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摘要 方面级情感分析旨在挖掘文本中不同方面或特定对象的情感倾向, 在舆情监管、商业推广、决策支持等

领域具有重要应用价值. 方面级情感分析方法通常依赖大量标注数据, 然而在标注成本高昂或标注数据匮乏的

应用场景中, 模型性能往往显著下降, 跨域迁移方法成为缓解该问题、提升模型泛化能力的有效途径. 跨域方面

级情感分析通常生成有标注的目标域数据, 并利用这些数据训练跨域模型. 然而, 现有方法面临着生成数据与原

始目标域数据语义偏差大、句式单一、伪标签质量差等问题, 这些低质数据会限制模型学习目标域特征, 导致迁

移效果不佳. 据此, 本文提出了面向方面级情感分析的渐进式跨域分析方法, 该方法通过 4 个阶段实现渐进式跨

域适配: 获取高质量目标域伪标签、生成与伪标签对齐的目标域文本、优化目标域生成文本、融合源域数据实现

域迁移. 在此过程中, 模型参数在多个任务间传递, 以实现渐进式跨域, 同时生成高质量的目标域有标签数据实

现最终的域迁移. 结合多个公开数据集的实验结果显示, 在跨域方面级情感三元组抽取任务中, 与现有跨域方法

相比, 本文所提方法平均 F1 值提升 1.28%; 与不跨域方法相比平均 F1 值提升 9.57%, 证明了本文所提方法的有

效性.
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1 引言

方面级情感分析旨在挖掘文本中不同方面或特定对象的情感倾向, 涉及方面、情感词和情感倾向等多个要

素 [1∼4]. 例如, 给定句子 “The screen is excellent”, 其中的方面是 “screen”, 情感词是 “excellent”, 相应的情感极

性为正向. 由于不同领域在方面和观点表达上的差异性 [5∼8], 现有方法在将一个领域训练的模型应用于其他领

域时常常表现不佳. 此外, 为每个领域均标注数据代价高昂且耗时, 这限制了方面级情感分析模型的跨域应用.

为实现方面级情感分析模型的跨域迁移, 现有方法 [9∼12] 多专注于挖掘两个领域的共同特征, 缩小源域和目

标域数据的域差异, 进行领域特征对齐以实现平稳的域迁移. 但现有方法主要存在以下问题. (1) 针对目标域数

据未标注的问题, 许多研究尝试利用已有模型为其生成伪标签, 并据此训练跨域模型. 然而, 由于伪标签由异源

模型生成, 常存在噪声, 且与目标域文本之间存在语义偏差, 易导致模型在目标域上误差较大. (2) 当前方法普遍
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将跨域各阶段任务分开建模, 训练时重新初始化模型, 缺乏统一的参数传递机制, 导致方面级情感分析知识在迁

移过程中难以连续积累, 限制了模型对目标域特征的适应能力.

针对伪标签噪声与语义偏差问题,可从提升伪标签质量和增强伪标签与目标域文本的一致性两方面入手.前

者可借助域对抗训练 [13, 14] 框架, 通过引导模型学习域无关特征, 减少源域与目标域的分布差异, 从而生成更准

确的伪标签. 后者则可基于已有伪标签重建目标域文本, 使其内容与标签保持语义一致, 进而构建语义对齐的目

标域伪标注数据集, 在生成目标域的数据时, 也可以利用自然语言推理技术进行数据过滤, 把控目标域生成数据

质量, 有效提升跨域训练的稳定性与鲁棒性. 为实现跨阶段任务的连续建模, 可以构建基于语言模型的统一生成

式框架, 将方面级情感分析任务统一转化为文本生成问题. 同时, 语言模型 [15∼18] 具备丰富的常识知识, 对多领

域语法差异具有较强容忍度, 在跨域场景下仍能有效捕捉情感信息, 适合作为统一的跨域建模基础. 更进一步,

可引入参数传递机制, 在跨域各阶段始终采用同一模型进行持续微调, 该策略能有效避免不同阶段间表征空间

不一致的问题, 确保方面级情感分析知识在训练过程中稳定积累与迁移, 提升模型对目标域特征的适应能力与

跨域整体性能.

基于上述分析, 本文设计了一种面向方面级情感分析的渐进式跨域应用框架. 该框架利用预训练语言模型,

将方面级情感分析任务转换为文本生成任务, 并把跨域过程分解为 4 个阶段: 获取高质量目标域伪标签、生成

与伪标签对齐的目标域文本、优化目标域生成文本、融合源域数据实现迁移. 在此过程中, 模型参数在上述 4个

任务间传递, 传递机制主要通过显式的参数共享, 如第 2 阶段使用第 1 阶段模型训练后的参数, 第 4 阶段使用

第 2 阶段模型训练后的参数, 使得训练的过程是渐进的. 同时, 对于这些阶段中的方面级情感分析任务 (如情感

三元组抽取、情感文本重建等), 通过指令微调技术统一转化为文本生成任务. 任务引导既能够规范模型获得预

期输出, 也能够循序推动模型. 以实现渐进式跨域, 生成高质量的目标域有标注数据供最终的域迁移. 随后选取

方面词抽取和方面级情感三元组抽取两个任务验证所设计框架在跨域下的性能. 跨域方面词抽取验证分析使用

的数据集包括 4 个领域: 电脑 (L)、餐厅 (R)、数字设备 (D) 和网络服务 (S), 来自 SemEval 挑战赛. 跨域方面级

情感三元组抽取验证分析使用的数据集包括 3 份餐厅评论数据集: 14res, 15res 和 16res 和一份电脑评论数据集

14lap. 在实验过程中, 可选一个电脑评论数据集作为源域, 3 个餐厅评论数据集分别作为目标域, 也可以倒转过

来, 最终形成 6 个跨域实验. 最后选取特征与样本自适应、评论重构与伪标签生成和仅在源域上进行训练而不

执行迁移的三大类 8 种方法作为基线对本文所提方法进行性能评估. 实验结果表明, 与现有跨域三元组抽取方

法相比,本文所提方法平均 F1值提升 1.28%,与不跨域方法相比平均 F1提升 9.57%,验证了所提方法的有效性.

本文的主要贡献如下.

(1) 设计了面向方面级情感分析的渐进式跨域框架, 该框架利用预训练语言模型, 结合指令模板, 将跨域方

面级情感分析建模成文本生成任务, 统一了各类方面级情感分析子任务的模型结构.

(2) 充分利用源域与目标域的域无关特征, 提升目标域伪标签的生成质量. 同时基于伪标签获取语义对齐的

目标域文本, 产生噪声更少、语义对齐的目标域标注数据.

