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摘　要　情绪原因对抽取任务旨在同时抽取情感子句和原因子句.已有的方法把情绪原因对抽取看作情绪抽取、原因抽取和

情绪原因对抽取３个独立的任务,不能有效捕捉到任务之间的联系.此外,现有的两阶段模型存在误差传播问题,并且情绪子

句和原因子句间相对位置分布不平衡.文中提出了一个新的基于 BERT、情感词典和位置感知交互模块的情绪原因对抽取模

型 MKＧBERT.该模型首先用情感词典增强的BERT进行文本编码;其次,为了解决标签位置不平衡问题,根据情感子句和原

因子句间的相对距离设计位置感知交互模块,以捕捉位置信息并构建情绪原因对的特征;最后,通过情绪预测模块和原因预测

模块间交互编码,充分挖掘多个任务间的共享信息.在中文情绪原因对抽取数据集上进行实验,结果表明,所提模型可以有效

地抽取情绪原因对,并且在位置不平衡样本上取得良好性能.
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MultiＧtaskEmotionＧCausePairExtractionMethodBasedonPositionＧawareInteractionNetwork
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Abstract　ThetaskofemotionＧcausepairextractionistoextractemotionclausesandreasonclausessimultaneously．Previous
methodsregardemotionＧcausepairextractionasthreeindependenttasksofemotionextraction,causeextraction,andemotionＧ
causepairextraction,whichcannoteffectivelycapturetheconnectionbetweentasks．Inaddition,theexistingtwoＧstagemodels
sufferfromerrorpropagationproblems,andtherelativepositiondistributionbetweenemotionclausesandreasonclausesisunＧ
balanced．ThispaperproposesanewemotionalreasonpairextractionmodelMKＧBERTbasedonBERT,sentimentlexiconand

positionＧawareinteractionmodule．ThemodelfirstusestheBERTenhancedbythesentimentlexiconfordocumentencoding．In
ordertosolvetheproblemoflabelpositionimbalance,apositionＧawareinteractionmoduleisdesignedaccordingtotherelative
distancebetweentheemotionclauseandthereasonclausetocapturethepositioninformationandconstructthecharacteristicsof
theemotionＧcausepair．Then,throughinteractiveencodingbetweentheemotionpredictionmoduleandthereasonpredictionmoＧ
dule,thesharedinformationamongmultipletasksisfullymined．ExperimentalresultsontheChineseemotionＧreasonpairextracＧ
tiondatasetshowthattheproposedmodelcaneffectivelyextractemotionＧreasonpairsandachievegoodperformanceonpositioＧ
nallyimbalancedsamples．
Keywords　Sentimentanalysis,EmotionＧCausepairextraction,MultiＧtasklearning,Sentimentlexicon,Positionaware
　

１　引言

情绪原因分析(ECA)作为情感分析(SA)的一项基本任

务,旨在分析文本中隐含的情绪原因,在舆情分析、在线评论

等方面具有重大作用.但是由于人工标记的昂贵成本,使得

这项任务难以应用到现实中.情绪原因分析包括情绪抽取

(EE)、情绪原因抽取(ECE)和情绪原因对抽取(ECPE)３个

子任务.作为情绪原因分析的一项新任务,情绪原因对抽取

既需要对文档全面理解,又需要对具体方面进行细致分析.

如何在没有情感注释的情况下挖掘文本潜在的情绪和原因,

成为了ECPE任务的关键.

Lee等[１]提出情绪原因抽取任务要求对情绪进行人工注

释,然后抽取出相应的原因,这不仅制约着它在现实任务场景

下的使用,也忽略了情感与原因之间的内在联系.Xia等[２]

提出了情感原因对抽取这一新的任务,以解决情感原因抽取

任务所产生的问题.以往对ECPE任务研究的方法大致可以

划分为两阶段模型和端到端模型.Xia等[２]所提出的两阶段

模型给出了子句抽取模型和对抽取模型,首先通过该模型分

别抽取情感子句与原因子句,然后该模型通过笛卡尔积获取

情感子句与原因子句的全部情绪原因配对,再利用逻辑回归
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模型筛选出候选子句对,抽取适当的情感原因配对.在端到

端模型上,该方法将情感子句和原因子句并行编码到特征空

间,然后区分笛卡尔积生成的所有候选子句对是否是有效情

感原因子句对.端到端模型由于能缓解两阶段模型来自第一

步的误差而导致第二步性能下降的误差传递问题,且能将所

有子任务的先验知识统一编码,因此比两阶段模型效果更好.
例如,表１列出了一个情绪原因对抽取实例.

表１　情绪原因对抽取实例

Table１　Extractioninstanceofemotionandcausepair

表１中有６个子句.c４子句包含“快乐”情绪,它的原因

子句为c２;c５子句包含“担忧”情绪,它对应的原因子句为c６.
情绪原因对抽取的最终结果为:{(c４,c２),(c５,c６)}.

