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摘　要: 本研究针对目前跨度级别的方面情感三元组抽取模型忽视词性和句法知识的问题且存在三元组冲突的情

况, 提出了语义和句法依赖增强的跨度级方面情感三元组抽取模型 SSES-SPAN (semantic and syntactic enhanced
span-based aspect sentiment triplet extraction). 首先, 在特征编码器中引入词性知识和句法依赖知识, 使模型能够更精

准地区分文本中的方面词和观点词, 并且更深入地理解它们之间的关系. 具体而言, 对于词性信息, 采用了一种加权

求和的方法, 将词性上下文表示与句子上下文表示融合得到语义增强表示, 以帮助模型准确提取方面词和观点词.
对于句法依赖信息, 采用注意力机制引导的图卷积网络捕捉句法依赖特征得到句法依赖增强表示, 以处理方面词和

观点词之间的复杂关系. 此外, 鉴于跨度级别的输入缺乏互斥性的保证, 采用推理策略以消除冲突三元组. 在基准数

据集上进行的大量实验表明, 我们提出的模型在效果和鲁棒性方面超过了最先进的方法.
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Abstract: This study aims to address the issues of current span-based aspect sentiment triplet extraction models, which
ignore part-of-speech and syntactic knowledge and encounter conflicts in triplets. A semantic and syntactic enhanced
span-based aspect sentiment triplet extraction model named SSES-SPAN is proposed. Firstly, part-of-speech and syntactic
dependency knowledge is introduced into the feature encoder to enable the model to more accurately distinguish aspect
and opinion terms in the text and gain a deeper understanding of their relationships. Specifically, for part-of-speech
information, a weighted sum approach is employed to fuse part-of-speech contextual representation with sentence
contextual representation to obtain semantic enhanced representation, aiding in the precise extraction of aspect and
opinion terms. For syntactic dependency information, attention-guided graph convolution networks are used to capture
syntactic dependency features and obtain syntactic dependency enhanced representation to handle complex relationships
between aspect and opinion terms. Furthermore, considering the lack of a mutual exclusivity guarantee in span-level
inputs, an inference strategy is employed to eliminate conflicting triplets. Extensive experiments on benchmark datasets
demonstrate that the proposed model outperforms state-of-the-art methods in terms of effectiveness and robustness.
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随着网络和社交媒体的飞速发展, 人们纷纷涌入

在线平台, 分享对产品评价、公众人物和新闻文章等

话题的观点和情感. 在这个信息过载的时代, 挖掘人们

的文本评论能够揭示人们真实的情感和态度.因此, 情
感分析在自然语言处理领域受到广泛的关注[1].

本文专注于相对较细粒度的方面情感三元组抽取

任务, 该方法旨在从句子中提取方面情感三元组, 每个

三元组由 3个部分组成: 方面词、观点词和情 感极性.
情感极性一般分为积极、中立、消极. 例如, “Gourmet
food was fantastic but the service was dreadful !”这句话

包含了两个三元组 (Gourmet food, fantastic, positive)
和 (service, dreadful, negative).

