
 

 

图注意力与语义强化机制的方面情感三元组抽取①
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摘　要: 为提升方面情感三元组抽取 (aspect sentiment triplet extraction, ASTE)的准确性和效率, 本文提出了一种结

合图卷积和图注意力网络的 ASTE模型, 模型引入图卷积网络, 结合双向机器阅读理解框架, 进一步集成了多头图

注意力网络, 利用其自注意力机制动态分配权重, 增强了模型对文本中复杂和隐含语义关系的识别能力, 提升了对

情感表达的精准捕捉. 在此基础上, 引入对比学习以增强全局语义特征, 结合强化学习, 通过智能体与环境交互、依

据奖励反馈优化策略, 促使模型更精准地识别三元组. 在 4个公开数据集上的广泛实验验证了模型在 ASTE任务上

的卓越性能, 和现有的模型相比, 准确率、召回率和 F1值均有显著提升.
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Abstract: To enhance the accuracy and efficiency of aspect sentiment triplet extraction (ASTE), this study proposes an
ASTE model that integrates graph convolution networks with graph attention networks. The model incorporates graph
convolution networks within a bidirectional machine reading comprehension framework and further integrates a multi-
head graph attention mechanism. By leveraging self-attention, dynamic weight allocation is achieved, enabling more
effective identification of complex and implicit semantic relationships and more precise extraction of sentiment
expressions. In addition, contrastive learning is employed to enhance global semantic representations, and reinforcement
learning is introduced to refine the extraction strategy through agent-environment interaction and reward-guided
optimization. Extensive experiments conducted on four public datasets demonstrate that the proposed model achieves
superior performance on the ASTE task, with significant improvements in accuracy, recall, and F1 compared to existing
approaches.
Key words: aspect sentiment triplet extraction (ASTE); graph convolutional network (GCN); graph attention network
(GAT); contrast learning; reinforcement learning (RL)

 1   引言

近年来, 在细粒度意见挖掘领域[1], ASTE 任务受

到了广泛关注[2]. ASTE旨在从文本中抽取与特定方面

相关的意见表达, 并确定其情感倾向. Mukherjee 等[3]

提出了一种对比学习预训练策略, 通过使用方面提示

和情感掩盖预训练编码器-解码器模型, 并结合多任务
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微调方法进行意见项检测和三元组计数. Mukherjee等[4]

提出无标签端到端方法, 利用指针网络解码, 克服了现

有序列和网格标记在捕获意见因素依赖性和识别重叠

三元组上的不足. 然而, 尽管基于跨度的方法可以识别

实体, 但仍可能忽略复杂依赖关系和全局上下文信息.
Chen 等[5]将 ASTE 任务转化为多轮双向阅读理解任

务, 设计了 3种类型的查询以建立子任务间的关联. 但
是该方法在处理上下文之间的复杂关系时仍存在局限

性, 无法有效聚合局部区域内的语义特征, 且难以灵活

捕获词与词之间的复杂和隐含关系. 针对以上问题, 本
文在现有研究基础上做出改进 ,  引入了图卷积网络

(graph convolutional network, GCN)和多头图注意力网

络 (graph attention network, GAT). 融合 BERT 编码的

深度语义特征与依存树的语法信息, 通过设计 GCN
和 GAT的结合, 显著提升对文本中词与词之间复杂语

义依存关系及隐含联系的捕捉能力. 模型通过多头图

注意力机制有效并行处理文本的多维度语义特征, 显
著提升了情感倾向的识别精度. 结合双向查询的深度

分析, 能够全面捕捉文本中的复杂情感细节.
尽管上述模型在 ASTE 任务中取得了一定成果,

但仍存在局限性. 图卷积和图注意力网络在处理复杂语

义关系时, 依赖局部结构信息, 致使对全局语义的理解

不够精准. 例如, 在处理长文本或语义关系隐晦的评论

时, 难以全面捕捉远距离词之间的潜在关联, 易造成信

息缺失或误判. 原模型在训练过程中缺乏有效的自我监

督与动态调整机制, 对不同文本数据的适应性相对固

定, 难以根据 ASTE 任务的特定目标灵活优化模型决

策. 为克服这一缺陷, 本文在原有模型基础上进一步改

进, 引入对比学习和强化学习. 对比学习通过构建正负

样本对, 使模型从更宏观的语义视角区分不同文本表征

的差异, 有助于打破图结构带来的局部性限制, 促使模

型关注全局语义特征的共性与差异. 例如, 对比同一产

品不同评价中方面词相同但情感极性相反的文本对, 能
让模型更深入地理解语义变化对情感表达的影响, 从而

有效提升对长距离或复杂语义关系中关键信息的捕捉

能力, 增强对文本整体语义的感知与分析精度, 为更准

确地判断方面与情感的关联提供有力支持 .  在处理

ASTE任务相关文本时, 强化学习依据预先设定的奖励

机制, 根据模型在提取方面词、识别观点以及判断情感

极性等任务上的表现给予反馈, 进而引导模型调整自身

行为. 这一机制弥补了图卷积与图注意力网络缺乏动态

决策优化的不足, 显著提高了模型对不同类型文本任务

的适应性与准确性, 确保模型在复杂多变的 ASTE 任

务场景中能够更精准地输出方面、观点与情感的三元

组信息, 有力提升了整体任务的完成效果.

