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摘　要　方面情感三元组抽取(ASTE)旨在同时提取出文本中的方面及其对应的观点和情感极性,是一项新兴且具有挑战性

的方面级情感分析任务.现有方法中,基于多轮机器阅读理解的方法有效实现了情感三元组抽取,但仍存在一定的局限性:其

一,多轮阅读理解中单一的文本特征难以适应特定子任务;其二,全局自注意力机制缺乏对语法层面更重要单词的关注,且其对

不重要单词赋予更高的注意力权重.针对这些问题,提出一种特征增强式多轮机器阅读理解方法(EMTＧMRC),在每轮机器阅

读理解中设计双向注意力流构建文本与问题的交互关系,从而获得特定任务感知的文本表示.同时,将依存句法关系整合到

Transformer编码器,通过依存距离约束模型注意力分布,加强模型对句子语法层面的关注.通过在两组基准数据集上的实验,
证明了提出方法的有效性.
关键词:方面级情感;三元组抽取;机器阅读理解;依存句法;双向注意力流
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EnhancedMultiＧturnMachineReadingComprehensionforAspectSentimentTripletExtraction
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Abstract　ASTEaimstosimultaneouslyextractaspects,theircorrespondingopinions,andsentimentpolaritiesfromtext．Itisan
emergingandchallengingtaskinaspectＧlevelsentimentanalysis．Amongexistingmethods,thosebasedonmultiＧturnmachine
readingcomprehensionhaveeffectivelyachievedsentimenttripletextraction,buttheystillexhibitcertainlimitations．Firstly,the
singletextfeatureinmultiＧturnreadingcomprehensionstrugglestoadapttospecificsubtasks．Secondly,theglobalselfＧattention
mechanismlacksfocusonsyntacticallymoreimportantwordsandassignshigherattentionweightstolesssignificantwords．To
addresstheseissues,thispaperproposesanenhancedmultiＧturnmachinereadingcomprehension(EMTＧMRC)method,whichdeＧ
signsabidirectionalattentionflowineachturnofreadingcomprehensiontoconstructtheinteractionbetweentextandquestions,

therebyobtainingtaskＧspecifictextrepresentations．Additionally,dependencysyntacticrelationsareintegratedintotheTransＧ
formerencoder,whichconstrainsthemodel’sattentiondistributionthroughdependencydistances,therebyenhancingthemodel’s
focusonthegrammaticalaspectsofsentences．ExperimentsontwogroupsofdatasetsdemonstratetheeffectivenessoftheproＧ
posedmethod．
Keywords　AspectＧlevelsentiment,Tripletextraction,Machinereadingcomprehension,Dependencysyntax,Bidirectionalattention
flow

　

１　引言

方 面 级 情 感 分 析 ABSA[１] (AspectＧBased Sentiment
Analysis)是一种细粒度的情感分析任务,旨在抽取并分析文

本中方面项的情感信息.它的研究路线主要涉及到３个方面

级情感术语的抽取或分类,即方面词(Aspect)、观点词(OpiＧ
nion)、情感极性(SentimentPolarity).方面情感三元组抽取

ASTE(AspectSentimentTripletExtraction)是 ABSA领域最

近提出的一项任务,旨在以三元组形式同时提取出句子中的

方面词、观点词和情感极性.ASTE通常涉及到两组不同但

相关的子任务,即方面、观点提取(也称为方面术语提取)和方

面Ｇ观点对情感分类.图１给出了一个例句及其所包含的方

面情感三元组.以“Theplacefeelscramped”为例,对于方面

词“place”,其对应的观点为“cramped”,这组方面Ｇ观点的情感

极性应为消极.反过来说,“cramped”这一观点词是模型识别

出方面词“place”的证据.如何识别方面词和观点词间的复



杂关系并完整地抽取出句子中所有的方面Ｇ观点对,是 ASTE
任务最关键也最具挑战的问题.

图１　方面情感三元组实例

Fig．１　Exampleofaspectsentimenttriplet

近年来,解决 ASTE任务的模型不断被提出,基于机器

阅读理解(MRC)的方法因性能优势和轻量级架构而成为该

任务的主流方法之一.Chen等[２]提出的双向机器阅读理解

模型(BMRC)通过多轮次阅读理解,将多重提取任务转换为

跨度预测任务,实现了在统一框架中进行情感三元组的抽取,

有效解决了该任务.然而,该方法忽略了 ASTE任务以及机

器阅读理解框架的一些固有特征.对此,本文主要考虑了以

下两个问题:

首先,现有三元组抽取模型大多基于自注意力机制构建,

自注意力机制可以很好地捕捉全局的依赖关系,但在处理句

法与语义层级区分时仍存在局限,尤其当依赖关系呈现复杂

结构时,其性能显著下降.这一问题在基于机器阅读理解的

方法中表现得尤为突出.机器阅读理解模拟了人类的阅读和

理解过程以解决问题,然而在人类的阅读和理解过程中,通常

更多地关注文本中的关键词,而不是给每个词同等的关注.

在全局注意力机制下,模型缺少对关键词的优先关注并错误

地关注一些不重要的词,如介词、冠词等,这种问题在长文本

下更为明显.因此,在使用注意力机制时,对单词特征的修剪

和优先关注十分重要.

其次,在多轮机器阅读理解框架下,仅靠增强句子表征难

以充分满足模型需求.解决此问题的关键在于,将文本构建

为面向特定阅读理解问题的任务感知表示.多轮机器阅读理

解方法需要模型通过迭代回答不同问题来抽取文本特征,这

一过程依赖于模型对文本Ｇ问题交互关系的建模,构建任务感

知表示能够帮助模型深入理解文本和问题间的交互,进一步

提升情感三元组的抽取效果.

