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摘　要　方面情感三元组抽取旨在以三元组的形式抽取出句子中包含的方面词及其对应的观点词和情感极性.现有的抽取模

型存在未能充分挖掘句子中包含的句法和语义信息、多词实体边界识别错误等问题.对此,提出了一种深度融合句法信息和语

义信息的片段抽取模型(SpanExtractorIncorporatingSemanticandSyntaxFeatures,SESS).SESS通过结合自注意力机制和

多通道图卷积网络,深度挖掘句法与语义特征之间的关联,提升了模型对复杂句式和多词实体的处理能力.同时,模型采用基

于片段的抽取方法抽取方面词和观点词,捕捉长实体的整体语义,减少情感不一致性的问题.在标准数据集 ASTEＧDataＧV２上

进行的实验表明,SESS在F１值上优于绝大多数对比模型,尤其在复杂语句和多对一、一对多情感关系的处理上表现出色.此

外,消融实验和案例分析验证了模型各个模块的有效性及其对任务性能的贡献,进一步证明了所提方法的先进性和鲁棒性.
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MethodforSpanＧlevelSentimentTripletExtractionbyDeeplyIntegratingSyntacticandSemantic
Features
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Abstract　AspectsentimenttripleextractionaimstoextractaspectsandtheircorrespondingopinionwordsandsentimentpolariＧ
tiesintheformoftriplesfromsentences．ExistingextractionmodelssufferfromissuessuchasinsufficientexploitationofsyntacＧ
ticandsemanticinformationinsentencesandincorrectidentificationofmultiＧwordentityboundaries．Toaddresstheseissues,this

paperproposesaspanextractionmodelthatdeeplyintegratessyntacticandsemanticfeatures(SpanExtractorIncorporatingSeＧ
manticandSyntaxFeatures,SESS)．SESScombinesselfＧattentionmechanismswithmultiＧchannelgraphconvolutionalnetworks
todeeplyexploretheassociationsbetweensyntacticandsemanticfeatures,enhancingthemodel’sabilitytohandlecomplexsenＧ
tencestructuresandmultiＧwordentities．Additionally,themodelemploysaspanＧbasedextractionmethodtoextractaspectand
opinionwords,capturingtheoverallsemanticsoflongentitiesandreducingsentimentinconsistencyissues．TheexperimentsconＧ
ductedonthestandarddatasetASTEＧDataＧV２demonstratethatSESSoutperformsthevastmajorityofcomparisonmodelsin
termsofF１score,particularlyinprocessingcomplexsentencesandoneＧtoＧmany,manyＧtoＧonesentimentrelationships．FurtherＧ
more,ablationexperimentsandcaseanalysisvalidatetheeffectivenessofeachmoduleofthemodelanditscontributiontotask

performance,furtherprovingtheadvancementandrobustnessoftheproposedmethod．
Keywords　Aspectsentimenttripletextraction,Graphconvolutionalnetwork,SelfＧattentionmechanism,DependencysyntacticreＧ
lationship
　

１　引言

情感分析(SentimentAnalysis)是自然语言处理领域中的

一个重要研究方向,旨在从自然语言文本中识别和理解人们

对不同对象或事件所表达的情感倾向、态度和评价,在商业

决策、舆情分析监控和社会管理等方面都具有重要价值.根

据目标粒度范围的不同,情感分析任务可以分为文档级、语句

级和方面级３类[１].方面级情感分析(AspectＧBasedSentiＧ

mentAnalysis,ABSA)是一项细粒度情感分析任务,能够对

文本中的目标对象进行建模,从而挖掘更加细致的情感信息,



是当下研究的热点方向.然而传统的 ABSA 任务通常只聚

焦于方面词与情感极性的关联上,难以全面揭示情感表达的

细节.

在此背景下,方面 情 感 三 元 组 抽 取 (AspectSentiment
TripletExtraction,ASTE)任务被提出,它是 ABSA 的一个扩

展且更加综合的子任务.ASTE任务旨在从文本中同时识别

３种关 键 要 素,即 方 面 词 (AspectTerm)、观 点 词 (Opinion
Term)以及情感极性(SentimentPolarity).方面词是文本中

被评论的对象或实体,观点词是表达用户态度的词汇,而情感

极性则标明用户的具体情感倾向(通常为积极、消极或中立).

例如在句子“Thepriceisreasonablealthoughtheserviceis

poor”中:方面词“price”与观点词“reasonable”相关联,情感极

性为积极;方面词“service”与观点词“poor”相关联,情感极性

为消极.相比传统的 ABSA任务,ASTE任务引入观点词(证
据),不仅可以细化情感极性的判定,还能揭示情感形成的具

体原因,为情感分析提供了更加全面的视角.

目前,以端到端的方式完成 ASTE任务的方法主要分为

基于表格标注的方法、基于文本片段的方法,以及基于文本生

成和阅读理解的方法.其中,基于表格标注的方法对每个词

对之间的关系进行标注,并根据对应的迭代策略生成三元组.

但在处理多词实体时,容易出现情感不一致性问题.例如,在
处理 如 图 １ 所 示 的 句 子 时,多 词 实 体 “traditionalItalian
items”需要被拆分为多个词汇并逐词判断其与观点词之间的

情感极性,导致情感判断的不一致性.

