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摘 要:文本常识合理性估计旨在评估文本内容是否符合人类日常经验与普遍认知,是提升自然语言处理系统可

靠性的关键技术。相较于早期依赖规则和知识库的方法,基于预训练模型的方法通过自监督学习隐式编码常识知

识,在泛化性和灵活性上实现突破,成为当前主流。该文针对基于预训练模型的常识合理性估计方法,从知识来源

和是否依赖微调两个维度对现有方法进行系统梳理:前者聚焦模型推理时的知识获取路径,后者衡量方法对标注

数据与训练资源的依赖性。此外,该文从任务类型和常识知识类型两方面回顾了常用的48个评测数据集,涵盖从

普遍常识到特定知识类型的多样化任务场景。最后,总结了该领域的突破路径:零样本下的复杂推理优化;异构知

识的融合机制和多模态常识知识的挖掘、表征和利用,为后续研究提供方向。
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0 引言

文本的常识合理性估计(CommonsensePlausi-

bilityEstimation),又称常识验证(Commonsense
Validation),旨在评估一个给定的文本内容是否或

者多大程度上符合常识———即人们在日常生活中积

累的、普遍认同的知识和经验。常识合理性估计与

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2026年

事实验证(FactVerification)[1-2]存在本质区别:后
者主要关注客观事实,其判断依赖明确的证据且结

果具有确定性。相对而言,常识合理性估计关注的

内容多为人类社会共识性认知,通常包括日常生活

中积累的普遍知识和经验(在部分数据集中也会关

注基础科学知识),其结果可能并非绝对的非黑即

白。此外,常识的判断可能缺乏直接证据,因为常识

往往不会被明确或自然地记录。尽管在自然语言处

理领域,研究者们专门构造了有针对性的数据集以

评估或增强模型对常识的理解能力,但与事实知识

相比,语料中对常识的记录仍相对稀疏。
常识合理性估计作为常识推理的一个细分任

务,是自然语言处理领域具有挑战性的研究方向之

一,随着大规模预训练语言模型(LLMs)[3-5]的广泛

应用,常识合理性估计技术也变得愈发重要。文本

生成作为自然语言交互的核心,其内容的可靠性直

接影响用户体验。现有语言模型虽然在许多任务上

取得了显著进展,但它们依然会生成违背常识的内

容[6-9]。尽管研究者提出多种方法尝试提升生成质

量[10-12],但 评 估 体 系 仍 受 限 于 词 重 叠 的 传 统 指

标[13-15]。这类指标仅能捕捉生成文本与参考文本

的表面匹配程度,无法检测深层次的常识违背问题。
这种评估偏差导致模型优化方向偏离真实需求,产
生“指标虚高但常识错误”的评估假象。

考虑到现实需求和评估体系的缺陷,构建系统

性的常识合理性评估体系具有双重价值:①作为生

成内容的质量检测标准,识别问答系统、对话系统等

场景中违背常识的文本输出。②作为方法改进的评

估指标,更准确地衡量不同方法的优化效果,甚至在

训练中提供监督信号[16],引导模型在参数更新时考

虑常识一致性,而非仅追求表层特征的匹配。
关于对常识合理性估计方法的研究,最早可追

溯到1984年启动的CYC系统[17],它通过人工编写

逻辑规则实现常识推理。该系统依赖专家手工设计

的规则,推理严格,扩展性差。之后的方法逐渐从规

则驱动演变为知识库驱动。代表性的工作包括

ConceptNet[18]和 WordNet[19],二者都通过网络结

构来表示常识性知识,并通过语义关系进行推理。
这类方法能够通过自动化手段不断扩展知识库,从
而提升了知识的覆盖面和推理的灵活性。随后,统
计学习方法也被引入常识合理性估计中[20],这类方

法通过从文本中提取统计特征来判断常识的合理

性,但缺乏深度语义表征能力。总体而言,这些方法

面临对人工的高度依赖和泛化能力不足的双重

挑战。
预训练语言模型[21-23]的出现带来了方法的变

革。通过在海量文本数据上进行自监督学习,这些

模型能够自动学习常识知识的潜在结构和规律,使
得常识合理性估计不再依赖人工规则,极大地拓展

了常识推理的能力和应用范围。此外,随着大规模

预训练语言模型的兴起,方法的研究方向也从传统

的有监督学习和针对特定常识类型的评估向无监督

学习和更广泛的常识类型的方向转变,方法的适应

性有了进一步提升。因此,本文将聚焦于基于预训

练语言模型的常识合理性估计方法。
同时,为了评估常识合理性估计方法的性能,研

究者们构建了丰富多样的评测数据集,覆盖普遍性

常识[24-26]、事件常识[27-29]、因果关系[30-32]等多个领

域。它们的任务形式也很多样,不仅包括二元分

类[25,33]、分数估计[29]等任务形式,还涉及多项选

择[24,34]和分布预测[35-36]等更复杂的评估方式。这

些数据集为模型的训练和测试提供了宝贵的资源。
尽管已有一些关于常识推理相关领域的综

述[37-40],但这些综述主要集中在常识问答等一般性

推理任务上。这些任务虽然与常识合理性估计在自

然语言处理领域中相互关联,但各自的研究重点和

应用场景存在显著差异:常识问答等任务的本质是

“信息补全”,需要处理不完整命题的填补,缺失的信

息通常是明确的;而本文聚焦的常识合理性估计的

本质是“信息验证”:需对完整陈述进行合理性量化,
要求模型主动识别出需要重点关注的位置。常识合

理性估计的独特价值在于,它不仅为生成式人工智

能提供了一个过滤机制,还为其他常识推理任务提

供了一个基础的验证框架。另外,部分常识问答任

务也可以转换为常识合理性估计的方式,例如通过

将选择题转换为对问题和候选答案的合理性估计。
此外,随着大语言模型的发展,方法层面上也带来了

革新,提示工程、思维链、检索增强等新技术使零样

本合理性评估成为可能,受限于发表时间,既有综述

未能涵盖2023年后大模型时代的方法突破。
总的来说,常识合理性估计领域已经取得了显

著进展,但目前仍缺乏一篇全面的综述文章来系统

地总结和分析现有的研究成果。为了填补这一空

白,本文通过系统化的文献调研和筛选,首次对基于

预训练模型的常识合理性估计方法进行系统性综

述。我们从以下主要数据库和资源中检索相关文

献:ACL Anthology、IEEE Xplore、ACM Digital
Library、GoogleScholar、arXiv、OpenReview。检索
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关键词包括“commonsenseplausibilityestimation”“

commonsensevalidation”“commonsensereasoning”
及其相关变体。检索时间范围为2018年至2024
年,以覆盖预训练模型兴起后的最新研究成果。通

