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摘　要　细粒度情感分析旨在识别句子中每个方面的情感极性.然而,现有研究大多忽视了评论文本中普遍存在的冗余信息,

这些无关信息不仅增加了模型处理的复杂性,还可能导致模型无法准确捕捉原始文本中的情感元素.为解决这一问题,提出了

一种将原始文本转化为简化子句的模型,以更简明的方式表达相同的情感观点.其基本思想是利用大型语言模型预识别文本

中的方面词和意见词,再基于识别结果生成简化子句,并通过自我验证机制确保生成的子句满足情感一致性、相关性和简洁性.

此外,所提模型结合原始文本和简化子句共同生成情感元素.在公开数据集 Restaurant和 Laptop以及 Phone上,所提模型的

表现均优于现有基线模型,证明简化子句在细粒度情感分析中具有重要的作用.
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Abstract　AspectＧbasedsentimentanalysisaimstoidentifythesentimentpolarityofeachaspectinasentence．However,most

existingapproachesoverlooktheredundantandirrelevantinformationoftenpresentinreviewtexts,whichnotonlycomplicates

modelprocessing,butalsohindersaccuratesentimentelementextraction．Toaddressthisissue,thispaperproposesamodelthat

transformstheoriginaltextintosimplifiedclauses,expressingthesamesentimentinamoreconcisemanner．ThekeyideaistoleＧ

veragealargelanguagemodeltopreＧidentifyaspectandopiniontermsinthetext,andthengeneratesimplifiedclausesbasedon

theseidentifiedsentimentelements．AselfＧverificationmechanismisemployedtoensurethegeneratedclausesatisfythreecriteＧ

ria:sentimentconsistency,relevance,andconciseness．Furthermore,themodeljointlyusesboththeoriginaltextandthesimplified

clausestogeneratesentimentelements．Experimentalresultsonpublicdatasets—Restaurant,Laptop,andPhone,demonstrate

thatthemodeloutperformsexistingbaselines,highlightingthesignificanceofsimplifiedclausesinaspectＧbasedsentimentanalyＧ

sis．

Keywords　AspectＧbasedsentimentanalysis,Textsimplification,Largelanguagemodel,SelfＧvalidation,NaturallanguageprocesＧ

sing
　

１　引言

细粒度情感分析(AspectＧbasedSentimentAnalysis,ABＧ
SA)近年来受到了越来越多的关注,该任务旨在识别句子中

的方面词(AspectTerm)、观点词(OpinionTerm)以及对应的

方面类别(AspectCategory)和情感极性(SentimentPolariＧ
ty).例如,句子“Thispizzaisdelicious(这披萨真好吃)”的方

面词和观点词分别是“pizza(披萨)”和“delicious(好吃)”,对应

的方面类别和情感极性分别是“food(食物)”和“positive(积
极)”.

早期 ABSA研究主要集中于单一情感要素的识别,如方

面词的挖掘[１Ｇ２]和方面类别的辨识[３],这些研究通常专注于对

具体情感元素的提取,旨在提高系统对单一方面词或类别的

识别精度.随着研究的深入,后期的研究则更多地关注于同

时预测多个情感元素[４Ｇ５].一般而言,大多数 ABSA 任务被

构建为序列级或令牌级的分类问题.然而,这类方法存在一

个显著的局限性,即误差传播效应.具体来说,整体预测性能

高度依赖于每个独立步骤的精确度,这意味着任何一步中的

微小偏差都可能在后续流程中被放大,最终严重影响整体结

果的准确性[６].因此,近年来,生成方法被引入以统一处理各

种 ABSA任务,并表现出优异的性能.常见的方法是生成特

定格式的情感元素序列,从而利用标签语义如类索引[７]、情感



元素序列[８]、自然语言[９Ｇ１０]、结构化提取模式[１１]或意见树[１２]

作为生成模型的目标.

生成方法虽然在情感分类任务中有了明显的性能提升,

但是仍然有一些不足之处.

１)评论文本中常常包含大量无关或噪声信息,这不仅增

加了模型的处理复杂性,还可能导致情感识别不准确.这些

冗余信息干扰了模型对关键情感要素的捕获,容易导致模型

无法有效识别真实的情感特征.

２)许多评论文本中的方面词和观点词往往以隐含方式存

在,这为情感元素的提取带来了显著挑战.这类隐含的情感

表达需要模型具备更强的上下文理解能力,以准确识别和解

释文本中的潜在情感信息.