图１　方面情感三元组提取实例

Fig．１　Exampleofaspectsentimenttripletextraction

基于文本生成与阅读理解的方法则需要设计模板以生成

相应问题和答案.显然,这在提高灵活性的同时,也增加了任

务的复杂性.相比之下,基于文本片段的方法能够结合长实

体的整体语义,达到较为理想的抽取精度.但当前的片段级

抽取模型在复杂句子中仍存在局限性.常规方法未能充分挖

掘句法和语义信息的深层含义,导致多词实体“traditional
Italianitems”的边界识别出现错误.

为了克服多词实体边界模糊问题并降低方面词与观点词

之间复杂关系对 ASTE任务造成的影响,本文提出了一种名

为SESS(SpanExtractorIncorporatingSemanticandSyntax
Features)的情感三元组抽取模型.SESS以SpanBert[２]为主

干特征提取器,利用交互注意力机制将双通道图卷积网络挖

掘到的深层次语法和语义信息充分融合.此外,SESS采用了

一种低时间复杂度的词性片段生成策略,减少了无关片段造

成的噪声干扰.

本文的贡献如下:

１)设计了一种结合语义和句法信息的双通道图卷积网络

模型,该模型能够充分挖掘句子中包含的句法依赖关系和语

义特征;

２)针 对 下 游 基 于 片 段 的 抽 取 方 法,使 用 预 训 练 模 型

SpanBert对句子进行编码,同时引入基于词性的片段生成策

略对搜索空间进行剪枝,生成富含更多语义信息的片段集合;

３)在ASTE任务的４个标准数据集上进行了充分的对比

和消融实验,结果表明,SESS模型显著优于现有方法,证明了

所设计模块的有效性.

２　相关工作

方面情感三元组抽取任务旨在以三元组的形式抽取出句

子中包含的方面词、对应的观点词及情感极性,是方面级情感

分析中较为复杂且完整的子任务.该任务的挑战在于,如何

准确地处理多词实体以及捕捉其间复杂的关系.

Peng等[３]首次提出 ASTE任务,并采用流水线的方式将

其拆分为提取和匹配两个阶段.他们首先将情感标签加入到

BIOES标签中,提取出方面Ｇ情感对和观点词,然后将两者进

行配对.然而,这种抽取方式忽略了观点词对情感极性的影

响,并导致误差从第一阶段累积至第二阶段.为了避免误差

传播,研究者开始采用端到端的模型.Xu等[４]提出了一种基

于位置感知的标注方式,通过在BIOES标注中加入关键词的

位置信息,加强三元组元素间的信息交互.Wu等[５]提出的

GTS模型将三元组抽取任务转换为表格标记任务,采用标签

集对任意两个词对进行标注,实现一步提取三元组.

在较为复杂的句子中,多词实体的情感一致性问题一直

都是序列标注和表格标注方法的难点.Xu等[６]提出了SpanＧ

ASTE模型,通过双通道片段剪裁策略生成方面词和观点词,

并基于片段预测情感极性.Zhang等[７]提出的表格填充模型

(BDTF)则是利用关系区域的检测和分类的思路,将三元组

抽取转换为二维表边界识别任务.尽管BDTF模型在情感一

致性方面有所改进,但它极大地增加了时间复杂度和空间复

杂度,导致性能衰减.Chen等[８Ｇ９]提出了基于片段的联合训

练框架以及片段级别的双向网络模型(SBN),利用 TransＧ

former[１０]技术将语义关系添加到特征提取部分,并引入 KL
散度损失和推理策略用于进一步优化性能.

近年来,基于文本生成和阅读理解的方法也被用于解决

ASTE任务.例如:Mao等[１１]将三元组抽取任务转换为多轮

问答和理解任务;Chen等[１２]提出的双向阅读理解模型将

方面词和观点词进行交互式抽取;Mukherjee等[１３]提出了

一种基于指针网络的无标记解码框架,将方面词和观点词

之间的 语 义 关 联 性 融 入 端 到 端 的 编 解 码 架 构 中;Zhang
等[１４]将方面级 情 感 分 析 任 务 转 换 为 文 本 生 成 问 题;Yan
等[１５]将三元组抽取任务转换为序列索引生成任务.此类

方法通过生成自然语言的方式处理方面词与观点词的配

对及情感极性预测任务.

知识增强和语法信息的利用亦是近年来的重要研究方

向.Li等[１６]提出了SSJE模型,利用图卷积网络[１７]学习句法

依存信息.Chen等[１８]通过设计多通道图卷积网络来高效整
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合语法特征以提升模型效果.Shi等[１９]通过迭代交互方式融

合句法以及上下文特征,增强模型抽取能力.Li等[２０]在双通

道图卷积网络中融入情感词典知识.Li等[２１]设计了一种词

性片段过滤策略.而Li等[２２]将句法依赖关系和词性特征生

成候选片段的方式融合,以强化文本表征能力以及文本片段

之间的信息交互.Zhang等[２３]利用适配器方法将结构偏置

整合到预训练语言模型中,以提高模型的推理能力.Peng
等[２４]将关系表转换为图来探索更全面的关系信息,利用提示

注意力分数计算模块来确定边的权重,并构建目标感知的网

格图以增强三元组抽取过程.

与此同时,研 究 者 还 探 索 了 多 种 ASTE 框 架 与 技 术.

