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自然语言处理中关于提示学习的研究进展
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摘 要： 预训练语言模型的出现使处理自然语言处理任务模式发生了巨大变化，对预先训练好的模型进行微调以适

应下游任务成为目前自然语言处理任务的主流模式。随着预训练模型越来越大，需要找到轻量化的替代全模型的微

调方法，基于提示学习的微调方法可以满足这一需求。对提示学习的研究进展进行总结，先描述了预训练语言模型

与提示学习的关系，说明现在寻找替代传统微调方法的必要性，然后详细解释了基于提示学习微调模型的步骤，包括

对提示模板的构建、答案搜索和答案映射，再对提示学习在自然语言处理领域的应用举例，最后对提示学习面临的挑

战和未来可能的研究方向进行展望，以期对自然语言处理、预训练语言模型和提示学习相关领域的研究提供参考

借鉴。
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Abstract： The emergence of pre-trained language models has greatly changed the way natural language processing tasks are handled. Fine-
tuning pre-trained models to adapt to downstream tasks has become the mainstream mode of natural language processing tasks. As pre-training 
models become larger and larger， it is necessary to find lightweight alternatives to full-model fine-tuning methods. Fine-tuning methods based 
on prompt learning can meet this demand. This article summarizes the research progress of prompt learning， first describing the relationship 
between pre-trained language models and prompt learning， explaining the necessity of finding alternatives to traditional fine-tuning methods， 
and then explaining in detail the steps of fine-tuning models based on prompt learning， including the construction of prompt templates， an⁃
swer search and answer mapping. Then examples of the application of prompt learning in the field of natural language processing are given， 
and finally an outlook is given on the challenges and possible research directions faced by prompt learning， hoping this helps with research in 
natural language processing， pre-trained language models and prompt learning related fields.
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0 引言

近几十年来，随着互联网的快速发展，人们的生活方

式发生了巨大变化，每天互联网上会产生数量巨大的文本

信息。要从大量文本信息中快速获取所需信息，就需要借

助自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）技术。

自然语言处理是计算机科学与语言学相交叉的领域，也是

人工智能领域一个重要的研究方向。该领域的主要目标

是研究如何让计算机更好地理解人类语言，并能够自然地

与人类进行交流。

预训练模型的出现大大推动了自然语言处理领域的

研究和发展，预训练模型采用的是两阶段的学习方法，先

在大语料库中进行训练，让模型学习通用的语言表示，再

根据具体下游任务对模型进行微调。但是随着模型数据

规模的增加，如果使用传统的微调方法需要消耗巨大的存

储资源，对计算机算力也有很高要求，因此预训练模型的

微调方法也成为目前自然语言处理领域的一个重要研究
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方向。其中，基于提示学习（prompt learning）的微调方法是