本文提出了一种特征增强型多轮机器阅读理解方法

(Enhanced MultiＧturn Machine Reading Comprehension,

EMTＧMRC)来解决上述问题.采用多轮机器阅读理解框架,

将 ASTE任务表示为３轮递进的机器阅读理解任务,后一轮

问题引入前一轮答案,通过多轮次的问答交互将三元组抽取

拆分,在每一轮机器阅读理解中,将文本和问题输入模型获得

最终的预测结果.模型层面,构建了两个特征增强模块,分别

是句法引导层和任务感知层.句法引导层将句法依存距离融

入 Transfomer编码器[３]中,依存距离的引入有效约束了方面

词和观点词的识别边界以及配对关系,特别是增强了长距离

依赖下方面Ｇ观点对的抽取效果;任务感知层通过双向注意力

流整合来自文本到问题和问题到文本的注意力,实现文本的

任务感知表示.本文的主要贡献可概括为以下３点:

１)将依存句法关系整合到 Transformer编码器,通过语

法知识的融入指导模型生成更丰富的语义表示;

２)为了使模型适应多轮任务中不同阶段的子任务,通过

双向注意力流来实现文本和问题间的交互,使文本生成特定

任务感知表示;

３)提出了一种用于 ASTE任务的特征增强式多轮机器

阅读理解模型EMTＧMRC,在两组基准数据集上进行了广泛

的实验,实验结果表明,本文模型优于当前主流的模型.

２　相关工作

在 ABSA早期研究中,方面级情感分析主要为各个方面

情感术语的单独抽取,如方面词提取 ATE[４](AspectTarget

Extraction)、观点词提取 OTE[５](OpinionTargetExtraction)

和方面情感极 性 分 类 ASC[６](AspectSentimentClassificaＧ

tion).随后,一些研究集中在多个子任务的联合提取上,包

括方面Ｇ观点对提取 AOPE[７](AspectＧOpinionPairExtracＧ

tion)和端到端 ABSA 任务[８](EndＧtoＧEndABSA)等.例如,

Zhang等[９]提出的基于多任务联合训练的多实体情感分析方

法旨在同时识别文本中的实体及其情感极性.然而,上述任

务都未能在单一任务范式中完整地识别出文本中的方面词、

观点词及情感极性.为了解决该问题,Peng等[１０]首次提出

了方面情感三元组抽取 ASTE任务,并介绍了一种两阶段管

道式方法(Pipeline)来完成 ASTE任务:第一阶段识别情感三

元组各个方面术语,第二阶段将它们逐一匹配.然而,这些基

于管道的方法忽略了三元组之间的交互,可能会导致误差传

播问题.

为了解决这一问题,之后的研究开始尝试在端到端(EndＧ

toＧEnd)的统一框架下完成情感三元组的抽取.主流端到端

方法中,Li等[１１]首次将 BERT[１２]模型引入端到端方面级情

感分析(BERTＧE２EＧABSA)任务,采用统一的序列标注框架.

BERT的使用显著提升了深度学习模型在这一任务中的表

现.２０２０年,Wu等[１３]针对 ABSA中 AOPE提出的网格标记

方案(GTS)进行扩展,在实现方面观点对抽取的同时增加了

对情感极性的分类.２０２０年提出的JET[１４]模型采用位置感

知标记方式,联合提取方面、观点以及情感极性,并将位置信

息融合到方面与观点中.SpanＧASTE由 Xu等[１５]于２０２１年

提出,该方法在提取情感三元组时直接捕捉跨度级交互,生成

所有可能的方面和观点跨度的表示,并通过一种双通道跨度

修剪策略来降低计算成本,为每一对方面和观点独立预测情

感关系.SSJE[１６]于２０２２年提出,其增强了跨度表示,并通过

图卷积捕获句法依赖信息来获得三元组span表示.HIM 模

型[１７]于２０２３年提出,该模型为端到端的分层交互模型,主要

通过两个交互模块进行子任务建模,两个交互层级分别学习

隐式和词级交互.２０２３年提出的ESＧASTE[１８]构建了一个跨

度级模型来提取方面情感三元组,引入句法依赖和词性特征,

通过图卷积神经网络来处理方面和观点间的复杂关系.２０２４
年提出的SBRS[１９]采用双路径识别提取方面Ｇ观点对,结合并

行计算方法,提取方面Ｇ观点对后进行情感极性识别.２０２４年
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提出的基于提示的三通道图卷积神经网络(PTＧGCN)[２０]基于

提示词构建模板,通过三通道卷积模块精确提取情感知识.

除端到端方式外,还有研究人员引入 MRC范式作为解

决 ASTE任务的方法.MRC范式作为 NLP研究中的一个经

典范式,被广泛用于方面级情感分析(ABSA)的各类衍生任

务中.应用于 ASTE问题的 MRC方法也在近年被提出并不

断优化.除前文提到的 BMRC模型外,２０２１年提出的 DualＧ

MRC[２１]模型将原始问题转换为两个 MRC问题,一个用于方

面项抽取,另一个用于随后的观点抽取以及对应的情感极性

预测,之后将两个问题放入两个预训练模型并进行联合训练.

２０２２年提出的 COMＧMRC[２２]通过基于上下文屏蔽框架的

MRC实现了对训练语料的数据增强,通过迭代屏蔽方面术语

来实现基于 MRC的推理方法.QoMRC[２３]模型于２０２４年提

出,其采用两阶段方法.在第一阶段,为３个子任务生成３个

不同的查询模板的适配器.在第二阶段,融合面向查询的适

配器和共享编码器表示,获得特定于任务的表示.２０２４年,

Zou等[２４]提出的 TripleＧMRC设计了一个基于多任务联合学

习的机器阅读理解模型.多任务联合训练能有效避免组件之

间的贡献分配问题,MRC方法利用先验知识减少子任务间的

错误传播,并降低了模型复杂性.

