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摘 要:近年来,提示学习方法由于可以充分激发预训练语言模型的潜能而得到了研究者越来越多的关注,特别是

在知识抽取任务中取得了较好进展。为了提升提示学习性能,研究者也开展了基于知识的提示学习模板工程、答
案工程优化等多项研究。该文对提示学习与知识相结合的相关研究进行了系统综述,包括知识抽取中的提示学习

方法以及基于知识约束的提示学习相关进展。在此基础上,该文还探讨了目前方法存在的局限性,展望了提示学

习与知识相结合的发展趋势。
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0 引言

知识抽取,是通过识别、理解、筛选、格式化,把
文本中的各个知识点抽取出来,以一定形式存入知

识库中的过程[1],是构建知识图谱的关键一环,在自

然语言处理领域备受瞩目,其方法也随着自然语言

处理方法的发展而发展。早期的自然语言的处理方

法大多是完全监督学习方法,这类方法严重依赖特

征工程[2-3];随着神经网络的出现,自然语言处理出

现了新范式———基于神经网络的深度学习[4-5],虽然

不需要手动设置特征,但仍需要精心设计最适配下

游任务的网络架构。近几年,随着预训练语言模型

(Pre-trainedLanguageModel,PLM),如 GPT[6]、
BERT[7]、BART[8]等的出现,“预训练”+“微调”成

为了自然语言处理的标准范式,并以统一的模型架

构显著提升了大量任务的性能[9]。然而,在预训练

和微调时,不同阶段的优化目标不一致,在预训练语

言模型去适配任务的过程中,会给模型的性能带来

损失;并且预训练语言模型的体量越来越大、训练越

来越繁琐,导致很多时候无法对所使用的预训练语

言模型进行“微调”。因此,预训练模型存在适配下

游任务造成性能损失与较难“微调”的问题,需要探

索出一种更小巧轻量、更普适高效的方法。
因为提示学习可以充分激发预训练语言模型

的潜能,所以成为当下研究热点。提示学习是指

对输入文本信息按照特定模板进行转换,把任务

重构成一个更能充分利用预训练语言模型处理的

形式。在构造提示模板和标签映射的过程中,“提
示学习”将预训练和微调的优化目标进行统一,充
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分激发预训练语言模型的潜力,提升了任务的性

能。表1展示了不同任务的示例。对于不同任

务,通过设计特定的模板,无论是分类任务、序列

标注任务还是生成任务,均可以被重构为掩码语

言模型任务,这使得下游任务与预训练语言模型

无需借助“微调”的方式来适配。提示学习拓展了

预训练语言模型的适用性,并且打破了不同任务

之间统一建模的困难。

表1 不同任务的提示学习示例

类型 任务 输入 模板 答案

分类

情感分类 今天天气真好。 [X]我的心情是[Z]。 开心、沮丧……

主题分类 今天是晴天。 [X]这段文字是关于[Z]的。 天气、运动……

意图分类 去北京的车票多少钱? [X]这个问题是关于[Z]的。 价格、城市……

序列标注 命名实体识别
[X1]:北京是中国首都。
[X2]:北京

[X1][X2]是[Z]实体。 地点、机构……

文本生成

文本摘要 据新华社报道…… [X]:[Z] 受害人是……

机器翻译 我爱你 中文:[X]英文:[Z]
Iloveyou.
Iloveyou.
……

  目前提示学习相关工作尚处于初期探索阶段,
还面临巨大挑战,Liu等人[10]已指出提示模板设计

是影响提示学习效果的一个重要问题,并指出与知

识相结合可能是解决该问题的一条路径。近两年

间,提示学习与知识抽取相结合的方向已经逐步成

为新的研究热点,基于提示学习的知识抽取在各具

体任务中取得了领先水平,在提示学习中引入知识

的相关研究也崭露头角。
提示学习的动机是帮助预训练语言模型回忆

“知识”;对于知识抽取任务而言,其目的是抽取知

识,与此同时,利用抽取的知识也能提升提示学习的

效果,二者相辅相成。因此,开展提示学习与知识相

结合的研究将成为一个重要趋势。对该领域进行全

面总结和系统梳理,将有助于研究者了解相关研究

前沿和主要挑战。区别于Liu等人[10]对整个提示

学习从基本概念到各种任务应用的系统综述,本文

主要关注基于提示学习的知识抽取任务和基于知识

的提示学习相关文献。因此,本文在归纳整理了表

2所列文献的基础上,尝试归纳总结拓展该方向的

概念与方法,旨在为感兴趣的研究人员提供参考。

表2 提示学习与知识相结合的任务/方法分类

任务/方法 核心做法 优缺点 相关文献

知识抽取之

实体抽取

提示分解,通过掩码(mask)转换为完

型填空任务
存在错误传播;构造提示代价高 Ding等人[11];Cui等人[12]