在ECPE任务中,关键的难点在于如何处理情绪与原因

的内在联系.先前的模型通过给情感子句和原因子句间的距

离设置一个阈值来筛选出一定距离大小的情绪原因对.如图

１所示,虽然有将近９５．８％的情绪原因对的情感子句和原因

子句距离小于或等于２,但是仅考虑相对位置信息而忽略语

义依赖性会加大情绪和原因的相对距离分布不平衡所造成的

问题.一方面,尽管已有模型指出情感子句与原因子句之间

存在关联,但是未充分利用两者间的关联信息,亦未考虑子任

务情绪抽取和情绪原因抽取是否有助于主任务情绪原因对抽

取.另一方面,在语言表达中,有效情感原因对中情感与原因

子句在情感上具有一致性.情感与原因之间还存在着错综复

杂的多对多映射,情感的原因可能不止一个,相同的原因也可

能受到多重情感的刺激.

图１　情绪原因相对位置

Fig．１　Relativedistanceofemotionandcause

情绪抽取、情绪原因抽取和情绪原因对抽取这３项任务

的交互是复杂的.本文在关注情绪和原因关系的同时,发现

感情也是有其特殊的指向的,并且影响其原因.因此在抽取

子句时,既要把原因和情感联系起来,又要加以区别.在现有

的大部分多任务学习的框架中,先前的共享机制未必能够有

效利用任务之间丰富的隐含信息.
如图２所示,为了解决以上问题,充分利用３个任务间的

交互性以及情绪和原因抽取的一致性,本文提出了一种新的

多任务情绪原因对抽取模型.其分为４个模块,使用各种简

单有效的机制来捕获交互性,提出包含位置感知交互编码模

块、情绪预测模块、原因预测模块和情绪原因对预测模块的多

任务端到端模型.具体而言,首先将情感词典知识引入位置

感知交互编码模块,以获得外部知识增强的句子编码,再通过

两个 PAIM 模块捕捉相对位置,分别对情绪和原因编码;其
次,考虑到情绪和原因子句间的一致性有助于寻找上下文因

果关系,情绪预测模块和原因预测模块对情绪和原因分别进

行预测,进行任务间的交互;最后,通过交叉注意力[３]机制将

情绪过滤器与原因过滤器所得到的子句进行信息交换,进一

步提炼精细表示.本文在ECPE的基准数据集上评估方法的

有效性.实验结果表明,该方法优于现有方法.总之,本文的

贡献如下:

１)提出了一种新的包含情绪抽取、情绪原因抽取和情绪

原因对抽取３个任务相交互的网络,用于捕获情感子句和原

因子句的信息,从而更好地利用３个任务相互间的关系.

２)引入情感词典来增强子句的表示,使句子在编码时包

含丰富的情感信息和上下文语义信息.

３)引入位置感知交互模块(PAIM)来捕捉相对位置,来
缓解样本相对位置的不平衡问题,并充分结合在情绪抽取和

情绪原因抽取模块中得到的预测,学习以数据相对位置为主

的情感原因对表示,从而更好地捕捉子句对之间的关联.

４)实验结果表明,本文方法在标准的 ECPE数据集上达

到最先进的性能,并在情绪和原因的相对距离分布不平衡样

本上更加稳健.

(a)先前的端到端模型 (b)本文的端到端模型

图２　端到端模型

Fig．２　EndＧtoＧEndmodel

２　相关工作

２．１　情绪原因抽取

情绪原因对抽取有基于统计学习方法、机器学习方法和

深度学习方法.早期,Gui等[４]利用SVM 分类器构建数据集

并构造开放数据集.Li等[５]提出,具体情感的语境有助于寻

找对应理由的有价值的线索,共同注意力模块的设计是为了

利用执行ECE任务时情感的语境.Yu等[６]注意到子句间的

关系对任务的积极作用,从而提出分层框架.该框架考虑到

了情感描述与从句间语义信息间的相互作用和从句间的关

联.除文档内容外,Ding等[７]发现情感描述及子句间标签信

息及相对位置信息对情感原因的抽取具有重要意义.Xia
等[８]用 Transformer作子句编码器建模子句和进一步抽取出

的情感原因间的关系.这些方法都是基于词袋模型的.Hu
等[９]利用图卷积网络对子句语义与结构信息进行编码,并且

在情感原因的抽取上获得卓越表现.
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２．２　情绪原因对抽取

情绪原因对抽取任务旨在抽取触发情绪表达的潜在原

因,其主要包括两阶段模型和端到端模型.
两阶段模型在第一阶段把原因抽取和情绪抽取看作两个

独立的任务,分别完成两个子任务,在第二阶段通过笛卡尔积

将情感子句和原因子句配对,然后通过过滤器筛选出具有关

系的情感原因对.先前的工作[２]首次提出了情绪原因对抽取

任务,并提出了两阶段模型.具体来说,该方法首先分别抽取

情感子句和原因子句,然后训练分类器过滤错误的候选对.
由于它存 在 错 误 传 播,因 此 这 种 两 阶 段 模 型 的 系 统 对 于

ECPE来说不是最优的.此外,子句抽取模型和对抽取模型

是独立的,具有不同的特征空间和输出标签空间,导致不能充

分利用相关任务的互利性.
采用端到端模型来解决 ECPE的任务已经有很多工作.