先前的大多数方法将方面情感三元组抽取任务构

建为序列标记问题, 尽管这些方法取得竞争性的结果,
但基于序列标记技术的模型仍然面临一些挑战. 首先,
由于序列标签构成的组合性, 它们必须考虑巨大的搜

索空间, 从而限制了长实体的提取性能. 这背后的原因

是, 序列标记方案为每个单词分配标签, 忽略了由多个

单词组成的方面词或观点词的整体语义. 其次, 顺序解

码会导致级联错误, 影响情感一致性. 因为多词实体的

情感一致性无法保证. 例如, 方面词“Gourmet food”中
的“Gourmet”和 “food”这两个词有可能被预测为不同

的情感极性.
基于这一观点, 本文提出了一种语义和句法依赖

增强的跨度级方面情感三元组抽取方法. 对于每个句

子, 使用 BERT[2]作为句子编码器, 以获得句子的上下

文表示. 对于词性信息, 使用 Stanza[3]获得句子的相应

词性信息, 然后将其输入 BERT 以获取词性上下文表

示. 接着, 通过对词性上下文表示和句子上下文表示进

行加权求和来获取语义增强表示. 对于句法依赖信息,
同样使用 Stanza 获得句子的句法依赖信息, 然后通过

注意力机制引导的图卷积网络提取句法依赖特征, 以
加强相关单词之间的语义联系. 随后, 通过拼接语义增

强表示和句法依赖增强表示得到语义和句法依赖增强

表示, 这有助于捕获相关实体的准确含义, 并理解它们

之间的关系. 此外, 在预测过程中引入推理策略以消除

冲突三元组. 为了评估框架的有效性, 在四个基准数据

集进行了一系列实验. 实验结果表明, 提出的模型非常

有效, 优于其他基准模型.
本文的主要贡献如下.
(1) 鉴于词性信息和句法依赖信息对方面情感三

元组抽取的重要性, 设计了语义和句法依赖增强模块,
在句子上下文融入词性信息和句法依赖信息, 以捕获

相关实体的准确含义并理解它们之间的关系, 从而提

高方面情感三元组提取的准确性.
(2) 由于跨度级别的输入缺乏互斥性的保证, 采用

推理策略以消除冲突三元组

(3) 实验结果显示, 本文提出的模型在多词实体识

别方面表现出色, 并且在解析方面词和观点词之间复

杂的对应关系方面也有显著提升. 

1   相关工作

方面级情感分析 (aspect-based sentiment analysis,
ABSA) 是自然语言处理中的一个重要研究领域. 它侧

重于提取与特定方面相关的观点和情感. 方面级情感

分析包含多个核心子任务, 包括方面词提取 (aspect
term extraction, ATE)[4,5]、观点词提取 (opinion term
extraction, OTE) [ 6 , 7 ]和方面情感分类 (aspect-level
sentiment classification, ASC)[8,9]. 通常情况下, 之前的

研究都是单独或成对地处理这些任务. 例如, 方面词极

性协同提取 (aspect term polarity co-extraction, APCE)[10]、
方面-点协同提取 (aspect opinion co-extraction, AOCE)[11,12]

和方面-观点成对提取 (aspect-opinion pair extraction,
AOPE)[13,14]. 然而, 这些研究都没有同时识别方面词、

观点词及情感极性. 基于此, Peng等人[15]提出方面情感

三元组抽取任务 (aspect sentiment triplet extraction,
ASTE).

目前, 针对方面情感三元组抽取任务, 存在 3种主

要的模型方法: 流水线模型[15]、端到端模型[16–19]以及

将其转化为阅读理解任务[20,21]或文本生成任务[22]的

模型.
Peng 等人[15]提出了一种双阶段流水线框架, 将方

面词抽取、方面情感分类和观点词抽取结合在一起.
然而, 该模型在判断情感极性时没有考虑到观点词, 并
且也没有解决方面词重叠的问题. Xu等人[16]设计了位

置感知标记方案 ,  以增强三元组元素之间的交互 .
Wu等人[17]提出了网格标记方案, 对句子中的单词进行

两两标注, 既可以标注两个单词是否属于同一方面词

或观点词 ,  还可以标注两个单词之间的情感极性 .
Chen 等人[18]设计了一个多通道图卷积神经网络结构,
以学习语言学特征, 并采用网格标记方案来建模词对

间的不同关系类型. 然而, 上述模型只利用了单词级别
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的信息, 没有考虑长实体的整体语义.
为了解决这个问题, Xu等人[19]提出了 Span-ASTE

(span-level for ASTE) 模型, 采用跨度枚举并识别句子

的方面词和观点词, 并对方面词和观点词进行配对和

情感极性判别.然而, 该模型忽视了词性和句法知识, 并
且可能存在三元组冲突的情况.

一些学者将该任务转化为机器阅读理解任务 .
Chen 等人 [20]提出了 BMRC (bidirectional machine
reading comprehension) 模型, 首先查询句子中的方面

词和观点词, 然后对方面词和观点词进行配对, 最后进

行查询情感极性. Mao 等人[21]提出了 Dual-MRC (dual
machine reading comprehension) 模型, 其中左侧的

MRC 用于识别句子中的方面词, 右侧的 MRC 用于识

别方面词对应的观点词并进行情感极性分类. 另一些

学者将该任务转化为文本生成任务. Yan 等人[22]首先

生成句子中方面词和观点词的开始位置和结束位置,
以及情感极性类别索引, 然后采用解码算法识别出句

子中的三元组. 然而, 上述基于阅读理解和文本生成的

模型均没有考虑长实体整体语义以及语言学知识.
相比于序列标记方案, 跨度级别模型能够考虑长

实体的整体语义 ,  并在判别情感极性时避免级联错

误.然而, 现有的跨度级别方面情感三元组抽取模型存

在一些问题, 比如忽视词性和句法依赖知识以及存在

冲突三元组的情况.
为了解决这些问题, 本文提出了 SSES-ASTE 模

型. 该模型设计了语义和句法依赖增强模块在跨度级

别引入词性特征和句法依赖特征.此外, 在推理阶段通

过推理策略消除冲突三元组. 

