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摘要  提出一个基于多通道压缩双线性池化的模型, 对文档中的候选情感‒原因句子对进行排序。该模型利

用图注意力网络提取包含位置信息的情感特定化表示和原因特定化表示, 通过局部关系学习模块, 进一步学

习情感与原因句子之间的局部关系表示, 再使用多通道压缩双线性池化来融合学习情感‒原因候选句子对表

示。最后, 对候选句子对进行排序。实验结果表明, 与最新模型相比, 所提模型在多方面表现更优。 
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Abstract  The authors propose a model based on multichannel compact bilinear pooling to rank pair candidates in 

a document. The proposed model firstly extracts the emotion-specific and cause-specific representation containing 

position information via graph attention network, then further learns the local relation representation between 

emotion clause and cause clause through the local relation-aware module. Finally, these representations are fused 

via multichannel compact bilinear pooling to learn the emotion-cause pairs representation for effective ranking. 

Experimental results show that the proposed approach achieves the best performance among all compared 

approaches on the task. 

Key words  sentiment analysis; emotion-cause pair extraction; graph attention network; local relation-aware  
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随着社交媒体的发展, 情感分析领域越来越受

到研究人员的关注。研究文本中隐含的情感及其成

因, 对商业决策、舆情管控和信息预测等应用场景

具有重大的应用价值。对此, Lee 等[1]首先提出情感

‒原因提取任务 : 在文档中 , 给定一个已标注的情

感句子, 提取出导致情感发生的原因句子。针对这

一任务, 有人采用基于语法规则的方法[2‒3], 也有人

采用基于机器学习的方法 [4‒6]。近年来 , 随着深度

学习的发展, 也有不少人采用深度记忆网络[7]、互

注意力神经网络[8]和多层次神经网络 [9]等基于深度

神经网络的方法。 

上述方法都需要将标注好情感标签的句子作为

模型输入。Xia 等[10]认为这种先标注句子的情感, 再

根据标注好的句子去检测对应原因的方法限制了其

实际应用。为了使情感‒原因提取任务更具有泛用

性 , 他们提出情感‒原因句子对提取任务 : 给定一

个文档, 提取出所有的情感句子以及对应的原因句

子。他们提出一种两步走的方法 , 用于提取情感‒
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原因句子对, 但存在的误差传播问题。针对这一问

题, Ding 等 [11]提出一种情感‒原因句子对二维矩阵

方法 , Wei 等 [12]提出一种情感‒原因句子对排序方

法, Fan 等[13]则从序列标注的角度出发, 提出一个基

于转移系统的解决方案。 

我们发现, 上述模型存在句子间缺乏高效信息

交互和融合的问题。为了解决这一问题, 本文进一

步考虑句子间的相对位置信息和局部关系, 结合多

通道信息融合的思想, 提出一个基于多通道压缩双

线性池化的情感‒原因句子对提取模型。 

1 任务定义 

给定一个包含若干句子的文档  d=[c1, c2, …, c|d|] 

(|d|是文档的句子数), 任务目标是提取出情感‒原因

句子对集合: 

