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一种基于预训练模型掩码Aspect 术语的数据增强方法
石晓瑞 1

SHI Xiaorui    

 摘　要               数据增强是解决低资源场景下数据稀缺问题的有效方案。然而，当应用于诸如方面术语提取（ATE）之

类的词级别任务时，数据增强方法通常会遭受词标签不对齐的问题，从而导致效果不理想。对此提出了

掩码方面语言建模（MALM）作为 ATE 的新型数据增强框架。为了缓解标记、标签错位问题，将 ATE

标签显式注入到句子上下文中，由此经过微调的 MALM 能够显式地调整标签信息来预测掩码的方面标

记。因此，MALM 可帮助生成具有新方面的高质量增强数据，提供丰富的层面方面知识。此外，提出

了一个两阶段的训练策略来整合这些合成数据。通过实验，证明了 MALM 在两个 ATE 数据集上的有效

性，相比基线方法，所提出的 MALM 有显著的性能改进。   
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0  引言

Aspect术语提取（ATE）是一项基本的自然语言处理任务，

旨在检测句子中提到的方面术语。作为基于 Aspect 术语情感

分析的子任务，它是 Aspect 术语级别情感分析的关键构建块。

然而，该任务的标记数据量非常有限。因为为每种语言 / 领

域手动注释足够的标记数据是昂贵的，所以资源低的 ATE[1-2]

在过去几年中越来越受到研究界的关注。作为低资源场景中

数据稀缺的有效解决方案，数据增强通过应用标签保留转换

来扩大训练集。 

自然语言处理的典型数据增强方法包括：（1）修改词

层面 [3]；（2）回译 [4]。尽管它们在句子级别任务上有效，但

在应用于 ATE 等词级别任务时，会遇到词标签错位问题。更

具体地说，单词级别的修改可能会用与原始标签不匹配的替

代方案替换一个方面。反向翻译在很大程度上创建了保留原

始内容的增强文本。然而，它依赖于外部单词对齐工具，用

于将标签从原始输入传播到增强文本，这已被证明是容易出

错的。

为了在词级别任务上增强应用数据，DAI 等人 [5] 提出用

同一类的现有方面随机替换句子内的实体。尽管他们的方法

避免了词标签错位问题，但 Aspect 术语的多样性并没有增加。

此外，被替换的实体可能并不适合原始上下文。LI 等人 [6] 通

过仅使上下文多样化来避免词标签错位问题。SONG 等 人 [7]

使用 MASS 替换上下文（具有“O”标签）词，并使 Aspect

术语完全不变。然而，根据LIN等人 [8]对ATE的评估结果来看，

通过上下文的增强对基于预训练语言模型 LM 的 ATE 模型只

有微弱的性能提升。

图 1 为不同掩码策略效果对比。“Add Aspect”表示用

额外真实样本中的 Aspect 术语替换当前句内的 Aspect 术语，

“Add Context”则表示替换当前句子内容，保持当前 Aspect

术语不变。

图 1  不同掩码策略效果对比

本文在低资源 ATE 上的初步结果（见图 1）表明，在训

练数据中多样化 Aspect 术语比引入更多上下文模式更有效。

受上述观察的启发，本文提出了掩码方面语言建模（MALM）

作为低资源 ATE 的数据增强框架，它可生成具有不同方面术

语的增强数据，同时避免了词标记标签错位问题。本文提出

的 MALM 建立在预训练语言模型的掩码语言模型（MLM）
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之上，并且它对掩码的训练句子进行了进一步微调，只有