2   语义和句法依赖增强的跨度级方面情感三

元组抽取模型

如图 1 所示, SSES-ASTE 模型由语义和句法依赖

增强模块、提及实体模块, 三元组抽取模块组成. 首先,
对于给定的句子, 输入到预训练语言模型 BERT 得到

句子上下文的表示, 接着语义增强模块利用加权求和

对词性上下文的表示与句子上下文的表示融合得到语

义增强表示, 句法依赖增强模块利用注意力引导的图

卷积神经网络对句法依赖增强表示和句子上下文表示

融合得到句法依赖增强表示, 然后利用聚合器对语义

增强表示和句法依赖增强表示进行特征拼接生成语义

和句法依赖增强表示. 其次, 提及实体层对语义和句法

依赖增强表示按照跨度区间进行枚举生成跨度表示并

进行实体分类得到方面词表示和观点词表示.最后, 三
元组模块对方面词表示和观点词表示进行两两配对,
得到方面-观点跨度对的表示, 并进行情感极性分类,
接着采用推理策略来消除冲突三元组.
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图 1    SSES-ASTE模型架构图

 
 

2.1   任务描述

n X = {w1,w2, · · · ,wn} T =

{t1, t2, · · · , tn} ti = (ai,oi, si) ai oi

si T

在方面级情感三元组抽取任务中, 给定一个包含

个词的句子 , 识别三元组集合

,  , 其中 表示方面词,  表示

观点词,  表示情感极性,  表示三元组数量. 情感极性

可为积极、中性、消极的. 

2.2   语义和句法依赖增强模块

为了更好地捕获实体语义和实体间的关联, 在特

征编码层引入词性信息和句法依赖信息, 语义和句法

依赖增强模块如图 2所示. 具体而言, 采用了一种加权
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求和的策略, 将词性上下文表示与句子上下文表示融

合得到语义增强表示, 以协助模型准确地提取方面词

和观点词. 此外, 引入注意力引导的图卷积网络以捕捉

句法依赖特征得到句法依赖增强表示, 以更好地处理

方面词和观点词之间的复杂关系. 通过聚合器对语义

增强表示和句法依赖增强表示进行特征拼接生成语义

和句法依赖增强表示.
 
 

输入句子

句子上下文表示

聚合器

语义和句法依赖增强表示

句法依赖邻接矩阵词性嵌入

AGGCN加权求和操作

句法依赖增强表示语义增强表示

 
图 2    语义和句法增强模块

  

2.2.1    句子编码层

n X = {w1,w2, · · · ,wn}
H = {h1,h2, · · · ,hn}

wi

给定一个包含 个词的句子 , 句
子上下文表示 是模型 BERT 的输出.
具体而言, 将每个单词 转换为单词片段, 然后将单词

片段到一个模型 BERT 中. 在模型 BERT 计算之后, 每
个单词可能涉及多个单词片段的向量表示. 在本文中,
采用单词的第 1个单词片段的向量表示作为整个单词

的向量表示. 例如, 如果“walking”被分割为“walk”和
“##ing”, 则使用“walk”的向量表示作为整个单词的向

量表示. 

2.2.2    语义增强

词性信息是根据其上下文注释单词的词汇性质.
我们观察到, 方面词通常是名词和名词短语, 观点词

通常是形容词 .  如图 3 中的示例句子所示 ,  方面词

“Gourmet food”和“service”都被注释为名词, 观点词

“fantastic”和“dreadful”都被注释为形容词. 因此, 词性

信息能够帮助模型更好地区分方面词和观点词.

P = {p1, p2, · · · , pn}

为了获得语义增强表示, 首先使用 Stanza 对输入

句子进行词性标注. 然后, 将词性信息输入模型 BERT
以获得其词性上下文表示 . 最后, 对
词性上下文表示和句子上下文表示进行加权求和以获

得语义增强表示.