Wei等[１０]强调子句间关系的重要性,对观点进行排名,并且

选取最高排名的几对作为情感原因配对,提出了一种新的端

到端方 法,在 ２D 表 示 方 案 中 表 示 情 绪 原 因,并 利 用 ２DＧ
Transformer对不同情绪原因对的相互作用进行建模.另外,

Ding等[１１Ｇ１２]认为,只有当情绪被识别后才能更好地去理解原

因的产生.为了解决这一问题,他们提出了两种不同的方法

分别基于子句进行分析.Yuan等[１３]设计了一个新型标记方

案,提出了基于 BiLSTM 序列标记模型,用于抽取情感原因

对.Tang等[１４]认为,目前的研究尚未发现情绪检测与 ECPE
之间的关系,为此,其提出了一种面向 ED与 ECPE工作的多

任务学习框架.Wu等[１５]提出了多任务学习神经网络,共同

进行情绪预测、原因预测以及情绪原因关系预测任务等,探讨

了这几项任务间的相互关系.Song等[１６]将 ECPE视为链接

预测问题,设计了一个端到端多任务学习模型,用于预测情绪

原因对.Yu等[１７]提出了一种相互支持的多任务模型,在模

型中加入两项子任务,建构情绪抽取与原因抽取交互作用.

Chen等[１８]采用多任务学习的方法共同提取情绪、原因和情

绪Ｇ原因对,清晰地建模了不同任务之间的相互作用.该框架

采用了循环同步机制,使不同任务间的相关性能够被恰当使

用,从而迭代地提高它们的预测.Chen等[１９]构造了一个具

有３种基于距离的依赖关系的情绪原因候选对的图,并使用

GCN来建模局部邻域候选对之间的依赖关系.Wu等[２０]提

出了一个新标记框架 PTF,用于端到端地求解 ECPE任务.

PTF把子句进行关系分类并将情感与原因相融合,使整个

ECPE成功整合成全局优化的统一标注任务.Huang等[２１]

提出了一种基于跨度关联预测的深度神经网络模型,用于情

绪原因对提取.其使用跨度表示方法,从语法习惯的角度出

发结合跨度的概念来处理这项任务,同时利用跨度关联匹配

方法强化句子深层含义,并在文档中匹配句子以精确得到候

选情绪原因对.
综上所述,先前的端到端方法取得了良好的效果,但没能

很好地缓解样本位置不平衡问题.本文设计了位置感知模块

(PAIM),用于捕捉情绪和原因之间的位置相关性,以解决相

对位置问题.与以往隐式捕获部分相互性的方法不同,本文

模型显式地捕捉了上述情感和原因子句之间的所有交互

信息.

３　MKＧBERT模型

给定一个包含n个子句的文档D＝{ci,c２,􀆺,cn}.子句

表示为ci＝{w１,w２,􀆺,wm},其中 m 为子句的长度.通过模

型抽取出情感子句ce和原因子句cc构成的情感原因对‹ce,cc›.
然后,对具有因果关系的情感原因对预测其概率分布.最后,

若ce和cc构成具有因果关系的情感原因对,则赋予标签“１”,
否则赋予标签“０”.模型整体框架如图３所示.

图３　MKＧBERT模型

Fig．３　MKＧBERTmodel

３．１　词典增强的相对位置感知交互编码模块

本文将整个文档输入到经过预训练的 BERT[２２]中,将

jieba分词工具分词得到的词汇在情感词典中检索,若某个词

汇在情感词典中,便将该词加到相应子句的末尾.为了表示

单个子句,本文在每个子句的开头插入[CLS]标记,每个子句

结尾插入[SEP]符号.本文还使用区间分隔符嵌入来区分文

档中的多个子句.对于子句ci,根据i是奇数还是偶数来分别

嵌入EA或EB标记.例如,对于文本[c１,c２,c３,c４,c５],本文分

别嵌入[EA,EB,EA,EB,EA].最终子句ci以ci＝([CLS],w１,

w２,􀆺,wm,[SEP])的形式输入到 BERT 中.输出的hi用于

表示子句ci,整个文档的表示记为 H＝{h１,h２,􀆺,hn}.

３．２　位置感知交互模块

如图４所示,为了捕捉情感与原因之间的位置相互性来

解决上下文建模阶段的相对位置问题,本文设计了感知交互

模块PAIM,该模块包含前馈网络、自注意力和层归一化的

Transformer编码器架构.此外,本文将自注意力与可训练的

相对位置项结合起来作为其核心组件,对相对位置进行建模.
文档中的子句并不独立存在,一般来说,掌握上下文线索

可以帮助本文更好地理解当前子句.因此,本文应用 TransＧ
former的编码器模块,通过将其他子句的信息合并到当前子

句中来生成新的子句表示,这使本文能够从文档的角度理解

当前子句.Transformer的标准编码器包括一个由 N 个相同

层组成的堆栈,其中每个层有两个子层.第一子层是多头

２３１００００８６Ｇ３
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自注意力层,第二子层是全连接的前馈网络.
融合相对位置的多头自注意力层.本文采用多头注意