 p = {…, (cemo, ccau), …}, 

其中, cemo∈d, 是一个情感句子; ccau∈d, 是其对应

的原因句子。值得注意的是, 一个文档中可能包含

若干不同的情感‒原因句子对 , 且一个情感句子可

能有多个对应的原因句子。 

2 模型与方法 

如图  1 所示 , 本文模型的整体框架主要由  3 个

部分组成: 第一部分为带有位置信息的情感、原因

特定化表示学习 , 分别学习包含位置信息的情感、

原因句子向量表示; 第二部分建模每一个候选句子

对中情感句子与原因句子之间的局部关系; 第三部

分使用多通道压缩双线性池化方法来融合情感特定

化表示、原因特定化表示和局部关系表示, 并进一

步将候选句子对排序, 得出最后结果。 

2.1 句子向量编码 
对于一个给定的文档  d = [c1, c2, …, c|d|], 包含|d|

个句子。对于每个句子  c i= (wi,1, wi,2, …, wi,|ci|), 包

含 |ci|个单词 (其中  i  表示该句子在文档中的位置)。

我们以  BERT 为句子编码器去获取句子  ci 的向量表

示  ri, 因此文档  d 的句子编码向量为[r1, r2, …, r|d|]。 

2.2 带有位置信息的情感、原因特定化表示

学习 
本文模型采用两路图注意力网络(graph attention 

network, GAT)[14]对句子进行学习, 并分别产生包含

位置信息的情感特定化表示以及原因特定化表示 , 

即该句子作为情感或原因时的向量表示。在情感与

原因特定化表示之间进行两两配对 , 产生情感‒原

因候选句子对。 

2.2.1 复数值句子位置嵌入 
相对位置信息对情感‒原因句子对提取任务具

有重要作用 [15]。现有研究多将位置信息表示为一

个独立的向量 , 没有在训练中将位置信息融入情

感、原因特定化表示之中。Wang 等[16]提出一种复

数值嵌入的方法, 对绝对位置信息和相对位置信息

进行建模。受此工作启发, 本文改进复数值嵌入方

法, 并运用在句子的表示学习中, 使得情感、原因

句子特定化表示具有更强的位置相关性。假设句子

ci 的向量表示为  ri = [xi,1, xi,2, …, xi,D], 其中  D 是向

量  ri 的维度, 复数值位置嵌入定义如下:  

     1 1 2 2

pos i( pos )

i pos i pos i pos
,1 ,2 ,

e

[ e , e , , ],D D

i i

i i i Dx x x e

 

     



  



 

r r
 
(1)

 

其 中 , pos(1≤pos≤|d|)是 句 子  ci 在 文 档  d 中 的 位 置 , 

ω 和  θ 是可学习的参数, ω 决定句子对位置  pos 的敏

感程度。根据欧拉公式 

 ie co ,s isinx x x   (2) 

复数值句子位置嵌入可以进行如下转化: 

 pos
,real ,cos( pos )i i   r r  (3) 

  pos
,imag ,sin posi i   r r  (4) 

其中 , pos
,realir 和 pos

,imagir 分别是复数值嵌入的实数和虚数

部分。为了能用于神经网络的输入, 我们将这两部

分拼接起来, 作为最终的复数位置嵌入向量 pos
ir : 

 pos pos pos
,real ,imag[ ; ]i i i 。r r r  (5) 

2.2.2 基于图注意力网络的情感 /原因特定化表示

学习 
为了加强句子之间的信息交互, 本文模型采用

两路  GAT 对句子信息 i
r 进行全局更新 , 分别获取

融合位置信息的情感特定化表示 emo
ir 和原因特定化

表示 cau
ir 。 

以情感特定化表示学习为例说明处理流程。将

ri 与 pos
ir 拼接成 i

r , 作为第  i 个句子的向量表示: 

 pos[ ; ]i i i
 r r r 。 (6) 

本文模型将文档中每个句子  ci 拼接所得的 i
r 当成一

个节点 , 节点之间(包括自身)两两连接 , 构成全连 
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接图, 并利用 GAT 来深度聚合节点与邻接节点之间

的信息。GAT 的实现公式如下: 

 T tanh([ ; ]),ij jie   w Wr Wr  (7) 

 
exp(LeakyReLU( ))

exp(LeakyR
,

eLU( ))
i

ij
ij

ikk N

e
e







 (8) 

 emo R ),eLU(
ii j N ij j

 r Wr  (9) 

其中, wT
 和  W 是可学习参数, eij 是注意力互相关系

数, tanh, LeakyReLU 和  ReLU 是激活函数, Ni 是节点

i 的邻接节点, aij 是节点  i 与 j 之间的注意力权重。 

通过  GAT 的信息交互, 得到句子  ci 的情感特定

化表示 emo
ir 。同理 , 通过另一路  GAT 的信息交互 , 

得到原因特定化表示 cau
ir 。然后, 将 emo

ir 和 cau
ir 分别

输入两个  sigmoid 函数中 , 获取情感预输出 emo
iy 和

原因预输出 cau
iy : 

 emo emo emo emosigmoid( ),i iy b  W r  (10) 

 cau cau cau causigmoid( )i iy b  。W r  (11) 

其 中 , W 
emo, b 

emo, W 
cau

 和  bcau
 都 为 可 学 习 参 数 , 

sigmoid 为激活函数。 

2.2.3 情感‒原因候选句子对生成 
在得到文档的情感特定化表示  remo

 和原因特定

化表示  rcau
 后, 模型进一步生成情感‒原因候选句子

对。两个句子之间的相对距离是情感‒原因句子对

的关键 , 如果太大 , 它们之间的因果关系就较小 , 

则组成一个情感‒原因句子对的可能性就很小。因

此, 本模型设定一个窗口范围  k, 只有相对距离在  k 
之内的句子对才可以成为候选情感‒原因句子对。

于是, 可以从文档  d 中构建一个候选情感‒原因句子

对集合: 

 emo cau{( , ) | ,}i j k j i k    P r r  (12) 

