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摘  要：由于文本中多种情感极性混合而难以判断，方面级情感分析成为当前研究的热点。考虑到多面句表达时

会在一定程度上对不同目标的多重情感造成特征重叠，进而影响文本情感分类效果，提出一种基于胶囊网络的方

面级情感分类模型（SCACaps）。模型使用序列卷积分别提取上下文和方面词的特征，同时引入交互注意力机制，

减少二者对彼此的影响，并对文本特征表示进行重构后传入胶囊网络。胶囊层间通过引入高层胶囊系数对路由算

法进行优化，整个迭代更新过程的参数全局共享，以保存较完整的文本特征信息。通过与多个模型进行对比实验

发现，SCACaps 的分类效果最佳，同时，在小样本学习中 SCACaps 也有较好的表现。 
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Abstract: Considering the difficulty of judging the mixed multiple sentimental polarities in a text, aspect-level sentiment 
analysis has become a hot research topic. Multiple sentiments of different targets when expressing multi-faceted in a sen-
tence, it will cause problems such as feature overlap, which will have a negative impact on text sentiment classification. A 
capsule network-based model for aspect-level sentiment classification (SCACaps) was proposed. Sequential convolution 
was used to extract the features of context and aspect words separately, and an interactive attention mechanism was in-
troduced to reduce the mutual influence on each other, and then the text feature representation was transmitted into the 
capsule network after reconstruction. The routing algorithm was optimized by introducing high-level capsule coefficients 
between the capsule layers, and the global parameters were shared in the entire iterative update process to save relatively 
complete text feature information. By comparing with multiple models, the SCACaps model has the best classification 
effect, and the SCACaps model also performs better in small sample learning. 
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1  引言 

