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摘  要: 属性抽取是一种自动识别和提取属性表述文字的自然语言处理任务. 首先重温了属性抽取的基本任务、

权威数据资源和通用评测规范, 并在此基础上全面回顾了现有前沿技术, 包括基于统计策略和特征工程的传统抽

取技术以及利用深度学习的神经抽取技术. 特别地, 以属性表述语言的本质为出发点, 结合现有技术暴露出的不

足, 对该领域的技术难点和推演方向给出了详细解释. 
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Abstract: Aspect term extraction is a natural language processing task that automatically recognizes and extracts aspect term from free 

expression text. The study first goes over the basic task of aspect term extraction, the authoritative datasets of it and general evaluation 

specifications on it. Based on these, the study comprehensively reviews on the state-of-the-art techniques for the task, including 

traditional extraction techniques based on statistical strategies and feature engineering, and the neural extraction techniques using deep 

learning. In particular, the study takes the essence of expression language as the starting point, combines with the limitations of existing 

techniques and gives an elaboration of the technical difficulties and the future development prospects of aspect term extraction. 
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属性抽取的核心任务是从自由文本中自动识别和提取描述特定属性的语言片段. 比如: 在语句“句法分析

鲁棒性优化策略”中, 文字片段“鲁棒性”即为属性表述. 在特定任务场景中, 属性抽取可细分为属性槽(aspect 

trigger)检测和属性值(aspect value)识别两个部分, 形成一种成对(pairwise)提取的任务模式. 比如: 针对“联想

ThinkPad-E15 的处理器主频是 1.5 GHz”这一语句, 属性抽取器需要将属性槽“主频”和属性值“1.5 GHz”一并正

确提取. 此外, 属性抽取既可作为独立的研究任务, 也可以成为其他上游任务的分支. 较为常见的案例是属性

抽取与情感分析的组合, 其可形成以情感为中心的属性抽取任务[1], 反之亦然(例: 从语句“1.5 GHz 主频略低, 

2.6 GHz 主频够用”中挖掘正向情感“够用”对应的属性“2.6 GHz 主频”). 

属性抽取有助于推动非结构化数据向结构化数据(图谱、知识卡片、Profile 等等)转化, 且其在简化信息组

成形式和突出关键性质中发挥了重要作用. 学术和工业界在多领域(电商、百科、旅游、政务)开展了相关研究,
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并取得了瞩目的技术成果. 

然而, 由于属性表述语言的多样性、灵活性和开放性, 精准且全面地实现属性抽取仍具有较高难度. 针对

这一问题, 相关研究在传统计算语言学基础之上, 充分利用神经网络的语义感知和泛化学习能力, 提出并实

现了一系列“老道”的神经属性抽取技术. 然而, 现有技术在深层语义理解(如隐式属性感知)、跨领域迁移学习

和开放域适应性优化方面仍然面临着较高的挑战. 此外, 单语种和跨语言任务场景下的标记数据匮乏以及常

识知识的不足, 都极大地掣肘了现有技术在更为广阔的实用环境下产生突破. 

本文集中在属性抽取的方法学部分进行回顾与分析, 包含了早期基于启发式规则和统计技术的传统方法

以及近期利用神经网络架构和深度表示学习模型的前沿方法. 重点分析了科学问题、发展现状和尚存的技术

挑战. 本文第 1 节、第 2 节结合现有权威数据和评测任务, 对国内外相关研究的整体状态进行分析(含研究机

构和发展水平). 第 3 节全面揭示面向属性抽取的技术投入和方法创新, 不仅按启发式规则、统计策略和深度

学习的顺序由浅入深地讲解技术发展路线, 也围绕神经网络的整体研究趋势建立相关技术方法的图谱. 第 4

节从不同的“维度”对相关研究的技术细节进行讲解和对比分析, 并就每个方法的设计特色、优势和实验环境

加以罗列. 第 5 节总结全文, 分析现有技术的不足并挖掘有待探索的课题, 展望未来研究. 

1   背景及现状 

属性抽取任务是自由文本分析领域的重要课题, 其建立得益于学术界及工业界在知识获取与结构化数据

整合过程中的现实需求. 以知识图谱或知识卡片的自动构建为例, 属性抽取能够提供大规模知识的词级和短

语级表示. 换言之, 其支撑了知识节点的初始化. 此外, 属性往往是其他自然语言处理技术瞄准的关键对象之

一. 其中, 最具代表性的技术是以属性为中心的情感分析(aspect-based sentiment analysis), 即专门针对特定语

句中的商品、实体和技术的属性进行情感极性的自动识别. 比如, 如下两个例子来自商品属性的情感分析数

据集(国际语义学评测会议的属性及情感分析语料 SemEval[2]和亚马逊评论语料 Amazon Electronics[3]). 其中,

例 1 给出了显式属性标记(即可见的属性表述文本), 而例 2 的隐式属性词“尺寸”则处于缺省状态. 

例 1: This laptop meets every expectation and Windows 7 is great! (译文: 这台笔记本电脑符合所有预期, 

并且 Windows7 很棒！) 

Aspect Term (属性项): “Windows 7” 

Sentiment Polarity (情感极性): Positive (正面) 

例 2: This camera will not easily fit in a pocket. (译文: 这台相机不易装在口袋里.) 

Aspect Term (属性项): Default (缺省“尺寸”) 

Sentiment Polarity (情感极性): Negative (负面) 

属性抽取研究的高地之一是国际语义学评测会议 SemEval 驱动的公开评测任务, 其数据发布和开放实验

起始于 2014 年, 并延续至 2016 年[46]. 虽然数据集的释出停滞于 2016 年(第 2 节将给出数据集的介绍), 但其

研究热度一直持续至今. 本文前期调研的主要对象集中在 SemEval 相关的技术前沿和产出, 综述过程中给出

的发展趋势数据和枚举的关键方法学也以这类技术前沿为参照背景. 针对其他同类任务架构下的数据和技

术, 本文将给出简介. 

 研究热度(年增文献数量) 

图 1 给出了自 20122020 年主流国际会议上发表的属性抽取类研究论文数量, 该数据的统计过程以中国

计算机学会 CCF 认定的自然语言处理和人工智能领域 A-C 类国际会议论文(比如 ACL、EMNLP、IJCAI、AAAI

等)、主流评测会议 SemEval 论文和高引用率的 arXiv 论文作为信息来源. 统计人员针对历年相关会议中的属

性抽取研究, 在谷歌学术上通过关键词搜索的方式捕捉遗漏或错分的文献(但仍不排除图 1 所示的数值与真实

数据具有微小的差异). 根据图 1 给出的统计数据说明, 属性抽取的研究热度正逐年上升. 

 分布和影响力 

图 2 显示了全球不同国家在 20122020 年之间, 面向属性抽取研究的前沿科技文献数量. 其中, 总量排名
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前三的国家包括中国、新加坡和美国. 尤其, 国内前沿技术产出的数量在各级别会议的文献数量(蓝色标记条

对应 A 类、绿色对应 B 类、黄色对应 C 类)均远高于其他国家. 

 

图 1  属性抽取相关的主流国际会议文献历年数量统计(20122020) 

 

图 2  不同国家在属性抽取领域产生的前沿科技文献统计(20122020) 

尽管如此, 技术文献的影响力却呈现了不同趋势. 图 3 给出了影响力的分布情况. 

 

图 3  不同国家属性抽取发表论文的“他引”情况(影响力分布) 
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本文利用科技文献的“他引(other-citation)”数量作为影响力的评价指标. 其中, 国内同行的 CCF-A 类技术

文献的“他引”总量(如图 3 中蓝色柱状标记所示)为 469 次, 低于美国同级别文献的“他引”总量(563 次). 国内所

有 CCF-A 类文献中, “他引”次数最多的技术来自东南大学 Liu 等人[7]在 2015 年 IJCAI 国际会议上发表的“抽取

规则排序与选择算法”(截止目前 , “他引数”为 133 次 ). 国际范围内 , 美国伊利诺伊大学芝加哥分校的

Mukherjee 等人[8]和 Chen 等人[9], 先后在 2012 年和 2014 年 ACL 国际会议上发表的“半监督抽取模型”和“先验

知识学习”方法, 其“他引”次数分别为 391 和 180. 上述 3 项工作是属性抽取领域中早期的代表性研究, 起到了

重要的引领作用. 

总体而言, 属性抽取研究有着较高的应用价值, 其研究热度正逐年升温. 但是相较于其他信息抽取领域,

面向属性抽取的高显示度研究成果并不多见. 因此, 其仍然是一项处于发展期的“年轻”的研究课题. 

2   任务特色、数据及评价指标 

2.1   任务特色 

属性抽取任务的特色是“以词汇和短语为分析对象, 通过语义级的表示学习和句子级上下文的信息融合,

实现针对属性表述文字的自动标记以及属性类别的自动判别”. 事实上, 属性抽取对象的颗粒度(词、短语、语

块 Chunk 或子句 Clause)是界定任务难易程度的重要标志. 词汇和短语级的属性表述较易, 语块和子句级较难.

其原因在于, 前者表述边界的确定性高于后者. 比如: 词汇级属性“性能”的前后边界即为其自身, 相比而言,

语块级属性“归一化折损累积增益 NDCG 指标高低”中, 大部分词汇都不是前后边界, 但被误判为边界或独立

属性表述的概率极高. 尽管如此, 学术界尚未有针对性地释出和共享语块和子句级属性 Benchmark 数据集(某

些词和短语级属性语料偶然地包含了个别语块级属性特例). 从而截至目前, “长条”属性表述抽取任务并无明

确定义, 相应研究的技术报告和文献也乏善可陈. 