过对初步检索到的文献进行全文阅读,剔除方法不

完整、实验设计不严谨或与综述目标不符的文献。
另外,我们重点关注领域内的顶级会议和期刊(如

ACL、EMNLP、NAACL、AAAI、NeurIPS、ICLR),
最终纳入约150篇文献。

分析现有文献,我们发现方法之间的核心区别

在于“方法的知识来源”和“对微调的依赖程度”。
“方法的知识来源”关注推理时使用的知识是基于模

型的内部知识还是引入外部知识进行增强,这一维

度的分类直接关联到方法在知识完备性与推理效率

之间的权衡:基于模型内部知识的方法虽能避免外

部检索开销,但其推理质量受限于模型知识的覆盖

度和准确度;引入外部知识库或检索增强的方法虽

能扩大知识边界并提升可解释性,却面临额外推理

成本与噪声干扰的难题。“对微调的依赖程度”关注

方法是否需要额外的训练开销,此维度的划分在本

质上反映了任务特异性与泛化迁移性之间的平衡,
直接影响方法在真实场景中的实用价值:对模型微

调可直接提升模型在特定场景的性能,但会导致模

型灾难性遗忘与训练成本激增;零样本/少样本推理

即拿即用,保留了基础模型泛化能力,但可能因参数

更新受限而难以修正模型固有的认知偏差。
本文组织结构如下:首先,第1节形式化定义

常识合理性估计任务;第2节将系统性地梳理和分

析现有的常识合理性估计方法,从知识来源和对训

练的依赖程度两个核心维度进行分类和深入探讨;
第3节将聚焦于常识合理性估计方法的实际应用场

景;第4节对常用的评测数据集进行介绍,分析其特

点和适用性;第5节讨论常识合理性估计领域面临

的前景与挑战;最后,第6节总结全文的主要内容和

贡献。

1 常识合理性估计任务

常识合理性估计任务的目标是建立输入文本

D 到其常识合理性分数s的预测:f:D →s。 由于

段落可以拆分为句子,因此任务输入通常为一个长

度为l的句子D={w1,w2,…,wl},其中,wi 代表

句子中的第i个词或词元(token)。另外,复杂的关

系大多可进一步拆分为三元组,因此输入也可以是

一个三元组T=(h,r,t),其中,h、r和t分别表示

头实体、关系和尾实体。鉴于句子是最常见的输入

形式,后续的讨论将以句子为例进行展开。
根据任务形式差异,常识合理性估计任务可划分

为以下三种主要类型(这里先对任务类型进行形式化

概览,结合实际数据集的具体任务介绍参见第5节)。
分类标签预测 这类任务的目标是建立输入到

二元决策空间的预测,模型的输出是代表输入内容

的绝对合理性的离散的二值标签s∈{0,1},其中,
“0”代表不符合常识,“1”代表符合常识。评价该任

务性能的主要指标为准确率和F1 分数,但当数据

存在类别不平衡时,AUC-ROC曲线能提供更稳健

的评估。
标量数值回归 这类任务的目标是学习连续合

理性评分函数,模型的输出是表示输入内容符合常

识的程度的连续的实值分数s∈[0,1]。方法的性

能通过衡量在整个测试集上的预测结果和真实结果

的 一 致 性 来 评 估,主 要 依 赖 皮 尔 逊 相 关 系 数

(Pearson􀆳sγ)和斯皮尔曼等级相关(Spearman􀆳sρ),前
者衡量线性相关性,后者评估序关系保持能力。

概率分布估计 这类任务的目标是构建概念空

间上的概率分布预测,例如给定问题“企鹅可能是什

么颜色?”及11种候选颜色,模型需输出每种颜色的

合理概率。对于每个文本,模型的输出仍然是连续

的实值分数s∈ [0,1]。 方法的性能通过衡量在每

个概念空间上的预测结果和真实结果的一致性来评

估,也就是通过斯皮尔曼等级相关来衡量序关系的

保持能力(仅需关注概念间的相对合理性时,不关心

绝对数值),或者通过KL散度来衡量两个概率分布

之间的差异程度,还可以通过Top-N 准确率来兼容

多个合理答案的场景。

2 常识合理性估计方法

预训练语言模型通过在大规模语料库上的自监

督学习,展现出对常识知识的隐式编码能力。这种

能力源于其训练过程中对语言模式的深度建模:当
模型预测被遮蔽的词汇或生成后续文本时,必须依

赖对现实世界规律的潜在认知。例如,模型若能准

确生成“北极熊通常是白色的”,则表明其掌握了关

于北极熊的颜色属性知识。这种隐式知识存储于模

型参数之中,与主要存储在全连接层中少数几个神

经元上的事实类知识不同,研究表明[41],常识知识

不仅存储在全连接层,也存储在注意力层,且存储位
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置范围广泛、较为分散。这种分布特性使得常识知

识的提取和利用更具挑战性,但也为模型提供了更

强的鲁棒性和泛化能力。
通过概率估计、文本生成等机制,这种隐式知识

可以外化为常识合理性判断。然而,预训练语言模

型的常识能力存在显著局限:首先,其知识边界受限

于预训练语料的覆盖范围;其次,模型可能因训练数

据的报告偏差而对知识的建模不准确;再者,静态的

预训练知识难以适应动态演变的常识环境。因此,
除了直接利用预训练语言模型的隐式常识,还可以

融合外部文档、知识库、多模态数据等外部资源,以
扩展模型的常识覆盖范围并修正潜在认知偏差。基

于此,常识合理性估计方法可以大致分为两类:基于

模型内部知识的方法和结合外部知识增强的方法,
这两类方法的关键区别在于推理时所依赖的知识

来源。
方法的知识来源决定了方法的知识范围,而方

法的训练范式,也就是对微调的依赖程度,则影响了

所适用的实际场景:依赖微调的方法通过训练数据

直接优化模型,提高模型在特定任务中的表现,但面

临计算成本高、标注数据依赖性强、过拟合风险大等

挑战。无/弱监督方法(如零样本或少样本学习)利
用提示工程(PromptEngineering)、思维链(Chain-
of-Thought)等机制激发模型的零样本推理能力,虽
在特定任务上性能受限,但在标注数据稀缺的场景

中展现出较强的适应性。另外,在大模型时代,随着

模型规模的不断扩大,微调模型的计算成本也在不

断上升,使得这类无需额外训练开销的无/弱监督方

法更具吸引力。
如图1所示,这两个维度的交叉分析构建了完

整的方法论框架,为理解现有方法提供了系统视角,
因此,本节将从这两个维度出发,先根据知识来源维

度系统地回顾和梳理常识合理性估计方法的研究现

状,然后从对微调的依赖程度对已有方法作进一步

总结。另外,我们也在表1和表2中对方法的实验

效果进行报告(2.5节)。

图1 根据知识来源划分的常识合理性估计方法

其中“*”标注的是可以支持零样本的方法

2.1 基于模型内部知识的方法

基于模型内部知识的常识合理性估计方法充分

挖掘了语言模型在大规模语料预训练中学习到的隐

性常识知识。这类方法利用模型对文本序列的生成

概率、模型根据输入生成的回复,以及表征向量空间

分布特点来量化句子的常识合理性,无须依赖外部

资源,具有高效简便的特点。

2.1.1 基于文本的表征

预训练语言模型通过多层Transformer架构对

输入文本进行编码,最终输出的隐藏状态(即模型最

后一层的上下文相关向量表示)可以作为文本的表

征。这种高维空间的表示不仅捕捉了句子的语义信

息、语法结构、上下文关系等方面的内容,还隐式存

储了丰富的常识性信息。因此决策模型可以通过分

析输入内容的表征来判断其是否符合常识[42,95],通
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常情况下,这个决策模型并不需要太复杂,一般是一

个多层感知机。对于这类方法,决策函数的输入不

再是文本内容本身,而是语言模型对文本的表征

Enc(D),如式(1)所示。

s=f(Enc(D)) (1)

  由于引入了新的模块,这类方法需要利用有监

督数据训练决策模型,为此,研究者做出了以下探

索:首先,在训练数据方面,除了在目标数据集上进

行训练,还可以整合多个数据集,使模型训练得更充

分,增强其泛化能力[43-44]。其次,在训练任务方面,
除了直接训练决策模型对句子的常识合理性进行判

断,引入其他辅助任务能够显著提升最终的效果,比
如引入句子中概念之间的关系预测任务来促进模型

对常识知识的掌握和运用[70],或者引入对比学习来

增大常识性句子与非常识性句子的表征之间的距

离[45]。最后,对推理过程的优化同样有助于提升模

型的表现,Bao等人[46]提出在模型的推理过程中引

入技能模块,针对不同的输入结合不同的技能表征,
让模型能够针对所需的技能类型调用合适的推理

模式。
另外,表征的质量也很重要,对于三元组格式的

输入,由于和预训练数据的差距,语言模型无法很好

地对其进行编码,因此将结构化的三元组转换为自

然语言形式效果会更好[96]。

2.1.2 基于语言模型的概率估计

基于语言模型的概率估计方法通过量化模型对

文本的生成概率来评估其常识合理性,其核心思想

是:一个常识合理的输入句子应当具有较高的生成

概率。这类方法将常识合理性估计视为一个回归任

务,直接为每个输入计算其对应的分数。如图2所

示,根据模型预训练任务的差异,不同模型对应不同

的概率估计方法。

图2 三种不同的预训练任务的输入和目标输出示意图

  具体来说,对于以 GPT[23]为代表的使用自回

归语言建模(AutoregressiveLanguageModeling,

ALM)的模型,可以通过自回归的方式计算每个词

的条件概率来评估整个句子的概率[49],即,通过已

知的前面词序列D1:i-1来预测下一个词wi,相应的,
句子的分数可以表示为:

s=-
1
l∑

l

i=1
logPALM wi|D1:i-1( ) (2)

  对于像 BERT[21]这类的利用掩码语言建模

(MaskedLanguageModeling,MLM)的预训练模

型,评估句子的概率则需要通过掩码词预测来实现,
也就是通 过 逐 一 掩 蔽 句 子 中 的 词 wi 得 到 句 子

D\wi
,并计算根据D\wi

恢复原词的概率来评估句

子的常识合理性[50,52],如式(3)所示。

s=-
1
l∑

l

i=1
logPMLM wi|D\wi( ) (3)

  对于像ELECTRA[97]这类预训练任务是替换

令牌检测(ReplacedTokenDetection,RTD)的模

型,可以通过预测句子中每一个词是否被替换来评

估一个句子的概率[53],如式(4)所示。

s=-
1
l∑

l

i=1
logPRTD Dcor,i( ) (4)

其中,PRTD(Dcor,i)代表句子中第i个词没有被替换

的概率。
这种基于概率的估计方法实现简单,即使在不

经过微调的情况下也能够对文本的常识合理性进行

估计,如果能将模型基于常识知识库进行知识对

齐[48],其准确性会进一步提升。但这类方法的缺陷

是鲁棒性较差,容易受到表面形式竞争,即同义词替

换或语句结构变化等语义无关的因素影响[98]。这

一问题可以通过引入额外的领域信息来修正[51],或
者通过对词汇权重进行调整,让模型的推理更加关

注关键词CASE[77]。

2.1.3 基于语言模型的生成内容

针对具备指令遵循能力的大语言模型(Instruc-
tion-followingLLMs),研究者提出将常识合理性估

计转化为生成式问答任务。这类方法的核心在于利

用模型的指令理解与响应生成能力,通过设计特定

提示引导模型完成合理性判断[59]。例如,直接向模

型提问“请判断以下陈述是否符合常识,仅回答‘是’
或‘否’:太阳从西边升起。”,模型基于预训练阶段习

得的常识知识和指令遵循能力,将生成“否”作为响

应,从而完成合理性判定。
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然而,直接让模型生成答案准确性还有很大的

提升空间,除了设计模型更适用的提示词,还可以

通过引入“思维链”(ChainofThought,CoT)的方式

增强推理过程,或者结合“知识生成”的方式类补充

背景知识,从而提升推理的可靠性。这两种方法的

核心在于构建扩展推理框架:模型首先生成中间辅

助内容z(具体类型因方法而异),然后将z 与原始

输入D 共同用于最终决策,让模型的推理过程能够

依赖更多的信息,如式(5)所示。

s=f(D,z) (5)