(3) 通过对模型在不同方面级情感分析任务中微调, 不断加深模型对方面级情感分析任务的认知, 使模型在

有限的数据中充分学习任务特征.

本文后续的组织结构如下, 第 2 节介绍了相关工作, 梳理现有的跨域方面级情感分析研究, 并总结各类方法

的优缺点. 第 3 节介绍了本文所提方法中各个阶段的具体设计与算法描述. 第 4 节给出了实验结果与分析. 最

后对本文研究工作进行了总结并探讨了其局限性.

2 相关工作

2.1 基于特征转移的跨域方法

这类方法利用常见的情感种子词和预定义规则作为枢轴关联不同领域中的特定词汇. Qiu 等 [19] 提出了一

种自举扩展情感词典的半监督方法, 利用句法依赖分析器解析情感词与情感目标之间的关系, 并不断扩展初始
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情感词典和提取情感目标. Li等 [20] 提出了一个两步领域适应框架,用于在目标域中共同提取情感词典和主题词

典. 第 1 步在目标域中生成若干高置信度的情感种子和主题种子, 第 2 步利用关系自适应自举算法, 扩展目标

领域中的种子词典. 除了规则类方法之外, 也可以通过手动标注评论中的所有情感词, 并设计神经模型以捕捉词

与情感之间的关系. Jakob 等 [21] 将多种特征作为条件随机场模型的输入, 包括词性、依赖关系等领域无关的语

法特征. 通过引入这些领域无关的特征, 模型能够更好地处理跨域问题. 类似地, Chernyshevich [22] 使用了多种

与领域无关的特征对条件随机场模型进行训练, 包括词性、命名实体特征、语义标签等. Ding 等 [5] 使用一些定

义明确的语法规则来提取辅助标签, 并通过让模型学习这些标签作为辅助任务,提升跨领能力. Wang等 [6] 设计

了基于依存树的跨域递归神经网络框架, 利用依赖关系作为桥梁, 结合依赖关系分类的辅助任务学习领域无关

的特征表示, 并通过自编码器缓解解析树噪声. Wang等 [7] 进一步设计了可迁移交互记忆网络, 引入域对抗机制

和交互建模任务, 在全局情感记忆中学习跨域共享表示, 并对齐三类目标词间的交互类型. Li 等 [23] 和 Du 等 [9]

设计了对抗学习机制, 提升对关键词的迁移效果. Zhao 等 [24] 设计了包含特征适应与伪标签适应双阶段的迁移

框架,先将源域模型迁移到目标域语义空间,再通过伪标签和锚点机制反向对齐源域模型. Chen等 [25] 则通过检

索目标域中具有相似句法语义角色的目标词原型, 引导源域词语表征融合目标域信息, 实现细粒度的领域适配.

虽然基于特征转移的跨域方法取得了一定进展, 但它们仍然面临域间差异显著的难题, 尤其是在不同领域

情感目标和语境差异较大的情况下,模型的泛化能力受限.这些方法在处理领域间高维语义差异、噪声问题和伪

标签不确定性时仍然存在局限. 在实际应用中, 如何平衡特征对齐和模型复杂度, 仍然是一个值得进一步探索的

问题.

2.2 基于数据转移的跨域方法

与基于特征的转移方法注重于特征选择、模型和算法设计相比,基于数据转移方法更关注数据本身,可以大

致分为样本加权和数据增强两种方式. 样本加权通过对原始数据进行加权处理, 使与目标域相似的样本具有更

大的权重, 进而使源域的数据分布更接近目标域, 最终减小不同领域之间的差异; 数据增强通过补充目标域相似

数据, 简单而有效地提高了模型的跨领域能力. Xia 等 [26] 通过利用最大似然和最小统计距离来确定样本的最

优权重. Gong 等 [27] 结合 BERT, 利用词性与依存信息作为自监督信号, 并引入实例加权方法动态学习词语重

要性, 从而增强领域共享特征. Yu 等 [28] 先通过源域标签提取出域无关语句, 再利用 BERT 的掩码语言模型能

力,将提前提取的目标域词汇填充到上下文中生成目标域样本. Yu等 [29] 提出三阶段迁移框架,首先利用源域与

目标域数据训练初始领域适应模型, 生成目标域伪标签; 其次通过领域自适应语言模型在源域与伪标签数据上

联合训练提升表示能力, 最后以自回归生成方式构造大量高质量带标签的目标域数据用于增强目标域模型训练.

Deng 等 [30] 进一步提出统一的双向生成框架, 实现文本到标签与标签到文本的双向建模, 在提升迁移能力的同

时增强了数据多样性. Wang 等 [31] 在此基础上, 引入自然语言生成优化与组合式数据多样化策略, 进一步提高

生成数据的质量与覆盖范围, 为跨域模型训练提供更可靠的伪标注数据支撑.

基于数据转移的方法通过调整源域数据或生成目标域数据来减小领域间的差异, 但仍然难以避免目标域与

源域之间的固有差距, 尤其是在目标域样本的生成质量和多样性无法充分保证时, 可能导致模型对目标域的适

应能力不足. 其次, 这类方法依赖于大量的目标域数据生成和伪标签的构建, 但如何确保这些生成数据的准确性

和代表性, 避免引入噪声, 依然是一个挑战.

3 面向方面级情感分析的渐进式跨域方法

3.1 问题定义

跨域迁移任务的具体目标是利用源域的标注数据来处理目标域中未标注的数据. 假设源域的标注数据集表

示为 DS = {(xS
i , y

S
i )}

NS
i=1, 而目标域的未标注数据集为 DU = {xU

i }
NU
i=1. (xS

i , y
S
i ) 表示带有标签 ySi 的源域样本

xS
i , 而 xU

i 则代表目标域中未标注的样本, NS 和 NU 分别表示源域和目标域训练集的样本数量. 跨域迁移的最
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图 1 (网络版彩图) 面向方面级情感分析的渐进式跨域框架.

Figure 1 (Color online) The framework of progressive cross domain aspect sentiment analysis.

终目标是对目标域的测试集 DT = {xT
i }

NT
i=1 进行高效的方面级情感分析, DU 和 DT 同属于目标域数据集, 其中

DU 表示目标域未标注数据的训练集, DT 表示目标域未标注数据的测试集, NT 为目标域测试集样本数量.

3.2 整体框架

本文使用预训练语言模型, 结合指令微调技术, 在所设计的跨域框架下完成方面级情感分析任务. 为实现这

一目标,所设计框架包括 4个阶段: 目标域伪标签生成阶段、目标域文本重建阶段、目标域文本转写阶段和跨域

迁移阶段, 如图 1 所示.