词汇级和短语级属性抽取往往被视作逐词分类标记任务的一种特例[10]. 具体而言, 给定一条自然语句

S={w1,w2,…,wn1,wn}, 抽取过程被事实上指定为针对每个词汇 wi的 BIO标记[11]过程, 即为 wi唯一地标记上 B、

I 或 O 的标签. 其中, B (Begin)表示属性表述的开始, I (Inside)对应属性表述中非起始位置的其他词(包括中间

和结尾的词), O (Outside)表示词 wi 并不在属性表述中(与属性无关的语句中的其他词). 如果仅仅使用 BIO 这 3

个标签进行标记 , 其效果等同于区分属性表述片段和非属性表述片段的二元分类 (通常可称为 “aspect 

identification”, 即属性判别). 更为复杂的情况下, 属性抽取任务需要达成多种不同类型属性的分类标记, 即

在判别出属性表述片段的基础上, 对其额外赋予类型的判定结果, 比如“性能”“质量”和“效率”类属性(此时的

任务形式可称为“aspect recognition”, 即属性识别). 针对这一情况, BIO 标记类型需要相应地给予扩充, 形成

每一种属性类别的 BI 标记(O 标记不变), 比如“质量”(“quality”)属性的 BI 标记将被具体化为 QB 和 QI(即“质

量”类属性表述的开始词 QB 和其他词 QI). 由此可以发现: 属性抽取是一种二元或多元的词一级标记分类任

务, 词义的表示学习和上下文语义的融合, 是实现正确标记分类的重要前提. 

值得指出的是: 标记语言的定义较为灵活, 可以根据主观的需求自由更改. 原因在于: 实验的评测阶段

仅考虑机器抽取的属性与标准属性(ground truth)的文字一致性以及类型的一致性, 至于机器利用何种标签实

现抽取并不在评测范围之内. 目前除了 BIO 外, 较为通用的标记语言还包括 BMESO[12]. 

2.2   数据集 

面向属性抽取任务构建的评测数据集来源广泛, 除了国际语义评测会议提供的英文数据, 也包含不同科

研单位和组织提供的其他语种数据. 值得注意的是: 随着该领域研究的逐步深入, 近期的数据建设已将“隐式

属性”这一特色语言现象纳入标注范围. 下面按照语种和显隐性对现有数据进行划分, 并分别作简要介绍. 

 通用数据(英语) 

通用数据来自国际语义评测会议(SemEval)的 4 个基准数据集[13], 包括 SemEval-L14 (http://alt.qcri.org/ 

semeval2014/task4) 和 SemEval-R14 (http://alt.qcri.org/semeval2014/task4) 、 SemEval-R15 (http://alt.qcri.org/ 
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semeval2015/task12)和 SemEval-R16 (http://alt.qcri.org/semeval2016/task5). 数据集名称中的“L”代表其领域为

笔记本电脑(Laptop), “R”代表餐馆(Restaurant)领域; 数字指明了数据集释出的年份, 比如, L14 和 R14 分别表

示 2014 年的笔记本电脑领域和餐馆领域的数据. 该数据集不仅提供了商品类(电脑和餐馆)属性的标注结果, 

也给予了每个属性的本地(句子内)情感词和情感极性的人工标注. 从而, 该数据集不仅支撑属性抽取研究, 也

能支持情感分析研究. 尤其, 该数据对于挖掘属性和情感之间的内在联系并形成协作和互助的识别技术(比如

利用情感特征辅助分析属性值的优劣, 反之亦然)具有重要的应用价值. 其中, L14 训练集有 3 045 条评论文

本、2 342 个属性词, 测试集有 800 条评论文本、650 个属性词. R14 训练集有 3 041 条评论文本、3 686 个属

性词, 测试集有 800 条评论文本、1 134 个属性词. R15 训练集有 1 315 条评论文本、1 209 个属性词, 测试集

有 685 条评论文本、547 个属性词. R16 训练集有 2 000 条评论文本、1 757 个属性词, 测试集有 676 条评论文

本、622 个属性词. 

SemEval 数据的主要来源包括 Yelp (https://www.yelp.com/dataset/challenge)和 Amazon Electronics (http:// 

jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/). 其中, Yelp 是 Yelp 官方挑战赛数据集, 包含了来自 4 个国家 10 个城市总共

80 000 多家商铺的 270 万条评论, 以及针对其中商品属性和图片的标记数据. Yelp 为 SemEval-R14、SemEval- 

R15 和 SemEval-R16 提供了辅助数据[3]. Amazon Electronics 包含了 60 000 多种商品的 160 万条评论, 它是

SemEval-L14 的辅助数据[3]. 此外, IMDB (Internet movie database) (https://www.imdb.com/)是建立在亚马逊电

商资源上的同类数据. IMDB 是包含电影、电视节目、明星、演员和电影制作的在线数据, 其规模始终处于动

态增加的过程中. 截至 2018 年 6 月份, IMDB 共收录了 400 多万部作品资料和 800 多万名人物资料. IMDB 中

的属性标注工作亦是一项持续性的工作. 常用的基础版 IMDB 数据集由 Pang 等人[14]提供, 它包含 13 841 条评

论语句和 538 个已标注的属性词. 伊利诺伊大学芝加哥分校的 Hu 等人(2004)[15]提出了 CRD (customer review 

dataset, https://github.com/yangheng95/LCF-ATEPC)数据集. 该数据集同样来源于亚马逊电商平台, 它包含了

相机、DVD、MP3 等 5 种电子产品的用户评论, 经过人工筛选保留了 500 条评论数据和 348 个属性词, 该数

据集也是最早应用于属性抽取任务的数据集之一. 

 其他语种数据(阿拉伯语、汉语和印度语) 

面向属性抽取的其他语种数据集包括 AOTC (http://www.cs.columbia.edu/~noura/Resources.html)、CPRO

和 Hindi. 其中, AOTC (arabic opinion target corpus)由 Farra 等人(2015)[16]提供, 是一套阿拉伯语观点分析数据. 

数据来源是卡塔尔半岛电视台新闻网站的在线评论, 包含文化、体育、政治这 3 个主题的 1 177 条评论以及

其中 5 437 个属性词. 香港中文大学的 Xu 等人(2008)[17]提供了中文数据集 CPRO (Chinese product review 

opinion). 该数据集包含了 7 538 条数字照相机的评论(www.xitek.com)和 3 397 条移动电话的评论(www.soit. 

com.cn). 该数据集不仅标注了显式属性词(比如评论“按键和按钮都很粗糙”中的“按键”和“按钮”), 也标注了

隐式属性(比如“Canon 30D 太贵了”中隐式存在的属性是“价格”). Akhtar 等人(2016)[18]遵循 SemEval 2014 的标

注规则, 构建了印度语 Hindi 数据集, 其来源于 12 个领域(比如笔记本电脑、智能手表、旅游等), 包含 5 417

个句子和 4 509 个属性词. 

特别地, Bhattacharya 等人(2021)[19]将英语数据集 L-14 和 R-14 翻译成印度语, 并进行了严密的人工校验,

形成了一个包含 5 989 个句子和 5 864 个属性词的印度语数据集 Nhindi. 该数据集保留了原始数据集语法结构

的多样性, 使定量比较更有代表性. Bhattacharya 等人(2021)使用当下主流语言模型对 Hindi、L-14、R-14 和

Nhindi 数据集分别进行实验验证. 实验结果显示, 面向 Nhindi 的属性抽取性能(F1)介于同类模型在 Hindi 和

L-14、R-14 上取得的性能之间. 

 隐式属性数据集 

CRD 数据集在属性抽取任务中扮演了很重要的角色, 从最初(2004 年)的提出到现今(2021 年)[20], 仍有人

在使用 . 此外, 该数据集的存在 , 也为隐式属性抽取提供了重要素材 . 墨西哥国立理工大学的 Cruz 等人

(2014)[21]提供的 AEAIE (implicit aspect extraction and implicit aspect indicator extraction, http://www.gelbukh. 

com/resources/implicit-aspect-extraction-corpus/)是对 CRD 数据集的重新再标注. Hu 等人对 CRD 数据集仅标注
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了显式属性词, 并未对隐式属性做标注. 在 CRD 数据集的基础上, Cruz 等人保留了原数据集中的评论文本内

容, 删除其原有的显式属性标注以及不含有隐式属性的句子, 重新人工标注了隐式属性词(比如评论“This 

MP3 player is really expensive.”中, 隐式属性词是处于缺省状态的“price”)和隐式属性词的指示词(如 small 

[size]、light [weight]、slick [appearance]中括号里面的词语即为隐式属性词), 为隐式属性抽取提供了数据. 

AEAIE 数据集包含 314 条评论数据、4 025 个句子和 445 个隐式属性词. 

2.3   评价指标 

如前所述, 绝大部分现有研究将属性抽取认定为词一级的序列标注任务, 并利用 BIO 标记逐词进行标记

分类. 因此, 适用于分类方法的 PRF 评价测度被广泛作为检验属性抽取性能的手段. 在评价过程中, 是属性

词判定为真, 不是属性词判定为假. 在此基础上, 准确率 Precision (P 值)的计算方法为“预测为真且正确预测

的数量与所有预测为真(包含实际预测结果正确和错误两种情况)的属性总数的比值”. 召回率 Recall (R 值)的

计算方法为“预测为真且正确预测的数量与标准属性(人工抽取的属性)总数的比值”. F 测度是对准确率和召回

率的权衡指标, 其通用计算方法如下: 
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其中, 超参 a 为人工可调权衡系数, 其以数值 1 为界调整准确率 P 和召回率 R 在整体 F 测度中的重要程度(也

可认为是贡献度). 在属性抽取领域的评测中, 超参 a 被设置为 1, 表示准确率 P 和召回率在 F 测度中同等重

要, 此时的评价指标也称为 F1 测度. 