针对上述问题,本文提出将原文简化为子句的方法.简

化子句通过去除复杂的句式结构、冗长的修饰成分以及无关

的背景信息,显著降低了文本复杂度,减少了噪声干扰,使情

感表达更加直接清晰.同时,简化子句还能有效揭示原文中

隐含的情感元素,帮助模型更准确地识别和捕捉潜在情感信

息.如图１所示,合格的简化子句保留了原文中的方面词和

观点词,并以更简洁的形式表达相同的情感观点,从而便于提

取情感元素.

图１　文本简化举例

Fig．１　Exampleoftextsimplification

本文提出的模型分为３个关键步骤:首先,利用大型语言

模型(LargeLanguageModel,LLM)对原始文本进行分析,识

别文本中的方面词和观点词;其次,基于识别出的情感要素,

生成包含这些关键信息的简化子句;最后,引入自我验证机

制,从情感一致性、相关性和简洁性３个维度对生成的简化子

句进行评价和优化,确保其质量.在此基础上,模型结合原始

文本与生成的简化子句,共同生成完整的情感元素四元组.

本文的贡献总结如下:

１)提出了一种新颖的文本简化方法,通过将原始评论文

本转化为简化子句来解决冗余信息和隐含表达的问题;

２)设计了一个基于大型语言模型的文本简化框架,首先

识别原文中的情感要素,继而生成简化子句,并引入自我验证

机制确保生成子句满足情感一致性、相关性和简洁性;

３)在３个公开数据集即 Laptop,Restaurant以及 Phone
上进行实验,结果证明了本文模型的先进性和可解释性.

２　相关工作

２．１　细粒度情感分析

细粒度情感分析的研究经历了从单一子任务到复杂任务

组合的发展历程.早期研究主要集中在单个情感元素的预测

上.例如,Liu等[１]采用递归神经网络和词嵌入进行方面项

提取,Tang等[１３]利用长短时记忆网络预测给定方面项的情

感极性,Bu等[１４]则专注于中文评论中的方面类别检测.随

着研究的深入,学者们开始考虑情感元素之间的内在关联性,

逐渐探索多个情感元素的联合提取.Chen等[１５]研究了方面

词和观点词的成对提取;Zhang等[１６]致力于方面词及其对应

情感极性的联合预测;Peng等[４]提出了方面情感三元组提取

任务,其能够同时抽取文本中的方面词、观点词和情感极性.

近年来,预训练的编码器Ｇ解码器语言模型在 ABSA研究中取

得了显著进展,研究者尝试将类索引[７]、自然语言[９]或所需的

情感元素序列[８]作为生成模型的目标.其中,Bao等[１２]深入

探讨了情感元素间相关性的重要性,提出了一种观点树生成

模型,通过树状结构联合检测所有情感元素;Gou等[１７]则通

过整合不同序列生成的情感元素,实现了多角度的情感分析;

Yu等提出了基于集合预测的方法,以提高三元组提取的准确

性[１８].此外,基于方面的少样本情感分析也逐渐成为研究热

点[１９Ｇ２０].

图２　模型整体框架

Fig．２　Overallarchitectureofthemodel

９５２王　叶,等:基于大型语言模型文本简化的细粒度情感分析



２．２　文本简化

文本简化是自然语言处理中的一个重要研究方向,其目

标是将复杂文本转换为更简单的版本,同时保留原文的核心

语义,以提高文本的可读性和可理解性[２１].现有的文本简化

研究主要可以分为词汇简化和句法简化两大类.

词汇简化主要关注词汇层面的转换,通过将文本中的复

杂词汇 替 换 为 更 容 易 理 解 的 同 义 词 来 提 高 文 本 的 可 读

性[２２Ｇ２３].这种方法不仅能够降低文本的词汇复杂度,减少读

者的理解障碍,而且有助于提升信息传递的效率和准确性.