前缀提示,在输入文本前插入可训练向量 轻量高效 Zhou等人[13];Chen等人[14]

提示增强,构造演示来挖掘模型能力 存在演示的排序和选择问题 Lee等人[15];Ma等人[16]

知识抽取之

关系抽取

标记提示,标记实体跨度和类型 方法简单有效 Zhou等人[17]

人工提示,利用人工设计的模板,在答

案工程部分进行优化

手工设计的模板限制了模型的

性能,小样本场景下表现欠佳

Chen 等 人[18];Chen 等 人[19];

Chia等人[20]

连续提示,利用连续模板和连续答案搜索 在小样本场景下表现较好 Zhang等人[21]

知识抽取之

事件抽取

要素抽取,利用模板将任务转换为完

型填空任务
提升了预测性能 Ye等人[22]

流水线模式事件抽取,将抽取任务转

换为生成任务

转换为生成任务更好地利用了

预训练语言模型
Hsu等人[23];Si等人[24]

提示融合事件抽取,在事件检测和事

件要素提取过程中利用多种提示

多提示的互补有时使模型更好

理解答案和上下文的联系
Lin等人[25]
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续表

任务/方法 核心做法 优缺点 相关文献

知识约束
在构 建 提 示、标 签 映 射 过 程 中 注 入

知识
通过知识约束降低了搜索空间

Han等人[26];Hu等人[27];Chen
等人[28];Ye等人[29]

选择性

知识注入

使用可见矩阵缓解知识注入的可能负

面影响
解决知识噪音和异构性问题 Ye等人[30]

1 提示学习基本概念

本节对提示学习中涉及的概念进行阐述,以

Liu等人[10]的规范为主要参考。提示学习的核心是

重构下游任务,例如情感分类任务,原有任务的输入

为“今天的天气真好”,输出则是“正面情绪”类别。
如果运用提示学习,输入通过提示函数被改写为“今
天的天气真好,我的心情是[MASK]的。”,输出则是

“开心”,然后通过标签词映射,将“开心”识别为“正
面情绪”标签。

具体而言,在提示学习中,需要以下三个步骤:

① 模板构建:用提示函数fprompt(x)将输入的

文本x修改为提示x'=fprompt(x);

② 答案搜索:将x'传给预训练模型,得到“最
高分”的输出;