Aspect 术语标记被随机屏蔽，以促进面向 Aspect 术语的标记

替换。使用微调的 MLM 简单地屏蔽和替换 Aspect 术语标记

是不够的，因为预测的 Aspect 术语可能与原始标签不一致。

以图 2 所示的句子为例，在掩盖 Aspect 术语“pad pen-

ang”后，微调后的 MLM 可以将其预测为“提供食物”。

这种预测符合上下文，但与原始标签不一致。为了避免错位，

本文的 MALM 还引入了标记序列线性化策略，该策略分别

在每个方面标记之前和之后插入一个标记词，并将插入的标

记词视为掩码语言建模期间的正常上下文标记。因此，掩

码标记的预测不仅可以根据上下文，还可以根据 Aspect 术

语的标签来引入标签信息。同时，设计了一个两阶段的训

练策略来整合标签增强的 ATE 数据，即首先在合成数据上

训练 MALM，然后逐渐进入原始真实数据。通过这些方式，

本文的 MALM 不仅可以利用来自预训练的丰富知识来增加

Aspect 术语的多样性，同时大大减少了标记词的标签错位

问题。

本文的主要贡献总结如下。

（1）提出了一个新的框架，该框架同时利用句子上下

文和新的 Aspect 术语来增强数据，在多个英文 ATE 数据集

上评估时，本文模型始终都取得了显著的改进。

（2）提出的标记序列线性化策略，能够有效缓解增强

过程中标记词标签错位的问题。

（3）设计了两阶段的训练策略，逐步从合成的 ATE 数

据过渡到原始的真实数据，以达到更好的性能。

本文引言介绍数据增强的相关方法和研究现状。第 1 节

介绍本文构建的基于掩码 Aspect 术语的语言建模数据增强方

法。第 2 节通过对比实验验证了所提模型的有效性。第 3 节

总结全文。

1  基于预训练模型掩码 Aspect 术语的数据增强方法

图 2 展示了本文提出的数据增强框架的工作流程。首先

对模型框架进行简单的介绍（第 1.1 节）；然后，本文在线

性化序列上微调提出的 MALM（第 1.2 节）；最后通过掩码

方面预测生成不同方面来创建增强数据（第 1.3 节）。该数

据首先用于训练 ATE 模型，然后将原始真实数据用于最终训

练 ATE 模型，以更好地提高性能（第 1.4 节）。

1.1  MALM 方法

本文模型基于预先训练的 transformerr 架构，如 BART

和 T5。编码器由 L 个变换器编码器块组成，包括多头自注意

机制、前馈神经网络和层归一化。首先，解码器采用与编码

器类似的结构，每个解码器层包括交叉注意子层，交叉关注

子层旨在接收来自编码器的输出隐藏状态。然后，以自回归

的方式生成输出目标序列。最后，在每个解码时间步长产生

预测词，并通过交叉熵损失进行监督训练。

1.2  微调 MALM

为了最大限度地减少与原始标签不兼容的标记词的生

成数量，设计了一种标记序列线性化策略，以在掩码语言建

模期间明确考虑标签信息。具体来说，如图 2 所示，在每个

Aspect 术语之前和之后

添加标签标记，并将它

们视为正常的上下文标

记。产生的线性化序列

用于进一步微调本文的 

MALM，使其预测时可

以利用这些插入的标签

标记信息。请注意，将

标签标记的嵌入初始化

为与标签名称语义相关的标记（例如，⟨B⟩表示“开始”）。

通过这样的方式，线性化序列在语义上更接近自然句子，并

且可以降低对线性化序列进行微调的难度。

与 MLM 不同，MALM 在微调期间仅屏蔽了 Aspect 术

语标记信息。在每个微调开始时，以掩码率 η 随机掩码线性

化句子 X 中的 Aspect 术语标记。然后，给定掩码后的句子 X̃

作为输入，通过最大化被掩码的 Aspect 方面标记的概率来训

练 MALM 模型，即重构线性化序列 X：

     
     （1）

1.3  数据生成

为了生成增强的 ATE 训练数据，应用微调后的 MALM 

来替换原始训练样本中的 Aspect 术语。具体来说，给定一

个掩码后的序列，MALM 输出词汇表中每个标记词作为掩

码 Aspect 术语的概率。然而，由于 MALM 在相同的训练集

上进行了微调，直接选择最可能的 Aspect 术语作为替换很可

图 2  本文的数据增强方法框架
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能会返回原始训练样本中的掩码 Aspect 术语标记，并且可