尽管 MRC范式方法相比大多数其他方法展现出显著的

性能优势,但这些基于 MRC的方法仍存在一些问题亟待解

决.这些问题是由 ASTE任务特点和 MRC范式特性共同导

致的:首先,这些 MRC方法大多采用全局注意力捕捉问题和

文本的语义关系,全局注意力机制将输入序列视为单一语义

单元,忽视了句法结构关联,导致对关键词的关注不足,并错

误地关注一些不重要的词,如介词、冠词等.这一问题在长难

句处理时尤为显著,直接影响模型性能.其次,现有方法未能

有效解决 ASTE的多任务特性,虽然采用多轮 MRC或联合

训练策略为各 MRC任务设计问题模板,但缺乏对任务针对

性地的特征表示机制,难以捕捉不同子任务间的差异.

本文认为大多数方法未能充分考虑上述两个 MRC范式

解决 ASTE任务的关键特征,导致模型性能受限.本文针对

性提出了句法引导结构和问答交互双向注意力流机制,旨在

有效解决上述问题并进一步提升模型性能.

３　EMTＧMRC模型

３．１　任务定义

给定包含n个单词的文本C＝{c１,c２,􀆺,cm},ASTE任

务的 目 标 是 从 文 本 中 抽 取 出 所 有 三 元 组 T＝ (ai,oi,

si)}i＝１,􀆺,t,其中a,o,s分别表示方面词、观点词以及情感极

性,t表示文本所含方面情感三元组的数量.其中,方面词和

观点词可以是单个词或是多个词,情感极性分为３类{POS,

NEG,NEU},POS表示积极情感,NEG表示消极情感,NEU
表示中性情感.

３．２　多轮机器阅读理解构建

本文EMTＧMRC的设计采用多轮机器阅读理解框架设

计,具体流程如图２所示.

图２　多轮机器阅读理解流程

Fig．２　ProcessofmultiＧturnmachinereadingcomprehension

　　对于一段目标文本,为其设计３轮机器阅读理解问题,后

一轮问题引入前一轮结果.第一轮直接抽取方面或观点词,

第二轮引入上一轮答案作为限制关系,专注于抽取方面Ｇ观点

对.考虑到每对方面和观点之间的相互依赖关系,将其设计

为双向结构,通过对方面到观点和观点到方面设计双向问题,

实现更全面的方面Ｇ观点对抽取.最后一轮情感分类继续利

用上一轮已经得到的方面Ｇ观点词对提问,得到该二元组对应

的情感极性分类.在模型每一次回答问题时,将构建的问题

和原始文本输入模型进行预测.图３展示了所提模型的多轮

流程,其中蓝色和红色箭头表示模型的双向流程(方面到观点

和观点到方面).在每个方向,将３轮问题依次输入 EMTＧ

MRC模型,上一轮问题的答案会用于构建下一轮问题,并且

为每个问题提供一组独立分类器.

图３　模型多轮流程图(电子版为彩图)

Fig．３　FlowchartofmultiＧturnmodel

EMTＧMRC模型主要包含嵌入层、句法引导层、任务感知
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层以及答案预测层４个部分,模型结构如图４所示,下文会对 模型的各个部分进行详细介绍.

图４　本文模型结构

Fig．４　Structureoftheproposedmodel

３．３　嵌入层

嵌入层采用预训练模型 BERT,在每轮机器阅读理解问

题中,将问题和文本分别输入 BERT 中获得其上下文表示.

给定有m 个单词的文本C＝{c１,c２,􀆺,cm}和n个单词的问

题Q＝{q１,q２,􀆺,qn},嵌入层BERT分别输出文本表征 H＝
{h１,h２,􀆺,hm}和问题表征U＝{u１,u２,􀆺,un}.

３．４　句法引导层

句法引导层的目标是尽可能有效地利用句子中结构化的

句法信息,将依存距离引入自注意力计算之中.传统的全局

注意力方法尽管能够捕捉文本中的全局信息,但往往忽略了

文本中的句法层次和依存关系的细节.引入依存距离后,可
以有效优化全局注意力机制的表现,特别是加强了复杂句法

和长距离依赖下的方面与观点对间的交互.对于嵌入层输出

的文本H 和问题U,将文本向量表示 H 输入句法引导层,句
法引导层通过一个融入了依存句法信息的 Transformer编码

层来实现这一过程.首先介绍 Transformer编码器的基本结

构,之后详细说明如何将句法信息融入其中.

３．４．１　Transformer编码器

Transformer编码器是 Transformer架构中的核心组件,

广泛用于各类自然语言处理任务中,过程表示为:

H＝FFN(MultiHead(Q,K,V)) (１)

其中,Q,K,V 来源于同一输入序列的嵌入表示,通常来说,设
置Q＝K＝V.编码器主要由多头自注意力层(MultiHead)和
一个前馈神经网络(FFN)两层构成,在每层后使用残差连接

并进行层归一化.多 头 注 意 力 机 制 将 查 询 向 量 (Query)、

键向量(Key)、值向量(Value)映射到多个注意力头,在每个

头中独立计算自注意力,再将各个头的结果拼接后投影回原

空间.单个注意力头的自注意力计算式为:

Gi＝Softmax QiKT
i

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vi (２)

其中,Qi,Ki和Vi表示注意力头i对应的 Query,Key和 Value;

dk是 Key的维度; dk 为缩放因子,用于防止点积过大导致

梯度消失的情况;Softmax函数对点积分数进行归一化,得
到每个 Value的权重分布,和 Value相乘得到最终上下文

表示Gi.

３．４．２　句法引导的自注意力

句法引导层的具体实现是将依存句法信息融入上述

Transformer编码器的第一层,即多头自注意力层中.具体来

说,对于原始文本C＝{c１,c２,􀆺,cm},首先使用依存句法解析

器spacy对每个句子的依存结构进行标注并生成对应的依存

句法树,根据依存树推导出每个单词ci对应的祖先词集合Pi.