Jiang等[２５]设 计 了 语 义 增 强 的 双 编 码 器 框 架,通 过 结 合

Bert[２６]编码器与包含BiLSTM 和图卷积网络的特定编码器,

分别捕获表层语义与深层语义特征.Dai等[２７]提出了双重嵌

入机制和双向情感依赖检测器,通过将字符和词向量嵌入结

合双向长短期记忆网络(BiLSTM)实现对不同粒度语义特征

的捕获.Sun等[２８]将SenticNet和抽象意义表示(AMR)驱动

的门控注意力语义融合,提出一种能够增强语义理解以及词

对表示能力的框架.Wang等[２９]提出基于知识补全的双表填

充方法,通过构建两个互补表来捕获不同粒度的知识,以解决

单表方法的知识损失与冲突问题,并引入句法增强编码器

(SEE)学习句子结构与词间依赖关系.Liu等[３０]提出了基于

外部知识和字词双通道的短文本语义匹配策略,其中的双通

道思想给予了本文一定的启发.

尽管现有研究取得了显著的进展,但 ASTE任务仍面临

许多挑战.尤其是处理复杂句子时,仍存在方面词和观点词

边界模糊或匹配错误等问题.因此,本文提出了一种基于双

通道图卷积网络的模型结构来挖掘深层次文本信息,以提高

模型在复杂句式中三元组抽取的准确率.

３　SESS模型

本文SESS模型整体框架如图２所示,其中,􀱇代表求和

操作,®符号代表候选方面词和观点词片段特征及其局部上

下文特征的拼接操作.模型主要分为四大模块:编码模块、特
征提取与交互模块、片段生成与过滤模块、三元组抽取模块.

编码模块负责对输入句子进行基础特征提取,生成初步的语

义表示,为后续处理提供基础支持.特征提取与交互模块通

过双通道图卷积网络结构分别深度挖掘语义信息和语法信

息,并通过融合机制进一步增强文本的表征能力,从而捕获更

加全面的上下文和结构化特征.片段生成与过滤模块利用词

性信息对生成方式进行优化,高效划分并筛选出所有可能的

方面词和观点词集合.三元组抽取模块则通过分类网络对可

能的方面词Ｇ观点词组合进行判定,同时确定其对应的情感极

性,最终生成准确的三元组.

为了便于后文的描述,将 ASTE任务形式化定义为:给
定包含n个单词的句子S＝{w１,w２,􀆺,wn},ASTE任务旨

在抽取出句子S中包含的所有情感三元组构成的集合T＝
{t１,t２,􀆺,tm}.其中,每个三元组ti＝(Ai,Oi,Pi)由方面词

Ai、观点词Oi和情感极性Pi组成.此外,|T|表示句子中包含

三元组的数量.

图２　本文模型结构图

Fig．２　Structurediagramoftheproposedmodel

３．１　编码模块

目前,大多数模型采用预训练模型Bert对句子的上下文

信息进行编码.然而,Bert是对输入序列中单个词或其子词

进行随机掩码训练.这种训练方式在处理语义上紧密相关的

多个词时,可能会造成语义割裂问题,进而无法充分捕捉片段

级别的语义信息.与Bert的词级掩码策略不同,SpanBert在

训练时对一定长度的文本片段(Span)而非单个词添加掩码,

并通过分词边界表示预测被掩码的片段内容.这种训练方式

能够使模型更有效地学习和表示文本片段的整体语义特征,

从而在片段级别任务上表现出更好的效果.

因此,本文的编码层采用预训练模型SpanBert作为基础

编码器,对输入句子进行编码以更好地保持上下游任务之间

的语义一致性.具体而言,对于输入句子S,在其开头和结尾

分别增加起始标识符[CLS]以及结束标识符[SEP],经过分

词器 Tokenizer处理后得到编码层的输入序列Sx:

Sx＝Tokenizer(S)＝{xcls,x１,􀆺,xi,􀆺,xm,xsep} (１)

将Sx输入SpanBert中进行编码,获得其在上下文中D 维

的嵌入表示Hs:

Hs＝SpanBert(Sx) (２)

通过该编码过程,模型能够有效捕获丰富的上下文语义

信息,同时避免上下游任务训练方式不一致而导致的多词实

体语义割裂问题.

３．２　特征提取与交互模块

编码层的SpanBert主要基于自注意力机制,适合捕获全
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局依赖关系,但其在局部连续性建模上存在不足.对此,

SESS模型引入了双向长短期记忆网络(BidirectionalLong
ShortTerm MemoryNetwork,BiＧLSTM)对Hs进行进一步的

特征提取,从而获得增强局部特征的表示Hb:

Hb＝BiＧLSTM(Hs) (３)

其中,BiＧLSTM 由两个结构相同但方向相反的多层 LSTM 组

成,每个LSTM 的输出维度为D/２.

对于大多数自然语言处理任务而言,Hb的文本嵌入表示

已经能够满足要求.然而,在 ASTE任务中,由于多词实体

边界的不确定性以及方面词和观点词之间尤为复杂的联系,

仅靠Hb不足以有效表征这些特征.为了更深入地挖掘上下

文中的语义信息,本文引入了句法特征挖掘模块和语义特征

提取模块,并通过交互融合模块对两者进行有效整合,从而获

得更深层次的文本特征.

