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摘  要 方面级情感分析(Aspect-Based Sentiment Analysis)旨在识别文本中用户对于特定对象所表达的观点信息，是情感

计算领域的前沿课题，近年来受到学术界和工业界的广泛关注。方面级情感分析涉及到方面词、观点词、方面类别和情感

极性等多种要素，并相应地构成了多种目标任务。随着自然语言处理技术的高速发展，研究者们针对方面级情感分析提出

了众多解决方案，在性能表现上取得了一定进展。然而，受限于方面级情感分析高昂的标注代价，现有研究大多局限于特

定的语言和领域，训练样本不足导致的低资源场景阻碍了相关方法的进一步拓展与应用。本文首先从方面级情感分析相关

定义出发，对其所涉及的各种要素及任务进行了阐述，并介绍了常用数据集及评价指标。其次，针对方面级情感分析包含

的基本任务和扩展任务，详细深入地综述和分析了相关模型的发展历程。再次，对于低资源场景下的方面级情感分析任

务，从模型和数据两个层面对现有改进策略进行了归纳和对比。最后，对低资源方面级情感分析的未来研究趋势进行了展

望和总结。 
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Abstract Aspect-based sentiment analysis (ABSA) aims to identify the opinions expressed by users about spe-

cific targets in subjective texts. In recent years, ABSA has been a frontier topic in the field of affective computing, 

and has received extensive attention from both academia and industry. ABSA involves various elements such as 

aspect terms, opinion terms, aspect categories, and sentiment polarity, and accordingly constitutes various re-

search tasks. With the rapid development of natural language processing, researchers have proposed a large 

amount of methods for ABSA, and have made certain progress in performance. However, limited by the high 

annotation cost, most existing researches are limited to specific languages and fields, and the low-resource scena-

rios caused by insufficient training samples hinder the further expansion and application of ABSA methods. In 

this paper, we start from the relevant definitions of ABSA and introduces the elements, tasks, commonly-used 
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datasets, and evaluation metrics. Then, for the basic tasks and extended tasks included in ABSA, we thoroughly 

review and analyze the development of related ABSA methods. Further, for the low-resource problem in ABSA, 

we summarize and compare the existing improving strategies for low-resource ABSA, which can be categorized 

into the model level and the data level. Finally, we prospect the future research trends of low-resource ABSA. 

Key words low-resource scenario; aspect-based sentiment analysis; data augmentation; domain adaptation;  

information extraction 

 

1 引言 

互联网时代的来临，使得用户在网络上的活

动方式发生了重大变化，由被动接收信息逐渐转

变为主动获取并产生内容。同时，移动终端和社

交媒体的高速发展也进一步加剧了网络对人们日

常生活的渗透。根据数据显示，国内社交平台微

博和知乎的月活跃用户数量分别超过 5.73 亿和

1.01 亿，而购物平台淘宝和拼多多的月活跃用户

数则分别超过 8.74 亿和 8.24 亿。用户现在已经逐

渐适应通过在线撰写发帖和评论的方式，表达自

己对特定对象的观点和看法。这种趋势导致了互

联网上累积了大量包含主观态度的文本数据。 

情感分析(Sentiment Analysis)是一项旨在通过

分析自然语言文本，了解人们对某一对象表达的

情感、态度、观点、评价或情绪的任务。它是自

然语言处理领域中的一个关键问题，已有大量的

研究投入。由于对情感和观点的理解是分析人类

行为的必要途径，情感分析在各种场景下都有着

重要应用。首先，对于管理机构，舆情监控、热

点追踪和快速定位等均是情感分析的重要应用。

运用自动化的情感分析工具，相比以往的人工采

访和调查问卷等手段更有效，可以提升工作效

率，实现决策科学化、治理精准化和服务高效

化。其次，对于企业商户，通过收集大量真实且

有针对性的情感数据，企业主体可以有效预测行

业的发展趋势，制定良好的战略并采取积极的应

对措施，进而提高产品质量、改进营销策略并增

强个性化推荐。再次，对于个体用户，人们现在

已经习惯于向不同平台的各种用户群体寻求帮

助，而不仅仅局限于现实中的家人和朋友。情感

分析技术能为个人用户提供详细的参考信息，辅

助其决策过程并建立相应社交网络，极大地提高

了可用信息量。 

情感分析可根据目标粒度的范围分为文档

级、语句级和方面级三类任务。在该领域的早期

研究中，文档级和语句级是主要任务，旨在判断

每个文档或句子的整体情感倾向。作为常规的文

本分类任务，上述任务相对简单，相关方法已经

取得了优异的性能[1]。然而，文档级和语句级任务

因缺乏对目标对象的建模，不能对文本进行深入

挖掘，导致分析结果的信息量受限。在二十世纪

初，Hu 等学者[2]提出了同时提取商品特征和相关

情感信息的想法，这为更细粒度的情感分析任务

开创了新的方向。随后，多项后续研究[3-5]陆续提

出方面级情感分析( Aspect-Based Sentiment Analy-

sis )概念，在领域内引发关注。在 2014 至 2016 年

期间，国际语义评测大赛 SemEval
[6-8]亦连续三年

设置了方面级情感分析赛道，有力地推动了该领

域研究的发展。 

目前的大部分研究采用有监督学习的方式来

完成方面级情感分析任务。一般而言，有监督学

习需要大量标注语料来训练模型，以获得较好的

性能表现[9]。然而，由于数据标注的人工代价高

昂，在真实应用中往往只能获得有限的标注样

本，造成相关模型的性能表现受限。以上这种标

注样本数量不足的学习场景被称为低资源场景

(Low-Resource Scenario)
 [10]。 

低资源场景包括语言、领域和任务等多种不

同的资源条件。从语言角度看，受到经济和政治

等多重因素的影响，全球现存的 7000 种语言只有

大约十种拥有充足的标注资源，因此小语种自然

语言处理普遍存在低资源场景。从领域角度看，

标注样本的数量在热门和冷门领域之间存在巨大

差异。关注度低、标注样本少的冷门领域在学术

研究和工业落地中都面临低资源场景。从任务角

度看，复杂任务因标注难度高，相较简单任务而

言标注样本数量少。例如，粗粒度的文本分类任

务拥有数十万计的训练数据，而细粒度的方面级

情感分析等任务则通常仅有数千条训练数据，这

使得多数复杂任务也面临低资源场景。因此，低

资源问题在多个方面阻碍了自然语言处理模型的

泛化与应用，Ruder 等学者将其称为领域内现存的
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四大问题之一1。关注细粒度的词级(token-level)特

征是方面级情感分析任务的关键之处，但是词级

标注过程需要花费大量的人力成本，因此常用的

方面级情感分析数据集如 SemEval 2014 Task 4

等，仅包含约三千条乃至更少的训练样本。在面

对多种不同要素和交互关系时，标注样本数量的

不足使得模型难以获得充分的训练，使得相关方

法在低资源学习场景下的性能表现不佳。因此，

开展面向低资源场景的方面级情感分析研究，提

高模型在资源受限条件下的性能表现，促进相关

方法在更多语言、领域和任务中的推广，具有重

要的理论价值和实际意义。 

2 问题定义、数据集和评价指标 

2.1 问题定义 

方面级情感分析的目的是对文本中用户表达

的主观信息进行总结，以深入理解其中的情感语

义。该任务主要涉及文本中的四种要素，具体如

图 1 中的样例所示。 

 

图 1 对主观文本进行方面级情感分析的示例 

 

(1) 方面词(Aspect Term)：一般来说，用户在

文本中表达情感时，会指明具体对象。这些对象

可以是单个词，也可以是由多个词组成的连续片

段。在上述例子中，餐馆(a1)和寿司(a2)就是两个方

面词。 

(2) 观点词(Opinion Term)：用户会在文本中

以主观描述的形式表达对目标对象的看法。在上

述例子中，拥挤(o1)和美味(o2)就是两个观点词。 

(3) 方面类别(Aspect Category)：用户对所评

价对象进行的语义类别划分，通常归属于领域相

关的预定义有限概念集合。例如，在上述例子

中，方面词餐馆(a1)和方面类别环境(c1)相对应，而

寿司(a2)则与食物(c2)相对应。 

(4) 情感极性(Sentiment Polarity)：用户对目

                                                                 

1https://ruder.io/4-biggest-open-problems-in-nlp 

标对象的情感信息可以被归类为预定义的且与领

域无关的有限极性集合，包括积极、中立、消极

和矛盾。在上面的例子中，方面词餐馆(a1)和寿司

(a2)分别与观点词拥挤(o1)和美味(o2)相关联，呈现

出消极(s1)和积极(s2)的情感极性。 

方面级情感分析中的两个首要独立任务2是方

面词抽取和方面情感分类。它们由 Hu 等学者[2]最

先在细粒度情感分析领域中提出，且是早期相关

研究中唯二的子任务[3]。这两个任务的目的是挖掘

文本中用户描述的对象和用户对该对象的看法。

一旦这两个问题得到解决，文本所包含的最重要

的主观信息就已被呈现出来。它们还可配对形成

一个组合任务，即方面-情感对抽取3，旨在通过一

步式的方法直接从文本中抽取方面词并判断其情

感极性。以上三个任务可被认为是方面级情感分

析的基本任务。除此之外，由于方面级情感分析

还涉及观点词和方面类别这两种要素，还形成了

其它的独立任务，如观点词抽取[11]、方面观点抽

取[12]、类别识别[13]和类别情感分类[14]等，并可相

应配对成方面-观点对抽取[15]和类别-情感对抽取[16]

等组合任务。由于这些额外的任务扩展了领域研

究范围，因此可被认为是方面级情感分析的扩展

任务。随着研究的不断深入，更多的扩展任务逐

渐被提出，例如三元组抽取 [17–23]、四元组抽取
[24,25]等。此处以图 1 中文本为例，对方面级情感分

析所涉及的任务进行详细定义，并在图 2 中展示

了各任务的具体构成和相互关联。 

(1) 方面词抽取(Aspect Term Extraction)：该

任务以文本为输入，旨在提取涉及的方面词(如餐

馆、寿司)。方面词抽取的目标显式出现在文本

中，其属于抽取任务。方面级情感分析以方面词

为基本对象，因此方面词抽取是核心上游任务。 

                                                                 

2 独立任务定义为输出只包含一种要素的任务，如方面词抽取的输

出只包含方面词要素。组合任务定义为输出包含多种要素的任务，如

方面-情感对抽取任务的输出同时包含方面词和情感极性两种要素。 

3 该任务在文献中也常被称为端到端方面级情感分析（End-to-End 

Aspect -Based Sentiment Analysis, E2E-ABSA）或统一方面级情感分析

（Unified Aspect-Based Sentiment Analysis）。 
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(2) 方面情感分类 (Aspect-Level Sentiment 