 2   相关工作

 2.1   ASTE
ASTE主要沿着两条研究路径发展: 管道化提取方

法和联合提取方法. Peng等[2]提出两阶段管道方法处理

框架, 第 1 阶段预测方面术语、情感表达及其原因; 第
2阶段输出三元组. 该方法为细粒度情感分析提供了新

的视角, 但可能因错误传播和子任务间交互缺失而受

限. 与管道方法不同, 联合提取方法试图在一个统一的

框架内同时解决所有子任务, 以减少错误传播并提高整

体性能. 该方法可分为基于跨度和基于深度学习的方

法. Xu 等[6]提出的基于跨度的方法通过明确考虑目标

和观点的完整语义交互, 并采用双通道跨度剪枝策略.
Yan 等[7]利用预训练序列到序列模型 BART 来解决端

到端框架中的所有 ABSA 子任务. Chen 等[8]利用两个

Transformer解码器和多头注意力机制来分别提取方面

和意见实体, 从而提高长实体识别的准确性并减少级联

错误. Zhang 等[9]提出边界驱动表填充, 通过检测和分

类关系区域改进三元组表示, 并开发学习方法增强单词

与关系间的交互. 余军等[10]将 ASTE 问题转换成集合

预测问题, 以端到端的方式进行三元组提取.
 2.2   GCN

GCN[11]是一种在图结构数据上应用卷积操作的神

经网络. GAT 是 GCN 的一个扩展, 它在 GCN 中引入

了注意力机制, 允许模型在聚合邻居信息时, 更为灵活

地为不同邻居分配不同权重. 高龙涛等[12]利用方面感

知注意力和图卷积网络结合双仿射注意力机制和词对

细化策略精确抽取情感三元组. 赵园春等[13]通过设计

词对标记方案和使用结点自适应网络挖掘句法信息,
结合卷积注意力捕捉语义依赖. Jiang等[14]提出了一个

结合 BERT基础编码器和 Bi-LSTM-GCN特定编码器

的框架, 并通过依赖树建模增强语义理解. Peng等[15]通

过将表格关系转化为图, 并利用提示注意力分数确定

边权重, 构建目标感知图以增强提取过程, 随后应用三

通道卷积模块精确提取情感知识. 石恽本等[16]提出一

种融合句法结构的 BERT 预训练模型, 通过注意力层

和图卷积网络增强词对间语义关系学习. Chen 等[17]提

2025 年 第 34 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 111

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


出一种增强型多通道图卷积网络模型来充分利用单词

之间的关系. Shi 等[18]提出了一种基于多分支 GCN 的

模型, 采用结构化 BERT增强语义特征, 并通过双仿射

注意力模块细化特征, 改善不同文本特征间的交互作

用. Yang等[19]提出多域 ABSA的特征感知上下文学习

框架, 通过多头图注意力网络优化文本编码, 并利用对

比学习优化句子表示. 杨芳捷等[20]提出了一种融合语

法结构和语义信息的提取模型, 使用 LAL-Parser 依赖

解析模型构建语法图, 自注意力机制构建语义图, 并通

过相互仿射变换层优化特征交换.
 2.3   对比学习

在 ASTE 领域, 对比学习已成为一项重要的研究

方向, Yang 等[21]提出了一种 ASTE 配对增强方法, 该
方法在训练阶段结合对比学习, 将方面-意见配对知识

注入三元组提取模型中. Yu等[22]将检索到的语义相似

三元组的标签信息整合到目标对的增强表示中并通过

对比学习将这些信息融入当前文本的处理过程中, 从
而更准确地预测最终情感. Xu等[23]提出了一种具有图

注意力网络和对比学习的双重增强生成模型 GAC, 它
将图注意力网络与对比学习相结合, 并且第 1 个探索

了图神经网络与生成模型的集成, 有效解决了现有生

成式模型在处理具有复杂结构和多词项的句子时遇到

的挑战. Xiong等[24]开发了一个三元组对比学习网络来

协调句法信息和语义信息, 提出了句子级对比学习方

案来突出情感词的特征, 基于三重对比学习, 句法信息

和语义信息充分交互和协调, 可以同时利用全局语义

和句法. Sun 等[25]提出了一种集成极简标签方案和新

颖令牌级对比学习策略来改进和利用预训练表示的方

法. Mukherjee等[3]设计基于方面的提示, 并掩盖相应的

情感, 通过对解码器生成的屏蔽术语的方面感知情感

表示应用对比学习来训练编码器-解码器模型.
 2.4   语义强化

Zhang等[26]提出了 ASTE的目标到源增强方法. 该
方法侧重于学习一个可根据标签和句法模板直接生成

新句子的生成器, 为确保生成句子的质量, 引入流畅性

和对齐判别器来提供对生成句子的反馈, 利用该反馈并

通过强化学习框架来优化生成器. Obiedat 等[27]使用强

化学习减少对大型语言资源 (例如字典) 的需求, 以理

解基于词典的方法中所见的情感歧义. Keerthana 等[28]

认为更高的强化学习性能包含更高的累积奖励, 有助于

引发积极的人类情绪. Zhao 等[29]提出了一种增强依赖

图卷积网络 (RDGCN), 通过所提依赖树上最小距离的

重要性计算标准, 并设计距离重要性函数, 利用强化学

习进行权重分布搜索和相异性控制, 以及针对依赖类型

无显式语法使用全局注意力和掩码机制设计类型重要

性函数, 最后合并权重实现特征聚合和分类, 从而改进

距离和类型视图中依赖关系的重要性计算. Wu等[30]提

出了一种基于方面的词库和语法增强意见归纳树的情

感分析模型, 具体而言, 通过强化学习和注意力机制, 将
词汇知识和语法知识 (即短语结构和依赖关系)整合在

一起, 为每个方面词引入知识感知意见归纳树, 建立了

基于知识感知意见归纳树的 ABSA 图神经网络. Dai
等[31]提出了一种填充增强强化学习模型, 通过设计多重

异构图, 将文本的顺序结构和句法结构涵盖其中, 以此

丰富节点间的相互作用并缓解长距离问题, 将提取任务

形式化为马尔可夫决策过程, 让模型在设计好的图上进

行游走推理, 以找到每个方面对应的意见, 利用强化学

习的延迟奖励机制来优化模型的决策过程.

 3   方法

 3.1   问题描述

给定一个带有 N 个标记的评论句子 W={w1, w2,…,
wN}, ASTE任务旨在识别三元组 T={(ai, oi, si)}的集合,
其中, ai、oi 和 si 分别表示评论中描述的方面、表达的

观点和对应的情感.
 3.2   模型整体框架

图 1 展示了本文所提模型的整体框架. 向编码器

输入一个句子, 由 BERT对基本语义进行编码, 捕捉每

个词的上下文含义; 随后根据识别出的依存关系构建

依存树以进行细粒度的分析; GCN结合 BERT的深度

语义特征, 分析依存树的语法信息, 进一步捕获词与词

之间的语义依存关系, 加强局部语义特征聚合; 通过双

向机器阅读理解框架对句子进行深入分析, 提供双向

的语义增强, 抽取方面和观点的对应关系; 多头图注意

力网络将双向查询的输出与 GCN的表征相结合, 引入

邻接矩阵, 通过自注意力机制动态地为节点邻居分配

权重, 使模型能够更加灵活地捕获节点间的复杂关系,
并通过多头注意力学习多个表示子空间, 从而捕获到

更丰富的语义信息. 在此基础上, 对比学习模块以 GCN
和 GAT 处理前的文本数据构建正、负样本对作为输

入, 经对比损失函数引导模型从宏观语义视角区分文

本表征差异, 打破图结构局部性限制, 关注全局语义特

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 10 期

112 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


征共性与差异, 将优化后的特征反馈给双向查询模块

增强关键信息捕捉能力; 语义强化模块以模型在提取

方面词、识别观点及判断情感极性等任务的输出为输

入, 依据预设奖励机制输出调整后的模型决策策略, 引
导模型调整行为. 最后通过情感分类查询预测每个方

面的极性, 模型融合不同查询的答案形成三元组 (方
面, 观点, 情感).
  

