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摘　要: 属性级情感分析作为一种细粒度情感分析方法, 目前在许多应用场景中都具有重要作用. 然而, 随着社交

媒体和在线评论的日益广泛以及各类新兴领域的出现, 使得跨领域属性级情感分析面临着标签数据不足以及源领

域与目标领域文本分布差异等挑战. 目前已有许多数据增强方法试图解决这些问题, 但现有方法生成的文本仍存

在语义不连贯、结构单一以及特征与源领域过于趋同等问题. 为了克服这些问题, 提出一种基于大语言模型 (large
language model, LLM)数据增强的跨领域属性级情感分析方法. 所提方法利用大模型丰富的语言知识, 合理构建针

对跨领域属性级别情感分析任务的引导语句, 挖掘目标领域与源领域相似文本, 通过上下文学习的方式, 使用领域

关联关键词引导 LLM生成目标领域有标签文本数据, 用以解决目标领域数据缺乏以及领域特异性问题, 从而有效

提高跨领域属性级情感分析的准确性和鲁棒性. 所提方法在多个真实数据集中进行实验, 实验结果表明, 该方法可

以有效提升基线模型在跨领域属性级情感分析中的表现.
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Abstract:  As  a  fine-grained  sentiment  analysis  method,  aspect-based  sentiment  analysis  is  playing  an  increasingly  important  role  in  many
application  scenarios.  However,  with  the  ubiquity  of  social  media  and  online  reviews,  cross-domain  aspect-based  sentiment  analysis  faces
two  major  challenges:  insufficient  labeled  data  in  the  target  domain  and  textual  distribution  differences  between  the  source  and  target
domains.  Currently,  many  data  augmentation  methods  attempt  to  alleviate  these  issues,  yet  the  target  domain  text  generated  by  these
methods  often  suffers  from  shortcomings  such  as  lack  of  fluency,  limited  diversity  of  generated  data,  and  convergent  source  domain.  To
address  these  issues,  this  study  proposes  a  method  for  cross-domain  aspect-based  sentiment  analysis  based  on  data  augmentation  from  a
large  language  model  (LLM).  This  method  leverages  the  rich  language  knowledge  of  large  language  models  to  construct  appropriate
prompts  for  the  cross-domain  aspect-based  sentiment  analysis  task.  It  mines  similar  texts  between  the  target  domain  and  the  source  domain
and  uses  context  learning  to  guide  the  LLM  to  generate  labeled  text  data  in  the  target  domain  with  domain-associated  keywords.  This
approach  addresses  the  lack  of  data  in  the  target  domain  and  the  domain-specificity  problem,  effectively  improving  the  accuracy  and
robustness  of  cross-domain  sentiment  analysis.  Experiments  on  multiple  real  datasets  show  that  the  proposed  method  can  effectively
enhance the performance of the baseline model in cross-domain aspect-based sentiment analysis.
Key words:  aspect-based sentiment analysis; large language model (LLM); transfer learning; data augmentation; domain adaptation
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情感分析是自然语言处理领域中的一个重要研究方向, 其应用广泛, 涉及舆情监测、社交媒体分析、产品评

价等领域 [1,2]. 其中, 情感分析基于分类粒度, 可以被分为 3个级别, 分别是篇章级别的情感分类, 句子级别的情感

分类和属性级别的情感分类 [3,4]. 属性级情感分析的任务是对文本中的每个属性词进行情感分类, 即判断该属性词

所表达的情感是正面、负面还是中性. 如图 1所示, 关于餐厅领域的评论中对于“上菜速度”这一属性词所表达的

情感是正面的, 对菜品的情感是负面的. 然而, 各个领域间的评论文本存在语义分布差异. 以图 1中电脑领域的评

论为例, 该评论中提到“电池消耗很快!”, 其中“电池消耗”为属性词, “快”为该属性词的意见词, 明显地传达对“电池

消耗”属性的负面情绪. 相对地, 在餐饮领域的评论中, 关于“上菜速度”这一属性词, “快”却表达了积极的情绪. 因
此, 不同领域间的语义分布差异会影响现有属性级情感分析方法的表现, 使其大多只能在特定领域或特定类型的

数据上表现良好 [5]. 但是, 在面对特定领域的属性级情感分类任务时, 往往又缺乏足够的有标签数据 [6]. 同时, 由于

语料标注的成本高, 获取大规模和高质量训练语料的难度很大, 所以目前主流的属性级情感分析方法 [7−9]难以适应

不同领域或不同类型数据的属性级情感分析需求. 因此, 跨领域属性情感分类任务被提出.
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图 1　跨领域与单领域属性级情感分析任务示例
 

跨领域情感分类存在两个难点, 第 1个难点是目标领域缺乏有标签数据, 第 2个难点是跨领域文本特征差异

大 [10]. 为了缓解这些问题, 一系列领域适应性 (domain adaptation)的跨领域情感分类方法被提出 [11−14]. 在早期的工

作中, 研究者们通过挖掘领域无关的特征信息来实现跨领域的情感迁移学习. 近年来随着预训练模型的发展, 研究

者使用领域适应性的迁移学习方法并结合预训练模型来解决这一问题. 同时, 这类方法也被应用与跨领域的属性

级情感分类方法中, 如 Wang 等人 [15]利用领域不变句法关系来抽取属性词与观点词, Gong 等人 [16]通过挖掘不同

领域间不变的词性和句法依赖关系来解决端到端的跨领域属性级情感分类任务. 这些方法可以适当缓解领域差异

来增强模型的泛化性, 但是, 这些方法仅使用源领域中的有标签数据, 无法缓解目标领域缺乏有标签数据的问题,
从而导致这类方法缺乏对目标领域中特有属性词与情感词的敏感性 [17].

