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摘 要 方面情感四元组预测(ASQP)任务旨在从给定的评论语句中提取所有方面词以及相应的方面类别、观点表

达和情感极性，有助于全面了解用户对产品或服务不同方面的评价情况 .现有情感四元组预测方法主要存在以下

局限：(1) 判别式模型没有利用 prompt捕获情感元素之间的语义关系；(2)生成式模型要么简单地将情感元素类型标

签组合形成 prompt，缺乏理解标签类型涵义的语境；要么将离散模板作为解码器的输入，而编码器则无法捕获到模

板中情感元素之间的语义关系 .为了缓解这些问题，本文首先基于完形填空思想研制离散和连续 2类 prompt，提供

理解4个情感元素类型涵义的语境，帮助模型更好地捕获情感元素之间的语义关系；然后，基于设计的prompt，提出

C-ASQP 框架，包含判别式模型 DC-ASQP 和生成式模型 GC-ASQP. 在 DC-ASQP 中，采用 2 阶段策略，先预测

4个情感元素中 2个较为容易的情感元素，再将预测结果嵌入到设计的 prompt中，帮助模型理解情感元素类型的涵

义，从而有效预测另外 2个情感元素 .在GC-ASQP中，将设计的 prompt作为编码器的输入，借助预训练模型的学

习模式，充分利用预训练模型蕴含的知识提升四元组的生成效果 .实验结果显示，DC-ASQP模型在 4个常用数据

集上的 F1值相比同类判别式最优模型分别提高 4.70%、6.48%、6.97% 和 2.60%，GC-ASQP模型的 F1值比最优

基准模型分别提高 0.86%、1.67%、0.15%和 1.02%，验证了将ASQP建模为完形填空任务的有效性，所设计的 2类

prompt以及C-ASQP框架是有效的 .
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along with the corresponding aspect categories， opinion expressions， and sentiment polarities 
from a given review sentence， providing a holistic understanding through user evaluation of 
different aspects of a product or service.  Existing ASQP methods suffer from the following 
limitations： （1） Discriminative models fail to capture the semantic relations between sentiment 
elements using prompts； （2） Generative models either merely combine sentiment element type 
labels to form prompts， lacking contextual understanding of label semantics， or use a discrete 
template as input to the decoder， which prevents the encoder from capturing the semantic relations 
between sentiment elements in the template.  To alleviate these issues， this study initially 
develops two types of prompts， discrete and continuous prompts， based on the cloze-style 
methodology.  These prompts provide a contextual understanding of the meanings of the four 
sentiment element types and aid in capturing semantic relations between sentiment elements more 
effectively.  Discrete prompts are designed using human prior knowledge， whereas continuous 
prompts directly add virtual tokens between sentiment elements to represent their semantic 
relationships and employ prompt-tuning to enable the model to autonomously find the optimal 
prompt in a continuous semantic space.  To enhance the model’s capability to autonomously find 
the optimal prompt in the semantic space， this study designs suitable continuous prompts for all 24 
permutations of the four sentiment element types and uses a data augmentation strategy to 
facilitate cooperative learning among multiple continuous prompts.  Subsequently， based on the 
designed prompts， we propose the C-ASQP framework， which includes the discriminative model 
DC-ASQP and the generative model GC-ASQP.  In DC-ASQP， a two-stage strategy is 
employed to first extract the aspect category and sentiment polarity from the review sentences， 
then embed the predicted aspect category and sentiment polarity into the designed prompt， helping 
the model to extract the corresponding aspect and opinion terms through the label semantics of the 
aspect category and sentiment polarity and the semantic relationships between all four sentiment 
elements.  In GC-ASQP， the cloze-style designed prompts are concatenated to the review 
sentences as inputs for the encoder， leveraging the learning patterns of pretrained models to 
enhance the generation of aspect sentiment quadruples.  Moreover， this study explores the effects 
on the performance of the GC-ASQP model in terms of the order of sentiment elements in the 
prompts， different decoding strategies， and various multi-prompt data augmentation strategies.  
Extensive experiments conducted on four widely used datasets show that the DC-ASQP model 
achieves F1 scores improvements of 4. 70%， 6. 48%， 6. 97%， and 2. 60%， respectively， 
compared to the best-performing discriminative models.  In comparison to the top baseline model 
utilizing a single prompt （template）， the GC-ASQP model based on a single discrete prompt 
improves F1 scores by 2. 20%， 1. 80%， 1. 26%， and 0. 96%， respectively.  Utilizing a data 
augmentation strategy， the F1 scores of the GC-ASQP model with 15 continuous prompts 
outperforms the state-of-the-art by 0. 86%， 1. 67%， 0. 15%， and 1. 02%， respectively.  These 
results not only validate the effectiveness of modeling ASQP as cloze tasks but also prove the 
efficacy of the designed two types of prompts and the C-ASQP framework.

Keywords aspect sentiment quad prediction； cloze task； discrete and continuous prompts； 
discriminative and generative model； C-ASQP framework

1 引 言

基于方面的情感分析（Aspect-Based Sentiment 

Analysis， ABSA），又称为细粒度情感分析［1-2］，以预

测评论文本中更丰富和细腻的情感信息为目标，具

有重要的理论价值和广泛的应用价值［3-5］. 目前，
ABSA已经从只预测方面的情感极性发展到预测方
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面情感四元组（Aspect Sentiment Quad Prediction， 
ASQP）［3-4］，即预测评论文本中的方面词（aspect 
term， 简称 a）、方面类别（aspect category， 简称 c）、
观 点 词（opinion term， 简 称 o）和 情 感 极 性

（sentiment polarity， 简 称 s）. 例 如，评 论 句“the 
seafood taste bad. ”中包含 1 个四元组（food quality， 
seafood， bad， negative），即方面词为“seafood”，方

面类别为预定义类别中的“food quality”，观点词为

“bad”，表达的情感为“negative”. 本文将这 4个元素

称为情感元素 .
图1展示了一个复杂的评论示例，该评论文本包

含4个方面级情感四元组 . 其中，（ci， ai， oi， si）表示第

i个四元组，用不同颜色表示不同四元组，红色表示被

多个四元组共享的情感元素 . 由于一个语句可能包

含多个情感四元组，同一个情感元素也可能被多个

四元组共享（如图 1 中方面词“waterfront setting”被
第 1和第 2个四元组共享），因此准确识别所有情感

元素并将其正确组合成四元组十分具有挑战性 .

目前情感四元组预测已取得了较多成果［6-11］，根

据模型采用的策略，主要分为判别式方法和生成式

方法2类 .
对于判别式方法，Cai等人［6］设计了多个判别式

模型来解决 ASQP任务，其核心是将该任务分解为

多个步骤，通过序列级或 token 级分类模块预测情

感元素 . 然而，上述工作中的多个判别式模型均未

考虑4个情感元素之间的关联语义（指4个情感元素

在语义空间中的关联或依赖关系）.
生成式方法的现有工作［7-11］大多采用模板或

prompt捕获情感元素之间的关联语义信息 . 模板和

prompt区别在于前者作为解码器的输入，无法采用类

似预训练模型（Pre-trained Models， PTM）的预训练

模式进行学习，而prompt作为编码器的输入，采用完

形填空风格，与PTM的训练方式一致 . 因此，prompt
作为提示可以更好地发挥PTM的作用 . Gou等人［11］

设计了情感四元组顺序 prompt（如“<c> <a> 
 <o> <s>”），并探讨了 4个元素之间的各种顺序

给预测效果带来的影响 . 然而，这种策略缺乏理解

情感元素含义的语境，使得模型不能更好地理解

prompt中元素的含义 . 部分学者［7-9］将四元组的标签

作为文本输入解码器，生成指定格式的情感四元组 .
在它们基础上，Zhang等人［10］设计了离散模板（指利

用部分具体的词语连接 4 个情感元素，使其表达成

可理解的语句），使得模型可以更好地理解情感元素

的语义 . 然而，这些工作均将模板作为解码器的输

入，导致模型在编码器中无法获取模板中的信息；同
时，由于下游任务与PTM的预训练任务不一致，难

以有效利用 PTM 中丰富的百科全书式知识［12］. 此

外，离散模板因给定了具体词语，限制了理解情感元

素之间的丰富情境 .
受上述研究启发，本文首先设计了符合理解情

感四元组含义的离散和连续［13］两类 prompt，旨在捕

获情感元素之间的关联语义，其优势体现在三个

方面 .
（1） 离散 prompt能让模型利用人类先验知识来

理解、捕获情感元素之间的关联关系 . 例如，生成式

离散 prompt“The <c> such as <a> is <o> ， so 
I feel <s>”蕴含了方面词从属于方面类别、观点词

用于修饰方面目标以及语义情感极性判断与情感描

述之间的一致性等信息 .“such as”反映了方面类别

<c>和方面词<a>的从属关系；“is”揭示了观点

词<o>用于修饰方面词<a>及方面类别<c>；
“so”表达了前后两个分句语义要一致，即前面表达

的情感要与情感极性<s>保持一致 . 整个离散

prompt 通过这些具体的词语创建了利于理解情感

元素类型含义的语境，使得既揭示了情感元素的关

联语义，又反映了情感元素类型的语义 .
（2） 连续 prompt使得模型具有在连续语义空间

中寻找最优 prompt 的能力 . 连续 prompt 通过添加

虚拟 token的方式来描述不同情感元素类型之间的

关系，构建了 4类情感元素的关联语境 . 虚拟 token
不受具体词语限制，其语义在模型训练阶段通过反

向传播学习［14-15］，具有更好的泛化能力 . 例如，
c→a→o→s（简写为 caos）顺序对应的连续 prompt为

“ <c> ［CA1］… ［CAn1］ <a> ［AO1］ … ［AOn2］ 
 <o> ［OS1］ … ［OSn3］ <s>”. 其中，［ • ］为虚拟

A  classy and  picturesque  waterfront setting , but the seasonal fish and seafood  taste bad  .

s3 negative

s4 negative

s1 positive

ambience food quality

o4

o3
3 4

c4c3c1o1

1

o2

s2 positive
c2

2

a

a

a a

图1　方面情感四元组预测示例
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token，ni为虚拟 token个数 .
（3） 通过多个连续 prompt 可以强化 prompt 中

虚拟 token 学习元素之间关联语义的效果 . 连续

prompt中虚拟 token在具有模糊性的同时也蕴含了

更多的灵活性，即其具有在整个语义空间中寻找最

佳 prompt 的潜力，而不充分的训练会限制虚拟

token 的学习效果 . 因此，本文采用数据增强策略，
从不同顺序的连续 prompt 中协同学习元素之间的

关联语义，4个元素两两组合共有 12种关系，即｛ca， 
ao， os， co， cs， as， ac， oa， so， oc， sc， sa｝，描述这

12 种关系的虚拟 token 个数分别设为 n1， n2， …， 
n12. 设计连续 prompt 的核心是不同顺序 prompt 中
用来描述相同 2 个情感元素语义关系的虚拟 token
应保持一致 . 例如，在 aocs、aosc、caos、saoc、csao 和

scao 这 6 种 prompt 中都使用“［AO1］ … ［AOn2］”来
描述 a→o 顺序下方面词类型<a>和观点词类型

<o>的关联关系 . 这样，在多 prompt数据增强时，
如果这 6种顺序的 prompt中有多个被选中，则能够

从多视图更好地学习 a→o顺序下方面词<a>和观

点词<o>之间的语义 .
然后，将设计的 prompt分别嵌入判别式和生成

式模型中，借鉴完形填空思想提出了 2 种情感四元

组预测模型，即判别式 ASQP 模型（Discriminative 
Cloze-style ASQP model，DC-ASQP）和 生 成 式

ASQP 模型（Generative Cloze-style ASQP model，
GC-ASQP）.