输出三元组

GCN网络

w5

w4

w3

w2

w1w5

w4

w3
w2

w1

依存分析

GAT 网络

hb

ha

hc hd

hi

he
aid

aieaic

aib

aia 双向查询

情感分类查询

邻接矩阵

BERT

输入

编码器

对比学习

语义强化

 
图 1    模型整体框架图

 

 3.3   编码模块

基于 BERT强大的上下文理解能力和预训练优势,
将其作为文本编码器. 给定一个评论句子 W, 它由 N 个

标记组成. 首先, 将标记与评论句子 W 合并, 形成一个

新的输入序列, 这个序列以特定的标记[CLS]开始, 以
[SEP]标记结束, 中间穿插查询和评论中的标记. 将这

些初始表示 E 作为输入, 使用 BERT 模型进行编码.
BERT 通过一系列 Transformer 层来处理初始表示序

列, 生成一系列隐藏表示 H. 该过程可以表示为:

H = BERT (E) (1)

 3.4   图卷积模块

依存树和 GCN 的结合能够提供更丰富的语义信

息, 帮助模型更准确地完成观点抽取任务. 使用 spaCy
工具包来解析句子, 并进一步构建句法依存图. 利用依

存树中的词及其依存关系来构建图, 从而获得更长距

离的依存关系. 将文本中的词语构建依存树, 该树表示

了词与词之间的直接联系, 其中词语作为节点, 语法依

赖作为边, 从而创建一个结构化的语法网络; 将 BERT
预训练的输出 H 作为输入特征, 对相应的依存树进行

多层图卷积运算, 得到语法增强的上下文表示 hb. 该过

程可表示为:

hl
b = σ(D̃−

1
2 ÃD̃−

1
2 hl−1

b W l−1) (2)

hl−1
b h0

b = H σ

A

D̃ Ã Ã D̃

其中,  表示每层的特征, 对于输入层,  .  是激

活函数, W 表示每层的可训练参数.  是 0-1 邻接矩阵,
记录单词之间的连通状态, 依据图的边集 G 重新定义取

值的邻接矩阵. D 是度矩阵, 记录每个节点的邻居数量,
是通过对 的列求和得到的度矩阵.  和 生成表示为:

Ã =
{

1, (wi,wj) ∈G
0, (wi,wj) <G

(3)

D̃ij =
∑

j
Ãij (4)

(wi,wj) wi w j

(wi,wj) ∈G wi wj

wi

wj

g̃i

其中,   表示节点 和 之间的边, G 表示图中

的边集.  表示图中存在从 到 的边. 在每

一层的图卷积中 ,  每个节点 都会综合其相邻节点

的属性, 通过邻接矩阵所定义的权重来调整自己的

特征表示. 具体来说, 使用归一化的图卷积公式更新依

存树上的节点, 先定义节点 i 的更新操作 为:

g̃i =
∑n

j=1
AijWgi (5)

gi

di gi

其中, Aij 代表矩阵 A 中的第 i 行第 j 列的元素,  是节

点 i 的特征向量, 为了减少不同节点由于度数不同而引

起的特征尺度差异, 引入归一化操作, 使用节点 i 在依

赖关系树上的度数 对 进行归一化:

di =
∑n

j=1
Aij (6)

gi =
1

di+1
g̃i (7)

di+1

gi

其中,  用于避免除以 0的情况, 并确保归一化后的

节点特征向量保持稳定. 进一步地, 对归一化后的节点

特征向量 应用 ReLU 激活函数, 引入非线性:

gi = ReLU(gi+b) (8)

其中, b 是可训练的偏置参数. 这种特征融合过程允许

模型在保持局部语义信息的同时, 也捕捉到更广泛的

上下文信息. 通过依存树引导的图卷积运算, 模型不仅

学习了词与词之间的语义关联, 还学习了它们之间的

语法结构, 有助于更准确地识别文本中的观点和方面.
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在获得了经过语法增强的上下文表示 hb 之后, 可以进

一步利用这些特征来进行情感极性的预测, 从而完成

观点抽取任务.
 3.5   双向查询模块

通过双向查询, 可以从两个维度全面理解文本内

容, 从而更准确地抽取观点并情感分类. 首先, 从方面

到观点的提取查询如下.
● 非限制性查询: 查询“文本中提及了哪些方面”,

来提取文本中的方面集合.
● 限制性查询: 查询“对于每个方面, 文本中表达了

哪些具体的观点”, 来提取每个方面的具体观点集合.
其次, 从观点到方面的提取查询如下.
● 非限制性查询: 查询“在文本中讨论的观点有哪

些”, 来提取与每个观点相关的文本片段集合.
● 限制性查询: 查询“每个观点描述了哪些方面”,

来识别每个文本片段所对应的方面集合.
通过上述双向查询, 观点实体提取和关系检测自

然地融合在一起, 且通过限制性提取查询可以很好地

学习它们之间的依赖关系.
 3.6   多头图注意力网络

G′
为了进一步细化和丰富节点间的语义关系, 将经

过双向查询增强的图结构 输入到 GAT 中. GAT 通

过自注意力机制为图中的每条边分配权重, 捕获更细

微的语义联系, 从而更有效地建立目标词和情感之间

的关系. GAT由多个图注意力层组成, 单层的图注意力

更新机制如图 2.
  

hj1 αij1

hj2 αij2

hi eij

hj3 αij3

hj4 αij4

Softmax

 
图 2    图注意力神经架构

h = {⃗h1, h⃗2, · · · , h⃗N} h′ = {⃗h′1, h⃗′2, · · · , h⃗′N} h⃗i ∈ RF ,

h⃗′i ∈ RF

W

首先, 定义第 i 层的输入和输出节点特征向量集合

为 和 , 其中, 

, N 和 F 分别为节点个数和特征个数. 每个节点

的特征通过共享权重矩阵 进行线性变换, 得到式 (9):