Classification)：该任务通过输入文本和某一给定方

面词(如餐馆)，判断方面词所对应的情感极性(如

消极)。方面情感分类的结果通常属于特定的预定

义集合，包括积极、中立、消极和矛盾，其属于

分类任务。因为方面词需要被提前给定，所以方

面情感分类是方面词抽取的下游任务。 

(3) 方面 -情感对抽取 (Aspect-Sentiment Pair 

Extraction)：方面词抽取和方面情感分类的组合任

务。该任务以文本为输入，目标是同时抽取方面

词并判断每个方面词的情感极性(餐馆-消极和寿司

-积极)，包含了抽取和分类两类任务形式。这是一

个端到端的组合任务，一步式地归纳了文本对所

有方面词的情感极性，是方面级情感分析的最简

可行形式(Minimum Viable Format)。 

(4) 观点词抽取(Opinion Term Extraction) ：该

任务以文本为输入，目标是抽取所提及的所有观

点词（如拥挤、美味）。观点词抽取的结果是文本

中所出现的词，其属于抽取任务。 

(5) 方面观点抽取 (Aspect-Oriented Opinion 

Extraction)：该任务以文本和某一给定方面词为输

入，目标是提取方面词所对应的观点词（如拥

挤）。观点词显式出现在输入文本中，对其的提取

属于抽取任务。由于该任务需要给定方面词，因

此属于方面词抽取的下游任务。 

(6) 类别识别(Aspect Category Detection)：该

任务以文本为输入，目标是识别所有方面类别

（如环境、食物）。方面类别的分类结果一般属于

特定的预定义集合，其属于分类任务。 

(7) 类别情感分类(Aspect Category Sentiment 

Classification)：该任务以文本某一给定的方面类别

为输入，目标是判断方面类别的情感极性。方面

情感分类的结果通常也属于特定的预定义集合，

即积极、中立、消极和矛盾，其属于分类任务。

由于此处的方面类别需要事先给定，类别情感分

类是类别识别的下游任务。 

(8) 方面-观点对抽取(Aspect-Opinion Pair Ex-

traction)：该任务以文本为输入，目标是识别出输

入文本中所有的方面-观点对（如餐馆-拥挤）。由

于方面词与观点词都是输入文本中所出现的词，

其属于抽取任务。方面-观点对抽取，一次性抽取

出了所有的方面词以及对应的观点词，为后续研

究中更细致的任务（如三元组抽取、四元组抽

取）奠定了基础。 

(9) 类别-情感对抽取(Category-Sentiment Pair 

Extraction)：该任务以文本为输入，目标是识别出

输入文本中所有的方面类别以及对应的情感极性

（如环境-消极）。由于方面类别与情感极性都归属

于预定义的集合，该任务本质上仍可划分为分类

任务，但需要额外对分类结果进行配对抽取。 

(10) 方面 - 观点 - 情感三元组抽取 (Aspect-

Opinion-Sentiment Triplet Extraction)：该任务以文

本为输入，目标是识别出所有的（方面词，观点

词，情感极性）三元组（如餐馆-拥挤-消极）。该

任务不仅要求抽取出方面-观点对，还要求判断其

情感极性，包含了抽取和分类两种任务形式。 

(11) 方面 - 类别 - 情感三元组抽取 (Aspect-

Category-Sentiment Triplet Extraction)：该任务以文

本为输入，目标是识别出所有的（方面词-方面类

别-情感极性）三元组（如餐馆-环境-消极）。该任

务同样包含了抽取与分类两种任务形式。 

(12) 方面-观点-类别-情感四元组抽取(Aspect 

Sentiment Quad Extraction)：该任务以文本为输

入，目标是输出方面级情感分析中所有的情感元

素（如餐馆-拥挤-环境-消极）。该任务是目前方面

级情感分析中最为完备的任务，需要关注所有元

素，包含了抽取与分类两种任务形式。 

 

2.2  数据集 

现有的方面级情感分析数据集涉及多种领域

和语言。除了一般的基于评论文本的数据集，还

有基于对话、问答等形式的数据集。近年来，用

于多模态场景和用于鲁棒性测试场景的数据集也

陆续出现。表 1 中汇总了常用数据集的语言、领

域、样本数量和链接，并按照标签信息不同划分

为六大类，即“A, S”、“A, C, S”、  “C, S”、“A, 

 

图 2 方面级情感分析中的任务一览 
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O”、 

 “A, O, S”和“A, O, C, S”，以便参考查阅。其中，

A、O、C、S 分别代表方面级情感分析中的方面

词、观点词、方面类别和情感极性。由标签信息

可见，在方面级情感分析中，方面词和情感极性

所受的关注程度最高，而观点词和方面类别常作

为辅助要素出现，以进一步扩展任务范围。这一

特点在随后的文献综述章节也将体现。数据集内

容详述如下。 

(1) Digital Device
[2]为数码设备领域数据集。

该数据集收集自 Amazon 网站，包括对于两种数码

相机、一种 DVD 播放器、一种 MP3 播放器以及

一种手机等五种电子产品的评论文本。该数据集

对评论文本中出现的方面词及其极性进行了标注 

(2) Targeted Sentiment System
[26] 收 集 自

Twitter，其中包括大约 3288 条英语推文及 6658 条

西班牙语推文。该数据集以推文中的人物、组

织、地点、时间等 10 种类型的实体为目标，对实

体本身、实体类别及其情感极性进行了标注。 

(3) Twitter 2014
[27]收集自 Twitter 社交网站，

其中包含了用户对于名人、产品、公司等的评

论。该数据集对评论文本中的方面词以及其情感

表 1 方面级情感分析常用数据集 

数据集 语言 领域 样本数量 标签 链接 

Device [2] English Digital Device  3.8k A, S 
https://github.com/hsqmlzno1/Transferable-E2E-

ABSA 

Targeted Sentiment system [26] Multilingual Twitter 
3.2k 

6.6k 
A, S 

http://www.m-mitchell.com/code/MitchellEtAl-13-

OpenSentiment.tgz 

Twitter 2014 [27] English Twitter 6.9k A, S 
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSd6HhEi

tpzv-vpdrB63Jbx-

fYWohnOZRCUb0ibKjpO21Q_tIQ/viewform 

BabyCare [28] Chinese Baby Care 36.7k A, S http://www.marcpoint.com/junyang.html 

ASC-QA [29] Chinese 

Electronics  

Beauty  

Bags 

2.4k A, S https://github.com/jjwangnlp/ASC-QA 

MultiModal-ABSA [30] English Twitter 11.3k A, S https://github.com/jefferyYu/TomBERT 

ARTS [31] English 
Laptops 

 Restaurants 

1.8k 

3.5k 
A, S https://github.com/zhijing-jin/ARTS_TestSet 

Automobiles [32] Multilingual Automobiles 58.5k A, S https://github.com/dmhyun/alsadata 

SemEval 2014 [6] English 
Laptops 

Restaurants 

3.8k 

3.8k 

A, S 

A, C, S 
https://alt.qcri.org/semeval2014/task4/ 

SemEval 2015 [7] English 
Laptops 

Restaurants 
2.5k 
2.0k 

C, S 

A, C, S 
https://alt.qcri.org/semeval2015/task12/ 

SemEval 2016 [8] Multilingual 
Laptops  

Restaurants 

3.3k 

2.6k 

C, S 

A, C, S 
https://alt.qcri.org/semeval2016/task5/ 

TdParse [33] English Twitter 12.5k A, C, S https://github.com/bwang482/tdparse 

MAMS [34] English 

Twitter 

Laptops 

Restaurants 

6.9k 

3.0k 

4.8k 

A, S 

A, S 

A, C, S 

https://github.com/siat-nlp/MAMS-for-ABSA 

SemEval 2017 [35] Multilingual Twitter 50k C, S https://alt.qcri.org/semeval2017/task4/ 

ASAP [36] Chinese Restaurants 46.7k C, S https://github.com/Meituan-Dianping/asap 

TOWE [12] English 
Laptops 

Restaurants 

1.4k 

4.6k 
A, O https://github.com/NJUNLP/TOWE 

ASTE-Data-V1/2[22][37] English 
Laptops 

Restaurants 

1.4k 

4.5k 
A, O, S 

https://github.com/xuuuluuu/Position-Aware-

Tagging-for-ASTE 

MPQA [38] English News  9.4k A, O, S https://mpqa.cs.pitt.edu/ 

JDPA [39] English 
Automobiles 

Digital Cameras 
0.5k A, O, S https://verbs.colorado.edu/jdpacorpus/ 

Service [40] English Online Service  2.2k A, O, S 
https://tudatalib.ulb.tu-

darmstadt.de/handle/tudatalib/2448 

CASA [41] Chinese 
Daily Dialog 

News 

3.0k 

0.2k 
A, O, S https://github.com/freesunshine0316/lab-conv-asa 

ACOS [24] English 
Laptops 

 Restaurants 

4.0k 

2.2k 
A, O, C, S https://github.com/NUSTM/ACOS 

ABSA-QUAD [25] English  Restaurants 3.7k A, O, C, S https://github.com/IsakZhang/ABSA-QUAD 

      

https://github.com/hsqmlzno1/Transferable-E2E-ABSA
https://github.com/hsqmlzno1/Transferable-E2E-ABSA
http://www.m-mitchell.com/code/MitchellEtAl-13-OpenSentiment.tgz
http://www.m-mitchell.com/code/MitchellEtAl-13-OpenSentiment.tgz
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSd6HhEitpzv-vpdrB63Jbx-fYWohnOZRCUb0ibKjpO21Q_tIQ/viewform
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSd6HhEitpzv-vpdrB63Jbx-fYWohnOZRCUb0ibKjpO21Q_tIQ/viewform
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSd6HhEitpzv-vpdrB63Jbx-fYWohnOZRCUb0ibKjpO21Q_tIQ/viewform
http://www.marcpoint.com/junyang.html
https://github.com/jjwangnlp/ASC-QA
https://github.com/jefferyYu/TomBERT
https://github.com/zhijing-jin/ARTS_TestSet
https://github.com/dmhyun/alsadata
https://alt.qcri.org/semeval2014/task4/
https://alt.qcri.org/semeval2015/task12/
https://alt.qcri.org/semeval2016/task5/
https://github.com/bwang482/tdparse
https://alt.qcri.org/semeval2017/task4/
https://github.com/Meituan-Dianping/asap
https://github.com/NJUNLP/TOWE
https://github.com/xuuuluuu/Position-Aware-Tagging-for-ASTE
https://github.com/xuuuluuu/Position-Aware-Tagging-for-ASTE
https://mpqa.cs.pitt.edu/
https://verbs.colorado.edu/jdpacorpus/
https://tudatalib.ulb.tu-darmstadt.de/handle/tudatalib/2448
https://tudatalib.ulb.tu-darmstadt.de/handle/tudatalib/2448
https://github.com/freesunshine0316/lab-conv-asa
https://github.com/NUSTM/ACOS
https://github.com/IsakZhang/ABSA-QUAD
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极性进行了标注。 