  思维链通过引导模型分步骤地进行推理,从而

提高模型在复杂推理任务中的表现[61]。具体而

言,在给出最终答案之前,模型首先生成中间推理步

骤z,然后再推理出最终的预测。这种方法能够模

拟更接近人类的思考方式,逐步推理出问题的解决

方案。进一步的优化除了微调模型来提升中间推理

的质量[54-55]、利用多智能体协作融合多个模型的结

果之外[63],还可以对线性思维链进行扩充:一方面

可以通过多路径协同的方式,多个推理路径并行执

行,而 不 仅 仅 是 选 择 一 条 路 径 进 行 线 性 推

理[60,64-65,68],这种方式不仅能够对推理路径做进一

步筛选,还能综合考虑多个角度的推理。另一方面,
可以将思维链扩展为思维树(TreeofThought),通
过引入多个分支路径,使得模型能够从多个角度同

时进行推理,从而更好地筛选出最优路径[62]。此

外,基于思维链的逆向推理方法也受到关注,这类方

法针对符合常识和不符合常识这两种假设都分别生

成对应的推理链,然后基于每条推理路径的概率分

数来选择最终的结论[56-57]。这种逆向推理机制能

够更全面地考虑不同候选答案的可能性,更有效地

结合推理过程的生成与验证,进一步提升常识合理

性估计的准确性与可靠性。
虽然思维链和知识生成都是通过让模型生成更

多的扩展内容帮助决策,但它们之间有本质区别:如
图3所示,思维链关注逻辑性,中间输出为推理步

骤,每一步之间都有明确的因果关系,侧重于通过一

系列明确的逻辑步骤引导至最终结论,知识生成关

注信息丰富性,中间输出为相关知识的集合,侧重于

通过对概念的扩展、细化或补充来支持结论。

2.1.4 小结

基于文本表征的方法通过分析语言模型的高维

向量空间分布构建决策边界,虽然能捕获深层的语

义特征,但因为需要添加任务特定的分类器,这类方

法依赖额外的训练过程。基于生成概率的方法利用

图3 基于思维链和常识知识生成方法的模型推理过程示例

语言模型对句子中标记的预测概率作为指标,利用

的是语言模型的固有能力,具备实现简单和高效的

优点,但容易受到语义无关因素的干扰。基于语言

模型的生成内容的方法将常识验证重构为生成式问

答任务,通过任务指令让模型完成零样本或少样本

推理,但这类方法的有效性严格依赖于模型的指令

理解能力,只适用于先进的大语言模型。

2.2 结合外部知识增强的方法

尽管预训练语言模型从语料库中学习到了大量

的常识知识,但其对知识的掌握仍存在一定的局限

性,主要体现在两个方面:一是训练语料中的知识范

围有限,难以覆盖所有常识场景;二是模型习得的知

识可能存在准确性不足的问题或时间滞后的问题。
显式地引入外部知识,成为一种行之有效的策略,其
优势在于:外部知识库或文档可以提供更广泛、更新

的知识,弥补模型内部知识的不足。另外,通过高效

的检索和知识整合机制,可以动态适配不同任务需

求,从而提升推理的灵活性和准确性。接下来,我们

根据不同的外部知识来源类型来对相关方法进行

梳理。

2.2.1 引入知识库的方法

针对常识相关的任务,在引入外部补充知识时,
知识库是最常见的选择。根据知识库的类型,可以

将知识库分为静态知识库和动态知识库这两种,接
下来,我们将对基于这两类知识库的方法进行详细

的对比与分析,以揭示其各自的优势、局限性及适用

场景。

ConceptNet[18]和Atomic[99]是目前应用最广泛

的两个静态知识库,它们以结构化的三元组形式存

储常识知识。ConceptNet[18]主要侧重于对象的一
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般性常识知识,例如物体的属性、用途、与其他实体

的关系等。而Atomic[99]则聚焦于事件间的因果关

系,例如,事件的前因、后果、可能的意图和情感等。
在推理的过程中,具体选择哪个知识库取决于任务

涉及的主要常识类型。这两种知识库基于人类专家

的知识和大量的文本数据构建,更新频率低,因此被

称为静态知识库。
在利用静态知识库时,检索相关常识知识通常

基于概念词匹配,也就是基于输入文本中的关键概

念,与知识库中的节点或关系进行匹配,得到与输入

相关的子图(Subgraph)。为了平衡知识覆盖与噪

声控制,检索的子图通常保留与匹配节点相关的一

跳或两跳范围的邻居节点[71]。这种策略能够有效

捕获目标概念的上下文信息,同时避免因跳数过多

而引入过多的无关知识或噪声。这种基于概念词匹

配并限定跳数的方式简单高效,是目前静态知识库

中最常见的检索策略。
为了利用子图信息,需要对子图进行编码,其

中,图 卷 积 网 络(GraphConvolutionalNetwork,

GCN)[100]是一种广泛使用的子图编码方法,如图4
所示,能够通过卷积操作聚合邻居节点信息,生成独

立于输入文本的知识表征。

图4 图卷积网络的卷积过程示意

为了更清晰地展示,仅演示了针对一个节点的卷积操作

如图5所示,这些知识表征随后与输入文本的

表征相结合,作为联合特征用于推理[71,75-76]。尽管

图模型是编码子图的直接方式,但其表征空间与语

言模型的异构性增加了信息融合的难度。为解决这

一问题,部分研究提出了基于语言模型的统一编码

方法,即将子图中的路径转换为自然语言描述,再利

用语言模型对其进行编码,从而使知识与文本共享

同一表征空间,使融合过程更加自然[72,79]。
此外,子图的检索结果可能包含与任务无关的

信息,尤其是考虑多跳路径时,从而引入冗余信息或

噪声,影响推理效果。为此,PipeNet[75]提出了语义

剪枝策略,通过分析子图中节点与任务目标的相关

图5 KagNet网络[71]的整体工作流程

性,精简无关节点,减少不必要的信息干扰,从而进

一步提升推理的准确性和效率。
尽管静态知识库为常识推理提供了结构化支

持,但其更新频率低、知识覆盖范围有限,因此难以

满足全面知识补充的需求。与之相对的动态知识库

是一种更灵活的知识来源。与以固定三元组形式存

储知识的静态知识库不同,动态知识库指的是利用

知识补全任务进行过微调的预训练语言模型,能够

基于输入的概念和关系生成常识信息[73,78]。动态

知识库充分挖掘了存储在预训练语言模型中的常识

知识,不仅突破了传统知识库在覆盖范围上的限制,
还能基于多样化的输入得到相关常识信息,展现出

更强的泛化能力和适应性。当将其用于知识增强

时,动态知识库能够更全面地补充知识,从而比静态

知识库提供更优的效果[74]。动态知识库的另一独

特优势在于其能够生成参考答案辅助评估,比如

ACCENT框架[80]利用动态知识库预测多种可能的

尾实体,并将这些预测与实际尾实体进行比对,以对

三元组的合理性进行评分。
总体而言,静态知识库在早期的常识推理任务

中发挥了重要作用,通过结构化的常识知识提供了

强有力的支持。然而,随着预训练语言模型的兴起,
动态知识库凭借其在灵活性和适应性方面的独特优

势,逐渐展现出更大的潜力。然而,目前的动态知识

库仍主要基于参数规模较小、模型结构相对落后的

语言模型,其生成的知识在质量和覆盖范围上尚存

不足。未来,如何更好地挖掘大规模预训练语言模

型中隐含的知识,是一个值得深入探索的重要方向。

2.2.2 引入检索文档的方法

检索得到的外部文档也是常识知识的重要补充

来源,通过从大规模无结构化文档中检索相关内容,
能够为模型提供额外的上下文支持。

常见的文 档 来 源 包 括 以 下 三 类:人 工 标 注

的事实性数据集,如 OMCS[101]、ATOMIC[98]和
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Wiktionary[102])等,此类语料由事实陈述组成,质量

相对较高,但覆盖范围有限;常识推理任务的基准数

据 集,如 CommonsenseQA[24]、OpenBookQA[103]

等,这类语料中的问题和正确答案能提供丰富的推

理信息,且这些数据集通常经过精心设计,能涵盖较

为复杂的推理任务;以及从网络中收集的常识相关

语料库,如 ARC[104]、QASC[105]和 GenericsKB[106]

