大痛点在于难以发挥机器所擅长的数值计

算优势。此外，早期的语法规则与专家系统在泛化性上也存

在问题。这就需要一套基于数值计算且具有一定泛化性的知

识表示框架。统计学习[5-6]也由此被应用于自然语言处理任

务中。20世纪90年代后，支持向量机[7]、决策树[8]、条件随

机场[9]的诸多经典统计模型被广泛应用，在各类自然语言处

理任务上取得了一系列突破。这些统计方法用模型参数来隐

式地表示各类知识，并基于概率计算来进行推理。相对于符

号知识的“人类友好”，这种连续数值化的模型知识更加

“机器友好”。

统计模型拉开了从符号知识到模型知识的序幕，开启了

用数值表示知识的新纪元，但统计模型本身的性能是十分有

限的。近年来，神经网络蓬勃发展，它为数值化的知识表示

及语义理解提供了更强大的工具。浅层神经网络首先被应用

于知识表示中。分布式词向量表示旨在利用低维连续向量来

表示词汇相关的语言知识，并通过海量无标签文本的自监督

学习来学习词向量[10]。得益于分布式词向量中蕴含的丰富语

言知识，词的向量化表示已经成为当前完成各类自然语言处

理任务的标准范式，也有效地填补符号知识与数值计算间的

鸿沟。

随着神经网络的深度与参数量的增加，大规模预训练语

言模型（PLM）被提出，这推动了一系列自然语言处理任务

的发展。预训练语言模型的主要特点在于其两阶段的构建方

法：第1阶段，与分布式词向量表示类似，在海量无标签文

本上进行自监督学习，以学习通用的语言特征和规则（即预

训练）；第2阶段，将预训练模型在具体的自然语言处理任

务上进行小规模、有标注数据的二次训练（即微调），以快

速提升模型在这些任务中的性能，最终形成可部署应用的模

型。研究表明，在自监督学习过程中，预训练语言模型可以

捕捉到丰富的词法知识、句法知识、语义知识、世界知识，

并通过庞大的参数将这些知识存储起来。这样一来，微调模

型的参数可以有效地将模型知识迁移到具体的任务上。

图1显示了自然语言处理技术的发展脉络，清晰地表明
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了各个时期知识是如何表示的，以及是如何被运用于语言理

解的。在使用上，符号知识与模型知识也各有优势。尽管预

训练语言模型已经在当前诸多自然语言处理任务上取得了很

好的效果，但大量数据驱动下的预训练语言模型依然在可解

释性、鲁棒性上存在不足。数据驱动的预训练语言模型具有

善于学习的语义特征，同时符号表示的结构化知识有着善于

认知推理的特征。综合发挥以上两个优势，形成知识指导的

预训练语言模型，对于揭示自然语言处理机理，实现智能语

言理解，具有重要的理论意义与实用价值。

2 知识指导的预训练语言模型范式

对于如何将知识有效地应用在预训练语言模型中，我们

已在文献[11]中做了简要介绍。本文中我们进一步扩展并提

出了知识指导的预训练语言模型。如图2所示，一般来讲，

预训练语言模型有4个要素：模型输入、模型架构、训练目

标和参数空间。

•对模型输入而言，知识是输入的重要补充，为文本中

的关键词句提供更加有效的语义解释和语义特征；

•对模型架构而言，知识可以引入先验指导模型内部的

特征处理流程，进而提升模型性能；

图1 自然语言处理技术发展脉络[11]

符号知识 模型知识

人类友好 机器友好

1960年 1980年 1990年 2010年

现代语言学理论被引入自然语言
处理领域。人工设计的语言学规
则使得机器能够进行简单的语言
理解。

专家系统使用知识库来存储知识
与知识的推理规则，并在语言理
解过程中进行必要的知识推理。

一系列数据驱动的统计模型被使
用。知识可以被表示为连续数值
的形式，并通过概率计算在语言
理解中发挥作用。

神经网络被广泛用于自然语言处
理，它提供了更加强有力的工具
来对语言理解所需的知识进行表
示与处理。

图2 知识指导的预训练语言模型范式[11]

无知识学习 知识增强 知识支撑 知识约束 知识迁移

结构风险

训练目标

模型架构

模型输入

参数空间
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•在训练目标上，知识可用于构造新的训练任务，提供

