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摘　要　 基于对话的方面情感四元组抽取(DiaASQ)是情感分析(ABSA)领域的一个新兴研究方向,其目标旨在从一段对话中

识别并提取情感四元组(目标、方面、观点和情感极性).与传统静态文本的 ABSA任务相比,DiaASQ 面临以下两大问题:１)对

话文本通常较长,目标、方面、观点等情感要素可能分散在多个话语中,难以捕捉长距离依赖关系;２)对话文本结构复杂,通常包

含多位发言者和回复关系,信息往往存在跨语句和说话人的情况,回复结构更为复杂.针对上述问题,提出一种融合局部多视

角语言特征和全局特征的对话情感四元组抽取(MVLLFＧGF)方法.首先,利用多视角语言知识编码器从句法依存关系、语义

信息等多个角度对词元进行交互增强,捕捉长距离依赖关系,学习局部特征;其次,使用全局话语编码器从话语层面学习发言者

信息和回复关系信息,获取全局特征;再次,使用多粒度融合器对不同层面的特征进行深度整合,增强模型上下文理解能力;
最后,使用网格标注的方法实现情感四元组的端到端解码.实验结果表明,在 DiaASQ 公开中文数据集 ZH 和英文数据集 EN
上,与基准模型 MVQPN 相比,所提模型在 MiroF１指标上分别提升了９．１３个百分点和６．５０个百分点,证明了该方法的

有效性.
关键词:对话情感四元组抽取;句法依存关系;注意力机制;语义信息;图卷积网络
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Abstract　ConversationalaspectＧbasedsentimentquadrupleanalysis(DiaASQ)isanemergingresearchdirectioninthefieldof
ABSA(AspectＧBasedSentimentAnalysis),whichaimstoidentifyandextractsentimentquadruples－namely,target,aspect,

opinion,andsentimentpolarity－fromagivendialogue．ComparedwithtraditionalABSAtasksonstatictexts,DiaASQfacestwo
majorchallenges:１)dialoguetextsareoftenlengthy,withsentimentelementssuchastargets,aspects,andopinionsscattered
acrossmultipleutterances,makingitdifficulttocapturelongＧrangedependencies;２)dialoguestructuresaremorecomplex,typiＧ
callyinvolvingmultiplespeakersandreplyrelationships,whereinformationfrequentlyspanssentencesandspeakers,leadingto
intricateinteractionpatterns．Toaddressthesechallenges,thispaperproposesMVLLFＧGF,amodelthatintegratesmultiＧview
locallanguagefeatureswithglobalcontextualrepresentationsfordialogueＧbasedsentimentquadrupleextraction．Specifically,

amultiＧviewlinguisticknowledgeencoderisemployedtoenhancetokenＧlevelinteractionsfrom multipleperspectives,including
syntacticdependencyandsemanticinformation,therebylearningrichlocalfeatures．Aglobalutteranceencoderisthenintroduced
tocapture globalfeatures by modeling speakeridentities and reply relationships attheutterancelevel．Furthermore,

amultiＧgranulaＧrityfusionmoduleisdesignedtodeeplyintegratefeaturesacrossdifferentlevels,enhancingthemodel’scontexＧ
tualunderstanding．Finally,anendＧtoＧendgridtaggingmechanismisappliedtodecodesentimentquadruples．Experimentalresults
onthepublicDiaASQChinesedataset(ZH)andEnglishdataset(EN)demonstratethattheproposedmethodachievesMicroＧF１
improvementsof９．１３percentagepointsand６．５０percentagepoints,respectively,overthebaselinemodelMVQPN,verifyingits
effectiveness．



Keywords　ConversationalaspectＧbasedsentimentquadruple,Syntacticdependencyrelation,Attentionmechanisms,SemanticinＧ
formation,Graphconvolutionalnetwork

　

１　引言

方面级情感分析[１]是自然语言处理中的重要邻域,旨在

检测句子中的情感倾向.具体任务可以分成两大类:第一类

是单任务,专注于提取方面词、观点词和判别情感极性;第二

类是复合任务,致力于多要素联合抽取,如方面词Ｇ观点词配

对或方面情感四元组抽取等.如今,关于方面级情感分析的

研究已经取得了显著的进步.然而,传统的方面级情感分析

大多聚焦于单句或独立文本的情感分析,在动态复杂的对话

场景中表现不足,忽略了真实的多轮对话场景中信息跨语句、

跨发言人分布的复杂性.在实际的社交网络和客服对话中存

在的多轮对话式评论(如电商问答区、用户追评、买家互评等)

中,用户的观点往往分散在多轮、多发言人的互动之中,情感

信息的表达更加隐晦,结构更为复杂.传统的方面级研究方

法难以准确捕捉其中的情感.因此,在对话场景中进行情感

分析变得尤为重要.

在此背景下,基于对话的方面情感四元组抽取任务被提

出,其目标是在给定的多轮对话中抽取出所有的情感四元组

(T,A,O,S),即目标词T(对话讨论的主题)、方面词A(目标

词所具有的某一项属性)、观点词O(对方面词的态度或评价)

和情感极性S,其中情感极性包含积极(Positive)、消极(NegＧ

ative)、中性(Neutral).图１给出了多个发言者(A,B,C,D,

E)关于手机电量讨论的真实对话,需要从中提取出所有的四

元组,如表１所列.方面词、观点词和目标词可能分别在不同

的对话中,并且不同组合的四元组情感极性也不尽相同.这

不仅要求模型有很好的上下文理解能力,还要求能够整合局

部信息和全局信息,精确定位情感要素之间的关联.

