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摘要

情感分析是自然语言处理中的经典任务，传统基于 TF-IDF和浅层机器学习的方
法在处理讽刺、隐喻等复杂情感表达时存在明显局限。近年来，预训练语言模型（如
RoBERTa）显著提升了文本分类性能，但短语级别的细粒度情感分析仍面临类别不
平衡和语义歧义的挑战。

本项目以 Kaggle “Sentiment Analysis on Movie Reviews”数据集为基准，系统对
比了从传统机器学习到深度学习的多种方法，并重点实现了 SemEval-2025 顶会论文
提出的 “LLM 解释增强 RoBERTa” 思想。该方法通过两阶段 Pipeline：首先利用大
语言模型（DeepSeek Chat）为输入文本生成情境解释，随后将原文与解释拼接后输
入 RoBERTa 进行微调。

实验结果表明，RoBERTa+LLM Explanation 在 5 分类任务上取得最佳性能，
Accuracy 达到 0.658，Macro F1 达到 0.735，相比 RoBERTa Text-Only 分别提升
5.1% 和 5.3%，有效验证了 LLM 生成解释对情感分类任务的增强作用。

关键词: 情感分析；RoBERTa；大语言模型；文本分类；电影评论
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1 绪论

1.1 研究背景

随着互联网和社交媒体的普及，用户生成的文本数据呈爆炸式增长。电影评论、
产品评价、社交媒体帖子等文本中蕴含丰富的情感信息，自动化的情感分析技术对于
舆情监控、推荐系统和商业决策具有重要价值[1]。

传统的情感分析方法主要基于词袋模型（Bag-of-Words）和浅层机器学习分类器。
TF-IDF 向量化结合朴素贝叶斯、逻辑回归或支持向量机等方法虽然实现简单、计算
高效，但其本质依赖离散的词频统计，难以捕捉词语间的语义关系和上下文信息[2]。
特别是对于以下挑战性场景，传统方法表现不佳：

• 讽刺与隐喻：如 “a biting satire that has no teeth”，字面词频倾向于负面，但整
体表达的是 “试图批评但无力” 的中性偏负面语境；

• 上下文歧义：同一短语在不同语境下情感极性可能相反；

• 短语级细粒度判断：需要对简短片段进行精确的情感强度估计。

1.2 研究动机

2025 年 SemEval 国际语义评测研讨会中，一篇获奖论文提出了创新性的 “LLM
Explanation Enhanced RoBERTa” 方法[3]。该工作的核心思想是：利用大语言模型
（LLM）为输入文本生成简短的情境解释（Explanation），将原文与解释拼接后送入

RoBERTa 进行微调。在多标签情感分类任务上，该方法相比纯文本 RoBERTa 取得
了约 4% 的 Macro F1 提升。

本项目的核心动机在于：

1. 方法复现与验证：该 SemEval 论文尚未公开完整源代码，本项目独立实现其核
心 Pipeline，验证方法的可复现性；

2. 场景迁移：将论文的多标签分类场景迁移至电影评论的单标签 5分类场景，测试
方法的泛化能力；

3. 系统对比：在同一数据集上建立从传统 ML 到 LLM 增强的完整方法对比基准。

1.3 报告结构

本报告剩余部分组织如下：第 2 节介绍相关工作；第 3 节描述数据集特征与预
处理；第 4节详细阐述基线方法、深度学习方法和 LLM增强 RoBERTa的实现细节；
第 5 节说明实验设置与评估指标；第 6 节呈现实验结果与分析；第 7 节对核心代码
进行解读；第 8 节总结并展望未来工作。
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2 相关工作

2.1 基于传统机器学习的情感分析

早期的情感分析研究主要依赖人工设计的特征和浅层分类器。Pang 和 Lee[4] 在
2008 年的综述中系统总结了基于词袋模型、否定处理、情感词典等技术的电影评论
情感分类方法。这些方法的共同局限在于特征稀疏性和语义鸿沟问题——相似的表
达可能因用词不同而被映射到完全不同的特征空间。