F1 测度建立在较为严格的字符串比对标准之上, 该标准是“当且仅当系统抽取出的属性字符串与人工标

记的标准属性字符串完全一致(前后边界及内容都一致)的情况下, 该抽取结果可作为正例予以认定; 否则皆

为负例”. 然而在实用过程中, 人们对属性表述(字符串)的边界有着较为模糊的认定, 换言之, 对确切边界的

人为感知并不统一. 比如: 出生日期“1997 年”和“1997”是两种不同的字符串, 差异仅在于后边界是否包含

“年”字, 部分标注人员认定前者为正例, 另一部分标注人员认定后者也成立. 在这一情况下, 过于严格的边界

约定往往使得 F1 测度并不能恰如其分地传递出真实应用场景下的系统性能. 因此, 现有研究的实验建设中引

入了一种较为宽松的评测方法, 称为覆盖率 c[10]. 单一候选样本的覆盖率计算方法如下: 
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其中, s1 表示抽取出的属性词的起止位置区间, s2 表示标准属性词答案的起止位置区间, 表示交集, s1s2 表示

两个属性词交集的长度, |s2|表示标准属性词答案的区间长度. 样本集合整体的覆盖率 C 计算如下: 
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其中, S1 为属性抽取结果集, S2 为标准答案集. 借助覆盖率的定义, 可对现有准确率 P 和召回率 R 的计量方法

进行改进, 并形成具有边界模糊性判别的新型 F1 测度. 计算方法如公式(4)和公式(5)所示: 
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3   前沿技术回顾 

本节首先概述属性抽取领域的技术发展概况, 在给出 3 项传统方法的基础上, 侧重汇总了利用神经网络

的建模架构, 并对比了测试性能(对比环节的技术皆来自基于通用数据 SemEval 的测试场景, 其性能为相关工

作报告中的最优指标); 其次, 本节细致地对各项关键技术进行剖析, 从设计动机、建模原理和优劣势方面逐

项介绍. 
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本文聚焦属性抽取领域的“主阵地——SemEval 评测”, 对其中显露头角的主要方法进行汇总, 并按照其

采用或集成的核心技术进行了分析, 见表 1. 表 1 中: 每行对应一种属性抽取方法; 每列对应一种通用的关键

技术, 包括早期基于规则的技术、条件随机场(CRF)[22]、卷积神经网络(CNN)[23]、循环神经网络(RNN)[24]及其

变体(如长短期记忆网络 LSTM[25]和门控循环单元 GRU[26])、注意力机制(attention)[27]以及预训练语言模型

BERT[28]. 根据技术应用的分布, 本文总结出如下发展概况. 

 总体上, 基于规则的属性抽取研究主要集中在 21 世纪初, 其在后期较少被涉及, 研究主流逐步集中

到基于神经网络的深度学习技术之上, 并于近期引入了预训练语言模型(如 BERT); 

 条件随机场是基于动态规划的择优策略, 其对于 BIO 标记分类场景有着天然的适用性, 尤其在不同

时刻的最优化判别过程, 依赖于前期不同时刻的最优解, 由此与循环神经网络有着较高的兼容性, 见

表 1, 2019 年出现的前沿模型 TOWE[29]和 RINANTE[3]都利用 CRF 和 LSTM 进行建模; 

 相较于基于卷积计算的语义编码方式, 现有属性抽取方法更多采用基于序列化循环计算的编码技术.

尤其, 集合长短期记忆单元 LSTM 的循环神经网络是最常见的核心编码步骤. 原因在于: 属性抽取的

处理对象是自然语句中的词项, 对其中任意候选词项进行编码(及属性判别)都对上下文语境信息有

着较强的依赖性. LSTM 能在一定程度上缓解长程依赖问题(即融合上下文语义信息的记忆), 从而成

为近期研究采用的必要手段之一; 

 注意力机制[3032]也是相应方法经常使用到的关键技术, 其在依据上下文进行高注意力信息的识别和

加权方面有着重要的贡献. 值得注意的是: 诸如 BERT 等预训练语言模型中的 Transformer 架构[3335]

集成了多层多头注意力机制, 可以认为是预训练语言模型在属性抽取任务中的成功应用, 注意力机

制在编码和表示学习过程中凸显重要信息的能力. 

表 1  现有属性抽取方法及其内含的关键技术 

Model Rule-based CRF RNN CNN LSTM Attention GRU BERT 
FBS (Hu, et al., 2004) ▲        

MKB (Zhuang, et al., 2006) ▲        
IHS-RD (Chernyshevich, 2014)  ♠       

LSTM (Liu, et al., 2015)   ◆  ♥    
RNCRF (Wang, et al., 2016)  ♠       

MIN (Li, et al., 2017)     ♥    
CMLA (Wang, et al., 2017)   ◆   ♣   

HAST (Li, et al., 2018)     ♥ ♣   
DE-CNN (Xu, et al., 2018)    ●     
TOWE (Fan, et al., 2019)  ♠   ♥    
Seq2Seq (Ma, et al., 2019)      ♣ ★  

RINANTE (Dai, et al., 2019) ▲ ♠   ♥    
SpanMlt (Zhao, et al., 2020)     ♥ ♣  ▼ 

LOTN (Wu, et al., 2020)     ♥ ♣   
BBCR (Wei, et al., 2020a)  ♠   ♥   ▼ 

表 2 给出了上述属性抽取方法的性能(F1 测度指标), 所有性能皆来自通用评测场景 SemEval 的测试结果.

总共有 2 个领域的 3 期数据用于 SemEval 测试, 包括 20142016 年采集和标注的餐馆领域属性数据(即

R14R16)以及 2014 年便携式电脑领域的数据(L14). 

由表 2 可见: 相较于传统基于规则和模板的方法, 利用神经网络的属性抽取模型取得了显著的性能优势;

此外, 引入预训练语言模型的方法进一步推动了性能优化. 上述方法的性能变化趋势可以借助图 4 中的柱状

指标分布更为清晰地得以观测. 根据表 2 和图 4 的性能分布, 我们能够窥见现有方法设计过程中暴露的如下

问题. 

 基于序列标注的属性抽取方法对条件随机场 CRF 有着普遍的依赖性, 以同时引入预训练语言模型的

SpanMlt[36]和 BBCR[37]为例, 两者的主要差异在于“是否装配了 CRF 的动态规划过程”. 如表 2 和图 4

所示, 结合 CRF 进行属性判别的 BBCR 具有更高的性能优势(注意: 虽然 SpanMlt 额外部署了注意力

机制, 但鉴于其使用的 BERT 内含多层多头自注意力机制, 本文认为, 其额外增设的注意力计算对整
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体性能的贡献并未起到主导作用, 从而在刨除 CRF 的情况下, 基于 BERT 的 SpanMlt 和 BBCR 具有

极为近似的编码结构 ). 此外 , 在未结合预训练语言模型的其他神经网络方法中 , 弃用 CRF 的

MIN[38]、CMLA[11]和 HAST[39], 相比于启用 CRF 的 TOWE[29], 取得了略低的性能指标; 

 基于神经网络进行语义编码的属性抽取方法虽然在判别性能上取得了显著优势, 但其并未彻底扭转

鲁棒性不佳的局面. 通过观测图 4 中的柱状指标可以发现: 所有方法在不同数据集(R14R16 和 L14)

上的表现并不稳定, 最大的性能落差达到近 18%的 F1 值, 最小的落差不低于 3.6%的 F1 值. 

表 2  代表性模型实验结果 

Category (类) Method (方法) L-14 R-14 R-15 R-16 

Rule-based 
(规则方法) 

FBS (Hu, et al., 2004) 49.92 40.42 45.97 51.83 
MKB (Li, et al., 2006) 58.04 37.14 55.98 64.62 

IHS-RD (Chernyshevich, 2014) 74.55 79.62   

NN 
(神经网络方法) 

LSTM (Liu, et al., 2015) 75.00 82.06 64.30 71.26 
RNCRF (Wang, et al., 2016) 78.42 84.93 67.47  

MIN (Li, et al., 2017) 77.58   73.44 
CMLA (Wang, et al., 2017) 77.80 85.29 70.73  

HAST (Li, et al., 2018) 79.52 85.61 71.46 73.61 
DE-CNN (Xu, et al., 2018) 81.59 85.20 68.28 74.37 
TOWE (Fan, et al., 2019) 80.24 71.39 73.51 81.84 
Seq2Seq (Ma, et al., 2019) 80.31   75.14 

RINANTE (Dai, et al., 2019) 73.47 84.06 66.17  
LOTN (Wu, et al., 2020) 82.21 72.02 73.29 83.62 

NN+Pretrained 
(+预训练) 

SpanMlt (Zhao, et al., 2020) 77.87 85.24 71.07  
BBCR (Wei, et al., 2020a) 82.68 87.11 70.23 77.51 

 

图 4  性能分布趋势(纵轴为 F1 测度) 

4   属性抽取方法分类解析 

如前所述, 属性抽取方法可基本划分为传统基于规则的方法和基于神经网络的方法. 事实上, 在利用神

经网络的过程中, 前人分别从无监督、监督学习、半监督学习和自监督学习这 4 种模式入手, 通过结合独特

的特征抽取、表示学习和知识运用等方法, 形成了大量各具特色的研究成果. 本节对相关研究的技术细节进

行分类讲解和对比分析, 借以辅助读者全面了解属性抽取领域的各项技术(注意: 部分技术并未列入表 1 和表

2, 原因在于其实验数据集或数据划分并不相同). 在特征抽取和表示学习方面, 本节按照两个角度陈述相关

技术: 其一(第 4.1 节)是属性抽取模型的设计方式(含基于规则、CRF 和基于神经网络两种设计手段), 其二(第

4.2 节)是机器学习模式(含无监督学习、监督学习、半监督学习和自监督学习). 此外, 在知识的有效运用方面, 
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本节针对现有数据驱动(第 4.3 节)和情感“加持”(第 4.4 节)的属性抽取方法进行了解析. 