力,对于每个句子ci,首先将其句子表示hi∈Rdb送到３个不同

的完全连接层中,以生成query,key,value,表示为qi,ki和vi,
具体表达式如下:

qi＝WQhi (１)

ki＝WKhi (２)

vi＝WVhi (３)

sij＝qikj

d
(４)

其中,WQ ∈Rdq×db ,WK ∈Rdk×db ,WV ∈Rdv×db 为可训练参数,

dk,dq,dv分别为key,query,value向量的维度.注意力分数

sij与标准自注意力机制一样.
本文采用一个可训练偏差项对相对位置进行建模,然后

将其与标准的自注意力得分进行汇总,以得到最终的自注意

力表示.
通过PAD(PositionＧawareDistance)公式确定输入的情

绪与原因之间的距离,|p－q|表示子句i和j中情绪词与原

因词的绝对值距离,m 表示情绪词或原因词的长度.

PADp,q＝|p－q|－ m
２

(５)

eij＝sij＋f(PADp,q) (６)

f(p－q)＝
g(PADp,q), if|i－j|≤W
b, otherwise{ (７)

其中,f(p－q)是限制窗口W 内相对距离的偏置函数,进一步

将其映射到表示对应的位置偏置.
在获得调节注意分数eij后,经过softmax操作,再将值向

量进行聚合,然后输入到编码块中:

zi＝∑
j
Softmax(eij)vj (８)

注意力子层之后是全连接的前馈网络层:

ei＝W２(ReLU(W１zi＋b１))＋b２ (９)

其中,W１∈Rdf×dv ,W２∈Rdv×df ,b１∈Rdf 和b２∈Rdf 是可训练

参数.
为了帮助 Transformer训练,本文在每个子层的输出处

添加一个残差连接,然后进行层标准化.

ri＝LayerNorm(xi＋sublayer(xi)) (１０)
其中,xi是layer的输入,而sublayer(xi)是子层的输出.

最后,Transformer的编码器输出一组句子嵌入,表示为

rR＝[r１,r２,􀆺,ri].
直观地说,不同的编码器可以捕获不同类型的特征.因

此,本文使用两个子句级位置感知模块PAIMe和PAIMc分别

获得每个子句ci的情绪表示Re和原因表示Rc.

Re＝PAIMe(H) (１１)

Rc＝PAIMc(H) (１２)
情绪子句编码的输入包括以下两个部分:来自上下文编

码模块的子句表示{ri}ni＝１,循环得到的来自原因预测任务的

原因标签嵌入{y
∧c
i}ni＝１,将两个部分拼接起来,输入到 PAIM

模块来编码特定情绪的上下文信息.原因子句编码类似.

re
i＝[ri;y

∧c
i] (１３)

图４　位置感知交互模块(PAIM)

Fig．４　PositionＧawareinteractionmodule

３．３　情绪子句和原因子句预测模块

由于情绪与相应原因之间具有明显的交互性,因此本文

引入预测模块来交换所选择的子句信息.两个编码器将自适

应地交换子句信息,以完善编码器对它们的具体表示.在交

换和细化之后,它们更容易消除噪声特征以获得更细化的特

定表示.为此,本文计算子句ci属于情感或原因的概率y
∧e
i和

y
∧c
i,计算式如下:

y
∧e
i＝σ(Were

i＋be) (１４)

y
∧c
i＝σ(Wcrc

i＋bc) (１５)

其中,We,Wc,be,bc为可学习参数,σ为sigmoid函数.

为了得到更精细的子句间交互信息,首先将子句按照y
∧e
i

和y
∧c
i进行排序,分别得到情感和原因对应的两个排名,并分别

选取两个排名中top_N 的子句进行交换.

re
i＝top_N(re,y

∧e
i) (１６)

rc
i＝top_N(rc,y

∧c
i) (１７)

然后采用共享的crossＧattention模块,将crossＧattention
机制、前馈网络和层归一化封装起来,得到表示:

re＝CrossＧattention(re,rc
i) (１８)
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rc＝CrossＧattention(rc,re
i) (１９)

３．４　情绪原因对预测模块

如图５所示,对于候选对的选择,本文设置了超参数 W

来控制生成候选对的窗口(|j－i|≤W).如果第ci条和第cj

条子句之间的绝对距离小于或等于窗口 W,本文将其作为

ECPE的训练样本P.

图５　情绪原因对预测模块

Fig．５　ECPEmodule

　　考虑到情绪抽取和原因抽取任务的一致性,对于一个候

选子句对(ce
i,cc

j)∈P,本文将情绪和原因的表示连接,以获得

对表示zij.

zij＝{re
i,rc

j;y
∧e
i;y

∧c
j;dj－i} (２０)

rij＝ReLU(WT
pzij＋bp) (２１)

其中,dj－i是子句ce
i和cc

j的相对位置嵌入,Wp和bp是可训练的

参数.