为了进一步解决这些问题, 近期有研究者们提出一种新的领域适应性方法, 名为跨领域的数据增强 [17]. 以餐

厅领域为源领域, 电脑领域为目标领域, 则不同结构跨领域数据增强方法如图 2所示. 其中, 基于预训练语言模型

(pretrained language model, PLM)的方法如图 2(a) 所示, 这一类方法通常基于样例模板, 通过区间掩码 (span mask)
方式遮盖源领域特定文本, 再利用训练好的掩码模型或序列到序列模型, 通过文本补全方式生成目标领域的有标

签数据 [18,19]. 基于 PLM的方法相较之前缓解领域差异性的方法可以改善目标领域缺乏有标签数据的困境, 但是通

过此类方法生成的目标领域文本仍有许多不足. 首先, 不同领域之间的语义和语法差异可能导致此类方法生成的

文本不够自然流畅, 或属性词情感标签错误, 如图 2(a)所示. 其次, 使用此类方法进行数据增强时, 大多基于样例模

板, 难以保持目标领域文本的多样性. 此外, 模型在进行目标领域数据生成时, 往往会受到源领域数据的束缚, 导致

生成的文本过于倾向于源领域的表达风格和特点.
为了克服这些问题, 本文提出了一种新的跨领域数据增强方法, 即利用大语言模型 (large language model,
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LLM)进行数据增强. LLM如 ChatGPT[20]和 Claude[21] 通过学习大规模文本数据, 拥有极其庞大的知识储备, 能够

更好地理解自然语言内容的上下文信息, 并且通过简单文本指引即可生成高质量的文本用以缓解目标领域缺乏有

标签数据的问题, 如图 2(b) 所示. 然而, LLM 虽然在文本生成方面具备强大的潜力, 但是仅通过简单文本指引

LLM生成的文本过于单一, 同时可解析性较低, 为此需要构造合适的指引和指令来确保生成的文本满足预期的要

求. 因此, 为了更好地利用 LLM 生成目标领域的有标签数据, 从而解决跨领域属性级情感分类, 本文提出一种基

于 LLM 数据增强的跨领域属性级情感分析方法, 如图 2(c) 所示. 该方法第 1 步针对跨领域属性级别情感分类任

务, 合理构造指令语句用以引导 LLM完成目标领域文本结构化生成任务; 第 2步, 挖掘目标领域与源领域相似文

本, 提取样例级别的文本生成关键词; 第 3步, 通过上下文学习方式使用领域关联关键词, 引导模型高效生成目标

领域有标签文本数据, 用以解决目标领域数据缺乏以及领域特异性问题, 从而有效提高跨领域情感分析方法的准

确性和鲁棒性.
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图 2　不同结构跨领域数据增强方法示意图
 

本文第 1节介绍单领域与跨领域属性级情感分析的相关方法和数据增强技术研究现状. 第 2节介绍本文提出

的 LLM与数据增强驱动的跨领域属性级情感分析方法. 第 3节通过对比实验验证了本文所提方法的有效性. 第 4
节总结全文并提出未来工作方向. 

1   相关工作
 

1.1   属性级情感分类

在社交媒体和在线评论平台的普及推动下, 人们能够在网络上轻易地发布和分享对产品、服务和事件等的观

点与评价. 这种趋势促使了对细粒度情感分析方法, 如属性级情感分类 (aspect-based sentiment classification,
ABSC)的研究需求日益增长. 属性级情感分类旨在从文本中识别和分析特定属性词的情感极性 [3,22]. 早期的属性

级情感分类方法主要依赖于人工设计的模板来提取文本中与目标属性词相关的情感信息 [23]. 然而, 这类方法的效

果在很大程度上取决于人工设计特征的质量, 因此存在明显的局限性. 随着深度神经网络的进步, 当前的研究主要

依赖于神经网络模型来处理属性级情感分类任务 [24−26]. Tang 等人 [22]提出了 TD-LSTM, 此方法通过使用两个

LSTM模型分别编码属性词的上下文信息, 加强了模型对属性级情感分类任务的理解. 注意力机制在构建神经网

络模型用以解决属性级情感分析中也得到了广泛应用. 例如, ATAE-LSTM[27]利用基于注意力机制的 LSTM模型
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来完成属性级情感分类任务, 而 IAN[28]和MemNet[29]则通过使用多层注意力机制, 融合属性词与上下文之间的语

义关联, 从而更好解决属性级情感分析任务.
在预训练模型的发展下, 研究者们开始尝试将其应用于属性级情感分类任务. Li等人 [30]使用预训练模型叠加

线性层, 在多个属性级别情感分析任务中取得了良好的效果. Huang等人 [31]则通过在预训练模型中融合句法信息,
使用图卷积神经网络 (graph convolutional network, GCN) 来完成属性级情感分类任务. 预训练生成模型如 T5[32],
BART[33]等的出现, 启发了研究者们利用生成模型来处理 ABSC任务. Zhang等人 [34]提出的 GAS将传统的 ABSC
任务转化为生成任务, 在多个实验集上展现出了优秀的表现. 此外, Liu等人 [9]也使用生成模型进行属性类别情感

分类, 实验结果证明, 相较于传统的分类模型, 使用生成模型的表现更加优异. 此外, Yan等人 [35]基于 BART模型

构建的统一生成方法, 以及 Lu等人 [36]基于 T5模型构建的统一信息抽取方法, 在 ABSC任务上均表现良好, 但它

们仅使用预训练生成模型, 缺乏对结构化句法知识的利用. 因此, 为了解决这一问题, Fei 等人 [37]将结构化句法知

识与 UIE结合, 提出了 LasUIE模型, 在许多属性级情感分析任务中表现良好.
虽然目前提出的属性级情感分析方法可以在特定的领域取得较好的结果, 但是不同领域间的语义分布差异以

及新兴领域缺乏标签数据等问题会影响现有属性级情感分析方法的表现. 因此, 本文提出一种基于 LLM 数据增

强的通用方法, 通过合理生成目标领域的有标签数据, 可以有效强化现有属性级情感分析方法在跨领域问题中的

表现. 