句法简化则着重于降低语法结构的复杂性,例如将复杂的从

句结构分解为简单句,或将被动语态转换为主动语态[２４].文

本简化技术经历了从基于规则的早期方法向基于深度神经网

络的高级技术的显著发展.早期方法依赖预定义的规则和词

典,通过词汇替换或句法转换实现文本简化,但在应对复杂语

言结构时性能有限[２５].近年来,深度学习模型显著提升了文

本简化的能力,生成式预训练模型通过序列到序列的架构实

现了上下文感知的文本生成,进一步提高了简化文本的流畅

性和可读性[２６Ｇ２８].相比之下,基于深度学习的方法能够更好

地适应不同领域和文本类型的简化需求.最新研究还结合信

息损失控制与多任务学习,优化了简化过程中的信息保留和

文本适应性,从而更好地平衡文本简化与信息完整性之间的

关系[２９Ｇ３１].

然而,在情感分析领域,特别是细粒度情感分析中,文本

简化技术的应用研究仍然相对有限.受到Jiang等研究[３２]的

启发,本文深入探讨了将文本简化技术应用于细粒度情感分

析的可行性.具体而言,本文利用大型语言模型生成简化子

句,以在保持原文情感信息的同时,通过更简洁的表达提升模

型的理解能力.此外,本文特别注意确保简化过程中的方面词

与观点词之间的语义关联,避免在简化过程中丢失关键信息.

３　模型架构

本章给出本文模型的整体框架,如图２所示.模型包括

３个部分:１)简化子句生成,即利用大型语言模型识别原始文

本中的方面词和观点词,并基于识别结果生成简化子句;２)简
化子句验证,即设计自我验证机制,利用大型语言模型确保生

成的简化子句同时满足情感一致性、相关性和简洁性３项关

键标准;３)情感元素生成,即结合原始文本和验证后的简化子

句共同生成最终的情感元素,以充分发挥两种文本形式的互

补优势.

３．１　简化子句生成

简化子句生成的核心目标是确保方面词和意见词与原始

文本一致,同时完整保留其情感色彩和语义内涵.为了实现

这一目标,首先通过提示工程向大型语言模型提供方面词和

观点词的明确定义,从而帮助模型更准确地识别目标词语;然

后采用fiveＧshot范式进行情感元素预识别,即通过提供５个

典型样例来引导模型从原始文本T 中准确识别方面词集合

A＝{a１,a２,􀆺,aM}和意见词集合O＝{o１,o２,􀆺,oL},其中 M
和L 分别表示原始文本 T 中方面词和意见词的数量.这种

基于少量样例的方法不仅提高了模型的识别准确率,还增强

了其对不同文本风格和上下文环境的适应能力,尤其在处理

多样化和复杂场景时表现出更好的鲁棒性.

为进一步提炼并重构原始文本T,在确保保留关键信息的

基础上使其易于理解,本文基于识别结果和原始文本T,利用

大型语言模型生成简化子句S∗ ,设计的提示模板如图３所示.

“GiventhesentenceTanditsaspecttermsAandopiniontermsO,pleaseexＧ

tracttherelevantpartsthatcontaintheseaspectsandopinionsfromthesenＧ

tence．”(给定句子T 及其方面词A 和观点词O,请从句子中提取包含这些

方面词和观点词的相关部分.)

图３　生成简化子句提示模板

Fig．３　Prompttemplateforgeneratingsimplifiedclauses

通过这一提示,模型能够提取包含方面词和意见词的相

关语句片段,并生成更简洁的子句S∗ ,如式(１)所示:

S∗ ＝argmaxP(s|T,A,O),s∈S (１)

其中,S为所有可能的简化子句集合,P(s|T,A,O)表示在给

定原始文本T 及其情感要素A 和O 的条件下生成简化子句s
的概率.

３．２　简化子句验证

提高大型语言模型能力的一种普遍方法是通过高质量的

验证反馈进行学习和纠正,其在模型优化的各个方面都起着

至关重要的作用.这个过程被称为自我验证(SelfＧVerificaＧ
tion).此方法旨在提升模型生成准确且与上下文相关的响

应的能力,同时最大限度地减少错误并提高整体性能.近年

来,自我验证技术在大型语言模型优化中展现出显著优势.

Liu等[３３]的研究表明,成功的自我纠正主要依赖于两个关键

因素:将采样温度设置为零,使用中立提示.温度参数为零能

确保模型输出的确定性,避免随机性带来的不稳定性;而中立

提示则有助于模型保持客观性,不带有预设立场地评估生成

内容.