然后,将对表示rij馈送到sigmoid分类器中,以获得候选

对表示(ce
i,cc

j)是情绪原因对的概率y
∧
ij:

y
∧
ij＝σ(W

∧

prij＋b
∧

p) (２２)

本文分别计算情绪和原因的二进制交叉熵损失,情绪原

因对抽取子任务的损失函数使用预测的分布y
∧
ij和标签yij之

间的二进制交叉熵损失得到:

Lemo＝Ｇ∑
k
(ye

klog(y
∧e
k)＋(１－ye

k)log(１－y
∧e
k)) (２３)

Lcau＝－∑
k
(yc

klog(y
∧c
k)＋(１－yc

k)log(１－y
∧c
k)) (２４)

Lpair＝－ ∑
∀(ci,cj)∈P

　(yijlog(y
∧
ij)＋(１－yij)log(１－y

∧
ij))(２５)

对于给定的训练数据集,本文联合训练３个任务.训练

目标是最小化损失函数,计算式如下:

L＝Lpair＋λeLemo＋λcLcau＋λ‖θ‖２ (２６)

其中,λe和λc是权重系数,λ是L２正则化损失‖θ‖２的系数.

４　实验与分析

４．１　实验数据和评价指标

本文在ECPE的基准数据集上评估模型.该数据集由

Xia[２]基于中文情绪原因语料库构建.其中文档数量为１９４５,

具体数据集的统计数据如表２所列.本文选择了９０％的数

据进行训练,１０％的数据用于测试.为了获得可信的结果,本

文将每个实验重复１０次,并选取平均值作为结果.选取 P,

R,F１值是评估指标,其中F１平衡预测结果的准确性和召回

率,是主要指标.

表２　中文数据集数量统计

Table２　NumberofChinesedatasetsstatistics

Totalnumberofdocuments １９４５
Thenumberofdocumentscontaining１pair １７４６
Thenumberofdocumentscontaining２pairs １７７

Thenumberofdocumentscontaining３ormorepairs ２２
Averagenumberofclausesperdocument １４．７７
Averagenumberofpairsperdocument １．１１

Maximumnumberofclausesperdocument ７３

４．２　实验设置

为了评估模型的有效性,本文使用２００维单词嵌入来初

始化单词向量,在新浪新闻构成的 ECPE数据集[２]上进行实

验,并选取 HowNet和 ANTUSD作为情感词典.此外,本文

将相对位置嵌入设置为５０,超参数W 设为４,dropout率设为

０．１并应用于单词嵌入层.本文模型是基于 AdamW 优化器

进行训练的,其中批大小设置为４,学习率设置为２×１０－５,模
型的目标函数中,L２正则化系数λ设为×１０－５,损失权重λe

和λc都设为１.本文在工作中采用 BERTＧChinese作为子句

编码器,子句表示的维数被设置为２００.在 Transformer中,
编码器模块的层数设置为２,隐藏状态的维度设置为２００,相
对距离设为４.在实验中,本文将数据分为１０部分,并采用

１０倍交叉验证.本文使用精度P,召回率R 和F１得分作为

评估指标.

P＝ ∑correct_pairs
∑predict_pairs

(２７)

R＝ ∑correct_pairs
∑annotated_pairs

(２８)

F１＝２∗P∗R
P＋R

(２９)

４．３　对比方法

现有的模型分为两阶段和端到端的方法.下文将本文的

方法与以下几种方法进行比较.

１)两阶段方法

Indep:含有InterＧCE和InterＧEC两个变体,采用两阶段

框架.首先用BiLSTM 对子句进行编码,再分别用 BiLSTM
对情绪和原因子句进行建模来抽取情感子句和原因子句,
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然后进行情绪原因配对和过滤.

InterＧCE:利用原因抽取的预测来改进情绪抽取.

InterＧEC:利用情绪抽取的预测来改进原因抽取.

MAMＧSD:是一种相互支持的多任务模型,可以模拟情

绪抽取和原因抽取之间的交互作用.

２)端到端方法

MTNECP:是一个统一的多任务学习框架.它在任务间

共享有用的特征,并利用位置感知的情感信息进行原因抽取.

TDGC[２３]:是一个基于转换的模型.它通过构建带有标

记边的有向图来识别情绪及相应的原因.

ECPEＧ２D:包含InterＧEC＋WC和InterＧEC＋CR.基于

多任务学习,ECPEＧ２D使用多层变换器来进一步捕获子句之

间的连接.

InterＧEC＋WC:基于InterＧEC的端到端模型.使用窗口约

束的２DＧtransformer来模拟不同情绪原因对之间的相互作用.

InterＧEC＋CR:基 于 InterＧEC 的 另 一 个 端 到 端 模 型

ECPEＧ２D.二路交互２DＧtransformer用于模拟不同情绪原因

对之间的相互作用.

E２EECPE:是ECPE任务的典型多任务学习方法.它将

情感原因对抽取作为一个链接预测任务,并使用辅助情感抽

取和原因抽取来促进对抽取.

RankCP:是一个基于排名的模型.它利用子句之间的相

关性和基于核的相对位置嵌入进行有效的排序.

ECPEＧMLL:基于滑动窗口多标签学习,并集成以情绪和

原因为枢轴的两个任务抽取,以在预测阶段获得最终结果.

UTOS[２４]:通过设计统一的标记方案,将ECPE任务重新

定义为统一的序列标记问题,并提出了一个统一的面向目标

的序列到序列模型来解决统一的序列标签问题.

