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摘　要　作为人工智能领域的重要研究方向之一,自然语言处理技术(NaturalLanguageProcessing,NLP)极大地促进了社会

传播学的发展.文中在梳理国内外 NLP发展脉络的基础上,综述了其在社会传播学领域内假新闻检测、常识推理、自动化新闻

理解和生成、新闻评论管理、情感计算方面的最新应用进展,并提供了常用的研究数据集,指出了现有研究的不足和改进思路.
此外,通过调研传播学中最具实证性的社会心理学派,探讨了 NLP技术与传播学理论深度结合的可能性,并提炼出４个有前景

的应用研究方向,即群体决策支持系统的构建、以计算机为媒介的亲密关系的判断、基于社会判断理论的情感分析、公众议程生

成的分析,为智能化传播分析打下了基础.
关键词:自然语言处理;中文信息处理;社会传播;新闻传播;传播分析

中图法分类号　TP３９１
　

ApplicationofNaturalLanguageProcessinginSocialCommunication:AReviewandFuture
Perspectives
WUXiaoＧkun１,２,３,４andZHAOTianＧfang１,２

１SchoolofComputerScienceandEngineering,SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５１００００,China

２GuangdongＧHongKongJointInnovationPlatformofBigData& ComputationalIntelligence,Guangzhou５１００００,China

３SchoolofJournalismandCommunication,SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５１００００,China

４CenterofDataAnalysisandInformationVisualization,Guangzhou５１００００,China

　
Abstract　Naturallanguageprocessing (NLP),asabranchofartificialintelligence,hasacceleratedthedevelopmentofsocial
communicationstudiesinboththeoryandapplication．ThispaperintroducesthehistoricaldevelopmentofNLP,andthenreviews
theapplicationofNLPinsocialcommunicationstudies,includingfiveaspects:fakenewsdetection,commonsensereasoning,

automatedjournalism,offensivelanguageidentification,andaffectivecomputing．Somecommonlyuseddatasetshavebeenprovided,

andtheadvantagesanddeficienciesofexistingresearchesarediscussed．Furthermore,topromotethedeepintegrationofNLP
techniquesandsocialcommunication,thispaperproposesfourpromisingapplicationfieldsafterinvestigatingcommunicationtheories:

buildinggroupdecisionsupportsystem,computerＧmediatedintimaterelationshipjudgment,attributeanalysisbasedonsocial

judgmenttheory,thegeneratingofpublicagenda．Overall,thispaperpavesthewayforintelligentsocialcommunicationanalysis．
Keywords　Naturallanguageprocessing,Chineseinformationprocessing,Socialcommunication,Newscommunication,PropagaＧ
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１　引言

近年来,自然语言处理技术得到了以计算机科学为代表

的自然科学领域到社会科学领域的广泛关注,并且在新闻理

解、新闻传播、舆论管理、观点分析等社会传播学问题中展示

了不容忽视的价值,二者的融合研究正成为新的趋势.一方

面,NLP能迅速处理社交媒体中的海量内容和知识,加速传

播学的研究进展,所生成的知识图谱也能被用于提升 NLP的

推理能力.另一方面,自然语言处理能够辅助治理互联网中

的传播乱象,避免谣言、攻击性话语的泛滥,促进正向传播.



然而,随着二者结合的深入,传播领域的大量非规范文本和精

细化知识对 NLP技术提出了越来越高的要求,传播学领域相

对完善的理论框架也为 NLP突破常规应用带来了机遇.

受信息全球化趋势的影响,以电视、报纸、广播、杂志为代

表的传统媒介所垄断的信息发布渠道正在被颠覆,以互联网

为媒介的社会传播突破了时间和空间的限制,已经成为传播

学领域的新趋势.在互联网空间中,人们既是信息的接收者,
也是信息的生产者.整个传播过程开始呈现扁平的、去中心

化的特点,具体表现为媒体内容生产从传统的“报道式新闻”

演变为新型“交互式新闻”,官方媒体报道转变为广泛参与的

公民报道,并由此产生了海量的网络传播数据.海量数据带

来的影响具有两面性:一方面,公民在网络空间的观点表达和

信息分享,创造了新的知识、内容、观点、意见等,人们可以从

多个视角解读社会事件;另一方面,网络空间中的数据充斥着

与事件不相关的噪音和大量同质化的冗余信息,对社会传播

学研究提出了如下新挑战.
(１)如何高效地收集、整合数据,并进行信息的提取与利

用.当前的网络数据渠道主要为门户网站的新闻、搜索引擎

的检索结果、问答社区的讨论、微博互动等.平台的多样性使

得成员构成、交流形式、讨论深度等各不相同,数据形式涵盖

文字、图片、表情、视频等多种格式.面对海量数据,人工方式

很难进行处理,需要借助自动化工具来实现新闻主题提取、内
容理解、体裁归类等工作.自然语言处理技术能够实现异构

数据的迅速整合、关键信息的提取及热点追踪等,辅助研究人

员进行高效的文本分析和内容理解.因此,熟悉各种自然语

言处理工具正逐渐成为传播学研究者的必备技能.
(２)如何对清洗后的数据进行深层次分析,以发现同类事

件的共性规律和差异化特征,深入解剖参与者的群体和个体

特征.社会传播学研究的根本目的是透过表面看到事件的深

层次动机、目的、发展规律,更好地解释社会生活中的自我、他
人及世界的关系.其所涉及的学科门派众多,不同理论框架

对问题的解释不同,得出的结论也不尽相同.例如,符号互动

论强调“行动取决于意义,社会互动产生意义,人的思维修正

对社会互动过程的解释”,因此从数据中找出群体思维演变规

律是分析群体行动的间接但极其重要的步骤;关系辩证法强

调找出关系内部冲突以及关系外部群体冲突来解释事件的演

变规律,因此侧重对参与者自身属性以及参与者关系的研究

等.