第 1 阶段采用域对抗神经网络, 利用源域带标注的数据微调预训练的语言模型, 以完成方面级情感分析任

务. 通过域对抗机制, 语言模型能够有效学习到源域和目标域的领域无关的任务特征表示, 从而提升目标域伪标

签的生成质量. 第 2 阶段利用源域的标注数据, 微调语言模型, 执行方面级情感文本重建任务. 随后, 使用该模

型为目标域生成相应的重建文本, 以此将目标域伪标签与目标域的文本进行对齐, 减少后续目标域生成数据的

噪声. 第 3 阶段基于第 2 阶段提供的目标域重建文本, 使用文本转写工具进行文本转写, 进一步提高目标域句

式的多样性和表达的丰富性. 在转写过程中, 既要确保目标域重建文本与标签的对应性, 也要确保转写文本与原

目标域重建文本的语义一致性. 经过过滤的转写文本和目标域伪标签一起组成了最终的目标域标注数据. 第 4

阶段将新构建的高质量目标域数据集与源域数据集合并, 在方面级情感分析任务上对大语言模型进行指令微调.

通过上述 4 个阶段的系统性训练和优化, 实现模型向目标域的有效迁移.

(1) 目标域伪标签生成阶段. 该阶段采用域对抗神经网络来生成目标域的高质量伪标签, 以缓解域偏移所带

来的负面影响. 域对抗神经网络由特征提取器、标签预测器和域判别器 3 部分构成. 其中, 特征提取器对应于所

使用的语言模型的编码器部分, 负责将输入文本映射为具有判别能力的语义特征表示; 标签预测器则对应于语

言模型的解码器部分, 基于特征提取器得到的特征来预测方面级情感标签, 确保模型能够准确完成目标任务; 域

判别器基于特征提取器提取的特征预测当前输入样本所属的领域, 即区分源域与目标域.

在训练过程中, 我们对特征提取器和域判别器施加对抗性约束: 一方面标签预测器通过监督学习来提高在

方面级情感任务上的准确性; 另一方面, 域判别器试图精确判断样本所属的领域, 而特征提取器则努力生成能够

混淆域判别器的领域无关特征. 最终, 通过博弈式的训练策略, 我们期望域判别器无法准确区分特征提取器生成

特征的所属领域,即特征提取器成功捕捉了与具体领域无关、仅与任务相关的特征. 当特征提取器提取出域无关

的特征后, 标签预测器在目标域能生成准确性较高的伪标签, 较少受到领域偏移的影响, 有利于提升后续领域自

适应过程的整体性能.

(2) 目标域文本重建阶段. 在此阶段, 利用源域数据进一步微调模型上一阶段的语言模型. 以方面级情感文

本重建为微调任务, 使模型能够利用已有的标签信息预测相应的文本表达形式. 在微调后, 模型将基于上一阶段

生成的目标域伪标签, 生成目标域的重建文本.
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一方面, 方面级情感文本重建任务使模型显式建模方面与情感之间的结构性依赖关系. 在生成过程中, 模型

需恢复各组成成分的语义位置与语法功能, 从而深化对任务中属性间关系与句法结构的理解, 提升对任务语义

的把握能力. 另一方面, 尽管前一阶段的伪标签是基于域无关特征生成的, 具有一定的迁移能力, 但其语义可能

与目标域原始文本存在偏差, 导致标签与文本之间对齐不准确, 影响模型对关键任务特征的学习. 通过引导模型

生成与伪标签语义一致的目标域文本, 可有效缓解上述偏差, 增强伪标签与输入之间的语义一致性, 为后续训练

提供更可靠的数据基础.

由于重建文本生成的不确定性, 需要检查生成的重建文本与伪标签的对应情况, 并进行筛选:

(i) 检查伪标签中的所有词是否都出现在了重建文本中, 如果存在遗漏, 则不使用该重建文本; (ii) 使用预训练

的自然语言推理模型, 以目标域原始文本为前提, 目标域重建文本为假设, 判断二者之间的关系, 仅保留推理结

果不为矛盾关系的重建文本. 本阶段形成的目标域重建文本与伪标签存在良好的对应性.

(3) 目标域文本转写阶段. 在第 2 阶段中, 由于目标域文本的重建过程完全依赖标签信息, 这种方法容易造

成文本句式结构简单化、单调化, 缺乏语言表达的多样性, 从而可能降低在实际应用中的效果. 因此, 为了进一

步提升目标域文本的质量, 本阶段对目标域重建文本进行转写, 以丰富其表达方式.

利用预训练的文本转写模型, 通过指令微调引导模型对目标域重建文本进行转写. 转写的目的是生成更自

然, 句法更多样的文本, 并保证转写过程中不遗失伪标签内容,也不偏离原句语义.然而, 转写文本可能存在以下

问题: (i) 转写模型未遵循指令要求, 生成的文本未完整包含伪标签的内容; (ii) 转写的文本与原重建文本之间可

能出现语义矛盾或内容不相关. 解决上述问题的策略为: (i) 在转写完成后, 检查伪标签中的全部词汇是否均出

现在转写文本中, 若存在遗漏情况, 则舍弃该文本; (ii)使用预训练的自然语言推理模型, 以目标域重建文本为前

提, 目标域转写文本为假设, 判断二者之间的关系, 仅保留推理结果不为矛盾关系的转写文本.

最终将经过上述严格筛选的目标域转写文本与对应的伪标签组合, 形成目标域标注数据集. 此方法生成的

目标域文本具备更丰富的句式结构和语言表达多样性, 同时保持与重建文本的一致语义, 确保了文本与伪标签

之间的高度对应性, 具备多样性强、质量高的特点.

(4) 跨域迁移阶段. 第 3 阶段构建的跨域方面级情感分析数据集融合了源域的有标注数据和目标域的未标

注数据, 利用该数据微调第 2 阶段的模型, 得到跨域方面级情感分析模型.

3.3 算法描述

(1) 目标域伪标签生成阶段. 域对抗神经网络包含: 特征提取器 F (·), 负责将输入文本映射为语义特征表示.

标签预测器 C(·), 基于特征提取器的输出, 预测具体的标签. 域判别器 D(·), 根据特征提取器输出的特征, 判别

样本来自源域 DS 还是目标域 DU , 并提供梯度信号以实现对抗式训练.

