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带有置信加权微调的语义保留增强用于方面类别
情感分析

Yaping Chai, Haoran Xie, Joe S. Qin

Abstract—大型语言模型（LLM）是一种有效解决低资源情
境下数据稀缺问题的方法。最近的研究设计了手工制作的提示词，
引导 LLM 进行数据增强。我们为属性类别情感分析（ACSA）
任务引入了一种数据增强策略，该策略保留了原始句子语义并具
有语言多样性，具体通过为 LLM 提供结构化的提示模板以生成
预定义内容。此外，我们采用后处理技术进一步确保生成句子与
原始句子之间的语义一致性。增强的数据增加了训练分布的语义
覆盖率，使模型能更好地理解属性类别与情感极性之间的关系，
增强其推理能力。此外，我们提出了一种置信度加权微调策略，鼓
励模型生成更有信心且准确的情感极性预测。与强大且最近的工
作相比，我们的方法在四个基准数据集的所有基线中始终实现最
佳性能。

Index Terms—Aspect Category Sentiment Anal-
ysis, Large Language Models, Data Augmentation,
Confidence-weighted Fine-tuning

I. 引言

基于方面的情感分析（ABSA）因其可以提供更细粒度的
情感表达能力，受到了自然语言处理（NLP）领域研究人
员的广泛关注。ABSA 的目标是识别实体的特定方面并确
定与每个方面相关的情感极性。这一粒度级别对于电子商
务、社交媒体和客户反馈分析等应用至关重要。ABSA 包
含多个子任务，其中三个是方面类别检测（ACD）、方面类
别情感分类（ACSC）和方面类别情感分析（ACSA）。ACD
涉及识别给定文本中提到的预定义方面类别。ACSC 通过
为每个检测到的方面类别分配一个情感极性来扩展 ACD。
ACSA 则是一个端到端任务，它结合了 ACD 和 ACSC，联
合预测方面类别及其对应的情感极性。图 1 展示了每个子
任务的一个例子。

ABSA 的一个挑战是缺乏高质量标注的训练数据 [1], [2],
[3], [4] 。然而，人工标注既耗时又需要大量的人力资源。由
于大语言模型（LLM）展示了显著的文本生成能力，越来
越多的研究开始利用 LLM 进行数据增强，以解决在资源
匮乏的情况下的 ABSA 任务。最近关于 ABSA 数据增强的
工作 [3], [4] 生成了大量数据，但无法保证合成句子与原句
之间的语义一致性。其他工作，例如 [2], [1] ，通过替换词
语获得增强数据，但它们大多保留了原句结构，限制了生
成数据的表达多样性。此外，[1] 引入了语义一致性，发现
保留标注数据语义的生成数据集对于提高模型性能有益。
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基于上述研究结果，我们旨在解决 ACSA 任务中的数据
稀缺问题。具体而言，我们设计了特定的提示模板，引导
LLMs 生成在语义上与原始文本显著不同的数据，同时保
留其语义。为了确保合成数据的质量，我们利用后处理技
术来过滤掉语义上过于偏离原始句子的数据。此外，微调
是一种有效的方法，可以在保留预训练阶段的通用知识的
同时，使预训练模型适应下游任务。我们提出了一种置信
加权微调方法，其核心思想是在模型做出正确预测时，基
于预测的置信水平给予额外权重，从而鼓励模型做出更加
自信和准确的预测。
总之，我们工作的主要贡献如下：
• 我们介绍了一种新颖的数据增强方法，该方法利用