(4) BabyCare
[28] 为婴儿护理领域中文数据

集。该数据集收集自 babytree 网站，其中包括关于

尿布、奶粉等话题的经验分享帖子。在该数据集

中，实体包括品类名（尿布、奶粉等）、品牌名、

以及产品名，方面包括防漏能力、价格等。

BabyCare 数据集对用户关于实体各个方面的情感

极性进行了标注。 

(5) ASC-QA
[29]是基于问答的方面级情感分析

数据集。该数据集从淘宝平台的“问大家”功能

中收集得到，所涉及的领域为电子设备等。该数

据集对问题-回答对中的方面词、方面类别以及细

粒度情感极性进行了标注。 

(6) MultiModal-ABSA
[30]由收集自 Twitter 社

交网站的多模态数据组成。在该数据集中，每条

数据由推文和其对应的图像所构成。MultiModal-

ABSA 对推文中的方面词以及方面词对应的情感极

性进行了标注。 

(7) ARTS
[31]以 SemEval2014 为基础，利用

SemEval2014 的测试集，对目标方面词所在句子进

行了目标方面词情感极性反转、非目标方面词情

感极性反转、添加更多不同极性的方面词等扰动

操作，并将所得到的新样本用于测试方面级情感

分析模型的鲁棒性。 

(8) Automobiles
[32]为汽车领域数据集。该数

据集收集自美国和韩国的汽车社区网站，以 12 家

最大的汽车厂商所出品的畅销车型作为方面词，

对相应的情感极性进行了标注。Automobiles 中包

括英语和韩语 2 个数据集，相比于其它方面级情

感分析数据集，它们的规模较大，训练集的样本

都超过了 20000 条。 

(9) SemEval 2014
[6] 包 括 餐 馆 领 域 的

Restaurant 数据集、电脑领域的 Laptop 数据集。

Restaurant 数据集对评论中的方面词、方面情感极

性以及方面类别进行了标注。Laptop 数据集与

Restaurant数据集类似，但不含方面类别的标注。 

(10) SemEval 2015
[7]是 SemEval2014 的延续。

相比 SemEval 2014，SemEval 2015 中的每条数据

均为完整的评论，可能由多个句子组成，有着更

加完整的上下文。同时，SemEval 提供了一个新的

领域，即 Hotel 数据集作为测试集，因此可被用于

进行跨领域的 ABSA 研究。SemEval 2015 对方面

词、方面类别、情感极性进行了标注。 

(11) SemEval 2016
[8] 是 SemEval 2015 的延

续。该数据集中提供了 39 个子数据集，其中 19 个

用于训练，20 个用于测试。涉及电子、旅馆、餐

馆等 7 种领域，以及英语、阿拉伯语、汉语等 8 种

语言，可用于跨领域、跨语言研究。标注内容同

SemEval 2015。 

(12) TdParse
[33]收集自 Twitter 社交网站，由关

于英国大选的推文组成。该数据集中平均每条推

文包括 3.09 个标注实体，且有 49.7%的推文中含

2-3 种不同的情感极性。TdParse 对句子中的实体

（方面词）及其情感极性进行了标注。 

(13) MAMS
[34] 为餐馆领域数据集，分为

MAMS-ATSA 以及 MAMS-ACSA 两个版本，分别

用于方面情感分类和类别情感分类任务。该数据

集具有鲜明特点，其中每条评论文本中至少包含

两个具有不同情感极性的方面词或方面类别，因

此可认为是一个具有挑战性的困难样本集合。 

(14) SemEval 2017
[35]收集自 Twitter 社交网

站，包括英语和阿拉伯语两种语言的数据样本。

该数据集对推文中的人物、事件、产品等进行了

情感极性标注。 

(15) ASAP
[36]为餐馆领域的中文数据集。该数

据集针对餐馆评论标注了用户的整体评分（0-5），

同时包含对于餐馆的地理位置、服务、价格等 18

个预定义方面类别的打分。ASAP 数据集的规模较

大，训练集数据达到了 36850 条。 

(16) TOWE
[12] 以 SemEval 2014 、 SemEval 

2015、SemEval 2016 为基础，标注了这些数据集

中的方面词、观点词以及它们的配对关系。 

(17) ASTE-Data-V1
[22] 数 据 集 以 SemEval 

2014、SemEval 2015、SemEval 2016 数据集为基

础，标注了方面词、观点词、情感极性三元组。

Xu 等学者[37]发现，ASTE-Data-V1 中对同一观点

词对应多个方面词的情况标注不完全，因此补充

了相应三元组的标注，形成了 ASTE-Data-V2 版

本。 

(18) MPQA
[38]为新闻领域数据集，数据来自

各种新闻文章。MPQA 数据集对于新闻中的文本

片段进行了标注，并提供了新闻对于该文本片段

的情感极性、情感强度，以及情感相关的对象

（如作者、新闻中所提到的人名等）。 

(19) JDPA
[39]由汽车领域的博客组成。该数据

集以汽车领域的具体对象（如车座、车门等）和

抽象对象（如操作、动力等）为实体，标注了这

些实体对应的情感表达和情感极性。本数据集还
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对观点持有者，以及实体不同提及之间的共指关

系进行了标注。 

(20) Online Service
[40] 为在线评论领域数据

集。该数据集由收集自 RateItAll 和 eOpinion 网站

的评论文本所组成，其中包括对于 PayPal、

eGroups、eTrade、eCircles 等在线服务的评价。

Online Service 数据集对于评论中出现的方面词、

观点词、情感持有者、情感极性以及情感强度等

进行了详细标注。 

(21) CASA
[41]是一个中文数据集，针对对话场

景下的方面级情感分析任务。该数据集包括来自

日常闲聊数据集 DuConv 和新闻讨论数据集

NewsDialogue 中的数据，涵盖的话题包括电影、

电视剧、名人、新闻等。其中，NewsDialogue 的

数据仅用于测试模型在跨领域情景下的鲁棒性。

该数据集对方面词、观点词以及情感极性进行了

标注，相比一般的数据集，本数据集中的方面词

和观点词可能不在同一句话中，而是分散在对话

的各个部分。 

(22) ACOS
[24]包含餐馆和电脑两个领域的数据

集。餐馆领域数据集以 SemEval 2016 为基础进行

了拓展，电脑领域数据集由作者自行从 Amazon 网

站收集所得到。ACOS 数据集对于评论中的方面

词、方面类别、观点词、情感极性四元组进行了

标注，其中，方面词和观点词可能缺省。 

(23) ABSA-QUAD
[25]也是四元组数据集，标

注内容同 ACOS。该数据集以 SemEval 2015、

SemEval 2016 为基础进行了四元组的标注。 

 

2.3 评价指标 

2.3.1 分类评价指标 

对于方面情感分类、类别识别等分类型任

务，常用的分类评价指标为准确率（Accuracy）和

F1-Score。准确率（Accuracy）主要用于衡量模型

的分类总体性能，其值等于预测正确样本数占所

有样本数量的比值： 

 

准确率  𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
预测正确样本数

样本总数
#(1)  

 

F1-Score 则关注模型对于不同类别样本的分类性

能。为了计算某一类别的 F1-Score 值，先需要统

计模型分类结果中的 TP（真正例）、TN（真负

例）、FP（假正例）、FN（假负例）数量，再计算

精确率（Precision）和召回率（Recall）： 

精确率  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
#(2)  

召回率  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
#(3)  

 

据此，F1-Score 可计算为： 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
#(4)  

 

此外，分类任务常涉及到多个不同类别，因

而还涉及 Micro-F1 和 Macro-F1 的指标评价。计算

Micro-F1 时，不区分类别地统计 TP、TN、FP、

FN，合并计算精确率和召回率后，计算得到 F1-

Score。此时，样本数越多的类别，在 Micro-F1 计

算过程中的重要性就越高。而计算 Macro-F1 时，

则是预先计算出每一类别的 F1-Score，再求所有类

别 F1-Score 的算数平均值。此时，所有类别无论

样本数多少，对于计算 Macro-F1 是同等重要的。

在实际应用中，常采用 Macro-F1 进行评价，以免

忽略样本数较少的“中立”情感极性。 

 

2.3.2 抽取评价指标 

对于方面词抽取和观点词抽取等抽取型任

务，常用的评价指标也为精确率（Precision）、召

回率（Recall）和 F1-Score，但计算方式稍有不

同。具体地，观察抽取结果时，仅有抽取出的片

段与标签片段完全匹配时，才认为是抽取正确。

此时，精确率和召回率计算方式如下： 

 

精确率  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
正确预测的实体数

预测的实体总数
#(5)  

召回率  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
正确预测的实体数

标注的实体总数
#(6)  

 

此处实体指代方面词、观点词等任务目标词，F1-

Score 计算方式则与分类任务相同。由于抽取时通

常不考虑方面词、观点词归属的高层类别，因而

此处计算的 F1-Score 可认为是 Micro-F1 指标。 

需要注意的是，对于方面-情感对抽取、三元

组抽取等组合任务，通常也采用 Micro-F1 进行评

价。此时，仅需将抽取正确的标准作细微调整即
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可，即当且仅当抽取出的多元组中的每一个元素

都与目标多元组完全匹配，才可视为抽取正确。 

3 方面级情感分析方法 

本节介绍针对方面级情感分析中基本任务和

扩展任务的常用方法，并进行深入对比分析。 

 

3.1 [基本任务] 方面词抽取 

方面词抽取的核心目标是通过单词特征判断

该单词是否是用户评价的对象。基于不同的学习

方式，可将现有研究分为三种类型，即基于无监

督学习的方法，基于有监督浅层模型的方法，和

基于有监督深层模型的方法。 

 

3.1.1 基于无监督学习的方法 

如图 3 所示，传统的方面词和观点词的抽取

工作通常依赖于无监督的手工规则和统计信息。

基于规则的方法其主要思路是设计方面词和观点

词之间的依赖关系规则，并将这些规则与文本进

行匹配以完成抽取。 

 

 

图 3 基于规则的方面词抽取 

Hu 等学者[2]
 使用关联挖掘算法从名词或名词

组中提取方面词，对于罕见的方面词，会同时借

助观点词的邻居来进行补充。Qiu 等学者[42]提出双

向传播(Double Propagation，DP)算法，借助情感

词典和依赖路径，制定出一系列与方面词和观点

词相关的手工规则，并以自举的方式扩充方面词

和观点词集合。与此不同，赵妍妍等学者[43]
 自动

挖掘大规模语料中潜在的方面词和观点词依赖路

径规则，并通过计算测试样本和规则样本的编辑

距离进行匹配抽取。Liu 等学者[44]
 应用了词级翻译

模型，实现了方面词和观点词的对齐，并在共现

关系的帮助下实现抽取性能的提高。Gindl 等学者
[45]使用词性模板匹配方面词，并利用跨句情感传

播以增大方面词和观点词的相互作用范围。在对

潜在的方面词和观点词进行聚类之后，Zhao 等学

者[46]
 还进行了不同高层次类别之间的关联信息挖

掘。Liu 等学者[47]
 为了在不同方面词之间建立更准

确的关联，提出了一种基于语义相似性和方面词

关联挖掘的方法，进一步增强了双向传播算法。

Gunes 等学者[48]提出通过词性标注和互信息对方面

词进行聚类、分段和层次模型归纳。江腾蛟等学

者[49]为了进行金融领域的方面词和观点词抽取，

以样本的词性标注、依存句法分析和语义角色标

注结果为基础，完成了一系列手工规则的制定。

Shafie 等学者[50]通过实验，对比了在抽取方面词和

观点词的过程中，不同类型的依赖关系和词性信

息规则的作用。 

 