等,这类语料规模更大,但噪声较高。
为了从语料中检索与输入相关的信息,当前主流

方法通过预训练向量模型(如BGE[107]、Contriever[108])
将文本编码为稠密向量表示,借助向量空间内的相

似度计算实现语义检索。相较于传统关键词匹配,
这种基于深度语义嵌入的检索范式能够有效捕捉查

询与文档间的隐式语义关联,显著提升开放域知识

检索的准确率。
检索增强生成(Retrieval-AugmentedGenera-

tion,RAG)是一种结合检索和生成的框架,通过从

大规模文档中检索相关信息并将其作为上下文输入

生成模型,从而提升生成内容的准确性和合理性。
其核心思想是利用检索模块从外部文档中提取与输

入相关的知识,并将其与语言模型的内部知识相结

合,以增强推理能力。这类方法能够在不需要进一

步训练模型的情况下动态扩展模型的知识边界,弥
补预训练模型内部知识的不足。

检索到的相关文档可通过以下两种方式融入后

续推理阶段:知识增强将检索到的文档片段(如事实

陈述)作为补充上下文,拼接后输入推理模型,从而

提升预测的精度[81]。参考答案辅助则通过引入与

当前任务相似的问题、答案甚至解释作为参考信息,
通过类比推理机制激发模型的解题思路[83]。此外,
为了更灵活地利用检索信息,可以引入门控机制来

自适应地决定何时以及多大程度上融合外部文档信

息,进一步优化知识的利用效率[82]。
引入检索文档的方法通过从大规模无结构化文

本中检索相关内容,增强了推理的广度。检索增强

生成框架作为一种灵活的扩充模型知识边界的方

式,为常识合理性估计提供了新的思路。然而,如何

高效整合检索到的文档信息,避免与任务无关的噪

声信息干扰,以及高效地将检索到的知识与模型内

部知识融合,仍然是未来研究的核心挑战和关键

方向。

2.2.3 结合视觉信息的方法

前述方法,无论是基于语言模型本身,还是通过

引入外部知识库或文档增强,都依然仅依赖于文本

模态来获取知识,缺乏与现实物理世界的直接对应,
对视觉常识[109]和现实世界知识[110]的捕捉不足。
另外,常识知识作为一种共识信息,在交流中往往被

忽略,且部分常识知识用文字表达并不自然,因此文

本中通常缺乏对常识信息的记录,同时人们更倾向

于提及反常的信息。譬如明确指出香蕉是黄色的通

常显得冗余,而对于较为罕见的红色香蕉,人们更倾

向于在文本中特别提及。这导致了文本语料的报告

偏差[111],即文本中常识知识的分布与现实中的分

布存在显著差异。很多缺乏文字记录的常识却天然

存在于照片、视频等视觉模态的信息中,这为常识推

理提供了新维度的辅助[112]。近年来,越来越多的

研究开始探索如何利用视觉信息来增强常识推理

能力。
为了利用多模态信息,使用多模态模型是最直接

的解决方案,包括视觉文本模型(Vision-Language
Models,VLMs)和多模态语言模型(Multi-modal
LanguageModels,MLMs)。前者通过对齐视觉和

文本模态的表示来学习跨模态的关系,侧重于视觉-
文本的匹配,如CLIP[113]、ALIGN[114];后者扩展了

传统的语言模型,使其能够理解文本与视觉信息,适
用于更复杂的视觉语言推理任务,如BLIP-2[115]、

LLaVA[116]。这类模型通过联合训练语言与视觉模

态,能够同时从两种模态中获取知识。例如,在处理

与视觉相关的常识(如空间关系、从属关系等)时,多
模态模型展现了显著的优势,即使在没有视觉输入

的情况下,也能激活相关的视觉常识[87]。然而,这
类模型在增强视觉常识推理能力的同时,往往导致

非视觉常识推理性能下降,尤其在处理复杂任务时

效果不尽理想[84,87]。因此,如何在提升视觉常识推

理能力的同时,保持模型对其他类型常识的推理能

力,是该方向的一大挑战。
向语言模型中注入视觉信息是一种更灵活的方

法。将与文本输入相关的图像信息融入模型有两种

方式:一种是在预训练阶段引入视觉相关的监督信

号,使语言模型在基于文本语料训练的过程中也能

学习视觉常识[85];另一种是通过多模态模型得到额

外的词编码作为视觉增强表示,并利用重构模块将

其注入预训练语言模型中,以丰富语言模型中词表

示的视觉语义[86]。
此外,显式引入图像作为推理输入的方式也得

到了关注。这类方法通过检索或生成相关图像,将
图像作为显式输入。例如,VaLM[88]在语言建模过

程中引入相关图像,提高了推理效果。Z-LaVI[89]结
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合了检索图像和生成图像,通过综合多模态推理结

果,显著提升了常识推理的准确性。这种显式融合

方法为模型提供了更丰富的上下文信息,但也具有

计算成本高和融合策略复杂的缺陷。
通过引入视觉信息,这些方法有效弥补了纯文

本方法在常识推理中的局限性,扩展了常识知识的

来源。然而,如何高效融合视觉与语言信息,特别是

在多模态推理任务中平衡视觉和非视觉常识的推理

能力,仍然是未来研究的重要方向。另外,需要注意

的是,视觉信息只能补充视觉相关的常识知识,其他

类型比如因果知识等不能被捕捉。

2.2.4 多种信息结合的常识合理性估计方法

在常识合理性估计任务中,结合多种信息源的

方法能够从不同角度获取知识,让模型可以利用的

信息更加全面,有效弥补单一来源的局限,从而提升

推理的准确性和适应性。
像知识图谱这类结构化信息与文档这类非结构

化信息具有不同的特点。结构化知识提供了清晰的

实体及其关系表示,但覆盖范围有限且稀疏性较高;
非结构化知识包含丰富的上下文信息,但内容中也

包含更多的噪声。这两类知识具有天然的互补性,
如何融合它们成为增强推理能力的重要方向。为了

同时处理异构的知识,统一的知识表示是关键。常

见的融合方式是使用自然语言将两者统一,利用模

板将从知识图谱中检索到的实体和关系转换为自然

语言 句 子,并 与 语 料 中 的 文 本 一 起 作 为 模 型 输

入[90-91]。另一种方法是将图(Graph)作为统一的中

间表示,例如DECKER模型[92]将输入文本和检索

到的句子视为特殊节点,与知识图谱的子图结合,构
建统一的推理框架。这种基于图的表示能够充分利

用结构化知识的优势,但将自然语言视为统一形式

的方法直接利用了文本数据与语言模型的天然适配

性,避免了将文本转换成图过程中的不准确及与图

与语言模型结合时的对齐问题,因此在灵活性和效

率上具有优势。
除了融合异构知识外,如何有效结合语言模型

的内部知识与外部知识也是常识合理性估计中的关

键问题。外部知识通常更为可靠,但需要从有限候

选集中检索,这不仅引入了额外的复杂度,还可能受

到覆盖范围的限制;而语言模型内部蕴含的知识使

用灵活,但容易受到“幻觉”现象的影响,生成错误的

常识性陈述。结合这两种知识能够取长补短,一种

方法是在检索外部知识的同时也提示模型显式输出

相关的知识,将两者一起作为任务输入的补充,使模

型能够从更丰富的知识中受益[93]。然而,这种方法

要求模型在推理过程中自行判断知识的可信度,当
内部知识与外部知识不一致时,可能会引起模型的

混淆,从而影响推理结果的准确性;另一种方法是利

用模型内部知识对检索到的外部知识进行扩充,比
如利用语言模型的归纳能力,在保证知识可靠性的

同时兼顾到丰富度[94]。这种方式能够有效缓解外

部知识覆盖范围不足的问题,同时降低因内部知识

引入错误信息的风险。
尽管多种信息结合方法在常识合理性估计中表

现出显著优势,但如何平衡不同信息源仍然是一个

开放性问题。不同任务对知识来源的依赖程度各不

相同,例如某些任务中外部知识至关重要,而另一些

任务中语言模型的内部知识可能已经足够,过多引

入外部知识反而可能产生负面影响[66]。因此,根据

具体任务适应性选择知识结合策略,是未来研究的

重要方向。

2.2.5 小结

结合外部知识的常识合理性估计方法通过引入

多种外部信息源,有效弥补了语言模型内部知识的

局限性。常见的外部知识来源包括知识库、外部文

档和视觉信息等。对于知识库而言,动态知识库利

用语言模型的泛化能力,提供了更灵活且适应性强

的常识推理支持。外部文档的方法则通过从大规模

无结构化文本中检索相关内容,增强了推理的广度。
此外,多模态方法通过结合文本和视觉信息,进一步

提升了常识覆盖的全面性。尽管这些方法从不同角

度增强了模型的常识估计能力,但如何高效整合不

同来源的知识,针对具体任务选择适配的知识来源,
仍然是未来研究的核心挑战和关键方向。

2.3 基于微调的方法

是否依赖额外的微调训练是方法之间的另一个

核心差异,这不仅影响了方法的训练成本和适用性,
也决定了方法对标注数据的依赖程度。因此,从是

否依赖微调的角度讨论方法,有助于更清晰地分析

这些方法在实际应用中的优缺点和适用场景。其

中,依赖微调的方法通过训练数据直接优化模型,从
而提升模型在特定任务上的表现。根据使用的监督

数据不同,又可以将其进一步划分为:直接在目标任

务上训练的有监督学习、基于与目标任务相关的合

成数据训练的弱监督学习。接下来,我们将分别介

绍微调模型时的训练目标、有监督学习的方法以及

弱监督学习的方法。
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2.3.1 训练目标及损失函数

正如在第1节所提到的,常识合理性任务涉及

多类型,包括:分类标签预测、标量数值回归以及概

率分布估计。针对不同的任务类型,对应的训练目

标也不尽相同,常见目标包括分类目标、回归目标和

排序目标,这些训练目标的核心在于损失函数的

选择。
分类目标 采用交叉熵损失(CrossEntropy

Loss)来最小化预测标签s和实际标签s* 之间的差

异,其中,si 是模型对测试集中第i个样本的预测

标签。

LCE=-
1
N∑

N

i=1
s*

ilogsi( ) + 1-s*
i( )log1-si( )[ ]