Hp = H+αP (1)

Hp α其中,  是语义增强表示, 词性权重 取值范围为 0–1.
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图 3    句法依赖解析图

 

然而, 词性信息不能用于理解方面-观点词对的关

联关系. 因此, 我们引入句法依赖关系以进一步理解词

对之间的关联关系. 

2.2.3    句法依赖增强

句法依赖关系是通过分析单词之间的依赖类型来

揭示输入句子的句法结构. 如图 3 所示, “Gourmet”和
“food”是名词短语, 因为它们之间的依赖类型是复合关

系, 而“fantastic”是一个形容词, 用于修饰“food”, 它们

之间的依赖类型为形容词修饰名词. 此外, 通过挖掘不

同单词之间存在各种依赖关系, 可以探索不同单词之

间的关联性, 从而提高模型识别三元组的准确率.
为了获得句法依赖增强表示, 首先使用 Stanza 构

建输入句子的句法依赖树. 然后, 将句法依赖树转换为

A ∈ Rn×n邻接矩阵 . 最后, 使用 AGGCN (attention guided
graph convolutional network)[23]在句子上下文表示和邻

接矩阵进行多头注意力和图卷积运算以获得句法依赖

增强表示.
GCN (graph convolutional network)是一个多层结

构, 其基本思想是通过结合节点自身表示和邻居节点

的表示来迭代更新节点的表示. 因此, 利用图卷积网络

以捕捉句法依赖特征, 以更好地处理方面词和观点词

之间的复杂关系. 如图 4所示, 为了解决由句法依赖信

息引起的噪音问题, AGGCN直接将完整的依赖树作为

输入, 并通过多头注意力机制关注不同表示子空间的

信息, 有选择性地关注对三元组抽取有用的相关子结

构, 学习句法依赖的关键信息.
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图 4    图卷积神经网络模型图

 

H = {h1,h2, · · · ,hn}给定句子上下文表示 , 图卷积通

过结合节点自身表示和邻居节点的表示来迭代更新节

点的表示:

h(l)
i = σ

 N∑
j=1

Ai jW(l)h(l−1)
j +b(l)

 (2)

W(l) b(l) σ

h(0)
i hi A ∈ RN×N(

wi,w j
)

Ai j Ai j

(wi,wi)

Aii

其中,  是权重矩阵,  是偏置矩阵,  是激活函数,
节点的初始表示 对应于输入特征 ,  是句

法依赖关系对应的邻接矩阵. 如果单词对 之间

存在句法依赖关系, 则设置 为 1, 反之设置 为 0.

为了保留节点自身的相互作用, 对 添加自依赖

权重, 即设置 为 1.
注意力引导层使用多头注意力机制在节点之间引

入关系, 具体如下:

Ãt = Softmax

H
tW t

Q×
(
HtW t

K

)T
√

dhead

 (3)

W t
Q W t

K Ht ∈ RN×dhead (dhead = dh/Nhead)

dh hi

Nhead Ãt = RN ×N

其中,  和 将 分别映

射为第 t 个注意力头的查询和键值.  是输入特征 的

维度,  是注意力头的数量,  是第 t 个注

意力头的更新邻接矩阵.

Ãt

H̃t ∈ RN ×dh

接着, AGGCN 通过 和密集连接层更新节点表

示, 其中 是密集连接层的输出. 最后, 使用

线性组合层将每个注意力头的输出合并, 具体如下:

H̃ =
[
H̃1, · · · , H̃Nhead

]
W1 (4)

W1 ∈ R(Nhead×dh)×dh H̃ ∈ RN×dh其中,  为权重,  为 AGGCN

的最终输出.
H̃ H之后, 将 与原始单词表示 连接起来形成最终的

单词表示, 具体如下:

Hs ∈ RN×(dh+d f ) =
[
H, H̃W2

]
(5)

W2 ∈ Rdh×d f其中,  为降维的线性转换.

为了捕捉词性和句法依赖信息的关键信息, 聚合

器对语义增强表示和句法依赖增强表示进行特征拼接

得到语义和句法依赖增强表示. 具体如下:

R = Hp⊕Hs (6)

⊕其中,  是一个拼接操作. 