尽管自我验证具有较大的自动化优势,但是其计算开销

也是不容忽视的问题.为此,本文模型采用自我验证与基于

规则的人工设计验证相结合的双重验证机制.具体而言,模

型首先通过自我验证对生成结果进行初步评估,随后使用预

先定义的评估公式进行定量验证.这种基于规则的验证方法

通过严格的数学指标对简化子句的质量进行量化评估,提供

了可解释和可复现的评估标准.该双重验证机制可以确保生

成的简化子句严格遵循３个特定标准:情感一致性、相关性和

简洁性.

３．２．１　情感一致性

情感一致性是评估简化子句质量的首要标准,也是确保

生成结果能准确传达原始文本语义的核心指标.在简化过程

中,简化子句必须完整保留原始文本中的方面词和观点词,同

时准确传达原文的情感倾向.为实现这一目标,本文采用大

型语言模型进行自我验证,在验证过程中将温度参数设置为

零,并设计了针对性的中立提示模板对情感要素进行评估.

如图４所示.

“GiventhesentenceX,pleaseextracttheaspectandopinionterm(s)anddeＧ

terminethesentimentpolarity．”(给定句子 X,请提取方面词和观点词并确

定它们的情绪极性.)

图４　评估情感一致性提示模板

Fig．４　Prompttemplateforevaluatingsentimentconsistency

０６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



该提示模板分别应用于原始文本T 和简化子句S∗ ,验

证过程要求两次的响应结果在情感要素识别和情感极性判断

上保持一致.这种基于自我验证的方法能够有效捕捉文本中

的细微情感差异,确保简化后的文本在情感传递上与原始文

本保持一致,为后续的规则验证提供可靠基础.

３．２．２　相关性

为了进一步评估简化子句与原始文本之间的相关性,采

用多维相似度计算方法,将词汇相似度和语义相似度整合为

一个统一的综合得分.该方法不仅考虑了词汇层面的匹配,

还充分融入了语义层面的深层次关系.每个相似度指标都根

据其在整体评估中的重要性分配权重,从而构建更加精确且

符合实际需求的衡量标准,确保在不同层面上都能够真实反

映简化子句与原始文本的相关性.

词汇相似度用来评估原始文本与简化子句之间的词汇重

叠度,本文使用Jaccard相似度作为计算指标.Jaccard相似

度可以忽略词频的影响,重点关注词汇存在与否,从而有效消

除冗余词汇的干扰,能够精确地评估简化过程中词汇的保留

情况.具体而言,VT 和VS∗ 分别表示原始文本和简化子句的

词汇集合,计算方法如式(２)所示:

le＝|VT∩VS∗|
|VT∪VS∗|

(２)

语义相似度用于评估原始文本与简化子句之间的语义接

近程度.本文使用预训练语言模型分别生成原始文本与简化

子句的上下文嵌入表示ET 和ES∗ ,这两个嵌入向量能够有效

地捕捉句子中词语的语义及其上下文关系,并通过计算嵌入

向量间的余弦相似度来量化原始文本与简化子句在语义空间

中的接近程度.计算方法如式(３)所示:

se＝ ET􀅰ES∗

‖ET‖􀅰‖ES∗ ‖
(３)

最终的综合相关性得分Score的计算如式(４)所示:

Score＝α􀅰le＋λ􀅰se (４)

其中,α和λ分别表示词汇相似度和语义相似度的权重.本

文根据大量实验,将α设为０．４,λ设为０．６,并且将综合相关

性得分的阈值设为０．７,即综合相关性得分超过 ０．７ 的简化

子句被认为满足相关性标准.

３．２．３　简洁性

简洁性用于评估简化子句的简单程度,以确保其仅包含

与关键情感成分相关的内容.为此,采用 Flesch 可读性分

数[３４]作为衡量指标.Flesch 可读性分数是一种广泛应用于

文本分析的可读性测试方法,其核心思想是通过量化单词的

平均音节数和句子的平均单词数来评估文本的阅读和理解难

度.具体计算如式(５)所示:

F＝κ－φ×Nw

Ns
－μ×Ny

Nw
(５)

其中,κ,φ和μ 是常数,其值分别为２０６．８３５,１．０１５和８４．６;

Nw,Ns 和Ny 分别表示文本中的单词总数、句子总数和音节

总数.Flesch分数越高,表明文本的可读性越强,更容易被理

解,因此满足简洁性标准的简化子句应该比原始文本获得更

高的Flesch分数.