基于以上原因,虽然自然语言处理技术的发展以及语料

库的丰富程度已经能够解决本问题的一些子问题,如内容分

类、观点凝练、情感分析等,但其还无法满足更为系统和深入

的智能化传播分析的要求.这就对自然语言处理技术与传播

学理论的深度融合提出了要求.

本文第２节介绍了国内外 NLP研究的简要脉络;第３节

综述了 NLP研究在社会传播领域的前沿应用;第４节探讨了

传播学理论框架下的 NLP应用前景;最后总结全文.

２　国内外NLP研究的简要脉络

NLP的思想源自语言学的规范化、结构化理解,可追溯

到语言学家索绪尔的研究.１９０６－１９１１年,索绪尔教授开发

了一种将语言描述为“系统”的方法,将声音视作语言的媒介,

确定了语言可以随背景变化而改变意义.索绪尔认为“意义”
是在语言内部,通过各部分关系和对比创造出来的.他还认

为,社会是一种“共享”的规范体系,为合理的“扩展”思维提供

条件,从而导致个人的决策和行动.索绪尔所提出的结构主

义方法,为人类对语言的研究从语言学拓展到计算机以及其

他学科领域奠定了必要的基础.Chomsky[１]创造了一种被称

为“阶段结构语法”的语法风格,这为后来将自然语言翻译成

计算机可用的格式提供了条件.从 NLP的基础思想来看,其
核心就是解决人与计算机通信之间的差距.

１９５０年,Turning设想了机器模仿人类无差异对话的可

能性[２].１９５２年,Hodgkin等展示了大脑利用神经元形成电

网的过程[３].１９６４年,美国国家研究委员会创建了自动语言

处理咨询委员会(AutomaticLanguageProcessingAdvisory
Committee,ALPAC),其主要任务是评估自然语言处理研究

的进展.然而,经过１２年的研究和２０００万美元的耗资,机器

翻译的准确率和可靠性非常低,这项研究于１９６６年终止.

２０世纪８０年代,NLP的研究者抛弃了语言学的框架,转
向纯粹的统计学方法,并开始取得显著进展.２０世纪８０年

代,IBM 开发了几个较为复杂的 NLP模型,获得了初步的成

功.这些进展也要归功于计算能力的稳步增长和机器学习算

法的发展.２０世纪９０年代,自然语言处理中的统计模型大

为流行.其中,纯统计的 NLP方法在处理在线文本流方面效

果显著,如借助 NＧGrams方法统计语言数据等.

近年来,神经网络的发展极大地促进了 NLP技术的发

展[４Ｇ５].２１世纪初,Bengio等使用前馈神经网络(Feedforward
NeuralNetworks,FNN)提出了第一个“神经语言模型”.ElＧ
man[６]在神经网络中添加了上下文单元,每个隐藏单元接收

来自前一时间的信息输入.１９９７年,递归神经网络(RecurＧ
rentNeuralNetwork,RNN)[７]模型和长短记忆 (LongShortＧ
Term Memory,LSTM)网络[７]被提出,经过１０年的探索,其
在２００７年开始被广泛应用于语音和文本处理方面.２０１４
年,Sutskeve等[８]提 出 一 种 序 列 到 序 列 的 模 型,采 用 多 层

LSTM 规则来映射输入序列、深度 LSTM 解码输出序列,该
模型在机器翻译上取得了较高的 BLEU 分数.Karimi等[９]

于２０１８年提出了多源多类虚假新闻检测框架,用卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)分析了一个声明中

每个文本的局部模式,用LSTM 分析了整个文本中的临时依

赖性,充分利用了两种模型的特点,并指出 LSTM 对长时间

发送更有效.此外,深度神经网络在文本分类、机器翻译[１０]、

对话系统[１１]和诗歌生成[１２]等自然语言任务中也显示出了良

好的效果和鲁棒性.

中文 NLP领域起步较晚.一方面,早期计算机平台以英

文为主要语言,直到１９８０年我国颁布了第一个汉字编码的国

际标准 GB２３１２Ｇ８０,汉字的信息化处理才步入正轨.另一方

面,汉语语句本身结构松散,语法和语义更加灵活,计算模型

与英文存在很大差异,因此无法直接套用成熟的理论和技

术[１３].

２０世纪９０年代后,随着汉语分词技术、汉语语料库的丰

富,中文信息处理得到飞速发展,得到了丰富的研究成果.这

些研究对中文信息处理的当下和未来发展颇具价值,可分为

基础研究和应用研究两大类[１４].

５８１吴小坤,等:自然语言处理技术在社会传播学中的应用研究和前景展望



(１)基础研究方面,主要包括中文分词[１４Ｇ１５]、词法与句法

分析[１６]、语义分析[１７]、篇章分析[１８Ｇ１９]、语言模型构建[２０]、语言

表示学习、知识图谱与计算等.例如,中国科学院研制的基于

多层隐马模型的汉语词法分析系统ICTCLAS是国际领先的

汉语词法分析器[１４];开源的 Python中文分词工具包jieba[１５]

