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基于置信度引导提示学习的多模态方面级情感分析

李懋林 林嘉杰 杨振国

广东工业大学计算机科学与技术学院　广州５１０００６
　(gdutlml＠gmail．com)

　
摘　要　面对日益增加的社交平台数据,多模态方面级情感分析对于理解用户的潜在情感至关重要.现有研究工作集中于通

过跨模态融合图像和文本来完成情感分析任务,无法有效地捕获图像和文本中的隐含情感.此外,传统方法受限于模型具有的

黑箱性质而缺乏可解释性.为应对上述问题,提出了基于置信度引导的提示学习(CPL)的多模态方面级情感分类模型.该模

型由多模态特征处理模块(MF)、基于置信度的门控模块(CG)、提示构建模块(PC)和多模态分类模块(MC)组成.多模态特征

提取模块用以提取多模态数据的特征;基于置信度的门控模块旨在通过自注意力网络的置信度评估样本的分类难度,对不同难

易程度的样本进行自适应性处理;提示构建模块根据难易样本,采取不同的适应性模板提示,以引导 T５大语言模型生成辅助

情感线索;多模态分类模块用以预测结果.在公开数据集 TwitterＧ２０１５和 TwitterＧ２０１７的实验结果表明,与现有基线方法相

比,所提出的多模态方面级情感分类模型具有显著性能优势,准确率分别提高了０．４８％和１．０６％.
关键词:多模态数据;大语言模型;情感分类;提示学习;分类置信度
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ConfidenceＧguidedPromptLearningforMultimodalAspectＧlevelSentimentAnalysis
LIMaolin,LINJiajieandYANGZhenguo
SchoolofComputerScienceandTechnology,GuangdongUniversityofTechnology,Guangzhou５１０００６,China

　
Abstract　Withtheincreasingvolumeofdatafromsocialmediaplatforms,multimodalaspectＧlevelsentimentanalysisiscrucial
forunderstandingtheunderlyingemotionsofusers．Existingresearchprimarilyfocusesonsentimentanalysistasksbyfusing
imageandtextmodalities,butthesemethodsfailtoeffectivelycapturetheimplicitemotionsinbothimageandtext．Furthermore,

traditionalapproachesareoftenconstrainedbytheblackＧboxnatureofthemodels,whichlackinterpretability．Toaddressthese
issues,thispaperproposesaconfidenceＧguidedpromptlearning(CPL)basedmultimodalaspectＧlevelsentimentanalysismodel,

whichconsistsoffourkeycomponents:amultimodalfeatureprocessingmodule(MF),aconfidenceＧbasedgatingmodule(CG),a

promptconstructionmodule(PC),andamultimodalclassificationmodule(MC)．ThemultimodalfeatureprocessingmoduleisreＧ
sponsibleforextractingfeaturesfrommultimodaldata．TheconfidenceＧguidedgatingmoduleevaluatestheclassificationdifficulty
ofsamplesusingconfidenceassessmentthroughaselfＧattentionnetworkandadaptivelyprocessessamplesbasedontheirdifficulＧ
ty．ThepromptconstructionmodulegeneratesadaptiveprompttemplatesfordifferentdifficultylevelsofsamplestoguidetheT５
largelanguagemodelingeneratingauxiliarysentimentcues．Andthemultimodalclassificationmoduleisusedforfinalsentiment

prediction．ExperimentalresultsonthepublicdatasetsTwitterＧ２０１５andTwitterＧ２０１７showthat,comparedtoexistingbaseline
methods,theproposedmultimodalaspectＧlevelsentimentclassificationmodelachievessignificantperformanceimprovements,

withaccuracyincreasesof０．４８％and１．０６％,respectively．
Keywords　Multimodaldata,Largelanguagemodels,Sentimentclassification,Promptlearning,Classificationconfidence

　

１　引言

随着互联网的高速发展,人们已不再满足于使用单一的

文本,而更倾向于通过图像、文本等多种载体表达自我情感,

同时社交媒体平台成为了人们发表自我观点和言论的主要阵

地.由于图像能反映社交媒体用户的情感,联合图像和文本

的多模态数据包含了更加丰富的情感信息,因此,对多模态数

据的情感分类有助于进一步了解人们对某话题或热点的立场

和态度,在监控舆情、民意调查、产品分析、推荐系统等方面存

在巨大的应用价值.

