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摘 要：随着自然语言处理（NLP）领域中预训练技术的快速发展，将外部知识引入到预训练语言模型的知识驱动

方法在 NLP 任务中表现优异，知识表示学习和预训练技术为知识融合的预训练方法提供了理论依据。概述目前经

典预训练方法的相关研究成果，分析在新兴预训练技术支持下具有代表性的知识感知的预训练语言模型，分别介

绍引入不同外部知识的预训练语言模型，并结合相关实验数据评估知识感知的预训练语言模型在 NLP 各个下游任

务中的性能表现。在此基础上，分析当前预训练语言模型发展过程中所面临的问题和挑战，并对领域发展前景进

行展望。
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【Abstract】In the field of Natural Language Processing（NLP），the recent years has witnessed a rapid development in

pre-training technology，and the knowledge-driven method that injects external knowledge into a pre-trained language

model performs excellently in NLP tasks.The techniques of knowledge representation learning and pre-training provide

theoretical foundation for the knowledge-based pre-training method.This paper briefly introduces the development of the

classical pre-trained methods. Then it analyzes the representative knowledge-aware pre-trained language models

supported by new pre-training technology.According to the types of external knowledge，this paper introduces the pre-

trained language models injected with different external knowledge.Based on relevant experimental data，it subsequently

evaluates the performance of the knowledge-aware pre-trained language models in various downstream tasks of NLP.On

this basis，the paper analyzes the problems and challenges faced by the developing pre-trained language models，and

discusses the development trends of this field.
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0 概述

自 然 语 言 处 理（Natural Language Processing，

NLP）是人工智能和语言学领域的分支学科，近年

来，NLP 的发展取得了巨大进步，任务划分也更加详

尽，其主要下游任务，如关系抽取［1］、文本分类［2］、对
话生成、机器翻译和共指消解［3］等均离不开预训练

技术。预训练技术使用大规模无标注的文本语料库
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这种深层网络结构通常被称为“预训练模型”［4］。将

训练得到的模型参数运用于后续特定的下游任务，

可避免从零开始进行再训练的繁琐过程。预训练模

型的优点在于训练代价较小，配合下游任务能够达

到更好的收敛效果，可以较好地提升模型的性能。

自 BERT［5］模型被提出以来，各种预训练语言模

型层出不穷。然而，非知识感知的预训练语言模型

通常采用浅层网络结构，只进行简单的学习，无法理

解更高层次的文本概念，如语义角色、指代等；而知

识感知的预训练语言模型能够根据不同的应用目的

而加强不同的模块，使模型具备更加专业的业务能

力。因此，面对智能要求和专业化程度更高的深层

次 NLP 任务，需要探索并分析将特定种类的外部知

识嵌入到特定用途的预训练语言模型中。

目前，已有部分研究人员尝试将外部知识嵌入

到预训练语言模型中，评估其在特定下游任务中的

性能表现。NLP 的外部知识含义广泛，涵盖了语言

学知识、语义知识、常识知识、事实知识以及领域知

识等［6］。知识丰富的预训练语言模型通常从通用的

大规模文本语料库中学习通用的语言表示，以灵活

应对多种下游任务并进行相应的微调［7］。基于知识

感知［8］对预训练语言模型进行扩展，使得预训练技

术进入了一个新的发展阶段。

本文在分析预训练技术发展历程中经典语言模

型的基础上，将研究重点转向知识感知的预训练语

言模型，分析此类模型相比其他预训练语言模型的

优势，研究知识感知对于预训练语言模型性能提升

的增强作用，并在多种知识驱动的 NLP 下游任务中

评估模型的性能表现。同时，搜集最新知识感知的

预训练语言模型的相关研究成果，对其中多种模型

对比实验的结果加以分析，从中归纳总结已有知识

感知的预训练语言模型适用于何种 NLP 下游任务，

从而对未来的研究方向进行展望。

1 研究背景及相关技术

1.1 知识表示学习技术

知识感知的预训练语言模型大多基于知识图谱

引入丰富的外部知识，因此，本节介绍知识表示学习

的原理和其中具有代表性的相关方法。

知识图谱是一种由实体节点和关系组成的语义

网络。表示学习旨在将研究对象的语义信息表示为

稠密低维实值向量，而知识表示学习则在词向量的

启发下面向知识图谱中实体和关系的语义信息进行

学习，通过将实体和关系映射到连续的低维向量空

间中以实现知识的有效表示［9］。
知识的表示方法主要有符号表示［10］和数值表

示：符号表示通常包含字符、关联图和符号等；数值

表示通常用标量、向量、概率分布等数值表达事实与

知识。

TransE 模型［11］是传统且具有代表性的知识表示

学习方法，随后针对 TransE 模型进行改进的方法也

层出不穷。TransE 模型主要考虑向低维向量空间中

嵌入实体和多关系数据的关系问题，采用基于翻

译［12］的思想，通过将知识图谱中的关系解释为对应

于实体的某种低维嵌入平移向量［13］，从而实现对关

系的建模，因此，TransE 也被称作翻译模型。将三元

组 (hrt)看作头实体 h 到尾实体 t 利用关系 r 所进行

的翻译，则 TransE 的损失函数如下：

fr (ht) =  h + r - t l1 /l2
（1）

其中：l1 和 l2 表示向量空间。在 TransE 的改进模型

中，性能较好的 PTransE 模型通过对关系路径进行编

码，实现了实体和关系在低维向量空间中的嵌入，其

能够利用关系路径约束资源配置并衡量关系路径的

可靠性。

此外，还有诸多传统的知识表示学习方法及其

改进模型。例如，将不同的实体和关系对象映射到

独立语义空间的 TransR 模型、注重实体与关系之间

交互的 TransD 模型、专注解决多重关系语义问题的

TransG 模型以及用来处理复杂关系映射问题的

TransH 模型等。

1.2 预训练技术

预训练技术利用大型语料库学习通用语义表

示，从而将预训练好的模型的相应结构和权重直接

应用于下游任务，其借鉴了迁移学习［14］的思想。迁

移学习的本质是在一个数据集上训练基础模型，通

过微调等方式使模型可以在其他不同的数据集上处

理不同的任务。

1.3 知识融合的预训练方法

1. 3. 1 语言建模的初步知识

本文在不失一般性的前提下研究自回归语言建

模问题，将文本 X 视为符号序列（单词或子单词）：

X = {ω 1，，ω i，，ω n}，语言概率的经典单向因式分

解如下：

p(X )=∏
i

p(ω i | ω < i ) （2）

其中：ω < i 指 i 之前出现的所有标记。上述条件概率

可以采取各种方式进行参数化，一种有效的方法是

使用单向变压器（如 GPT-2）来实现：

p(ω i | ω < i )= transformer(ω i | ω < i ) （3）

由式（3）可知，可以通过增大 Transformer参数的

方法促使语言建模能力提升，即随着 Transformer 层

的扩大和加深，Transformer 语言模型逐渐能够输出

词法和语法模式之外的更加复杂的语义。

1. 3. 2 知识与预训练的融合方式

预训练语言模型中的所有语义都是由Transformer

间接捕获的，预训练中也并无明确的要求用以更好
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可避免从零开始进行再训练的繁琐过程。预训练模

型的优点在于训练代价较小，配合下游任务能够达

到更好的收敛效果，可以较好地提升模型的性能。

自 BERT［5］模型被提出以来，各种预训练语言模

型层出不穷。然而，非知识感知的预训练语言模型

通常采用浅层网络结构，只进行简单的学习，无法理

解更高层次的文本概念，如语义角色、指代等；而知

识感知的预训练语言模型能够根据不同的应用目的

而加强不同的模块，使模型具备更加专业的业务能

力。因此，面对智能要求和专业化程度更高的深层

次 NLP 任务，需要探索并分析将特定种类的外部知

识嵌入到特定用途的预训练语言模型中。

目前，已有部分研究人员尝试将外部知识嵌入

到预训练语言模型中，评估其在特定下游任务中的

性能表现。NLP 的外部知识含义广泛，涵盖了语言

学知识、语义知识、常识知识、事实知识以及领域知

识等［6］。知识丰富的预训练语言模型通常从通用的

大规模文本语料库中学习通用的语言表示，以灵活

应对多种下游任务并进行相应的微调［7］。基于知识

感知［8］对预训练语言模型进行扩展，使得预训练技

术进入了一个新的发展阶段。

本文在分析预训练技术发展历程中经典语言模

型的基础上，将研究重点转向知识感知的预训练语

言模型，分析此类模型相比其他预训练语言模型的

优势，研究知识感知对于预训练语言模型性能提升

的增强作用，并在多种知识驱动的 NLP 下游任务中

评估模型的性能表现。同时，搜集最新知识感知的

预训练语言模型的相关研究成果，对其中多种模型

对比实验的结果加以分析，从中归纳总结已有知识
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TransE 模型［11］是传统且具有代表性的知识表示
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此外，还有诸多传统的知识表示学习方法及其

