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摘　要　对话情感诱因片段抽取旨在从对话历史中抽取出诱发目标情感表达的原因片段,在情感对话系统中起到枢纽的作用.

然而,已有方法抽取出的诱因片段仍存在话轮定位错误、边界识别错误等亟待解决的问题.为此,提出了一种多层面语义结构

增强的对话情感诱因片段抽取方法.该方法基于篇章层面的指代结构,增强对诱因片段所处话轮的定位;基于句子层面的句法

结构,增强对诱因片段边界的识别.首先,依据预处理后的语义结构及对话内容特征表示,使用图注意力网络分别在词符级别

与话轮级别构图、建模对话,并通过双仿射机制促进两种级别构图的交互与融合,从而获得结构增强的语义综合表示;然后,使

用线性层抽取诱因片段.在两个公开数据集上进行实验,结果表明,与基准模型相比,该模型的F１值和EMpos值最高分别提升

了２．４２％和２．２６％;同时,在F１pos和EMpos指标上的性能均优于其他基线模型,且该模型也能有效兼容话轮级别的对话情感诱

因蕴含.
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Abstract　Emotionalcausespanextractioninconversationsaimstoextractcausalspansthatinducetargetemotionexpression
fromconversationalhistory,whichplaysapivotalroleinemotionalconversationsystems．However,causalspansextractedbyexiＧ
stingmethodsstillhaveproblemstobesolvedurgently,suchasutterancepositionerrorsandboundaryrecognitionerrors．Tothis
end,thispaperproposesamultiＧlevelsemanticstructureenhancedemotionalcausespanextractionmethodinconversations．The
discourseＧlevelcoreferentialstructureisusedtoenhancethepositioningofutteranceswherecausalspansarelocated．ThesenＧ
tenceＧlevelsyntacticstructureisusedtoenhancetherecognitionofcausalspanboundaries．Firstly,accordingtopreprocessedseＧ
manticstructuresandconversationalcontentfeaturerepresentations,thegraphattentionnetworkisutilizedtoconstructcompreＧ
hensivegraphsandmodelconversationsattokenlevelandutterancelevel,respectively．Meanwhile,thebiaffinemechanismisutiＧ
lizedtopromoteinteractionsandintegrationsbetweentwoＧlevelgraphs,andstructureＧenhancedsemanticcomprehensiverepreＧ
sentationsareobtained．Then,thelinearlayerisappliedtoextractcausalspans．Experimentalresultsonthetwopublicdatasets
showthatcomparedwiththebenchmarkmodel,theF１valueandEMposvalueareimprovedby２．４２％and２．２６％,respectively．
TheproposedmodelalsooutperformsotherbaselinemodelsinbothF１posandEMposmetrics,andcanalsobeeffectivelycompatiＧ
blewithutteranceＧlevelemotioncauseentailment．
Keywords　Naturallanguageprocessing,Structureenhancement,Conversationalemotion,Causalspanextraction,Graphattention
networks

　

１　引言

对话情感诱因片段抽取(EmotionalCauseSpanExtracＧ

tioninConversations,ECSEC)[１]是情感对话语义理解任务中

的重要分支,在情感对话系统中起到承上启下的枢纽作用,其

承接上游任务识别出的情感[２],指导下游任务生成更有针对

性的情感回复[３],在电商客服、人机交互等领域拥有广阔的应

用前景,具备较高的学术研究价值与实际应用价值.



以图１为例,Poria等[１]将诱因片段(CausalSpan)定义为

历史话轮(Utterance)中可精确解释目标情感表达的最大子

串(MaximalSubＧstring),如话轮１中的“yourspeechwasexＧ

cellent”,话轮３中的“Sureitwas”.然而,已有方法抽取出的

诱因片段仍存在两类亟待解决的问题:１)诱因片段所处话轮

定位错误,如将诱因片段定位在话轮２中;２)诱因片段边界识

别错误,如将话轮３中的诱因片段抽取为“itwas”.

图１　ECSEC样例

Fig．１　SampleofECSEC

图１中,话轮３与话轮４中的指称“it”均指代话轮１中的

实体“speech”,而样例的诱因片段正是处在话轮１与话轮３
中.进一步分析两个公开的 ECSEC数据集[１]发现:存在指

代消解现象的对话平均比例达７２．７５％,而诱因话轮及目标

话轮中包含实体或指称的平均比例达６４．１６％,这说明指代

消解的过程与情感回溯至诱因的过程可能存在较大比例的交

集.与此同时,Liu等[４]证明了指代结构有助于总结对话的

内容,Han等[５]证明了指代结构有助于跟踪对话的状态.因

此得出如下推断结果:在 ECSEC任务中,指代结构蕴含着对

话内容交互及演进的线索,可能有助于解决诱因片段所处话

轮定位错误的问题.

然而,即使诱因话轮定位正确,抽取出的诱因片段仍可能

存在模棱两可的边界错误.相比新闻、博客等表述严格的正

式文本,对话的语言表达更加口语化,如话轮３中省略了“I

am”,这给模型精确识别诱因片段边界带来了干扰.而已有

方法大多依赖通用的预训练模型编码语义内容,尽管有效,但

没有明确考虑句子层面的依存句法关系,因此句子中词符

(token)之间的交互不充分[６],这可能会降低模型对诱因片段

边界的精准感知,而Sadvilkar等[７]也证明了基于依存句法关

系可增强对文本边界的消歧.因此得出如下推断结果:在

ECSEC中,句法结构可能有助于解决诱因片段边界识别错误

的问题.

以管道(pipeline)式的方式能够更清楚地解析并归类诱

因片段抽取过程中存在的核心问题,但管道式的模型存在错

误传播[２].因此,本文提出了一种端到端(endＧtoＧend)的 ECＧ

SEC模型,该模型依据上述两种语义结构及预处理后的对话

内容特征表示,使用图注意力网络分别在词符级别与话轮级

别综合构图、建模对话,并通过双仿射机制促进两种级别构图

的交互与融合.然后,基于语义综合表示,使用线性层抽取诱

因片段.