4.1   规则、CRF和神经网络的对比分析 

基于规则和基于神经网络的属性抽取方法具有截然不同的设计原理与特性: 前者依赖领域专家制定的经

验性模板, 具有处理速度快和对同构数据判别精准度高的优势, 但也因为模式匹配过拟合和可观测模式种类

的有限性问题, 导致在异构数据上迁移能力差和普适性偏低的缺陷; 后者借助神经网络中庞大的记忆和运算

单元, 抽象表示属性及上下文的语言编辑模式, 从而对语义具有更深的感知能力, 往往在大规模且语用模式

多样的数据上表现出更为卓越的性能, 即普适性较高. 

在早期的基于规则的研究中, Hu 等人(2004)[15]提出了 FBS (feature-based summarization)模型, 其使用关联

规则实现属性抽取. 特别地, FBS 基于词性标注、高频特征识别、冗余特征剪枝等基础 NLP 技术建立关联规

则, 且利用这类规则识别“常见”的属性表示. 在此基础上, FBS 借助词典 WordNet[40]获取情感词, 并将情感语

义的指向性作为判别关联属性的依据 , 该方法对识别“少见”的属性表示有着较好的效果 . Zhuang 等人

(2006)[41]提出了一种基于多知识的 MKB (multi-knowledge based)方法. MKB 能够借助句法分析工具构建依存

关系模板, 从电影评论文本 IMDB 中抽取属性词. 具体地, MKB 使用词典 WordNet、电影演员表以及带标签

的训练数据构建查询, 目的是获取属性词、情感词和上下文的候选文字片段. 在此基础上, MKB 根据属性词

和情感词“组团出现”的语法规则, 实现“属性词-情感词”单元对的“组团抽取”. 近现代, Qiu 等人(2011)[42]提出

一种双重传播(double propagation, DP)的方法. DP 通过信息共享获取属性词和情感词之间的信息交互模式, 并

利用依存关系构建两者的关系模板. 特别地, DP 使用了情感词极性分配和噪声目标剪枝技术, 并构建了交叉

迭代的双重抽取模式(不仅以属性词为依据抽取情感词, 同时反向依据情感词对属性词进行抽取). 近期, Liu

等人(2015)[7]提出了一种规则挑选算法 RS-DP (rule selection-DP). RS-DP 面向不同样本, 自动地从规则集合中

选择可靠性高的规则子集, 并利用这些规则组装成特定的抽取模式. RS-DP 能够针对不同的依存关系制定相

应的抽取规则, 并使用贪心算法筛选出最佳的规则. 表 3 对比分析了基于规则的属性抽取方法的设计特色、

实验数据(含数据集名称及语种)及其呈现的主要优点. 数据集的具体情况如第 2.2 节所示. 

表 3  基于规则的属性抽取方法比对 

年份 模型 设计特色 数据集 语言 优点 来源 
2004 FBS 基于词频 IMDB 英文 采用剪枝策略; 关联规则; 简单易行 Ref.[15]

2006 MKB 
WordNet+语法关系+ 

特征关键词表 
IMDB 英文

整合 WordNet、统计分析和关键词表, 
利用 IMDB 实现属性抽取 

Ref.[41]

2011 DP DP+依存关系 CRD 英文
通过双重传递来获取属性词和情感词之间的信息; 
提出了新的意见词极性分配和噪声目标剪枝方法 

Ref.[42]

2015 RS-DP 
语法抽取规则+ 
贪心选择算法 

IMDB 英文
规则挑选算法, 自动地从规则集合中 
选择出抽取性能更好的规则子集 

Ref.[7]

自从 2010年 Jakob等人(2010)[43]引入条件随机场(CRF), 属性抽取方法设计中便普遍增加了一项策略性的

环节, 即利用 CRF 动态规划句子级属性标记序列的最优组合模式. 具体地, Jakob 等人[43]利用词特征、词性特

征、依存句法特征、词间距特征等多种特征构建词项的特征表示, 并利用特征空间的分布模式实现属性 BIO

标记的判别. 在此基础上, CRF 权衡所有 BIO 标记的发射和转移概率, 探寻序列标记的全局最优解. Xu 等人

(2011)[44]在 CRF 的基础上引入浅层句法分析和启发式位置特征, 在不增加领域词典的情况下, 有效地提高了

属性抽取的性能. Chernyshevich (2014)[45]开发了 HIS Goldfire 语言处理器, 并在 CRF 模型中使用了丰富的词

汇、句法和统计特征, 构建了 IHS-RD 模型, 该模型对明显蕴含上述特征的属性词有着较高的抽取准度. 值得

指出的是, CRF 在属性抽取领域有着较高的受众群体. 其原因在于 CRF 对序列标注的天然适用性, 以及它与

不同判别模型的适配性. 此外, CRF 可以接收灵活的特征设计方式, 且善于动态规划择优策略. 总之, 利用

CRF 实现属性抽取的研究阶段是一个重要的过渡期, 它的出现代表了研究焦点正从“约定确定的模式”向“规

划不确定的模式”进行转变. 事实上, 具备动态规则选择能力的 RS-DP 模型[7]也在尝试突破僵化静态的经验性

抽取模式. 这类研究激发了同期科研人员“求变”的模型设计思维, 而在不久之后, 对模式变换具有更高感知
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和模拟能力的神经网络, 即被快速且大量地应用于属性抽取领域. 

近期, 研究人员将基于神经网络的编码模型引入属性抽取研究. Liu 等人(2015)[46]提出一种基于递归神经

网络(RNN)和词嵌入的判别模型, 该模型无需手工设计特征类体系, 即可完成上下文依赖的特征表示和编码.

此外, Liu 等人(2015)详细分析了 RNN 不同变体(Elman、Jordan 和 LSTM)在属性编码表示及抽取中的表现. 随

后, Toh 等人(2016)[47]将双向循环神经网络(bidirectional recurrent neural network, Bi-RNN)与 CRF 相结合, 其不

仅在局部词项的编码方面融合了短期上下文信息, 而且同时具备动态规划全局最优解的能力. 在 RNN 的基础

上, Dai 等人(2020)[3]升级了 RNN 的计算模式, 将双向长短期记忆单元 Bi-LSTM 引入每个时刻的词项编码, 如

同 Bi-LSTM 在其他 NLP 任务中的效用一样, 结合 Bi-LSTM 的 RNN 能够有效解决长程依赖问题, 以提升属性

词与远端上下文的信息融合效率. 此外, Dai 等人利用规则和句法依存规律实现了针对外部数据属性词的挖

掘, 并构建了远程监督的学习模式, 有效缓解了数据稀疏问题对属性抽取性能的影响. Li 等人(2017)[38]提出了

基于 LSTM 的多任务学习模型 MIN, 它利用双通道分别进行属性抽取和情感分类, 并在双通道的编码过程中

实施特征共享, 增强判别模型所依赖的信息总量. 该模型不仅借助 LSTM 解决了 RNN 的长程依赖问题, 并利

用双通道多任务架构, 在特征共享与信息交互方面给出了较好的范本. Xu 等人(2018)[48]尝试着将卷积神经网

络[49,50]引入属性抽取任务, 其动因是 CNN 能够对非等长的文字片段进行局部的深度抽象与编码. 具体地, Xu

等人以多层 CNN为基础框架实施编码, 同时开发了双嵌入机制, 其形成的 DE-CNN 模型不仅能够充分利用整

个句子的语义信息, 并且缓解了标记的“受限依存”问题. Ma 等人(2019)[51]提出一种端到端的多任务联合学习

模型, 该模型具备 3 个编码通道, 分别由基本的端到端 Seq2Seq 模型、门控单元网络 GUN (gated unit networks)

和位置预知注意力网络 PAA (position-aware attention)构成, 且不同编码通道分别用于属性识别和情感分析, 

形成了多任务驱动的联合学习模式. 该模型与 MIN 有着类似的设计原理, 但其复杂度略有提高, 不仅具备异

构的通道模型, 且形成了 3 种通道的特征共享. 表 4 围绕 CRF 和神经网络设计方法进行比对, 具体比对体现

在设计特色、实验数据(含数据集名称及语种)及其呈现的主要优点. 数据集的具体情况如第 2.2 节所示. 