Zi =Whi (9)

ALig

然后采用自适应邻接矩阵作为标记向量的特征传

播矩阵.  表示语言特征对应的自适应邻接矩阵, 可
通过式 (10)计算:

ALig = Sigmoid(HWLigHT) (10)

WLig

αij

其中,  是语言特征的可学习权重. 第 i 个和第 j 个
标记之间的注意力系数 计算如式 (11):

αij =
exp(LeakyReLU(a⃗T[Wa||Wahj]))∑

ALig
ik >δ

exp(LeakyReLU(a⃗T[Wahj||Wahk]))
(11)

δ a⃗

Wa || a⃗T

αij

其中,  作为阈值, 用于滤除邻接矩阵中的噪声,  和

是可学习权重,  表示 i 和 j 的向量拼接,  表示将

拼接向量转化为标量. 然后, 利用归一化的注意力系数

来预测每个节点的输出特征:

hi = σ
(∑

j∈Ni
αl

ijWhj
)

(12)

为了稳定自注意力机制的学习过程, 采用多头注

意力机制, 其中 k 个独立的注意力头并行处理, 并将它

们的特征连接起来, 得到最终的输出特征表示:

h(i) = σ

(
1
k

∑K

k=1

∑
j∈Ni
αl,k

ij Wkhj
)

(13)

σ其中,  是激活函数, K 是注意力头的数量. 这种设计不

仅提高了模型对复杂语义关系的捕捉能力, 而且通过

灵活的权重分配, 增强了对不同上下文信息的敏感性.
最后, 设计情感分析查询来对观点方面的情感进行分

类, 细化观点表达, 以提高整体的准确性和解释性.
 3.7   对比学习模块

本文所构建的对比学习模块如图 3所示.
 
 

文本输入 标注一致性

语义相似度

样本生成
正样本

负样本

特征
提取

对比
损失
计算

输出优化特征
hi
+

hi
−

 
图 3    对比学习模块图

 

 3.7.1    正负样本对构建

从标注一致性和语义相似度两个维度构建正样本对.

基于标注一致性的构建过程: 由数据集标注可知,

“T-POS”和“T-NEG”分别表示对特定目标的积极和消
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SAC(Ai,Aj)

SA(Ai,Aj)

(Ti,Tj)

极相关标注; “S”表示对描述性词语的关键程度标注;
“O”表示其他描述. 设定规则: 当两条文本关键标注元

素所属类别相同且描述方面相近, 则构成正样本对候

选. 设数据集 D 有 n 条数据, 包含文本 Ti 与标注 Ai. 遍
历文本 Ti 与 Ai, 函数 判断标注类别 (如均为

“T-POS”或“T-NEG”则为相同); 函数 判断描

述方面是否相近. 当两者都为真时,  构成的正样

本对集合 P1 可以表示为:
P1 = {(Ti,Tj) | SAC(Ai,Aj) = True
∧SA(Ai,Aj) = True, Ti,Tj ∈ D, i , j} (14)

hi ∈ Rd

基于语义相似度构建过程可以表示为: 将数据集

中的文本输入到预训练的 BERT 模型中. BERT 模型

会对文本进行深度处理, 将每个文本转化为一个固定

维度的向量表示. 设文本 Ti 经过 BERT 编码后得到的

向量为 hi, 其维度为 d, 即 . 对于文本 Ti 及其向

量 hi, 需要计算它与数据集中其他文本 Tj 的向量 hj 之

间的余弦相似度. 余弦相似度公式为:

CosineSimilarity(hi,hj) =
hi ·hj

||hi||||hj||

=

∑d

k=1
hi,khj,k√∑d

k=1
h2

i,k

√∑d

k=1
h2

j,k

(15)

CosineSimilarity(hi,hj) ⩾ t

(Ti,Tj)

设定阈值 t ,  如果 ,  则将

视作基于语义相似度的正样本集合 P2:

P2 = {(Ti,Tj) | CosineSimilarity(vi,vj) ⩾ t, Ti,Tj ∈ D, i , j}
(16)

P = P1∪P2最终正样本对集合为 .
DAC(Ai,Aj)

(Ti,Tj)

类似的, 对于负样本对, 设函数 判断标

注差异,  构成负样本对集合 N1:

N1 = {(Ti,Tj) | DAC(Ai,Aj) = True, Ti,Tj ∈ D, i , j} (17)
d(vi,vj)

(Ti,Tj)

计算文本向量的欧几里得距离 , 设定阈值

td, 若距离大于 td, 则 作为基于语义差异的负样本

对收集到集合 N2, 该过程表示为:

d(vi,vj) =

√√ m∑
k=1

(vi,k − vj,k)2 (18)

N2 = {(Ti,Tj) | d(vi,vj) > td, Ti,Tj ∈ D, i , j} (19)

N = N1∪N2最终负样本对集合为 .
 3.7.2    对比损失函数

采用 InfoNCE 损失函数指导学习. 设 hi 为 anchor

h+i h−i样本向量,  为正样本向量,  为负样本向量. 通过余

弦相似度函数计算相似度. 该函数表示为:

sim(hi,hj) =
hi ·hj

||hi||||hj||
(20)

InfoNCE 损失函数为:

Lcontrast =

−
N∑

i=1

log
exp(sim(hi,h+i ))

exp(sim(hi,h+i ))+
∑M

j=1
exp(sim(hi,h−j ))

(21)

其中, N 为 anchor 样本数量. 模型训练时, 依此损失函

数调整参数, 拉近正样本与 anchor样本距离, 推远负样

本与 anchor样本距离, 学习区分性特征表示. 总体损函

数 L 表示为:

L = Lbasic+βLcontrast (22)

