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基于提示的小样本情感分析综述

姜 鑫，马宏伟，张展峰

（山东建筑大学 计算机科学与技术学院，山东 济南 250102）
摘 要： 随着多媒体平台和大规模语言模型的迅猛发展，采用基于提示的方法实现小样本情感分析，对用户需求分

析和系统服务改进具有重要意义。基于提示的小样本情感分析研究，致力于在不同应用场景中合理利用预训练语言

模型理解分类任务，推理情感类别。首先，阐述了小样本情感分析的问题背景；其次，介绍了使用提示—微调、提示调

优和上下文学习的方法步骤；再次，系统对比了近来基于提示的小样本情感分析的主流技术，归纳总结了相关语料

库、预训练语言模型与提示模板；最后，对基于提示的小样本情感分析未来可能的研究方向进行展望，为句子级文本

分类和提示学习相关领域的研究提供参考。
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Abstract： With the rapid development of multimedia platforms and large-scale language models， implementing few-shot sentiment analysis 
using prompt based methods is of great significance for user demand analysis and system service improvement. The research on prompt based 
few-shot sentiment analysis aims to make reasonable use of pretrained language models to understand classification tasks and infer sentiment 
categories in different application scenarios. Firstly， the problem background of few-shot sentiment analysis was presented. Secondly， the 
steps of using prompt based fine-tuning， prompt tuning， and in-context learning were introduced. Then， the mainstream technologies of 
prompt based few-shot sentiment analysis in recent years were systematically compared. Additionally， relevant corpora， pretrained language 
models， and prompt templates were summarized. Finally， the possible future research directions of prompt based few-shot sentiment analysis 
were discussed， providing a reference for research in the fields of sentence-level text classification and prompt learning.
Key Words： few-shot sentiment analysis； pretrained language model； prompt based fine-tuning； prompt tuning； in-context learning

0 引言

情感分析是在文档、句子和方面级别对给定文本的极

性进行分类，判断样本表达的意见是积极的、消极的还是

中性的，或者区分诸如“愤怒”、“悲伤”和“快乐”等情绪状

态［1-2］。情感分析研究专注于从评论中自动提取用户的情

感状态，应用场景广泛，包括新闻媒体、在线教育平台、旅

游服务系统和电子商务软件等［3-4］。
在情感分析的极性检测子任务上，IMDB［5］、SST-2［6］

等许多基准数据集都已经趋于饱和。然而，这并不意味着

句子级情感分类在所有实际场景中都得到了解决，因为许

多实际应用场景往往缺乏充足的标注数据或有效数据。

小样本学习（Few-Shot Learning， FSL）指通过少量有标签

的监督样本，或使用这样的样本进行某种方式的训练，尽

可能降低模型结果与真实结果的误差［7］。
自然语言处理领域正在从“预训练—微调”过渡到“预

训练—提示—预测”第四范式阶段［8］。随着 ChatGPT 引发

AI 浪潮，全球范围内的科技公司都在积极研究和开发大

规模语言模型（Large Language Model， LLM），巨量参数的
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模型使任务性能增益的同时也带来很多弊端。其中包括