之后根据依存句法树生成一个形状为n×n的兴趣句法依存

SDOI[２５](SyntacticDependencyofInterest)矩阵.该矩阵显

式地表示了句子中每两个单词之间的句法关联程度,从而在

后续的多头自注意力计算中引导模型更关注具有重要依存关

系的词对.SDOI矩阵生成规则如下:

M[i,j]＝
１, j∈Piorj＝i
０, otherwise{ (３)

当M[i,j]＝１时,表示句法依存树中单词ci是cj的祖先节点

或其自身.另外,对于文本嵌入增加的功能标签[SEP]和

[CLS],在实现中对其进行单独处理,这些特殊标签只会关注

它们自身.图５展示了句子“Thefoodisfantastic．”对应的依
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存句法树和SDOI矩阵.

图５　句法依赖树和SDOI矩阵

Fig．５　DependencytreeandSDOImatrix

之后,将文本向量表示H 投影到每个注意力头i的查询

表示Qi、键表示Ki和值表示Vi.每个注意力头的计算中,在

Query和 Key的点积操作中结合SDOI掩码矩阵并通过SoftＧ
max函 数 得 到 注 意 力 权 重,最 后 将 注 意 力 权 重 与 对 应 的

Value相乘得到句法引导向量表示Wi,公式如下:

Ai＝Softmax
M􀅰(QiKT

i )
dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

Wi＝Ai􀅰Vi (５)

最后,所有注意力头的输出Wi拼接并通过一个线性层合

并,经过之后的残差连接和归一化操作后得到最终向量表示

Hs＝{hs１,hs２,􀆺,hsn}.

３．５　任务感知层

为了更好地应对多轮机器阅读理解中不同子任务间的差

异,设计了任务感知层,使模型生成同一文本对应特定问题下

的任务增强表示.为此,需要将文本表征Hs＝{hs１,hs２,􀆺,

hsm }和问题表征U＝{u１,u２,􀆺,un}结合起来,使文本表征更

适合当前的阅读理解问题.通过双向注意力流实现文本的任

务感知表示.

双向注意力流主要包括两部分:从上下文到查询的注意

力(ContextＧtoＧQuery)和从查询到上下文的注意力(QueryＧtoＧ
Context).注意力的生成来自文本及问题表征的相似度矩阵

S,形状为m×n.相似度矩阵的计算式如下:

Sij＝α(Hs:i
,U:j)

α(h,u)＝wT
(S)􀅰[h;u;h☉u]{ (６)

其中,Sij代表了文本中第i个词和问题中第j个词的相关性;

Hs:i 和U:j分别表示文本表征中第i个词的嵌入向量,以及问

题表征中第j个词的嵌入向量;α函数是一个可训练的标量

函数;w(S)是一个可训练的权重向量,形状为３d×１,d为词嵌

入维数;[;]表示向量拼接;☉表示矩阵对应元素乘法.之后

使用相似度矩阵S得到两个方向上的注意力表示,公式如下:

A＝Softmaxrow(S) (７)

z＝Softmax(maxrow(S)) (８)

U
~
＝A􀅰U (９)

H
~
＝[z１;z２;􀆺;zn]􀅰Hs (１０)

在上下文到查询方向上,矩阵A通过矩阵S 的按行SoftＧ
max生成,矩阵A的每一行At:代表一个注意力分布以表示每

个问题词对第t个文本词的关注程度.将矩阵A 和问题表征

U 相乘,得到上下文到查询方向的注意力权重矩阵U
~.在查

询到上下文方向上,将S矩阵按行取最大值后,进行Softmax
操作生成向量z.该向量表示每个文本词与问题文本整体的

相关程度.将向量z复制m 次并按行拼接后与文本表征Hs

相乘,最终得到查询到上下文方向的注意力权重矩阵H
~ .通

过融合原始的文本表征Hs以及双向注意力权重矩阵U
~
和H

~ ,

得到最终的任务感知表示H
∧

＝{h
∧

１,h
∧

２,􀆺,h
∧

m}:

H
∧

＝β(Hs,U
~,H

~ )

β(a,b,c)＝[a;b;a☉b;a☉c]{ (１１)

在任务感知层中,通过双向注意力有效地构建了文本和

问题的双向交互信息,加强了文本表示的任务感知能力.之

后将任务感知表示输入答案预测层进行最后结果的预测.

３．６　答案预测层

在机器阅读理解的前两轮方面和观点提取中,基于跨度

的预测方式使用两个二分类器进行预测,一个分类器预测每

个单词是否是答案的起始位置,另一个预测是否是结束位置,
公式如下:

p(ystart
i |h

∧

i)＝Softmax(h
∧

i􀅰Wstart) (１２)

p(yend
i |h

∧

i)＝Softmax(h
∧

i􀅰Wend) (１３)
最后一轮情感极性分类中,使用一个三分类器情感预测

(积极、中性、消极),公式如下:

p(y|H
∧
)＝Softmax(H

∧
􀅰Wcls) (１４)

此外,在多轮机器阅读理解中,为避免不同轮次和方向的

查询间相互干扰,为每个查询提供了一组独立的分类器,即对

于前两轮双向的阅读理解共４个问题采用８个分类器,最后

的情感分类任务使用一个分类器.