本文的贡献点主要包括:

１)为解决 ECSEC中的两类问题,提出了一种多层面语

义结构增强的方法,验证了其有效性,并明晰了结构与问题的

具体相关性.

２)设计了一种多层面语义结构增强的 ECSEC模型.该

模型在４项评测指标上均优于基准模型的性能.同时,在正

样本的评测指标上均优于其他基线模型的性能,且本文模型

也能有效兼容话轮级别的对话情感诱因蕴含任务.

２　相关工作

２．１　情感诱因抽取方法的发展

Lee等[８]首次定义了情感诱因分析任务,构建了诱因分

析语料库,并在后续工作中基于规则检索诱因[９],而 Ghazi
等[１０]则基于条件随机场抽取诱因片段.随着深度学习的发

展以及情感诱因抽取数据集的不断构建,情感诱因的抽取方

法也同步演变出如下５个角度:１)从内容本身交互的角度,基

于注意力机制[１１]增强情感与上下文内容的交互[１２];２)从知

识增强的角度,引入外部知识[１３]以增强对隐含信息的推理能

力,但这比较依赖知识的质量;３)从结构增强的角度,Hu
等[１４]基于句法结构使用图卷积网络建模子句(clause)内部及

其之间的交互,但依据句子层面的结构建模篇章层面的交互

存在较大的局限性;４)从数据分布特点的角度,基于诱因位置

的分布特点设计位置敏感的模型[１５],而诱因外在形式上的分

布特点一定程度上是多层面语义 结 构 内 在 交 互 机 制 的 体

现[１６];５)从联合增强的角度[１３,１７Ｇ１８],考虑到情感与诱因的相

互影响,Xia等[１７]进一步定义了子句级别的情感Ｇ诱因对抽取

任务,使用多任务学习的方式同时识别情感与诱因所处的子

句并为之配对.

Poria等[１]首次定义了对话情感诱因识别任务 RECCON
(RecognizingEmotionCauseinConversations),该任务共分

为两项具有递进关系的子任务:话轮级别情感诱因蕴含以及

更细粒度的片段级别情感诱因抽取.同时,基于 DD[１９](DaiＧ

lyDialog)与IE[２０](IEMOCAP)构建了 RECCONＧDD与 RECＧ

CONＧIE两 个 基 准 数 据 集.针 对 话 轮 级 别 子 任 务,Zhang
等[２１]从数据分布特点的角度,依据对话者的交互线索增强话

轮间的交互;Li等[２２]从知识增强的角度,提出了一种过滤常

识的方法,用于增强对中性情感的区分;Bhat等[２３]从联合增

强的角度,延续 Turcan等[１３]多任务的做法,联合学习情感预

测与诱因识别.在下游任务中,Kim 等[３]通过情感诱因引导

模型生成情感回复,但 Li等[１２]指出以片段为诱因抽取的单

位具有噪声少、冗余度低等优点,因此更有利于下游任务生成

更精确的情感回复.此外,由于诱因片段是诱因话轮的子

集[１],因此片段级别子任务的模型也能兼容话轮级别子任务

的输出,反之则不然,但具备以上优势的片段级别子任务尚未

被深入探索且仍存在两类问题亟待解决.为了弥补此研究差

距,本文以片段级别的子任务为研究对象,重点探索多层面语

义结构增强的对话情感诱因抽取方法.

２．２　结构增强方法的应用

结构增强方法的可行性与有效性在多个自然语言处理任

务上得到了验证[４Ｇ７,２４Ｇ２６],但以往方法多聚焦在单层面的结构

增强.在篇章层面,针对机器阅读理解任务,Huang等[２４]验

证了使用图卷积网络显式地融合指代结构的有效性;在句子

层面,针对对话情感识别任务,Shou等[２５]证明了使用注意力

机制融合句法结构可有效增强对情感词汇的捕捉.

然而,在ECSEC任务中,诱因话轮定位错误的问题处于

７３２秦鸣飞,等:多层面语义结构增强的对话情感诱因片段抽取



篇章层面,而诱因片段边界识别错误的问题处于句子层面.

因此,以往基于单层面结构增强的方法对于解决存在于两种

层面上的问题具有较大的局限性[１４].

２．３　本文模型的创新点

相比外部知识增强、规则设计以及位置感知等方法,本文

模型重点考虑的是自然语言本身天然固有的根本属性之

一[１６],即多层面的语义结构.因此无需耗费额外的精力、财
力来专门构建高质量的外部知识,也不依赖于特定数据集中

固定的匹配规则以及特有的诱因位置分布特点,因此本文模

型更通用、更易用.

相比条件随机场、联合学习等仅考虑了语义内容交互的

方法,本文模型在语义内容交互的基础上,同时充分考虑了被

以往工作忽略掉的多层面语义结构信息,进一步增强了话轮

内部及其之间的交互,能够针对性地解决或缓解 ECSEC任

务中尚存在的两类亟待解决的问题,同时能够弥补以往仅考

虑语义内容交互导致的性能差距.

值得注意的是,不同于以往单层面结构增强的方法无法

同时针对性解决处于两种层面的问题[１４],本文提出了一种新

颖的多层面语义结构增强的模型方法.该方法并非仅基于单

层面的语义结构笼统解决处于多种层面的问题,而是针对特

定层面的问题引入对应层面的语义结构,并提出了两种级别

的构图与建模方式.同时,特别设计了一种不同级别构图间

交互与融合的方法,使得模型既能够感知句子内部的局部语

义信息,还能捕捉句子之间远距离的全局语义信息,这也为有

效兼容话轮级别的子任务提供了基础.

