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摘　要: 常识问答是一项重要的自然语言理解任务, 旨在利用常识知识对自然语言问句进行自动求解, 以得到准确

答案. 常识问答在虚拟助手或社交聊天机器人等领域有着广泛的应用前景, 且其蕴涵了知识挖掘与表示、语言理

解与计算、答案推理和生成等关键科学问题, 因而受到工业界和学术界的广泛关注. 首先介绍常识问答领域的主

要数据集; 其次, 归纳不同常识知识源在构建方式、常识来源和表现形式上的区别; 同时, 重点分析并对比前沿常

识问答模型, 以及融合常识知识的特色方法. 特别地, 根据不同问答任务场景中常识知识的共性和特性, 建立包含

属性、语义、因果、语境、抽象和意图 6大类的知识分类体系. 以此为支撑, 针对常识知识数据集建设, 感知知识

融合和预训练语言模型的协作机制, 以及在此基础上的常识知识预分类技术, 进行前瞻性的研究, 并具体报告上述

模型在跨数据集迁移场景下的性能变化, 及其在常识答案推理中的潜在贡献. 总体上, 包含对现有数据和前沿技术

的回顾, 也包含面向跨数据知识体系建设、技术迁移与通用化的预研内容, 借以在汇报领域技术积累的前提下, 为
其理论和技术的进一步发展提供参考意见.
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Abstract:  Commonsense  question  answering  is  an  essential  natural  language  understanding  task  that  aims  to  solve  natural  language
questions  automatically  by  using  commonsense  knowledge  to  obtain  accurate  answers.  It  has  a  broad  application  prospect  in  areas  such  as
virtual  assistants  or  social  chatbots  and  contains  crucial  scientific  issues  such  as  knowledge  mining  and  representation,  language
understanding  and  computation,  and  answer  reasoning  and  generation.  Therefore,  it  has  received  wide  attention  from  industry  and
academia.  This  study  first  introduces  the  main  datasets  in  commonsense  question  answering.  Secondly,  it  summarizes  the  distinctions
between  different  sources  of  commonsense  knowledge  in  terms  of  construction  methods,  knowledge  sources,  and  presentation  forms.
Meanwhile,  the  study  focuses  on  the  analysis  and  comparison  of  the  state-of-the-art  commonsense  question  answering  models,  as  well  as
the  characteristic  methods  fusing  commonsense  knowledge.  Particularly,  based  on  the  commonalities  and  characteristics  of  commonsense
knowledge  in  different  question  answering  task  scenarios,  this  study  establishes  a  commonsense  knowledge  classification  system  containing
attribute,  semantic,  causal,  context,  abstract,  and  intention.  On  this  basis,  it  conducts  prospective  research  on  the  construction  of
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commonsense  knowledge  datasets,  the  collaboration  mechanism  of  perceptual  knowledge  fusion  and  pre-trained  language  models,  and
corresponding  commonsense  knowledge  pre-classification  techniques.  Furthermore,  the  study  reports  specifically  on  the  performance
changes  in  the  above  models  under  cross-dataset  migration  scenarios  and  their  potential  contributions  in  commonsense  answer  reasoning.
On  the  whole,  this  study  gives  a  comprehensive  review  of  existing  data  and  state-of-the-art  technologies,  as  well  as  a  pre-research  for  the
construction  of  cross-data  knowledge  systems,  technology  migration,  and  generalization,  so  as  to  provide  references  for  the  further
development of theories and technologies while reporting on the existing technologies in the field.
Key words:  commonsense question answering; common sense knowledge source; common sense knowledge type
 

“感知智能”向“认知智能”转化是人工智能最新的发展趋势. “感知智能”是指机器具备视觉、听觉和触觉等感

知与加工能力, 比如人脸识别、语音识别等 [1]. 相比而言, “认知智能”是从类脑研究和认知科学的角度出发, 结合

跨领域的知识图谱 [2], 因果推理 [3]和主动学习 [4]等技术, 赋予机器类似人类的思维逻辑和认知能力, 尤其是理解、

归纳和应用知识的能力. 其中, 智能问答是“认知智能”的典型案例之一, 而常识问答 (commonsense question
answering, CQA)是以常识知识为认知基础的智能问答关键技术. 相关技术产出已在苹果 Siri语音助手、谷歌智

能助理、阿里小蜜和微软小冰社交机器人等工业产品中得以应用.
CQA的任务定义是: 给定特定自然语言问句, 机器结合已有常识知识或其自助挖掘技术, 实现答案求解. 求解

过程可为判别式, 也可为生成式. 其中, 判别式 CQA进一步细分为多项选择和正误判断. 前者旨在基于问题理解和

语段阅读理解, 结合常识知识, 从包含正确答案的选项集合中选择“符合答案特性”的正确答案; 后者基于给定文本

的理解以及与其相关的常识知识, 判断该文本表述的内容是否正确. 生成式 CQA则不依赖上下文, 实现答案文字

片段的自动生成. 表 1与表 2分别给出了判别式 CQA和生成式 CQA的样例.
 
 

表 1    判别式常识问答的样例 
分类 属性 样例

多项选择

数据集 Social IQA

上下文
Sasha spent time with their kids and they played video games all day long. (萨沙和孩子们一

起玩了一整天的电子游戏. )

问题 How would Sasha feel afterwards? (萨沙之后会有什么感觉?)

选项 A) bored (无聊的) B) happy (高兴的) C) conflicted (矛盾的)

答案 B) happy (高兴的)

正误判断

数据集 CommonsenseQA2.0

问题
The end of a baseball bat is larger than the handle.

(棒球棒的末端比把手大. )
答案 Yes (是的)

 
 

表 2    生成式常识问答的样例 
数据集 ProtoQA
问题 Name something that an athlete would not keep in her refrigerator. (说出运动员不会放在冰箱里的东西. )

答案

unhealthy food (不健康的食物) (36): chocolate (巧克力), junk food (垃圾食品),…
unhealthy drinks (不健康的饮料) (24): coke (可口可乐), alcohol (酒),…

clothing/shoes (衣服/鞋子) (24): gloves (手套), clothes (衣服), shoe (鞋子),…
accessories (配件) (7): handbag (手提包), medal (奖牌), tennis (网球),…

 

CQA 与一般的自动问答系统 (如开放域自动问答、知识库自动问答、社区自动问答) 的区别是答案来源不

同. 前者的答案来源通常是常识知识库, 而后者的答案来源于互联网资料、知识库或历史问答对数据. 其共同点是

模型均需要对给定问题以及答案来源之间建立推理机制, 以求解正确答案. 特别地, 知识库问答与 CQA存在较大

区别. 首先, 知识库问答的答案来自知识库, 而 CQA的答案需要对常识知识库的信息做深层推理, 同时, 后者涉及

的知识库往往更为抽象, 如一种表示概念关系的图谱 ConceptNet[5]; 其次, 知识库问答研究的问题一般针对知识库

范怡帆 等: 常识问答研究综述 237



中已有的实体和关系, 而 CQA涉及的问题通常更为开放, 无法仅依赖模式相对固定的知识库来求解.
目前, CQA已经获得了广泛的研究, 在数据建设、任务设置与更新、关键技术突破方面, 都取得了重要成果.

在数据建设方面, 现有 CQA的权威数据集数量达 12种, 数据来源涉及 9个领域, 包括社交媒体、自然科学、日常

生活等. 在任务设置的多样性方面, 现有 CQA研究方向可细分为常识知识源构建、常识知识获取、知识融合推理

和可解释性生成共计 4个主干子方向. 在关键技术突破方面, 相关研究已从传统的基于规则和统计的方法, 以及前

期利用循环神经网络 (RNN)[6]、长短期记忆网络 (LSTM)[7]和注意力机制 [8]的中小型神经网络常识知识问答模型,
过渡到近期基于预训练语言模型 (如 BERT[9]、RoBERTa[10]、BART[11]、GPT3[12]和 T5[13])的大型神经 CQA技术,
以及一系列结合经验发现和认知原理的特色技术 [14,15]. 相关工作在深度语义理解、知识挖掘与应用、问答关系线

索感知, 以及智能答案推理与生成等关键问题上, 形成了一批出色的技术产出 [16−19].
本文综述了上述技术发展现状, 并对现有研究热度较高的权威数据集, 以及相对应的 CQA任务特色 (构建方

式、知识源和表现形式)和常识知识类型进行了介绍, 以此推动学术界和工业界同行进行“精准”的课题定位与技

术实践. 特别地, 本文提供了一项小型的专题介绍, 围绕该领域的技术攻坚重点, 深入探讨“基于大型预训练语言模

型进行常识知识融合”的 CQA 技术, 对融合方法、推理机制、知识源、知识挖掘线索的内在关系进行了详细分

析. 在此基础上, 本文通过系统性的实验, 分析验证了上述知识融合技术和预训练语言模型的适应性, 特别是对不

同 CQA数据源和常识知识类型的适用性, 以此为未来相关研究提供基线.
本文第 1节介绍 CQA任务的研究现状, 包含了早期基于规则和统计技术的传统方法, 以及近期利用神经网络

架构和预训练语言模型的前沿方法. 第 2节描述了近 5年 CQA任务常用的 9套数据集, 包括 Commonsense QA[20]、

Openbook QA[21]、ARC[22]、Social IQA[23]、Cosmos QA[24]、MCScript[25]、MCScript2.0[26]、ReCoRD[27]和

ProtoQA[28]. 第 3 节从构建方式、知识来源和表现形式这 3 个方面对不同的常识知识资源进行归纳与对比, 并将

CQA数据集所需的常识知识分为属性、语义、因果、语境、抽象和意图这 6种类型. 第 4节为小型专题, 其从方

法设计角度, 对目前大型 CQA 模型与常识知识融合方法进行分析和对比. 第 5 节是对第 3 节和第 4 节内容的扩

展, 侧重提供实验和量化数据, 借以反映现有主要 CQA技术在不同数据集和常识知识类型上的适用性, 纳入实验

的 CQA技术具有一种感知常识知识的语言模型框架, 其在现阶段具有较高的代表性和前沿性. 第 6节在总结全文

的基础上, 剖析了目前 CQA任务存在的难点、发展趋势和未来的挑战.

 1   CQA 技术现状回顾

传统问答任务主要测试模型的语义理解和推理能力, 通常根据给定的上下文寻找问题的答案. 当给出的问题

超出模型的认知范畴时, 其难以预测出正确答案. 因此, 考虑外部知识或世界知识的 CQA任务逐渐引起了学者的

广泛关注. 目前, CQA研究已历经两个技术发展阶段, 早期研究主要围绕基于规则和特征工程的方法展开, 初步结

合外部知识库或互联网知识挖掘技术, 通过常识知识提取和简易推理手段, 实现答案推荐或判定. 从 2018年开始,
随着神经网络模型的进一步发展和预训练语言模型的提出, 研究者们广泛地将神经网络和预训练语言模型应用

于 CQA 任务, 形成了基于深度语义理解与表示, 以及知识结构和关系建模的神经 CQA 研究流派. 下面分别对两

个研究阶段中的代表性工作给与回顾 (各项技术 [29−37]的详细回顾见表 3).

表 3    CQA技术现状回顾
 

模型 设计特色 外部知识来源 优点 数据集

Feature-based[29] 建立8类特征工程 FrameNet
基于特征工程,  挖掘指代词与

问题先行词的相关性
WSC

Rule-based[30] 设定统一的句法学习模

式、设计启发式规则
WordNet

引入WordNet,  通过启发式规

则获取符合关系元组模式的常

识知识
WSC

Attention-based[31] 引入循环神经网络 无
以候选答案的浅层特征表示为

基准, 计算上文的注意力分布
SCT

Self-talk[32] 引入GPT与GPT-2 ConceptNet、Google
Ngrams、COMET

经过常识知识库的预训练,  为
常识性问题提供可解释性线索

COPA、CSQA、
SIQA、WSC
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 1.1   基于规则和特征工程的传统 CQA 方法

智能问答系统的兴起, 使得研究者们开始关注机器是否具备常识推理能力. Roemmele等人 [38]于 2011年设计

了 COPA (choice of plausible alternatives) 数据集, 它是第一个与 CQA 任务相关的数据集 (早期并没有专门针对

CQA任务的研究). 该数据集提出了一项因果推理任务, 其每个样本均包含一个前提句子和两个候选答案. 构建该

任务的模型需要利用因果推理技术方案, 选择正确的答案. 随后, Levesque等人 [39]在 2012年建设了WSC (Winograd
schema challenge)数据集, 该数据集主要检验Winograd模式 [40]的常识指代消解问题. 其中, Winograd模式的强混

淆性使得WSC一度成为图灵测试的替代方案.
因此, 基于WSC的早期研究较为密集. 其中, 代表性工作来自 Rahman等人 [29]. 其指出WSC的高混淆性主要

体现在指代词与问题先行词之间的模糊关系, 并由此专门建立了 8类语言学特征类 (框架语义、常识归属、情感

极性等) 的识别和表示方法, 以及基于支持向量机的二元相关性分类 (指代词与问题先行词高相关和低相关的二

元性), 从而支撑了针对高混淆性测试样本的有效处理. Rahman等人的 8类特征工程中, 常识归属是一类表示实体

和属性关系的特征. Rahman等人建立了严密的查询构造方法和启发式关系诊断规则, 从而实现了基于网络数据的

常识归属信息挖掘与表示.
Emami等人 [30]认为WSC的实例均具有相似的句法结构, 可通过设定统一的句法学习模式, 检测其中蕴涵的

常识知识, 进而推理出目标代词与正确先行词之间的关系. Emami等人基于 CoreNLP分析句法结构, 利用通用的

结构化模板将问题实例转换成关系元组模式 (两个候选先行词、上下文谓词、目标代词与查询谓词), 并采用基于

词典WordNet的查询构造和扩展方法, 支持常识知识的实时检索, 特别是获取和推荐符合关系元组模式的外部数

据. 这一工作采用了启发式规则, 侧重利用常识知识的元素和结构进行文本匹配、评分和关系推理, 以此支持问答

过程中的指代消解和混淆消减.
上述方法具有高效率且复现简单的优势, 但由于人工制定的规则模式较单一, 且特征工程对专家经验有着较

高依赖性, 使得这类方法无法在更大规模和问题多样性更宽泛的 CQA数据上表现出较高的鲁棒性和适应性.

