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摘  要 随着大规模预训练模型的广泛应用，自然语言处理的各领域（如文本分类和机器翻译）均取得了长足的发展.然

而，受限于预训练模型的“黑盒”特性，其内部的决策模式以及编码的知识信息被认为是不透明的 .以 OpenAI 发布的

ChatGPT 和 GPT-4 为代表的先进预训练模型为例，它们在各领域取得重大性能突破的同时，由于无法获知其内部是否真正

编码了人们期望的世界知识或语言属性，以及是否潜藏一些不期望的歧视或偏见现象，因此仍然无法应用于重视安全性和

公平性的领域.近年来，一种新颖的可解释性方案“探针任务”有望提升人们对预训练模型各层编码的语言属性的理解.探针

任务通过在模型的某一区域训练辅助语言任务，来检验该区域是否编码了感兴趣的语言属性.例如，现有研究通过冻结模型

参数并在不同层训练探针任务，已经证明预训练模型在低层编码了更多词性属性而在高层编码了更多语义属性，但由于预

训练数据的毒性，很有可能在参数中编码了大量有害内容.本篇综述中，我们首先介绍了探针任务的基本范式，包括任务的

定义和基本流程；然后对自然语言处理中现有的探针任务方案进行了系统性的归纳与总结，包括最常用的诊断分类器以及

由此衍生出的其他探针方法，为读者提供设计合理探针任务的思路；接着从对比和控制的角度介绍如何解释探针任务的实

验结果，以说明探测位置编码感兴趣属性的程度；最后对探针任务的主要应用和未来的关键研究方向进行展望，讨论了当

前探针任务亟待解决的问题与挑战. 
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Abstract The widespread adoption of large-scale pre-trained models in multiple fields, particularly in natural 

language processing such as text classification and machine translation, has paved the way for remarkable 

advancements. Nonetheless, due to the "black box" nature ofpre-trained language models, the internal decision 

patterns and encoded knowledge information are considered to be opaque.While advanced pre-trained language 

models such as ChatGPT and GPT-4 released by OpenAI have achieved significant performance breakthroughs 

in various domains, they may not be appropriate for fields that place high importance on security and 

fairness.This is attributed to the difficulty in verifying if these models inherently encode the desired knowledge 

and language properties without entailing any internal biases or discrimination.In the pursuit of better 

understandability and transparency of pre-trained models, a new interpretable scheme known as the "probing 

task" has emerged in recent years. Thistask promises to enhance our understanding of the linguistic properties 
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encoded in each layer of pre-trained models.It assimilates model outputs from arbitrary positions as input, 

employing aprobing model for training auxiliary linguistic tasks (e.g., part-of-speech tagging, dependency 

parsing), and subsequently gauges the degree to which specific linguistic properties are encoded within the layer 

under analysis based on the auxiliary model's performance on the test set.For example, existing studies have 

demonstrated that pre-trained models encode more lexical properties at lower layers and more semantic 

properties at higher layers by freezing the model parameters and training the probing task at different 

layers.However, due to the toxicity within pre-training data, there is a significant possibility that the parameters 

encode a substantial amount of harmful content.Our review begins with an introduction to the basic paradigm of 

the probing task, where we delve into the definition of probing tasks and outline the basic workflow of carrying 

out such a task.Then we systematically summarize existing schemes for probing tasks in natural language 

processing, including the most commonly used diagnostic classifiers and other probing methods derived from 

them (structural probing, intervention-based probing and prompt-based probing) to provide readers with ideas for 

designing reasonable probing tasks.For diagnostic classifiers, we also focus on the selection of probing model 

complexity and probing datasets to guide the design of more reliable probe experiments. After that, we describe 

how to interpret the experimental results of probing tasks from the perspective of comparisons and controls to 

illustrate the extent to which the probing position encodes properties of interest.Finally, as we come to the end of 

the review, we take stock of the main applications and discuss potential key research directions to be pursued. We 

further ruminate on the current issues and challenges that the field of probing tasks faces and needs to address. 

Undeniably, as a relatively novel area of research, extant probing methods remain insufficiently mature, 

encompassing both theoretical shortcomings inherent in the design of probing tasks themselves and an 

inadequacy in exploring more intricate linguistic properties. This paper aspires to furnish readers with a 

comprehensive "diagnostic report" concerning ongoing probing task research, while advocating for increased 

scholarly investment in pertinent domains. 
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1 引言 

自然语言处理（Natural Language Processing, 

NLP ）， 又 称 为 计 算 语 言 学 ， 是 人 工 智 能

（Artificial Intelligence, AI）领域的重要研究方

向，其研究核心包括语言建模、词法分析、句法

分析和语义分析[1]
.近年来，受益于深度学习强大

的拟合能力，NLP 各领域的性能普遍取得显著提

升.OpenAI 在 2023 年最新发布的 GPT-4
[2]模型更是

在各类任务中达到甚至超过了人类水平，实现了

迈向通用人工智能的第一步，并有望兴起新一轮

的 NLP 研究热潮. 

然而，深度学习在各领域取得高性能的同

时，往往需要海量的模型参数.例如，谷歌在 2018

年发布的两个 BERT
[3]预训练模型参数量已分别达

到 1.1 亿和 3.4 亿，OpenAI 在 2020 年发布的 GPT-

3
[4]预训练模型参数量达到 1750 亿，而尽管 GPT-4

的参数量并未公开，其在各方面出色的表现使得

人们普遍对其抱有更高的参数量预期.这些参数使

得模型变得更加不透明，并引起人们的担忧.从安

全角度考虑，由于无法确定模型内部的工作机

理，人们对模型输出的信任度有限[5]，使得模型难

以被部署于医疗、金融、军事等对安全有着极高

要求的领域；从性能的角度考虑，模型的大小限

制了人们进行细粒度消融实验的能力，从而无法

进一步优化结构[6]
. 

为了解决复杂模型的不透明性引起的一系列

问题，越来越多的研究致力于模型可解释性的探

索[5-10]，如特征重要度解释[11-12]、生成式解释[13-14]

和反事实解释[15-16]
.这些通用的可解释算法展示了

模型输出某一结果的原因，却没有分析模型内部

究竟编码了什么信息.而相比于图像、视频等其他

领域，自然语言天生地具有各种语言属性和现象
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（如词性、时态、句法成分、复杂语义等），被人

们归纳总结后用于教学和日常生活中.因此，对于

NLP 任务，人们迫切想要了解一个端到端训练的

语言模型是否在对原始输入编码后的表征中包含

了期望的词法、句法、语义属性，以此验证模型

的可信度和鲁棒性；以及确定模型是否利用数据

集中潜在的偏置嵌入了歧视或有害的信息，对社

会秩序造成负面影响.以“探针任务”为代表的可

解释方法有望同时满足这些需求. 

探针任务接受模型任意位置的输出作为输

入，利用插入的辅助模型训练辅助语言任务（如

词性标注、依存句法树分析、时态分析），并根据

辅助模型在测试集上的性能得出待分析层中编码

某种语言属性或现象的程度.以图 1 所示的探针任

务为例，可以将隐藏层 1 的编码结果作为辅助模

型（例如线性分类器）的输入，以训练额外的词

性标注任务，从而探测该层编码词性相关语言属

性的程度.这种实用而有效的可解释性方案近年来

在 NLP 领域引起了广泛的关注. 

 

图 1 探针任务示例 

在本文中，我们首先对探针任务的范式进行

明确的定义；接着根据不同探针模型的结构进行

了分析和归类，包括最常用的诊断分类器以及其

他 AI 领域的技术在探针任务上的应用（如表 1 所

示）；然后介绍对探针任务性能的解释，以回答探

测区域究竟编码了多少相关的语言属性信息；最

后从多个角度对未来的关键研究方向进行展望，

并对文章内容进行总结. 

表 1  常见探针方法分类 

方法 特点 

诊断分类器 
易于实现，解释性强，但受分类器复杂度

和数据集等干扰因素影响. 

结构探针 用于对具有树结构或图结构的语言属性的

探测，具有一定局限性. 

基于干预的探

针方法 

可以测试细粒度语言属性作用于模型决策

的因果效应，但往往具有较高复杂度. 

基于提示的探

针方法 

无需中间层表征，适用于未公布参数的大

模型探针，但检测的因果效应有待验证. 

无参数探针方

法 

消除了额外引入的参数对探针结果的影

响，但可信的探针结果依赖于无参数模型

方法本身的设计，目前缺乏统一标准. 

2 探针任务范式 

2.1  术语和标记 

本节对探针任务中所使用的术语进行基本定

义，并给出在后文中使用的对应标记. 