在 DC-ASQP 中，采用 2 阶段策略 . 首先，获取

源语句中的（c， s）对，再将（c， s）对作为已知信息指

导（a， o）的抽取，充分发挥情感各元素的作用（方面

类别 c和情感极性 s的识别相较于方面词a和观点词

o稍显容易），降低了同时预测四个元素的难度 . 此

外，（c， s）对也用于构建第 2阶段 4个元素语义相关

的 prompt，这样的预测策略能够让模型借助（c， s）
标签语义及元素之间关联语义来抽取对应的（a， 
o），进而获取完整的四元组 .

在 GC-ASQP 中，将设计的 prompt拼接于输入

语句后，作为生成模型编码器的输入，这样使得模型

在编码器中能了解情感元素的格式和理解标签语义

的语境，从而有效地编码输入语句，并生成符合格式

的情感四元组 .
本文的主要贡献包括以下3点：

（1）为了捕获情感元素之间的关联语义，设计了

离散和连续 2类 prompt. 离散 prompt使模型能够借

助人类先验知识来理解、捕获情感元素之间的关联

语义；连续 prompt使得模型可以在连续语义空间中

寻找最优prompt.
（2）基于设计的 2类 prompt，提出了判别式模型

DC-ASQP和生成式模型GC-ASQP. 在DC-ASQP
中，先获取（c， s）对并将（c， s）对作为已知信息构建

4个元素语义相关的 prompt，使模型能够借助（c， s）
标签语义及元素之间关联关系来抽取对应的（a， 
o）. 在 GC-ASQP 中，将 prompt 拼接在输入语句后

作为编码器输入，使模型在编码器中能了解情感元

素的格式和理解标签语义的语境 . 同时，探讨了所

设计的不同 prompt、解码器中不同解码策略和不同

的多 prompt 数据增强策略在情感四元组预测上的

效果 .
（3）在多个数据集上构造了丰富的实验，实验结

果验证了本文设计的离散和连续 prompt的价值 . 在

4 个常用的公开数据集上，判别式模型 DC-ASQP
的 F1 值比判别式最好基线分别提升 4. 70%、
6. 48%、6. 97% 和 2. 60%. 对比单 prompt（模板）的

最优基准模型，基于单离散 prompt 的生成式模型

GC-ASQP 的 F1 值 分 别 提 升 2. 20%、1. 80%、
1. 26% 和 0. 96%；在多 prompt 数据增强场景中，15
连续 prompt 数据增强的 GC-ASQP 与最优基准

MvP 相比，F1 值分别提升 0. 86%、1. 67%、0. 15%
和1. 02%.

2 相关工作

2. 1　方面情感四元组

早期，情感分析主要处理方面级情感分类［16-37］，
旨在分析已知方面词对应的情感极性 s. 由于很多

场景无法事先获知方面词，文献［38-45］考虑抽取评

论语句中所有的方面词 a. 随后，包含方面词及其情

感极性的方面情感二元组预测任务［46-50］被关注，紧

接着面向方面的观点词抽取任务比较流行［51-54］，用

于提取给定方面词对应的观点词 o. 早几年，方面情

感三元组（方面词、观点词、情感极性）抽取（Aspect 
Sentiment Triplet Extraction， ASTE）任务［7-8，55-65］吸

引了较多学者 . 由于情感四元组（包括方面类别、方
面词、观点词、情感极性）预测任务无需给定方面类

别或方面词且预测结果更全面，具有更广泛的应用

场景 . 因此，近些年，少量研究者开始关注四元组

ASQP预测任务 .
ASQP是ABSA最新子任务，现有研究［6-11］根据
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模型采用的策略，主要分为判别式方法和生成式方

法 2类 . 前者以流水线框架将 ASQP建模为序列级

分类或 token 级分类（即序列标注）任务，后者将

ASQP建模为序列生成任务 .
判别式ASQP模型通常基于BERT［66］获取上下

文相关的文本特征表示，再与精心设计的面向特定

任务的神经网络结合 . 文献［6］是该类模型的代表

工作 . Cai等人［6］基于流水线架构设计了多个基准模

型，包括 Double-Propagation-ACOS、JET-ACOS、
TAS-BERT-ACOS和Extract-Classify-ACOS.

Double-Propagation-ACOS 模型基于句法规

则［67］提取语句中的情感三元组（a， o， s），然后基于

规则为每个（a， o， s）三元组分配方面类别 . 由于基

于规则的方法难以理解语句的复杂语义和上下文，
所以 Cai 等人［6］进一步设计了基于 PTM 的基准模

型 . 例如，JET-ACOS 模型首先基于具有位置感知

的拓展序列标注方案提取（a， o， s）三元组［59］，再为

每个三元组预测其方面类别以得到四元组，但该模

型无法识别隐式情感元素 .
TAS-BERT-ACOS模型采用输入转换策略［68］

识别语句中的有效（c， s），并在此条件下以序列标注

的方式提取对应的方面词和观点词 . Extract-
Classify-ACOS模型使用拓展序列标注方案提取方

面词和观点词［69］，以笛卡尔积方式得到候选（a， o），
再通过分类任务将（a， o）与方面类别 c和情感极性 s
进行关联并过滤掉无效的四元组 . 为了识别隐式情

感元素，它们通过额外的二分类来判断语句中是否

存在隐式方面词或隐式观点词 .
上 述 模 型 中 Extract-Classify-ACOS 性 能 最

优［6］，但它将情感元素标签视为分类或序列标注的

目标，没有显式地利用情感元素标签的语义信息 .
同时，以笛卡尔积作为情感元素关联的核心方法，忽

略了4个情感元素之间的关联语义 .
生成式 ASQP 模型［7-11，70］采用从输入序列生成

输出序列（sequence to sequence， seq2seq）的方式来

解决ASQP任务 . 他们大多数以情感元素所在的源

语句作为模型输入，通过设计合理的目标序列（即作

为解码器输入来指导模型生成的序列）来指导模型

生成情感四元组 . 具体地，Yan 等人［55］将对应情感

元素的指针索引和分类索引组成的序列作为目标序

列 . 然而，该方法将标签视为数字索引，忽略了标签

的语义信息 . 为了利用标签语义信息，Zhang等人［7］

将四元组标签的文本序列作为模型的目标序列 . 在

此基础上，Mao 等人［8］在解码器中采用束搜索替代

了传统的贪心解码策略；Hu 等人［9］探讨了模板中 4
个元素不同排列顺序给预测效果带来的影响，并通

过基于不同顺序模板的数据增强提升模型预测效

果；Zhang 等人［10］设计了离散模板将四元组标签转

述为自然语句，使得模型可以更好地理解情感元素

的语义 . Bao 等人［70］则将方面情感四元组转换为观

点树结构，以线性化观点树作为目标序列，并让模型

在大量相近领域数据集上学习从原始语句生成其线

性化选区解析树及线性化抽象意义表示解析树的能

力，整个模型的训练成本巨大 . 然而，这些工作均将

模板作为解码器的输入，导致模型在编码器中无法

获取模板中的信息；同时，由于下游任务与PTM的

训练过程不一致，难以有效利用 PTM 中丰富的百

科全书式知识［12］ .
鉴于提示调优（prompt tuning）方法在 NLP 领

域的许多应用［12-13，46，71-84］中均获得显著成功 . Gao 等

人［85］将 prompt引入ABSA领域，并研究ABSA领域

中从简单任务 prompt 到复杂任务 prompt 的迁移 .
Gou等人［11］将 4个情感元素按不同顺序排列组合得

到 24种顺序 prompt，再基于多个不同的顺序 prompt
进行数据增强，最后通过投票策略对不同顺序

prompt的预测结果进行聚合，取得了显著成功 . 然

而，他们设计的 prompt缺乏理解情感元素含义的语

境，因此本文旨在设计能够理解情感元素语境的

prompt，帮助模型更好地捕获情感元素之间的关联

关系及语义，进而提升情感四元组预测效果 .
2. 2　在ABSA中显式建模情感元素之间关联关系

如何对方面情感元素之间的关联关系进行建模

是ABSA各类子任务的研究热点［3-4］. 本文将对情感

元素关联语义建模的方式归纳为以下几种：
（1）基于依存句法树的方法

该类方法通常借助图卷积网络编码依存句法树

信息，旨在增强语句中方面词和观点词的依赖关

系［23，50，56-57］，丰富 PTM 的 token嵌入表示 . 刘欣逸等

人［57］提出了句法增强的 ASTE模型，将 ASTE分解

为方面词抽取、观点词抽取和情感极性分析 3 个子

任务 . 为了缓解误差传播，Chen等人［56］提出了基于

网格标注方案［60］的 ASTE模型，使用多通道图卷积

网络编码依存句法信息等多种语言学特征 . 然而，
这类方法主要对语句中的方面词和观点词之间的关

系进行建模，未显式考虑方面类别和情感极性之间

的相关性 .
（2）基于阅读理解的方法

部分研究者［61-62，86-87］将方面情感多元组抽取建
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模为阅读理解任务，以多轮问答方式逐步获取情感

元素；通过设计问题反映情感元素之间的关联语义，
使得后面轮次可以将已获取的情感元素标签作为先

验知识来设计约束性问题 . 该方法的缺点是随着元

组中元素个数增多，需要问答的轮次也越多，存在误

差传播风险 .
（3）基于模板的方法

部分生成式模型［10］通过设计离散模板将元组转

述为自然语句后作为解码器输入，通过微调模型来

学习情感元素之间的关联关系 . 然而，由于微调任

务与 PTM 预训练方式不一致，这使得仅通过微调

模型难以有效捕捉情感元素之间的关联语义

信息［70，88］.
（4）构建观点树的方法

部分研究者［70］通过直接构建结构化观点树对情

感元素之间的关联关系进行建模 . Bao等人［70］将方面

情感四元组转换为观点树结构，但该策略的缺点是

直接将源语句映射为复杂的目标观点树结构是困难

的，而构建额外的辅助自监督任务又极大地增加了

模型的训练成本 .
这几类显式对情感元素之间关联关系建模的方

法在ABSA领域取得了不同程度的成功，但均未采

用完形填空风格的 prompt来关联情感元素，未能充

分利用PTM中丰富的百科全书式知识 .
2. 3　完形填空建模

完形填空建模，即将下游任务设计为与 PTM
预训练过程相似的完形填空任务，可以减少预训练

与任务微调之间的差距 . 通过合适的 prompt，能够

帮助PTM从广博的预训练知识中引导出与下游任

务相关的知识［89］，提升下游任务的性能 . Petroni 等
人［82］将问答中的问题改写为完形填空任务形式（答

案为待填空项）来探索PTM中的知识 . 在不进行微

调的情况下，BERT 在开放域问答任务上达到了与

利用监督知识训练出来的传统模型相当的性能 .
Tom 等人［83］提出 GPT-3 模型，将超大规模模型与

prompt 相结合，在零样本和少样本场景下，GPT-3
在多个NLP任务上达到有竞争力的性能，在部分任

务上超越了最先进的有监督模型 .
提示调优是受 GPT-3 模型［83］启发的一种新的

微调范式［89］，也是完形填空建模思想最成功的应用

方式之一 . 例如，基于小规模 PTM（如 BERT），
Schick等人［73］提出PET模型（一种半监督的训练方

法），使用自然语言模式将所有分类任务转换为完形

填空任务 . PET 模型在少样本场景下具有显著优

势，标准场景下在多个数据集上的性能相比传统方

法也略有提升 . 受上述研究启发，较多研究者开始

关注提示调优，并在多个任务上取得了显著成功，包

括文本分类［13，71-74］、命名实体识别［75-76］、事件论元抽

取［77］、实体类型标记［78］、实体关系抽取［79-81］、方面级

情感分析［11，46，85］等 .
由于人工无法穷举所有可能的离散 prompt，部

分学者提出使用连续 prompt［14-15］和混合 prompt［14］，
引入可学习的虚拟 token，期望模型在训练阶段通过

微调及反向传播自动在全局空间搜索最优prompt.