(6)
其中,N 代表训练数据集中的总样本数量。

回归目标 通常使用均方误差(MeanSquared
Error)损失来优化模型,使得模型的输出评分与真

实评分之间的差距最小化,如式(7)所示。

LMSE=-
1
N∑

N

i=1

(s*
i -si)2 (7)

  排 序 目 标  应 用 边 际 排 序 损 失 (Margin
RankingLoss)作为损失函数,其核心目标是强制模

型为符合常识的样本(正例D+ )分配比不符合常识

的样本(负例D-)更高的分数s+ >s-,且两者之间

的差距至少为预设的边距ε,如式(8)所示。

LMR=
1
N∑

N

i=1
max(0,ε-(s+ -s-)) (8)

  对比这几个训练目标,分类目标直接服务于二

元合理性判定需求,适用于分类标签预测任务。回

归目标实现了对合理性程度的细粒度建模,适用于

标量数值回归以及概率分布估计任务。排序目标能

够进一步强化样本之间的对比关系,帮助模型学习

合理性的分布特征,这一目标通常不会被单独使用,
一般作为对回归目标的补充来进一步增强模型在数

值回归以及概率分布估计任务上的表现。

2.3.2 有监督训练

在常识合理性估计任务中,使用与测试任务一

样的数据来进行训练是一种被广泛采用的策略,通
过对模型进行微调以适应特定任务需求。根据模型

规模的不同,小语言模型和大语言模型在训练设计

上呈现出明显的差异。
小语言模型参数较少,表征能力有限,通常难以

直接应对复杂的推理任务。有监督微调成为提升其

性能的关键手段[47,57,90,96]。为了更好地训练模型,

方法的优化主要集中在特征选取和调整训练策略两

方面。在特征选取方面,除了利用语言模型生成的

句子表征,还结合外部结构化知识(如知识图谱)[48]

或多模态表征[86],增强模型对常识的理解能力。在

训练策略方面,结合对比学习能够增强合理句子和

不合理句子之间的表征差异[45];多任务学习方法则

同时在多个数据集上进行训练,共享模型参数,通过

这种方式,模型可以从多个任务中学习到通用的特

征,从而提高在目标任务上的表现[43-45];辅助任务

学习则通过在训练过程中引入一个或多个与目标任

务相关的额外任务来增强目标任务的表现,即使这

些任务本身不是最终目标,但它们可以提供额外的

监督 信 号,有 助 于 促 进 模 型 对 多 种 常 识 能 力 的

掌握[70]。
大语言模型凭借更大的参数量和海量预训练数

据,具备强大的表征能力和语言理解能力,在复杂的

常识推理任务中表现出显著优势。然而,由于其基

础能力已经较强,且在预训练过程中已经见过了大

部分的公开数据集,简单地在目标数据集上的微调

对大语言模型的提升空间相对有限,因此监督微调

的研究集中在优化训练数据和训练策略两方面。在

数据方面,高质量的微调数据集是提升模型性能的

关键,而单纯扩展数据量效果有限[44]。为了高效生

成高质量数据,近年来出现了通过语言模型生成与

目标任务相关的多样化样本,之后结合人工筛选的

方法。人工筛选的标准通常包括:正确性、多样性、
任务相关性和语言流畅性。这种方式能够在利用少

量人工成本的情况下构造大量高质量数据[95]。在

训练策略上,大语言模型通常采用强化学习等高级

优化技术,以提升推理过程的效率和模块间的协同

能力[55]。
综合来看,小语言模型和大语言模型在有监督

训练中的优化方向具有明显差异。小模型通过设计

多样化的特征表示和更精细的训练策略来弥补不

足,而大模型更依赖高质量数据和复杂训练策略进

一步挖掘潜力。小模型在计算效率和资源需求方面

占优,适合资源受限的应用场景;大模型则在准确性

和泛化能力上表现更强,但对计算资源要求较高。
因此,针对不同的任务需求和资源限制,合理选择模

型规模和优化策略是提升常识合理性估计性能的

关键。

2.3.3 弱监督训练

弱监督训练是一种无须利用目标任务数据来训

练模型的方法。在这种训练策略下,模型通过合成
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自身数据和相关任务数据来训练。这一策略有效降

低了训练对任务标注数据的依赖。
数据合成是弱监督训练的首要核心,其目标是

通过自动化手段生成与目标任务相关的训练数据,
缓解人工标注数据“数据量不足”以及“场景覆盖有

限”的瓶颈。常识知识库[18,98]以结构化形式存储了

大量已验证的常识关系,但这种结构化数据和实际

任务中的自然语言数据在形式上有很大差异,因此

无法直接用于训练模型。Ma等人提出通过预定义

模板将知识库中的结构化三元组(如“人-能够-奔

跑”)转化为符合常识的句子,并通过尾实体替换(如
“人-能够-飞翔”)构造反常识样本[117]。为了进

一步提升数据质量和扩大覆盖范围,除实体替换还

利用语言模型对知识库概念进行语义泛化,生成涵

盖同义词、近义词及关联场景的多样化数据。此外,
为了筛选出合成数据中的噪声,Shi等人[118]提出基

于训练过程动态评估的数据清洗方法,通过监测损

失函数变化自动剔除对模型效果无益的低质量数

据,以确保合成数据的可靠性和信息量。
除了数据合成,弱监督训练还可通过任务间知

识迁移提升模型能力。与有监督训练中的多任务学

习或辅助任务学习(需要直接训练目标任务)不同,
弱监督迁移学习的核心在于利用相关任务的隐式知

识。例如 Huang等人[119]将模型在自然语言推理

(NLI)任务上训练得到的能力迁移到常识合理性估

计,将蕴含关系、矛盾关系等与合理性进行对应,以
此让模型完成常识合理性估计推理。

总的来说,弱监督训练通过合成数据的生成与

优化以及相关任务的迁移学习,充分利用了低成本

数据的优势。尽管弱监督方法在标注依赖和数据覆

盖上表现出较大的灵活性,但其效果往往受到数据

质量的显著影响。因此,如何提升合成数据的多样

性与可靠性,是未来弱监督训练方法研究的重要方

向。另外,弱监督训练也可以结合对比学习等辅助

任务训练目标,进一步提升模型的表现。

2.3.4 小结

依赖训练的常识合理性估计方法通过模型微调

实现对特定任务的优化,从而显著提升推理性能。
根据训练方式的不同,这类方法可以分为有监督训

练和弱监督训练。有监督训练依赖目标任务的标注

数据,主要通过设计有效的特征表示和训练策略来

提升小模型的能力,或结合高质量数据和复杂优化

技术进一步挖掘大模型的潜力。弱监督训练则通过

合成数据和迁移学习等方式,能够在缺乏目标任务

标注数据的前提下对模型性能进行优化。尽管依赖

训练的方法能够直接优化模型在特定任务上的性

能,但其需要额外的训练开销,未来的研究需要进一

步平衡训练成本与性能提升,探索更高效的训练方

法。另外,基于特定任务的微调也会损害模型在其

他任务上的能力,造成模型的通用性下降,因此是否

微调模型的参数需要根据实际的使用场景是专用场

景还是通用场景来决定。

2.4 零样本及少样本学习的方法

在常识合理性估计任务中,零样本及上下文少

样本学习(In-Contextfew-shotLearning)的方法逐

渐成为研究的热点,尤其是在大模型参数规模突破

千亿量级的背景下。一方面,模型的参数爆炸使传

统参数微调陷入计算成本困境;另一方面,模型通过

预训练阶段已隐式编码海量常识知识,仅需设计合

理的推理机制即可激活其判断能力。基于此,这类

无须训练的方法能够在训练数据和训练资源稀缺的

场景下快速应用于多种任务,展现出较高的应用

价值。
在常识合理性估计任务中,零样本及上下文少

样本学习方法通过两大互补路径实现知识利用:基
于大模型内部知识的直接激活(2.1节)与结合外部

知识的动态增强(2.2节)。前者直接挖掘模型预训

练阶段隐式编码的常识,后者通过检索文档或知识

转换扩展模型认知边界,二者共同构建起无须参数

更新的轻量化推理体系。
基于内部知识激活的方法,充分调用大模型自

身参数存储的常识知识,前文提到的“基于语言模型

的概率估计”的方法就是主要技术之一。这类方法

通过直接计算文本序列的生成概率,模型可以快速

评估输入的常识合理性[52-53]。生成概率越高,输入

内容越符合语言模型在预训练阶段学到的常识。然

而,尽管这种方式能够有效评估一些显而易见的常

识性判断,但在处理复杂或隐含的推理问题时表现

有限,难以捕捉深层次的常识关系。提示词工程

(PromptEngineering)是激活模型内部知识的另一

重要技术。通过精心设计提示词,模型可以直接回

答句子是否符合常识[59]。对于这类方法而言,提示

词的构造是关键,适当的提示能够显著提升模型的

推理能力。通过在提示词中加入任务示例,模型能

更 好 地 理 解 任 务 模 式 并 生 成 更 符 合 预 期 的 响

应[120]。采用思维链或知识生成等方式,引导模型

在生成最终答案前进行推理步骤或补充知识,也能
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有效提高常识合理性评估的准确性[61,66]。
为扩大模型推理时利用的知识范围,零样本及