图１　基于对话的四元组实例

Fig．１　ExampleofconversationalaspectＧbasedsentiment

quadrupleanalysis

表１　四元组示例

Table１　Exampleofquadruple

Target Aspect Opinion Sentiment

iPhone 耗电 非常快 消极

iPhone１４ 电池续航 良好 积极

iPhone１４ 电池续航 很快 消极

iPhone１４ 电池续航 还不错 中性

iPhone 电池续航 糟糕 消极

　　现有研究主要包括序列标注方法、多任务学习方法、生成

式方法,尽管这些方法都取得了一定的成功,但都存在一定的

问题.目前,基于对话的情感四元组抽取任务主要存在以下

两个难点.首先,对话较长,目标词、方面词、观点词可能分散

在多个话语中,难以捕捉长距离依赖关系.在多轮对话中情

感四元组的组成要素———目标词(Target)、方面词(Aspect)、

观点词(Opinion)以及情感极性(Sentiment),往往并不在同一

句话中,而是分布在对话的不同句子中.例如,在图１中,B
在第二句话中提到目标词iPhone１４、方面词“电池续航”以及

它的 观 点 词 “良 好”,此 时 即 可 组 成 一 个 情 感 四 元 组

(iPhone１４,电池续航,良好,积极),并且他们存在于同一句话

中.然而,A在第三句话中提到观点词“很快”,但这句话中并

没有明显的目标词和方面词,实际上它的目标词是 A第一句

话中提到的iPhone１４,方面词是 B第二句中的“电池续航”,

同样组成了一个四元组(iPhone１４,电池续航,很快,消极),但

他们不存在于同一句话中.这种四元组跨越多个对话的分

布,使得模型必须具备强大的长距离信息捕捉与对齐能力.

其次,存在对话结构复杂,包含多位发言者和回复关系,发言

者之间的信息往往存在跨语句、跨说话人的情况.例如,在图

１中,每句话不仅是独立存在的,还存在如图１中右上角的树

状结构回复关系.B是对 A 的回复,A 又对 B进行了回复,

而C同时又对 A进行了补充,此时观点词“还不错”对应的目

标词应该是B第二句话中提出的“iPhone１４”,方面词则是 A
第三句话中提到的“电池续航”.他们组成了一个四元组

(iPhone１４,电池续航,还不错,中性).这种多发言者、多分支

的回复结构(而非简单的序列结构),就需要模型不仅关注词

元级(每句话中独立存在的一个个单词)的信息,还需要理解

这种回复关系以及对话结构.

为了克服这些难点,本文提出一种融合局部多视角语言

特征和全局特征的对话情感四元组抽取.首先,使用图神经

网络 GCN[２]对依存关系、句法依存距离、相对位置距离、语义

知识进行学习,融合情感词典从多个视角学习得到局部词元

信息;其次,使用图神经网络对对话中的回复关系进行学习,

提取全局话语信息;再次,设计了３种注意力得分矩阵,将局

部词元信息和全局话语信息进行融合;最后,使用网格标注方

法对四元组进行解码,进一步提高了基于对话的方面级情感

四元组抽取的性能.本文的贡献总结如下:

１)与以往仅停留在单一层面建模的方法不同,本文从不

同层面捕获对话的信息,使用多视角语言知识编码器对词元

进行交互增强,捕捉长距离依赖关系,学习局部知识,获得词

元级信息.此外,使用全局话语编码器在话语层面学习发言

者信息和回复信息,学习全局信息,获得话语级信息,兼顾对

话中局部与全局的信息.

２)为了更好地融合局部信息和全局信息,提出多粒度特

征融合机制,构建３种注意力矩阵,实现局部信息和全局信息

的深度对齐,以及词元级与话语级特征的细粒度交互,提升了

情感四元组抽取模型融合不同层面信息的能力.

５８３彭菊红,等:融合局部多视角语言特征和全局特征的对话情感四元组抽取



３)在 DiASQ任务的公开数据集上进行了充分的对比和

消融实验,实验结果表明,本文方法优于其他基线模型.

２　相关工作

随着大模型对话系统和社交媒体的广泛应用,情感分析

任务需要扩展至对话语境.对话中的情感表达往往涉及多个

说话人,且不同的观点元素可能分布在不同的发言之中.对

此,Li等[３]首次提出了基于对话的方面级情感四元组抽取

(ConversationalAspectＧbasedSentimentQuadrupleAnalysis,

DiaASQ)并构建了相应的数据集,旨在从多轮对话中抽取完

整的四元组.他们提出了四元组预测网络模型(MVQPN),

重新设计了网格标注方法[４]中的标签方案,将原始任务分解

为实体边界标注、实体对关系标注和情感极性标注３个部分.

此外,还设计了发言者掩码、回复掩码和线程掩码,结合掩码

多头注意力机制和旋转位置嵌入[５]来增强模型的对话感知能

力.但其主要建模粒度仍然停留在词元级,未能充分利用话

语级信息.为了解决该问题,Cai等[６]在 MVQPN 的基础上

进行改进,提出了整体四元组预测网络模型(OverallＧQPN).

该方法尝试将整个对话输入预训练语言模型[７](PLM),直接

在编码阶段捕捉全局依赖信息.实验表明,该方法在整体性

能上优于 MVQPN,尤其在跨话语四元组的抽取上更具优

势.然而,整体建模也带来了新的问题:对话往往较长,容易

超出 PLM 的输入限制,导致信息截断和上下文丢失.在此

基础上,Lai等[８]提出了另一种改进思路,将 MVQPN 中的３
种并行注意力机制替换为连续交互机制,并结合k 折交叉训

练[９]与人工规则约束,增强模型对跨话语依赖关系的捕捉.