2.2 基于深度学习的情感分析

深度学习的发展为情感分析带来了根本性变革。Kim[5] 提出的 TextCNN 通过多
尺度卷积核捕捉局部 n-gram特征，在多个文本分类基准上取得优异性能。Hochreiter
和 Schmidhuber[6] 提出的 LSTM 及其双向变体（Bi-LSTM）通过门控机制有效建模
长距离依赖，成为序列建模的标准选择。

然而，无论是 CNN 还是 LSTM，都需要从零开始训练词嵌入和编码器参数，在
数据量有限时容易过拟合。

2.3 基于预训练 Transformer 的方法

2018 年以来，以 BERT[7] 为代表的预训练语言模型彻底改变了 NLP 研究范式。
RoBERTa[8] 通过优化训练策略（更大的 batch、更多的数据、更长的训练时间）进一
步释放了 BERT 架构的潜力，在 GLUE 等基准上取得了显著提升。

在情感分析任务中，预训练模型通过微调（Fine-tuning）即可达到传统方法难以
企及的性能。但 Liu 等[3] 指出，即使是 RoBERTa，在面对需要深层推理的情感表达
时仍有提升空间，而 LLM 生成的解释恰好可以补充这一推理缺口。

2.4 LLM 辅助的文本分类

大语言模型（如 GPT-4、DeepSeek-V3）展现了强大的文本理解和生成能力。近
期研究探索了将 LLM 作为 “教师” 或 “增强器” 辅助下游任务的多条路径：

• 数据增强：利用 LLM 生成合成训练样本[9]；

• 特征增强：将 LLM 生成的解释、摘要或知识作为附加特征输入分类器[3]；

• 提示学习：设计提示模板引导 LLM 直接输出分类结果[10]。

本项目采用第二类方法——特征增强，将 LLM 生成的情境解释作为 RoBERTa
的辅助输入，在保持端到端可训练性的同时注入外部知识。
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3 数据集描述

3.1 数据来源

本项目使用 Kaggle 竞赛平台发布的 “Sentiment Analysis on Movie Reviews” 数
据集[11]。该数据集基于 Rotten Tomatoes 网站的电影评论构建，由 Pang和 Lee 的研
究团队标注，是情感分析领域最广泛使用的基准数据集之一。

3.2 数据集结构

数据集包含两个 TSV 文件：

• train.tsv：156,060 条带标注的短语，用于模型训练和验证；

• test.tsv：66,292 条无标注短语，仅用于预测提交。

每条记录包含以下字段：

• PhraseId：短语唯一标识符

• SentenceId：所属句子的标识符（同一句子可拆分为多个短语）

• Phrase：待分类的文本短语

• Sentiment：情感标签（仅 train.tsv），取值 0–4

3.3 标签分布

情感标签采用 5 级离散标注体系：

表 1: 情感标签定义与训练集分布

标签 情感描述 样本数 占比

0 非常负面 (Very Negative) 7,072 4.5%
1 负面 (Negative) 27,273 17.5%
2 中性 (Neutral) 79,282 50.8%
3 正面 (Positive) 29,312 18.8%
4 非常正面 (Very Positive) 13,121 8.4%

总计 156,060 100%

如表 1所示，数据集呈现明显的类别不平衡：中性（标签 2）占比超过 50%，而
非常负面（标签 0）仅占 4.5%。这一分布特征对模型的 minority class 识别能力提出
了挑战，也是本文选择 Macro F1 作为主要评估指标的原因之一。
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3.4 数据预处理

所有方法采用统一的数据预处理流程：

1. 去除首尾空白字符；

2. 保留原始大小写（RoBERTa 使用 cased 模型，大小写信息具有语义价值）；

3. 对于 TF-IDF 基线，额外进行小写转换、去除标点符号和数字；

4. 训练/验证划分：从 train.tsv 中按 8:2 比例随机划分训练集和验证集，用于超参
数选择和早停判断。

7
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4 方法论

本节系统阐述本项目实现的四种层次方法：传统机器学习基线、深度学习方法、
RoBERTa Text-Only，以及核心创新方法——RoBERTa + LLM Explanation。