LLMs 在保持原句语义的同时引入语言多样性。
• 我们提出了一种加权信心的微调策略，以促进模型做
出更自信和准确的预测。

• 我们对实验设置中的关键超参数变化进行了全面分析。
我们提出的方法在 ACSC 和 ACSA 任务的所有四个
基准数据集上都始终实现最佳性能。

II. 相关工作
A. 方面类别情感分析
早期的研究将 ACSA 视为一个分类任务。AAGCN [5] 通
过 softmax 层的概率分布输出获得最终的情感分类结果。
AC-MIMLLN [6] 通过聚合关键实例的情感来分类句子中
涉及的方面类别的情感。PBJM [7] 将情感极性预测视为一
个二元分类任务，并利用自然语言提示模板执行方面类别
检测 (ACD) 和方面类别情感分类 (ACSC) 任务。
为了克服传统分类的局限性，传统分类无法直接利用预
训练知识，也无法更好地推广到新领域，BART-generation
[8] 首次提出将 ACSA 视为一个文本生成任务。这样可以
更好地利用 BART [9] 在输入语义层面总结方面的优势。
PyACSA [10] 开发了一个 ACSA 框架，并使用 Flan-T5
[11] 作为生成模型，将 ACSA 任务转换为文本到文本的格
式。
最近的研究者开始探索大型语言模型（LLMs）在情感
分析中的能力，并使用它们来统一 ABSA 的各种子任务。
LEGO-ABSA [12] 提出通过控制由多个元素组成的任务提
示类型，在一个统一的生成框架中解决不同的 ABSA 任务。
ChatABSA [13] 是一个统一的框架，可以将五个复杂的子
任务转换为提示格式。

B. 基于提示的技术
提示工程作为指导语言模型输出预期内容的一种技术，
自从早期预训练模型如 BERT [14] 的引入以来，已经经历
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Figure 1: ACD、ACSC 和 ACSA 子任务的示例。c、s 和 S 分别表示方面类别、情感倾向性和输入句子。

了显著的变化，它具有完形填空风格的提示，并影响了后
来的填空任务的发展。
随着大型语言模型的巨大突破，基于提示的学习已成为

扩大大型语言模型能力的革命性技术。[15] 已经证明，零样
本和少样本提示显著影响模型性能。
诸如链式思维提示 [16] 和自洽性提示 [17] 等技术通过显

式构建多个步骤进一步增强了 LLM的推理能力。在 ABSA
任务中，RVISA [18] 通过为 LLM 提供推理提示来解决隐
式情感分析，从而获得令人信服的理由。

C. 数据增强
最早广泛使用的数据增强方法包括替换同义词、打乱词

序和随机删除单词 [19] 。
随着大型语言模型（LLMs）的蓬勃发展，许多研究利用基

于提示的技术进行数据增强，通过设计精心制作的提示解
决数据稀缺问题。在这些研究中，在 ABSA 任务中，RSDA
[3] 在跨领域任务中表现良好，但未考虑生成句子与原始句
子相比语义偏差过大的问题。SPDAug-ABSA [2] 则提出通
过考虑文本序列中每个词的重要性来保留原始句子的语义。
然后，他们使用两种替换策略来替换不重要的标记。然而，
这仍然是一个标记级转换，不能为整个句子带来多样性。
为了解决情感分析中数据增强的上述限制，我们利用

LLM 的卓越生成能力来生成富有表现力的句子，同时确保
与原句在语义上的一致性。

III. 方法
为了通过数据增强获得与原句语义一致且有表达差异的

句子，我们保留了原始句子的类别及其对应的情感极性，设
计了一个用于 ACSA 任务的提示模板，并引导 LLM 根据
预定义的提示模板生成句子。为了确保数据质量，我们使用
后处理机制过滤掉与原句语义偏离严重的样本。最终，我
们获得了一个包含类别-极性对的合成数据集。此外，微调
在通用预训练模型和特定应用的独特需求之间建立了桥梁。
我们提出了一种新的微调策略，引入了置信加权损失函数。
其核心思想是在模型做出正确预测时，根据预测的置信度
提供额外的权重，从而鼓励模型做出更自信和准确的预测。
整体架构如图 2 所示。