此外,该方法尝试通过跨语言迁移的方式,将中文数据集训练

得到的权重应用于英文任务,取得了较好的效果.除了全局

编码,另一类方法尝试显式建模对话中的结构关系.Zhao
等[１０]提出了多维对话特征交互模型(MDFI),利用多维对话

特征交互机制,结合 ResNet[１１]网络对发言者、回复关系以及

话题线索进行建模,从而增强不同语义单元之间的关联.该

方法提升了多轮对话中的特征利用率,但融合策略较为粗糙,

容易引入冗余信息,缺乏对结构信息的精细对齐.进一步地,

Li等[１２]提出了异构对话三元交互模型(H２DT),构建了基于

发言者与回复者的异构图神经结构,并引入异构注意力机

制[１３]来建模复杂的词元关系,同时设计三元交互评分机制,

提升目标Ｇ方面Ｇ观点三者间的耦合程度.H２DT 在跨发言场

景下表现优异,但复杂的图结构和交互机制带来了计算效率

和训练稳定性方面的挑战.此外,部分研究尝试使用生成式

方法来进行抽取:利用预训练语言模型 T５将目标词、方面

词、观点词以及情感极性四元组以序列化形式直接生成,实现

端到端抽取.此类方法避免了复杂的标签设计,有较好的泛

化能力,但生成结果受解码策略影响较大,稳定性不足,难以

控制生成内容的结构一致性,在多发言者和多轮对话场景中

易出现要素搭配错误的问题.

尽管现有研究取得了显著进展,但仍存在两方面的问题.

１)如何准确地提取词元级与话语级信息.现有方法要么侧重

于词元级的表示,通过序列标注或局部注意力机制建模词语

间关系,但难以有效捕捉跨话语、跨发言者的长距离依赖;要
么采用整体对话编码的方式,在一定程度上建模了全局上下

文,但容易因对话长度过长导致关键信息被忽视,难以准确提

取词元级和话语级的信息.２)如何有效地融合不同层面的信

息(词元级与话语级).部分研究仅通过简单拼接或加权求和

的方式融合多层特征,忽略了词元级与话语级之间复杂的对

齐关系和交互模式,难以充分发挥两个层面信息的互补优势;

一些依赖复杂的图结构或多重交互机制的方法,虽然在一定

程度上增强了结构建模能力,但往往会引入大量冗余信息,增
加模型复杂度,影响训练稳定性和推理效率.本文针对性地

提出融合局部多视角语言特征和全局特征的对话情感四元组

抽取,旨在解决这些问题并进一步提高基于对话的方面情感

四元组抽取模型的性能.

３　MVLLFＧGF模型

MVLLFＧGF模 型 (MultiＧView LocalLanguageFeature
andGlobalFeature)主要由文本编码、多视角语言知识编码

器、全局话语编码器、多粒度融合器、四元组解码５个模块构

成,其框架图如图２所示.

图２　MVLLFＧGF模型结构

Fig．２　StructureofMVLLFＧGFmodel
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３．１　文本编码

本文使用预训练模型(PLMs)对文本特征进行编码.给

定一段对 话 Dn ＝ {u１,u２,􀆺,ui},对 于 每 句 话 ui ＝ {w１,

w２,􀆺,wi},为了获取发言者的信息,在每句话ui 后添加发言

者的ID信息x(第一个发言者ID 为０,第二个发言者ID 为

１,依次向后),得到Dn′＝{u１′,u２′,􀆺,ui′},其中ui′＝[cls],

ui,xi,[cls]是PLMs的特殊标记.通过预训练模型,得到文

本的特征表示.

Hn′＝{H１′,H２′,􀆺Hi′}＝PLMs(Dn′) (１)

Hi′＝{hcls
i ,hu

i,hx
i} (２)

３．２　多视角语言知识编码

３．２．１　语言知识增强

DiaASQ任务需要从对话中抽取方面词和观点词,要求

模型对词元级别的知识与信息进行深入理解.因此,本文方

法通过图神经网络学习多视角语言知识,提高模型对对话中

的每句话的理解能力.

依存句法树被证明可以有效地建立方面词和观点词之间

的依存关系.因此,本文使用句法分析工具[１４]对每句话进行

依存句法分析,以捕获句子内部的语法关系(如主谓宾结构).

如图３所示,Dinner和is存在nusbj(名词性主语)依存关系,

never和dinner之间则不存在依存关系.如果两个词之间存

在依存关系,则依存邻接矩阵为１,否则为０.

图３　依存句法分析树

Fig．３　Dependencyparsingtree

Asyn＝
１, 词wi 和wj 存在依存关系

０, 否则{ (３)

在自然语言处理的研究中,句法依存距离[１５]能够很好地

捕捉句子中各个词之间的复杂结构关系.具体来说,在依存

树中如果两个词之间存在句法依存关系,则它们之间的句法

依存距离为１;如果它们之间存在多级依存(通过其他词相

连),则句法依存距离为它们在依存 树 中 的 最 短 距 离.例

如,Dinner和 here之 间 直 接 相 连,距 离 为 １,而 Dinner和

never则是通过is连接的,句法依存距离为２.本文通过句

法依存距离来构造句法依存矩阵,通过依存距离的倒数来

表示词语间的关联强度,距离越近权重越大,距离越远权

重越小,从而使模型更准确地反映句法结构中词与词的依

存紧密程度.

Adep＝ １
１＋distancedep(wi,wj)

(４)

其中,distancedep(wi,wj)表示句法依存距离.