3 ASQP任务定义及建模思想

3. 1　ASQP任务定义

ASQP任务旨在预测源语句X中所有方面情感

四元组：Q1，Q2，…，Qi，…. 其中，Qi=（ci， ai， oi， si），
方面类别 ci属于预定义的类别集合Vc，即 ci ∈ Vc；方
面词 ai和观点词 oi是X中的文本跨度，允许为空，即

ai ∈ V span
X ∪{∅}，oi ∈ V span

X ∪{∅}，V span
X 为 X 中所有

文本跨度的集合 . 情感极性 si ∈ Vs，Vs为预定义情

感极性标签集合，包括“positive”（正面）、“negative”
（负面）和“neutral”（中性）.
3. 2　ASQP任务建模策略

本文借鉴完形填空思想设计了 2种情感四元组

预测模型，即判别式 DC-ASQP 模型和生成式 GC-
ASQP 模型 . 本节通过图 2中一个具体案例来展示

这2种不同模型预测四元组的具体过程 .
同时预测多个方面四元组的所有待填空白极具

挑战，因此，DC-ASQP采用 2阶段策略 . 如图 2（左）
所示 . 第 1阶段，通过“方面类别-情感极性”分类模

块获取源语句中的（c， s）对，如源语句“A classy and 
picturesque waterfront setting， but the seasonal fish 
and seafood taste bad. ”中包含 2 个（c， s）对，分别为

（ambience， positive）和（food quality， negative）. 第

2阶段，将获取的（c， s）对作为已知信息构建能反映

4 个元素关联关系的 prompt. 例如，基于（food 
quality， negative ）对构建的离散 prompt 为“The 
food quality such as ［MASK］ is ［MASK］， so I feel 
negative”. 其中，2个［MASK］分别为方面词和观点

词的预留空白 . 这样的预测策略能够让第 2 阶段

“方面词-观点词”完形填空模块借助prompt中（c， s）
标签文本语义及 4个元素之间关联信息来抽取对应

的（a， o）. 该案例中（food quality， negative ）对应的
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（a， o）有 2 个，即（seasonal fish， bad）和（seafood， 
bad）；类似地，（ambience， positive ）对应的（a， o）也

有 2 个，即（waterfront setting， classy）和（waterfront 
setting， picturesque）. 因此，该评论句中共包含 4 个

四元组 .
GC-ASQP采用 4个不同的哨兵 token［90］ <c>、

<a>、<o>和<s>分别表示 4 种情感元素类型，
通过离散 prompt来反映 4类情感元素之间的关联语

义，以特殊 token <sep>将语句和 prompt拼接后作

为编码器的输入 . GC-ASQP以自回归方式逐 token
生成情感元素，生成每个元素时能看到完整的

prompt 和已生成的元素信息，模型根据 prompt 语
义约束来指导后续情感元素的生成，从而完成同

一四元组中四个情感元素的组合以及多个四元组

的生成任务 .

4 基于完形填空的C-ASQP框架

4. 1　判别式完形填空模型DC-ASQP
判别式完形填空模型 DC-ASQP主要包括 3个

模块，如图3所示 .
（1） 编码模块 . 基于 BERT 的跨度级编码模块

旨在编码源语句中的候选跨度，得到各候选跨度的

嵌入表示 .
（2） 分类模块 .“方面类型-情感极性”分类模块

采用并发方式预测给定语句中所有可能的“方面类

型-情感极性”（c， s）.
（3） 填空模块 .“方面词-观点词”完形填空模块

首先构建特定（c， s）的 prompt，然后以完形填空的

方式预测 prompt 中为方面词和观点词预留的空白

（即［MASK］）.
4. 1. 1　编码模块

采用BERT［66］对源语句X=（x1， x2， …， xn）进行

编码，得到所有 token的表示Hw={hw
1，hw

2，…，hw
n }∈ 

Rn × d 和特殊 token ［CLS］的表示hw
cls. 为了处理隐式

方 面 词 及 隐 式 观 点 词，设 置 1 个 特 殊 token 
［NULL］，表示为hw

NULL. 穷举X中所有候选跨度，得到

V span
X = ( span1，span2，…，span ||V span

X )，其中 spani ∈ V span
X

的表示h spani
为

h spani
= FNN ( [ hw

START ( spani )；h
w
END ( spani )；fwidth ( spani ) ] )   （1）

其中，hw
START ( spani )；h

w
END ( spani )分别为跨度首、尾 token的表示，

fwidth ( spani )为跨度长度的嵌入表示［63］，“；”表示向量

拼接 . 注意，采用跨度级编码得到的跨度表示是相互

独立的，所以能够表示具有重叠 token的不同跨度 .
所有候选跨度表示记为Hspan =R ||V span

X × d，|V span
X |

表示候选跨度数量，通过前馈神经网络（Feed-
forward Neural Network，FNN）使跨度表示的维度

与 token表示的维度一致，均为d.
再经过2个独立的FNN对Hspan作如下处理：

H cs
span =HspanW cs

span + bcs
span 

H ao
span =HspanW ao

span + bao
span 

（2）

源语句 X

A classy and picturesque waterfront setting, but the seasonal fish and  

seafood  taste bad .

“方面类别-情感极性”分类任务  (c, s)

(ambience, positive); (food quality,  ne gative)

“方面词-观点词”完形填空任务   ( , o)

The food quality such as [MASK]  

is  [MASK], so I feel  negative 

特定(c, s)的 prompt

The ambience  such as [MASK]  

is [MASK], so I feel    positive 

(seasonal fish,bad )

(seafood ,bad )

提取的( , o)

(c, , o, s)四元组

DC-ASQP GC-ASQP

输入序列 U : 源语句 < sep> prompt

A classy and  picturesque waterfront setting, but the seasonal fish and 

seafood  taste bad . < sep>  The < c> such as a

a

a

a
a

a
a

aa

 < >  is  < o>, so I feel  < s> 

编码器

解码器

seq2seq

模型

<c>ambience< >waterfront setting<o>classy<s>positive

positive

<sep>

<c>ambience< >waterfront setting<o>picturesque <s>positive<sep>

<c>food quality< >seasonal fish <o> bad <s> negative <sep>

<c>food quality< >seafood <o> bad <s> negative

输出序列Y

(waterfront setting,classy)

(waterfront setting,picturesque )

(ambience, waterfront setting, classy, )

(ambience, waterfront setting, picturesque , positive )

(food quality, seasonal fish, bad, negative )

(food quality, seafood, bad, negative )

(c, , o, s)四元组

(ambience, waterfront setting,classy, positive )

(ambience, waterfront setting, picturesque , positive )

(food quality, seasonal fish, bad, negative )

(food quality, seafood,  bad,  negative )

图2　判别式和生成式ASQP模型完形填空任务建模方案示例
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其中，W cs
span，W ao

span ∈Rd × d 为权重，bcs
span，bao

span ∈Rd 为偏

置项，均为可训练参数 . H cs
span，H ao

span ∈R ||V span
X × d 将分别

用于“方面类型-情感极性”分类模块和“方面词-观
点词”完形填空模块 .
4. 1. 2　“方面类型-情感极性”分类模块

“方面类型-情感极性”提取被表述为集合预测

任务，即预测 X 中存在的（c， s）集合，记作 V cs
X，

V cs
X ⊂ Vcs，Vcs = (Vc × Vs)∪{∅}. 与 Transformer［91］ 

非自回归解码器类似，分类模块堆叠 N1个解码块，
每个解码块由多头自注意力层、多头交叉注意力层

和输出层组成 .
多头自注意力层 .“多头自注意力层”的输入为

m个（c， s），将随机初始化的向量作为其初始嵌入表

示，记为Qcs∈Rm × d. 其中，m通常设置为略大于所有

源语句X中不同（c， s）数量的最大值 .
多头缩放点积注意力［91］计算公式为

MultiHead (Q，K，V )= Concat (head1，…，headh)W O

head i = Attention (QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i ) 

（3）
其 中，Q、K、V 均 为 Qcs；W Q

i ，W K
i ，W V

i ∈Rd × d，
W O ∈Rhd × d，h为并发头数 .“多头自注意力层”输出

为 H͂ cs = MultiHead (Qcs，Qcs，Qcs)∈Rm × d.

多头交叉注意力层 .“多头交叉注意力层”基于

公式（3）计算注意力，其中Q=H͂ cs，K=V=H cs
span，该

层让H cs
span 中的候选跨度以不同的权重融入到（c， s）

的嵌入表示 H͂ cs 中 .“多头交叉注意力层”的输出为

Hcs=MultiHead ( H͂ cs，H cs
span，H cs

span)∈Rm × d.
输出层 . 通过 FNN， Hcs中第 i∈ ［1，m］个嵌入

表示hcs
i ∈Rd在所有（c， s）上的概率分布为

P cs
i = Softmax (W cshcs

i + bcs) （4）
其中，Wcs∈R ||Vcs × d，bcs∈R ||Vcs 分别为权重和偏置项，
|Vcs|为 Vcs=（Vc×Vs）∪{∅}中元素总数量 . 如果 P cs

i

中概率最高的（c， s）不为 ∅ 类别，则将其加入到源

语句X的（c， s）集合V cs
X 中 .

损失函数 .“方面类别-情感极性”分类模块以

并发的方式预测 X 对应的（c， s）集合 V cs
X，对 V cs

X 中

元素排序不作要求 . 因此，损失函数采用对顺序不

敏感的二部图匹配损失［92］. 预测结果和标准答案之

间的最佳匹配即为具有最小损失的排列策略π*：

π ∗ = argmin
π ∈ Π( m ) ( )-∑

i = 1

m

I ( y cs
i ) ⋅ P cs

( )π ( )i ( y cs
i ) （5）

其中，Π（m）为（c， s）集合 V cs
X 中全部元素所有可能

的排列策略，π为其中一种排列策略 . y cs
i 表示标准答

案中第 i个元素，记为（ci， si）. I（∙）为指示函数，如果

基于BERT的跨度级编码模块

…

多头自注意力

多头交叉注意力

…

 …
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图3　DC-ASQP模型架构图
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y cs
i ≠ ∅，则 I ( y cs

i )=1，否则 I ( y cs
i )=0. P cs

( )π ( )i 表示在

第 π 种排列策略下第 i 个位置上预测结果为（ci， si）
的概率 . 通过匈牙利算法［92］可以在多项式（O（m3））
时间内计算出最优排列策略 π*，进而得到二部图匹

配损失Lcs为

Lcs =-∑
i = 1

m

logP cs
( )π*( )i ( y cs

i ) （6）

4. 1. 3　“方面词-观点词”完形填空模块

Prompt构建 . 为 V cs
X 中的每个（c， s）构建一个

prompt. Prompt构建规则如下：
（1） Prompt 包含方面类别 c 和情感极性 s 的标

签文本；
（2） Prompt 中预留两个［MASK］（即待填空

项），对应为方面词待填空白和观点词待填空白；
（3） Prompt应能反映 4个情感元素之间的关联

语义 .
如图 2 左部分所示，源语句 X 对应的（c， s）集

合 V cs
X =｛（ambience， positive）， （food quality， 

negative）｝. 以 prompt 格式“The c such as ［MASK］ 
is ［MASK］， so I feel s”为例，特定（food quality， 
negative）的 prompt 为 ：“The food quality such as 