情感分类即挖掘个体用户对产品、服务或者

社会舆论等的情感认知[1]，是自然语言处理领域

的一个重要分支。在互联网飞速发展的时代，人

们可以十分便利地通过多种网络平台表达自己的

日常情感。在现实生活中，一句话针对不同方面

会存在多种情感极性。例如，在“这家餐厅菜品

不错，就是服务态度不好”中，“菜品”与“服务

态度”这两方面的情感极性是相反的。通过文本

方面级情感挖掘可以了解人们的真正意愿，尤其

在发生重大事件、社会转型等关键时期，对于国

家决策具有极其重大的意义。 
Liu B[2]首先提出方面级情感分析，方面级情感

分析属于一种细粒度情感分析，其针对单句文本中

的不同方面产生不同的情感极性。近年来，方面级

情感分类研究主要采用基于深度学习的方法进行

特征提取，许多神经网络模型在情感分析领域取得

了一定的效果。长短期记忆（ long short-term 
memory，LSTM）神经网络及其相应变型双向长短

期记忆（bi-directional long short-term memory，
BiLSTM）神经网络[3]因具有灵活且简单的特点在方

面级情感分析中被广泛使用。Wang Y Q 等人[4]提出

ATAE-LSTM 模型，该模型通过 LSTM 进行方面嵌

入和词语向量表示，利用方面语义信息搜寻文本中

与方面词相关的位置的内容，通过注意力机制对词

语与方面词之间的相互依赖关系进行建模，增强了

方面嵌入的效果。Ma D H 等人[5]考虑到上下文和方

面词在向量表示中会相互影响，在 ATAE-LSTM 模

型的基础上提出了交互注意力网络（ interactive 
attention network，IAN）模型，通过注意力矩阵重

新对上下文和方面词进行向量表示，实验效果有所

提升。陈虹等人[6]在 IAN 模型的基础上提出 Bi-IAN
模型，借助 BiLSTM 模型从两个方向分别提取上下

文和目标的语义信息，获得每个时间上下文和目标的

隐藏表示，取得了较好的实验效果。 
现有的深度学习方法在提取文本特征方面取

得了一定的效果，但仍然存在如下问题：一方面，

借助循环神经网络处理方面级情感的模型在一定

程度上仍存在梯度消失、运行速度较慢等问题，而

基于卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）的模型在处理文本时序任务时也存在一定的

困难；另一方面，传统的注意力机制仅考虑了句子

中的一部分上下文信息，忽略了句子所传达的整体

意义，在面对复杂句子时可能会引入噪声，进而

影响对情感极性的预测。如在反讽句“也许这款

笔记本销量的提高并不是因为它的性能吧”中，

传统注意力机制会因“提高”预测此句为积极情

感。为此，本文提出了基于胶囊网络的方面级情

感分类模型（ capsule network-based model for 
aspect-level sentiment classification，SCACaps），
在胶囊层间传递参数的过程中，模型通过高层胶

囊系数调整每个低层胶囊选择高层胶囊的概率，

整个过程中全局共享参数。此外，通过序列卷积

分别对上下文和方面词进行建模，借助交互注意力

机制对它们的向量表示进行重构。在 SemEval2014
任务 4 数据集上验证模型的有效性，实验结果表

明，SCACaps 具有较好的分类效果。本文的主要

贡献如下。 
（1）使用胶囊网络处理方面级情感分类任务，

并引入高层胶囊系数来调整每个低层胶囊对高层

胶囊的贡献，在一定程度上解决了单句文本中的特

征重叠问题。 
（2）通过序列卷积提取上下文和方面词的隐含

特征，同时引入交互注意力机制对上下文和方面词

的向量表示进行重构，以减少二者的相互影响。 

2  相关研究 

2.1  情感分析研究 
传统神经网络常用 LSTM 来解决文本时序性

问题，但 LSTM 无法记忆完整的文本信息且计算

较慢。CNN 在图像处理方面具有出色的局部特征

提取能力，因此相关研究人员逐渐将 CNN 应用到

文本处理任务中，同时考虑文本序列的特点，对

CNN 进行变形，使其能够在特征提取时将文本中

的所有词汇都考虑在内。Kim Y[7]首次提出 Text- 
CNN（text-convolutional neural network）模型，针对

句子级别进行情感分类，并取得了不错的分类效

果。Xue W 等人[8]借助门控单元从文本中抽取与方

面相关的信息，结合 CNN 提出了 GCAE（gated 
convolutional network with aspect embedding）模型，

取得了更高的正确率。韩建胜等人[9]提出一种基于

双向时间卷积网络（bi-directional temporal convo-
lutional network，Bi-TCN）的情感分析模型，该模

型使用单向多层空洞因果卷积结构分别对文本进

行前向和后向特征提取，将两个方向的序列特征
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融合后进行情感分类。高巍等人[10]提出一种基于