３．７　损失函数

本文的预测均以交叉熵损失作为损失函数.为实现机器

阅读理解各阶段的联合学习,将所有子任务的损失函数进行

融合,构成模型训练的总体损失函数.对于前两轮双向抽取

的４个问题,采用损失函数LN ;对于最后一轮情感分类任务,

采用损失函数LS.具体公式如下:

LN ＝－ ∑
|QN|

i＝１
　∑

N

j＝１
[p(ys

j|xj,qN
i )logp

∧(ys
j|xj,qN

i )＋

p(ye
j|xj,qN

i )logp
∧(ye

j|xj,qN
i )] (１５)

LS＝－ ∑
|QS|

i＝１
p(yS|X,qS

i)logp
∧(yS|X,qS

i) (１６)

最后,将５个问题输入模型产生的损失函数相加,形成整

个模型训练的损失函数:

Lsum＝LN１＋LN２＋LN３＋LN４＋LS (１７)

４　实验

４．１　数据集

本文在公开数据集 ASTEＧData的v１和v２这两组数据
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集上进行了实验,两组数据集是 ASTE任务的基准数据集,
来自于 SemEvalABSA Challenges竞赛,均包含 Laptop１４,

Rest１４,Rest１５和 Rest１６这４个数据集,数据来源为笔记本

电商平台和饭店的评论.ASTEＧDataＧv１由 Peng等[１０]构建,

ASTEＧDataＧv２由 Xu等[１５]构建,在v１版本基础上修改了标

注格式并更新了一些三元组标记.由于v２是v１的修正版

本,本文在v１和v２上分别进行了对比实验,之后的消融实验

和研究性实验均在v２版本上进行.表１列出了两组数据集

的统计数据,表中S表示句子个数,T 表示情感三元组个数.

表１　数据集统计数据

Table１　Statisticsfortheexperimentaldatasets

１４Lap
S T

１４Res
S T

１５Res
S T

１６Res
S T

训练集 ８９９ １４５２ １２５９ ２３５６ ６０３ １０３８ ８６３ １４２１
v１ 测试集 ３３２ ５４７ ４９３ １００８ ３２５ ４９３ ３２８ ５２５

验证集 ２２５ ３８３ ３１５ ５８０ １５１ ２３９ ２１６ ３４８
训练集 ９０６ １４６０ １２６６ ２３３８ ６０５ １０１３ ８５７ １３９４

v２ 测试集 ３２８ ５４３ ４９２ ９９４ ３２２ ４８５ ３２６ ５１４
验证集 ２１９ ３４６ ３１０ ５７７ １４８ ２４９ ２１０ ３３９

４．２　实验参数设置

本文使用PyTorch框架在Linux３．１０环境下实验,采用

bertＧuncased版本的BERT预训练模型作为编码器获得向量

表征,词向量嵌入维度为７６８.输入模型的批次大小设定为

４,在 TeslaV１００显卡(１６GB)上训练４０个轮次,４个数据集

上平均 训 练 时 长 约 ３ 小 时.训 练 过 程 中,模 型 学 习 率 和

BERT微调率分别为１×１０－３和５×１０－５,dropout率为０．１.

使用 AdamW[２６]优化器,权重衰减(WeightDecay)和预热率

(WarmＧup)分别为０．０１和０．１.训练结束后,根据模型在验

证集上的最佳性能保存模型参数,最终在测试集上获取实验

结果.

４．３　实验评估方法

在情感三元组抽取任务中,只有当模型预测的{方面词、

观点词、情感极性}三元组全部正确时,才视为一次正确预测.

在衡量模型性能时,使用精确率(P)、召回率(R)和F１值(F１)

作为评估指标,计算方法如下:

P＝ TP
TP＋FP

(１８)

R＝ TP
TP＋FN

(１９)

F１＝２×P×R
P＋R

(２０)

其中,TP 是实际为正类且预测为正类的样本数量,FP 是实

际为负类且预测为正类的样本数量,FN 是实际为正类且

预测为负类的样本数量.

４．４　对比实验

为了评估提出模型的性能,本文将模型与近年来提出的

情感三元组抽取模型进行对比,实验在 ASTEＧDataＧv１ 和

ASTEＧDataＧv２数据集上进行.实验结果如表２和表３所列,

∗代表结果由本文在相同条件及参数设置下复现所得,其余

结果均从原论文中复制.对比模型涵盖了管道式(Pipeline)、

端到端(EndＧtoＧEnd)以及基于机器阅读理解(MRC)的方法.

１)管道式

LiＧunifiedＧR(２０２０):使用两个基于LiＧunified的递归神经

网络提取所有可能的候选三元组,之后使用二分类器识别所

有的有效三元组.

TSF(２０２０):采用两段式管道方法,第一阶段共同提取方

面词和情感极性,并行提取观点在第二阶段与方面情感对

匹配.

２)端到端

SPANＧASTE(２０２１):一种基于跨度的端到端抽取方法.

模型识别文本中的所有可能的跨度,然后对检测到的方面Ｇ观

点对进行情感分类.

ESＧASTE(２０２３):提出了一个跨度级模型来提取方面情

感三元组.该框架通过引入句法依赖关系和词性组合特征,

通过图卷积神经网络来处理方面术语和观点术语之间的复杂

关系.

DGCNAP(２０２３)[２７]:将有向知识引入到两个并行通道的

依赖图中,同时考虑了上下文特征和有向知识信息.

SBRS(２０２４):用两条识别路径提取方面观点对,两条路

径在不同尺度上对单词进行操作,结合并行计算方法,通过３
个相关特征识别情感极性.

３)基于机器阅读理解

DualＧMRC(２０２１):构建了两个机器阅读理解问题,并通

过联合训练两个具有参数共享的 BERTＧMRC模型来解决所

有子任务.

BMRC(２０２１):将 ASTE问题转换为多轮机器阅读理解

问题,通过无限制提取查询和受限提取查询获得所有方面观

点对,最后进行情感分类查询.

TripleＧMRC(２０２４):提出了一个基于多任务联合学习和

机器阅读理解(MRC)的模型.多任务联合训练能有效避免

组件之间的贡献分配问题,MRC方法利用来自问题的先验知

识来减少任务之间的错误传播.