（1）原始模型 ：待探测语言属性的模型；

（2）语言属性 ：待探测的属性，例如词性、时

态等； 

（3）探针任务 ：在模型 上所训练的辅助

语言任务，例如词性标注、语义推理等； 

（4）原始数据集 ：用于在 上训练

原始任务的数据集， 和 分别表示一组训练数据

的输入和对应标签； 

（5）中间表征 ：输入数据在 第 层上的表

征，根据探针任务的不同可以分为词向量和句向

量； 

（6）探针模型 ：用于训练探针任务以检验

某种语言属性的编码程度的模型； 

（7）探针数据集 ：用于训练辅助

语言任务的数据集， 表示 对应的某种语言属性

标签； 

（8）探针输出 ：输入数据在探针模型中的

输出； 

（9）探针性能 ：探针模型在

探针数据集上训练后的性能. 
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2.2任务定义 

探针任务在形式上与一般 NLP 任务类似，它

利用 训练输入的中间层表征到语言属性的映射

，最终根据探针性能 推测语

言属性 的编码程度，这一过程中 的参数始终保

持冻结.如果在测试集上具有较高的探针性能，则

证明表征 与语言属性 之间存在良好的映射关

系，即 在端到端的预训练或微调中编码了相关语

言属性；反之则说明 与 之间具有较低的相关

性，即缺少对相关语言属性的编码. 

随着该领域研究的深入，Pimentel 等人[17]提出

可以从信息论角度定义探针任务的过程，即量化

和 之间的互信息 .Zhu 等人[18]在交叉熵损

失作为探针任务优化目标的前提下，进一步对互

信息量进行拆解，以解释用交叉熵损失近似互信

息的误差来源.具体来说，属性与任务间的互信息

可以拆解为： 

 

而条件熵 又可以继续拆解为： 

 

因此 

 

其中 表示真实的未知概率分布，

是探针模型对真实概率分布的近似.

也就是说，探针模型的交叉熵 可以分解为

独立于表征的常数项 、表征和语言属性之间

的互信息 （希望探测的内容）和探针模型本

身捕获的任务内容 （误差来源）.这些研

究为系统性地解释与分析探针任务结果提供了理

论依据. 

2.3基本流程 

根据定义，要想设计一个良好的探针任务，

需要遵循如下步骤： 

（1）设计合理的问题 

实验开始之前，首先要确定感兴趣的任务内

容，包括探测的位置和语言属性.探测的位置可以

是词嵌入[19-20]、句嵌入[21-22]、模型的中间层输出
[23-29]、跨层的标量混合表征[30-31]等.根据探测位置

可能包含的信息，再设计感兴趣的语言属性.语言

属性又可以简单分为表面属性、词法属性、句法

属性和语义属性.例如，可以研究词嵌入中是否编

码了词性或时态相关的词法属性[20]、句嵌入中是

否包含了实体间关系的语义属性[32]
.实际中，我们

往往同时对多个位置和语言属性感兴趣，但一次

训练周期一般只能选定一个位置和语言属性进行

探测. 

（2）选择可靠的探针数据集 

数据集作为探针任务的近似替代，需要经过

细致分析和选择.受限于数据集大小[29]和可能存在

的偏置[33]，Ravichander 等人[34]指出数据集难以真

正做到探针任务的替代.Choudhury 等人[33]在问答

任务的探针实验中进一步验证探针数据集中偏置

的存在，Kuznetsov 等人[35]则在角色语义任务中证

实了不同探针数据集中的语言形式主义对探针结

果有显著影响.且由于语言属性的复杂多元性，难

以定义统一的标杆数据集.因此，如何选择可靠的

数据集作为探针任务的近似是实验设计的难点. 

（3）构建合适的探针方法 

一般的探针任务采用诊断分类器 [26]进行训

练，即训练一个接受输入表征并预测某些语言属

性的分类器.如果分类器表现良好，则说明输入表

征学习到了特定属性[36]
.这类方法的研究重点在于

如何选择具有合适复杂度的分类器，使其能够揭

示探测区域编码特定属性的程度的同时，不会由

于自身的学习能力干扰到实验结果[34]
.近年来，一

些研究开始尝试越过诊断分类器的范式进行探
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索，例如提示学习[37]、因果干预[38]等，使得探针

任务获得了新的发展. 

（4）提供客观的解释 

探针任务训练结束后，往往会从测试集上得

到探针性能，例如词性标注的准确率.然而，探针

性能本身并不能作为很好的对探针结果的解释，

且因为数据集的难易程度不同，仅凭 70%、80%等

准确率数值作为结果不具备说服力.因此，需要设

计合格的上下界作为对比，或通过控制任务[39]排

除可能存在的干扰项对结果做出解释. 

目前，探针任务方法的构建和对结果的解释

是现有研究的热点，将在下文中重点介绍.而数据

集的设计与选择，以及其与探针任务本身的关联

是该领域的痛点与难点，需要未来投入更多的研

究. 

3 探针方法 

本章总结了现有针对自然语言处理的探针任

务的相关研究和进展，并根据不同方法的特点进

行了归纳与分析.首先重点介绍了探针任务的主流

方法诊断分类器，包括对近年来应用诊断分类器

进行探测的文章的总结，对模型复杂度权衡的讨

论以及数据集的选择；接着依次介绍了近年来涌

现的全新探针任务方法，包括结构探针、基于干

预的探针、基于提示的探针以及无参数探针. 

3.1  诊断分类器 

3.1.1  探测方法 

诊断分类器是探针任务中最为经典和常用的

方法，它通过在冻结参数后的探测位置插入分类

器并训练辅助语言任务实现对感兴趣的语言属性

的检测.辅助语言任务一般以与任务高度相关的有

标签数据集作为替代.例如图 1 中，用标注了每个

字对应的词性标签的数据集作为辅助任务的近

似，来探测原始模型的隐藏层中编码词性属性的

程度.直觉上，分类器在测试集上的准确率越高，

意味着分类器的输入，也就是探测位置所编码的

相关语言属性越多；如果分类器的准确率很低，

甚至接近于随机预测等基线，则意味着探测位置

几乎没有编码该语言属性. 

早期研究可以追溯到 2015 年.Gupta 等人[19]对

Skip-Gram
[40]训练出的词向量进行探针实验，通过

训练一个逻辑回归分类器检测词向量中编码的一

般概念知识；Köhn 等人[20]采用 正则线性分类器

分析了 6 种多语言静态嵌入编码的词法和句法属

性.作为探针任务的试点实验，这些工作为诊断分

类器的可行性奠定了基础. 

随着研究的深入，研究人员尝试将诊断分类

器应用于 NLP 的各种任务中.Shi 等人[24]首先研究

基于 LSTM
[41]的机器翻译模型，探究了模型编码

器学习词语层面和句子层面各种语法信息的程

度；Belinkov 等人[42]针对 LSTM 翻译模型进一步

探测，发现较低层表征编码了更多词性属性，而

较高层编码了更多语义属性；Xu
[43]等人则通过诊

断分类器推翻了翻译任务中编码器层捕获源信

息，解码器层负责传输的假设.Van
[44]等人聚焦于在

问答任务上微调的 BERT 模型，采用多层感知机

（Multilayer Perceptron,MLP）分析了隐藏层中的

语义属性；Choudhury 等人[33]进一步在问答任务上

探测，发现微调后编码的语义信息不会增多，并

假设探针模型可能错误地利用了数据集中的偏置.

对话任务中，Wu 等人[45]详细评估了 12 个模型在 4

个面向任务的核心对话任务的探针结果，证实了

其中编码的语义属性.关系提取任务中，Alt 等人[46]

介绍了 14 个针对关系提取相关语言属性的探针任

务，并使用它们研究了 40 多个不同编码器的语言

属性. 

除了以上针对单一领域的分析，一些研究提

供了全方位的分析工具，并作为诊断分类器的标

杆被用于后续工作.例如，Adi 等人[22]围绕句子结

构的孤立方面（句子长度、单词内容和单词顺

序 ） 定 义 探 针 任 务 ， 并 训 练 MLP 测 试 了

CBOW
[40]、LSTM 和 Skip-Thought（ST）[47]向量

各属性的编码程度，成为早期研究的标杆之一；

Conneau 等人[23]设计了表面属性、句法属性和语义

属性在内的 11 种探针任务，同样被许多研究采

纳；Liu 等人[48]研究了 ELMo
[49]、GPT

[50]和 BERT

表征在 16 个探针任务上的结果；Tenney 等人[32]提

出边缘探针（如图 2 所示），通过接受一个或两个

文本片段的跨度表征作为输入训练探针模型，探

究词法、句法和语义共计 11 种语言属性.目前，边

缘探针已成为诊断分类器首选的基线之一.以上研

究多数集中于 2015 年至 2019 年，总结于表 2 中，

包括采用的探针模型结构（在下一小节中重点讨

论），待探测的语言模型、位置、属性以及利用诊

断分类器发现的基本语言属性以外的内容. 
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图 2 边缘探针模型结构 

最后，一些研究尝试利用诊断分类器检测语

言属性以外的内容，并发现了一些有趣的现象.例

如，Dalvi 等人[51]采用诊断分类器分析序列标记和

序列分类任务，发现 BERT 和 XLNet
[52]每一层都

编码了关于任务的足够知识，意味着存在特定于

任务的冗余.Michael 等人[53]提出正则化后的潜在子

类学习对诊断分类器的输入进行潜在分类，以发

掘模型涌现出的细粒度结构.例如在以命名实体标

注作弱监督信号的前提下，ELMo 和 BERT 分别涌

现出人格概念和时间概念.Mohebbi 等人[54]将基于

梯度的归因分析法[55]应用于诊断分类器，发现一

些表征在特定语言任务中起到的关键作用（例如

“[SEP]”和“.”对于句子长度预测）.Ousidhoum

等人[56]使用搜集的仇恨和攻击性言语作为探针数

据 集 ， 用 于 量 化 语 言 模 型 潜 藏 的 有 害 内

容.Aghazadeh 等人[57]构造包含隐喻和非隐喻的探

针数据集，用于检测预训练模型是否学会了对人

类语言中的隐喻知识进行编码.Gurnee 等人[58]首次

对大语言模型编码连续事实的能力进行了探索，

证明了大语言模型在中间层就已经编码了时间和

空间等结构化知识.Azaria 等人[59]通过对大语言模

型中间层表征进行探测，发现可以很容易区分陈

述的真实性，即模型可能知道自己是否在“撒

谎”.这些研究启发人们利用诊断分类器对语言模

型背后的机制进行更广泛的探索. 