３．３　情感元素生成

本文在Paraphrase[１０]的基础上,将 ABSA 任务转化为序

列到序列的生成任务,将生成目标Q＝(a,c,o,s)转化为线性

化的输出格式Y,同时将原始评论文本T 和简化子句S∗ 组合

为输入文本C,不仅保留了原始评论的关键信息,还融入了简

化后的语义特征,从而增强了模型对输入的理解能力.组合

方式如式(６)所示:

C＝‹originaltext›T＋‹simplifiedtext›S∗ (６)

对于序列到序列的学习,可以利用编码器Ｇ解码器架构,

例如 Transformer[３５].假设模型 M 由编码器Enc 和解码器

Dec组成,其中Enc的作用是将输入序列C 映射到一个上下

文向量H,而Dec则从H 中生成目标输出序列Y.模型 M
的参数可以表示为θ,M 的目标是估计给定输入句子的目标

句子的条件概率,即p(Y|C).以 H＝Enc(C)为编码器对C
的上下文隐藏表示,条件概率可以重写为:

p(Y|C)＝∏
N

i＝１
p(yi|Y＜i,H) (７)

其中,yi是目标序列中第i个元素;Y＜i表示前i－１个元素的

序列.p(yi|Y＜i,H)是指预训练语言模型词汇表上的softＧ
max归一化概率,定义为:

p(yi|Y＜i,H)＝
p(y１|H), ifi＝１

p(yi|y１,􀆺,yi－１,H), ifi＞１{ (８)

最后,给定大小为|D|的训练集D,可以通过最大化正确

目标句子的对数似然来训练序列到序列模型 M,如式(９)

所示:

p(Y|C)＝∏
N

i＝１
p(yi|Y＜i,H) (９)

训练后的模型 M 以C 为输入,返回条件概率p(Y|C),然
后应用贪婪解码将将条件概率解码为目标句子Y,最后还原

得到最终结果Q.

４　实验与结果分析

４．１　实验数据集

为了全面验证本文模型的有效性与适用范围,选择了具

有不同特征的３个公开数据集进行实验测试:Restaurant,

Laptop和Phone数据集.其中,Restaurant和 Laptop数据集

是由Cai等[３６]构建的领域特定数据集,分别包含餐厅和笔记

本电脑领域的英文评论文本;Phone数据集则收集了来自多

个电商平台的手机评论,涵盖了１２个主流品牌,此数据集不

仅语言复杂度更高,而且情感表达更为密集,相较于前两个数

据集有着更高的识别要求[３７].为确保实验的公平性和可重

复性,本文严格遵循原始数据集的划分方式来进行训练集、验
证集和测试集的分配.表１列出了３个数据集的详细统计信

息.其中,＃s表示句子总数,＃w/s表示平均句长(单词数/

句子数),＃q表示情感四元组数量,＃EA 和＃IA 分别表示

显式方面词和隐式方面词的数量.

表１　数据集的基本信息

Table１　Basicinformationofdatasets

Datasets ＃s ＃w/s ＃q ＃EA ＃IA
Laptop ２２８６ １５．１１ ３６６１ ２７８１ ８８０

Restaurant ４０７６ １５．７３ ５７７３ ４５１９ １２５４
Phone ７１１５ ２５．７８ １５８８４ １５８８４ －

４．２　实验设置

采用 GPTＧ４oＧmini作为３．１和３．２节中描述的大型语言
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模型,T５ＧLarge作为３．３节中描述的预训练语言模型 M.在

验证集上通过网格搜索来调整模型的参数,模型训练采用学

习率为０．０００３的基于随机梯度下降算法的 Adam 优化器,

batch大小设置为１６,maxlength设置为２５６.每个数据集上

的实验均在 NvidiaRTX４０９０GPU 上独立运行２０轮,以确

保结果的稳定性与可靠性,并提升模型的泛化能力和实验可

重复性.模型参数设置如表２所列.

表２　模型参数

Table２　Modelparameters

参数 取值

optimizer Adam
loss CrossEntropy

batchsize ０．０００３
maxlength ２５６
epochs ２０

４．３　评估方法

本文采用严格的评估标准:当且仅当预测四元组的４个

元素及其组合与黄金标准的四元组完全一致时,才判定为正

确预测.计算准确率(P)、召回率(R)和F１分数(F１),并使用

F１分数作为最终评估指标.