由于方面级情感分析可以视为序列到序列的生成式任务, 微调的语言模型可分为编码器和解码器两部分

LMbase = LMencoder + LMdecoder. (1)

LMencoder 提取输入文本特征, 作为特征提取器 F (·). LMdecoder 根据编码器输出特征预测标签, 作为标签预测器

C(·).
对于源域数据 DS , 模型的监督损失定义为

L(LMbase) = L(F,C) = −
NS∑
i=1

logP (ySi | Tmpl(Maste,Faste, xS
i ), θ), (2)

其中 Tmpl(·) 为指令模版, 包括任务定义Maste, 输出格式 Faste 和输入 xS
i .

域判别器 D 由全连接层和 softmax 层构成, 以特征提取器 F 输出的特征 Hfeat 为输入, 输出样本属于源域

或目标域的概率:

di = softmax(WHfeat + b). (3)
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域判别器的二元交叉熵损失表示为

L(F,D) = −
Ns+Nu∑

i=1

[zi log di + (1− zi) log(1− di)] , (4)

其中, zi 是样本的真实域标签 (源域: zi = 0, 目标域: zi = 1), di 表示域判别器预测的样本属于目标域的概率.

最终, 域对抗网络的总体优化目标可表示为

min
F,C

max
D

(Ly(F,C)− λLd(F,D)) . (5)

在优化时,首先固定特征提取器 F 和标签预测器 C,更新域判别器 D 以提高区分源域与目标域的能力,增加 Ld.

然后固定域判别器 D, 更新特征提取器 F 和标签预测器 C, 使得 F 能够隐藏域相关信息, 从而减小 Ld, 同时继

续优化监督任务目标 Ly. 在多轮循环优化后获得具备域泛化性的模型.

通过上述过程, 获得了域无关的方面级情感分析模型 LMS
aste, 并将其应用于目标域数据 xU

i 生成伪标签. 为

了缓解源域与目标域之间的域偏移问题, 避免模型生成不存在于目标域原始文本中的单词, 采用限制性解码策

略确保预测输出仅来源于原文本的单词集合 Ui, 限制性解码策略表示为

ŷUi = argmax
y⊆Ui

p(y | Tmpl(Maste,Faste, xU
i )). (6)

通过以上限制性解码生成高质量伪标签, 用于下一阶段的训练.

(2) 目标域重建文本生成阶段. 首先, 利用源域数据 DS 构建方面级情感文本重建任务的指令模板, 对上阶

段的语言模型 LMS
aste 进行微调, 损失函数定义为

L = −
NS∑
i=1

logP (xS
i | Tmpl(Mastr,Fastr, ySi ), θ). (7)

通过此过程获得源域方面级情感文本重建模型 LMS
astr. 模型在源域微调完成后, 可基于目标域伪标签 ŷUi 生成

方面级情感文本. 为鼓励模型使用更为多样化的词汇和表达方式, 预测解码时不再限制单词集, 采用模型的词汇

全集 V:
x̂U
i = argmax

x⊆V
p(x | Tmpl(Mastr,Fastr, yUi )). (8)

对重建文本进行质量筛选,首先是伪标签成分完整性检查: 对于每个生成的重建文本 x̂U
i ,确保伪标签 ŷUi 中

的所有词全部出现在重建文本中, 即

{x̂U
i | ∀w ∈ ŷUi , w ∈ x̂U

i }. (9)

其次, 使用预训练的自然语言推理模型 MNLI, 将目标域原始文本 xU
i 作为前提,目标域重建文本 x̂U

i 作为假

设, 进行推理过滤. 具体过程如下:

P (ci | xU
i , x̂

U
i ) = MNLI(x

U
i , x̂

U
i ), ci ∈ {蕴涵,矛盾,中立}. (10)

根据最大概率对应的标签确定两文本之间的关系, 并过滤掉矛盾的数据, 得到最终的目标域重建文本数据:

{x̂U
i | ci /∈ {矛盾}}NU

i=1. (11)

通过上述两项严格筛选, 能够有效保证目标域生成的重建文本与伪标签之间的对应关系.

(3) 目标域数据重构阶段. 通过前两个阶段, 生成的目标域有标注数据集为 Draw
U = {(x̂U

i , ŷ
U
i )}. 为进一步丰

富目标域重建文本的表达, 使用预训练的文本转写模型 MPar 对目标域重建文本 x̂U
i 进行转写, 使用指令模板确

保转写结果包含标签 ŷUi 内容:

x̄U
i = MPar(x̂

U
i , ŷ

U
i ). (12)
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表 1 SemEval 数据集的语句数量与三元组数量统计.

Table 1 Statistics on the number of sentences and triples in SemEval dataset.

14lap 14res 15res 16res

Sentences Triples Sentences Triples Sentences Triples Sentences Triples

Training set 906 1460 1266 2338 605 1013 857 1394

Development set 219 346 310 577 148 249 210 339

Test set 328 543 492 994 322 485 326 514

对目标域的转写文本进行数据过滤, 使用伪标签成分完整性检查和自然语言推理检查, 过程同式 (9)∼(11). 将过

滤后的目标域转写文本与目标域伪标签组合, 形成目标域有标注数据集:

Dfinal
U = {(x̄U

i , ŷ
U
i )}. (13)

(4) 跨域迁移阶段. 将源域有标注数据集 DS 与目标域伪标注数据集 Dfinal
U 组合, 构建跨域方面级情感数据

集 DS+U 对第 2 阶段中微调后的模型 LMS
astr 再次指令微调, 损失函数定义为

L = −
NS+U∑
i=1

logP (yS+U
i | Tmpl(Maste,Faste, xS+U

i ), θ). (14)

前两个阶段的微调, 使模型充分理解了方面级情感文本与方面级情感三元组之间的关系. 在此基础上, 利用最终

的跨域方面级情感数据集对模型进行微调, 使其能够稳定地提取目标域相关特征, 形成跨域方面级情感三元组

抽取模型 LMS+U
aste .

4 实验结果与分析

本节从多个任务类型、多个数据集和多个情感维度 3 个方面对所提方法的鲁棒性和通用性进行验证分析,

利用对比实验验证所提方法的有效性, 利用消融实验和参数分析验证框架各模块设置的合理性, 利用案例分析

直观分析所提方法的效果.

4.1 数据集

在多个任务类型方面, 本文选取方面词抽取和方面级情感三元组抽取两个任务验证本文所设计框架的跨域

性能.跨域方面词抽取任务实验使用的数据集包括 4个领域:电脑 (L)、餐厅 (R)、数字设备 (D)和网络服务 (S).