MTSTＧECPE[２５]:提出了一种多任务序列标记框架,该框

架可以通过将情绪的距离编码到一个新的标记方案中,同时

抽取具有相关原因的情绪.

４．４　评估和比较

不同方法 在 中 文 数 据 集 上 的 实 验 结 果 如 表 ３ 所 列,

可以看出:

１)总体上看,端到端模型要优于两阶段模型.端到端模

型能充分考虑到多任务间的交互性,从而减少误差传播.相

比其他模型,本文 MKＧBERT 模型在 ECPE上的 F１分数取

得最好表现.此外,P和 R评分优于大部分模型,证明了其有

效性.本文模型在主任务情绪原因对抽取任务上均优于其他

方法,在两项子任务中得分也名列前茅.此外,RankCP 和

ECPEＧ２D在EE上与ECPE上的性能较差.同时,在原因抽

取上表现良好的方法一般在情绪原因对抽取上表现较好,各
方法对原因抽取的性能显着低于情绪抽取.本文猜测原因在

于原因抽取对情绪原因对抽取性能瓶颈的制约,因此改善原

因抽取比改善情绪抽取对提高情绪原因对抽取性能更为

有利.

２)在多个任务中,MKＧBERT 均取得了不错的成绩.本

文方法在F１得分上相比现有EE,CE和ECPE任务上的最佳

模型,分别增加了０．９９％,１．９１％和２．３９％.其原因在于

MKＧBERT内部３种任务相互作用后,EE牺牲掉小部分的性

能帮助ECPE与 CE获得更加明显的改进.结合情感词汇增

强子句的表达之后,在子任务上的表现均得到了明显提升.
结果表明,借助情感词典的词汇扩充子句表示输入预训练

BERT能有效加强子句级语境特征表示能力.与以往最先进

的方法相比,由于使用情感词汇,MKＧBERT对 ECPE任务中

的F１得分有明显提升.由于 MKＧBERT能有效利用３个子

任务间的相互性,当总体任务性能得到改善时,MKＧBERT能

够取得更加优秀的表现.

３)在 F１ 性 能 方 面,基 于 BERT 的 方 法 RANKCP
(BERT)和ECPEＧMLL(BERT)是目前较好的两个模型.本

文模型在R值上超过了它们很多,因为本文在执行 ECPE任

务之前通过加入相对位置来筛选出主要的情感原因对,这既

有利于模型专注于寻找具有情绪原因关系的对,又有利于缓

解样本位置不平衡的问题.此外,由于端到端模型位置感知

交互模块输出的子句表示,每个任务生成特定于任务的表示,
本文模型在各个子任务上也有很好的表现.

表３　不同方法在中文数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofdifferentmethodsonChinesedataset

Models
SubTasks

EmotionExtraction
P R F１

CauseExtraction
P R F１

MainTask
PairsExtraction

P R F１

TwoＧstep

Indep ８３．７５ ８０．７１ ８０．７１ ６９．０２ ５６．７３ ６２．０５ ６８．３２ ５０．８２ ５８．１８
InterＧCE ８４．９４ ８１．２２ ８１．２２ ６８．０９ ５６．３４ ６１．５１ ６９．０２ ５１．３５ ５９．０１
InterＧEC ８３．６４ ８１．０７ ８２．３０ ７０．４１ ６０．８３ ６５．０７ ６７．２１ ５７．０５ ６１．２８
MAMＧSD ８５．５４ ８１．４１ ８３．３９ ７２．０２ ６３．７５ ６７．５１ ６９．６３ ５７．９９ ６３．２０

EndＧtoＧend

MTNECP ８６．６２ ８３．９３ ８５．２０ ７４．００ ６３．７８ ６８．４４ ６８．２８ ５８．９４ ６３．２１

TDGC ８０．８０ ８４．３９ ８２．５６ ６７．４２ ６５．３４ ６６．３６ ６５．１５ ６３．５４ ６４．３４

InterＧEC＋WC ８５．１１ ８２．３７ ８３．６５ ７１．３３ ６２．８５ ６６．７２ ７１．１８ ５９．８４ ６４．９４

InterＧEC＋CR ８５．１２ ８２．２０ ８３．５８ ７２．７２ ６２．９８ ６７．３８ ６９．６０ ６１．１８ ６４．９６

E２EECPE ８５．９５ ７９．１５ ８２．３８ ７０．６２ ６０．３０ ６５．０３ ６４．７８ ６１．０５ ６２．８０

RankCP ８７．０３ ８４．０６ ８５．４８ ６９．２７ ６７．４３ ６８．２４ ６６．９８ ６５．４６ ６６．１０

TDGC(BERT) ８７．１６ ８２．４４ ８４．７４ ７５．６２ ６４．７１ ６９．７４ ７３．７４ ６３．０７ ６７．９９

InterＧEC＋WC(BERT) ８６．２７ ９２．２１ ８９．１０ ７３．３６ ６９．３４ ７１．２３ ７２．９２ ６５．４４ ６８．８９

InterＧEC＋CR(BERT) ８５．４８ ９２．４４ ８８．７８ ７２．７２ ６９．２７ ７０．８７ ６９．３５ ６７．８５ ６８．３７
RankCP(BERT) ９１．２３ ８９．９９ ９０．５７ ７４．６１ ７７．８８ ７６．１５ ７１．１９ ７６．３０ ７３．６０