序列卷积神经网络的情感分类模型，将因果卷积

和扩张卷积结合，用卷积层代替全连接层，以改

善网络特征选取的局限性。Fan F F 等人[11]提出

MGAN 模型，该模型分别使用了细粒度和粗粒度

的注意力，进一步描述了方面和上下文单词之间

的交互，取得了不错的效果。曾锋等人[12]通过双

层注意力捕获不同单词和不同句子的重要性，利

用双向循环神经网络获取更多的序列上下文依赖

信息，进而进行情感极性预测。曾义夫等人[13]提

出基于双记忆注意力的方面级别情感分类模型，

借助循环神经网络的序列学习能力得到语句编

码，并通过构造相应的注意力机制从语句编码中

提取关于给定方面词的情感表达。 
2.2  胶囊网络研究 

胶囊网络[14-15]被提出后，逐渐在文本情感分类

任务中被广泛使用，与传统神经元以标量值表示特

征不同，其网络节点通过向量值表示文本中词汇的

多属性特征，借助动态路由机制代替池化层结构进

行参数传递。Chen Z 等人[16]提出一个转换胶囊网络

（transfer capsule network，TransCap）模型，该模型

将句子级语义表示封装为来自方面级和文档级数

据的语义胶囊，从而将非方面级情感转换为方面级

情感进行分类。Xiao L Q 等人[17]提出一种基于胶囊

的多任务学习体系结构，利用胶囊特征聚类的优

点，对网络中每个任务的特征进行聚类，减少了任

务之间的干扰。胶囊网络可以抓取部分−部分、部

分−整体的位置信息[18]，从而获取文本的局部特征

和整体情感极性之间的关系。杨云龙等人[19]借助门

控循环单元（gated recurrent unit，GRU）捕捉文本

上下文的全局特征，在初始胶囊层获取文本整体属

性的向量化特征信息，通过主胶囊层进行特征组

合，提出一种融合 GRU 和胶囊特征的情感分析模型

G-Caps（gated recurrent unit-capsules）。王敏蕊等人[20]

针对序列生成模型在多标签分类任务中易产生累

积误差等问题，使用 BiLSTM + Attention 进行语义

编码，利用动态路由结构进行解码，通过共享全局

参数来减少误差累积，构建了基于动态路由的序列

生成模型（sequence generation model based on dy-
namic routing，DR-SGM）。胶囊网络在文本处理任

务中表现出较强的特征提取能力，越来越多的研究

人员逐渐将其应用到跨领域文本处理任务中。林悦

等人[21]提出利用目标领域的标记信息来改善模型

适应能力的思想，并设计了额外的胶囊网络层促

进目标领域的适应，构建了一个基于胶囊网络的

跨领域情感分类模型。Zhang B W 等人[22]通过胶

囊网络对内在空间部分−整体关系进行编码，构成

领域不变知识，从而将源领域和目标领域联系起

来，此外，为了增强综合句子表示学习，模型还

在胶囊网络中融入了语义规则，实现了跨领域文

本的情感分析。在情感分析任务中，胶囊网络使

用路由机制来生成高级特征，根据不同词汇被考

虑的程度分配不同的耦合系数，通过聚类解决特

征重叠的问题，但目前关于其被用于方面级情感

分析的研究较少。 

3  模型构建 

SCACaps 的模型结构如图 1 所示。首先在词嵌

入层对上下文和方面分别进行向量表示，然后采用

序列卷积提取各自的特征，接着引入交互注意力机

制分别求出上下文和方面注意力矩阵，并重构它们

的向量表示，最后将提取到的特征向量加入胶囊网

络，借助动态路由算法实现文本情感分类。图 1 中，

1 2( , , , )c c c
nw w w 为上下文的向量表示， 1 2( , , , )c c c

nh h h

为经过卷积序列提取的上下文隐含特征，

1( , , )a a
mw w 和 1( , , )a a

mh h 分别为方面词的向量表示

和隐含特征。 

 
图 1  SCACaps 的模型结构 

3.1  词嵌入层 
词嵌入指借助词典将词映射为向量并进行分

布式表示的过程。由于预训练的词向量模型能够从

大量未标记文本中获取词汇的句法和语音信息，因

此实验中采用经过预训练的词向量 GloVe 进行初始
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化，分别得到上下文和方面词的向量表示
c
nw 和

