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结合预训练模型和数据增强的跨领域属性级情感分析研究

陈　舸 王中卿

苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
　(２０２４５２２７０４５＠stu．suda．edu．cn)

　
摘　要　属性级情感分析(ABSA)是一项细粒度情感分析任务,旨在识别文本中的具体属性并探测其情感倾向.针对 ABSA
模型因无法适应不同领域的语言风格而导致性能不佳以及目标领域缺乏标注数据的问题,提出了一种结合预训练模型的跨领

域属性级情感分析方法.该方法利用预训练模型对目标领域文本进行标签生成,再利用大语言模型重新生成更具目标领域风

格的自然语句,最后将生成的样本和源领域样本组合训练,以对目标领域进行预测.在SemEval语料库的restaurant和laptop
数据集以及一个公开的网络服务评论数据集上进行实验,结果表明,与现有跨领域情感分析方法相比,所提方法在F１值上至少

提升了５．３３％,充分证明了该方法的有效性.
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中图分类号　TP３９１

　

CrossＧdomainAspectＧbasedSentimentAnalysisBasedonPreＧtrainingModelwithData
Augmentation
CHENGeandWANGZhongqing
SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Soochow,Suzhou２１５００６,China

　

Abstract　AspectＧbasedSentimentAnalysis(ABSA)isafineＧgrainedsentimentanalysistask,whichaimesatidentifyingspecific

aspectsintextandexploringtheirsentimentorientation．TosolvetheproblemofpoorperformanceofABSAmodelduetoitsinＧ

abilitytoadapttodifferentdomainlanguagestylesandlackoflabeleddataintargetdomain,thispaperproposesacrossＧdomain

aspectＧbasedsentimentanalysismethodcombinedwithpreＧtrainedmodel．Thepretrainingmodelisusedtogeneratelabelsforthe

targetdomaintext,andthelargelanguagemodelisusedtoregeneratenaturalsentenceswithmoretargetdomainstyle．Finally,

thegeneratedsamplesandsourcedomainsamplesarecombinedfortrainingtopredictthetargetdomain．ThisexperimentalreＧ

sultsontherestaurantandlaptopdatasetsfromtheSemEvalcorpus,aswellasapubliclyavailableWebservicereviewdataset

showthat,comparedtoexistingcrossＧdomainsentimentanalysismethods,theproposedmethodachievesatleasta５．３３％imＧ

provementinF１score,fullydemonstratingitseffectiveness．

Keywords　CrossＧdomainABSA,PreＧtrainingmodel,T５,GPT

　

１　引言

随着互联网的飞速发展,大量包含情感倾向的文本涌现,

情感分析已经广泛渗透到各个领域,包括电商、外卖、服务业

等.然而,由于海量的信息,传统的人工识别方法效率显然已

经满足不了现代需求,因此越来越多的研究者转向于深入研

究情感分析.情感分析是一项重要的自然语言处理任务,从
情感分析的粒度来看,可以分为粗粒度情感分析和细粒度情

感分析.相较于粗粒度情感分析,细粒度情感分析能够提供

更精细准确的分析结果,所以其成为当下自然语言处理研究

中的热点.目前,已有很多国内外学者致力于属性级情感分

析的研究,并取得了许多研究成果.但以往的方法在面对复

杂语境或多个属性词时,可能会出现语义歧义或信息丢失等

问题,在跨领域情感分析上也缺乏领域适应能力.

先前的细粒度情感分析研究仍存在许多问题与挑战.首

先,以往的研究很多使用非端到端的方式进行 ABSA 任务,

这种方式更容易因某个阶段的误差而影响整体预测的准确

性.其次,由于不同领域的语言风格和表达方式存在差异,在
进行跨领域情感分析任务时,难以捕捉相关的语言特征.因

此,在先前的情感分析中,跨领域情感分析一直是一项挑战,

虽然已有一些研究尝试引入领域适应方法来解决该问题,如
加入领域无关特征、知识迁移等方法,但都未捕获目标领域的

风格特征.最后,在细粒度情感分析中,往往需要对文本的属

性、情感、观点等元素进行细粒度的标注,然而,为所有领域的

文本进行人工标注需要耗费大量的时间和成本.