上下文少样本学习方法也可以结合外部知识增强。
在此类方法中,检索到的相关文档可以作为补充的

上下文信息输入给语言模型,无须对模型进行微

调[72,81,90-91]。这种方法有效拓展了语言模型的知识

来源,弥补模型内在知识的局限性。
总的来说,零样本以及上下文少样本学习的常

识合理性估计方法能够绕过传统微调对标注数据和

计算资源的强依赖,直接利用预训练阶段获得的固

有能力,提供了一种低成本、高灵活性的解决方案。
这类方法在许多任务中表现优异,但关键问题在于

如何设计更有效的推理策略以充分挖掘语言模型的

潜力。未来研究的重点应放在优化模型的推理流

程,以最大化地利用模型已掌握的知识,尽可能发挥

模型的能力。

2.5 小结

本节从方法的知识来源和对微调的依赖程度两

个核心维度,系统性地梳理了基于预训练模型的文

本常识合理性估计方法。通过分析方法的知识来

源,我们发现基于模型内部知识的方法具有高效性

和简便性,但其推理能力受限于预训练模型的知识

覆盖范围;而结合外部知识增强的方法通过引入知

识库、文档或视觉信息,能够显著扩展模型的知识边

界并提升推理的准确性和可解释性。此外,从是否

依赖微调的角度来看,依赖微调的方法能够通过优

化模型参数提升特定任务的性能,但面临计算成本

高和标注数据依赖强的挑战;而零样本及少样本学

习方法则通过激活模型内部知识或结合外部知识增

强,展现了在标注数据稀缺场景下的高灵活性和应

用价值。
表1和表2展示了不同方法的实际性能。由于

各个方法针对的数据集各有不同,很难有一个全面的

表1 最佳方法在分布内及不同类型分布外

整合数据集上的实验效果对比

方法 分布内数据 分布外数据1分布外数据2

SKDCritic[95] 36.64 38.34 43.40

I2D2Critic[33] 55.03 54.79 67.11

UnifiedQA-v2[47] 56.33 59.73 53.95

ChatGPT[4] 62.11 61.20 62.83

Entailer[56] 73.79 71.47 70.72

GPT-3.5[121] 75.41 71.03 78.87

GPT-4[5] 72.35 77.40 70.29

Flan-T5[122] 79.50 77.62 78.89

Vera-T5[44] 85.51 81.65 83.37

表2 各方法在Com2Sense[123]和CSQA2.0[25]数据集上的结果

方法 基座模型
Com2Sense CSQA2.0

验证集 测试集 验证集 测试集

ELABOR[57] GPT2-large[124] — — 58.7 57.6

Krause等人[59] GPT-3[122] 58.1 — 54.1 —

GKP[66] GPT-3 61.8 — 59.7 —

CoT[61] GPT-3 61.6 — 59.6 —

Self-consistency[65] GPT-3 61.4 — 60.8 —

I2D2[42] GPT-3 65.2 — 43.7 —

MAIEUTIC-PROMPTING[57] GPT-3 72.5 75.0 69.5 68.3

DSCQA[47] T5-large[125] 59.1 58.5 — —

RACo[81] T5-large — — 60.2 —

UnifiedQA[47] T5-3B[125] 75.1 71.3 — —

Vera[44] Flan-T5-5B[122] 85.9 — 68.6 —

UNICORN-v2[43] T5-11B[125] 76.0 — 56.0 —

Entailer[56] T5-11B 82.9 — 56.0 —
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方法 基座模型
Com2Sense CSQA2.0

验证集 测试集 验证集 测试集

CRYSTAL[55] T5-11B 85.9 — — —

OCEAN[54] Mistral-7B-v0.2[126] — — 69.19 —

Zhou等人[45] DeBERTaV3-large[127] — 83.7 — —

GuideKG[58] Vicuna-13B[128] — — 66.8 —

CausalGPT[63] Claude[129] 83.0 — — —

Vacareanu等人[68] Falcon[130] — — 62.2 —

ZEBRA[83] Phi-3-Small[131] — — 74.6 —

KPE[108] Unicorn-11B[43] — — 68.4 —

对比,因此本文在表1中报告了目前的最佳方法的

性能(来自Vera[44]论文中的实验结果,评测的数据

集更全面),并建议读者在选取方法的时候将表1作

为主要参考,因为该评估基于一系列数据集的整合,
更能够反映出方法的整体性能。其中,分部内数

据[24-26,32-33,102,123,132-139]被用于 Vera模型的训练,分
布外 数 据 未 被 用 于 模 型 训 练,其 中 分 布 外 数

据1[34,140-144]的任务类型与分部内数据相似,分布外

数据2[27-28,31,145-148]的任务类型与分部内数据有较大

差异。从表1可以看出,GPT-3.5[121]、GPT-4[5]、

Flan-T5[122]等大语言模型在各类数据集上展现出

强大的泛化能力,即使未经过有监督训练,依然取得

了优异效果,凸显了大语言模型时代零样本方法的

潜力。Vera-T5[44]通过在大量数据上进行有监督训

练,照比Flan-T5效果能够进一步提升,整体表现最

佳,目前已成为完成常识合理性估计的首选方法。
此外,本文也选取Com2Sense[123]和CSQA2.0[25]这
两个最常用的常识合理性评估数据集作为参考,并
在表2中对各个方法的结果进行报告(由于数据集

的测试集未公开,大部分方法报告的是验证集上的

效果)。同时,除了方法框架,基座模型的选择也会

对最终效果带来显著影响,因此表2中也对各个方

法使用的基座模型进行了报告。

3 对自然语言处理任务的作用

可靠的常识合理性估计方法从监督信号和内容

过滤两个维度,提升自然语言处理系统的性能。
首先,该方法可作为监督信号引导模型优化方

向:传统的文本生成训练方法仅基于极大似然估计

优化模型,只能优化生成文本与参考文本的表面相

似度,缺乏对生成内容常识合理性的反馈信号。通

过引入常识合理性估计作为额外的监督信号,模型

不仅能关注语言流畅度,还能在训练过程中学习到

符合常识的生成模式。这种双目标优化机制可有效

弥补传统方法对常识评估的忽视,显著提升生成内

容的质量和可信度[16,149]。
更关键的作用在于该方法可作为动态过滤器对

模型的生成内容实现质量管控。在大模型时代,语
言模型凭借低成本、高吞吐量的生成能力,其输出内

容已被广泛应用于训练数据合成、知识库自动化扩

充、推理链路生成等场景,但其输出中隐含的常识性

错误可能对具体的应用造成风险。通过构建实时评

估机制,系统可在三个关键场景中过滤不合理内容,
从而进一步提升模型生成内容在实际应用中的可

靠性。
保证合成数据质量 数据合成能够有效缓解人

工标注数据稀缺的问题,其中基于大语言模型的数

据合成已成为重要解决方案。然而,模型生成的合

成数据存在隐性常识错误,直接使用可能导致误差

传播。常识合理性估计可以作为质量控制工具,帮
助筛选和剔除不合理的数据,确保合成数据既满足

数量需求,又符合常识标准,从而提升后续模型训练

的效果[150]。
保证扩充知识的质量 传统的知识库构建依赖

于人工专家进行手工编制,既费时又费力。基于语

言模型的知识库自动化扩充通过挖掘编码在语言模

型中的常识知识,能够有效提升知识覆盖范围。但

这种自动化生成的知识条目可能存在不符合常识的

情况,不仅影响知识库的可靠性,也为结合知识增强

的方法带来了负面影响。常识合理性估计通过对生

成的三元组进行评估实现知识质量把控[42,95-96,151]。
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提升思维链质量 思维链推理通过逐步推理的

方式增强模型对问题逻辑的理解,中间推理步骤的

合理性尤为重要。针对思维链推理中的错误传播问

题,常识合理性估计方法可以对推理链中的每一步

进行合理性评估,确保推理过程中的每个环节都符

合常识,避免错误累积。通过这种方式,最终预测结

果的可靠性能得到显著提升[152]。

4 评测数据

在常识合理性估计任务中,选择合适的数据集

是评测模型性能和推动研究发展的关键。为了全面

评估模型在常识推理中的表现,研究者们设计了多

种数据集,这些数据集通常根据涉及的常识类型以

及任务形式的不同而有所差异。通过这些数据集的

评测,能够有效地检验模型在处理不同类型的常识

问题时的表现,从而为常识合理性估计方法的优化

提供实践依据。在本节中,我们将首先对数据集的

常见任务形式进行梳理,然后根据常识类型对评测

数据集进行系统介绍。另外,我们也将每个数据集

的重点信息整理成表格,以方便读者快速地获取关

键信息,详见表3。

4.1 任务形式

常识合理性估计任务涉及多个评测基准,目前

常见的任务形式包括:二元分类、分数估计、多项选

择和概率分布,这些任务的标注和评测方式各有

不同。

表3 可用于评估和训练常识合理性估计任务的数据集的基本情况

名称 常识类型 任务类型
大小

(训练集/验证集
/测试集)

标注方式 链接

I2D2[153] 普遍性常识 二元分类 15000/7490/— 模型生成,人工过滤 https://huggingface.co/datasets/tasksource/I2D2

FIGURINE[153] 语言表达 二元分类 6304/731/3062 人工构造 https://leaderboard.allenai.org/figurine/submission

DECO[29] 事件常识 分数估计 200/—/— 人工构造 https://github.com/PlusLabNLP/ACCENT/tree/main

ConTurE[29] 事件常识 分数估计 100/—/— 人工构造 https://github.com/PlusLabNLP/ACCENT/tree/main

CoDa[35] 视觉常识 概率分布 311/103/107 人工构造 https://huggingface.co/datasets/corypaik/coda