表 2诊断分类器方法总结（2015 年至 2019 年） 

方法 探针模型 待探测语言模型 待探测位置 
待探测属性 

其他发现 
表面 词法 句法 语义 

Gupta et al.
[19] 

LR Skip-Gram
[40]

 词嵌入 ✗ ✗ ✗ ✓ - 

Köhn et al.
[20] 

LR 
CBOW, Skip-Gram, dep

[60]
, 

GloVe
[61]

, cca
[62]

, brown
[63] 词嵌入 ✗ ✓ ✓ ✗ - 

Ettingeret al.
[21] 

LR GloVe, Paragram
[64]

, ST 句嵌入 ✗ ✗ ✗ ✓ - 

Shi et al.
[24] 

LR LSTM 中间层输出 ✗ ✓ ✓ ✗ - 

Qian et al.
[65] 

MLP CBOW, Skip-Gram, LSTM 词嵌入 ✗ ✓ ✓ ✓ 探针模型结构影响 

Adi et al.
[22] 

MLP CBOW, LSTM, ST 句嵌入 ✓ ✗ ✗ ✗ - 

Belinkovet al.
[25] 

MLP LSTM, CharCNN
[66] 中间层输出 ✗ ✓ ✗ ✗ 探针模型结构影响 

Hupkeset al
[26] 

LR GRU
[67] 中间层输出 ✗ ✗ ✗ ✗ 模型运行策略 

Blevins el al.
[27] 

MLP LSTM 中间层输出 ✗ ✓ ✓ ✗ - 

Peters et al.
[28] 

LR 
LSTM, Transformer

[68]
, Gated 

CNN
[69] 中间层输出 ✗ ✓ ✓ ✗ - 

Conneau et al.
[23] 

MLP LSTM, Gated CNN 句嵌入 ✓ ✗ ✓ ✓ - 

Zhang et al.
[29] 

MLP LSTM 中间层输出 ✗ ✓ ✓ ✗ 
数据量对探针任务

的影响 

Belinkov et al.
[42] 

MLP LSTM 中间层输出 ✗ ✓ ✗ ✓ - 

Tenneyet al.
[32] 

MLP CoVe
[70]

, ELMo, GPT, BERT 词嵌入 ✗ ✓ ✓ ✓ - 

Liu et al.
[48] 

LR, MLP ELMo, GPT, BERT 中间层输出 ✗ ✓ ✓ ✓ 

模型/层的迁移

性、探针模型结构

影响 

Jawahar et al.
[71] 

MLP BERT 中间层输出 ✓ ✗ ✓ ✓ - 

Tenney et al.
[30] 

MLP BERT 
跨层标量混

合表征 
✗ ✓ ✓ ✓ 

各层重要度、各层

对任务的增益 

Yaghoobzadeh et 

al.
[72] 

LR, MLP, 

KNN 

Skip-Gram, Structured Skip-

Gram
[73] 词嵌入 ✗ ✗ ✗ ✓ 探针模型结构影响 

Chen et al.
[74] 

LR BERT, ELMo 中间层输出 ✗ ✗ ✓ ✓ - 

Van et al.
[44] 

MLP BERT 中间层输出 ✗ ✗ ✗ ✓ - 

Clark et al.
[75] 

LR BERT 中间层输出 ✗ ✗ ✓ ✗ 注意力机制分析 

Warstadt
[76] 

LR LSTM, GloVe, ELMo 句嵌入 ✗ ✗ ✓ ✓ - 

注：LR = Logistic Regression (逻辑回归), MLP = Multi-Layer Perception (多层感知机), ✓= 包含，✗= 不包含，-=不存在. 

由于诊断分类器易于实现且能够得到相对直

观的解释，因此已被广泛应用于各种 NLP 模型

语言属性的探测.这类工作往往将重心和创新点

聚焦于探针范式的第一步，即设计合理的问题 .

不同工作设计的实验主要区别于三个维度：待探

测模型、待探测位置、待探测语言属性和其他语
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言现象.表 3 总结了 2020 年至今的前沿工作研究.

对比表 2，相关研究逐步由对传统小模型（如

CBOW）的探测转向对大规模预训练模型（如

BERT）的探测，这与 NLP 领域的发展路径相吻

合.另一方面，随着基本语言属性被逐步研究透

彻，近年来更多工作尝试探测编码在模型中的其

他语言现象（如涌现性、公平性）.遗憾的是，

基于诊断分类器的探针方法需要获取模型的中间

层表征，因此对于尚未公开参数的 ChatGPT、

GPT-4 等大模型无法采用这种方法. 

表 3诊断分类器方法总结（2020 年至今） 

方法 探针模型 待探测语言模型 待探测位置 
待探测属性 

其他发现 
表面 词法 句法 语义 

Merchant et al.
[31] 

MLP BERT 
跨层标量混

合表征 
✗ ✓ ✓ ✓ - 

Dalviet al.
[51] 

LR BERT, XLNet 中间层输出 ✗ ✓ ✗ ✓ 特定于任务的冗余 

Chiang et al.
[77] 

LR ALBERT
[78] 中间层输出 ✗ ✓ ✓ ✓ - 

Wu et al.
[45] 

LR 

BERT, ALBERT, 

DistilBERT
[79]

, RoBERTa
[80]

, 

GPT-2
[81]

, ELECTRA
[82]

, 

ConveRT
[83]

, DialoGPT
[84]

, 

TOD-BERT
[85]

, TOD-GPT 

句嵌入 ✗ ✗ ✗ ✓ - 

Xu et al.
[43] 

Transformer Transformer 中间层输出 ✗ ✗ ✗ ✗ 
翻译任务中编码器

和解码器的分工 

Klafka et al.
[86] 

MLP BERT, ELMo, GPT 词嵌入 ✗ ✗ ✓ ✓ 

词嵌入对周围单词

信息的编码程度、

探针模型结构影响 

Edmiston et al.
[87] 

LR, MLP BERT 中间层输出 ✗ ✓ ✗ ✗ 探针模型结构影响 

Altet al.
[46] 

LR 
CNN

[88-89]
, LSTM, GCN

[90]
, 

Transformer 
句嵌入 ✓ ✗ ✓ ✗ 

架构和语言特征对

探针任务的偏见 

Şahin et al.
[91] 

MLP 

Word2Vec
[39]

, FastText
[92]

, 

GloVe, MUSE-supervised
[93]

, 

ELMo 
词嵌入 ✓ ✓ ✓ ✓ - 

Kuznetsov et al.
[35] 

LR BERT 
词嵌入、句

嵌入 
✗ ✗ ✗ ✓ 

语言形式主义对探

针结果的影响 

Michael et al.
[53] 

LR BERT, ELMo 词嵌入 ✗ ✗ ✓ ✓ 涌现的细粒度结构 

Zhang et al.
[94] 

MLP RoBERTa 词嵌入 ✓ ✓ ✓ ✓ 
预训练数据量对语

言属性的影响 

Lyu et al.
[95] 

LR 
BERT, RoBERTa, BART

[96]
, 

GPT-3 
词嵌入 ✗ ✗ ✗ ✓ - 

Mohebbiet al.
[54] 

MLP BERT, RoBERTa 句嵌入 ✓ ✗ ✓ ✓ 
特定标记在一些任

务中起重要作用 

Liu et al.
[97] 

LR RoBERTa 词嵌入 ✗ ✓ ✓ ✗ - 

Choudhuryet al.
[33] 

MLP BERT 词嵌入 ✗ ✓ ✗ ✓ 
探针模型可能错误

利用了数据集偏置 

Ousidhoumet al.
[56] 

LR BERT, RoBERTa, GPT-2 句嵌入 ✗ ✗ ✗ ✓ 模型潜藏有害内容 

Shapiro et al.
[98] 

LR BERT 词嵌入 ✗ ✓ ✓ ✗ 
跨语言编码的形态

句法特征 

Aghazadehet al.
[57] 

MLP BERT, RoBERTa, ELECTRA 词嵌入 ✗ ✗ ✗ ✓ 
预训练模型掌握隐

喻知识的程度 

Conia et al.
[99] 

LR, MLP BERT, RoBERTa,  
跨层标量混

合表征 
✗ ✗ ✗ ✓ - 

Gurnee et al.
[58] 

LR, MLP Llama2
[100]

, Pythia
[101] 中间层输出 ✗ ✗ ✗ ✓ 

预训练模型掌握结

构化知识的程度 

Azaria et al.
[59] 

MLP BERT, OPT
[102]

, Llama 2
 中间层输出 ✗ ✗ ✗ ✓ 

模型可能知道自己

是否在“撒谎” 

注：LR = Logistic Regression (逻辑回归), MLP = Multi-Layer Perception (多层感知机), ✓= 包含，✗= 不包含，-=不存在. 