表２　对比实验结果(ASTEＧDataＧv１)

Table２　ComparativeexperimentresultsonthebenchmarkASTEＧDataＧv１
(％)

模型
１４Lap

P R F１
１４Res

P R F１
１５Res

P R F１
１６Res

P R F１
LiＧunifiedＧR ４２．２５ ４２．７８ ４２．４７ ４１．４４ ６８．７９ ５１．６８ ４３．３４ ５０．７３ ４６．６９ ３８．１９ ５３．４７ ４４．５１

TSF ４０．４０ ４７．２４ ４３．５０ ４４．１８ ６２．９９ ５１．９８ ４０．９７ ５４．６８ ４６．７９ ４６．７６ ６２．９７ ５３．６２
DualＧMRC ５７．３９ ５３．８８ ５５．５８ ７１．５５ ６９．１４ ７０．３２ ６３．７８ ５１．８７ ５７．２１ ６８．６０ ６６．２４ ６７．４０
BMRC ６５．１２ ５４．４１ ５９．２７ ７１．３２ ７０．０９ ７０．６９ ６３．７１ ５８．６３ ６１．０５ ６７．７４ ６８．５６ ６８．１３

DGCNAP ６３．９１ ５４．３４ ５８．７４ ７１．８３ ６８．７７ ７０．２６ ６２．０３ ５７．１８ ５９．４９ ６９．３９ ７２．２０ ７０．７７
SBRS ６１．２８ ５６．８３ ５８．９７ ７０．９９ ７２．６１ ７１．７９ ６１．７１ ６２．３５ ６２．０３ ６６．４５ ７１．１３ ６８．７１
Ours ６４．６１ ５７．２１ ６０．６９ ７２．４９ ７３．４５ ７２．９７ ６３．２１ ６４．５７ ６３．８８ ６９．９３ ７３．０５ ７１．４６
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表３　对比实验结果(ASTEＧDataＧv２)

Table３　ComparativeexperimentresultsonthebenchmarkASTEＧDataＧv２
(％)

模型
１４Lap

P R F１
１４Res

P R F１
１５Res

P R F１
１６Res

P R F１
LiＧunifiedＧR ４０．５６ ４４．２８ ４２．３４ ４１．０４ ６７．３５ ５１．００ ４４．７２ ５１．３９ ４７．８２ ３７．３３ ５４．５１ ４４．３１

TSF ３７．３８ ５０．３８ ４２．８７ ４３．２４ ６３．６６ ５１．４６ ４８．０７ ５７．５１ ５２．３２ ４６．９６ ６４．２４ ５４．２１
ESＧASTE ６６．４３ ５２．３１ ５９．３７ ７１．０１ ６８．３４ ６９．６７ ６０．２６ ６５．０１ ６２．６３ ６５．１８ ６４．４６ ６４．８２
BMRC∗ ６４．８９ ５３．２２ ５８．４８ ７２．９２ ６６．０９ ６９．３４ ６１．８２ ５８．０３ ５９．８７ ６８．８８ ６５．１０ ６６．９４

SPANＧASTE ６３．４４ ５５．８４ ５９．３８ ７２．８９ ７０．８９ ７１．８５ ６２．１８ ６４．４５ ６３．２７ ６９．４５ ７１．１７ ７０．２６
DGCNAP ６２．０２ ５３．７９ ５７．５７ ７２．９０ ６８．６９ ７０．７２ ６２．２３ ６０．２１ ６１．１９ ６９．７５ ６９．４４ ６９．５８

SBRS ６２．３０ ５７．４７ ５９．７９ ７２．０８ ７３．０９ ７２．６８ ６２．５０ ６３．６９ ６３．０９ ６６．９２ ７２．００ ６９．３７
TripleＧMRC － － ６０．７２ － － ７２．４５ － － ６２．８６ － － ６８．６５

Ours ６５．２０ ５７．０３ ６０．８４ ７３．０９ ７３．９８ ７３．５３ ６２．３６ ６５．３０ ６３．８０ ７１．２８ ７４．５９ ７２．９０

　　由 表 ２ 和 表 ３ 可 知,本 文 提 出 的 EMTＧMRC 模 型 在

ASTEＧDataＧv１和 ASTEＧDataＧv２ 两 个 数 据 集 上 的 精 确 率

(P)、召回率(R)和 F１值(F１)３个方面均优于大多数模型.

与基准模型BMRC相比,EMTＧMRC在v１和v２数据集上的

F１值平均高出２．４７个百分点和４．１１个百分点;与２０２４年

提出的基于端到端方法的SBRS相比,在v１和v２数据集上

的F１值平均高出１．８８个百分点和１．５４个百分点;与２０２４
年提出的基于 MRC方法的 TripleＧMRC相比,在v２数据集

上的 F１值平均高出１．６０个百分点.上述结果表明,EMTＧ

MRC方法具有性能优势.

对表２和表３的对比结果进行性能分析,可以得到几个

观察性结论.

首先,采用端到端和基于 MRC的模型性能显著优于管

道式(LiunifiedＧR和 TSF),表明情感三元组抽取中,三元组联

合提取的模型相较于管道式模型,减轻了不同抽取阶段的错

误传播问题.

其次,相较于端到端方法,在均采用 BERT 预训练模型

编码的情况下,本文模型表现出更优的性能,这表明多轮机器

阅读理解方法在有效的模型指导下,能够更好地捕捉方面词、

观点词极性之间的复杂关系,从而提升情感三元组抽取的整

体效果.

再次,与使 用 MRC 相 关 方 法 的 DualＧMRC,BMRC 和

TripleＧMRC相比,本文模型表现出更优性能,这一结果侧面

反映了句法引导层和任务感知层对 MRC相关方法提供的性

能增强.具体而言,本文模型通过多轮机器阅读理解逐步细

化抽取过程,并结合句法引导层和任务感知层增强了文本表

征能力,使得模型在识别长距离依赖和复杂的语义关系方面

表现更为出色,这种句法和任务的双重语义增强有效提升了

模型在 MRC相关任务中的性能,同时增强了模型对 ASTE
任务中复杂语义中方面Ｇ观点对的识别和提取.

最后,在精确率和召回率较平衡的基础上,本文模型在召

回率上的性能显著优于其他模型.这一优势主要归功于多轮

机器阅读理解中的双向问题和任务感知层的问题与文本的双

向注意力流交互,通过模型中的双向设计,提高了模型在情感

三元组抽取中的全面性.