A. 任务定义
方面类别检测（ACD）的目标是识别与给定文本关联的

预定义方面类别 [8] 。与识别明确提到的方面词项的方面词

Figure 2: 我们方法的概述，包括数据增强、后处理和置信
度加权微调。

项提取不同，ACD 专注于将文本中讨论的隐含或明确的方
面进行分类。类别是预定义的，并特定于领域。给定一个输
入句子 S ，目标是预测一组方面类别 C ，其中 C = {ci}mi=1

是由所有 ci 组成的类别集，ci 代表句子中的一个类别，而
m 是句子中所有类别的总数。
方面类别情感分类（ACSC）通过为每个检测到的方面类
别 ci 分配一个情感极性 si 来扩展 ACD。情感极性可以分
为三个主要类别：积极、中性和消极。
方面类别情感分析（ACSA）是结合了 ACD 和 ACSC 的
端到端任务。其目标是联合预测方面类别及其对应的情感
极性。给定一个输入句子 S ，目标是预测一组类别-情感对
{ci, si}mi=1 。

B. 语义保留增强
1) 增强句子生成 : ACSA 的挑战之一是数据匮乏，特别
是由于需要对多个类别及其相关情感的句子进行细粒度标
注。然而，收集和标注大规模高质量数据集既昂贵又耗时
[19] 。传统的数据增强方法，如同义词替换和回译，无法保
持原句的语义或缺乏语言多样性。为了解决这些限制，我
们利用 LLMs 进行文本数据增强，以生成多样化且语义一
致的句子。用于句子生成的结构化提示模板如图 3 所示。
给定一个标记样本 x = (Sorig, y) ，其中 Sorig 表示原
始句子，y = (ci, si)

n
i=1 是由方面类别 ci 和情感极性 si

组成的 n 类别-情感对的集合。我们保留原始句子的所有
(ci, si)

n
i=1 ∈ y ，并明确指导模型生成一个富有表达力且在

构建的提示模板中保留原始句子意义的合成句子 Sgen 。将
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由 LLM 生成的 Sgen 与原始标签 y 配对，以形成一个增强
样本 x′ = (Sgen, y) 。最后，我们获得了一组生成的句子及
其类别-极性对。

Figure 3: 用于生成句子的结构化提示模板。

2) 语义一致性过滤 : LLM 生成的数据不能完全保证高
质量，因此采用精细化策略来增强数据有助于模型训练 [19]
。为了进一步确保生成数据集的质量，我们采用后处理技
术来过滤掉与原始句子有显著语义偏差的句子。具体来说，
我们利用 Sentence-BERT (SBERT) [20] ，一个句子嵌入模
型，来测量原始句子和合成句子之间的语义相似度。SBERT
将句子映射到一个密集的高维向量空间，其中语义相似的
句子被放置在彼此更接近的位置。给定一个原始句子 Sorig
和一个生成句子 Sgen ，SBERT 计算它们的嵌入表示如下：
vorig = SBERT(Sorig), vgen = SBERT(Sgen) 。这些向量
表示不仅捕获词汇信息，还捕获句子的更深层次的上下文
和语义特性。
我们计算它们的余弦相似度以量化原始句子和生成句子

之间的语义一致性：

sim(Sorig, Sgen) =
vorig · vgen

∥vorig∥∥vgen∥
为了消除语义不一致和低质量的句子，我们定义了一个相
似度阈值 τ 。如果相似度得分低于 τ ，则生成的句子被认
为与原句语义距离过大，因此被丢弃：

Sgen is retained if sim(Sorig, Sgen) ≥ τ

阈值 τ 是基于验证实验经验性确定的，以确保我们在滤除
过度偏离的输出时保留多样但语义上忠实的句子。

C. 置信加权微调
微调可以显著影响 NLP 模型的性能，将通用语言模型转

化为具备增强能力的特定领域和任务的专用工具。我们建
议使用一种信心加权的方法来微调模型。
给定一个训练样本 xi ，yi 表示样本 xi 的真实标签，p

(yi)
i

表示分配给 yi 的预测概率。样本 xi 的标准交叉熵损失为：

LCE(yi) = − log p(yi)
i (1)