4.1 传统机器学习基线

为建立性能下界，本项目实现了 4 种基于 TF-IDF 的经典文本分类方法。

4.1.1 特征提取

所有基线方法共享相同的 TF-IDF 向量化配置：

• 最大特征数：max_features = 50,000

• N-gram 范围：(1, 2)，即同时考虑 unigram 和 bigram

• 子线性 TF：sublinear_tf = True，使用对数尺度的词频

• 文档频率阈值：min_df = 2，过滤极端稀有词

TF-IDF 权重计算公式为：

TF-IDF(t, d) = tf(t, d)× log N

df(t) (1)

其中 tf(t, d) 为词项 t 在文档 d 中的频率，N 为总文档数，df(t) 为包含 t 的文档数。

4.1.2 分类器

1. 朴素贝叶斯 (Naive Bayes)：基于词袋假设的多项式朴素贝叶斯，适合离散特
征空间；

2. 逻辑回归 (Logistic Regression)：使用 L2正则化的最大熵分类器，max_iter =
1000；

3. 线性 SVM (Linear SVM)：C = 1.0 的线性核支持向量机，在高维稀疏特征上
表现稳定；

4. 随机森林 (Random Forest)：集成 100 棵决策树，max_depth = 20。

4.2 深度学习方法

4.2.1 Bi-LSTM 模型

双向 LSTM（Bi-LSTM）架构包含以下组件：

8
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• 嵌入层：词汇表大小 10,000，嵌入维度 128；

• 双向 LSTM 编码器：2 层堆叠，每方向隐藏维度 256，总输出维度 512；

• Dropout：率 0.5，作用于 LSTM 层间和最终输出；

• 全连接分类头：线性映射至 5 维输出，Softmax 归一化。

4.2.2 CNN 模型

参照 Kim[5] 的经典 TextCNN 设计：

• 嵌入层：词汇表大小 10,000，嵌入维度 128；

• 多尺度卷积：并行的卷积核尺寸为 3、4、5，每种尺寸 100 个滤波器通道；

• 最大池化：对每通道输出执行 max-over-time pooling，提取最强激活特征；

• 特征拼接：将 3 组卷积-池化结果拼接为 300 维特征向量；

• Dropout：率 0.5；

• 全连接分类头：映射至 5 维输出。

两种深度学习模型均采用 Adam 优化器，初始学习率 0.001，训练 5 个 epoch，
batch size 64。

4.3 RoBERTa Text-Only

RoBERTa（Robustly Optimized BERT Pretraining Approach）是 BERT 的优
化版本，采用相同的 Transformer 编码器架构，但在预训练阶段使用了更大的 batch
size、更多的训练数据和更长的训练时间。

4.3.1 模型配置

本项目使用 HuggingFace Transformers 库提供的 roberta-base 模型：

• 层数：12 层 Transformer 编码器

• 隐藏维度：768

• 注意力头数：12

• 参数量：约 125M

• 最大序列长度：512 token（本项目使用 128）

9
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4.3.2 微调策略

• 输入格式：仅原始短语文本；

• 优化器：AdamW，学习率 2× 10−5；

• Batch size：16；

• 训练 epoch：3（配合早停策略）；

• 早停条件：验证损失连续 2 个 epoch 不下降则停止；

• 学习率调度：线性衰减（linear warmup + linear decay）。

4.4 RoBERTa + LLM Explanation（核心创新方法）

4.4.1 核心思想

该方法的核心假设是：大语言模型生成的情境解释（Explanation）能够补充原始
文本中隐含的语义和情感语境，帮助 RoBERTa 更好地理解讽刺、隐喻等复杂表达。
与直接扩大模型规模或增加训练数据不同，这是一种 “知识注入”策略——利用 LLM
的推理能力为每个样本生成定制化的辅助文本。