为了缓解端到端方式的误差影响以及跨领域 ABSA 的

领域差异和缺乏标注数据问题,本文提出了一种结合预训练

模型的跨领域 ABSA框架,以序列到序列的方式进行属性词



抽取和情感分类任务,并使用一种跨领域文本生成方法增强

数据,为模型训练提供高质量的、具有目标领域风格特征的标

注数据.具体而言,本文首先利用源领域数据集对 T５模型

进行训练,使用训练后的模型在目标领域数据上抽取属性词,

并与源领域情感极性结合作为伪标签.利用OpenAIGPT模

型生成具有目标领域风格的文本,与伪标签配对作为增强数

据集.增 强 后 的 数 据 集 不 仅 融 合 了 源 领 域 和 目 标 领 域

特征,丰富了数据的多样性,而且通过生成领域特定文本,

帮助模型捕获了目标领域特有的语言风格和特征,进一步

提高了模型在目标领域中的适应能力.在 SemEval数 据

集以及 Hu等[１]提供的数据集上的实验结果,验证了本文

模型的有效性.表１是一则任务示例,其中生成的样本更

符合 Restaurant领域的语言风格,有利于模型学习相关的

领域知识.

表１　任务示例

Table１　Taskexample

训练集样本

(Laptop)
生成样本

(Restaurant)
测试集样本

(Restaurant)

Ohyeah,don’tforgettheexpensiveshippingtoandfrom HP．
(shipping,negative)

Ohno,thethaliaatthatrestaurantisalwaysoverpriced．
(thalia,negative)

Thebreadistopnotchaswell．
(bread,positive)

　　本文的主要贡献如下:

１)将属性词抽取与情感分类任务整合到一个序列到序列

模型中,避免了传统非端到端方法中多阶段处理导致的误差

传播问题.

２)使用生成模型构建符合目标领域风格的增强数据集,

有效地捕获了特定领域的语言特征,使模型能适应不同领域

的数据,缓解领域差异及特定领域数据稀缺问题.

２　相关工作

２．１　细粒度情感分析

早期细粒度情感分析主要以非端到端方式进行,这些方

法往往费时耗力且容易产生传播误差.Wang等[２]采用两个

基于注意力机制的模型来分别抽取属性词和观点词,引入注

意力耦合来获取属性和观点之间的关系.然而,注意力机制

可能会引入噪声,针对此问题,Hu等[３]提出了约束注意力网

络(ConstrainedAttentionNetwork,CAN),通过对多个属性

词进行正交规范化,并对每个单独属性词进行稀疏规范化,有

效缓解了注意力机制的缺陷.Li等[４]提出了一种两层双向

LSTM 模型,第一层负责捕获属性词的边界信息,第二层负责

预测标签.Peng等[５]提出一个双阶段框架进行细粒度情感

分析,在第一阶段使用通用框架预测情感信息,在第二阶段利

用第一阶段获取的情感信息来进行情感元素抽取.

随着深度学习技术的不断进步和模型的发展,研究者开

始尝试将端到端的模型应用于 ABSA 任务.Xu等[６]构造了

一个使用序列标注的联合模型来抽取情感元素,通过位置感

知标记捕获属性词、观点词,及其之间的关系.Wu等[７]通过

一个统一的网格化标注框架(GridTaggingScheme,GTS),以

端到端的方式来进行情感元素抽取任务,该框架将情感多元

组抽取任务形式化为一个统一的标注任务,并通过特定解码

策略生成结果.Zhang等[８]提出一种统一的生成方法来解决

各种 ABSA问题,制定标注式和抽取式两种范式建模,将原

始任务转换成生成任务,使得模型的准确率得到进一步提升.

Zhang等[９]使用一个统一的生成框架预测４个基于属性的情

感元素,包 括 属 性 词、观 点 词、属 性 类 别 和 情 绪 极 性.Bai
等[１０]在情感四元素提取任务上进一步引入软提示方法,通过

考虑不同模板之间的相关性来提高情感四元素预测的准确

性.Chen等[１１]使用图神经网络进行情感分析任务,融合了

基于片段感知的语义图学习和基于语法的潜在图学习,通过

去除不相关的上下文和依赖关系,以捕获复杂图结构.

２．２　跨领域情感分析

传统的 ABSA模型通常会在特定领域进行训练和测试,

当面对其他领域时,会因为不同领域的语言、术语和情感表达

方式的差异而使模型性能下降.为了解决这个问题,研究人

员开始探究领域适应技术.目前领域适应技术主要分为两

类:基于特征的适应和基于数据的适应.