其中, 电脑和餐厅的数据来自 SemEval 挑战赛 2014, 2015 和 2016 年, 由 Pontiki 等 [32] 收集整理, 数字设备的评

论由 Toprak 等 [33] 收集整理, 网络服务的评论由 Hu 等 [34] 整理. 跨域方面级情感三元组抽取任务实验使用的

数据集具体包括 3 份餐厅评论数据集, 分别为 14res, 15res 和 16res, 一份电脑评论数据集, 14lap. 数据源自 Xu

等 [35] 和 Peng等 [36] 重新标注和校准的版本,具体的数据集统计信息如表 1所示. 在实验过程中,可以选一个电

脑评论数据集作为源域, 3 个餐厅评论数据集分别作为目标域, 也可以倒转过来, 最终形成 6 个跨域实验. 这些

数据集是目前情感分析领域公开的权威数据集, 其中情感维度包括正向、中立和负向 3 个维度, 可以实现多阈、

多情感倾向下的算法稳定性测试.

4.2 对比方法

对比方法主要包括特征与样本自适应方法, 如 BERT-UDA;评论重构与伪标签生成方法, 如 CDRG;生成式

跨域情感建模方法,如 GAS.为突出跨域与非跨域方法在效果上的差异,本文选取了 SpanASTE和 RoBMRC作

为对比方法, 仅在源域上进行训练而不执行迁移.

(1) BERT-UDA [27]. 该方法通过特征自适应和样本自适应, 提升模型的跨域泛化能力. 特征自适应通过引

入自监督信号, 样本自适应设计一个领域判别器, 对源领域中每个词进行动态评分.
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(2) CDRG [28]. 该方法为两步法: 其一为领域泛化, 首先识别评论中的领域特定属性, 然后将这些属性掩码

掉, 得到一个领域无关的中间评论; 其二为领域特化, 将中间评论作为输入生成目标领域的评论.

(3) GAS [37]. 该方法提出一种统一生成式框架. 该框架包括两种建模范式: 注释式建模和抽取式建模. 注

释式建模在原句中插入标签信息构建带注释的目标句, 抽取式建模将输入句子直接对应的情感标签内容构造成

目标句.

(4) DA2LM [29]. 该方法主要包括 3 个阶段. 阶段一, 利用源领域数据训练领域适应模型并为目标领域的数

据生成伪标签. 阶段二, 模型在带标签的源数据和伪标签目标域数据上进行训练. 阶段三, 采用自回归生成方式

和基于概率的生成策略, 自动生成大量带标签的目标领域数据用于域迁移.

(5) BGCA [30]. 该方法提出了一个双向生成式跨领域细粒度情感分析框架. 先通过源域数据训练出基础模

型, 并为目标域生成伪标签. 再用源域训练一个标签到文本的模型, 然后用该模型生成与目标领域伪标签相匹配

的新句子. 利用最终的源域和目标域数据训练跨域模型.

(6) RSDA [31]. 该方法在 BGCA 的基础上对目标域数据进行优化筛选, 获得高质量目标域数据, 提升目标

域数据多样性. 利用最终的源域和目标域数据训练跨域模型.

(7) SpanASTE [38]. 该方法首次在方面观点的情感关系预测中显式建模了跨度与跨度之间的交互关系. 该

模型不仅能有效处理多词组成的方面或观点, 还能兼容单词级的表达, 提高了现有方面级情感分析方法的效果.

(8) RoBMRC [39]. 该方法提出了一种针对方面级情感三元组抽取的鲁棒优化 BMRC 模型. BMRC 通过双

向查询处理方面、意见和情感的复杂关系, 该模型通过引入排他分类器以避免查询干扰与优化分词、跨度匹配

规则和概率生成策略实现 BMRC 改进.

4.3 实验设置与评价指标

实验使用 T5-base 模型进行跨域迁移. 优化器选用 Adam, 学习率为 3e−5, 训练的批大小为 16, 文本生成损

失使用交叉熵损失. 在第 1 阶段, 模型的训练轮数为 15 轮, 对抗损失采用交叉熵损失, 训练时以 λ 控制对抗损

失的权重, λ 逐步线性增长, 最大值为 0.1. 在第 2 阶段, 使用第 1 阶段模型参数训练 15 轮, 筛除低质量目标域

重建文本的 NLI 模型为 deberta-v3-base-tasksource-nli [40]. 在第 3 阶段, 使用文本转写模型 t5-paraphraser [41],

模型温度设置为 0.7,通过指令模板和标签检查保证转写不缺失标签内容,再使用第 2阶段 NLI模型筛除矛盾的

转写文本. 第 4 阶段, 使用第 2 阶段的模型参数训练 15 轮, 得到最终的跨域模型. 在评价指标方面, F1 作为精

确率和召回率的调和平均, 被广泛用于综合评估模型的性能, 本文也采用其作为评价指标.

4.4 实验结果及分析

(1) 跨域方面词抽取. 表 2 给出了本文所提方法与其他主流方法在跨域方面词抽取任务中的性能对比实验

分析. 从实验结果可知, 特征与样本自适应方法 BERT-UDA 性能最差. BERT-UDA 平均 F1 分数仅为 42.97%,

各个域间性能表现的方差也较小. 这说明该方法在多数迁移对上处于劣势且性能不好, 尤其在 R→S 和 L→S 迁

移方向上表现较弱. 这进一步证实其依赖词性和依存关系特征进行迁移的方式在领域差异显著的场景下存在局

限性; 评论重构与伪标签生成方法中, CDRG 虽在 L→R 和 L→S 上取得较好成绩, 但整体平均分为 49.90%, 略

逊于后续生成式方法. DA2LM 则在多个方向表现突出, 其中 S→R 和 L→R 为当前最高, 表明其伪标签生成策

略在部分迁移场景中具有良好迁移能力;生成式方法中, GAS表现不佳,说明其单一生成策略尚无法有效适应跨

域抽取任务. BGCA 在多项指标中接近 DA2LM, 验证了其双向生成框架的有效性. RSDA 则在多个迁移对中取

得次优成绩, 证明其两阶段数据增强策略在多样性和精度之间取得了良好平衡. 本文方法在所有迁移方向上均

取得较好的结果, 平均性能提升 0.62%, 性能变化方差最大是因为 R→D 和 S→D 场景下表现不佳, 这是由于 D

作为目标域时数据量较少造成. 所提方法在其他域间迁移性能较好, 表明其方法在各领域间迁移时具有更好的

稳健性与通用性, 尤其在 D→R, D→S 和 L→S 等高难度任务上均取得领先, 体现了构造的目标域数据集与源域

有较好的相容性, 能够在保证模型性能的同时实现跨域平滑.

