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Abstract　Textstancedetectionisabasicstudyoftextopinionmining,whichaimstoanalyzethe
stanceexpressedinthetexttowardsaspecifictarget．DuetotherapiddevelopmentoftheInternet,

thediscussionsofusersforpubliceventsandconsumerproductsaregrowingexponentially．The
researchoftextstancedetectionisofgreatimportanceforproductmarketingandpublicopinion
decisionＧmaking．Thispaperreviewstheresearchoftextstancedetectionfromthreeangles:target
type,textgranularityandresearch method．First,fromtheperspectiveoftargettype,thispaper
focusesonthreeaspects:singleＧtargetstancedetection,multiＧtargetstancedetectionandcrossＧtarget
stancedetection;fromtheperspectiveoftextgranularity,thepapercomparesdifferentapplication
scenariosandmethodsofsentencelevelstancedetection,documentlevelstancedetectionanddebate
textstancedetection;fromtheperspectiveofresearchmethods,thepaperintroducesthetraditional
machinelearning,topicmodel,deeplearningand“twoＧstage”methods,andpointsouttheadvantages
anddisadvantagesofvariousmethods．Then,theevaluationtasksoftextstancedetectionandthe
opendataresourcesaresummarized．Finally,basedonthecurrentresearch,thepapersummarizesthe
applicationfieldsandlooksforwardtothefuturedevelopmenttrendsandchallengesoftextstance
detection．
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摘　要　文本立场检测是文本意见挖掘领域的基础性研究,旨在分析文本中对特定目标所表现的立场倾

向．随着互联网的飞速发展,用户对于公共事件、消费产品等的讨论文本呈指数级增长,文本立场检测研

究对产品营销、舆情决策等具有重要意义．从目标类型、文本粒度以及研究方法３个角度对文本立场检

测研究工作展开综述．首先,从目标类型角度,围绕单目标、多目标以及跨目标立场检测３个方面梳理了

文本立场检测的不同研究任务;从文本粒度角度,对比了句子级、篇章级以及辩论文本立场检测的不同

研究场景和方法;从研究方法角度,介绍了基于传统机器学习、主题模型、深度学习以及“２阶段”的方

法,并指出各种方法的可取与不足之处．接着,对文本立场检测评测任务以及公开数据资源进行了归纳．
最后,立足当前研究形势,总结了文本立场检测研究的应用领域,展望了未来发展趋势以及面临的挑战．
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　　随着社会媒体的快速发展,每天有大量的以产

品评论、博客、论坛和微博等形式出现的用户生成内

容(userＧgeneratedcontent,UGC)．此类文本数据中

往往蕴含着对产品、服务、政策和新闻等的宝贵反

馈,能够为决策者提供来自于公众的、与其关注目标

相关的意见数据,为自动化文本意见挖掘带来了前

所未有的研究契机．
文本立场是文本作者表露出的对于特定目标的

认识或处理问题时所持有的态度,目标主要包括人

物、组织、政策、活动或者产品等．例如,为确定消费

者对新产品的反应和提升用户体验,营销者可以通

过网络发布与其目标产品相关的帖子,收集消费者

的立场反馈．为确定民众对政策、法规等的反应和维

护社会安全稳定,决策者可以通过收集民众对其的

立场反馈来了解民情、引导舆论．
文本立场检测是指从用户发表的文本中自动判

断其对于预先给定目标的立场．文本立场检测与文

本情感分析是文本意见挖掘领域的重要研究方向,
与文本情感分析不同的是,文本立场检测需要判别

表达方式更为复杂的“支持、反对或中立”的立场,而
不是对指定对象的积极或消极的情感极性．情感通

常作为立场表达的载体,同一立场可以通过不同的

情感来表达．
文本立场检测主要包括支持、反对或中立３个

立场．

Fig．２　Classificationoftextstancedetection
图２　文本立场检测分类

１)支持．作者对目标持支持态度．例如,直接或

间接地支持某人∕某事,反对或批评与目标相反的某

人∕某事,或附和他人对目标支持的立场．
２)反对．作者对目标持反对态度．例如,直接或

间接反对或批评某人∕某事物,支持某人∕某事物反

对目标,或附和他人对目标反对的立场．

３)中立．作者对目标未表现任何立场．
如图１所示,对于用户A,用户B,C,D 分别持

有直接支持、直接反对以及中立的立场,由于用户E
对用户B 持有支持立场,用户F 对用户C 持有支

持立场,因此,用户E 和用户F 对用户A 分别持有

间接支持立场和间接反对立场,由此可见立场关系

具有一定的传递性．

Fig．１　Thetransitivityoftextstance
图１　文本立场的传递性

文本立场检测早期的研究工作大多集中于英文

在线论坛以及政治辩论．２００６年 Thomas等人[１]收

集了２００５年美国国会发言辩论记录,并进行支持与

反对立场的标注,随后,不同角度的文本立场检测研

究工作相继出现．近年来,立场检测的研究得到了学

术界和工业界的广泛关注,在商业智能、舆情分析、
政治选举、医疗决策和心理健康等许多不同领域均

有应用．同时,对于诸多研究均可起到辅助作用,其
研究成果可以推广到对话系统、个性化推荐、谣言验

证、社会感知等研究领域,具有重要的学术研究与应

用价值．
本文从３个角度对文本立场检测研究展开综述,
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组织架构如图２所示．文本立场检测的目标类型包

括单目标、多目标以及跨目标．文本立场检测的文本

粒度涉及到句子级别、篇章级别以及辩论文本．文本

立场检测的研究方法涵盖了传统机器学习、主题模

型、深度学习以及“２阶段”方法．通过上述３个角度,
梳理了不同目标类型、文本粒度立场检测的特点,对
比了不同方法的可取与不足之处．接着,对文本立场

检测评测任务以及公开数据资源进行了归纳．最后,
立足当前研究形势,总结文本立场检测研究的应用,

并展望了文本立场检测研究的未来发展趋势以及面

临的挑战．

１　文本立场检测的不同目标类型

根据文本立场检测任务中目标类型的不同,可
分为单目标立场检测[２Ｇ３]、多目标立场检测[４]以及跨

目标立场检测[５],如表１所示,接下来将分别对这３
个方向展开介绍．

Table１　StanceDetectionwithDifferentTargetGranularity
表１　不同目标粒度的立场检测

目标类型 目标 文本 立场

单目标 OpentwoＧchildpolicy WehaveatwoＧchild．Let􀆳sthinkofanameforhim∕her． 支持

多目标 BernieSanders& HillaryClinton Thescumontheleftwillchoosetokill１００whiteAmericans． 反对和反对

跨目标 Legalizationofabortion→feminism
Allpeople,menandwomenalike,shouldenjoyequalpolitical,

economicandsocialrights．
支持

１．１　单目标立场检测

单目标立场检测是指给定单一的文本(推特、微
博、新闻文章、辩论文本等)以及目标,需要确定文本

对给定的目标的态度是支持、反对或者中立,即寻找

可确定文本对于目标所持立场的映射函数,其定义为:
定义１．给出１组文本D 及１个目标T,确定映

射的值ST:D→{支持,反对,中立},∀d∈D．
单目标文本立场检测的研究是文本立场检测中

最为广泛的,现有的研究工作主要分为针对人物的

立场检测、针对政策法规的立场检测、针对公共事件

的立场检测以及针对产品的立场检测．
１．１．１　针对人物目标的立场检测

针对人物的立场检测大多是将政治人物作为目

标,而有关政治人物的文本中常常没有直接针对该

政治人物的信息．例如,用户针对某候选人未发表任

何提及其内容的文本,但可以通过用户对其支持的

某政治事件的反对态度,推断该用户对该候选人的

反对立场．因此通过分析用户在推特、微博等社交媒

体上对某政治人物的政党、支持者、反对者以及对相

关事件的支持或批评性言论,可以间接推断用户对

该政治人物的立场．Dias等人[６]主要关注该角度,将
用户使用的与目标或立场有关的常用词语的nＧgram
作为特征训练支持向量机(supportvectormachine,