a
mw ，同时考虑词汇在上下文的位置信息 k，从而得

到词向量矩阵 | |
k
dR ×∈ vM ，其中 d是词向量的维数，

| |v 是词汇表的大小。 

借助词汇表将每条文本数据转化为整数序列，根

据每个词汇在词向量矩阵中对应的列，将输入文本中

的每个词表征为一个 300 维的向量。按照词汇在文本

中的顺序进行排列拼接，可以将输入文本数据表示为

矩阵形式，进而实现对文本特征的向量化表示。 
3.2  序列卷积 

虽然 LSTM 考虑了文本序列的特性，但仍无

法获取文本的完整信息。考虑到 CNN 在文本处理

任务中的良好表现以及其能够保留文本序列特

征，本文提出的模型引入了序列卷积，借助因果

空洞卷积进行批标准化和残差连接，再将空洞卷

积的输出链入卷积层进行特征提取，分别得到上

下文和方面词的隐含特征 c
nh 和 a

mh 。序列卷积的结

构如图 2 所示。其中，x 代表输入的向量，u 代表

提取到的特征。 

 
图 2  序列卷积的结构 

因果空洞卷积对过去的输入（即 0 到 t−1 时刻

的文本序列）进行计算，对 t 时刻的文本特征进行

预测。若想因果卷积具有长期记忆，就需要为其提

供较大的感受野，因此模型引入因果空洞卷积以保

证一定的序列长度以及计算复杂度，即向卷积核中

添加值为零的权重来增加观察序列长度，从而保证

较为完整的特征，因果空洞卷积如图 3 所示。 

 
图 3  因果空洞卷积 

在图 3 中，卷积核的大小为 2，卷积感受野依

次扩大了 1 倍、2 倍、4 倍、8 倍，可观察到的序列

范围呈指数增长，当卷积感受野扩大为原来的 8 倍

时，卷积可以观察到 16 个输入数据。 
然后将输出接入卷积层进行特征提取，将低层

特征组成低级别胶囊。卷积核参数 300nW R ×∈ ，其中

300 为词向量长度，n 为卷积核的大小。该卷积核

提取的特征如下： 
 : 1( )i i i hf + −= × +c w x b  （1） 

其中，w 为权重，b为偏置项，f 为 ReLU 激活函数。 

以 n 为窗口大小进行窗口滑动遍历，可得到

1l n− + 个特征，其中 l 为输入文本矩阵的长度，将特

征进行组合可得到一个特征图 1 2 1[ , , , ]l n− +=C C C C 。

为了提取文本中不同的特征，使用 m个卷积核得

到 m 个特征图。将 m 个特征图拼接在一起可得到

低层胶囊的输入矩阵 Z。Z 是经过卷积神经网络得

到的特征图矩阵，其由 m个列向量组成，每个列向

量由不同卷积核提取得到，代表对同一文本的多角

度特征，计算过程如下： 

11 12 1 1

21 22 2 2
1 2

1,1 1,2 1, 1

[ , , , ]

m

m
m

l n l n l n m l n

c c c
c c c

c c c− + − + − + − +

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥= = =
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎣ ⎦⎣ ⎦

u
u

Z C C C

u

  

  （2） 

3.3  交互注意力机制 
上下文和方面词会影响彼此的向量表示，因此

引入交互注意力机制以减少上下文和方面词的相

互影响，即将 Q（query）和一组 K-V（key-value）
对映射为标记单词的权重，进而提高情感分类效

果。对上下文隐含特征 c
nh 和方面词隐含特征 a

mh 进

行求均值操作，然后通过可训练参数将它们转换为

统一维度 kd ，得到 Q 矩阵，计算式如下： 

 

N
c
n

qn
c cN
= ×
∑h

q W  （3） 

 

M
a
m

qm
a aM
= ×
∑h

q W  （4） 

同样需要对上下文和方面词的 K 矩阵进行向

量表示，维度也转换为 kd ，计算式如下： 

 c c k
n n c= ×k h W  （5） 

 a a k
m m a= ×k h W  （6） 

其中， q
cW 、 q

aW 、 k
cW 、 k

aW 2 l kR ×∈ d d 。 
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通过上下文特征矩阵和方面词均值可求得上

下文对方面词的注意力矩阵 c
na ，类似地，可求得方

面词对上下文的注意力矩阵 a
ma ，计算式如下： 

 ( , )
c

c c n a
n a n

k

×
=
k q

S q k
d

 （7） 

 ( , )
a

a a m c
m c m

k

×
=
k q

S q k
d

 （8） 

 

1

exp( ( , ))

exp( ( , ))

c c
c n a n
n N

c c
n a n

n=

=

∑
S q k

a
S q k

 （9） 

 