1.2   跨领域情感分类

跨领域情感分类是指在某个特定领域中训练情感分类模型, 并将该模型应用于不同领域的文本数据中 [5]. 在
实际应用中, 由于不同领域的语言结构、词汇和文化背景的差异, 单一领域的情感分析模型往往难以适应其他领

域的文本数据 [6]. 因此, 跨领域情感分析的研究意义在于提高模型的泛化能力和适应性, 从而更好地满足现实应用

的需求 [38].
现有的跨领域情感分析方法大多可以分为以下几类. 挖掘领域无关的特征信息来实现跨领域的情感迁移学习

的方法, 如 Biltzer等人 [39]利用结构相关性学习算法 (structural correspondence learning, SCL)学习不同领域之间的

特征信息; Ziser等人 [40]通过挖掘不同领域中的共享 (枢纽)特征 (pivot features)特征来强化语言模型在跨领域情

感分类中的表现. 基于领域对抗学习的方法, 这类方法利用领域对抗学习模块强化模型对于不同领域信息地判别,
从而强化模型的泛化性. 如 Du等人 [41]在领域预训练中使用对抗学习模块, 从而强化模型对于领域信息识别. 此外,
Xue 等人 [42]针对跨领域情感分析问题使用两组特征判别器结合对抗学习来实现目标域情感判别. 基于半监督学

习, 这类方法利用无标签数据对预训练模型进行领域后训练, 如 Zhou等人 [11], 针对情感分析任务设计模型损失函

数, 并使用大量无标签数据对模型进行训练, 从而强化模型解决多领域情感分析任务的能力. 虽然这些方法可以有

效缓解领域差异给模型带来的性能损失, 但是缺乏对于目标领域特有语义结构的学习. 

1.3   跨领域的数据增强方法

数据增强可以有效缓解领域迁移所带来的问题, 并帮助模型更好地适应不同领域的情感分类任务, 从而提升

模型的性能和泛化能力. 传统的数据增强方法可简单分为 3类 [43]: 第 1类为改写类 (paraphrasing), 即通过改变句

子的结构、单词的顺序或者使用同义词等方式来生成新的句子. 第 2类为噪声类 (noising), 即通过在原始文本中

添加噪声, 如随机替换单词、删除单词或者交换单词位置等方式来生成新的句子. 第 3类为采样类 (sampling), 即
通过从原始文本中随机采样一些片段, 如单词、短语或者句子等, 然后将它们组合成新的句子. 使用数据增强方法

可以增加训练数据的多样性, 从而提高模型的泛化能力. 在跨领域情感分类任务中, 数据增强可以缓解数据稀缺的

情况, 从而有效提高跨领域情感分析效果. 但是, 传统的数据增强方法存在语法错误、语义失真和上下文难捕捉等

问题, 而且依赖预定义规则, 无法处理复杂任务. 此外, 这些方法仅局限于利用有标签的源领域数据, 缺乏对目标领

域无标签数据的利用, 因此, 这类方法同样缺乏对目标领域中特有属性词与情感词的敏感性.
近期研究者们提出一种新的领域适应性方法, 名为跨领域的数据增强, 通过直接生成目标领域的有标签数据

用以解决目标领域缺乏有标签数据的问题. 如 Yu等人 [19]基于掩码语言模型 (mask language model, MLM)通过学
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习源领域有标签数据基于文本重构生成目标领域有标签数据. Li等人 [44]基于预训练生成模型使用源领域中的有

标签数据来生成具有细粒度注释的目标域数据, 从而完成跨领域情感分析. 此类方法可以提高模型对于目标领域

中特有属性词与情感词的敏感性, 但是目前跨领域的数据增强方法生成的目标领域文本仍有许多不足, 如文本语

义不连贯, 文本结构单一, 文本特征与源领域趋同等. 因此, 本文提出一种基于 LLM数据增强的通用方法, 通过合

理引导 LLM生成目标领域的有标签数据, 同时保证生成数据的多样性和流畅性. 

2   基于 LLM 与数据增强的跨领域属性级情感分类方法

本节将介绍本文提出的 LLM数据增强驱动的跨领域属性级情感分析方法. 该方法第 1步针对跨领域属性级

别情感分析任务, 合理构造指令语句用以引导 LLM完成目标领域文本结构化生成任务; 第 2步, 挖掘目标领域与

源领域相似文本, 提取样例级别的文本生成关键词; 第 3步, 通过上下文学习方式, 基于示例样本, 引导模型使用领

域关联关键词引导模型高效生成目标领域有标签文本数据, 从而解决目标领域数据缺乏问题. 以餐厅领域作为源

领域, 电脑领域作为目标领域, 则本文方法流程如图 3所示.
  

(a) 任务指令

I hope you can help me to solve the aspect-based sentiment classification task.

The labels regarding to the aspects are only in positive, negative or neutral.

Output should be JSON format.

inputN:

…

input2:

N 条示例
input1:
aspect: paint, domain: laptop, keywords: paint wears, farther back, easily due, usual,

keyboard
output: {“aspect”: “paint”,  “label”: “negative”, “sentence”: “the paint wears off easily

due to the keyboard being farther back than usual.”}

input4:

Finally found a laptop that keeps up with my

battery time needs!

Finally, a restaurant that could keep up with

impeccable service! Fast service!
Keywords 抽取

battery time

keep

finally

 could

fast

Rake score

aspect: battery time, domain: laptop,   keywords: battery time, keep, finally, could, fast

output:

任务描述

标签要求

输出格式

(b) 提示示例

(c) 待扩增样本

虚假标签

目标领域
无标签样本

目标领域无
标签数据集

电脑领域

电脑领域

餐厅领域

基于 LLM 数据增强方法总体流程图

目标领域无标签
数据集

源领域数据集

第 1 步: 领域关键词抽取 第 2 步: 待扩增样本构建 第 3 步: 目标领域数据扩增
LLM 扩增

目标领域数据集

扩增样本
添加

样本生成
检查

预训练
大模型输出

预训练
大模型

预训练
大模型输入

任务指引

提示示例

待扩增样本

领域关联
关键词

领域关联
关键词抽取

获取 TOP-K 

相似样本对
文本相似度
测量

目标领域
无标签样本

属性词信息

领域信息

餐厅领域

大模型指令构建

任务指引

提示示例

待扩增样本

跨领域情感分析模型

模型训练

扩增样本添加

3. 关键词覆盖

1. 标签检查2. 包含属性词

4. 样本单一

输出输入

ChatGPT

(d) 生成样本检查

{“aspect”: “battery time”,“label”: “negative”,
“sentence”: “the battery time on this laptop is
terrible. it can’t keep up and finally, it couldn’t
even last for a few hours. It drains too fast.”}