3.1.2 复杂度权衡 

尽管诊断分类器在语言属性探针任务中被广

泛应用，但是关于该使用简单的单层线性分类器

还是复杂的多层非线性分类器，学术界一直有较

大的争议. 

早期研究往往忽略分类器复杂度对探针结果

的影响，而是从经验性角度选择分类器结构
[103]

.Qian 等人[65]作为较早探索分类器结构对结果

影响的论文，发现复杂的多层非线性分类器的检

测结果往往优于简单的线性分类器，但两者的大

致趋势基本一致，类似的实验现象也被 Belinkov

等人[25]发现. 

然而，一些研究在实验过程中却得出相悖的

结论.Liu 等人[48]发现在命名实体识别等相对复杂

的探针任务上将线性分类器替换为非线性分类器

会产生明显的性能提升，并得出线性分类器能力
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不足的结论；Yaghoobzadeh 等人[72]在各项任务上

的结果均显示 MLP 始终优于 LR 和 KNN，同样提

出应使用比线性分类器更强大的模型.与之相反，

Edmiston 等人[87]则在探针任务中发现两者具有相

似的性能. 

近年来，部分工作将重点投入到诊断分类器

复杂度对探针结果影响的探索中，并得出许多具

有指导意义的结论. 

Hewitt 等人[39]认为复杂的分类器本身就具有

较强的对探针任务的拟合能力，因此其较高的探

针性能并不能反映待探测位置编码的语言属性程

度.为了排除探针模型本身的拟合能力对结果的影

响，文章提出控制任务（如图 3 所示），通过为每

个输入随机分配语言属性标签构造控制数据集，

并将分类器在探针数据集和控制数据集上的性能

差记为选择性.结果表明，复杂度较低的分类器往

往具有更高的选择性，即在探针结果上具有更高

的可靠度. 

 

图 3 词性标注控制任务 

另一部分研究则主张采用相对复杂的分类

器.Saphra 等人[104]从线性代数的角度批判了简单分

类器的滥用，因为大多数神经表征都不是以使信

息线性可分离为明确目标来估计的.Pimentel 等人
[17]则从信息论的角度重新审视探针任务，即计算

表征和任务之间的互信息： 

 

而由式(2)可知 

 

其中 是由分类器估计的交叉熵.因此，

人们应该始终选择性能最好的分类器，即使它更

复杂，因为它将导致更严格的对互信息的估计，

从而揭示更多表征中固有的信息.作为对控制任务

的反驳，文章提出控制函数，认为应将表征随机

化而不是标签随机化作为探针任务的性能下界，

并将控制后的交叉熵与探针任务交叉熵的差作为

信息增益. 

Zhu 等人[18]对控制任务和控制函数的本质进行

研究，在 Pimentel 等人[17]信息论的框架下写出了

Hewitt 等人[39]对探针任务的分解方式（式 1），并

进一步证明控制任务和控制函数本质上是等价

的，具有高度相关性，都可以作为分类器复杂度

的选择指标. 

Voita 等人[105]提出用最小描述长度（Minimum 

Description Length, MDL）的信息理论探针作为标

准探针的替代，即通过估计传输已知语言属性所

需的最小代码长度来探测分类器的性能和复杂度.

其中变分代码作为 MDL 的一种实现，可以用于检

查诱导分类器的复杂度.实验发现为语言任务学习

的分类器复杂度要远小于为控制任务学习的分类

器复杂度. 

Pimentel 等人[106]认为准确性和复杂度应该被

视为双目标优化问题，简单地根据单个目标选择

分类器都会导致边缘退化，因此文章主张一种反

映分类器性能和复杂性之间的基本权衡的探针度

量：帕累托超体积.以图 4 为例，横坐标为打乱后

的结构化输入映射到随机标签的能力，即独立于

领域的复杂度，纵坐标是语言任务上的探针性

能，图例表示对不同表征的探针结果.该图能够清

晰地显示不同探针任务在不同复杂度下的性能变

化趋势和曲线下的面积，以指导选择具有高选择

性和准确率的分类器. 
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图 4 不同探针任务的帕累托曲线 

延续自己的研究，Pimentel 等人[107]近期提出

仅将重点放在模型复杂度选择上的反对意见.他们

认为，受限于数据量的有限性，人们在实际中无

法获取真实概率分布，因此，采用互信息作为探

针任务的目标是不合理的.文章提出贝叶斯互信息

框架以克服传统信息论框架下数据无法增熵、数

据处理不增加信息等局限，根据给定关于任务本

身有限的知识（即观察到的数据）的情况下，检

查贝叶斯代理从表征中提取的信息量，并绘制帕

累托曲线.该研究否认了根据探针模型复杂度检测

数据的易提取性，而应根据任务的复杂度进行检

测. 

Cao 等人[108]提出一种基于减法修剪的探针，

通过对分类头的监督梯度下降和对掩码的松弛来

搜索子网，并在不同的粒度级别（包括修剪权

重、神经元和层）进行掩码，实现低复杂度的分

类器，相对于 MLP 在帕累托曲线中始终占据主导

地位，即在给定任意探针复杂度预算下，都能取

得较高精度. 

Immer 等人[109]提出从贝叶斯的观点比较不同

表征好坏的同时，选择合适复杂度的诊断分类器.

文章将表征和诊断分类器的组合视为一个模型，

并使用贝叶斯模型证据率确定该模型的归纳偏差

程度.文章认为探针模型 和原始模型 的输出共

同指定了表征-探针组成的先验对，只需要指定对

应的似然函数，而两者组合后的先验联合分布由

下式给出： 

 

其中乘号左右两侧分别为似然函数和先验，

通过积分可以计算表征-探针组的归纳偏差度： 

 

其中 表示输入 在 中的输出， 表示

狄拉克分布，这是由于表征空间一般是狭窄且离

散的，即每一个表征函数仅对应一个离散的输出

向量.通过最大化上式，可以用于比较不同表征优

劣的同时，选取给定任务下合适的探针模型复杂

度. 

总结来说，关于诊断分类器复杂度是否重

要，以及如何选择合适复杂度的诊断分类器，学

术界仍存在一定的争议.但在以信息论和概率论为

基础的研究框架下，该领域的发展日益完善，未

来有望给出一套完整的诊断分类器设计方案. 

3.1.3  数据集选择 

第二章在介绍探针任务基本流程时提到，探

针性能还会受到探针数据集 的影响.基于诊断分

类器的探针方法往往需要构建与任务高度相关的

探针数据集用于训练和测试，它的质量和大小共

同决定了探针结果的可靠性. 

遗憾的是，多数研究忽略了数据集的精心选

择与设计，且由于需要探测的语言属性和语言现

象的多样化，现有任务缺乏统一的标杆数据集.现

阶段各研究获取探针数据集的方法大致可以分为

两类.第一类研究直接使用已被广泛认可的 NLP 各

领域数据集.例如标杆工作边缘探针[32]采用公开标

注数据集 OntoNotes 5.0、Winograd 等用于词性、

句子成分、句法依赖、命名实体、语义角色、关

系分类、共指标记等一系列任务，作为词法、句

法和语义任务的替代，用于全面检测模型各语言

属性的能力.第二类研究则通过各类分析工具对语

料标注得到数据集.例如标杆工作 Conneau 等人[23]

随机抽取 Toronto Book Corpus 中的语料并使用

Stanford 解析器等工具进行解析标注，用于表面、

句法和语义任务.表 4 总结了目前的主流的探针数

据集及其适用任务. 
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表 4 主流探针数据集总结 

数据集 采用论文 适用任务 

Countriesand Cities [19] 对国家、城市等常识知识的掌握程度 

Köhn et al.
[20] 

[20] 词性标注、依赖标注、单词性别、单词大小写、单词数量、单词时态 

Adi et al.
[22]

 [22] 句子长度预测、单词内容预测、单词顺序预测 

GLUE [28], [31], [51], [76],[77] 语言可接受性、语义相似性、情感分析、语言推理、文本蕴含 

OntoNotes 5.0 [28], [30], [32], [33],[53], [75], [94] 词性标注、句法依赖、命名实体识别、共指消解、语义角色标注 

Conneau et al.
[23] 

[23], [54], [71] 
句子长度预测、单词内容预测、语序预测、句法树深度预测、句法成分

预测、时态预测、主宾语数量预测、语义奇偶预测、从句顺序预测 

Winograd [32] 共指消解 

WIKI-PSE [72] 词嵌入语义探测 

DiscoEval [74] 句嵌入是否包括关于句子在其话语语境中的作用的信息 

SQuAD [31], [33],[44] 机器阅读理解问答 

HotpotQA [33], [44] 多跳机器阅读理解问答 

bAbI [44] 多跳机器阅读理解问答 

SQuAD 2.0 [77] 机器阅读理解问答（包含无法回答的问题） 

MWOZ [45] 跨领域任务型对话 

OOS [45] 任务驱动的对话意图检测 

Klafka et al.
[86]

 [86] 句中不同属性在上下文嵌入中的分布 

LINSPECTOR [91], [97] 词性分析、句法依赖、语义角色标记、命名实体识别、自然语言推理 

RNPC [95] 递归名词短语理解 

Ousidhoum et al.
[56] 

[56] 多语言潜在有害内容量化 

Gurnee et al.
[58] 

[58] 
对空间（世界、美国、纽约市）和时间（历史人物、艺术品、新闻）知

识的掌握程度 

Azariaet al.
[59] 

[59] 真实和虚假信息的辨识度 

从表中不难发现，当前探针数据集的使用过

于多样化，且数据集之间缺少横向对比.例如，同

为机器阅读理解问答的 SQuAD、SQuAD 2.0、

HotpotQA 和 bAbI 数据集是否在不同程度上反映了

模型编码相关语言属性的能力，一个在 SQuAD 上

性能良好，但在 HotpotQA 上性能一般的模型是否

能够反映出其某方面能力的不足？这些问题的存

在增加了探针任务标准化的难度[35]，业界仍缺少

对特定任务的统一衡量标准. 

