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摘  要 

方面情感分析(Aspect Based Sentiment Analysis, ABSA)是指预测给定方面的情感极性，已引起广泛关

注。在现有的ABSA数据集中，大多数句子只包含一个方面或具有相同情感极性的多个方面，这使得ABSA
任务退化为句子层面的情感分析。本文中，我们采用了一个新的大规模多角度多情绪(MAMS)数据集，

其中每个句子至少包含两个具有不同情感极性的不同方面，但该数据集类别分布极其不平衡，导致模型

准确率受到某个类别的影响。为了解决这一问题，我们在原数据集的基础上进行了数据增强，并提出了

一个新的MAMS的数据集，并将其命名为ACSA-V2。此外，我们在CapsNet模型的基础上，对压缩函数进
行了修改，使得模型在提升准确率的同时可以更快地收敛。实验结果显示，相较于江等人的胶囊网络模

型，基于改进的胶囊模型在方面级情感分析任务上准确率提高了约5个点。 
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Abstract 
Aspect Based Sentiment Analysis (ABSA), which refers to the prediction of the sentiment polarity 
of a given aspect, has attracted a great deal of attention. In existing ABSA datasets, most sentences 
contain only one aspect or multiple aspects with the same sentiment polarity, which degrades the 
ABSA task to sentence-level sentiment analysis. In this paper, we use a new large-scale multi-angle 
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multi-emotional (MAMS) dataset in which each sentence contains at least two different aspects 
with different sentiment polarity, but the distribution of categories in this dataset is extremely 
unbalanced, resulting in model accuracy being influenced by a particular category. To address this 
issue, we augmented the original dataset with data and proposed a new dataset for MAMS, which 
was named ACSA-V2. In addition, we modified the compression function based on the CapsNet 
model so that the model could converge faster while improving accuracy. The experimental re-
sults show that the improved CapsNet-based model improves accuracy by about 5 points on the 
aspect-level sentiment analysis task compared to Jiang et al.’s CapsNet model. 
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1. 引言 

基于方面的情感分析(ABSA)是一项广泛研究的细粒度语义层面的情感分析任务，旨在识别句子中特

定方面的情感极性。它包含两个子任务：基于给定目标的情感分析(Target Based Sentiment Analysis, ATSA)
和基于给定方面类别的情感分析(Aspect Category Sentiment Analysis, ACSA) [1]。本文主要研究基于给定

方面类别的情感分析，这里的方面类别是提前定义好的。例如，在：“Our waitress was a bit cold but she was 
still attentive and cakes came quickly.”这句话中，有两个目标的术语“waitress”和“cakes”，分别对应

“staff”类别和“food”类别，它们各自的情感极性为：消极情绪和积极情绪。 
胶囊网络(capsule network, CapsNet)是近些年新提出的一种网络模型，最先用于图像处理方向。它通