在多模态情感分析的发展中,主流的方法是对提取的文

本和图像特征进行融合后执行多分类任务,如基于神经网络

的融合方法[１]、基于注意力的融合方法[２]、基于强化学习的方

法[３]、基于对比学习的方法[４Ｇ５]等.而基于方面的多模态情感



分类作为多模态情感分析的重要且具有前景的任务,受到越

来越多的研究者的关注.如Zhou等[６]在语义上对齐图像和

文本,并通过图卷积神经网络聚合情感信息;Yu等[７]将每种

模态的特定知识与一般知识表示结合,以促进不同模态之间

的交互.

这类方法通常由模型大量的网络参数和复杂的网络结构

组成,因此在训练过程中通过自动学习来建模复杂的非线性

关系;同时,因为深度学习中网络的黑盒特性,其结果往往只

能学习输入与输出之间的关联,而无法提供具体的解释或推

理过程.此外,由于一些文本和图像数据中包含难以挖掘的

隐式情感,多模态情感分析对于理解不同样本中的隐式情感

的复杂程度不同,导致模型很难学习其中真实的关联性.

为解决该问题,本文提出了基于置信度引导大模型提示

学习的 多 模 态 方 面 级 情 感 分 析 模 型 (ConfidenceＧGuided
Prompt Learning for Multimodal AspectＧlevel Sentiment,

CPL),通过引入大语言模型强大的推理能力来增强模型决策

的可解释性,实现更加合理和准确的预测.具体来说,首先将

图片数据转换为文本描述,然后采用基于置信度的门控模块

(CG)确定样本分类的难易程度;根据样本分类难易的不同,

在提示构建模块(PC)中设计了两种不同的提示,通过 T５大

语言模型获得推理的原因后将其再次送入 CG 模块中,以获

得更加精准的预测.在两个基准数据集上的实验结果表明,

本文方法有效提升了在多模态方面级情感分类中的有效性和

可解释性.

本文的主要贡献总结如下:

１)提出基于置信度的门控模块(CG)来动态控制难易程

度不同的样本的决策过程,提高了模型推理的自适应性;

２)提出提示构建模块(PC),根据样本分类的难易程度在

提示模板中调整预测标签的选择范围,进而引导模型进行高

质量推理;

３)在 TwitterＧ２０１５和 TwitterＧ２０１７两个通用数据集上进

行实验,实验结果表明,与多个基线方法相比,CPL在多模态

方面级情感分类任务上具有优越的性能表现.

２　相关工作

２．１　多模态方面级情感分析

目前,多模态情感分析是一个热门的研究方向,而方面级

情感分析则是细粒度情感分析任务,近年来受到越来越多的

关注.Tang等[８]将句子根据目标情感极性分为两个部分,并
利用两个长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory)获得

目标的左、右表示.随着社交媒体中多模态数据的不断丰富,

文献[９Ｇ１１]发现图像在方面术语提取中能提供大量的信息.

Ling等[１２]基于 BART 构建了一个生成式多模态架构,用于

视觉Ｇ语 言 预 训 练 和 下 游 的 方 面 级 情 感 分 析 任 务.Yang
等[１３]通过动态地控制视觉信息对不同方面的贡献,更改文本

和图像影响结果的权重.Zhao等[１４]提出了一个知识增强框

架来改进视觉注意力的能力,该框架利用外部知识来增强视

觉处理中的理解和注意机制,通过利用预先存在的知识,如语

义关系或上下文信息,模型能够更好地识别和关注相关的视

觉区域.Zhao等[１５]提出了一个多粒度、多课程去噪框架,通
过调整训练数据顺序实现去噪.Zhou等[１６]提出面向方面的

方法检测与方面相关的语义和情感信息,设计了一个方面感

知注意模块来同时选择与方面语义相关的文本标记和图像

块.然而,上述方法侧重于对提取特征的进一步操作,由于模

型固有的黑箱性质,其结果缺少可解释性,因此本文利用大语

言模型的强大推理能力具现化推理过程,通过预设的提示模

板获取模型推理的原因,从而增加模型预测的可解释性.