β Lbasic Lcontrast

β

其中,  为平衡系数,  为基本损失函数,  为

对比损失函数. 通过调整 , 依据任务需求与数据特点

控制对比学习影响力, 使模型在不同学习目标间平衡,
实现更优性能与精准结果输出.
 3.8   语义强化模块

语义强化模块主要由 3 个组件构成, 分别是面向

方面的情感分类、意见词提取和方面词提取, 且呈现

出两级层次结构.
 3.8.1    情感分类组件

su
t

ht

pt

vc
t su

t−1

At Ot

f u
s

在高层情感分类过程中, 智能体对句子进行顺序

扫描时, 会依据当前状态判断是否检测到针对方面词

的情感, 其中智能体是指在强化学习框架中负责执行

决策并与环境交互的实体. 其当前状态由多个关键部

分组成. 高层情感分类状态 状态除了从预训练 BERT
模型获取并在数据集上微调的当前隐藏状态 、借助

词性标注工具 spaCy得到的词性 POS标签 、反映情

感极性的向量 以及前一时间步的高层状态 外, 还

进一步融入了双向查询的结果信息, 包括方面集合信

息 和观点集合信息 . 这些信息综合起来, 经由多层

感知机MLP实现的非线性函数 处理后, 通过特定策

略确定情感选项的概率分布. 其状态表示公式更新为:

su
t = f u

s (Wu
s [ht; pt;vc

t ; su
t−1; At;Ot]) (23)

Wu
s ht

pt

vc
t

At Ot

其中,  是可学习的权重矩阵;  携带了句子丰富的语

义信息;  有助于剖析语法结构对情感表达的潜在影

响;  则体现了情感的连贯性和变化趋势; 双向查询获

取的 和 主要用于辅助判断句子的整体情感态势.
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sl
t ht pt

vO,A
t sl

t−1

vctx
t′ hCLS

t

Adetail
t Odetail

t

低层情感分类状态 除了包含类似的 和 、意见/

方面标签向量 、前一时间步的低层状态 、上

下文向量 和 BERT 模型的[CLS]输出向量 外,

还加入了针对当前情感相关的方面和观点的详细双向

查询结果 和 . 其状态表示公式为:

sl
t= f l

s(W l
s[ht; pt;vO,A

t ; sl
t−1;vctx

t′ ;hCLS
t ; Adetail

t ;Odetail
t ]) (24)

f l
s W l

s

vctx
t′ hCLS

t

vO,A
t

其中,  是由 MLP 实现的非线性函数,  是可学习的

权重矩阵.  和 使得低层能够更好地结合高层情

感判断结果和句子的全局语义信息, 例如在处理复杂

句子结构时, 能借助高层信息更精确地识别出哪些词

属于当前情感下的方面词或意见词, 而 则直接与标

签预测紧密相关.
 3.8.2    策略网络架构

在高层情感分类过程中, 策略网络采用多层感知

机 (MLP)结构, 具体架构如下.
Dinput

ht pt s⃗

h⃗t−1 At Ot

● 输入层: 输入维度为 , 包括当前隐藏状态

、词性标签 、情感极性向量 、前一时间步的高层

状态 以及双向查询结果 和 .

Dhidden

● 隐藏层: 包含两层全连接层, 第 1 层输出维度和

第 2层输出维度为 , 每层后接 ReLU 激活函数.
Doutput● 输出层: 输出维度为 , 即情感分类的类别

数 (如 positive、negative、neutral等), 使用 Softmax 函

数将输出转换为概率分布.
在低层情感分类过程中, 策略网络同样采用多层

感知机结构, 具体架构如下.
D′input

ht pt o⃗

h⃗′t−1 c⃗

c⃗CLS

A⃗detail O⃗detail

● 输入层: 输入维度为 , 包括当前隐藏状态

、词性标签 、意见/方面标签向量 、前一时间步

的低层状态 、上下文向量 、BERT 模型的[CLS]

输出向量 以及针对当前情感相关的方面和观点的

详细双向查询结果 和 .

D′hidden

● 隐藏层: 包含两层全连接层, 第 1 层输出维度和

第 2层输出维度为 , 每层后接 ReLU 激活函数.
D′output● 输出层: 输出维度为 , 即动作标记的类别

数 (如 B、I、O 等), 使用 Softmax 函数将输出转换为

概率分布.
 3.8.3    策略奖励机制

本文采用了一种分层策略网络结构, 包含高层情

感分类策略网络和低层序列标注策略网络两个主要组

成部分.
高层策略网络接收维度为 300的状态向量作为输

入, 通过特征融合层整合双向查询结果, 其中采用门控

机制实现信息筛选:

gt = σ(Wg[ht; At;Ot]) (25)

h̃t = gt ⊙MLP([ht; At;Ot]) (26)

Wg ∈ R3dh×dh ⊙其中,  为可学习参数,  表示逐元素相乘.

πhigh(ot | shigh
t ) = Softmax(Wph̃t +bp) (27)

et ∈ R50

低层策略网络与高层共享 BERT 编码层和 GAT
特征 ,  通过条件投影层将高层动作嵌入为条件向量

, 在联合推理层实现细粒度预测:

ut = ReLU(Wu[ht;et;ct]+bu) (28)

πlow(at | slow
t ) = Softmax(Waut +ba) (29)

γ = 1.0该架构通过参数共享、梯度裁剪 ( )和层归

一化等设计, 有效缓解了参数敏感问题.
πu su

t高层情感分类策略 依据更新后的状态 确定情

感选项的概率分布, 公式为:

Ot ∼ πu(Ot | su
t ) = Softmax(Wu

π su
t ) (30)

Ot

Ot

Ot , none

其中,  从 LC={none, positive, negative, neutral}中选

择. 在奖励机制方面, 每个时间步会根据选项执行情况

给予不同奖励, 若检测到有效情感 (即 在句子中实际

存在的有效情感选项集合 X 中) 时奖励 1.0, 预测错误

时惩罚–0.2, 部分匹配时给予 0.1的中间奖励. 此外, 若
在某个时间步检测到针对方面词的情感 (即 ),
智能体将启动两个低层 RL 过程进行意见和方面词提

取, 完成后返回高层继续扫描句子. 当所有选项采样完

成 (即整个分层 RL过程结束), 高层过程有最终奖励:

ru
final = F1(X) (31)

其中, X 是句子中实际存在的有效情感选项集合, F1 是

X 中情感的精度和召回率的调和均值. 双向查询的结

果在一定程度上影响最终奖励的获取, 因为更准确地

方面和观点识别有助于提高情感精度和召回率, 进而

提高最终奖励.
πl sl

t

Ot′

低层情感分类策略 根据低层状态 和启动当前

子任务的高层选项 确定每个动作的概率分布, 公式为:

at ∼ πl(at | sl
t;Ot′ ) = Softmax(W l

π[Ot′ ]sl
t) (32)

W l
π其中,  是权重矩阵. 双向查询信息的融入, 使得策略

在选择动作 (如 B、I、O 标记) 时, 能够更好地结合文

本的语义结构及已识别的方面、观点关系, 从而提高
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标签标记的准确性. 在奖励机制上, 低层序列标注任务

则包含 3个维度的奖励: 边界奖励根据 B/I/O标签的预

测正确性分别给予 0.5、0.3和 0.1的奖励; 一致性奖励

在方面-观点对匹配真实三元组时额外奖励 0.2; 语法

奖励通过 POS 标签验证预测合理性, 如形容词作为观

点词时奖励 0.1. 最终奖励函数整合各个维度的贡献.