2.3   提及实体层 

2.3.1    跨度生成

· · ·

采用跨度枚举来生成文本跨度. 以“Gourmet food
was fantastic but the service was dreadful”为例, 生成的

文本跨度将会是:[“Gourmet”, “Gourmet food”,  ,
“dreadful”]. 跨度表示由两部分组成, 分别是首尾特征

表示和跨度长度嵌入表示. 具体如下:

si, j =
[
Ri;R j; fwidth (i, j)

]
(7)

fwidth (i, j)

j− i+1

其中,  表示可训练的跨度长度嵌入表示, 例如

. 

2.3.2    实体分类

∈
提及实体模块将列举的跨度表示作为输入, 并预

测提及实体类型 m {Target, Opinion, Invalid}.

P
(
m | si, j

)
= Softmax

(
FFNNm

(
si, j
))

(8)

其中, FFNN 表示前馈神经网络, 如图 5所示.
 
 

输入层 输出层隐藏层 1 隐藏层 2激活函数 
图 5    前馈神经网络模型图
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n

由于在实际操作中考虑所有潜在的跨度交互是

不切实际的 , 因为这将导致巨大的计算负担和庞大

的搜索空间. 按照 Xu 等人 [19]的方法, 每个句子中考

虑相应数量的候选项 , 剪枝后的方面词和观点词候

选项的选择数量均为 nz, 其中 是句子长度, z 是术语

剪枝阈值.

S t = {· · · , st
a,b, · · · } S o = {· · · , so

c,d, · · · }

基于每个跨度的提及实体类型得分, 优先筛选得

分高的方面词表示和观点词表示, 得到方面词候选池

和观点词候选池 , 具

体取决于如下方程:

Φtarget(si, j) = P(m = target | si, j) (9)

Φopinion(si, j) = P(m = opinion | si, j) (10)
 

2.4   三元组模块 

2.4.1    方面-观点跨度对表示

方面-观点跨度对表示由 3 部分组成, 分别是方面

词表示、观点词表示以及方面观点跨度间的距离嵌入

表示. 具体如下:

gst
a,b,s

o
c,d
= [st

a,b; so
c,d; fdistance (a,b,c,d)] (11)

fdistance (a,b,c,d)

min(|b− c| , |a−d|)
其中,  表示可训练的方面-观点跨度间

的距离嵌入表示, 例如 . 

2.4.2    情感极性分类

r ∈

将方面-观点跨度对表示输入到一个前馈神经网

络中 ,  以确定方面词表示和观点词表示的情感极性

{Positive, Negative, Neural, Invalid}. 其中, Invalid表
示方面-观点词配对无效. 

2.4.3    推理策略

与序列标记方法中三元组的互斥性相反, 跨度枚

举方法无法保证任意两个三元组之间没有冲突. 受到

Chen 等人[24]的启发, 在推理过程中, 采用一种推理策

略消除冲突三元组来获得更准确的三元组.
为了消除冲突三元组, 采用推理策略, 如算法 1.

算法 1. 推理策略

T1) 获取三元组集合 ;
ti∈T t j∈(T−ti) ti=(ai,oi,ci,si) t j=(a j,o j,c j,s j)

ci c j

2) 首先取出 , 然后取出 , 其中 ,  ,
其中 和 分别表示对应三元组的置信分数.

ai∩a j,∅ ai∩o j,∅3) 如果 且 结果为 true, 则说明三元组冲突, 否则说明

三元组不冲突.
ti∈T t j∈(T−ti) ti ci t j

c j ti T=T−t j t j T=T−ti

4) 对于冲突三元组 ,  , 如果 的置信度 大于 的置信度

, 则保留 , 即 . 否则保留 , 即 .

T T
正如上述算法所示, 消除冲突三元组具体步骤为:

获取三元组集合 , 对于三元组集合 存在冲突的两

两三元组, 保留具有较高置信度分数的三元组. 

2.5   训练目标

训练目标被定义为来自提及实体模块和三元组模

块的负对数似然的总和.

L1 = −
∑

si, j∈S
log P(m∗i, j | si, j) (12)

L2 = −
∑

st
a,b∈S t ,so

c,d∈S o

logP(r∗ | st
a,b, s

o
c,d) (13)

L =L1+L2 (14)

L L1

L2 m∗i, j si, j

r∗ (st
a,b, s

o
c,d)

S S t S o

其中,  是训练目标,  是提及实体模块负对数似然函

数,  是三元组模块负对数似然函数.  是跨度 的

期望提及实体类型,  是方面-观点词对 的期

望情感极性.  表示列举的提及实体池,  和 分别是

裁剪过的方面词和观点词候选池. 