P＝ TP
TP＋FP

(１０)

R＝ TP
TP＋FN

(１１)

F１＝２PR
P＋R

(１２)

其中,TP 是真阳的数目,FP 是假阳的数目,FN 是假阴的

数目.

４．４　基线模型

为了全面研究模型的有效性,将其与有关 ABSA 四元组

提取的基准模型进行了比较.基线模型分为３组.

１)基于管道的模型

(１)TASＧBERT[５]:将方面类别和情感极性附加到评论句

子中并作为 BERT的输入,在一个统一框架内集成了基于方

面类别的情感分类与方面词提取任务.

(２)ExtractＧClassify[３８]:先对方面词和意见词进行联合抽

取,再基于提取的方面词Ｇ意见词对预测对应的方面类别与情

感极性.

２)生成式模型

(１)GAS[８]:将 ABSA 任务重构为情感元素序列生成问

题,提出统一的生成框架来处理多个 ABSA子任务.

(２)Paraphrase[１０]:提出释义建模范式,将 ABSA 任务转

化为释义生成过程,以实现情感元素的端到端联合抽取.

(３)GENＧSCLＧNAT[３９]:融合监督对比学习(SCL)与自然

注释树(NAT),提出的新型目标文本构建方法.

(４)OpinionTree[１２]:基于树状结构设计,实现评论句子

中情感元素的层次化联合检测.通过构建树形结构捕捉情感

元素之间的依赖关系,提升了情感分析的准确性和细致度.

(５)ADA[４０]:提出一种自适应数据增强框架,通过自动生

成多样化的训练样本,有效缓解四元组和方面类别分布不均

的问题,从而提升模型在不平衡数据集上的泛化能力.

(６)TOG[４１]:设计专门的过渡系统生成观点树,并结合结

构化任务的特点,优化预训练语言模型在微调过程中的性能.

３)大型语言模型

(１)ChatGPTＧ４oＧmini[４２]:基于 OpenAI开发的大规模生

成式预训练语言模型,通过少样本学习方式来实现情感要素

的识别和抽取.

(２)LLaMAＧ８B[４３]:Meta提出的轻量级大规模语言模型,

采用纯解码器架构设计,通过任务特定的指令微调实现四元

组的高效抽取.

４．５　实验结果分析

本节在３个数据集上比较了所提模型和基准模型的 ABＧ

SA任务性能.实验结果如表３所列,其中加粗字体表示当前

指标中的最优结果,下划线表示次优结果.

表３　与基线模型的比较结果

Tabel３　Comparisonresultswithbaselinemodels
(％)

Models
Restaurant

P R F１
Laptop

P R F１
Phone

P R F１
TASＧBERT ２６．２９ ４６．２９ ３３．５３ ４７．１５ １９．２２ ２７．３１ ３４．５３ ２２．０７ ２６．９３

ExtractＧClassify ３８．５４ ５２．９６ ４４．６１ ４５．５６ ２９．４８ ３５．８０ ３１．２８ ３３．２３ ３２．２３
GAS ６０．６９ ５８．５２ ５９．５９ ４１．６０ ４２．５７ ４２．１７ ５０．７２ ４８．１５ ４９．４０

Paraphrase ５８．９８ ５９．１１ ５９．０４ ４１．７７ ４５．０４ ４３．３４ ５０．６２ ５３．２０ ５１．８７
GENＧSCLＧNAT － － ６２．６２ － － ４５．１６ ４５．１６ ５１．５６ ４８．１５
OpinionTree ６３．９６ ６１．７４ ６２．８３ ４６．１１ ４４．７９ ４５．４４ ５３．０２ ５６．９６ ５４．７４