模型的迁移能力下降、训练样本增加和对设备性能要求更

高等问题。第四范式通过定义一个新的提示函数，使模型

在小样本甚至零样本学习中具有显著优势。基于提示的

方法可以通过学习一个语言模型解决以上问题，该语言模

型对输入文本 p( x；θ) 的概率进行建模并预测输出，从而

减少或消除对大量标注数据集的需求［8］。
小样本情感分析是指模型仅利用少量标注数据（如每

个标签类别提供 k 个样本的 k-shot 设置），在下游任务中

实现情感分类。这一任务与文本分类、自然语言理解任

务密切相关，但也具有其独特性。相比之下，小样本情感

分析任务的可训练数据更为有限，其标签通常为积极、中

立、消极等情感极性或更具体的情绪类型。从提示模板

的角度来看，小样本情感分析的任务类型较为单一，可采

用格式统一的提示模板；而文本分类和自然语言理解任

务则涵盖多种类型，包括新闻主题分类、意图识别、文本

匹配、代码纠错等，这些任务的提示模板内容差异较大。

在应用场景方面，自然语言理解覆盖的领域最为广泛，其

输入甚至能扩展至表格、代码等结构化或非纯文本格式

（需结合特定处理技术）；文本分类主要聚焦于将文本划

分到预设的主题或类别中；而情感分析则用于系统对用

户情感类文本的分析，通常被视为一项更基础的任务。

尽管三者应用场景不同，但都能借助预训练语言模型

（Pretrained Language Model， PLM）进行预测或生成答案。

综上，小样本情感分析任务的解决方法可灵活迁移应用

于不同领域和任务中。如何充分利用 PLM 的先验知识和

语言表征能力，使其更好地适应低资源环境、提高响应速

度，并平衡实际生产环境中准确率与效率之间的矛盾，是

小样本情感分析面临的核心挑战。

基于提示的小样本情感分析方法通过提示使模型识

别情感分析任务类型，并输出对应的情感类别。这类方法

可大致分为三类：提示—微调、提示调优（Prompt Tuning， 
PT）和上下文学习（In-Context Learning， ICL）。该任务常

用的预训练语言模型主要分为自编码语言模型（如

BERT［9］和 RoBERTa［10］）、序列到序列语言模型（如 T5［11］）
与自回归的生成模型（如 GPT-2［12］和 OPT［13］）三大类。前

者多用于提示-微调和提示调优，后两者多用于上下文学

习。当模型的下游任务之间类型不一致时（如文本分类、

文本蕴含和问题解答等），模型需要自适应地选择不同的

模板，即为不同任务分配不同的提示信息。对于不同主题

的小样本情感分析任务，提示模板分为突出该领域任务特

性的特定模板（如“My review for last nights film：｛input｝\n 
The critics agreed that this movie was｛good， bad｝”）和情感分

析任务的通用模板（如“Text： ｛input｝ \n It was <mask>”）。

不同的提示可能导致最终准确度的巨大差异，当模板固定

时，标签词与语义类别匹配得越好，最终的准确率就越高。

结合不同特点的预训练语言模型选择合适的训练方法，并

设计合理的自动提示模板优化方法，可以进一步提高任务

性能。

本文首先阐述了基于提示的小样本情感分析研究背

景，然后围绕常用数据集、预训练语言模型与提示模板，详

细分析了提示—微调、提示调优和上下文学习三类小样本

情感分析方法，对比其性能表现与优缺点，最后对该研究

方向进行总结与展望。

1 基于提示—微调的小样本情感分析

对基于提示学习的小样本情感分类问题进行建模，给

定 输 入 空 间 Χ，输 出 空 间 C，标 签 预 测 词

V* ⊂ { v*1，v*
2，...，v*

i，...，v*
n }，标签空间V ⊂ { v1，v2，...，vi，...，vn }

是特定于分类任务的，包含所有可能的类别标签。模板

（pattern）是指一个特定的文本结构，引导 PLM执行特定任

务，通常包括一个或多个占位符，如［MASK］。Verbalizer
是指模型预测［MASK］的内容到最终类别标签之间的映

射，即 v*i → vi。举例来说，电影评论“I love this movie！”，此
句的输入空间是文本本身，提示模板为“Review：输入 .Sen⁃
timent：［MASK］”。输出空间是一个概率分布，表示该评论