ECPEＧMLL(BERT) ８６．０８ ９１．９１ ８８．８６ ７３．８２ ７９．１２ ７６．３０ ７７．００ ７２．３５ ７４．５２
UTOS(BERT) ８８．１５ ８３．２１ ８５．５６ ７６．７１ ７３．２０ ７４．７１ ７３．８９ ７０．６２ ７２．０３

MTSTＧECPE(BERT) ８５．８３ ８０．９４ ８３．２１ ７７．６４ ７２．３６ ７４．７７ ７５．７８ ７０．５１ ７２．９１
MKＧBERT ９２．９１ ９０．２５ ９１．５６ ７９．０６ ７７．３６ ７８．２０ ７７．４８ ７６．３５ ７６．９１
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４．５　消融实验

为了评估各个组件对模型性能的影响,本文依次删除各

个组件以证明其有效性.

MKＧBERTw/olex:在模型的基础上去除情感词典.

MKＧBERTw/ointer:在模型的基础上去除情绪和原因

预测模块基于过滤器和交叉注意力的交互信息.

MKＧBERTw/oPAIM:在模型的基础上去除位置感知交

互模块PAIM.
最终消融实验的结果如表４所列.

表４　消融实验结果

Table４　Resultofablationexperiment

Models P R F１
MKＧBERT ７７．４８ ７６．３５ ７６．９１

MKＧBERTw/olex ７３．０５ ７５．１０ ７４．０６
MKＧBERTw/ointer ７１．２７ ７５．７０ ７３．４２
MKＧBERTw/oPAIM ７２．５６ ７５．４５ ７３．９７

从表４可以看出,去掉任意模块,性能都有所下降.

１)相比 原 模 型,MKＧBERT w/ointer的 F１ 指 标 下 降

３．４９％,说明了通过过滤器和交叉注意力相交互的情绪和原

因预测模块的有效性,与其他单层交互层模型相比有很大的

提升.两个子任务情绪预测和原因预测对主任务情绪原因对

预测有积极影响.情绪预测的结果有助于原因预测,两者之

间存在相互指认的关系.

２)MKＧBERTw/oPAIM 的F１指标下降了２．９４％,这说

明位置偏置项对任务有积极影响,通过结合了位置偏置项的

PAIM,每个子句在编码情绪特定表示时都聚焦于前面子句,

最终的自注意力流与情感对应原因之间的相对位置一致,使
得模型能够关注目标位置周围语义一致的子句,从而消除噪

声.一方面,两个子任务EE和CE之间交换了高置信子句信

息,有助于模型找到更好的优化方向.另一方面,完整模型在

ECPE上的性能也优于使用单个 PAIM 进行子句表示的模

型,说明用两个PAIM 分别对情感子句和原因子句建模可以

帮助模型获得更有意义的具体的情绪和具体的原因表示,进
一步提高了情绪原因对抽取的性能.

３)MKＧBERTw/olex的F１指标下降了２．８５％,这说明

通过情感词典引入外部知识来增强子句表示有助于提升模型

性能.

４．６　参数W 的影响

本文通过选择情绪子句和原因子句间相对距离|j－i|小

于或等于窗口W 的候选对(ce
i,cc

j)来筛选 ECPE任务的训练

集,而不是采用所有候选对作为训练集.

本文根据超参数W 构造训练集,进一步探讨了超参数W
的不同值对本文模型的影响,结果如图６所示.

图６　参数W 的影响

Fig．６　EffectofparameterW

当W 设置为４时,本文模型实现了最佳性能.这证明本

文窗口大小筛选情绪原因对的方法是有效的,因为它有效地

缓解了标签位置不平衡的问题,并使本文模型能够专注于寻

找具有情绪原因关系的候选对.

４．７　PAIM层数的影响

PAIM 层数的不同会影响情绪原因被抽取时的性能,因
此,本文对不同PAIM 层数下的模型进行对比实验.为检验

不同模块层数对模型性能所造成的影响,分别研究了不同层

数情况下模型的表现.结果表明,当层数较多或较少时,分类

效果下降.测试结果如表５所列.

表５　PAIM 层数的影响

Table５　EffectofthenumberofPAIMlayers

Layers
PairsExtraction

P R F１
１ ７３．８２ ７５．２６ ７４．５３
２ ７７．４８ ７６．３５ ７６．９１
３ ７３．２０ ７５．０９ ７４．１２
４ ７３．３７ ７４．８１ ７４．０８

可以看出,在层数为２时,模型取得了最佳的性能.此后

随层数的增加参数也增加,性能越来越差.当 PAIM 模块的

层数达到２时,MKＧBERT模型抽取情绪原因的性能最好.