表 4  基于神经网络或 CRF 的属性抽取方法比对 

 年份 模型 设计特色 数据集 语言 优点 来源 

CRF 

2010 CRF 基于 CRF IMDB 英文

基于 CRF 的算法在单一领域中取得了优于 
基线的效果, 加入特征可以捕获更复杂句子中的 
更多信息, 并且在跨域中也取得了不错的效果 

Ref.[43]

2011 CRF 
CRF+ 

浅层句法分析+ 
启发式位置特征 

COAE2008 中文

采用条件随机域模型, 引入多种 
有效的语言学特征和启发式位置特征, 

提高了产品属性抽取的精准率 
Ref.[44]

2014 IHS-RD CRF+特征 L-14, R-14 英文
基于 CRF, 融入丰富的词法、句法和 

统计特征, 性能好且可移植性强 
Ref.[45]

2016 CRF 
Bi-RNN+CRF+ 

各种特征 
L-14, R-14,
R-15, R-16

英文
提取各种词汇特征、句法特征和集群特征, 

并且结合深度学习系统提取额外的神经网络特性 
Ref.[47]

神 
经 
网 
络 

2015 
LSTM+ 
RNN+ 
词嵌入 

L-14, R-14 英文

将长短期记忆网络应用于属性抽取, 
使用 LSTM 对词向量编码, 并通过 

最后一层全连接获得每个词的概率分布 
Ref.[46]

2017 MIN 
LSTM+ 
记忆单元 

L-14, R-16 英文
使用双通道 LSTM 同时抽取属性词和 
情感词, 且通过记忆单元进行交互 

Ref.[38]

2018 DE-CNN 
CNN+ 
词向量 

L-14, R-14,
R-15, R-16 英文

使用多层 CNN 构建模型, 同时利用通用 
词向量和领域词向量提升属性抽取的性能 

Ref.[48]

2019 Seq2Seq 
Seq2Seq+ 

GUN+PAA 
L-14, R-16 英文

在实现属性词的抽取的同时, 也可以实现 
属性词和情感词的联合抽取, 增强属性词、 
属性词和情感词联合抽取时多任务之间的 

信息传递, 提升各个任务的效果 

Ref.[51]

2020 RINANTE Bi-LSTM+CRF 
L-14, R-14,

R-15 英文

使用规则标注数据扩大训练语料, 有效地解决了 
属性抽取任务缺乏数据的瓶颈问题, 通过 Bi- 

LSTM 和 CRF 进行属性词和情感词的联合抽取 
Ref.[3]
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4.2   面向属性抽取的机器学习模式 

面向属性抽取的相关研究中, 最为主要的科学问题是“以属性为中心”的表示学习方法设计. 截止目前, 

传统的统计学习方法、机器学习方法和近期的深度学习方法, 都在属性抽取研究领域得以应用, 其具体可划

分为无监督、监督、半监督以及自监督学习模式. 

 面向属性抽取的无监督学习模式 

建立在统计学原理之上的无监督处理方法中, Hasegawa 等人(2004)[52]首先提出了基于聚类的属性抽取方

法, 其基本假设是“处于同一聚类簇内的候选属性词项, 具备相同的属性类”(包括非属性词的聚类簇及其对应

的非属性类). 由此, 属性抽取转化为词项的聚类问题. 相应地, 研究焦点也集中在无监督的聚类方法以及面

向聚类的特征表示方法上. 如同其他领域的聚类应用方法一样, 机器并不进行严格意义上的学习, 也并不会

利用可观测样本学习类别的划分模式. 事实上, 划分模式的学习过程已由专家根据经验人工完成. 聚类方法

的实现仅仅是人脑处理过程的模拟, 包括了统计特征的组织、特征分布的相似度计算以及聚类算法的流程化. 

Chen等人(2005)[53]对 Hasegawa 等人的基准方法进行了改进, 其在不需要手动标注数据的情况下, 实现了关键

特征子集和聚类簇的自动构建, 并重点解决了类簇关联计算中聚类中心表示的偏差问题. 类似的研究还包括

Popescu 等人(2007)[54]设计的判别语引导方法, 其中, 判别语是一种表征实体目标和实体属性的自然语言表述

模式. Popescu 等人依据经验对判别语及其关联的属性类进行了预定义, 并在属性抽取过程中, 依据候选属性

词与判别语之间的互信息权衡前者的归属. 该方法本身也是一种聚类策略, 区别仅在于其利用属性与判别语

的关系的紧密程度作为聚类的条件, 而 Hasegawa 等人和 Chen 等人的方法则是利用属性本身的统计关联性来

实施聚类. 

另一项有代表性的无监督处理模式来自 Garcia-Pablos 等人(2015)[55]的研究. 其基于词性收集候选属性词

和情感词集合(名词作为属性词的候选集, 形容词作为情感词的候选集), 并依照依存关系等建立属性词与情

感词的关系子图; 同时, 结合语义相关性和情感相关性归并上述子图, 从而集成了属性节点和情感节点的全

图. 在此基础上, Garcia-Pablos 等人将信息检索领域的 PageRank[56]算法引入全图节点的权威性(可信度)计算

中, 并将其作为权衡词项具备属性特质的概率化标准, 建立了排序和“择优录取”的抽取模式. 该方法考虑了

全局关联属性, 并适用于不同领域, 具有较高的实用价值. Garcia-Pablos 等人的研究凸显了上下文情感词及其

依存关系的重要性, 揭示了它们对于牟定属性信息的关键参照性(注意: 在缺少情感分析的数据集和应用领

域, 该方法并不适用). 由此, Liu 等人(2016)[57]在 2017 年专门研究了属性词和情感词的依存关系, 并经验性地

建立了 8 套基于依存的抽取规则. 特别地, Liu 等人建立了依存规则的评估方法, 能够有效地对人工建立的规

则进行可靠性评估和筛选. 上述主要无监督方法的设计特色、优点和实验环境见表 5. 数据集的具体情况如第

2.2 节所示. 

表 5  无监督方式的属性抽取方法比对 

年份 模型 设计特色 数据集 语言 优点 来源 
2007 OPINE PMI IMDB 英文 在文献[14]上的改进, 引入 PMI, 提出了判别语引导方法 Ref.[54]

2015 V3 
PageRank+ 
语义关系+ 

情感关系+图 

L-14, 
R-14 英文

基于节点和加权边构建图, 依照依存等关系 
建立属性与情感词的关系子图, 再经 PageRank 

排序, 生成属性词列表, 实现属性抽取 
Ref.[55]

2016 
Rule- 
Based 

贪心算法 CRD 英文

建立了 8 套基于依存的抽取规则, 并且 
建立了依存规则的评估方法, 能够有效地对 
人工建立的规则进行可靠性评估和筛选 

Ref.[57]

 面向属性抽取的监督学习模式 

如第 2.1 节所述, 属性抽取任务通常被解释为序列化标注问题(自然文本向 BIO 标记序列的转化). 因此,

主要的监督学习模式都是用于服务序列化的语义编码和解码. 常见的序列标注模型包括隐马尔可夫 HMM、长

短期记忆神经网络 LSTM 和条件随机场 CRF. 本文第 4.1 节已对基于 LSTM 架构的属性抽取方法进行了介绍,

本节不再赘述. 相对地, 本节重点解释监督学习过程中的特色科学问题(特征工程、终身学习、数据不平衡、
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感知深度)及其解决方法. 

Jin 等人(2009)[58]首次利用词级的 HMM 模型实现属性抽取, 其主要贡献是设计了词性、短语信息模式、

上下文语境线索等语言特征的监督学习模式, 并以此类特征为依照, 形成了基于剪枝技术的属性抽取方法. 

在面向属性抽取的神经网络编码模型设计中, Poria 等人(2016)[59]尝试检验学习(感知)深度对属性语义编码的

作用. Poria 等人提出了一种基于 7 层深度卷积网络的抽取模型(包括输入层、2 个卷积层、2 个池化层、全连

接层和 softmax 层), 侧重利用学习深度更为有效地提取和表示特征. 

Shu 等人(2017)[60]结合 CRF 和终身机器学习 LML (lifelong machine learning)[61]提出了 L-CRF 方法. 其有

效利用了 LML 学习过程中的知识存储优势, 并借此促进了 CRF 在增量数据集上逐步形成更优的判别模式. 

LML 的终身学习模式能够在观测样本不断扩充的情况下, 渐进地提高基于 CRF 的属性标记识别能力, 使其在

实际应用场景中扮演了极为“稳健”的角色. 

近期, Wei 等人(2020)[62]提出了一种基于类卷积交互式注意力机制的属性抽取方法. 类卷积交互式注意力

模型的核心思想是: 在卷积层之间植入注意力加权因子, 旨在依照前一层卷积层的聚合信息, 对下一层的卷

积层进行注意力加权. 其避免了全局注意力加权的盲目性, 同时保证了局部注意力加权仍能具有一定的波及

范围. 该模型不仅利用了更深层的卷积特征学习, 且累加了注意力感知层. 特别地, 其模型的输入来自 LSTM

循环神经网络输出的隐状态, 因此, 该模型具有多样且“深邃”的感知学习通道. 实验结果表明, 其模型的实际

性能确实优于同期基于浅层感知学习的神经属性抽取模型. 

失衡的观测数据分布和健壮性问题引起了相关学者的关注. 具体地, 观测样本中标记数据的分布不平衡,

往往使得机器学习模型趋向“有偏见”的判别模式, 特别是在过度拟合训练数据的模型中, 这类偏见不可避免

地影响到其测试性能, 使其体现出较低的健壮性. 简言之, 由数据分布不平衡导致的低健壮性是大部分监督

学习过程中常见的痼疾. 属性抽取领域的现有语料集也存在标记分布失衡的问题(属性词较少, 非属性词较

多). 为此, Venugopalan 等人(2021)[63]提出一种结合了数据平衡和鲁棒性特征选择的属性抽取方法. 该方法通

过拼写检查、分词、分块、词性标注等方法进行特征提取, 并利用 SMOTE[64]解决数据分布不平衡问题. 特别

地, 该方法采用基于关联性的特征子集评估算法和最佳优先搜索方法进行特征选择, 有效地去除了冗余或不

相关的特征. Venugopalan 等人在数据平衡和特征优选的基础上实现了基于朴素贝叶斯、支持向量机、随机森

林[65]和多层感知机的 4 种属性抽取模型, 并证明随机森林的性能最优. 上述属性抽取模型的设计特色、优势

和实验环境见表 6. 数据集的具体情况如第 2.2 节所示. 