属于不同情感类别的概率。标签空间包括 positive、neutral
和 negative 这 3个标签。使用 verbalizer将具体的标签预测

词，如 great、excellent 或 brilliant 映射到最终类别标签 posi⁃
tive。小样本情感分析进行提示—微调的步骤如下：首先，

通过不同的提示构建方法得到提示模板；其次，利用小样

本情感分析训练集对模型参数进行微调；最后，使用单个

或集成的提示模板，对测试样本的输入进行标签词映射，

并通过 verbalizer将［MASK］位置的输出结果映射到具体类

别标签上。

为解决小样本情景下，结果过拟合以及灾难性遗忘的

问题，Schick 等［14］利用先验知识人工定义提示模板，将目

标分类任务转化为完形填空形式。针对不同的 pattern-
verbalizer对，本研究采用交叉熵损失与语言建模损失的加

权和作为总体损失函数的方法，对多个PLM的参数进行微

调。通过集成这些微调后的模型对未标注数据进行标注，

最终将集成模型的预测知识蒸馏至目标输出模型中。然

而在实际应用场景中，该方法存在一个明显的局限性：为

了达到最优效果，模型不得不依赖广泛测试多个不同的

pattern和 verbalizer来构建提示模板，这一过程既耗费时间

又消耗资源。Gao等［15］在 SST-2等数据集上验证了使用相

同模板不同标签词，和相同标签词不同模板对模型效果都

有显著影响。利用<X>或<Y>替换一个或多个连续文本片

段，T5 模型会自动生成不同的 pattern，不需要指定离散模

板的具体占位标记数目。通过搜索方法获取 verbalizer 并
形成提示模板后，经过微调在CR（Customer Review）小样本

数据集上取得了优于传统微调方法的效果［16］。这一结果

表明，优化提示模板以更好地匹配任务语义，对小样本情
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感分析性能的提升具有重要作用。虽然离散提示模板能