图 4 基于统计的方面词抽取 

如图 4 所示，基于统计信息的方法为了从文

本中挖掘潜在的方面类别，并进一步挖掘与每个

类别高度相关的潜在方面词，通常会设计和改进

各类主题模型。现有工作主要沿着两种研究思路

改进主题模型，以便使其更好地应用于方面词抽

取任务。第一种思路是将与方面词相关的先验知

识补充到主题模型中。例如，Mukherjee 等学者[51]

通过使用少量人工挑选的种子方面词，来提升传

统主题模型在方面词抽取上的性能。为了补充领

域相关的知识，Chen 等学者[52,53]将来自多个领域

的大规模数据作为先验知识源，从中自动学习先

验知识，并构建了领域相关的 must-link 集合和

cannot-link 集合。彭云等学者[54]从句法分析、词义

理解和语境相关等角度，进一步补充了上述 must-

link 和 cannot-link 集合，实现了弱监督的 LDA。

第二种思路旨在提升主题模型的学习能力。He 等
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学者[55]提出 ATAE(Attention-Based Aspect Extrac-

tion)模型，借助词向量和注意力机制来实现基于神

经网络的主题模型，效果显著超越了传统 LDA 模

型。Liao 等学者[56]提出使用注意力模型以及变分

自编码器(Variational Auto-Encoder，VAE)模型，分

别建模局部上下文和全局上下文，进一步改进了

基于神经网络的主题建模。  

从以上描述中可以看出，基于手工规则的方

法主要依赖词性信息和依存关系，通过构建方面

词和上下文词之间的关联规则来帮助实现抽取任

务；而基于统计信息的方法则一般借助主题模型

挖掘不同潜在主题下的典型方面词。虽然基于手

工规则和统计信息的方法不需要人工标注，但规

则集合难以制定完备，统计规则难以适应所有场

景，因而性能受到限制。近年来领域内的研究重

心逐渐转向设计更有效的有监督学习方法。 

 

3.1.2 基于有监督浅层模型的方法 

早期针对方面词抽取的有监督方法通常使用

手工构建的特征表示单词，再以此为基础训练浅

层的有监督学习模型，如图 5 所示。 

 

 

图 5 基于有监督浅层模型的方面词抽取 

Jin 等学者 [57]使用了三种特征，分别是词性

(Part-of-Speech, POS)、单词从属类别和单词上下

文 来 表 示 单 词 。 接 着 ， 他 们 采 用 自 举

(Bootstrapping) 增强方法训练隐马尔可夫模型

(Hidden Markov Model, HMM)用于标注单词序列。

Mitchell 等学者[26]同时使用表层特征和语义特征来

表示单词。其中，表层特征包括单词位置、是否

大写、单词长度、评论长度等，语义特征包括是

否为俚语、是否为常用动词词尾、是否为普通名

词词尾等。获取特征后，训练条件随机场

(Conditional Random Field, CRF) 进 行 标 注 。

NILC_USP
[58] 、 NRC-Canada

[59] 、 DLIREC
[60] 和

ECNU
[61]这些在 SemEval 2014 竞赛榜单上排名前

列的模型，均使用 CRF 进行序列标注，许多手工

构建的特征，如单词、词性、词组、实体类别、

语义角色、知识库内类别、依赖路径、词形态等

等都可用于表示单词。Liu 等学者[62]提出基于训练

数据选择高质量的依赖路径规则的方法，从而实

现了自适应的方面词和观点词抽取。Shu 等学者[63]

提出将依赖路径抽象为依赖模式，并将其作为单

词特征，在此基础上利用终身学习增强的 CRF 来

提升模型的标注性能。 

在词表示学习算法 Word2Vec
[64]的启发下，一

些工作借助无监督学习算法将以往的具体特征抽

象为向量表示，进一步提升了方面词抽取的性

能。Yin 等学者[65]首先使用无监督算法学习词向量

和依赖路径向量，再利用条件随机场进行标注。

实验结果表明，基于这两类向量特征的效果可与

传统的基于复杂手工设计特征的方法效果相当。 

早期研究广泛采用基于特征工程的方法，利

用词性信息、单词长度、单词位置等多种特征对

单词进行表示，再结合机器学习模型进行方面词

抽取。由于通常需要专家知识进行特征的选取和

构建，该类方法引入了额外的人力资源代价。 

 

3.1.3 基于有监督深层模型的方法 

随着深度学习的发展，将词向量和神经网络

相结合，实现一种深层有监督学习模型用于序列

标注，逐渐成为方面词抽取的主流方法。深度学

习采用端到端的学习方式，可以自动地学习和构

建单词特征，大幅降低了模型设计和应用的开

销，如图 6 所示。具体而言，用于方面词抽取的

神经网络模型可分为四种：循环神经网络、递归

神经网络、卷积神经网络和 Transformer 结构。 

 

 

图 6 基于有监督深层模型的方面词抽取 

 

 由于循环神经网络可以建模单词上下文依赖，

因此在方面词抽取领域应用最为广泛。Liu 等学者
[66]提出了第一个将循环神经网络与词向量结合用

于方面词抽取的工作，并尝试了 Elman-type、

Jordan-type 和 LSTM-type 三种不同的网络架构，
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在正反双向的循环建模机制的基础上，融合了词

性、组块信息等语言学特征。与以往基于 CRF 模

型相比，LSTM-RNN 结构的标注效果显著更优。

后续针对循环神经网络又有一系列的改进。Wang

等学者[67]结合了循环神经网络与转移机制，通过

转移动作和状态来进行方面词的预测。Ma 等学者
[68]利用循环神经网络构建了序列到序列模型，能

够直接生成标注序列。Wei 等学者 [69] 使用了

BiLSTM-CRF 的组合模型，并利用指针网络修正

序列标注过程中的微小边界误差。Yang 等学者[70]

为 LSTM 增加了成分晶格编码机制，显式考虑了

词组信息，这种方法能够更好地处理包含多个单

词的方面词的情况。 

递归神经网络具有建模层次信息的能力，与

依存句法分析的结果相结合可以实现依赖路径上

的特征传播。Wang 等学者[71]通过 Stanford 依赖解

析工具解析评论，并根据单词间的依赖关系，在

依赖路径上进行词之间的特征传播。Luo 等学者[72]

进一步将上述单向传播的过程改进为双向传播，

更好地建模了单词特征。 

卷积神经网络更适合提取局部特征，因此广

泛用于建模 N-gram 特征，利用单词在固定大小内

的上下文信息对单词进行判断。Xu 等学者[73]
 结合

通用词向量和领域词向量，提出了一种用于方面

词抽取的双重词嵌入卷积神经网络。领域词向量

的加入进一步提升了模型效果，以并行方式运行

的卷积网络同时有着高效的优势。Shu 等学者[74]在

卷积网络中加入了额外的控制模块，以异步学习

的方式加入噪声，以提升卷积网络的鲁棒性，避

免过拟合有限的训练数据，从而达到更优的抽取

效果。 

随着预训练-微调模式的流行，越来越多基于

Transformer 结构实现大规模预训练模型的工作开

始出现。Xu 等学者[75]首先从在线评论平台 Yelp 和

Amazon 收集了大量的领域内数据，再以 BERT 模

型为基础，在这些数据上进行后训练，将领域知

识蕴含于 BERT 中。最后，基于 BERT 输出的高层

语义特征进行序列标注，在方面词抽取任务上达

到了目前最优的效果。 

 

3.2 [基本任务] 方面情感分类 

方面情感分类的目的是识别与方面词相关的

上下文，以判断其情感极性。现有的方面情感分

类方法可以分为三类，分别是基于注意力机制的

方法、基于依存句法分析的方法和基于预训练模

型的方法，这些方法根据识别关键上下文的策略

不同而区分开来。 

3.2.1 基于注意力机制的方法 

注意力机制是目前最为普遍的提取关键上下

文的方法，已被广泛用于方面情感分类。其核心

原理是为上下文中的每个单词赋予不同的权重，

从而增强相关词的影响，并减弱无关词的干扰，

如图 7 所示。注意力权重是数据驱动的，由神经

网络自主计算确定。 

 

图 7 基于注意力机制的方面情感分类 

当前有多种与注意力机制结合的神经网络架

构。Tang 等学者 [76]提出 MemNet (Memory Net-

work)模型，结合了注意力机制与记忆网络，在堆

叠计算注意力的同时，会对查询记忆单元也进行

不断更新。Wang 等学者[77]提出 ATAE-LSTM (At-

tention-based LSTM with Aspect Embedding) 模型，

结合了注意力机制与循环神经网络，以达到保留

与方面词相关的上下文特征的目的。Fan 等学者[78]

结合了注意力机制与卷积神经网络，并计算了 N-

gram 特征的注意力权重。Li 等学者[79]提出 TNet 

(Transformation Network) 模型，将注意力机制与残

差网络相结合，进而实现了针对深层语义的特征

变换。Zhao 等学者[80]提出 SDGCN (Sentiment De-

pendencies with Graph Convolutional Networks) 模

型，将注意力机制与图神经网络结合，通过图神

经网络显式建模多个方面词情感极性之间的依赖

关系。 

注意力机制中的权重分数可以使用多种不同

的计算方式。Tay 等学者[81]提出 DyMemNN (Dya-

dic Memory Network) 模型，通过张量模块计算注

意力权重。Chen 等学者 [82]提出 RAM (Recurrent 

Attention on Memory) 模型，先计算多层的注意力

权重，再使用 GRU 建模多层注意力之间的关系。

Tay 等学者[83]提出全息模块以计算注意力权重，该

模块基于快速傅里叶变换实现。Wang 等学者[84]引

入了非线性打分函数到多层注意力计算的过程

中。Gu 等学者[85]
 显式建模方面词的位置信息，提

出在注意力计算过程中结合绝对位置向量。Hu 等
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学者[86]为了使得每个方面词关注的上下文尽量稀