２．２　使用提示学习的情感分析

在自然语言处理领域的下游任务中,使用特定于任务的

头部对预训练语言模型进行微调已成为主流范例,一些基于

提示学习的方法相继被提出.Fei等[１７]设计了基于大规模语

言模型的三跳思维链框架,以推理出隐式情感.Zhu等[１８]使

用多提示学习解决不同训练数据不平衡的问题.Yang等[１９]

设计了一种统一的多模态提示模板,以减少不同模态之间的

差异,并将多模态示例动态地融入到多模态示例的上下文中.

Liu等[２０]提出一种统一的目标导向多模态情感分类模型,利
用描述性的提示重新构建目标导向的多模态情感分类.Bao
等[２１]提出了一个多任务多提示模型,为不同任务引入不同模

板.Shi等[２２]提出了一种基于软提示的跨域方面词联合学习

的方法,结合外部语言特征减少方面词分布的差异.Li等[２３]

利用情感知识增强提示,在统一框架内微调语言模型.虽然

思维链方法的动态更改提示模板能够让语言模型获取更多的

推理依据,但是更改提示中包含了过多的冗余信息,而固定的

提示模板又缺乏灵活性.针对这个问题,本文设计了一个门

控模块微调提示模板,其根据门控的选择对模板内容进行更

改,在减少冗余信息的同时更具灵活性.

３　基于置信度引导的提示学习模型

本文提出基于置信度引导的提示学习模型,用于解决多

模态方面级情感分类问题.如图１所示,模型主要由多模态

特征处理模块、置信度门控模块、提示构建模块、多模态分类

模块４部分组成.

图１　基于置信度引导提示学习的多模态方面级情感分析模型框架

Fig．１　FrameworkofconfidenceＧguidedpromptlearningformultimodalaspectＧlevelsentimentanalysis

２４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．７,July２０２５



３．１　多模态特征处理模块

对于视觉模态信息来说,多模态常使用深度残差神经网

络(ResNet)和 VGG等视觉预训练模型深入挖掘全局特征,
但是由于 T５大语言模型的输入不能接受文本之外的数据,
因此本文使用预训练后的 BLIP模型[２４]将图片V 转换为图

像描述信息XC.

XC＝FBLIP(V) (１)
其中,FBLIP(􀅰)代表预训练的多模态大语言模型.经过大规

模语料库预训练的语言模型具有强大的文本特征抽取能力.
给定句子信息XS、方面术语XT以及图像描述XC,将其连接成

一个统一的文本X.本文使用预训练的 BERT 模型[２５]进行

文本特征提取.

X＝[CLS]XS[SEP]XT[SEP]XC[SEP] (２)

U１＝FBert(X) (３)

其中,[CLS]代表分类头标记,[SEP]代表句子分割标记,

U１∈Rn×d,n 代 表 文 本 X 的 长 度,d 代 表 词 向 量 维 度,

FBert(􀅰)表示预训练的语言模型.

３．２　置信度门控模块

在多模态情感分析中,由于不同样本包含的潜在情感的

复杂程度不同,因此模型较难学习其中的关联.如图２所示,

本文通过引入 Vaswani等[２６]提出的自注意力机制来充分学

习词与词之间的关联,进而挖掘其中的隐式情感.

UA＝WT
１ softmax

U１WQ(U１WK)T

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷U１WVæ

è
ç

ö

ø
÷＋b１ (４)

其中,WQ,WK,WV 为可训练的参数矩阵,dk表示Q,K 的向量

维度,W１和b１表示隐藏层可训练参数,softmax(􀅰)表示激活

函数.