电脑领域数据

LLM 扩增的目
标领域数据集 标领域数据集源领域数据集

构建领域关联样本对

图 3　LLM与数据增强驱动的跨域属性级情感分析方法流程图
  

2.1   LLM 与指令构建

LLM通常是指包含百亿或更多参数量的语言模型 [45], 如 GPT-3[46]、ChatGPT[20]和 LLaMa[47]等. 这类模型通过

学习大规模文本数据, 在许多自然语言处理任务中展现了强劲的性能. 相较于 PLM, LLM 的模型大小, 预训练数

据量和总计算量都得到了显著扩展, 使得这类模型能够更好地理解自然语言内容的上下文信息, 并生成高质量的

文本. 尽管 LLM经过大规模语料库训练, 具备解决通用任务的能力, 但在执行特定任务时, 其能力可能不会显式展

现. 因此, 为了确保生成的文本满足预期要求, 需要为特定任务设计合适的指引和指令, 对 LLM进行合理的引导并
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挖掘 LLM解决特定任务的潜力.
本文旨在探讨利用 LLM解决跨领域属性级情感分析任务. 因此, 本文针对跨领域属性级别情感分析任务, 合

理构造指令语句用以引导 LLM完成目标领域文本结构化生成任务. 其中, 本文设计了针对属性级别情感分任务的

数据生成指令“I hope you can help me to solve the aspect-based sentiment classification task. The labels regarding to
the aspect are only in positive, negative or neutral. Output should be JSON format.”, 如图 3(a)所示. 相较于先前工作直

接生成自然语言样本 [48,49], 本文使用特定指令使得 LLM输出结构化的 JSON格式文本, 相比于非结构化文本, 结
构化文本可以更方便地进行信息提取, 进而便于后续的模型训练. 同时, 本文还在指令中明确规定了生成样本的标

签信息. 此外, 为了更好地在指令构建部分引导模型生成结构化数据, 本文针对跨领域属性级别情感分析任务, 设
计了多个样例属性, 用以包含源领域与目标领域信息, 如属性词 (aspect word), 领域信息 (domain), 以及跨领域文本

关键词信息 (keywords), 用以引导 LLM高效生成目标领域样本. 

2.2   样例级领域关联关键词抽取

如前文所述, 本文针对跨领域属性级别情感分析任务, 构造指令语句用以引导 LLM完成目标领域文本结构化

生成任务. 然而, 仅凭单一指令文本来引导 LLM生成文本, 可能会导致生成结果的文本结构较为单一, 缺乏丰富性

和多样性. 为了解决此问题, 本文在引导语句中添加领域相关的关键词, 以提高生成文本的质量和多样性. 这些领

域关键词与源领域和目标领域的相关文本内容紧密相关, 能够引导 LLM在生成文本时专注领域相关的特定知识

和主题, 令其提供更具针对性的内容表达.
例如, 在图 3中, 源领域为餐厅领域, 目标领域为电脑领域. 本文通过在引导语句中加入与源领域内容相关的

关键词, 如“fast”, 以引导模型生成与之相关的目标领域评论信息, 从而有效构建源领域与目标领域文本关联, 进而

缓解领域差异问题. 如图 3中所示, 源领域餐厅评论中“fast”有积极的含义, 如果仅使用源领域数据训练模型, 模型

由于缺乏对目标领域数据的学习, 针对电子设备领域中出现的用电速度快, 可能会做出错误的判断. 本文通过构建

样例级领域关键词, 引导 LLM产生与源领域关联的目标领域数据用于模型学习和训练, 可以有效缓解这一问题.
本文抽取样例级领域关键词可分为以下 3步, 第 1步使用 SimCSE[50]计算待扩增目标领域样本与源领域所有

样本文本相似度; 第 2步, 获取源领域与目标领域待文本相似度 Top-k 样本对, 第 3步针对这些样本对, 使用 RAKE
算法 [51]抽取关键短语, 获取得分最高的 Top-P 个短语作为关键词. 具体流程如图 4所示.
  

第 1 步: 文本相似度测量

Finally found a laptop that keeps up with

my battery needs!

Finally, a restaurant that could keep up with

impeccable service! Fast service!

Finally found a laptop that keeps up with

my battery needs!

Finally found a laptop that keeps up with

my battery needs!

Finally found a laptop that keeps up with

my battery needs!

…
…

…

Top-k 样本对

关键词抽取

关键词抽取

电脑领域评论数据
餐厅领域评论数据

电脑领域

餐厅领域

餐厅领域
相似度测量

电脑领域

电脑领域 电脑领域

电脑领域

第 2 步: 获取 Top-k 相似样本对 第 3 步: 构建领域关联关键词

input4:

aspect: battery time, domain: laptop

battery time

keep

finally

Rake score

could

fast

keywords: battery time, keep, finally, could, fast
output:

图 4　样例级别领域关联关键词抽取流程图
 

DS = {(xs
i ,y

s
i

)}N s

i=1
DT =

{(
xt

j

)}Nt

j=1
具体来说, 针对有标签源领域数据   以及无标签目标领域数据   , 本文基于公式 (1)

和公式 (2)获取其对应的隐含层向量: 

Hs = SimEncoder
(
xs

1, x
s
2, . . . , x

s
i

)
(1)

 

Ht = SimEncoder
(
xt

1, x
t
2, . . . , x

t
j

)
(2)

SimEncoder其中,    采用已训练好模型.
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] ∈ Ht G随后针对   得到相似度矩阵   , 其中, 
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=
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)
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Asim = a1,a2, . . . ,a j

得到源领域和目标领域文本相似度矩阵   后, 针对目标领域样本   计算其对应的源领域样本 Top-k 相似度,
即   , 其中,    ; 随后, 针对   构建其对应的源领域最相似文本

对集合   . 最终得到目标领域数据   所对应的源领域 Top-k 样本对集

合   .