 1.2   基于神经网络的 CQA 技术

面向 CQA投入神经网络和深度表示学习的工作, 在最初阶段面临标记数据缺失的窘境. 相关研究仅在任务较

为类似的其他数据集上予以展开. 比如, Mostafazadeh等人 [41]基于“故事”文本建立的选择填空测试集 SCT. 该数据

集考察模型的语义理解以及推理能力, 测试样本围绕日常生活故事展开, 推理目标是在给定故事的开头句子和两

个选项的情况下, 选择其中一个作为故事的结局. 针对这一数据集, 研究人员将问答架构解释为一种条件 (前文)
和关联性更强的答案 (结局)推理, 近似于当前 CQA的任务模式. 由此, 研究焦点集中于条件的语义表示, 以及二

选一的答案预测方法. 相应地, 研究人员将循环神经网络 [6]、长短期记忆网络 [7]以及注意力机制 [8]引入表示学习,

表 3    CQA技术现状回顾 (续)
 

模型 设计特色 外部知识来源 优点 数据集

Ernie 3.0[33] 基于知识图谱设计预训

练任务
知识图谱、百科知识

具备通用性,  在多个自然语言

理解与生成任务上均适用
WSC

Knowledge driven-
based[34]

实现面向外部常识知识

源的封闭域预训练

Atomic、ConceptNet、
WordNet、Visual
Genome和Wikidata

通过数据增强,  提升预训练语

言模型的常识知识感知能力
CSQA、SIQA

KagNet[35] 引入N-gram、长短期记

忆网络
ConceptNet

采用直接“知识灌输”模式,  形
成综合常识知识与问答语义的

联合表示
CSQA

Heterogeneity feature-
based[36]

加载异构知识源 ConceptNet、Wikipedia 产生结构化知识与非结构化知

识的融合特征表示
CSQA

Headhunter[37] 为常识知识分配不同的

注意力分数
OMCS 提供高质量的常识知识表示 CSQA

注: “数据集”所在列仅罗列本文调研范畴内的常识问答数据集
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且利用非线性解码层进行答案预测. 特别地, Cai等人 [31]以候选答案的浅层特征表示为参照, 计算上文的注意力分

布, 借以重塑条件和候选答案的联合表示, 以此评估问答信息的关联强度, 以及正解的预测.
2018年是 CQA技术的重要分水岭, 一系列精细加工且领域丰富的数据集陆续释出, 如 SWAG[42]. SWAG侧

重检验常识推理能力, 问答样本以“符合自然逻辑的常识关系”为根本, 以单项选择或多项选择题的形式予以呈现,
推理目标是正确推断符合常识关系的选项. 此外, 知识结构更为健全或领域特色更为鲜明的其他数据集也相继出

现, 包括 CommonsenseQA[20]、Openbook QA[21]和 Social IQA[23]等. 这类数据集引入的 CQA任务更富于挑战 (第 2
节将对上述 CQA 数据及其特色予以详细介绍). 这类挑战主要体现于对“广域常识知识的认知能力”和“适用于多

样语用形式的统一语义理解模式”的高要求. 也因此, 预训练语言模型逐步成为突破 CQA技术壁垒的重要手段, 其
在知识储量丰富且语用多样性较高的大规模通用数据上进行预训练, 由此得到的感知、表示和生成能力, 对提升

CQA的性能水平有着重要的支撑作用 [9].
近期, 基于 Transformer[43]架构的 BERT、GPT[44]或 XLNet[45]等预训练语言模型在自然语言处理领域取得了广

泛应用. CQA领域也随之迎来了基于大模型的迁移研究时期. 尽管如此, 最初的研究往往简单地对预训练模型进

行直接迁移和参数微调, 并未结合 CQA的任务特色和数据分布实现模型重构和优化, 特别是对常识知识理解与关

系识别, 以及基于常识的推理和计算机制, 都没有形成任务相关的代表性工作. 为解决该问题, 大量研究开始探讨

更加符合 CQA任务需求的研究方案, 尤其集中研究了如何在充分利用预训练语言模型的通用语义理解和表示能

力的基础上, 结合常识知识推理正确答案的方法. 相关研究可分为两类, 分别是感知常识知识和加载常识知识的方

法, 下面分别予以介绍.
(1) 感知常识知识的方法

该类方法的特点是, 通过面向常识知识源的机器学习, 促使 CQA模型从根本上具备感知语言中常识知识的能

力. 具体地, Shwartz等人 [32]认为预训练语言模型能够对大规模数据中蕴涵的通用知识进行表示学习, 从而对其获

得感知能力. 因此, Shwartz等人将预训练语言模型引入 CQA领域, 并基于无监督的方式提出了 self-talk框架. 该
框架利用“自问自答机制”实现可解释性常识线索的感知, 并将这类线索的表示作为推理最终答案的依据. 基于预

训练语言模型 GPT和 GPT-2, Shwartz等人开发了“自问自答”的问题生成器, 借以引导常识线索的感知, 同时利用

GPT和 GPT-2构建了表示模式适配的 CQA模型, 使之依照常识线索进行答案的求解.
相对地, Sun等人 [33]认为预训练语言模型 GPT及其变体 (GPT3)并未完全具备感知常识的能力, 其从大规模

预训练数据中获取的认知能力, 更多地集中在通用句法和语义知识, 以及普及率较高的常见知识, 欠缺对特定领域

知识图谱中知识结构和关系特征的模式识别与处理. 为此, Sun等人将知识图谱和百科知识纳入预训练模型的二

次学习过程, 即在一种知识关系和表述重塑的任务框架下, 借助掩码语言模型的重新训练, 专门性地锤炼神经网络

的常识知识认知能力, 使之对常识知识的高注意力关系特征和语用特征具备识别和表示能力.
Ma等人 [34]则利用多个外部知识源的信息, 以数据增强为主要优化手段, 提升了预训练语言模型的常识知

识感知能力. 其关键贡献是建立并利用通用的启发式规则, 在常识知识的三元组 (头实体、尾实体和关系)与问

答样本 (问题、答案和关系)之间建立了映射关系, 从而支撑了“从外部知识源向 CQA问答数据集”的迁移学习

方法. 具体地, Ma等人引入了 Atomic[46]、ConceptNet[5]、WordNet[47]、Visual Genome[48]和Wikidata[49]多种常识

知识源, 并建立上述映射体系和实例, 且利用随机抽样和生成模型批量地制造干扰项. 在此基础上, Ma等分别

对基于 RoBERTa 或 GPT-2 的 CQA 模型进行迁移学习, 实现了面向外部常识知识源的封闭域预训练, 以及面

向 CQA问答样本的二次微调, 逐层地增强了 CQA模型的任务依赖的学习力度与深度, 从而为其感知常识和正

确推理提供了辅助.
(2) 加载常识知识的方法

该类方法的特点是面向外部或任务相关的常识知识源 (如 ConceptNet 中蕴涵的知识三元组) 进行独立的

表示学习, 并在此基础上, 将知识表示纳入 CQA, 使之与 CQA的编码结果进行合并、融合或扩展, 从而形成蕴

涵常识信息的编码表示, 由此支撑 CQA的答案解码过程. 具体地, Lin等人 [35]利用 ConceptNet设计实现了基于

知识图谱的 CQA模型 KagNet. 该模型通过 N 元语法 (N-gram)提取问答文本中的实体, 并在 ConceptNet上搜索
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与该实体信息相关, 同时距离不超过 4跳的知识路径 (含节点和边). 在此基础上, Lin等人借助卷积神经网络直

接对知识路径上的实体知识进行编码形成知识结构的特征表示, 并通过拼接 LSTM产出的问题和候选答案的

文本特征表示, 获得综合了常识知识和问答语义的联合表示. 实验验证, 这种直接的“知识灌输”模式能够对

CQA性能产生优化.
此外, Lv 等人 [36]发现特定常识概念 (如实体) 在知识图谱中的拓扑结构特征, 及其在文本 (如蕴涵答案的语

段) 中的上下文语义特征, 都有助于面向常识概念的深度理解, 也显然能够支撑 CQA 的问题理解和答案求解. 因
此, Lv等人提出一种异构信息源 (知识图结构和自由文本)的特征结合方法. 具体地, 基于给定的问答文本, Lv等
人从 ConceptNet[5]中提取常识知识路径, 并通过语义角色标注从Wikipedia句子中提取三元组, 以此构造一个融合

多种常识知识源信息的子图. 同时, Lv等人构建了一个图推理模型, 其包含基于上述子图的上下文表示学习和基

于图的异构信息融合. 前者利用子图结构重新定义问答样本中单词之间的距离, 以便更好地学习上下文表示; 后者

采用图卷积网络将邻居信息与节点的表示融合. 由此形成的最终表示, 将被用于支撑解码模型的答案推理. Li 等
人 [37]发现将大量常识知识引入 CQA模型时, 模型无法克服噪声的干扰, 对相关知识的甄别与理解出现偏差. 为此,
Li等人设计了 Headhunter模块, 旨在基于知识检索模块提取的多条常识知识, 过滤其中包含的噪声, 提高 CQA模

型加载的常识知识的质量. 其中, Headhunter采用自注意力直接编码 ElasticSearch检索的结果 (即 OMCS [50]语料

库中与问答文本相关的常识知识)、问题以及候选答案, 由此获得蕴涵常识信息的分布式表示, 并引入注意力池化

层, 对多条知识分配不同的注意力分数, 从而强化相关知识的表示, 过滤无关的噪声. 结果表明, Headhunter 模块

为 CQA模型提供了高质量的常识知识表示, 增强了该模型的常识推理能力.
上述介绍中, 采用感知常识知识的方法, 充分“挖掘”自然语言文本中隐含的常识性语言现象, 使得 CQA模型

具备较强的常识感知与表示能力; 加载常识知识的方法, 直接在语义表示中融入常识信息, 增加了 CQA模型表示

的知识量, 为答案求解过程提供了额外可解释的参照信息. 尽管如此, 现有前沿 CQA研究仍然欠缺通用的知识获

取和理解方法, 针对这一问题 (通用常识获取为前提的高适应性 CQA)的讨论将在第 4节给与深入讲解.

 1.3   CQA 技术面临的挑战

上述相关研究已经极大推动了 CQA 领域的技术进步, 并在各类任务场景中取得了显著的性能优化. 尽管如

此, 形成高可靠性的 CQA系统仍面临诸多挑战, 包括如下几个方面.
(1) 常识知识源通常以自然文本或三元组的形式呈现, 其来源具有多样性, CQA 系统获取常识知识仍具有难

度. 由于常识知识具有隐含性、多样性和开放性, CQA模型基于给定的问题, 从常识知识源中精确且全面地获取

常识知识仍十分困难.
(2) 虽然利用预训练语言模型的语义感知和泛化学习能力, 有助于融合常识知识, 并借此提升答案推理性能.

但是, 相应技术仍难以理解深藏于知识结构之内的关系语义. 特别是在异构常识知识源与自然语言的对齐问题上,
以及利用常识知识源的完备结构方面, 现有研究仍然面临挑战.

(3) GPT3[12]或 T5[13]等参数量达千万级甚至亿级以上的预训练模型, 在 CQA任务上获得的性能仍无法达到实

用水平. 该现象尚未推动关于“极深语义计算是否能够主导常识知识理解和答案推理”的研究与讨论. 此外, 在利用

单一评价标准 (如准确率) 进行可靠性界定的情况下, CQA 领域事实上欠缺一种知识理解过程的可解释性评价

标准.
(4) 最后, 常识知识库的容量虽然得到快速扩容 (比如, ConceptNet[5]包含数百万个常识知识或概念), 但配套的

挖掘技术并未随之增强. 如何面向特定常识问题, 精准且快速地检索相关常识知识与关系, 恰是当下有待快速解决

的关键问题之一.
总体上, 围绕预训练语言模型展开 CQA研究已成为基本范式. 不同预训练语言模型在训练阶段感知的信息存

在差异. 同时, 其自身的常识推理能力仍处于探索阶段. 将此类模型应用于 CQA任务上时, 尽管获得了较为显著的

性能优化, 但其推理过程的可解释性通常并不“完全透彻”难以进一步分析该模型如何利用常识知识 (自身蕴涵或

源于外部常识知识源) 推理出正确答案的根本原理. 本文认为, 对于 CQA 任务, 显式地分析常识知识与给定问题

的关系至关重要, 其常识知识的选取, 以及常识知识与问答文本的联合特征表示是直接影响模型常识感知与推理
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的重要因素.

 2   面向常识知识的问答数据

为了探索 CQA数据集如何考察模型的常识推理能力, 本文对该类数据集进行了广泛调研. 我们从数据集、任

务形式、选项数量、背景知识和数据规模 5个方面对 9套 CQA数据集进行统计和分析, 具体如表 4所示.
 
 

表 4    常识问答数据集 
数据集 任务形式 选项数量 背景知识 数据规模

CommonsenseQA[20]
多项选择 5 无 12 247个常识问题

Openbook QA[21]
多项选择 4 无 5 957个初级学科问题, 1 326个核心科学事实

ARC[22]
多项选择 4 无 挑战集(2 590个), 简单集(5 197个), 14M个与任务相关的科学语料

Social IQA[23]
多项选择 3 有 37 588个问题

Cosmos QA[24]
多项选择 4 有 35 600个基于常识的阅读理解的大型数据集

MCScript[25] 多项选择 2 有 110个场景, 2 119个文本, 14 000个问题

MCScript2.0[26] 多项选择 2 有 200个场景, 3 487条文本, 19 821个问题

ReCoRD[27]
抽取式 － 有 120 000个示例

ProtoQA[28]
生成式 － 无 9 762个问题

 

CQA数据集分为多项选择、抽取式和生成式 3种任务形式. 采用不同任务形式的 CQA数据集旨在从多个角

度测试模型的常识推理能力. 例如, 采用多项选择形式的 CQA数据集侧重考察模型分析问题和候选答案之间关系

的能力. 模型依据分析结果获取常识知识, 结合问答文本的特征推理出正确答案. 抽取和生成式的 CQA数据集主

要考验模型依据问题或上下文获取相关常识知识的能力. 其中, 抽取式任务 (如 ReCoRd)要求 CQA模型理解给定

问题和上下文, 并通过常识推理模块从上下文中抽取实体信息作为答案. 生成式 CQA 任务 (如 ProtoQA) 要求

CQA模型以问题为中心, 结合外部常识知识源, 有序生成多个答案.
从选项数量的角度分析, 除 ReCoRd和 ProtoQA外, 其余 7套 CQA数据集均包含数量不一致的选项. 选项数

量的多少与该任务的推理难度相关. 以 CommonsenseQA与MCScript2.0为例, 前者的选项数量为 5个, 后者的选

项数量为 2 个. 从或然率的角度思考, 正确回答 MCScript2.0 的概率比 CommonsenseQA 高出 30%; 其次, 面向

CommonsenseQA数据进行处理时, CQA模型需要分析问题与 5个候选答案之间的关系, 对MCScript2.0而言, 模
型仅需考虑问题与 2个候选答案之间的关联, 复杂度并不一致.