改进模型。例如，将不同的实体和关系对象映射到

独立语义空间的 TransR 模型、注重实体与关系之间

交互的 TransD 模型、专注解决多重关系语义问题的
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理不同的任务。

1.3 知识融合的预训练方法
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本文在不失一般性的前提下研究自回归语言建

模问题，将文本 X 视为符号序列（单词或子单词）：

X = {ω 1，，ω i，，ω n}，语言概率的经典单向因式分

解如下：
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p(ω i | ω < i ) （2）

其中：ω < i 指 i 之前出现的所有标记。上述条件概率

可以采取各种方式进行参数化，一种有效的方法是

使用单向变压器（如 GPT-2）来实现：

p(ω i | ω < i )= transformer(ω i | ω < i ) （3）

由式（3）可知，可以通过增大 Transformer参数的

方法促使语言建模能力提升，即随着 Transformer 层

的扩大和加深，Transformer 语言模型逐渐能够输出

词法和语法模式之外的更加复杂的语义。

1. 3. 2 知识与预训练的融合方式
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地捕捉知识，而当前期望是其能含蓄地捕捉原始单

词序列下的知识，方法之一是采用知识感知的语言

建模（KALM）框架［15］，在相同数量的 Transformer 参

数中封装更多的信息，而非叠加更多的层或添加外

部知识存储。

知识与预训练融合的第一步是利用实体标记

器，通过形成一个额外的实体标记序列表明预训练

过程的输入和输出中存在实体。在知识感知输入阶

段，首先每个单词标记都有一个输入嵌入，同时允许

模型学习每个实体的一个实体嵌入，然后将 2种嵌

入相结合形成知识感知输入，这里的所有嵌入都是

随机初始化并在训练前进行学习的。在知识感知输

出阶段，使用一个输出头来表示单词概率，另一个输

出头来表示实体，并共享单词和实体之间的所有

Transformer 层。最后，将知识感知的输入和输出引

入到标准的多任务设置中，结合语言建模的损失并

引入超参数，平衡标准预训练语言模型中的交叉熵

与实体预测损失之间的关系。通过上述过程，知识

与预训练的融合已基本实现。

2 预训练技术的发展历程

预训练的思想起初来源于计算机视觉领域，鉴

于预训练在计算机视觉领域取得的较好效果，NLP

开始尝试使用预训练技术实现迁移学习。当预训练

技术运用于 NLP 领域时，训练得当的语言模型可以

捕获与下游任务相关的许多知识，如长期依赖、层次

关系等。此外，在 NLP 领域进行训预练的显著优势

是训练数据可以来源于任意无监督文本语料，即训

练过程拥有无限量的训练数据。

早期的预训练是一种静态技术，NNLM［16］作为

使用神经网络实现语言模型的经典范例，早在 2003年
就已被提出，Word2Vec［17］借鉴 NNLM 的思想使用语

言模型得到词向量，随后 GloVe［18］和 FastText［19］相继

被提出，使得这种静态的预训练技术逐渐成为最常

用的文本表征技术之一［20］。但是，这种预训练技术

归根到底是一种静态技术，其对不同语境的适应能

力较差，且对下游任务的性能提升收效甚微。

为解决上述问题，研究人员开始关注动态的预

训练技术。自 2018年 PETERS 等［21］提出一种上下文

相关的文本表示方法以来，DPT、BERT、XLNet［22］等预

训练语言模型相继被提出，预训练技术逐渐在 NLP

领域得到广泛应用。BERT 的出现将预训练语言模

型的发展推向高潮，此后相继涌现出一系列新式的

预训练技术，就模型结构而言，它们所训练的模型一

类是基于 BERT 的改进模型，另一类则是 XLNet，关

于预训练技术的研究自此进入新阶段。

2.1 静态预训练技术

本节主要总结分析 NNLM、Word2Vec、GloVe、

FastText等静态预训练技术。

2003年 BENGIO 提出的 NNLM 是早期使用神

经网络实现语言模型的经典模型，其本质是一个

N-Gram 语言模型。研究人员将模型的第一层特征

映射矩阵当作词的文本表征，从而开创将词语表示

为向量形式的模式，启发了后续 Word2Vec 的有关研

究。NNLM 的不足之处在于只利用了上文信息，并

未结合更多的上下文信息，此外，其输出层存在词表

较大引发计算量过大的问题。

2013年 MIKOLOV 提出的 Word2Vev 在模型结

构和训练技巧方面对 NNLM 进行了优化，并提出使

用语言模型作为词向量的构思。该文首先提出

CBOW［23］和 Skip-gram［24］以简化模型结构，其次使用

Hierarchical Softmax［25］和 Negative Sampling 技术解

决普通 Softmax 计算量过大的问题，最后将词向量更

换为需要由上下文词向量［26］求和得到的语境向量。

上述优化使得在大规模无监督文本语料上训练得到

的词向量在语义上取得了良好的性能表现。

2014年 PENNINGTON 等提出的 GloVe 是一个

基于全局词频统计的词表征工具，它可以将某个单

词表达成由实数组成的向量，通过向量获取单词之

间的语义特性，对向量进行运算可以得出 2个单词

之间的语义相似度［27］。与 Word2Vec 相比，GloVe 主

要利用词语的共现信息构建模型，其训练主要包含

统计共现矩阵和训练获取词向量 2个步骤。

2016年，Word2Vec的提出者 MIKOLOV 再次提出

FastText，其利用有监督标记的文本分类数据进行训练。

FastText的网络结构与 CBOW 类似，但学习目标是人

工标注的分类结果，两者均使用Hierarchical Softmax技

术加速训练。此外，FastText为了利用更多的语序信息，

增加了 N-Gram［28］的输入信息，在训练词向量时引入

subword来处理长词，这些改进均使得 FastText的训练

速度大幅提升。

2.2 动态预训练技术

随着 NLP 应用场景的不断丰富，以往采用静态

预训练技术训练的模型有时无法很好地完成特定的

任务。在此情形下，动态预训练技术方案应运而生，

本节主要概述其中经典且具有代表性的 ELMo、GPT

和 BERT。

2018年，ELMo 提出一种上下文相关的文本表

示方法，根据当前上下文对 Word Embedding［29］进行

动态调整，其任务采用典型的两阶段划分：第一阶段

利用语言模型进行预训练；第二阶段在下游任务进

行时从预训练网络中提取对应单词，将其网络各层

的 Word Embedding 作为新特征补充到下游任务中。

虽然 ELMo 在当时的适用范围非常广泛，但其选择

LSTM［30］作为特征提取器，而非提取能力更强的

Transformer，导致在某些任务中的表现受到一定

限制。

2018年，RADFORD 等提出的 GPT 使用生成式
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方法训练语言模型，选用 Transformer 作为特征提取