４．８　位置不平衡样本的实验比较

如表６所列,为评估模型应对位置不平衡样本的能力,本

文采取与Bao等[２６]同样的方法,选取情绪和原因子句相对距

离大于１的不平衡样本testbias作为测试样本.通过评估可以

看出,MKＧBERT在数据不平衡样本上取得了最佳结果.此

外,去除PAIM 的模型 MKＧBERTw/oPAIM 比原模型下降

５．０４％,这说明 PAIM 模块有助于缓解数据不平衡带来的

问题.

表６　在位置不平衡样本testbias的实验

Table６　Experimentsontestbias

Models testbias test
InterＧEC ３４．２８ ６７．８３
RankCP ３９．１７ ６６．１０
ECPEＧ２D ３９．０６ ７５．９０
MKＧBERT ４５．４６ ７６．２０

MKＧBERTw/oPAIM ４０．４２ ６７．８１

４．９　实例分析

本文选择了３个例子来分析本文模型与在ECPE任务中

性能较好的模型以及本文的消融模型之间的性能差异.表７
列出了３个例子下不同模型的预测结果.

本文模型与较高性能的 RankCP模型进行比较.对于第

一个例子,RankCP和本文模型都能很好地抽取出情绪原因

对(c６,c５).对于第二个例子,包含两个情绪原因对(c４,c４)和
(c６,c５).由于 RankCP将预测的对进行排名,并将排名前三

的对视为情绪原因对,无法抽取出正确的情绪原因对.相比

之下,由于先验知识的引入,本文的 MKＧBERT 成功地抽取

了两个情绪原因对.在第三个例子中,虽然子句c６包含了明

确的情感词“忧心忡忡”,但这距离原因子句c１１的相对位置太

大导致 RankCP无法识别,而本文的 MKＧBERT 由于位置增

强的PAIM 模块的引入和情绪原因对预测模块嵌入的位置

信息,因此被抽取为预测结果.从上面的例子可以发现,与其

他方法相比,本文方法实现了更好的性能.
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与本文的消融模型 MKＧBERTw/oPAIM 进行比较.在

第一个例子和第二个例子中,本文模型和消融模型都正确地

抽取了情绪原因对(c６,c５),在第三个例子中,消融模型产生

的情绪原因对更少,原因是消融模型忽略了位置不平衡样本

对(c６,c１１).这也解释了它的召回率较低,但精度高于本文模

型的原因.相比之下,本文的完整模型成功地识别了所有３
个例子.因此,本文PAIM 模块缓解了当多个配对在一个文

档中时的混淆问题.

表７　不同模型间的案例研究

Table７　Casestudiesofdifferentmodels

Examples
Predictedresults

RankCP MKＧBERTw/oPAIM MKＧBERT
GroundTruths

谈起最初的艰辛(c１)王永涛觉得其实并不累(c２)因为每天都生活在一种希望

里面(c３)总相信弟弟突然就能睁开眼睛(c４)弟弟有希望(c５)父母也就会更

开心(c６)
(c６,c５) (c６,c５) (c６,c５) (c６,c５)

从没想过出名希望平静生活记者发现(c１)与前段时间相比(c２)孙老师的精神

状态好了很 多(c３)逐渐走出了失去女儿的悲伤中(c４)面 对 这 么 多 人 的 关 心

(c５)他觉得很高兴(c６)其实这段时间生活上多少还是有点影响 的(c７)
(c４,c４) (c４,c４)(c６,c５) (c４,c４)(c６,c５) (c４,c４),(c６,c５)

最有趣的是(c１)刚当上外公的山姆和他的新女友罗冰􀅰托马斯还生有一名９
个月大的儿子(c２)这意味着(c３)提娅刚出生的女儿艾娃将必须称这名只比她９
个月的男婴叫舅舅(c４)尽管提娅的出生让山姆一家都高兴万分(c５)但已经与

山姆分手的前女友刚当上外婆的凯丽却有些忧心忡忡(c６)如今３０岁的凯丽是

一名咖啡店员工(c７)王她说当年我无法应付成为少女妈妈后带来的压力(c８)

选择了逃跑(c９)一直以来(c１０)我最坏的噩梦就是提娅会重复我的错误(c１１)年
纪轻轻就怀孕生子(c１２)但万万没有想到噩梦还是变为了现实(c１３)

(c５,c５) (c５,c５) (c５,c５)(c６,c１１) (c５,c５),(c６,c１１)

　　结束语　本文提出了一种新的情绪原因对端到端模型

MKＧBERT联合执行情绪抽取、情绪原因抽取和情绪原因对

抽取任务,并清晰地建模了不同工作间的相互作用.模型首

先利用情感词汇融入BERT获取子句表示.然后,在位置感

知交互模块通过带有相对位置信息的 PAIM 模块缓解样本

位置不平衡问题,并用两个 PAIM 模块分别学习情感子句和

原因子句的表示.接着,通过情绪预测和原因预测模块间交

互编码,充分学习情绪和原因子句间的相互信息.最后,本文

通过多任务交互缓解传统两阶段任务的误差传播问题,正确

地抽取情感、原因和情感原因对.通过大量实验证明了本文

模型的有效性.

通过对数据的分析发现,数据集中存在正负例样本不平

衡问题.未来将计划用对比学习等特定的方法来解决标签不

平衡问题,并计划开发更多的高级模型与学习到的位置信息

相结合.
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