够释放预训练模型知识潜力，不会引入随机初始化参数，

且可以避免过拟合，但是结果稳定性差，固定的离散任务

模板无法全局优化［14］。由于少量样本难以保证很好地优

化随机初始化的连续提示模板，Gu 等［17］提出先让连续提

示（软提示）在大量无标注预训练语料库进行预训练，然后

将其加载至下游任务的 PLM 上进行微调。采用预训练任

务的提示来初始化下游任务的提示模板，虽然会导致训练

时间有所增加，但在 32-shot 设置下，该方法在 SST-2 和

SST-5［6］任务的准确率显著超越了传统的全模型微调方法。

综上，提示模板的选择与自动构造都对小样本情感分

类任务的性能有很大影响。离散提示模板可读性强，但无

法充分利用语言模型，与之相反，连续提示能在一定范围

内使模型选出相对最优模板，但不满足人类语言的语法形

态，可解释性差［18］。相比于全模型微调，提示-微调增加

了自动构建提示模板的工作，充分利用PLM的掩码语言建

模能力，有助于提高小样本情感分析任务的准确率。

2 基于提示调优的小样本情感分析

针对不同的情感分析任务，模板定义为 T=［x］［h0］
［h1］...［hm］［MASK］。其中，［hm］代表的不是具体的单词，

而是一个抽象的 token，本质是向量。小样本情感分析进

行提示调优的步骤如下：首先，初始化任务相关的连续提

示模板；其次，利用训练样本集对提示参数进行调优；最

后，利用得到的提示模板，对测试样本的输入进行标签词

映射，将［MASK］位置的输出结果通过 verbalizer 映射到具

体类别标签上。具体流程如图 1所示。

PT 的本质是复用预训练语言模型在预训练阶段所使

用的目标和参数，从而避免引入新参数导致过拟合问题。

Wang等［19］提出从任务转换的角度将每一个实例重新表述

为二分类的文本蕴含任务，进而缩小预测空间。尤其是在

小样本的多类别情感分析任务Yelp中，该方法避免了标签

预测概率分散导致的准确度降低［20］。这表明，设计全新的

预训练任务以满足下游情感分析任务的需求是可行方向。

PT的实现仅需考虑如何设计提示模板，而模型和训练

目标都复用了预训练阶段的模型和目标，在训练阶段不添

加或添加少量与模板有关的参数。赵文辉等［21］提出基于提

示调优的多领域中文情感分析方法，由连续提示和离散 to⁃

ken构成混合提示模板。离散提示用于指示情感文本的所

属领域和待选的情感标签，而微调的连续提示用于学习特

定领域的文本情感特征。在 32-shot的中文数据集上，该方

法的准确率达到 91.64%，证明了提示调优在小样本学习条

件下的优越性，尤其是在需要适应不同领域情感特征时，提

示调优能以较少的训练步骤达到与模型全参数微调相当的

效果。结果表明，提示模板的可读性不重要，只需要优化模

板的 token组成、插入位置和输出的候选空间，由文本向量

空间的点组成提示能更充分地利用原始 PLM，起到更优的

小样本学习效果。然而，训练软提示通常需要大量的超参

数调整和更长的训练时间才能达到预期的性能［22］。
由于软提示的收敛时间长，Liu 等［23］提出使用一个提

示生成器为每个输入生成一个独立的提示。引入的提示

生成器对隐藏层表征先降维，进行池化和激活，再升维。

该提示插入 PLM 的中间层，而非 embedding 层或所有层。

在 RoBERTa-large 上，该方法的训练速度可达全模型微调

的 2倍，而且在小样本的 SST-2和 MR（Movie Review）［24］数
据集上，准确率高于原始的提示调优［22］。实验结果表明，

适当缩短提示的传播距离可以提高提示调优性能，设计提

示时需要平衡标签信号到提示向量的传播距离和提示向

量对模型输出能力的影响。

为正确预测不同用户的情感标签，Zhong 等［25］提出了

一种针对用户自身数据单独微调的虚拟前缀 token 方法。

在前缀调优阶段，用户间共享冻结参数的通用模型［26］。实

验结果表明，只存储和训练微量参数在特定用户的数据上

有更好的泛化能力，作为微调 PLM 所有参数的替代方案，

在大量新用户加入的情感分析场景中发挥了重要作用。

为降低训练和存储成本，同时提高整体性能，Mireshghallah
等［27］训练了单一的共享个性化模型。通过在每个用户输

入文本前添加不可训练的唯一标识字符串，向模型提供与

用户相关的提示。同时，以最小化分类的交叉熵损失为目

标进行微调，帮助模型学习个人用户行为和偏好，从而实

现个性化的响应生成。在 IMDB 和 Yelp 数据集上的实验

结果显示，采用随机生成的用户标识符可使模型性能较文

献［25］提升 13个百分点。该方法特别适用于用户规模有

限但需快速实现个性化模型部署的应用场景。这一发现

进一步证实，额外添加参数的提示调优在个性化情感分析

中具有良好的应用前景。

3 基于上下文学习的小样本情感分析

上下文学习主要面对超大规模的 PLM，使用少量的下

游任务数据组成演示（demonstration）。通过加入固定提示

模板，将查询的相关演示和测试样本进行拼接后输入 PLM
进行预测［28］。与模型预训练阶段的监督学习不同，ICL不

涉及模型参数的更新，而是直接利用PLM进行预测。这也

是 ICL区别于提示—微调和提示调优的特性，在推理时不
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Fig. 1　Prompt-tuning for few-shot sentiment analysis
图1　使用提示调优进行小样本情感分析
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需要利用训练样本调整模型参数。给定输入为 x，样本标