３　多层面语义结构增强的对话情感诱因片段抽取

模型

３．１　任务定义

为了能与 基 准[１]形 成 公 平 且 有 效 的 对 比,延 续 Poria
等[１]的任务定义及范式设定,假设对话历史 HU 由t个连续

的话轮构成,即U１,U２,􀆺,Ui,􀆺,Ut.Ut为目标话轮,Et为目

标情感,Ui为候选话轮(i∈[１,t]),Ui由L(i)个词符(token)

构成,即 Wi
１,Wi

２,􀆺,Wi
L(i),CU 为诱因话轮集合,CS 为诱

因片段集合(CS⊆CU).则Poria[１]将ECSEC任务定义为:给

定 HU＝{Ui}i∈[１,t],Ut与Et,抽取CS,形式化如式(１)所示:

CS＝fECSEC({Ui}i∈[１,t],Ut,Et) (１)

Poria等[１]进一步将ECSEC任务设定为机器阅读理解范

式,由上 下 文 (Context,C)、问 题 (Question,Q)、答 案 (AnＧ
swer,A)构成.其中,C＝HU,A＝CS;Q 由问题模板填充

Ut,Et,Ui构成,包含L(Q)个词符,问题模板详见 Poria等[１]

的设定.

３．２　模型架构

如图２所示,模型输入总信息为 HU,Et,Ut,Ui,输出为

CS,具体体现在诱因片段的起点(start)索引与终点(end)索
引以及诱因所处话轮在对话历史序列中的位置(position),模
型主要分为３部分.１)结构与内容预处理:输入 HU,使用成

熟的结构解析包预处理语义结构,输出指代消解邻接矩阵与

依存句法邻接矩阵;输入 HU,Et,Ut,Ui,通过两种注意力机

制预处理语义内容,输出 HU 对Et,Ut,Ui这３方面信息感知

后的对话内容特征表示.２)结构增强的内容交互与融合:该
部分是本文模型的核心,设计了一种新颖的基于多层面语义

结构增强的模型,该模型输入多层面的语义结构邻接矩阵与

对话内 容 特 征 表 示,使 用 图 注 意 力 网 络 (Graph Attention
Networks,GAT)[２７],分别在词符级别与话轮级别综合构图并

建模对话,并针对性设计了一种促进不同级别构图间交互与

融合的方法,本模块输出结构增强后的语义综合表示.３)诱
因片段抽取:输入结构增强后的语义综合表示,使用线性层抽

取诱因片段.

图２　本文模型的整体架构

Fig．２　Overallframeworkoftheproposedmodel

３．３　结构与内容预处理

３．３．１　语义结构预处理

指代消解是将多个指称链接至同一对应实体的过程[１６],

形式上体现为指代簇(CoreferenceCluster,CoreC).在图１
的对话样例中,指代簇为[speech:[speech,it,it]].如式(２)

所示,在词符级别构建L(i)max∗L(i)max的指代消解邻接矩阵

CAMtoken(CoreferenceAdjacencyMatrix).其中,L(i)max为话

轮最大序列长度.

CAMtoken(Wj
x,Wk

y)＝

　
１, if([Wj

x:Wk
y]⊆CoreC)or(x＝y,j＝k)

０, otherwise{ (２)

如式 (３)所 示,在 话 轮 级 别 构 建t∗t 的 邻 接 矩 阵

CAMutter:

CAMutter(Um,Un)＝

　
１, if(Wj

x∈Um,Wk
y∈Un,[Wj

x:Wk
y]⊆CoreC)

or(m＝n)

０, otherwise
{ (３)

依存句法是句法结构与词汇之间的依存关系[１６],形式上

体现 为 依 存 句 法 树 (DependencyParsing Tree,DPT).如

式(４)所示,在词符级别,构建L(i)max∗L(i)max的依存句法邻

接矩阵DAMtoken(DependencyAdjacencyMatrix):

DAMtoken(Wj
x,Wk

y)＝

　
１, if((Wj

x,Wk
y)∈DPT)or(x＝y,j＝k)

０, otherwise{ (４)

式(２)－式(４)中,Wj
x是 HU 中第x 个话轮中第j 个词

符,Wk
y的含义同理,当x＝y且j＝k时,为词符级别自环;Um

与Un是HU 中第m 和第n 个话轮,当 m＝n时,为话轮级别

自环.

至此,通过语义结构的预处理获得了指代消解邻接矩阵

与依存句法邻接矩阵,为３．４节中的构图提供了语义结构

基础.
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３．３．２　语义内容预处理

尽管经过预训练模型编码,已经获得初步的语义内容特

征表示,但是聚焦到ECSEC任务,Et,Ut,Ui这３方面信息感

知后的对话内容特征表示才是后续结构增强的载体与根本基

础[１６],对应 HU 与Q 的交互.注意力机制能够有效建模语义

内容的交互,已被多项工作论证[１１Ｇ１２,２７],因此,本文模型综合

使用自 注 意 力 (SelfAttention)与 交 叉 注 意 力 (CrossAttenＧ

tion),以获取多信息感知的对话内容特征表示.

首先,通过预训练模型分别对Q 与 HU 编码,获得词嵌

入 表 示:EQ ＝ {eQ
wi

}i∈[１,L(Q)],EC ＝ {eUi
wj

i
}i∈[１,t]
j∈[１,L(i)],EQ ∈

R１×L(Q)×d,EC∈Rt×L(i)×d,d是词嵌入特征维度.进一步使用

双向门控机制(BiＧGRU)分别获取Q 与HU 对上下文序列感

知后的编码,即HQ和HC.为了建模Q 与HU 各自内部的交

互并考虑到计算效率,自注意力机制使用缩放点积注意力作

为评分函数.为了建模 Q 与 HU 之间的交叉交互,且由于

L(Q)≠L(HU),交叉注意力机制使用加性注意力作为评分

函数,则Q与HU 各自内部的交互如式(５)、式(６)所示:

Hself
Q ＝SelfAttention(HQ,HQ,HQ) (５)

Hself
C ＝SelfAttention(HC,HC,HC) (６)

三方面信息与 HU 之间的交叉交互主要体现在C 对Q
的感知,如式(７)所示:

Hcross
C ＝CrossAttention(Hself

Q ,Hself
C ,Hself

C ) (７)

使用式(８)、式(９)汇聚融合来自两种注意力机制的对话

内容特征表示.

ξ＝sigmoid(WselfHself
C ＋WcrossHcorss

C ) (８)

HC
→＝Fuse(Hself

C ,Hcross
C )＝ξ☉Hself

C ＋(１－ξ)☉Hcross
C (９)

其中,☉为按元素乘积,Wself与Wcross为可学习参数.最终多信

息感知后的对话内容特征表示为HC
→∈Rt×L(i)×d２,d２为注意力

层特征维度.