器，同样也划分为两阶段过程：第一阶段利用语言模

型进行预训练，但其采用的是单向语言模型；第二阶

段通过微调（Fine-tuning）模式处理下游任务。由于

仅选取预测词的上文进行预测，因此 GPT 在某些应

用任务中仍然无法取得较好的效果。

2018年，谷歌团队的 BERT 模型一经发布，立即

刷新了 11项 NLP 任务的性能记录。BERT 模型的架

构基于 Transformer，实现多层双向的 Transformer 编

码器，其同样被划分为两阶段过程：第一阶段的预训练

过程包含 Masked Language Model［31］和 Next Sentence

Prediction［32］2个任务；第二阶段使用 Fine-tuning 模式

处理下游任务。与 GPT 相比，BERT 效果更优，这主

要归功于双向语言模型发挥的主要作用，尤其在下

游任务中，其作用更加凸显。此外，Next Sentence

Prediction 在个别任务中也有出色表现。虽然 BERT

在众多任务中表现优异，但其参数量巨大，导致计算

资源消耗大幅提升。

2.3 新兴预训练技术

新兴预训练技术从模型结构上可分为两类：一

类是能够获得真双向上下文信息的自回归语言模型

XLNet；另一类是基于 BERT 的改进模型，包括改进

生成任务、引入多任务、引入知识以及改进训练方法

等改进模型。

在BERT的众多改进模型中，MASS［33］和UNILM［34］2个
模型均致力于改进 BERT 在其生成任务中的表现。

其中，MASS 在机器翻译任务中效果显著，UNILM

则在摘要生成、问题生成、对话回复生成以及生成式

问答任务中效果更佳。MT-DNN［35］和 ERNIE 2.0［36］
2个模型通过引入多任务学习改进 BERT。其中，

MT-DNN 能 更 好 地 在 小 数 据 集 上 实 现 微 调 ，

ERNIE 2.0则在阅读理解、情感分析以及问答任务上

效果显著。ERNIE 1.0和 ERNIE（THU）［37］2个模型

通过引入知识，使预训练语言模型能够学习到蕴含

在深层文本中的潜在知识。其中，ERNIE 1.0在自然

语言推断［38］、语义相似度、情感分析、命名实体识

别［39］以 及 问 答 匹 配 任 务 中 较 BERT 表 现 更 佳 ，

ERNIE（THU）则在知识驱动型任务中效果显著。

RoBERTa［40］模型采用比 BERT 更加精细的参数和训

练方法，在句子关系推断任务中具有比 BERT 更好

的性能。BERT-WWM 更改原预训练阶段的训练样

本生成策略，当被掩蔽的词块标记属于一个整词时，

所有构成一个完整词的词块标记将一起被掩蔽。由

于 BERT-WWM 缺乏中文语言相关模型，哈工大讯

飞实验室提出了全词覆盖的中文 BERT 预训练模

型，即 BERT-wwm-ext［41］，其增加了训练数据集同时

也增加了训练步数，进一步促进中文信息处理研究

的发展。为解决目前预训练模型参数量过大的问

题，ALBERT（A Lite BERT）［42］提出 2种能够大幅减

少 预 训 练 模 型 参 数 量 的 方 法 ，用 SOP（Sentence-

Order Prediction）任 务 代 替 BERT 中 的 NSP（Next-

Sentence Prediction）任务，在多个自然语言理解任务

中取得了较优的结果。在 BERT 模型的基础上进行

改进得到的分词级别的预训练模型 SpanBERT［43］，对
随机的邻接分词而非随机的单个词语添加掩模，通

过使用分词边界的表示来预测被添加掩模的分词内

容，其在问答、指代消解等分词选择任务中取得了较

大的进展。华为、华科联合提出的 TinyBERT 模型［44］

是一种基于 transformer 而专门设计的知识蒸馏［45］方
法，其模型大小不足 BERT 的 1/7，但将处理速度相对

BERT 提高了 9倍，大幅降低了其应用成本。

XLNet 模型使用排列语言模型、双流自注意力

和循环三大机制，不仅解决了 BERT 单词之间预测

不独立的问题，还使得自回归模型也可获得真双向

的上下文信息。

预 训 练 的 语 言 表 示 模 型（如 ELMo、BERT 和

XLNet 等）从大规模的非结构化和无标记语料库中

学习有效的语言表示，并凭借其优异的性能在各种

NLP 任务中发挥着重要作用。然而，它们大多缺乏

真实的世界知识，最新的研究结果表明，可以通过将

外部知识注入到预训练语言模型中来解决某些文本

理解较为局限的问题。

3 知识感知的预训练语言模型

预训练语言模型通常从通用的大规模文本语料

库中学习通用的语言表示，但其大多缺乏特定领域

的知识。目前已有许多研究人员尝试将外部知识库

中的领域知识整合到预训练语言模型中，再将这些

模型分别运用于各自适用的 NLP 下游任务并从中监

测其表现，结果表明，这种通过知识嵌入增强预训练

语言模型性能的方法具有有效性。

本文根据外部知识的范围，从语言学、语义、常

识、事实以及特定领域的知识等方面出发，对现有相

关模型进行归纳和总结，重点介绍其中具有代表性

的知识感知的预训练语言模型。

3.1 事实知识融合的预训练语言模型

现有的预训练语言模型很少考虑引入知识图谱

（KGs）［46］，而知识图谱可以为语言理解提供丰富的

结构化知识事实。

清华大学与华为公司的相关研究人员认为，

KGs 中的信息实体可以作为外部知识来增强语言表

示，因此，他们提出一种使用信息实体增强语言表示

的模型 ERNIE（THU），该模型利用大规模的文本语

料库和 KGs训练得到一个增强的语言表示模型。

3. 1. 1 ERNIE（THU）总体架构

如图 1所示，ERNIE（THU）模型架构由 2个堆叠

的模块组成：

1）底层文本编码器（T-Encoder）负责从输入标记
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中捕获基本的词汇和语法信息。

2）上层知识丰富的编码器（K-Encoder）负责将额

外的面向标记的知识信息集成到底层的文本信息中，

以便在统一的特征空间中表示标记和实体的异构信息。

3. 1. 2 ERNIE（THU）预训练

与 BERT 相似，ERNIE（THU）也采用掩码语言

模型（MLM）和下一句预测（NSP）作为预训练任务，

以从文本标记中捕捉词法和句法信息。

为能够通过信息实体将知识注入到语言表示

中，可以采用随机掩盖部分标记 -实体对齐的方法，

要求系统基于对齐的标记预测对应的实体，且只需

根据给定的实体序列来预测实体，而非 KGs 中的所

有实体。上述过程称为去噪实体自动编码器（dEA）。

给定标记序列{w 1 w 2 wn}及其对应的实体序列

{e1 e2 em}，其中，n 为令牌序列的长度，m 为实体序

列的长度。为标记 wi 定义对齐的实体分布如下：

p(ej|wi )=
exp(linear(wo

i ) × ej )

∑
k = 1

m

exp(linear(wo
i ) × ek )

（4）

其中：linear(×) 为线性层。式（4）用来计算 dEA 的交

叉熵损失函数，预训练损失是 dEA、MLM 和 NSP 的

损失总和。

3. 1. 3 ERNIE（THU）微调

对于常见的 NLP 任务，ERNIE（THU）采用类似

于 BERT 的微调过程，而对于知识驱动的 NLP 任务

（如关系分类和实体键入），ERNIE（THU）设计了特

殊的微调过程。

关系分类任务要求系统根据上下文对给定实体

对的关系标签进行分类，通过添加 2个标记符号修

改输入标记序列以突出实体提及，这些额外的标记

符号在传统关系分类模型中扮演着类似于位置嵌入

的角色。ERNIE（THU）同样也采取［CLS］标记嵌入

分类，还分别为头部实体和尾部实体设计了不同的

标记［HD］和［TL］。

实体键入任务的特定微调是关系分类任务微调

的简化过程，由于之前的类型模型充分利用了上下

文嵌入和实体提及嵌入，因此修改后的输入序列带

有提及标记符［ENT］，可以引导 ERNIE（THU）将上

下文信息和实体提及信息相结合。

3. 1. 4 ERNIE（THU）评估

在 FIGER 和 Open Entity 2个数据集上对 BERT

和 ERNIE（THU）进行微调，评估两者在实体键入任

务中的性能；在 FewRel 和 TACRED 2个数据集上对

BERT 和 ERNIE（THU）进行微调，评估两者在关系

分类任务中的性能。实验结果如表 1所示。

从表 1可以看出，ERNIE（THU）模型能同时充

分利用词汇、句法和知识信息，在 2个知识驱动的

NLP 任务，即实体键入和关系分类上取得优于 BERT

的性能。但是，ERNIE（THU）仍存在一定的局限性，

比如受命名实体识别（NER）的影响，其依赖于 NER

提取的准确度，模型复杂度过高。

图 1 ERNIE（THU）总体架构

Fig.1 The architecture of ERNIE（（THU））

表 1 BERT和 ERNIE（THU）的性能对比结果

Table 1 Performance comparison results of BERT

and ERNIE（（THU）） %

数据集

FIGER

Open Entity

FewRel

TACRED

指标

Acc

F1
F1
F1

BERT

52.04
76.37
84.89
66.00

ERNIE（THU）

57.19
78.42
88.32
67.97
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3. 1. 5 其他事实知识融合的预训练语言模型