现在主流的微调方法之一。基于提示的微调方法可以利

用模板将下游任务转换为与预训练模型相匹配的形式，从

而缩小预训练与微调训练之间的差距，进而提升下游任务

的表现［1］。因此，提示学习对于 NLP 领域具有重要意义。

对于NLP领域的学者和开发者而言，了解和研究提示学习

技术，不仅可以提高模型的性能和泛化能力，而且可以在

更广泛的场景中实现更加有效的NLP技术应用。

本文通过回顾和总结自然语言处理领域内提示学习

的最新研究成果，综合分析提示学习的关键技术、应用实

例及其潜在问题，旨在梳理该研究领域的发展脉络，并展

望未来可能的研究方向。

1 预训练语言模型与提示学习

一直以来，完全监督学习在自然语言处理任务中发挥

着核心作用，即模型只在目标任务输入—输出示例的数据

集上进行训练，但这种手动标注数据集对于训练高质量的

模型是远远不够的［2］。随着深度学习的发展，越来越多神

经网络模型应用于自然语言处理领域，显著特征的学习与

模型本身的训练一起进行，重点转移到架构工程，通过设

计合适的网络架构来提供归纳偏差，更有利于学习这些

特征［6］。
自 2018年起，迁移学习在自然语言处理中得到了广泛

应用，导致 NLP 模型的学习发生了巨大变革，完全监督学

习的作用变小，标准转到了预训练和微调范式上。在此范

式中，具有固定体系结构的模型被预先训练为语言模型

（Language Model， LM），用于预测文本序列中下一个词的

出现概率。训练语言模型使用的原始文本中包含大量信

息，因此可以利用大规模的数据集训练这些语言模型，学

习语言的健壮通用特性，然后通过引入额外的参数，并使

用任务特定的目标函数对模型进行微调，使预先训练好的

语言模型适应不同的下游任务目标。目前已经出现了许

多预训练语言模型，包括 ELMO［7］、BERT［8］、GPT［11］、XL⁃
NET［9］、Albert［10］、ELECTRA［12］等模型。预训练语言模型

大多采用 Transformer［13］结构，例如现在广泛使用的 BERT
模型就是基于多层双向 Transformer 编码器实现的。双向

结构的主要优点在于可以利用前后文信息，即同时考虑当

前词语的左侧和右侧语境，从而更好地捕捉文本的上下文

语义。该方式可以避免仅考虑当前词语而导致的歧义和

误判情况，从而进一步提高模型性能和任务完成的准

确性。

随着计算机算力的提升，预训练模型参数也在快速增

长，例如从 GPT 模型 2018 年的 1.17 亿参数到 GPT-3 模型

2020年的 1 750亿参数，增长了近 1 500倍且还在增加。增

加模型参数可以提高应用效果，但也带来一些问题。例如

庞大的参数会导致模型迁移能力下降，对于千亿参数的大

型模型来说，传统的预训练微调方法很难适用。即使在微

调过程中使用较大的数据集，也很难保证模型能否快速学

习到微调样本［14］。此外，使用传统的微调方式会对存储资

源造成巨大压力，对算力也有更高要求，很难在实际场景

中部署应用［1］。
近几年，自然语言处理领域的研究学者们提出了许多

传统微调方法的替代方法，基于提示学习的微调是主流方

法之一。在该范式中，不再是使预训练好的 LM 适应下游

任务，而是重新制定下游任务，使之更贴近语言模型原本

训练阶段所面对的问题类型。例如，对于句子“我今天在

路上绊倒了”，可以通过添加提示“我感觉到［MASK］”来构

建输入，放入到 LM 中要求用一个情感词来填补［Mask］。

通过该方法，选择适当的提示模板即可操作模型的行为，

以便预先训练的语言模型本身可用于预测所需的输出，在

某些情况下可避免针对特定任务进行额外的训练［15］。使

用基于 prompt 的微调的优点是在给出一套合适的 prompt
模板的情况下，可以完全无监督的方式训练一个 LM 完成

多个任务［16］。

2 基于提示学习的微调方法

提示学习方法的原理是通过为不同的下游任务设计

模板，将下游任务转换成与模型训练时相似的形式，从而

减少预训练与下游任务微调时的差距。采用基于提示的

方法微调可以有效减少预训练模型在下游任务微调过程

中的资源存储和运算需求。prompt方法有 3个步骤：

（1）模板设计。首先需要设计一个模板，将输入的 x转
变成 x′。一般情况下 x′中包含空槽，让预训练模型对空槽

进行填充。模板的设计有很多种，需要根据具体下游任务

的类型和具体使用的预训练模型来选择合适的模板。如

图 1 所示，输入 x：“我喜欢这本书”，选择一个模板：“这是

一本［Mask］书”。其中，［Mask］是空槽，经过 prompt 函数

得到 x′：“我喜欢这本书，这是一本［Mask］书”。

（2）答案搜索。经过步骤（1）得到新的输入 x′后，将 x′
放入训练好的LM中，得到可能的答案词表，例如“精彩的”

“好”“经典的”“糟糕的”等词，在答案空间中找到得分最高

的答案并放到空槽中。

（3）答案映射。在空槽填入答案后，一些任务需要对

空槽的内容进行转换（例如分类任务），将转换后的内容作

为最终的输出标签 y，如图 1 中最终输出积极的标签。而

一些任务可以把填入空槽的答案作为输出，不需要进行答

案映射。

2.1　模板设计

提示学习研究过程中最重要步骤之一是如何设计

prompt 模板进行微调，以提升下游任务的表现。目前，主

要的模板设计方法有 3种，具体如下：
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2.1.1　人工构建模板