至此,通过语义内容的预处理获得了对话内容特征表示,

为３．４节的构图提供了语义内容基础.

３．４　结构增强的内容交互与融合

相比图卷积网络,基于多头注意力机制的 GAT 能够动

态处理图问题,并高效率计算得到每一个邻居节点对当前节

点不同的注意力分值,从而更精准地识别出最重要的邻居节

点[２７].而以上特性恰好能够较好地满足本文提出的基于多

层面语义结构构图并建模对话的需求,进而较好地契合了两

类核心问题的解决方案:在词符级别能够更精准地识别出最

有可能的候选诱因片段的两端边界词符,在话轮级别能够更

精准地定位到最有可能的候选诱因话轮.因此,GAT为同时

解决 ECSEC 中 尚 存 在 的 两 类 核 心 问 题 提 供 了 更 有 效 的

途径.

为了简洁起见,这里着重介绍 GAT的核心步骤,为后续

的两种构图及其交互与融合奠定理论基础.假设当前节点i
与其邻居节点j的特征表示分别为Node→i∈RD,Node→j∈RD,

D 为节点特征维度.如式(１０)所示,则节点j对节点i更新

特征的贡献值ϕij为:

ϕij＝
exp(LeakyReLU(η

→T[WlcNodei
→‖WlcNode→j]))

∑
s∈NNi

exp(LeakyReLU(η
→T[WlcNode→i‖WlcNode→s]))

(１０)

依据η
→参数化单层前馈神经网络;通过Wlc对每一个节点

线性变换,以获得更高级别的特征表示;‖为串联拼接操作;

NNi为当前节点i的所有邻居节点集合;LeakyReLU 为非线

性激活单元.如式(１１)所示,在最后一层,使用平均化聚合多

头注意力,获得节点的最终特征表示Node→i′:

Node→i′＝σ(１
K　∑

K

k＝１
　 ∑

j∈NNi
　ϕk

ijWkNode→j) (１１)

其中,K 为多头注意力头的个数,σ为非线性激活函数,Wk为

多头映射权重.

３．４．１　词符级别构图

如图３所示,针对诱因片段边界识别错误的问题,在词符

级别,依据CAMtoken,DAMtoken及HC
→,使用 GAT构建无向图并

建模对话内容.

图３　词符级别构图

Fig．３　TokenＧlevelcomposition

词符级别节点的设定如下:以HC
→中单个词符向量ho

p
→作为

图节点Nodetoken
i 的特征表示,p为词符所处话轮在 HU 中的

位置,o为词符在话轮中的位置.

词符级 别 连 接 边 的 设 定 如 下:１)在 话 轮 内 部 (intra_

edge),节点之间的连接边与本话轮的依存句法树连接边一

致;２)在话轮之间(inter_edge),将指代实体节点与指代指称

节点连接;３)每个词符节点自环(self_looptoken).则词符节点

hj
x与词符节点hk

y之间的连接边可形式化为:

Edgetoken(hj
x,hk

y)＝

　

intra_edge, hj
x∈DAMtoken,hk

y∈DAMtoken

inter_edge, [hj
x∶hk

y]⊆CAMtoken

self_looptoken, x＝y,j＝k

ì

î

í

ïï

ïï

口语化的对话中常出现省略句、长难句甚至病句等[２],而

在序列化的上下文中,以往仅考虑了近距离词符间线性关系

的方法,这会导致长远距离的词符得不到充分交互,同时忽略

了句中词符间不同的交互频率,这给模型精准识别诱因片段

边界带来了较大的干扰.

而本文模型进一步考虑了更深层次的、非线性的依存句

法关系,并使用图的方式在词符级别构图并建模对话.由于

依存句法关系蕴含着当前词符与不同线性距离邻居词符间的

交互线索[１６],因此在本文模型中,长远距离的词符间也能得

到精准且有效的交互.同时,依存句法中当前词符与邻居词

符之间是一对多的关系,这提供了词符之间不同的交互频率,

结合 GAT在捕捉邻居节点与当前节点重要程度的优势与
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特性,以上核心设计均增强了模型对最有可能的候选边界词

符的感知,也为诱因片段的准确抽取提供了句子层面的局部

语义综合表示.

３．４．２　话轮级别构图

通过词符级别的构图获得了句子层面的交互特征,针对

诱因话轮定位错误的问题,还需要获取篇章层面的交互特征.

如图４所示,在话轮级别,依据CAMutter、对话时间线次序以及

HC
→,使用 GAT构建无向图并建模对话内容.

图４　话轮级别构图

Fig．４　UtteranceＧlevelcomposition

话轮级别节点的设定如下:话轮级别 GAT 层中的图节

点特征表示同样基于HC
→,以HC

→中的话轮向量hr
C

→作为图节点

Nodeutter
i 的特征表示,r为当前话轮在HU 中所处的位置.

话轮级别连接边的设定如下:１)依据对话的时间线次序

连接(timeline_edge);２)将指代实体所处话轮与指代指称所

处话轮连接(core_edge);３)每个话轮节点自环(self_looputter).

则话轮节点hm
C 与话轮节点hn

C之间的连接边可形式化为:

Edgeutter(hm
C ,hn

C)＝

　

core_edge, hj
x∈hm

C ,hk
y∈hn

C,[hj
x:hk

y]⊆CAMutter

timeline_edge, m－n＝１

self_looputter, m＝n
{

为了简洁,口语化的长话轮对话中常出现指代消解现

象[４Ｇ５],在对话上文的某话轮中引出实体词,而在后续不同距

离的话轮中使用与实体词相对应的指称来表达情感[１],这给

模型精准定位诱因所处话轮带来了较大的干扰.