ERNIE（THU）模型将预训练在 KGs 上的实体嵌

入与文本中提到的相应实体相结合以增强文本表

示。与 ERNIE（THU）类似，KG-BERT［47］模型结合预

训练模型 BERT 并修改其输入使 BERT 适配知识库

三元组的形式，以便使更丰富的上下文表示与模型

相结合，促使其在三元组分类、链接预测以及关系预

测 等 任 务 中 达 到 SOTA 效 果 。 KnowBERT［48］将

BERT 与实体链接模型相联合，以端到端的方式合并

实体表示：使用常识知识库 ConceptNet［49］和情感词

典 NEC_VAD 作为外部知识来源，采用动态上下文

感知情感图注意力机制，计算每个 token 融入知识后

的上下文表示；引入相关性因子和情感因子 2个因

素来衡量上下文相关度和情感强度的权重；提出一

种层次化自注意力机制，在利用对话结构表示形式的

同时学习上下文语言的向量表示形式。KEPLER［50］

将知识嵌入和语言建模目标相结合并进行优化：通

过添加类似 TransE 的预训练机制以增强相应的文本

表示，将每个实体与对应的维基百科描述相链接，使

之均获得对应的文本描述信息；对于每一个三元组

<头实体，关系，尾实体>，采用基于 BERT 的编码器，

利用实体的描述信息对每个实体进行编码；在得到

头实体和尾实体对应的表示之后，基于头实体和关

系预测尾实体。上述模型都是通过实体嵌入的方式

注入 KGs的结构信息。

3.2 领域知识融合的预训练语言模型

现有预训练语言模型大多可以在大规模开放领

域语料库上进行预训练以获得一般的语言表示，然

后在特定的下游任务中进行微调以吸收特定领域的

知识。但是，由于预训练和微调之间可能存在领域

差异，此类模型往往在知识驱动任务中表现不佳。

为此，文献［51］提出基于 KGs 知识支持的语言表示

模型 K-BERT，该模型将从 KGs 中提取的相关三元

组作为领域知识显式地注入到句子中，得到 BERT

的扩展树形输入。由于 K-BERT 能够从预训练的

BERT 中加载模型参数，因此无须自行进行预训练，

只需配备 KGs即可将领域知识注入到模型中。

3. 2. 1 K-BERT总体架构

如图 2所示，K-BERT 模型架构由知识层、嵌入

层、可见层、掩模转换器等 4个模块组成。对于输入

的句子，知识层首先从 KGs 中向其注入相关三元组，

将原句转化为知识丰富的句子树；随后句子树被同

时输送到嵌入层和可见层，转化为一个标记级别的

嵌入表示和一个可见矩阵，可见矩阵用来控制每个

标记的可见区域，防止因注入过多知识而导致原句

句意改变；最后通过掩模转换器编码后用于下游任

务的输出。

图 2 K-BERT总体架构

Fig.2 The architecture of K-BERT

3. 2. 2 K-BERT实现过程

知识层完成知识注入和句子树转换，输入原始

句子 s ={w 0 w 1 wn}和知识图谱 Κ，输出句子树 t =

{w 0 w 1 wi {(ri0 wi0 )(rik wik )}wn}，整 个 过 程

分为知识查询和知识注入 2个步骤：

1）知识查询选中输入句子中涉及的所有实体并

查询它们在 KGs中对应的三元组 E，可以表示为：

E = K_Query (sK) （5）

其中：E = {(wi ri0 wi0) (wi rik wik)}是相应的三元

组集合。

2）知识注入将查询到的三元组注入句子 s，将 E 中

三元组插入到相应的位置，并生成句子树 t，可以表示为：

t = K_Inject (sE) （6）

嵌入层的作用是将输入的句子树转换为一种嵌

入表示并保留其结构化信息，该嵌入表示是标记嵌

入、位置嵌入、段嵌入等 3个部分之和。

可见层是 K-BERT 和 BERT 之间最大的区别，

K-BERT通过使用一个可见矩阵 M，限制每个标记的可

见区域，从而规避过多知识注入引发句意改变的风险。

掩 模 转 换 器 是 掩 模 自 注 意 块 的 层 层 堆 叠 ，

K-BERT 提出的掩模自注意机制是自注意机制的延

伸，如下所示：

Qi + 1 K i + 1 V i + 1 = hiW q h
iW k h

iW v （7）

S i + 1 = softmax ( )Qi + 1 K i + 1 + M

dk

（8）

hi + 1 = S i + 1V i + 1 （9）
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其中：W q、W k 和 W v 是可训练模型参数；hi 是第 i个掩模

自注意块的隐藏状态；dk 是比例因子。直观上，如果 W k

对 W j 不可见，则 M jk 将把注意值 S i + 1
jk 掩盖为0，这意味着

W k 对 W j 的隐藏状态没有贡献。

3. 2. 3 K-BERT评估

将特定领域的数据集分为 3个部分，分别用于

模型的微调、选择和测试，各模型的检验结果如表 2、
表 3所示。

从表 2、表 3可以看出，在特定领域的任务（包括

金融、法律和医学）中，K-BERT 的表现明显优于

BERT，尤 其 在 医 学 领 域 效 果 提 升 显 著 ，这 表 明

K-BERT 是解决需要专家知识驱动问题的较佳方案。

上文详细阐述了 K-BERT 将三元组作为领域知

识注入到句子中，并引入可见矩阵限制知识影响以

解决噪声问题的过程。

3. 2. 4 其他领域知识融合的预训练语言模型

上文所述方法大多在注入知识时更新预训练模

型的原始参数，因此，在注入多种知识时可能会遭遇灾

难性遗忘问题。为此，文献［52］提出一种K-Adapter模

型，其可以使 BERT 自适应地与知识相融合：先针对

不同的预训练任务对不同的 adapter 进行独立训练，

然后在针对具体的下游任务进行微调时，采用不同

的 adapter有针对性地加入特征以增强其效果。这样

不仅保持了预训练模型的原始参数不变，还能进行

持续的知识灌输。

3.3 常识知识融合的预训练语言模型

常识知识对某些 NLP 任务至关重要，其中，大规

模常识知识如何促进语言的理解和生成是关键，特

别是对话系统，原因是会话交互是一种语义活动［53］，

如果模型能够访问和充分利用大规模的常识知识，

就能更好地理解对话，从而做出更恰当的响应。目

前已有研究人员在会话生成中通过引入外部知识来

增强对话生成，并取得了一定成果，但在会话生成方

面还有一些问题未能解决：

1）一个实体词通常可以指不同的概念，即一个

实体有多种含义，但在特定的语境中只涉及一个特

定的概念，如果不考虑这一点，一些预先获取的知识

事实可能与上下文无关。

2）即使只考虑一个特定的实体意义，相关的知

识事实也可能涵盖各种目标主题，但是，其中一些主

题并不有助于产生对话。

3）以往方法在知识整合与对话生成方面存在不

足，包括整合的方式以及知识的类型。

本节介绍一种全新的常识知识感知的对话生成

模 型 ConKADI［54］，该 模 型 可 以 很 好 地 解 决 以 上

问题。

3. 3. 1 ConKADI总体架构

ConKADI 总体架构如图 3所示，知识事实集 F

由知识检索器（Knowledge Retriever）根据查询信息

X 进行检索，上下文编码器（Context Encoder）将语句

总结为上下文表示形式。虚构事实识别器（Felicitous

Fact Recognize）计算出合适的事实概率分布 z 除以

F，用于初始化解码器并指导其生成。三元组知识解

码器（Triple Knowledge Decoder）可以生成词汇、知

识实体词和复制词，并采用灵活模式融合（Flexible

Mode Fusion）。

表 3 改进 BERT模型的预训练表现

Table 3 Pre-training performance of the improved BERT model %

模型

改进 BERT

K-BERT（How Net）

K-BERT（CN-DBpedia）

K-BERT（MedicalKGt）

Finance_Q&A

P

82.1
82.8
81.9
—

R

86.5
85.8
87.1
—

F1
84.2
84.3
84.4
—

Law_Q&A

P

83.2
83.0
83.1
—

R

91.7
92.4
92.6
—

F1
87.2
87.5
87.6
—

Finance_NAR

P

84.9
86.3
86.3
—

R

87.4
88.5
88.6
—

F1
86.1
87.3
87.4
—

Medicine_NER

P

91.8
93.5
93.9
94.1

R

93.5
93.8
94.3
94.3

F1
92.7
93.7
94.1
94.2

表 2 Google BERT模型的预训练表现

Table 2 Pre-training performance of Google BERT model %

模型

Google BERT

K-BERT（How Net）

K-BERT（CN-DBpedia）

K-BERT（MedicalKGt）

Finance_Q&A

P

81.9
83.3
81.5
—

R

86.0
84.4
88.6
—

F1
83.9
83.9
84.9
—

Law_Q&A

P

83.1
83.7
82.1
—

R

90.1
91.2
93.8
—

F1
86.4
87.3
87.5
—

Finance_NAR

P

84.8
86.3
86.1
—

R

87.4
89.0
88.7
—

F1
86.1
87.6
87.4
—

Medicine_NER

P

91.9
93.2
93.9
94.0

R

93.1
93.3
93.8
94.4

F1
92.5
93.3
93.8
94.2
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各模块具体如下：