能无法产生新的增强句子。因此，从概率分布的前 k 个最可

能的分布中随机抽样替换。首先给定掩码标记的概率分布 

P(xi|X̃)，选择 k 个最可能的候选者的集合 Vik⊆V。然后，通过

来自 Vik 的随机抽样来获取替换 xi。最后，在获得生成的序列

后，移除标签标记并将剩余部分用作增强训练样本。对于原

始训练集中的每个句子，重复上述生成过程 R 轮以生成 R 个

增强样本。

为了增加数据的多样性，采用了与训练时不同的掩码

策略。对于包含 n 个标记的每个 Aspect 术语，从高斯分布 

N(μ, σ2) 中随机采样一个动态掩码率 ε，其中高斯方差 σ2 设置

为 1/n2。因此，同一个句子在每一轮 R 扩充中都会有不同的

掩码结果，从而产生更多不同的扩充样本数据。

为了从增强数据中去除噪声和信息量较少的样本，生成

的增强数据会经过后处理。具体来说，使用已有的真实训练

样本训练 ATE 模型，并使用它自动为每个数据增强的句子分

配 ATE 标签。仅保留那些预测标签与其原始标签一致的增强

句子作为最终的增强样本。

1.4  ATE 模型训练

为了有效地结合后处理的增强训练样本，首先在这些增

强样本上训练 ATE 模型。然后，在真实的训练集上再次训练

ATE 模型。这样，不仅可以利用这些增强数据，还可以消除

这些合成数据带来的负面影响。

2  实验分析

2.1  实验数据

本文在两个广泛使用的数据集上进行实验，来自 SemE-

val 2014 Task 4 的笔记本电脑数据集和来自 SemEval 2016 Task 

5[9] 的餐厅评论数据集，用于评估。 两个数据集的统计数据

如表 1 所示，清楚地表明两个数据集中只有有限数量的样本。

表 1  实验数据集

数据集
训练集 测试集

句子数目 术语数目 句子数目 术语数目

Laptop 3045 2358 800 654

Restaurant 2000  1743 676 622

2.2  基线模型

为了对比本文的数据增强方法，使用原始训练集和增强

训练集来训练几个 ATE 模型。 这些模型的详细信息如下。

BiLSTM-CRF 是一种流行的序列标记任务模型。它的结

构包括一个 BiLSTM，然后跟一个 CRF 层 [10]。该模型的词

嵌入由 GloVe-840B-300d 初始化并在训练期间固定。隐藏大

小设置为 300，使用 adam[11]，学习率为 1e-4，L2 权重衰减为

1e-5，来训练模型。

Seq2Seq4ATE[12] 是首次尝试将序列到序列模型应用于

Aspect 术语的提取。编码器和解码器均采用 GRU。编码器将

源语句作为输入，解码器生成标签序列作为结果。该方法还

配备有门控单元网络和位置感知注意网络。

BERT for token classifi cation[13]使用线性层的预训练得到。

使用公开代码实现该模型，并使用预训练的 BERT-BASE-

UNCASE 模型初始化其参数。在以下段落中，将该模型称为

BERT-FTC。

DE-CNN[14] 使用两种类型的词嵌入：通用嵌入和领域特

定嵌入。前者采用 GloVe-840B-300d，后者在评论语料库上

进行训练，它们被拼接到一起并送进 4 个堆叠卷积层的 CNN

模型。

BERT-PT[15] 利用预训练模型 BERT 的权重进行初始化。

为了适应 ABSA 领域知识和任务特定知识，在大规模无监督

领域数据集和机器阅读理解数据集上对其进行后训练。

DECNN+SoftProtoE[16] 使用软模板的方法来解决方面词

和上下文词之间表现的长尾分布问题，并取得了较好的效果。

BERT-RC[17] 提出采用 MRC 的方式来联合训练 ATE 和

情感分析任务，以达到端到端训练的目的，表现出了良好的

性能。

PSTD[18] 受课程学习的启发，提出将传统的自我训练提

炼为渐进式的自我训练方法。具体地说，基本模型在每次迭

代时推断渐进子集上的伪标签，随着迭代的进行，子集中的

样本变得越来越难，数量也越来越多。到目前为止，这是

ATE 提取的最新方法。

上述模型都是开源的，本文实验中使用了它们的默认设

置。

2.3  实验结果与分析

将原始训练集与四个生成的数据集中的每一个数据集结

合起来，并获得四个增强训练集，每个训练集的大小都是原

始训练集的两倍。对于每个模型，分别在四个增强训练集上

对其进行训练，并在测试集上取它们的平均 F1 分数。通过将

此分数 与在原始训练集上训练的模型进行比较，可以对比增

强数据是否改进了模型。

如表 2 所示，所有利用增强数据的模型效果都得到了

改进。即使对于最先进的 BERT-RC 和 PSTD 模型，本文

的增强数据也带来了显著的性能改进，这证实了该增强方

法可以生成有用的句子，用于训练更强大的方面术语词提

取模型。
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表 2  不同数据集上的 F1 分数

模型

Laptop Restaurant

原样本
增强
样本

原样本
增强
样本