而本文模型在考虑了对话时间线顺次交互关系的基础

上,进一步考虑了更深层次且非线性的指代消解关系,并使用

图的方式在话轮级别构图并建模对话.由于指代消解关系蕴

含着目标话轮与不同距离话轮间的话题、观点等内容的交互

演进线索[２,１６],因此在本文模型中,长远距离的话轮之间也能

得到有效且精准的交互.同样地,指代消解中实体与指称之

间也是一对多的关系,因此目标话轮内容及其情感能够与对

话历史中多个不同距离的候选诱因话轮做交互,如图１中目

标话轮４与话轮１、话轮３的交互,进而通过话轮级别的GAT
计算出最有可能的候选诱因话轮,同时这也为诱因片段的准

确抽取提供了篇章层面的全局语义综合表示.

３．４．３　双仿射机制交互与融合

虽然通过上述两种不同级别的构图分别获得了句子层面

的局部语义综合表示与篇章层面的全局语义综合表示,但两

种不同级别的构图之间还是相互独立的,因此最终对话内容

的语义综合表示所包含的信息并不全面,致使模型依旧无法

同时解决处于两种层面的问题.为此,本文基于双仿射机制,

针对性地设计了一种不同级别构图间交互与融合的方法.

由于情感诱因片段抽取是在词符级别上的输出,因此两

种构图均对HC
→进行更新,但最终更新、融合至词符级别的构

图特征表示.如图５所示,假设第i层词符级别 GAT与话轮

级别 GAT 的输出分别为:Gi
word∈Rbs×hd×sl,Gi

utter∈ Rbs×sl×hd,

i∈[１,Lnum].其中,Lnum 为 GAT 总层数,bs为批次大小,hd
为隐层特征维度,sl为序列长度.

图５　交互与融合机制

Fig．５　Interactionandintegrationmechanism

Gi
utter到Gi＋１

utter使用式(１０)、式(１１)对纵向层之间的节点进

行更新.如式(１２)所示,Gi
utter与Gi

word横向层之间通过双仿射

机制得到Gi
combine∈Rbs×sl×sl.

Gi
combine＝[Gi

utter;１]WBiaff[Gi
word;１]T (１２)

其中,WBiaff∈ Rhd×hd 为可学习的双仿射矩阵,使用式(８)－
式(１１)融合Gi

combine与Gi
word,得到第i＋１词符级别GAT层的特

征表示Gi＋１
word.以最后一层词符级别 GAT的隐层作为最终的

语义综合特征表示,即HC∈Rt×L(i)×d３ ,d３为词符特征维度.

在命名实体识别任务中,双仿射机制可有效增强头尾词

符特征的交互与融合,解决了实体嵌套的问题[２６].受此启

发,本文提出的不同级别 GAT层之间横向与纵向交互、更新

及融合的特有设计,使得两种级别的构图形成了一个可互相

联动、可同步学习的整体,进而汇聚融合成语义内容与语义结

构、局部特征与全局特征兼备的语义综合表示,这为更精准地

抽取诱因片段提供了有力的基础,同时也为有效兼容话轮级

别的子任务提供了基础.

３．５　诱因片段抽取

基于语义综合表示HC,与基准[１]一致,同样使用线性层

抽取诱因片段.如式(１３)所示,计算诱因片段的起点索引损

失Lstart与终点索引损失Lend,以及诱因片段所处话轮的位置损

失Lposition,则总损失为３部分损失的加权和.

Loss＝αLstart＋βLend＋γLposition (１３)

一方面,Lstart与Lend对应诱因片段两端的边界识别错误,

Lposition对应诱因所处话轮的定位错误,但不同训练数据集中

两类错误的比重不同;另一方面,Lstart与Lend主要来源于词符

级别的构图,Lposition主要来源于话轮级别的构图,而词符级别

的构图中核心考虑了依存句法信息,话轮级别的构图核心考

虑了指代消解信息,然而不同训练数据集中长难句、省略句等

干扰项的比重不同,且指代消解的比例以及实体与指称一对

多关系的具体复杂度也不同.因此,若平等地对待３项损失

并简单地将其堆叠相加,很难灵活且充分地应对上述两方面

的问题,致使模型的通用性与易用性大打折扣.

基于以上考虑,本文设置了α,β,γ这３项超参数,以精细

化调控并适配３项损失的具体比重.由于Lstart与Lend对应
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同一类问题且均对应词符级别的构图,因此设定α＝β.由于

边界误差与定位误差共同构成了诱因片段抽取的总误差,因

此设定α＋β＋γ＝１.具体实验中,通过在验证集上测试与调

整得到３项相对较优的权重超参数.抽取过程中的其他设定

与基准模型[１]保持一致,这里不再赘述.

４　实验及分析

４．１　实验数据集

考虑到数据的可用性与可比性[３,２８Ｇ３０],本文以 Poria等[１]

构建的两个 ECSEC任务基准数据集 RECCONＧDD与 RECＧ

CONＧIE为实验数据集.为了适配机器阅读理解范式,Poria
等[１]进一步使用了３种不同的策略为对话内容构建正负样

本,构建后的数据集对应Fold１－Fold３.由于ECSEC任务的

基准模型[１]是在Fold１上取得的最优性能,为了能与其形成

直接且有效的对比,本文也在 Fold１上进行实验,RECCON

Fold１数据集的具体划分信息如表１所列.

表１　RECCONFold１数据集划分

Table１　RECCONFold１datasetsdivision

数据集 正/负样本 训练集 验证集 测试集

RECCONＧDD
正样本 ７２６９ ３４７ １８９４
负样本 ２０６４６ ８３８ ５３３０

RECCONＧIE
正样本 － － １０８０
负样本 － － １１３０５

值得注意的是,由于 RECCONＧIE只有测试集,因此本文

延续了Poria等[１]的做法:在 RECCONＧDD上进行训练,分别

在 RECCONＧDD和 RECCONＧIE两测试集上做评测.

４．２　实验参数设置

与基准[１]最 优 性 能 的 设 置 一 致,实 验 中 使 用 SpanＧ

BERT[３１]对 文 本 编 码,版 本 为 spanbertＧfinetunedＧsquadv２.