另一方面，探针任务本质上是用探针模型在

某一数据集上的表现作为编码特定属性能力的近

似，因此数据集与任务间的偏置程度会影响探针

结果的可靠性.Choudhury 等人[33]发现边缘探针模

型很容易利用探针数据中的伪相关性，而这些伪

相关性正是源于数据集与任务本身的偏置，势必

会对结果造成偏差.Ravichander 等人[34]发现即使构

造输入输出毫无关联的控制数据集，探针模型仍

然具备一定的拟合能力，说明在数据集上的探针

性能可能部分来源于噪声，而非任务本身. 

3.2 其他方法 

3.2.1  结构探针方法 

结构探针由 Hewitt 等人[110]首次提出，用于检

测深度模型是否在其单词表征中编码了完整的句

法依赖树.文章认为，如果词向量间的距离表现出

与句法依赖树相似的距离模式，就可以说明模型

的单词表征学习到了句法树结构（如图 5）. 

 

图 5 结构探针任务 

具体来说，单词 和单词 在第 层上的表征

和 的距离 可由一个半正定的测度矩阵

表示： 

 

再通过训练神经网络学习矩阵 的参数，使得
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词向量之间的距离 与解析树中单词间

的距离 的差尽可能小： 

 

其中 表示句子长度.利用上述过程，可以学

习到语法空间中单词对之间的距离 .将距离函数

替换为向量的平方范数 ，可以用于

探测单词在解析树中的深度.近年来，结构探针已

被广泛应用于句法解析树检测等与树结构相关的

探针任务中[31, 103, 111-114]
. 

Limisiewicz 等人[115]对结构探针的矩阵 进行

奇异值分解，将线性投影分解为同构旋转和线性

缩放.文章为每个任务使用共享的同构旋转和不同

的缩放向量，从而适用于多探针任务的联合训

练，并具有良好的探针性能和选择性.在词法和句

法上的多任务联合训练后的结果表明，BERT 等模

型的词法和句法信息在表征中是趋于分离的 .此

外，Limisiewicz 等人[116]在后续工作中利用该探针

继续在多语言嵌入中实验，实现了在小样本甚至

零样本的场景下检测语言嵌入是否可以在多语言

共享的空间中对齐. 

White 等人[117]对线性映射的假设提出质疑，

认为部分句法知识是通过非线性编码的，将结构

探针框架重新定义为度量学习，并引入非线性的

核变换.在 BERT 中的实验发现，正则化后的高斯

核具有明显的探针性能优势，并认为这可能与自

注意力机制引入的非线性相关. 

Chen 等人[118]对词嵌入位于欧式空间的假设提

出质疑，提出庞加莱探针，通过训练两个权重矩

阵将嵌入投影到具有明确定义的层次结构的双曲

空间中，再采用类似于结构探针中的回归任务，

使得嵌入之间的平方庞加莱距离和到原点的平方

庞加莱距离分别近似于树中对应节点的距离和深

度.在句法依赖树和词汇情感中的探针实验表明，

庞加莱探针能够更忠实地恢复模型中的句法树结

构，并揭示单词的上下文嵌入在情感子空间中的

极性分布. 

Kulmizev 等人[110]将结构探针扩展到有向依赖

图，利用最大生成树算法[119]探测出的距离和深度

信息导出有向依赖图.Müller-Eberstein 等人[120-121]进

一步提出一种能够同时提取依赖树各边方向和对

应关系标记的探针，他们认为具有多个依赖关系

分类的任务可以简化为使用线性变换的标记任

务，并结合有向结构探针，迭代地计算依赖树中

的各有向边及其对应的关系类型，实现轻量级参

数下的多任务覆盖. 

Hou 等人[122]采用与先前研究不一样的思路探

究语言中的结构化信息 .他们从信息论的角度出

发，估计语言图和上下文嵌入之间的互信息（如

图 6 所示） .基于互信息的不变性，文章采用

DeepWalk 算法[123]将离散的语言图映射为连续图嵌

入.此外，文章还提出基于扰动分析的方法对局部

语言结构进行分析.实验表明，基于信息论方法的

语言图结构探针相比于诊断分类器具有更高的可

靠性，并证实了 BERT 模型对句法和语义图结构

的编码能力. 

 

图 6 基于信息论方法的语言图结构探针 

除了对词嵌入句法树结构的探测，Nikolaev 等

人[124]提出语义结构探针将句嵌入映射到较低纬度

的子空间用于计算句子间任务特定的成对距离.这

些距离可以根据任务属性进行解释，并且可以通

过改变投影空间的维度衡量嵌入包含的信息量.文

章发现不同模型族在处理语义相似度和文本推理

等任务的内在行为存在很大差异.这一研究扩展了

结构探针的应用场景. 

3.2.2 基于干预的探针方法 

为了测试和发现待检测区域的鲁棒性和因果

效应，一些研究将干预手段应用于探针任务，以

提升探针性能或深入探索模型的决策依据. 

Giulianelli 等人[125]作为早期在探针任务中应用

干预方法探索的研究，在主谓一致的探针任务中

使用探针模型中的梯度修改原模型中的表征，使

其预测结果稍微接近于真实标签.实验发现，虽然
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干预后的表征对一般语言建模的性能影响很小，

但可以显著影响探针性能，这意味着探针模型可

以正确识别原始模型实际使用的特征. 

Tamkin 等人[126]将探针性能视为表征从一个任

务到另一个任务的可迁移性.为了量化 BERT 等预

训练模型各层的迁移性，他们对预训练模型的参

数进行了简单的干预，即将第 层后的参数随机

化，再进行下游任务的微调.通过比较干预前后的

参数经过微调后在探针任务上的结果，文章发现

BERT 底层参数对微调任务表现出显著的迁移性. 

 

图 7 干预探针结果的探针方法 

Tucker 等人 [127]将干预上升至因果分析的角

度，利用探针模型梯度生成反事实嵌入.他们认为

第 层的探针模型获取输出所利用的 中的特征应

该与原始模型 利用的 中的特征存在因果关联，

如果改变 产生新的探针预测，则模型输出应产

生一致的变化（如图 7 所示）.为此，作者根据梯

度下降方向更新 以获取改变探针输出后的反事

实嵌入，并观察原始模型的输出是否同样产生了

改变，以验证原始模型是否学会充分利用探针任

务检测出的语言属性.Tucker 等人[128]延续基于梯度

的方法，通过引入丢弃层避免模型中信息冗余导

致生成的反事实嵌入只简单地利用部分信息. 

另一部分工作利用干预方法从嵌入中删除部

分信息.Elazar 等人[38]基于遗忘探针算法[129]从探测

的上下文嵌入中找到属性 并将它删除，观察对结

果的影响.例如对于输入文本“电影很棒”，可以通

过干预删除词嵌入“棒”中的形容词词性，观察

模型输出结果的变化，以验证模型决策过程中是

否利用了“棒”的词性特征（如图 8 所示）.具体

来说，为了删除语言属性 ，文章迭代地训练一个

遗忘探针模型用于根据当前词向量 预测 ，再将

投影至零空间，则相当于从中删除了与 关联度

最大的分支.通过多次迭代，可以从原表征中完全

删除属性 ，从而得到干预后的反事实嵌入用于模

型分析 .Lasri 等人 [130]采用类似的方法着重研究

BERT 如何对语法数进行编码，以及如何利用这些

编码解决相关语法任务.Ravfogel 等人[131]利用遗忘

探针算法将单词的表征空间划分为属于关系从句

和不属于关系从句两部分，生成两个具有相反语

言属性的反事实嵌入，再将反事实嵌入的预测结

果与原始嵌入的进行比较，得出有关语言特征对

模型的因果效应.与之类似，Feder 等人[132]通过对

抗性训练从 中删除属性，并引入额外的辅助任

务控制不应删除的语言属性，从而精确估计 对下

游任务的影响. 

 

图 8 干预嵌入属性的探针方法 

除了对文本嵌入的干预方法，一些研究也尝

试进行输入级别的干预，即通过因果中介分析理

论控制输入语句的最小变化，确保语句仅在单个

分析属性上有所不同，再计算该属性变化所产生

的因果效应[133-135]
.这种干预方法非常适用于模型偏

见性检测.例如在高度受控的环境下将文本中的男
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性属性变为女性，并计算产生的总效应，可以有

效评估模型的性别偏见程度. 