Asim

接下来的部分将介绍快速自动关键字提取 (rapid automatic keyword extraction, RAKE)算法的应用和关键词的

抽取过程. 该算法作为一种常用的关键词抽取算法, 通过计算每个单词与其他单词共同出现的频率作为其重要程

度的评分, 从而能够自动从文本中提取关键短语. 本文将此算法应用于源领域和目标领域的样本对集合   , 以获

取其关键短语. 这些关键短语可以反映出源领域和目标领域的特定知识和主题, 进而引导 LLM更专注地生成与这

些知识和主题相关的文本.

xt
j a j

ki

在 RAKE 算法的应用过程中, 本文针对目标领域样本   , 首先将源领域和目标领域的样本对即   作为输入,
然后算法会基于词频输出每个样本对的关键短语及其相应的得分. 接着, 本文从中选取得分最高的 Top-P 个短语

作为关键词集合   , 并将其添加到引导语句中, 以引导语言模型生成文本. 最后, 为了保证生成文本与当前样本的

属性紧密相关, 本文将当前样本的属性词作为领域关键词添加到引导语句中, 通过这种方式使得语言模型在生成

文本时将更加关注属性词, 从而生成更符合源领域和目标领域的文本. 

2.3   上下文学习

随着 LLM能力的不断提高, 上下文学习方法已成为使用 LLM解决自然语言处理问题的新范式, 因其基于上

下文指示命令以及少量的示例, 即可学习任务指示并完成文本预测 [46]. 如图 3(b)所示, 完整上下文学习指令可以

形式化定义为: 

C =
{
I,
(
xt

1,d,k1,yt
1

)
,
(
xt

2,d,kn,yt
2

)
, . . . ,
(
xt

n,d,kn,yt
n

)}
(5)

C I d n

kn xt
n

yt
n

其中,    表示本文使用完整指示命令,    为跨领域属性级情感分析任务指示命令文本,    为目标领域名称,    为添加

示例数量,    为关键词集合,    为目标领域评论文本; 由于目标领域样本缺乏标签, 本文参考 Zhang 等人 [52]的工

作, 在指示命令中添加的   为虚假标签.
因此, 基于上下文学习的 LLM可以定义为: 

P(y j | x) = fLLM(y j,C, x) (6)
 

ŷ = argmax(P
(
y j | x
)
) (7)

ŷ其中,    为 LLM经由指令指导生成的目标领域有标签样本. 

2.4   数据清洗

Y = {positive,neutral,negative}

δ

LLM作为概率文本生成模型, 不可避免会生成低质量数据. 因此, 本文针对 LLM生成的文本数据进行筛选、

修复和处理, 以去除不必要的噪声、错误或无效数据, 确保增强后的数据质量和多样性, 如图 3(d)所示. 具体来说,
本文采取以下措施自动筛选文本数据. 删除不符合 JSON数据格式的样本. 删除标签错误的样本, 本文使用数据集

仅包含 3类样本标签, 即   , 因此, 当生成样本的标签不在定义的标签集合中时, 样本

将被从生成数据集中剔除. 删除文本中不包含指定属性词的样本, 确保生成的文本数据与指定的属性词相关. 删除

关键词覆盖率小于   的样本, 确保生成的文本数据覆盖指定的关键词, 用以提高文本的多样性. 剔除重复样本, 确
保生成的文本数据的多样性和独特性. 

2.5   模型训练

本文采用预训练指令文本生成模型 T5 作为基础模型以验证本文方法有效性. T5 基于编码器-解码器结构用
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X = [I, x1, x2, . . . , xm]

X He

以完成文本生成任务. 本文将属性级情感分类任务转化为指令指导的生成任务. 假设具有文本输入   ,
首先基于 T5模型的 Encoder部分将输入文本   编码为   , 即: 

He = T5Encoder([I, x1, x2, . . . , xm]) (8)

He ∈ Rm×d d I其中,    ,    为隐藏层维度,    为指令语句; 此外, 为了简化公式, 这里省略了自动添加的 <\s> 结束符.
X = [I, x1, x2, . . . , xm] Y = [y1, . . . ,yn]假设具有   , 以及标签序列   , 则生成模型的输出可以形式化的定义为: 

P (Y | X) =
∏

P (yt | X,Y) (9)

P = P (y | X,Y)

He He Ẏ<t

pt

本文模型可以通过 T5 模型中的文本编码器和文本解码器来计算每一步的   . 具体来说, 通过上

文所述步骤得到   后, 将其输入基于 T5的文本解码器中, 通过   和当前时刻之前文本解码器的输出   来计算

 , 即: 

hd
t = T5Decoder

(
He; Ẏ<t

)
(10)

hd
t ∈ Rd hd

t其中,    ,    为 Decoder最终输出的隐含层向量, 则: 

Pt = Softmax
(
Wphd

t +Bp

)
(11)

Wp Bp其中,    ,    均为模型参数.
Pt在得到生成词概率   后, 以交叉熵函数作为目标函数, 通过不断减小交叉熵损失函数的值来调节模型参数从

而完成模型的训练. 

L = −
N∑

i=1

K∑
j=1

yi log ŷi+
λ

2
|θy|2 (12)

i j yi ŷi N K θy

λ

其中,    为数据样本的索引,    为词表索引,    为目标生成词,    为预测生成词,    为样本总数,    为词表大小,    为

模型参数,    为 L2正则参数. 