SVM)分类器进行立场检测．
１．１．２　针对政策法规目标的立场检测

用户在表达对政策法规这类目标的立场时,通
常伴随着具体支持或反对的理由．例如:针对“深圳

禁摩限电”这一政策法规,用户发表微博“广州的也

给全部禁了吧,特别是摩托车,容易出事!”,从“全部

禁了”“出事”这类词语可知用户对该目标的支持立

场．尽管用户对目标的表达方式千差万别,但对于同

一个目标,支持者(或反对者)所使用的关键词是相

近的,因此,如果能利用目标文本捕捉到用户文本中

支持(或反对)的关键词,就能够大幅度提升立场检

测的效果．Du等人[７]建立了基于目标主题增强的注

意力模型,用注意力机制定位到文本中与目标显著

相关的关键部分,在中文立场检测数据集上“开放二

胎政策”和“是否允许春节放鞭炮的法规”２个目标

的实验证明了对目标文本和用户文本构建注意力机

制的有效性．
１．１．３　针对公共事件目标的立场检测

当一个事件成为舆论热点时,就称为公共事件,
如“对全球变暖的担忧”“朝鲜核试验”“俄罗斯在叙

利亚的反恐行动”等．对于“俄罗斯在叙利亚的反恐

行动”这一目标,某用户发表微博“９月３０日开始至

今,俄空爆叙利亚,共死亡１３３１人,其中４０３人是一

般的民众􀆺􀆺其中的三分之一是无辜平民陪葬．”文
本中表述了对无辜平民死亡的看法,没有谈及对于

该事件的态度．针对公共事件目标的立场检测往往

需要额外的背景知识来丰富文本的词汇和语义信息．
奠雨洁等人[８]针对“俄罗斯在叙利亚反恐行动”目标

进行了立场检测,使用维基百科中文语料训练了一

个４００维的 word２vec模型,得到了语料的字向量、
词向量表示,同时包含了词语的语义信息,对目标

０４５２ 计算机研究与发展　２０２１,５８(１１)



相关的词汇与语义信息的扩展,能够更加高效地判

定用户的立场．
１．１．４　针对产品目标的立场检测

Fig．３　MultiＧtargetstancedetectionbasedonattentionmechanism
图３　基于注意力机制的多目标立场检测

产品目标的立场检测,大都是基于产品评论文

本进行的．用户在评论文本中描述较多的是产品属

性,因此针对产品的立场检测的关键是对文本中产

品属性关键词和描述词的抽取,此时针对产品评论

的立场检测与方面级情感分析任务极为相似．Wang
等人[９]提出从产品评论中自动挖掘用户对于产品的

立场,帮助客户和商家做出明智的购买决策和有效

的营销策略．一般来说,方面级情感分析的目的是提

取五元组􀎮e,a,s,h,t􀎯,其中e是实体或目标,a 是

实体e 的方面(aspect),h 是意见持有人,t是意见

持有人对实体e表达意见的时间,s是h 在t持有实

体e的方面a 的意见．例如,用户发表文本“我今天

买了一个新的iPhoneX,屏幕是很好,但是语音质量

很差．”输出的２个五元组分别是􀎮iPhoneX,screen,

great,I,today􀎯和 􀎮iPhoneX,voicequality,poor,I,

today􀎯．此时,进行文本立场检测,仅需要提取五元

组中的针对特定目标e的意见s,用户在评论文本中

描述较多的是产品属性,因此捕获s的关键是对文

本中产品属性关键词(如屏幕、电池)和描述词(如可

移植性、可用性)的抽取．早期大都采用基于规则的

方法,利用词性标注模板、句法依赖模板和关联规则

挖掘来提取关键词和描述词．由于基于规则的方法

很难从一个领域移植到另一个领域,且往往忽略了

属性之间的语义相似性,主题模型、聚类等无监督方

法被提出以缓解该问题．Titov等人[１０]发现标准主

题模 型 LDA(latentDirichletallocation),PLSA
(probabilisticlatentsemanticanalysis)更倾向于生

成全局属性(如产品类型或品牌),他们提出了多粒

度主题模型LDA(multiＧgraintopicmodel,MGＧLDA)
区分了全局主题和局部主题．局部主题用于捕获属

性描述词,全局主题用于捕获产品的属性词．有效地

提取属性词以及属性描述词,利于提升文本立场检

测性能．
１．２　多目标立场检测

多目标立场检测与单目标立场检测相似,给定

文本和 K 个相关的目标,需要确定文本对给定 K
个目标的立场,区别在于其中一个目标的预测对其

他目标的预测可能有潜在影响,其定义为:
定义２．给定１组文本D 与K 个目标T１,T２,

􀆺,TK ,目的是∀d∈D,确定映射S:T１×T２×􀆺

×TK ,D→{支持,反对,中立}．
Sobhani等人[４]首先注意到了多个目标之间的依

赖性,并创建了一个用于多目标立场检测的数据集．
该数据集收集了与２０１６年美国大选相关的４４５５条

推文,并对多个目标对的立场进行了人工标注．在文

献[１１]中,Sobhani等人提出一个基于注意力机制的

多目标立场检测方法(multiＧtargetstancedetection,

MTSD),使用编码器 解码器框架,如图３所示．将推

特文本通过双向循环神经网络(bidirectionalrecurrent
neuralnetwork,BRNN)映射为编码器端的一个向

量,在解码器端使用循环神经网络(recurrentneural
network,RNN)生成指向给定目标对的立场标签,
该模型利用注意力机制根据目标动态地聚焦于输入

１４５２李　洋等:文本立场检测综述



文本中的不同单词,从而针对每个目标生成立场标

签．在训练时,分别针对不同的目标顺序,为每个目

标对训练２个模型(如:针对候选人A 候选人B 目

标对进行立场检测,首先训练一个模型预测对候选

人B 的立场,然后预测对候选人A 的立场,另一个

模型则按照与之相反的顺序预测立场标签),此外,
在为每个目标生成立场标签时,同时利用前一个目

标的立场标签作为输入,因此可以捕获不同目标标

签之间的依赖．通过多次实验表明:基于注意力机制

的多目标编码器 解码器框架比独立使用机器学习

方法或其他联合学习方法(如级联分类和多任务学

习)更有效地对多个目标的立场进行联合建模．
为了捕获所有目标的相关信息,一些学者尝试

利用记忆网络．Wei等人[１２]提出了一种动态记忆增

强网络模型(dynamicmemoryＧaugmentednetwork,

DMAN),该模型首先使用２个双向长短时记忆网

络模型(bidirectionallongshortterm memory,BiＧ
LSTM)分别编码推特文本和目标,接着利用注意力

机制学习针对不同目标的文本表示．然后,利用共享

的动态记忆单元自适应地提取多个目标的相关立场

指示信息,该动态记忆网络在训练过程中能够捕获

和保存有关全部目标的隐式状态信息,最后通过

softmax分类分别对K 个目标进行立场检测．
Siddiqua等人[１３]提出了一种神经网络集成模

型(proposedneuralensemblemodel,PNEM),将
基于注意力机制的密集连接的双向长短期记忆网络

(denselyconnectedBiＧLSTM,DCＧBiＧLSTM)[１４]、
嵌套的长短期记忆网络(nestedLSTM,NLSTM)[１５]

与多核卷积结合在一个统一的结构中．该模型针

对目标对中的每个目标进行立场检测,首先将目标

与文本向量拼接起来,通过多核卷积滤波器生成不

同的特征向量,再分别输入到带有注意力机制的

DCＧBiＧLSTM 和 NLSTM 中,最后将２个部分的表

示拼接起来以确定最终的立场标签,在实验结果上

超越了前面２个方法．
１．３　跨目标立场检测

跨目标立场检测任务的基本思想是给定领域相

关的２个目标,从源目标学习一组特定领域的知识,
将它们应用于给定目标立场的预测,其定义为:

定义３．给定一组文本D 与源目标P、目的目标

T,目的是确定映射ST:SP ∪D→{支持,反对,中
立},∀d∈D．

Xu等人[５]针对该问题提出交叉神经网络模型,
该模型由４层神经网络组成,将来自源目标的带有

立场的句子P 和给定目标T 作为输入,并采用了自

注意机制,最后输出预测的立场,模型结构如图４所

示．该模型能从源目标中发现有用的领域信息,并很

好地应用在对给定目标的立场检测上．

Fig．４　CrossＧtargetstancedetectionbasedonattentionmechanism
图４　基于注意力机制的跨目标立场检测

１．４　小　结

本节介绍了不同目标类型的文本立场检测工

作,总结３方面:

１)单目标立场检测

单目标立场检测中目标与文本是一一对应的关

系,在进行立场检测时通常需要针对目标和文本的

特点,因此模型和方法简单且针对性强．
２)多目标立场检测

多目标立场检测中文本对于每一个目标的立场

取决于其他目标对它的影响,因为存在语言模型可
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能无法兼容不同目标的问题,通常需考虑联合建模．
３)跨目标立场检测

给定领域相关的２个目标,从源目标学习一组

特定领域的知识,然后利用学到的知识判断相同领

域内其他给定目标的立场．跨目标立场检测多利用

迁移学习思想,捕捉相同领域不同目标的相似性．

２　基于不同文本粒度的立场检测

根据待检测文本粒度的不同,文本立场检测分

为句子级别立场检测、篇章级别立场检测以及辩论

文本立场检测．
２．１　句子级别立场检测

当立场检测中给定的用户文本是较短的单个句

子形式,即为句子级别立场检测．句子级别立场检测

的待检测文本常见于短文本,如给定推特或微博文

本,判断其对给定目标的立场是支持、反对或中立．
Zarrella等人[１６]认为句子级别立场检测的挑战

在于用户表达立场观点经常伴有讽刺、反讽、类比和

隐喻等修辞性的语言表达,由于立场文本较短,缺乏

背景知识,算法很难准确识别出文本立场．为了解决

这些问题,他们采用迁移学习的思想,通过在大规模

无标签推特数据集上远程监督训练了单词和短语的

初始嵌入向量,将其作为４层循环神经网络模型的

输入,这种背景知识信息的引入,在句子级别立场检

测任务中取得了较好的结果．Wei等人[１７]提出了

“２步骤”无监督的方法进行句子级别立场检测,同
样使用远程监督通过英文推特立场检测领域语料库

(domaincorpus)建立了２个类别的训练数据集(支
持∕反对),然 后 利 用 改 进 的 CNN(convolutional
neuralnetwork)模型[１８]提出的模型将推特文本分

成支持、反对与中立３类,最后设计了一个投票方案

(votescheme)进行预测．
２．２　篇章级别立场检测

篇章级别立场检测通常是指给定文章标题作为

目标,判断文章与该标题的一致性,分为支持、反对、
需要讨论或与标题无关４种类别,其目标 文本对举

例如表２所示:

Table２　DocumentLevelStanceDetection
表２　篇章级别立场检测

目标(标题) 文本(正文) 立场

Apple watch􀆳s battery
lifeis “much better”
thanexpectedduetoits
powersavingfeatures

Accordingtoareport,thebatterylifeofApplewatchshouldbemuchlongerthanthatsuggested
bysomeearlycustomers,andthedevicecanfundamentallychangethewayusersinteractwith
theiriPhones．TechCrunchcitedreportsfromseveralpeoplewhospent“alongtime”onproducts,
sayingthatApplewatchhasbeentryingtoimproveitsservicelife．Therefore,afteroneday􀆳suse,
thewatchshouldstillhaveabout２５％electricity．Atthesametime,itisnotedthatifyouusethe
Applewatch,youcanimmediatelyperform manytasksandreceivenotificationswithoutusingan
iPhone．

支持

　① http:∕∕www．fakenewschallenge．org∕

　　篇章级别的立场检测是虚假新闻检测中的一项

基础研究工作,Pomerleau等人① 在２０１７年提出虚

假新闻检测任务,并将立场检测作为该任务的第一

阶段．Riedel等人[１９]提出一个端到端的立场检测模

型,将输入文本和目标分别用２个简单的词袋(bag
ofwords,BOW)模型来表示,然后使用具有隐藏单

元的多层感知机网络对其进行一致性的分类．Bhatt
等人[２０]着重从外部特征获取信息,首先利用启发式

的特征工程方法获取目标与文本相似词语数、相似

nＧgram 数等外部特征,然后采用循环神经网络将所

有特征组合起来进行立场检测,取得了比前者词袋

特征更好的效果．还有一些学者借助神经网络模型

在特征提取方面的优越表现,Conforti等人[２１]提出

了２种神经网络模型:双向条件编码模型与联合匹

配注意力模型(coＧmatchingattention),将文章按照

句子的层次顺序进行编码,判断新闻文章对标题的

立场,该模型对支持和反对２个立场的检测效果非

常突出．
２．３　辩论文本立场检测

Hasan等人[２２]指出辩论文本的立场检测包含

的主要文本类型为:国会辩论、公司内部讨论以及在

线论坛辩论３种情境．辩论文本立场检测任务通常

是将给定辩论主题作为目标,判断用户的辩论文本

对该目标的立场是支持或反对,如表３所示．本文将

对辩论文本的立场检测分为基于政治辩论文本的立

场检测与基于在线社交网络辩论文本的立场检测．
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Table３　DebateTextStanceDetection
表３　辩论文本立场检测

目标 文本 立场

Selfdefense:isselfＧdefense
agoodreasontoholdagun?

１)AsameansofselfＧdefense,citizenshavethe“right”toholdguns．
２)Citizenswhoarenotallowedtocarrygunsarealsoatadisadvantageinthestruggleagainst

lawbreakersandarmedelements．

１)Althoughpeoplehavetherighttoowntheirownproperty,itshouldnotbeajustificationfor
wieldinglethalguns．

２)RobertF．Drinan,formercongressmanoftheDemocraticPartyoftheUnitedStates,􀎮gun
control:goodisgreaterthanevil􀎯．

支持

反对

　① http:∕∕dbp．idebate．org∕en∕index．php∕Debate:_Gun_control

２．３．１　针对政治辩论文本

Thomas等人[１]首次提出政治辩论文本的立场

检测任务,他们收集了２００５年美国国会发言辩论记

录,并进行“支持”与“反对”的标注．Gottipati等人[２３]