③ 标签词映射:在第二步中得到的输出是满

足预训练任务形式的输出,可能会与下游任务的输

出形式存在差别,需要一个函数映射来进行转换。
模板构建步骤通常被称为提示工程,而标签词

映射通常被称为答案工程。

1.1 提示工程

提示工程(也可称为模板工程)是创建提示函数

fprompt(x)的过程,这会影响下游任务的表现。对于

提示工程而言,首先要考虑提示的模式,然后再考虑

采用人工或者自动化的方式创建所需模式的提示。
提示的模式主要分为完型填空式提示和前缀提

示两种。完型填空式提示就是表1中的模板给出的

示例,用于填充文本字符串中的空白部分;而前缀提

示则是在输入文本前添加一组可训练的向量作为提

示[31],训练时固定预训练语言模型中的其余参数,
对这些向量进行优化;在最新研究中,前缀提示的概

念也在不断扩充,在特定字符串周围使用一些特殊

的标记来进行标注作为提示,这种方法也纳入到了

前缀提示的范畴,例如@Bill@ wasbornin#Se-
attle#.,其中Bill实体和Seattle实体周围都有特

殊标记。
传统的提示工程主要依靠人工构建模板[11-12,18],

过于依赖专家知识;同时研究者还探索了自动构建

提示模板的方法,主要包括离散提示[32]和连续提

示[21]两种。离散提示是指让计算机自行搜索添加

文本字符串;考虑到构建提示的目的是找到让语言

模型能够有效执行任务的方式,而不是供人类阅读

或使用,没有必要将提示限制为人类可读的文本,因
此衍生出了由连续向量构成的连续提示,避免了语

言模型参数对模板的限制;此外,还有人工设计和自

动生成相结合的混合提示,采取在人工设计的提示

中插入一些可训练的向量[33]。在上述自动构建提

示的探索中,研究者们已经发现在提示中引入知识,
对构建过程进行约束能够取得更好的效果[28]。

1.2 答案工程

答案工程旨在设计合适映射,即从预训练语言

模型输出到答案空间中所对应标签词的过程,这同

样需要考虑模式和设计方法。
答案的模式有标记[34](Token)、跨度[35](Span)、

句子[31](Sentence)这三种。在实践中,答案模式的

选择取决于执行的任务,例如,标记、跨度模式可以

用于实体抽取和关系抽取任务,跨度、句子模式可以

用于文本生成任务。
答案模式设计方法分为手动设计、离散答案搜

索、连续答案搜索这三种。手动设计即人为定义映

射函数[35];离散答案搜索常用的方法有:①扩充原

答案空间,使用回译的方法,将答案翻译成另一种语

言,然后返回生成多个释义答案的列表[36];②先剪

枝再进行搜索,先利用模型生成可能的答案,组成初

始答案空间,即对所有答案的搜索空间进行剪枝,然
后再使用一个具体的算法在这个剪枝后的空间内进

一步搜索以选择最终答案[37];③标签分解[14],将标

签分解为组成的词,并将这些词作为答案。目前,连
续答案搜索在具体工作中运用较少,使用梯度下降

的方式能够优化可变长答案标记[21]。

3
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1.3 多提示学习

多提示学习是指在模板构建的过程中使用多个

提示,这能进一步增强提示学习的效果。常用的多

提示学 习 有 提 示 融 合[25]、提 示 增 强[15]、提 示 合

成[26]、提示分解[12]这几种方式。
提示融合是在预测时使用多个未回答的提示作

为输入,最终使用均值、加权平均、投票等多种方案

得到输出。这种提示融合的方式可以很好利用不同

提示之间的互补优势,降低搜索出表现最好提示的

成本,避免不同提示的差异对模型表现产生的影响,
稳定下游任务的性能。

提示增强又可以称作演示学习,通过为语言模

型提供带有答案的示例作为提示,相当于一种数据

增强,在一定程度上能解决小样本问题[38]。例如,
给模型输入“湖南的省会是[Z]”作为提示时,在提

示前面加上“江苏的省会是南京”等示例;这种方式

利用了预训练模型学习重复模式的能力,可以很好

处理小样本问题,但存在示例选择和示例排序[39]问

题,后文中会探讨示例选择的解决方案[15]。
提示合成是指在处理一些可以分解成更基础的

子任务时,使用多个子提示,每个子提示对应一个子

任务,然后将这些子提示组合为一个完整的提示。
这种方法常用于关系抽取任务中,利用子提示处理

实体识别和关系分类,然后根据标签映射完成关系

抽取任务。
提示分解是将完整的提示分解为不同的子提

示,然后分别对每个子提示进行预测。这种方法往

往用于序列标注任务,例如命名实体识别任务。在

输入中可能存在多个实体,同时预测出所有实体的

类型极其困难,因此需要为可能是实体的跨度创建

子提示,分别对每个跨度进行预测。