3   实验分析 

3.1   数据集

为验证 SSES-ASTE模型的有效性, 在包括 Lap14、
Res14、Res15 和 Res16 在内的 ASTE-Data-v2 中 4 个

流行的基准数据集[16]上进行实验. 每个样本都包含了

1 个或多个三元组 每个三元组包含方面词, 观点词和

情感极性. 实验数据统计信息如表 1所示.
 
 

表 1    实验数据统计信息表
 

数据集
Lap14 Res14 Res15 Res16

s #+ #0 #－ s #+ #0 #－ s #+ #0 #－ s #+ #0 #－
Train 906 817 126 517 1 266 1 692 166 480 605 783 25 205 857 1 015 50 329
Dev 219 169 36 141 310 404 54 119 148 185 11 53 210 252 11 76
Test 328 364 63 116 492 773 66 155 322 317 25 143 326 407 29 78

注: s表示句子的数量, #+、#0和#－分别表示积极、中性和消极情感三元组数量.
 
 

3.2   评价指标

本文使用精确度 (Precision)、召回率 (Recall) 和

F1 分数 (F1-score) 作为评估指标评估不同方法的性

能. 只有在方面词、观点词和情感极性都被正确预测
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时, 方面情感三元组预测才算正确. 

3.3   参数设置和实验环境

α

L

z

在实验中, 使用 BERT-base-uncased版本作为句子

编码器, 词性权重系数 设置为 0.5, 词嵌入初始化为

768 维向量. 此外, 使用 768 维的词性 (part-of-speech,
Pos) 嵌入, 语义增强层和句法依赖增强层的隐藏状态

维度分别设置为 768和 20. 模型经过 20个 epoch的训

练, 其中有 10%的训练步骤采用线性 warm-up, 然后学

习率线性衰减至 0. 使用了 AdamW优化器, Transformer
权重的最大学习率为 2E–5, 权重衰减为 1E–2. 对于其

他参数组, 使用学习率为 1E–3, 没有权重衰减. 同时,
小批量大小设置为 8, 最大跨度长度 设置为 8. 术语剪

枝阈值 设置为 0.5. 在 NVIDIA Tesla A40 GPU上总共

训练了 20个 epoch . 

3.4   基准方法

为了展示 SSES-ASTE模型的有效性, 本文将该模

型与以下基准方法进行比较.
Peng-two-stage: 设计了一个两阶段流水线模型.

第 1 阶段识别方面-情感对和观点词. 第 2 阶段将两者

进行配对确定三元组.
GTS: 设计了一个网格标记模式来提取重叠三元

组. GTS 首先独立地预测所有可能的词对之间的关系,
然后使用解码算法生成三元组.

EMC-GCN: 首先设计网络标注方案, 其次采用通

道图卷积网络来学习词性、句法等语言学特征学习并

生成词对间关系进行预测, 最后采用解码算法得到三

元组.
Span-ASTE: 首先列举所有可能的文本跨度预测

方面和观点词, 然后配对方面和观点词提取三元组.
Dual-MRC: 基于机器阅读理解方法, 由两个MRC

组成, 一个 MRC 用于方面词提取, 另一个 MRC 在方

面词的基础上进行观点词提取和情感分类. 

3.5   实验结果

SSES-ASTE 模型在 ASTE-Data-v2[16]的 4 个数据

集上的对比实验结果如表 2所示. 实验结果表明: SSES-
ASTE 在 F1 分数相比其他模型均有所提升, 这表明

SSES-ASTE 能够在跨度特征基础上充分利用词性信

息和句法依赖信息.
 