为了增强模型生成可靠且准确情感预测的能力，我们提
出了一种置信加权微调策略，该策略结合了基于预测正确
性和概率的置信值，使模型能够学习更自信和准确的预测。

置信度值确保正确的预测根据它们的置信水平为模型训
练做出贡献。错误的预测不提供置信度，使用标准的交叉
熵损失来训练模型。置信度值 vi 表示为：

vi =

{
maxc p

(c)
i , ŷi = yi

0, ŷi ̸= yi
(2)

，其中 ŷi 是样本 i 的预测情感极性，p
(c)
i 表示模型在类别

c 上对第 i 个样本的预测概率，maxc p
(c)
i 表示模型的最大

预测概率（即其置信度）。
为了在训练过程中纳入置信值，我们提出了一种置信加
权的损失函数，如下式所示：

Lv
i = LCE(yi) · (1 + α · vi) (3)

，其中 α ∈ R > 0 是一个超参数，用于控制置信度的影响。
当 vi > 0 时，置信值影响损失的权重，从而提高正确预测
的概率。当 vi = 0 时，损失变为标准的交叉熵损失。
整个数据集 D 的总体训练目标被计算为置信度加权损失
的平均值：

Lv =
1

|D|

|D|∑
i=1

Lv
i (4)

IV. 实验
在实验中，我们使用了四个公共数据集：来自 SemEval-

2015任务 12的 Rest15和 Lap15，以及来自 SemEval-2016
任务 5 的 Rest16 和 Lap16。每个数据集的统计信息如表 I
所示。我们使用精确率（P）、召回率（R）和 F1 分数（F1）
来评估模型。

Table I: 用于实验的每个数据集的统计信息。

Rest15 Lap15 Rest16 Lap16
Training set 1120 1399 1708 2039
Testing set 582 644 587 573

Category Train 12 12 81 81
Test 12 12 58 67

Positive annotations Train 1198 1103 1657 1637
Test 454 541 611 481

Negative annotations Train 403 765 749 1084
Test 346 329 204 274

Neutral annotations Train 53 106 101 188
Test 45 79 44 46

在实验中，我们利用 GPT-4o 1 作为数据增强的生成模
型。像 Flan-T5-xl [11] 这样的编码器-解码器模型预训练
于大量语料库，使它们对句法和语义有更强的理解。此外，
Flan-T5-xl [11] 已对大量带有自然语言指令的任务进行微
调，使其更好地处理隐含情感和领域特定的表达。我们使
用 Flan-T5-xl [11] 进行微调。
对于 ACSC 任务，我们在 Rest15、Rest16、Lap15 和

Lap16数据集上使用的参数 α分别为 0.4673、0.3045、0.3045
和 0.6123。对于 ACSA任务，我们使用的参数 α是 0.1713、

1https://platform.openai.com/docs/models/
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Table II: ACSC 任务的实验结果。† 表示实验结果均来自 ECAN [21] 。标记为 __ 的结果在所有方法中表现最佳。标记
为 ‡ 的分数在性能上排名第二。

Methods Rest15 Rest16 Lap15 Lap16
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

CAER-BERT † 71.27 63.75 66.25 77.69 68.39 73.6 58.34 51.86 60.78 65.36 54.73 60.79
SCAN † 71.25 67.05 69.09 73.87 76.25 75.05 71.01 45.49 55.45 61.06 45.42 52.08

AC-MIMLLN † 71.45 65.18 68.17 75.66 74.89 75.27 59.06 53.88 55.29 68.08 55.89 61.39
LC-BERT † 72.08 65.76 68.77 76.34 74.16 75.75 66.84 50.78 57.72 71.05 53.11 55.58

EDU-capsule † 72.67 67.34 69.9 75.93 77 74.81 73.98 52.27 65.43 67.02 49.2 58.01
Hier-BERT † 70.42 65.75 68.01 76.99 73.88 75.41 70.19 48.41 57.3 66.01 53.71 59.23