创建提示模板最直观、高效的方法是依靠专业人员的

经验手动创建，使用人工构建模板即使使用大规模的预训

练语言模型也可以实现小样本甚至零样本学习，同时可以

一定程度上完成各种任务。例如，Petroni 等［17］在 2019 年

以 BERT 模型作为基础，探测预训练模型中可能包含的知

识。其使用类似掩码语言模型（Masked Language Model， 
MLM）预训练机制的方法，将下游任务的训练数据集转换

成完形填空形式（见表 1），以缩小预训练时与微调时所涉

及数据集的差异，从而可更好地检测模型中所包含的知

识。此外，其还提出可用于评估预训练语言模型中所包含

知识的 LAMA probe数据集。LAMA probe数据集整合了多

个数据集（包括 T-Rex、Google-RE 等），通过构建模板将知

识三元组转换成完形填空形式，以探测其中包含的知识。

该思想给后来的提示学习研究者们很大启发。

Open AI 在 2020 年发布了 GPT-3，该模型也采用人工

构建模板的方式来解决下游任务的问题［18］。GPT-3 首先

冻结预训练好的模型参数，然后在输入的文本中加入提示

信息构成模板，从而引导模型完成相应问题，而无需为多

个下游任务分别设计模型，使得同一模型可以服务于不同

任务。通常，这些任务提示由任务描述和几个相关示例组

成，将输入文本和任务提示拼接成一个新的输入，以避免

进行全模型微调，并获得了良好的结果。然而，GPT-3 也

存在一些缺点。首先，GPT-3不能提取上次预测时的有用

信息并储存，导致每次作新预测时都需要重新给定任务的

训练样本。其次，该方法利用注意力机制处理序列信息并

基于上下文进行学习，但由于模型输入序列通常具有固定

长度，导致无法充分发挥大数据集的优势。最后，GPT-3
有 1 750亿参数，模型参数量巨大，很难在实际场景中部署

应用。

虽然人工构建模板的方法直观、高效，可以一定程度

上完成各种任务，但也存在几个问题：①创建模板需要消

耗大量时间，也需要构建者具有丰富的经验，特别是一些

比较复杂的任务；②即使是经验丰富的构建者可能也无法

手动发现最佳的提示模板；③构建过程比较繁琐，而且即

使是轻微的模板变化也可能导致结果出现显著变化。

2.1.2　离散模板构建

针对人工构建模板存在的问题，NLP学者们提出了很

多方法来自动化模板设计过程，并将其进一步分为离散模

板构建和自动化模板构建。离散模板构建是一种自动搜

索、用于描述离散空间中模板的方法，这些模板由特定字

符组成。

2020 年，Shin 等［20］提出 AUTOPROMPT 来解决人工构

建模板性能不稳定，同时需要大量时间构建的问题，通过

梯度引导搜索为不同任务创建提示。该搜索以迭代的方

式完成，在提示符中逐级查找标记。AUTOPROMPT 先定

义一个带有触发印记的 Xtrig、原始输入 Xinp和空槽［MASK］
的模板 λ。其中，由梯度搜索来确定 Xtrig，在所有任务中共

用，空槽［MASK］用于预测输出结果。将 Xtrig和 Xinp输入到

模板中，生成的 Xprompt作为预训练模型的输入。其采用两

阶段操作自动选择标签集合的方法，以解决抽象任务中标

签选择不清晰的问题。先训练一个逻辑分类器，将

［MASK］作为预测类标签的输入，然后将预训练模型的输

出输入到训练好的逻辑分类器中，以获得相应标签。相较

于人工构建模板，采用 AUTOPROMPT 可以有效减少人力

和时间成本，同时获得了不错的性能。

采用GPT-3在小样本上进行微调取得了很好的效果，

但由于参数太多，不适用于真实场景。受到 GPT-3 的启