R =
T∑

t=1

(αRhigh
t +βRlow

t )+λrconsist+ηrgrammar (33)

α β λ其中,  =0.6、 =0.3、 =0.1 为平衡系数, 通过课程学

习动态调整, 如下:

η =min(0.05× epoch,0.2) (34)

λ γ

ε = 0.2

双向查询的结果对奖励有重要影响, 准确的双向

查询能提高标签预测的准确性, 进而增加获得高奖励

的概率. 在策略优化算法方面, 本文采用 PPO 算法进

行模型训练, 优势估计 GAE ( =0.95,  =0.99), 重要性

采样设置 clip范围 , 多目标优化可以表示为:

L = E[Lclip+0.01Lvalue+0.02H(π)] (35)

H(π)其中,  为策略熵正则项.
 3.8.4    训练流程

首先进行预训练, 使用真实选项或动作对模型进

行 40 个 epoch 的预训练, 学习率设置为 2E–5. 在这个

过程中, 双向查询的结果也参与到模型的学习中, 帮助

模型更快地掌握文本的语义结构和常见的方面、观

点、情感组合模式. 同时, 预训练过程可以限制智能体

在高维状态空间中的探索, 防止其陷入不合理的情况,
例如避免出现 I 标签在 B 标签之前等错误情况, 从而

加快学习速度.

su
t sl

t f u
s f l

s

接着进入微调阶段, 基于开发集 (Dev)的 F1分数

选择最佳模型, 然后使用 RL策略对其进行 15个 epoch
的微调, 学习率调整为 5E–6. 在 RL 微调过程中, 每个

数据点采样 5 条轨迹, 且在每次采样时都充分利用双

向查询的结果来优化模型. 在模型训练过程中, BERT
参数从预训练权重初始化并更新, 情感极性和意见/方
面标签嵌入维度设为 300, POS嵌入维度设为 25, 状态

向量维度 和 设为 300. 在 和 的非线性激活后应

用 dropout, 丢弃率为 0.5. 训练批次大小设置为 16, 使
用 Adam 优化器优化模型参数. 通过这样的训练流程,
模型能够不断学习和优化, 逐步提升在 ASTE 任务中

的性能表现, 精准地提取方面情感三元组信息.

整体而言, 通过最大化智能体依照高层和低层策

略采样轨迹时每个时间步的预期总奖励来驱动策略学

习, 运用策略梯度方法和 REINFORCE 算法对所有策

略进行深度优化. 在不断学习迭代的过程中, 模型持续

调整自身行为, 逐步提升在 ASTE任务中的表现, 从而

精准捕捉文本中的情感三元组信息.
 3.8.5    模型复杂度分析

随着模型中多个复杂模块的引入, 模型结构变得

更为复杂, 这不可避免地会对模型的参数量、训练时

间等方面产生影响. 因此, 对这些方面进行评估分析.

PBERT

W

在编码模块, 基于 BERT 的文本编码器本身具有

大量参数, 设其参数量为 . 图卷积模块中, 多层图

卷积运算涉及可训练参数 , 设 GCN层的参数量为:

PGCN =
∑LGCN

l=1
F2

GCN (36)

LGCN FGCN其中,  为 GCN 层数,  为每层特征维度. 多头

图注意力网络中 ,  每个节点特征通过共享权重矩阵

W 进行线性变换, GAT层的参数量为:

PGAT = K ×F2 (37)

Pcontrast

其中, K 为注意力头数量, F 为特征个数. 对比学习模块

中参数量为 . 语义强化模块中多层感知机 MLP
的参数量为:

PRL =
∑LMLP

l=1
(IMLP×HMLP+HMLP×OMLP) (38)

IMLP HMLP OMLP其中,  为输入维度,  为隐藏层维度,  为输

出维度. 整个模型参数量为:

Ptotal = PBERT+PGCN+Pcontrast+PRL (39)

TBERT

TGCN-layer

TGCN = LGCN×TGCN-layer

TGAT

Tcontrast

TRL

训练时间主要受数据量、模型复杂度以及硬件性

能等因素影响. 在本模型中, 编码模块使用 BERT进行

编码, 这是一个计算量较大的过程, 设其单次编码时间

为 . 图卷积模块对依存树进行多层图卷积运算,
设每层运算时间为 , 则 GCN模块总运算时间

为 . 多头图注意力网络的计算

涉及自注意力机制和多头注意力计算, 设其单次计算

时间为 . 对比学习模块构建正负样本对以及计算

对比损失函数也需要一定时间, 设其单次处理时间为

. 设语义强化模块中, 智能体与环境交互、策略

更新等过程的单次运行时间为 . 则总训练时间为:

T = E×D× (TBERT+TGCN+TGAT+Tcontrast+TRL) (40)

其中, D 为训练数据集大小, E 为训练轮数.
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 4   实验

 4.1   数据集

实验中, 采用了 4 个来自 SemEval 竞赛任务的公

开基准数据集, 其中 Rest14、Rest15和 Rest16是来自

餐厅的评论数据; Lap14 是来自笔记本电脑的评论数

据, 表 1展示了数据集的基本信息. 评论表达和关系的

注释采用Wu等[32]提供的方法.
 