在工业界广为流行;Wang等[１６]于２０１６年设计的一种双通道

的词义汉 语 认 知 模 型,达 到 了 更 优 的 词 义 归 纳 效 果;Wu
等[１８]于２０１８年建立了中小规模的篇章依存树,并对中英文

依存树进行了简单的统计和差异分析;Liu等[１９]于２０１９年尝

试将篇章修辞结构信息用于中文自动文摘,获取了更好的连

贯性评价值.
(２)应用研究方面,主要包括语音识别[２１Ｇ２２]、少数民族语

言处理[２２]、信息检索和过滤[２２Ｇ２３]、自动问答系统[２４Ｇ２６]、机器翻

译[２２,２７]、文本分类与聚类、信息抽取和自动文摘[２８]、情感分

类[１７]等.早在１９９８年,Tao等[２１]就使用汉语词调的优化统

计方法,借助汉语全音节和韵律规则库,设计了汉语语音规则

实时合成系统;Wang等于２００３年开展了维吾尔语音识别研

究[２２];２００８年,Liu等[２９]基于少量数据进行语言学与声学的

建模,显著提高了方言普通话的识别率;Liu等[２３]利用查询无

关特征分析和先验知识学习的方法大大提高了文本信息检索

的性能和结果质量;Han等[２５]引入领域语义知识来提升自动

问答系统的性能.
目前,中文信息处理技术日渐成熟,已催化出了成熟的商

业产品和应用服务,如科大讯飞的中文语音识别产品,百度公

司的小度智能音响(人机对话),以及嵌入在各类聊天软件、推
荐系统、医疗健康系统、导航系统中的自然语言处理模块等.
然而,如何进一步提升现有技术的准确率,研发出更多面向未

来的应用产品,仍需要 NLP领域的持续投入研究,以及与其

他学科的深度融合.

３　NLP在社会传播学领域的前沿应用

在社会传播领域,NLP过去的贡献集中在内容分类、文

本摘要、主题模型、上下文提取、情感分析、文本Ｇ语音转换、机
器翻译等.近年来,NLP的应用研究有了一系列新进展.

３．１　基于NLP的假新闻检测

假新闻检测旨在通过人工智能技术来核查新闻报道,识
别社会欺诈与虚假信息.从２０１６年美国选举开始,假新闻检

测突然得到了广泛的关注,正成为近几年新闻传播和自然语

言处理领域的热点议题[３０].下面将从假新闻的定义、数据

集、鉴别技术３方面展开介绍.
(１)假新闻是指社交媒体中错误的、误导读者的或未经证

实的新闻消息.广义的假新闻不局限于虚假新闻报道,还包

括社会欺诈、谣言、虚假评论、事实重组、题文不符等.其中,
事实重组是相对难处理的一种情况,因为包含大量的事实作

为干扰,很难通过纯粹的文本信息来识别真假,需要借助其他

信息进行判断,如传播源可信度、转发关系网络等[３１].常见

的４类假新闻分别为:“恶作剧型”“诱导点击型”“广告宣传

型”“讽刺型”[３２].其中,“恶作剧型”刻意欺骗读者,“广告宣

传型”和“诱导点击型”的目的在于管控舆论和转移注意力,
“讽刺型”常用于娱乐或者批评某事.针对最差的“恶作剧型”
新闻检测,研究人员进一步细分了新闻标签,包括２类(真、
假)、３类(大部分真、大部分假、不确定),以及更详细的６类

(真、大部分真、一半真、大部分假、一半假、全部假).
(２)假新闻检测的原始数据主要从开放式的在线社交媒

体(如推特、Facebook、微博)获取,随后通过假新闻在线校验

网(如PolitiFact[３３],Snopes[３４],FullFact[３５]等)进行评分,得到

新闻的可信度和对应标签.研究人员还通过消息源的口碑,
为其发布的新闻贴上对应标签.例如,政府网站、公认的权威

媒体发布的新闻可默认为“真实”,辟谣网站鉴定的谣言、臭名

昭著的媒体渠道发布的文章则默认为“虚假”[３６].目前常用

的 公 开 数 据 集 包 括 LIAR[３７],Twitter[３４],Weibo[３４],

PHEME[３８]和BuzzFeed等.假新闻检测挑战赛的发展也为

此领域贡献了标准数据集.数据的来源和详细资料如表１所

列.更多的数据资料请参考文献[３９Ｇ４０].

表１　假新闻检测的公开数据资源

Table１　Opendatasourcesforfakenewsdetection

Dataset Link Description Textlabel

LIAR https://www．cs．ucsb．edu/~ilＧ
liam/data/liar_dataset．zip

经典数据集,从 PolitiFact提取的１．２８万条带标签
的短新闻,各标签下的样本数量相对平衡

True,MostlyＧtrue,HalfＧtrue,BarelyＧtrue,False,PantsＧ
fire

Twitterdataset http://alt．qcri．org/~wgao/daＧ
ta/rumdect．zip

经典数据集,用于假新闻检测,涵 盖 ９９２ 个 事 件、
５９．２４万条推特及２３．３７万用户 Fake,True

Weibodataset http://alt．qcri．org/~wgao/daＧ
ta/rumdect．zip

经典数据集,用于假新闻检测,包含４６６４个事件、
３８０万条微博及２８０万用户 Fake,True

PHEME
https://figshare． com/articles/
PHEME_dataset_of_rumours_
and_nonＧrumours/４０１０６１９

经典数据集,用于谣言检测,包含５８０２条线程、１０．３
万条推特,其中１９７２条谣言 Rumour,NonＧrumour

BuzzFeed https://github．com/BuzzFeedＧ
News/

假新闻数据集,子地址如下:
(１)２０１６Ｇ１０ＧfacebookＧfactＧcheck
(２)２０１７Ｇ０１ＧmediaＧplatformＧandＧnewsＧtrustＧsurvey
(３)２０１６Ｇ１２ＧfakeＧnewsＧsurvey
(４)２０１７Ｇ０４ＧfakeＧnewsＧadＧtrackers