其中, emo
ir 是句子  ci 的情感特定化表示, cau

jr 是句子

cj 的原因特定化表示 , j – i 表示句子  ci 与  cj 的相对

位置。 

2.3 局部关系表示学习 
对于每一个候选句子对( emo cau,i jr r ), 现有研究大

多只关注于句子  ci 和  cj 本身, 对两个句子之间的局

部信息有所忽略, 没有进一步进行提取学习, 导致

当它们之间的相对距离较大时, ci 与  cj 的联系较弱, 

无法提取其相互关系。为了克服这一缺点, 本文把

句子  ci 与  cj 之间的句子也考虑进来, 提出一种局部

关系表示学习方法, 用于增强  ci 与  cj 之间的联系。 

如图  2 所示, 局部关系学习模块通过包含注意

力机制的  BiLSTM 模型来学习两个句子之间的局部

信息。针对每一候选句子对(情感句子  ci 与原因句

子  cj, 假设  i≤j), 为了尽可能保留句子原有的信息, 

提取从  ci 到  cj 之间的所有句子表示  r = [ri, ri+1, …, rj]

作为  BiLSTM 模型的输入, 从而学习到对应的句子

隐藏表示  H。然后, 通过注意力机制对  H 进行融合, 

得到情感‒原因之间的局部关系表示 rel
,i jr : 

 1 1, , , BiLSTM([ , , , ),]i i j i i j      H h h h r r r (13) 

 tanh( ,)e b HW  (14) 

 
exp( )

softmax( )
ex

,
p( )

t
t t j

tt i

e
e

e




 


 (15) 

 rel
,

j
i j t tt i




 。r h  (16) 

其中, [hi, hi+1, …, hj]是句子  ci 到  cj 对应的隐藏表示, 

W 和  b 是可学习参数, tanh 是激活函数, e 是注意力

系数, αt 是注意力权重, rel
,i jr 是句子  ci 与  cj 之间的局

部关系表示。 

2.4 多通道压缩双线性池化(MCBP) 
在求候选句子对的表示时, 现有方法只简单地

将句子的情感特定化表示和原因特定化表示拼接起

来 , 不足以学习情感句子与原因句子之间的联系。

双线性池化(bilinear pooling)[17]是特征融合的一种

方法, 通过求取两个向量外积的方式来建模特征的

高阶统计信息, 从而捕获特征之间的关系。这种方

法在计算机视觉细粒度分类任务中取得不错的效

果。然而, 两个向量的外积维度很高, 存在学习的

参数数量过大问题。在此基础上 , Fukui 等 [18]提出

多模态压缩双线性池化(multimodal compact bilinear 

pooling, MCB)方法, 有效地降低了维度, 并将其运

用于跨模态看图答题领域, 将图像和文本两个模态

的特征向量有效地融合, 取得很好的效果。 

上述方法都是用于两个向量表示之间的融合 , 

而本文模型中有  3 个向量表示需要融合。为了有效

地融合句子  ci 的情感特定化表示 emo
ir 、句子  cj 的原

因特定化表示 cau
jr 以及局部关系表示 rel

,i jr 这  3 个表示

的信息, 我们将  Fukui 等[18]的方法改进到本模型中, 

提出一种多通道压缩双线性池化(multichannel com-

pact bilinear pooling, MCBP)方法来求取候选句子对

表示 pair
,i jr , 如图  3 所示。 
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图 2  局部关系学习模块 
Fig. 2  Local relation-aware module 

 

Ψ表示计数简述函数(Count Sketch), FFT 和 FFT‒1 分别
代表傅里叶变换和傅里叶逆变换 

图 3  多通道压缩双线性池化 
Fig. 3  Multichannel compact bilinear pooling 

由于  3 个通道向量之间的外积维度过高, 我们

利用计数简述函数Ψ[18‒19], 将其从高维空间投影到

较低维空间, 从而减少参数数量。3 个向量的外积

的Ψ投影等价于每个向量先进行Ψ投影, 再进行卷

积操作: 

 emo cau rel emo cau rel
, ,( )* ( )* ( ),i j i j i j i j     r r r r r r (17) 