 

表 1    数据集
 

属性
Lap14 Rest14 Rest15 Rest16

Train Dev Test Train Dev Test Train Dev Test Train Dev Test
句子数 920 228 339 1 300 323 496 593 148 318 842 210 320
方面数 1 283 317 475 2 079 530 849 834 225 426 1 183 291 444

三元组数 1 265 337 490 2 145 524 862 923 238 455 1 289 316 465
 

 4.2   实验设置

本文编码层采用了 BERT-base-uncased 模型, 选
择 AdamW 算法作为优化器进行权重的更新, 设置权

重衰减参数为 0.01. 对于分类器和 BERT 模型的微调,
分别设定 1E–3和 1E–5的学习率, dropout率为 0.5, 批
量大小为 32. 使用预训练的 GloVe词向量来初始化词

嵌入, 嵌入维度为 300, 同时设置隐藏状态 dh 和方面及

意见表示 dr 的维度分别为 300和 100. 训练在 NVIDIA
GeForce RTX 3090上进行, 共进行了 40个 epoch的训

练. 每次测试中, 都选取了开发集上性能最优的模型进

行评估.
 4.3   评价指标

本文采用精确率 P (Precision)、召回率 R (Recall)、
F1值 (F1-Score)这 3个指标来全面衡量模型和基线的

性能. 公式定义如式 (41)–式 (43):

P =
T P

T P+FP
(41)

R =
T P

T P+FN
(42)

F1 =
2PR
P+R

(43)

其中, TP 表示模型正确识别出的实际为正类样本的数

量, FP 表示模型错误地将实际为负类的样本预测为正

类的数量, FN 表示模型未能识别出的实际为正类的样

本的数量.
 4.4   基线模型

为了实现对所提方法严格和全面的评估, 本文选

取了一系列具有代表性的基线模型来进行比较, 以便

深入分析和评估本文模型在 ASTE任务中的性能.
(1) OTE-MTL[33]: 提出了一个多任务学习框架来

联合提取方面和意见术语, 并同时使用双仿射评分器

解析它们之间的情感依赖关系.
(2) BMRC[5]: 一个双向机器阅读理解框架, 将观点

抽取任务转化为多轮阅读理解过程.
(3) BARTABSA[7]: 提出了一种统一的 ABSA端到

端解决方案, 并利用 BART模型处理所有子任务.
(4) BDTF[9]: 提出了一种边界驱动表填充方法, 将

ASTE任务转化为关系区域的检测和分类, 通过学习表

示来优化三元组的识别, 同时利用单词间和关系间的

交互提升性能.
(5) dual-encoder[14]: 结合 BERT 和 Bi-LSTM 与图

卷积网络组成的特定编码器, 通过依赖树建模和词性

位置信息, 实现多视角语义融合.
(6) CONTRASTE[3]: 是利用对比学习来提高 ASTE

性能的预训练策略. 设计基于方面的提示并掩盖情感,
训练编码器-解码器模型.

(7) EMC-GCN[17]: 是一种增强型多通道图卷积的

网络模型, 利用双仿射注意力模块嵌入句子中单词间

的关系, 并将其转换为多通道图.
(8) MBGCN[18]: 是一种基于多分支图卷积网络的

文本表示模型, 通过结构化 BERT增强语义特征, 利用

双仿射注意力模块整合特征.
(9) PT-GCN[15]: 是一种基于提示的三通道图卷积

神经网络模型, 通过将关系表转化为图, 利用提示注意

力计算边权重来探索全面关系, 并通过三通道卷积抽

取情感知识.
(10) ASTE-RL[34]: 是一种新型范式, 将方面和观点

术语视为句子中表达情感的参数, 首先考虑情感极性,
然后使用单独的强化学习过程识别相关观点和方面术

语. 重复此过程以提取句子中存在的所有三元组.
(11) MiniConGTS[25]: 提出了一种通过集成极简标

记方案和令牌级对比学习策略来改进和利用预训练表

示的方法, 该框架增强了预训练模型产生的上下文嵌

入, 且无缝适应极简网格标记方案.
 4.5   实验结果

实验过程中, 通过与多个基线模型的比较, 发现所

提模型在 ASTE 任务中表现出显著性能优势. 具体来

说, 如表 2所示, 在 F1分数上超越了其他模型.
与 BMRC相比, 本文基础模型 (Ours_basic)在 F1
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分数上取得了平均 4.42%的显著提升, 与 CONTRASTE
相比, 在 Lap14、Rest14、Rest15和 Rest16上 F1值分

别实现了 1.61%、2.54%、2.87%和 2.03%的提升. 综
合考虑 P、R 和 F1 分数, 模型在 ASTE 任务中展现出

全面的性能优势, 归功于其核心的图卷积网络和图注

意力网络机制. 这种结合图结构的先进特征抽取和关

系建模策略, 赋予了模型在处理细粒度情感分析时的

深度和灵活性.
 
 

表 2    ASTE在数据集上的实验结果 (%)
 

模型
Lap14 Rest14 Rest15 Rest16

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
OTE-MTL 49.53 39.22 43.42 62.00 55.97 58.71 56.37 40.94 47.13 62.88 52.10 56.96
BMRC* 65.12 54.41 59.27 71.32 70.09 70.69 63.71 58.63 61.05 67.74 68.65 68.13

BARTABSA 60.58 54.90 57.59 71.58 71.00 71.28 59.28 61.10 60.17 62.73 66.24 64.44
BDTF 64.45 55.51 59.64 78.73 69.14 73.62 69.52 60.65 64.78 78.05 67.31 72.28

dual-encoder 62.23 53.46 57.51 73.30 73.89 73.59 67.10 56.04 61.07 66.47 72.90 69.53
CONTRASTE 63.40 59.30 61.30 71.40 71.90 71.60 62.00 66.40 64.10 68.90 73.50 71.10
EMC-GCN 60.63 56.51 58.50 69.79 73.29 71.49 54.45 63.28 58.53 69.81 72.08 70.93
MBGCN 57.30 57.62 57.46 72.89 71.79 72.33 60.76 58.42 59.57 71.68 69.22 70.43
PT-GCN 67.53 57.30 62.00 74.63 71.32 72.94 68.53 62.88 65.59 70.34 66.92 68.59
ASTE-RL 64.80 54.99 59.50 70.60 68.65 69.61 65.45 60.29 62.72 72.11 67.21 69.69

MiniConGTS 64.11 60.17 62.08 72.06 76.56 74.24 66.08 63.83 64.94 66.12 72.32 69.08
Ours_basic 68.50 58.16 62.91 74.27 74.01 74.14 70.28 63.95 66.97 72.51 73.76 73.13

Ours 68.63 59.38 63.67 74.21 74.82 74.95 70.84 64.61 67.58 73.07 73.54 73.31

注: “*”表示数据从该文献中获得, 其他均为在相同条件下对文献复现得到的结果, 其中最佳效果用加粗表示, 次佳效果用下划线表示.
 