PaCo[30] 因果关系 多项选择 12400/—/— 人工构造 https://github.com/luka-group/PaCo

CSQA2.0[25] 普遍性常识 二元分类 9282/2544/2517 人工构造 https://github.com/allenai/twentyquestions

StrategyQA[145] 普遍性常识 二元分类 2290/—/490 人工构造 https://github.com/eladsegal/strategyqa/tree/main/data/strategyqa

NUMERSENSE[34] 数值常识 多项选择 —/200/2200 人工构造 https://github.com/INK-USC/NumerSense/tree/main/data

ViComTe[36] 视觉属性 概率分布 4k/—/1k 模型生成,人工过滤 https://github.com/ChenyuHeidiZhang/VL-commonsense

CREAK[146] 实体常识 二元分类 10176/1371/1371 人工构造 https://github.com/yasumasaonoe/creak/tree/main/data/creak

COM2[154] 事件常识 多项选择 782000/—/1300 模型生成,人工过滤 https://github.com/tqfang/complex-commonsense-reasoning

ROCStories[155] 事件常识 多项选择 98162/—/1871 人工构造 http://cs.rochester.edu/nlp/rocstories

Com2Sense[123] 普遍性常识 二元分类 1608/804/5558 人工构造 https://github.com/PlusLabNLP/Com2Sense

CLADDER[156] 因果关系 二元分类 10112/—/— 模型构造 https://huggingface.co/datasets/causal-nlp/CLadder

FeasibilityQA[157] 普遍性常识 多项选择 4,608/—/— 人工构造 https://github.com/kevinscaria/feasibilityQA

VIPHY[158] 科学常识 概率分布 15240/8120/57840 来源于其他数据集 https://github.com/Axe-/ViPhy

ComVE[26] 普遍性常识 二元分类 10000/997/1000 人工构造 https://github.com/wangcunxiang/SemEval2020-Task4

CFC[159] 普遍性常识 概率分布 9999/55/46 模型生成,人工过滤 https://github.com/qxc101/PROBEVALCFC/

TEXT2AFFORD[160] 可供性常识 二元分类 —/—/35520 人工构造 https://github.com/sayantan11995/Text2Afford/tree/master/data

spatialQA[140] 视觉常识 二元分类 —/—/20480 其他数据集 https://github.com/josephcappadona/spatialQA

WINOVENTI[161] 因果关系 分数估计 —/—/4352 人工构造 https://github.com/commonsense-exception/commonsense-exception
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名称 常识类型 任务类型
大小

(训练集/验证集
/测试集)

标注方式 链接

NEWTON[162] 科学常识 多项选择 —/—/2800 人工构造 https://newtonreasoning.github.io/

Normlense[163] 道德常识 分数估计 —/—/10000 人工构造 https://seungjuhan.me/normlens

OpenBookQA[102] 科学常识 多项选择 4957/500/2000 人工构造 https://github.com/allenai/unifiedqa

ARC(easy)[132] 科学常识 多项选择 2251/570/2281 来源于其他数据集 https://github.com/allenai/unifiedqa

ARC(hard)[132] 科学常识 多项选择 1119/299/1194 来源于其他数据集 https://github.com/allenai/unifiedqa

AI2Science(elem)[132] 科学常识 多项选择 623/123/489 来源于其他数据集 https://github.com/allenai/unifiedqa

AI3Science(middle)[132] 科学常识 多项选择 605/125/502 来源于其他数据集 https://github.com/allenai/unifiedqa

CommonsenseQA[24] 普遍性常识 多项选择 9741/1221/6099 人工构造 https://github.com/allenai/unifiedqa

QASC[133] 科学常识 多项选择 8134/926/7408 人工构造 https://github.com/allenai/unifiedqa

PhysicalIQA[134] 科学常识 多项选择 16113/1838/3676 人工构造 https://github.com/allenai/unifiedqa

SocialIQA[135] 社会知识 多项选择 33410/1954/5861 人工构造 https://github.com/allenai/unifiedqa

Winogrande[136] 普遍性常识 多项选择 40398/1267/2534 人工构造 https://github.com/allenai/unifiedqa

SciQ[137] 科学常识 多项选择 11679/1000/4000 人工构造 https://allenai.org/data/sciqyes

QuaRel[138] 数值常识 多项选择 1941/278/556 人工构造 https://allenai.org/data/quarelyes

QuaRTz[139] 数值常识 多项选择 2696/384/768 人工构造 https://allenai.org/data/quartzyes

SKD[32] 因果关系 二元分类 7980/1015/1015 人工构造 https://github.com/peterwestai2/symbolic-knowledge-distillation

WSC[141] 普遍性常识 多项选择 —/273/546 人工构造 https://huggingface.co/datasets/ErnestSDavis/winogradwsc

COPA[142] 普遍性常识 多项选择 —/500/1000 人工构造 https://huggingface.co/datasets/aps/superglue

PROST[143] 科学常识 多项选择 —/18736/74944 人工构造 https://huggingface.co/datasets/corypaik/prost

Rainer[144] 普遍性常识 二元分类 —/591/591 来源于其他数据集 https://github.com/liujch1998/rainier

ULogic[164] 因果关系 二元分类 —/-/14647 模型生成,人工过滤 https://github.com/SiyuanWangw/ULogic/tree/master/Data

SWAG[28] 事件常识 多项选择 —/20006/80024 来源于其他数据集 https://github.com/rowanz/swagaf/tree/master/data

HellaSwag[147] 事件常识 多项选择 —/10042/40168 来源于其他数据集 https://github.com/rowanz/hellaswag/tree/master/data

CODAH[148] 普遍性常识 多项选择 —/2776/11104 人工构造 https://github.com/Websail-NU/CODAH/tree/master/data

StoryClozeTest[27] 事件常识 多项选择 —/1871/3742 人工构造 https://cs.rochester.edu/nlp/rocstories/

αNLI[31] 因果关系 多项选择 —/1532/3064 人工构造 https://leaderboard.allenai.org/anli/submissions/get-started

4.1.1 二元分类

作为基础性评估范式,该任务旨在验证模型对

确定性事实常识的辨识能力,要求对输入内容进行

二元判断。典型案例如判定“一周有7天”是否符合

常识(标签为“是”)。评估采用准确率指标。这类任

务简单直观,适用于需要明确验证合理性的问题,但
难以量化常识合理性的细微程度,例如“鸟类会飞”
并不完全合理,需排除企鹅等特例情况。

4.1.2 分数估计

该任务通过连续值评分量化文本符合常识的程

度,重点考察模型对模糊性常识的量化建模能力。
例如评估“杯子是用玻璃制成的”是否符合常识,答
案并不是100%的正确,因为也会有陶瓷杯子、塑料

杯子等其他情况。与二元分类不同,分数估计能够

捕捉合理性的细微差异,因此适用于需要精确评分

的场景。模型性能的评估通常通过计算预测值与真
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实值之间的误差(如均方误差)来完成。这种任务形

式的标注成本较高,但可以为更复杂的推理任务提

供支持。

4.1.3 多项选择

多项选择任务要求在多候选答案中选择最优

解,验证模型在有干扰选项下的常识推理能力。这

类任务不直接询问句子正确与否,需要模型结合常

识知识进行推理。以物理常识题为例:“若杯子从桌

面滑落,接下来会发生? (A)悬浮空中,(B)摔碎,
(C)弹回”,正确答案是B。常见评测指标是准确率。
这种任务形式在现实场景中应用广泛,但由于需要

设计明确的问题和答案集合,其数据构建成本相对

较高。

4.1.4 概率分布

该任务的目标是为所有可能的答案分配一个合

理性的概率分布,反映每个答案的可能性或优先级,
适用于存在多重合理答案的开放域场景。这种任务

形式不仅关注答案是否正确,还强调答案之间的偏

好和差异。例如,预测“香蕉的颜色”的分布时,按概

率从高到低排序颜色应该是黄色、绿色、棕色等。评

测指标关注模型预测分布与真实分布之间的一致

性,如斯皮尔曼相关系数、皮尔森相关系数、KL散

度。概率分布任务适用于对多个可能答案进行细粒

度评估的场景,例如涉及属性推理或优先级判断的

问题。

4.2 常识类型和数据集

常识数据集可以按照常识的类型进行分类,每
种类型的数据集旨在评估模型在特定领域中的推理

能力。通过梳理和分类这些数据集,可以更清晰地

理解它们的特点与应用场景,进而更好地选择适配

的评测基准。以下内容将基于常识类型,对常见的

评测数据集进行详细说明。另外,尽管实体常识和

科学常识可能超出了传统意义上的常识的“日常经

验”范畴,但部分工作[44,81]也会将这些知识纳入研

究范畴,并且实验表明这些知识在常识推理中具有

重要作用———掌握这些知识能够为模型提供更全面

的推理能力。因此,为了对数据集进行更全面的总

结,并确保研究的完整性,本文在这一部分也会介绍

关于实体常识和科学常识这两种类型的数据集。

4.2.1 普遍性常识

普遍性常识(General)数据集主要来源于大型

知识库,涵盖人类日常生活中的基本常识,而不专门

针对某种类型。这类知识包括对世界基本规则的理

解,例如,“鸟类通常会飞翔”或“鱼类生活在水中”。
普遍性常识是人类在大多数情境下的基本判断,对
人工智能模型的理解能力至关重要。常见数据集

有I2D2[33]、StrategyQA[145]、CommonsenseQA[24]、

CSQA2[25]、FeasibilityQA[156]、WSC(WinogradSchema
Challenge)[141]、Winogrande[136]、CODAH[148]、COPA[142]、