疏，提出为注意力机制增加正则化约束，使得不

同方面词关注的上下文趋于正交。杜成玉等学者
[87]提出在计算注意力权重的过程中，螺旋式地交

替更新方面词和上下文的表示。 

注意力机制可以融合不同粒度的信息。Ma 等

学者[88]提出 IAN (Interactive Attention Network) 模

型，在针对上下文使用注意力机制的基础上，同

时对方面词也应用注意力机制。梁斌等学者 [89]考

虑到卷积神经网络缺乏对全局信息建模，进而提

出多重注意力机制以改善这一问题。Fan 等学者[90]

提出 MGAN (Multi-grained Attention Network) 模型

即多粒度注意力网络，结合粗粒度和细粒度注意

力来捕捉方面词和上下文的交互信息。Majumder

等学者[91]在多层注意力机制的基础上考虑单条评

论文本中不同方面词之间的关系。为了帮助建模

方面词与上下文之间的交互关系，Zhu 等学者[92]引

入了隐式的方面类别单元。Huang 等学者[93]提出

AOA (Attention-over-Attention) 模型，旨在基于细

粒度注意力同时建模方面词与上下文的双向交互

关系。Wang 等学者[94]提出一个多层次注意力网络

以建模单词级和句子级的注意力权重。曾锋等学

者[95]提出在引入多种额外语义特征的同时，将单

词级注意力和句子级注意力上下堆叠。Zhang 等学

者[96]提出 KGCapsAN (Knowledge Guided Capsule 

Attention Network) 模型，在胶囊注意力网络的计

算中引入句法和 N-gram 特征作为指导。 

除此之外，门控机制也可以看作是一种未经

过归一化处理的注意力机制的实现方式，也可以

用于自适应地缩放上下文特征。Zhang 等学者[97]在

循环神经网络 RNN 的基础上加入门控机制，以汇

聚方面词的左右上下文特征。Xue 等学者[98]提出

GCAE (Gated Convolutional network with Aspect 

Embedding) 模型，该模型基于卷积神经网络与门

控机制实现，可以高效理解给定方面词的情感信

息。Huang 等学者[99]利用参数化的过滤器与门控

来将方面词信息融入到卷积神经网络中。冯超等

学者[100]
 为了让方面词和上下文之间的交互建模更

加深入，同时利用了门控机制与层次注意力机

制。宋威等学者[101]则基于门控机制实现两步式的

蒸馏，旨在过滤出与方面词相关联的上下文。 

 

3.2.2 基于依存句法分析的方法 

在神经网络模型中融合先验的文本语法结

构，可为方面情感分类任务提供方面词与上下文

之间的关联信息，有助于提升性能。在实现上，

先行使用依存句法分析工具（如 Stanford CoreNLP 

和 Spacy工具包）获取依存句法信息，再将其注入

模型的计算过程，可以帮助模型更加高效准确地

判别与方面词相关的关键上下文，如图 8 所示。 

 

图 8 基于依存句法的方面情感分类 

Dong 等学者 [27]采用自适应的递归神经网络

RNN，将上下文中关联方面词的情感特征和句法

特征传播到方面词的表示中以帮助情感分类。He

等学者[102]通过注意力机制，参考句法依赖路径距

离来融合上下文单词与方面词。Sun 等学者[103]提

出 CDT (Convolution over Dependency Tree) 模型，

基于图卷积神经网络在依赖树上建模句子的语法

特征。Yang 等学者[104]利用依赖解析的结果与预定

义规则以计算注意力权重。Phan 等学者[105]将依赖

解析之后的词性信息与依赖关系信息融入到了单

词向量中，并在注意力机制中融合了句法成分之

间的关联。Zheng 等学者[106]在依赖路径上引入了

随机游走算法，强化了上下文中的关联单词特

征。Wang 等学者[107]提出 RGAT (Relational Graph 

Attention Network) 模型，将传统的依赖分析树转

化为了一个方面词主导的依赖树结构，并使用关

系图注意力网络来编码新的依赖树结构。王光等

学者[108]深度融合了基于依存句法树的图卷积网络

和基于上下文的记忆网络。 

 

3.2.3 基于预训练语言模型的方法 

 伴随着预训练-微调模式的流行，利用大规模

预训练语言模型中隐含的语义知识进行方面情感

分类已经成为主流，如图 9 所示。在预训练语言

模型中，注意力机制被广泛应用。然而，预训练

过程中所学习的外部知识是实现优良性能的基础

和前提，因此这里需要对其进行单独讨论。 
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图 9 基于预训练语言模型的方面情感分类 

Xu 等学者[75]提出 BERT-PT 模型，利用掩码还

原任务，在大规模的领域内语料上对 BERT 进行

后训练。然后，使用经过后训练的 BERT 模型在

方面级数据集上进行微调。相较于基于词向量的

模型，该方法的效果提升显著。Rietzeler 等学者
[109]提出 BERT-ADA 模型，该模型结合了自监督的

语言模型微调和有监督的任务微调。Xu 等学者[110]

在前人的基础上进行了一系列实验，探究了

BERT-PT 模型在进行方面情感分类时内部注意力

权重的分布情况。为了更有效地捕捉单词间的关

系，Dai 等学者[111]利用预训练语言模型诱导出的

树结构代替使用传统工具所解析的依存句法树。

为了让模型更加深入地分辨隐式情感信息，Li 等

学者[112]提出一种结合对比学习的有监督预训练方

法，以对齐隐式情感与显式情感。Seoh 等学者[113]

将方面情感分类形式化为自然语言推理任务，以

结合 Prompt 来诱导预训练语言模型蕴含的内部知

识。Yang 等学者[114]提出 LSA (Local Sentiment Ag-

gregating) 模型，在结合局部情感聚合机制的同

时，使用模式驱动的情感依赖代替传统的句法依

赖，在方面情感分类上取得了较好的性能。预训

练-微调方式的广泛应用，显著提升了方面情感分

类的性能，目前已成为通用训练方法。 

 上述提到的方法主要是基于注意力机制、依存

句法分析和预训练语言模型三类。此外，方面情

感分类任务还可以基于分段建模[115-118]、概率图模

型 [119]、胶囊网络 [120,121]和逻辑规则 [122]等方法实

现。本文在此不再详细介绍，具体信息可参考相

关论文。 

 

3.3 [基本任务] 方面-情感对抽取 

方面-情感对抽取任务旨在同时抽取出评论文

本中所有的方面词及其相对应的情感极性，是方

面词抽取任务与方面情感分类任务的组合。 

一个最简单的想法就是将前面两节所介绍的

方面词抽取任务的方法与方面情感分类的方法进

行组合，即先进行方面词抽取，再对所预测的方

面词抽取进行方面情感分类，如图 10 所示，这便

是流水线模型[123]。但是，这类模型存在两个严峻

的问题，一是无法建模方面词抽取与方面情感分

类这两个任务之间的交互关系，而该关系可以有

效提升方面-情感对抽取的整体性能，二是存在级

联错误传播问题，即方面词抽取任务的误差会直

接导致下游的方面情感分类任务的性能下降。因

此，在一般情况下，流水线模型对于方面-情感对

的抽取能力相对受限。 

  

图 10 基于流水线模型的方面-情感对抽取 

 

为了应对这一挑战，当前领域内通常使用端

到端的学习方式来同时建模方面词抽取和方面情

感分类两个任务。针对不同的任务结合方式，现

有的方面-情感对抽取方法可以分为三类：基于统

一标签的方法、基于联合学习的方法和基于文本

生成的方法。 

3.3.1 基于统一标签的方法 

 现有的方法通常采用序列标注的方式来解决方

面词抽取问题，常见的标注方案有 BIO 标注。同

时，方面情感分类的标签大多只分为四类，分别

为积极、中立、消极和矛盾。因此，一种最直接

的方式就是融合两类标签，即在 BIO 标注的基础

上加入对情感极性的标注。如图 11 所示，“B-积

极”代表该单词为方面词的第一个单词，并且其

情感极性为积极。 

 

 

图 11 基于统一标签的方面-情感对抽取 

 

Zhang 等学者[124]首次在方面级情感分析任务

中引入统一标签，并设计了一个前馈神经网络来

预测统一标签。Li 等学者[125]使用了层次化的预测

方案，第一层用于预测方面词的边界，即 BIO 边

界，第二层用于预测最后的统一标签，其使用的
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模型基于 LSTM 实现。在此基础上，Peng 等学者
[22]额外引入了方面词与观点词的配对。Chen 等学

者[126]关注到图卷积过程中左侧、自身、右侧的不

同影响，因此利用不同的转换矩阵先进行特征传

播，最后预测统一标签。 

使用统一标签来同时处理方面词抽取和方面

情感分类两个子任务，是最直接的方面-情感对抽

取方法。但该方法会导致两个子任务共享大部分

可学习特征，缺乏对于私有特征的建模，这可能

会造成潜在的干扰，并阻碍模型建模子任务之间

的交互关系。 

 

3.3.2 基于联合学习的方法 

联合学习是一种实用的建模方法，其思路是

在一个模型内部分别建模方面词抽取和方面情感

分类任务，再将两个任务的结果融合后作为输

出，从而实现方面-情感对抽取的目标，其过程如

图 12 所示。 

 

图 12 基于联合学习的方面-情感对抽取 

Wang 等学者[127]提出了一种使用注意力机制

学习方面词和情感极性之间关系表示的方法。该

方法联合训练两个子任务，实现了方面词和情感

极性之间的关联性建模。Luo 等学者[128]先利用残

差门控单元来建模方面和情感，再使用交叉共享

单元在两个任务之间传递信息，实现了任务之间

的信息共享。为了进行领域知识迁移，He 等学者
[129]提出 IMN (Interactive Multi-task learning Net-

work) 模型，其核心在于利用文档级领域分类任务

来辅助方面词抽取，并利用文档级情感分类任务

辅助方面情感分类。Chen 等学者[130]考虑到现有方

法没有充分建模方面词抽取、观点词抽取与方面

情感分类之间的关系，提出了 RACL (Relation-

Aware Collaborative Learning) 模型，其使用多层堆

叠结构完成对关系的深层传播。Wang 等学者[131]

提出 LCM (Label Correction Model) 模型，通过建

模方面情感分类任务和方面词抽取之间的交互关

系以完成标签校正。Liu 等学者[132]提出一种动态

异质图模型来完成方面词抽取任务与方面情感分

类任务之间的交互，其核心做法在于将评论中单

词和情感标签同时放入图内，在训练中完成特征

传播与更新。Mao 等学者[133]提出 Dual-MRC (Dual 

Machine Reading Comprehension) 模型，以多轮问

答的形式来建模方面情感对抽取，分别询问所有

出现的方面词以及其所对应的情感极性。 

相较于统一标签的学习方式，联合学习同时

建模两个子任务，更加符合该任务的需求。在该

方案中，子任务可以建模私有特征，这为建模任

务之间的交互关联打下了基础，因而取得了较为

优异的性能。 

 