［MASK］ is ［MASK］， so I feel negative”. Prompt
中 2个［MASK］需要分别填入合适的方面词和观点

词 . 示例中（food quality， negative）有 2个（a， o），分

别为：（seasonal fish， bad）、（seafood， bad）. 为了以

并发方式一次性抽取与（c， s）关联的所有（a， o），我

们将 prompt 复制 k 次并以 ［SEP］拼接，记为 Tao=
（t1，t2，…，t ||T ao）. 将Tao输入填空模块后以非自回归的

方式同时对Tao中的 2k个［MASK］空白进行填空 . k
一般设置为大于样本中一个（c， s）对应（a， o）的典

型数量 .
与分类模块类似，填空模块堆叠N2个相同解码

块，每个解码块由多头自注意力层、多头交叉注意力

层和输出层组成 .
多头自注意力层 . 填空模块通过自注意力机制

让［MASK］理解其所在 prompt 的上下文语境，使

［MASK］嵌入表示中蕴涵 prompt 中方面类别和情

感极性标签语义及 4个情感元素之间的关联语义等

信息 . 查询 BERT 词库可获取序列 Tao的初始嵌入

表示，记为Qao. 将Qao作为该层输入，由公式（3）得到

输出为 H͂ ao = MultiHead (Qao，Qao，Qao)∈R ||T ao × d.
多头交叉注意力层 . 基于交叉注意力机制， 

H̄=[ H ao
span；hw

NULL；hw
cls ]∈R( ||V span

X + 2 )× d 中 |V span
X |+2 个

候选跨度会以不同权重融入到 H͂ ao 的每个 token
表 示 中 . 由 公 式（3）得 到 该 层 的 输 出 为 Hao=
MultiHead ( H͂ ao，H̄，H̄ )，Hao∈R ||T ao × d. 将Hao 中 2k 个

［MASK］的嵌入表示记为H ao
blk ∈R2k × d.

输出层 . 填空模块的目标是分别从候选跨度中

选 择 最 合 适 的 跨 度 作 为 答 案 填 入 Tao 的 2k 个

［MASK］中 . Tao中第 i 个［MASK］对应的候选跨度

（即候选答案）嵌入表示如下：
h͂ao

blki
= tanh ( H̄W ao，1

blk +W ao，2
blk hao

blki
+ bao

blk) （7）
其中，H̄为初始候选跨度表示；hao

blki
∈Rd 是H ao

blk 中第 i

个［MASK］的嵌入表示；W  ao，1
blk ，W  ao，2

blk ∈Rd × d 是可训

练的权重，bao
blk ∈Rd是可训练的偏置项 .

第 i 个［MASK］填入候选跨度的概率分布 P ao
blki

如公式（8）所示 .
P ao

blki
= Softmax ( h͂ao

blki
uao

blk) （8）

其中，uao
blk ∈Rd 是可训练权重 . 取 P ao

blki
∈R( )||V span

X + 2 中

概率最高的跨度作为填入第 i 个［MASK］的答案 .
如果答案为［NULL］则填入“NULL”，表明对应情

感元素（即方面词或观点词）是隐式的；如果答案为

［CLS］，表明未能找到适合填入该［MASK］的情感

元素，对应四元组不作为有效的预测结果 .
采用交叉熵损失作为填空模块的损失Lao：

Lao =-∑
i = 1

m

∑
j = 1

2k

logP ao
i，blkj( y ao

i，blkj) （9）

其中，y ao
i，blkj

是第 i 个（c， s）对应 Tao中第 j 个［MASK］
的答案，即正确的方面词或观点词 .
4. 1. 4　联合训练

为了减少误差传播，本文以多任务联合学习方

式同时训练分类模块和填空模块，并共享编码层的

参数 . 联合训练总损失L total为

L total = λL cs + (1 - λ)L ao （10）
其中，参数 λ用于调节2个子任务损失的比重 .
4. 2　生成式完形填空模型GC-ASQP

GC-ASQP将ASQP建模为 seq2seq序列生成任

务，在输入序列中增加含有 4个空白占位符（即 4个

哨兵 token［90］，对应 4个情感元素类别）的 prompt，并

将其作为提示，让生成式PTM通过prompt理解4个

情感元素之间的关联关系后以自回归方式逐 token
生成源语句X中所有方面情感四元组 . 下面从完形

填空任务建模和模型训练等方面对GC-ASQP模型

进行介绍 .
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4. 2. 1　完形填空任务建模

GC-ASQP 将源语句和 prompt（即完形填空的

题目）拼接后作为模型输入，完形填空答案由 4类空

白占位符及其对应答案组成 .
Prompt构建 . 将输入序列中 prompt记为 T，其

构建应遵循以下原则：
（1）Prompt中应包含 4 类情感元素对应空白占

位符，且4类空白占位符在prompt中的顺序可调整；
（2）Prompt应尽可能反映 4 类情感元素之间的

语义关系 .
将 prompt T 拼接在源语句 X 后作为模型输入

序列，记为U.
目标序列构建 . 源语句X中可能存在多个四元

组，第 i个四元组（ci， ai， oi， si）对应输出序列为“<c>
ci<a>ai<o>oi<s>si”，不同四元组以<sep>进

行拼接后作为目标序列Y. 注意，目标序列中 4类空

白占位符的顺序与 prompt中出现这 4类空白占位符

的顺序应一致 .
部分学者［10，93］将情感极性的答案空间映射为

［“great”“ok”“bad”］，考虑到“ok”在评论语句中很多

时候会用来表达负面情绪（如“The dinner was ok， 
nothing I would have again. ”），本文直接使用原始标

签［“positive”“neutral”“negative”］.
4. 2. 2　模型训练

编码器 . 输入序列U=（u1，u2，…，uN）中包含源

语句和 prompt，输出序列 Y=（y1，y2，…，yM）为对应

完形填空答案，基于生成式PTM完成从输入序列U
到输出序列Y的映射 . 生成式 seq2seq PTM具有编

码器-解码器架构［91］.
基于PTM编码器得到输入序列嵌入表示Hen：

H en = Encoder ( u1，u2，…，uN ) （11）
解码器 . 解码器根据Hen 逐 token 地生成序列

Y，预测第 i个 token yi以及对应解码器状态hde
i 为：

yi，hde
i = Decoder ([H en；hde

1 ，…，hde
i - 1 ]，yi - 1)  （12）

损失函数 . 输出序列 Y 的条件概率 P (Y|U )由
生成每一个 token的概率P ( yi|y< i，U )逐步相乘：

P (Y|U )=∏
i = 1

M

P ( )yi|y< i，U （13）

其中，y<i=y1...yi-1，P ( yi|y< i，U )是 softmax 归一化

后在当前候选 token列表（见表1）上的概率分布 .
给定输入序列 U，模型训练的目标是使生成目

标序列Y的概率最大化 . 故采用负对数似然损失函

数计算损失L为

L=- 1
|D| ∑

(U，Y )∈ D

logP ( )Y|U；θ （14）

其中，θ为模型参数，（U， Y）为数据集 D中（输入序

列，输出序列）对，logP (Y|U；θ )为
logP (Y|U；θ )=∑

i = 1

M

logP ( yi|y< i，U；θ ) （15）

4. 2. 3　基于模式的约束解码

Prompt 可以引导模型生成目标序列，然而，模

型可能会因为在下游任务上微调不充分导致生成不

符合目标模式的结果，特别是当数据集规模较

小时 .
启发于约束解码策略在生成式模型上取得的成

功［11，70，94］，为了将目标模式知识注入解码过程，确保

模型生成的元素位于相应的词汇集中，本文在实验

中应用了动态约束解码算法，其思想是根据生成状

态来动态调整候选 token 列表，而不是直接将整个

词汇表作为候选 token. 本文设计的动态候选 token
列表具体见表1.

模型推理时，采用贪心策略在每个时间步中选

择候选 token 列表中概率最大的 token，得到生成的

目标序列 Y，再通过格式解析得到预测的情感四元

组；即先通过预定义的特殊分隔标记<sep>进行四

元组分割，再通过<c>、<a>、<o>和<s>这4个

哨兵 token 来提取对应的 c，a，o 和 s 元素，得到四元

组（c， a， o， s）.

5 实验结果

5. 1　数据集

本文在 Rest15、Rest16、Restaurant 和 Laptop 四

个公开且广泛使用的ASQP数据集上进行了实验 .
Rest15和Rest16均为餐厅领域数据集，分别起源于

SemEval 2015［95］和 SemEval 2016［96］任务 . 部分学

者［58，68］先后标注了三元组（a， o， s）和（a， c， s）数据

集；在此基础上，Zhang 等人［10］进一步补全元素，并

将元素关联为四元组 . Restaurant 和 Laptop 分别为

表1　动态候选 token列表

当前 token
<c>
<a>
<o>
<s>
<sep>

候选 token
预定义类别集Vc , <sep>

源语句X, NULL, <sep>

源语句X, NULL, <sep>

positive, negative, neutral, <sep>
<c>, <a>, <o>, <s>
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餐厅和笔记本领域数据集，由 Cai等人［6］构建，其中

Restaurant 起源于 SemEval 2016［96］任务，Laptop 为

新标注的数据集 . 相比Rest15和Rest16，Restaurant
和Laptop数据集不仅考虑了隐式方面词，还补全了

对隐式观点词的标注，并且数据规模更大 . 为了公

平，本文使用与已有工作相同的数据划分方式，具体

如表2所示 .

5. 2　实验设置

（1）DC-ASQP模型的超参数设置

编码模块中初始化词嵌入的 PTM 为 BERT-
base［66］，模型训练采用优化器 AdamW，训练批量大

小（batch size）设为 8，训练回合（epoch）设为 120. 预

训练的参数学习率和交叉注意力的参数学习率分别

为 1e-5 和 5e-5，其他层学习率设为 7e-5. 根据数据

集中方面词和观点词文本跨度长度，在 Rest15、
Rest16、Restaurant 和 Laptop 四个数据集上分别将

候选跨度最多包含的 token 数 max_tokens_in_span
设置为 13、13、13和 9. 方面类别-情感极性分类模块

中层数 N1设为 2，并发注意力层的头数为 8，隐藏层

维度d为 768. 方面类别-情感极性查询向量m（略大

于评论语句中包含的“方面类别-情感极性”最大个

数）在 4个数据集上均设为 8.“方面词-观点词”完形

填空模块的层数 N2为 12，该模块中对 prompt 的重

复次数 k（大于语句中每个“方面类别-情感极性”对
应“方面词-观点词”的典型数量）在Rest15、Rest16、
Restaurant和 Laptop数据集上分别设为 8、8、9和 7.
总损失函数中超参数 λ在Rest15、Rest16、Restaurant
和Laptop数据集分别设为0. 7、0. 7、0. 5和0. 2.