图２　置信度门控模块结构

Fig．２　StructureofconfidenceＧbasedgatingmodule

　　在自注意力模块充分学习到词与词之间的关系特征后,

通过多层感知器获得不同结果的置信度表示.

U２＝softmax(WT
２UA＋b２) (５)

其中,W２和b２代表全连接层可训练参数,softmax(􀅰)表示激

活函数,U２代表每个样本类别的置信度.

在得到每个样本的置信度后,根据对不同样本进行分类

的难易程度,将样本分为困难样本和简单样本.困难样本指

的是U２中的值非常接近,很难区分具体的类别,这意味着普

通模型很难去准确分类此样本.对于不同分类难度的样本,

本文利用大语言模型的强大推理能力进行进一步推理,通过

门控模块对样本分类的难易程度进行区分,并对后续输送给

大语言模型的提示模板进行动态调整.

首先,获取每个样本的置信度,得到置信度中的不同值

U２∈(０,１).通过定义门控的区分规则,对不同的样本难度

进行区分.

ki＝
１, Zg∈(Zi

max－Zi
mid≤α)

０, Zg∈other{ (６)

其中,Zi
max,Zi

mid分别表示U２中置信水平的最大值和中间值,α
表示置信度阈值.不同的ki值归属于不同的难易程度,１表示

难样本,０表示易样本.

３．３　提示构建模块

现有的利用大语言模型进行目标情感分类任务的研究通

常通过思维链的方式辅助大语言模型推理,或者利用参数量

更大的大语言模型进行更深层次的解读,这类方法通常使用

固定的提示模板或者将复杂的问题分解为多个小问题进行推

理,但是缺乏对推理过程中动态变化的适应.基于此,如图３
所示,本文构建了一个提示模块,根据门控模块不同的输出值

对提示模板进行动态调整,通过获取 T５模型生成的辅助文

本,增加对隐式情感的发掘,提升模型的可解释性.

图３　提示模板结构

Fig．３　Structureofpromptconstructionmodule

从置信度门控模块获得输出值ki:１)对于ki＝０的样本,
使用本文预先设定好的提示模板;２)对于ki＝１的样本,通过

获得U２中的最小值对应的索引来屏蔽相应的分类标签.

Li＝S(U２) (７)
其中,S(􀅰)表示排序函数,Li表示排序后的每个样本不同类

别的置信度.对于ki＝０的样本,不对模板进行调整;对于

ki＝１的样本,根据Li得到的排序将最小值对应的类别从提示

模板中掩盖掉.在获得提示模板P 后,为了获取辅助推理文

本 XG,将其输送进大语言模型 T５中.

XG＝FT５(P) (８)
其中,XG表示 T５大语言模型输出的文本,FT５(􀅰)表示微调

后的 T５模型.

３．４　分类模块

为了提高目标分类的准确率,将辅助推理文本XG与特征

３４２李懋林,等:基于置信度引导提示学习的多模态方面级情感分析



提取预处理好的文本X 连接,并输送到BERT模型获得全局

特征.

X
－
＝X[SEP]XG[SEP] (９)

U
－
＝FBert(X

－) (１０)

其中,X
－
表示连接后的样本;U

－
∈Rb×d代表提取的特征,b代表

文本X
－
的长度,d代表向量维度;FBert(􀅰)表示预训练的语言

模型.特征U
－

中包含文本、图片的描述、目标词以及大模型

给出的辅助文本的多重信息.之后,本文通过自注意力网络

学习文本中更深层次的关联,以发掘隐式情感.

U
－

A＝WT
U softmax

U
－
WQ(U

－
WK)T

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷U

－
WVæ

è
ç

ö
ø
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其中,WT
U 和bU 代表可训练参数,softmax(􀅰)表示激活函数.

本文通过多层感知器随机对结果进行预测.

U
∧

＝softmax(WT
qU

－
A＋bq) (１２)

其中,WT
q 和bq代表全连接层可训练参数,softmax(􀅰)表示激

活函数,U
∧

代表每个批次中对于每个样本不同类别的概率

分布.