在语言知识中,相对位置距离是指句子中两个词 wi 和

wj 的相对位置差的绝对值,即|i－j|,是一种重要的语言特

征,用于辅助模型理解句子中词对之间的语义关联和结构关

系.本文构造相对位置距离邻接矩阵:

Arpd＝
|i－j|,i≠j
０, i＝j{ (５)

对于上述构造的３种多视角语言特征邻接矩阵,本文使

用图卷积网络建模节点之间的关系.假设图中有n个节点,

激活函数为σ,那么第l层中第i个节点表示为:

hl
i＝σ(∑

n

j＝１
AijWlhl－１

j ＋bl) (６)

其中,Aij表示邻接矩阵,Wl 和bl 分别表示可学习的权重和偏

置.将邻 接 矩 阵 和 文 本 特 征 输 入 GCN 中 得 到 语 言 特 征

输出.

Hsyn＝GCN(Asyn,Hn′) (７)

Hdep＝GCN(Adep,Hn′) (８)

Hrpd＝GCN(Arpd,Hn′) (９)

３．２．２　语义知识增强

为进一步加强不同发言之间的语义交互,提升模型对言

语的理解能力,本文使用自注意力机制[１６]学习语义知识[１７].

Asem＝Atten(Hn′WQ,Hn′WK) (１０)

Atten(Q,K)＝softmax QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷ (１１)

其中,d为文本特征Hn 的维度.与语言特征类似,语义特征

由语义邻接矩阵和文本特征输入 GCN中得到.

Hsem＝GCN(Asem,Hn′) (１２)

最后,采用残差连接和归一化[１８]操作将多视角语言特

征、语义特征和文本特征相结合,得到词元级表示:

Htok＝LN(Hn′＋Hsyn＋Hdep＋Hrpd＋Hsem) (１３)

３．２．３　情感词典增强

虽然多视角的语言知识和语义知识能够提供句子在语言

结构和语义上的特征信息,但这些特征并不能直接反映词元

的情感信息.因此,本文引入情感词典[１９]来补充这些情感信

息,对构造的特征予以增强.具体而言,通过情感词典获得每

个词元的情感得分,其中pos_score(wi)为积极情感得分,neg_

score(wi)为消极情感得分,得分范围为[－１,１],正数表示积

极,负数表示消极,０则表示不在词典中或为中性.本文使用

注意力机制,将情感得分与词元级表示融合,得到融合词典的

词元级表示.

s＝

pos_score(wi), 积极词

０,

neg_score(wi), 消极词

ì

î

í

ïï

ïï

(１４)

A＝sigmoid(s) (１５)

Htoks＝Htok＋s􀅰A (１６)

３．３　全局话语编码

不同于一般文本,对话文本具有特殊的结构,多个发言者

之间存在回复关系,同一个人可能有多次发言,且不同发言之

间可能有远距离的依赖关系,存在回复关系和发言者信息.

仅依靠词元表示,无法很好地捕捉这些结构上的特征.对此,

本文提出了全局话语编码器,从全局话语层面建模对话的结

构化信息(发言者信息、回复关系),为模型提供跨话语的全局

视角.
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每句话 都 是 由 多 个 词 元 构 建 的,但 并 不 是 每 个 词 对

DiaASQ任务都重要.本文使用topＧk策略[２０]选出最关键的k
个词代表整句话,忽略掉一些不重要的词.具体来说,本文对

每个词元打分su
i,选出得分最高的k的词元进行索引,再进行

Softmax后加权得到这k个词元的表示.将其进行最大池化

和平均池化,最后将最大池化特征、平均池化特征以及在文本

编码中得到的发言者ID信息hx
i 进行拼接,得到每句话的整

体表示ho
i 以及整个对话表示Ho

n.

su
i＝hu

i􀅰ws＋bs (１７)

idxu
i＝argmax(su

i,k) (１８)

hk
i＝softmax(su

i[idxu
i])☉hu

i[idxu
i] (１９)

ho
i＝MLP(max(hk

i)‖avg(hk
i)‖hx

i) (２０)

Ho
n＝{ho

１,ho
２,􀆺,ho

i} (２１)

为了明确整个对话的回复结构关系,构建了一个话语邻

接矩阵.与多视角语言知识编码器类似,使用 GCN 对话语

邻接矩阵进行处理,与对话表示相结合得到话语级表示:

Adsc＝
１, ui 与uj 之间存在回复关系

０, 否则{ (２２)

Hdsc＝LN(GCN(Adsc,Ho
n)＋Ho

n) (２３)

３．４　多粒度融合器

通过多视角语言知识编码器获得词元级别的表示,通过

全局话语编码器获得话语级别的表示.为了让局部词元和全

局话语之间进行信息交互,本文设计了多粒度融合器,为四元

组抽取提供全面的表示,如图４所示.

图４　多粒度融合器

Fig．４　MultiＧgranularityinterator

具体来说,构建３个注意力得分矩阵:词元Ｇ词元注意力

得分矩阵(TokＧTokAttention)、词元Ｇ话语注意力得分矩阵

(TokＧDscAttention),以及话语Ｇ词元注意力得分矩阵(DscＧ

TokAttention).

StoksＧtoks＝Atten(W１Qtoks,W２Ktoks) (２４)

StoksＧdsc＝Atten(W１Qtoks,W３Kdsc) (２５)

SdscＧtoks＝Atten(W４Qdsc,W２Ktoks) (２６)

其中,Qtoks,Ktoks和Vtoks为多视角语言知识编码器的输出,Qdsc

和Kdsc为全局话语编码器的输出.本文将３种注意力矩阵得

分通过式(２７)进行融合:

S＝StoksＧtoks＋StoksＧdsc􀅰SdscＧtoks (２７)

再将其进行归一化,与Vtoks相乘,得到 多 粒 度 融 合 表

示 H.