3   实　验
 

3.1   实验数据与实验设置

本文使用 Restaurant, Service, Laptop, Device这 4个领域常用的英文属性级情感分析数据集 [53−56] , 构建 10个
(源领域, 目标领域) 数据集对; 同时, 使用扫地机器人, 香水, 牛奶, 智能开关领域的评论数据 (https://github.
com/blcunlp/CCD-ASQP), 并去除中其中无属性词的样本, 构建 4个中文属性级情感分析数据集对; 用以验证本文

方法在跨领域属性级情感分析任务中的有效性. 其中, 本文参考前文实验设定 [17], 删除了 (Device, Laptop) 和
(Laptop, Device)两个英文评论领域对, 因为其评论内容过于接近, 难以测评模型跨领域属性级情感分析能力. 详细

数据分析可见表 1.
  

表 1　实验数据统计
 

领域名称 训练集 测试集 扩增数据

Device 1 394 691 1 378
Laptop 2 297 631 2 257

Restaurant 4 284 2 252 2 574
Service 1 840 886 1 798

扫地机器人 3 169 463 －

香水 855 533 831
牛奶 613 357 587

智能开关 615 369 600
 

本文所提出的基于 LLM数据增强的跨领域属性级情感分类方法使用 ChatGPT 作为 LLM模型, 通过 API 接
口调用 gpt-3.5-turbo-0301完成数据增强任务, 扩增数据如表 1所示. 同时, 使用 T5-base模型作为基准模型, 用以
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n

验证 LLM数据增强的有效性. 本文实验基于 GeForce RTX 3090 (24 GB) GPU完成, 其中 Batch size设置为 16, T5
模块的学习率设置为 2E–4, 并使用 Adam[57]优化器来优化和更新模型参数. LLM生成中的 temperature采样超参

数设置为 0.2, 样本示例数量   设置为 3. 此外, 本文实验结果为随机初始化参数并重复实验 3次后的平均结果, 并
选用准确率 (accuracy, Acc)作为评价指标. 

3.2   对比方法与实验结果

为评估本文模型的有效性, 本文选取了 3 类基线模型进行实验对比, 结果见表 2. 其中, BERT[58], T5[32],
BART[33]为常用的基础预训练模型, ChatGPT[20]与 LLaMa[47]为 LLM, ADSPT[14], PADA[59], ACSC[9]为近期较为强劲

的跨领域情感分析模型, 以下是对这些对比方法的简要介绍.
  

表 2　本文模型与对比方法在不同领域对上的实验结果 (%)
 

Method D→ R D→ S L→ R L→ S R→ D R→ L R→ S S→ D S→ L S→ R Avg
BERT 80.37 85.21 81.13 81.94 88.28 77.81 84.54 90.74 69.73 79.75 81.95
BART 82.33 86.46 82.73 86.00 90.16 77.50 86.68 91.03 70.84 81.35 83.51
T5 81.79 87.58 79.53 85.33 93.92 78.29 87.02 93.49 70.36 81.17 83.85

ChatGPT 86.32 83.63 86.32 83.63 90.30 79.23 83.63 90.30 79.23 86.32 84.89
LLaMa 81.86 87.91 81.04 86.97 92.03 74.81 86.57 92.76 73.18 81.43 83.86
ADSPT 82.86 87.13 84.81 83.30 91.17 78.45 83.86 91.46 71.47 82.37 83.69
PADA 83.28 87.23 84.66 85.20 91.10 78.34 87.79 93.04 69.78 82.93 84.34
ACSC 82.19 86.57 83.57 84.54 89.44 75.75 85.97 91.75 71.16 82.28 83.32
Ours 85.70 87.81 86.10 87.36 94.36 82.73 87.70 93.78 80.03 85.75 87.13

注: 加粗数据为当列最好结果, 下划线数据为当列次好结果
 

BERT, 即使用源领域训练数据对 BERT-base 模型进行微调, 随后使用 [CLS] 向量完成目标领域属性级情

感分类任务. T5与 BART即使用 T5与 BART预训练生成模型, 经源领域训练数据微调后直接以自然语言输出

目标领域无标签属性词的情感倾向. ChatGPT是一种基于 GPT-3.5架构的 LLM, 该模型通过大规模训练并经由

指令调优, 在许多自然语言处理任务中都展现了强大的能力, 本文将其应用于跨领域属性级情感分析任务. LLaMa

是近期开源的 LLM, 在多个自然语言处理任务中都展现了作为基座模型的强大能力, 本文基于 Alpaca-LoRA

(https://github.com/tloen/alpaca-lora)使用源领域训练数据对 LLaMa-7B进行指令调优, 用以完成跨领域属性级情

感分析任务. ADSPT采用软模板 (soft prompt)获取领域特有特征并使用对抗学习方法获得领域不变特征, 从而

完成跨领域情感分析任务. PADA通过构建样例级模板建立源领域与模板领域特征, 并使用 T5的编码器部分

完成跨领域的情感分类任务. ACSC基于模板使用预训练生成模型完成跨领域属性级情感分析工作.

从表 2 的实验结果中可以看出, BERT 模型在跨领域属性级情感分析任务上的表现相对较低, 这可能是由

于其对于属性级别情感分析任务的理解较低, 因此领域泛化性较差. 然而, 预训练生成模型 T5和 BART的表现

则相对较好. 因为生成模型可以基于自然语言文本来理解与解决属性级情感分析任务, 使得其在处理跨领域任

务时有更好的泛化能力. 大语言模型 ChatGPT和 LLaMa的表现则超过了基础预训练模型 BERT, 并且与 T5和

BART 的表现相当. 这可能是因为 LLM 能够更好地理解属性级情感分析任务, 从而拥有较好的领域泛化性能,

所以在多个领域对中表现优秀. 此外, 指令调优的方法也提高了 LLM在跨领域属性级情感分析中的表现. 但在

本文的实验中发现, LLM对于中性情感的识别能力较低, 因此导致 LLM的平均准确率下降. 针对跨领域情感分

析任务的特定模型 ADSPT、PADA和 ACSC的表现也相当出色, 这些模型通过特定的策略来处理跨领域任务,

例如 ADSPT使用软模板和对抗学习来获取领域不变特征, PADA通过构建样例级模板来建立源领域与目标领

域特征, ACSC则通过使用预训练生成模型与模板来完成属性级情感分析任务. 此外, 本文方法通过合理构建针

对跨领域属性级别情感分析任务的引导语句, 挖掘目标领域与源领域相似文本并通过上下文学习的方式使用领

域关联关键词引导模型生成目标领域有标签文本数据, 有效缓解领域差异问题, 进而强化现有属性级情感分析

方法在跨领域问题中的表现. 其中, 本文方法相较 ChatGPT, 在多个领域对的平均准确率中提高了 2.3%, 相较于

652  软件学报  2025年第 36卷第 2期

https://github.com/tloen/alpaca-lora
https://github.com/tloen/alpaca-lora
https://github.com/tloen/alpaca-lora