(１)Mostlytrue,Mixtureoftrueandfalse,Nofactual
content

(２)Trust,NotTrust
(３)Fake,True
(４)Fake

PolitiFact https://www．politifact．com/
政治新闻核查网站,由坦帕湾时报创建,每条政治新
闻都带有标签

True,Mostly True,HalfＧtrue,Mostly False,False,
PantsＧonＧfireFalse

Snopes https://www．snopes．com/
传闻核查网站,美国一家专门调查新闻真实性、致力
于揭穿谣言的网站 Fake,True,Uncertain

FullFact https://fullfact．org/
事实核查工具,由谷歌资助,用于自动解析和判定社
交媒体新闻的真实性 －

HeroXFactCheckhttps://herox．com/factcheck/ 假新闻检测竞赛,为“事实”的准确性打分 TRUE,SomewhatTRUE,SomewhatFALSE,FALSE
FakeNews
Challenge

http://www．fakenewschallenge．
org/

假新闻检测竞赛,参赛人员通过建立检测系统来评价
标题和内容的一致性打分,也被称为“立场检测” Agrees,Disagrees,Discusses,Unrelated
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　　(３)当前主流的假新闻检测技术可分为４类:基于机器学

习的检测技术、基于深度学习的检测技术、基于 NLP的检测

技术、基于图理论和数据挖掘的检测技术.这４类技术常常

共现于同一模型中,例如语言注入的神经网络模型[３２]、基于

图理论的深度马尔可夫链推理模型[４１]、基于 NLP语义信息

和用户行 为 的 双 层 卷 积 神 经 网 络 模 型[３６]、修 辞 结 构 理 论

(RhetoricalStructureTheory,RST)与向量空间模型(Vector

SpaceModel,VSM)相结合的方法[４２]、基于多技术(统计分

析、源头交叉验证、数据挖掘)的假新闻识别框架等.此外,

Pisarevskaya等[３５]首先构建了俄文假新闻数据集,并测试了

支持向量机、随机森林在俄文假新闻鉴别中的效果.Sarkar
等[４３]通过可插拔的层次神经网络来捕获语句、文章层面的讽

刺特征;Conforti等[４４]借鉴新闻传播学中的倒金字塔式写作

思路,通过LSTM 技术对文章标题和内容编码,判断标题和

内容的一致性.Zubiaga等于２０１８年针对谣言识别任务,提
出了假新闻传播检测的４项途径:新话题检测、话题追踪、用
户立场检测、话题类别判断.

在中文的假新闻检测研究中,技术发展相对充分,在研究

主题多样性和数据集方面仍有提升空间.在技术方面,Liu
等[４５]根据不同语义内容将假新闻分为五大类,并设计了基于

假新闻的文本自动分类器;Zu等[４６]提出将微博情感倾向作

为谣言检测的一类特征,使得谣言检测准确率得到可观提升;

Wang等[４６]综合谣言传播的时间特征,基于模糊聚类算法提

出了自动微博谣言分类器等.由上述研究可以看出:１)中文

假新闻检测的研究内容还局限于“谣言”,而对“半真半假”“标
题和内容不一致”“事实错位”“讽刺性文章”等复杂情况的检

测研究相对较少;２)中文研究数据主要来自于微博,且受隐私

保护影响,多数不予公开,其他来源(如公众号文章、时政评

论、辟谣平台文章)的中文数据也相对较少;３)中文假新闻检

测的平台建设尚处于起步阶段.虽然果壳网的谣言粉碎机、

微信的自动辟谣等功能值得称赞,但前者的假新闻相对陈旧,

无法及时发现并辟谣实时出现的假新闻;后者局限于微信平

台内部文章的辟谣,无法识别和处理整个网络中出现的假新

闻.因此,为实现和谐的网络传播生态,建立面向多源头、多

渠道的假新闻实时辟谣平台仍任重道远.

３．２　基于NLP的常识推理问题

常识推理是机器阅读理解领域的热门话题.从早期的文

本传播任务[４７]到需要全面了解公民日常生活与社会常识的

任务[４８],越来越多的研究致力于从现有网络数据中提取常识

性知识.例如,共指性问题是自然语言理解中的一个难题,即
文本中的多个指称都指向同一个实体.共指消解过程极易受

到数据偏差的困扰,即使借助语料库或知识图谱,这个问题仍

难彻底解决.类似的难题还有职业名词中的性别偏差.而加

入常识性知识,有助于消除共指问题中的歧义.

近年来,计算机视觉、机器人学以及语言、视觉和机器人

学之间的交叉等其他相关学科也取得了越来越多的成果,涌
现了大量旨在通过不断增长的基准任务来解决常识推理活动

的研究.常识推理方法也从早期的符号和统计方法发展到基

于深度神经网络的推理模型等.这些模型通常会增加外部数

据或知识资源,如情感信息[４９Ｇ５０],并由此产生了许多知识库.

例如,SenticNet是一个英文概念级常识库,常被用于面向情

感分析的常识推理任务[５１].Vilares等[５１]在 SenticNet的基

础上,借助统计机器翻译工具,实现了面向多语言的常识库

BabelSenticNet.Mullenbach等[５２]调查发现现有的用于常识

推理的多数语言模型的性能并不显著优于词语级推理模型的

性能,因此设计了面向形容词和对象的数据集.

除了由领域专家、WordNet、众包方式创建的知识库外,

通过 NLP自动提取信息(如事实和关系)及建立知识图谱正

成为常识推理研究的热门课题.例如,Huminski等[５３]把高

级自然语言命令嵌入人机交互系统,实现自动创建大规模常

识库.Rudinger等[５４]通过调研大量由自然语言理解得出的

常识性结论,提出常识推理结果的评分标准.