1.4 提示学习的应用

提示学习在自然语言处理的各类任务中应用广

泛,如 Wang等人[40]利用提示学习重新建模了对话

和推荐任务,用一个预训练语言模型就可以实现两

个任务的统一;Rajagopal等人[41]利用提示学习,引
入特定域的概念,实现了序列到序列模型的跨域推

理;Zhao等人[42]利用提示学习在一定程度上解决

了对话摘要任务中的领域迁移问题,减少了对大量

标注数据的依赖。此外,提示学习还运用于机器翻

译[43]、语义解析[44]等任务。

2 基于提示学习的知识抽取

知识抽取的主要任务有实体抽取、关系抽取和

事件抽取,这些任务在具体场景中会受到不同目标、
异构结构和特定需求的影响,存在迁移性弱、域适应

受限、重新训练代价高的问题。通过提示学习,可以

进一步挖掘大规模预训练语言模型的能力。实际

上,因为知识抽取任务的形式与完型填空任务较为

接近,提示学习的方法可以有效指导模型自适应地

完成抽取任务,减轻人工标注大量数据的负担,提升

模型在小样本与领域迁移场景下的表现。

2.1 基于提示学习的实体抽取

传统的实体抽取采用序列标注的方式[45],而基

于提示学习的方法则将其通过掩码很自然地表述为

完型填空问题,能更充分地利用预训练语言模型蕴

含的知识,在实验中取得不错的效果。
基于提示学习方法进行实体抽取的基本模型框

架如图1所示,将输入文本和提示输入预训练语言

模型,再通过标签词映射将[MASK]预测为城市实

体。通过完型填空式提示的方式实现对实体的预

测,并将实体发现、实体分类两个子任务分解为两个

子提示,但提示分解方法跨度检测时会受错误传播

影响,且候选跨度过多增加了构造提示的代价。研

究者们尝试采用前缀提示或提示增强的方式来解决

问题。

图1 基于提示学习的实体抽取基本模型框架

2.1.1 基于提示分解的实体抽取方法

在实体抽取任务中,对提示学习最早的探索来

自于Ding等人[11]将提示学习用于实体分类任务的

研究。提出PLET框架来处理细粒度的实体分类

问题,通过人工创建了三种模板对实体分类进行建

模,并提出了带有特殊标记的模板,证明了不同长

4
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度的模板会影响提示学习的效果。PLET框架使用

的模板如图2所示,图2左半部分给出了3个定长

模板和一个带有特殊标记的不定长模板,右半部分

解释了图中符号的含义,并阐述了模板的设置效果。

图2 PLET的几种模板

  TemplateNER[12]最先将提示学习应用于序列

标注任务,采用提示分解的方式,将输入转化为文本

跨度,然后利用BART模型[8]为每一个子提示进行

预测打分。在枚举文本跨度时,为保证效率,设定了

跨度上限为8,但为句子中的不同跨度生成提示仍

会带来巨大的开销,而且这种方式在预测同一句子

中不同跨度的实体时忽略了实体间的相互依赖性。

2.1.2 基于前缀提示的实体抽取方法

为了解决枚举跨度的问题,Zhou等人[13]提出

了插件标记器(plug-tagger),利用前缀提示来使用

预训练语言模型解决序列标注问题。在输入文本前

添加一系列可训练的向量,输入变为X'=[θx;x'1,
…x'n],这里的θx 就是前缀提示,x'n是原输入。为

了增强这些向量的影响,这些向量还被添加到模型

的每一层中作为额外输入,在训练时,冻结插入向量

之外的参数。

LightNER[14]同样是使用前缀提示解决实体抽

取问题的探索,在编码和解码层都加入了可调节的

参数作为前缀提示,同样冻结其余参数对模型进行

微调,这样就不需要通过枚举所有可能的跨度和构

建模板的方式来促使预训练模型抽取实体。

2.1.3 基于提示增强的实体抽取方法

基于提示增强的实体抽取方法通过构造任务演

示让模型学习上下文,不需要使用完形填空式提示

进行实体抽取,避免了利用提示分解进行抽取产生

的问题。

Lee等人[15]提出的提示增强方法沿用了传统

序列标注模式,直接将任务演示拼接到原输入后作

为输入。该方法的关键是选择合适的实体示例,以
两种不同的方式构建任务演示:

① 面向实体类型的演示,从训练数据中为每个

实体类型选择(三种选择策略:随机选择、频率最

高、搜索策略)一个实体示例来构建演示,使得模型

通过学习其实体示例来更好地了解实体类型;

② 面向实例的演示,在训练数据中检索(SBERT[46]

或BERTScore[47]方法)与输入句子相似的实例示

例,使得模型通过学习相似的实例及其实体来更好

地了解任务。
其中,面向实体类型的演示优于面向实例的演

示,且搜索策略的表现最好。
类似于面向实体类型的演示构建,Ma等人[16]