过提取向量形式的特征，引入胶囊网络来改善 CNN 和 RNN 模型不能有效编码不同特征的空间位置关系

的表达限制。Wang、Sun 和 Han (2018) [2]提出了情感分析中的胶囊网络。他们介绍了基于递归神经网络

(RNN)的胶囊模型，每个胶囊不仅能够预测其指定情绪的概率，而且能够重构输入实例表示，胶囊 N 的

数量与要建模的情绪类别的数量相同，每个类别对应一个情绪类别。Wang 等人(2019) [3]修改了 RNN 胶

囊以适应 ABSA 任务，他们提出了方面级情感胶囊模型(AS capsule)，该模型能够以联合方式同时执行方

面检测和情感分类。为了解决缺乏方面级标记数据的问题，Chen 和 Qian (2019) [4]提出了一种传输胶囊

网络(TransCap)模型，用于将文档级知识传输到方面级情感分类。Du、Sun 和 Wang (2019) [5]提出了胶囊

网络的另一种修改，所提出的模型将胶囊网络与注意力机制相结合。Jiang、Chen 和 Xu (2019) [6]为了解

决方面级情感分析退化为句子级情感分析提出了 CapNet 网络，在先前的工作上加入了方面词嵌入和残差

连接。 
我们分析了 Jiang、Chen 和 Xu (2019) [6]的工作，发现其提出 MAMS 中的 ACSA 数据集各个类别分

布不平衡导致模型泛化能力弱，且原胶囊网络模型收敛速度较慢。为了解决上述问题，我们提出了一个

简单的方面级情感分析胶囊网络模型 ACSA-CapNet。我们的主要工作是：第 1 步采用了同义替换、随机

删除等文本增强技术将 ACSA 数据集进行了平衡，并提出了 ACSA-V2 多方面多极性数据集；第 2 步在

Jiang 等人的模型基础上加了 1 层卷积层并修改了原有的挤压函数，使得模型更好地提取不同的特征。实

验结果表明，在 ACSA-V2 数据集上，所提出的方法比 Jiang 等人的工作高出约 5 个百分点。 
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2. ACSA-CapNet 模型 

2.1. 整体框架概览 

胶囊网络最先开始用在图像上，Jiang 等[6]人第一次将胶囊网络用于细粒度情感分析上，其模型的泛

化能力明显优于卷积神经网络和循环神经网络。 
该模型主要由 4 部分组成：第 1 部分是一个词嵌入层，通过词嵌入将输入句子 S 转化为向量形式 E ，

此外，将方面嵌入 a 与每个单词嵌入在 [ ]: ;sa
i iS E E a= 中连接起来，得到方面感知句子嵌入 saE ；第 2 部

分为编码层，使用卷积神经网络的变体双向门控循环单元(BiGRU) [7]和残差网络[8]将体态感知句子表示
saE 转换为上下文化表示 [ ]1, , nH h h=  ；第 3 部分为初级胶囊层，我们通过线性变换和挤压激活获得初

级胶囊 P 和方面胶囊 c；第 4 部分为类别胶囊层，基于归一化权重和路由权重，得到类别胶囊V ，使用

边际损失作为基于方面的情感分类的损失函数，最后通过 Softmax 函数生成类别胶囊及其对每个类的

概率。 
本文在 Jiang 等[6]的模型基础上又增加了 1 层卷积层，用来再次提取不同位置上的特征，使得特征

提取更加地细致；此外，还对挤压函数进行了改进，使得模型收敛速度更快。基于改进胶囊网络的文本

分类模型如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. ACSA-CapNet Model Architecture 
图 1. ACSA-CapNet 模型架构 

2.2. 词嵌入层 

在词嵌入层，我们将句子 S 转换为单词嵌入 E ，对于 ACSA 任务，由于预期类别嵌入 a 在训练期间

被随机初始化和学习。我们通过将方面嵌入 a 与每个单词嵌入在 [ ]: ;sa
i iS E E a= 中连接起来，得到方面感

知句子嵌入 saE 。 
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2.3. 编码层 

我们通过双向门控循环单元(BiGRU)和残差连接将方面感知句子表示 saE 转换为上下文化表示

[ ]1, , nH h h=  。 

( )sa saH BiGRU E E= +                                   (1) 

2.4. 胶囊网络层 

在初级胶囊层中，我们通过线性变换和挤压激活函数获得初级胶囊 [ ], ,i nP p p=  和方面胶囊 c。 

( )p p
i iP squash W h b= +                                   (2) 

( )a ac squash W b= +                                    (3) 

这里的 , , ,p p a aW b W b 都是模型的学习参数。原始胶囊网络的挤压函数如等式(4)所示，本文受沈等人

[9] [10] [11]的影响，挤压函数定义见等式(5)所示。 

( )
2

21

s ssquash s
ss

=
+

                                  (4) 

( )
2

20.5

s ssquash s
ss

=
+

                                 (5) 