本文使用交叉熵损失作为损失函数.

＝－１
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n

i
Uilog(U

∧

i)＋(１－Ui)log(１－U
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i) (１３)

其中,Ui代表１个批次中第i个样本的真实标签,U
∧

i代表１个

批次中第i个样本的标签预测概率,n代表每个训练批次的

大小.

４　实验与分析

４．１　数据集

为验证所提模型的有效性,使用数据集 TwitterＧ２０１５和

TwitterＧ２０１７进行实验.TwitterＧ２０１５和 TwitterＧ２０１７是多

模态数据集,其中包含文本内容、图片、方面信息及情感类别

的信息.表１和表２列出了两个数据集的具体统计信息.

表１　TwitterＧ２０１５数据集统计信息

Table１　StatisticsontheTwitterＧ２０１５dataset

数据集
情感分类

积极 中性 消极
句子数量

训练集 ９２８ ３６８ １８８３ ３１７９
验证集 ３０３ １４９ ６７０ １１２２
测试集 ３１７ １１３ ６０７ １０３７

表２　TwitterＧ２０１７数据集统计信息

Table２　StatisticsontheTwitterＧ２０１７dataset

数据集
情感分类

积极 中性 消极
句子数量

训练集 １５０８ １６３８ ４１６ ３５６２
验证集 ５１５ ５１７ １４４ １１７６
测试集 ４９３ ５７３ １６８ １２３４

４．２　实验设置

在训练本文模型的过程中,优化器使用 Adam,学习率设

置为０．０００１,批次大小设置为１６,训练次数(epoch)设置为

５０,自注意力为４层.在 TwitterＧ２０１５中和 TwitterＧ２０１７中,

置信度阈值分别设置为０．０１３和０．０２４.本文采用 PyTorch

框架,T５模型采用 T５Ｇbase.

４．３　基线模型

实验中用作对比的模型主要包括文本领域和多模态领域

的模型.

１)ResＧRAM 和 ResＧMGAN 采用 Hazarika等提出的多

模态融合方法,将视觉特征和 RAM 或 MGAN的文本特征融

合,之后采用softmax层将特征分类.

２)ResＧRAMＧTFN和 ResＧMGANＧTFN采用Zadeh等[２７]

提出的多模态融合方法将视觉特征和 RAM 或 MGAN 的文

本特征融合,进行方面级情感分类.

３)MIMN[２８]是采用多跳记忆网络建模方面术语、文本和

视觉之间交互关系的方面级情感分类模型.

４)EASFN[２９]提出了一种面向实体的视觉机制来提取与

目标实体相关的视觉块,并使用门控机制来消除视觉背景中

的噪声.

５)UMAS[３０]构建了一个多模态方面术语提取和方面级

情感分类的统一框架,并引入词性信息提升性能.

６)SaliencyBERT[３１]提出了一种循环注意力网络,以逐步

优化目标敏感文本特征和视觉特征的对齐,增强模态之间的

交互能力.

７)VilBERT[３２]基于BERT 架构扩展为一个多模态的双

流模型,通过共同注意力分别处理视觉和文本的输入,并将不

同模态进行信息传递.

８)BERTＧPairＧQA[３３]将方面级情感分析转换为句子对分

类任务,并对预训练的BERT模型进行微调.

９)TomBert[２５]利用 BERT 建立了基于方面术语和图像

的跨通道交互表征,并利用自注意力机制对文本和目标词Ｇ图

像的通道内交互进行建模.

１０)FITE[３４]引入图像中的面部表情作为情感线索,用于

与方面术语对齐,增强融合模态的特征表示.

１１)EFＧCapTrBERT[３５]利用 Transformer生成图像的字

幕作为辅助文本,丰富双流模型的文本信息.