签类别集合为 C = {ci，i ∈ [1，2，...，n ]}，ICL 预测的是概率

分布 P(ci|x )。基于上下文学习的小样本情感分析方法，旨

在设计演示和评分函数，从而提高模型推理情感类别的准

确率。具体流程如图 2所示。

不同的演示样本（包括数量和顺序）、标签词、提示模

板和模型规模都会对 ICL 的性能产生一定影响［29-31］。其

中，提示模板构造方法包括多提示集成和改进提示的答案

工程，即设计 verbalizer。多提示集成是指在推理时将多个

提示输入的标签预测概率进行加权，利用测试输入选择多

种提示模板［8］。由于人工设计提示模板时标签词覆盖范

围有限，Hu等［32］设计了 verbalizer，通过使用外部知识库为

每个标签生成一组标签词。这种外部扩展的标签词集不

仅包含互为同义词，还涵盖了不同的粒度和角度。该方法

通过将多个词的预测概率映射到某个特定标签，在小样本

Amazon［33］和 IMDB 数据集上取得了优于全模型微调和原

始提示调优的平均准确率，验证了有效引入外部知识对小

样本情感分析任务的重要性。

为进一步提高超大规模模型的推理能力，Zhou 等［34］

设计了情感感知的思维链提示。通过多步提示的中间推

理步骤，引导模型从粗粒度（如正面的、不明确的和负面

的）到细粒度（如感激的、惊讶的和伤心的）进行情感标签

预测。考虑到相同类别样本之间的情感相关性，设计相关

性加权的软对比损失函数计算正负样本之间的距离，并调

整不同情感标签之间的距离。通过优化包括交叉熵损失

和软对比损失的总损失函数进行训练，有助于模型更好地

区分和理解细粒度情感之间的微妙差别，从而提高情感分

析的准确性。在包含 28种情感的小样本 GoEmotions［35］数
据集上，该方法的性能优于使用多层感知机的 P-tuning［36］

和 PPT［17］等提示调优方法。因此，未来可将细粒度情感分

类作为研究重点，增强模型对上下文语义关系的理解，进

一步提升小样本情感分析的性能。

预训练语言模型对演示样本的选择表现出显著敏感

性，其预测结果具有高度可变性［37］。因此，在 ICL 中样本

选择策略至关重要。根据特定属性，通过使用启发式和无

监督的度量，能够有效评估样本增加模型性能的潜力，从

而优化样本选择。当前主流方法主要根据与测试样本的

相似性来选择演示样本。Long等［38］检索与测试样本的余

弦相似度最高的跨领域样本子集，引导LLM通过学习目标

领域分布和区分性任务信号来适应上下文环境，同时利用

增强的跨领域上下文演示样本进行学习。实验结果验证

了实现域外自适应在真实的小样本情感分析场景中的必

要性。另一种特定属性为样本的信息量或不确定性。

Rouzegar等［39］在 IMDB中利用LLM输出的样本置信度分数

作为不确定性指标，指导数据进行选择性注释。实验结果

表明，结合LLM和人工注释的主动学习策略能够同时降低

数据注释成本，并维持或提高模型的准确性，平衡模型的

可靠性与效率。此外，部分改进方法通过多属性融合策略

进一步提升效果，如 Li 等［40］先在过滤阶段通过信息量指

标逐步筛选样本，然后在搜索阶段使用多样性函数更新候

选样本排列。该方法在 SST-2、SST-5、Amazon 和 MR 上的

准确率显著超过利用单一属性的样本选择策略。但是，以

上方法尚未能够充分挖掘“输入-输出”映射。在小样本情

感分析中，上下文学习模型内部工作机制的理论分析仍是

未来工作的重要方向。

此外，Zhao 等［41］提出 ICL 中存在多数标签偏差、近因

偏差和常见 token偏差等问题。为减少上述 3种偏差，提出

一种基于模型校准的方法，具体可分为两类：一是直接改

变模型面向测试集标签概率的计算方法；二是得到预测概

率后再调整测试集标签概率分布，间接改变输出结果［42-43］

的计算方法。

在上下文学习中给定输入 x 和输出 y，类别空间 C =