发，Gao等［21］提出一种小样本微调预训练模型（LM-BFF）。

GPT-3 采用的人工标注方法可能导致局部最优解问题，

LM-BFF 使用 T5 模型自动创建提示模板［22］。模板生成步

骤如下：①首先给定一些候选标签词，例如好或差等，这些

词可以代表二分类任务中的标签；②在每个标签词前后添

加填充位，随后输入到 T5模型进行处理，自动生成对应序

列；③将标签词转换为［MASK］标签，形成多个模板；④使

用集束搜索来解码生成多个候选模板；⑤最后利用 dev 集

对每一个候选模板进行微调和评估，选择其中最优的一个

作为最终的文本模板。模板生成步骤如图 2 所示。需要

注意的是，尽管 LM-BFF 的微调效果优于标准微调方法，

但仍然落后于基于全量标注数据的标准微调方法。此外，

该方法只适用于少量类别，句子模板的长度受到限制，其

结果中也存在着较大方差。

2.1.3　连续模板构建

离散模板构建相对于人工设计方法简单且可以自动

生成，但在许多情况下性能不够理想。提示构建的目的是

为了找到一种能够让语言模型有效执行任务的方法，因此

并不需要将提示限制在人类可以理解的自然语言之内。

相较而言，连续模板构建方法直接在模型的嵌入空间执行

提示，摆脱了自然语言词嵌入的限制，并且消除了预先训

Table 1　Template construction example
表1　模板创建举例

问题

中国的首都是___
中国国庆节在___月

小说《红高粱》的作者是___
端午节的起源国是___

地球最高峰是___

答案

北京

十

莫言

中国

珠穆朗玛峰

输入x:我喜欢这本书。
x ：我喜欢这本书，
这是一本[Mask]书。

模板：这是一本[Mask]书。

预训练语言模型

词表z：好，精彩的，
经典的，糟糕的

输出标签y：积极

 

Fig. 1　Prompt flow
图1　Prompt流程
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练的语言模型参数化设计的限制。此外，该方法可以强调

语义，对具有误导性和歧义性的词语进行调整。

全模型微调时每个任务要存储一份预训练模型参数，

针对这一问题，Li 等［24］在 2021 年提出 prefix-tuning 方法。

Prefix-tuning 是一种基于预训练模型的生成模型，其核心

思想是在预训练语言模型的每一层中插入与任务相关的

向量，并通过调整下游任务的相关参数实现对生成结果的

控制。同时，为了保证模型的稳定性和鲁棒性，Prefix-tun⁃
ing 会冻结预训练模型参数。因此，即使在小规模的数据

集上，Prefix-tuning 也能够获得比传统微调方法更好的效

果。自回归语言模型在添加 prefix 之后的表示为 z =
[ prefix；x；y ]， Encoder-Decoder 模 型 表 示 为 z =
[ prefix；x；prefix；y ]。模型添加前缀可以训练的参数为

Pθ ∈ R || pidx ×dim (hi )，其中 | pidx |表示前缀长度，dim (hi )表示模型

在第 i时刻隐藏状态的维度。Prefix的长度可以自定义，但

其宽度必须与预训练模型隐藏状态的维度保持一致。对

以下对数似然目标进行梯度更新，最终训练目标为：

max
ϕ

log pϕ ( y|x ) = ∑
i ∈ Yidx

log pϕ ( zi|h< i ) （1）
其中，pϕ 是可训练的语言模型分布，h< i = [ h (1)< i；⋯h (n )< i ]