基础预训练生成模型 T5提高了 3.28%. 表 2中的实验结果表明, 本文所提出方法可以有效地解决跨领域属性级

情感分类任务, 同时, 在多个数据集上的优秀表现也说明本文所提出的模型具有较强的泛化性. 

3.3   中文数据集实验结果

为了验证本文方法在不同语言数据集中的有效性, 本节使用来自扫地机器人领域的中文评论数据作为各类方

法的训练数据, 并分别使用来自牛奶, 香水以及智能开关领域的中文评论数据作为测试集. 同时, 本节实验的基线

模型 (https://huggingface.co/bert-base-multilingual-uncased, https://huggingface.co/google/mt5-base)均使用多语言模

型用以支持中文评论数据的训练与测试. 表 3 实验结果表明, 本文方法在中文数据集中也有较强的有效性. 如在香

水领域评论数据作为测试集时, 由于训练集与测试集中的样本偏差较大, 导致基线模型的表现均较差. 但是基线模

型结合本文提出的基于 LLM的数据增强方法, 通过高效引导大模型生成目标领域有标签数据, 可以有效缓解领域

差异问题, 从而有效提高各类基线方法的表现.
 
 

表 3　中文数据集准确率实验结果 (%)
 

模型 牛奶 香水 智能开关

BERT 77.59 57.60 85.63
BERT+本文方法 86.27 81.98 92.68

T5 84.31 65.66 86.72
T5+本文方法 91.60 83.18 94.85

  

3.4   消融实验

S → L

为了进一步验证本文模型每个模块的有效性, 本节选用两个领域对的数据集对本文提出方法进行消融实验研

究, 结果如表 4所示. 首先, 去除 LLM数据增强部分后, 本文方法在两个领域对中的表现 (准确率)均有较大下降,
其中   领域对中的准确率下降了 9.94%. 由此可以看出, 基于 LLM的数据增强部分通过合理引导 LLM生成

目标领域有标签数据, 可以有效地缓解领域差异问题, 从而强化模型解决跨领域属性情感分析任务的性能. 当去除

针对 LLM数据增强的上下文学习部分时, 即仅使用指令引导 LLM生成目标领域有标签数据, 模型的性能也有大

幅度的下降. 因为缺乏上下文的示例指引, LLM很难生成符合属性级情感分析任务的数据, 从而导致模型性能的

大幅下降. 此外, 去除关键词提示和领域标识符也会降低模型的性能, 因为, 关键词提示信息与领域标识符可以有

效引导模型结合源领域信息, 生成符合目标领域表达特点的数据. 同时, 样例级别的关键词提示可以有效提高文本

生成的多样性, 从而缓解领域差异问题. 因此, 本节消融实验也说明, 本文方法中不同模块对于模型解决跨领域属

性级别情感分类任务均有帮助.
 
 

表 4　消融实验结果 (准确率 (%))
 

模型 S→ L R→ L

本文方法 (T5) 80.03 82.73
–LLM数据增强 70.36 78.29
–上下文学习 70.81 78.90
–关键词提示 74.22 79.57
–领域标识符 78.71 81.15

  

3.5   不同数据增强方法适配基准模型实验

为了验证本文方法的普适性及有效性, 本节选取 3个领域对, 将本文提出的基于 LLM数据增强的方法与不同

数据增强方法应用于多个不同架构的基准模型中进行比对. 其中, EDA[60]为传统数据增强方法, DA2LM[17]为基于

预训练模型的数据增强方法.

S → L

表 5中可以看出, 本文提出的基于 LLM数据增强的方法可以有效地提升各类基准模型在跨领域属性级情

感分析任务中的性能. 其中, 在    领域对中, 由于领域差距较大, 各类方法在该领域对的表现都不佳, 但在
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D→ R R→ L

基准模型中使用本文提出的基于 LLM数据增强的方法, 通过合理构建针对跨领域属性级别情感分析任务的引

导语句, 高效引导大模型生成目标领域有标签数据, 可以有效缓解领域差异问题, 从而有效提高各类方法的表

现. 此外, 在   与   领域对中, 本文方法相较其他数据增强方法, 可以更加有效提高基准模型的表现. 因

此, 本节实验也说明, 本文方法可以简洁有效地适配多种结构模型, 令其更加有效地解决跨领域属性级别情感

分类任务.
 