Hier-GCN-BERT † 75.12 66.47 71.94 77.62 75.61 77.68 75 66.84 70.69 68.32 62.54 65.09
MvP † 67.8 68.63 68.21 73.76 75.49 74.62 - - - - - -

ECAN † 84.38 74.43 79.09 84.92 79.65 82.2 83.56 75.34 79.24 76.11 65.45 70.45

Ours (w/o DA) 89.75 90.53 89.46 92.41 ‡ 92.67 ‡ 91.88 ‡ 90.81 ‡ 91.46 ‡ 90.74 ‡ 88.97 ‡ 89.39 89.17 ‡

Ours (DA) 86.79 ‡ 88.28 ‡ 86.72 ‡ 93.84 93.83 93.44 92.92 93.36 92.99 90.27 89.14 ‡ 89.64

Table III: ACSA 任务的实验结果。∗ 表示实验结果均来自 PBJM [7] 。标记为 __ 的结果在所有方法中表现最佳。标记
为 ‡ 的得分在性能中排名第二。

Model Rest15 Rest16 Lap15 Lap16
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

Pipeline-BERT ∗ 38.12 70 49.35 43.62 79.06 56.21 36.91 51.62 43.02 31.92 51.56 39.42
Cartesian-BERT ∗ 72.02 49.15 58.42 74.96 63.84 68.94 73.06 21.18 32.83 64.99 27.4 39.54

Addonedim-BERT ∗ 68.84 55.86 61.67 71.75 67.95 69.79 64.13 39.57 48.94 58.83 39.49 47.23
AS-DATJM ∗ 66.35 50.52 57.21 70.88 60.35 65.19 58.91 40.28 47.76 57.29 36.7 44.71
Hier-BERT ∗ 67.46 57.98 62.36 70.97 69.65 70.3 65.47 41.26 50.61 59.51 41.93 49.19

Hier-Trans-BERT ∗ 70.22 59.96 64.67 73.25 73.21 73.45 65.63 51.95 57.79 58.06 48.29 52.52
Hier-GCN-BERT ∗ 71.93 58.03 64.23 76.37 72.83 74.55 71.9 54.73 62.13 61.43 48.42 54.15

PBJM ∗ 75.07 61.48 67.58 76.53 73.6 75.03 72.23 ‡ 54.96 62.41 62.63 50.08 55.62

Ours (w/o DA) 79.73 75.29 77.44 79.26 ‡ 79.89 ‡ 79.58 ‡ 68.96 63.44 ‡ 66.08 ‡ 64.14 59.18 61.56
Ours (DA) 76.16 ‡ 72.88 ‡ 74.48 ‡ 81.58 83.75 82.65 72.74 68.6 70.61 62.77 ‡ 58.30 ‡ 60.45 ‡

0.5903、0.2526 和 0.5378，这些参数是通过使用 Optuna 2

调优的。在所有实验中，相似性阈值 τ 为 0.7。正如我们在
第 ?? 节讨论 τ 对模型性能的影响时所提到的，当 τ =0.7
时，我们的模型在大多数基准测试中达到了最佳结果。为
了测试我们模型在 ACSC 和 ACSA 任务中的有效性，我们
根据不同的任务将其与多个基线进行比较。
对于 ACSC任务，我们将其与以下方法进行比较：CAER-

BERT [22]、SCAN [23]、AC-MIMLLN [6]、LC-BERT [24]
、EDU-capsule [25] 、Hier-BERT [26] 、Hier-GCN-BERT
[26] 、MvP [27] 、ECAN [21] 。在这些基线中，ECAN [21]
在 ACSC 任务中超越了其他基线。
对于 ACSA 任务，我们将其与以下方法进行比较：

Pipeline-BERT, Cartesian-BERT, Addonedim-BERT [28] ,
AS-DATJM [29] , Hier-BERT [26] , Hier-Trans-BERT [26]
, Hier-GCN-BERT [26] , PBJM [7] 。其中，PBJM [7] 在
ACSA 任务中取得了最佳表现。