是时间步长 i处所有神经网络层的串联。时间步长如果在

前缀内，则直接从前缀矩阵Mϕ 中复制，否则使用预训练的

语言模型进行计算。Yidx表示与 y对应的指标序列。实验

中发现这种基于前缀的连续模板比使用实词的离散模板

对不同的初始化更敏感。

Lester 等［25］在 prefix-tuning 的基础上进行了简化，并

提出 Soft-Prompt 方法。其使用特殊标记预先设置输入序

列，以形成模板并直接调整这些标记的嵌入。Soft-Prompt
与 prefix-tuning相比，增加的参数更少，因为其不会在每个

网络层中引入额外的可调参数。

Hambardzumyan等［26］受到对抗性重新编程［27］的启发，

提出了 WARP（Word-level Adversarial Reprogramming），一

种基于对抗性重构的替代方法，扩展了早期的自动提示生

成工作。对抗性重构试图学习任务特定的词嵌入，指示语

言模型解决指定任务。与人工构建和离散模板构建不同，

WARP直接优化词嵌入作为提示，给模型提供更大的灵活

性，并最终在下游任务中实现更出色的表现。在该模型中

需要调整的参数只有两组 embedding Θ = { ΘP，ΘV }，其中 P
代表 Prompt，V 是对每一类的分类参数，类似于全连接层。

将 Prompt token P1⋯p 插入到输入序列中的任意位置，经过

编码器和掩码语言模型头之后，最终通过 ΘV 进行处理。

分类概率通过以下公式进行计算：

PΘ ( y|x ) = exp ΘV
y f (TΘP ( x ) )∑

i ∈ C
exp ΘV

i f (TΘP ( x ) ) （2）

其中，TΘP 是插入了 promptΘP 的序列，C 是所有类别，

f ( x ) 是预训练语言模型的输出，最后利用梯度优化算法找

到能使 loss最小的参数。

Θ* = arg maxΘ (-log PΘ ( y|x ) ) （3）

2.2　答案搜索与映射

创建完模板得到 x′后，接下来搜索使 LM 得分最大化

的文本 ẑ。首先定义 z 的允许值 Z，Z在生成任务时可以是

所有语言，在分类任务时可以是语言中的一部分。例如定

义 Z为｛“优秀”、“好”、“一般”、“差”、“糟糕”｝来表示Y=
｛++、+、~、-、--｝中的每个类，然后定义一个函数 ffill ( x′，z )，
用可能的答案 z 来填充 x′中的［MASK］位置。将通过该过

程的所有提示作为填充提示（filled prompt）。特别的，如果

提示中填写的是真实答案，将称其为已回答提示（an⁃
swered prompt）。最后，使用预先训练的 LMP (⋅；θ ) 计算相

应填充提示的概率来搜索潜在答案集 z。
ẑ = search

z ∈ Z P ( fill ( x′，z )；θ ) （4）
该搜索函数可以是搜索得分最高的 argmax搜索，也可

以是根据LM的概率分布随机生成输出采样。

最后，需要从得分最高的答案 ẑ 得到得分最高的输出

ŷ。在某些情况下，答案本身就是输出，如文本生成和翻译

任务等。在有些情况下，多个答案也会导致相同的输出，

例如情感分类采用多个情感词来表示同一类别。在此情

况下，有必要在搜索的答案与输出值之间进行映射。

Table 2　Comparison of template construction methods
表2　模板构建方式比较

模板设计方法

人工构建模板

离散模板构建

连续模板构建

优点

依靠专业的经验手动创建模板更

加直观、高效，可以有效提高预训

练模型在下游任务中的表现

模板构建简单，可以自动生成，使

用者不需要太多专业知识

直接在模型的嵌入空间中执行提

示，不受自然语言的约束，可以根

据来自下游任务的训练数据进行

调优，效果理想

缺点

构建过程繁琐，需要构

建者具有丰富的经验，

难以发现最佳模板，性

能不稳定

在部分任务中效果不够

理想

训练模型需要较长时

间，并且在更换预训练

模型后需要重新进行训

练

Fig. 2　Template flow of LM-BFF generating prompt
图2　LM-BFF生成提示模板流程
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3 提示学习在自然语言处理中的应用