{ci，i ∈ [1，2，...，n ]}，直接计算 p(y|x ) 是应用最广泛的概率

计算方法。在此基础上，Min 等［44］提出了噪声信道模型，

以实现 p(x|y )p(y ) 最大化。根据贝叶斯规则将 p(ci|x ) 重参

数化为
p(x|ci )p (ci )p (x )  ，化简后计算 p(x|ci )。在小样本情感分

析中，该方法通过解释输入中的每个单词，放大了低数据

区中的训练信号。实验结果表明，信道模型对文本分类和

小样本设置中的分布转移更具鲁棒性，显著改善了训练数

据标签不平衡造成的低性能问题。

当提供与上下文无关的输入“N/A”时，LLM 表现出积

极预测的趋势，在 SST-2任务上可能性超过 90%。这类偏

差称为模板偏差，即仅使用提示模板促使LLM在没有任何

演示样本的情况下生成偏向特定答案的预测［45］。为减少

模板偏差，Zhao等［41］提出对测试样本的输出概率 p应用线

性变换 q = σ(Wp + b)，使用提示模板对无内容字符串计

算输出概率 pcf，权重矩阵W更新为 diag (pcf )-1，b为零向量。

Liu等［45］结合最大信息增益属性与模型校准，利用GPT-3-
175B［46］在 1-shot的 SST-2任务上达到 96.5% 的高准确率。

实验结果表明，在提升小样本情感分析的性能方面，结合

样本选择策略和模型校准的方法进行上下文学习是一种

可行的研究方向，未来可向更长文本的小样本句子级和文

Review: [Text]

Sentiment: [Label]

Review: That 's fun for kids of any 

age.  Sentiment: 1

Review: You can taste it , but there 

's no fizz.  Sentiment: 0 

Review: You 'll end up moved. 

Sentiment: 1

...    

输入  标签

Review: That 's fun for kids of any age.              

Sentiment: Positive    

Review: You can taste it , but there 's 

no fizz.     

Sentiment: Negative     

Review: You 'll end up moved.       

Sentiment: Positive     

Review: Well worth the time.           

Sentiment: 

 参数冻结的预训练语言模型

Positive

演示样本

测试样本

{
输入

输出

 模板

...    
 

Fig. 2　In-context learning for few-shot sentiment analysis
图 2　使用上下文学习进行小样本情感分析
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档级情感分析任务拓展。

4 小样本情感分析数据集与方法对比

4.1　常用数据集

表 1总结了小样本情感分析任务的常用数据集。

4.2　不同小样本情感分析方法的对比分析

表 2 系统总结了小样本情感分析领域的主要研究方

法，包括提示—微调、提示调优和上下文学习 3种范式，详

细列举了各方法采用的预训练语言模型及其参数量、k-
shot、情感分析任务、性能以及优缺点。需要说明的是，为

了类别平衡，k-shot 一般表示每种类别中采样的数量，然

Table 2　Comparison of some experiments related to few-shot sentiment analysis
表2　小样本情感分析相关实验对比 （%）