（2）GC-ASQP模型的超参数设置

seq2seq 生成模型选择预训练模型 T5-base［90］，
prompt 中<c>、<a>、<o>和<s>分别对应于

T5 模 型 中 备 用 的 特 殊 token<extra_id_0> 、<
extra_id_1>、<extra_id_2>和<extra_id_3>. 本

文输入和输出序列最大长度设为 128，模型训练批

量大小、学习率和训练回合分别为16、3e-4、20.
ASQP 任 务 常 用 的 评 测 指 标 为 精 确 率

（Precision，P）、召回率（Recall，R）以及 F1 值 . 与现

有工作［6-8，10，55，70，85］一样，本文采用F1值作为主要评价

指标 . 本文实验环境为Nvidia A40 GPU服务器，单

卡显存为 48G；实验中每个模型以不同随机种子重

复运行5次，取5次实验结果平均值作为评估结果 .
5. 3　对比模型

根据模型采用的策略，已有工作可分为判别式

模型和生成式模型 2 类 . 其中，生成式模型按是否

采用数据增强策略可细分为基于单 prompt（模板）
模型和基于多 prompt 数据增强模型 2 类 . 因此，本

文将基准模型共分为以下3类：
（1）判别式基准模型

① JET-ACOS（Cai等人，2021）［6］：采用二阶段

流水线架构，首先利用 JET 模型［59］提取（a，o， s）三

元组，然后为每个三元组预测其方面类别以支持四

元组预测 .
② TAS-BERT-ACOS（Cai 等人，2021）［6］：采

用多阶段流水线架构，首先识别评论语句中的有效

（c， s），并在此条件下以序列标注的方式提取对应的

方面词和观点词，然后以笛卡尔积方式得到候选四

元组，并通过分类模块过滤掉无效的四元组 .
③ Extract-Classify-ACOS（Cai 等人，2021）［6］：

采用多阶段流水线架构，以序列标注方式提取方面

词和观点词［65］，通过二分类任务判断评论语句中是

否含有隐式方面词或隐式观点词，然后以笛卡尔积

方式得到候选（a， o），再通过分类任务将（a， o）与方

面类别 c 和情感极性 s 进行关联并过滤掉无效四

元组 .
（2）基于单prompt(模板)的生成式基准模型

① ABSA-BART（Yan 等人，2021）［55］：将源语

句作为输入序列，将指针索引和分类索引线性化后

作为模型的目标序列 . 由于原论文未考虑ASQP任

务，我们修改该模型，在其支持的 ASTE 任务目标

序列中增加方面类别分类索引，使模型支持处理

ASQP任务 .
② GAS（Zhang 等人，2021a）［7］：该工作设计了

注解式和抽取式两种建模方案 . 其中抽取式建模方

案将源语句作为输入序列，语句中多个元组对应的

文本直接拼接后作为目标序列 . 由于原论文未考虑

ASQP 任务，本文基于其抽取式建模方案直接处理

ASQP任务 .
③ ParaPhrase（Zhang 等人，2021b）［10］：输入序

列为源语句，目标序列为将元组映射为含有对应

4 个情感元素的自然语句，多个自然语句之间用分

表2　方面情感四元组数据集划分情况

数据集名称

Rest15
Rest16
Restaurant
Laptop

训练集

834
1,264
1,531
2,934

验证集

209
316
170
326

测试集

537
544
585
816

方面类

别数VC

13
13
13

121

情感类

别数VS

3
3
3
3
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隔符“［SSEP］”进行连接 .
④ Seq2Path（Mao等人，2022）［8］：输入序列为源

语句，目标序列为元组对应的文本 . 该模型通过束

搜索解码以树路径的方式生成目标序列，并通过可

学习的鉴别 token 来辅助剪枝以保留有效候选四

元组 .
⑤ LEGO-ABSA（Gao等人，2022）［85］：该工作将

多个元素 prompt拼接作为任务 prompt，借鉴搭建乐

高积木的思想将多个简单任务prompt组装为复杂任

务的prompt，实现由简单二元组预测任务到复杂四元

组预测任务的迁移 .
（3）基于多 prompt(模板)增强的生成式基准

模型

① DLO（Hu等人，2022）［9］：将4个情感元素24种

不同排列的顺序模板作为候选目标序列 . 按顺序模

板在数据集上的平均熵对其升序排序，基于前Topp

（默认为 3）种顺序模板做数据增强后通过投票策略

对不同顺序模板的预测结果进行聚合 .
② MvP（Gou 等人，2023）［11］：按顺序 prompt 在

数据集上的平均熵对24种顺序 prompt做升序排序，
基于前 Topp（默认为 15）种顺序 prompt做数据增强

后通过投票策略对不同顺序 prompt 的预测结果进

行聚合 .
5. 4　主要实验结果

各模型的实验对比结果如表 3所示，其中*号表

示实验结果来自于原论文，⊹号表示实验结果来自于

MvP［11］作者的复现，其余为我们基于文献提供的开

源代码在目标数据集上的评估结果 .

判别式完形填空模型DC-ASQP与已有的最优

判别式基准模型 Extract-Classify-ACOS 相比，在

Rest15、Rest16、Restaurant 和 Laptop 四个数据集上

F1 值分别提升 4. 70%、6. 48%、6. 97% 和 2. 60%.
DC-ASQP 是基于离散 prompt 的实验结果，性能显

著提升的原因主要包括以下几个方面：
（1）相比 Extract-Classify-ACOS 的多阶段流水

线架构，DC-ASQP采用了两阶段联合学习架构，缓

解了误差传播问题；
（2）利用了方面类别和情感极性的标签语义；
（3）利用了离散 prompt中蕴含的情感元素之间

的关联关系；
（4）相比序列标注，DC-ASQP采用了基于跨度

的编码能识别具有重叠 token的方面词或观点词 .

基于单离散 prompt 的生成式模型 GC-ASQP
与单 prompt（模板）场景下的最优基准ParaPhrase相
比，在 Rest15、Rest16、Restaurant 和 Laptop 四个数

据集上的 F1值分别提升了 2. 20%、1. 80%、1. 26%
和 0. 96%，主要原因是：（1）模型编码器输入完形填

空风格的 prompt，能够更好地利用 PTM 预训练时

学到的知识；（2）本文设计的离散 prompt 更能反映

情感元素之间的关联语义 . 与 LEGO-ABSA 模型

相比，GC-ASQP 在 4个数据集上 F1值分别提升了

3. 03%、2. 13%、1. 58% 和 1. 01%，主 要 原 因 是

LEGO-ABSA 中 使 用 的 离 散 prompt “opinion：
<o>， aspect：<a>， sentiment： <s>， category：
<c>”未考虑情感元素之间的语义关系 . 此外，在

Rest15和 Rest16上提升的效果显著高于 Restaurant

表3　主要实验对比结果

模型

JET-ACOS
TAS-BERT-ACOS
Extract-Classify-ACOS
DC-ASQP

ABSA-BART
GAS
ParaPhrase
Seq2Path
LEGO-ABSA
GC-ASQP

DLO
MvP
GC-ASQP(15连续连续prompt)

Rest15
P

—

—

33. 41
43. 86
45. 84
44. 77
46. 16*
47. 72

—

48. 44
47. 08*

—

51. 55

R

—

—

39. 15
38. 05
44. 10
47. 10
47. 72*
45. 41

—

49. 84
49. 33*

—

52. 25

F1
—

—

36. 05
40. 75

44. 95
45. 91
46. 93*
46. 54
46. 10*
49. 13

48. 18*
51. 04*
51. 90

Rest16
P

—

—

37. 08
51. 94
55. 68
55. 23
56. 63*
56. 54

—

58. 48
57. 92*

—

60. 95

R

—

—

50. 60
46. 88
54. 91
57. 83
59. 30*
56. 62

—

61. 04
61. 80*

—

63. 21

F1
—

—

42. 80
49. 28

55. 29
56. 50
57. 93*
56. 58
57. 60*
59. 73

59. 79*
60. 39*
62. 06

Restaurant
P

59. 81*
26. 29*
38. 54*
56. 43
56. 83
57. 08
59. 80

—

59. 63
61. 44

—

—

62. 54

R

28. 94*
46. 29*
52. 96*
47. 50
55. 65
57. 46
59. 67

—

59. 20
60. 54

—

—

60. 87

F1
39. 01*
33. 53*
44. 61*
51. 58

56. 23
57. 27
59. 73
58. 41*
59. 41
60. 99

59. 99⊹

61. 54*
61. 69

Laptop
P

44. 52*
47. 15*
45. 56*
42. 62
41. 87
42. 83
44. 01

—

43. 81
44. 75

—

—

45. 24

R

16. 25*
19. 22*
29. 48*
34. 94
40. 89
42. 10
43. 24

—

43. 34
44. 41

—

—

44. 64

F1
23. 81*
27. 31*
35. 80*
38. 40

41. 37
42. 46
43. 62
42. 97*
43. 57
44. 58

43. 64⊹

43. 92*
44. 94
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和 Laptop 的原因是 Paraphrase 和 LEGO-ABSA 均

未使用约束解码策略，该策略对小规模数据集更

有效［11］.
在多 prompt（模板）数据增强场景下，本文基于

15个连续 prompt数据增强的GC-ASQP模型（实验

细节请参考 6. 2节拓展实验（6））比该场景下最优的

MvP 模型在 4 个数据集上 F1 值分别提升 0. 86%、
1. 67%、0. 15% 和 1. 02%，表明本文设计的连续

prompt及数据增强方案中虚拟 token在多 prompt中
协同学习元素关联语义是有效的 . 此外，DLO 与

MvP 本质上都是基于不同元素排列顺序进行数据

增强的模型 . 区别在于 DLO 基于不同顺序模板为

一个输入构建多种顺序标签，而MvP基于多种顺序

prompt做数据增强，其将不同顺序 prompt分别与输

入拼接并将标签中 4个元素按照 prompt中给定的顺

序排列后作为目标序列 . MvP效果更好的原因主要

包括以下3点：
（1）DLO模型需要在输出序列中同时输出不同

顺序的四元组 . 相比之下，MvP 分组处理不同 4 元

组排列顺序，模型每次只需要输出 prompt指定顺序

的四元组即可；
（2）完形填空风格的 prompt 更有利于引导

PTM中百科全书式知识；
（3）MvP模型通过约束解码策略降低了生成不

符合格式序列的概率 .
此外，我们注意到基于单离散 promot 的 GC-

ASQP与基于 3个顺序模板数据增强的 DLO相比，
在 4 个数据集上平均 F1 值提升 0. 71%，除了 GC-
ASQP采用完形填空任务形式和应用约束解码策略

有利于四元组预测外，以下原因不可忽视：
（1）DLO 的模板设计时只考虑了元素顺序，忽

略了元素的关联关系；
（2）DLO需要在输出序列中输出 3种元素排列

顺序不同的四元组，这会导致输出的元组数量增加

3倍，生成任务变得更加复杂（如更多的元组导致生

成元组的顺序更加复杂）；
（3）DLO采用投票策略保留出现次数多的四元

组，这也可能导致仅在单顺序模板中正确预测的元

组被错误地剪枝 .
基于单离散 promot 的 GC-ASQP 在 Laptop 数

据集上比 MvP 的 F1 值高 0. 66%，说明对于复杂的

数据集（Laptop数据集的方面类别数是其他数据集

的 9. 3倍），4个元素正确关联为四元组变得更困难，
模型通过离散 prompt借助人类先验知识来理解、捕
获情感元素之间的关联关系效果更显著 .

最后，所有生成式模型都比判别式模型性能更

好 . 纵向对比本文提出的两个完形填空模型，相比

DC-ASQP，生成式模型GC-ASQP在 4个数据集上

F1 值 分 别 高 出 了 8. 38%、10. 45%、9. 41% 和

6. 18%，提升幅度很大 . 主要原因是：
（1）使用的预训练模型不同（DC-ASQP 采用

BERT，GC-ASQP采用T5）；相比BERT，生成式预

训练模型 T5具有更多的参数且预训练时使用的语

料库更大，其能力更强［8］；
（2）虽然DC-ASQP模型联合学习两个子任务，

但在推理阶段仍存在一定的误差传播问题；
（3）GC-ASQP在生成四元组序列的过程中，既

能更好地利用情感元素标签的语义信息，也能有效

地区分各个四元组 .