４．５　消融实验

本文 在 ASTEＧDataＧv２ 的 ４ 个 数 据 集 上 进 行 了 消 融

实验.主要研究内容包括:１)两个特征增强模块对模型性能

的贡献分析;２)句法引导中替换不同语义约束策略对注意力

分布的影响.

４．５．１　特征增强模块的有效性

本小节旨在评估本文提出的两个特征增强模块(句法引导

层和任务感知层)对模型性能的影响,实验结果如表４和表５
所列,w/o表示删除相应的模型结构.删除句法引导层后,文

本和问题仅通过BERT获取向量表征,之后直接输入任务感

知层进行双向注意力流交互,生成任务感知表示后送入预测

层完成预测.实验结果显示,在 ASTE任务中,移除句法引

导层后模型在４个数据集上的F１值平均下降了２．２４％.在

移除了任务感知层的模型实验中,将每轮机器阅读理解的问

题和文本拼接后输入 BERT 编码器.为了遵循单一变量原

则,在句法引导层中将问题部分的注意力信息进行掩码处理.

去除任务感知层后的模型在４个数据集上的 F１值平均下降

４．７２个百分点.此外,为进一步验证模块有效性,在方面Ｇ观

点对提取任务(AOPE)上进行了消融实验.作为 ASTE任务

的关键子任务,AOPE的性能对 ASTE的最终效果具有直接影

响.本文发现,两个特征增强模块在 AOPE任务中的性能提升

更为明显,如表５所列,在去除句法引导层和任务感知层后,F１
值分别平均下降了４．８个百分点和６．４４个百分点.

表４　模块有效性消融实验(ASTE)

Table４　AblationexperimentofeffectofmoduleonASTEtask

１４Lap １４Res １５Res １６Res
Ours ６０．８４ ７３．５３ ６３．８０ ７２．９０

w/o句法引导 ５８．６１ ７１．０７ ６２．２０ ７０．２２
w/o任务感知 ５７．５４ ６７．１９ ５９．９５ ６７．５０

表５　模块有效性消融实验(AOPE)

Table５　AblationexperimentofeffectofmoduleonAOPEtask

１４Lap １４Res １５Res １６Res
Ours ７３．９０ ８３．５８ ７７．６０ ８１．３９

w/o句法引导 ６９．５１ ７８．９３ ７０．５７ ７８．２７
w/o任务感知 ６７．３４ ７７．８６ ６８．７０ ７６．８３

综上,句法引导层和任务感知层两个模块都显著增强了

模型性能,其中任务感知层对模型性能的影响更大.实验结

果表明,通过语法增强和任务感知增强,模型能够更好地理解

和建模文本内部以及文本和问题之间的相关性,特别是在方

面Ｇ观点对提取(AOPE)性能上取得了较大的提升.
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４．５．２　不同语义距离影响

为了研究引入依存距离对模型的实际影响,本文新构建

了两种不同的注意力引导模块:融入了相对距离的 TransＧ

former编码器和融入成分句法距离的 Transformer编码器.

相对距离通过一个相对位置矩阵R 融入,Rij表示第i和第j
个单词间的距离.成分句法分析采用 Hou等[２８]的方式,计
算每个单词在成分句法树中的句法距离,构建句法距离矩阵

C.之后采用与依存距离相同的方式,分别将这两种语义距

离信息融入自注意力计算式中.本文在 ASTEＧDataＧv２的４
个数据集上和这两种变体模型在 F１值层面进行了对比,实

验结果如表６所列.

表６　不同语义距离影响

Table６　Effectofdifferentdistances

语义距离 １４Lap １４Res １５Res １６Res
依存距离 ６０．８４ ７３．５３ ６３．８０ ７２．９０
相对距离 ５３．５４ ６２．３８ ５１．２８ ６５．５０
句法距离 ５８．９０ ７１．９５ ６１．２７ ７１．０６

可以看出,本文使用的融入依存距离的模型取得了最好

的结果,采用相对距离的模型结果下降较大.可能的原因有

两点:一是BERT嵌入时的位置编码与相对位置冲突,二是

本文所采用的融合方式不适合相对位置信息的融入.采用句

法距离为模型性能带来了一定提升,但相比本文模型在４个

数据集上F１值平均降低１．９７个百分点.上述结果证明,采

用依存距离融合模型带来了积极影响.

４．６　重叠三元组和多词三元组性能研究

现有研究表明[２９],ASTE任务中,三元组重叠现象和多

词三元组会显著影响抽取效果.重叠三元组现象可能导致模

型产生方面和观点间错误匹配的问题,多词三元组要求模型

具备更强的语义边界识别能力.为深入研究模型对这两种复

杂问题的处理能力,本节对上述问题开展了系统的实验研究.

４．６．１　重叠三元组

重叠三元组指句子中方面Ｇ观点对出现多对一或多对多

关系的情况,如图６(a)中句子所示,方面词“food”在３个三元

组中存在重叠.

(a)

(b)

图６　重叠三元组和多词三元组示例

Fig．６　ExamplesofoverlappingtripletsandmultiＧwordtriplets

表７列出了 ASTEＧDataＧv２上４个数据集中重叠三元组

的统计数据,OS和OT 分别表示重叠三元组的句子数和存在

与其他三元组出现重叠的三元组总数,经统计,在４个数据集

中,含有重叠三元组的句子占比均达到１/４左右.为了验证

模型处理重叠三元组问题的能力,将每个数据集中包含重叠

三元组的句子重新组织为４个后处理数据集,并与 BMRC和

SPANＧASTE方法进行对比.实验结果如图７(a)所示,本文

模型在４个后处理数据集上的F１值平均比BMRC和SPANＧ

ASTE分别高出５．２７个百分点和２．７１个百分点,其中在

Res１６数据集上表现最优,分别高出９．８１个百分点和５．６２
个百分点,结果表明,EMTＧMRC方法在处理重叠三元组问题

上更具优势.