以信息量为视角进行分析, 如果数据集未提供背景知识或禁用背景知识, 则 CQA模型推敲答案的难度较高.
换言之, 背景未知与已知情况下, CQA面临的挑战截然不同. 背景知识在现有 CQA任务中多表现为上下文, 辅助

CQA模型深度理解问题的语义, 为其提供获取常识知识的线索. 特别地, Openbook QA与 ARC均提供与自身任务

相关的科学事实或语料库, 用于降低 CQA模型获取常识知识的难度.
值得赘述的是, 现阶段的主要工作密集地应用神经网络搭建 CQA模型. 然而, 由于该类模型复杂度较高, 待学

习的参数量较多, 从而对数据集的规模有要求 (数据量不足将直接导致低资源 CQA场景). 对比表 4中 9套 CQA
数据集的规模, 均达到 10k以上 (除 ProtoQA外), 可满足深度神经网络模型训练的需求. 这些 CQA数据集均从不

同角度评估模型是否具备常识推理能力, 以下根据其各自特点分别进行介绍 (读者可根据经验有选择地跳过熟识

的数据集进行阅读).
(1) CommonsenseQA: 真实场景中, 人们回答问题往往需要结合已习得的知识, 建立推理依据, 如空间关系、

因果关系、科学事实、社会习俗的常识或特定领域的背景知识. 为了研究基于先验知识的问答, Talmor等人 [20]提

出了 CommonsenseQA (CSQA). 在 CSQA的构建过程中, 标注人员基于 ConceptNet自由构造大规模常识性问题.
每个问题都需要将 1个目标概念 (正确答案)和相关于该目标概念的其他 3个概念 (候选答案)区分开. 除此之外,
标注人员自行添加一个与问题相关, 但人们容易忽略的干扰项. 这使得面向 CSQA 的问答模型, 需基于常识知识
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分析概念之间的关联性, 以此推敲更为贴切的答案.
(2) Openbook QA: 基于文档或知识库建立的问答数据集, 通常用于验证模型的语言理解能力, 而未研究模型

在理解问题语义的基础上, 推理该信息的能力. 为此, Mihaylov等人 [21]参考开卷考试的考核目标, 提出了 Openbook
QA (OBQA). 特别地, 回答该数据集的问题需结合物理、化学、生物、天文学等学科类常识知识. 同时, OBQA提

供了一个包含 1 326个科学事实的语料库, 以测试模型根据科学事实进行推理的能力. Mihaylov等人希望学者们

在研究中考虑纳入常识知识源, 而不仅仅依赖于给定的语料库展开推理. 于是, 如何结合外部常识知识源是深入研

究该数据集的主要难点之一.
(3) ARC: 一部分问答数据集集中于检索式任务, 模型仅从给定的上下文与问题的语义匹配可得出答案, 并未

引入推理、常识知识或其他深入理解文本语义的方法. 为此, Clark等人 [22]提出了 ARC, 其旨在测试 CQA模型深

入理解问题并进行常识推理的能力. 该数据集来自中小学生考试中的科学问题, 分为 ARC挑战集 (ARC-Challenge)
和 ARC简单集 (ARC-Easy). 其中, ARC-Challenge主要包含基准模型回答不正确的问题 (基准模型为基于检索算

法和单词共现算法的模型). 此外, ARC 提供与问题相关的科学事实, 用于辅助 CQA 模型结合事实建立答案预测

机制. 其中, 95% 的科学事实与 ARC-Challenge 的问题相关, 但不足以回答 ARC 中所有的问题. 值得注意的是,
ARC与 OBQA存在类似的部分, 即两者均包含以事实类常识为中心进行答案求解的样本. ARC与 OBQA不同的

不同之处在于, 前者的知识来源涵盖的领域不如 OBQA广泛.
(4) Social IQA: 社交常识能够帮助人们推测他人的精神状态或可能的行为. 为了研究社交情景中蕴涵的常识

推理, Sap等人 [23]提出一个大规模社交情景推理数据集 Social IQA (SIQA). 该数据集旨在测试 CQA模型的社交和

情绪感知能力, 并对人物隐含的情绪或行为进行推理. 该数据集主要的难点包括两个方面. 其一, 如何利用给定的

上下文, 深入分析其与问题之间的联系; 其二, 依据问题蕴涵的线索, 如何获取与之相关的社交类常识知识, 并设计

常识推理模型. 此外, 该数据集中, 候选答案之间的语义混淆性, 以及不同问题之间的相似性, 进一步增加了研究该

数据集的难度. 目前, 该数据集刚刚释出不久, 其常识知识的选择另辟蹊径, 且符合舆情分析和电子商务, 具有科学

研究和实际应用的广泛价值. 因此, 本文推荐科技人员对其予以研究和攻关.

(5) Cosmos QA: Cosmos QA[24]侧重在人们的日常叙述文本中, 给出有关事件的原因或其造成影响的问题, 考

察 CQA模型对跨越上下文的文本片段进行推理的能力, 即跨篇章推理的能力. Cosmos QA的上下文来源于 Spinn3r

博客数据集 [51]的个人叙述样本, 其收集了多种日常生活类的常见事件描述. 该数据集的样本中包含大量“What

might be the possible reason of …? (译文: 可能的原因是什么?)”和“What would have happen if…? (译文: 如果…会发

生什么?)”类型的问题表述. 回答这类问题需要 CQA模型跨越不同上下文片段, 定位离散分布的推理线索, 且全部

环节 (线索挖掘, 线索关联性感知和答案推理)都对常识知识具有较强依赖性.
(6) MCScript: 解决自然语言的歧义问题对于机器深度理解文本语义至关重要. 基于这一思考, Ostermann等人 [25]

提出一个利用脚本知识评估机器理解能力的MCScript数据集. 其中, 脚本知识被定义为关于日常活动的知识, 也
被称为场景. 场景是描述典型人类活动的事件, 对其内容的理解有助于 CQA模型参透口语化叙述中指代不明的问

题. MCScript的构建来源于 InScript语料库 [52](围绕日常情境). 该数据集包含基于文本与脚本知识两类问题, 前者

主要考察 CQA模型对文本与问题的语义理解能力, 后者在前者基础上, 测试 CQA模型对问题蕴涵脚本知识的理

解以及推理能力.
(7) MCScript2.0: 该数据集在上述MCScript的基础上增加了 90个场景, 并扩展了已有场景的问题, 重点考察

CQA 模型对脚本事件 (日常活动中典型的时间顺序) 和参与者 (日常活动中发挥作用的人或对象) 的理解以及推

理能力 [26]. MCScript2.0中, 52%的问题需要 CQA 模型结合日常活动中的常识知识辅助推理, 38%的问题仅依赖

于 CQA模型对叙事文本的语义理解, 10%的问题侧重考验 CQA模型是否具备同时理解文本的语义, 以及对日常

活动推理的能力. 类似地, MCScript2.0也包含基于文本与脚本知识两类问题, 在基于脚本知识类的问题占比方面,
MCScript2.0高于MCScript.

(8) ReCoRD: 现有数据集缺乏多语句依赖的 CQA样本, 即推理线索附着于多条语句 (而非一条语句或局部片
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段) 的样本, 从而无法考察 CQA 模型是否能够在理解多语句整体含义的基础上捕获答案. 基于此, Zhang 等人 [27]

提出了 ReCoRd数据集. 该数据集中, 每个问题由上下文实际支持的语句构成, 语句中的 X 表示缺少的命名实体.
ReCoRd要求 CQA模型深度理解上下文的语义, 结合常识知识从上下文中推理出最适合 X 的实体作为问题的答

案. 特别地, 考察该模型基于上下文的常识推理能力的样本占 75%, 仅有 10%的样本可通过上下文自身的线索给

出答案. 该数据集将机器阅读理解与常识推理结合, 相关的 CQA模型首要攻克的难点是深度理解上下文以及问题

的语义, 并结合常识知识以及多句推理, 从上下文中抽取回答问题的实体信息.
(9) ProtoQA: 目前, 大多常识问答数据集 (如 CSQA)采用多项选择的任务形式, 这些候选答案为 CQA模型提

供了部分的推理信息, 模型可通过对选项进行排序来预测答案. 为排除候选答案对 CQA 模型推理能力的影响,
Boratko等人 [28]提出生成式 CQA数据集 ProtoQA. 该数据集要求模型根据问题生成多个有序排列的正确答案. 例
如, 对于问题“说出人们在离开家去工作之前通常做什么?”由于每个人的生活习惯不同, 此问题包含多个正确答案

(如关闭电源、装好钥匙或锁门). 该数据集旨在测试模型在理解问题语义的情况下, 结合常识知识提供多个有效

答案.

 3   常识知识来源与类型

常识知识被定义为大多数人共享的世界知识, 在人们的日常交流中, 其作为背景信息, 用于填补自然语言中的

“留白”, 帮助人们在交流过程中达成共识 [53]. 由于常识知识的隐含性与多样性, 研究者们将常识知识源定义为一种

辅助常识提取的多模式存储库 [54]. 常识知识来源有多种形式, 并涵盖了不同类型的知识. 本节统计了一组具有代

表性的常识知识源 (包括涵盖常识知识的知识库或词典). 此外, 本节探讨了 CQA数据集中, 问题与答案之间所需

的常识知识类型, 辅助未来研究选择合适的常识知识源进行研究.

 3.1   常识知识来源

现有工作研究了多种类型的常识知识源, 本节在 Ilievski等人 [54]工作的基础上, 选取 21个与自然语言理解领

域相关的常识知识源进行对比分析, 并对其中蕴涵的关系类型数量、表示形式、知识来源以及构建方式进行归

纳. 各个常识知识源 [5,11,46,48,49,55−72]的统计信息如表 5所示.

表 5    常识知识源统计
 

常识知识源 描述 关系类型数量 表示形式 知识来源 构建方式

Cyc[55] 由术语和断言组成, 术语包含概念、关系和

实体的定义, 断言用来建立术语之间的关系

50万条术语、

700万条断言
形式化知识 维基百科数据 知识工程、人工

ConceptNet[5] 三元组形式的关系型知识, 表现为数据或事

物之间的链接
36 常识知识图谱

OMCS语料库、

WordNet 众包

Atomic[46] 词汇形式表示事件及其参与者的前后状态 9 常识知识图谱
多种语料库

(书籍、维基词典) 众包

Glucose[56] 包含事件、状态、动机和情绪的因果知识 10 常识知识图谱
ROCStories

(儿童故事为主)
半自动模板,

众包

WebChild[57] 节点和关系通过消歧作为WordNet表示 20 常识知识图谱 Web信息
自动提取, 人工

规范化

Quasimodo[58] 关于物体属性、人类行为和一般概念的常识

知识
78 636 常识知识图谱 搜索日志和论坛 自动提取

SenticNet[59] 概念知识和情感知识的知识库[59] 1 常识知识图谱 文本
自动提取, 自动

聚合

HasPartKB[60]
一个hasPart语句的知识图谱 1 常识知识图谱 语料库

自动提取, 自动

凝练

Probase[61] IsA语句的概率分类 1 常识知识图谱 语料库 自动提取

IsaCore[62] ConceptNet和Probase中选择的IsA的知识分类 1 常识知识图谱
ConceptNet、

Probase 自动提取
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常识知识源主要用于描述不同对象、实体或事件之间的关系. 表 5中罗列的常识知识源涵盖的关系类型大致

分为实体关系、事件和情感变化、因果关系和词汇关系. 这些关系类型从不同角度细化了常识知识的范畴. 例如,

ConceptNet关注实体概念之间的关系, Atomic侧重于事件之间的假设推理关系, Roget、FrameNet和 VerbNet主

要关注词汇级的关系 (如同义词或反义词). 其次, 关系类型数量表示常识知识源中所能提供常识知识的数量. 由

表 5可知, 不同常识知识源涵盖的常识知识数量 (关系类型或以自然语言文本呈现的句子数量)存在差异. 表 5中

“描述”与“关系类型数量”两个维度的统计结果, 分别提供了不同常识知识源的特点, 以及涵盖常识知识的信息. 相

关研究可根据这类信息, 结合 CQA任务自身的特点, 选择合适的常识知识源, 设计相应的知识融合和机器学习方

法, 以此提高 CQA模型的常识推理能力.

从表 5中“表示形式”这一列分析, 常识知识源主要分为形式化知识、常识知识图谱、通用知识图谱、词汇源、

语料库和语言模型 6类. 下文将按类别归纳每种类型常识知识源的特点与不足.

(1) 形式化知识类: 基于形式化的谓词逻辑刻画知识. 形式化的优势是可支持复杂的推理. 但是, 过于形式化的

知识结构和表示, 容易导致知识源的扩展性低与应用灵活性不足.

(2) 知识图谱类: 知识图谱类的常识知识源通常由蕴涵实体或事件关系的结构化三元组构成. 这类知识源可

为 CQA模型提供相关于特定问题的结构化信息. 目前, 面向知识图谱的普遍应用方式是, 利用图神经网络将结构

化三元组转换为图表示, 再与预训练语言模型产生的表示进行融合, 借以提升模型的常识推理能力. 但 CQA任务

均为文本形式的数据集, 使得模型在引入该类常识知识时, 需进一步考虑异构数据的融合推理.

(3) 词汇源或语料库类: 词汇源或语料库类的常识知识源多以文本表示. CQA模型融合该类常识知识源时, 通

常利用文本中的语义信息, 实现语义层面的推理, 而难以直接获取其中蕴涵的结构化信息. 同时, 词汇源以及语料

库的来源较为多样, 包含冗余信息, 其质量无法得到保证.