1）知识检索器。给定一个查询消息 X，如果一个

词 xi Î X 被识别为一个实体词，并且可以匹配到知识图

谱 G 中的顶点 e src，若其他顶点 e tgt Î Neighbour(e src )，将

检索的相应方向关系 r作为候选事实 f。其中，e src、e tgt 称

为源、目标实体。

2）上下文编码器。该编码器是一个双向 GRU

网络，其读取 X 或 Y 并输出上下文状态序列。

3）虚构事实识别器。某些初步检索到的知识事

实在对话上下文中可能不合适，虚构事实识别器旨

在检测与对话上下文高度一致的事实，其读取上下

文信息，然后在 F 上输出概率分布 z Î  l ´ 1，第 i 维值

z [ i ]表示 fi 的权重。在训练阶段，将高质量的人为反

应 Y 作为后验知识。因此，在训练中采用后验 zpost，

在推理中采用先验 zprior：

zpost = η (ϕ (F × W ft) × ϕ ([ h x
n

T；h y
m

T ]× W post))
T

（10）

zprior = η (ϕ (F × W ft) × ϕ (h x
n

T × W prior))
T

（11）

其中：F 是检索到的事实的嵌入矩阵；W ft、W post 和

W prior 是可训练参数；η是 softmax 激活函数；ϕ是 tanh

激活函数。Kullback- Leibler 散度（KLD）函数用来

缩小 2个分布之间的差距：

ℓk = KLD (zpost zprior) （12）

基于知识融合和上下文检索，对解码器进行初

始化以增强其对背景知识的理解：

h y
0

T = tanh ([ h x
n

T；fz
T ]× W init) （13）

采用词袋丢失以确保上下文 h x
n 与知识融合 fz 输

入的准确性，通过构造一个 0-1指标向量 I f Î  l ´ 1 来

监督 zpost 的训练，目的是通过以下方式使 ℓ f 达到最

小化：

-
∑
yb Î B

loga pb ( )|yb h x
n fz

|| B
-

If
T × loga ( )zpost

|| If

（14）

其中：B 是 Y 的词袋；pb 是被 softmax 函数激活的双层

MLPbow，由它输出词汇 V 的概率分布。

4）三 元 组 知 识 解 码 器 。 该 解 码 器 是 另 一 个

GRU 网络，在每个时间步可以生成词汇、知识实体

词和复制词中的一种。词汇的概率分布为：

pT
wt = η (elu ([ h y

t
T；uT

t - 1；cT
t ]× W v1) × W v2) （15）

其中：elu 是非线性层激活函数；W v1、W v2 是可训练参

数；h y
t 是 ConKADI首先更新的内部状态。

知识实体词的概率分布为：

zdt = η (ϕ (F × W fd) × ϕ ([ h y
t

T；uT
t - 1 ]× W d)

T) （16）
γ t = sigmoid ([ h y

t
T；uT

t ；cT
t ]× W gate)Î  （17）

pkt = γ t ´ z + (1.0 - γ t)´ zd （18）
其中：z 是静态全局分布；zd 是动态分布。解码器从 X

中指定一个单词 x，然后复制 x，查询信息 x 对应的概

率分布为：

pct = η (ϕ (H x × W cs) × ϕ (u c
t

T × W ct)
T) （19）

u c
t

T = [ h y
t

T；uT
t - 1；cT

t ] （20）

随 后 通 过 最 小 化 ℓn 来 优 化 融 合 输 出 分 布

p ( |Y XF)，具体为：

-∑
t

λ t loga poutt ( )|yt yt - 1：1 XF +
ℓm

2
（21）

训练目标是通过最小化如下 ℓ来训练 ConKADI：

ℓ = ℓn + ℓk + ℓ f （22）

3. 3. 2 ConKADI评估

为了研究不同语言之间的泛化性，实验采用公

开的英语 Reddit 数据集、中文微博数据集，基线选取

图 3 ConKADI总体架构

Fig.3 The architecture of ConKADI
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S2S、ATS2S、GenDS 和 CCM 等模型，从知识利用率、

基于嵌入的相关性、基于重叠的相关性、多样性和信

息量这 5个方面进行评价。为了验证模型的综合性

能，先按平均指标（AVG）计算 7个基线的平均得分，

然后计算算术平均得分如下：

R a =
1

5∑Ai

( )1

|| Ai

∑
mÎ Ai

m j

mjAVG

（23）

计算几何平均得分如下：

R g =

æ

è

ç

ç
çç∏

Ai

(∏
mjÎ Ai

m j

mjAVG
)

1

|| Ai
ö

ø

÷

÷
÷÷

1

5

（24）

实验结果如表 4、表 5所示，从表 4、表 5可以看

出：在相对得分方面，ConKADI 的整体表现优于基

线模型，与最先进的 CCM 方法相比，ConKADI 在

中文数据集上的得分分别提高了 153%（算术）、

95%（几何），在英文数据集上分别提高了 48%（算

术）、25%（几 何）；在 知 识 利 用 率 方 面 ，GenDS、

CCM、ConKADI 等 3种知识感知模型的表现显著

优于其他模型，而与 GenDS、CCM 相比，ConKADI

对知识的利用率更高，并且更能找出准确的知识；

在多样性和信息性方面，ConKADI 性能提升显著

归因于上下文 -知识融合；在相关性方面，由于数据

集存在内在差异，因此 ConKADI 在中文数据集上

的整体性能最好，但在英文数据集上其性能并不

理想。

综上，ConKADI 模型提出的上下文知识融合和

灵活模式融合可以促进知识整合，在开放发布的英

文数据集和中文数据集中取得显著成果，但其在推

进高质量知识整合方面仍存在一定的局限性。

3. 3. 3 其他常识知识融合的预训练语言模型

在其他常识知识融合的预训练语言模型中，常

识知识感知的会话生成模型 CCM［55］与现有单独使

用知识三元组（实体）的模型不同，CCM 将每个知识

图视为一个整体，在图中编码结构化更强、连接更紧

密的语义信息。具体来说，CCM 通过从一个知识库

中检索出相关的知识图谱，并采用静态的图注意机

制对其进行编码，促进开放领域会话系统中的语言

理解和生成，然后通过动态图注意机制在词生成过

程中检索知识图和图中的每个知识三元组，以便更

表 4 各模型在中文微博数据集上的性能对比结果

Table 4 Performance comparison results of each model on Chinese microblog dataset