6 实验分析

6. 1　消融实验

为了验证本文设计 prompt 的有效性，本文在

DC-ASQP 和 GC-ASQP 两 个 模 型 上 分 别 进 行

prompt消融实验，实验结果如表4所示 .

（1）DC-ASQP模型消融实验

DC-ASQP （w/o template）表示模型中直接用

可学习向量替换特定于（c， s）的 prompt. 由表 3 可

知，替换之后，模型在 Rest15、Rest16、Restaurant 和
Laptop 数据集上的 F1分别下降了 0. 95%、1. 10%、
1. 39% 和 1. 10%. 这主要是因为如果（c， s）直接由

表4　消融实验结果

模型

DC-ASQP
DC-ASQP (w/o template)
GC-ASQP
GC-ASQP (w/o template)

Rest15
P

43. 86
41. 85
48. 44
46. 78

R

38. 05
37. 95
49. 84
48. 66

F1
40. 75
39. 80
49. 13
47. 70

Rest16
P

51. 94
48. 95
58. 48
56. 53

R

46. 88
47. 43
61. 04
59. 90

F1
49. 28
48. 18
59. 73
58. 17

Restaurant
P

56. 43
52. 35
61. 44
59. 46

R

47. 50
48. 20
60. 54
58. 37

F1
51. 58
50. 19
60. 99
58. 91

Laptop
P

42. 62
39. 20
44. 75
43. 14

R

34. 94
35. 58
44. 41
42. 89

F1
38. 40
37. 30
44. 58
43. 01
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可学习向量表示，那么方面类别 c和情感极性 s对应

的标签语义信息无法被利用，并且无法通过 prompt
来利用4个情感元素之间语义关系，从而导致（a， o）
完形填空任务性能下降 .

（2）GC-ASQP模型消融实验

GC-ASQP （w/o template）表 示 GC-ASQP
模型中输入为源语句，即去掉了输入序列中的

prompt，输出保持不变 . 消融实验表明，去掉输入

序列中的 prompt，模型的 F1 在 Rest15、Rest16、
Restaurant 和 Laptop 数据集上分别下降了 1. 43%、
1. 56%、2. 08%和 1. 57%. 由于移除了 prompt，情感

元素之间关联语义无法被显式利用，导致性能下

降 . 此外，完形填空的题目（即 prompt）缺少导致下

游任务与 PTM 预训练任务相似性降低，不利于

PTM中通用知识向下游任务迁移 .
与表 3 中的基线 GAS 相比，GC-ASQP （w/o 

template）与GAS的输入均为原始评论语句，但GC-
ASQP （w/o template）在输出序列中使用不同的哨

兵 token <c>、<a>、<o>和<s>来分隔情感元

素，替代了 GAS 中的逗号 . 结果显示，使用哨兵

token 使得模型在 4 个数据集上的 F1 值分别得到

1. 79%、1. 67%、1. 64% 和 0. 55% 的提升 . 主要原

因为：
① 通过哨兵 token，同一四元组中的不同哨兵

token可以对不同情感元素加以区分，而不同四元组

的相同哨兵则能学习到相应情感元素的相似特性，
这种相似特性能在不同样本之间以及相同样本的不

同四元组间进行迁移和更新；
② 模式约束解码策略带来的性能提升 .

6. 2　拓展实验

（1）模型推理时间对比

模型的推理速度是衡量模型优劣的标准之一，
在工业界尤为重要 . 我们对以下问题感兴趣：①自

回归与非自回归完形填空模型在推理速度上的差

异；②与判别式基准相比，DC-ASQP在推理速度上

是否具有优势；③生成式模型中，贪心解码策略和束

搜索解码策略对推理速度的影响 . 因此，本文选择

对 DC-ASQP、GC-ASQP、Extract_Classify_ACOS
和 Seq2Path 四个模型的推理时间进行对比 . 为了

公平，比较时将 4 个模型在推理阶段的批量大小

（batch size）统一设为 16，同时模型在测试集上推

理时单独占用 1 张 Nvidia A40 GPU 卡，以确保

GPU 算力不会被其他任务分享 . 本文分别记录了

4 个模型在 Rest15、Rest16、Restaurant 和 Laptop 测

试数据集上运行 3 次的平均用时，对比结果如图 4
所示 .

实 验 结 果 显 示 ：GC-ASQP 模 型 在 Rest15、
Rest16、Restaurant 和 Laptop 测试集上的推理平均

耗时分别是 DC-ASQP 模型的 4. 6、4. 5、4. 3 和 4. 7
倍，证明了非自回归模型在推理速度上显著优于自

回归模型 . 其次，与已有的最优判别式基准模型

Extract_Classify_ACOS 相 比，本 文 提 出 的 DC-
ASQP模型在性能具有显著优势的前提下并未花费

更多时间，相反，其在推理速度上也具有一定优势，
主要原因是模型采用了并发预测框架，有助于提升

模型的推理速度 . 最后，对比 Seq2Path 和 GC-
ASQP 推理时间可知，采用贪心解码策略在解码效

率上要显著优于基于束搜索的解码策略 .
（2）DC-ASQP参数研究

探究DC-ASQP模型中与填空模块相关的两个

参数：对 prompt的重复次数 k和总损失函数中参数

λ. 本文采用网格搜索（grid search）寻找最优参数，两

个参数的实验结果如图 5和图 6所示 . 参数 k在 4个

数据集上变化趋势相似，即先上升到峰值后逐渐下

降，在 Rest15、Rest16、Restaurant 和 Laptop 四个数

据集上峰值分别为 8，8，9和 7. 由于一个（c， s）可能

对应多个（a， o），k值过小可能会遗漏四元组，k值过

大会增加错误预测（a， o）的风险且需要更多的计

算量 .
如图 6所示，随着参数 λ增大，模型性能先快速

上升，然后波动上升到峰值再波动下降，最后在 λ为
1时趋于0. 该实验结果反映出以下结论：

① λ为 1时，仅基于（c， s）分类模块得到的总损

失无法对（a， o）完形填空模块进行有效训练，填空

模块性能趋于0，故最终性能趋于0；
② λ 为 0 时，在 4 个数据集上的 F1 值分别为

19. 23%、27. 66%、27. 69% 和 1. 52%，说明仅基于

（a， o）完形填空得到的总损失对微调（c， s）分类模

数据集
Rest15 Rest16 Restaurant Laptop

处
理
时
间
/
s

100

80

60

40

20

0
3.9 4.6

17.8

72.7

DC_ASQP Extract_Classify_ACOS
GC_ASQP Seq2Path

4.2 4.7

19.1

4.6 5.8

20.0

6.7 8.4

31.2

101.0

74.173.7

图4　模型推理时间对比
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块同样有一定作用，可能的原因是，填空模块基于理

想（c， s）构建的 prompt来预测对应的（a， o），即该模

块输入中蕴含了正确的（c， s）信息；
③ Laptop 数据集上性能峰值对应的参数 λ 为

0. 2，说明对于更复杂的数据集（例如Laptop数据集

有 121个方面类别），模型应该更关注有助于情感元

素关联的填空任务 .
④ 联合训练时参数 λ会同时影响（c， s）分类模

块、（a， o）完形填空模块以及这两个子任务正确

关 联 的 性 能 . 如 图 6 所 示，在 Rest15、Rest16、
Restaurant和Laptop四个数据集上网格搜索的最优

参数 λ分别为0. 7、0. 7、0. 5和0. 2.
（3）DC-ASQP中子任务的误差传播分析

DC-ASQP 模 型 的 表 现（F1 值）在 Rest15、
Rest16 和 Restaurant 上比在 Laptop 上高出 2. 35%、
10. 88% 和 13. 18%，如表 5 所示 . 该差异主要来自

于各自（c， s）分类子任务和（a， o）完形填空子任务

带来的误差传播 . 在（c， s）分类子任务中，Laptop上

的F1值比Rest15、Rest16和Restaurant上F1值分别

低 17. 48%、24. 7%和 21. 63%. Laptop上（c， s）分类

子任务表现较差的原因在于类别总数量多，Laptop
数据集中方面类型 c 的数量为 121 个，而 Rest15、
Rest16 和 Restaurant 中方面类型 c 的数量为 13 个，
情感类别 s总数量一样，故前者（c， s）的类别总数约

为后者的 9. 3倍 . 对于（c， s）分类子任务，Rest16上

的 F1 值比 Rest15 上高 7. 22%，主要原因是 Rest16
数据集规模更大，模型训练得更充分；Rest16 上的

F1 值 比 Restaurant 上 高 3. 07%，可 能 原 因 是，
Restaurant 中增加了含有隐式观点词的数据，对（c， 
s）分类任务有更大的挑战，因为缺少显式观点词不

利于对情感极性的判断 .

对（a， o）完形填空子任务评测时，直接将理想

（c， s）对应的 prompt 作为输入 . 在 Rest15、Rest16、
Restaurant 和 Laptop 四个数据集上（a， o）填空子任

务对应的 F1 值是递增的，与数据集规模正相关 .
Restaurant 数据集上（a， o）填空子任务对应的 F1
值比 Rest16 数据集高 3. 53%，表明即使增加含有

隐式观点词的数据，如果方面类别和情感极性已

知，DC-ASQP 依然很好地完成了（a， o）填空子任

务，说明 DC-ASQP 模型具有处理隐式方面情感的

能力 .
（4）GC-ASQP模型中不同离散prompt对比

通过对比不同离散 prompt 对 GC-ASQP 模型

最终性能的影响，分析 prompt构建时的关键因素 .
我们选择在餐厅领域的Restaurant数据集和笔记本

领域的Laptop数据集上进行实验探究 . 设计prompt
时，主要考虑情感元素的顺序［9，11］，以及 prompt是否

能反映 4个情感元素之间的语义关系 . 实验结果如

表6所示 .