３．２．１　句法特征挖掘模块

在句法特征挖掘模块中,输入句子S首先通过句法解析

工具CoreNLP[３１]进行句法分析生成句法依存树(Dependency
Tree,DT).在依存树中,每个节点对应句子中的一个词,而
每条边表示词与词之间的依存关系.为了进一步融合句法知

识,将句法依存树转换为一张无向图,并为每个节点添加自

环.其中,图的节点特征表示为Hb,邻接矩阵中Dij的计算方

式如下:

Dij＝
１, 若wi和wj存在依存关系

０, 若wi和wj不存在依存关系{ (４)

随后,将邻接矩阵 D 和Hb 作为句法图卷积网络(SynＧ
GCN)的输入,生成句法增强的隐藏状态表示Hsyn.第i个节

点在第l层句法图卷积网络的隐藏状态计算方式如下:

Hl
syn(i)＝ReLU(∑

N

j＝１
DijWl

synHl－１
syn (j)＋bl

syn) (５)

其中,Wl
syn和bl

syn为句法特征挖掘模块第l层句法图卷积网络

的权重矩阵和偏置项.当l＝１时,H０
syn(j)＝Hb(j).

Hsyn的重点是深层次句法特征的表示,经过非线性变换

后可能会损失部分浅层次上下文信息.为了确保句法特征挖

掘模块能够全面表征句子的句法信息,模块的输出增加了对

原始上下文浅层编码Hs的保留,最终得到融合深层句法信息

和浅层编码特征的表示H′syn,定义如下:

H′syn＝Hs＋Hsyn (６)

此外,若直接使用Hsyn而不增加 Hs的浅层特征,可能会

导致模型在联合训练时优化困难.深层次的图卷积网络使模

型整体参数更加复杂,在反向传播过程中可能出现梯度爆炸

或梯度消失问题.引入残差学习的方式,能够有效解决深层

模型的退化问题,同时缓解梯度消失带来的优化难题,从而提

升模型的稳定性和训练效率.

３．２．２　语义特征提取模块

当句子结构较为复杂时,依存句法树可能会因解析精度

不足而产生误差,仅依靠句法信息难以充分表征多词关联下

的深层语义特征.对此,本文提出语义特征提取模块,其核心

目标是通过多源语义信息的融合,弥补依存句法分析潜在的

不足,生成适应复杂任务需求的深层语义特征表示.

语义特征提取模块基于自注意力机制来计算节点间的关

联度矩阵A:

A＝softmax
WQHb×(WkHb)T

d
æ

è
ç

ö

ø
÷ (７)

其中,WQ和Wk为可学习的变换权重矩阵,d为节点特征维度,

A∈Rn×n,Aij表示第i个节点和第j个节点之间的关联度.

基于矩阵A和特征表示Hb,模块进一步通过语义图卷积

网络(SemGCN)来提取深层次语义特征:

Hl
sem(i)＝ReLU(∑

N

j＝１
AijWl

semHl－１
sem (j)＋bl

sem) (８)

其中,Wl
sem和bl

sem为第l层语义图卷积网络的权重矩阵和偏置

项.当l＝１时,H０
sem(j)＝Hb(j).类似地,为确保浅层次语

义特征的完整性以及提升训练的收敛效率,语义特征提取模

块采用残差连接的形式,将浅层语义特征与深层语义特征融

合,生成最终的语义特征表示H′sem,进一步提升模型对复杂文

本的适应性和鲁棒性.

H′sem＝Hs＋Hsem (９)

３．２．３　交互融合模块

为了有效传递和交互句法信息和语义信息之间的相关特

征,在Shi等[１９]的启发下,SESS模型引入了一种交互注意力

机制,用于融合两个通道的信息.对于句法特征H′syn和语义

特征H′sem,分别使用式(１０)和式(１１)计算得到各自的注意力

矩阵:

Att(H′syn)＝softmax(H′syn(H′syn)T) (１０)

Att(H′sem)＝softmax(H′sem(H′sem)T) (１１)

其中,Att(H′syn)反映了每个词对在句法关系上的相关性,

Att(H′sem)反映了每个词对在深层次语义关系上的相似性.

得到注意力矩阵后,将其交错地对应到通道特征上,以调整每

个通道的信息权重并实现信息交互.同时,为了增强原始特

征信息的传递性,在融合过程中引入自环机制.最终,融合后

的多通道文本表征H 的计算方法如下:

HSyn２Sem＝Att(H′syn)H′sem＋H′sem (１２)

HSem２Syn＝Att(H′sem)H′syn＋H′syn (１３)

H＝HSyn２Sem＋HSem２Syn (１４)

H 既保留了句法信息和语义信息的独立性,又实现了不

同层次特征的协同建模.

３．３　片段生成与过滤模块

对于输入句子S,可以枚举所有可能的片段来生成候选

方面词和观点词.然而,这种做法的时间复杂度是 O(n２),而
且大量的无效片段会显著影响系统的效率和性能.

Li等[２２]的研究指出,在 ASTE任务中,方面词通常为名

词或名词短语,观点词多为形容词或形容词短语.但其忽略

了动词以及副词与其他词组合作为观点词的情况.例如,在
句子 “Theaudiencehighlyrecognizes myperformance”中,
“performance”是方面词,而“highly”(副词)和“recognizes”(动
词)共同构成了观点词,表达了积极的情感极性.受此启发,

SESS模型结合句法分析中的词性信息,通过剪枝操作来减少

无效片段的生成.

SESS模型在生成片段时仅筛选目标词性词汇(名词、动
词、形容词、副词),并以其为中心生成满足条件的子序列.具

体来说,给定最大窗口长度L,定位句子中的目标词性词汇

Wk,并以Wk为中心向左向右分别扩展窗口,生成包含Wk的所

有可能子序列.其中,向左扩展最多包含Wk前L 个词,向右
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扩展最多包含Wk后L 个词.通过组合不同的窗口长度,最终

生成所有满足条件的子序列.剪枝操作使得片段生成的时间

复杂度从 O(n２)降低到 O(mL２),m 为目标词性词汇数量,通
常为n的４０％~８０％,而L 为一个远小于句子长度n 的值.