数据集

S2S

ATS2S

ATS2SMMI

ATS2SDD1.5
Copy

GenDS

CCM

AVG

ConKADI

ConKADI-cp

0.33
0.33
0.40
0.35
0.33
0.75
0.99
0.49
1.48
1.60

实体得分

Ematch Euse

0.58
0.59
0.74
0.62
0.68
0.84
1.09
0.74
2.08
1.89

Erecall/%

13
12
15
13
13
26
28
17
38
38

嵌入

Embavg

0.770
0.767
0.773
0.780
0.786
0.789
0.786
0.799
0.846
0.833

Embex

0.500
0.513
0.528
0.542
0.501
0.524
0.544
0.522
0.577
0.567

BLUE-2
2.24
1.93
4.01
2.14
2.28
2.09
3.26
2.56
5.06
5.00

BLUE-3
0.80
0.69
1.61
0.86
0.84
0.73
1.20
0.96
1.59
1.52

Distinct-1
0.21
0.27
0.75
1.03
0.59
0.30
0.48
0.52
3.26
2.34

Distinct-2
1.04
1.23
3.91
4.86
2.18
1.66
2.59
2.50
23.93
18.29

Entropy

6.09
5.99
7.49
7.62
6.13
5.89
6.16
6.48
9.04
8.75

R-Sore

Ra

0.78
0.77
1.24
1.16
0.92
0.94
1.18
1.00
2.98
2.55

Rg

0.75
0.75
1.21
1.10
0.91
0.91
1.15
1.00
2.24
2.08

表 5 各模型在英文 Reddit数据集上的性能对比结果

Table 5 Performance comparison results of each model on English Reddit dataset

数据集

S2S

ATS2S

ATS2SMMI

ATS2SDD1.5
Copy

GenDS

CCM

AVG

ConKADI

ConKADI-cp

0.41
0.44
0.45
0.31
0.13
1.13
1.08
0.55
1.24
1.41

实体得分

Ematch Euse

0.52
0.59
0.65
0.43
0.67
1.26
1.33
0.77
1.98
1.73

Erecall/%

4
5
6
4
9
13
11
7
14
13

嵌入

Embavg

0.868
0.863
0.858
0.830
0.868
0.876
0.871
0.860
0.867
0.865

Embex

0.837
0.831
0.825
0.784
0.841
0.851
0.841
0.829
0.852
0.855

BLUE-2
4.81
4.50
4.95
1.70
5.43
4.68
5.18
4.40
3.53
3.09

BLUE-3
1.89
1.81
2.13
0.75
2.26
1.79
2.01
1.79
1.27
1.07

Distinct-1
0.38
0.82
0.75
0.97
1.73
0.74
1.05
0.94
2.77
2.29

Distinct-2
1.77
3.44
3.22
3.50
8.33
3.97
5.29
4.32
18.78
16.70

Entropy

7.59
7.62
7.62
7.47
7.87
7.73
7.73
7.69
8.50
8.68

R-Sore

Ra

0.82
0.92
0.95
0.77
1.19
1.14
1.21
1.00
1.76
1.63

Rg

0.78
0.91
0.94
0.72
1.09
1.10
1.18
1.00
1.46
1.37
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好地完成生成任务。

3.4 语义知识融合的预训练语言模型

受 BERT 掩蔽策略的启发，百度提出一种新的

知识增强语言表示模型 ERNIE（baidu），用来学习通

过知识掩蔽策略增强的语言表示。ERNIE（baidu）的

掩蔽策略如图 4所示。

3. 4. 1 ERNIE（baidu）的 Transfomer编码器

与 BERT 相 同 ，ERNIE（baidu）使 用 多 层

Transfomer 作为基础编码器，Transformer 可以通过

自注意机制获取句子中每个标记的上下文信息，并

生成上下文嵌入序列。

对于汉语语料库，本文使用词块对汉语句子进

行标记。对于给定的标记，其输入表示是由相应的

令牌、段和位置嵌入的总和构成的，每个序列的第一个

标记是特殊分类嵌入（［CLS］）。

3. 4. 2 ERNIE（baidu）的知识集成方法

知识集成的主要思路是使用先验知识增强预训练

语言模型。ERNIE（baidu）提出一种多阶段知识掩蔽策

略，将短语级和实体级知识整合到语言表示中，而非直

接添加知识嵌入。句子的不同掩蔽级别如图 5所示。

第一阶段是基础级掩蔽，在训练过程中随机掩

码 15% 的基本语言单元，并使用句子中其他基本语

言单元作为输入，训练一个 Transformer 来预测掩码

单元，由此得到的基本词表示很难对高级语义知识

进行完全建模。

第二阶段是短语级掩蔽，同样使用基本语言单

元作为训练输入，不同于上一阶段，这次选择随机掩

蔽几个短语，并预测同一短语中的所有基本单元。

在此阶段，短语信息被编码到词嵌入中。

第三阶段是实体级掩蔽，实体通常在句子中包

含重要信息。在上一阶段，分析得到句子中的命名

实 体 并 将 其 掩 蔽 ，随 后 进 行 预 测 并 填 补 空 缺 的

实体。

经过上述 3个阶段的学习，能够得到经过丰富

语义信息增强后的词表示。

3. 4. 3 ERNIE（baidu）评估

ERNIE（baidu）和 BERT 在自然语言推理、语义

相似度、命名实体识别、情感分析和问答这 5个中文

自然语言处理任务中的性能表现如表 6所示。

从表 6可以看出，通过对异构数据的知识整合

和预训练，模型的语义表示能力显著增强，能够获

得更好的语言表达。在上述 5个中文自然语言处

理 任 务 中 ，ERNIE（baidu）的 表 现 均 明 显 优 于

BERT。

以上详细阐述了 ERNIE（baidu）在 BERT 的基础

上使用 Transformer［56］作为特征抽取器，加入海量语

料中的短语、实体等先验语义知识，从而建模真实

图 4 ERNIE（baidu）的掩蔽策略

Fig.4 The masking strategy of ERNIE（baidu）

图 5 句子的不同掩蔽级别

Fig.5 Different masking levels of a sentence

表 6 ERNIE（baidu）和 BERT在 5个中文自然语言

处理任务中的性能对比

Table 6 Performance comparison of ERNIE（baidu）

and BERT in five Chinese NLP tasks %

任务

XNLI

LCQMC

MSRA-NER

ChnSentiCorp

nlpcc-dbqa

指标

精度

精度

F1
精度

mrr

F1

BERT

dev

78.1
88.8
94.0
94.6
94.7
80.7

test

77.2
87.0
92.6
94.3
94.6
80.8

ERNIE(baidu)

dev

79.9（+1.8）
89.7（+0.9）
95.0（+1.0）
95.2（+0.6）
95.0（+0.3）
82.3（+1.6）

test

78.4（+1.2）
89.4（+0.4）
93.8（+1.2）
95.4（+1.1）
95.1（+0.5）
82.7（+1.9）
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世界语义关系的过程。与 BERT 相比，ERNIE（baidu）

仅对学习任务 MLM 稍作改进就取得了较好的成效。

3. 4. 4 其他语义知识融合的预训练语言模型

ERNIE（baidu）的改进模型 ERNIE 2.0是基于持

续学习的语义理解预训练框架，使用多任务学习增

量式构建预训练任务，新增的语义任务包括预测句

中词汇、重建和重排句子结构、判断句间逻辑关系

等。采用语言学及语义知识注入的预训练语言模型

还有面向中文理解的神经语境表征模型 NEZHA［57］，

其在 BERT 的基础上进行的改进包括作为有效位置

编码方案的函数相对位置编码、全词掩蔽策略、混合

精 度 训 练 和 训 练 模 型 的 LAMB 优 化 器 。 使 用

N-gram［58］表示增强的中文文本编码器的预训练模型

ZEN［59］，其基于 BERT，在训练过程中考虑不同的字

符组合，整合字符序列及其所包含的单词或短语的

综合信息，相比于其他编码器使用更少的资源，却能

在大多数任务上展现出更佳的性能。基于 BERT 的

汉 语 全 词 掩 蔽 预 训 练 语 言 模 型 BERT-WWM-

Chinese［60］，当被掩蔽的词块标记属于整词时，所有

构成整词的词块标记都将被一并掩蔽，迫使模型在

掩蔽语言模型（MLM）的预训练任务中恢复整个单

词，而不仅仅恢复单词标记。上述模型均通过对

BERT 进行微小改进而使得表征能力和训练速度大

幅提升。

3.5 专业知识融合的预训练语言模型

本节以预训练技术在生物医学领域的应用为代

表，介绍将特定领域的专业知识注入到预训练语言

模型的相关研究。

随着生物医学文档数量的快速增长，生物医学

文本挖掘需求日益增大。BioBERT 模型［61］是一种注

入了生物医学领域知识的预训练语言模型，其基于

BERT，致力于合理利用生物医学语料库，达到最佳

的预期效果以帮助临床实践。BioBERT 的预训练和

微调过程如图 6所示。

3. 5. 1 BioBERT预训练

首 先 使 用 BERT 的 权 重 初 始 化 BioBERT，该

BERT 已 在 通 用 领 域 语 料 库（英 语 Wikipedia 和

BooksCorpus）上进行了预训练；然后对 BioBERT 进

行生物医学领域语料库（PubMed 摘要和 PMC 全文

文章）的预训练。用于 BioBERT 预训练的文本语料

库如表 7所示，经过测试的文本语料库组合如表 8
所示。

3. 5. 2 BioBERT微调

本文针对命名实体识别（NER）、关系提取（RE）

和问题解答（QA）这 3个具有代表性的生物医学文本
挖掘任务对 BioBERT 进行调整。

NER 是最基本的生物医学文本挖掘任务之一，涉
及识别生物医学语料库中的众多领域特定专有名词，
在预训练和微调过程中，BioBERT直接学习词块嵌入，
使用实体级精度、召回率和 F1 值作为NER的评价指标。