研究方法

Gao等［15］

Gu等［17］

Mahabadi等［26］

Liu等［23］

Aly等［47］

Zhang等［49］

Min等［44］

Jiang等［50］

PLM

RoBERTa-Large
（355 M） ［10］

T5-XXL（13 B） ［13］

RoBERTa-Large
（355 M） ［10］

RoBERTa-Large
（355 M） ［10］

T0（3 B）［48］

RoBERTa-large
（355 M） ［10］

GPT2-Large
（774 M） ［11］

GPT-2-Large
（774 M） ［11］

k-shot

16-shot
（每个标签类别包

含16个样本）

32-shot
（共32个训练样

本）

32-shot
（16个训练集样本

和16个验证集样

本）

共100个训练样本

32-shot
（每个标签类别包

含32个样本）

16-shot
（每个标签类别包

含16个样本）

16-shot
（共16个训练样

本）

8-shot
（共8个演示样本）

任务性能

（准确率、标准差）

SST-2
93.0

（0.6）

93.5
（0.3）

90.7
（1.2）

92.7
（0.8）

—

91.9
（2.0）

85.0

88.17

SST-5
49.5

（1.7）

50.2
（0.7）

42.7
（2.9）

—

48.6
（2.5）

—

36.2

38.02

MR
87.7

（1.4）

—

86.3
（1.6）

88.5
（0.5）

—

88.0
（1.1）

80.5

82.23

CR
91.0

（0.9）

—

90.0
（1.4）

—

92.5
（1.1）

91.1
（1.6）

80.8

87.96

优缺点

优点：在序列到序列模型上创新了自动构建提示模板的生成式方法，首次对

小样本情感分析任务先进行提示-微调，再结合上下文学习。缺点：扩展搜

索离散模板空间具有限制性

优点：软提示 token的初始化工程能减少结果方差，对小样本提示调优至关重

要。缺点：在大规模未标记语料库上，通过自监督任务预训练软提示使训练

时间多于全模型微调方法

优点：首次通过插入任务相关的 adapter层和多 token的标签 embedding替换

人工设计的提示和 verbalizer，减少训练数据依赖和内存损耗，embedding 与

PLM词汇表无关，可以从有限的数据中学习更准确的语义表示

优点：通过实证分析表明提示调优性能滞后是因为从标签信号到输入提示

的传播路径过长。在模型中间层生成实例依赖的提示，延迟提示调优，其性

能与基于 adapter 的调优方法乃至全模型调优方法相当，有效降低训练成本

优点：使用指令调优检索合适的任务指令作为提示，同其他无提示方法相比

具有有竞争力的性能和效率。缺点：需要一些数据信号来优化答案选择空

间，在极低数据量或训练样本高度不平衡的情况下预期效果不佳

优点：使用强化学习方法设计了一个灵活的动作空间，允许代理编辑指令、

上下文演示和 verbalizer，将连续提示编辑前后的分数差作为奖励，对提示池

大小和小样本演示的数量表现出良好的鲁棒性。缺点：需要大量计算资源

优点：当训练样本数量较少，训练数据中的标签不平衡，或者需要泛化到未

知标签时，信道提示调优结合上下文学习的方法比其他微调方法表现更好。

缺点：实验在因果语言模型中效果较好，但是在掩码语言模型中的适用性有

待验证

优点：首次从理论和实证分析上确定 ICL中的模型偏差是数据分布的标签边

际偏移造成的。缺点：在包含标签类别不平衡的现实场景下并不成立，降低

了多元情感分析的准确性

Table 1　Common datasets for few-shot sentiment analysis
表1　小样本情感分析常用数据集

类别

二元分类

多元分类

文本

句子级

短文本

句子级长文本

句子级

短文本

句子级

长文本

数据集

SST-2［6］

MR［24］

CR［16］

IMDB［5］

SST-5［6］

Amazon［33］

Yelp［20］

数据集介绍

共67 349条训练样本，1 820条测试样本，872条验证样本；包括用

户对电影的评论

共10 662条样本，正负面样本数量相同；包括用户对电影的评论

共 1 775条训练样本，2K条测试样本；包括用户对五种电子产品

的评论

共 50K条样本，训练集和测试集样本数量相同；包括用户对电影

的评论

共 11 855 条样本；包括用户对电影的评论，标签为负面、稍微负

面、中立、稍微正面和正面

共 3 000K 条训练样本和 650K 条测试样本；包括用户对书籍、服

装和电子产品等商品的评论，标签为1星到5星评分

每一类有 650K条训练样本和 50K条测试样本；包括用户对餐馆、

购物中心和医院等商户的评论，标签为1星到5星评分

下载地址

https：//nlp.stanford.edu/sentiment
https：//www.cs.cornell.edu/people/pabo/
movie-review-data/rt-polaritydata.tar.gz

http：//www.cs.uic.edu/~liub/FBS/Customer⁃
ReviewData.zip

https：//ai.stanford.edu/~amaas/data/senti⁃
ment/

https：//nlp.stanford.edu/sentiment
https：//snap.stanford.edu/data/web-Ama⁃

zon-links.html

https：//www.yelp.com/dataset
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而一些研究为了模拟真实数据分布，放宽了先前工作中的