４．４　实验结果与分析

４．４．１　对比实验

本文模型在多模态领域与现有方法在 TwitterＧ２０１５上的

性能对比如表３所列.一方面,CPL在 TwitterＧ２０１５数据集

上的准确度超过了所有的基线模型.原因是其根据 CG模块

分类的不同样本设计了不同的提示模板,以更好地引导大语

言模型生成高质量的辅助文本,从而提升了模型的推理能力.

另一方面,CPL 的 F１分数比 UMAC 低 ０．１５％.这可能是

TwitterＧ２０１５数据集中有很多无法识别的文本形成了干扰模

型判断的噪声,导致模型判断错误.

本文模型在多模态领域与现有方法在 TwitterＧ２０１７上的

性能对比如表４所列.CPL在TwitterＧ２０１７数据集上相较于

其他基线方法,具有最高的准确率,高出 TomBert１．０６％.

原因是TomBert无法充分挖掘隐式情感;而CPL利用大语言

模型生成辅助文本,并通过自注意力网络捕捉文本之间的联

系,能更加充分地发掘隐式情感地.
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表３　TwitterＧ２０１５数据集上的性能对比

Table３　PerformancecomparisonontheTwitterＧ２０１５dataset
(％)

模型 准确率 F１值

ResＧRAMＧTFN ６９．９１ ６１．４９

ResＧRAM ７１．５５ ６４．６８

ResＧMGANＧTFN ７０．３ ６４．１４

ResＧMGAN ７１．６５ ６３．８８

MIMN ７１．８４ ６５．６９

ESAFN ７３．３８ ６７．３７

UMAS ７３．４８ ７３．３４

VilBERT ７５．７９ ７１．０７

SaliencyBERT ７７．０３ ７２．３６

TomBert ７７．１５ ７１．７５

CPL ７７．６３ ７３．１９

表４　TwitterＧ２０１７数据集上的性能对比

Table４　PerformancecomparisonontheTwitterＧ２０１７dataset
(％)

模型 准确率 F１值

BERTＧPairＧQA ６３．１２ ５９．６６

ResＧMGANＧTFN ６４．１０ ５９．１３

ResＧMGAN ６６．３７ ６３．０４

MIMN ６５．８８ ６２．９９

ESAFN ６７．８３ ６４．２２

mPBERT ６８．８０ ６７．０６

SaliencyBERT ６９．６９ ６７．１９

EFＧCapTriBERT ６９．７７ ６８．４２

TomBert ７０．３４ ６８．０３

FITE ７０．９０ ６８．７０

CPL ７１．９６ ７０．４０

４．４．２　消融实验

为验证模型中每个模块的有效性,设计了３种模型的变

体,进行消融分析.

１)CPL_T:缺失 T５大语言模型生成辅助文本.

２)CPL_G:不进行难易样本分类.

３)CPL_P:固定提示模板.

变体模型的性能如表５所列,分别通过缺失 T５大语言

模型生成辅助文本、不进行样本难易分类和固定提示模板验

证了各个部分的作用.

表５　消融实验结果

Table５　Ablationexperimentresults
(％)

数据集 模型 准确率 精确率 召回率 F１值

TwitterＧ２０１５

CPL_T ７５．８０ ７０．２８ ７２．０３ ７１．０９
CPL_G ７６．３７ ７２．４３ ７０．３３ ７１．２１
CPL_P ７６．８６ ７１．１４ ７１．０４ ７１．０９
CPL ７７．６３ ７３．３２ ７３．８７ ７３．１９

TwitterＧ２０１７

CPL_T ６９．７７ ６９．３１ ６７．６０ ６８．３２
CPL_G ７０．０２ ６８．６２ ６８．３６ ６８．４８
CPL_P ７０．１０ ６８．９３ ６９．２６ ６８．６０
CPL ７１．９６ ７０．８６ ７０．６５ ７０．４０

相较于 CPL_P,CPL取得了较好的性能,其原因是固定

的提示模板限制了大语言模型的灵活性.而 CPL_T在两个

数据集的表现最差,其原因是大语言模型生成的辅助文本的

缺失,导致模型缺乏对隐式情感的发掘.CPL_G模块缺少了

难易样本的分类,使得大语言模型的提示模板中混杂了偏差

因素,引入了更多的噪声.从整体来看,基于置信度的门控模

块(CG)和提示构建模块(PC)能够提高模型在情感分类上的

表现,证明本文设计的两个模块是合理有效的.