从辩论百科 Debatepedia① 中获取政治辩论数据,利
用用户发表的辩论文本以及所表达的情感信息等构

建了一个主题模型,以推断出用户的辩论文本对于

各个目标的立场．Somasundaran等人[２４]对２种类型

的特征,即情感特征和辩论(argue)特征进行了实验

研究,结果表明辩论特征在立场分类中的结果始终

优于情感特征．
刘兵[２５]提到将针对辩论文本的立场检测看作

传统情感分析的一种扩展,他们认为用户表达立场

的文本也蕴含着情感信息,例如表达支持的立场可

以认为具有褒义的情感信息,反对的立场则具有贬

义的情感信息．因此,称支持与反对的文本表达为

“支持 反对”(agreementdisagreement,AD)情感

表达,该概念的提出对于辩论文本立场检测与情感

分析具有推动意义．
２．３．２　针对在线社交网络辩论文本

随着社交网络的普遍使用,对在线社交网络辩

论文本进行立场检测逐步受到人们的关注．将社交

网络辩论的主题视作目标,识别用户发布的文本对

于该目标的立场,目前此任务大致分为２种途径:直
接立场检测与间接立场检测．
２．３．２．１　直接立场检测

相对于间接立场检测而言,直接立场检测是直

接识别用户的辩论文本对于目标的立场．Hasan等

人[２６]使用２种语言特征:上下文信息和人工标注获

得的知识训练辩论文本立场分类器,接着学习用户

的立场,以作为辩论文本立场分类器的补充,最后使

用整 数 线 性 规 划 (integerlinearprogramming,

ILP)方法联合推断立场．Yuan等人[２７]对问答形式

的辩论文本展开了研究,首次从百度知道、搜狗问

问、明医等网站获取并标注１３５９１条问题 回答对

数据,主要涉及怀孕、食品、安全、疾病等话题．采用

一种循环条件注意力模型 (recurrentconditional
attention,RCA)判断用户的辩论文本对目标问题

的立场倾向性．首先使用基于门控循环单元(gated
recurrentunit,GRU)结构的循环神经网络对问题

句和回答句进行建模;接着利用注意力机制来筛选

问题句中对于立场比较重要的词,得到与立场相关

的问题句的表示向量,回答句中也采用该方法获取

向量表示;最终将回答句中所有词的隐含向量加权

平均融入到立场状态中,完成 RCA 模型对问答对

的一次阅读过程．在循环阅读问题对的过程中,RCA
模型交错提炼问题句、回答句语义表示,挖掘问题句

回答句之间的相互依赖关系,逐步推理获得回答句

对于目标问题真实的立场．
２．３．２．２　间接立场检测

大多数意见的表达并不是直接针对目标主题,
而是针对相似目标或者其他用户的辩论文本,这时,
直接立场检测很难确定用户对某个目标主题的立

场,因此需要间接立场检测．Murakami等人[２８]在调

研前人的工作时,发现在基于链接的方法中使用已

标记的文本内容会提高立场检测的效果,因此使用

基于规则的分类器将用户相对于相邻辩论文本的立

场分为支持、反对或中立,从而确定观点网络中相应

链接的权重,根据该权重计算表示２个用户之间的

分歧程度的反应参数,最后运用最大割(maxＧcut)算
法将用户相对于目标主题的立场分为支持或反对．
Durmus等人[２９]创建了一个包含７４１个辩论文本主

题的数据集,针对每一个目标主题都构建一个论点

树,其中根节点代表主题,每个子节点代表论点,可
能支持或反对其父节点,如图５所示,每个子节点对

其父节点的立场都标识在他们之间的边上．针对主
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Fig．５　Debatetree:“wouldweliketoliveintheworldofharrypotter?”

图５　辩论主题树:“我们愿意生活在哈利􀅰波特的世界里吗?”

题“我们想住在哈利波特的世界吗?”,它的子节点

“魔术开启了许多有趣的可能性”是支持立场,而另

一个子节点“当魔法介入时,伤害的能力会更强”则
持有反对立场．采用 BERT(bidirectionalencoder
representationfromtransformers)模型对每一个论

点相对于主题或者同一棵论点树上其他论点的立场

进行检测．还对比了３种微调 BERT 模型:朴素的

BERT模型、带有路径信息的 BERT 模型、带有层

次结构和路径信息的BERT模型．结果表明,考虑层

次结构和路径信息有助于确定２个论点之间的相对

立场,通过相邻观点间接检测用户对主题的立场与

直接立场检测相比能取得更准确的结果,模型结构

也相对复杂．

３　文本立场检测方法分类

文本立场检测的方法大致可分为基于传统机器

学习的方法、基于主题模型的方法、基于深度学习的

方法以及基于“２阶段”的立场检测方法．
３．１　基于传统机器学习的立场检测

在传统机器学习方法中逻辑回归、朴素贝叶斯、
决策树、SVM 等是最常用的机器学习方法,也是常

常用作与其他方法进行比较的基线方法,其重点是

如何选取合适的特征表示．特征类型可分为简单文

本特征、情感特征和混合特征．

３．１．１　简单文本特征

简单文本特征主要包括词汇特征、词频 逆文档

频率(termfrequencyＧinversedocumentfrequency,

TFＧIDF)、单词向量(word２vec,para２vec)、主题模

型相关特征(LDA,LSA)、命名实体、依赖关系、句
法规则等．Xu等人[３０]采用para２vec,LDA,LSA 等

语义特征来表示推特文本中的语义信息,对比了随机

森林(randomＧforest,RF)、基于线性核函数的支持向

量机(supportvectormachineＧlinear,SVMＧLinear)
以及 基 于 RBF 核 函 数 的 支 持 向 量 机 (support
vectormachineＧRBF,SVMＧRBF)等机器学习算法

在使用不同语义特征时立场检测的效果．类似地,

Sun等人[３１]分析了语义特征、词法特征、形态特征

和句法特征多种语言特征在中文微博立场检测任务

中的作用,实验表明上述特征均有助于立场检测性

能提升．
３．１．２　情感特征

为了证明情感信息与给定目标之间存在相互依

赖关系,Mohammad等人[３２]首先发布了一个融合

情感信息和立场标签的标注数据集,用于研究情感

和立 场 之 间 的 相 互 影 响 关 系．基 于 该 数 据 集,

Ebrahimi等人[３３]将情感极性融入到目标和立场中,
通过一个图模型对目标、立场标签和文本中情感词

的交互进行建模,建立了对数线性的情感 目标 立

场联合模型(jointssentimentＧtargetＧstancemodeling,
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STS),证明了联合情感信息对目标进行立场建模的