(2) 跨域方面级情感三元组抽取. 表 3 给出了不同方法在跨域方面级情感三元组抽取任务中的性能实验分
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表 2 不同方法在跨域方面词抽取任务上的 F1 值 (%) 对比分析. 最优结果加粗表示.

Table 2 Comparative analysis of F1 scores (%) for cross domain aspect extraction tasks. The best results are highlighted in bold.

ATE S→R S→L S→D R→S R→L R→D D→R D→S L→R L→S Mean Variance

BERT-UDA 56.08 43.98 38.36 34.62 46.87 40.34 50.54 34.52 51.91 32.49 42.97 7.77

CDRG 60.20 39.49 38.59 49.97 55.50 34.89 57.51 43.19 68.63 51.07 49.90 10.24

GAS 54.61 35.12 35.81 30.99 43.50 39.29 53.40 33.34 49.06 29.64 40.48 8.72

DA2LM 65.78 44.96 43.24 43.41 54.55 44.29 63.86 38.20 68.72 41.06 50.81 10.83

BGCA 63.20 46.15 38.24 45.86 57.13 37.15 65.33 54.07 69.53 44.85 52.15 10.83

RSDA 63.69 47.47 39.12 49.82 58.15 38.25 66.74 54.45 68.69 51.48 53.79 10.12

OURS 65.78 49.58 39.91 49.24 60.38 37.04 67.55 53.57 71.37 49.66 54.41 11.00

表 3 不同方法在跨域方面级情感三元组抽取任务上的 F1 值 (%) 对比分析. 最优结果加粗表示.

Table 3 Comparative analysis of F1 scores (%) for cross domain triple extraction tasks. The best results are highlighted in bold.

ASTE R14→L14 R15→L14 R16→L14 L14→R14 L14→R15 L14→R16 Mean Variance

SpanASTE 45.83 42.50 40.57 57.24 49.02 55.77 48.49 6.86

RoBMRC 43.90 40.19 37.81 57.13 45.62 52.05 46.12 7.29

GAS 49.57 43.78 45.24 64.40 56.26 63.14 53.73 8.91

BGCA 53.64 45.69 47.28 65.27 58.95 64.00 55.80 8.32

RSDA 54.66 48.39 50.96 66.15 60.52 66.36 57.67 7.89

OURS 55.44 49.86 49.37 68.71 61.58 68.74 58.95 8.77

析.从实验结果可见, SpanASTE和 RoBMRC这两种未经跨域处理的方法性能远不及专门设计的跨域迁移方法,

充分体现出源域和目标域之间存在显著的差异不应被忽略. 此外, 本文提出的方法在绝大多数跨域设置中取得

了最佳的平均性能, 相较于 RSDA 方法有 1.28% 的提升, 仅在 R16→L14 场景中略低于 RSDA 方法, 这一现象

可能源于 RSDA 所采用的数据增强策略在特定复杂场景下具备一定的优势. 但整体而言, 本文提出的方法依然

展现出更为优异且稳定的性能表现.

4.5 消融实验及参数分析

(1) 阶段消融. 本文提出的跨域迁移方法包含 4 个阶段, 前 3 个阶段逐步优化目标域数据以构建高质量的目

标域数据, 最终在第 4 阶段实现跨域方面级情感分析. 为探讨各阶段的贡献, 本节对前 3 阶段分别进行消融实

验, 结果见表 4. “消融阶段二”, 即为不重建目标域文本, 后续直接使用原目标域的文本在阶段 3 进行文本转写.

结果显示, 模型的平均 F1 值下降了 2.23%, 原因是源域和目标域之间存在域差异, 伪标签存在部分噪声, 直接将

目标域文本和伪标签用于训练会带入大量噪声, 导致模型学习错误模式. 通过目标域文本重建, 重建文本与伪标

签具有更好的一致性, 减小对后续的错误传递. “消融阶段三”, 即为不进行文本转写, 模型的平均 F1 值下降了

1.63%, 表明单一简短的句式难以应对预测时的多样化句式, 通过转写生成多样句式能提升模型泛化能力, 有助

于模型在最终三元组预测上效果提高. “无跨域” 即为在源域训练好模型, 直接用于目标域预测, 模型的效果非

常差, 平均 F1 值下降了 9.57%, 表明了源域和目标域存在域偏移不能忽略.

(2) 各阶段中子模块消融. 本文提出的跨域迁移方法在各个阶段都包含特定的模块设计, 为明确这些模块对

跨域迁移性能的具体影响,本节进行了不同模块的消融实验,结果见表 5. “消融 DANN”指的是在目标域伪标签

生成阶段, 不使用域对抗网络来获取目标域的伪标签, 而是直接用源域训练好的模型来获取目标域的伪标签. 实

验发现平均 F1值下降 2.38%,原因是 DANN通过领域对抗有效缓解了源域与目标域的分布差异,促使模型学习

更多域无关特征, 从而提高目标域泛化能力. 若仅用源域模型, 则易于学习源域特定特征, 限制目标域的泛化表

现. “消融参数传递” 指各迁移阶段训练前均重新初始化模型参数, 不继承前一阶段训练后的参数. 实验表明模

型平均 F1 值下降 1.06%, 表明跨阶段参数共享对保持任务连续性和知识积累的重要性. 持续微调过程使模型各
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表 4 阶段消融对跨域方面级情感三元组抽取 F1 值 (%) 的影响.

Table 4 Impact of stage ablation on F1 scores (%) for cross domain aspect-level sentiment triple extraction.

ASTE R14→L14 R15→L14 R16→L14 L14→R14 L14→R15 L14→R16 Mean Variance

OURS 55.44 49.86 49.37 68.71 61.58 68.74 58.95 8.77

Ablation of phase 2 53.16 46.40 46.81 67.64 60.27 66.05 56.72 9.34

Ablation of phase 3 52.94 46.89 46.69 67.52 61.51 68.36 57.32 9.84

No-cross-domain 44.99 36.81 39.93 59.56 55.01 59.98 49.38 10.14

表 5 各阶段中子模块消融对跨域方面级情感三元组抽取 F1 值 (%) 的影响.

Table 5 Impact of sub-module ablation at different stages on F1 scores (%) for cross domain aspect-level sentiment triplet extraction.