表5　DC-ASQP子任务实验分析

数据集

Rest15

Rest16

Restaurant

Laptop

子任务

(c, s)分类任务

(a, o)填空任务

ASQP任务

(c, s)分类任务

(a, o)填空任务

ASQP任务

(c, s)分类任务

(a, o)填空任务

ASQP任务

(c, s)分类任务

(a, o)填空任务

ASQP任务

P

73. 90
56. 00
43. 87
80. 03
62. 82
51. 94
79. 74
69. 06
56. 43
56. 81
72. 47
42. 63

R

64. 13
48. 62
38. 05
72. 15
56. 70
46. 88
67. 00
58. 14
47. 50
46. 58
59. 39
34. 94

F1
68. 67
52. 05
40. 75
75. 89
59. 60
49. 28
72. 82
63. 13
51. 58
51. 19
65. 28
38. 40

k
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Rest15
Rest16
Restaurant
Laptop

50

45

40

35

30

1/
% =0.7

=0.5

λ=0.7

=0.2λ

λ

λ

F

图5　参数 k的影响

1
/
%

50

40

30

20

10

0

k

k

k

k

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
λ

Rest15
Rest16
Restaurant
Laptop

0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

=7

=8

=8

=9

F

图6　参数 λ的影响
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Prompt T2、T4、T6和T8未充分考虑情感元素

之间语义关系，仅按不同顺序排列 4 个情感元素待

填空项（即哨兵 token）. 对比 prompt T2、T4、T6 和

T8，实验结果显示仅考虑元素顺序的情况下，排列

顺序优先级为：caos>csao>acos>aocs，表明情感元

素生成顺序一定程度上影响了模型最终性能，与已

有工作结论类似［9，11］. 原因是，模型以自回归方式逐

个生成 token时，已生成 token的正确率会影响后续

token的生成质量 . 方面类别 c排在方面词 a前面效

果略好一些，可能是受隐式方面词的影响 .
为了验证构建 prompt 时情感元素之间语义关

系的表述是否有效，针对不同的元素顺序分别设计

了 prompt T1、T3、T5 和 T7. 相比 prompt T2、T4、
T6和 T8，建立情感元素语义联系后的 prompt 在两

个 数 据 集 上 的 平 均 F1 值 分 别 提 升 了 0. 64%、
0. 82%、0. 71% 和 0. 87%. 在 以 上 prompt 中，
prompt T7（即“The <c> such as <a> is <o>， 
so I feel <s>”）效果最好，它是符合人类直观理解

的，因为该 prompt 反映了方面词 a 和方面类别 c 的
从属关系，观点词 o 是对方面类别和方面词的情感

表达［3］，而将情感极性 s排在最后是因为情感极性与

方面类别、方面词以及观点词三个情感元素均

相关［68］.
（5）GC-ASQP模型中连续prompt效果

连续 prompt 在简单文本任务［13］中一般表现比

人工设计的离散 prompt 效果略好，因此，我们好奇

在复杂的ASQP任务上该规律是否依旧成立？
本文选择性能最好的离散 prompt T7 作为基

准，按照相同的顺序（即 caos）设计对应的连续

prompt，通过添加虚拟 token的方式来描述不同情感

元素类型之间的关系，同时构建了 4 类情感元素的

关联语境 . 因此，caos 顺序对应的连续 prompt 被设

计 为“ <c> ［CA1］… ［CAn1］ <a> ［AO1］ … 

［AOn2］ <o> ［OS1］ … ［OSn3］ <s>”，其他顺序的

连续 prompt 设计方法类似 . 其中［ · ］为虚拟 token，
n1、n2和n3为虚拟 token个数 .

此外，需要进一步探索超参数 n1、n2和 n3的最优

取值 . 然而，即使 n1、n2和 n3只在一个小范围变化，其

组合的数量 n1*n2*n3也是非常多的 . 因此，我们采用

粗略超参数调优策略［13］，即让 n1、n2和 n3取相同的值

进行调优，记作 n=n1=n2=n3. Prompt 中虚拟 token
个数 n分别取｛0， 1， 2， 3， 4， 5｝对预测性能的影响

如图7所示 .

图 7显示了 prompt中不同 n值对ASQP任务的

影响 . 当 n=0 时表示 prompt 中不包含任何虚拟

token，即为MvP［11］模型使用的顺序prompt.
根据图7，可以得出以下结论：
① caos 离散 prompt（即表 6 中 T7）在 4 个数据

集上的性能均略高于表现最优的连续 prompt. 说明

对于复杂的 ASQP 任务，让模型通过虚拟 token 自

动学习 prompt中 4元素之间的关联语义是相对困难

的 . 此外，离散 prompt与最优连续 prompt在Laptop
数据集上的性能相差最多，说明连续 prompt在复杂

表6　不同prompt对比实验

Prompt
编号

T1
T2
T3
T4
T5
T6
T7
T8

元素

顺序

csao

aocs

acos

caos

Prompt内容

<c> is <s> because <a> is <o>
Category is <c>, sentiment is <s>, aspect is <a> and opinion is <o>
<a> is <o> so <c> is <s>
Aspect is <a> , opinion is <o>，category is <c> and sentiment is <s>
The category of <a> is <c> and the sentiment of <o> is <s>
Aspect is <a> ,category is <c>, opinion is <o> and sentiment is <s>
The <c> such as <a> is <o> ,so I feel <s>
Category is <c>, aspect is <a> , opinion is <o> and sentiment is <s>

Restaurant
P

60. 11
59. 60
60. 68
59. 50
60. 89
59. 79
61. 44
60. 21

R

60. 18
59. 42
60. 58
59. 25
60. 12
59. 39
60. 54
59. 48

F1
60. 14
59. 51
60. 63
59. 37
60. 50
59. 59
60. 99
59. 84

Laptop
P

44. 48
43. 76
43. 97
43. 36
43. 71
43. 25
44. 75
44. 22

R

43. 96
43. 38
43. 20
43. 07
43. 34
42. 78
44. 41
43. 78

F1
44. 22
43. 57
43. 58
43. 21
43. 52
43. 01
44. 58
44. 00

Both
Avg(F1)
52. 18
51. 54
52. 11
51. 29
52. 01
51. 30
52. 79
51. 92

10 2
= =n 1n 2n = 3n

3 4 5

1
/
%

60.0
60.1 59.9 59.81

60.6 60.27 60.14

59.0359.2159.57
58.958.5559.06

48.56
47.79 47.99

48.89
48.39 47.95

43.5144.0143.743.4843.38
43.6

57.5

55.0

52.5

50.0

47.5

45.0

42.5

Rest15
Rest16
Restaurant
Laptop

F

图7　单连续prompt中参数n的影响
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任务（Laptop 的方面类别数较多）中找到最优

prompt的难度更大 .
② 最优的连续 prompt 比顺序 prompt 效果略

好，说明选择合适数量的虚拟 token 能够学到了一

些有助于ASQP任务的知识 .
③ 连续 prompt（即 n取值 1到 5）的性能是先上

升后下降的，因此，n是关键超参数之一 . 实验结果

表明使用少量虚拟 token足以学习元素之间的关联

语义，但需要选择合适的 n 值才有效果 . 随着 n 增

大，prompt 具有更多的灵活性，同时也具有更多的

模糊性［13］，我们认为 n 值的选择与数据集规模和任

务难度有关 .
（6）GC-ASQP中多prompt数据增强效果

启发于 MvP 模型［11］中采用多顺序 prompt 数据

增强策略的显著效果，本文有兴趣进一步探索基于

不同顺序情感元素关联 prompt 进行数据增强的效

果 . 虽然在单一 caos 顺序场景下，本文设计的连续

prompt效果要略差于人工设计的离散 prompt. 但由

于连续 prompt使用虚拟 token来表示元素之间的关

系，这些 token 不会与源语句中的 token 共享，在具

有模糊性的同时也蕴含了更多的灵活性，即其具有

在整个语义空间中寻找最佳 prompt的潜力，而不充

分的训练会限制虚拟 token的学习效果 . 因此，理论

上采用数据增强策略，从不同顺序的连续 prompt中
协同学习元素之间的语义关联关系是可行的，4 个

元素两两组合共有 12 种关系，即｛ca， ao， os， co， 
cs， as， ac， oa， so， oc， sc， sa｝，描述这 12 种关系的

虚拟 token 个数分别设为 n1， n2， …， n12. 设计连续

prompt 的核心是不同顺序 prompt 中用来描述相同

两个情感元素语义关系的虚拟 token 应保持一致 .

例如，我们在aocs、aosc、 caos、saoc、csao和 scao这6种

prompt中都使用“［AO1］ … ［AOn2］”来描述 a→o顺

序下方面词类型<a>和观点词类型<o>的关联关

系 . 这样，在多 prompt数据增强时，如果这 6种顺序

的 prompt中有多个被选中，则能够从多视图更好地

学习 a→o 顺序下方面词<a>和观点词<o>之间

的语义 .
具体地，我们考虑了下面3组数据增强方案：
① 3离散 prompt：取表 6中效果最好的前 3个离

散prompt，即T1、T3和T7；
② 多连续 prompt：为了消除元素顺序的影响，

本文直接使用 MvP［11］基于最小熵［9］对 24 种顺序

prompt的排序，超参数 Topp也与 MvP保持一致，即

Topp为 15. 然后，将每个数据集中排序前 15的顺序

prompt 替换为对应顺序的连续 prompt 进行数据

增强；
③ 15跨类 prompt：保持Topp为 15不变，用于数

据增强的 prompt为T1、T3和T7这 3个离散 prompt
与 12个连续 prompt，为了保证 3个离散 prompt一定

被选中，我们将其排序序号设置为前 3，再从其余

21个prompt中选出排序前12的连续prompt.
为了公平比较，我们与 MvP 一样，基于投票策

略［11］对不同顺序下的预测结果进行聚合，保留在大

多数顺序下都能被预测出来的四元组 . 我们采用粗

略调优策略来确定虚拟 token数 n1， n2， …， n12，即实

验时让 n=n1=n2=…=n12，n∈｛1， 2， 3， 4， 5｝. 多

prompt数据增强实验结果如表 7 所示，对于包含连

续 prompt的数据增强方案，每个数据集记录的是不

同 n 下最优的实验结果 . 表中 MvP、单离散 prompt
和单连续prompt是用于对比的3个基准 .

从表7实验结果，可得出以下结论：
① 相比 caos 顺序的单离散 prompt（即表 6 中

T7），3 离散 prompt 数据增强方案在 Rest15、Rest16
上F1分别提升 1. 56%和 0. 15%，但在Restaurant和

Laptop 上 F1 分值反而下降了 0. 90% 和 0. 57%. 在

前两个数据集上性能增强的主要原因是这两个数据

集规模较小、数据增强策略使模型训练更充分，性能

提升更显著；在后两个数据集上性能反而下降，可能

表7　多prompt数据增强实验结果

模型

MvP
GC-ASQP(单离散prompt)
GC-ASQP(单连续prompt)
GC-ASQP(3离散prompt)
GC-ASQP(15连续prompt)
GC-ASQP(15跨类prompt)

Rest15
P

—

48. 44
48. 03
51. 01
51. 55
50. 80

R

—

49. 84
49. 79
50. 38
52. 25
51. 54

F1
51. 04*
49. 13
48. 89
50. 69
51. 90
51. 17

Rest16
P

—

58. 48
58. 30
59. 33
60. 95
60. 74

R

—

61. 04
60. 90
60. 45
63. 21
62. 16

F1
60. 39*
59. 73
59. 57
59. 88
62. 06
61. 44

Restaurant
P

—

61. 44
61. 07
61. 39
62. 54
62. 15

R

—

60. 54
60. 13
58. 84
60. 87
60. 48

F1
61. 54*
60. 99
60. 60
60. 09
61. 69
61. 30

Laptop
P

—

44. 75
44. 13
44. 54
45. 24
45. 19

R

—

44. 41
43. 90
43. 49
44. 64
44. 36

F1
43. 92*
44. 58
44. 01
44. 01
44. 94
44. 77
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原因是 3个离散 prompt预测正确的四元组中重叠的