提出EntLM,但无须拼接演示,直接通过预训练语

言模型检索实体类型来挖掘模型能力,大幅提升模

型的效率。

2.2 基于提示学习的关系抽取

对于关系抽取任务,提示学习通过引入前缀标

记提示,让模型更多地关注句子中的实体信息,充分

激发模型的性能。

2.2.1 基于标记提示的关系抽取方法

Zhou和Chen[17]采用类型化实体标记的方式,
先标记实体跨度和实体类型,然后将处理后的句子

输入模型获得上下文输入,最后使用分类器完成任

务,这种方法简单却能取得较好结果。图3介绍了

5种标记方法并给出样例,展示了不同方法之间的

区别。

2.2.2 基于人工提示的关系抽取方法

AdaPrompt[18]同样使用标记提示,在实体两侧

加入标签来强调实体,与上文工作不同的是,使用离

散模板和标签词映射将任务转化为掩码语言模型

任务。
模板主要依赖专家知识进行人工设计,例如,

“[实体1]是[实体2]的[MASK]”或者“[实体1]和
[实体2]之间的关系是[MASK]”。在实际输入时,
模型分别掩码关系词和实体名称来构造两个提示,
这样能更充分使用储存在预训练模型中的知识。

在答案工程部分,采用自适应标签选择机制进

行映射。通过将关系标签分解,仅留下名词并补全

属性词,将搜索空间缩减到词汇表,从而可以处理多

关系标签的映射。
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图3 类型化实体标记

  Chen等人[19]在提示工程部分的做法与 Ada-
Prompt做法相似,但对答案工程进行优化,在标签

词映射时引入从训练集检索的关系实例辅助决策,
从而提高模型的鲁棒性和通用性。

RelationPrompt[20]使用人工设计的模板,通过

一个关系生成模型和关系抽取模型为零样本关系抽

取任务提供新的研究思路。具体而言,利用关系名

称当作语言模型的提示,生成未见过的关系类别的

新句子样本,类似于远程监督方法生成数据[48],然
后利用这些伪数据去训练模型完成抽取。但由于手

工设计的提示过于简单,存在生成数据质量不高、抽
取语义关系不符的情况。

2.2.3 基于连续提示的关系抽取方法

使用提示标记和离散答案搜索,AdaPrompt可

在数据充足的情况下取得理想效果;但手工设计的

模板依赖专家知识且无法应对小样本情况,因此研

究者们尝试使用连续模板和连续答案搜索挖掘模型

的性能,提升在小样本情况下的表现。

DART方法[21]使用一类特殊的非语义标记作

为模板和标签词映射,并使用反向传播在连续空间

内进行优化。模型仍以BERT为基础,优化目标是

关系分类。
对于模板T={[T0:i],[MASK][Ti+1:j]},不

同于离散模板的语义标记嵌入表示 {w([T0:i]),
w([MASK]),w([Ti+1:m])},DART采用可训练

的参 数 替 换 语 义 标 记,模 板 变 为 {h0,…,hi,
w([MASK]),hi+1,…,hm},这些可训练参数hi 能

在训练过程中学习到最优的表示效果;对于标签映

射,DART不同于 AdaPrompt分解关系标签的方

法,而是采取连续映射,即M(Yj)={hm+j};另外,

为了减少外部参数的使用,来增强方法的迁移性,
{h1,…,hm,…,hm+n}作为嵌入参数,是语言模型中

未使用的标记或词表中的特殊标记。

2.3 基于提示学习的事件抽取

从自然语言文本中抽取事件实例是一个关键又

十分具有挑战性的工作。目前对事件抽取的任务研

究大多数都遵守 ACE2005评测会议[49]中的规范

进行抽取。
目前主流的事件抽取方法分为基于序列标注的

方法[50-51]、基于问答的方法[52-54]和基于生成的方法

(TANL[55],Text2Event[56]),这些方法依赖大量的

训练数据或精心设计的高质量问题,无法适应事件

抽取的实际需要,研究者们希望通过引入提示学习,
减轻数据处理的负担,完成在小样本情况下的事件

抽取任务。
当前,基于提示学习的事件抽取主要有以下研

究方向:面向要素抽取的提示学习、面向流水线模

式事件抽取的提示学习、基于提示融合的事件抽取。
这些方法都是建立在编码器-解码器模型的基础上

的,基本模型架构如图4所示。
(1)将文本和提示输入编码器(Encoder);
(2)解码层(Decoder)负责输出文本;
(3)对输出文本进行处理得到结构化数据。

2.3.1 面向要素抽取的提示学习

L2A[22]将要素抽取任务视为问题的完型填空

任务,并用陈述句作为问题模板,以增加跨上下文语

言的一致性并提高预测性能。利用模板将输入句子

转换为[CLS]question[SEP]sentence[SEP]的形

式。对于模板的构建,文中提出了手动和自动构建
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图4 基于提示学习的事件抽取