对话历史、构造问题与答案的最大序列长度分别为５１２,５１２,

２００;词符、话轮级别编码与隐层特征维度均为７６８;学习率为

１×１０－５;批次大小为１６;迭代轮次为１２;指代结构解析使用

NeuralCoref,版本为４．０;依存句法分析使用spaCy,版本为

２．１．０;词符与话轮级别 GAT 层数均为３;LeakyReLU 函数

斜率为－０．２;超参数ξ,α,β,γ分别为０．５,０．４,０．４,０．２.

４．３　实验评测指标

评测指标为:F１pos,F１neg,F１,EMpos(ExactMatch).其

中,针对话轮定位错误与边界识别错误的问题,EMpos与F１
为核心评测指标.EMpos代表正样本中预测片段与金标片段

完全匹配的百分比,用于衡量模型的精确抽取能力[１,３１].F１
代表正负样本中预测片段和金标片段之间的平均重叠程度,

用于衡量模型的粗略抽取能力[１,３１].实验中使用与基准模

型[１]一致的评测脚本计算模型性能,各实验均重复３次,实验

结果为３次性能的均值,“±”后为对应的标准差SD(Standard

Deviation),实验结果以四舍五入的方式保留小数点后两位.

４．４　对比实验设置

为了验证本文模型在 ECSEC任务上的有效性,在 RECＧ

CONＧDD与 RECCONＧIE两数据集上,设置了与下列４项典

型基线模型的对比实验.

１)CRFL.Ghazi等[１０]通过构建条件随机场学习器抽取

情感诱因片段,该方法在片段抽取的相关任务中普遍使用.

２)BGAT.Li等[１２]未考虑语义结构,直接以句子为单位

构图对话内容,并同样使用了 GAT建模语义内容的交互.

３)MTLAKM.Turcan等[１３]使用多任务的方式联合学

习情感预测与诱因抽取,并引入了外部知识增强.

４)SBenchmark.Poria等[１]设定的 ECSEC 任务基准模

型,将对话历史与问题拼接,使用预训练模型对拼接序列编码

后接入线性层抽取诱因片段.

４．５　消融实验设置

为了分析本文模型中各结构的具体影响,在两数据集上

设置下列消融实验.

１)ＧDP:表示完全移除 Ourmodel中的句法结构,对应

３．４．１小节中的intra_edge.

２)ＧCR:表示完全移除 Ourmodel中的指代结构,对应

３．４．２小节中的core_edge以及３．４．１小节中的inter_edge.

３)ＧCR&DP:表示同时完全移除 Ourmodel中的句法结

构与指代结构,即ＧDP且ＧCR.

４．６　结构与问题相关性实验设置

１)为了针对性验证句法结构对解决边界识别问题的相关

性及有效性,在两数据集上设置下列实验.

(１)OnlyDP.仅保留本文模型中的句法结构,且在预测

抽取阶段直接给模型指定金标诱因话轮.即在诱因话轮定位

完全正确的情况下,单独验证句法结构与边界识别问题的相

关性.由于负样本的金标诱因话轮内容为空,抽取出的诱因

片段必然为空,此时计算F１neg与F１没有评测意义.因此本

实验中针对正样本以F１pos与EMpos为评测指标.

(２)OnlyDPＧDP.完全移除 OnlyDP中的句法结构,其他

设定与 OnlyDP保持一致.

２)为了针对性验证指代结构对解决话轮定位问题的相关

性及有效性,同时验证本文模型是否也能有效兼容话轮级别

情感诱因蕴含,进而证明以片段为诱因提取单位的优势,针对

情感诱因蕴含任务,本文在两数据集上设置下列实验.

(１)UBenchmark.Poria等[１]设定的话轮级别情感诱因

蕴含任务基准模型,与SBenchmark类似,使用预训练模型编

码拼接序列后依据‹CLS›处的特征向量做情感诱因蕴含.

(２)OnlyCR.仅保留本文模型中的指代结构,双仿射机

制改为更新、融合至话轮级别构图的特征表示,取话轮级别

GAT最后一层隐层向量做情感诱因蕴含,同时仅计算话轮位

置损失Lposition,其他设定与 UBenchmark保持一致.

(３)OnlyCRＧCR.完全移除 OnlyCR中的指代结构,其他

设定与 OnlyCR保持一致.

由于话轮级别情感诱因蕴含任务只需识别出诱因所处话

轮在对话历史中的位置,因此本实验中使用与 Poria等[１]一

致的评测脚本计算模型性能,具体评测指标为:Pos．F１,Neg．

F１,MacroF１.其中,MacroF１为核心评测指标,用于衡量

模型对诱因所处话轮的综合定位能力.

４．７　实验结果与分析

４．７．１　对比实验结果及有效性分析

根据表２中的对比实验结果来具体分析本文模型方法的

有效性、有效的原因以及优劣势.

１４２秦鸣飞,等:多层面语义结构增强的对话情感诱因片段抽取



表２　对比实验结果

Table２　Resultsofcomparisonexperiments

数据集 模型方法 F１pos F１neg F１ EMpos

RECCONＧDD

CRFL ４６．２２ ７０．６６ ６２．８０ ２３．９４
BGAT ６１．５８ ８７．８３ ７６．１９ ３５．５２

MTLAKM ６２．７２±０．５１ ８８．７３±０．３５ ７８．３７±０．２３ ３６．７６±０．１４
SBenchmark ６０．００ ８６．０２ ７５．７１ ３４．６４
Ourmodel ６２．８１±０．４７ ８８．２６±０．４１ ７８．１３±０．１８ ３６．９０±０．０８

RECCONＧIE

CRFL ２１．３０ ７０．８１ ６３．３４ １１．９６
BGAT ３８．３２ ９１．４２ ８３．９０ ２３．７７

MTLAKM ３８．９５±０．６２ ９１．８３±０．４１ ８４．１９±０．２７ ２４．１９±０．３５
SBenchmark ３７．８０ ９０．５４ ８２．８６ ２２．４１
Ourmodel ３９．０７±０．５２ ９１．７０±０．３２ ８４．０４±０．２０ ２４．３８±０．１７

　　此外,如图６所示,为了更直观地展现本文模型的效果,

在两个数据集上,针对４项评测指标,计算了各基线方法与本

文模型的性能差距.为了简洁起见,以“OurModel”为原点,

当横向柱在原点左边时代表在对应指标上,基线方法的性能

低于本文方法的性能,反之则高于本文方法的性能,横向柱的

长度代表基线方法与本文方法具体的性能差距.