这种优化方法能够最大程度生成正确片段,同时也能通过词

性知识在一定程度上进行剪枝,提高效率.

对于文本片段Spani＝{xstart(i),􀆺,xend(i)},长度leni＝
end(i)－start(i)＋１,选取对应特征{Hstart(i),􀆺,Hend(i)},通过

最大池化对这些特征进行归一化,以突出片段中的关键信息.

然而,最大池化操作会导致文本片段长度信息丢失,为弥补这

一缺陷,SESS模型引入了一个可学习的长度矩阵E,并将长

度向量Elen(i)与最大池化后的片段特征拼接,得到片段Spani

的向量表示Spi:

Spi＝f(Hstart(i),􀆺,Hend(i)):Elen(i) (１５)

其中,f代表最大池化操作,:代表拼接操作.

随后,将片段向量Spi与标识符 CLS对应的句子特征向

量Hcls进行拼接,通过前馈神经网络对文本片段Spani进行分

类,判断该片段是否属于方面词、观点词或者都不是,生成最

终的候选片段集合.

yT
i ＝softmax(Wt(Spi:Hcls)＋bt) (１６)

其中,Wt和bt为可训练的权重矩阵和偏置项,yT
i 为预测的概率

分布.

３．４　三元组抽取模块

将候选的方面词片段和观点词片段两两配对生成最终的

情感三元组特征,并通过分类器预测其情感极性.具体而言,

对于候选的文本片段对(Spani,Spanj),首先通过最大池化

操作得到其包含的局部上下文特征Ci,j,随后将候选片段的向

量表示Spi,Spj和Ci,j拼接得到片段对的特征表示P(si,sj),

最后通过前馈神经网络对其进行分类,得到该文本片段对的

情感极性分布yR(si,sj).其表达式如下:

Ci,j＝f(Hstart(i)＋１,􀆺,Hend(j)－１) (１７)

P(si,sj)＝[Spi:Ci,j:Spj] (１８)

yR
(si,sj)＝softmax(WrP(si,sj)＋br) (１９)

其中,f代表最大池化操作,“∶”代表拼接操作,Wr和br为可

训练的权重矩阵和偏置项.

３．５　损失函数

SESS模型的损失函数L定义为方面词与观点词抽取以

及情感极性判断两个子任务损失函数的加权求和:

L＝αLT＋(１－α)LR (２０)

LT＝－∑
k１

i＝１
y
∧T
ilogyT

i (２１)

LR＝－∑
k２

i＝１
y
∧R

(si,sj)logyR
(si,sj) (２２)

其中,α通常取０．５,k１和k２分别代表文本片段的类别数量和

情感极性的类别数量,LT表示文本片段预测类别分布yT
i 和真

实类别分布y
∧T
i 之间的交叉熵损失函数,LR表示情感极性判断

任务的交叉熵损失函数.

４　实验

４．１　数据集

本文选用标准数据集 ASTEＧDataＧV２[４]对SESS模型的

有效性进行评估.ASTEＧDataＧV２数据集在 ASTEＧDataＧV１
数据集的基础上进一步细化了三元组关系的界定,有效提升

了多词实体边界的精准度.此外,该数据集还对 ASTEＧDataＧ
V１中存在的标注错误和不一致问题进行了全面修正.它总

共包含４个子数据集:１４Lap,１４Res,１５Res和１６Res.这些数

据集的样本均经过全面标注,包含所有情感三元组的信息,以
确保评估的高质量与可靠性.表１列出了各个子数据集的统

计信息,其中,＃S表示数据集中句子的数量,＃T 表示句子

中包含的三元组数量.这些多领域的高质量数据集为模型在

不同场景下的性能评估提供了坚实的基础.

表１　ASTEＧDataＧV２数据集信息统计

Table１　InformationstatisticsofASTEＧDataＧV２dataset

数据集
训练集

＃S ＃T

验证集

＃S ＃T

测试集

＃S ＃T
１４Lap ９０６ １４６０ ２１９ ３４６ ３２８ ５４３
１４Res １２６６ ２３３８ ３１０ ５７７ ４９２ ９９４
１５Res ６０５ １０１３ １４８ ２４９ ３２２ ４８５
１６Res ８５７ １３９４ ２１０ ３３９ ３２６ ５１４

４．２　实验参数设置

本文模型基于深度学习框架 PyTorch实现,关键实验参

数设置如表２所列.

表２　实验参数设置

Table２　Experimentalparameterssetting

参数 值

操作系统 Linux
GPU V１００３２GB

BatchSize １６
LearningRate ５×１０－５

Epoch １２０
损失函数 交叉熵损失函数

优化器 AdamW
图卷积网络层数 ２
SpanBert版本 baseＧcased

窗口长度L ３

４．３　评价指标

本文采用准确率P、召回率 R和F１值作为评价指标.

P＝ TP
TP＋FP

(２３)

R＝ TP
TP＋FN

(２４)

F１＝２×P×R
P＋R

(２５)

其中,TP(TruePositive)表示被正确预测的三元组数量,FP
(FalsePositive)表示被错误预测为三元组的数量,FN(False
Negative)表示未能正确预测的三元组数量,TN(TrueNegaＧ
tive)表示被正确预测为非三元组的数量.需要特别注意的

是,仅当三元组中的所有元素(方面词、观点词和情感极性)均
被正确预测时,才能认为该三元组被成功预测.这一严格的

标准确保了模型评估的准确性和可靠性.