３．３　基于NLP的自动化新闻

数字新闻报道正在冲击传统新闻报道的地位,并由此带

来了３方面的问题:如何自动分析新闻结构、主题及叙事规则

(新闻理解);如何从海量数据中提取指定主题的新闻(新闻归

类和检索);如何优化自动新闻写作(新闻生成).

针对以上问题,Carlson等[５５]于２０１５年提出了“自动化

新闻 (AutomatedJournalism)”的概念,探索了如何在无人为

干扰的情况下,通过新闻话题的自动检索、分析、处理,自动地

生成新闻报道.由于语义是对数据对应的现实世界中的事物

所蕴含意义的解释,理解语义是发挥新闻数据功能的必要前

提,因此 NLP语义分析成为了自动化新闻研究中不可或缺的

技术.此外,自然语言生成(NaturalLanguageGeneration,

NLG)[５６]也得到了众多研究者的关注,在它的基础上可进一

步建立自动化新闻生成系统.

在新闻理解的研究中,新闻主题提取是基础问题,其研究

相对成熟和丰富.最常用的主题模型是隐含狄利克雷分布

(LatentDirichletAllocation,LDA)[５７]与层次狄利克雷过程

(HierarchicalDirichletProcesses,HDP)[５８]等.基于这些模

型,Zhang等[５９]构建了语义框架及事件名词词典,实现了从

文本信息中自动提取新事件的主题.Gong等[６０]借助知识规

则发现,构建了针对体育新闻的自动生成系统.国内的相关

研究中,Chen等[６１]从海量评论中提取了主要传播主题,并通

过凝练主流观点、识别差异化评论来揭示舆情规律.Yan
等[６２]基于 HDP主题模型设计出了交互式主题建模,并结合

用户的领域专业知识对模型结果进行修正.还有些学者通过

主题模型进行网络新闻汇聚[６３]和个性化推荐研究[６４].叙事

规则分析和故事生成是自动化新闻研究最具潜力的研究方

向,然而目前的研究仍局限于用传统的认知语言学模型来分

析新闻的叙事话语[６５Ｇ６７],或通过设计叙事原型数据库来将新

闻知识编码为结构化的叙事[６８],NLP技术的应用研究相对稀

缺,仍需 NLP研究者的关注和探讨.

新闻题材自动归类是新闻检索研究中的基础课题.传统

的新闻题材归类往往基于简单的规则,如按主题聚类、按元素

存档、按作者分类等.２０１８年,Dai等[６９]首次提出通过内容

组织结构进行归类,并创建了包含９００篇文章的新闻结构和

叙事元素的数据集,有助于基于 NLP的新闻体裁自动归类.

其首先通过考虑新闻故事的写作风格(叙事或者说明)和对应

功能(讲故事、讲细节,或为了引起读者注意),定义一个小的
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新闻元素集合,然后基于对新闻元素的选择和组织,定义了４
种常用的新闻文章结构(倒金字塔型、Martini结构、Kabob结

构、时间序列结构),最后训练了一个简单的支持向量机来进

行新闻题材的归类.

１)https://webis．de/data．html
２)http://github．com/zeerakw/hatespeech
３)https://github．com/gpitsilis/hateＧspeech

４)http://takelab．fer．hr/alfeda
５)http://alt．qcri．org/semeval２０１９/index．php?id＝tasks

自然语言生成技术尽管在过去几年发展迅速,但仍然不

足以实现通用的、智能化的新闻生成系统.一方面,相对成熟

的新闻自动生成系统大多是服务于商业的或为私人公司所

有,具体架构和操作并不对外开放,各系统之间存在技术屏

障.另一方面,目前公开的自动新闻生成系统高度依赖于规

则和模板,并不智能化.虽然Quill等曾设计出一种用户自定

义的、几乎不依赖模板的自动新闻生成系统,但是该系统无法

生成通用解,或者所得解难以重复利用.此外,Linden等[５６]

在２０１７年的研究中指出,多数自然语言生成系统只有在结构

化数据充足、领域知识被充分理解的情况下才有效,这对知识

数据库的建立提出了较大的挑战.针对这些问题,Leppanen
等于２０１７年提出一种数据驱动的自动新闻生成系统,该系统

很大程度上独立于领域知识和语言存在,也较少依赖于现有

数据库,其实际效果在２０１７年芬兰市政选举的相关新闻中得

到验证;同时他们也指出了一些可提升的方面,如多语言和跨

领域的系统验证、多种新闻结构和类型的生成、基于机器学习

的自动模板读取等.

３．４　基于NLP的攻击性话语界定

社交媒体和交互式信息发布平台为大众表达不同观点和

态度提供了渠道,也为新闻发布者获取公众反馈提供了便利.