ADA ６０．１５ ６１．９５ ６１．０４ ４５．０３ ４４．５３ ４４．７８ － － －
TOG ６４．３２ ６２．４８ ６３．３８ ４５．３２ ４４．５７ ４４．９４ ５４．４１ ５６．０７ ５５．２３

ChatGPTＧ４oＧmini ３９．３２ ４２．０３ ４０．６３ ２２．６０ ２５．４０ ２３．９２ ２２．８７ ２９．５２ ２５．７７

LLaMAＧ８B ６２．５５ ６１．４１ ６１．９７ ４２．５１ ４３．６７ ４３．０８ ５２．４０ ５２．５９ ５２．４９

Ours ６４．０２ ６３．６７ ６３．８４ ４６．８６ ４５．５６ ４６．２０ ５５．１７ ５５．８７ ５５．５２

　　本文模型在３个数据集上的 F１指标均优于其他对比模

型,在Laptop数据集上的表现尤为突出.进一步分析发现,

与ParaＧphrase模型相比,本文模型的 F１指标平均提升了

３．７７个百分点,最大提升了４．８个百分点.这一结果充分说

明了结合原始文本与简化子句的方法能够有效去除评论中的

无关信息和噪声干扰,在减轻文本复杂性的同时保留了情感

相关的核心信息,从而大幅提高了模型细粒度情感分析的能

力.从表３中还可以看出,相较于基于管道的模型,生成式模

型表现出更为优越的性能.这一现象反映了生成式方法在处

理复杂情感元素时的优势,尤其是能够直接生成包含所有情
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感元素的四元组,避免了管道方法中多步骤处理导致的信息

损失和错误积累.管道方法需要逐步完成情感元素的提取和

分类,每一阶段的误差都会对最终结果造成影响,导致模型的

累积误差,进而影响整体性能.相比之下,生成式方法通过端

到端的学习框架,能够在一个统一的体系下直接生成包含所

有情感元素的四元组,从根本上减少了中间步骤中的错误传

播和信息丢失.值得注意的是,两个大型语言模型在３个数

据集上的表现均不突出,这表明细粒度情感分析仍然是大语

言模型面临的一项挑战,尤其是在复杂语境和多维度情感表

达的情况下,模型难以准确捕捉细微的情感变化,导致其对情

感细节的捕捉和理解能力有限.

本文模型优化了生成式方法的设计,通过结合原始文本

和简化子句,利用统一生成体系结构将自然语言标签编码到

目标输出中,有效缓解了管道方法的错误传播问题,还充分利

用了标签的语义信息.这种设计提升了模型在情感元素提取

任务中的泛化能力,尤其在面对隐含情感表达和复杂文本噪

声时表现得更加稳定和高效.通过简化原始文本的复杂性,

同时保留与情感相关的核心信息,模型能够更加精准地捕捉

情感极性变化,显著提高了情感分析的准确性和可靠性,展现

了更强的适应性和鲁棒性.

４．６　消融实验

为了验证本文方法中生成简化子句和验证简化子句的有

效性,设计消融实验并对结果进行了分析.

RandomFragment:从原始文本中随机选取一个片段作

为简化子句.

ChatGPTExtract:利用 GPTＧ４oＧmini模型直接从原始文

本中提取一个片段作为简化子句.

ChatGPTGenerate１:去掉模型中的情感元素预识别模

块,给定方面词和观点词的定义,利用 GPTＧ４oＧmini,根据原

始文本直接生成简化子句.

ChatGPTGenerate２:给定方面词和观点词的定义,利用

GPTＧ４oＧmini,根据原始文本同时生成方面词、观点词和简化

子句.

OursＧw/oＧsv:去除模型的自我验证模块.

消融实验结果如表 ４ 所列.可以看出,Random FragＧ

ment和 ChatGPTExtract分别通过随机选择片段和直接提

取片段 来 生 成 简 化 子 句,其 F１ 分 数 分 别 为 ６０．８３％ 和

６１．１０％,略高于原始文本,但提升较为有限.这表明,这些方

法尽管能够生成简化子句,但未能有效捕捉情感元素的核心

信息,导致情感分类性能较低.相比之下,ChatGPT GeneＧ

rate１和ChatGPTGenerate２通过 GPT模型生成简化子句,其

中ChatGPTGenerate２在生成简化子句的同时考虑了方面词

和观点词,表现较为优越,F１ 分数达到６２．３６％.这表明在

生成简化子句的过程中,结合方面词和观点词的信息能够显

著提升模型的性能,增强情感分析的准确性.然而,相比使用

本文设计的生成简化子句提示模板的OursＧw/oＧsv,这些方法

在 Restaurant数据集上均表现出不同程度的性能下降,这证

明了基于预识别情感元素生成简化子句方法的有效性,其能

够更好地保留与情感分析相关的核心信息.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationexperimentresults
(％)