更加丰富的训练目标，促进预训练语言模型能力的多样化；

•在参数空间里，相比于随机初始化，用引入知识的方

式来约束参数空间可以提供一个更好的参数空间初始点，有

利于加速收敛，优化出更好的模型参数。

正如图2所示，知识可被应用于其中任意一部分，以起

到强化预训练模型性能的作用。接下来，我们将介绍这个框

架的具体内容。在图中，我们给出了结构风险函数在知识指

导前后的变化。其中，x、y是样本的输入输出，k是引入的

知识信息或者知识驱动的模块，f是预训练语言模型本身，

F、K分别是参数空间、知识约束的参数空间。

2.1 知识增强

在语言表达过程中，人们习惯省略一些众所周知的背景

知识。这并不影响人类对语言的理解，却不利于机器对语言

的理解。知识增强旨在将这部分背景知识显式地作为补充输

入，丰富上下文信息，以帮助模型更好地进行文本理解。

知识增强的方式主要有两种。第一种是直接将知识转换

成文本形式，并拼接到已有文本中作为输入。最简单的做法

就是将相关的结构化图谱信息转换为文本内容[12]。在此过程

中，如何找到和输入相关的知识就是一个主要挑战。基于信

息检索的预训练语言模型是一个有效的解决方案，例如

REALM[13]和RAG[14]。其预训练一个文本检索器，用于构建

输入文本和背景知识文本的关联，使用时再将检索到的知识

文本与输入文本拼接起来，给模型提供更加丰富的信息。

知识增强的另一种方式则是通过设计特定的知识融合模

块，将文本的表示向量和相关知识向量融合在一起[15]。这与

上述文本拼接有明显不同：知识不再以符号形式进行表达，

而是被蕴含在模型参数中。ELMo[16]是该方向的代表性工作。

由于ELMo是一个在超大规模语料上训练的语言模型，其表

示向量可以提供丰富的语言知识，解决一词多义等问题。人

们通常使用ELMo来代替传统词向量，以提升模型的基本文

本理解能力。更进一步地，不少工作[17-20]将知识图谱中的实

体与关系表示为向量，并将这些向量输入到预训练语言模型

以进行知识融合，这也是非常有效的知识增强方法。

2.2 知识支撑

知识支撑可以利用大量已有的知识来构建更好的结构先

验。具体而言，在模型底层，知识支撑可以作为一种数据预

处理模块；而在模型顶层，知识支撑可以指导模型的预测。

知识记忆网络[21]是数据预处理模块的代表技术。根据输

入特征，底层的网络结构会动态调整，以连接对应的记忆区

域，从而将记忆模块中的知识注入到模型的推理计算中。在

此过程中，知识的表示形式通常为低维稠密向量，也就是所

谓的模型知识。采用了记忆机制的预训练语言模型[22-23]在多

跳推理、长文本处理等需要长距离语义关系处理的任务上有

显著效果。

当知识支撑作为顶层的预测指导模块时，其目标是借助

知识的先验信息，构建答案之间的关联，更好地对备选答案

进行筛选。在此过程中，知识的表示形式通常是符号化、层

次化的。结构化知识库支撑的语言模型是该方向具有代表性

的研究工作[24-26]。在生成句子的过程中，语言模型可以利用

知识库信息生成更加适合当前语境的词。

2.3 知识约束

对于知识约束，我们既可以基于已有输入数据并结合相

关知识来构建训练目标，也可以直接使用外部知识来构建新

数据和新目标。

知识蒸馏是一种代表性的知识约束方法[27]，也是知识结

合已有输入数据来构建训练目标的典型案例。知识蒸馏能够

利用大模型对已有数据进行预测，从而提供新的监督信号，

帮助小模型学习取得更好的效果。具体而言，知识蒸馏要求

小模型的中间计算结果和大模型的中间计算结果尽可能保持

一致，包括隐层表示以及预测的标签分布。相比于单一的人

工标注标签，知识蒸馏能提供更加丰富的模型知识信息。知

识蒸馏已被广泛用于预训练语言模型以提升其计算效率与模

型表现[28-31]。

远程监督是另一种具有代表性的知识约束方法[32]，能够

根据已有知识图谱和无监督文本自动生成大量新训练数据。

远程监督在信息抽取领域获得广泛应用，大大降低了数据标

注成本，显著提升了模型性能。我们给出了一个远程监督的

简单示例：给定知识图谱中的三元组（包含头实体、尾实体

及其关系），找出同时包含头尾实体的文本，并将其标注为

该关系类型的样例。基于上述启发式规则，我们可以自动获

取大量知识相关的文本分类数据来训练预训练语言模型。尽

管这种自动标注方式存在噪音，如标注的样例可能并不反映

头尾实体间的标注关系，但不少工作表明[17-18,33-35]，远程监

督数据依然能够有效地帮助模型的训练。这些使用远程监督

数据增强的预训练语言模型被验证具有强大的实体关系理解

能力。

2.4 知识迁移

知识迁移的目的在于利用知识进行参数空间的约束，以

降低参数空间的搜索代价，提升最终模型的性能。知识迁移
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技术已被广泛应用于自然语言处理。迁移学习和自监督学习

都是知识迁移的重要研究方向[36]。各种预训练语言模型的微

调阶段本身就是一种知识迁移，旨在将预训练阶段获取的丰

富模型知识迁移到具体任务上。

对于预训练过程而言，最近的一些工作尝试以已有的预

训练语言模型为基底来训练新的预训练模型。部分工作[30,37]