3.2.3 基于提示的探针方法 

提示学习１通过人工设计或机器训练一套伴随

输入的模板用于指导模型生成期望的输出.例如，

对于电影影评情感分析任务，可以人工构造模板

“[X]总体来说，这是一部[Z]的电影”来指导具有

丰富世界知识的预训练模型输出与任务相关的结

果.其中[X]为待填入的输入文本，[Z]为预训练模型

需要预测的内容. 

受启发于提示学习的思路，许多研究通过人

工设计大量提示模板，让预训练模型预测遮掩位

置的内容，来检验模型是否掌握了世界知识 [136-

138]、常识推理 [139-140]或特定领域的知识 [141-142]
.其

中，Petroni 等人[136]提出的 LAMA 探针任务为最具

影响力的工作之一，他们提供了一组由主体-关系-

客体三元组事实组成的知识源，每一组都会被转

换为完形填空式的问答.例如给定一个三元组（刘

翔，出生在，上海），可以构造完形填空“刘翔出

生在[Z]”以评估模型是否编码了相关知识.Talmor

等人[143]采用问答和填空的形式构造了 8 个推理任

务挑战数据集，用于评估模型在宾语比较、连词

分类等任务上表现的复现能力. 

上述方法主要依赖人工设计的领域模板，从

某种意义上，可以将这些模板看作隐式的探针模

型，用于检测原始模型的语言属性 .在这种观点

下，用于探针任务的提示模板不仅可以是人工设

计的，还可以是由机器训练得到的.Shin 等人[144]通

过在提示模板中加入一定数量触发词，并迭代地

根据预测的似然值选择触发词的替代，以此来选

择最优模板，用于对模型编码的语言属性的下界

做出更准确的评估.Zhong 等人[145]去除了在离散空

间中优化的限制，他们认为提示模板不一定由真

实的自然语言组成，而利用梯度下降方法直接在

连续空间中优化提示模板，从而大幅提升了预训

练模型在 LAMA 探针任务上的性能.Chen 等人[146]

采用多提示的集成和提示搜索方法找到不同提示

的最佳组合，用于探测预训练模型蕴含的明喻知

识.Li 等人[37]采用前缀提示[147]方法，利用如图 9 所

示的模板形式，将输入文本和待探测内容分别置

                                                                 

１大多数提示学习算法的主要目的是提升模型少样本场景性能或减

少模型待训练参数量，并未显示地对探针任务进行研究；且这些引入

的提示模板参数可能编码了额外的知识，不能直接用于原始模型语言

属性的检测，因此相关论文将不在本文中介绍. 

于特殊符号“SEP”和“EOS”前，并训练前缀提

示代替边缘探针任务，实验表明前缀提示在提取

信息方面相比诊断分类器更优，并具有更好的选

择性.Li 等人[148]对基于前缀提示的探针方法进行改

进，通过引入多源注意力机制来整合来自多个来

源的局部特征，并引入后期融合模块来捕捉全局

特征，从而更好地探测开放领域对话模型的对话

理解能力. 

 
图 9 基于前缀提示的探针方法 

随着 ChatGPT 和 GPT-4 等大语言模型的火

热，基于提示的探针方法有望成为探测它们语言

属性和语言现象的有效工具.一方面，由于这些模

型的参数不对外公开，诊断分类器、结构探针等

一系列需要中间层表征的探针方法无法进行有效

探测；另一方面，GPT 系列模型均采用自回归的

预训练模式，并在 ChatGPT 后引入指令学习[149]，

非常符合提示学习的流程.因此，现阶段相关探针

方法以构造人工设计的提示模板为主 .Bang 等人
[150]作为早期对 ChatGPT 的探针工作，构造了 23

个模板数据集对 ChatGPT 等模型进行了广泛的技

术评估，发现 ChatGPT 更擅长演绎推理而不是归

纳推理，其逻辑能力依旧不足.Huang 等人 [151]和

Zhong 等人[152]构造涵盖各种学科领域的不同难度

问题首次对大模型的中文复杂问题推理的能力进

行了全面评估.Deshpande 等人[153]聚焦于大语言模

型的偏见问题，发现通过给 ChatGPT 分配一个特

定角色（例如某个拳击手）可能会显著增加生成

内容的有害性 .Ortega-Martín 等人 [154]通过询问

ChatGPT 句子是否存在歧义，来检测其对语言歧

义的理解程度.Yin 等人[155]设计了 2858 个无法被回

答的问题作为提示模板，检测大模型自我认知的

能力，发现相比于人类，现有的大语言模型认知

能力依旧不足，普遍存在“一本正经地胡说八

道”的现象.总体来说，随着更多基于提示的探针

方法被提出，人们正逐步构建对大语言模型语言
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输出能力的全方位基准评估，揭开 ChatGPT 等一

系列大模型的神秘面纱[156]
. 

然而，最近的一些研究提出了对基于提示的

探针任务范式可靠性的担忧.Cao 等人[157]通过全面

研究基于提示的探针行为，发现预训练模型通常

会生成与提示本身相关但与其内部编码知识无关

的不可靠预测，这意味着将提示应用于探针任务

会导致预测性能的不准确.继续先前的研究，Cao

等人[158]利用结构因果模型[159]从因果角度证实预训

练模型、探针数据和提示之间存在复杂的隐式联

系，导致探针结果产生包括提示偏好、实例词汇

和样本差异在内的系统性偏差（即从模型 到性能

存在的三条后门路径），并再次建

议采用因果干预手段消除偏差. 

除了基于提示的探针任务范式本身可能存在

的缺陷，一些研究发现随着大模型训练数据来源

的多样化，用于评估模型性能的探针数据集可能

在预训练阶段被提前泄露，造成测试性能的虚

高.Zhou 等人[160]通过模拟现实中极端数据泄露的

情况，来测试大模型产生的影响，发现当训练集

中包含了某一探测数据集后，会显著提升其测试

性能，但在其他任务中的表现却有所下降. 

总结来说，基于提示的探针方法的可靠性还

有待进一步研究，如何将提示方法与干预手段相

结合以及避免构建的探针数据集在训练阶段被提

前泄露有望成为未来研究的热门方向. 

3.2.4 无参数探针方法 

许多工作致力于无参数的探针任务研究，根

据模型在精心设计的探针数据集中的测试性能直

接得出编码相关语言属性的程度. 

第一类工作侧重于受控测试集的构建，通过

对错误样例进行分析，以反向推演模型编码的属

性.相比于基于提示的探针方法，受控测试集构造

的范围更广，不止局限于完形填空式的提示模

板.Marvin 等人[161]通过自动构建大量符合语法和不

符合语法的句子对创建标杆数据集用于评估模型

的语法属性；Salazar 等人[162]介绍了一组关于语言

最小对的行文探针数据集，隔离了词法、语法、

语义学中的特定现象.Zhou 等人[163]引入常识探针

数据集，用于衡量原始模型是否能给符合常识的

句子更高的平均对数概率.Steinborn 等人[164]通过构

建男女对比的句子对研究多语言模型可能存在的

性别偏见现象.Zhou 等人[165]为对话响应任务自动

生成常识因果解释，再通过众包进行人工验证，

用于探测对话响应生成模型是否捕捉到常识解释

和响应间的逻辑关系.例如考虑图 10 中的对话，回

复者难过的原因并没有明示，而常识告诉我们他

是因为复习了很久还没有通过考试才难过的.文章

对对话系统中常识性的解释进行了探针实验. 

 

图 10 常识性解释探针 

第二类工作侧重于直接对待探测区域进行分

析，它们往往通过设计某种重要性得分作为推断

语言属性的信号[36]
.Ethayarajh 等人[166]提出自相似

度、句内相似度和最大可解释性方差用于直接测

量预训练模型上下文嵌入的语境化程度.Lepori 等

人 [167]使用表征相似性得分析（Representational 

Similarity Analysis, RSA）研究了动词嵌入对动词

主语、代词嵌入对代词前置词以及全句表征对句

首词的编码程度.Chrupała 等人[168]采用结构化 RSA

和回归式 RSA 直接量化模型编码的信息与语法树

等符号结构所代表的信息的对应程度.Evanson 等人
[169]采用可解释性判断[76]比较语法句子和对应的非

语法句子的估计概率，用于检测 GPT-2 模型在不

同训练阶段的语言能力，发现其学习顺序类似于

人类儿童由浅入深的过程.尽管无法获取 ChatGPT

等大模型训练过程中的断点模型，但这启发我们

可以通过对与大模型结构、训练方式相近的小模

型深入探测，来归纳出大模型可能存在的类似语

言属性和现象. 