1

exp( ( , ))

exp( ( , ))

a a
a m c m
m M

a a
m c m

m=

=

∑
S q k

a
S q k

 （10） 

其中，除以 kd 是为了避免 softmax 函数的梯度消

失，减少矩阵维度对注意力得分的影响。 
将上下文和方面词乘以各自的注意力矩阵以

重构它们的特征表示，从而将上下文和方面词合

并成初始胶囊，每层神经胶囊的 u（即经过序列

卷积提取到的特征）都反映了文本语义、位置等

属性特征。 
3.4  胶囊网络 

胶囊网络可以获得文本的局部特征和整体情

感极性之间的关系，本文提出的模型将胶囊网络分

为低胶囊层、高胶囊层、分类层 3 层。各胶囊层间

共享全局参数以减少误差的累积，同时采用优化的

动态路由算法迭代更新参数。此外，在胶囊网络的

最后一层引入 Orphan 类别，以减少停用词等文本

背景信息对文本分类效果的负面影响。胶囊网络

整体架构如图 4 所示，其中初始胶囊为低层胶囊

的第一层。 

 
图 4  胶囊网络整体架构 

不同于传统神经网络通过加权求和得到的每

个神经元都是一个标量值，胶囊网络中的每个胶

囊都是可以对文本多个特征进行表示的向量，其

连接方式为全连接。由于低层胶囊传入的每一个

胶囊神经元都是向量，因此对应的权值也为向量，

同样利用反向传播来更新。在胶囊网络中，低层

胶囊始终将其输出传递给对此表示“同意”的高

层胶囊。 
第 L层初始胶囊的输入 ui是融合初阶信息后

的向量，经过迭代更新后将参数传到 L+1 层，得

到输出 vj。与全连接神经网络相似，低层胶囊同

样进行线性加权求和操作，计算代表低层胶囊的

权重 cij，并预测下一层胶囊。胶囊网络的输入 sj
由式（11）得到： 

 |ˆj ij j i
i

=∑s c u , |ˆ j i ij i=u w u  （11） 

其中，wij是每个映射胶囊向量要乘的权重矩阵。动

态路由算法的计算过程可以被看作上一层每一个

胶囊神经元以不同强弱的连接输出到后一层的某

一个神经元。动态路由算法如图 5 所示。 

 
图 5  动态路由算法 

低层胶囊的所有权重 cij 通过 softmax 函数得

到，以保证权重均为非负数且总和为 1，从而说明

cij的概率性质。计算式为： 

 softmax( )ij ij jλ= ⋅c b  （12） 

其中，bij是一个临时变量，其初始值为 0，它的值

会在迭代过程中被更新并被保存在 cij 中；λj 为 vj
的模，是被引入高层胶囊的权重系数，被用来修正

下次迭代时低层胶囊与高层胶囊的连接强度，以此

对动态路由算法进行优化。在胶囊网络中，使用非

线性压缩函数 squash 作为激活函数： 

 
2

2squash( )
1

j j
j j

jj

= =
+

s s
v s

ss
 （13） 

 j jλ = v  （14） 

squash 函数保留了向量原有的方向，同时将长

度压缩到区间(0,1)，并生成传给所有高层胶囊的输

出向量 vj。然后进行权重更新，计算式如下： 
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 |ˆij ij j i j= + ⋅b b u v  （15） 