(4) 语言模型类: 语言模型在大规模的开放域文本数据上进行预训练, 可为 CQA任务提供蕴涵通用知识的上下

文表示, 模型可利用该表示展开推理. 然而, 这类模型无法对答案的推理过程提供合理的解释. 此外, 这类模型是否自

身蕴涵常识知识, 且是否具备常识推理能力, 目前仍然备受研究人员的质疑. 从而, 大量工作考虑将常识知识源与预

表 5    常识知识源统计 (续)
 
常识知识源 描述 关系类型数量 表示形式 知识来源 构建方式

Wikidata[49] 一个通用领域的知识图谱 6.7k 通用知识图谱 Wikipedia 自动, 众包

YAGO[63] 一个通用的知识图谱, 节点和关系是消歧的

实体
116 通用知识图谱

Schema.org[64]、
Wikipedia

自动提取, 自动

整合

DOLCE[65] 通过消除概念和关系捕获自然语言和人类常

识基础上的高级本体
1 通用知识图谱 － 专家手工创建

SUMO[66]
消除概念及其关系歧义的上层本体 1 614 通用知识图谱 － 专家手工创建

WordNet[48] 基于同义性和反义性来描述词语和概念之间

的语义关系类型的词典
10 词汇源 － 专家手工创建

Roget[67] 一个英语单词包含同义词和反义词的同义词典 2 词汇源 － 专家手工创建

FrameNet[68] 形式化框架语义学理论的词汇资源 8 词汇源
语义学理论的词

汇资源
专家手工创建

MetaNet[69] 一个概念框架的仓库, 通常采用隐喻来表示

关系
14 词汇源 － 人工手动创建

VerbNet[70] 一个描述动词的语法和语义模式的资源 36 词汇源 － 人工手动创建

GenericsKB[71]
以自然发生的句子表示的自包含的通用事实 －

语料库、

语言模型

Waterloo、
SimpleWiki、
ARC corpus

手写过滤+基于

BERT的分类器

Language
Models

BART[11]和GPT-2[72]等预训练模型 －
语料库、

语言模型
－ 预训练任务

注: “－”表示某些常识知识源暂未提供具体的关系类型数量以及知识的来源
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训练生成模型结合, 以探索预训练语言模型是否具备推理新常识知识的能力. 例如, Bosselut等人 [73]提出自适应常识

知识生成框架 COMET. 该框架基于 ConceptNet和 Atomic常识知识源训练语言生成模型, 在此基础上构建常识知

识库. 其中, ConceptNet和 Atomic为 COMET提供可学习的知识库结构和关系, COMET可动态调整预训练阶段学

习的知识表示, 为常识知识图添加新的节点和边, 以此作为新的常识知识. 因此, 语言模型类是一种隐式且不可解释

的知识源, 本身不具备特定的结构约束、可见样本和存储模式, 知识蕴藏于预训练语言模型的参数空间和计算模式

之中, 呈现为一种极为独特且难以解释的来源. 其优点仅限于动态可更新性, 其缺点是异同的模型结构和数据领域分

布, 将形成不可预期的知识源表示形式. 从而, 面向特定任务的迁移学习和微调, 是实践中不可或缺的环节.
此外, 由于常识知识来源广泛, 不同常识知识源在构建方式上存在差异. 由表 5中“构建方式”可知, 除语言模

型外, 其他的常识知识源在构建过程中, 均有人工制定规范或存在常识知识筛选步骤, 说明目前机器在常识知识的

自动识别与质量评估方面仍需进一步探索.

 3.2   常识知识维度

常识知识维度的划分可辅助研究者们分析不同常识知识源对常识知识的覆盖范围, 以选择合适的常识知识

源, 为 CQA模型提供给定问题所需的常识知识. Ilievski等人 [54]在统计常识知识来源的基础上, 从知识维度层面剖

析常识知识源在推理阶段可提供的线索类型, 将其蕴涵的常识知识分为 13个维度. 表 6以 13个知识维度为基础,
归纳每种知识维度的含义以及涵盖该维度的常识知识源.
 
 

表 6    常识知识源的知识维度 
知识维度 描述 常识知识源

Lexical
名词的复数形式、动词的过去式以及概念与语言

表达之间的形式化表述
ConceptNet, Language Models, WordNet

Similarity
表述之间的相似性, 包括同义词和语义相似的表述

或概念
ConceptNet, Roget, Wikidata, WebChild, WordNet

Distinctness 可区分性, 比如反义词或内在不相容的关系 ConceptNet, FrameNet, Wikidata, Roget

Taxonomic
一种排列分类, 在此分类中, 一些对象被放置到具

有继承关系或更具体的分组中
IsaCore, Probase, Wikidata, WordNet

Part-whole 部分与整体的关系 COMET, ConceptNet, HasPartKB, Wikidata,
Spatial 描述与空间有关的表述 ConceptNet, WebChild, Wikidata,
Creation 描述某物存在的过程 COMET, ConceptNet, Wikidata
Utility 物体在某些目的上的适用性或实用性的概念 COMET, ConceptNet, Wikidata

Desire or goal 关于主体的动机或目标 COMET, ConceptNet, Atomic

Quality 描述主题的属性或与对象相关的性质或功能
Atomic, COMET, ConceptNet, SenticNet,

WebChild, Wikidata
Comparative 根据对象属性的相对值与其进行比较 WebChild

Temporal
通过消除概念和关系捕获自然语言和人类常识基

础上的高级本体, 比如时间关系
Atomic, COMET, ConceptNet, WebChild,

Wikidata
Relational-other 不同概念间的关系或与上下文相关的关系 ConceptNet, Wikidata
 

上述 13个知识维度之间具有可区分性, 可为 CQA模型提供粗粒度的推理线索. 以“Part-whole”和“Spatial”为
例, 前者表示部分与整体的关系, 后者表示空间关系. 将这些知识维度映射于不同的常识知识源中, 其表达方式存

在差异. 比如, 知识维度为“Part-whole”的数据, 在 ConceptNet 中对应的关系表示为“PartOf”或“HasA”. 而在

Wikidata中, 与该知识维度映射的关系表示为“Has part”或“Member of”. 虽然同一类关系表示的多样性会增加模型

对该类关系的表征能力, 但是当模型引入多种常识知识源时, 如何处理相同关系的不同表示, 以弥合问题与答案之

间的关联, 仍是目前 CQA任务面临的难点. 相比于其他知识维度, Relational-other知识维度侧重关注上下文之间

的关联, 可辅助 CQA模型深度理解上下文, 展开推理. 目前只有 ConceptNet和Wikidata包含该知识维度.
此外, 在表 6的“常识知识源”中, 不同的常识知识源涵盖的知识维度差异较大. 比如, ConceptNet和Wikidata
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包含的知识维度最多达 11种; 其次, COMET、WebChild、WordNet和 Atomic囊括的知识维度不多于 7种; Roget、
FrameNet、Probase、IsaCore、HasPartKB和 SenticNet仅涉及一个或两个知识维度. 以上统计信息说明, 不同常识

知识源之间在知识维度划分上虽然存在交叉 (如 ConceptNet和WebChild均包含知识维度“Temporal”)或互补 (如
知识维度“Comparative”仅存在于WebChild中), 但常识知识源在完备性上却各有不同. 对于 ConceptNet和Wikidata
而言, 前者源自 OMCS语料库和WordNet, 涉及 36种关系, 后者源自Wikipedia, 包含 6.7k种关系. 这两种常识知

识源成为研究者们首选的外部知识库, 相关研究往往受益于它们涵盖的丰富常识知识维度. 特别地, 语言模型类的

常识知识源, 其预训练阶段通过学习语料中词汇之间的关系, 蕴涵对词汇级知识维度 (如 Lexical和 Similarity知识

维度) 的表示和感知能力. 通过预训练的方式是目前研究者们使用 CQA 模型感知常识知识并提升其推理能力的

一种常见做法.

 3.3   常识知识类型

第 3.2 节的知识维度侧重于围绕某一个独特的自然属性进行常识知识分类, 比如时间 (temporal) 或空间

(spatial)维度. 本节提及的常识知识类型在上述知识维度划分的基础上, 采用聚合的思想将具有相同特点的常识知

识归为一种类型. 例如, lexical (词形)、similarity (相似语义)和 distinctness (互斥语义)均从词汇的维度对常识知

识进行分类. 本节将三者统一归为“语义”类常识知识. 基于第 2节对 CQA数据集的分析, 本节将数据集中常识知

识划分为 6种类型, 分别是属性、语义、因果、语境、抽象和意图. 表 7展示数据集中问题与正确答案之间所需

常识知识类型的人工分析过程. 其中, 实例分别来自 5 套 CQA 数据集 (MCS2.0、CSQA、ARC-C、OBQA 以及

SIQA). 为简化描述, 实例部分只展示问题与候选答案, 不提供样本中提及的上下文、事实或者外部语料, 加粗斜

体表示正确答案. 具体地, 本节采用定义与实例分析相结合的方式阐述 6种常识知识类型. 针对常识知识类的分析

如下所示.
 
 

表 7    常识问答数据集中实例分析常识知识类型 
实例 常识知识类型分析过程 常识知识类型 来源

What is around the plant?
A) soil B) water

在种花的场景下, 考虑空间信息, 植物的周

围通常存在土壤
属性 MCS2.0

Google Maps and other highway and street GPS services
have replaced what?
A)  united  states  B)  mexico  C)  countryside  D)  atlas  E)
oceans

“Google Maps、GPS”和“Atlas”之间的语义

相似性
语义、属性 CSQA

Which factor will most likely cause a person to develop a
fever?
A) a leg muscle relaxing after exercise
B) a bacterial population in the bloodstream
C) several viral particles on the skin
D) carbohydrates being digested in the stomach

发烧由什么原因导致, 由常识知识可知有可

能是因为细菌感染
因果、属性 ARC-C

When did they have their own place and space?
A) When in high school
B) When the person moved out of the parent’s house

根据上下文可知, 存在时序关系, 由常识知

识可得出答案
语境 MCS2.0

Poison causes harm to which of the following?
A) a tree B) a robot C) a house D) a car

答案是外部事实中“living things”的实例化.
由常识可知“a  tree”属于有生命的物体,  而
其他的3个选项均不属于该范畴

抽象、属性 OBQA

What will Quinn want to do next?
A) steal a cone B) buy a new pet C) eat some ice cream

根据上下文可知在冰激凌店门口, 由常识知

识得知其蕴涵想吃冰激凌的意图
语境、意图 SIQA

 

(1) 属性: 主要指对象 (比如实体或事件)的特性, 语言形式多为形容词或名词. 进一步地, 属性也包括对象的用

途或其造成的影响. 相应地, 时间或空间位置关系从时空维度刻画了对象的特性, 本文将其归为属性类型. 例如, 在
表 7的MCS2.0中 (第 1个实例), 问题中的“around (译文: 周围)”表示答案与空间位置相关, 结合“种花”的场景信

息, 可根据常识知识“在种花的场景下, 植物在土壤里生长”推理出答案“A) soil (译文: 土壤)”. 具体地, “植物在土壤
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里生长”可理解为植物周围是土壤, 两者之间可看成一种空间关系的映射.
(2) 语义: 指问题与正确答案的语义信息. 比如, 问题与正确答案之间的同义词共现、反义词映射以及语义相

似性. 例如, 在表 7的 CSQA中 (第 2个实例), 问题为“Google Maps and GPS services have replaced what? (译文: 地
图和 GPS服务已经取代了什么?)”, “replaced”表明该问题考察 CQA模型对问题的语义理解, 以及同义关系的推理

能力, 结合候选答案“D) atlas (译文: 地图集)”, 与问题中“Google Maps”和“GPS”之间存在 语义上相似性, 同时三者

均具有提供“导航信息”的特性. 这一例证显示了语言学的语义类知识在 CQA研究中的重要价值.
(3) 因果: 体现事件和状态发生变化的条件和因由的一类知识, 其往往有助于置信推理、驳斥推理, 以及因或

果的回溯与预测. 当缺乏这类知识的时候, CQA模型难以从给定的上下文、问题与候选答案的浅层语义层面出发,
进行答案的准确求解. 例如, 在表 7 的 ARC-C 数据源中 (第 3 条示例), 针对问题“Which factor will most likely
cause a person to develop a fever? (译文: 哪种因素最有可能导致一个人发烧?)”, CQA模型需要根据常识知识“导致

发烧的常见原因之一, 即细菌或真菌感染”, 并结合可训练和可运算的常识推理模块, 才能求解答案为“B) a
bacterial population in the bloodstream (译文: 血液中的细菌群)”.

(4) 语境: 蕴涵问题与答案关系的常见情景知识, 在文字层面表现为一种能够解释问题与答案逻辑关系的完整

上下文语境. 推敲答案的过程中, 场景知识是一种重要的约束条件. 在去除这一约束的情况下, 问题的答案具有较

高的不确定性. 场景类知识的运用, 往往对完成多项选择形式的 CQA 任务有着极高的价值. 例如, 在表 7 的

MCS2.0数据源中 (第 4个实例), 对问题“When did they have their own place and space? (译文: 他们什么时候有了自

己的地方和空间?)”进行求解, 需认知“符合成年标准的人会离开家独自生活”的场景, 当这一场景存在于上下文语

境时, 答案为“B) When the person moved out of the parent’s house (译文: 当这个人搬出父母家的时候)”. 相对地, 如
果忽略场景的约束, 候选答案“A) When in high school (译文: 在高中的时候)” 也可作为正确答案.