其中,  代表外积操作, *代表卷积操作。根据卷积

原理 , 时域内的卷积等价于频域内的乘积 , 式(17)

可以改写为 

pair 1 emo cau rel
, ,FFT (FFT( ) FFT( ) FFT( )),i j i j i j

  r r r r  (18) 

其中, FFT 和  FFT-1
 分别代表傅里叶变换和傅里叶逆

变换,  表示按位相乘。 

2.5 排序与预测 
通过  MCBP 模块 , 我们得出每个候选情感‒原

因句子对的表示 pair
,i jr 。然后, 将 pair

,i jr 输入  sigmoid 函

数中, 获取情感‒原因句子对输出 pair
,i jy : 

 pair pair pair pair
, ,sigmoid( )i j i jy b  。W r  (19) 

在测试阶段 , 为了提取所有潜在的情感‒原因

句子对, 本文模型采用一种基于情感词典的抽取方

法 [12]。对于分数排名前  N 的降序列表{p1, p2, …, 

pN}, 首先将拥有最高分数的  p1 提取出来作为预测

结果。若在其他候选句子对中的情感句子也包含情

感词典中的词 , 则也将其提取出来作为预测结果 , 

从而得到多个情感‒原因句子对预测结果。 

本文模型采用下式中的排序损失函数检测候选

句子对的排序分数: 

,

pair pair pair pa
,

ir pai
, ,

r
,(1 )log (1( log )),

i j
i j i j i j i jp P

L y y y y


     

(20) 

pair
,i jy 是情感‒原因句子对 pair

,i jp 的真实值 , 即当 pair
,i jp

为一个情感‒原因句子对时, pair
,i jy =1, 否则 pair

,i jy =0。 

为了更好地学习情感特定化表示和原因特定化

表示, 本文模型引入一个辅助损失函数来监督情感

句子预输出 emo
iy 和原因句子预输出 cau

iy : 

 
| | | |aux emo emo cau cau

1 1
log log ,

d d
i i i ii i

L y y y y
 

    
 (21) 

其中, emo
iy 和 cau

iy 分别是文档中句子  ci 的情感和原

因 标 签 值 。 即 当  ci 为 情 感 句 子 时 , emo
iy =1, 否 则

emo
iy =0。 cau

iy 同理。 

本文模型使用  Lpair
 和  Laux

 以及  L2 正则化的加权

和作为最终损失函数: 

 pair aux 2
1 2 3 | ,|| |L L L       (22) 

其中, L 是最终损失函数, λ1, λ2, λ3∈(0, 1)是权重, 

代表模型中的所有参数, ||θ||2 是 L2 正则化。 

3 实验与结果分析 
3.1 数据集与评价指标 

本文使用  Xia 等 [10]提供的基准数据集进行实

验, 验证模型的有效性。随机选择  90%的数据作为

训练数据, 剩下的  10%作为测试数据, 重复进行  20

次实验 , 取平均值作为报告结果。使用准确率  P, 

召回率  R 和  F1 值作为评价指标。此外, 分别评估模

型在情感句子提取和原因句子提取这两个子任务中

的表现。 

3.2 实验设置 
本文模型词向量的维度为  200, 复数值位置向

量的维度为  200, 产生候选句子对的窗口大小 设置

为  8, 情感特定化表示 emo
ir 、原因特定化表示 cau

jr 以



北京大学学报 (自然科学版 )  第 58 卷   第 1 期   2022 年 1 月  

26 

及局部关系表示 rel
,i jr 的维度都设置为  500, 经  MCBP

整合后的候选句子对表示的维度设置为  3000。在

训练阶段 , 模型采用  Adam 优化器 [20]更新参数 , 批

处理大小和学习率分别设为  4 和  0.001。对于  Loss

函数, 参数  λ1, λ2 和  λ3 都设置为  1, L2 正则化设置为

1×10−5。与 Wei 等[12]一样, 本文也将 ANTUSD[21]作为

情感词典。 

3.3 对比方法 
本文对比的基本方法如下: 1) ECPE-2steps[10]是

一个两步走流水线框架, 有  Indep, Inter-CE 和  Inter-

EC 共  3 种设置; 2) ECPE-2D[11]是一个联合框架, 是

ECPE-2steps 的升级版本 , 它以端对端的形式整合

了  2D 情感‒原因句子对的表示、交互及预测 , 有

Inter-EC-, Inter-EC+WC 和  Inter-EC+CR 共  3 种设置; 