４．４　实验结果与分析

为了验证SESS模型的有效性,将其与其他 ASTE任务

模型进行对比.具体对比模型如下.

PengＧtwoＧstage[３]:采用流水线方式将 ASTE任务拆分为

两个阶段,第一阶段标注方面Ｇ情感对和观点词,第二阶段将
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两者配对完成三元组抽取.

BMRC[１２]:基于双向阅读理解的方法解决 ASTE任务.

一个方向依次提取方面词、观点词和情感极性,另一个方向交

换方面词和观点词的提取顺序,再提取情感极性.

GTSＧBert[５]:将三元组抽取任务转换为统一的网格标记

任务,采用标签集{A,O,POS,NEG,NEU,N}标记句子中的

词对,依据标记结果直接抽取三元组.

EMCＧGCN[１８]:在 GTS模型基础上,结合词性、句法依赖

信息、相对距离等语言学特征,通过多通道图卷积网络学习词

与词之间的关系,同时细化网格标注标签法.

BDTF[７]:通过关系区域的检测和分类完成三元组抽取,

利用边界识别解决多词实体边界不一致问题.

SpanＧASTE[６]:基于双通道片段剪裁策略生成候选的方

面词和观点词集合,并从片段角度预测候选方面Ｇ观点对的情

感极性.

SSJE[１６]:利用图卷积网络学习依存句法关系,枚举所有

可能的候选片段,解决方面词和观点词之间的一对多、多对一

问题.

SpanＧSACTE[２１]:在SpanＧASTE基础上引入词性特征过

滤无效片段,并通过对比学习增强模型对不同情感极性样本

的区分能力.

DualＧSpan[２２]:通过结合句法和词性信息来降低无效片段

对模型性能的负面影响,并利用关系图神经网络[３２]学习候选

片段的特征表示.

D２E２S[３３]:引入双编码器结构,以增强句法和语义信息

表示,并使用异构特征交互模块(HFIM)来实现两种信息的

交互.

MvLFE[３４]:通过精细化处理、精确对齐以及高效聚合多

角度的语言特征,实现情感三元组的准确抽取.

由于PengＧtwoＧstage,BMRC,GTSＧBert采用的是 ASTEＧ
DataＧV１数 据 集,为 了 确 保 公 平 性,本 文 采 用 其 在 ASTEＧ
DataＧV２数据集上复现后的结果.其余实验结果均来源于对

应的原论文.

本文SESS模型在对比实验中的表现如表３所列,其
显著的性能提升源于对复杂句法结构处理能力的增强和

情感识别能力的提升.具体而言,SESS采用了端到端的

结构,有效解决了 PengＧtwoＧstage模型中因误差传播引起

的性能下降问题,在所有数据集上,其 F１值均有大幅度提

升.相较于SpanＧASTE模型,SSJE模 型 通 过 结 合 依 存 句

法关系的图卷积网络来学习句法知识,而 SESS模型进一

步引入了语义特征提取模块,能更全面地捕捉句法依赖信

息和 语 义 信 息.这 使 得 SESS 模 型 在 F１ 值 上 比 SpanＧ
ASTE和SSJE平均提高了４．５３个百分点和３．４５个百分

点.尽管基 于 表 格 标 注 的 模 型 (GTSＧBert,EMCＧGCN 和

BDTF)在缓解多词实体情感不一致性和边界错误方面做出

了改进,但其性能仍受限于召回率较低的问题.以改进较多

的BDTF为例,其在 Res１６数据集上的 F１值为７２．２７％,较

SESS仍低２．６５个百分点.相较于基于片段的 DualＧSpan
模型及 D２E２S模型,SESS模型能够更好地适应下游基于

片段的任 务 需 求.因 此,SESS模 型 在 除 １４Lap以 外 的 ３
个数据集上均实现了最佳的 F１值.尽管 MvLFE模型使

用了多种前沿技术,但 SESS模 型 依 旧 在 １４Res与 １５Res
两个数据集上获得了最高的 F１值,充分验证了本文方法

的优越性和有效性.

表３　对比实验结果

Table３　Resultsofcomparativeexperiments
(％)

模型
１４Lap

P R F１
１４Res

P R F１
１５Res

P R F１
１６Res

P R F１
PengＧtwoＧstage ３７．３８ ５０．３８ ４２．８７ ４３．２４ ６３．６６ ５１．４６ ４８．０７ ５７．５１ ５２．３２ ４６．９６ ６４．２４ ５４．２１

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
GTSＧBert ５７．５２ ５１．９２ ５４．５８ ７０．９２ ６９．４９ ７０．２０ ５９．２９ ５８．０７ ５８．６７ ６８．５８ ６６．６０ ６７．５８
EMCＧGCN ６１．７０ ５６．２６ ５８．８１ ７１．２１ ７２．３９ ７１．７８ ６１．５４ ６２．４７ ６１．９３ ６５．６２ ７１．３０ ６８．３３
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

SSJE ６７．４３ ５４．７１ ６０．４１ ７３．１２ ７１．４３ ７２．２６ ６３．９４ ６６．１７ ６５．０５ ７０．８２ ７２．００ ７１．３８
SpanＧSACTE ６５．２０ ６０．１８ ６２．５９ ７３．３３ ７６．３１ ７４．７９ ６８．３９ ６１．９７ ６５．０３ ７１．０２ ７１．３１ ７１．１７