A. 主要结果
表 II 和表 III 展示了我们提出的方法在数据增强（DA）

和没有数据增强（w/o DA）情况下的性能，并与一组基线
在四个基准数据集 Rest15、Rest16、Lap15 和 Lap16 上的
ACSC 和 ACSA 任务进行了比较。所有基线结果分别来自
ECAN [21] 和 PBJM [7] ，它们是各任务基线中最优秀的
模型。值得注意的是，我们提出的方法的两种变体在所有

2https://github.com/optuna/optuna

数据集上始终优于其他所有基线模型，获得了最高的实验
评估结果。

1) 方面类别情感分类的性能 : 在 Rest15 数据集上，我
们的模型在没有数据增强的情况下实现了最佳的整体性能，
F1 得分为 89.46 %，比 ECAN 高出 10.37 %。值得注意的
是，它还实现了更高的精确度（89.75 % 对比 84.38 %）和
召回率（90.53 % 对比 74.43 %）。尽管我们的模型在使用
数据增强（DA）时的性能略有下降，F1 得分为 86.72 %，
但仍比 ECAN 高出 7.63 %。这表明，虽然数据增强在该数
据集上没有提高性能，但核心模型架构依然有效。
在 Rest16 数据集上，使用数据增强的模型获得了 93.44

% 的最高 F1 分数，显著超过了 ECAN 的 +11.24 % 。精
确率（93.84 % ）和召回率（93.83 % ）均达到了非常高的
结果，表明数据增强在 Rest16 数据集上的有效性。即使没
有数据增强，我们的方法（w/o DA）的 F1 分数也达到了
91.88 % ，比 ECAN 高出 +9.68 % 。同样地，在 Lap15 和
Lap16 数据集上，我们的 DA 增强模型再次取得了最佳 F1
分数，精确率和召回率都非常高。我们的模型即便在没有
增强的情况下也显著优于 ECAN。这些结果突显了我们方
法在 DA 和 w/o DA 设置上的优越性。

2) 方面类别情感分析的表现 : 在 Rest15 数据集上，我
们的方法在没有数据增强的情况下，Ours (w/o DA) 达到
了 77.44 % 的最佳 F1 分数，比 PBJM（67.58 %）高出
+9.86 % F1。虽然我们经过数据增强的模型的表现稍低，
F1 分数为 74.48 %，但它仍然比 PBJM 高出 +6.90 % F1。
尽管在该数据集中数据增强未能进一步提高性能，但它保

www.xueshuxiangzi.com
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Figure 4: 不同 α 值下在四个数据集上的精确度、召回率和 F1 分数用于 ACSA 任务。PBJM [7] 是基线。最佳的指标值
用星号 ⋆ 标出。

持了竞争力的结果。与 Rest15 相似，在 Lap16 数据集上，
我们没有数据增强的模型（61.56 % F1）比数据增强版本
（60.45 % F1）表现更好。然而，这两种版本分别比 PBJM
（55.62 % F1）高出 +5.94 % 和 +4.83 % F1。
与 Rest15和 Lap16相比，我们的 DA增强模型在 Rest16

数据集上实现了最高的 F1 得分 82.65 %，比 PBJM（75.03
%）高出 7.62 % F1。没有 DA 的变体也表现良好（79.58
% F1），比 PBJM 高出 4.55 % F1。这些结果表明，我们的
数据增强策略在该领域中特别有效，持续提高精准率和召
回率，导致了优秀的 F1 表现。在 Lap15 数据集上，我们
的模型表现出类似的实验现象，如上所述，数据增强获得
了最佳的 F1 得分。我们的无数据增强方法获得了 66.08 %
的 F1 得分，仍然比 PBJM 高出 3.67 %。