QA 是一种用自然语言对相关段落提出的问题
进行回答的任务，为了对 BioBERT 的 QA 进行微调，
本 文 采 用 SQuAD 数 据 集 的 BERT 架 构 。 由 于

图 6 BioBERT的预训练和微调流程

Fig.6 Pre-training and fine-tuning procedure of BioBERT

表 7 BioBERT使用的文本语料库列表

Table 7 List of text corpora used by BioBERT

语料库

English Wikipedia

BooksCorpus

PubMed Abstracts

PMC Full-text atticles

词量/B

2.5
0.8
4.5
13.5

领域

公共领域

公共领域

生物医学领域

生物医学领域

表 8 文本语料库的不同组合

Table 8 Different combinations of text corpora

模型

BERT

BioBERT（+PubMed）

BioBERT（+PMC）

BioBERT（+PubMed+PMC）

语料组合

Wiki+Books

Wiki+Books+PubMed

Wiki+Books+PMC

Wiki+Books+PubMed+PMC
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BioASQ 的 格 式 与 SQuAD 相 似 ，BioBERT 使 用 了
BioASQ 事实数据集，利用单个输出层计算答案短语
开始/结束位置的令牌级别概率。然而，约 30% 的
BioASQ 问题在抽取的 QA 设置中无法回答，因为确
切的答案没有出现在给定的段落中，所以将无法回
答问题的样本从训练集中剔除。使用 strict accuracy、
lenient accuracy 和 mrr（mean reciprocal rank）作为 QA
的评价指标。mrr得分的计算公式为：

M mrr =
1

|| Q
|

|
||

|

|
||∑

i = 1

|| Q 1

Ri
rank

（25）

3. 5. 3 BioBERT评估
本次实验使用较多生物医学 NLP 研究人员常用

的数据集，包括 NCBI疾病、BC5CDR、BC4CHEMD 等，
本文将 BERT 和 BioBERT 与当前最新模型进行比

较，并报告其得分。
NER 结果如表 9所示，从表 9可以看出：仅对通

用域语料库进行预训练的 BERT 具有有效性，但是
BERT 的微观平均 F1得分比最新模型低（2.01）；另一
方面，在所有数据集上，BioBERT 的得分均高于
BERT，在 9个数据集中，有 6个数据集上的 BioBERT

性能优于最新模型。RE 结果如表 10所示，从表 10
可以看出，BERT 的性能优于 CHEMPROT 数据集上
的最新模型，这证明了其在 RE 中的有效性。从平均
水平（微型）来看，BioBERT v1.0（+PubMed）的 F1得
分高于最新模型。此外，BioBERT 在 2个生物医学
数据集中均获得了最高的 F1分数。QA 结果如表 11
所示，从表 11可以看出，BioBERT 各项性能明显优
于 BERT 和最新模型。

表 10 生物医学关系提取测试结果

Table 10 Test results of biomedical relation extraction %

表 11 生物医学问题回答测试结果

Table 11 Test results of biomedical question answering %

表 9 生物医学命名实体识别测试结果

Table 9 Test results of biomedical named entity recognition %

数据集

NVBI dis‐

ease

2010 i2b2/

VA

BC5CDR

（Disease）

BC5CDR

(Drug/chem)

BC4CHEMD

BC2GM

JNLPBA

LINNAE‐

US

Species-

800

SOFT

P

88.30

87.44

89.61

94.26
92.29
81.81
74.43
92.80

74.34

R

89.00

86.25

83.09

92.38
90.01
81.57
83.22
94.29

75.96

F1
86.60

86.84

86.23

93.31
91.14
81.69
78.58
93.54

74.58

BERT

(Wiki+Books)

P

84.12

84.04

81.97

90.94
91.19
81.17
69.57
91.17

69.35

R

87.17

84.08

82.48

91.38
88.92
82.42
81.20
84.30

74.05

F1
85.63

84.06

82.41

91.16
90.04
81.79
74.94
87.60

71.63

(+PubMed)

P

86.76

85.37

85.80

92.52
91.77
81.72
71.11
91.83

70.60

R

88.02

85.64

86.60

92.76
90.77
83.38
83.11
84.72

75.75

F1
87.38

85.51

86.20

92.64
91.26
82.54
76.65
88.13

73.08

BioBERT v1.0
(+PMC)

P

86.16

85.55

84.67

92.46
91.65
82.86
71.17
91.62

71.54

R

89.48

85.72

85.87

92.63
90.30
84.21
82.76
85.48

74.71

F1
87.79

85.64

85.27

92.54
90.97
83.53
76.53
88.45

73.06

(+PubMed+PMC)

P

89.04

87.50

85.86

93.27
92.23
85.16
72.68
93.84

72.84

R

89.69

85.44

87.27

93.61
90.61
83.65
83.21
86.11

77.97

F1
89.36

86.46

86.56

93.44
91.41
84.40
77.59
89.81

75.31

BioBERT v1.1
(+PubMed)

P

88.22

86.93

86.47

93.68
92.80
84.32
72.24
90.77

72.80

R

91.25

86.53

87.84

93.26
91.92
85.12
83.56
85.83

75.36

F1
89.71

86.73

87.15

93.47
92.36
84.72
77.49
88.24

74.06

数据集

GAD

EU-ADR

CHEMPROT

SOFT

P

79.21
76.43
74.80

R

89.25
98.01
56.00

F1
83.93
85.34
64.10

BERT

（Wiki+Books）

P

74.28
75.45
76.02

R

85.11
96.55
71.60

F1
79.29
84.62
73.74

BioBERT v1.0
（+PubMed）

P

76.43
78.04
76.05

R

87.65
93.86
74.33

F1
81.61
84.44
75.18

BioBERT v1.1
（+PubMed）

P

77.32
77.86
77.02

R

82.68
83.55
75.90

F1
79.83
89.74
76.46

数据集

BioASQ 4b

BioASQ 5b

BioASQ 6b

SOFT

S

20.01
41.33
24.22

L

28.81
56.67
37.89

M

23.52
47.24
27.84

BERT

（Wiki+Books）

S

27.33
39.33
33.54

L

44.72
52.67
51.55

M

33.77
44.27
40.88

BioBERT v1.0
（+PubMed+PMC）

S

28.57
44.00
40.37

L

47.82
56.67
57.77

M

35.17
49.38
47.48

BioBERT v1.1
（+PubMed）

S

27.95
46.00
42.86

L

44.10
60.00
57.77

M

34.72
51.64
48.43
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以上主要介绍用于生物医学文本挖掘的预训练

语言表示模型 BioBERT，实验结果证明，在生物医学
语料库上对 BERT 引入特定领域知识，对于将其应
用于生物医学领域至关重要。只需对特定任务进行
微小的架构修改，BioBERT 就可以在生物医学文本
挖掘任务（如 NER、RE 和 QA 等）中取得优异成果。
3. 5. 4 其他专业知识融合的预训练语言模型

基 于 BERT 语 言 模 型 的 专 利 分 类 模 型
PatentBERT［62］通过使用带有单词嵌入的 CNN 方法，
集中对一个预训练 BERT 模型做适当微调，并将其
应用于专利分类这个多标签分类任务。面向科学文
本的预训练语言模型 SciBERT［63］利用大型多领域科