(5) 抽象与实例: 概念与具象化对象的附庸关系知识. 例如, 在表 7的 OBQA中 (第 5个实例), 问题为“Poison
causes harm to which of the following? (译文: 抑制剂会对下列哪项造成伤害?)”, 结合该示例对应的外部事实

“Poison causes harm to living things. (译文: 抑制剂会对生物造成伤害.)”, 可知具有“living things (译文: 生物)”的特

性为正确答案, 由常识知识“生物具备生命的特征”, 可推理出正确答案为“A) a tree (译文: 树)”. 其中, “a tree”是对

外部事实中“living things (译文: 生物)”的具象化表述.
(6) 意图: 表征诉求的一类常识知识. 例如, 在表 7的 SIQA中 (第 6个实例), 问题中“What will Quinn want to

donext? (译文: 奎恩接下来想做什么?)”, 是对奎恩意图的提问, 在给定上下文“停留在冰激凌店门口”的情况下,
CQA模型需要揣摩意图与“冰激凌店”的关系, 从而才能从候选答案“A) steal a cone (译文: 偷一个蛋筒)、B) buy a
new pet (译文: 买一个新宠物)和 C) eat some ice cream (译文: 吃冰激凌)”中, 有效选择正解. 这类意图知识或意图

的感知能力, 往往需要预先建立机器学习过程, 才能有效完善 CQA模型的推理能力.
由上述分析可知, 了解不同 CQA任务对知识类型的需求, 有助于科研人员有针对性地设计常识知识挖掘和应

用技术. 值得进一步说明的是, 不同数据集中的常识知识类型分布迥异, 分析类型分布有助于建立“数据驱动”的高

兼容性 CQA建模思维. 具体地, 本文基于第 2节提及的 9套 CQA数据集中的 8套 (即排除 ReCoRd), 进行知识分

布的统计分析, 平均从每套数据集中随机采样 100个样本, 分别面向属性、语义、因果、语境、抽象和意图 6个
类型, 统计上述样本在各个类型上的数量分布情况. 结果如图 1所示. 其中, ARC仅统计挑战集 (简写为 ARC-C),
MCScript和MCS2.0只统计问题属于常识范畴的样本. 由于 ReCoRd主要面向MRC领域, 涵盖的常识问答样本

不多, 因此图 1未对 ReCoRd进行归纳. 需要注意的是, 根据人工归纳统计的过程发现, 针对某些数据集的随机采

样存在“未登录项” (即样本不对应任何本文定义的知识类型), 在汇报这类未登录项的同时, 本文直接将该部分样

本不纳入知识类型统计中, 因此, 某些数据集对应的样本数量实际上不足 100条. 此外, 针对某些数据集的随机样

本对应多个知识类型 (如表 7的第 2个实例), 本文将其分别累计至对应的知识类型统计中, 因此, 某些数据集各类

别样本数量和大于 100条.
根据图 1中的分布状况可知, CQA数据集中所需的常识知识类型的占比有着较大的差异, 这一差异反映了数

据集及其任务的知识关注焦点不尽相同. 以属性类型为例, 除了 SIQA 和 Cosmos QA, 其余 6 套 CQA 数据集中
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50%的样本需要依赖属性类知识探寻可靠的答案. 这一特点在 CSQA、OBQA、ARC-C和 ProtoQA数据集中尤

为突出. 比如, OBQA考察的对象往往集中在物理、生物、化学或地理等科普类的属性知识. 此外, 语义类问答样

本在 CSQA、OBQA、ARC-C、SIQA和 Cosmos QA中均占比 (如图 1所示) 25%左右, 其主要考察 CQA模型捕

获和理解问题中语义知识 (如语义相似性的表述)的能力. 值得指出的是, 对 CSQA中的问题求解, CQA模型需要

同时具备理解属性类和语义类知识的能力.
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图 1　CQA数据集中所需知识类型占比图
 

进一步分析发现, 除 ProtoQA外的其他数据集均包含“依赖因果知识进行求解”的问答样本, 且占比 (如图 1所
示)多高于 10% (最高占比接近 32%). 针对这类样本, CQA模型需要善于溯因或求果. 利用少量训练数据往往难以

达到理想的效果, 从而, 引入因果类外部知识或预训练相应的感知能力, 是求解这类问题的重要手段.
语境类型常识知识有助于 CQA模型深层次推敲问题与答案之间的关系. 其前提是, CQA模型对语境的范畴

和高注意力线索具备感知能力. 在本节给出的 8套数据集中, 仅有 OBQA和 ARC-C未设计语境类知识, 反映了语

境理解问题的普遍性 (如图 1所示, 其中“0”表示某些数据集随机样本中没有需要对应知识类型的案例). 其中较有

特色的是, 在本文考察的 SIQA样本中, 约 44%的案例涉及语境理解问题, 特别是, 这类语境往往映衬了人物类实

体中隐含的情绪或行为. 这类数据可以支撑基于语境的实体画像, 以及在此基础上的问题求解.
针对抽象知识的认知需求, 在上述数据集中的分布并不广泛, 仅在 OBQA、SIQA和MCS2.0这 3套数据集中

存在相应样本, 占比 (如图 1 所示) 也相对较低. 然而, 针对这类样本的研究却极富挑战和趣味性, 对于反映 CQA
模型可解释性的认知水平, 有着重要的意义. 具体地, 在问题中的抽象感念与具象化的答案之间, 蕴藏着晦涩的关

联性或对应性, 其对知识理解的广度和深度都有着较高的要求, 且对知识表示的可解释性具有不容忽视的依赖性.
相比而言, 蕴涵意图类常识知识的样本, 在不同数据集中的分布也较低, 仅有 CSQA、ARC-C、SIQA和 Cosmos QA
蕴涵相应案例, 且占比同样较低. 此外, 意图的学习与认知难度低于抽象类知识, 且前者在推荐系统、个性化检索

和观点挖掘等领域都具有同类或近似的任务, 相关研究较为充分. 特别是早期面向问题意图的研究, 已经在技术水

平上达到了一定高度, 仅在相关技术的鲁棒性和通用性方面, 仍存在持续探索的空间.
总体上, 常识知识源是研究 CQA任务的重要组成部分. 针对多源多类的常识知识进行系统研究, 有助于探寻

问题的深度理解和可解释性的表示学习方法. 特别是在感知问题与答案的多样性关联, 以及面向关联性的线索挖

掘方面, 深度剖析知识源和知识类型的独特性质及内在规律, 都对 CQA的技术发展有着极为重要的科学价值.

 4   专题 1: 结合常识知识源的预训练 CQA 技术

如前所述 (第 1节技术概述), 围绕 Transformer架构的 CQA技术可基本划分为感知常识知识与加载常识知识

两大类研究. 在第 1节, 本文概述了其中较为有代表性的前人工作. 本节将以 BERT、GPT-2和 T5等预训练语言
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模型为中心, 系统地回顾和分析结合常识知识的预训练 CQA 技术. 本节涉及的技术主要来自 ACL、AAAI、
EMNLP、NAACL和 COLING等自然语言处理权威国际会议. 回顾和分析的重点集中在 CQA模型如何获取以及

利用常识知识的技术细节, 借以辅助读者全面了解 CQA研究的各项前沿技术 (各项技术的详细对比见表 8).
  

表 8    前沿 CQA技术的对比 
模型 设计特色 外部常识来源 融合方式 获取常识的依据 数据集

HyKAS[16] 选项比较网络、多知识源 ConceptNet、Atomic、OMCS 加载、感知 问答样本的实体 CSQA
PEAR[14]

知识路径的筛选 ConceptNet 加载 问答样本的实体 CSQA
DEKCOR[74]

细粒度理解知识三元组 ConceptNet、Wiktionary 加载 问答样本的实体 CSQA、OBQA
MHGRN[75]

多跳关系图推理 ConceptNet 加载 问答样本的实体 CSQA、OBQA
QA-GNN[76]

异构表示的推理 ConceptNet 加载 问答样本的实体 CSQA、OBQA
JointLK[77]

增强版异构表示推理 ConceptNet 加载 问答样本的实体 CSQA、OBQA
RaB-PR[78]

关系感知网络 ConceptNet、 Wikipedia 加载 问答样本的实体 CSQA、OBQA
HGN[79]

混合图网络 ConceptNet 加载 问答样本的语义 CSQA
MSKF[17] 知识过滤、多知识源融合 OMCS、 Wiktionary 加载 问答样本的语义 CSQA

ACP Graph[15] 语义角色图推理 ConceptNet 加载 问题的语义 CSQA
AMS[80] 构建常识类数据集 ConceptNet、Wikipedia 感知 无 CSQA

K-Adapter[18] 分布式常识知识的预训练 Wikidata、Book corpus 感知 无 CSQA、OBQA
Path

Generator[19]
常识知识路径的生成 ConceptNet 加载 问答样本的实体 CSQA、OBQA

SEQA[81]
答案生成、基于语义评分 无 感知 无 SIQA、Cosmos QA

Unicorn[82] 基于多任务的迁移学习 Rainbow 感知
与常识相关的语

料

CSQA、SIQA、
Cosmos QA

UnifiedQA[83]
混合数据集格式的训练 无 感知 无

CSQA、SIQA、OBQA、
ARC-C、ProtoQA

注: 数据集该列的统计信息主要来自CQA数据集的Leadboard或模型对应论文中用于实验阶段的CQA数据集
 

 4.1   基于 BERT 的 CQA 技术 (面向知识运用)

针对 CQA任务, 前人研究通常将预训练语言模型 (以 BERT及其改进型 RoBERTa、ALBERT和 ELECTRA[84]

等)视为一种语言理解的表示工具, 并在此基础上, 引入外部常识知识源, 设计专门的常识推理网络. 这类工作按照

获取常识知识的依据不同, 可分为围绕问题样本的实体和语义两类.
(1) 以问题样本中的实体为依据

Ma等人 [16]认为向 CQA模型提供特定任务所需类型的常识知识, 可有针对性地设计常识推理网络. 为此, Ma
等人围绕 ConceptNet、Atomic和 OMCS, 采用基于注意力机制和预训练任务两种方式, 分析不同的常识知识源以

及常识知识的加载方式对常识推理过程的影响. 具体地, Ma等人设计了 HyKAS模型, 其基于词性标注以及精确

匹配方式, 从问答样本和 ConceptNet中 (头实体、关系、尾实体)提取实体词 (问题中的实体与头实体相匹配, 答
案中的实体与尾实体相匹配), 以及包含该实体词的知识三元组, 并采用注意力机制获取知识三元组与问答样本的

注意力权重. 在此基础上, HyKAS结合基于选项比较网络的 CQA模型, 进行答案解码. 由于 OMCS与 CSQA具有

相同的实体概念, 并存在域重叠现象, HyKAS分别引入 OMCS和 Atomic, 借助掩码语言模型的重新训练, 使之对

常识知识的关系特征具备感知和表示能力. 结果表明了基于注意力加载常识知识的有效性, 且证明了常识知识源

和数据集的域重叠特性, 适于常识知识的加载和 CQA模型知识感知.
Yang等人 [14]将实体词作为关联 CSQA与 ConceptNet的重要依据, 其通过外部知识查找模块, 从 ConceptNet

中定位与问答样本相关的知识路径, 并计算路径中出现在问题和选项中单词的百分比, 借以筛选出前高相关性的

多条路径. 同时, 该方法借助人工设置的模板以及 RoBERTa的表示学习能力, 选择模式匹配度较高的候选句子作

为推理依据. 较为特别的是, 该方法利用 GRU识别每个词元的上下文信息, 通过注意力机制对多条推理证据分配

250  软件学报  2024年第 35卷第 1期



不同的注意力分数, 以获得高注意力多源依据的特征表示.
Xu等人 [74]指出, 虽然现有知识图谱能向 CQA模型提供丰富的知识结构信息, 但它缺乏对概念更精细化的理

解. 从而, 基于知识图谱的 CQA模型欠缺抽象概念和实例关系的理解能力. 针对这一问题, Xu等人在引入 ConceptNet
的基础上, 利用Wiktionary扩展 ConceptNet概念 (实体)的上下文. 具体地, Xu等人将问题和选项中包含的概念 (实体)
作为检索对象, 从 ConceptNet提取同时包含该概念的三元组, 并通过人工定义的文本匹配准则, 从Wiktionary中
获取与该概念相关的定义. 该方法最终将最高匹配度的定义表述视作相关上下文, 并将其作为 ALBERT 的输入,
增强词嵌入表示的确切性, 借以弥合 CQA模型对三元组的理解偏差.

Feng等人 [75]认为目前加载外部知识源的 CQA模型, 无法提供可解释的预测, 且难以有效建模问题与答案中

的实体多跳关系. 因此, Feng等人提出了多跳图关系网络 (multi-hop graph relation network, MHGRN). 其主要贡献

是提出了一个整合图神经网络和关系网络的新型架构, 并将其用于编码多关系图模型, 具备较好的可解释性和可

扩展性. 从建模角度而言, MHGRN通过识别问答样本中的实体, 并将其链接到 ConceptNet中的对应实体, 构成初

始化的实体节点集合, 同时将与该实体节点相关的任意两跳以内的实体添加到该集合中, 形成与问答样本相关的

关系图. 在此基础上, MHGRN 采用图神经网络对关系图进行建模, 允许每个节点与多跳邻居之间进行消息传递,
赋予图神经网络直接建模路径的能力, 实现多跳关系推理. 结果表明, MHGRN通过消息传递, 实现了图模型表示

的可伸缩性, 且其引入的结构化关系和相应注意机制确保了信息传递方向的可解释性.
Yasunaga等人 [76]的研究显示, 从知识图谱中获取主题实体 (问题和答案中的实体)及指定跳数范围内的子图,

会引入语义无关的实体节点. 此外, 问答文本和子图的独立编码, 无法支持两者语义感知模型的统一更新, 从而限

制了结构化信息对 CQA模型的辅助效果. 为此, Yasunaga等人提出了 QA-GNN (question answering-graph neural
network), 其代表性贡献分为两部分. 其一, 利用预训练语言模型计算实体与问答文本的相似性, 借以对子图上的实

体进行评分, 从而支持基于评分的关联实体选择; 其二, 将问答文本的表示视为一种附加的节点, 将其链接到子图

的主题实体上构成综合子图, 并引入文本特征与实体表示的相关性分数, 形成节点表示的新增特征. 在模型架构

上, QA-GNN采用基于注意力的 GNN模块, 在综合子图上获取消息可达的局部特征, 且同时更新子图的实体以及

问答文本节点的表示, 以弥合两者之间的差距.
Sun等人 [77]认为, 上述 QA-GNN将问题的上下文表示汇聚到一个节点的方式, 实际上限制了文本表示形式的

更新, 也限制了语言模型和 GNN 之间的细粒度信息交互. 为此, Sun 等人提出了 JointLK (joint reasoning with
language models and knowledge graphs)模型. 该模型通过语言模型和 GNN的联合推理以及动态的子图剪枝机制,
解决了上述限制. 具体地, JointLK与 QA-GNN类似, 都以问答样本为查询依据, 从 ConceptNet中获取与之相关的