表 6  监督方式的属性抽取方法比对 

年份 模型 设计特色 数据集 语言 优点 来源 

2009 HMM 
HMM+ 

Bootsraping 
CRD 英文

不需要统计学信息, 加入语言学 
特征, 并且能够自主学习新词 

Ref.[58] 

2016 CNN 
CNN+POS+ 

词向量 
Google+ 
Amazon 

中文/
英文

深度神经网络, 精度较高, 可以适用于 
较复杂的数据集, 网络结构对参数较敏感 

Ref.[59] 

2017 L-CRF CRF+LML IMDB 英文
采用终身机器学习的方法; 传统 CRF 与 

LML 结合, 可以更好地实现属性抽取 
Ref.[60] 

2020 CIA-CRF 
CRF+类卷积 

交互式 
注意力机制 

L-14, R-14,
R-15, R-16 英文

类卷积注意力机制可以降噪以及获得重要的 
全局信息; 融入词的字符级特征, 有助于 
识别未登录词, 从而有助于属性词的预测 

Ref.[62] 

2021 SMOTE 随机森林 CRD 英文

一个包含不平衡数据处理的简单分类器, 
使用最小的鲁棒特性集, 已经能够实现 
与属性抽取任务中 SOTA 可比较的结果 

Ref.[63] 

 面向属性抽取的半监督学习模式 

监督学习需要大量人工标注数据, 从而开发成本偏高. 相对地, 无监督属性抽取依赖专家制定规则或者

模板, 虽然开发成本较低, 但可迁移性差. 因此, 结合两者所长的半监督属性抽取逐渐得到研究人员的重视. 

Su 等人(2016)[66]提出一种直推式的半监督学习模型 TSVM (transductive support vector machines). 其核心

思想是: 利用特征同分布现象(实际为分布近似现象), 借助观测样本的泛化学习, 对无标签的样本数据实现自
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动标记, 形成训练集的扩展数据. 事实上, 该方法在思路上近似于主动学习, 但其研究目的仅在于优化训练数

据的质量和数量, 借助少量人工标记数据获取大规模可靠的训练数据, 而非直接在测试阶段进行补充学习和

推理(即 test-time inference, 基于主动学习和测试推理算法的工作在属性抽取领域并未出现). Su 等人的实验本

身也是建立在低资源的模拟场景中, 其将部分训练数据视为真正的可观测样本, 其他训练数据则被视为标记

未知的数据. 在此基础上, Su 等人利用 TSVM 实现了 23 122 个样本表示的自动生成, 形成了直推式的学习模

式, 并证明利用附加的生成样本的模型能够取得较为明显的性能优化. 

此外, Qu 等人(2019)[67]提出了一种基于半监督自训练的属性提取方法 AESS (aspect extraction based on 

semi-supervised self-training), 其核心思想与上述 Su 等人的工作近似, 都是以少量观测样本为参照, 实现近似

样本的获取与应用. 两者的差异在于: Qu等人专注于新型属性词的挖掘和扩充, 并形成了直接可用(look-up模

式)的属性词典. 具体地, Qu 等人首先依照统计指标 TF-IDF (TF-IDF 为检索领域常用的关键词鉴别指标)对可

观测样本中的属性词项进行排序, 并选择排序较高的对象作为“黄金属性词(golden aspect term)”. 利用不同属

性类中具有代表性的“黄金属性词”, Qu 等人建立了种子集, 并通过对种子属性词的语义表示学习和语义近似

计算, 挖掘新的同类属性词, 借此构建了属性词词典. 实验结果表明: 该方法形成的可查属性词表及其表示

向量能够用于解决短文本属性抽取结果不稳定的问题, 且在中英文数据集上均表现出了理想的效果. 

Ansari 等人 (2020)[68]提出了一种基于图的半监督属性抽取方法 GSSL (graph-based semi-supervised 

learning). 该方法将已标记属性词和未标记词项作为顶点, 将词与词之间的文本编辑距离作为边的权重, 构建

了以词为元素的混淆图. 在此基础上, Ansari 等人针对图中每个未标记词项, 利用已标记的属性词形成邻居顶

点社区(node community), 根据邻居节点的语义表示和属性类分布, 对未标记词项进行重构表示和类型预测.

该工作可以认为是一种图的补全方法, 利用图中的标记样本和加权边的信息传递, 有效地描述未知类的顶点

和类型判别. 其在实际计算环节, 只需构建临界矩阵和参数矩阵, 通过图神经网络的演算模式即可实现顶点

的补全(即词的属性类鉴别). 从而, 该方法形成了一种易于实现和操作的半监督学习模式. 实验结果表明, 基

于图的半监督属性抽取方法比同期的监督学习方法具有更好的移植性和可扩展性. 上述 3 种半监督属性抽取

方法的设计特色、优势和实验环境见表 7. 

表 7  半监督方式的属性抽取方法比对 

年份 模型 设计特色 数据集 语言 优点 来源 

2016 TSVM 
SVM+ 

直推式学习 
百度百科 中文

该模型能够在小语料条件下取得较好的抽取效果, 
泛化学习能力较强, 可以节省大量的人力成本 

Ref.[66]

2019 AESS 
TF-IDF+ 
种子词+ 

词向量+词典 

美团网的评论 
数据+Citysearch

corpus 

中文/
英文

避免了大量的文本标注, 充分利用 
未标签数据的价值, 在中文和英文 
数据集上都表现出了理想的效果 

Ref.[67]

2020 GSSL 
KNN+ 
图模型 

L-14, R-14, 
Yelp, Amazon 英文

与监督学习方法相比, 不需要人工标注 
大量的数据, 节约了时间和成本. 鲁棒性和 
修剪特征集的识别可以更好地表示该模型 

Ref.[68]

 面向属性抽取的自监督学习模式 

自监督学习侧重利用生成模型在未标注样本上产生丰富的表示模式, 自助式地为监督学习提供感知学习

的隐式样本. 基于自监督学习模式形成的模型中, 较为独特的一员是变分自编码器(variational autoencoder, 

VAE)[69]. 它能够以同一样本为蓝本, 生成多样的表示形式. 从而, 基于 VAE 的神经网络模型往往能够适应样

本表示形式的微妙变化, 提升其自身的泛化能力. 

在属性抽取领域, Liao 等人(2019)[70]提出将 VAE 思想结合到词项的编码阶段, 侧重在提升模型的同时感

知属性词局部和全局特性的能力(该模型简称 LGC). 具体地, Liao 等人建立了局部语境特征表示模块(local 

context modeling, LCM)和全局语境表示模块(global context modeling, GCM). LCM并未使用VAE进行编码, 而

是利用常见的 LSTM 循环神经网络输出词项的隐状态, 并将其定义为局部语境敏感的词项表示. 相对地, 

GCM 利用了 VAE 对 LCM 输出的表示进行“改写”(即利用变分原理和随机采样, 重构和推断新的隐状态), 并

将“改写”得到的隐状态作为全局语境敏感的词项. 在此基础上, Liao 等人对局部和全局语境敏感的表示作进
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一步加工, 包括注意力计算、耦合编码和信息融合, 形成了用于属性类别判别的最终词项表示. 该项研究中, 

VAE 扮演了极为重要的角色. 在原理上, 经过 VAE“改写”的多样表示, 有助于神经网络感知词项的概念级信

息(每个词项的词义丰富性可在“掺和”了VAE扰动的表示中得以呈现, 即概念化的信息感知), 从而, 模型对每

个词在不同语境中呈现的差异性概念具有了较高的鉴别能力. 相对地, 在未结合 VAE 的 LCM 中, 局部特征的

表示尽管更为精确, 但模式显然较为“僵硬”, 使得模型难以适应不同语境中语义表示模式的变化. 较为有形

的例子是, 属性词项在某些语境中扮演了“非属性”的角色, 原因在于其概念发生了变化(特别是在一词多义情

况较为多见的数据中). LCM 过分依赖训练数据中的样本, 泛化能力不强, VAE 的介入, 可在一定程度上缓解

该问题(使模型具有了一定的“柔性”). 值得注意的是: VAE 的自监督学习模式使得 VAE 的利用并不需要外部

数据的支持, 从而其可操作性更强. 

4.3   数据驱动的属性抽取方法 

数据驱动的属性抽取方法研究主要涉及两类: 其一是从数据的本质特性入手, 结合人工观测的经验和模

型运行时(run-time)的响应特点, 对样本的处理和应用模式进行调整; 其二是瞄准样本数量和质量导致的弊端,

通过扩展和增强数据的方式, 实现抽取模型的优化. 表 8 对上述两类数据驱动方法的设计特色、优势和实验

环境进行了罗列, 方法解析如下文所示. 

表 8  数据驱动的属性抽取方法 

 年份 模型 设计特色 数据集 语言 优点 来源 

样本 
重构 
与 

回收 

2011 NSSR 
CRF+核心句+ 

句法结构 
COAE 2009 中文

将核心句和句法结构相结合, 提高 
CRF 的标注效能; 单一领域表现更优 

Ref.[71]

2020 BBCR 
BERT+Pointer 

net-work+ 
BiSELF-CRF 

L-14, R-14, 
R-15, R-16 英文

利用指针网络改善边界定位问题, 
单独训练的指针网络作为后处理器, 
可以很容易地与不同的属性抽取耦合 

Ref.[37]

2019 TOWE 
LSTM+ 
CRF+ 
IOG 

Lap-14, Res-14,
Res-15, Res-16

英文

IOG 可以有效地将目标信息分别编码成 
左右上下文. 然后结合目标的左右上下文和 
全局上下文, 提取解码器中相应的属性词 

Ref.[29]

数据 
扩展 
与 

增强 

2020 MASS 
MaskFrag+ 

Encoder+Decoder 
Lap-14, Res-14,
Res-15, Res-16 英文

可控性强, 可以产生更多样化的数据, 
亦适用于分块、命名实体识别等任务 

Ref.[72]

2021 BRIDGE 
SynBridge+ 
SemBridge 

L-14, 
R-14, 
R-15 

英文

提出了一种新的主动域自适应方法, 
通过构建句法和语义桥来积极增强 
属性词的可转移性, 并且设计了一个 
轻量级的端到端标记器实现序列标记 

Ref.[73]

注: Lap-14、Res-14、Res-15、Res-16 分别表示重新标注之后的 L-14、R-14、R-15、R-16 

 样本重构与回收 

南京大学的 Zhang 等人(2011)[71]提出了一种基于核心句的属性抽取方法 NSSR (nuclear sentences and 

syntactic relations). 核心句是指原句中围绕属性进行表述的核心文字片段(含属性表述及其密切相关的上下

文). Zhang 等人的研究动机在于“相比于原句, 其内含的核心句更便于针对属性表述进行聚焦”(事实上, 核心

句含有较少的迷惑性上下文, 有助于模式回避不必要的“排他”处理). 为此, Zhang 等人结合句法关系特征和标

记信息, 总结了 10 种常见的核心句句法模式, 并以此作为 7 种启发式规则的设计基础. 利用此类启发式规则,

实现高可靠性的核心句抽取方法, 并在实验环节检验了基于核心句的 CRF 属性抽取性能, 证明了核心句抽取

对于属性判别的重要支撑性作用. 