ASTE R14→L14 R15→L14 R16→L14 L14→R14 L14→R15 L14→R16 Mean Variance

OURS 55.44 49.86 49.37 68.71 61.58 68.74 58.95 8.77

Ablation of DANN 53.64 48.02 44.80 66.15 60.90 65.91 56.57 9.14

Ablation of parameter transmition 55.28 46.50 48.89 67.44 60.97 68.24 57.89 9.22

Ablation of NLI filter 53.81 47.64 48.67 66.04 59.10 68.35 57.27 8.74

Ablation of source domain supervision 52.23 45.64 46.63 65.22 59.00 65.45 55.70 8.85

阶段保持一致的表示空间,促进源域知识顺畅迁移并适应目标域特征,有效提升最终迁移效果. “消融 NLI过滤”

指对目标域重建和转写文本不再使用自然语言推理方法进行质量控制. 实验结果显示平均 F1 值下降 1.68%, 说

明未经 NLI 过滤的文本可能含有与原标签语义不符甚至矛盾的内容, 这种错误的标签 – 文本对会误导模型, 降

低迁移效果. “消融源域指导” 指最终训练模型时, 仅使用生成的目标域伪标注数据, 而不加入源域真实数据. 实

验发现平均 F1 值下降 3.25%, 原因在于目标域伪标签虽经多阶段优化, 仍不可避免地存在噪声与不确定性. 源

域数据为人工标注, 质量更高且更加稳定, 去除源域数据意味着完全依赖伪标注, 模型易学习到有偏差的决策边

界, 最终影响整体迁移性能.

(3) 目标域文本重构参数分析. 为了评估本文方法生成的目标域数据在跨域任务中的有效性与可靠性, 本节

将探索目标域生成样本数量对最终模型性能的影响. 因此在训练最终跨域模型时, 不使用源域数据, 仅使用生成

的目标域有标签数据来训练最终模型, 完成方面级情感三元组抽取任务. 通过设置不同数量的可用目标域有标

签数据,在数据集的 6个跨域方向进行评估,观察模型的 F1值变化. 实验结果如图 2所示. 实验结果显示,随着

可用的生成样本数量的增加, 模型性能呈现出上升趋势. 这一结果表明, 本文方法生成的目标域数据具备较高的

语义可信度与任务一致性, 即使在完全没有源域数据参与训练的情况下, 也能够独立支撑起跨域建模过程. 当生

成样本数量达到一定规模后, 性能出现趋于平稳的现象, 这是因为更多的样本数量未能提升样本质量与多样性,

数据出现边际收益递减效应.

(4) 转写文本质量的参数分析. 在本文跨域方法的第 3 阶段引入了文本转写模块, 对第 2 阶段生成的目标域

重建文本进行转写, 以增强文本表达的自然性和丰富性. 为验证该模块的有效性, 本节使用 GPT-2 模型 [42] 计

算文本改写前后的困惑度 (perplexity). 困惑度 [43] 是语言模型衡量文本预测难度的指标, 其数值越低, 表示语言

模型对该文本的预测越容易, 即该文本更符合自然语言的统计规律, 更加通顺自然. 表 6 给出了在 6 个跨域方

向上, 目标域重建文本与转写文本的困惑度比较. 结果表明, 引入文本转写模块后, 目标域文本的平均困惑度由

230.98 显著下降至 111.96, 表明转写后的文本在语言流畅性与语法合理性方面均有明显提升. 更自然的语言表

达有助于模型更准确地捕捉文本的语法结构与语义信息, 避免因语言不规范而产生的理解偏差. 在跨领域任务

中, 规范且自然的语言表达能够有效减少源域与目标域之间的风格差异, 提升模型对目标域的适应性. 同时, 由

消融实验表 4 的结果可知, 引入文本转写阶段后, 最终三元组抽取任务的平均 F1 值由 57.32% 提高至 58.95%.

这进一步验证了转写通过提升目标域文本的质量, 提升了后续三元组抽取任务的性能.
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图 2 (网络版彩图) 不同数量的目标域生成样本对跨域方面级情感三元组抽取 F1 值的影响.

Figure 2 (Color online) Impaction of different numbers of target domain generating samples on cross domain aspect triplet extraction

(F1).

表 6 目标域文本转写前后的困惑度对比.

Table 6 Perplexity comparison on target domain text transcription.

Perplexity R14→L14 R15→L14 R16→L14 L14→R14 L14→R15 L14→R16 Mean Variance

Reconstruct text 170.90 166.02 339.59 202.91 202.99 302.46 230.98 72.53

Transcribe text 120.89 130.42 122.43 99.30 101.12 97.61 111.96 14.23

4.6 案例分析

为直观度量本文所提出的跨域方面级情感分析方法的效果,我们选取 6组具有代表性的样例进行案例分析,

并将所提方法的预测结果与两种典型的跨域基线模型 GAS 与 RSDA 进行对比. 表 7 给出了输入句子及其对

应的真实方面 – 情感三元组标签, 其中前 3 个样例来自源域 L14, 目标域为 R16 (L14→R16), 后 3 个则相反

(R16→L14). 表 8则列出了不同模型的预测结果.在例 1中, GAS未能识别出同样显著的褒义情感词 “good”,反

映出其对多属性并列情感表达的建模能力存在一定局限. 而本文方法成功识别出所有三元组, 归因于第 3 阶段

的句式转写生成了更多样化的结构, 增强了模型对复杂句式的理解能力, 从而更完整地抽取出三元组信息. 在例

2 中, GAS 与 RSDA 均错误地将情感极性预测为中性, 主要原因在于它们未能正确解析短语 “speaks for itself”

所蕴含的正向隐喻评价. 相比之下, 本文方法在处理隐喻性或非直白表达方面具有更强的语义理解能力. 例 3

中, GAS与 RSDA均将情感词预测为 “joke”, 而忽略了更直接表达负面情绪的词汇 “overpriced”. 本方法则成功

识别, 表现出更强的情感对齐能力. 这一优势主要源于第 2 阶段的文本重建机制, 引导模型更加关注明确、直接

的情感表达, 降低了情感误判. 在例 4 和 5 中, GAS 与 RSDA 在方面词抽取上均出现错误, 将背景信息误识为

评价对象. 而本文方法则准确识别出正确的方面词, 说明其在方面抽取任务中具有更高的准确性. 该能力得益于

第 3 阶段生成的多样句式结构, 提升了模型对句中语义核心的抽象与定位能力. 例 6 中, 两个基线模型均未正

确判断三元组的情感极性, 而本文方法准确识别出正确信息, 体现出其在细粒度情感判别方面的优势. 这一能力

主要得益于第 1 阶段在源域数据上的高质量监督训练, 为模型提供了更精确的情感识别基础.