BiLSTM-CRF 73.42 74.89 69.16 71.88

Seq2Seq4ATE 76.68 79.56 73.71 74.79

BERT-FTC 79.39 81.78 74.75 76.49

DE-CNN 81.08 81.95 74.52 75.78

BERT-PT 84.59 85.87 77.49 80.91

DECNN+SoftProtoE 83.19 85.23 76.98 79.98

BERT-RC 81.84 83.89 75.47 78.56

PSTD 86.91 88.41 82.56 84.50

2.4  不同的增强方法对比

为了对比不同的增强方法，进行了如下实验，如表 3

所示。DATA_synonym 表示通过用同义词随机替换标记

而获得的数据集。DATA_BERT、DATA_GPT-2、DATA_

Context 和 DATA_Aspect 分别表示由 BERT、GPT-2、掩

码上下文和掩码方面（本文的增强方法）生成的数据集。

BERT 被用作实现模型，较低的流利性分数意味着更流利

的句子。

表 3  不同的增强方法对比结果（F1/BLEU/ 流畅度）

数据集 Laptop Restaurant

原数据 81.08/100.00/203 74.75/100.00/158

DATA_synonym 76.93/76.68/558 73.74/78.22/438

DATA_BERT 79.32/69.93/461 74.30/68.57/435

DATA_GPT-2 66.09/54.86/328 63.30/58.60/314

DATA_Context 80.61/69.70/242 75.41/68.42/257

DATA_Aspect 82.69/50.33/150 77.98/50.24/160

 GPT-2 的 F1 分数是最差的，因为它的召回分数很低。

这符合 GPT-2 的架构和语言建模目标，它没有编码器来编

码标签信息。在这种情况下，解码步骤是不可控的，无法

生成适合标签序列的句子。相比之下，本文的框架同时包

含一个用于编码句子和标签序列的编码器，以及一个根据

编码器输出生成句子的解码器。也就是说，该解码器同时

利用了上下文信息和方面标签信息，使数据增强是有条件

的和可控的。

BERT 在这项任务中的流畅度表现最差。这可以归因于

它在生成过程中的独立性假设，这意味着所有被屏蔽的词都

是独立重建的，可能导致不连贯的词序列。相比之下，本文

的方法以自回归方式生成序列，每个解码步骤都基于其前一

步的结果，确保生成的新句子是流畅的。

基于替换的方法没有考虑句子上下文，导致流利度得分

很差。此外，在 WordNet 等词汇数据库中，同义词的选择也

有限。因此，这种基于替换的方法只能产生有限多样性的句

子，较低的 BLEU 分数也证实了这点。

总而言之，本文数据增强模型从其编码器—解码器架构

和掩码序列到序列生成机制中受益匪浅，该机制是可控的，

以确保用于方面词提取的数据增强是合理有效的。

2.5  参数影响分析

为了确定微调掩码率 η 和生成掩码参数 μ 的最佳设置，

对 [0.3, 0.5, 0.7] 范围内的两个超参数进行网格搜索。按照前

文方法微调 MELM 并在 Laptop 上生成英语增强数据。增

强数据用于训练 ATE 模型，并记录其在英语开发集上的性

能。如表 4 所示，当 η = 0.7 和 μ = 0.5 时，实现了最佳开发集 

F1，并将其用于本工作的其余部分。

表 4  在 Laptop 数据集上的开发集 F1 分数，使用 BERT-PT
模型调试超参数 μ、η

η        

0.3 0.6 0.7

μ= 0.3 84.90 84.64 85.08

μ=0.5 85.16 85.06 85.87

μ=0.7 84.94 85.09 85.37

增强轮数 R。合并来自多轮的增强数据会增加实体的多

样性，直到它在某个点饱和。继续添加更多的增强数据开始

放大增强数据中的噪声并导致性能下降。为了确定最佳增强

轮数 R，将不同数量的增强数据与英语黄金数据合并以训练 

ATE 标注器，R 的范围是 1 ～ 6。如表 5 所示，开发集 F1 随

着增加的增强数据量直到 R=3，并开始进一步下降。因此，

所有实验选择 R=3。

表 5  在 Laptop 数据集上的开发集 F1 分数，使用 BERT-PT 模

型调试增强轮数

R 1 2 3 4 5 6

Dev F1 85.35 85.36 85.87 85.72 85.59 85.39

2.6  案例分析

表 6 中展示了几个增强示例，以更直观地说明本文的增

强方法的效果。观察到掩码片段的内容在增强后可以从它们

的原始形式发生较大变化。在某些情况下，情绪极性甚至是

相反的。尽管如此，新的上下文仍然适用于方面术语，使它

们成为合格的并且多样化的方面术语词提取的新训练样本。

原句和增强样本里加粗文本分别表示屏蔽的方面项和生成的

片段。
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表 6  通过本文的增强方法生成的示例