子图. 但是, JointLK通过一个密集双向注意力模块在问答样本表示和子图表示之间建立联合推理机制. 此外, JointLK
通过多步交互, 对结构化的知识图和非结构化的问题样本进行信息融合和更新, 并利用动态剪枝模块, 递归地剪枝

与问答样本无关的子图节点, 以获得与问答样本密切相关的知识子图.
现有工作未直接对链接问题与答案的实体关系进行建模, 因此, Wang等人 [78]提出了一种关系感知的推理方

法, 其对应于表 8的 RaB-PR模型. Wang等人的主要贡献是, 使用关系感知图网络组合学习多关系图中的节点和

关系, 为双向推理模块提供增强的关系表示. 此外, 为了构成多常识知识源的子图, RaB-PR从 ConceptNet中提取

相关知识的关系路径, 借以实现概念知识子图的融合, 同时采用 ElasticSearch 从 Wikipedia 中获取语义相关的句

子, 并利用 Standford OpenIE5提取句子中的三元组, 形成兼容于上述 ConceptNet定义结构的知识子图和关系匹配

机制. 在此基础上, RaB-PR利用关系感知图网络模块对多源子图进行编码, 全面捕获多源外部常识知识中的丰富

常识信息. 此外, RaB-PR 利用双向路径推理方法和实体表示的注意力加权聚类方法, 为 CQA 模型的预测提供明

确的关系路径.
(2) 以问题样本的语义为依据

Yan 等人 [79]发现, 从知识图谱中提取的子图可能产生稀疏边以及噪声边的问题, 其不利于 CQA 模型获取与

问答样本高度相关的知识. 为此, Yan等人提出了混合图网络 (hybrid graph network, HGN), 其主要关注知识图谱

中边与上下文特征的信息, 借以优化子图的知识表示. 具体地, Yan等人基于问答样本中的实体, 从 ConceptNet中
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提取与之相关的知识三元组构成子图. 其利用提取的子图以及上下文特征, 且训练 HGN生成子图的缺失边. 由此

形成的“混合图”, 支持图神经网络实现知识关系的重新加权 (降低不相关边的权重) 和清除消息传递中的干扰节

点 (减弱无关边的影响). 这一方法聚焦语义的表示, 进行相关知识的获取与运用, 实现了知识图谱增强 CQA模型

的目的.
李志峰等人 [17]发现当前的 CQA模型往往受到常识知识源中的噪声知识干扰, 且对多知识源的融合与利用不

够充分. 为此, 李志峰等人提出了一种基于多知识源融合 (multi-source knowledge fusion, MSKF)的方法. 其采用贪

心筛选策略对噪声知识进行过滤, 并应用多通道知识融合方法, 汇聚各知识源不同类型的知识. 具体地, MSKF采

用规则以及正向匹配算法, 从Wiktionary中匹配与问题概念或者选项相关的释义, 且利用 ElasticSearch工具以“问
题概念+选项”为关键字对 OMCS进行检索, 基于语义相似度的结果, 提取可靠的常识知识. 在此基础上, MSKF利

用基于贪心策略的知识排序方法, 选择与问题以及选项高度相关的常识知识以及释义, 并将其直接加载至基于

ALBERT 构建的知识编码通道, 以此为答案解码提供知识. 结果表明, MSKF 中知识筛选方法有助于过滤噪声知

识 (如与问答样本无关的常识知识或释义).
Lim等人 [15]观察到, 加载知识图谱的 CQA模型, 虽然借助知识节点嵌入和样本表示, 实现了知识驱动的答

案注意力重估. 但是, 其并未强化问题语义表示, 及其在预测答案过程中的作用. 为此, Lim等人提出了抽象语义

表示的概念剪枝图方法 (abstract meaning representation-ConceptNet-pruned, ACP). 其主要贡献是关注问题中隐含

的语义信息, 通过抽象语义表示 (abstract meaning representation, AMR), 构建语义角色图, 联合 ConceptNet建模

问题到答案的推理过程. 具体地, ACP使用 AMR解析器生成问题的 AMR图, 并引入与之相关的 ConceptNet知
识三元组及其关系. 特别地, 其根据常识关系对该图进行剪枝, 从而形成抽象的 ACP图. 在此基础上, ACP利用

图路径推理框架增强 AMR 与 ConceptNet 概念的交互信息, 然后才将知识结构信息和文本语义信息进行融合,
形成可供答案推理的特征表示. 结果表明, ACP图可辅助 CQA模型实现语义强相关的路径识别, 其提高了推理

过程的可解释性.
上述工作, 均以问题样本为依据, 从常识知识源中获取与之相关的常识知识, 并将其直接加载至 CQA模型中.

此外, 有一些特色研究根据答案不直接来源于上下文的特点, 采用预训练的方式, 增强 CQA模型感知常识知识的

能力. 代表工作之一来自 Ye等人 [80]. 其提出一种将常识知识整合到语言模型中的预训练方法 AMS (align、mask、
select). 该方法在保证预训练语言模型的表示能力不降低的前提下, 增强该模型的常识知识感知与推理能力. 其关

键贡献是借助远程监督的思想, 探寻存在实例化关系的实体和概念, 及其句子级语境. 在此基础上, 其通过对齐

ConceptNet 和 Wikipedia 中实体或概念, 自动构建常识依赖的多项选择问答数据集, 并用于预训练语言模型

(BERT).
Wang等人 [18]发现, 现有工作通过设置预训练任务加载多种常识知识时, 语言模型的原始往往出现灾难性的

原始感知遗忘 (参数被过度篡改). 为了解决这一问题, Wang等人提出了 K-Adapter框架, 它在固定预训练语言模

型原始参数的基础上, 支持持续的知识加载. Wang 等人以 RoBERTa 为骨干模型, 将 K-Adapter 设计成一种连接

到 RoBERTa的插件, 用于对特定知识进行预训练. 该框架设计了事实知识适配器以及语言知识适配器, 前者加载

Wikipedia和Wikidata, 通过实体词进行文本三元组的自动对齐; 后者基于依存分析从 Book corpus中获得的句法

和语义等语言知识, 并对编码表示进行加载与扩展, 以此构建相关于事实和语言多项预训练任务 (关系预测和依存

判断), 从而增强了适配器对不同类型常识知识的感知和表示能力. 此外, 不同的适配器以分布式的形式进行训练,
这种灵活性使 K-Adapter能够有效且独立地加载不同类型的常识知识, 而不会对先前加载的常识知识造成损失.

 4.2   基于 GPT-2 的 CQA 技术 (面向数据稀疏)

考虑到知识图谱的不完备性问题, 以及采用检索的方式会引入噪声信息的客观现状, Wang等人 [19]选择容错

性较高且知识感知范畴更大的预训练语言模型 GPT-2进行 CQA的设计, 其主要方式是基于领域数据对 CQA进

行微调. 较为特别的是, Wang等人利用 GPT-2进行知识路径的生成, 并将其作为答案解码的重要线索. 该方法对

应于表 8的 Path Generator. 从技术角度而言, Path Generator通过随机游走在 ConceptNet 上采样了不同跳数的知
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识路径, 以这类知识为二次预训练任务对 GPT-2进行微调, 目的是将丰富的结构知识编码在 GPT-2中, 提高该模

型的常识知识感知与泛化能力. 在此基础上, Path Generator构成一个链接源概念 (问题)与目标概念 (答案)的路径

生成器, 并联合问答样本的表示, 训练 CQA模型选择高相关度的知识路径和推理高注意力的答案. 结果表明, 通过

丰富的结构化知识进行微调的预训练生成模型, 可产出与下游任务相关的常识知识. 此外, 利用预训练模型本身编

码到的语言现象, 生成一些本不存在于知识图谱中的知识路径, 以缓解知识图谱的稀疏性问题.
考虑从无监督的角度解决 CQA任务, 以此缓解标记数据稀疏情境下 CQA训练不足的问题. 基于此, Niu等人 [81]

在 GPT-2建模架构的基础上, 提出了基于语义的问答方法 (semantic based question answering, SEQA). 其主要贡献

是跳出显式知识源加载或感知训练的固有思路, 利用预训练生成模型 GPT-2本身的知识感知与生成能力, 在结合

问题语义表示的前提下, 生成一组面向候选答案的“投票”. 在此基础上, Niu等人以基于人工规则重写的问题为条

件, 利用 SRoBERTa分别获得选项以及“投票”的语义特征, 从而计算每个“投票”与选项的语义相似性, 并选择具有

最大语义相关度分数的候选作为输出. 结果表明, 预训练生成模型虽然无法直接生成正确答案, 但是其在语义层面

与正确答案具备一定程度的语义相似性, 可为 CQA模型提供推理信息. 上述基于 GPT-2的常识知识编码、吸收

和融合方式, 以及实验环境如表 8所示.

 4.3   基于 T5 的 CQA 技术 (面向泛化性)

面向不同 CQA数据集, Lourie等人 [82]希望建立一种泛化于多个 CQA数据集的技术. 其首先提出了两种评估

模型泛化水平的方法, 对应于表 8的 Unicorn. 其中, 多任务基准 Rainbow用于检验面向不同 CQA任务的泛化性

水平; 此外, 成本等效曲线用于检验上游模型 (预训练和迁移学习) 的适应性, 以及数据处理效率. 在此基础上,
Lourie 等人对基于 T5 构建的 CQA 模型进行了迁移学习, 其学习方式采用多任务训练、顺序训练以及多任务微

调 3种. 结果表明, 较大的模型从迁移学习中受益更多, 只需使用少量的示例, 即可达到等同于基线模型的性能. 同
时, Lourie等人利用成本等效曲线, 检验了不同单任务模型在数据处理过程中产生的等效成本, 其有助于提升模型

的计算效率, 且不损害其性能.
Khashabi等人 [83]认为 CQA的任务形式和所需要的知识, 与其使用的数据集有着必然联系. 可以认为这种联

系实际上是一种隐含的约束. 但是, 现有评估 CQA模型的标准往往一致, 从而导致现有建模方案存在学习目标的

盲目性. 针对这一问题, Khashabi等人提出一种跨数据集格式的混合训练方案 Unified QA. 其采用文本范式对不同

数据集的格式进行统一, 从而有效构造了混合训练池, 实现了跨格式跨数据集的监督学习. 在此基础上, Unified
QA利用 T5或 BART自身具备的知识感知与表示能力, 学习不同数据集的观测样本, 借此形成综合的感知模型和

推理模型. 结果表明, Unified QA模型表现出较强的泛化性, 可作为其他 CQA任务展开研究的起点.
由上述枚举的研究可知, CQA技术的核心是如何获取常识知识以及依据具体任务的特点, 设计推理机制和优

化方法 (抗噪、低数据依赖和泛化). 总体上, 这类研究应用常识知识的方法可归纳为如下两大类. 其一, CQA模型

依据问答样本, 设计匹配或检索方法, 直接从外部常识知识源 (如 ConceptNet、Wikipedia)中加载常识知识; 其二,
借助外部知识源设计预训练任务, 促进 CQA模型增量数据中蕴涵的常识知识进行表示学习, 使之具备感知常识知

识的表示能力. 同时, 推理机制因定位常识知识的方法而有所差异. 以问答样本为依据的常识推理方法主要围绕注

意力机制和图神经网络等技术展开, 其源于加载的常识知识源多以图状或层级的形式组织. 此外, 相关研究深挖知

识源中实体的内在联系, 借以支持文本表示与知识表示交互的语义计算方法. 需要指出的是, 特色技术研究也逐步

展开, 在抗噪、可解释性和低数据依赖方面, 不断设计出各类优化方法. 最后, 基于预训练任务的常识推理方法, 专
注于模型本身的表示学习能力, 通过在蕴涵常识知识的语料上进行二次训练, 增强其对特定领域或数据集中常识

知识的感知与表示能力, 具备较好的泛化性和通用性.

 5   专题 2: CQA 与知识类型体系的关系分析

目前, 针对不同知识类型进行考察的相关工作较少. 此外, 面向不同知识类型, 检验现有 CQA技术适应性和通

用性的专门研究也乏善可陈. 为此, 本节开展了一项预研性的验证工作, 即 CQA技术与知识类型的适用关系研究,
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以此为未来相关技术的优化提供参考. 这一初步研究纳入了第 3节建立的常识知识分类体系, 并考察了一套基于

预训练语言模型的 CQA技术. 考察点设定为 CQA技术在不同知识类型上的应用效果.

 5.1   实验设置

 5.1.1    数据集

第 2 节面向 9 套 CQA 数据集建立了分类体系. 然而, 不同数据集上的 CQA 任务形式略有不同. 为保证实验

的公平性和可靠性, 本文仅选择了其中 5套数据集进行测试, 包括 CSQA、OBQA、SIQA、ARC-C和MCS2.0. 实
验未选择简化版数据、混杂选项数据和生成类 CQA数据 (ARC-Easy、Cosmos QA、MCScript和 ProtoQA). 具体

理由如下.
(1) ARC-C相比于 ARC-Easy, 前者包含的常识样本更多, 同时其问题均来自更具挑战且易错的样例, 任务难

度高于 ARC-Easy, 所以本节未选择 ARC-Easy作为分析对象.
(2) Cosmos QA中存在一个问题指向两个不同的答案 (随机抽样 100个样本中该案例占比 15%), 形成了单选

和多选混杂的 CQA模式, 与其他数据集上的任务模式异同, 本节实验并未纳入考虑范围.
(3) MCScript 中常识性问题较为稀疏, 占比不足 30%, 而 MCS2.0 数据集与其相比包含的常识问题更多, 且

MCScript与MCS2.0的常识知识类型基本相似, 因此, 实验未纳入MCScript.
(4) ReCoRd主要面向机器阅读理解任务进行数据建设, 任务考察点侧重抽取式的答案定位和上下文理解, 对

于常识知识的加载和感知, 并未形成有针对性的验证方法. 为此, 本节未将 ReCoRd纳入实验验证范畴.
(5) ProtoQA是生成式 CQA数据集. 考虑到实验验证对模型架构的统一性要求, 本节不对其展开分析.
表 9罗列了 5个 CQA数据集的样本形式与划分方式, 其中, MCS2.0只包含常识问题的样本. 由表 9中“样本

形式”可知, 5 个数据集在样本形式的组成元素上存在区别. 比如, CSQA 中每个样本包括问题和候选答案; 在
CSQA的基础上, OBQA与 ARC-C均包含基于科学事实的语料库; SIQA和MCS2.0包含与问题相关的上下文. 需
要指出的是, 基于科学事实的语料库为 CQA 模型预测正确答案提供关键的推理证据, 上下文则能够提供背景信

息, 辅助 CQA模型深入理解问题的语义. 两者均为模型预测正确答案提供了额外的参考信息源. 为了保证实验验

证的公平性, 本文在数据预处理阶段禁用了 5个 CQA数据集中的常识知识文本或参考数据库. 最终, 每个数据集

的样本形式在组成上只包含问题与候选答案.
  