４．４．３　模型表现

本文模型在处理不同类型情感上的表现如表６所列.在

两个数据集中,CPL 在结果为中性的数据中准确率最高,而

中性的情感在 TwitterＧ２０１５中并不是最多的,这也可以说明

CPL在训练过程中没有学习到数据集中结果分布不均匀导

致的误差.此外,在 TwitterＧ２０１７中,尽管训练集中消极的样

本远远少于其他类别的样本,CPL依旧能够对样本做出正确

的预测,这也说明了本文模型的有效性.

表６　CPL处理不同类型情感的表现

Table６　PerformanceofCPLinprocessingdifferentsentiment
(％)

TwitterＧ２０１５
积极 中性 消极

TwitterＧ２０１７
积极 中性 消极

准确率 ７５．０８ ８０．５４ ７５．１９ ７０．８５ ７２．３４ ７１．８９

F１值 ６７．２８ ８２．１６ ７３．１４ ７３．９９ ７０．０７ ７１．３８

４．４．４　置信度表现

不同置信度阈值下 CPL预测的准确率如图４所示.从

图４中可以看出,准确率随着置信度阈值的增加,在达到最高

值后便趋于稳定.原因是阈值很小时,模型对情感的判断几

乎是无差别的,以至于分类错误;在达到准确率最高值对应的

阈值时,模型能充分利用大语言模型生成的辅助文本挖掘隐

式情感,以进行精准的预测.

(a)TwitterＧ２０１５ (b)TwitterＧ２０１７

图４　不同置信度阈值对应的准确率

Fig．４　Accuracyofdifferentconfidencethresholds

４．５　样例分析

图５给出了本文模型在 TwitterＧ２０１５数据集上的一些成

功与失败的样例.前两行展示了本文模型的成功样例,后两

行展示了本文模型的失败样例.从中可以看出,本文模型对

于文本表述清晰的样本预测结果更加准确;前两行的例子相

对来说,文本中不具备过多的干扰因素;而第４个例子的文本

“Calories,今天不作数,全国冰淇淋日快乐”,前后情感均趋向

积极,但对于“Calories”这个词来说,积极的情感并不对其造

成影响,所以它是中性的,而这种形式的文本会引入噪声,影

响模型对潜在情绪的理解,造成模型误判.以上结果也说明,

大语言模型的强大推理能力虽然能处理大部分样本,但在一

些文本中有太多噪声因素的情况下依旧会受到干扰.
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图５　CPL在 TwitterＧ２０１５数据集上的成功和失败样例

Fig．５　SuccessandfailureexamplesofCPLonTwitterＧ２０１５dataset

　　结束语　为了突破固定提示模板给大模型推理带来的局

限性,并增强多模态方面级情感分类的可解释性,本文提出了

基于置信度引导大模型提示学习的多模态方面级情感分析模

型(CPL).该模型由置信度门控模块(CG)和提示构建模块

(PC)构成.CG模块基于分类置信度确定不同样本的分类难

易程度;PC模块则根据不同的难度设计不同的模板,有效地

增加了大语言模型提问的灵活性.本文模型在 TwitterＧ２０１５
和 TwitterＧ２０１７数据集上,相比于其他基线模型,有着更优的

表现.但是CPL在处理文本中含有大量噪声的情况时表现

并不理想,其原因是,在多模态情感分析中,相比于其他模态,

文本模态对结果的影响更大,其数据中的固有噪声导致难以

挖掘隐藏在其中的情感.随着大模型技术的不断发展,未来

将继续在大模型层面对多模态方面级情感分析模型进行优

化,深入探索社交媒体数据中的情感本质特点,分析不同线索

的可信程度,进一步提升多模态方面级情感分析模型的性能.
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