H＝softmax(S)􀅰Vtoks (２８)

最后,将其通过前馈网络(FNN)[２１]、残差连接以及层归

一化后,得到最终的特征输出.

Hf
n＝LN(FNN(H)＋H)＝{hf

１,hf
２,􀆺,hf

i} (２９)

３．５　四元组解码

受Li等的启发,本文使用网格标注的方法来进行解码,

如图５所示,将四元组预测分解成３个子任务.

１)实体边界标注:确定每个实体(目标 Target、方面词

Aspect、观点词 Opinion)的起止边界.

２)实体对关系标注:确定实体之间的对应关系(目标Ｇ方

面词,目标Ｇ观点词,方面词Ｇ观点词).

３)情感极性标注:确定每个四元组对应的情感极性(积

极,消极,中性).

图５　四元组网格标注解码

Fig．５　Taggingschemeforquadrupleextraction

具体来说,创建一个n×n的矩阵M,矩阵的行和列都对

应文本中的词元.矩阵中的每个单元格 Mi,j(其中i,j表示

行和列索引,取值为１~n)用于存储特定的标注信息,用来表

示第i个词和第j个词之间的语义关系.

实体边界标注:对于目标(tgt),遍历文本中的词对.如

果词wi 是目标实体的起始词,词 wj 是目标实体的结束词,

那么在矩阵单元格 Mi,j中标注“tgt”;方面词(asp)和观点词

(opi)与之类似,分别标注为“asp”“opi”.

实体对关系标注:如果目标实体头部词 wt－head和方面词

实体头部词wa－head存在关系,那么在单元格 Mt－head,a－head中标

注“h２h”.与 “h２h”类似,使用 “t２t”表示目标 实 体 尾 部 词

wt－tail和方面词实体尾部词wa－tail存在关系.

情感极性标注:在目标实体和观点实体对应的单元格区

域内标注情感极性.如果情感为积极,在相应单元格标注

“pos”;若为消极,则标注“neg”;若为中性或 其 他,则 标 注

“neu”.

本文使用多层感知机[２２](MLP)进行标签预测.

vγ
i＝MLP(hf

i) (３０)

其中,γ∈{yent∪ypair∪ypol}包含的３类标签分别为实体边界

标签yent(目标词 T,方面词 A,观点词 B),实体对关系标签

ypair(h２h,t２t),情感极性标签ypol(积极,消极,中性).

在自然语言处理中,序列的顺序(对话中的前后话语)
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至关重要.传统的 位 置 嵌 入(如 Transformer的 正 弦 和 余

弦编码)通过固定向量表示位置.但在处理长序列或复杂

结构(如对话中的多轮回复)时,无法有效建模位置之间的

相对关系.为了增强模型对序列中相对位置信息的感知

能力,受Su等启发,本文使用旋转位置嵌入(RotaryPosiＧ

tionEmbedding,RoPE).与 传 统 的 绝 对 位 置 编 码 不 同,

RoPE引入旋转矩阵,对嵌入向量进行位置相关的旋转变

换,有效捕捉词元之间的相对位置关系,从而提升模型在

建模上下文依赖,特别是长距离依赖方面的表现.这对于

对话 场 景 中 跨 语 句 的 结 构 理 解 尤 为 关 键.另 一 方 面,

RoPE编码的位置信息与多粒度融合器输出的词元Ｇ话语

交互特征协同作用,使解码阶段能同时利用局部语义信息

与全局对话结构,建立更加一致和连贯的语义关联.

uγ
i＝R(θ,i)vγ

i (３１)

其中,θ是一个可以学习的参数,i是位置索引.

对于每个子任务,模型会对最终的第i个词元表示和第j
个词元表示进行打分(即是否存在某种关系),之后使用softＧ

max得到每类标签的概率.

Sγ
ij＝(uγ

i)Tuγ
j (３２)

Pγ
ij＝softmax(Sγ

ij) (３３)

４　实验及结果分析

４．１　数据集

本文在中文数据集ZH 和英文数据集 EN 上评估提出的

模型.这两个数据集均包括每个对话语句的发言者与回复关

系信息.每个数据集包含１０００条与电子产品评论相关的对

话,平均每个对话包含７个语句和５位发言者.具体数据如

表２所列,其中 TＧA表示目标词Ｇ方面词匹配个数,TＧO 表示

目标词Ｇ观点词个数,AＧO 表示方面词Ｇ观点词个数,Total为

所有四元组的总个数.

表２　数据集统计信息

Table２　Datasetstatistics

数据集 划分
元素对

TＧA TＧO AＧO Total

EN

Train ４６９９ ５９３１ ３９８９ ４４１４

Dev ６０ ７５０ ５０９ ５５５

Test ５９２ ７５１ ４９６ ５４５

ZH

Train ４８２３ ６０６２ ４２９７ ４６０７

Dev ６２１ ７５８ ５３８ ５７７

Test ５９７ ７６７ ５２３ ５５８

４．２　实验参数设置

在对 比 实 验 中,本 文 使 用 Robertalarge[２３]和 ChineseＧ

RobertaＧwwmextＧbase[２４]作文英文数据集(EN)和中文数据

集(ZH)的预训练模型.TopＧk聚 合 器λ分 别 设 置 为 ０．５
和０．８(有利于减少噪声,同时筛选出重要词元并保持语

义信 息 完 整 性).Epochs设 置 为 ３５,batchＧsize和 dropout
分别设置为２和０．１,学习率设置为１×１０－４.本实验设

备为 NVIDIAGeForceRTX３０９０,实验环境选择 PyTorch.