基于特征的适应通过学习领域无关特征,使模型更好地

处理跨领域问题.Jakob等[１２]将多种特征作为 CRFＧbased模

型的输入,包括词性、依存关系等领域无关的语法特征,通过

对领域无关特征的学习增强模型的领域适应能力.ChernyＧ

shevich等[１３]同样使用了多种领域无关特征对 CRFＧbased模

型进行训练,相较于以往研究,其使用了更多特征,包括命名

实体特征、语义标签等,丰富了领域无关特征.Ding等[１４]在

引入领域无关特征的基础上,添加了一些定义明确的语法规

则来辅助特征提取,并让模型学习适用于不同领域的隐藏表

示,大幅度提高了模型的稳定性.

基于数据的适应方法更加关注对数据的处理而非对模型

和算法的设计,利用源领域的标注数据和目标领域的未标注

数据进行知识迁移来提高对目标领域的适应性.Yu等[１５]提

出了一种基于源领域的标注数据生成具有细粒度注释的目标

领域数据的领域自适应范式,通过屏蔽源领域的特定属性将

源领域文本转换为独立文本,再使用目标领域预训练的掩码

语言模型将独立文本转换成目标领域文本.Su等[１６]通过梯

度数据选择丢弃不可迁移的样本,使可迁移样本更频繁地被

采样到.Deng等[１７]设计了一个双向生成框架,利用序列到

序列(SequencetoSequence,S２S)的模型生成目标领域的伪标

签和与伪标签适应的文本,提供了更可靠的增强数据并缓解

了预测噪声.

然而很少有人探索如何将端到端模型与基于数据的跨领

域适应方法相结合,以解决传播误差和跨领域差异问题.本

文使用预训练模型进行数据生成,利用生成的带有目标领域

特征的高质量增强数据进一步训练端到端模型,通过捕获目

标领域风格特征来提高模型的领域适应能力,优化了跨领域

细粒度情感分析的准确度.

１０３陈　舸,等:结合预训练模型和数据增强的跨领域属性级情感分析研究



３　结合预训练模型的跨领域属性级情感分析

本文提出了一种结合预训练模型的跨领域属性级情感分

析方法来进行属性词和情感极性联合抽取任务.具体而言,

给定一段由n个单词组成的句子x＝{w１,w２,􀆺,wn},属性

级情 感 分 析 任 务 的 目 的 就 是 抽 取 句 子 x 的 属 性 词a＝
{wl,􀆺,wr},并判断其情感极性p,其中p∈{postive,negaＧ

tive,neutral}.例 如,从 句 子 “It’sagreatplacetopeople

watch．”中抽取属性词“place”,并判断其情感极性为positive
(积极的).本文方法总体框架如图１所示,其主要由３部分

组成.在第一部分中,利用 T５模型进行文本到标签方向的

生成,并组合成伪标签.在第二部分中,利用OpenAIGPT模

型进行标签到文本方向的生成,通过上一步生成的伪标签以

及目标领域信息生成符合目标领域风格的新文本.最后,将

生成的标签和文本组合作为增强数据集,扩充到源领域数据

集中进行最终的训练和评估.

图１　总体框架示意图

Fig．１　Overallframeworkdiagram

３．１　模型

３．１．１　T５模型

T５模型[１８]是一种基于编码器Ｇ解码器架构的自然语言

处理模型.其核心在于,将各种 NLP任务都转换为文本到文

本的生成任务,以序列到序列的方式统一解决问题.T５的编

码器和解码器都由多个 Transformer堆叠而成,详细结构和

流程如图２所示.该模型用于第一阶段伪标签的生成以及第

三阶段的最终训练和评估.

图２　标签生成框架

Fig．２　Frameworkoftaggeneration

３．１．２　序列表示

T５模型将所有的任务都转换为文本到文本的转换任务,

因此模型的输入和输出都是文本序列.为了促进端到端的学

习,本文为数据集设计了双标签,分别是属性项标签a和情感

极性标签p.通过适合的投影函数将标签对(a,p)线性化成

等价的目标序列,如图３所示.由于属性词已经是自然语言

文本形式,因此它的投影函数只是维持其原本格式,投影函数

如下:

Paspect(aspect)＝aspect (１)

而对于情感极性,投影函数如下:

Ppolarity(polarity)＝
positive, ifpolarity＝１

neutral, ifpolarity＝０

negative, ifpolarity＝－１
{ (２)

通过将原始标签转换为自然语言表达,确保整个线性化

目标序列的一致性.这种转换过程使得生成模型能够更好地

利用情感极性的语义信息,从而提高了模型对文本的理解和

表达能力.