表 9    实验数据 

数据集 样本形式
数据集规模

训练集 验证集 测试集

CSQA[20]
问题, 候选答案 9 741 1 221 1 221

OBQA[21]
问题, 候选答案, 语料库 4 957 500 500

ARC-C[22]
问题, 候选答案, 语料库 1 119 299 1 172

SIQA[23]
上下文, 问题, 候选答案 33 410 1 954 2 224

MCS2.0[26] 上下文, 问题, 候选答案 7 091 966 1 898
 

 5.1.2    实验设置 (基于知识感知的 CQA)
在 CQA模型中融入常识知识是本节实验验证最重要的步骤. 本节实验仿照Ma等人 [34]的基于数据增强和知

识感知 CQA方法, 建立实验模型. 具体地, 本文基于常识知识源自动构建常识性问答数据集 (外部数据集), 并在该

数据集上微调预训练语言模型及其上层 CQA解码器, 形成迁移学习后的增强 CQA模型. 实验将该模型投入前述

5套数据集进行实验, 并观测该模型在不同数据集和知识类型上的表现. 上述 CQA技术的形成过程共计如下 3个
步骤 (熟悉这一工作的读者可越过这一部分进行阅读).

(1) 常识知识类型与关系归纳

常识知识类型通常基于常识知识源中的关系进行划分. 按照 Ma 等人 [34]提出的模型设置, 本节实验将基于

ConceptNet、WordNet、Wikidata和 VisualGenome (CWWV)中包含的关系, 通过 CSKG框架 [85], 将多个常识知识
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源合并成一个集成的常识知识图谱. 在此基础上, 本文形成兼容于 36种 ConceptNet概念关系的匹配机制, 并根据

关系的具体含义将其归纳于 6种常识知识类型. 以表 10中属性类型常识知识为例, 其主要关注实体或事件具有的

特性. 因而, 本节将 ConceptNet中表示该特性的关系 (如“UsedFor和 SymbolOf”)划分到表示属性类常识知识的关

系集合.
 
 

表 10    常识知识类型与关系集合统计 
常识知识类型 关系 数量

属性
UsedFor、CapableOf、SymbolOf、MadeOf、LocatedNear、HasProperty、PartOf、FormOf、AtLocation、
HasA、DistinctFrom、CreatedBy、NotCapableOf、NotHasProperty、ReceivesAction 15

语义 Synonym、Antonym、SimilarTo 3
因果 Causes、HasPrerequisite 2

语境
HasLastSubevent、HasFirstSubevent、HasContext、RelatedTo、EtymologicallyRelatedTo、MannerOf、
HasSubevent、Entails 8

抽象 IsA、DefinedAs、EtymologicallyDerivedFrom、InstanceOf 4
意图 CausesDesire、Desires、MotivatedByGoal、NotDesires 4

 

(2) 常识知识数据集的构建与作用

利用常识知识数据集对预训练语言模型进行迁移和微调, 可驱动该模型学习多源知识. 为此, 本文利用上述

CWWV知识源, 构建了蕴涵问答模式的多项选择式常识知识数据集. 具体的构建方式与Ma等人 [34]的工作类似,
即采用通用的启发式规则, 在常识知识的三元组 (头实体、尾实体和关系)与问答样本 (问题、答案和关系)之间

建立映射关系, 且利用随机抽样和生成模型批量地制造干扰项. 其中, 映射的关系集合来源于步骤 (1) 参照的 36
种 ConceptNet关系.

根据常识知识类型不同, 本文将常识知识数据集分为 6种. 表 11展示了基于 CWWV构建的常识知识数据集

示例, 其以“UsedFor”关系为例, 描述常识知识数据集的构建过程. 具体地, 本文构建模板“UsedFor: $node1 can be
used for [MASK].”; 其次, 基于 CSKG 框架, 本文从 CWWV 中检索具有“UsedFor”关系的三元组“<alarm clock,
UsedFor, awaken>”, 并结合模板将三元组的头实体“Alarm clock”和关系“UsedFor”转换成一个完整的自然语言句

子“Alarm clock is used for [MASK].”, 同时将尾实体“awaken”作为正确答案. 其余的两个干扰答案均采取同样的方

式从 CWWV中随机抽取, 其抽取条件需要满足关系属于“UsedFor”的条件, 且符合头实体与“alarm clock”无相同

字符的要求. 依照这类三元组, 本文提取其尾实体作为干扰答案. 值得注意的是, 本文通过限制检索知识三元组的

关系类型, 使得问题与正确答案和干扰答案之间蕴涵的常识关系保持一致.
 
 

表 11    常识知识数据集示例 
常识知识类型 关系 示例

属性 UsedFor Question: Alarm clock is used for [MASK].
A) warm B) awaken C) removing chlorine used in pools

语义 Desires Question: Humans like to [MASK].
A) conferences B) awaken C) information

因果 Causes Question: Sometimes bringing home some fish causes [MASK].
A) possible jealousy B) or to get angry C) spouse to bring out cookbook

语境 RelatedTo Question: Oil is related to [MASK].
A) dom B) car fluid C) protective gear

抽象 IsA Question: A question is [MASK].
A) Gospels B) transferral C) query

意图
Motivated
ByGoal

Question: You would go to the mall because [MASK].
A) tone up B) bored C) feel needed

注: 表中罗列了6种单一类型的常识知识数据集示例, 其示例所在列中, 加粗为正确答案
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(3) 任务模式、CQA模型与实验训练方式

实验以多项选择为目标任务, 构建了一个基于 BERT 的通用 CQA 模型. 实验涉及的数据集除了对应 6 种单

一知识类型的常识知识数据集之外, 增设了一套混合类的常识知识数据集, 其由 6种常识知识类型分布均匀的常

识知识数据集合并而成, 并采用抽样选择的方式, 保证了其样本总量与单一类型常识知识数据集的一致性.
本文采用上述 7种常识知识数据集 (6个单一类型和一个混合类数据集)独立地对 CQA模型进行预训练 (参

数微调), 促使模型学习不同类型的常识知识, 使之具备感知常识知识的能力. 在此基础上, 实验采用零样本 (zero-
shot, ZS)和微调 (fine-tuning, FT)两种训练方式, 分别调优 BERT. ZS训练特指基于上述常识知识数据集的一次性

微调, 其不经过领域数据集的二次微调, 直接投入测试过程. FT训练则不同, 除了基于常识知识数据集的第一次微

调, 其额外利用领域数据集的训练集, 对 BERT 进行第 2 次微调. 本文实验采用的领域数据集, 为第 5.1.1 节给出

的 5套 Benchmark CQA数据集. 实验采用的性能评估方法为准确率 (accuracy).

 5.2   实验结果与分析

为便于理解, 本文在后续分析过程中对 CQA 模型进行了不同命名. 其中, 基于 ZS 设置进行训练的模型称为

ZS-CQA, 而在 FT设置下进行训练的模型称为 FT-CQA.
(1) ZS实验及其结果分析

实验结果如表 12所示. 其中, 基于混合类知识形成的 ZS-CQA模型为基线, 在属性类、语义类、因果类、语

境类、抽象类和意图类知识上分别形成的 ZS-CQA模型为对照模型. 验证焦点集中在“等量混合知识”与“等量同

类知识”对于 CQA模型优化的确切影响.
  

表 12    ZS实验结果 (评估测度为准确率 accuracy) (%) 

常识知识数据集
CQA数据集

CSQA OBQA SIQA ARC-C MCS2.0
混合类 (基准) 41.36 27.00 34.85 23.73 65.56

属性类 39.97 (↓1.39) 24.40 (↓2.60) 35.57 (↑0.72) 24.07 (↑0.34) 67.08 (↑1.52)
语义类 38.65 (↓2.71) 18.40 (↓8.60) 34.80 (↓0.05) 21.35 (↓2.38) 65.21 (↓0.35)
因果类 41.76 (↑0.40) 27.40 (↑0.40) 33.62 (↓1.23) 23.86 (↑0.13) 65.79 (↑0.23)
语境类 34.89 (↓6.47) 23.40 (↓3.60) 33.72 (↓1.13) 22.03 (↓1.70) 65.84 (↑0.28)
抽象类 37.23 (↓4.13) 22.80 (↓4.20) 35.47 (↑0.63) 23.05 (↓0.68) 65.42 (↓0.14)
意图类 39.56 (↓1.80) 25.20 (↓1.80) 33.93 (↓0.92) 25.42 (↑1.69) 65.18 (↓0.38)

注: 表中准确率的增长 (如符号“↑”所示)代表正面影响, 准确率的下降 (如符号“↓”所示)代表负面影响
 

由表 12可知, 基于任意一种知识类进行独立学习和一次性微调的 ZS-CQA模型, 在不同 CQA数据集上的性

能有较大差异. 该结果与 CQA数据集本身的难度以及常识知识数据集中蕴涵同一常识知识类型的样本数量有关.
与混合类 ZS-CQA模型相比, 属性类 ZS-CQA模型 (即使用属性类知识单独训练所得的 ZS-CQA模型)在 SIQA、
ARC-C 和 MCS2.0 上取得的性能均得到了提升, 尤其在 MCS2.0 上, 其提升幅度高达 1.52%. 同时, 该模型在

CSQA 与 OBQA 上的性能均呈现下降趋势, 下降的幅度分别为 1.39% 和 2.60%. 由分析可知, 混合类与属性类数

据集在常识知识分布上存在差异, 前者包含 6类分布均匀的常识知识类型 (属性类数据占总样本量的 1/6), 而后者

仅包含单一类型的常识知识 (样本全部为属性类合成数据). 因此, 由两者分别预训练的 CQA模型在不同的数据集

上测试的性能变化具有较为明显的差异. 其结果说明, 依据常识知识类型划分的数据集, 模型可通过预训练的方式

从中隐式地学习多源常识知识. 同时, 常识知识数据集中常识知识类型的划分与蕴涵同一常识知识类型样本数量

的占比, 直接影响 ZS-CQA模型在下游任务上的性能. 类似地, 其余 5种单一类型 ZS-CQA模型在不同 CQA数据

集上的测试结果, 同理可得以上结论.
单独观察每个 CQA数据集的评估结果, 不同类型 ZS-CQA模型所取得的性能有较大差异. 对于 CSQA, 因果

类 ZS-CQA模型在该验证集上的准确率提升了 0.40%, 其余 5类单一类型 ZS-CQA模型在该验证集上的准确率均

呈现不同程度的下降趋势. 尤其是语境类 ZS-CQA模型, 与混合类 ZS-CQA模型相比, 其在 CSQA验证集上的准
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确率下降幅度达 6.47%. 该结果表明, 语境类常识知识数据集与 CSQA数据集的分布存在较大差异, 预训练阶段使

用该类型常识知识数据集, 相当于引入了噪声, 从而影响 ZS-CQA模型在下游任务中的常识知识感知与表示能力.
类似地, 对于 SIQA而言, 属性类和抽象类 ZS-CQA模型在该验证集的准确率均取得提升, 提升幅度分别为 0.72%
和 0.63%, 其余 4种单一类型 ZS-CQA模型所取得性能均呈现下降趋势. 其中, 基于语境类 ZS-CQA模型在 SIQA
上取得的性能最低, 为 33.72%. 以上结果表明, 语言模型采用预训练任务方式, 可隐式地学习常识知识源中蕴涵的

常识知识, 以增强该模型的常识知识感知与表示能力. 同时, 由不同类型的常识知识数据集分别预训练的 CQA模

型, 其在同一个数据集上取得的性能呈现差异性的性能提升或下降, 说明该模型针对不同类型的常识知识, 其感知

与表示能力存在差别.
(2) FT实验及其结果分析

FT实验如表 13所示. 值得赘述的是, FT实验中 CQA模型都经历了二次微调, 此次微调使用的数据皆来自领

域数据集的训练集 (即 CSQA、OBQA、SIQA、ARC-C 和 MCS2.0 的训练集), 而测试过程则利用了上述领域数

据集的验证集. FZ实验的考察点是, 在独立知识类型数据集上进行第 1次微调后, 在混杂不同类型的 benchmarks
上进行二次微调, 是否有助于提高多类型知识问答的适应性. 同样地, 准确率用于评估性能的变化.
  

表 13    FT实验结果 (评估测度为准确率 accuracy) (%) 

训练设置
CQA数据集

CSQA OBQA SIQA ARC-C MCS2.0
无预训练 (基准) 53.64 53.20 51.20 33.22 70.60

有预训练

混合类 54.15 (↑0.51) 54.40 (↑1.20) 51.79 (↑0.59) 34.86 (↑1.64) 75.05 (↑4.45)
属性类 55.38 (↑1.74) 58.00 (↑4.80) 53.84 (↑2.64) 35.59 (↑2.37) 76.09 (↑5.49)
语义类 55.28 (↑1.64) 55.20 (↑2.00) 52.46 (↑1.26) 34.91 (↑1.69) 74.43 (↑3.83)
因果类 54.95 (↑1.31) 53.00 (↓0.20) 53.32 (↑2.12) 34.58 (↑1.36) 75.56 (↑4.96)
语境类 54.86 (↑1.22) 56.00 (↑2.80) 53.43 (↑2.23) 32.88 (↓0.66) 75.35 (↑4.75)
抽象类 51.43 (↓2.21) 55.00 (↑1.80) 52.81 (↑1.61) 31.53 (↓1.69) 75.26 (↑4.66)
意图类 54.79 (↑1.15) 52.10 (↓1.10) 52.96 (↑1.76) 36.27 (↑3.05) 74.74 (↑4.14)

注: 表中准确率的增长 (如符号“↑”所示)代表正面影响, 准确率的下降 (如符号“↓”所示)代表负面影响
 

由表 13 可知, 相比于无预训练任务, 混合类 FT-CQA 模型在不同数据集上均有不同程度的提升. 其中, 在
MCS2.0上的性能优化高达 4.45%, 而幅度最小的优化也达到了接近 1.00%的水平.