近期, Wei 等人(2020)[37]详细分析了现有神经属性抽取模型的输出错误, 发现错误样本中存在“边界异常”

的个体并不在少数. 根据他们的界定标准, “边界异常”特指属性表述的前后端存在多字少词(或少字多词)的现

象. 事实上, “边界异常”隐含地反映出: 模型能够一定程度上较为准确地鉴别属性的表述位置, 但在抽取环节

对文字片段边缘的微妙差异并未进行有效矫正. 为此, Wei 等人提出在现有神经抽取模型之后耦合一套边界重

定位(repositioning)的后处理模块. 然而, 重定位模型需要边界正确和边界错误的样本进行训练, 而后者却难

以获取. 获取困难的根本原因并不是人工标注的时效性低, 而是不同抽取模型具有自身的“个性”(建模机理不
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同, 输出的正例和负例分布不同, 且负例的表现形式也不同), 从而导致人工伪造的边界判定错误, 并不绝对

是模型真实的输出错误, 其用于训练的价值具有极高的不确定性. 因此, Wei 等人提出了运行时回收策略. 其

目的是在训练和开发阶段实时监控抽取模型产出的错误, 并借助边界的字符串比对算法, 认定并回收“边界异

常”的真实样本(即特定模型输出的“边界异常”样本). 在此基础上, Wei 等人开发了基于指针网络的边界重定位

模型BBCR (BERT-BiSELF-CRF-repositioning), 并验证了BBCR可以耦合在不同神经抽取模型之后, 且普遍地

对抽取性能产生优化. 

 数据扩展与增强 

以监督学习为基础的神经网络抽取模型往往受训练数据稀疏和质量的影响, 并不能极大地发挥其强大的

深度学习能力. 数据扩展和增强是弥补这一不足的重要手段. 

Zhang 等人(2015)[74]和 Wang 等人(2015)[75]基于 WordNet 获取已知属性词项的同义词, 并通过同义词替换

的方式制作“具有相同上下文和迥异属性表述”的句子级伪样本, 从而刚性地扩展了训练数据集. 进一步地, 

Kobayashi (2018)[76]和 Wu 等人(2019)[77]通过预训练语言模型实现同义词替换. 该类数据扩展方法更为“柔性”,

且利用了预训练语言模型强大的语义感知和语言生成能力, 从而对新型的属性观测样本依然具有替换能力,

使得数据扩展方法一定程度上能够满足时新性的实际应用需求. 但上述方法的基本思路都是依照“同义”这一

特质进行属性表述的改写, 不可避免地面临“多义词”导致的替换误差问题. 显然, 替换偏差将形成错误的训

练样本, 反而误导抽取模型的表示学习过程. 近期, Li 等人(2020)[72]提出并实现了一种有条件的句子级数据增

强方法MASS (masked sequence-to-sequence). 与上述基于预训练语言模型的方法类似, MASS同样使用了遮蔽

策略. 不同点在于: MASS 并不遮蔽可观测的属性词项, 反而遮蔽其上下文中的其他词项, 并利用 Seq2Seq 

(sequence-to-sequence, 即序列到序列)生成模型, 专门生成被遮蔽的非属性词项, 从而实现“保留属性词项”条

件下的语境复述生成. 换言之, MASS 重塑了一句话, 但却保留了属性表述不变. Li 等人在实验环节对每个训

练样本所在的语句重塑了 4个变体语句, 不仅扩展了训练样本, 也同时增强了训练数据的语用多样性. 实验结

果验证了 MASS 提供的增强数据, 切实地提高了属性抽取模型的性能. 

比较有特色的人工数据增强工作来自 Fan 等人(2019)[29], 他们重启了数据的人工标注. 但与以往不同, 

Fan 等人并未提供新的属性表述和上下文样本(即并未扩展观测数据), 相反地, 其在原始观测数据上进行了精

细加工, 不仅标注了属性词的相对位置信息, 同时标记了相关情感词的位置信息, 并将训练样本限定在属性

词项和相关情感词同时出现的句子上. 相应地, Fan 等人开发了基于位置信息的分段编码模型 TOWE (target- 

oriented opinion words extraction), 能够对候选属性词项(即句子中的任意词项)实施同向的上下文依赖的

LSTM编码(inward-LSTM编码)和逆向的上下文依赖的LSTM编码(outward-LSTM), 形成以候选词项为中心的

前文双向编码和后文双向编码模型. 在此基础上, 该模型结合了句子级的全局信息进行了联合编码. 实验结

果表明: TOWE 不仅能够支持“前端语境”“属性词”和“后端语境”的三元分类, 也能支持基于 BIO 的 CRF 自动

标记过程, 从而为属性抽取研究额外提供了一套策略级的处理模式. 更为重要的是, Fan 等人提供的标记数据

能够支持属性和情感分析的多任务学习(如第 4.4 节). 

此外, 跨领域应用完备训练的神经抽取模型往往遭遇目标领域标注数据不足的情况, 借助跨领域自监督

学习技术, 可一定程度上缓解上述问题. 跨领域自监督学习的核心是进行信息的传递与借鉴, 即通过学习源

领域标注数据的语言信息, 实现针对目标领域“同构”数据的学习模式, 呈现为一种“草船借箭”的学习模式. 

事实上, 跨领域自监督与数据增强有着异曲同工的作用, 区别仅在于前者利用外部领域数据的隐含信息, 后

者则较为直观地利用另一领域数据的信息. 在这一方面, Chen 等人(2021)[73]提出一种新颖的主动跨领域自适

应方法, 目标是通过积极补充可传输的知识, 进行属性词信息的跨领域传递. 具体地, 该方法为所有单词构建

句法桥和语义桥, 并将其视为信息传递的媒介. 句法桥旨在识别每个单词在不同领域中扮演的句法角色, 并

依照角色进行信息传递. 在实现过程中, 句法角色相同的词, 即使词形不一致也可作为桥梁, 将源领域上下文

编码信息传递到目标领域的语境编码过程中, 从而补充目标领域属性词的上下文信息. 语义桥是源领域属性

词和目标领域属性词之间的另一“桥梁”. Chen 等人(2021)将目标领域的句子作为查询(即查询语句), 利用句法
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结构匹配, 在源领域数据中获取语法结构近似的样本, 并将其视为外部信息, 融入目标领域中查询语句的句

子级语义编码. 借助上述理论基础和方法学设计, Chen 等人(2021)能够通过门控操作融合语义桥和句法桥的

信息, 形成更健壮的目标领域抽取模型. 

4.4   结合情感词的属性抽取方法 

情感分析和属性抽取任务是自然语言领域的“双子座”, 关系极为密切. 原因在于: 首先, 情感词与属性词

都是评论文本中的高频语言单位(如第 2.2 节所示, 绝大部分语料集都来自评论数据); 其次, 两者往往在局部

紧凑的语言单位(句子、小句或语块)中共同出现; 最后, 两者之间存在语义层面的关联性(比如“先进性能”中,

属性“性能”与情感词“先进”有着极为密切的语义关系). 也因此, 对同一语句的语义编码适用于两种任务中不

同目标的判别, 且情感与属性可以互为推理线索. 从而, 针对属性抽取的相关研究已将情感分析技术作为重

要的辅助手段予以运用, 并在多任务学习(multi-task learning)架构下实现了不同抽取模型. 表 9 对结合情感词

的属性抽取方法的设计特色、优势和实验环境进行了罗列, 方法解析如下文所示. 

表 9  结合情感词的属性抽取比对 

年份 模型 设计特色 数据集 语言 优点 来源 

2016 RNCRF RNN+CRF L-14, R-14 英文

提出了一种新的联合模型, 将递归神经 
网络和条件随机场集成到一个统一的 

框架中, 用于显式属性和情感词的共同提取 
Ref.[78] 

2017 CMLA 
Attention+ 
GRU+DP 

L-14, 
R-14, 
R-15 

英文

提出了一种耦合多层注意力模型, 其提供了 
端到端的解决方案, 并且不需要任何依存 

关系分析器或其他辅助语言资源进行预处理 
Ref.[11] 

2018 HAST THA+STN 
L-14, R-14,
R-15, R-16 英文

利用情感摘要和属性检测历史两个线索进行属性 
抽取; 情感摘要是从整个输入句子中提炼出来的, 
以每个当前令牌为条件进行属性预测; 属性检测 
历史是从以前的属性预测中提炼出来的, 以便 
利用坐标结构和标记模式约束升级属性预测 

Ref.[39] 

2020 SpanMlt 
BiLSTM+ 

BERT+ 
Attention 

L-14, R-14,
R-15, R-16

英文

首次将属性词和情感词成对抽取, 提出一个 
端到端的模型, 将情感词作为属性抽取的 

线索或辅助提升属性抽取的性能 
Ref.[36] 

2020 LOTN 
BiLSTM+ 
Attention 

L-14, R-14,
R-15, R-16 英文

通过迁移学习的知识, 把预训练的情感 
分类中得到的情感词传递给 TOWE, 

增强了性能, 与 IOG 相比降低了复杂度 
Ref.[79] 

Wang等人(2016)[78]首次将属性与情感的关系纳入编码过程, 构建了融入依存特征的递归神经条件随机场

模型(recursive neural conditional random fields, RNCRF). RNCRF 以依存关系树为桥梁, 在属性词和依存情感

词之间进行了信息交互与融合, 形成了依存感知(dependency-aware)条件下的语义编码模式. 特别地, Wang 等

人在属性抽取和情感分类两种任务中训练 RNCRF, 使得上下文特征和关系特征的表示学习经历了两种任务

的不同考验, 提升了特征的表征能力. 