图６　基线方法与本文模型的性能差距

Fig．６　Performancegapbetweeneachbaselinemethodandourmodel

１)与SBenchmark相比,在两个数据集上,本文模型在４
项评测指标上的性能均超过 ECSEC 任务的基准模型.其

中,在F１与EMpos两核心指标上最高分别提升了２．４２％和

２．２６％,进而从整体上验证了本文模型的有效性.

２)本文模型及 BGAT 在４项指标上的性能均超过未使

用 GAT的SBenchmark及 CRFL,这说明了使用 GAT 建模

对话的有效性,并验证了 GAT 在识别最有可能的候选边界

词符及候选诱因话轮的优势.

３)与CRFL及BGAT 相比,在两个数据集上,本文模型

在４项评测指标上的性能均超过两基线.其中,虽然 BGAT
同样使用了 GAT建模对话,但未能针对处于特定层面的问

题依据对应层面的语义结构构图并建模对话,因此不能很好

地应对口语化对话中存在的长难句、省略句以及指代消解现

象等干扰,因此其在F１与EMpos两项核心指标上的性能最高

分别低于本文模型１．９４％和１．３８％,结合本小节第２)点的

分析,这也进一步说明了本文提出的多层面语义结构增强的

模型方法的有效性及其有效的原因.

４)与 MTLAKM 相比,一方面,如图７所示,在两个数据

集上,MTLAKM 在F１与EMpos两项核心指标上的性能标准

差均高于本文方法的性能标准差,这说明 MTLAKM 的性能

波动幅度较大,这正是因为基于知识增强的 MTLAKM 的

性能依赖于知识本身的质量以及与对话内容的匹配程度,而

本文模型则是基于自然语言本身天然固有的多层面语义结

构,不依赖于质量参差不齐的外部知识,因此本文模型的性能

表现更加稳定.另一方面,即使本文模型未引入外部的知识

做增强,在两个数据集上,本文模型在F１pos与EMpos两项指标

上的性能也均超过 MTLAKM,同时在F１与F１neg指标上也

能与 MTLAKM 保持相近的性能.因此,综合以上两方面的

分析,相比 MTLAKM,本文模型的优势为:在保持较高性能

的同时性能更稳定,且通用性与易用性更强.

图７　OurModel与 MTLAKM 的性能标准差比较

Fig．７　Performancestandarddeviationcomparisonbetween

OurModelandMTLAKM

关于本文模型在 F１ 与 F１neg指标上的性能低于 MTＧ

LAKM 性能的原因,可能是基于知识增强的 MTLAKM 具备

更广的情景知识检索能力与更深的隐含信息推理能力[２２],因

此更容易识别出对话中的隐含信息及负样本中的异常语句.

而本文模型仅基于有限的语义内容及语义结构建模对话,缺

少了对话者之间默认的情景知识,故在推理隐含信息、识别负

样本中的异常语句等方面存在局限性.针对本文模型存在的

局限性,我们将在未来的工作中进一步考虑语义结构、语义内

容与外部知识的有效结合.

４．７．２　消融实验结果及结构具体影响分析

由表３中的消融实验结果分析各语义结构的具体影响.

表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationexperiments

数据集 模型方法 F１pos F１neg F１ EMpos

RECCONＧDD

Ourmodel ６２．８１ ８８．２６ ７８．１３ ３６．９０
　ＧDP ６２．２１ ８７．８０ ７７．６５ ３６．０６
　ＧCR ６１．５０ ８６．９８ ７６．９５ ３６．２７
　ＧCR&DP ６０．３２ ８６．２６ ７６．００ ３５．２２

RECCONＧIE

Ourmodel ３９．１８ ９１．７０ ８４．０４ ２４．３８
　ＧDP ３８．４４ ９１．１１ ８３．３８ ２３．４５
　ＧCR ３８．３０ ９０．７８ ８３．１５ ２３．８７
　ＧCR&DP ３８．０６ ９０．６８ ８３．０７ ２２．９２
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此外,如图８所示,为了更清晰地展现本文模型中各模块的具

体效果及其有效性,我们针对F１与EMpos两项核心指标,比

较了本文完整的模型 OurModel与各模块在两个数据集上的

３项消融实验(ＧDP,ＧCR,ＧCR&DP)的性能下降幅度.

图８　消融实验性能下降幅度

Fig．８　Declineamplitudeofperformanceinablationexperiments

１)在两个数据集上,单独移除本文模型中的任何一种结

构,均会导致在４项指标上的性能下降,这说明了本文模型中

的句法结构与指代结构均有助于诱因片段的抽取.

２)当本文模型中两种结构均被移除时,在４项指标上的

性能下降幅度达到最大且均超过单独移除一种结构的下降幅

度,但仍均高于 SBenchmark的性能.这说明了篇章层面的

指代结构与句子层面的句法结构有联合增强诱因片段抽取的

效果,进一步验证了本文提出的不同级别构图间交互与融合

特别设计的有效性,也反向证明了以往方法基于单层面结构

增强的局限性.同时,也验证了３．３．２节中综合使用自注意

力与交叉注意力机制获取对话内容特征表示的有效性.

３)在两个数据集上,当从模型中单独移除句法结构时,

EMpos下降幅度大于F１下降幅度;当从模型中单独移除指代

时,F１下降幅度大于EMpos下降幅度.这说明了句子层面的

句法结构侧重于对模型精确抽取能力的提升,而篇章层面的

指代结构侧重于对模型粗略抽取能力的提升.

４．７．３　结构与问题相关性分析

由表４、表５所列的实验结果可以得出以下结论.

１)句法结构有助于解决边界识别错误的问题.