第三类工作则侧重于无参数模型本身的方法

设计.Htut 等人[170]通过将最高注意力权重对应的单

词识别为父词或计算注意力矩阵上最大生成树提

取 Transformer 识别的依赖关系，以检测注意力机

制中是否编码了相关的句法知识.Wu 等人[171]采用

扰动掩码技术，依次对单词 和 进行遮掩并得到前
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后向量差，作为单词 对单词 的影响程度，重复该

过程可以得到单词间的影响程度矩阵，进而可以

推导出句法依赖树等全局语言属性的编码程

度.Zhou 等人[172]开发了一种基于层次聚类的启发

式方法从几何角度对嵌入进行分析，确保簇与簇

间不重叠的情况下，用尽可能少的簇数使簇内元

素具有相同的标签.根据聚类后簇的数量、簇间距

离和空间相似性，可以容易地得出语言属性表征

的线性程度、内部结构以及空间相似度，该方法

也被 Mehta 等人[173]用于检测低资源语言的注释质

量. 

3.3  探针方法讨论 

探针方法由于其直观和易于实现的特性，已

被广泛应用于语言模型的各种属性和现象的检测.

由于侧重点不同，未来探针方法的研究将围绕以

下两个不同的方向发展. 

1. 以诊断分类器、结构探针和基于干预的探

针为主的方法将继续围绕模型内部进行探索，分

析模型不同结构编码的语言属性程度，从而使黑

盒模型更加透明.由于这些方法往往涉及额外的探

针模型，因此如何控制探针模型复杂度，缓解额

外参数对探针结果的影响也将成为研究重点. 

2. 提示型探针和无参数探针则主要以对模型

在不同情形下的最终输出的分析为主.这类方法缺

乏对模型内部细粒度属性的探测能力，但非常适

合对 ChatGPT 等未公开参数的完全黑盒的大模型

的能力探测.随着大模型时代的到来，这类方法将

具有更大的潜力和研究动机. 

4 探针结果解释 

基于现有的探针方法对目标位置的语言属性

进行检测，往往可以得到测试集上的探针性能

，但该性能本身仍然是不可解释的.

例如，假设探针准确率达到 65%，是否意味着原

始模型的检测区域编码了足够的相关语言属性？

另外，探针性能又与探针模型 、原始数据集

和探针数据集 这些干扰项相关，它们又在多大

程度上反应了人们真正关心的内容？针对以上问

题，本章将从对比方法和控制方法分别介绍现有

研究是如何对探针结果做出合理的解释，并排除

干扰因素. 

4.1  对比方法 

对比方法通过设计一些对比实验来逼近探针

性能的上界或下界，再根据探针性能与近似上界

或下界的性能差给出合理的解释.常用的下界包括

多数类、随机输入、静态嵌入和其他受控下界，

常用的上界包括人工结果和其他受控上界.各对比

方法对应的相关研究详细列表见 4.3 节末的表 3. 

多数类下界将全部样本预测为训练集中出现

次数最多的类别[23, 37, 46, 91, 113, 130, 137, 144, 145]或者将具

有多种可能类别的输入预测为最有可能的一类[27, 

38, 42, 130]
.例如，对于句子长度检测任务，可以遍历

全体训练集找出句子长度的众数，作为所有测试

集的预测结果[23]；而对于词性标注任务，由于单

词在不同语境下可能有不同的词性，因此可以根

据训练集将每个单词映射为最有可能的词性类别
[27]

.多数类下界表明模型在完全不利用词嵌入或句

嵌入等特征训练的情况下所能达到的最高准确

率，经过训练后的探针性能与它的差值越大，说

明探测位置编码了越多相关语言属性. 

随机输入下界将输入打乱或者随机化以消除

输入和输出间的关联性，这种情况下探针性能将

完全无法从任务本身获取，只能通过随机性带来

的“巧合”得到较低的性能.例如，为了检测单词

顺序对编码句子的重要程度，可以将单词顺序打

乱进行探针实验[22]；对于依存句法分析等常见的

探针任务，可以将嵌入随机化后交给探针模型训

练[31]
.由于该方法的实用性和易实现性，大量文献

采用随机输入作为探针下界之一. 

在对 BERT 等上下文嵌入的语境化能力进行

探针实验时，一些研究将 Word2Vec 等静态嵌入的

探针结果作为近似下界 .例如，对于关系识别任

务，需要得知两个实体在上下文语境中的信息，

而静态嵌入则不具备任何语境化能力[48]
.因此，与

静态嵌入的探针性能的差值可以作为模型语境化

能力的解释. 

除了以上三类常见的近似下界，一些研究尝

试自行设计具有约束的基线作为探针结果的对比

解释.Conneau 等人[23]将句子长度和单词的 TF-IDF

值分别作为唯一特征交由探针模型训练.Peters 等人
[28]在代词共指解析任务中选择距离代词最接近的

名词作为预测结果.Tenney 等人[32]利用字符级 CNN

层限制编码器利用上下文的长度，以检测其多大
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程度上捕获了长期依赖关系.Chen 等人[74]删除或修

改预训练模型的损失函数以测试不同损失函数对

结果的影响.Petroni 等人[136]采用关系提取模型[174]

从基于提示的探针任务中计算结果.对于句法解析

任务，Clark 等人[75]在句法解析任务中总是选择距

离单词固定位置的另一个单词作为头部，并汇报

最佳结果，Hewitt 等人[110]将句中单词从左到右形

成链作为预测的句法树，Manning 等人[111]采用全

字符串匹配、首词匹配等基于规则的共指系统预

测句法树.最后，Hewitt 等人[175]提出一种全新的对

比方法测量包含在表征中但不在随机基线中的信

息.相比于直接比较表征 和随机基线 的探针性

能差，他们提出比较随机基线与表征的拼接

和随机基线与零向量的拼接 的探针性能差，

测量 在预测 方面超出 的贡献，并通过 -信息

论[176]证明了该对比方法的优势. 

对于近似上界，除了常用的人工评估手段，

一些研究也尝试设计其他受控上界.Gupta 等人[19]

在利用国家和城市分布向量预测其数字和分类

FreeBase 属性值的任务中，直接将 FreeBase 属性

值作为探针模型的输入进行训练.Köhn 等人[20]对静

态嵌入进行分类时，考虑到嵌入无法利用上下文

信息，因此将在训练集中出现频率最高的类别作

为单词的预测结果.Belinkov 等人[42]将序列标注探

针任务直接用于编码器-解码器的下游训练，确保

模型一定编码了相关语言属性.Michael 等人[53]将直

接在真实标签上训练的诊断分类器结果作为提出

的弱监督潜在子类学习方法的上界. 

4.2控制方法 

对比方法大多基于主观直觉设计易于实现的

上界或下界，并未深入考虑混杂因素对结果的影

响.为了克服这一问题，一些研究采用控制的思想

设计基线，对探针结果做出更可靠的解释. 

正如 3.1.2 节所提到的，Hewitt 等人[39]首先考

虑到探针模型对探针性能的影响，通过为输入分

配随机标签构造控制任务，将控制任务和探针任

务的性能差记为选择性 ，作为探针结果的解

释： 

 

其中 为随机分配标签后的探针数据集.类

似的思路被 Ma 等人[177]进行改进，通过提出一种

随机单词替换和随机标签匹配的控制任务应用于

句法探针任务，从而显著提升句法探针任务的结

果一致性. 

进一步，Pimentel 等人[17]从信息论角度提出质

疑，并设计控制函数用于将表征 映射为随机向

量，并计算映射前后属性 和表征间互信息的差记

为信息增益 ，作为探针结果的解释： 

 

其中 为控制函数.为了近似计算增益函数，

Pimentel 等人[17]首先以如下方式近似增益： 

 

其中右式为利用模型 和 预估的增益函数

.通过证明两个模型 KL 散度的边界关系，可以

得出增益函数的变分边界，从而证明预估增益函

数能够保证误差在可以接受的范围内： 

 

考虑到完全消除探针模型干扰的困难性，

Pimentel 等人[106]提出帕累托曲线作为控制方案，

通过绘制不同探针模型复杂度下的探针性能给出

解释，让人们更清晰地看出探针模型对探针结果

的影响程度，以及探测区域究竟编码了多少相关

语言属性. 

最后，Ravichander 等人[34]设计控制数据集对

探针结果进行控制（如图 11 所示），他们修改原始

数据集，使得所有输出都具有相同的属性值 .这

样，从理论上讲，在控制数据集上训练的模型将

不会包含任何与语言属性相关的内容，因为它对

训练任务没有任何帮助.如果在原始数据集上训练
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的模型和在控制数据集上训练的模型具有相似的

探针性能，则无法说明探测位置编码了足够的语

言属性. 

 
图 11 基于控制数据集的控制方法 

4.3探针结果解释总结 

本节归纳总结了现有探针任务研究对结果的

解释方法，详细结果如表 5 所示.可以看出，多数

研究仍采取对比方法，即设计一个简单基线作为

结果的解释.本文呼吁未来的研究能够更多地采用

控制方法，以从控制变量的角度给出更严谨的解

释. 