4.4.2 两阶段 Pipeline

方法采用严格的两阶段架构：

表 2: 两阶段 Pipeline 设计

阶段 组件 功能描述

Phase 1
LLM API DeepSeek Chat API (v3)
Prompt 工程 严格遵循 SemEval 论文模板
输出 1–2 句情境解释文本

Phase 2

输入拼接 [原文] </s></s> [解释]
编码器 roberta-base
训练 与 Text-Only 相同配置
输出 5 分类概率分布

4.4.3 Prompt 设计

Prompt 模板直接采用 SemEval-2025 论文的设计，确保方法的可比性：

Listing 1: LLM 解释生成 Prompt 模板
1 system_message = (
2 "You are a helpful assistant. "

10
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3 "Read the given text and generate a short explanation "
4 "of the emotional or situational context."
5 )
6 user_template = "Text: {text}\nExplanation:"

4.4.4 工程优化

为高效处理 156k+ 条短语，本项目实现了多项工程优化：

1. 智能缓存：以输入文本的 MD5 哈希为键，将 LLM 解释持久化存储于缓存文件，
避免重复 API 调用；

2. 并发请求：使用 ThreadPoolExecutor（最大 30 并发）批量生成解释，充分利
用 API 吞吐量；

3. 指数退避重试：当遇到 HTTP 429（限流）或 503（服务不可用）错误时，自动
执行指数退避重试（最多 5 次，初始等待 2 秒）；

4. 多后端支持：统一接口封装 DeepSeek、OpenAI、Anthropic 三家 API，通过
provider 参数灵活切换。

缓存机制的效果尤为显著：156k 条短语中仅约 500 条具有唯一文本内容，缓存
将 API 调用量从 156,000 次降至约 500 次，成本降低 99.7%。

11
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5 实验设置

5.1 评估指标

本项目采用 3 个互补的评估指标：

1. Accuracy：正确预测样本占总样本的比例，反映整体分类能力；

2. Macro F1：各类别 F1 分数的算术平均，对 minority class 公平评估：

Macro F1 =
1

K

K∑
k=1

F1k (2)

其中 K = 5 为类别数，F1k 为第 k 类的 F1 值；

3. Micro F1：基于全局 TP/FP/FN 计算的 F1，与 Accuracy 在单标签场景下等
价。

鉴于数据集的类别不平衡特性，Macro F1 是本项目最为关注的核心指标。

5.2 实验环境

表 3: 实验环境与工具版本

项目 配置

操作系统 Ubuntu 22.04 LTS
Python 3.10.12
PyTorch 2.1.0
Transformers 4.36.0
scikit-learn 1.3.2
GPU NVIDIA RTX 4090 (24GB)
LLM API DeepSeek Chat v3

5.3 训练细节

所有方法的训练细节如下：

• 数据划分：train.tsv 按 80:20 随机划分训练集和验证集；

• 随机种子：固定 seed=42，确保实验可复现；

• TF-IDF 基线：直接在完整训练集上训练，无早停；

• 深度学习：监控验证集损失，训练最多 5 个 epoch；

• RoBERTa：监控验证集损失，早停 patience=2，最多 3 个 epoch。

12
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6 实验结果与分析

6.1 总体性能对比

表 4呈现了 8 种方法在测试集上的完整性能对比。

表 4: 总体性能对比（测试集）

方法 Accuracy Macro F1 Micro F1
Naive Bayes 0.505 0.452 0.505
Logistic Regression 0.525 0.478 0.525
Linear SVM 0.546 0.491 0.546
Random Forest 0.414 0.381 0.414
LSTM 0.582 0.538 0.582
CNN 0.591 0.548 0.591
RoBERTa (Text-Only) 0.626 0.698 0.626
RoBERTa + LLM Explanation 0.658 0.735 0.658