有效性．此外,情感词典也是将情感特征引入立场检

测的重要手段[３４]．
３．１．３　混合特征

除了简单文本特征、情感特征之外,一些学者提

出了基于混合特征的方法．奠雨洁等人[８]利用融入

同义词词典的词袋模型和字向量、词向量等特征,分
别使用SVM、RF和决策树等进行立场检测,最后

对所有的分类器进行后期融合,取得了中文微博立

场检测任务(NLPCC２０１６Task４)最好的效果．
３．２　基于主题模型的立场检测

Ahmed等人[３５]提出一个多视角的潜在的狄利

克雷分配模型(multiＧviewlatentDirichletallocation,

mviewＧLDA),将文本中的每一个单词看成是立场

倾向和主题的相互结合．使用因子主题模型在主题

级别解决了建模立场的问题,并通过折叠的吉布斯

采样进行后验推断:首先进行学习,找到模型参数的

点估计,再根据文本和已获得的点估计对进行推断．
对模型进行了评估和说明,明显优于基线模型．
Gottipati等人[２３]提出一种隐含主题模型,将信息提

取和情感分析整合到该模型中,并且使用辩论百科

数据集中论点的层次结构来构建主题,以推断出社

会政治辩论领域中的主题和立场,最后通过定性和

定量评估展示了该模型的优点和缺点．
３．３　基于深度学习的立场检测

近年来,深度学习在自然语言处理方向取得了

卓越的成果,相对于传统机器学习方法,深度学习有

效地减少了手工构造特征的工作量,并且拥有优秀

的表示学习能力．
３．３．１　卷积神经网络

卷积神经网络是一类基于空间上卷积操作的神

经网络模型,CNN 在文本情感分类、虚假新闻检测

等许多文本分类任务中都取得了很好的效果,因此

在立场检测工作中被广泛使用．Vijayaraghavan等

人[３６]为英文推特立场检测数据集中的５个目标分

别训练了字符级别和词级别卷积神经网络模型,
并选择表现最佳的模型或是两者的组合进行预测．
结果表明在数据量足够大的立场检测中,字符级别

卷积神经网络的表现远远好于词级别卷积神经网络

模型．
此外,Taulé等人[３７]借助了 CNN 在图像处理

等方面的优势,在针对加泰罗尼亚公投的立场检测中

对推特文本、链接的上下文信息以及图片多模态信息

进行建模,认为使用加泰罗尼亚国旗代表着支持加

泰罗尼亚的独立,进一步提高了立场检测的效果．
３．３．２　递归神经网络

一些学者认为,普通的卷积神经网络不能有效

地捕捉语法和句法信息,Zarrella等人[１６]通过在２
个较大的无标签文本数据集上进行弱监督学习获得

词向量 特 征,然 后 采 用 递 归 神 经 网 络 (recursive
neuralnetwork,RNN)融合语法和句法信息学习输

入文本的向量表示,对推特文本进行立场检测．递归

神经网络的优势在于其可以充分利用语法和句法结

构的信息,但其检测效果对语法句法分析的结果也

具有较强的依赖．
３．３．３　长短时记忆网络

长短时记 忆 网 络 (longshortＧterm memory,

LSTM)是由门(gate)控制的循环神经网络,可以捕

获较长距离的依赖关系,缓解 RNN 中梯度消失的

问题．Augenstein等人[３８]建立了基于弱监督学习的

双向条件 LSTM 编码模型,分别使用２个 LSTM
先后建模,将立场目标与推特文本结合起来:第１个

LSTM 使用额外的训练数据对预定目标进行编码,
第２个LSTM 使用预定目标的编码作为初始状态

对推特进行编码,完成对目标和文本的联合建模．
Sun等人[３９]提出使用一个共享的 LSTM 层来学习

立场和情感信息之间的深层共享表示,通过参数共

享实现相互的语义表示;然后将共享的表示信息进

行叠加,将情感检测的隐含层输出作为立场检测的

附加输入进行联合学习,利用情感信息来促进立场

检测的效果．
注意力(attention)机制最早是在视觉图像领域

提出来的,源于人类视觉的注意力机制．近年来,注
意力机制被广泛应用到基于深度学习的自然语言处

理各个任务中,常与长短时记忆网络结合使用．Du
等人[７]为了捕捉目标信息对待检测文本表示的影

响,引入了注意力的机制．他们提出了一种基于目标

主题增强的注意力模型,定位到文本中与目标显著

相关的关键部分．基于Du的模型,岳天驰等人[４０]提

出基于“２阶段”注意力机制的模型,完成“中国政府

在新疆反恐行动”目标的立场检测,构建的“２阶段”
注意力机制模型 ATA(attentionＧtargetＧattention)
结构如图６所示．图６中第１阶段将目标与文本向

量匹配得到注意力权重β,进而得到目标向量表示;
第２阶段将目标向量与文本词向量匹配得到注意力

权重α,将该权重与双向LSTM 文本表示进行交互

得到融入话题的文本表示,最后将该文本表示用于

立场检测,由此提高立场检测结果．
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Fig．６　StancedetectionmodelbasedonthecombinationofattentionmechanismandLSTM
图６　注意力机制与长短时记忆网络结合的立场检测模型

　　颜瑶[４１]以条件编码的方式结合主题目标信息

与文本信息,条件编码在“编码”阶段引入主题目标

信息,而注意力机制在“解码”阶段引入主题目标信

息,对目标编码时采用单向 LSTM,而对文本编码

时使用双向LSTM 模型．在英文推特立场检测数据

集和中文微博立场检测数据集上的实验结果证明了

结合注意力机制与条件编码的方法在文本立场检测

任务中的有效性．Sun等人[４２]指出应权衡不同语言

信息的重要性,提出一种多层注意力网络(hierarchical
attentionnetwork,HAN)模型,模型包括２个部

分:语言注意力部分和超注意力(hyperattention)
部分,前者用于学习具有不同语言特征(包括情感

词、依赖性以及目标)的表示,后者调整不同特征集

的权重,经过实验证明,该模型在英文推特立场检测

数据集取得了很好的效果．
３．３．４　卷积神经网络与长短时记忆网络结合

Yu等人[４３]使用了卷积神经网络与 LSTM 类

神经网络结合的方法,首先利用 CNN 层来提取局

部nＧgram 特征,然后利用双向 LSTM 来提取隐含

的全局语义特征,最后将表示这２个特征的固定维

度向量结合起来进行结果预测．受 Yu等人[４３]工作

的启发,白静等人[４４]将词向量分别输入到 CNN 和

BiLSTM中,获得卷积特征和隐含语义表示,然后将

基于注意力的池化策略应用到模型中,通过BiLSTM
模型获得的隐含文本表示指导卷积特征注意力加

权,最后将 CNN 和BiLSTM 得到的文本表示进行

拼接作为最终文本表示,基于此预测立场标签．
３．３．５　记忆网络

记忆网络(memorynetwork)是为了弥补循环

神经网络等无法存储长时间记忆而提出的．它具有

独立存储器,能够按需读写“知识库”来增强模型的

记忆能力[４５]．Mohtarami等人[４６]使用一种端到端的

记忆网络模型,包含卷积神经网络和循环神经网络

以及相似矩阵,确定文本相对于给定目标的立场,并
提取相关证据片段以支持预测结果．特别注意的是,
与以往研究工作不同,这里提出的端对端的记忆网

络是一个六元组{M,I,F,G,O,R},并引入一个相

似矩阵,用来改进证据片段的提取效果,证明了模型

能够从给定的文本文档中提取有意义的片段从而提

高预测效果．
３．３．６　预训练语言模型

近两年 ELMo[４７],OpenAIGPT[４８],BERT[４９]

等预训练语言模型在多项自然语言处理任务中获得

了提升,很多学者在进行文本立场检测工作时也采

用了预训练语言模型的方法．首先在一个较大的数

据集上使用语言模型进行预训练,然后针对特定的

任务对它们进行微调．Rao[５０]讨论并比较了２个方

法:ULMFiT(universallanguagemodelfineＧtuning)[５１]

和 GPT(generativepreＧtraining),并展示如何对它

们进行微调,以便完成对英文推特的立场检测．
ULMFiT方法首先引入通用领域语料库来训练语

言模型(父模型),再利用父模型优化立场分类模型
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(子模型),最后使用目标任务数据微调分类器并训

练立场分类器,得到比前两者更好的预测效果．GPT
方法分２个步骤进行:首先是无监督的预训练,语言

模型以无监督的方式对来自谷歌图书库的几千本书

进行了训练;其次是有监督的微调,为有监督的立场

检测任务调整参数,输入通过预先训练的模型最终

获得预测的结果,优于 ULMFiT方法．
３．４　基于“２阶段”的立场检测

３．１~３．３节介绍的方法都是直接进行立场检测

的,还有另外一类“２阶段”立场检测方法,即以流水

线的形式分２个阶段完成立场检测任务．现有的方

法中,有２种分段方式:１)首先判断文本是否具有立

场,随后判断立场是支持或反对;２)将问题建模为相

关性检测与立场检测．最终目标都是判断用户文本

对于所给目标的立场．基于“２阶段”的立场检测,将
三分类问题转化为２个二分类问题,易于建立模型,
实现简单且判断精度较高,基于“２阶段”的立场检

测分段方式如图７所示:

Fig．７　FlowchartoftwoＧstagestancedetectionmodel
图７　“２阶段”立场检测模型流程图

　　第１种“２阶段”方法将常见的文本立场检测中

“支持、反对、不相关”的三分类问题转化成２个二分

类问题:在第１个阶段,将数据集中的文本数据分为

中立(不带有立场)和非中立(带有立场)这２个类

别,再对第１个阶段中非中立(带有立场)类别的数

据进行分类,分为支持和反对２种立场,如图７(a)
所示．Wojatzki等人[５２]分别在有监督和弱监督的情

况下对推特文本立场进行预测．在有监督学习时,使
用了nＧgram 特征、句法特征、立场词典特征等多种

丰富的特征,２个阶段使用了大致相同的特征集,但
是由于２个阶段目标不同,针对每个阶段的目标训

练单独的SVM 分类器．在弱监督学习时,采用了迁

移学习的思想,首先从有监督任务中选择与推特文

本最相似的目标．如果目标被选定,使用其被训练的

分类器来分类该推特文本,实现的效果很好．后续的

消融实验证明对于所有目标来说,最有效的特征是

立场词典特征．基于前人的工作,Dey等人[５３]提出在

２阶段立场检测方法中融合新的特征．在第１阶段,
受到主 观 性 检 测 工 作 的 启 发,采 用 加 权 MPQA
(MultipleＧPerspectiveQA)主观 极性分类和基于词