3) Transition-based[13]用一个基于转移系统的模型 , 

将情感‒原因句子对提取转化为一个类似句法解析

的 有 向 图 结 构 , 句 子 编 码 器 分 别 使 用  LSTM 和

BERT; 4) RANKCP[12]是一个端对端的方法, 它从排

序的角度出发, 建模句子之间的内在联系, 句子编

码器分别使用多层次  RNN 和  BERT, 它是情感‒原

因句子对提取任务中最先进的基准模型。 

3.4 实验结果 
表  1 展示在情感‒原因句子对提取以及两个子

任务 (情感句子提取和原因句子提取 )中结果的比

较。值得注意的是 , ECPE-2D, Transition-based 和

RANKCP 在使用  BERT 作为句子编码器来获得句子

表示时 , 效果有所提升 , 表  1 中主要与其  BERT 版

本进行比较。与所有基准模型对比, 本文模型在情

感‒原因句子对提取任务中的  F1 值、准确率和召回

率都是最高的, 充分证明了本文模型的有效性。本

文模型的  F1 值、准确率和召回率分别比  RANKCP 

(表现最优的基准模型)提升  1.88%, 2.87%和  0.85%。

对比  RANKCP 模型, 本文模型的提升主要在于准确

率。可能的原因是, 本文方法关注到情感句子与原

因句子之间的局部关系信息, 并能有效地将情感特

定化表示、原因特定化表示以及关系表示融合在一

起, 最终提升了模型的准确率。 

此外, 在情感句子提取和原因句子提取两个子

任务中, 本文模型的表现也最佳。在情感句子抽取

子任务中 , 本文模型的准确率略低于  RANKCP 模

型 , 召回率略低于  ECPE-2D 模型 , 但并不影响  F1 

值的表现 , 本文模型的  F1 值仍为最高值  90.76%。

在原因句子抽取子任务中 , 本文模型的  F1 值、准

确率和召回率都最高。由于情感‒原因句子对抽取

任务和两个子任务具有相关性, 也从另一方面证明

了本文方法的有效性。 

3.5 情感‒原因特定化表示学习的有效性验证 
为了检验模型情感特定化表示和原因特定化表

示学习的有效性, 我们比较  BiLSTM 与  GAT 两种神

经网络及不同位置嵌入方法组合的效果, 如表  2 所 

表 1  本文模型与基准模型的比较结果(%) 
Table 1  Comparison of proposed method with baseline models (%) 

方法 
情感‒原因句子对提取 情感句子提取 原因句子提取 

F1 P R F1 P R F1 P R 

ECPE-2Steps[10] 

Indep 58.18 68.32 50.82 82.10 83.75 80.71 62.05 69.02 56.73 

Inter-CE 59.01 69.02 51.35 83.00 84.94 81.22 61.51 68.09 56.34 

Inter-EC 61.28 67.21 57.05 82.30 83.64 81.07 65.07 70.41 60.83 

ECPE-2D(BERT) [11] 

Inter-EC 67.47 70.73 64.86 88.88 86.22 91.82 70.96 73.46 68.79 

Inter-EC+WC 68.89 72.92 65.44 89.10 86.27 92.21 71.23 73.36 69.34 

Inter-EC+CR 68.37 69.35 67.85 88.78 85.48 92.44 70.87 72.72 69.27 

Transition-based[13] 
LSTM 64.34 65.15 63.54 82.56 80.80 84.39 66.36 67.42 65.34 

BERT 67.99 73.74 63.07 84.74 87.16 82.44 69.74 75.62 64.71 

RANKCP[12] 
RNN 66.10 66.98 65.46 85.48 87.03 84.06 68.24 69.27 67.43 

BERT 73.60 71.19 76.30 90.57 91.23 89.99 76.15 74.61 77.88 

本文模型 75.48 74.06 77.15 90.76 90.67 90.91 77.81 77.14 78.68 

说明: 粗体数字为同一评价指标的最高值, 下同。 
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示 , 其中“绝对位置嵌入”代表对不同的句子位置