然而,个人攻击、网络谩骂、种族主义、反社会言论等是新闻评

论管理所面临的突出问题.皮尤研究中心在２０１７年的研究

报告显示,网络上的攻击性言论会对使用者的心理健康产生

极为负面的影响.仅在美国,就有４０％左右的成年人遭受过

上述网络攻击,很多人因此停止使用互联网的一些服务.快

速检测网络上的攻击性话语成为了社会传播和自然语言处理

的共同任务,该任务主要面临两方面的挑战.
(１)网络上对攻击性话语的界定并不明晰.不同的网络

社区对所发布内容的宽容度也有所不同.在社会科学研究领

域,这类话语往往被称为仇恨言论、亵渎性语言或贬低性话

语.对 NLP研究来说,常常将之看作一个包含不同类型的细

粒度否定表达式的术语[７０].如果仅通过表达方式确定其范

围,否定表达的筛选并不难,但对一些模棱两可的隐喻和反讽

的筛选就比较困难了.针对这个问题,Waseem 等[７１]基于网

络欺凌数据集的研究做了部分探索,他们注意到８５％的数据

集注释分歧发生在性别歧视类,而性别歧视通常是广义和隐

性的.Aken等[７２]于２０１８年指出,由于话语表征不充分,攻
击性话语中的讽刺性内容很难被检测出来,因此通常还需要

了解用户的背景.然而,现有的绝大多数方法都集中于建模

组件的词汇、语义和句法属性,而与其他注释无关.Mishra
等[７３]提出了依赖于单词级别的 RNN和 CNN,但它们容易混

淆词汇的意思.近期的研究显示,融合个人属性和社交网络

结构开展研究能显著提高判别水平.然而,如何有效区分一

般语言与讽刺性/幽默性话语仍是待解决的问题.
(２)随着时间的推移和主题的转移,会有新的攻击性话语

产生.原来的话语情境和主题性质若发生变化,检测方法学

习的内容特征将随着时间的推移变得不相关.这一问题也存

在于跨领域的攻击性话语检测中.跨领域检测方案在对抗性

多任务学习方法方面有一些实验性的成果[７１,７４Ｇ７５].近年来,

攻击性话语数据集方面已经有了很多的成果积累可用于分类

模型的训练,如维基百科数据[７６]１)、推特数据[７１,７７]２)３)以及跨

领域数据集[７８]４),但如何选择合适的数据集进行分类器训

练[７８],以及如何收录新出现的攻击性话语,仍有待深入研究.

为应对 上 述 挑 战,自 然 语 言 处 理 领 域 的 国 际 权 威 竞

赛———语义 评 测 比 赛 (InternationalWorkshoponSemantic
Evaluation,SemEval)在２０１９年的最新赛程中提出了“攻击性

语言归类任务(SemEvalＧ２０１９Task６)”[７９]５),其包括３个子任

务:A类的攻击性语言识别、B类的攻击类型识别、C类的攻

击目标识别.在公平的对比环境下,参赛者提出了一些卓有

成效的解决方案,如基于迁移学习和适应性学习的方法[８０](A
类排名１/１０３,B类排名４/７５),基于神经网络的迁移学习方

法[８１](A类排名１４/１０３)、基于线性支持向量机的分类方法

(B类)[８２]、基于 LSTM 的攻击语言识别和攻击类型识别[８３]

(所有子任务),考虑多个分类器的集成模型[８４Ｇ８５](所有子任

务)等.综上可知,基于迁移学习的方法在实践中的表现最为

出色,集成学习模型和神经网络模型最受欢迎.但是,由于比

赛形式的限制,多数参赛者止步于方法集成和应用研究,缺少

更深入的理论分析来得出严谨的结论.

３．５　基于NLP的情感计算

情感计算[８６],也被称为情绪感知、意见挖掘,主要探究人

们对新闻报道、热点话题、突发事件的情感倾向(积极、中性、

消极等粗粒度划分,或喜、怒、哀、乐等细粒度划分),以及由此

产生的对特定主题的态度(支持、观望、反对等).态度反映认

知,认知决定行动,探究社会传播中用户的情感意见,对于预

测舆情趋势有着重要价值.随着人工智能领域内研究者们的

持续探索,基于 NLP的情感分析框架已经日趋成熟,基本形

成了两个步骤.
(１)“自顶向下”的情感编码技术.通过计算机的识别、理

解及表达人的情感体验,形成通用的或目标主题适应的情感

字典.研究内容包括人工标注的情感字典、基于 NLP的个性

化情感字典两种类型.目前,国际应用最广泛的人工情感字

典有 HowNet知网情感词典、台湾大学简体中文情感极性词

典(NYUSD)、英文词典库 LIWC等.Wang等[８７]在２００８年

征募１２４名志愿者,通过对中文名词、动词和形容词的情感识

别丰富了汉语情感词库.Xu等[８８]梳理了中文情感分类体

系,构建了中文情感词汇本体库.Zhang等[８９]研究了修饰词

对极性词的影响,构建了一个相对全面的极性词典.相比人

工标注词典,基于 NLP的个性化情感字典能针对不同问题做

出调整,更具研究价值.Huang等[９０]针对微博短文本数据

集,将表情符号字典与用户情绪特征纳入 NLP主题模型中实
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现情感推导.Jiang等[９１]基于中文金融评论报道的数据集,

提出基于浅层语义与语法分析相结合的情感词抽取方法,丰

富了金融报道中虚指评价对象和隐式评价对象的情感评价词

典.２０１８年,Liu等[９２]用微博数据和情感词典构建数据集,

训练分类器,通过投票机制计算候选词的情感极性.在最新

的研究中,依赖于非文本信息的情感推理网络成为了一种新

的情感编码方式,如用户与文本链接关系、文本与文本链接关

系、用户互动网络、用户社交网络等.研究者继而借助网络聚

类与推理算法界定单个文本的情感性质,随后通过 NLP技术

辅助验证推理网络的有效性.例如,Long等[９３]根据多个推

特之间的关系来增强单个推特文本的情感分类;Xue等证实

“来自相同用户的多个评论大概率拥有相同的情感特性”[９４].