的方法。手动构建是将要素角色替换为[MASK],并
将必要的信息(例如事件类型和要素跨度标记)添加

到问题模板中;自动构建是引入了未占用的标记

[u1]~[u8]并利用反向传播搜索最佳伪问题模板。

2.3.2 面向流水线模式事件抽取的提示学习

DEGREE[23]通过在输入文本中添加包含触发

词和要素的结构化句子提示,将事件抽取任务转换

为生成任务。为了生成结构化的句子,设计了特定

事件类型的模板来编码每种事件类型。模型的输入

是将输入段落与设计好的提示用特殊分隔符[SEP]
连接,提示是由对应事件的语义信息描述和事件类

型的预定义模板组成的。该模型可以按照特定事件

类型的模板生成输出文本,这些模板包含用于填充

触发词或要素的占位符,最终通过比较模板和输出

文本来得到抽取结果。

GDAP[24]使用三个编码器-解码器模型,每个模

型分别对应事件类型检测、触发词抽取、要素抽取模

块,其中触发词抽取和要素抽取两个模块均采用提

示学习的方式。先对句子进行事件类型检测,根据

事件的类型,分别进行触发词抽取和要素抽取,并根

据模板生成相应的序列。图5介绍了触发词抽取和

要素抽取相应的模板和预期输出。

图5 GDAP提示模板

2.3.3 基于提示融合的事件抽取

PoKE[25]利用多种提示的互补优势使模型更好

地理解答案和理解上下文的联系,在流水线模式的

事件抽取任务中取得了较好效果。
在事件检测任务中,将任务分成了两步,先检测

出主要类型,再映射为子类型。为提取主要类型的

触发词,设计了两个联合触发提示,对事件进行交互

建模。对于外部联合触发提示,在输入文本后添加

8种主要类型的提示,使模型共同生成触发词,这样

就能检测出不同事件类型的差异。对于内部联合触

发提示,掩码句中的触发词,学习事件的内在联系。
为了提取事件要素,文中提出了单一要素提示

和联合要素提示。对于前者,在 ACE 注释的描述

中进行掩码,促使模型生成相应单词,并将事件类型

和相应的触发词附在句尾。另外,由于在描述事件

时,相同的要素可能在多处出现,为使模型学习到这

一点,文中提出联合要素提示,对事件内要素和事件

间要素的交互进行建模。对于每个包含事件的句子

都生成提示,并掩码句子中的要素。

2.4 小结

提示学习的动机就是通过提示使预训练语言模

型回忆起相关“知识”,因此提示学习在知识抽取相

关任务中都获得了较好的效果。提示学习可用于复

杂的知识抽取任务,但存在模板工程和答案工程过

于复杂、可迁移性不强的问题,如何结合知识抽取任

务特点,进一步提高提示学习的性能将成为研究者

下一步探索的方向。

3 基于知识的提示学习

基于提示学习的方法已经在知识抽取等任务上

取得较好效果,但如何针对具体任务,构造出最合适

的提示模板和标签映射,从而进一步提高任务性能
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成为研究者面临的一个重大挑战。从 GPT-3[38]、