相比于混合类 FT-CQA 模型, 单一类型的 FT-CQA 模型在 5 套通用数据集上取得的性能呈现上升或下降的

趋势. 以属性类数据集为例, 相比于混合类数据集, 前者对应的 FT-CQA模型在 5个 CQA数据集上均取得不同程

度的提升. 结合图 1中常识知识类型的统计结果 (除 SIQA外, 其余 4个 CQA数据集所需属性类常识知识的样本

均占据 40%以上的比例), 该模型的预测结果 (属性类 FT-CQA与基准模型相比有所提升)与人工观测的常识知识

类型统计结果大体相符, 表明本文构建的常识知识分类体系具有可行性.
此外, 采用预训练任务的方式进行二次微调, 逐层增强了 CQA模型对常识知识类型的学习力度与深度, 从而

为其求解答案提供辅助. 需要说明的是, 对于 SIQA而言, 其所需常识知识类型的统计结果与属性类 FT-CQA模型

在相应验证集上的实验结果存在偏差 (属性类常识知识的随机问答样本占比较少, 但是属性类 FT-CQA模型与基

准模型相比取得了 2.64%的提升), 其原因极大可能是在 SIQA的问答样本中, 同一个问题所需的常识知识归属于

多个常识知识类型, 且人工观测未能给出一个精确的分类, 从而 CQA模型学习单一类型的常识知识时, 未具备较

好的常识知识感知与表示能力. 其他 5种单一类型的 FT-CQA模型, 在 5套权威的 CQA数据集得出的实验结果,
与图 1 中人工观测的常识知识类型分布相符, 细微的偏差来源于部分样本的常识类型难以明确分类 (即类型歧

义). 以上仍可说明常识知识类型的预分类, 有助于 CQA模型有针对性地增强其自身对不同类型的常识知识感知

与表示能力.
单独观察每个 CQA数据集的评估结果, 不同类型的 FT-CQA模型在相应数据集的验证集上表现有较大差异.
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以 SIQA为例, 6类单一类型 FT-CQA模型在其验证集上的性能均取得了不同程度的提升. 其中, 提升幅度最大为

语境类 FT-CQA模型, 达到 2.23%. 相比于混合类 FT-CQA模型, 其优势达到 1.64%. 由上文 (第 2节的问答数据集

构建) 可知, SIQA 着重测试模型对他人隐含的情绪或行为进行推理的能力. 此外, 根据图 1 显示的常识知识类型

的统计结果, 可发现 SIQA所需语境类常识知识的样本占比高达 44%. 上述两点特性, 促进了 CQA模型学习同构

常识知识类型的效果, 从而优化答案求解的精确性. 其余 5种单一类型 FT-CQA模型在 SIQA验证集上的实验结

果, 与图 1中对 SIQA所需的常识知识类型的统计结果相符. 进一步验证了常识知识分类体系的实用性, 以及借助

知识类型调优 CQA学习过程的可行性.
类似地, 对于MCS2.0而言, 相比于基准模型, 6种单一类型的 FT-CQA模型在该数据集上的性能均取得了不

同程度的提高. 但与基于混合类 FT-CQA模型相比, 两者的实验结果存在细微的差异. 具体地, 属性类 FT-CQA在

该数据集的验证集上取得了最优性能, 达到 76.10%. 与混合类 FT-CQA模型相比, 其优势达到 1.04%. 其余 5类单

一类型的 FT-CQA模型, 与之相比, 上升幅度在 0.60%以内 (因果类、语境类和抽象类常识知识数据集). 语义类和

意图类 FT-CQA模型在该数据集上的性能均呈现下降趋势. 这一结果与图 1对MCS2.0中所需常识知识类型的统

计结果相比, 存在细微偏差. 主要体现在图 1中, 人工统计MCS2.0中所需语境类常识知识的样本占比达 30%, 仅
次于属性类. 但是, 语境类 FT-CQA模型在 MCS2.0的验证集上提升幅度次于由其他两种单一类型 (如属性类和因

果类)的 FT-CQA 模型. 其原因在于, MCS2.0中同一个样本往往对应多个异构的知识类型. 从而, 单一类型 FT-CQA
难以利用本身具有的表示能力对多种类型的常识知识进行感知, 负面影响了答案求解效果.

由上述分析可知, 基于 FT设置 (二次微调)的 CQA模型在多个领域数据集上都取得了不同程度的提升, 且实

验结果与图 1中 CQA数据集中所需知识类型的统计结果大体一致.
(3) ZS与 FT对照实验

下面对照分析了 ZS 与 FT 设置下的 CQA 性能. 实验考察了领域数据集 CSQA 和 SIQA 上的验证结果. 图 2
和图 3分别显示了 CQA模型在 CSQA与 SIQA验证集上的结果. 其中, 横坐标表示 ZS或 FT设置下的不同训练

数据集, 纵坐标表示 CQA模型获得的准确率. 此外, 图中 ZS-Base表示混合类型 ZS-CQA模型 (基线模型), ZS表

示 6种单一类型的 ZS-CQA模型, FT-base表示混合类型 FT-CQA模型 (基线模型). FT表示 6种单一类型的 FT-CQA
模型.

由图 2 可知, ZS 实验中, 只有因果类 ZS-CQA 模型在 CSQA 验证集上获得提升 (相比于基线). 但是, 实验采

用 FT实验设置时, 除抽象类 FT-CQA模型外, 其余 5种单一类型 FT-CQA模型皆在 CSQA上获得性能提升. 该现

象说明, FT-CQA系列模型具有较为普遍的优势. 其优势体现在两个方面. 其一是, 针对特定知识类的第一次微调

增强了 CQA模型的机器学习专注度; 其二是, 利用混合了异构类型知识 (领域数据训练集)的样本进行二次微调,
拓展了 CQA模型的机器学习视角. 这种先专注后发散的训练机制, 能够较为有效地提高问答精确性, 同时保证面

向多类型数据的适应性.
由图 3 可知, 采用 ZS 实验设置, 单一类型 ZS-CQA 模型在 SIQA 验证集上取得不同程度的提升 (相比于基

线), 其中, 利用属性类和抽象类知识的独立训练, 获得了较为显著的性能. 进一步地, 单一类型 FT-CQA模型在其

验证集上的性能均得以提升, 且与图 1中人工观测的知识类型需求统计近似吻合. 以上结果说明, 先聚焦后发散的
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知识学习方式具有普遍的优势. 同时说明, 对知识进行分类, 并选择合适的知识学习过程, 有助于完成大型 CQA模

型的逐步微调与优化.

 6   总结与展望

CQA是机器认知和理解常识知识, 并结合计算语言学形成智能运算和处理的重要任务. 从理论和关键技术层

面开展 CQA研究, 对问答领域的科技发展有着重要的意义. 本文回顾了现阶段 CQA的主流研究趋势和代表性技

术成果, 并在数据构建和知识分类上给与了详细介绍. 特别地, 本文借助两个专题介绍, 分别透视了基于预训练语

言模型的各类 CQA技术细节, 并验证了知识分类体系在优化现有 CQA技术中的积极作用.
总体上, CQA的发展状况可以总结为如下几个方面. 其一, 现有 CQA数据集已从不同维度考察模型运用常识

知识的能力. 其二, 以 Transformer为基础的预训练语言模型, 从表示学习的角度推动了一系列新颖的 CQA求解策

略和设计思想. 其三, 以预训练语言模型为核心架构, 利用常识知识源进行知识加载和感知的技术路线, 已经产生

较多关键技术成果. 其四, 本文综合前人研究证明了, CQA数据集蕴涵的常识知识类型, 及其与常识知识源的匹配

程度, 直接影响模型的知识感知和问题求解性能. 尽管如此, 目前 CQA任务仍面临如下挑战.
(1) 常识知识源的完备性不足: 现有的常识知识源 (如 ConceptNet)通过人工标注和规则方法生成, 具有比较高

的质量和一定的数据规模. 但是, 全局常识知识数量庞大, 且具有动态发展和变化的特性. 因此, 现有常识知识源的

完备性并不完善. 其导致的结果是, CQA模型不足以回答实用阶段的所有问题. 扩展或补充现有知识源是一种潜

在的优化手段, 但人工标注的成本昂贵且效率不高, 其面对不断更新的常识知识, 难以形成同步的更新.
(2) CQA模型缺少深层次理解知识的能力: 现有实验表明, 预训练语言模型通过微调或采用与常识知识源融

合的方式, 在一些 CQA任务上取得较好的结果. 原因在于预训练语言模型本身的文本理解能力, 以及常识知识增

强模型对知识的感知与浅层推理能力. 特别是注意力机制能够帮助模型着重关注常识知识或问题中重要的词元信

息. 此外, 利用图结构的 CQA模型, 能够在一定程度上获取结构化的关联线索, 形成逻辑可解释的推理过程. 然而,
Kavumba等人 [86]发现 BERT等预训练语言模型的表现会受到浅层线索 (比如问答文本的语义信息)的影响, 对于

CQA任务而言, 浅层线索往往不足以辅助模型推理出正确答案. 如何有效利用问题与常识知识源的信息, 并对其

展开深层次的理解与推理, 仍是解决 CQA任务的关键环节.
(3) 模型的鲁棒性和泛化能力不足: 近年来, 许多 CQA研究集中在如何捕捉任务本身与常识知识之间的语言

相关性, 以此作为求解答案的基础. Da等人 [87]研究显示 BERT在时序和感知类知识问答上的性能偏低; Petroni等
人 [88]和 Poerner等人 [89]的研究表明, 预训练语言模型仍在保留常识知识蕴涵的信息上仍有不足. 以上研究进一步

说明, 目前的 CQA模型仍存在泛化能力不足的问题. 此外, CQA数据存在表述偏差 (即由于常识知识的隐含性, 知
识、问题和答案的文字描述与实际现实之间存在的潜在差异), 由此导致的结果是, CQA 模型过度收敛于开发集

的表述模式, 在测试集和实用过程中的真实性能往往存在较为显著的落差. 其体现了现有 CQA 模型的低鲁棒性

问题.
(4) 缺乏对常识知识的评估: 目前, CQA模型仅通过下游任务的表现, 反推常识知识运用的合理性, 并不具备

透视推理内核的评估手段. 完善的评估标准可辅助 CQA模型筛选高质量的常识知识作为推理基础. 现有研究尚未

涉及知识获取质量的评估.
(5) 中文常识问答研究不足: 针对不同语种的常识问答研究, 离不开对应语种的数据集与知识库的构建. 在中

文领域, Li等人 [90]以 Atomic为基础, 提出并构建了第一个大规模的中文常识对话知识图谱 C3KG. 值得指出的是,
在中文领域, 学术界仍然缺乏高质量的常识问答数据集. 由于中文与英文在表述模式 (语法结构)、常识知识范畴

(地域、习俗)上, 存在语言层面的固有差异. 现有研究尚未在中文常识问答上展开深入的探讨.
基于上述不足, 本文建议从如下 5个方面进一步推动 CQA相关研究, 包括数据构建的可靠性、知识获取的主

动性、推理过程的可解释性、知识蕴涵的深度挖掘和中文常识问答的深入探讨.
(1) 构建高质量的常识问答数据集: 向数据构建过程引入多类型的常识知识, 拓展知识类型的覆盖面, 从而辅
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助 CQA模型从更为宽泛的知识面中实施知识获取、线索挖掘和常识理解.
(2) 知识源更新和场景化挖掘: 研究动态跟踪知识发展的方法, 是未来 CQA 技术走向实用的重要环节. 特别

地, 建立知识库和知识图谱的自动补全、自动更新及去冗余技术, 有着极为重要的应用价值. 此外, 实时挖掘相关

于特定问题的知识, 是 CQA技术中不可或缺的步骤. 预测问题所属领域, 特别是判断问题指向的真实场景, 并以领

域和场景为约束, 精准获取相关知识、线索和结构, 对于建立精准化 CQA有着极为重要的作用.
(3) 提高 CQA推理过程的可解释性: 从自由文本和结构化知识图谱中挖掘线索, 并依据问题与线索之间的逻

辑关系进行推理, 能够构成可解释性的推理链条. 但是, 线索的孤立性或局部的关联性, 对于语言的理解无法提供

充分的上下文, 特别是线索的知识蕴涵或外延关系, 往往并未纳入线索挖掘的过程, 使得线索的理解存在天然的知

识支撑. 因此, 跳出现有基于实体关系的单一逻辑关系, 拓展知识关联性的门类与结构, 从而发展线索的知识类画

像, 以及多源关系的结构画像, 是形成可解释性答案推理的重要研究.
(4) 挖掘预训练语言模型中蕴涵的常识知识: 语言模型已在预训练阶段, 形成了感知语言特征和通用知识的能

力, 其对于 CQA模型的问题求解起到了重要的基础性作用 (即语言理解和知识感知作用). 但是, 这一感知过程是

一种“黑盒”过程. 从而, 在处理各类特定领域的专有数据时, 预训练语言模型的感知内核无法得到评估和有效调整.
因此, 建立专门的任务形式和评估方法, 探测 CQA感知内核的运算逻辑、知识认知程度和错误传递形式, 是提高

预训练语言模型的迁移学习和微调效果的重要条件. 特别地, 这一技术能够为从根本上修正 CQA内核的不足, 提
供佐证与参考.

(5) 完善中文常识问答的研究: 常识问答研究已经形成了相对规范的研究模式, 主要包含基准数据集与常识知

识库构建、常识知识获取和常识知识推理 3部分. 设计符合中文常识范畴的常识问答数据集、构建大规模的常识

知识库, 是展开中文常识问答研究的基础. 需要指出的是, 探究常识问答在中英文领域中的区别与联系, 有助于推

动中文常识问答的研究.
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