提示学习给定一组合适的 prompt，以完全无监督的方

式训练的单个语言模型即能用于解决大量任务。其在自

然语言处理中有着广泛应用，包括分类任务、信息提取、文

本生成和问答任务等方面。

3.1　分类任务

在分类任务中，提示模板的构建相对容易，例如文本

分类和文本对分类。基于提示的分类任务关键是将其重

新定义成一个合适的提示。Yin等［28］使用一个提示符，例

如“这篇文档的主题是［MASK］”，然后放入到预训练的掩

码语言模型中进行填充。在文本分类中，以前的大部分工

作都使用完形填空提示，在使用提示学习微调后，证明了

提示学习对文本分类的有效性。文本对分类任务的目的

是预测两个句子之间的关系，包括相似度和包含关系等。

典型的文本对分类任务包括文本匹配、自然语言推理和文

本相似预测等。文本对分类与文本分类相似，大多使用完

形填空提示。对于模板设计，研究者主要关注的是少样本

背景下的模板搜索，答案空间Z一般是从词汇里手动预先

选择的。

3.2　信息提取

在分类任务中，完形填空问题通常可以直观构造出

来。但是与分类任务不同，在信息提取任务中，构造提示

往往需要一些技巧。

关系抽取是一项预测句子中两个实体之间关系的任

务，2022年。Chen等［29］首次探究了基于提示的 LM微调在

关系提取中的应用，总结出从分类任务中继承提示方法的

两个挑战：第一个挑战是关系抽取需要更大的标签空间，

导致答案搜索更加困难，例如情感分类的标签空间需要两

个，而关系抽取任务可能需要几十个标签；第二个挑战是

在关系抽取任务中，每个标签的重要程度不同，但在原始

的提示模板中，每个词的重要性被视为相同，对分类任务

影响不大。对于这两个问题，Chen等提出一种自适应的答

案选择方法来应对第一个挑战。而对于第二个挑战，其构

建面向任务的提示模板，使用特殊标记来突出模板中的

实体。

命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）是指

在给定的句子中识别人名、地名等实体的任务。与分类不

同，基于提示的NER的困难在于要预测的每个单元是一个

token或者片段，不是整个输入文本，并且样本上下文中的

token标签之间也可能存在潜在关系。提示学习在标记任

务中还没有得到充分探索，Cui等［30］提出一种基于模板使

用 BART 的 NER 模型，该模型枚举了文本跨度，并考虑了

人工构建模板中每一种类型生成的概率。例如，给定一个

输入“小明今天去北京”，使用“小明是一个［MASK］实体”

来确定实体“小明”的类型，答案空间Z由“人名”“地名”等

值组成。

3.3　文本生成

文本生成是指根据给定条件生成符合条件文本的任

务，通常以给出的信息作为条件。通过 prefix-tuning 和自

回归预训练语言模型可以将基于提示的方法轻松地应用

于这些生成任务中。Radford等［31］首次展示了提示学习在

文本生成任务中的强大潜力。其通过实验证明了在处理

如机器翻译和文本摘要生成等复杂的文本生成任务时，利

用提示学习法能够提升模型的性能和文本生成质量。

3.4　问答任务

问答任务是指对给定的输入问题作出回答。问答任

务有多种，包括从包含答案的上下文文档中识别内容的抽

取式问答、从多个选项中选择答案的多选式问答和返回任

意字符串作为响应的自由形式问答。通常需要使用不同

框架处理这些不同格式的任务，但是使用预训练语言模型

和提示学习的好处是可以在同一框架下处理不同格式的

问答任务。例如 2020 年，Khashabi 等［32］通过微调基于

seq2seq 的预训练语言模型，并利用来自上下文和问题的

恰当提示，使许多问答任务变成了文本生成问题。

4 未来发展趋势与面临的挑战

提示学习在不同的任务和场景中都显示出巨大潜力，

相信未来可以应用于更多领域，但是提示学习同样面临一

些挑战。首先是预训练语言模型的选择，目前有大量预先

训练好的语言模型可供选择，如何选择预训练语言模型，

以更好地利用提示学习完成自然语言处理任务也是一个

值得思考的问题。其次，目前关于提示学习的工作大多围

绕着分类任务和文本生成任务展开。由于模板设计比较

困难，信息提取和文本分析任务现在很少被讨论，未来在

将提示学习应用于这些领域时，可能需要对这些任务重新

进行定义，然后借助分类或文本生成方法来解决这些问

题。另外，在构建连续模板的过程中，需要在预训练模型

的基础上添加参数，导致模型在推理时的效率降低。如何

微调模型以达到更佳性能，同时只添加少量甚至不添加参

数，也是未来的一个研究方向。

5 结语

本文主要总结了自然语言处理中关于提示学习的研

究进展。首先描述了预训练语言模型与提示学习的关系，

说明现在寻找替代传统微调方法的必要性。然后详细解

释了基于提示学习微调模型的步骤，包括提示模板构建、

答案搜索和答案映射。接着，本文对提示学习在自然语言

处理领域的应用进行举例。最后，对提示学习面临的挑战

和未来可能的研究方向进行展望。从研究进展可以看出，

提示学习在自然语言处理领域的应用越来越普遍。当有
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多个下游任务存在时，用提示学习进行微调可以避免为每

一个任务生成一个模型样本，因此是一种轻量化的代替全

模型微调策略的方案。虽然提示学习未来的潜力巨大，但

是仍然存在许多挑战，例如如何选择最佳的预训练模型、

怎样加快训练速度，以及如何将其应用于更多领域都是未

来需要研究的方向。
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