pos (1≤pos≤|d|)进行随机初始化 , 从而得到其位置

嵌入。 

在不使用神经网络进行情感特定化表示和原因

特定化表示学习时, 模型的效果很差, 说明句子间

信息交互的重要性。GAT 的效果比  BiLSTM 好, 说

明将文档建模成全连接图并进行信息交互的方法是

有效的, 图注意力机制使句子之间的相关性更强。 

对  GAT 而言 , 不使用位置嵌入时模型的效果

最差, 表明加入位置嵌入的必要性。使用绝对值位

置嵌入与不使用位置嵌入的效果相差不大, 这是由

于绝对值位置嵌入实际上只是建模了句子的绝对位

置关系, 并不能很好地建模句子之间的相对位置关

系, 因此并没有带来明显的效果提升。本文采用的

复数值位置嵌入方法能有效地将句子的位置信息融

入句子向量表示中, 使得情感特定化表示和原因特

定化表示更具位置相关性。 

3.6 局部关系表示模块有效性验证 
为了检验局部关系表示模块的有效性, 本文根

据真实标签中情感句子与原因句子的相对距离, 将

测试集划分成相对距离≤1 和相对距离>1 两个子集, 

并在这两个子集上对比去掉局部关系模块和完整模

型的结果(表  3)。可以看到, 对于相对距离≤1 的子

集, 去掉关系感知模块之后, 模型效果只有小幅下 

表 2  不同神经网络和位置嵌入方式的效果(%) 
Table 2  Effect of different neural networks and position 

embeddings (%) 

神经网络 位置嵌入方式 F1 P R 

不使用 不使用 48.41 46.28 50.86 

BiLSTM 

不使用 67.43 64.73 70.58 

绝对位置嵌入 69.26 67.43 71.56 

复数值位置嵌入 71.38 70.06 73.12 

GAT 

不使用 72.87 71.03 74.86 

绝对位置嵌入 73.25 71.41 75.23 

复数值位置嵌入 75.48 74.06 77.15 

表 3  局部关系表示模块的效果比较(%) 
Table 3  Effect of local relation-aware module (%) 

相对距离              方法 F1 P R 

≤1 
去掉局部关系 80.98 77.95 84.39 

完整模型 82.18 85.05 84.52 

>1 
去掉局部关系 33.04 31.11 35.43 

完整模型 44.20 46.60 42.83 

表 4  不同融合方式的效果(%) 
Table 4  Effect of different fusion methods (%) 

融合方式 F1 P R 

按位相加 70.35 67.76 73.32 

拼接 73.44 71.71 75.40  

MCBP 75.48 74.06 77.15 

 
 
降; 对于相对距离>1 的子集, 因为情感句子与原因

句子的相对距离变大, 增大了识别难度, 所以在去

掉关系感知模块之后, 识别效果大大下降(F1, P 和

R 分别下降  11.16%, 15.49%和  7.4%), 说明对于相对

距离较大的情况, 本文局部关系学习模块充分地考

虑到两者之间其他句子的信息, 从而提高了模型整

体的效果。 

3.7  MCBP 有效性验证 
通过对比向量表示之间不同的融合方式来验证

本文  MCBP 模块的有效性。对于  3 个输入(情感特

定化表示 emo
ir 、原因特定化表示 cau

jr 和局部关系表

示 cau
,i jr ), 采取按位相加、拼接和  MCBP 这  3 种融合

方式来学习候选句子对的最终向量表示, 实验结果

列于表  4。可以看出, 按位加的方法不能很好地获

取最终表示, 所以效果最差。拼接的方法直接将向

量拼接起来, 不会引入太多噪声信息, 所以效果好

一点。本文提出的  MCBP 融合方法将  3 个特征表示

有效地融合起来 , 3 个评价指标(F1, P 和  R)都明显

提高, 得到更有效的情感‒原因候选句子对表示。 

4 结语 

本文提出一个基于多通道压缩双线性池化的模

型(MCBP), 对文档中的候选句子对进行排序, 并通

过消融实验验证每一个模块的有效性。本文的主要

贡献如下: 1) 所提模型利用  GAT 提取包含位置信息

的情感特定化表示和原因特定化表示; 2) 构建局部

关系学习模块, 对情感句子与原因句子之间的局部

关系进行学习, 增强远距离句子之间的联系; 3) 使

用  MCBP, 有效地融合多路特征向量表示并进行排

序。实验结果表明, 在所有参与对比的方法中, 本

文方法表现最优。 
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