原句：Also, the space bar makes a noisy click every time you use 
it.
增强样本：Also, the windows 8 makes a noisy click every time you 
use it.

原句：The hinge design forced you to place various connections all 
around the computer, left right ...
增强样本： The MacBook Pro forced you to place various 
connections all around the computer, left right ...

原句：Their pad penang is delicious and everything else is 
fantastic.
增强样本： Their cosi sandwiches is delicious and everything else 
is fantastic.

原句： I am learning the fi nger options for the mousepad that allow 
for quicker browsing of web pages.
增强样本： I am learning the fi nger options for the mouse that 
allow for quicker browsing of web pages.

原句： I charge it at night and skip taking the wires with me 
because of the good battery life.
增强样本：I charge it at night and skip taking the cord with me 
because of the good portable battery.

3   结语

在本文中，提出了一种用于方面术语提取的条件数据增

强方法。将其表述为条件生成问题，并提出了一个掩码的序

列到序列生成模型来实现它。与现有的增强方法不同，本文

的方法可以控制生成合格有效的句子，并允许产生更多多样

化的新句子。本文提出的 MALM 作为数据增强方面术语提

取的框架，通过标记序列线性化，在预测掩码 Aspect 术语时

能够明确地使用标签信息。因此，本文的 MALM 有效地缓

解了标记标签错位问题，并通过利用预训练语言模型生成具

有新 Aspect 术语的增强样本。两个评论数据集的实验结果证

实了该方法在这种条件增强场景中的有效性。同时，利用定

性研究来分析这种增强方法的工作原理，并通过测试其他语

言模型来解释为什么本文的掩码序列到序列生成框架是更加

优越的。此外，所提出的增强方法并不是当前任务所独有的，

同样可以应用于其他序列标记任务，例如分块和命名实体识

别任务。
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LPGEMM: 低精度通用矩阵乘法计算模拟框架研究
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 摘　要               通用矩阵乘（GEMM）算子是 AI 模型的核心计算，使用低精度数值格式加速 GEMM 对加速模型的推理

和训练有重要影响。由于并不总是有合适的硬件可供选择，而且人们可能希望实验尚未在硬件中实现的

新 GEMM 计算行为，但很难通过构建硬件的方式去进行不同计算行为的 GEMM 模拟，如何在算子内

部进行细粒度模拟还没有被深入研究。通过提出 LPGEMM——一个低精度 GEMM 计算模拟框架来模

拟 GEMM 的计算过程，重新编写了 GEMM 算子，实现了可变分组累加长度以及低精度累加器，同时

还实现了训练和推理全过程的 GEMM 相关数据统计，来支持用户探索模型精度的下限。实验结果证实

了相较于此前的一些工作，所提出的方法模拟最高可减少 56% 的平均误差。   
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0  引言

人们对神经网络表现能力的更高追求，推动了学界对大

模型的探索，近年来的模型参数量已增长至千亿级。这同时促

使了产业界对包括 GPU 和 FPGA 设备在内的高性能神经网络

加速器，以及对降低模型的数值精度从而加速计算的追求。

当前一代的深度神经网络（DNN），例如 transformer 和

ResNet 等，在很大程度上依赖于通用矩阵乘法（GEMM），

GEMM 在 DNN 模型中的计算占比高达 95% 以上 [1]，GEMM

的加速计算对整个模型计算的加速具有重要意义，低精度计

算作为压缩与加速深度神经网络（DNN）中最成功的技术之

一，被广泛应用于 GEMM 加速。

由于并不总是有合适的硬件可供选择，而且人们可能希
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