图３　标签对转换为目标序列

Fig．３　Tagpairsconverttargetsequence

３．１．３　S２S的学习

S２S是一种用于序列到序列学习的编码器Ｇ解码器架构.

T５模型中的S２S由Transformer编码器Ｇ解码器构成,解码器

的目标是对于给定的编码输入表示,给出目标序列y的条件

概率分布pθ(y|e),该条件概率分布由θ参数化.

给定输入序列 X＝{x１,x２,􀆺,xn},在第i个时间步中,

解码器的输出yi 是基于编码器的输入e和第i步之前的输出

y＜i计算得出的,其计算式如下:

e＝fenc({x１,x２,􀆺,xn}) (３)

yi＝fdec(e,y＜i) (４)

其中,fenc(􀅰)表示编码器计算,fdec(􀅰)表示解码器计算.

解码器使用softmax函数得到下一个 Token的概率分

布,其计算式如下:

pθ(yi＋１|e,y＜i＋１)＝softmax(WTyi) (５)

其中,W 将yi 映射到一个向量,用于计算整个词汇表上的概

率分布.

３．２　跨领域数据增强方法

本节将详细介绍基于两种预训练生成模型的跨领域数据

增强方法.该方法包括两个部分,即文本到标签方向的生成

和标签到文本方向的生成.通过这两个阶段来生成领域适应

２０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



样本,过滤出优质样本后扩充到训练集上,使模型能更好地应

对目标领域风格的文本,提高其在目标领域中的表现.在文

本至标签的生成阶段,首先对源领域的标注数据集进行学习,

随后使用训练好的模型对目标领域的未标注数据集进行预

测,尽管这一步可能会由于错误预测产生一定的噪声,但后续

会制定策略缓解噪声的影响.随后将组合生成的目标领域属

性词以及源领域数据中对应的情感极性作为伪标签.在标签

至文本的生成阶段,利用上一步生成的伪标签和源领域文本

等相关信息,生成含有标签信息以及目标领域信息的自然语

句,使文本更贴合标签,以减少预测噪声.最后,本文设计过

滤方法去除低质量的生成样本,并将过滤后的样本扩充至源

领域数据集,进行最终训练和评估.图４为数据增强方法的

示例图.

图４　数据增强方法示例

Fig．４　Exampleofdataenhancementmethod

３．２．１　文本到标签方向

文本到标签方向的任务旨在对每个句子进行属性词和情

感极性的联合抽取.具体来说,首先使用源领域数据集 DS

对 T５模型进行训练,再利用该模型对目标领域文本进行预

测,得到标签yT＝(aT,pT),其中aT 为目标领域属性词,pT

为目标领域情感倾向.最后将目标领域标签yT 和源领域数

据集DS 进行配对,得到伪标签y
∧
T ＝(aT,pS),其中pS 为源

领域情感倾向.

例如,源领域为laptop领域,目标领域为restaurant领

域,首先对 T５预训练模型进行微调,在laptop数据集上进行

训练,然后对restaurant领域的未标注数据集进行预测.具

体地,在文本“theybringasaucecartuptoyourtableandofＧ

feryouupto７or８choicesofsaucesforyoursteak．”中,提取

出属性词为“saucecart”,情感极性为“neutral”.图５给出了

详细的任务示意图.

图５　文本到标签任务示意图

Fig．５　Diagramoftexttolabeltask

该实验使用 T５预训练模型进行训练和预测,采用经典

的 Transformer编码器Ｇ解码器架构.输入文本x,编码器负

责将其转换为一个上下文编码序列e,解码器将这个编码序

列转换为输出文本序列y的条件概率分布pθ(y|e).其中,θ
是可训练的参数.

首先,使用预训练的参数权值来初始化θ,然后对源领域

标注数据集DS 的输入输出对{xS,yS}进一步训练来微调参

数,使得它的概率分布pθ(yS|e)的对数似然值最大化:

max
θ
　logpθ(yS|e)＝∑

n

i＝１
logpθ((yS)i|e,(yS)＜i) (６)

其中,n为输出文本序列yS 的长度.