ComVE[26]、CFC[158]、Com2Sense[123]。

4.2.2 事件常识

事件常识(Event)关注事件的发生及其参与者

之间的关系,重点评估模型对常见事件的理解能力,
包括时间顺序、因果关系以及参与者之间的互动,例
如,“一个人想领养猫,但因过敏而被阻碍”。这类知

识对于建模复杂的日常情境至关重要,可以帮助

模型掌握事件的逻辑和可能的结果。常见数据集

有 StoryClozeTest[27]、ROCStories[155]、DECO[29]、

COM2[154]、SocialIQA[135]、SWAG[28]、HellaSwag[147]。

4.2.3 因果关系

因果关系(Causal)数据集旨在评估模型对因果

联系的理解和推理能力。这类数据集的目标是帮助

模型掌握事件之间的因果逻辑,例如“下雨→路面湿

滑→驾驶员需要减速”。因果推理能力是理解复杂

情境的关键,在需要理解事件顺序、条件以及后果的

任务中,这种能力显得尤为重要。常见数据集有

WINOVENTI[165]、PaCo[30]、CLADDER[121]、SKD
(annotated)[32]、ULogic[164]、αNLI[31]。

4.2.4 数值常识

数值常识(Quantitative)主要评估模型对数值

关系、数量概念的掌握程度和量化推理的能力。这

类知识涵盖实体的基本数值属性(如“蜘蛛通常有8
条腿”)以及更复杂的量化推理任务(如“两个橙子与

三个苹果相比哪个更重?”)。数值常识是常识推理

的重要组成部分,尤其在需要精准计算、逻辑比较或

多步推理的任务中具有重要作用。常见数据集有

QUAREL[138]、Quartz[139]、Numersense[34]。

4.2.5 语言表达

语言表达(Idioms&Similes)数据集评估模型

对隐喻、比喻及习语等复杂语言现象的理解能力。
这类数据集要求模型不仅能识别这些表达的字面含

义,还需掌握其隐含含义以及背后的文化背景。例

如,“像蜜蜂一样勤劳”不仅意味着勤奋,还暗示了一

种积极的评价。FIGURINE[153]是该类型下的典型

数据集。

4.2.6 道德常识

道德常识(Moral)数据集涉及对行为的伦理和
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道德的判断,例如理解“偷窃是不道德的”。此类数

据集旨在测试模型对社会伦理标准的理解能力,以
及在复杂社会情境下进行道德推理的能力,比如

NORMLENS[163]数据集。

4.2.7 可供性常识

可供性常识(Affordance)数据集关注物体的功

能性和用途,评估模型对物体在环境中的交互方式

的理解。例如,“椅子可以用来坐下或放置物品”。这

类知识有助于模型理解物体用途。Text2Afford[160]

是该类型下的典型数据集。

4.2.8 视觉常识

视觉常识(Visual)数据集测试模型在理解和推

理与视觉相关的知识方面的能力,比如对象的空间

位置、颜色、大小、形状及其在视觉场景中的交互关

系。这类知识主要通过图像、视频或其他视觉内容

表现,例如,“杯子通常在桌子上”。常见数据集有

ViComTe[36]、spatialQA[140]、CoDa[35]。

4.2.9 实体常识

实体常识(Entity)聚焦于世界中的具体实体

(如物体、人物、地点等)及其属性、类别和实体间相

互关系。这类知识旨在帮助模型理解实体的本质和

它们在现实中的关联。例如,“爱因斯坦”是一位物

理学家,他的主要成就是提出相对论。模型对实体

常识的掌握,不仅有助于知识的准确获取,也为更复

杂的推理任务(如关系推断和归纳推理)奠定基础。

CREAK[146]是该类型下的典型数据集。

4.2.10 科学常识

科学常识(Scientific)数据集评估模型在理解

和应用科学原理、自然规律以及实验方法等方面

的能力。这类数据集通常以问答任务的形式测试

模型对物理、化学、生物等基础知识的掌握。例

如,“植物通过光合作用产生有机物”。常见数据

集有 QASC[133]、NEWTON[162]、OpenBookQA[102]、

ARC[132]、AI2Science(elem)[132]、AI3Science(mid-
dle)[132]、PhysicalIQA[134]、SciQ[137]、PROST[143]、

VIPHY[158]。

5 前景与挑战

前文通过回顾和分析现有的研究成果,我们对

当前领域的研究现状有了清晰的了解。基于此,本
节将探讨未来的研究方向,并重点关注当前面临的

一些挑战。

5.1 零样本估计方法

在大模型参数规模突破千亿量级的背景下,模
型的参数爆炸使传统参数微调陷入计算成本困境,
但模型通过预训练阶段已隐式编码海量常识知识,
仅需设计合理的推理机制即可激活其判断能力。基

于此,未来的研究应从如何“训好模型”转变为如何

“用好模型”,零样本及上下文少样本学习的方法会

越来越成为研究的热点。这些方法无须额外训练,
直接利用预训练阶段获得的固有能力,提供了一种

低成本、高灵活性的解决方案,展现了巨大的应用潜

力。此外,它们还能避免因过度依赖特定数据集而

导致的过拟合问题,保持模型的泛化能力。
然而,零样本方法也面临一些挑战。推理能力

的局限性是一个关键问题。尽管这些方法在简单任

务中表现出色,但在处理复杂推理问题时,往往难以

捕捉深层次的常识关系,因此需要设计更有效的推

理策略。
此外,零样本方法对提示词的设计过于敏感,不

同提示词可能导致显著的性能波动,这增加了实际

应用中的不确定性,如何优化模型对提示词的稳定

性也是一个重要的研究问题。
幻觉现象是零样本方法面临的另一个重要挑

战。大规模预训练语言模型在生成内容时可能出现

幻觉,即生成不符合现实或常识的内容,对零样本方

法的性能构成了显著影响,因为它直接违背了常识

合理性估计的核心目标。

5.2 引入外部知识

正如前文所述,外部知识的有效结合能够显著

提升模型的表现,但其选择和使用仍面临许多挑战。
首先,何时引入外部知识是一个关键问题。某些任

务在生成过程中可能不需要外部知识的支持,盲目

地进行知识增强不仅增加了计算开销,甚至可能因

为信息冗余和上下文过长损害模型的性能。因此,
根据具体输入的适应性引入外部知识的增强,是未

来研究的重要课题。
其次,引入什么样的外部知识也需根据具体任

务需求进行精准选择。不同任务可能对外部知识的

依赖不同,如何根据任务特性和输入的具体情况来

选择合适的知识源,仍然是一个值得深入探索的问

题。未来的研究应关注如何灵活地结合多源知识,
以更好地适应任务的多样性和复杂性。

此外,对于文档数量的选择,目前大多直接采用
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top-k 的方式,这种方式简单但不够灵活。未来的

研究应探索如何根据任务需求动态调整文档数量,
以更好地平衡信息丰富度和计算效率。

最后,文档的压缩也是一个值得关注的问题。
模型在处理长上下文时往往会遇到困难,因为长上

下文不仅增加了计算复杂度,还可能导致注意力机

制无法有效捕捉到关键信息。因此,需要通过有效

的压缩策略来减少信息冗余和噪声干扰,同时提高

推理效率。

5.3 融合多模态知识

在常识合理性估计任务中,融合多模态知识已

成为一个重要的研究方向。随着多模态数据的广泛

应用,从不同模态中提取和利用常识知识成为提升

模型推理能力的关键。尽管现有方法对如何从其他

模态中提取常识知识进行了初步探索,但整体仍处

于起步阶段,面临诸多挑战。
首先,模态间的语义鸿沟是一个核心问题。不

同模态的特征表示存在显著差异,如何将这些信息

统一到一个共同的语义空间中,从而提升多模态知

识的融合效果,仍是一个开放性问题。
其次,当前对于其他模态的探索主要局限在图

像上,视频数据仍未被充分利用。与单帧图像不同,
视频序列不仅能够反映物体和场景的空间结构,还
能呈现物体间的动态关系和时序变化,蕴含了更加

复杂和深层的常识知识。因此,视频数据的深度利

用将大大增强常识推理的表现力,尤其是在动态场

景理解和因果推理方面。
此外,需要探索更加灵活的多模态融合机制。

目前方法大多采用静态的权重分配机制,即在模型

训练时预设各模态的贡献比例,并在推理过程中保

持固定。然而,这种静态分配方式忽略了不同模态

在不同类型的常识推理任务中的适用性差异,使模

型无法根据任务需求进行自适应调整,无法充分发

挥各模态的优势。未来的研究应构建更加智能的、
常识类型驱动的动态融合框架,使模型能够根据任

务需求自适应地调整不同模态的权重。

6 结论

在本文中,我们详细探讨了基于预训练的常识

合理性估计方法的多种研究进展。我们首先回顾了

常识合理性估计的研究背景和发展历程,明确了常

识推理在自然语言处理中的重要地位。随后,从方

法使用的知识来源和训练的监督程度系统地梳理了

当前常识合理性估计的主要方法,并讨论了这 些方

法的实际应用场景。之后,总结了评测基准的任务

形式,并按照常识知识类型对相关数据集进行介绍。
最后,指出该任务未来可能的研究方向,供研究者

参考。
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