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一、 文献信息 

作者 : Venkat Arun, Mina Tahmasbi Arashloo, Ahmed Saeed, Mohammad Alizadeh, Hari 

Balakrishnan 

论文题目：Commonsense Reasoning with Implicit Knowledge in Natural Language（自然语言中

隐含知识的常识推理） 

 

二、 问题意义 

对于人工智能来说，要对日常的人类活动进行推理，它需要具备常识。因此，常识的获

取和推理被认为是人工智能早期的关键研究挑战。近年来，一些自然语言物理交互任务被提

出，在这些问答环节中常识推理非常重要。实现这一点的两种常见方法是： 

1、 使用认知图中结构良好的常识； 

2、 使用逐渐强大的 transformer 语言模型。（Transformer 是一个利用注意力机制来提高

模型训练速度的模型。） 

在方法 1 中在获取和表示常识方面很具有挑战性，方法 2 需要大量的资源。所以在这项

工作中，采取了折中的策略，即使用较小的语言模型和相对较小但有针对性的自然语言文本

语料库。这种方法的优点是资源密集度较低，同时可以使用非结构化文本语料库。 

本篇文章中定义了不同的非结构化常识知识源，探索了三种知识整合策略，并提出了四

种与最先进的方法相比具有竞争力的方法来推理隐含常识。 

 

 

三、 思路方法 

为了研究 transformer 的常识推理能力，选择 aNLI（判断人工智能系统进行诱因推理的

潜力，以形成对给定观测集的可能解释）、PIQA（评估 AI 系统的物理推理能力）、SIQA

（关于社会互动推理及其陈述的社会影响的实例集合）这三个数据集来评估本篇文章中研

究的模型，每个数据集都有不同的常识知识。图 1 显示了每个数据集的示例，以及我们检

索到的常识句子。

 

图 1 三个数据集以及检索到的知识的示例 

 

然后对于常识性知识来源进行了分类，使用两个 transformer 模型，深入分析 transformer

在三个不同的常识 QA 任务中使用隐式知识进行常识推理的能力。 



接着文章介绍了知识注入的四个模型，分别是合并多个字符串（Concat）、并行最大

（Parallel-Max）、简单求和（Simple Sum）以及加权求和（Simple Sum），这些方法适用于多

个常识推理任务，与预先训练的 transformer 相比，性能提高了 2-9%。前三个，合并多个字

符串（Concat）、并行最大（Parallel-Max）和简单求和（Simple Sum）作为更强的基线，使

用与我们提出的加权和模型相同的隐式知识。 

作者在提出了一个知识注入方法的实验框架后进行了实验，并观察到与强基线相比有 2-

9%的显著改善。 

 

表 1 四种模型（Concat、Max、Simple sum、Weighted sum）的验证集精度（%） 

 

 

表 2 与当前最佳方法相比，采用修订版和 Openbook 策略的加权和模型的性能 

 

 

表 3 不同知识源类型对加权和知识注入模型的影响 

 

表 1、2 和 3 总结了在三个数据集上的结果。BERT 和 RoBERTa 基线验证和隐藏测试分

数见表 2。以自然语言形式添加知识在统计学上显著提高了所有数据集的 QA 准确性，高于

基线 BERT，p≤ 0.05 基于 Wilson 得分区间。这包括从相关知识源中检索知识，如表 2 和表

3 所示。合并多个字符串（concat）模式的知识注入比基线 BERT 提高了 1-6%，加权求和模

型（加权求和）进一步提高了 2-4%。在表 2 中可以观察到，在 aNLI 中，加权和模型比 T5

好 4.1%，在 SIQA 中，参数数量减少了 30 倍，差距缩小到 1.75%。它还超越了基于复杂图



形的方法，如 GBR 和 KagNet。此外，文章中使用的方法更具样本效率，使用自然语言表达

的隐性知识能够弥补与超大 transformer 之间的差距。  

 

 

四、 实验结论 

在这项工作中，文章作者全面研究了 transformer 利用自然语言表达的隐性知识进行推

理的能力。作者提出了一个知识注入方法的实验框架，并观察到与强基线相比有 2-9%的显

著改善。这种方法使用较少的样本和参数进行训练，使用大量预先训练的语言模型进行竞争，

并超越基于复杂图形的方法。此外这种方法足够通用，可以应用于其他知识密集型任务和语

言。这种方法缩小了小型和大型预培训 transformer 之间的差距。文章还对不同的组成部分

进行了批判性分析，发现即使有足够的知识，transformer 在 30-50%的时间内仍然无法回答

问题，日后还需要更好的方法来使用隐含知识进行推理。 

 

五、 启发思考 

当今人工智能领域飞速发展，由于日常生活中使用自然语言已成为理所当然的事情，导

致我从来没有想过，世界上有那么多种语言，每一种语言都有其特殊的内在逻辑，所以我们

平常所说的话人工智能是不是能正确理解含义，并且给出正确解答？在许多情况下，人工智

能需要进行推理得出答案，推理所必需的常识可能以隐含的方式出现在文本中，所需的常识

知识可能无法在非结构化知识库中明确获得，并且检索到的知识和上下文问题答案的高度词

汇重叠并不意味着它可以用来正确回答。 

这篇文章提出了解决这类问题的一种让人耳目一新的方法：提出了一个知识注入方法的

实验框架，使用大量预先训练的语言模型进行竞争，并超越基于复杂图形的方法。 

这是我第一次阅读这样一篇如此长篇幅的全英文论文，翻译软件对于大段的专业名词的

翻译欠佳，有时甚至完全读不通，于是只能通过逐个查询生词的方法慢慢阅读，慢慢体会论

文所表达的含义。从本次的阅读英文论文的经历中，我知道了要想没有损耗的接收论文作者

所表达阐述的观点和结论，最好的方法就是阅读英文原文，而不是通过翻译软件进行大段的

翻译，因此，扎实的英语基础对于本专业的学习也是大有裨益的。 

我会在后续的学习中加强对于英语的学习，以及对于数学基础的巩固，对于英文文献不

再惧怕，在专业课的学习过程中多多查找文献资料来丰富学习成果，争取将专业知识学得更

好。 