5 泛化性讨论

5.1 基座模型的影响

为度量不同的基座模型对本文所提方法的影响, 我们选取 Qwen1.5-4B 作为基座模型, 并和 T5-base 作为基

座模型的实验结果进行对比分析. 表 9 给出了实验结果, 由结果可以看出, 本文所提算法对基座模型的依赖性不

强, 随着基座模型参数规模的增大, 本文所提模型的性能得到一定提升, 但是模型规模的增大也带来了计算复杂



秦涛等 中国科学 :信息科学 2026年 第 56卷 第 1期 87

表 7 具体案例分析.

Table 7 Case study.

ID Sentence Ground truth

1 This is some really good, inexpensive sushi.
(sushi, good, POS)

(sushi, inexpensive, POS)

2 Even though the place is not beautiful, the food speaks for itself.
(place, not beautiful, NEG)

(food, speaks for itself, POS)

3 It was totally overpriced-fish and chips was a joke. (fish and chips, overpriced, NEG)

4 I got this at an amazing price from Amazon and it arrived just in time. (price, amazing, POS)

5 Working with Mac is so much easier, so many cool features
(working, easier, POS)

(features, cool, POS)

6 It is easy to go from one keyboard to another. (keyboard, easy, NEU)

表 8 对比本模型与其他模型的跨域方面级情感三元组抽取效果.

Table 8 Comparison of cross domain aspect sentiment triplet extraction using different models.

ID GAS RSDA OURS

1 (sushi, inexpensive, POS)
(sushi, good, POS)

(sushi, inexpensive, POS)

(sushi, good, POS)

(sushi, inexpensive, POS)

2 (place, not beautiful, NEG)
(place, not beautiful, NEG)

(food, speaks for itself, NEU)

(place, not beautiful, NEG)

(food, speaks for itself, POS)

3
(fish and chips,

joke, NEG)

(fish and chips,

joke, NEG)

(fish and chips,

overpriced, NEG)

4
(Amazon, amazing

price, POS)
(price, amazing, POS) (price, amazing, POS)

5
(Mac, easier, POS)

(features, cool, POS)

(working with Mac, easier, POS)

(features, cool, POS)

(working, easier, POS)

(features, cool, POS)

6 (keyboard, easy, POS) (keyboard, easy, POS) (keyboard, easy, NEU)

表 9 不同基座模型对跨域方面级情感三元组抽取 F1 值 (%) 的影响.

Table 9 Impact of different base models on F1 scores (%) for cross domain aspect-level sentiment triplet extraction.

Base model R14→L14 R15→L14 R16→L14 L14→R14 L14→R15 L14→R16 Mean Variance

T5-base 55.44 49.86 49.37 68.71 61.58 68.74 58.95 8.77

Qwen1.5 56.12 50.75 50.02 69.13 62.11 69.31 59.56 8.64

度的增加.

5.2 复杂度讨论

所提框架的时间复杂度主要集中在语言模型的多次训练上. 耗时阶段主要为 1, 3 和 4 阶段, 由于本文将方

面级情感分析任务通过指令微调建模为文本生成任务, 时间复杂度统一可以表示为 O(N × L×H2), 其中 N 是

序列长度、L 是层数、H 是隐藏层维度. 具体而言, 时间复杂度主要与所用基座模型大小、处理的数据量和训练

的轮数相关. 若使用参数规模较大的基座模型, 虽然可以提升框架的准确度, 但将提升计算时间复杂度, 降低所

提模型的可部署性. 资源消耗则主要和模型参数存储、数据集存储、中间激活值和优化器状态几个因素相关.

为了优化时空复杂度, 首先可以尝试使用 LoRA 等参数高效微调方法来减少模型需要梯度更新的参数量,

从而优化算法的复杂度. 再者针对语言模型庞大的参数量, 可以通过量化技术来减轻显存压力, 以适用于更低显

存的设备; 最后也可以合领域泛化及数据蒸馏等策略, 设计更为高效的跨域适配机制, 以减少训练成本.
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6 总结

针对跨域方面级情感分析任务中存在的目标域标注数据稀缺、伪标签质量不高和跨域过程不平稳等问题,

本文提出了一种面向方面级情感分析的渐进式跨域框架. 该方法通过 4 个关键阶段实现跨域适配: 首先利用源

域数据进行文本预测标签训练, 并生成目标域伪标签; 其次利用源域标签指导的文本重建模型生成目标域重建

文本, 保证伪标签与目标域文本的对齐; 随后对目标域生成的数据进行文本转写与质量筛选, 以提升文本的多样

性和准确性. 最终, 利用优化后的目标域数据和源域数据联合训练模型, 提升模型对目标域的适应能力. 在此过

程中, 使用同一个模型连续微调, 确保方面级情感分析知识在训练过程中稳定积累与迁移. 结合多个公开数据集

的实验结果表明, 与现有跨域三元组抽取方法相比, 本文所提方法平均 F1 值提升 1.28%; 与不跨域方法相比平

均 F1 提升 9.57%. 然而, 本文提出的跨域方法多阶段的训练过程在时间和资源消耗方面存在不足, 可能制约其

在工业规模下的实际应用. 未来可探索结合领域泛化及数据蒸馏等策略, 开发更为高效的跨域适配机制, 以减少

训练成本、提高部署可行性.
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Abstract Aspect-based sentiment analysis (ABSA) aims to extract sentiment polarities associated with different aspects

or specific targets, and are widely used for public opinion monitoring, business intelligence, and decision-making support.

Traditional cross-domain ABSA methods typically focus on generating labeled data for the target domain and using them

to train cross-domain models. However, these approaches often encounter challenges such as significant semantic deviations

between the generated and original target domain texts, limited sentence structure diversity, and low-quality pseudo-labels.

These limitations hinder the model’s ability to effectively learn target-domain features, resulting in suboptimal transfer

performance. To address these challenges, this paper proposes a framework for progressive cross-domain ASBA, which

consists of four sequential stages: (1) generating high-quality pseudo-labels for the target domain, (2) reconstructing target-

domain texts aligned with the pseudo-labels, (3) refining the reconstructed texts to enhance diversity and quality, and

(4) performing final cross-domain adaptation through joint training with source-domain data. Model parameters are

progressively transferred across stages, facilitating progressive domain adaptation while generating high-quality labeled

target-domain data. Extensive experiments conducted on four public benchmark datasets demonstrate the effectiveness of

the proposed method. For the cross-domain triplet extraction task, the proposed method outperforms existing cross-domain

approaches by an average of 1.28% in F1 score, and surpasses non-transfer models by an average of 9.57%, highlighting its

superior cross-domain generalization capabilities.
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