网(WordNet)的潜在形容词２个特征,将整个数据

集的文本分为中立的和非中立的２个类别;第２阶

段结合基于情感词典(SentiWordNet)和 MPQA 的

情感分类特征、框架语义特征、目标检测特征、单词

nＧgrams和字符nＧgrams等多个特征,对第１阶段

分类预测出的非中立文本进行分类,分为支持和反

对２个类别．在中文微博立场检测中,刘勘等人[５４]

建立了一个结合情感加权算法和朴素贝叶斯算法的

组合分类模型(serialsentimentweightedandnaïve
Bayesmodel,SWNB)．在第１阶段,为每一个目标

扩充了情感词库并建立了关联实体集,提出了能够

同时对复杂句式、目标相关实体进行处理的情感加

权规则,计算加权分数后将微博文本分为带有立场

和不带有立场２个类别．第２阶段,利用朴素贝叶斯

分类器,从各个目标的关联实体库提取出每条微博

文本中的情感词、关联实体、否定词、程度副词,并将

它们作为特征计算这些特征项和各类别的联合概率,
从而预测给定微博文本的具体立场即支持或反对．

第２种“２阶段”方法首先实现文本和目标之间

的相关性检测,判断文本与目标之间是否相关;接着

再完成立场检测,即判断用户文本对目标的立场是

支持或者反对,如图７(b)所示．Zhang等人[５５]在有

监督的立场检测中,根据５个预定的目标将训练数

据分为５个子集,为每个子集训练２个分类器．对所
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使用的包括:语言特征、主题特征、相似性特征、情感

词特征、推特文本特征(标签、表情符等)以及词向量

特这６种特征进行了对比分析,其中相似性特征可

以有效地判断推文是否与给定目标相关,为立场检

测的方法提供了新思路．
３．５　小　结

综合３．１~３．３节所述,文本立场检测从方法上

可分为基于传统机器学习的立场检测、基于主题模

型的立场检测、基于深度学习的立场检测、基于“２
阶段”的立场检测,现在进行总结与对比．

１)基于传统机器学习的立场检测

基于机器学习的立场分析方法需要结合语言学

规则人工构建特征组合,对语言学知识具有较高的

要求,也会造成大量的人力消耗．通过构造特征训练

机器学习模型来完成文本立场检测任务能取得较好

的效果,最常用的分类模型是支持向量机和朴素贝

叶斯分类器．相比深度学习的分类方法,该方法模型

构成比较简单,定义明确,但存在着特征稀疏、维度

灾难等缺陷．并且,特征的提取与选择对分类效果影

响较大,因此,探索更复杂、更有意义的分类特征是

这类方法努力的方向．
２)基于主题模型的立场检测

主题模型因其在挖掘文本背后隐含信息方面具

有优势,已成功地应用于特征识别等意见挖掘任务,
同时这种方法具有一定的理论基础．该模型可以很

好地将目标与文本中重要的关键词联系起来,能够

解决诸如文本蕴含等其他方法难以判断的问题．但
主题模型中文本特征也是稀疏和离散的,需要较多的

训练语料．且目标的数量与文本的对齐处理不够灵

活,例如,不能很好地解决对多目标立场检测的工作．
３)基于深度学习的立场检测

基于深度学习的立场检测方法随机初始化或使

用谷歌新闻、维基百科等语料预训练词嵌入,或者利

用预训练语言模型学习在大规模无监督语料所蕴含

的背景知识．基于深度学习的立场检测方法最常见的

是LSTM和记忆网络的方法,得益于其分析长期内

容、过渡信息和检测上下文的能力．与基于传统机器

学习的立场检测以及基于主题模型的立场检测不同,
深度学习有效地减少了手工构造特征的工作量,能够

自动抽取最优的特征表示,且连续化的向量表示可以

克服特征稀疏的问题．但构造复杂的模型来进行更深

度的表示学习,模型体量大,训练时间长,利用知识蒸

馏等手段在保证模型泛化能力的前提下,对模型进行

简化是这类方法值得深入研究的问题．与此同时,应
用到立场检测任务中,探索所持立场的原因,增强模

型的可解释性也是进一步值得思考的问题．
４)基于“２阶段”的立场检测

与前３种立场检测方法不同,基于“２阶段”的
立场检测是根据文本立场检测的不同阶段对其进行

分类,将三分类问题转化为２个二分类问题,多增加

的一个阶段使分类任务更加细化,但是也容易产生

错误级联．
最后,对文本立场检测研究中应用的方法进行

总结,如表４所示．按照使用的机器学习方法不同,
对检测对象粒度、特征选择以及是否双语３个角度

进行了总结．

Table４　ComparisonofExistingMethodsofStanceDetection
表４　立场检测现有方法的比较

立场检测方法 具体方法 文本粒度 特征 是否双语

机器学习

SVM

RF

GBDT

MLP

句子级别

辩论文本

句子级别

句子级别

篇章级别

Unigram,TFIDF,Synonym,WordVector,CharacterVector[８] 否

Para２vec,LDA,LSA[３０] 否

TFIDF,SentimentDictionary[３４] 否

WeightedMPQASubjectivityＧPolarityClassification,WordNetBased
PotentialAdjectiveRecognitionSentiWordNetandMPQABased

SentimentClassification[５３]
否

Unigram,Bigrams,LIWC[２４] 否

Context[２６] 否

Unigram,TFIDF,Synonym,WordVector,CharacterVector[８] 否

Para２vec,LDA,LSA[３０] 否

TFIDF,SentimentDictionary[２４] 否

Unigram,TFIDF,Synonym,WordVector,CharacterVector[８] 否

BOW[１９] 否
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续表４
立场检测方法 具体方法 文本粒度 特征 是否双语

主题模型
Factorization

Model
辩论文本 StanceDictionary[３５] 否

深度学习

RNN

CNN

RNN&CNN

句子级别

篇章级别

句子级别

句子级别

DependencyFeature[１１] 否

SentimentDictionary,DependencyFeature,TargetFeature[３９] 否

HierarchicalOrder[２１] 否

NationalＧFlagPictures[３７] 是

WordVector[４４] 否

LocalnＧgram,GlobalSyntacticFeatures[４３] 否

“２阶段”方法

NBM 句子级别 SentimentDictionary,AssociatedEntitySet[５４] 否

LR 句子级别
TraditionalLinguistic,TopicFeature,SimilarityFeature,

SentimentLexicon,TweetSpecificFeature,WordVector[５５] 否

４　文本立场检测的评测会议与数据资源

４．１　立场检测的评测会议

２０１６年以来,国内外的很多研究机构组织了文

本立场检测公共评测任务,其中包括国际语义评测

大会(InternationalWorkshoponSemanticEvaluation,

SemEval)和自然语言处理与中文计算大会(InterＧ
nationalConferenceonNaturalLanguageProcessing
andChineseComputing,NLPCC)等,推动了立场

检测研究的发展．
表５对文本立场检测４个评测任务按照立场检

测对象粒度、语料种类以及效果最佳的团队进行总

结,以供参考．

Table５　SummaryofOpenEvaluationsforStanceDetection
表５　立场检测公开评测会议总结

评测任务 文本粒度 语言 得分最高的队伍

SemEval２０１６Task６ 句子级别 英 A:MTTRE[１６];B:Pkudblab[１７]

NLPCCＧICCPOL２０１６Task４ 句子级别 汉 A:RUC_MMC[８];B:March

FNCＧI 篇章级别 英 CiscoTalos①

IberEvalＧ２０１７∕IberEvalＧ２０１８ 句子级别 西班牙语∕加泰罗尼亚语 Spanish:uc３m[３７]