由于句子的长度可变，发送到上层胶囊的初级胶囊的数量因句子而异，导致训练过程不稳定。长度

较长的句子会使挤压激活函数达到饱和，导致所有类别的高置信度；而相比之下，长度十分短的句子将

导致所有类别的置信度低。为了缓解这个问题，我们提出了方面感知归一化，利用方面胶囊来选择重要

的主要胶囊，并通过以下方式归一化主要胶囊权重u ，这里的 nW 是模型的可学习参数。 

( )
( )1

exp

exp

n
i

i n n
jj

p W c
u

p W c
=

=
∑

                                 (6) 

由于路由的迭代过程，原始动态路由机制[12]存在训练效率低下的问题。并且没有上层信息用于指导

路由过程，这使得动态路由就像一个自我引导的过程一样工作。 
我们设计了一种胶囊引导路由机制，它利用关于情感类别的先验知识来有效地指导路由过程，而不

是在路由过程中计算主胶囊和类别胶囊之间的耦合系数。具体来说，我们使用一组情绪胶囊来存储关于

情绪类别的先验知识。让 C dG R ×∈ 是情感矩阵，用情感词的平均嵌入来初始化。C 是情绪类别的数量，d
是情绪嵌入的维度。我们可以通过对情绪矩阵应用挤压激活来获得情绪胶囊 [ ]1, , cZ z z=  ，并通过计算

主胶囊和情绪胶囊之间的相似性来计算路由权重 w ： 

( )i iz squash G=                                   (7) 

( )
( )1

exp

exp

r
i i

ij n r
i kk

p W z
w

p W z
=

=
∑

                               (8) 

2.5. 类别胶囊层 

基于归一化权重和路由权重，最终类别胶囊 [ ]1, , CV v v=  可以计算为： 

1
j ij i i

n

i
v squash s w u p

=

 =  
 
∑                               (9) 
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其中 s 是可学习的缩放参数，用于将连接权重缩放到合适的水平。我们使用边际损失作为基于方面的情

感分类的损失函数： 

( ) ( ) ( )2 2

1
max 0, 1 max 0,

c

k k k k
k

L T m v T v mλ+ −

=

= − + − −∑                  (10) 

其中 1kT = 当且仅当类别 k 存在时， m+ 和 m− 是边际超参数， λ 控制缺失类别的损失。在我们的实验中，

m+ ，m− ， λ 分别设置为 0.9，0.1，0.6。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 实验数据 

本文在 MAMS-ACSA 数据集的基础上采用用随机替换、同义替换以及数据删除等文本数据增强方法

对先前数据集进行了类别均衡，并提出了一个新的数据 ACSA-V2，并使新的数据集总量与原始数据集大

小保持一致(见表 1 所示)。ACSA-V2 数据集中一共定义了八个粗略的方面类别：食物、服务、员工、价

格、环境、菜单、地点和其他。平衡后的数据集在各个类别的占比较先前而言，food 方面数据集占比降

低了约 50%，而 price、menu 等原先占比较少的方面都相应的提高了约 10%。 
 

Table 1. Statistics of MAMS-ACSA and ACSA-V2 dataset 
表 1. MAMS-ACSA 和 ACSA-V2 数据集统计 

数据集 类别 数量 类别 数量 

MAMS-ACSA 

food 2307 service 631 

staff 1383 menu 475 

miscellaneous 954 ambience 324 

place 694 price 322 

ACSA-V2 

food 1491 service 818 

staff 1068 menu 605 

miscellaneous 1075 ambience 538 

place 901 price 594 

3.2. 基线模型 

将我们提出的 ACSA-CapNet 模型与 Jiang、Chen 和 Xu 的 CapNet 模型进行比较。为了保证实验的准

确性，我们使用同样的设置对于 ACSA-CapNet 模型和 CapNet 模型。 

3.3. 实验细节 

实验中，我们使用由 GloVe (Pennington 等人，2014) [13]预先训练的 300 维单词向量来初始化胶囊网

络模型的单词嵌入向量。胶囊大小设置为 300。CapsNet 的批次大小分别设置为 64。我们使用 Adam 优化

器来训练我们的模型。ACSA-CapsNet 学习率设置为 0.0003。我们运行所有模型 5 次，每次迭代 20 轮，

并报告测试数据集的平均结果。实验参数参数设置见表 2。 

3.4. 结果与分析 

实验结果见表 3。从表 3 中我们得出以下结论：我们提出的 ACSA-CapNet 模型在 MAMS-ACSA 和
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ACSA-V2 数据集都优于 Jiang、Chen 和 Xu (2019)的 CapNet 模型。实验结果证明了我们提出的 ACSA-V2
数据集提高了模型的泛化能力。 
 