如表４所列,在诱因话轮完全正确且模型 OnlyDP中仅

有句法结构的情况下抽取诱因片段,此时仅存在诱因片段边

界识别错误的问题.移除 OnlyDP中的句法结构后,在两个

数据集上,F１pos值及EMpos值均出现了与ＧDP消融实验中相

当的性能下降.这说明ＧDP消融实验中的性能下降主要是由

于边界识别错误导致的,也解释了句法结构能够侧重提升模

型精确抽取能力的原因,进而在句法结构有助于抽取诱因片

段的总结论基础上,更细粒度地证明了句法结构有助于解决

诱因片段边界识别错误的问题.

表４　句法结构与边界识别问题相关性的实验结果

Table４　Experimentalresultsofcorrelationbetweensyntactic

structuresandboundaryrecognitionproblems

数据集 模型方法 F１pos EMpos

RECCONＧDD
OnlyDP ６８．３７ ４３．１０

OnlyDPＧDP ６７．８８(↓０．４９) ４２．３４(↓０．７６)

RECCONＧIE
OnlyDP ４３．４２ ２７．９９

OnlyDPＧDP ４２．８１(↓０．６１) ２７．１２(↓０．８７)

　　２)指代结构有助于解决话轮定位错误的问题

如表５所列,本文针对话轮级别的情感诱因蕴含任务进

行对比实验.将 OnlyCR与 OnlyCRＧCR进行对比,在模型中

仅有指代结构的情况下识别诱因所处的话轮,此时仅存在话

轮定位错误的问题.移除模型中的指代结构后,在两数据集

上,模型 的 ３ 项 指 标 性 能 均 出 现 了 较 大 幅 度 的 下 降.将

OnlyCR与 UBenchmark 进 行 对 比,基 于 指 代 结 构 增 强 的

OnlyCR在３项指标上的性能均超过基准模型 UBenchmark.

以上两组对比实验,一方面证明了本文模型也能有效兼容话

轮级别的情感诱因蕴含任务,进而证明了以片段为诱因提取

单位的优势;另一方面,也解释了指代结构能够侧重提升模型

精确粗略能力的原因,进而在指代结构有助于抽取诱因片段

的总结论基础上,更细粒度地证明了指代结构有助于解决话

轮定位错误的问题.

表５　指代结构与话轮定位问题相关性的实验结果

Table５　Experimentalresultsofcorrelationbetweencoreferential

structuresandutterancepositioningproblems

数据集 模型方法 Pos．F１ Neg．F１ MacroF１

RECCONＧ
DD

UBenchmark ６６．２３ ８７．８９ ７７．０６

OnlyCR ６７．７１ ８８．５７ ７８．１４

OnlyCRＧCR ６６．５９(↓１．１２)８７．９５(↓０．６２)７７．２７(↓０．８７)

RECCONＧ
IE

UBenchmark ４０．８３ ９５．６８ ６８．２６

OnlyCR ４１．９０ ９６．１２ ６９．０１

OnlyCRＧCR ４１．０７(↓０．８３)９５．７５(↓０．３７)６８．４１(↓０．６０)

４．７．４　抽取结果示例及优劣势分析

为了更好地理解本文模型的优劣势,本节基于表６所列

的样例,直观地展示了各模型的诱因片段抽取结果.

表６　抽取结果

Table６　Extractionresults

样例 模型方法 各模型的抽取结果

对话历史:
U１:Haveyouseenthathouse?
U２:Yes,lookslikeacastle．
U３:You’reright．Iloveit．
U４:Itmustbeold．
U５:Morethan１００yearsold．
U６:Howaboutletusenterit?
目标话轮:U６

目标情感:happiness
诱因片段:
lookslikeacastle;
Itmustbeold;
letusenterit

CRFL
Morethan１００yearsold;
Howaboutletusenterit

BGAT
Itmustbeold;
Howaboutletusenterit

MTLAKM
lookslikeacastle;
Itmustbeold;
Howaboutletusenterit

SBenchmark
Iloveit;
Howaboutletusenterit

Ourmodel
Itmustbeold;
letusenterit

针对话轮定位错误的问题,相比 CRFL与SBenchmark,

基于U４中指称“it”与U１中实体“house”的指代关系,本文模

型中的话轮级别构图增强了U４节点与U１节点的交互,因此

基于指代结构增强的本文模型准确定位到了U４中的诱因;针

对边界识别错误的问题,如图９所示,基于U６的句法结构,本

文模型中的词符级别构图增强了词符“enter”与其一跳邻居

词符的交互,而U６中的诱因片段正是由词符“enter”及其一跳

邻居词符组成,因此相比４项基线,基于句法结构增强的本文

模型精确识别出了U６中的诱因片段边界.

３４２秦鸣飞,等:多层面语义结构增强的对话情感诱因片段抽取



图９　U６的句法结构

Fig．９　SyntacticstructureofU６

然而,相比知识增强的 MTLAKM,包括本文模型在内的

其他模型均未抽取出U２中的诱因片段.针对本文模型,一方

面是由于U２中省略了主语“it”,致使本文模型使用的结构解

析包未能识别出U２中隐含的“it”与U１中“house”的指代关

系,此错误又进一步传播至模型的相关构图中;另一方面,如

４．７．１小节中的第３)点分析,本文模型仅依据有限的语义内

容及语义结构较难推理出U２中“castle”与U１中“house”的比

喻关系,且这种关系的阐述可能会诱发U６中“开心”情感的表

达.针对本文模型存在的局限性,我们将在未来的工作中加

以改进.

结束语　为了解决 ECSEC 任务中两类亟待解决的问

题,本文提出了一种多层面语义结构增强的对话情感诱因片

段抽取模型.该模型基于句子层面的句法结构与篇章层面的

指代结构,分别在词符级别与话轮级别构图并建模对话,并针

对性设计了两种不同级别构图间交互与融合的方法.对比实

验与消融实验验证了本文方法及模型的有效性,更细粒度的

结构与问题相关性实验证明了本文模型中的句法结构有助于

解决诱因边界识别错误的问题,而指代结构有助于解决诱因

话轮定位错误的问题;同时,证明了本文模型也能有效兼容话

轮级别的情感诱因蕴含任务.针对本文模型的局限性,未来

将使用多任务的方式联合学习 ECSEC与语义结构解析,并

考虑引入外部知识来增强模型对隐含信息的推理能力.
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