3.3.3 基于文本生成的方法 

伴随生成式预训练模型（如 T5 
[134]和 BART 

[135]） 的不断进步，将抽取任务转化为文本生成已

成为一种切实可行的方式，其可以充分利用预训

练模型的知识。研究人员也开始将方面-情感对抽

取任务看作文本生成任务来解决，图 13 是一个基

本的解决流程。 

 

图 13 基于文本生成的方面-情感对抽取 

 

 Yan 等学者[136]将指针网络的思想结合进生成式

模型 BART，利用指针生成的方式统一了方面级情

感分析的不同子任务。在此基础上，Li 等学者[137]

提出了 Senti-Prompt，其核心在于额外加入了一个

自监督的关系判别任务以提示方面词与观点词。

为了考虑标签词的语义知识而非将其转化为特定

的标签索引，Zhang 等学者[138]提出了两种不同的

文本生成模版，一是在原有的输入文本上插入标

签词序列（GAS- Annotation），二是构建仅包含标

签词的序列（GAS- Extraction），通过这两种预定

义模版可将抽取任务转化为文本生成任务，并以

此训练生成式模型 T5。进一步，Zhang 等学者[25]

提出 Paraphrase 模型，设计了一个更加贴合自然语

言的文本生成模版，将方面情感分析任务转化为

语义复述任务，同样采用 T5 模型进行训练。 

虽然基于文本生成的方法在严格意义上仍属

于联合学习的范畴，但其与传统联合学习方法所

使用的序列标注形式在任务定义上存在明显区

别。该方法使用自然语言的形式作为预训练模型

的学习目标，其中目标文本要以特定的格式囊括
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方面词和情感极性等要素，从而利用这些要素的

语义信息辅助模型理解。不同于传统方法，文本

生成消除了预训练和微调阶段的任务形式差异，

从而更加有效地挖掘了预训练模型所蕴含的知

识，统一了方面级情感分析的众多子任务，成为

了近期热门的研究方向。 

3.4 [扩展任务] 观点词抽取 

观点词抽取任务的目标是抽取出输入文本中

所有的观点词，是一种较为简单的扩展任务。在

方面级情感分析中，观点词一般依存于方面词，

是用户对于方面词的主观描述。大多数的研究不

局限于完成单一的观点词抽取任务，而是将对方

面词和观点词两者的抽取合并处理。注意，这类

研究与方面-观点对抽取任务不同，不需要抽取出

方面词与观点词之间的配对关系。 

观点词抽取任务大多采用序列标注模型，即

采用一套标签集合来标注文本中的每一个单词
[66]。序列标注模型中最常使用的是 BIO 标注方

案，其中 B 表示目标的第一个单词，I 表示目标中

除第一个单词以外的其他单词，O 表示非目标单

词。近年来，针对该任务的模型主要从学习方面

词与观点词之间的交互关系出发，以同时提升对

两者的抽取效果。Wang 等学者[71]利用基于句法依

存树的递归神经网络来学习单词的高维特征表

示，再利用条件随机场进行标签分类。Wang 等学

者[15]提出耦合的多层注意力机制用于学习方面词

与观点词之间的交互关系。Yu 等学者[139]提出一种

多任务学习框架来捕捉方面词与观点词之间的交

互关系，使其适用于数据稀疏的场景。 

 

3.5 [扩展任务] 方面观点抽取 

方面观点抽取任务目标是在给定输入文本与

某一个方面词的情况下，抽取出与方面词所对应

的所有观点词。 

Fan 等学者[12]首次提出了方面观点抽取任务，

称作 Target-oriented Opinion Words Extraction，并

设计了一个序列标注模型来解决该任务。受限于

方面观点抽取任务的数据稀缺，Wu 等学者[140]提

出了一种隐式观点知识迁移网络，将观点知识从

丰富的评论情感分类数据集中迁移到低资源的方

面观点抽取任务。Veyseh 等学者[141]提出利用单词

之间的依存关系来优化单词的表示，以提高模型

在方面观点抽取任务上的性能。Mensah 等学者[142]

测试了若干个常用的文本编码器，并考虑了位置

信息与词性信息。结果显示，BiLSTM 可以有效地

利用位置信息，在此基础上再加入图卷积网络融

合语法信息只能获得较小的收益。Li 等学者[143]发

现已有方面观点抽取模型所用的数据集中，每一

个方面词都至少对应一个观点词，而在真实的场

景中，方面词不一定有所对应的观点词。因此作

者相应扩充了数据集，并对现有方法进行了重新

训练，发现模型的性能得到了进一步增强。 

 

3.6 [扩展任务] 类别识别 

类别识别目标是给定文本作为输入，输出所

有的方面类别，其中方面类别来自于一个预定义

的集合。 

Zhou 等学者[144]提出了一种半监督的词向量学

习算法来捕获单词之间的语义关系，并且在训练

分类器之前，利用两种不同的神经网络生成了更

深层更多元的特征以增强类别识别。Tulkens 等学

者[13]提出一种无监督学习的方法用于类别识别，

只需要领域内词向量及词性标注即可完成。Shi 等

学者[145]提出一种自监督的对比学习框架用于无监

督的类别识别任务。Liu 等学者[16]将类别识别任务

转换为文本生成任务，例如将方面类别 food 填入

模板“The food category is discussed”作为备选文

本计算得分，再选择得分高的类别作为输出。 

 

3.7 [扩展任务] 类别情感分类 

类别情感分类任务是给定文本和某一方面类

别作为输入，对方面类别的情感极性进行分类。 

Ruder 等学者[146]通过一个多层次的双向长短

期记忆网络来建模评论文间的内部依赖关系。Sun

等学者[147]对于每一个方面类别构造了一个辅助句

子，将该任务转换成了句子对配对问题。Zhu 等学

者[14]考虑方面类别与评论文本之间的交互关系，

并设计一种双路记忆网络将方面感知学习和情感

分析框架结合起来。Liu 等学者[16]将该任务转换为

文本生成任务，例如，将方面类别 food 加入模板

“The sentiment polarity of food is positive”之后，

交由模型计算可能性得分。 

 

3.8 [扩展任务] 方面-观点对抽取 

方面-观点对抽取任务目标是抽取出输入文本

中所有的方面-观点对。相较于独立的方面词抽取
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和观点词抽取，该任务要求在抽取方面词与观点

词的同时，预测它们之间的配对关系。 

Chen 等学者[148]提出了一个同步双通道循环神

经网络模型，利用双通道结构同时抽取目标实体

（方面词与观点词）及其相互关系，再利用一个

同步单元让两个通道内的信息产生交互。Zhao 等

学者[149]提出了一种基于片段的多任务学习框架，

其主要思想是利用一个片段枚举器来枚举文本中

可能为方面词或者观点词的片段，每一个片段的

表示会参与计算实体分数与关系分数以用于预

测。Gao 等学者[150]提出了一个问题驱动的片段标

注框架，首先利用片段标注模型抽取出所有的方

面词，再对于每一个方面词生成一个问题，形如

“What do you think about the <aspect>?”，以抽取

对应观点词。Wu 等学者[151]引入了丰富句法知识

来增加方面-观点对的抽取效果。除此以外，生成

模型也可以应用于该任务[136-138]。 

 

3.9 [扩展任务] 类别-情感对抽取 

类别-情感对抽取任务的目标是识别输入文本

中所包含的方面类别并判断其情感极性。 

针对该任务最为直觉的做法就是流水线模

型，将其拆解为类别识别与类别情感分类两个任

务，但是这样容易导致错误的累积传播。Schmitt

等学者 [152]在一个统一的框架中联合训练两个任

务。Cai 等学者[153]发现先前的模型难以学习方面

类别之间以及方面类别与情感极性之间的关系，

因此提出一种多层次图神经网络，同时识别出文

本中的所有方面类别以及相对应的情感极性。 

 

3.10 [扩展任务] 方面-观点-情感三元组抽取 

方面-观点-情感三元组抽取任务目标在于一步

抽取出所有的（方面词，观点词，情感极性）三

元组，相较于方面-情感对抽取，该任务在其基础

上进一步抽取出了观点词，可以清晰地表明为什

么方面词会表现出其对应的情感极性。 

Peng 等学者[22]首次提出了方面-观点-情感三

元组抽取任务，并利用一个两阶段的序列标注模

型来流水线式地抽取三元组。第一阶段首先抽取

出所有的方面-情感对与观点词，第二阶段配对方

面词与观点词。为了避免流水线模型产生的错误

传播，Xu 等学者[37]
 提出了位置感知的标注框架，

可以一次性预测完整的三元组。Wu 等学者[20]提出

了基于表格标注的三元组抽取模型。Chen 等学者
[154, 155]进一步考虑单词之间的语言学特征，利用结

合了语法知识的图卷积模块捕捉词语之间的联

系，以进行方面-观点-情感三元组抽取。Zhang 等

学者[23]提出了一个多任务学习框架，对方面词抽

取与观点词抽取进行联合学习。Mao 等学者[133]将

三元组抽取任务转换为阅读理解任务，首先在输

入文本前面拼接上询问方面词的问题，以抽取出

所有的方面词，再根据每一个方面词来设计问题

以抽取出其对应的所有观点词，并判断方面词所

属的情感极性。Chen 等学者[17]提出了双向阅读理

解模型，对方面词和观点词进行交互抽取。Xu 等

学者[21]考虑了方面词与观点词整个片段的语义信

息，提出了基于片段交互的三元组抽取模型。 

随着生成模型在信息抽取领域的快速应用，

Mukherjeed 等学者[19]提出一个基于指针网络的序

列生成模型来解码三元组。Yan 等学者[136]将三元

组抽取转换为序列索引生成任务，即生成每个元

素的起止位置。Li 等学者[137]在此基础上，对于预

训练语言模型的编码器加入了提示信息，以更好

地诱导模型生成。Zhang 等学者[138]同样将三元组

抽取转换为文本生成任务，并提出了两种生成模

板，注释样式与抽取样式。Zhang 等学者[25]设计了

一个包含语义的自然语言模板来帮助模型更好理

解不同元素之间的关系。Fei 等学者[156]
 将三元组

抽取任务视为无序的三元组集合预测任务，提出

一种非自回归的生成模型来生成所有的三元组。

Jian 等学者[18]使用强化学习来进行三元组抽取。 

 

3.11 [扩展任务] 方面-类别-情感三元组抽取 

方面-类别-情感三元组抽取任务旨在抽取出所

有的（方面词，方面类别，情感极性）三元组。 

Wu 等学者[157]利用图卷积网络捕捉三种元素

之间的内部依赖关系。Zhang 等学者[141]将该任务

转换为文本生成任务，设计了两套模板来将三元

组映射为文本输出。Zhang 等学者[25]将三元组集合

映射为语义通顺的自然语言表达后再进行生成。 

 

3.12 [扩展任务] 方面-观点-类别-情感四元组抽取 

方面-观点-类别-情感四元组抽取任务的目标

在于一步抽取出方面级情感分析中所有的元素，

包括方面词、观点词、方面类别和情感极性，是

目前最为完备但也最困难的方面级情感分析任
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务。由于尚处于起步阶段，相关工作仍然较少。 