表７　重叠三元组统计

Table７　Overlappingtripletstatistics

训练集

OS OT

验证集

OS OT

测试集

OS OT
１４Lap ２５７ ６８５ ５９ １７０ ９７ ２７０
１４Res ３６７ ９７４ １０１ ２７７ １７４ ５０１
１５Res １５４ ３９９ ４４ ９４ ６６ １４７
１６Res ２１０ ５１９ ５２ １１６ ７６ １８０

(a)重叠三元组

(b)多词三元组

图７　后处理数据集对比实验

Fig．７　ComparativeexperimentresultsonpostＧprocessed

dataset

４．６．２　多词三元组

三元组中的方面词和观点词可能由多个单词组成,如图

６(b)所示,方面词“batterylife”由两个单词组成.表８中统计

了 ASTEＧDataＧv２的４个数据集中包含多词三元组的句子情

况,MS和MT 分别表示含多词三元组的句子数量和这些句

子所含的三元组总数.为验证模型抽取多词三元组的能力,

根据方面词或观点词跨度的长度构建了４个多词数据集,并

将模型与BMRC和SPANＧASTE进行了比较,实验结果如图

７(b)所示,EMTＧMRC在４个后处理数据集上的 F１值平均

比BMRC高出１．８７个百分点.SPANＧASTE方法使用基于

跨度的方法并配合跨度筛选,在多词抽取方面表现较好.但

与SPANＧASTE相比,本文模型仍具有一定竞争力.

表８　多词三元组统计

Table８　MutiＧwordtripletstatistics

训练集

MS MT

验证集

MS MT

测试集

MS MT
１４Lap ３６１ ９１５ １４４ ３５９ ８６ ２１３
１４Res ６６１ １７３３ ２８６ ７８８ １５７ ４２４
１５Res ２６７ ６７５ １１２ ２７５ ７２ １７３
１６Res ３５３ ８９０ １３４ ３２２ ９２ ２２１
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４．７　案例分析

本节在 ASTEＧDataＧv２的测试集上选取了一些代表性样

本进行案例分析,以验证本文模型的有效性.将模型与 BMＧ

RC和SPANＧASTE进行对比,实验结果如表９所列.

BMRC在案 例 １ 中 没 能 提 取 出 多 词 观 点 “downto

earth”,这表明 BMRC方法 对 方 面、观 点 的 边 界 识 别 能 力

有限.在案例２和案例３的复杂句法条件下,其未能完全

识别所有三元组,这可能是因为BMRC单纯利用BERT编

码,缺少语法层面的特征建模以及对句中方面Ｇ观点对的

长依赖关注.SPANＧASTE由于跨度级的提取策略,成功

提取了案例１中的多词观点;在案例２中提取了所有三元

组,但未能正确识别句子情感极性;在面对案例３的句法

长依赖句中,所有三元组均提取出错,本文认为这源于其

跨度级策略忽略了语法层面的特征,导致跨度内部的语义

不能被模型学习.相比之下,本文模型利用多轮阅读理解

拆分任务,引入依存句法以及问答双向交互注意力流,更

好地识别多词边界和长距离依赖下的方面Ｇ观点交互,有

效解决了多词和重叠问题,完整提取了三元组并正确判断

情感极性,进一步证明了其在复杂场景下的性能优势和鲁

棒性.

表９　案例分析

Table９　Casestudy

案例 提取结果

Case１:Thestaffthereisveryattentiveanddownto
earth．

Ours:(staff,attentive,POS)√(staff,downtoearth,POS)√BMRC:(staff,attentive,POS)√(staff,
down,POS)
SPANＧASTE:(staff,attentive,POS)√(staff,downtoearth,POS)√

Case２:ThefoodwaslousyＧtoosweetortoosaltyand
theportionstiny．

Ours:(food,lousy,NEG)√(food,toosweet,NEG)√(food,toosalty,NEG)√(portions,tiny,NEG)√
BMRC:(food,lousy,NEG)√(portions,tiny,POS)
SPANＧASTE:(food,lousy,NEG)√(food,toosweet,POS)(food,toosalty,POS)(portions,tiny,POS)

Case３:Iguesstheonlygoodthingthatcameoutof
thesewerethespeakersandthesubwoofer．

Ours:(speakers,good,POS)√(subwoofer,good,POS)√
BMRC:(thing,good,POS)
SPANＧASTE:(goodthing,were,NEG)(speakers,were,NEG)(subwoofer,were,NEG)

　　结束语　本文提出了一种基于特征增强式多轮机器阅读

理解的方面级情感三元组抽取方法 EMTＧMRC,采用多轮机

器阅读理解方法将三元组抽取问题分解为多个子任务并联合

训练.在每轮机器阅读理解的答案预测中,本文设计了句法

引导层和任务感知层两个特征增强模块.句法引导层将依存

距离引入模型实现对文本注意力分布的语义约束,任务感知

层设计了双向注意力流构建文本与问题的交互关系,从而获

得特定任务感知的文本表示.通过对比实验、消融实验以及

探究复杂场景下的模型性能实验,展示了本文模型的性能优

势和鲁棒性.

在未来工作中,将从３方面继续探索.一是尝试在模型

中融入更多的语义特征.在消融实验中发现,模型融入成分

句法后性能也有提升,之后尝试构建了同时融入依存句法和

成分句法的模型结构,但实验结果并不理想,后续会继续尝试

将这两种关键语义特征同时融入模型.二是在更多数据集上

进行实验以验证模型.目前,为了验证以及展示模型性能,本

文只在情感三元组抽取领域最广泛采用的 ASTEＧData数据

集上进行了实验研究,后续会更多围绕模型鲁棒性展开,尝试

在不同数据集上进行实验.三是考虑将目前工作与大模型进

行结合,进一步提升模型的性能.
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