Methods P R F１
OrigianlText ６０．９４ ６０．３３ ６０．６４

RandomFragment ６１．９１ ５９．７８ ６０．８３
ChatGPTExtract ６１．６５ ６０．５６ ６１．１０

ChatGPTGenerate１ ６１．９２ ６０．８９ ６１．４０
ChatGPTGenerate２ ６２．３６ ６２．２２ ６２．３６

OursＧw/oＧsv ６３．５２ ６２．１１ ６２．８１

Ours ６４．０２ ６３．６７ ６３．８４

从表４还可以看出,去除自我验证模块的 OursＧw/oＧsv
模型在所有评估指标上均表现出显著的性能下降,其 F１分

数为６２．８１％,明显低于完整模型 Ours的６３．８４％.这一结

果进一步验证了自我验证模块在提升模型性能方面的关键作

用.自我验证模块通过反馈机制对生成的简化子句进行有效

的校正和优化,显著提高了模型对情感极性的判定能力和鲁

棒性.总的来说,完整的 Ours模型实现了最佳的情感分类性

能,充分证明了本文方法中各个模块在提升情感分析性能方

面的有效性.

４．７　评估简化子句质量

为了评估简化子句的质量,采用人工评分方法,从４．６节

所述的每种简化方法中随机抽取１００个简化子句,共计５００
个样本.邀请３名自然语言处理领域的研究生作为评分者,

从情感一致性SS、相关性SR和简洁性SC３个维度对样本进

行独立评分.为确保评价的客观性,评分者无法获知简化子

句的来源信息.评分结果如表５所列.

表５　人工评分结果

Table５　Manualscoringresults
(％)

Methods SS SR SC

RandomFragment ０．５５ ０．４１ ０．６４
ChatGPTExtract ０．６７ ０．６３ ０．６１

ChatGPTGenerate１ ０．６３ ０．６８ ０．６１
ChatGPTGenerate２ ０．６０ ０．６９ ０．５９

Ours ０．７２ ０．７９ ０．６８

可以看出,提出的简化方法在３个评价维度上均显著优

于对比方法,在相关性维度SR上的优势最为明显.这一结果

表明,相较于其他简化方法,本文方法能够更好地保持简化子

句与原始评论文本在词汇分布和语义空间上的一致性,从而

有效提升了简化子句的质量.

４．８　简化子句质量的影响

简化子句的质量对模型的整体性能有显著影响.为此,

本文在 Restaurant数据集上采用多轮迭代并结合人工检查的

方式生成简化子句,旨在通过这一方法逼近模型的理论边界

(TheoreticalBoundaries,TB).首先,在大型语言模型中定义

方面词和观点词的概念,并分别生成仅涉及方面词或仅涉及

观点词的简化子句.随后,基于仅涉及方面词的简化子句提

取方面词,基于仅涉及观点词的简化子句提取观点词.接着,

将提取的方面词、观点词、相关简化子句及原始文本共同输入

大型语言模型,以生成最终的简化子句.最后,为确保简化子

句的质量,对其进行人工检查,若子句不满足情感一致性、相
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关性或简洁性中的任一标准,则人工生成符合要求的简化子

句.实验结果如表６所列.

表６　模型ER和 TB的比较结果

Table６　ComparisonresultsofmodelERandTB
(％)

Methods P R F１
OursＧER ６４．０２ ６３．６７ ６３．８４
OursＧTB ６４．８３ ６３．８０ ６４．３１

可以看出,模型理论边界高于实证结果(EmpiricalReＧ

sults,ER).多轮迭代结合人工检查能够更精准地保留情感

信息,减少信息冗余与情感偏移,并通过分阶段优化信息提取

过程,有效降低错误传播对最终结果的影响,从而提升简化子

句的相关性与简洁性.这一结果进一步验证了简化子句质量

在情感分类任务中的关键作用.

结束语　本文提出了一种用于 ABSA 任务的文本简化

模型.该模型首先通过大型语言模型生成原始文本的简化子

句;接着采用自我验证方法对生成的简化子句进行验证,确保

其满足情感一致性、相关性和简洁性,以保证简化过程不会损

失重要信息或改变原文的情感色彩;最后将简化子句与原始

文本结合,针对３个公开数据集进行了一系列实验,验证了所

提模型在性能上的优势以及其组成部分的可解释性.

当前模型尽管已经取得了较好的性能,但仍有许多方面

值得进一步研究.未来的工作将主要集中在以下几个方向:

１)提高模型元素预识别的质量,从而使模型的最终性能逼近

理论上限;２)探索该模型在其他 ABSA 任务中的应用效果,

例如方面三元组抽取等任务.
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