考虑到 RNCRF 对依存分析的准确性有着极高的要求,Wang 等人(2017)[11]提出了一种替代方案, 即耦合多

层注意力的 CMLA 模型(coupled multi-layer attention). 区别于 RNCRF, CMLA 并不利用现有的依存分析工具

预先甄别属性和情感的关系, 而是借助交互注意力实现关联性的感知学习以及属性与关联情感的信息交互.

具体地, CMLA 具有多层的双通道注意力网络, 每层中相互耦合的注意网络分别关注属性和情感的注意力分

布 , 并进行特征信息的双向传递和交互加权 . 实验结果表明 , CMLA 能够在依存关系未知 (dependency- 

unaware)的条件下, 依然较好地实现多任务表示学习, 并助力属性抽取的性能优化. 

类似地, Li 等人(2018)[39]也利用属性和情感词的交互注意力构建多任务网络. 不同的是, Li 等人利用了历

史注意力和选择性转换机制 HAST (history attention and selective transformation)对多任务模式进行升级. 具体

地, HAST 蕴含两套 BiLSTM 循环神经网络, 分别为“节制性注意力加权通道”THA 和“选择性注意力转移通

道”STN. 其中, THA 专门独立学习和记录历史属性的预测信息(历史信息是指当前时刻之前的编码信息), 进

而仅仅利用(即有节制的利用)来自历史属性的注意力, 影响当前时刻的隐状态编码; STN则聚焦在情感词的识
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别和表示问题上, 在充分利用 THA 提供的历史属性和句子级全局信息的条件下, STN 将对潜在的情感词提供

更为确切的表示, 并将这类表示逆推式地转移回 THA 通道, 参与其中对属性词的注意力加权. 事实上, HAST

体现了一种有节制且重点突出的思维模式, 仅仅在“属性-属性”和“情感-属性”之间的关联性上寻找突破口, 专

注于紧密相关且使任务直接受益的上下文特征, 进行编码优化和表示学习. 

值得指出的是, 单一语句中的情感词可能较为丰富且分布位置不同, 其与特定一个或多个属性词的关联

性并不明确, 从而影响了上述多任务学习架构中属性与情感词的准确注意力交互. 针对这一问题, Wu 等人

(2020)[79]采纳了 Fan 等人(2019)[29]增强后的数据样本(如第 4.3 节的第 2 部分), 并充分利用了其中明确标定的

属性和相关情感词标记, 建立了一种基于启发式规则的严密交互注意力加权策略(严密交互注意力计算特指

关联情感的注意力计算, 而非全局所有情感词的综合注意力加权), 且借此将 Fan 等人的 TOWE 模型升级为多

任务架构下的观点转移网络(latent opinions transfer network, LOTN). 实验结果表明, LOTN 切实产生了明显的

性能优势. 该工作为面向属性分析的多任务学习架构提供了最为可信的佐证, 即情感信息的传递和多任务框

架下的参数共享, 对提升属性抽取有着直接的贡献. 近期, Zhao 等人(2020)[36]提出了基于 BERT 和 BiLSTM 的

端到端多任务网络 SpanMlt (span-based multi-task), 并首次实现了属性词和情感词的成对抽取. 

5   总结与展望 

总体上, 属性抽取问题已经得到自然语言领域学者的广泛关注, 近几年的研究热度持续走高, 相关的数

据加工和方法学设计水平也相应地得到不断的提高. 借助基于神经网络的深度表示学习技术, 属性抽取研究

已经进入了“神经”时代, 相应的技术也有效提升了抽取精度, 以及抽取模型的健壮性和泛化能力. 特别地, 以

Transformer 为基础的预训练语言模型以及这类模型蕴藏的自监督学习模式, 正广泛影响着相关学者的研究思

路, 促进了突破性工作的不断产出. 尽管如此, 属性抽取研究尚存在如下短板, 其反映出的科学问题将可能主

导或引领未来的研究趋势. 

 低资源属性抽取: 低资源问题是自然语言领域中不同任务面临的共性问题, 其特指领域切换情境下

的标注数据短缺和监督学习无法实施的关键问题. 目前, 科研人员已在面向属性分析的数据扩展和

数据增强(如第 4.3 节)方面进行了尝试, 并取得了较好的效果. 但是, 低资源问题并不能简单依赖扩

展和增强技术而得到解决. 原因在于: 低资源场景只给出极为少量的种子标记样本, 无法覆盖相对全

面的语言现象, 仅仅能够用于指导人的初步认知理解(任务定义的理解), 而无法为机器的认知学习提

供足够的参考. 扩展与增强技术(如基于同义词替换、同质异构复述生成等)仅能对种子进行微小的变

化, 产生局限性较高的变种样本, 难以提升语用和语义模式的覆盖率. 从而, 解决低资源问题需要从

技术和数据两方面入手: 在技术层面, 开发利用远程监督学习、主动学习和跨领域迁移学习技术, 将

对低资源场景下的属性抽取方法研究提供重要的支撑; 在数据层面, 人工数据建设是必不可少的一

环, 设计辅助标注技术(比如利用知识库进行文本结构化分析和属性结构化数据的挖掘)和标记质量

评估方法, 将有助于以最为直接的方式扩展属性数据库. 特别地, 利用变分自编码和生成对抗网络, 

能够分别在监督学习的前期(预处理)和中期(运行时)生成迷惑性样本, 以“柔性”的方式实现数据增强. 

 跨语言属性抽取: 值得特别指出的是, 现有属性抽取领域中关于跨语言问题的工作极为稀缺. 事实

上, 在多语种数据上围绕属性进行语义表示学习研究, 将产生具有极高应用价值的成果. 比如前文提

到的低资源场景下, 稀疏的种子数据难以支撑神经模型的监督学习, 其根本原因是语言现象(语用模

式和语义知识范畴)覆盖面小. 那么针对特定目标语言的低资源场景, 利用标注资源充沛的源语言抽

取模型进行适当迁移, 将能够快速形成基准性(baseline)的目标语言属性抽取模型. 特别地, 当结合多

任务学习架构, 分别建立双语翻译通道、单语种遮蔽语言模型通道和双语分治的属性抽取通道后, 借

助参数共享和特征监听机制, 能够形成多套跨语种的语义表示学习和特征抽象模型. 此外, 不同语种

属性的表述模式(语法结构)、语用特点(多义词)及其与情感和语境的关联模式(依存模式)必然存在语

言层面的固有差异. 针对不同语种进行现有抽取模型的性能检验, 并借此探究适应多语种个性化语
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言处理的通用模型, 将有望扩充属性抽取领域的研究内容, 并且切实解决跨语言属性抽取中的实际

应用问题. 

 多模态属性抽取: 现有研究往往忽视的一项重要前提是属性框架体系的完备性. 无论是人工标注或

是机器自动分类属性, 都需要专家预先对特定领域和特定目标建立系统且严密的属性体系(包括属性

类标记、定义和可区分性的界定标准). 当领域和目标进行切换时, 新领域的属性框架体系往往是未

知的, 使得现有数据标注和机器建模技术都无法快速施展. 针对这一问题, 利用多模态信息处理技术

实现属性体系的自动认知, 将是一项极富挑战且具趣味性的工作. 特别地, 利用图像模态的匹配技

术, 将有助于属性体系在同类目标中进行共享(比如, 汽车的属性体系能够大范围地覆盖航空器的属

性体系). 此外, 利用跨模态的特征表示转换, 将能够极大地助力文本层面的属性语义感知效果(比如, 

结合图注生成模型 captioning 和属性抽取模型的多任务学习). 

 精细化研究: 除了上述低资源、跨语种和多模态属性抽取问题, 在现有针对高资源、单语种和独立模

态的属性抽取研究中(主干研究内容), 技术方法的攻关对象仍存在一些空白, 包括: (1) 隐式属性的

抽取问题, 即有指代词指向的属性和零指代属性的抽取问题, 针对这一问题的初步解法应集中于指

代消解和生成模型的应用; (2) 多任务架构下的运行时推理(test-time inference)和强化学习可组成新

型的神经属性抽取模型, 其可利用测试用例上非属性抽取类任务的执行和产出(比如预测情感), 形成

运行时的奖励机制, 同步促进属性抽取模型的性能优化, 这类模型的设计工作在属性抽取领域尚未

出现, 但近期已在其他自然语言理解任务中得以实践; (3) 基于知识图谱的属性抽取研究相对薄弱, 

目前, 利用诸如 FrameNet(框架语义网络)、ConceptNet(知识概念网络)及其框架的其他抽取技术已经

得到较为广泛的研究, 其丰富的语义和知识资源、关系架构和样例, 能够辅助基于图和外部知识的抽

取方法设计. 
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