对源领域标注数据集 DS 进行训练后,直接对目标领域

未标注数据集DT 进行预测,提取目标领域的情感元组yT ＝
(aT,pT).由于后续要基于源领域文本xS 生成目标领域新

文本x
∧
T,因此需要让情感极性与源领域文本相符合.先通过

填充或截断使目标领域标签yT 的长度等同于源领域标注数

据集DS 的长度,再让它们两两配对.配对完成后,将抽取的

目标领域标签yT 中的属性词和源领域标签yS 中的情感极性

组成伪标签y
∧
T ＝(aT,pS),并将源领域文本xS 中的属性词

aS 替换为目标领域属性词aT,流程如图６所示.下一步,利

用伪标签y
∧
T 和替换后的源领域文本x′来重新生成文本.

图６　源领域和目标领域数据配对

Fig．６　Sourcedomainandtargetdomaindatapair

３．２．２　标签到文本方向

虽然文本到标签的模型可以直接应用于目标领域的预

测,但其在训练过程中并没有学习到目标领域的知识,使得模

型性能不佳.以上述生成的目标领域伪标签yT 结合目标领

域文本xT 进行训练虽然可以解决这个问题,但是模型在生

成伪标签yT 时,可能会产生错误预测,导致伪标签质量不佳.

因此,本文通过标签到文本的生成,产生与伪标签y
∧
T 相匹配

的文本,并设计过滤方法去除一些低质量的样本,以缓解上述

问题的影响.

标签到文本阶段的任务旨在通过目标领域相关信息和标

签信息,使源领域文本重新生成为与目标领域相关的文本.

具体来说,首先使用目标领域属性词aT 替换源领域文本xS

中的属性词aS,得到替换后的文本x′;然后向 OpenAIGPT

模型输入替换后的文本x′、伪标签y
∧
T ＝(aT,pS)以及目标领

域信息,生成新的目标领域文本x
∧
T.

例如,给定标签元组(“saucecart”,postive)以及源领域文

本“Ialsolikedthe[glassscreen]pos”,其中目标领域为restauＧ

rant,源领域为laptop.首先对源领域文本进行简单的随机属

性词替换,将源领域属性词glassscreen替换为目标领域属性

词saucecart,得到句子“Ialsolikedthe[saucecart]pos”,然后

进行跨领域风格复述,通过将目标领域、伪标签等信息输入给

OpenAIGPT模型,使其生成restaurant领域相关的新文本

“Thesaucecartwasanotherfavoriteofmine．”.新生成的文

本不仅包含了目标领域知识,而且与伪标签(“saucecart”,

“postive”)的关联性更强.图７给出了任务示意图.
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图７　标签到文本任务示意图

Fig．７　Diagramoflabeltotexttask

该实验通过 OpenAI接口调用 GPT 模型进行文本生成

任务,通过向模型输入带有目标领域相关信息的提示词以及

原文本,生成与目标领域相关的新文本.OpenAIGPT 同样

是一种基于 Transformer架构的文本到文本模型,因此将输

入元素线性化为一个自然语言句子作为 GPT模型的输入,如

图８所示.

图８　OpenAIGPT的输入文本格式

Fig．８　InputtextformatofOpenAIGPT

然后,将生成的文本x
∧
T 伪标签和y

∧
T 组合成增强数据集

DG.由于DG 中的属性词和文本都来自目标领域,因此可以

将其作为连接源领域和目标领域的桥梁,实现跨领域的知识

迁移.

３．３　过滤低质量生成样本

由于在文本到标签和标签到文本两个方向的生成过程中

都有可能产生错误预测和误差,为了减小这些错误的负面影

响,本文设计了过滤方法以消除 DG 中低质量的样本.理想

情况下的DG 应满足以下要求:

１)标签包含属性词和情感极性;

２)文本包含标签中的属性词;

３)文本中对属性词的情感倾向符合标签中的情感极性.

针对上述要求,本文进行了如下处理:

１)过滤掉标签y
∧
T 中含有无效格式,或者文本x

∧
T 中不含

标签属性词的样本;

２)利用文本到标签的训练模型对数据集 DG 进行预测,

消除预测错误的样本.

最后,将源领域数据集DS 和过滤后的生成数据集DG 结

合作为最终的训练数据集,在 T５预训练模型上进行训练.