AutoPrompt[32]到P-tuning[33],模板构造经历了从

人工构造到自动生成离散或连续模板三个阶段。然

而在其快速发展的背后,提示学习仍然面临构造提

示成本高、无法应对专业领域场景、缺乏常识性知识

等问题。针对上述问题,研究者尝试引入外部知识

辅助模板生成,通过知识约束提升模型对任务和领

域的感知。

3.1 知识约束方法

知识约束方法是指在构建提示和标签映射的过

程中 注 入 外 部 知 识,压 缩 搜 索 空 间。主 要 介 绍

PTR[26]、KPT[27]、KnowPrompt[28]等;其中,PTR是利

用逻辑规则构建提示;KPT是通过知识库来扩展标

签映射;KnowPrompt在模板构建和标签映射过程中

均注入了知识,上述方法的示意图见图6和图7。

图6 PTR和KPT方法示意图

  PTR[26]等工作关注利用知识对提示工程进行

约束,主要采用提示组合策略,过程如图6(a)所示,
手动设计一些基本的子提示,然后利用逻辑规则制

定知识约束,能自动将子提示构建成与任务相关的

提示,降低了构造提示的代价。
具体而言,PTR设计了本质是一阶谓词逻辑的

条件函数,为条件函数手动设计子提示;采用类似的

方法设计适合于分类任务的二元函数,并将这些一

元和二元函数的设计方法组合为多变量函数,提供

更强大的提示。当需要为任务组合子提示时,采取

具有合取范式的逻辑规则,直接连接与规则相关的

函数的子提示形成模板。PTR引入的逻辑规则知

识并不复杂,但在关系分类任务上进行的实验,超过

了现有的最佳基线模型,这证明了利用知识指导模

板构建的有效性。

KPT[27]主要关注利用知识对答案工程进行约

束;通过注入知识扩充答案空间,使模型的更多输出

能被映射到标签词,能对专业领域的小样本问题进

行数据增强。
具体而言,先使用外部知识为每个标签生成一

组相关词,这组相关词涵盖了不同粒度和角度的同

义词及近义词;再使用预训练语言模型对扩展的相

关词集合进行去噪。例如,对于主题分类,利用

ConceptNet[57]与 WordNet[58]等知识库引入相关

词,通过边缘表示相关性筛选;对于情绪判断这种二

分类问题,步骤如图6(b)所示,引入情感字典获得

扩展词,构建扩展标签词词汇表,通过映射完成

预测。

KnowPrompt[28]在PTR和 KPT的思想上更

进一步,弥补提示学习缺乏常识性知识的缺点。
对于Typedentitymarker这种标记提示(图3),

需要给出具体的实体类型,而虚拟类型词就是使用

潜在实体类型的聚合嵌入作为标记,这种标记是可

学习上下文的向量,这样向量中就有了与实体有关

的知识。
在标签词映射时,通过构建虚拟答案词来实现

连续答案搜索,将关系知识注入。离散答案搜索只

能自动生成在词汇表中的一个标签词,并和一个任

务标签之间建立一对一的映射;而使用向量作为虚

拟答案词,可以得到关系语义词在候选集上的概率

分布,利用这个概率分布初始化这些向量,然后使用

三元组 (s,r,o)描述关系事实进行约束,并调整损

失函数以便感知上下文优化向量,这样可以利用预

训练语言模型的语义知识完成连续答案搜索。

Ye等人提出的PL-Marker[29]采用前缀标记提

示,类似于 KnowPrompt的知识注入方法,仅对提

示的位置进行了调整与优化,在关系抽取任务上达

到目前最佳模型的性能。
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3.2 选择性知识植入方法

由于知识噪声和异构性问题,并不是所有的外

部知识都能有助于提示学习模型性能提升。针对这

一问题,OntoPrompt[30]基于知识线性转化和注意

力掩码矩阵实现了本体知识的选择性注入。

OntoPrompt利用任务相关的本体知识生成文

本作为辅助的标记提示。其主要思路就是将从外部

知识图谱中提取本体的描述文本作为辅助提示,并
将其直接附加到输入序列模板中。如图7所示,箭
头指向的是输入序列模板,其中[CLS]和[SEP]是
开始符号与分隔符,[InputText]代表原始输入,

[Template]代表处理后的输入,[OntologyText]和
[Meta-RelationText]代表图中对应方框的文字。
但不加选择的知识植入可能会给原始文本引入一些