通过点积运算检验胶囊网络的输入与输出的

相似性，通过迭代更新 bij 来确定 cij，即确定了一

条路线，这条路线上的胶囊神经元的模都特别大，

低层胶囊被高层胶囊选择的概率也很大，路线的尽

头是那个被正确预测的胶囊。最终得到父层胶囊向

量 1 2[ , , , ]s=V v v v ，其中 s为输入文本情感极性的

数量， sn
i R∈v ， sn 为高层胶囊的维数。 

然后通过全连接层进行降维，并将有效的特

征进行整合。二维胶囊矩阵 V 通过铺平操作得到

一维向量 T，然后借助全连接层将其映射为一个

长度为 l的向量，其长度表示情感极性的数量。

最后通过 softmax 函数计算出每个情感极性出现

的概率： 

 ˆ softmax( )ly = × +W T b  （16） 

其中，Wl为权重，b为偏置项，已知数据集标签为

y，采用交叉熵作为损失函数，计算式如下： 

 2

=1

1 ˆLoss( ) log
L

i
i

y y
l

θ λ θ= − +∑  （17） 

其中，θ 为模型参数，λ为正则化系数。 

4  实验结果及分析 

4.1  实验数据 
在情感分析实验中，采用 SemEval2014 任务 4

的酒店评论（Restaurant 数据集）和笔记本评论

（Laptop 数据集）作为实验数据集，数据集中包

含 3 种情感极性：积极情感、中性情感、消极情

感，分别用 1、0、−1 表示，数据集详细信息见

表 1。 
4.2  模型参数 

在固定其他参数的情况下，依次对某一可变参

数进行调整，以取得在最好分类效果时的模型参

数。对未登录的单词使用均匀分布 U(−0.1,0.1)进行

采样初始化，使用 0.001 学习率的 Adam 优化算法

来训练模型，进行 5 次重复实验，最终取平均值作

为实验结果。在序列卷积中采用 ReLU 函数作为激

活函数，并设置 dropout 为 0.2，从而将输出的结果

传入胶囊网络，序列卷积层参数见表 2。 

表 2 序列卷积层参数 

参数 参数值 

词向量维度 300 

因果空洞卷积层数 5 

卷积核大小 5 

空洞因子 2n 

残差模块数 4 

激活函数 ReLU 

优化函数 Adam 

dropout 0.2 
 

在胶囊层使用动态路由算法更新参数时，初始

胶囊的个数根据句子长度确定。实验发现，当采用

0.5a = 的 squash 函数时，模型性能比原始 squash

函数提升近 2%，因此采用

2

20.5
j

j

+

+

s ε

s
作为激活函

数，胶囊网络参数见表 3。 

表 3 胶囊网络参数 

胶囊网络 可调参数 参数值 

初始胶囊 胶囊维度 8 

层数 1 

参数共享 是 

高层胶囊 胶囊维度 16 

胶囊个数 2 

迭代次数 3 

层数 1 

参数共享 是 

激活函数 2

20.5
j

j

+

+

s ε

s
 

 

表 1 数据集详细信息 

数据集 
积极情感 中性情感 消极情感 

训练集/个 测试集/个 训练集/个 测试集/个 训练集/个 测试集/个 

Restaurant 2 164 728 637 196 807 196 

Laptop 994 341 464 169 870 128 
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4.3  实验对比模型 
为了对本文提出的模型的分类效果进行客观