侧重于利用较小的预训练语言模型的模型知识，来降低大规

模预训练模型的训练代价；而另一些工作[38-39]则基于已有预

训练语言模型的通用知识，来指导更多垂直领域的知识。

无论是对于预训练语言模型的预训练还是下游任务适

配，充分迁移已有的模型知识相较于毫无基础的重新学习，

在计算效率和模型效果上均有显著优势。

总之，我们从预训练语言模型的模型输入、模型架构、

训练目标和参数空间4个方面入手，构建了全面的知识指导

的预训练语言模型框架。在该框架下，符号知识和模型知识

均可以得到充分利用，有效提升预训练模型的学习能力和模

型表现。

3 预训练语言模型的知识激发

在上一章节中，我们关注的是如何将知识注入预训练语

言模型之中。在这一章节中，我们将简单介绍如何激发预训

练模型中的知识。这对于应用知识指导的预训练语言模型具

有重要意义。

预训练语言模型能够通过微调显著提升下游任务性能，

却仍然面临着两个重要挑战：（1）预训练和微调之间的任务

形式存在较大差别，预训练只考虑语言建模，但下游任务目

标形式可能各有不同，这种差别会显著影响知识迁移的效

能。（2）随着预训练模型参数规模迅速增加，即使进行模型

微调，也需要大量技术资源。为了解决这些问题，最近学术

界提出了一种新的微调技术，即提示学习（Prompt Tuning）。

该技术能够有效利用大规模的模型知识，日益获得广泛

关注。

提示学习的目的是将下游任务转化为类似于预训练目标

的填空任务。采用相同的优化目标有利于在下游任务中更好

地激发预训练模型中的知识。以情感分类的提示学习为例

（图3），模型的输入由两部分组成：输入数据以及提示学习

所需的提示模板。基于该输入，预训练语言模型在一组标签

词中选择概率最高的词进行填空，再将预测的词映射到相应

的分类标签上。图 3 中，提示模板为“It was [Mask]”，

“[Mask]”代表需要进行填空的位置。标签词为“great”和

“terrible”，“great”对应正向情感，“terrible”对应负向情

感。提示微调也在一系列自然语言处理任务上取得了成效，

包括文本分类[40-43]、序列标注[44-45]、文本生成[46-47]等任务。

为了在下游任务上取得成功，提示模板和标签词（提示

图3 预训练、微调、提示学习示意图

CLS：用于分类的伪单词 MLM：掩码语言模型

词表中的单词

新增加的伪单词

单词 单词

输入

提示学习

预训练

模板

great made

MLM headMLM head

[MASK] [MASK] [CLS]

类别集合

positive
negative

微调 I like this. [SEP]

CLS head

[CLS] These movies are as they are well . [SEP]

[CLS] I would highly recommend this. [SEP][MASK]It was .

MLM head

positive
negative

great
terrible

标签词 类别集合
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语）需要进行精细的设计和选择。为了避免费力而复杂的提

示语设计，自动搜索高质量的提示语成为目前工作的一个重

点：研究者探索使用梯度优化来搜索最佳提示语[48]，或使用

生成模型来提供多个候选提示语[42]，然后逐一评估其有效

性，以选择最佳提示语。目前，自动搜索提示语的成本仍然

很高，这限制了这些自动方法的使用场景。为此，也有研究

者提出用逻辑规则指导提示学习[49]。这种方法将先验知识编

码到提示语中，降低搜索以及训练难度，使模型知识可以更

好地为下游任务服务。为了避免复杂的提示设计，一些工

作[50-52]采用了可学习的提示向量来驱动预训练语言模型进行

提示微调，无须变动预训练模型的任何参数，只须调整提示

向量即可。

不少知识探测工作[53-55]表明，通过设计提示模板，预训

练语言模型甚至可以补全结构化知识信息。上述研究表明，

除了知识模型的性质外，预训练语言模型也有一定的符号知

识特性。输入提示能充分激发出预训练语言模型中各个层面

丰富的知识信息，以解决具体问题。预训练语言模型在推动

自然语言处理中模型知识的使用方面有着重要作用。从某种

程度上而言，预训练模型也将影响自然语言处理中符号知识

的使用范式。尽管预训练语言模型仍需符号知识进行强化，

但其本身也是一种符号知识的优秀载体，有利于符号知识与

模型知识的融合与统一。

4 结束语

在文章中，我们围绕知识对于自然语言处理的重要性、

知识指导的预训练范式、预训练语言模型的知识激发3个方

面，介绍了知识指导的预训练语言模型的相关技术。在各个

方向上，尽管目前均已获得一些成果，但仍有许多尚未解决

的重要问题。这需要研究者进一步努力，以取得突破。
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