 

表 2    对比实验结果表 (%)
 

模型
Lap14 Res14 Res15 Res16

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
Peng-two-stage 40.40 47.24 43.50 44.18 62.99 51.89 40.97 54.68 46.79 46.76 62.97 53.62

GTS 57.52 51.92 54.58 70.92 69.49 70.20 59.29 58.07 58.67 68.58 66.60 67.58
Dual-MRC 57.39 53.88 55.58 71.55 69.14 70.32 63.78 51.87 57.21 68.60 66.24 67.40
Span-ASTE 63.44 55.84 59.38 72.89 70.89 71.85 62.18 64.45 63.27 69.45 71.17 70.26
EMC-GCN 61.70 56.26 58.81 71.21 72.39 71.78 61.54 62.47 61.93 65.62 71.30 68.33

Ours 68.90 56.72 62.22 74.37 71.83 73.08 66.38 63.51 64.91 72.75 72.18 72.46

注: 最先进的结果以粗体标记, P是精准度, R是召回率, F1是F1分数
 

Dual-MRC 的性能优于 JET 和 Peng-two-stage. 这

可能是因为 Dual-MRC将 ASTE任务形式化为多轮机

器阅读理解任务, 能更好地处理实体交互, 从而更好地

识别出重叠三元组.

EMC-GCN 的性能优于 Dual-MRC, 这可能是因

为 EMC-GCN能够利用单词之间的关系和语言知识进

行单词表示学习.

与这些方法不同, Span-ASTE和 SSES-ASTE都利

用了跨度级别的交互处理 ASTE 任务, 考虑了长实体

的整体语义, 避免情感极性的不一致性. SSES-ASTE

优于 Span-ASTE, 主要归因它利用词性特征和句法依

赖特征来找出句子中的三元组, 并采用推理策略来消

除冲突三元组.
 

3.6   消融实验

为了调查 SSES-ASTE中不同模块的有效性, 本文

设计一系列消融实验, 单独去掉语义增强模块和句法

依赖增强模块和推理策略. 如表 3 所示, 本文设计的

3 大模块对均能提升模型性能. 其中, 语义增强模块和

句法依赖增强模块相比推理策略对模型性能的提升更

明显, 这充分说明挖掘词性特征和句法依赖特征有助

于增强方面词和观点词的特征表示及增强方面词和观

点词间的特征交互. 此外, 推理策略对于模型的提升相

对较小, 这可能是因为冲突三元组只存在于多词实体中.
 

3.7   参数分析
 

α3.7.1    词性权重系数 的影响

α为了探究不同的词性权重系数 对 SSES-ASTE模
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α

α

α

α

型性能的影响, 本文在 Lap14、Res14、Res15和 Res16
数据集上进行了实验, 设置不同的词性权重系数 , 从
0 开始并逐步增加至 1, 步长为 0.25, 以分析其对模型

性能的影响. 如图 6所示, 当词性权重系数 =0.5, 模型

的性能最好. 这可能是因为当词性权重系数 过小时,
模型会忽视词性上下文表示, 导致无法准确捕捉到词

性对于语义的贡献. 另一方面, 当词性权重系数 过大

时, 模型会过度关注词性信息, 而忽视了句子上下文信息.
 
 

表 3    F1分数消融实验结果表 (%)
 

模型 Lap14 Res14 Res15 Res16
－语义增强模块 60.59 71.69 63.27 71.66

－句法依赖增强模块 60.66 71.49 63.78 71.73
－推理策略 61.93 72.96 63.86 72.02
SSES-ASTE 62.22 73.08 64.91 72.46

注: “－”表示将该模块从模型中去除
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α图 6    不同词性权重系数 实验结果图

  

3.7.2    跨度表示方法的影响

为了研究不同跨度表示方法对 SSES-ASTE 模型

性能的影响, 本文在 Lap14、Res14、Res15 和 Res16
数据集上进行了实验, 设置了 3 种不同类型的跨度表

示方法, 分别是端点跨度表示、均值池化跨度表示和

最大池化跨度表示, 以分析其对模型性能的影响. 如
图 7 所示, 端点跨度表示的效果优于均值池化跨度表

示和最大池化跨度表示. 

3.7.3    术语剪枝阈值 z 的影响

为了探究不同的术语剪枝阈值 z 对 SSES-ASTE
模型性能的影响, 本文在 Lap14、Res14、Res15 和

Res16 数据集上进行了实验, 设置 5 个不同的术语剪枝

阈值, 即 6.25%、12.5%、25%、50%、100%, 以分析其

对模型性能的影响. 如图 8 所示, 当术语剪枝阈值 z 为
6.25%、12.5%、25%时, 模型表现不佳, 主要是因为许

多正确的方面和观点词被过滤掉, 因此三元组提取性能

下降. 当剪枝阈值 z 为 50%、100%时, 模型在它们之间

表现出轻微的差异. 当 z 大于 50%, 随着 z 的增加, 计算

成本的提高并没有带来三元组提取性能的提升.
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图 7    不同跨度表示方法实验结果图
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z图 8    不同术语剪枝阈值 实验结果图

  

3.8   案例分析

为了检测 SSES-ASTE 是否能够有效地捕捉词性

信息和句法依赖信息, 并且是否能够通过采用推理策

略来消除冲突三元组以改进 ASTE, 针对一些样本句子

进行案例研究. 如表 4 所示, 将 SSES-ASTE 与 Span-
ASTE进行了比较.