对源领域标注数据集 DS 和生成数据集DG 的输入输出对

{xS,G,yS,G}进一步训练以微调参数θ,使其对数似然值最

大化:

max
θ
　logpθ(yS,G|e)＝∑

n

i＝１
logpθ((yS,G)i|e,(yS,G)＜i) (７)

其中,n为输出文本序列yS,G的长度.

４　实验

４．１　数据集

本实验使用 SemEval语料库的restaurant２０１４－２０１６,

laptop２０１４以及２００４年 Hu等[１]介绍的来自网络服务的评

论service这３个领域的数据集.通过restaurant(R),laptop
(L),service(S)这３个领域的两两组合,进行跨领域的属性词

和情感联合抽取任务.数据集标注了实体属性及其情感极

性,包括积极(Positive)、中立(Neutral)和消极(Negative).数

据集中的基本信息统计如表２所列.

表２　数据集基本信息统计

Table２　Datasetbasicinformationstatistics

数据集 领域 Train Test Dev
L laptop ３０４５ ８００ ３０４
R restaurant ３８７７ ２１５８ ３８７
S service １４９２ ７４７ １４９

４．２　实验参数设置

本实验采用t５Ｇbase作为预训练模型,以 Transformer结

构为基础,使用了经典的编码器Ｇ解码器架构.输入的最大序

列长度设置为１２８,嵌入维度设置为７６８.训练上,batchsize
设为１６,学习率设为３×１０－４,所有实验的训练周期数为２０,

使用 Adam 优化器更新模型参数,联合损失函数采用 L２正

则化.

４．３　评估方法

本实验采用 F１ 值作为评估指标,F１ 值结合了精确度

(Precision)和召回率(Recall)两个指标,其计算式如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(８)

Recall＝ TP
TP＋FN

(９)

F１＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(１０)

其中,TP 为正类样本被预测为正类的数量,FP 为负类样本

被预测为正类的数量,FN 为正类样本被预测为负类的数量.

F１ 作为精确率和召回率的综合评价,可以全面地评估模

型的性能,只有所有预测元素与黄金标签完全相同时,预测才

被认为正确.在实验对比结果中,F１ 值越高,说明实验模型

的效果越好,情感分析结果越准确.

４．４　对比实验

为了验证本文方法的有效性,选择以下几个经典模型作

为基准模型,与本文方法在属性词抽取和情感分类任务上进

行对比.实验选取的对比模型具体如下.

HierＧJoint[１４]:一种基于循环神经网络(RecurrentNeural

Network,RNN)的方法,结合了辅助标签来解决跨领域观点

目标提取任务.辅助标签是指在训练过程中利用其他数据源

提供的标签信息,帮助模型更好地学习目标提取任务.

RNSCN[２]:一种基于递归神经网络的结构对应网络,用

于跨领域方面和意见共同提取.该模型能够从跨领域的语料

库中学习到方面和意见之间的结构对应关系,以提高方面和

意见的提取效果.

ADＧSAL[１９]:使用一种选择性对抗性学习方法,以实现细

粒度领域自适应的局部语义对齐.

AHF[２０]:一种自适应混合框架,用于跨领域方面导向情

感分析.该框架结合了不同的方面导向情感分析方法,包括

基于规则的方法、基于统计的方法和基于深度学习的方法,并

根据不同领域的特点和需求自适应地选择合适的方法.
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GAS[８]:一种基于条件生成的框架,通过将方面信息作为

条件输入到生成式模型中,生成与该方面相关的情感文本.

利用本文方法与上述方法在４．１节介绍的数据集上进行

对比实验,实验结果如表３所列.

表３　对比实验结果

Table３　Comparisonexperimentalresults

方法 L→R S→R R→L S→L L→S R→S
HierＧJoint ３３．５４ ３１．１０ ２０．７２ ２２．６５ １３．９０ １５．５６
RNSCN ３５．６５ ３３．２１ ２６．６３ １８．８７ １６．５９ ２０．０４
ADＧSAL ４３．０４ ４１．０３ ３４．１３ ２７．０４ ２７．２０ ２８．０１
AHF ４３．４９ ４６．５５ ３４．８９ ２９．０１ ３３．０５ ３３．２３
GAS ４９．０６ ５４．６１ ４３．５０ ３５．１２ ２９．６４ ３０．９９
Ours ６７．０２ ６６．５３ ５８．１９ ４７．１９ ５９．７２ ５９．８６

从表３中可以得出以下结论:

１)在与其他方法的对比中,本文方法都获得了较高的F１

分数,充分说明了本文方法能够很好地适用于跨领域细粒度

情感分析任务,证明了本文模型的性能和跨领域数据增强方

法的有效性.