(２)“自底向上”的情感推理技术.情感推理技术可分为

监督学习、半监督学习、无监督学习３种类型.３种分类技术

都依赖于 NLP生成文本情感特征[９４].例如,Pang等[９５]采用

多种 NLP模型,如一元模型、二元模型、词类标注等,来得到

文本特征,用于基于监督学习的情感分类.Pang等[９５]根据

英语和汉语的 NLP建模与协同训练生成训练集,用于半监督

学习的情感分类.Turney等[９６]通过种子词与候选词的共现

概率,来获取每个词的情感特征,用于无监督学习的情感分

类.Li等[９７]通过观察词语极性与句子极性的不同,以及词语

极性转移的规律,利用无监督学习将文本二分为带极性转移

与不带极性转移的两类句子,并融合二者分别训练的分类器

用于文本分类.

基于 NLP的情感计算已成为大数据时代新闻传播学领

域的重要研究工具,被广泛用于政治、经济、社会问题的分析.

它使得新闻事件中的发布者、传播者、评论者的情感能够得到

精细化度量[９８],辅助推动新闻传播学从经验性分析过渡到实

证性分析.未来探索更为复杂的情感类别,并提升复杂类别

下的情感划分准确度,是具有极大社会学意义的研究课题.

４　NLP在社会传播学领域的应用前景

本节选取与社会传播学紧密相关的若干问题展开介绍,

为两个领域的研究者提供参考.虽然人工智能研究领域的

NLP研究已经相对丰富,但其在社会传播领域的应用仍局限

于文本分析、情感归类、主题词提取等基础数据分析工作,两
个领域的结合只是基础、外围和浅层的.事实上,传播学作为

研究人类一切信息阐释和互动关系的学科,与自然语言处理

一样,都强调信息意义的建立和阐释.因此,传播学领域众多

实证性或阐释性理论分析框架,有助于拓宽自然语言处理的

应用领域,同时促进理论本身的发展.

传播学研究方法可分为实证和阐释两大类别[９８].实证

性方法假设事实真相是确定且唯一的,可通过量化分析或测

试推导出因果关系.阐释性方法则立足于多重事实与真相的

假设,侧重于研究语言、文本等交互信息自身的意义和价值.

假设阐释性和实证性方法分别处于地球的两极,社会心理学

派、控制论学派、修辞学派、符号学派、社会文化学派、批判学

派和现象学派[９９]这七大流派就填充于两极之间的空白地带.

排序越靠前的流派,越多地采用实证性研究方法,反之则表示

阐释性研究方法在该理论中占上风.倾向实证性的学派与

NLP的联系更加紧密,属于更深层的信息加工问题.

下文将以传播理论的七大流派作为框架,针对最具实证

性的社会心理学派,探讨其与 NLP融合的可能.

４．１　群体决策支持系统中的NLP应用

群体决策(GroupDecision)是社会心理学派和控制论学

派的交叉研究课题,主要回答如何组织不同背景、兴趣、水平

的人开展讨论,最终输出有效决策.群体决策理论为互联网

时代群体决策支持系统的建立提供了理论框架.同时,以计

算机为媒介的协同决策制定(ComputerＧmediatedCollaboraＧ

tiveDecisionMaking,CDM)[１００]也将促进传播学中群体决策

理论的发展和应用.

群体决策中的“群体”指因为某个目标而聚集起来的人,

通常局限于与问题有直接或者间接关联的人士.群体决策理

论的创立人 Hirokawa和 Poole将群体比作一种生物体,需要

通过呼吸、循环、消化、排出等生理机能在动态变化的环境中

获得生存和发展.如何才能得出高品质的决策方案呢? 群体

决策理论认为,这要求决策过程遵循４项功能函数:１)问题分

析,在分析过程中需要充分了解问题的由来和定义,沟通各方

需求,从而消除歧义、移除沟通交流障碍;２)目标设定,通过技

术手段组织并确定决策的目标,从而引导沟通模式、沟通时

限、讨论内容;３)识别候选方案,从沟通的过程或者结果中区

分出不同角度、不同目标的方案,存为候选项;４)评估候选方

案的积极和消极后果.

值得一提的是,在履行功能函数时,沟通发挥着重要作

用,将直接影响群体决策的品质.根据对结果的影响性质,沟

通可分为３种类型:目标促进型、目标扰乱型、互动中和型.

这３种沟通类型与沟通内容的积极、消极、中立性并不相关.

例如,积极的沟通内容可能因为偏离目标而浪费群体精力、降
低沟通效率,从而影响决策进度,导致目标扰乱型沟通;消极

的沟通内容虽然表面上呈现贬义的性质,却也可能切中要害、

破旧立新、唤起群体认知,从而推动群体沿着最优路径朝目标

移动,促成目标促进型沟通;中和型沟通并不直接服务于目标,

主要是以调和不同意见的矛盾、冲突而存在,在多数情况下,中

和型沟通能够将群体成员拉回正轨,间接地促进群体决策.

大数据时代的群体决策问题中,４项功能函数是执行框

架,沟通充当催化剂的角色,NLP技术则是底层支撑.例如,

基于 NLP的关键词提取和文章摘要自动生成功能可以快速

提取长文本的主要意思;语义分析、词语极性判断可以辅助识

别短文本的态度倾向,快速提取海量信息中有潜在价值的群

体意见;结合知识图谱分析,可以将整个领域的专家意见以结

构化的方式存储,便于索引与知识推理.基于 NLP技术构建

完善的群体决策支持系统,能将公共事务的群体决策从少数

人的意见中解放出来,达成更全面、更智能的决策.

４．２　CMC沟通理论与基于NLP的亲密关系判断问题

Walther认为人们在虚拟网络上的沟通与面对面沟通一

样,都存在强烈的对亲密感的需求.以计算机为中介的沟通

(ComputerＧMediatedCommunication,CMC)过滤了传播中的

非语言线索,只留下文本信息来传达社会信息,为自然语言处

理技术分析个体亲密关系提供了天然素材.CMC沟通理论

将亲密关系的展现分为两层:一是关于“自我暴露、赞美、明确
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示好”等内容的陈述,这显然能有效促进亲密关系;二是关于

“良性分歧处理、自然转移话题、先表扬后指出不足”等话语技

术的使用.CMC持续沟通的总时间越长,两次沟通间隔的时

间越短,越有助于亲密关系的培育.