B. 参数分析
我们分析了在四个基准数据集 Rest15、Rest16、Lap15

和 Lap16 上的 ACSA 任务中超参数 α 、τ 和模型大小的
影响。详细的实验结果如图 4 和 5 所示。在几乎所有的数
据集和指标中，我们的方法在精确度（P）、召回率（R）和
F1 得分方面都优于最佳的基线模型 PBJM [7] 。
在 Rest15 数据集中，与 F1 得分为 67.58 % 的 PBJM 相

比，我们的方法在所有 α 的值上均表现更好，其中最佳结
果为在 α =0.2 时达到 77.51 % 。具体来说，Precision 在
α =0.2 时最高，为 79.31 % ，同样，Recall 也在 α =0.2 时
达到顶峰，为 75.79 % 。性能在超过 α =0.4 时稳步下降，

Table IV: 我们的方法在不同模型大小下对 ACSA 任务的
评估结果。

Model Rest16 Lap16
P R F1 P R F1

Ours (220M) 63.42 50.33 56.12 36.38 23.85 28.81
Ours (770M) 68.43 60.32 64.12 60.18 50.56 54.95

Ours (3B) 81.58 83.75 82.65 62.77 58.3 60.45

这表明增加信心的影响（高 α ）可能会过度强调正确预测，
从而牺牲泛化能力。这意味着对于 Rest15 数据集，较低的
α 值（例如，0.2–0.4）是最优的。
在 Rest16 数据集中，PBJM 的 F1 得分为 75.03 % ，而
我们的方法在 α =1.0 时达到了 82.45 % ，超过了所有其他
方法。在 α =1.0 时召回率达到最大值（83.22 % ）。该数据
集受益于较大的置信权重。
在 Lap15 数据集上，PBJM 表现不佳，F1 值为 62.41 %，
而我们的方法将其提高到 70.44 %，其中 α =0.8。当 α 达
到 0.8 时，模型性能稳步提升，随后在 α =1.0 时略有下降，
最佳的 α 范围在 0.6 到 0.8 之间。
最具挑战性的数据集是 Lap16 数据集。PBJM 的 F1 得
分仅为 55.62 %。我们的模型在 α =0.4 时将性能提升至
60.45 %，但召回率和准确率相对较低。当 α =0.4 时，我
们的模型达到最佳性能，超过此值后，准确率和召回率都
会下降。
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Figure 5: 四个数据集上在不同语义一致性阈值 τ 下的精确率、召回率和 F1 分数用于 ACSA 任务。PBJM [7] 是基线，
τ = 0 表示没有过滤。最佳指标值用星号 ⋆ 标出。

为了研究数据增强中语义一致性过滤的效果，我们使用
不同的阈值 τ ∈ {0, 0.6, 0.7, 0.8} 进行实验。参数 τ 控制基
于生成句子与原始句子之间的语义相似度的后处理。具体
来说，我们保留余弦相似度高于阈值 τ 的句子。τ = 0 表
示不进行任何过滤，使用所有生成的句子。
从图 5 中可以观察到，我们的方法在所有指标和数据集

上均优于 PBJM 基线，这证明了我们增强框架的有效性。
值得注意的是，在 Rest16、Lap15 和 Lap16 数据集上，我
们使用过滤过的增强数据（τ > 0 ）训练的模型要优于未过
滤的版本（τ = 0 ），这表明去除语义不一致的样本可以获
得更高质量的训练数据。
在 Rest15 数据集上，我们的模型与 τ = 0 一起表现最

佳，而进一步过滤稍微降低了性能。这表明在某些领域，激
进的过滤可能会丢弃增强样本中的有用多样性。尽管如此，
即便在这种情况下，我们所有带有 τ > 0 的模型仍然优于
PBJM 基线。
我们的分析表明，中等阈值 τ = 0.7 提供了最佳的权衡，

并在所有数据集上表现出色。
1) 模型大小的影响 : 为了研究模型规模对性能的影响，

我们使用基于 Flan-T5 的三种不同模型规模（220M、770M
和 3B 模型）进行实验。我们以 Rest16 和 Lap16 为例，这
两个数据集的结果如表 IV 所示。
随着模型规模的增加，我们在所有评估指标上观察到了