对于第 1 句话, 在 Span-ASTE 模型能够正确提取

方面词“keyboard”并与其观点词“roomy”进行配对, 但
是情感极性被错误地预测为消极. 然而, SSES-ASTE
模型通过引入词性信息和句法依赖信息, 增强了对方

面词和观点词语义的理解, 从而可以避免这种情况.
对于第 2 句话, 虽然 Span-ASTE 模型成功预测了

三元组, 但它错误地输出了一个额外的三元组 (“device”,
“useless”, “NEG”). 与此不同的是, SSES-ASTE模型通

过有效地整合句法依赖数据, 能够更好地理解各种词

之间的复杂关系.
对于第 3 句话, Span-ASTE 模型未能完全提取方
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面词 “stunning colors”, 导致了错误的三元组. 相比之

下, SSES-ASTE 模型通过利用词性信息和句法依赖信

息, 能够更精确地定位方面和观点词的范围.

对于第 4 句话, Span-ASTE 模型错误地将“new
Window 8”标识方面词. SSES-ASTE 模型采用推理策

略消除冲突三元组解决了这个问题.
 
 

表 4    案例分析表
 

示例句子 期望三元组 Span-ASTE 预测三元组 SSES-ASTE预测三元组

It has all the expected
features and more +plus a
wide screen and more than

roomy keyboard.

(features, expected, POS)
(screen, wide, POS)

(keyboard, roomy, POS)

(features, expected, POS)√
(screen, wide, POS)√

(keyboard, roomy, NEG)×

(features, expected, POS)√
(screen, wide, POS)√

(keyboard, roomy, POS)√

However, there are MAJOR
issues with the touchpad
which render the device

nearly useless.

(touchpad, issues, NEG)
(touchpad, useless, NEG)

(touchpad, issues, NEG)√
(touchpad, useless, NEG)√
(device, useless, NEG)×

(touchpad, issues, NEG)√
(touchpad, useless, NEG)√

Also stunning colors are
speedy.

(stunning colors, speedy, POS)
(colors, stunning, POS)×
(colors, speedy, POS)×

(stunning colors, speedy, POS) √

Did not enjoy the new
Window 8 and touchscreen

functions.

(Window 8, not enjoy, NEG)
(touchscreen functions, not enjoy,

NEG)

(new Window 8, not enjoy, NEG)×
(Window 8, not enjoy, NEG)√

(touchscreen functions, not enjoy, NEG)√

(Window 8, not enjoy, NEG)√
(touchscreen functions, not enjoy, NEG)√

注: √表示预测正确, ×表示预测出错
 
 

4   结论与展望

在本文中, 我们提出了一种语义和句法依赖增强的

跨度级方面情感三元组抽取模型, 该模型能够有效区分

方面词、观点词以及处理它们之间的复杂对应关系. 对
于词性信息, 采用了一种加权求和的方法, 将词性上下

文表示与句子上下文表示融合得到语义增强表示, 以帮

助模型准确提取方面词和观点词. 对于句法依赖信息,
采用注意力机制引导的图卷积网络捕捉句法依赖特征

得到句法依赖增强表示, 以处理方面词和观点词之间的

复杂关系. 聚合器对语义增强表示和句法依赖增强表示

进行特征拼接得到语义和句法依赖增强表示. 此外, 采

用推理策略来消除冲突的三元组. 在 4个公开的数据集

实验结果表明, 语义和句法依赖增强模块能有效地提高

方面情感三元组模型的性能, 而且推理策略能有效消除

冲突三元组. 未来工作可以探索采用多通道图卷积来挖

掘丰富的语言学知识并结合跨度表示来实现方面情感

三元组抽取任务, 也可以将 SSES-ASTE 模型应用于实

体抽取和分类的其他自然语言处理任务.
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