比例相对较小，导致模型采用投票策略［11］聚合结果

时使仅在单个 prompt 中正确预测的四元组被错误

地剪枝 . 这也是导致 15 跨类 prompt 数据增强方案

比15连续promot数据增强方案效果略差的原因 .
② 相比 caos 的单连续 prompt，15 连续 prompt

的数据增强方案在 4 个数据集上 F1 值分别提升

3. 01%、2. 49%、1. 09%和 0. 93%，这说明我们在不

同顺序 prompt中使用一定数量的相同虚拟 token来

描述给定顺序下两类情感元素之间语义关系的策略

是有效的 . 基于此设计，多个连续 prompt不再像离

散 prompt 一样单独发挥作用，而是协同发挥作用，
使得不同连续 prompt 生成的正确四元组重叠比例

增大，基于投票策略聚合不同 prompt预测结果时效

果更好 . 此外，数据增强策略使得模型在前 2 个小

规模数据集上提升效果更显著 .
③ 相比 MvP 模型，15 连续 prompt 的数据增强

方案只将MvP中 15个顺序 prompt替换为对应顺序

的连续 promot，其在 4 个数据集上 F1 值分别提升

0. 86%、1. 67%、0. 15%和 1. 02%，说明本文设计的

连续 prompt 在有充足的训练数据后，其虚拟 token
能够学到元素之间的关联关系，进而提升了模型的

预测效果 .
④ 相比最优的单离散 prompt T7，15 连续

prompt 数据增强方案的 F1 值在 4 个数据集上全部

提升，提升幅度分别为 2. 77%、2. 33%、0. 70% 和

0. 36%. 这表明通过 15连续 prompt数据增强方案，
连续 prompt中虚拟 token学到的 4元素关联语义比

离散 prompt中人类给定的 4元素关联语义泛化性更

强，在未知数据集上推理效果更好 .
多 promot数据增强方案中，模型关键超参数之

一是用于描述 2 类元素语义关系的虚拟 token 个数

n. 考虑到论文篇幅，这里只给出在 15 连续 prompt
数据增强方案下对参数 n的粗略调参结果（15跨类

prompt 结果类似），即设 n=n1=n2=…=n12，研究 n
分别取｛1， 2， 3， 4， 5｝对预测性能的影响，实验结

果如图8所示 .
由图 8 可知，15 连续 prompt 的数据增强方案

中，随着 n 增加，四元组预测性能先上升后下降，这

与图 7“单连续 prompt”的整体趋势是类似的 . 我们

注意到 n 取不同值在 4 个数据集上差异可达

1. 53%、1. 70%、2. 16% 和 0. 96%. 因此，包含多个

连续 prompt的数据增强方案中超参数 n的选择非常

关键 . 由于 15连续 prompt数据增强方案在 4个数据

集上的最优 n 值分别为 2、4、2 和 2，与图 7“单连续

prompt”中的 3、3、3 和 4 不一样 . 因此，包含多个连

续 prompt的数据增强方案中，影响最优 n的因素可

能包括但不限于：任务难度、数据集规模和Topp（即

数据增强方案中选择的prompt个数）等 .
（7）GC-ASQP模型中prompt输入位置的影响

探索 prompt 放在输入序列的不同位置对 GC-
ASQP 模型性能的影响，主要考虑两种位置：将

prompt 放在源语句前面或后面，分别记为 T—X 或

X—T. 本节选用上节中性能较好的离散 prompt 
T1、T3、T5和 T7在 Restaurant数据集上进行实验，
实验结果如表8所示 .

实验结果显示，将 prompt放在源语句后面（X—

T）时模型的表现更好 . 因此，本文实验中将 prompt 
T 通过<sep>拼接在源语句 X 后作为生成式完形

填空模型GC-ASQP输入序列U.
（8）GC-ASQP模型中解码策略的影响

探索生成式完形填空模型GC-ASQP中不同解

码策略对模型性能的影响，主要考虑两种解码策略：
贪心解码策略和束搜索解码策略 . 贪心解码在每个

时间步都贪心地取概率最高的 token，依次生成，一

个输入序列对应得到一个输出序列 . 贪心解码策略

的输出序列中包含多个情感四元组，不同的四元组

之间以特殊 token <sep>进行切分，由模型自行确

定要输出的四元组数量 .
束搜索解码策略需要预先设置超参数束宽，记

为 num_beams. 束搜索解码在每个时间步会保留概

率最高的前 num_beams个序列，因此解码后会生成

1 2
= =…=n 1n 2n = 12n

3 4 5

1
/
%

60.0

62.5

57.5

55.0

52.5

50.0

47.5

45.0

42.5

Rest15

Rest16
Restaurant

Laptop

61.19
61.69

60.55
59.54 59.53

60.36 60.6

60.8

62.06
61.43

51.55 51.9

50.55 50.48 50.37

44.85 44.94 44.49 44.15 43.98

F
图8　15连续prompt数据增强方案中参数n的影响
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num_beams 个 输 出 序 列 . 对 于 ASQP 任 务，将

num_beams设置为大于单个评论语句中典型四元组

的数量，并让每个输出序列仅包含 1个四元组信息，
即一个源语句通过束搜索解码生成 num_beams 个
候选四元组 . 由于不同评论语句中实际含有的四元

组数量不一样且一般小于 num_beams，因此需要对

生成的 num_beams个候选四元组进行剪枝，过滤掉

其中无效的四元组 .
本文采用Mao等人［8］提出的剪枝方案 . 为了提

升剪枝效果，该方案引入了 1 个额外的元素 v∈
｛“true”， “false”｝，旨在让模型通过对 v值的学习来

鉴别生成的四元组是否正确，因此生成的四元组格

式为“ <c>ci<a>ai<o>oi<s>si<v>vi”. 模型

需要在有正负样本的训练数据集上进行学习，数据

集中已标注的四元组直接作为正样本，对应的 v 设

置为“true”；通过Mao等人［8］提出的数据增强方法获

取 v为“false”的负样本 . GC-ASQP束搜索解码策略

下设计 prompt时，需要增加鉴别元素 v对应的空白

占位符<v>，我们选择性能最好的离散 prompt T7
进行实验，即 prompt 为：“The <c> such as <a> 
is <o>， so I feel <s>.  It is <v>”. 剪枝时，删除

生 成 结 果 中 vi 为 false 的 方 面 情 感 四 元 组

（ci，ai，oi，si）. 本节实验中分别将束搜索解码的

num_beams 设置为 4、6、8 和 10，在 Restaurant 数据

集上进行实验，实验结果如表9所示 .

实验结果显示，GC-ASQP 模型使用贪心解码

策略的F1值比使用束搜索解码策略时的最佳F1值

高出1. 55%. 可能原因为：
① 相比束搜索解码并发且独立地生成多个四

元组，贪心解码策略通过一个序列生成多个四元组，
使相同哨兵 token 在序列中反复出现，后续哨兵

token（待填空项）的嵌入表示能不断迭代更新，有利

于学习多个四元组之间的关系；
② 束 搜 索 解 码 时 需 要 通 过 剪 枝 策 略［8］从

num_beams个候选四元组中筛选出有效的四元组，
模型最终性能受剪枝策略的影响 . 结合表 7中的对

比结果，本文的 GC-ASQP 模型采用效果更佳的贪

心解码策略来生成输出序列 .

7 结论与未来工作

本文将方面情感四元组预测（ASQP）建模为完

形填空任务，即原始评论语句为给定的阅读材料，
prompt为完形填空题目，方面情感四元组中情感元

素为填空的答案 . 本文基于不同的模型策略提出

2个完形填空模型DC-ASQP和GC-ASQP，模型的

核心思想为：通过 prompt来挖掘不同情感元素之间

关联语义；通过 prompt 限定的语义关系，将填入的

情感元素关联为四元组 . 模型在 Rest15、Rest16、
Restaurant和Laptop四个数据集上进行了多组测评

和对比，包括同类别基准模型横向对比、跨类别基准

模型纵向对比 . 横向对比结果显示，本文提出的判

别式完形填空模型DC-ASQP和生成式完形填空模

型 GC-ASQP 均取得了显著的性能提升，说明基于

语义关系构建的 prompt 有助于提升方面情感四元

组预测性能 . 纵向对比结果表明生成类模型具有更

强的方面情感四元组预测能力 . 此外，本文还探索

了 prompt位置、解码策略、不同的多 prompt数据增

表8　Prompt位置对模型性能影响对比实验

Prompt编号

T1

T3

T5

T7

Prompt内容

<c> is <s> because <a> is <o>

<a> is <o> so <c> is <s>

The category of <a> is <c> and the sentiment of <o> is <s>

The <c> such as <a> is <o> ,so I feel <s>

Prompt位置

X—T

T—X

X—T

T—X

X—T

T—X

X—T

T—X

Restaurant
P

60. 11
60. 00
60. 68
59. 96
60. 89
60. 68
61. 44
60. 87

R

60. 18
59. 82
60. 58
60. 29
60. 12
59. 84
60. 54
60. 24

F1
60. 14
59. 91
60. 63
60. 12
60. 50
60. 26
60. 99
60. 55

表9　不同解码策略对模型性能影响对比实验

解码策略

贪心解码

束搜索解码

num_beams

1
4
6
8

10

Restaurant
P

61. 44
59. 70
60. 61
59. 39
60. 10

R

60. 54
57. 23
58. 13
59. 50
58. 53

F1
60. 99
58. 44
59. 34
59. 44
59. 30
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强策略以及 prompt 中情感元素的顺序等对 GC-
ASQP模型性能的影响 .

未来工作可从以下方面考虑：
（1） 任务拓展 . 将本文从元素语义关联角度设

计 prompt的方法应用到ABSA更多子任务上，如方

面词-情感极性预测、方面词-观点词预测、方面情感

三元组预测等任务，也可以拓展到其它相似的结构

化信息抽取领域，如事件抽取、实体关系抽取和通用

信息抽取等 .
（2） 性能提升 . 非自回归并发架构的 DC-

ASQP 模型在处理速度上具有显著优势，提升该模

型的性能是一项非常有意义的工作，未来可以从以

下角度进一步提升该模型性能，包括：基于依存句法

树进一步增强情感元素的依赖关系；针对不同的方

面类别-情感极性对设计不同的 prompt. 对于 GC-
ASQP 模型，理论上基于最小熵［9，11］对 24 种连续

prompt 重新排序并进一步探索多连续 prompt 数据

增强方案中参数 Topp的最优取值可进一步提升模

型性能 .
（3） 少样本、零样本下的ASQP. 探索大语言模

型、混合 prompt 等技术在 ASQP 任务上的应用，探

索ASQP任务在不同领域和场景中的迁移问题 .

致 谢 由衷地感谢论文评审专家和编辑对本文所

提出的修改意见！
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Background
The aspect sentiment quad prediction （ASQP） is the latest 

subtask of aspect-based sentiment analysis （ABSA）.  It aims to 
extract all aspect-level sentiment elements from review 
sentences， including aspect terms， aspect categories， opinion 
terms and sentiment polarities.  The ASQP task contributes to a 
comprehensive understanding of how users evaluate different 
aspects of a product or service.

Existing ASQP methods suffer from the following 
limitations： （1） Discriminative models fail to capture the 
semantic relations between sentiment elements using prompts； 

（2） Generative models either merely combine sentiment element 
type labels to form prompts， lacking contextual understanding of 

label semantics， or use a discrete template as input to the 
decoder， preventing the encoder from capturing the semantic 
relations between sentiment elements in the template.

This paper proposes two types of prompts， discrete and 
continuous， based on the cloze-style methodology.  These 
prompts provide context for understanding the semantics of four 
sentiment element types， aiding the model in capturing semantic 
relations between sentiment elements more effectively.  To better 
utilize the prompts， we introduce the C-ASQP framework， 
consisting of the discriminative model DC-ASQP and the 
generative model GC-ASQP.  Experimental results demonstrate 
that DC-ASQP significantly outperforms similar discriminative 
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baseline models， and GC-ASQP surpasses all baseline models.  
These results not only validate the effectiveness of modeling 
ASQP as cloze tasks but also prove the efficacy of the designed 
two types of prompts and the C-ASQP framework.
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information extraction， with a primary focus on sentiment analysis 
and event extraction.  Their research has been published in 
renowned academic journals and conferences， including the 
Chinese Journal of Computers， ACM Transactions on 
Information Systems， Association for Computational Linguistics， 
Information Sciences， and other prestigious publications.
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