一致的改进。在 Rest16 数据集上，F1 分数从 220M 模型
的 56.12 % 提高到 770M 模型的 64.12 %，然后再提高到

Figure 6: 类别错误分布和情感错误分布，分别表示正确预
测情感但错误预测类别，以及正确预测类别但错误预测情
感。

3B 模型的 82.65 %。Lap16 数据集也有类似的趋势，F1 分
数随着模型规模的增加而改善。

结果清楚地表明，扩大模型的规模可以显著提高性能。较
大的模型在捕捉方面类别情感分析中的复杂语义时更为有
效。

www.xueshuxiangzi.com
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Figure 7: 四个基准数据集中错误预测的方面类别的错误计数。

C. 误差分析
ACSA 是一项端到端的任务，它要求同时正确预测类

别和情感，才被视为真正准确的预测。我们分析了在四个
SemEval 基准测试中正确预测情感但错误预测类别，以及
正确预测类别但错误预测情感的错误样本分布，如图 6 所
示。

1) 识别正确的类别比识别其情感更困难。: 在所有基准
数据集中，类别错误超过情感错误，而在餐馆数据集中，类
别错误几乎是情感错误的三倍。在笔记本电脑数据集中，类
别错误是情感错误的四倍。这表明，即使在类别有限且明
确的领域中，比如 FOOD # QUALITY、LOCATION #
GENERAL和 RESTAURANT # PRICES，当多个方面类
别同时出现在一个句子中时，识别正确的类别并预测它们
的情感仍然具有挑战性。
从餐馆到笔记本电脑领域使得类别错误率增加了 5 个

百分点，而情感错误率仅略有增加。如表 I 所示，笔记
本电脑数据集增加了细粒度类别的数量，并且类别之间
具有更高的语义重叠，例如 BATTERY # GENERAL,
BATTERY # MISCELLANEOUS 和 BATTERY # OP-
ERATION_PERFORMANCE。相比之下，餐馆数据集
的类别中存在较少的歧义，如 FOOD # QUALITY 和
RESTAURANT # PRICES。更丰富和更细粒度的类别
增加了模型在预测方面类别时的挑战。
我们还对四个基准数据集的类别级错误进行了细粒度的

分析。图 7 展示了每个数据集的错误方面类别预测的分布。
从图 7 中，我们可以获得以下观察结果。

2) 一般类别在错误中占主导地位。: RESTAURANT #
GENERAL 和 LAPTOP # GENERAL 错误数量始终位居
错误来源的前列。这表明，当模型无法检测句子中的细粒
度类别时，这些通用类别被过度预测。
具有高语义重叠的类别，例如 FOOD # QUALITY
和 FOOD # STYLE_OPTIONS，或 LAPTOP # DE-
SIGN_FEATURES 和 LAPTOP # USABILITY，通常同
时出现在错误列表中。这表明，当类别的语义表达相似时，
模型很难做出准确的预测。此外，观察到在 Laptop 数据集
中，类别之间的语义重叠更广泛。相比之下，在 Restaurant
数据集中，错误更多地集中在少数类别中。

V. 结论

我们介绍了一种数据增强方法，该方法利用大型语言模
型生成与原始句子在语义上一致且具有语言多样性的数
据集。为了进一步确保数据质量，我们引入了一种后处理
技术，用于过滤偏离原句语义过多的生成句子，旨在解决
ACSA 任务中的数据稀缺挑战。微调使预训练语言模型能
够适应特定领域的情感模式。它使模型能够捕捉目标数据
集中方面类别与情感极性的相关性。为了使模型更好地适
应 ACSA 任务，我们提出了一种信心加权的微调策略来训
练模型，鼓励其学习具有高度信心和正确的预测。我们在
四个公开数据集上的实验结果均优于基准模型，有效提高
了 ACSA 任务的现有性能。

www.xueshuxiangzi.com
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