２)基于预训练模型的方法的F１ 分数显著高于其他神经

网络模型,这是因为预训练模型通过大规模的语言模型预训

练,成功地捕捉了更为丰富的语义表示,使得细粒度情感分析

的结果得到了很大的提升.

３)在除了本文方法之外的其他方法中,与本文同样基于

T５预训练模型的 GAS模型,相较于其他模型的表现更佳,这

说明了序列到序列的生成模型具有更好的泛化能力,并验证

了端到端方法相较于非端到端方法的优势.

４．５　消融实验

为了验证本文方法各个模块的性能,本节进行了消融

实验.

selfＧtraining:直接使用３．２节提到的文本到标签方向生

成的目标领域伪标签yT ＝(aT,pT)进行自训练,而不进行标

签到文本方向的生成.

textＧtoＧlabel:直接使用３．２节文本到标签方向的生成模

型进行实验,即使用源领域原始数据集训练的模型在目标领

域进行评估.

w/ofilter:在本文方法的基础上仅去除３．３节提到的过

滤步骤.

消融实验结果如表４所列.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationstudy

方法 L→R S→R R→L S→L L→S R→S
Ours ６７．０２ ６６．５３ ５８．１９ ４７．１９ ５９．７２ ５９．８６

ＧselfＧtraining ６３．１３ ６４．４１ ５３．５９ ３９．７１ ５６．６７ ５１．９４
ＧtextＧtoＧlabel ６５．４０ ６３．９１ ５５．５０ ４４．７４ ５３．４７ ５３．８９
Ｇw/ofilter ６６．５３ ５７．６３ ５３．７９ ４２．０５ ５５．６９ ５７．０８

由表４的实验结果可以看出:

１)去除任一模块,跨领域情感分析的F１ 分数都发生了

不同程度的下降,充分说明了所有模块都在本文方法中产生

了正向效果.

２)ＧselfＧtraining和ＧtextＧtoＧlabel方法下的F１ 分数相比本

文方法都有下降,且相比其他模块下降更为明显.这说明使

用增强后的数据训练模型远比增强前的数据效果好,验证了

本文提出的跨领域数据增强方法可以有效学习目标领域知

识,以提高样本多样性并实现领域自适应.

３)Ｇw/ofilter方法相比本文方法效果下降,说明本文设

计的数据过滤方法能够有效提高数据质量,缓解预测噪声.

４．６　不同数据增强方法对结果的影响

为了充分验证本文提出的数据增强方法的有效性,选取

了以下几个跨领域数据增强方法作为对比,在属性词抽取和

情感分类任务上进行了对比实验.选取的对比方法如下.

BERTB/EＧUDA[２１]:结合生成式模型和对抗训练技术,生

成具有多样性和一致性的跨领域评论文本.其中 BERTB和

BERTE分 别 表 示 基 于 原 始 的 BERT 模 型 和 持 续 训 练 的

BERT模型.

BERTB/EＧCDRG[１５]:在BERTB/EＧUDA的基础上,进一步

引入了自训练策略,通过生成伪标签并利用这些标签重新训

练新模型,以提升跨领域数据增强的效果.

GCDDA[２２]:该方法首先利用源领域删除领域特定片段

后的样本训练BART模型,随后利用训练好的模型生成目标

领域的句子并预测其标签,使用生成的样本进行扩充从而实

现跨领域数据增强.

DA２LM[２３]:通过领域自适应语言模型将标签和样本的

生成过程统一起来,旨在学习领域不变的上下文和注释,从而

提高数据的领域适应性.

BGCA[１７]:提出了一个统一的双向生成框架,利用 T５模

型双向训练生成目标领域的标签和文本,从而扩充数据集,提

升模型在跨领域任务上的性能.

根据表５的结果,可以得出以下结论:

１)本文提出的跨领域数据增强方法在与其他数据增强方

法的对比实验中取得了更高的F１ 分数,充分说明了本文方

法能够有效提供高质量的增强数据,实现领域知识迁移,从而

提高模型的领域适应能力.

２)在BERT模型的４个变体中,BERTE的F１ 分数高于

BERTB,说明持续训练可以帮助模型进一步优化参数,使其

更好地适应跨领域情感分析任务.