Table 2. Experimental parameter setting 
表 2. 实验参数设置 

参数名称 参数含义 参数值 

learning_rate 学习率 0.0003 

embed_size 词向量维度 300 

dropout 随机失活 0.5 

num_layers 模型层数 3 

capsule_size 胶囊数 300 

batch_size 批训练样本数 64 

num_epoches 迭代次数 20 

 
Table 3. Experimental results on MAMS-ACSA and ACSA-v2 for ACSA subtask. 
表 3. MAMS-ACSA 和 ACSA-V2 在 ACSA 子任务上的实验结果 

模型方法 MAMS-ACSA ACSA-V2 

CapsNet 73.986 74.212 

ACSA-CapNet 74.467 74.944 

CapsNet+SQ 74.142 75.108 

ACSA-CapNet-SQ 74.193 74.532 

 

 
Figure 2. Time consumption of 20 epochs in 5 rounds of CapsNet and CapsNet + SQ 
图 2. CapsNet 和 CapsNet + SQ 在 5 轮 20 个 epoch 的耗时情况 

3.5. 消融实验 

为了分析所提出的 ACSA-CapNet 模型效果的有效性，我们进行了消融实验，在 ACSA-CapNet 和

CapsNet 模型通过挤压函数的改变和模型层数的改变，从而产生 CapsNet + SQ (CapsNet 改变了挤压函数) 
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和 ACSA-CapNet-SQ (ACSA-CapNet 只曾加了模型层数)。从表 3 (最后两行)可以看出，通过改变挤压函

数，Jiang 等人提出的 CapsNet 模型较原先相比，准确率提高约 2 个百分点。从图 2 可以看出，当我们改

变 CapsNet 模型的挤压函数后，可以看出耗时情况与没有改变时不相上下，但准确率较之前得到了提高。

从图 3 可以看出，当对我们提出的 ACSA-CapNet 模型进行挤压函数的消融实验后，发现模型的收敛速度

与准确率都有轻微的下降。 
 

 
Figure 3. Time consumption of 20 epochs in 5 rounds of ACSA-CapNet and 
ACSA-CapNet-SQ 
图 3. ACSA-CapNet 和 ACSA-CapNet-SQ 在 5 轮 20 个 epoch 的耗时情况 

 
通过消融实验，虽然我们提出的 ACSA-CapNet-SQ 去掉挤压函数后相较 ACSA-CapNet 模型在

MAMA-ACSA 和 ACSA-V2 两个数据集上准确率都有所下降，但也侧面证明了压缩函数对模型准确率的

影响。 

4. 结语 

在本文中，我们提出了 ACSA-V2，一个用于基于方面的情绪分析的挑战数据集，其中每个句子包含

具有不同情绪极性的多个方面。所提出的 ACSA-V2 数据集不仅可以防止方面级情感分类退化为句子级

情感分类，还提高了模型的泛化能力，这可能会推动基于方面的情感分析的研究。此外，我们改进了 Jiang
等人的 CapsNet 胶囊网络的挤压激活函数，基于此提出了一个新的方面情感分析模型 ACSA-CapNet。实

验结果证明，其性能优于原有模型方法。 
虽然本文提出的 ACSA-CapNet 模型可有效地提高方面级文本情感分析的准确性，但在实验中发现编

码层使用的 BiGRU 模型所耗费的时间代价较高，随着 Transformer 模型的快速发展，我们下一步计划使

用 Transformer 模型代替 BiGRU 模型，尝试去解决时间代价高的问题。 
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