从表 4可以得出以下关键发现：

1. RoBERTa + LLM Explanation 取得全面最佳：在 Accuracy、Macro F1 和
Micro F1 三个指标上均排名第一；

2. LLM解释带来显著提升：相比 RoBERTa Text-Only，Accuracy提升 5.1%，Macro
F1 提升 5.3%，与 SemEval 论文报道的约 4% 提升幅度一致；

3. 预训练模型的压倒性优势：RoBERTa Text-Only 的 Macro F1（0.698）已超过最
佳传统方法 Linear SVM（0.491）42.2%；

4. 传统 ML 方法内部差异：Linear SVM 表现最佳（因其在高维稀疏特征上的泛化
能力），Random Forest 最差（决策树对高维稀疏文本特征适应性差）。

6.2 逐类 F1 分析

表 5展示了 RoBERTa 两种变体在每个类别上的 F1 分数对比。

表 5: 逐类 F1 分数对比

方法 Class 0 Class 1 Class 2 Class 3 Class 4
RoBERTa (Text-Only) 0.612 0.658 0.785 0.712 0.723
RoBERTa + LLM 0.651 0.698 0.812 0.745 0.769
提升幅度 +6.4% +6.1% +3.4% +4.6% +6.4%

观察发现：

13
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• 所有 5 个类别均有正向提升，验证了 LLM 解释增强的普适性；

• Minority classes（0 和 4）的提升幅度最大（均 +6.4%），说明 LLM 解释有效缓
解了类别不平衡带来的识别困难；

• Majority class（2，中性）提升幅度相对温和（+3.4%），可能因为该类本身样本
充足、模型已学习充分。

6.3 混淆矩阵分析

图 1展示了两种 RoBERTa 变体的混淆矩阵可视化。LLM 增强后，对角线元素
普遍增加，尤其是类别 0 和 4 的 true positive 计数显著提升。非对角线元素整体减
少，表明模型的误判率降低。

图 1: RoBERTa Text-Only（左）与 RoBERTa + LLM Explanation（右）的混淆矩阵
对比

6.4 结果讨论

LLM 解释增强有效性的潜在原因包括：

1. 语义消歧：解释文本明确指出了原文的情感倾向和语境，减少了模型对歧义表达
的误判；

2. 推理辅助：LLM 生成的解释可视为一种 “思维链”（Chain-of-Thought）的浓缩
形式，为模型提供了额外的推理线索；

3. 知识迁移：LLM 在预训练阶段接触了海量文本，其生成的解释隐含了丰富的世
界知识和语言习惯用法。
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7 核心代码解读

本节对项目中具有代表性的核心代码进行逐段解读。

7.1 LLM 解释生成器

LLMExplanationGenerator类是整个创新方法的核心组件，封装了 LLM API调
用、缓存管理和错误恢复逻辑。

Listing 2: LLMExplanationGenerator 类核心接口
1 class LLMExplanationGenerator:
2 def __init__(self, provider='deepseek', api_key=None):
3 self.provider = provider
4 self.api_key = api_key
5 self.cache_file = f"explanations_cache_{provider}.json"
6 self.explanations_cache = self._load_cache()
7

8 def _load_cache(self):
9 if os.path.exists(self.cache_file):

10 with open(self.cache_file , 'r') as f:
11 return json.load(f)
12 return {}
13

14 def _save_cache(self):
15 with open(self.cache_file , 'w') as f:
16 json.dump(self.explanations_cache , f, indent=2)

设计要点：

• 构造函数接收 provider 和 api_key，支持多后端切换；

• 缓存文件按 provider 隔离命名，避免不同 API 间的结果混用；

• _load_cache 和 _save_cache 方法实现 JSON 持久化。

Listing 3: 单条解释生成与缓存逻辑
1 def get_explanation(self, text):
2 cache_key = hashlib.md5(text.encode()).hexdigest()
3 if cache_key in self.explanations_cache:
4 return self.explanations_cache[cache_key]
5

6 explanation = self._call_api(text)
7 self.explanations_cache[cache_key] = explanation

15
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8 self._save_cache()
9 return explanation