改进模型 (Ours) 在基础模型上, 进一步引入了对

比学习和强化学习机制, 以提升模型在 ASTE 任务中

的性能. 改进模型在多个数据集上均取得了显著的性

能提升. 具体来说, 如表 2 所示, 与基础模型相比, 在
Lap14、Rest14、Rest15 和 Rest16 上 F1 值分别实现

了 0.76%、0.81%、0.61%和 0.18%的提升. 在准确率

和召回率指标上也均有提升, 其归功于对比学习和强

化学习的引入. 通过结合 GCN、GAT以及对比学习和

强化学习的协同运作机制, 各个模块在 ASTE 任务中

形成了一个有机整体, 全方位地提升了对文本语义的

理解与分析能力. 不仅能够精准识别文本中的情感倾

向、意见表达以及涉及的具体方面, 还能在复杂语境

下准确把握它们之间的相互关系.
在训练时间评估方面, 对比了 BMRC 和改进模型

时的训练时间, 结果如表 3. 可以看出, 改进模型的训练

时间明显长于 BMRC 模型. 多个复杂模块的叠加增加

了计算量, 导致训练时间延长.
 
 

表 3    模型在数据集上的训练时间
 

模型 训练时间 (h)
BMRC Tbase=1.4
Ours Tfull=2.3

 4.6   消融实验

为进一步验证本文模型 (Ours) 中各模块的有效

性, 进行了消融实验, 分别去除模型中的不同模块进行

评估: 去除 GCN 网络的模型标记为–GCN, 去除 GAT
网络的模型标记为–GAT, 同时去除 GCN和 GAT网络

的模型标记为–GNN, 该模型即 BMRC[9], 去除对比学

习模块的模型标记为–对比, 去除语义强化模块的模型

标记为–强化, 同时去除对比和强化模块的模型标记为

Ours_basic, 即为本文基础模型. 在 4 个数据集运行后

的结果如表 4所示.
将 GCN 网络去掉之后, 与基础模型的 F1 分数相

比, 在 4 个数据集分别下降了 1.36、0.32、0.01、0.65
个百分点, 这是因为 GCN 可以捕获文本语义信息, 能
够从文本中抽取出情感相关的特征, 提高了观点抽取

任务的准确性; 将 GAT去掉之后, 与基础模型的 F1分
数相比, 在 4 个数据集分别下降了 1.8、0.77、0.68、
1.49个百分点, 这是因为 GAT能够捕捉文本中复杂的

语义关系, 且能动态评估不同关系的重要性, 有助于更

准确地识别和抽取观点. 将 GCN 和 GAT 网络同时去

掉之后, 与基础模型的 F1 分数相比, 在 4 个数据集分

别下降了 3.64、3.45、5.61、5 个百分点, 这表明对于

原始模型, GCN和 GAT网络缺一不可. GCN专注于局

部特征的聚合, 通过依存树结构捕捉词与词之间的语

义依存关系; GAT则通过自注意力机制捕捉全局关系,
为每个节点的邻居动态分配权重, 以捕获更加全局的

语义信息; GCN和 GAT的结合有助于特征的融合, 可
以减少模型对特定类型数据偏差的依赖, 增强模型的
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泛化能力.
在改进模型上, 当去掉对比学习模块时, 与基础模

型的 F1 分数相比, 在 4 个数据集分别下降了 0.79、
1.38、0.77、0.7 个百分点, 这是因为对比学习通过构

建正负样本对, 运用对比损失函数, 助力模型学习到更

具鲁棒性与区分性的特征表示. 缺少这一模块, 模型在

面对复杂多样的文本数据时, 难以精准识别语义关键

特征, 从而影响了后续分析的准确性与稳定性.
 
 

表 4    消融实验结果 (%)
 

方法
Lap14 Rest14 Rest15 Rest16

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
Ours 68.63 59.38 63.67 74.21 74.82 74.95 70.84 64.61 67.58 73.07 73.54 73.31

Ours_basic 68.50 58.16 62.91 74.27 74.01 74.14 70.28 63.95 66.97 72.51 73.76 73.13
–GCN 67.56 56.53 61.55 73.81 73.89 73.85 68.26 65.71 66.96 73.61 71.39 72.48
–GAT 67.07 56.12 61.11 72.74 74.01 73.37 68.64 63.51 65.98 71.03 72.25 71.64
–GNN 65.12 54.41 59.27 71.32 70.09 70.69 63.71 58.63 61.05 67.74 68.65 68.13
–强化 65.27 60.61 62.85 73.65 73.31 73.48 66.81 66.37 66.59 74.60 71.39 72.96

–对比 67.60 58.77 62.88 73.83 73.31 73.57 68.92 64.83 66.81 72.53 72.68 72.61
 

在去除语义强化模块后, 与基础模型的 F1分数相

比, 在 4 个数据集分别下降了 0.82、1.47、0.99、0.35
个百分点, 这是因为强化学习采用层次化策略学习方

式, 以最大化预期总奖励为目标, 根据实际输出与真实

标签之间的差异, 不断优化自身策略. 这种动态优化能

力与 GCN专注于局部特征聚合以及 GAT捕捉全局语

义信息的能力相辅相成, 共同增强了模型在复杂语义

环境下的分析能力和决策能力. 对比学习、强化学习

与 GCN、GAT 紧密协作, 相互配合, 共同构建起一个

高效、精准的细粒度情感分析模型 ,  有力地推动了

ASTE任务的完成.

 5   结论

本文基于已有的 BERT、GCN 和 GAT 架构提出

了改进方法. 在模型构建中, GCN 结合依存树的语法

信息, 强化了局部语义特征的聚合. 多头 GAT 通过自

注意力机制, 灵活地捕获了节点间的复杂关系, 并通过

多头注意力学习到多个表示子空间, 进一步丰富了模

型的语义表达能力. 通过引入对比学习和强化学习, 有
效弥补了模型在处理全局语义关系和动态决策优化方

面存在的不足, 这不仅打破了图结构的局部性限制, 更
使得模型在面对长距离语义依赖和复杂语义关系时,
能够精准捕捉关键信息, 显著提升了模型在不同文本

场景下的性能表现. 在公开数据集上一系列的实验结

果充分验证了改进后模型的有效性和优越性. 未来研

究方向可进一步优化强化学习中的奖励机制设计, 以
实现 ASTE模型性能的进一步提升.
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