的评估，通过与以下模型进行对比分析，研究

SCACaps 的情感分类效果。 
（1）BiLSTM[3]：分别从前向和后向提取文本

序列特征，将二者整合并作为最终的分类结果，

然后输出。 
（2）Seq-CNN[10]：将因果卷积和扩张卷积结合，

最后一层用卷积层代替全连接层构建序列卷积网

络，以改善网络特征选取的局限性。 
（3）ATAE-LSTM[4]：将方面嵌入和单词表示结

合起来，通过 LSTM 提取隐藏特征，然后引入注意

力机制预测情感极性。 
（4）IAN[5]：用 LSTM 分别提取上下文和方面

词的隐藏特征，通过交互注意力机制减少上下文和

方面词向量表示的相互影响，实现情感分类。 
（5）MGAN[11]：模型分别利用细粒度和粗粒度

的注意力机制，进一步描述方面词和上下文之间的

交互。 
（6）Bi-IAN[6]：用 BiLSTM 分别提取上下文和

方面词的隐藏特征，引入交互注意力机制预测情感

极性。 
4.4  实验结果与分析 

在实验过程中，对比模型的模型参数尽量与

第 4.2 节设定的参数保持一致，使用 Early 
Stopping策略训练模型，以防止发生过拟合现象，

通过调整多组超参数来选择最佳分类效果。以

accuracy 和 F1 分数为评价指标，实验结果见表 4、
表 5。 

从表 4 和表 5 可知，Seq-CNN 和 BiLSTM 的分

类效果较为接近，但在实验中，Seq-CNN 的运行速

度比 BiLSTM 快一些。ATAE-LSTM 通过方面嵌入 

表 4 多种模型实验结果（accuracy） 

模型 Restaurant Laptop 

BiLSTM 77.13% 68.76% 

Seq-CNN 77.19% 68.78% 

ATAE-LSTM 78.48% 69.87% 

IAN 78.61% 72.18% 

MGAN 81.24% 75.38% 

Bi-IAN 79.38% 72.24% 

SCACaps 81.64% 76.26% 

表 5 多种模型实验结果（F1 分数） 

模型 Restaurant Laptop 

BiLSTM 63.74% 62.42% 

Seq-CNN 63.79% 62.48% 

ATAE-LSTM 63.38% 62.37% 

IAN 68.13% 65.82% 

MGAN 71.87% 72.38% 

Bi-IAN 69.94% 66.74% 

SCACaps 72.34% 72.43% 
 
对方面词进行向量表示，增强上下文和方面词间的

交互，分类效果有所提升。IAN、MGAN 与 Bi-IAN
引入交互注意力机制，对上下文和方面词的特征向

量进行重构，从而使分类效果得到进一步提升，其

中 MGAN 分别以细粒度和粗粒度的方式进行情感

分析，显著提升了分类效果。 
SCACaps 在所有模型中表现最好，主要原因是

胶囊网络可以抓取文本的局部特征和整体特征的

信息，从而获得方面词和上下文的关系，进而更好

地进行特征聚类及处理特征重叠的问题。 
4.5  小样本数据集实验与分析 

因为在真实场景训练模型时，可能没有足够的

已标注语料集，所以笔者还在小样本数据集中进行

了实验，以研究模型的有效性。在实验中，笔者分

别从 Restaurant 数据集中随机选择 300 条数据作为

训练语料，进行 5 次实验，并求其 accuracy 和 F1
分数的平均值，实验结果见表 6。 

表 6 小样本数据集实验结果 

模型 accuracy F1 分数 

BiLSTM 63.76% — 

Seq-CNN 64.03% — 

ATAE-LSTM 65.42% — 

IAN 65.57% — 

MGAN 71.84% 65.27% 

Bi-IAN 66.32% 62.69% 

SCACaps 73.28% 67.14% 
 

从小样本数据集的实验结果可以发现，所有模

型的分类效果都有所下降。其中，尽管 ATAE-LSTM、

IAN、Bi-IAN 考虑了上下文和方面词对彼此的影

响，但与 BiLSTM、Seq-CNN 相比，性能提升不大，
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这说明交互注意力机制的引入对性能提升影响不

大。通过实验可以得到，在小样本中方面词与上

下文对彼此的影响较小，重构其向量表示没有太

大意义。同时发现，从不同的层次、粒度进行情

感极性预测的 MGAN 表现突出，其 accuracy 和

F1 分数皆较高，因为其对文本进行了多层次情感

粒度特征的抽取。SCACaps 仍表现最佳，因为胶

囊网络使用路由机制来生成高级特征，利用其优

越的空间信息提取能力，可以提取出更丰富的文本

信息。 

5  结束语 

针对方面级情感分类任务中存在特征表达重

叠等问题，同时考虑到胶囊网络出色的特征提取能

力，本文提出一种基于胶囊网络的方面级情感分类

模型。模型通过序列卷积来较快地提取上下文和方

面词的特征，同时通过交互注意力机制减弱二者之

间的相互影响，在胶囊层间传递参数的过程中引入

高层胶囊权重系数对算法进行优化，一定程度上解

决了同一文本中存在针对不同方面的多重情感的

难题。通过对比实验分析发现，本文提出的模型在

文本分类任务中效果最佳。此外，通过在小样本和

学习任务中进行实验发现，本文提出的模型也有不

错的表现。在接下来的工作中，可以将多层粒度分

析引入胶囊网络进行方面级情感预测，探讨模型的

分类能力。 
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