如图１所示,借鉴Cambria等[１０１]的“情感分析行李箱”结
构,可建立对应的“亲密关系判断问题”的特征框架.图１中,

第一层是基于沟通文本分析,通过建立亲密关系的极性词典、

词义消歧、语义理解,构建语法语义特征来评估二人的亲密

值.第二层在多个文本的亲密值评估基础上,结合沟通时间、

频率等互动因素,以及共同好友等网络因素,推断出二人的从

属关系.第三层则抛开二人的关系,只针对个体本身进行情

感人格、行为特征分析,建立个体的亲密度倾向.在得到三层

特征的基础上,可采用机器学习方法、神经网络方法或者其他

建模推理方法来为二人的亲密关系贴上标签.

图１　亲密关系判断问题的特征框架图

Fig．１　Analyticlayersforintimacyjudgment

４．３　社会判断理论与新型NLP态度分析问题

前文提到,NLP情感分类问题可大致将情感分为积极、

中性、消极３个类别.与此类似,社会判断理论中的态度同样

可分为３类:接受、中立、拒绝.二者的区别在于对新文本的

情感判断使用了不同的参照物,基于监督学习和半监督学习

的 NLP情感分析以训练集为参照物,社会判断理论对未知事

物的态度判断以当前态度为参照物,这意味着个体态度判断

与现实中其他判断一样,存在系统性偏差.此外,态度判断存

在中心区域,对传播内容漫不经心的人通常有较为宽泛的中

心区域,而持有极端态度的人具有狭窄的中心区域,表现为高

度的自我投入.

社会判断理论为 NLP情感/态度分析问题提供了新思

路:一方面,社会判断态度的生成与信息传播的先后顺序产生

联系,是一种类似马尔可夫链的生成机制,将此理论融入问题

的建模,将丰富问题框架,并生成更多可解释、有现实意义的

结论;另一方面,通过 NLP对用户历史态度数据进行分析,可
判断用户接受区域与拒绝区域的分布情况,从而辅助刻画用

户的人格特征,完善用户画像.在此基础上,如果针对性地推

送新闻、消息、观点评论等,可促成用户态度或立场的转变.

４．４　基于NLP的公众议程生成分析

议程指讨论的程序和过程.议程设置猜想是指大众传媒

具有将新闻议程中的显著项目向公众议程转移的能力.通俗

地说,议程设置猜想肯定了大众传媒在报道新闻时具备引导

公众聚焦和影响公众观念的能力,强调个体应有自由选择的

权力.谁会是议程设定人? 一种观点认为,新闻不会自我筛

查,而需要人为筛查.稿件的发布通常需要经过编辑筛选、主
编定夺,最终编辑桌上３/４的新闻不会被报道,因此报道方是

新闻的议程设置人.另一种观点认为,新闻事件或新闻人物

本身是议程设置的关键,例如,在一些必须被报道的新闻事件

中,群体通常会为了争取被关注的权力而不断制造传媒事件,

迫使媒体接受他们的议程.后者被视作自发的公众议程设

置,然而在这种情况下,公众议题的生成会变成未知的过程.

如果收集到足够的网络传播数据,基于 NLP话题发现技术就

可以帮助发现议题的生成、传播节奏、关键节点等,检测到相

对完整的议程生成过程,丰富议程设置猜想的内容.

此外,自发的公众议程生成过程中的传播结构变革也值

得 NLP研究者关注.传统大众传媒议题与社交网络碰撞后,

出现了传播权力结构的转型,一部分媒体主导的权力话语正

在被“大 V”所替代,即个体取代了组织的话语权力地位,传播

过程的变量迅速增加,无法再以传统的方法去分析.同时,话
语权力结构呈现去中心式的、分散的趋势,导致议题传播的网

络结构无法被充分地测量.面对上述问题,基于文本内容的

NLP分析方法可以帮助发现潜在的传播结构和主导节点,厘
清社会议题和舆论的生产机制,加速新的话语权力结构理论

的生成.

结束语　社会传播学是一门研究人类一切交流形式的符

号、意义和规则的学问.语言和文字作为人类最重要的交流

方式,极大地促进了社会文明的发展.当今社会,人类的交流

媒介空前发达,包括面对面的谈话、表情和手势的运用、大众

媒体的宣传、以互联网为媒介的交流等.分析语言的成分和

结构,理解语义和深层意义,实现更智能的信息传播,是社会

传播学与自然语言处理领域的共同任务.

该文在简要梳理国内外 NLP发展历程的基础上,介绍了

NLP在社会传播领域的前沿应用,既包括新闻理解方向的假

新闻检测、常识推理、新闻主题提取、新闻体裁归类、自动新闻

生成等问题,也涉及新闻评论管理中的攻击性话语界定和情

感计算等方面,有助于交叉学科的研究者快速建立知识框架.

本文还针对当下 NLP技术与社会传播学理论融合不紧密的

问题,调研了传播学领域最具实证性的社会心理学派理论,找
出了最能够与自然语言处理技术相结合的方向,归纳出了４
个具体的研究问题,即群体决策理论和系统设计问题、以计算

机为媒介的沟通理论和亲密关系判断问题、社会判断理论和

态度分析问题、议程设置猜想和生成过程检测问题,为 NLP
在该领域的进一步应用研究奠定了基础.
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