BDTF ６８．９４ ５５．９７ ６１．７４ ７５．５３ ７３．２４ ７４．３５ ６８．７６ ６３．７１ ６６．１２ ７１．４４ ７３．１３ ７２．２７
DualＧSpan ６７．１４ ６２．１３ ６４．４９ ７７．０１ ７４．００ ７５．４７ ６７．９７ ６６．３４ ６７．１３ ７３．５６ ７３．４８ ７３．４９

D２E２S ６７．３８ ６０．３１ ６３．６５ ７５．９２ ７４．３６ ７５．１３ ７０．０９ ６２．１１ ６５．８６ ７７．９７ ７１．７７ ７４．７４

MvLFE ６６．１２ ６２．３３ ６４．１７ ７６．３７ ７４．４６ ７５．４０ ６９．９７ ６４．１４ ６６．９３ ７７．０２ ７３．４１ ７５．１７

SESS ６４．７７ ６３．１６ ６３．９６ ７６．４０ ７７．０３ ７６．７１ ６８．８３ ６５．８４ ６７．３０ ７６．５６ ７３．３６ ７４．９２

４．５　消融实验

为进一步验证模型各模块对 SESS性能的贡献,本文在

样本量较大的１４Res数据集上开展了消融实验,实验结果如

表４所列,其中,w/o 表示去除对应模块,＋表示添加对应

模块.

当将预训练模型SpanBert替换为Bert时,由于两者的预

训练任务存在差异,因此下游任务难以充分利用预训练模型

的语义信息,F１值从７６．７１％下降至７４．７８％,表明SpanBert
更契合下游基于片段的抽取任务.

当移除BiLSTM 模块后,模型的局部上下文信息的建模

能力显著削弱,F１值下降至 ７４．０６％;即使用卷积层替代

BiLSTM 来尝试建模上下文信息,模型性能仍未达到完整模

型的水平,说明BiLSTM 在捕获序列依赖和细粒度特征方面

具有更强的能力.

当去掉语义特征提取模块中的SemGCN,仅依赖句法特

征进行建模时,由于句法分析的准确性受限,因此模型难以有

效捕获深层次语义依赖关系,F１值显著下降至７３．２８％.同

样地,移除句法特征提取模块中的SynGCN 后,模型在句法

７２３常轩伟,等:深度融合句法和语义特征的情感三元组片段级抽取方法



特征的深层次表达上受到限制,F１值下降至７３．９１％,表明深

层次句法信息对提升抽取效果至关重要.

当去掉交互注意力模块,直接将语义特征与句法特征进

行简单相加时,特征之间因缺乏深度融合而相互干扰,召回率

下降至６９．９３％,F１值相比完整模型降低了４．８个百分点,进

一步验证了交互注意力模块在增强句法与语义特征协同作用

方面的关键性.

综上,消融实验结果表明,SpanBert作为预训练模型、

BiLSTM 用于上下文建模、SemGCN 和SynGCN 分别提取深

层次语义与深层次句法特征,以及交互注意力模块实现特征

深度融合,这些模块共同构成了 SESS模型的核心优势.它

们的协同作用使得模型能够更全面地捕获句子中的多层次特

征,显著提升三元组抽取的性能.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiments
(％)

方法 P R F１
w/oSpanBert＋Bert ７６．８５ ７２．８１ ７４．７８

w/oBiLSTM ７２．８８ ７５．２８ ７４．０６
w/oBiLSTM＋Conv ７４．５４ ７５．０８ ７４．８１

w/oSemGCN ７９．３５ ６８．０７ ７３．２８
w/oSynGCN ７４．３０ ７３．５３ ７３．９１

w/oAtt ７４．１３ ６９．９３ ７１．９７
SESS ７６．４０ ７７．０３ ７６．７１

４．６　方面词与观点词抽取

本文进一步在１４Lap和１４Res两个数据集上,分别针对

方面词抽取和观点词抽取两个子任务开展实验,实验结果如

图３和图４所示.

图３　１４Lap数据集上方面词和观点词抽取结果

Fig．３　Resultsofaspectandopiniontermextractionon

１４Lapdataset

结果显示,基于词对标注的模型 GTS在这两项任务中的

抽取效果最差.这表明仅关注单词对的标注策略难以捕获多

词实体的整体语义信息,而结合多词实体整体语义进行片段

级别的建模,对 ASTE任务至关重要.

相比基于片段的其他模型,SESS在两个数据集上均取得

了较优的抽取效果,在识别实体边界和区分方面词与观点词

的能力上表现出色.然而,SESS模型在１４Lap数据集上的观

点词抽取任务表现不及SpanＧSACTE模型.这是由于１４Lap
数据集中观点词的特征分布相对模糊且易受噪声干扰,使得

SESS难以充分捕获有效特征.而SpanＧSACTE模型采用了

对比学习策略,有效减少了无关信息的干扰,在该数据集上取

得了最高的召回率,进一步使得F１值高于SESS模型.

图４　１４Res数据集上方面词和观点词抽取结果

Fig．４　Resultsofaspectandopiniontermextractionon

１４Resdataset

４．７　单词和多词实体三元组抽取

为了深入验证SESS模型在处理包含多词实体的三元组

抽取任务中的有效性,本文在１４Lap和１４Res两个数据集上

开展了相关实验研究.数据集的统计信息如表５所列,其中,

＃SW 代表方面词和观点词均为单一词汇构成的三元组数

量,＃MW 代表方面词和观点词中至少有一个为多词实体的

三元组数量.实验结果如图５和图６所示.