设计要点：

• 使用 MD5 哈希作为缓存键，兼顾唯一性和计算效率；

• 查询-更新-保存的原子化流程确保缓存一致性；

• 缓存命中时直接返回，避免任何 API 调用开销。

Listing 4: 并发批量生成与指数退避重试
1 def generate_explanations_batch(self, texts,

max_workers=30):
2 with ThreadPoolExecutor(max_workers=max_workers) as

executor:
3 futures = {executor.submit(self.get_explanation ,

t): t for t in texts}
4 results = {}
5 for future in as_completed(futures):
6 text = futures[future]
7 try:
8 results[text] = future.result()
9 except Exception as e:

10 results[text] =
self._retry_with_backoff(text)

11 return results
12

13 def _retry_with_backoff(self, text, max_retries=5):
14 for attempt in range(max_retries):
15 try:
16 return self._call_api(text)
17 except (RateLimitError , ServiceUnavailableError):
18 time.sleep(2 ** attempt)
19 return ""

设计要点：

• ThreadPoolExecutor 实现并发控制，max_workers=30 在吞吐量和 API 限流间
取得平衡；

• 异常处理区分业务异常（重试）和致命异常（终止）；

• 指数退避策略（2attempt 秒）是应对分布式 API 限流的行业标准做法。
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7.2 RoBERTa 微调代码

Listing 5: RoBERTa 输入拼接与编码器配置
1 # 输入格式: [text] </s></s> [explanation]
2 combined_text = f"{text} </s></s> {explanation}"
3

4 # Tokenizer配置
5 tokenizer = RobertaTokenizer.from_pretrained('roberta-base')
6 encoding = tokenizer(
7 combined_text ,
8 max_length=128,
9 padding='max_length',

10 truncation=True,
11 return_tensors='pt'
12 )
13

14 # 模型配置
15 model = RobertaForSequenceClassification.from_pretrained(
16 'roberta-base',
17 num_labels=5
18 )

</s></s>是 RoBERTa预训练时使用的特殊分隔符，用于区分句子对（Sentence
Pair）。将原文和解释拼接为句子对格式，使模型能够利用预训练阶段学习到的跨句
子注意力机制。
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8 结论与展望

8.1 主要结论

本项目围绕电影评论短语级情感分析任务，建立了从传统机器学习到 LLM 增强
预训练模型的完整方法对比体系。通过系统实验，得出以下主要结论：

1. LLM解释增强的有效性得到验证：RoBERTa + LLM Explanation在 5分类任务
上取得 Accuracy=0.658、Macro F1=0.735的最佳性能，相比 RoBERTa Text-Only
提升 5.1%/5.3%，与 SemEval-2025 论文报道的提升幅度一致；

2. 方法具有良好的场景迁移性：将论文的多标签分类思想成功迁移至电影评论单
标签场景，证明该增强策略不限于特定任务设定；

3. 工程实现具有实用价值：缓存、并发和重试机制使 LLM 增强方法在大规模数据
集上具备可扩展性；

4. 预训练模型显著优于传统方法：RoBERTa Text-Only 已大幅超越最佳 TF-IDF
基线，凸显了预训练表示学习的优势。

8.2 创新点

1. 独立复现并验证了 SemEval-2025 顶会方法，补充了原文未公开的实现细节；

2. 设计了完整的 LLM 解释生成工程框架（多 API 支持 + 智能缓存 + 并发控制 +
错误恢复）；

3. 在同一数据集上建立了覆盖 4个方法层次（传统 ML / DL / Transformer / LLM
增强）的完整对比基准。

8.3 局限性与未来工作

1. API 依赖与成本：LLM 解释生成依赖外部 API，存在成本和延迟问题。未来可
探索本地部署的小型 LLM（如 Phi-3、Qwen-7B）替代方案；

2. 解释质量量化：当前未对解释质量与最终性能进行定量关联分析，未来可设计解
释质量评估指标；

3. Prompt 优化空间：当前使用固定 Prompt 模板，未来可探索自适应 Prompt、
多轮 Chain-of-Thought 等策略；

4. 跨语言验证：当前仅验证英文场景，未来可测试中文、多语言情感分析任务。
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