４．３　实验评价指标

在本实验中,由于任务具有复杂度和多维度特性,为

了从不同角度全面评估模型在四元组抽取任务中表现,采

用了 MicroF１和IdentificationF１两个评估指标.前者用

于衡量模型对整个四元组(包含情感极性)的预测准确度,

后者则不区分情感极性,主要关注模型对四元组中的其他

元素(目标、方面、观点)的识别能力.此外,本实验还采用

F１分数 评 估 实 体 检 测 和 配 对 检 测,包 括 目 标 (T)、方 面

(A)、观点(O)、目标Ｇ方面(TＧA)、目标Ｇ观点(TＧ０)和方面Ｇ
观点(AＧO).

４．４　基线模型

为了验证模型的有效性,将其与以下基线模型进行对比.

ExtractＧClassify[２５]:提出了一种基于 Bert的双阶段模

型,结合了序列标注与条件随机场技术.

SpERT[２６]:利用Bert预训练模型进行基于跨度的联合

实体和关系抽取.

ParaPhrase[２７]:将方面情感四元组预测任务转换为释义

生成问题,输入层融入对话分隔符与说话人标识,重构生成模

板包含四元组.

SpanＧASTE[２８]:通过考虑目标与观点整体跨度间的交互

作用来提升情感一致性,采用双通道跨度剪枝策略优化计算

效率;新增“目标跨度检测”模块,检测范围扩展至对话覆盖跨

话语要素,将“方面Ｇ观点”二元交互升级为“目标Ｇ方面Ｇ观点”

三元交互.

OverallＧQPN[６]:提出了一种基于整体建模的方法,在编

码阶段利用预训练语言模型对整个对话进行编码,以此改进

对话层面基于方面的情感四元组分析,通过分段编码＋上下

文衔接机制保留长对话细节,补充“目标Ｇ方面”关联建模层.

IFusionQuad[２９]:设计了 CloBlock模块、Biaffine注意力

机制和InteractiveNetFusion模块,融合了对话线程、发言者

和回复关系等上下文特征,以增强对四元组抽取的精度与鲁

棒性.

H２DT[１２]:通过构建融合回复关系与发言者角色的异构

图,以及引入三元交互机制,从整体对话语境中精确建模各项

实体与关系.

DMCA[３０]:通过构建多尺度滑动窗口与动态层级聚合模

块(DHA),高效整合不同语境粒度下的信息,从而提升跨话

轮抽取的准确性与鲁棒性.

MDFI[１０]:通过多维交互网络结构整合发言者、回复关系

与话题线程特征,结合双层 ResNet和反向旋转位置编码,有

效提升对话中跨句情感四元组的提取精度.

MVQPN[３]:提出了基于网格标注(GridＧtagging)的端到

端神经模型,结合多视角交互、自适应位置编码(RoPE)等机

制,显著提升跨话轮情感抽取的能力.

４．５　对比实验

MVLLFＧGF模型在ZH 和EN两个数据集上的F１对比

结果如表３(未使用外部知识模型,仅利用对话本身含有的信

息)和表４(使用外部知识模型,如知识图谱、情感词典)所列.
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表３　含外部知识的对比实验结果

Table３　Comparativeexperimentalresultswithexternalknowledge
(％)

数据集 模型
SpanMatch

T A O
PairExtraction

TＧA TＧO AＧO
Quadruple

Mico Iden

ZH

ExtractＧClassify ９１．１１ ７５．２４ ５０．０６ ３２．４７ ２６．７８ １８．９０ ８．８１ ９．２５
SpERT ９０．６９ ７６．８１ ５４．０６ ３８．０５ ３１．２８ ２１．８９ １３．００ １４．１９

ParaPhrase － － － ３７．８１ ３４．４２ ２７．７６ ２３．２７ ２７．９８
SpanＧASTE － － － ４４．１３ ３４．４６ ３２．２１ ２７．４２ ３０．８５
OverallＧQPN － － － ５２．８６ ５０．９８ ５３．３３ ３７．７７ ４３．５６

DMCA ９２．０３ ７７．０７ ６０．２７ ５６．８８ ５１．７０ ５２．２８ ４２．６８ ４５．３６
MDFI ９２．０２ ７４．９５ ６０．２０ ５７．０８ ５３．９９ ５２．２７ ４２．３６ ４５．１２

MVQPN ９０．２３ ７６．９４ ５９．３５ ４８．６１ ４３．３１ ４５．４４ ３４．９４ ３７．５１
MVLLFＧGF ９１．３３ ７８．３０ ５９．８７ ５８．２４ ５１．３２ ５６．３０ ４４．０７ ４７．６０

EN

ExtractＧClassify ８８．３１ ７１．７１ ４７．９０ ３４．３１ ２０．９４ １９．２１ １１．５９ １２．８０
SpERT ８７．８２ ７４．６５ ５４．１７ ２８．３３ ２１．３９ ２３．６４ １３．０７ １３．３８

ParaPhrase － － － ３７．２２ ３２．１９ ３０．７８ ２４．５４ ２６．７６
SpanＧASTE － － － ４２．１９ ３０．４４ ４５．９０ ２６．９９ ２８．３４
OverallＧQPN － － － ５０．７０ ４９．４６ ５０．３１ ３５．３７ ３９．７３

DMCA ８８．１１ ７３．９５ ６３．４７ ５３．０８ ５０．９９ ５２．４０ ３７．９６ ４１．００
MDFI ８８．９３ ７４．１５ ６２．２０ ５２．８８ ５１．０４ ５２．２７ ３７．３５ ４０．４８

MVQPN ８８．６２ ７４．７１ ６０．２２ ４７．９１ ４５．５８ ４４．２７ ３３．３１ ３６．８０
MVLLFＧGF ８９．０５ ７４．７４ ６４．１２ ５４．３５ ５４．１３ ５２．３５ ３９．８１ ４２．５８

注:加粗表示最优结果;－表示未进行相关实验.