３)在除了本文方法之外的其他方法中,BGCA 框架相较

于其他模型表现出更佳的性能.该方法同样采用了端到端的

ABSA模型以及基于数据的领域适应方法.这一发现验证了

端到端模型的有效性,它能够减少错误传播,提高整体模型性

能;同时也证明了基于数据的领域适应方法的有效性,它能够

更好地学习目标领域的知识,从而减少预测噪声.

表５　不同数据增强方法的F１分数

Table５　F１scoresofdifferentdataenhancementmethods

方法 L→R S→R R→L S→L L→S R→S
BERTBＧUDA ４５．４６ ４７．０９ ３３．６８ ３４．７７ ２７．８９ ３３．１２
BERTEＧUDA ４９．５２ ５３．９７ ４３．９５ ３５．７６ ２７．７８ ３０．６７
BERTBＧCDRG ４９．７９ ４７．９２ ３８．６８ ３３．６９ ３８．１４ ３５．１４
BERTEＧCDRG ５７．９６ ５３．０９ ４５．６６ ３５．０６ ４２．９６ ４０．８５

GCDDA ５０．５０ ５５．６６ ４７．７９ ３６．５３ ２７．２２ ３２．０７
DA２LM(LSTM) ５９．４７ ５６．２６ ４２．４９ ３６．５４ ３５．９３ ４０．３８
DA２LM(GPTＧ２) ６０．３９ ５８．６４ ４２．９１ ３６．９７ ３６．８４ ４０．４４

BGCA ６１．６９ ５６．３９ ４５．５２ ３６．４０ ３９．７６ ４３．２０
Ours ６７．０２ ６６．５３ ５８．１９ ４７．１９ ５９．７２ ５９．８６
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４．７　误差分析与案例研究

为了深入了解模型预测错误的情形,本节进行了误差分

析和案例研究.首先对属性词抽取和情感分类两个子任务的

F１ 分数进行了分析,具体结果如表６所列.

表６　属性词抽取和情感分类子任务的F１分数

Table６　F１scoresofsubtasksattributewordextractionand
sentimentclassification

任务 L→R S→R R→L S→L L→S R→S
ATE ７６．２４ ７６．０６ ６８．２２ ６２．１０ ７０．８３ ６６．３１
SA ８４．１３ ８３．１９ ７９．７１ ７０．９０ ８４．７２ ８５．４２

由表６可以观察到,属性词抽取任务相比情感分类任务

更容易产生错误.通过对预测错误样本的观察,我们发现当

目标属性词为多个单词的短语时,相比单个单词的属性词更

容易出现预测错误,如图９中的ExampleＧ１所示.此外,模型

还经常将单词的特殊形式预测为其原形,例如将复数预测为

单数,将过去式动词预测为动词原形等,如图９中的 ExamＧ

pleＧ２所示.这些情况说明了模型在处理属性词抽取任务时

可能存在一些挑战,如处理多词短语和词形变化.而对于情

感分类任务,模型常常会混淆正面和中性的类别,这可能是由

数据集中标签分布不均衡导致的.这些发现为进一步改进模

型提供了方向.

图９　属性词预测错误样例

Fig．９　Examplesofaspectpredictionerror

结束语　目前,情感分析已广泛应用于各个领域,然而由

于不同领域之间情感表达、语言风格和语境的显著差异,传统

方法难以应对跨领域的情感分析任务.此外,手动标注新领

域的数据既耗时又成本高昂,限制了模型在不同领域的适应

能力和可扩展性.本文针对上述问题展开探讨,提出了一种

跨领域细粒度情感分析方法,利用 T５预训练模型进行属性

词和情感极性联合抽取任务,并通过生成标签和文本来进行

数据增强,实现跨领域适应.实验结果表明,本文方法与其他

对比方法相比,在F１ 指数上有显著提升,充分证明了本文方

法的有效性.

虽然本文通过生成增强数据提高了跨领域情感分析的性

能,但生成的文本与真实的目标领域文本在细节和风格上仍

可能存在差异.此外,目前本文方法主要针对情感二元组抽

取,但尚未尝试其他 ABSA 子任务,例如情感三元组或四元

组的抽取.在未来的工作中,我们将继续进行优化工作,进一

步提高跨领域情感分析模型的性能和适应性,探索更多情感

元素的联合抽取任务,并尝试在更多语种和其他领域进行研

究,进一步提高跨领域情感分析模型的性能.
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