Cai 等学者[24]首次提出了方面-观点-类别-情感

四元组抽取任务，发布了两个四元组抽取数据

集，并设计了流水线模型完成该任务。Zhang 等学

者[25]将四元组抽取任务转换为句子复述任务，以

便于模型更好地理解不同元素之间的语义信息。 

表 2 中汇总整理了本节所涉及的所有相关文

献，以便参考查阅。 

4 面向低资源场景的改进策略 

本节首先分析方面级情感分析在低资源场景

下面临的挑战，随后介绍面向低资源场景方面级

情感分析的两类改进策略，最后进行小结。 

 

4.1 低资源场景下的问题与挑战 

在自然语言处理领域， 文本数据对整体类别

和情感的粗粒度标注多，对方面、观点、目标情

感的细粒度标注少，导致方面级情感分析数据集

的语种、领域和规模均受限。本文着重分析低资

源场景下的样本匮乏对于方面级情感分析模型带

来的问题与挑战。 

在模型层面，低资源限制了方面级情感分析

的特征质量和学习过程。一方面，对于方面词抽

取、观点词抽取等抽取型子任务而言，模型需要

对目标词提取高质量的特征以完成判断。在低资

源下，样本不足直接导致大部分目标词均为长尾

词，即在训练集中出现的频次极低。受此影响，

即使模型的特征抽取模块设计得再为精细，也难

以获得长尾词的有效特征。最终，模型能成功抽

取的目标词仅占词表的极小部分，难以应用至现

实场景。例如，在餐馆领域中，现有模型对有限

的高频方面词（如“寿司”）识别成功率很高，而

对大量的低频方面词（如“贝尔普里”）识别成功

率则很低。另一方面，对于方面情感分类、类别

情感分类等分类型子任务而言，模型需要仔细分

析上下文与目标词之间的依赖关系，以理清用户

的情感倾向。在低资源下，样本不足直接限制了

模型所能学习到的情感知识总量，使其无法理解

复杂语境中的语义信息。例如，电脑领域评论中

表 2 方面级情感分析中基本任务和扩展任务的相关工作 

定位 序号 名称 输入 输出 类型 

基本

任务 

1 

方面词抽取 

[2,42,43,44,45,46,47,48,49,50,51,52,53,54,55,56] 

[26,57,58,59,60,61,62,63,65] 

[66,67,68,69,70,71,72,73,74,75] 

文本 a1,a2 抽取 

2 

方面情感分类 

[76,77,78,79,80,81,82,83,84,85,86,87,88,89,90,91,92,93,94,95,96,97,

98,99,100,101] 

[27,102,103,104,105,106,107,108] 

[75,109,110,111,112,113,114] 

文本+a1 s1 

分类 

文本+a2 s2 

3 

方面-情感对抽取 

[22,124,125,126] 

[127,128,129,130,131,132,133] 

[25,136,137,138] 

文本 
(a1,s1), 

(a2,s2) 
抽取+分类 

扩展

任务 

4 
观点词抽取 

[15,66,71,139] 
文本 o1,o2 抽取 

5 
方面观点抽取 

[12,140,141,142,143] 

文本+a1 o1 
抽取 

文本+a2 o2 

6 
类别识别 

[13,16,144,145] 
文本 c1,c2 分类 

7 
类别情感分类 

[14,16,146,147] 

文本+c1 s1 
分类 

文本+c2 s2 

8 
方面-观点对抽取 

[136,137,138,148,149,150,151] 
文本 

(a1,o1), 

(a2,o2) 
抽取 

9 
类别-情感对抽取 

[152,153] 
文本 

(c1,s1), 
(c2,s2) 

分类+配对 

10 
方面-观点-情感三元组抽取 

[17,18,19,20,21,22,23,25,37,133,136,137,138,154,155,156] 
文本 

(a1,o1,s1), 

(a2,o2,s2) 
抽取+分类 

11 
方面-类别-情感三元组抽取 

[25,141,157] 
文本 

(a1,c1,s1), 

(a2,c2,s2) 
抽取+分类 

12 
方面-观点-类别-情感四元组抽取 

[24,25] 
文本 

(a1,o1,c1,s1), 

(a2,o2,c2,s2) 
抽取+分类 
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常见的观点词“很快”，在修饰方面词“硬盘”时

体现积极情感，表达运行高效；而在修饰方面词

“电池”时则可能体现消极情感，表达电量续航

较差。在样本不足时，模型则难以理解此类依赖

关系，容易做出错误判断。除了上述对于特定子

任务的负面影响，低资源场景还进一步削弱了模

型对于任务的理解程度，降低了其从样本中学习

子任务间关联的能力。因此，在低资源场景下，

如何提升模型的学习能力，是现存挑战之一。 

在数据层面而言，低资源导致的样本匮乏问

题促使研究者们思考如何获得更多的方面级标注

数据。对于粗粒度的文档级/语句级任务而言，已

有众多工作基于数据增强和领域适应等手段扩充

训练数据。然而，对于方面级情感分析而言，标

注信息往往与文本中的特定词绑定，使得随机删

除、随机替换、领域对抗等经典方法难以发挥作

用，所产生的合成样本质量无法达到预期。因

此，在低资源场景下，如何生成或迁移高质量的

方面级标注样本，是现存挑战之一。 

 

4.2 模型层面的改进策略 

从模型的角度看，监督学习可以在有适当标

注数据的训练下，实现比无监督学习更好的性

能。但是，由于方面级情感分析数据的标注成本

高，导致了低资源的数据环境，使得监督学习模

型的能力受到极大限制。为了克服该问题，现有

研究试图从不同的角度改善模型在有限样本下的

学习过程，已有方法主要包括基于交互建模的方

法和基于知识注入的方法两个类别。 

 

4.2.1 基于交互建模的方法 

 方面级情感分析任务涉及多种要素之间的交互

关系，例如观点词和方面词之间的直接修饰关

系。多项现有研究利用这些子任务之间的交互关

系，使得某些子任务的特征成为其它子任务的辅

助判据，以提升方面级情感分析模型在低资源场

景下的性能表现。这些方法旨在通过利用不同子

任务之间的关联性，提高模型对于数据的利用效

率，从而提高模型的泛化性和准确性。 

在先前的研究中， Li 等学者[158,159]、程梦等

学者[160]和 Wang 等学者[15]使用远程监督或人工标

注的观点词，在模型训练过程中构建观点词与方

面词之间的关联，以缓解有限样本所导致的方面

词特征学习困难的问题。He 等学者[161]和 Luo 等学

者[128]则在多任务学习框架下，显式地考察了方面

情感分类和方面词抽取任务之间的关联，并采用

额外的观点词辅助情感极性的判别。这些研究使

用基于交互建模的方法来实现子任务之间的相互

辅助，能够有效提高各子任务和整体任务的性

能。 

4.2.2 基于知识注入的方法 

 在低资源场景下，由于只有少量标注样本可用

于训练，因此方面级情感分析模型的学习能力受

到了限制。为了克服这一问题，现有研究提出了

多种基于知识注入的改进方法，旨在为方面级情

感分析模型提供更多的情感知识和语义模式，以

弥补训练数据的不足。 

第一种方法是利用大规模的领域相关粗粒度

文档级语料库中的相关知识，以帮助细粒度的方

面级任务。例如，为了增强方面词的特征表示，

Xu 等学者[73]在模型中引入了在领域内语料上预训

练的词向量。为了促进模型对情感语义的判断，

He 等学者[129]采用文档级数据预训练 LSTM 模型，

然后将文档级和方面级数据一起输入，进行多任

务联合学习。为了将预训练的文档情感分类模型

应用于方面情感分类，Angelidis 等学者[162]提出了

多示例学习方法，并利用手工方面词种子实现了

弱监督的方面词抽取。为了提高对上下文的理

解，Chen 等学者[120]利用文档级数据中的情感语义

知识，通过方面路由和动态路由的设计，构建出

一种迁移胶囊网络。此外，Chen 等学者[163]还使用

领域相关的语言模型生成软模板信息，以增强模

型对于长尾词的理解。为了提取关键上下文信

息，Zhao 等学者[164]采用文档级数据训练注意力模

型参数，然后使用固定的文档级注意力结果来指

导方面级模型。 

第二种方法是利用专门构建或者已有的情感

知识图谱，为模型增加情感维度的表示。例如，

Ma 等学者[165]将 SentiNet 中的情感知识与 LSTM

模型相结合，以此来提高模型在低资源场景下理

解情感上下文的能力。Zhao 等学者[166]通过人工构

建的领域内情感知识图谱，有效加强了 BERT 对

情感信息的理解能力。 

第三种方法是以预训练语言模型作为基础模

型，充分利用其在自监督学习过程中所捕获的丰

富语义信息。例如，Mao 等学者[133]
 和 Chen 等学

者[17]将方面级情感分析任务转换为问答(Question 
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Answering，QA)形式，这有助于利用预训练语言

模型 BERT 所学习的语义知识在低资源场景下进

行任务处理。为了利用强大的序列到序列

(Sequence-to-Sequence ， Seq2Seq) 语言模型（如

BART 和 T5）中的丰富语义信息，Yan 等学者[136]

和 Zhang 等学者[138]将方面级情感分析任务转化为

文本生成(Text Generation)任务。为了在低资源场

景下更加有效地引导预训练语言模型进行生成，Li

等学者[137]和 Zhang 等学者[25]分别在预训练语言模

型的编码端和解码端加入适当的提示(Prompt)信

息。 

总体而言，外部知识注入是一种提升低资源

场景下方面级情感分析性能的有效手段。 

 

4.3 数据层面的改进策略 

 从数据的角度看，生成或迁移标注信息，是缓

解低资源场景下标注样本不足问题的一种可行解

决方案，现有的相关工作主要可分为数据增强和

领域适应两个类别。 

 

4.3.1 基于数据增强的方法 

 数据增强能够有效提升数据总量及多样性，Li

等学者[167]总结了自然语言处理任务领域常用的数

据增强方法。与文本分类等粗粒度的任务不同，

细粒度的方面级情感分析需要进行细粒度的数据

增强，不能通过排序/增加/删除单词等简单的方法

来实现。为了解决这个问题，针对细粒度任务的

数据增强方法主要通过以下三种方式来实现。 

第一种方法是增加额外约束来改进粗粒度的

数据增强方法，以达到生成符合要求的细粒度伪

样本的目的。Dai 等学者[168]提出了多种词级扰动

方法，如标签单词替换、同义词替换、提及替换

和段内乱序等，以生成用于序列标注的细粒度伪

样本。Chen 等学者[169]则使用依赖路径和词性标签

来约束样本生成过程，以提高伪样本的质量。 

第二种方法是利用模型为未标注数据添加伪

标签，以直接扩充数据量。例如 Wang 等学者[170]