表４　未含外部知识的对比实验结果

Table４　Comparativeexperimentalresultswithoutexternalknowledge
(％)

数据集 模型
SpanMatch

T A O
PairExtraction

TＧA TＧO AＧO
Quadruple

Mico Iden

ZH
IFusionQuad ９１．６９ ７５．９０ ６０．９６ ５４．６８ ５１．８１ ５０．０４ ４１．５３ ４４．５６

H２DT ９１．７２ ７６．９３ ６１．８７ ５０．４８ ４８．８０ ５２．４０ ４０．３４ ４２．８１
MVLLFＧGF ９１．３３ ７８．３０ ５９．８７ ５８．２４ ５１．３２ ５６．３０ ４４．０７ ４７．６０

EN
IFusionQuad ８８．３１ ７４．２３ ６３．４８ ５２．６５ ５１．８２ ５１．９４ ３５．９６ ４１．４９

H２DT ８８．６９ ７３．８１ ６２．６１ ４８．６９ ４８．８４ ５２．４７ ３９．０１ ４２．１９
MVLLFＧGF ８９．０５ ７４．７４ ６４．１２ ５４．３５ ５４．１３ ５２．３５ ３９．８１ ４２．５８

注:加粗表示最优数据.

　　实验结果表明:相较于 MVQPN,本文模型在ZH 和 EN
数据集上,F１分别提高了９．１３个百分点和６．５个百分点.

传统方法(如 MVQPN)虽然能捕捉局部依赖,但对长距离信

息的对齐能力不足,容易导致跨句情感要素关联失败.而

MVLLFＧGF通过多视角语言知识编码器(结合句法依存、相

对位置、语义特征等),增强了词元级的理解能力,能更准确地

建立四元组之间的联系.同时,MVLLFＧGF也兼顾了局部词

元的信息和全局话语的信息.词元级基线模型(如SpERT,

SpanＧASTE)忽略了全局对话结构,只进行整体对话编码(如

OverallＧQPN)则容易因输入话语过长而丢失细节,MVLLFＧ

GF通过引入全局话语编码器,利用发言者信息、回复关系等

全局信息,既能把握局部语义精细差别,又能理解全局对话脉

络,避免了单一层面建模的局限.相比于 MDFI,H２DT 等依

赖图结构的模型,MVLLFＧGF设计了多粒度融合器,实现了

词元级信息与话语级信息之间的高效融合,而不是简单拼接

或粗糙的特征叠加.这种融合让模型在面对复杂对话(多发

言者、多分支回复)时,能更好地区分不同四元组之间的对应

关系,从而提升了模型整体的鲁棒性和泛化能力.

此外,与 MVQPN相比,本文方法在实体检测和配对检

测方面均有不同程度的提升.本文模型在两个数据集上相较

于其他基线模型均有一定程度的提升,说明通过引入多视角

语言特征编码器和全局话语编码器,分别从局部学习词元信

息和从全局理解回复关系信息,以及引入多粒度融合器更好

地整合两个层面的信息,丰富了模型,从不同层面学习对话文

本的信息,能够有效地提高基于对话的方面情感四元组抽取

的准确度.

４．６　消融实验

为了验证不同模块对模型的积极影响,本文进行了消融

实验,结果如表５所列.

表５　消融实验结果

Table５　Resultsofablationstudy
(％)

模型
ZH

MicroF１ IdenF１
EN

MicroF１ IdenF１
Ours ４４．０７ ４７．６０ ３９．８１ ４２．５８

W/O MLK ４１．９７ ４４．５８ ３８．１６ ４１．６７
W/OLKE ４２．９６ ４６．３５ ３８．６６ ４２．１１
W/OSKE ４２．５２ ４５．１４ ３８．９２ ４１．１７
W/OSL ４３．７９ ４７．１４ ３８．５１ ４１．３６
W/OGD ４３．５５ ４６．７２ ３８．８５ ４１．９７
W/ORBR ４２．８７ ４５．８２ ３７．９３ ４１．４６
W/OSI ４２．０６ ４４．８４ ３７．５７ ４０．８２

W/O MGI ４３．２８ ４６．７９ ３８．２４ ４０．７７

多视角语言知识编码层(MLK)通过图神经网络学习局

部词元之间的结构关系,并捕捉句法依存关系、语义关系等上

下文信息.去除该模块后,模型无法有效理解词元之间的依

存关系,特别是在长距离依赖和跨句情感要素提取上,导致上

下文信息理解不足,从而影响四元组的提取精度.此外,分别

对其中的子模块进行消融实验.多视角语言知识模块(LKE)

利用多视角语言知识从不同角度捕获对话中的上下文关系,

通过 GCN 对词元之间的结构关系进行建模.去掉该模块
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后,模型无法从句法层面和结构层面捕捉方面词与观点词之

间的关联,导致对局部信息的理解不足.语义知识增强模块

(SKE)通过自注意力机制建模不同发言之间的语义交互,强

化了模型的语义理解能力.去除该模块后,模型缺乏对深层

语义关系的建模能力,无法有效对齐跨语句的方面词与观点

词,从而影响了四元组抽取的精度.情感词典模块(SL)为模

型提供了先验的情感极性知识,有助于模型更准确地判断情

感极性.若去掉该模块,模型只能依赖上下文推断情感信息,

容易造成情感极性预测错误.