噪声,并导致性能下降。为了解决这一问题,Onto-
Prompt基于K-BERT[59],提出了跨片段选择性知识

植入方法。使用一个可见矩阵调节“OntologyText”
和“Meta-relationText”的权重,减缓知识注入对输入

文本可能造成的负面影响。另外,由于从本体库植

入的知识应与输入文本序列相关联,因此采用类似

于前缀提示的做法,将 “u1u2u3u4”置于[MASK]
标签周围,并使用实体词嵌入来初始化和优化,能学

习外部的本体序列表示和输入文本序列的表示。

图7 本体知识注入示意图

3.3 小结

目前,基于知识的提示学习方法在文本分类、关
系抽取、事件抽取等任务中验证了模型的性能,并在

小样本场景下取得了很好的效果,证明了知识注入、
知识选择可以对模板构建、标签映射进行指导,减轻

人工设计的负担,提升小样本环境下的迁移能力。
追本溯源,提示学习主要从预训练语言模型里

面获取和任务相关的知识,这对预训练模型的规模、
预训练数据的来源等都提出了要求[60]。而提示工

程、答案工程都是为了能更好的指导如何从预训练

模型中获取任务相关知识,人工设计模板的方法主

要也是利用了专家知识;因此,基于知识约束及辅助

的提示工程、答案工程必然会在提示学习研究中发

挥越来越重要的作用。

4 当前挑战与未来研究趋势

4.1 当前挑战

  提示学习的方法不仅仅在知识抽取任务上取得

了较好表现,并对小样本场景下的运用进行了探索,

还在自然语言处理的各个方向上有了一定的突破,
但从构建、原理和选择三个具体角度来看,仍面临提

示学习的模板设计问题以及预训练模型的选择问

题。这些问题制约了提示学习的深入研究和广泛应

用,亟待后续研究加以解决。

4.1.1 提示学习的模板设计问题

目前应用提示学习的工作大多集中于分类工作

和生成工作,其他工作则较少。另外,“模板”和“标
签词”的分割也亟待解决。模型的效果同时依赖于

应用“模板”和“标签词”的映射,仅自动生成最优的

连续模板或者搜索出最优的答案空间就是一项非常

复杂的工作,同时让二者达到最优极富挑战性。此

外,提示学习的模板设计效果存在可解释性差的问

题,部分意义相近的模板会对模型性能产生巨大影

响。例如,Liu等人对LAMA-TRExP17案例进行

分析[33],对哥伦比亚阳光海岸的所属国家进行提

问,模板中的“In”使准确率存在20%的波动,见
表3。结合知识开展提示工程和答案工程的一体化

设计,并通过知识约束使提示学习的模型更稳定、效
果更可解释,这可能是解决提示学习设计问题的可

行之道。
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表3 提示模板影响研究

模板 准确率/%

[X]islocatedinwhichcountry? [Y]. 31.40

[X]islocatedinwhichcountry?

In[Y].
51.08

4.1.2 提示学习的预训练模型选择问题

提示学习的效果会受预训练模型选择的影响,
目前各种自动生成提示和自动搜索答案的方法层出

不穷,研究者们忽略对预训练语言模型的选择,并没

有探究不同的自动生成方法和自动搜索方法在不同

预训练模型下的表现。此外,面向大规模知识图谱

的图预训练模型中蕴含了更为密集的知识,而当前

提示学习方法忽略了图预训练模型中知识的利用;
对于知识密集型任务,提示学习也没做针对性的预

训练模型优化。结合基于大规模知识图谱的图表示

和图预训练模型[61-63],开展提示学习以及结合提示

学习进行知识抽取,可能会取得更好的效果。

4.2 未来研究趋势

4.2.1 联合知识抽取的探索

在基于提示学习的知识抽取方面,对于关系抽

取和事件抽取,目前基于提示学习的方法都是流水

线模式的,流水线模式存在固有的错误传播问题,会
影响模型的性能。近期,百度与中科院的UIE[64]基
于提示学习,统一了抽取任务,并在13个数据集的

全监督、低资源、少样本设置下均达到目前最佳模型

的性能,证明了基于提示学习的联合抽取方法是极

具价值的研究方向。

4.2.2 更复杂的知识注入

在结合知识的提示学习方面,目前注入的知识

以三元组中的实体关系为主,注入的方法仅为简单

的谓词逻辑或前缀提示;但知识图谱蕴含的知识结

构信息、推理信息尚未得到充分利用,如何设计更好

的知识约束方法,将这些复杂的知识通过提示学习

的方式引入模型中,是基于知识的提示学习方法未

来发展的重点方向。

5 总结

本文对提示学习方法在知识抽取任务上的运用

做了综述,对具体方法中的提示工程、答案工程和多

提示学习进行了分类和对比分析,已有的研究表明

提示学习适用于知识抽取任务。针对提示学习中模

板和标签映射的构造问题,阐述了基于知识约束的

解决方案与知识选择注入方法,并分析了与知识相

结合的提示学习研究面临的问题和未来发展趋势。
从目前形势看,在基于提示学习的知识抽取方面,联
合抽取方法是极具价值的研究方向;在基于知识的

提示学习方面,更复杂的知识注入与针对图模型的

提示学习可能是未来的重点发展方向。相信随着更

深入研究,与知识相结合的提示学习方法将会成为

自然语言处理的一个新范式。
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