　① https:∕∕blog．talosintelligence．com∕２０１７∕０６∕talosＧfakeＧnewsＧchallenge．html

４．１．１　SemEval２０１６Task６
该评测使用由 Mohammad等人[２]基于英文推

特构建的英文立场检测数据集,Task６任务包含

２项子任务:子任务A 是一个有监督分类任务,使
用带有标注的训练数据检测用户对５个给定的目标

的立场;子任务B 是一个弱监督分类任务,使用大

量未标注的训练数据检测推特文本对于“唐纳德􀅰特

朗普”目标的立场．
４．１．２　NLPCCＧICCPOL２０１６Task４

２０１６年自然语言处理与中文计算大会提出了

基于中文微博文本(来自新浪微博应用)的评测任

务———NLPCCＧICCPOL(InternationalConference
onComputerProcessingofOrientalLanguages)

２０１６Task４．该任务也是分成２项子任务:子任务A
是有监督分类任务,子任务B 是弱监督的分类任务．
４．１．３　FNCＧI

事实上,２０１７年Dean等人[５６]提出将文本立场

检测作为虚假新闻检测任务的第１个子任务(fakeＧ
newsＧchallengeI,FNCＧI)．该任务使用的数据是从

文献[５７]发布的数据集中提取的,给定文章标题,判
断文章对该标题的立场,分为支持、反对、需要讨论

或与标题无关４种类别,属于篇章级别立场检测．
４．１．４　IberEvalＧ２０１７∕IberEvalＧ２０１８

IberEvalＧ２０１７(evaluationofhumanlanguage
technologiesforIberianlanguages)[５８]评测提供针

对“加泰罗尼亚独立”的推特文本检测,包含４３１９
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条西班牙语推文和４３１９条加泰罗尼亚语推文,参
与者判断用户对于“加泰罗尼亚的独立”这一目标的

立场 是 支 持、反 对 或 中 立．IberEvalＧ２０１８ 提 出 了

MultiStanceCat(multimodalstancedetectionintweets
onCatalan＃１Octreferendum)任务① ,是对IberEvalＧ
２０１７“加泰罗尼亚独立”的立场检测任务的延伸．该
任务提出了在双语立场检测任务中结合多模态信

息,如推文文本中链接信息、图像和上下文信息等,

旨在从多模态角度检测推特用户对加泰罗尼亚独立

公投事件的立场．
４．２　文本立场检测的公开数据资源

目前,文本立场检测公开数据资源除了４．１节

评测公布的数据集之外,还有一些是由学者们自行

构建并公开的,本节将对文本立场检测的公开数据

资源进行梳理与综述,数据集详细信息及获取方式

如表６所示．希望对有兴趣的研究者提供启发．

Table６　DetailsofPublicDataResources
表６　公开数据集详细说明

数据集 目标类型 目标数量 文本粒度 数据数量 数据集链接

英文推特立场
检测数据集

单目标
A:５

B:１

句子级别

训练集:２９１４

测试集:１２４９

测试集:７０７

http:∕∕altqcri．org∕
semeval２０１６∕task６∕

英文推特多目标
立场检测数据集

多目标 ３对 句子级别
训练集:３１１９

测试集:８９０

https:∕∕engineering．uottawa．ca∕
schoolＧEECS

中文微博立场
检测数据集

单目标
A:５

B:２

句子级别

训练集:３０００

测试集:１０００

测试集:４００

http:∕∕tcci．ccf．org．cn∕
conference∕２０１６∕

pages∕page０５_evadata．html

MulitStanceCat
数据集

单目标 １ 句子级别
加泰罗尼亚语:５８５３

西班牙语:５５４５

https:∕∕www．autoritas．net∕
MultiStanceCatＧIberEval２０１８∕

corpus∕

FNCＧI数据集 单目标 ３００ 篇章级别
训练集:４９９７２

测试集:２５１４７

https:∕∕github．com∕
FakeNewsChallenge∕fncＧ１

土耳其语推特
立场检测数据集

单目标 ２ 句子级别 ７００ http:∕∕ceng．metu．edu．tr∕

　① https:∕∕www．autoritas．net∕MultiStanceCatＧIberEval２０１８∕

　　在４．１节所述的４个评测任务中,Mohammad
等人[２]使用了英文推特单目标立场检测数据集,Xu
等人[３]创建了中文微博单目标立场检测数据集,

Dean等人[５６]构建了虚假新闻立场检测数据集,

Taulé等人[５８]则是分别注释加泰罗尼亚语和西班牙

语推特的数据集．
除了以上４个国际∕国内评测所提供的语料,也

有其他学者提供了用于特殊情景下的语料,Sobhani
等人[４]认为立场检测中２个或多个目标之间的依赖

性不应被忽略,创建了英文推特多目标立场检测数

据集．Vasiliki等人[５９]收集了一个关于英国脱欧事

件的２０１６年英国公投博客文章数据集,用于描述用

户文本表达的立场的可能性．
此外,还有学者进行了小语种的立场检测数据

集构建工作,如土耳其语[６０]、阿拉伯语[６１]、捷 克

语[６２],、英语 印地语[６３]、意大利语[６４]、日语[２８]、俄
语[６５],这些数据集为语料资源稀少的语言开展立场

检测工作提供了很好的施展平台．
目前,SemEval２０１６英文推特立场数据集是当

前针对特定目标立场检测使用较为广泛的基准数据

集,该数据集构建时间较早．从数据集包含目标的类

别来看,大多数现有数据集集中在社会、政治和宗教

问题上．因此,构建涵盖其他领域的新的数据集对于

立场检测任务具有推动性作用．

５　文本立场检测的应用

作为意见挖掘的重要研究内容之一,立场检测

的相关研究近年来得到学术界和工业界的广泛关注,
成为自然语言处理领域的一个研究热点．文本立场

检测研究的兴起与发展,不仅能够在商业智能领域
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　① https:∕∕www．createdebate．com∕

帮助用户、消费者、生产者了解更多信息,起到建议

指导的作用;也是政府了解民生、体察民情的重要手

段和渠道[６６]．同时,文本立场检测对于其他研究领

域也具有较高的学术和应用价值,如推荐系统、对话

系统、谣言验证以及社会感知等．
５．１　推荐系统

推荐系统[６７]是目前解决互联网用户信息过载

问题的重要手段．“推荐”是系统为用户提供的一种

主动的信息推送方式,需要进行用户兴趣的推断．持
有相同立场的用户倾向于具有相似的兴趣,基于这

一发现,Qiu等人[６８]针对 CreateDebate① 平台上辩

论话题推荐问题,提出了隐含因子模型,对用户评论

的立场、属性以及交互行为同时建模．
其次,对用户评论进行立场检测,可以分析用户

对某产品或品牌的态度,预测产品或品牌的销量,辅
助营销方进行决策．Amiri等人[６９Ｇ７０]收集了３个电

信品牌 Verizon,TＧMobile,AT&T８相关的推特,通
过立场检测发现品牌客户流失(churn)．
５．２　对话系统

自然语言对话是人工智能领域最具挑战性的任

务之一,其中包含语言理解、推理和对现有知识的利

用,近年来已取得很大进展．从理论角度,一些研究

者试图在对话系统中探索立场表达的基本理论及其

语言学特点,在对话回复中融入立场信息,建立立场

倾向和情感极性驱动的自动回复生成,完善回复生

成领域的理论体系[７１]．
从应用角度,将立场倾向融入对话系统使得回

复文本的语言方式拟人化,覆盖更加细分的人群和

更深入的场景．目前,一些典型对话系统已经初步具

备情感陪护、语音助手、商业客服等功能,如 Siri
(speechinterpretation&recognitioninterface)、小
度、微软小冰等．
５．３　谣言验证