结合课程学习和自监督学习方法，为大规模未标

注样本添加伪标签后，作为额外样本进行训练。 

第三种方法是利用预训练语言模型来引导生

成符合语义和标注要求的伪样本。例如 Ding 等学

者 [171]将已有的样本标签插入到原始的单词序列

中，形成组合序列对语言模型进行训练。接着，

固定语言模型并对其进行采样，进一步生成新的

组合序列，并最终将其还原为单词序列及其所对

应的标签序列。Li 等学者[172]使用 MASS 这一预训

练模型进行受控的序列数据增强，在保持方面词

不变的条件下替换上下文，以生成伪样本。Hsu 等

学者[173]首先通过选择性扰动掩码来对文本进行处

理，然后用预训练语言模型进行恢复，以生成语

义相似且方面词和情感极性不变的伪样本。 

上述基于额外约束和伪标签的方法成本较

低，但是生成的伪样本质量较差。基于语言模型

生成的伪样本质量较高，但会引入较高的计算代

价。因此，针对方面级情感分析的数据增强方法

还需要进一步探索效率和性能的平衡。 

 

4.3.2 基于领域适应的方法 

不同领域内的方面级情感分析任务的标注数

据量不同，但是直接跨领域应用标注样本难以达

到可用的性能，其原因在于源领域和目标领域存

在知识差异。Ramponi 等学者[174]总结了自然语言

处理领域中常用的领域适应方法。因为方面级情

感分析任务的关注点是方面词和对应的情感信

息，而大部分方面词是领域特定的，所以常用的

只迁移领域通用枢纽词的领域适应方法难以适用

于方面级情感分析任务。为了解决这个问题，现

有针对细粒度任务的领域适应方法主要采用三种

方式实现。 

第一种方法是利用领域通用的特征来迁移领

域特有的方面词及其情感信息。例如，Jakob 等学

者 [175]使用词性和依赖路径等不受领域影响的特

征，训练了跨领域的条件随机场来标注方面词。Li

等学者 [176]预先确定一些高置信度的主题词和情

感，并使用关系自适应的自举方法在目标域内探

测观点词和方面词。Wang 等学者[177,178]充分利用

了依存句法在不同领域之间的相似性，并在依赖

路径上采用递归神经网络传播特征，训练具备跨

领域能力的序列标注器。Wang 等学者[179]通过学

习领域固定的摘要向量，在不同领域的数据上探

测观点词和方面词。Pereg 等学者[180]将基于句法的

跨领域注意力加入到预训练语言模型中，有效提

升 BERT 跨领域特征建模的能力。赵光耀等学者
[181]将样本的特征空间划分为领域特有和领域共有

两个子空间，并协同训练两个子空间分类器用于

跨领域方面情感分类。Yang 等学者[182]在情感向量

中添加显式的领域信息，促使方面情感分类器有
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效适应多个不同领域。Chen 等学者[183]基于语法角

色实现了能够辅助方面词迁移的语义桥和语法

桥。Chen 等学者[184]利用多种领域通用信息检索可

迁移原型，为领域特定词补充可迁移特征，以在

不同领域间有效迁移其标注信息。 

第二种方法是通过为源域词设置不同的自适

应权重，以动态地提高或降低它们的影响。例

如，Li 等学者[185]使用对抗学习来自适应地降低领

域特有词的特征权重，并提高领域通用词的特征

权重，以减小目标域和源域之间的差异。Gong 等

学者[186]提出了一种特征级适应的方法，在学习过

程中倾向于提取领域不变的特征，并且还同时采

用了样本级适应的方法，以提高领域不变样本

（单词）的权重。Chen 等学者[187]设计了一种互信

息最大化组件，能够有效提升现有领域适应方法

的性能。 

第三种方法是为目标域的无标注样本打上伪

标签，再将其加入对模型的训练过程中。例如，

Ding 等学者[188]使用规则在目标域和源域同时创建

伪样本，然后使用这些伪样本共同训练 LSTM 序

列标注器，从而减少领域差异。Zhou 等学者[189]则

使用基于滑动窗口的平均教师方法，为目标域无

标注数据打上高置信度的标签，以辅助训练并降

低领域差异。 

 

4.4 低资源下改进策略小结 

为了解决低资源场景对方面级情感分析带来

的问题与挑战，研究者们从模型和数据两个层

面，提出了众多的改进策略。在模型层面，现有

方法主要基于交互建模和知识注入，改进方面级

情感分析的特征质量和学习过程，其目标在于减

轻低资源下样本不足对于模型的负面影响。在数

据层面，现有方法主要基于数据增强和领域适

应，扩充有限的方面级标注样本，其目标在于增

广更多的高质量训练数据。总体而言，两类改进

策略的动机互补，可相互促进，实现在更充足的

标注样本上训练更可靠鲁棒的机器学习模型，从

而共同提高方面级情感分析在低资源场景下的性

能表现。表 3 中汇总整理了本节所涉及的相关文

献，以便参考查阅。 

5 未来展望 

本文综述了方面级情感分析的常用方法，以

及现有面向低资源场景的改进策略。实际上，细

粒度情感分析仍存在众多待深入研究的任务和场

景，值得进一步探索。以下从多个角度对未来工

作进行展望。 

第一，如何令方面级情感分析适用于复杂语

义结构。当前的方面级情感分析方法主要针对较

短的陈述型文本，其语义结构相对简单。然而在

实际应用中，存在各种语义结构复杂的场景。例

如在社交媒体和购物平台中，用户会基于问答对

话相互交流，情感信息在对话者之间流动 [41,190–

192]。又如在新闻网站和评测文章中，对特定对象

的描述通常是篇章级文本，其中包含对各个方面

的详细评价[193–201]。针对复杂语义结构，方面级情

感分析模型理应动态地捕捉情感的发展和转变，

并在较大范围的语境中有效提取关键信息。因

此，一种潜在的方向是研究复杂场景下的方面级

情感分析方法，实现更准确全面的信息获取。 

第二，如何使方面级情感分析与大规模语言

模型深度结合。现有研究从模型和数据层面提出

了一系列改进策略，但模型在低资源场景下的性

能仍难以接近充分监督学习的水平。随着大规模

预训练模型的飞速发展，众多研究已证明大模型

表 3 低资源场景方面级情感分析的改进策略 

定位 方法 思路 文献 

模型 

层面 

交互建模 

利用子任务间存在的交互关系，使某一子任务的特征成为其他子

任务的辅助判据，从而提升方面级情感分析模型在低资源场景下

的整体性能表现。 

[15,128,158,159,160,161] 

知识注入 
在低资源场景下为方面级情感分析模型补充更多的情感知识和语

义模式，缓解训练样本不足对于模型学习能力的限制。 

[17,25,73,120,129,133,136,137,138,162,163,164, 

165,166] 

数据 

层面 

数据增强 
基于细粒度的数据增强，生成额外的方面级标注样本，补充至训

练集中，缓解样本匮乏问题。 
[168,169,170,171,172,173] 

领域适应 
基于细粒度的领域适应，从标注丰富的源域迁移方面级标注信息

至标注匮乏的目标域，降低对于目标域训练数据的需求。 

[175,176,177,178,179,180,181,182,183,184,185,18

6,187,188,189] 
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中蕴含着大量的世界常识和语义知识，在 Few-

Shot 乃至 Zero-Shot 场景下均能发挥优良性能[202-

204]。将方面级情感分析与大规模预训练模型深度

结合，一方面可以借助大模型的强大能力，减少

对于标注数据的过度依赖；另一方面可以引导大

模型的知识外放，快速经济地合成更多高质量训

练样本[205,206]。通过对模型和数据的双重增强，有

望大幅提升低资源场景下的方面级情感分析性

能。因此，一种潜在的方向是研究提示学习等技

术，令大模型充分赋能方面级情感分析任务。 

第三，如何从多种模态中获取多源信息辅助

方面级情感分析。在众多应用平台中，用户发言

不仅包含文本，还对应着图像、视频、语音等多

种模态。近期有研究针对多模态下的方面级情感

分析进行了探索[207]，发现同时建模文本和图像能

得到显著的性能提升。显然，不同模态之间可能

存在一定的交互关系，例如文本中的情感信息可

能与图像中的表情等视觉特征相呼应。通过对模

态内和模态间信息进行建模，可以更好地挖掘不

同模态之间的关联，从而降低模型对于标注样本

数量的要求，提升低资源方面级情感分析的性

能。因此，一种潜在的方向是考虑多种模态的方

面级数据，并设计有效的跨模态特征交互方法。 

第四，如何在方面级情感分析过程中引入因

果推断。现有的方面级情感分析方法绝大多数基

于机器学习或深度学习实现，其本质是试图寻找

输入特征和输出结果之间的相关性，但相关性并

不是可靠的判断依据，因此，现有方法大多面临

可解释性差、鲁棒性弱等致命缺陷，尚不足以支

撑其在医疗、司法、金融等高决策风险领域的可

靠应用。反事实思维是人类思考的主要方式和因

果推理的基石。正如图灵奖得主 Judea Pear 所指

出，机器学习理论存在局限，其突破口在于因果

革命，这同样也适用于方面级情感分析。因此，

一种潜在的方向是从因果分析的角度出发，通过

反事实样本增强和决策路径构建，提升方面级情

感分析模型的鲁棒性和可解释性。 

6 总结 

方面级情感分析是一种细粒度的自然语言处

理任务，旨在总结文本中用户对于特定方面的情

感极性。本文从方面级情感分析的概念定义着

手，介绍了所涉及的四种基本要素和十二种子任

务，并收集了领域内常用数据集及其详细信息。

在此基础上，针对不同子任务，调研综述了大量

相关文献，并进行了比较分析。随后，阐述了低

资源场景对方面级情感分析带来的问题和挑战，

并归纳了模型和数据两个层面的低资源改进策

略。最后，对方面级情感分析做出了四点展望，

指出了未来的研究方向。 
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Background 

This paper investigates the research progress of aspect-

based sentiment analysis (ABSA) in the field of natural lan-

guage processing. Traditionally, ABSA includes three basic 

sub-tasks, including aspect term extraction, aspect-level senti-

ment classification, and end-to-end aspect-based sentiment 

analysis. Recently, more extended sub-tasks have been intro-

duced into ABSA, such as aspect opinion pair extraction, as-

pect-opinion-sentiment triplet extraction, and aspect sentiment 

quad extraction. While the basic sub-tasks have been extensive-

ly studied, the newly extended sub-tasks are less discussed and 

still face great challenges. More importantly, existing methods 

for ABSA tasks are mostly supervised methods, which require 

sufficient labeled data to train a good classifier. However, in 

real-world applications, it is hard and expensive to obtain a 

large number of labeled samples. In view of this, we present 

this survey to show the detail of both classic and new sub-tasks 

in ABSA, as well as the techniques for tackling ABSA prob-

lems in the low-resource scenario. 
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