全局话语编码层(GD)中编码器的作用是建模发言者信

息与回复关系,捕捉跨语句的全局信息.如果去掉该模块,那

么模型就无 法 学 习 对 话 层 面 的 整 体 脉 络,尤 其 在 多 发 言

者、多轮次的对话中,无法准确地理解对话回复关系,导致模

型对全局依赖的建模能力下降,从而降低了四元组抽取的整

体性能.此外,去除其中的回复关系模块(RBR)和发言者信

息模块(SI)后,结果均有不同程度的下降.回复关系模块模

型用于建模发言者之间的回复关系,帮助模型理解不同话语

间的互动关系.去除该模块,模型将无法准确理解对话的语

境关系,导致情感四元组的提取失误.发言者信息模块则提

供了每个发言者的ID信息,在多轮对话中尤其重要.去掉该

模块,模型将失去对发言者身份和观点来源的理解,无法有效

区分不同发言者之间的情感表达,进而影响情感四元组的准

确抽取.

去除多粒度融合器(MGI)后,模型无法有效地整合词元

级和话语级的信息,导致局部和全局信息的融合不充分,进而

影响对复杂对话中四元组的识别与提取,导致整体性能下降.

４．７　案例分析

为了进一步验证 MVLLFＧGF模型的有效性,从EN数据

集中选取一段对话进行案例分析.MVLLFＧGF与 MVQPN
的对比结果如表６所列.

表６　案例分析

Table６　Casestudy

对话 正确的四元组(T,A,O,S) MVQPN MVLLFＧGF

“[Angry][Angry][Angry ]ThebatteryofRedmi
Note１０Pis５０００．Itisnotdurable．”
“Thekeyisthattheheatistoohot”
“Theheatfeelsokay,thebuiltＧinmeasurementisabout
３５degrees”
“Nowitmaybefineinwinter．Atthattime,Iboughtit
insummer．ItwashotwhenIdidanything．Itwasa
fewdegreeshigherthanmyK３０S．”
“Tianji１１００chipistooconsuming􀆺”
“[DOGE][Doge][Doge]ThenIamstillstupid
towaitfortheheaven９０００􀅰Ithinkitistheproblem
ofshrinkageoftheXiaomibattery”

(Redmi Note１０P,battery,not
durable,neg)
(RedmiNote１０P,heat,toohot,
neg)
(Xiaomi,battery,shrinkage,
neg)
(Tianji１１００,“,tooconsuming,
neg)

(Redmi Note１０P,battery,not
durable,neg)√
(RedmiNote１０P,heat,toohot,
pos)×
(Xiaomi,battery,shrinkage,
neg)√
(Redmi Note１０P,heat,okay,
pos)×
(RedmiNote１０P,battery,５０００,
neg)×

(Redmi Note１０P,battery,not
durable,neg)√
(RedmiNote１０P,heat,toohot,
neg)√
(Xiaomi,battery,shrinkage,
neg)√
(Redmi Note１０P,heat,okay,
other)×

　　从表６中可以看出,MVLLFＧGF 模型相较于 MVPQN
在四元组抽取上展现出更高的准确性与鲁棒性.具体而言,

MVPQN 虽能捕捉到部分四元组,但由于其主要依赖序列位

置与局部交互建模,容易在多实体和长距离依赖场景下产生

错误情感极性,将负向的 “toohot”判断为积极pos;MVLLFＧ

GF融合了多视角语言特征(依存句法、位置关系及情感先验

知识),解决了这个问题,能够准确地判断情感极性.此外,

MVPQN生成无效四元组,如 “batteryＧ５０００”;MVLLFＧGF通

过深度融合句法与语义特征增强了对复杂语义结构的建模能

力,并借助全局话语级编码与多粒度融合器提升了跨句一致

性,有效避免了 MVPQN 出现的噪声.综合而言,MVLLFＧ

GF在局部精细建模与全局关系上具有双重优势,能够解决

长距离依赖和对话复杂的难题,有效提高基于对话情感四元

组抽取的精度.

结束语　本文提出了融合局部多视角语言特征和全局特

征的对话情感四元组抽取模型.从两个层面理解对话信息:

一方面,利用图神经网络学习多视角的语言知识和语义知识

局部词元级别特征,获取每个句子的信息;另一方面,通过全

局话语编码器,捕获发言者信息和回复关系全局话语特征,学

习整段对话的信息.为了融合这两个层面的信息,本文使用

多粒度融合器,有效整合了局部信息和全局信息表示,提升了

模型的对话理解能力.最后使用网格标注进行四元组解码,

从而有效提升了基于对话的方面情感四元组抽取准确度.

然而,本研究仍存在一些不足.首先,尽管多视角语言知

识编码器能够有效捕获局部依赖,但其对超长对话中的全局

一致性建模仍有限.其次,情感词典的引入在一定程度上提

升了情感极性的判别能力,但词典方法依赖先验知识,难以覆

盖多领域、多语境的情感表达,存在一定的泛化局限.最后,

模型的复杂度相对较高,在实际应用中,推理效率和计算成本

仍需进一步优化.

未来的工作将从以下方面展开研究:１)探索更高效的长

序列建模机制,例如引入稀疏注意力或层级记忆结构,以提升

模型对超长对话的处理能力;２)结合大规模预训练语言模型

的生成式能力,将四元组抽取与生成任务进行联合建模,增强

模型的通用性与可扩展性;３)引入迁移学习策略,提升模型在

多语言、多领域的对话数据上的鲁棒性与泛化能力.
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