 

表 5　不同数据增强方法适配基准模型实验结果 (准确率 (%))
 

模型 数据增强方法 S→ L D→ R R→ L

BERT

－ 69.73 80.37 77.81
EDA 71.31 80.03 77.30

DA2LM 74.20 81.44 78.12
本文方法 76.39 82.99 78.99

T5

－ 70.36 81.79 78.29
EDA 72.33 81.35 78.70

DA2LM 75.87 82.74 79.40
本文方法 80.03 85.70 82.73

ADSPT

－ 71.47 82.86 78.45
EDA 73.01 82.69 79.11

DA2LM 76.48 83.18 79.38
本文方法 78.17 84.36 80.12

LLaMa

－ 73.18 81.86 74.81
EDA 74.20 81.37 75.22

DA2LM 75.88 82.55 76.38
本文方法 78.91 84.05 79.02

  

3.6   LLM 生成文本分析

不同领域间的文本相似度差异会极大影响各类模型解决跨领域属性级情感分析任务的性能, 因此本节通过计

算不同领域间文本相关性 (Jaccard similarity score)[61], 从而验证本文基于 LLM数据增强的方法可以有效地提高源

领域与目标领域的文本相似度. 如图 5 所示, 本文使用 5 个 (源领域, 目标领域) 领域对组合进行实验. 其中, 分别

使用源领域数据与目标领域数据, 以及源领域数据混合本文基于 LLM 进行数据增强的数据, 进行文本相似度计

算. 从图 5的结果中可以看出, 本文基于 LLM数据增强的方法在多个不同领域对中都可以有效地提高领域文本相

似性, 说明本文方法对于弥合不同领域之间的文本差距非常有效.
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图 5　LLM 生成文本相似度分析
 

为了进一步探究 LLM文本生成质量, 本文对 LLM所产生的低质量数据进行详尽分析. 实验结果如表 6所示,
其中数据格式不匹配为生成数据未能满足本文设定的 JSON格式要求; 而标签不一致, 则是指在 LLM生成的目标

领域评价数据中, 所含情感标签并非指定的情感标签. 此外, 其他类型的错误包括属性词遗漏、关键词缺失等. 实
验结果显示, 在 LLM生成的低质量数据中, 数据格式不匹配和标签错误占有较高比例. 然而, 与待扩增的样本总量

相比, LLM错误生成的数据比例相对较低, 这表明本文提出的基于 LLM的数据增强策略具备较高的鲁棒性.
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表 6　LLM生成数据质量分析
 

领域名称 待扩增数据 数据格式不符 标签不一致 其他错误 扩增数据

Device 1 394 7 8 1 1 378
Laptop 2 297 20 11 9 2 257

Restaurant 2 600 8 13 5 2 574
Service 1 840 18 13 11 1 798
香水 855 10 8 6 831
牛奶 613 7 11 8 587

智能开关 615 6 4 5 600
  

3.7   生成样例分析

在图 6的样例分析中, 本文以餐厅领域为源领域, 电脑领域为目标领域, 展示了本文利用 LLM进行数据增强

的样例.

 
 

原始电脑领域评论文本:
{“aspect”: “microsoft software”, “sentence”: “Everything is so easy to use, mac software is just so much simpler than

microsoft software. ”

LLM生成指令 LLM 输出文本
Instruction:

I hope you can help me to solve the aspect-based sentiment classification

task. The labels regarding to the aspects are only in positive, negative or

neutral. Output should be JSON format.

LLM Output:

{“aspect”: “microsoft software”,

“label”: “negative”, “sentence”: “The

Microsoft software is not as user-

friendly as the Mac software; it could

be much simpler.”}

Examples:

input1:

aspect: 18-inch, domain: laptop, keywords: inch laptop, sized, 18

output: {“aspect”: “18-inch”, “label”: “positive”, “sentence”: “this is an over -

sized, 18-inch laptop.”}

input2:

aspect: cords, domain: laptop, keywords: headphones plus network

connection, cords going every direction, power plus cords coming, cords

coming, messy setup

output: {“aspect”: “cords”, “label”: “negative”, “sentence”: “cords coming out

the right for power plus cords coming out front for headphones plus network

connection on left make for a very messy setup with cords going every

direction.”}

input3:

aspect: usb connect, domain: laptop, keywords: usb connect, can, use,

compatible

output: {“aspect”: “usb connect”, “label”: “neutral”, “sentence”: “I had a usb

connect but, I can't use it because it is not compatible.”}

input4:

aspect: microsoft software, domain: laptop, keywords: much simpler,

microsoft software, mac software, friendly

output:

图 6　样例分析
 

首先, 针对跨领域属性级别情感分析任务, 本文合理构造指令语句 (instruction)用以引导 LLM完成目标领

域文本结构化生成任务, 并且在指示语句中明确指出情感标签类别与输出格式; 其次, 通过挖掘目标领域与源

领域相似文本, 提取样例级别的文本生成关键词, 如 input4中包含的关键词, friendly来源于餐厅领域, 其余关

键词来源于电脑领域; 接下来, 本文利用这些领域关联关键词, 通过上下文学习的方式引导模型高效生成目标

领域有标签文本数据. 通过图 6可以看出, 基于本文设计构造的指令, LLM可以基于关键词信息准确地输出目

标领域文本内容, 领域信息, 属性词信息和其情感信息, 同时具有较高的文本流畅性. 因此, 通过本文提出的基

于 LLM数据增强方法可以有效地缓解目标领域缺乏标签数据的问题, 从而帮助模型更好地解决跨领域属性级

情感分析任务. 
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4   总　结

针对跨领域属性级情感分析中不同领域之间的语义分布差异以及新兴领域缺乏标签数据的难题, 本文提出一

种基于 LLM与数据增强的跨领域属性级情感分析方法. 该方法旨在克服目标领域数据匮乏和领域特异性的问题,
通过合理构建针对跨领域属性级别情感分析任务的引导语句, 挖掘目标领域与源领域相似文本, 并通过上下文学

习的方式使用领域关联关键词引导模型生成目标领域有标签文本数据, 有效解决目标领域数据缺乏以及领域特异

性问题. 此外, 本文在多个数据集中进行实验分析, 实验结果表明本文方法在多个数据集上的实验中显著提升了基

线模型的性能, 并且能够轻松融合到目前表现优异的基线模型中并提高其性能.
本文下一步的研究方向主要聚焦于更加精细控制的文本生成方法, 以减轻 LLM 可能产生的幻觉现象, 从而提

高生成文本的质量. 本文计划利用这种改进的文本生成方法, 完成更为复杂的情感分析任务, 例如情感三元组或四元

组的抽取任务. 这将进一步推动情感分析领域的发展, 使 LLM能够更全面地理解和分析文本中的情感信息.
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