互联网具有开放性、虚拟性、隐蔽性、发散性、渗
透性和随意性等特点,逐渐成为舆情话题产生和谣

言传播的主要场所,谣言的验证与清理成为亟需解

决的问题．通过不同来源(例如新闻网站、社交媒体

等)检索相关的文本,确定每个文本相对于目标的立

场,最后汇总立场的强度,可以对谣言的真实性进行

验证．因此,谣言验证是立场检测的一个重要的应用

方向．
一方面,立场检测被列为谣言验证的关键步骤．

Zubiaga等人[７２]对谣言引起的交流对话进行研究,
发现谣言中的对话形式是树形结构,由对谣言持不

同立场的回复组成,挖掘用户之间辩论立场特征进

行谣言验证,有助于提升谣言验证的准确率．此外,

Kumar等人[７３]利用立场信息对推特对话中的谣言

真实性进行验证,也得到了类似结论．
另一方面,随着从传统新闻媒体向互联网、社会

媒体的转变,“回音室效应”使得用户只能看到自己

感兴趣和认同的内容,难以获得不同的意见,导致最

终的决策基于片面或者存在偏见的信息,甚至可能

成为假新闻和虚假信息的牺牲品．Orbach等人[７４]提

出了反对立场发言的检测任务,给定输入文本和语

料库,从该语料库中检索一个包含与输入文本中提

出的论点立场相驳斥的反文本．
此外,谣言验证希望通过提供文本中的相关证

据来解释事实的真假．但是,现有的语料库并不能很

好地统一检索文本、立场检测、谣言验证的工作,

Baly等人[７５]提出一个阿拉伯语语料库来支持这些

工作之间的相互依赖关系,通过实验进一步证明,统
一的标注对于立场检测与谣言验证的效果均有提升．
５．４　社会感知

立场检测可以作为一种社会感知技术来测量与

社会、政治和公共健康等人话题相关的公众态度．
１)在社会方面．Rebollo等人[７６]对使用不同语

言的推特用户的讨论文本进行立场检测,从而分析

他们针对难民问题的态度;Bartlett等人[７７]对英国

移民问题的公众意见进行了研究,发现大约５％的

用户反对移民,２３％的用户支持移民;立场检测还被

用来 分 析 民 众 对 于 破 坏 性 事 件 相 关 的 态 度,

Darwish等人[７８],Demszky等人[７９]的工作研究了

２０１５年巴黎恐怖袭击后公众对穆斯林的态度．
２)在 政 治 方 面．Lai等 人[８０]、Grar等 人[８１]、

Simaki等人[５９,８２]利用推特文本数据分析公众对英

国脱欧的反应;２０１６年的美国大选中,研究者使用

推特数据分析民众对２名候选人的立场,从而进行

选举结果的预测[８３Ｇ８４];Xi等人[８５]通过分析用户在脸

书(Facebook)上发布的文字和图片分析其政治倾向．
３)在公共健康方面．一些科学医学有关研究的

重要结果经常在社会媒体广泛传播,进而引发公众

讨论,对公共健康进行监测,了解用户立场,对于指导

制定、完善和评价公共健康干预措施与策略具有积极

作用．Zhang等人[８６]在线健康论坛上发布了有关补充
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和替代医学(complementaryandalternativemedicine,

CAM)的具有不同立场的争议性辩论,首先确定现有

的在线乳腺癌论坛中有争议的 CAM 治疗方法,以
及检测患者对这些方法有效性的立场,以探索哪种

特定的CAM 疗法比其他疗法更容易引发辩论．

６　总结与展望

本文在充分调研和深入分析的基础上,对文本

立场检测的研究进展进行了综述．其中重点介绍了

立场检测研究中的关键问题,包括基于不同目标粒

度的立场检测、文本立场检测方法、文本立场检测的

评测会议与公开数据资源．文本立场检测是一个有

价值的研究课题,其研究结果不仅可以推广到情感

分析、意图挖掘,同时它与推荐系统、对话系统、谣言

验证以及社会感知许多相关研究密切相关．前人的

研究工作为文本立场检测研究奠定了坚实的基础,
但文本立场检测研究仍然有许多值得挖掘的问题．
在本文的最后,基于大量的调研,基于大数据、深度

神经网络以及相关研究３个方面带来的促进作用,提
出了文本立场检测研究领域一些值得进一步探索的

研究点,希望对本领域的其他研究者有所启发．
６．１　大数据促进文本立场检测研究

６．１．１　伪标注数据

现实世界中与立场相关的语料分布较广、数量

巨大,但难以广泛采集准确标注的数据．大规模、合
理的有标注语料有助于获取数据的特征,促进文本

立场检测的发展．一种解决策略是运用众包方式采

集,通过众包平台发布立场标注任务,召集参与者通

过回答与立场相关的问题将立场标注为支持、反对

与中立,从而构建立场检测数据集．然而通过此方法

标注的数据有规模的限制,只能在一定程度上验证

算法的有效性．事实上,互联网上存在着大规模的伪

标注数据．这些数据是带标签的训练数据,但标签并

不是通过人工标注而获得的,而是自然产生或自动

构造的．因此,在数据不充分的情况下,将大规模伪

标注数据与人工标注的小数据结合在一起,以提升

文本立场检测的性能值得进一步探索．此外,预训练

语言模型在多项自然语言处理任务中获得了提升,
其思想是在大规模无标注数据集上进行模型预训

练,然后在小规模任务数据集上进行模型的微调,也
是值得借鉴的方法．
６．１．２　多模态数据

目前来看,立场检测的大部分工作都集中在对

文本类型的内容进行分类,然而,除了文本以外,互
联网上充满了图片、语音以及视频等多模态数据信

息．在现有的评测任务 MultiStanceCat中,Casacufans
团队创造性地使用了图片信息,取得了较好的效果．
然而,这方面的研究工作还比较少且并不深入．多模

态信息通常包括文本、语音、图像、视频等信息,如
何在立场检测任务中有效融合多模态信息,使得不

同模态的信息相互补充和验证,是一个亟待解决的

问题．
６．１．３　外部知识

人们发表的立场文本中通常蕴含一些常识性的

知识,例如,在美国大选数据中,某用户在文本中表

达支持某个党派,则可根据候选人所属党派推断其

对于该候选人的支持立场．引入常识知识能够简化

模型构建,一定程度上减少对标注数据的依赖,从而

使得模型的泛化能力更强．如何在立场检测中引入

这些显然的、易于获取的知识,从而促进和提高立场

检测的性能是值得深入研究的问题．
６．２　深度神经网络促进文本立场检测研究

本文中介绍的方法大多对文本进行顺序化处

理,这样导致每个单词的学习仅依赖于其附近的单

词,无法捕获中长距离的依赖关系,并且重复的单词

会学习多次,增加了学习的难度．近年来,深度学习

方法在图上的扩展吸引了越来越多学者的注意,进
而定义和设计了图神经网络(graphneuralnetwork,

GNN)．将图神经网络应用在立场检测任务中,不再

以完全顺序化的方式学习文本内容,而是将文本构

建为复杂关联的图结构(同质图或者异质图)进行学

习,借助图神经网络的强大的全局学习能力和推理

能力,将文本分类问题转化为节点的分类问题,是一

个值得积极探索的任务．
６．３　相关研究促进文本立场检测研究

６．３．１　文本蕴含

在文本蕴含任务中,一个文本作为前提(premise),
另一个文本作为假设(hypothesis),如果根据目标

P 可以从给定的源文本中推断出一个文本陈述(假
设)H,那么就称P 蕴含H．立场检测描述的是文本

对于目标的立场,也可以看作是２个文本之间的关

系,与文本蕴含关系(textualentailment)十分类似．
文本立场检测可以视为一种特殊的文本蕴涵,其假

设是固定的,立场是支持目标或者反对目标．因此,
将文本蕴含的研究方法运用在立场检测任务中,以
深入理解文本意义,快速获取有效信息,能够一定程

度地推动立场检测研究的发展．

３５５２李　洋等:文本立场检测综述



６．３．２　社会计算

在社会网络中,用户之间体现了相似即相聚的

同质性特点,即具有相同立场的用户倾向于使用相

同的词汇或者相同的行为来表达他们的观点．因此,
用户之间的相似性可作为推断其立场的核心属性．
借助社会计算中的数据挖掘相关算法对用户网络

(交互网络、偏好网络、连接网络或者标签网络等)进
行建模,挖掘用户关系并在此基础上进行立场检测,
也是未来立场检测的研究中值得重点讨论的方向．
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