假设，即每个标签有相同数量的训练样本［15］，不采用均匀

采样。由表 2可知，基于上下文学习的方法在小样本情感

分析的二分类任务上取得了较好效果，但对于多分类任务

还有很大的提升空间。

表 3 针对不同类别的小样本情感分析方法展开了系

统性对比分析，从核心思想、应用场景、方法优势以及局限

性等多个维度进行了深入剖析。

由表 3 可知，3 种方法的性能很大程度上都依赖于模

板中的提示和 verbalizer的选择，这表明选择合适的训练数

据和模板在基于提示的小样本情感分析任务中的重要性。

Yang 等［51］在二分类的小样本情感分析任务 Amazon 中，基

于相应域内训练集（Amazon 和 Amazon-food）和域外测试

集（SST-2和转化为二分类任务的Yelp）进行了评估。实验

结果表明，采用上下文学习的模型微调方法在这些数据集

上的表现均不如原始的微调模型。与生成任务进行对比，

分类任务对演示样本更敏感，而且使用上下文学习的模型

微调往往比原始微调方法的最终损失更高。这种现象可

能源于模型直接从演示样本中复制标签，而非利用相关信

息进行推理，进一步说明了模型校准在上下文学习中的关

键作用。

5 未来研究方向

小样本情感分析任务是当代新闻、社交及电子商务等

多媒体平台中必不可少的组成部分。从微调的角度看，小

样本学习具有挑战性；从预训练语言模型的角度看，模型

的任务学习能力主要通过模型规模激发，并随着演示样本

数量的增加而显著提升。因此，需要探索提示模板构造方

法、演示样本选择策略和模型校准方法，以加速连续提示

模板收敛，提高模型推理准确率，平衡预测性能和训练成

本。当前，多分类的小样本情感分析任务性能仍有较大的

提升空间，亟待深入研究。基于提示的小样本情感分析中

仍有诸多发展的可能性值得进一步探索，具体包括：

（1）探索构建更优的提示模板，以提升小样本情感分

析准确率；研究如何选择最具代表性的演示样本，以增强

预训练语言模型的性能。

（2）针对小样本情感分析中的标签不平衡和多分类挑

战，研究有效的模型校准技术，从而提高模型的泛化能力，

并优化细粒度情感分类算法。

（3）研究个性化模型和域适应技术，提高算法的计算

效率和资源优化；深入分析预训练语言模型的内部机制，

增强小样本情感分析的解释性和用户信任。

6 结语

本文系统梳理了基于提示的小样本情感分析的相关

研究成果，全面阐述了常用数据集、预训练语言模型和离

散提示模板，并对基于提示-微调方法、提示调优方法以及

上下文学习方法的性能、优势和局限性进行了深入对比分

析。未来，随着预训练语言模型规模不断扩大，基于上下

文学习的小样本情感分析将成为情感计算领域的重要研

究方向。
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Table 3　Comparison of some research methods related to few-shot sentiment analysis
表3　小样本情感分析相关研究方法对比

研究方法

提示-微调

提示调优

上下文学习

核心思想

设计提示模板，训练过程

中针对不同的下游任务

微调模型参数

设计连续提示模板，有效

微调模板中的词向量或

模型的部分参数

将提示模板、演示样本组

成上下文，拼接在要查询

的测试样本之前，直接输

入到预训练语言模型中

进行预测

适用场景

适用于特定任务，且适用于

具备大量的计算资源和存

储能力的环境

适用于小模型，且适用于长

文本和二分类的小样本情

感分析

适用于较少训练数据和大规

模预训练语言模型，且适用于

短文本和多分类的小样本情

感分析

优点

①在训练数据充足时，模型预测效果较

好；②在较小模型上即表现出良好的域

内性能；当使用大模型时，其在域内外的

性能均优于 ICL方法，且能通过持续训练

进一步提升

①即使部署在小模型上也能很好地工

作；②模型推理时间更短；③允许无限

的训练样本，从样本中获益更多

①普通用户能够更便捷地应用这种方

法；②模型在不同任务上可重用；③模

型不需要训练

缺点

①训练成本最高；②微调过程中的高性

能仍然依赖大量的监督语料；③微调可

能会过度地将模型定制为特定任务的

格式，潜在影响对其他新任务的适应

性，域外泛化性能低

①模型需要训练（在处理大型模型时，

训练代价变高）；②训练需要具有一定

的专业知识；③模型不具备可重用性

①无法直接应用在推理过程复杂和文

档级的情感分析任务上；②需要LLM才

能工作，低资源语言开发的模型适用性

低；③模型推理时间较长；④模型的固

定输入长度大小限制了演示样本数量
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