表５　数据集中单词和多词实体三元组信息统计

Table５　StatisticsofsingleＧwordandmultiＧwordentity

tripletsinthedataset

数据集
训练集

＃SW ＃MW

验证集

＃SW ＃MW

测试集

＃SW ＃MW
１４Lap ８２４ ６３６ １９０ １５６ ２９１ ２５２
１４Res １５８６ ７５２ ３８８ １８９ ６５７ ３３７

图５　１４Lap数据集上单词和多词实体三元组抽取结果

Fig．５　ResultsofsingleＧwordandmultiＧwordentitytriplet

extractionon１４Lapdataset

图６　１４Res数据集上单词和多词实体三元组抽取结果

Fig．６　ResultsofsingleＧwordandmultiＧwordentitytriplet

extractionon１４Resdataset

可以看出,SESS模型在单词实体三元组抽取和多词实体

三元组抽取两项任务中均取得了最高的 F１值.此外,在两

个数据集的多词实体三元组抽取任务中,SESS模型取得了最

高的召回率.这一结果表明,SESS模型不仅能够精确识别句
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子中包含的方面词和观点词,还能基于实体片段特征和局部

上下文特征准确判断方面词和观点词之间的对应关系,并有

效识别出所属的情感类别.

４．８　案例分析

本文对４个数据集中的复杂句式进行了深入分析,重点关

注方面词与观点词之间的一对多关系,以及多词实体的识别问

题.为了更直观地呈现研究结果,本节选取了部分经典案例,

并展示了相应的运行结果.鉴于SSJE和SESS在模型设计上

具有一定的相似性,这里选择SSJE模型作为基准对比模型.

表６列出了具体案例,其中×标注部分为抽取错误的三元组.

案例１包含多词实体“traditionalItalianitems”,以及对

应的两个观点词“great”和“cheap”.SSJE由于缺乏深层次语

义信息以及对依存句法树精度丢失的补偿能力不足,出现了

多词实体边界识别错误的问题,同时未能正确识别全部观点

词.而SESS通过整合语义和句法特征,有效捕获了多词实

体的整体语义信息,并准确识别出所有观点词,体现出其在复

杂实体边界识别中的优越性.

案例２中,句子包含方面词和 观 点 词 的 一 对 多 关 系.

SESS通过引入特征交互模块,深入挖掘语法与语义之间的关

联并融合后,成功提取了句子中所有的三元组,包括方面词

“meal”以及与之相关的多个观点词.然而,SSJE 在观点词

“great”的识别中出现遗漏,导致召回率下降.

表６　情感三元组抽取案例

Table６　ASTEcases

句子 正确三元组 SSJE SESS
The traditional Italian items are
greatＧcheapandservedinacozysetＧ
ting．

{(traditional Italian items,great,
pos),(traditional Italian items,
cheap,pos),(setting,cozy,pos)}

{(Italianitems,greatＧcheap,pos)×
(traditional Italian items,greatＧ
cheap,pos)×,(setting,cozy,pos)}

{(traditional Italian items,great,
pos),(traditional Italian items,
cheap,pos,(setting,cozy,pos)}

appetizerareexcellenthere;youcan
makeagreat(andinexpensive)meal
outofthem．

{(appetizer,excellent,po),(meal,inＧ
expensive,pos),(meal,great,pos)}

{(appetizer,excellent,pos),(meal,
inexpensive,pos),× }

{(appetizer,excellent,pos),(meal,
great,pos),(meal,inexpensive,
pos)}

thehost(owner)andserversareperＧ
sonableandcaring．

{(host(owner),personable,pos),
(host(owner),caring,pos),(servＧ
ers,personable,pos),(servers,caＧ
ring,pos)}

{(host,personable,pos)×,(host,
caring,pos)×,(owner,personable,
pos)×,(owner,caring,pos)×,
(servers,personable,pos),(servers,
caring,pos)}

{(host(owner),personable,pos),
(host(owner),caring,pos),(servＧ
ers,personable,pos),(servers,caＧ
ring,pos)}

１)https://github．com/cx５６３/SESS

　　案例３中,“host”和“owner”属于同一方面词.SSJE模

型由于缺乏对多词实体内在联系的建模能力,将其错误划分

为两个独立的方面词,造成错误识别.相比之下,SESS不仅

准确识别出了“host”和“owner”属于同一方面词,还完整提取

了对应的观点词及其情感极性,全面展示了其对复杂实体关

系的优异处理能力.
结束语　本文提出的SESS模型,在端到端框架中结合

了句法与语义特征,通过引入语义特征提取模块和句法特征

挖掘模块分别对语义和句法特征进行深度建模,并通过交互

注意力模块实现了两类特征的高效融合.此外,采用基于片

段的抽取方法,显著提升了对长实体和复杂情感极性的识别

能力.实验结果表明,SESS在各项指标上均表现出色,尤其

在复杂句式和多关系情感表达的处理上展现出显著优势.消

融实验进一步验证了各模块的必要性和设计的合理性.未来

工作中,可以进一步探索将模型拓展至跨语言和多领域数据

集上,进一步验证并提高其通用性和鲁棒性.本文为解决

ASTE任务中的关键难题提供了新思路,为相关领域的研究

与应用奠定了基础.此外,为便于后续研究的开展,本文提供

了SESS模型的源代码１).
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