学出版物语料库进行无监督的预训练，以提高下游
科学自然语言处理任务的效果。
3.6 模型性能总结对比

前文根据外部知识的分类，分别对语言学、语义、
事实、常识、领域知识等多种类型知识注入的预训练语
言模型进行详细阐述，实验结果证明，在知识驱动的NLP
下游任务中使用知识感知的预训练语言模型，有助于
提升工作效率。

通过对以上知识感知的预训练语言模型在执行
常识和推理任务时所需的信息资源进行分析，本文
评估并归纳不同预训练语言模型的综合性能，结果
如表 12所示。

表 12 知识感知的预训练语言模型性能对比结果

Table 12 Performance comparison results of knowledge-aware pre-trained language models

预训练

模型

ERNIE

(THU)

KG-BERT

KnowBERT

KEPLER

K-BERT

K-Adapter

ConKADI

ERNIE

(baidu)

ERNIE 2.0

NEZHA

ZEN

BERT-

WWM-

Chinese

BioBERT

PatentBERT

SciBERT

特征

提取器

Transformer

Transformer

Transformer

Transformer

Transformer

Transformer

RNN

Transformer

Transformer

Transformer

Transformer

双向 Trans‐

former

双向 Trans‐

former

Transformer

Transformer

训练任务

MLM+NSP+

dEA

TC+LP+RP+

AV

MLM+NSP+

EL

MLM+KE

MLM+NSP

RC+DRP

FFM+TKD

DLM+NSP+

MLM

MRC+NLI+

SA+SS+QA

MLM+NSP

CWS+POS+

NER+DC+

SA+SPM+NLI

MLM+MRC+

NLI+SC+

SPM+DC

NER+RE+

QA

EPO+WIPO

NER+PICO+

CLS+REL+

DEP

数据集/语料库

WikiEn+Wikidata

WordNet（WN11、WN18
RR）+Freebase（FB15K、

FB15K-237）+FB13+UMLS

WikiEn+WordNet/Wiki

WikiEn+Wikidata /Word‐

Net

WikiZh + WebtextZh +

CN-DBpedia +

HowNet + MedicalKG

LAMA+LAMA-UHN

English Reddit+Chinese

Weibo

Chinese

Wikepedia+Baidu Baike+

Baidu News+Baidu Tieba

Encyclopedia+BookCor‐

pus+News+Dialog+IR

Relevance Data+Discourse

Chinese Wikipedia+Baidu

Baike+Chinese News

MSR+CBT5+MSRA+

THUCNews+ChnSenti‐

Corp6+LCQMC+XNLI

ChnSentiCorp+BQCor‐

pus+LCQMC

Wikipedia+BooksCorpus+

PubMed+PMC

IPC+Title+Abstract

BASEVOCAB+SCIVO‐

CAB

优点

在知识驱动的实体键入和

关系分类任务中表现优异

在三元组分类、链接预测和

关系预测任务中表现优异

擅长处理歧义问题，在实体键

入和关系抽取任务中表现优异

能将事实知识有效整合到

PLMs 中，并能有效学习知

识图嵌入

在特定领域的任务中表现

优异

在实体键入、问答和关系分

类任务中展现了最佳性能

在中文知识感知对话生成

任务中表现优异

拥有出色的模型语义表示

能力和对实体概念的学习

推理能力

拥有出色的通用语义表示

能力

在中文自然语言理解任务

中表现优异

在中文自然语言处理的 to‐

ken 级任务和序列级任务

中效果显著

在中文文本处理任务中表

现优异

在生物医学文本挖掘任务

中性能明显优于 BERT

在专利分类领域表现优异

在科学文本方面表现优于

BERT，在许多下游任务中

实现了新的 SOTA

缺点

依赖于NER提取的准

确度，模型复杂度过高

尚未应用于语言理

解任务

不利于最大化 AIDA

的链接性能

实体提及不突出，没

有足够的训练任务

以回顾事实性知识

K-Query 还 需 改 进 ，

未将该方法扩展到

其他 LR 模型上

在其他 NLP 任务中

的性能还需提升

在英文数据集上的

性能并不理想

在除中文之外的其

他语言任务中表现

欠佳

持续学习的领域范

围有待扩充

仅适用于有限场景，

其他语言中的任务

有待开发

在句子级任务中效

果不显著

在长序列任务中效

果不显著

存在专有受用范围，

不普适

存在专有受用范围，

不普适

暂时还无法在多领

域使用单一的汇总

模型

适用场景

自然语言推理、文本分类、

问答任务

三元组分类、链接预测、关

系预测任务

关系抽取、实体键入和词

义消歧任务

关系分类、实体键入任务

特定领域任务

实体键入、关系分类、问答

任务

中文数据集上的对话生成

任务

自然语言推理、语义相似度、

命名实体识别、情感分析、完

形填空测验、问答任务

一般场景可直接使用，对

性能要求严格的场景需先

进行优化

命名实体识别、句子匹配、

中文情感分类、跨语言自

然语言推理任务

中文分词、词性标注、命名实

体识别、文本分类、情感分析、

句子匹配、自然语言推理任务

机器阅读理解、自然语言

推理、情感分析、句子匹

配、文本分类任务

生物医学命名实体识别、

生物医学关系抽取、生物

医学问答任务

分类任务

序列标注、句子分类、依存

关系解析任务
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4 研究前景展望

目前，知识感知的预训练语言模型在 NLP 任务

中得到广泛应用并获得了良好收益，但是，一些不足

之处也逐渐显现，其发展主要面临如下挑战：

1）预训练代价大。预训练模型的规模呈现逐步

扩大的趋势，虽然其能力越来越强，但模型的参数也

越来越多，因此，对计算设备的算力提出了更高的要

求。预训练语言模型如何使用较小的代价来高质量

地完成 NLP 任务是其当前面临的问题之一。

2）深层结构化语义分析存在明显的性能不足。

当前大多数引入了语义知识的预训练语言模型仍难

以抵御文本对抗攻击，当面向非规范和专用领域文

本时，分析精度大幅降低，说明模型未能完全学习语

言的真正寓意。仅在通用语料库上进行训练的模型

往往经验不足，无法较好完成常识和推理任务，不符

合人类使用语言的交际意图。

3）形式化知识在语言模型中存在明显构成缺

失。该问题导致在问答任务中无法基于常识给出正

确的回答，不足以完成细粒度的关系抽取，命名实体

识别精度不高以及在知识图谱的知识系统中缺少动

作、行为、状态以及事件逻辑关系的形式化描写。

4）跨模态的语言理解存在明显融通局限。跨模

态关系因缺乏深层结构化语义分析和世界知识导致

推理能力较弱，造成语言理解形意相离。

与此同时，知识感知的预训练语言模型已在现

阶段部分知识驱动的 NLP 下游任务中崭露头角。预

训练语言模型未来可能的研究方向如下：

1）降低预训练语言模型的训练成本。当前已有

研究人员致力于在损失较小精度的前提下探索更

小、更快的预训练语言模型，当前提供的思路包含对

模型采用压缩和知识蒸馏［64］等方法，如百度公司发

布的 ERNIE-Tiny，将 ERNIE 2.0 Base 模型进行压缩，

取得了 4.3倍的预测提速。此外，研究新的高效的模

型架构也将对降低训练消耗起到积极作用。

2）从海量的非结构化文本而非 infobox 中搜集

系统的非结构化知识，构建新型多元知识图谱增强

的预训练语言模型。在实体的静态事实描述较为充

分的基础上，进一步完善事件的动态描述以及事件

之间逻辑关系的构建。

3）未来可向大数据与富知识共同驱动的方向进

行研究，并通过与图像等跨模态信息进行交互，提升

以自然语言为核心的中文语义理解能力，在实践中

探索经验主义与理性主义相结合的自然语言处理新

范式。

5 结束语

本文阐述预训练技术的发展历程，分析其中经

典的预训练语言模型，如 BERT 及其改进模型，归纳

近年来预训练技术在 NLP 领域的应用现状和趋势。

对现有预训练语言模型在 NLP 特定下游任务中的表

现进行评估，结果表明，外部知识的引入对预训练语

言模型在多种 NLP 下游任务中的性能提升起到积极

作用。知识感知的预训练语言模型或可在更多特殊

的应用情境中取得优异表现，逐步探索构建低成本、

非结构化和可实现跨模态交互的预训练语言模型将

是下一步的研究方向。
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