表 5 探针结果解释方法 

解释策略 方法 相关文献 

对比方法 

多数类 

[19], [20], [23], [24], [27], [33], [37], [38], 

[42], [46], [76], [91], [95], [113], [130], 

[136], [137], [142], [144], [145], [167] 

随机输入 

[22], [29], [31], [32], [33], [37], [72], [75], 

[58], [87], [94], [97], [99], [104], [110], 

[122],[151], [163], [165], [167], [168], 

[170] 

静态嵌入 

[28], [30], [31], [32], [42], [43], [48], [53], 

[71], [76], [86], [97], [99], [110], [113], 

[118], [143], [153], [166], [168] 

受控下界 

[23], [28], [32], [42], [46], [72], [74], [75], 

[59], [99], [110], [111], [113], [114], [118], 

[126], [136], [153], [171], [174], [175] 

人工结果 
[23], [74], [76], [94], [95], [138], [140], 

[155], [161], [163], [165] 

受控上界 [19], [20], [42], [53], [122] 

控制方法 

控制任务 [18], [38], [39], [98], [105], [143], [177] 

控制函数 [17], [18] 

控制数据集 [34] 

帕累托曲线 [106], [107], [108] 

5 探针任务应用 

随着大规模预训练模型的涌现，探针任务在

自然语言处理领域中正扮演着愈发关键的角色.本

章概括了探针任务的关键应用，包括对模型编码

语言能力更深入的理解、对模型工作机理的理解

和对偏见歧视等不公平现象的检测. 

（1）理解模型局部或整体的语言能力 

作为一种高效且易于实现的全局可解释性方

法，探针任务为理解模型特定区域编码的语言属

性和语言现象的程度提供了标准化流程，这也是

探针任务最主要的应用场景. 

此外，基于提示的探针方法和无参数探针方

法也成为诊断大语言模型整体语言能力的主要工

具 .通过设计一系列与常识推理 [150]、世界知识
[151]、自我认知[155]等任务相关的提示模板，让模型

像人类一样进行答题或问卷调查，从而准确评估

模型在特定领域的能力. 

（2）理解模型工作机理 

探针任务对理解模型系统性的工作流程具有

重要意义.通过对模型特定组件进行分析，可以理

解各组件负责的功能，以及信息如何在模型组件

间传递.例如，对注意力层进行探针可以发现特定

注意力头部有助于主语-动词一致性，间接说明了

多头注意力机制的重要性[87]；对 BERT 如何编码

语法数字任务的基于干预的探针实验中可以发现

BERT 依赖于语法数字的线性编码来产生正确的行

为输出，且对名词和动词使用了单独的语法数字

编码[130]；而采用基于提示的探针任务对预训练模

型进行知识检测可以发现模型通常会生成与提示

本身相关但与其内部编码知识无关的不可靠预测
[157]

.这些系统性机理的发现不仅可以帮助人们更好

地理解大模型能够有效应用于下游任务的原理，

还可以帮助人们发现潜藏在模型中的缺陷和捷

径，有助于指导下一阶段的训练和优化. 

（3）检测模型偏见或歧视程度 

探针任务在帮助检测模型偏见或歧视方面同

样发挥着关键作用.通过设计针对性的探针任务，

可以有效检测模型在处理不同种族、性别、宗教

或社会群体时是否存在不公平的差异或偏向.对于

黑盒模型，可以采用基于提示的探针[153, 178-180]检

测模型的输出文本是否包含对特定群体的偏见.对

于白盒模型，可以采用搜集的有害数据集训练诊

断分类器进行偏见性评估[56]，也可以采用基于干

预的探针方法，通过测量针对性的干预措施产生

的直接或间接效应，来精确定位各种偏见歧视是

如何在模型不同组件之间传播的[133-135]
.随着国家对

生成式大模型安全规范的进一步重视，探针任务

有望成为监管大模型公平性和安全性的重要工具. 
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6 未来研究方向 

尽管近年来探针任务技术已取得广泛的应用

和长足的发展，但回到 2.3 节介绍的设计一个良好

的探针任务需要考虑的四个基本步骤，可以发现

仍有许多亟待解决的问题与挑战.本章针对现有探

针任务的不足之处进行讨论，并对未来的关键研

究方向做出展望. 

（1）设计更广泛的语言属性探测 

现有的研究大多将精力集中于词嵌入、句嵌

入和中间层输出，缺少对模型其他部件的分析，

例如不同激活层或丢弃层对编码语言属性的影

响，提示学习中的提示位置的语言属性编码程度

等.对于感兴趣的语言属性，现有研究大多集中于

词法、句法和语义的不同粒度语言属性的探索，

缺少利用探针实验对其他可能存在的语言现象的

分析，例如模型内部可能存在的系统性偏见、捷

径学习、后门攻击等内容.因此，未来研究可以朝

着更全面的模型部件与语言现象分析发展. 

另外，目前的探针任务大多针对英文数据，

而缺少对中文数据全面和独立的分析，仅有部分

研究在讨论翻译任务或多语言预训练模型时涉及

对中文的分析[42, 56, 98]
.然而，中文包含的语言属性

往往与英文大相径庭.因此，一份全面的针对中文

（或其他非英文语言）预训练模型的探针实验报

告显得尤为重要 

（2）探究探针数据集与探针任务的关联. 

探针实验采用探针数据集作为任务的近似替

代，不可避免地会存在一些偏置与误差 [34]
.一方

面，过少的数据集难以反映探针任务的真实概率

分布；另一方面，过多的数据集不仅会增大搜集

难度和训练开销，还会导致探针模型发挥“记

忆”的特性在探针任务中过拟合. 

目前，已有许多研究发现这一问题并呼吁针

对探针数据集的选择展开更深入的研究[29, 33-34]，

但是相关研究仍然较少.Zhu 等人[181]提出从泛化边

界的角度决定数据集的大小，并通过功效分析评

估该数据建议下的可靠性.然而，尽管找到了可靠

的下界，对于是否存在上界、数据集与探针任务

和探针性能的关联仍没有得出清晰的结论.本文认

为，对探针数据集与探针任务关系的进一步探

索，是补全探针领域理论基础的重要研究方向. 

（3）深入研究探针任务的本质 

尽管主流观点仍然认为探针任务是用于探测

模型中间层编码特定语言属性的程度，但近年来

一些论文对这一结论提出质疑，并提出全新的观

点解释探针任务的本质，例如计算表征与任务之

间的互信息量的操作[17]，量化表征从一个任务到

另一个任务的可转移性[126]，量化表征的归纳偏置

程度[182]等.另一方面，Kunz 等人[183]指出目前人们

对表征以及它们与探针模型的学习能力的相互作

用缺乏深入了解，因而无法从结果中推断出某些

特定特征的存在.因此，未来任务可以集中从理论

角度分析探针任务究竟学习了什么，以及人们能

够从探针结果中得出什么可靠性结论. 

（4）构建更有效的探针模型 

探针模型作为探针任务中研究最多的部分，

已经衍生出包括诊断分类器、结构探针、基于干

预的探针、基于提示的探针和无参数探针等多种

模型分支.然而，这些方法均存在一定的应用局限

和理论不足.未来，设计更有效且可靠的探针模型

将仍然是探针社区的主要研究方向. 

（5）提供更合理的对比和控制实验 

现有的对比方法通过设计主观可以理解的近

似界限来解释检测区域编码的语言属性的程度，

然而越来越多的研究提出反对意见，例如未排除

干扰因素[34, 39, 107]，无法检测表征相比基线更有用

的内容[175]等.尽管后续基于控制的方法从理论上排

除了探针模型或探针数据集对结果的干扰，但如

何对各种干扰因素同时进行控制，并根据对比和

控制结果给出更可靠的结论（而不止是说相比于

基线编码了更多相关语言属性），同样是未来的重

点研究方向之一. 

7 结论 

大规模预训练模型在 NLP 各项领域取得性能

突破的同时，也引起了人们对模型内部可解释性

与安全性的重视.本文聚焦于 NLP 领域中常见的可

解释性算法——探针任务，并从任务介绍、探针

方法和探针结果解释等角度对现有的优秀研究进

行了归纳与总结.作为一个相对新颖的研究领域，

现有的探针方法仍然不够成熟，包括探针任务本

身设计的理论缺陷以及对更复杂语言属性的探索

匮乏等.本文希望为读者提供一份关于现有探针任

务研究的全面“诊断书”，并鼓励更多的研究投入

到相关领域中. 
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Background 

This paper mainly focuses on the probing task in NLP, 

which belongs to AI Interpretability area.As a practical and 

easy-to-understand diagnostic tool, the probing task has 

emerged as one of the most popular methods in the NLP field 

for interpreting linguistic properties encoded by large-scale pre-

trained language models.However, recent studies have analyzed 

the limitations and unreliability of the commonly used probing 

model, the diagnostic classifier, from both theoretical and 

experimental perspectives, confirming that the probing results 

may not accurately reflect the degree of linguistic properties 

encoded in models, which has attracted wider research interest. 

In recent years, several works have conducted general 

surveys in related areas. These works either take a more 

detailed perspective (e.g., a discussion of diagnostic classifiers) 

or a broader one (e.g., a discussion of analytical methods for 

NLP), lacking a systematic analysis of the latest probing 

tasks.After investigating a large variety of studies on the 

application, improvement and discussion of the probing task, 

this paper summarizes and concludes the existing studies, 

including basic paradigms, probing methods and interpretation 

of probing results. For applications, we provide detailed 

descriptions of commonly used probing methods, especially 

diagnostic classifiers. For discussing, we summarize the main 

concerns of the NLP community about the probing task, 

including the complexity trade-off, interference from 

confounding factors, and the essence of the probing task. 

Finally, considering the priorities and difficulties of existing 

studies, we explore future research directions of designing a 

more reliable probing task. 
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