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基于话题注意力和依存句法信息的文本立场分析

康书铭 朱　焱
西南交通大学计算机与人工智能学院　成都６１１７５６
　(ksm０８０１＠qq．com)

　
摘　要　文本立场分析旨在从用户发表的文本中推测其对特定话题的看法,如支持、反对、中立等态度.传统的立场分析研究

往往采用卷积神经网络或者长短时记忆网络等深度学习模型学习文本的基本语义信息,忽略了文本蕴含的句法结构信息.针

对这一问题,文中设计实现了基于话题注意力和依存句法的文本立场检测模型———ATＧBiLSTMＧGAT,在BiLSTM 提取的文本

上下文信息基础上,采用 GAT进一步学习文本语言学层次的依存句法信息.同时设计实现一种融合上下文语义信息的话题

注意力机制,采用缩放点积注意力学习立场文本中与话题相关的重要内容,在公开数据集上的对比实验证明了 ATＧBiLSTMＧ
GAT模型的高效性.最后,针对立场分析研究数据集存在规模较小的问题,设计实现了一种基于 WordNet同义词库与 WebＧ
Vectors词嵌入模型的同义词替换数据增强方案 WWDA,保证了同义词替换过程的词性正确性和语义相似性,通过实验证明其

可以生成更多高质量样本,提升模型的检测性能.
关键词:立场分析;话题注意力;依存句法;图注意力神经网络;数据增强
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TextStanceDetectionBasedonTopicAttentionandSyntacticInformation
KANGShumingandZHUYan
SchoolofComputingandArtificialIntelligence,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　
Abstract　Textstancedetectionaimstoinferusers’opinionsonspecifictopics,suchassupportive,opposing,neutralandother
attitudes,fromtheirpublishedtexts．Traditionalstancedetectionstudiesoftenusedeeplearningmodelssuchasconvolutional
neuralnetworksorlongandshortＧtermmemorynetworkstolearnthebasicsemanticinformationofthetext,ignoringthesyntacＧ
ticstructureinformationembeddedinthetext．Toaddressthisproblem,thispaperdesignsandimplementsatextstancedetection
model－－ATＧBiLSTMＧGATbasedontopicattentionanddependentsyntax,andonthebasisofthetextcontextinformationexＧ
tractedbyBiLSTM,GATisusedtofurtherlearndependentsyntacticinformationatthetextlinguisticlevel．Meanwhile,atopic
attentionmechanismincorporatingcontextualsemanticinformationisdesignedandimplemented,andscaleddotproductattention
isemployedtolearnthetopicＧrelatedimportantcontentinstancetext,andcomparativeexperimentsonpublicdatasetsprovethe
efficiencyofthedesignedandimplementedATＧBiLSTMＧGAT model．Finally,toaddresstheproblemofthesmallsizeofthe
stancedetectionresearchdataset,asynonymreplacementdataenhancementschemebasedon WordNetsynonymdatabaseand
WebVectorswordembeddingmodel－WWDA,whichensuresthelexicalcorrectnessandsemanticsimilarityofthesynonymreＧ

placementprocess,andexperimentprovesthatitcangeneratemorehighＧqualitysamplesandimprovethedetectionperformance
ofthemodel．
Keywords　Stancedetection,Topicattention,Dependencysyntax,Graphattentionnetwork,Dataaugmentation
　

１　引言

目前社交网络上针对社会中的热点话题发表评论的数量

快速增长.研究社交网络用户对产品、服务、政策和新闻等特

定话题的意见反馈,具有重要的舆情分析和热点话题预测价

值,有助于提升政务和商务智能化.文本立场分析旨在从用

户发表的文本中推测其对特定话题的看法,包括支持、反对、

中立等态度[１],表１列出了一些立场分析案例.

立场分析与传统的情感分析存在一定关联,但也存在明

显区别.传统的情感分析往往只需要挖掘文本整体表达的

情感倾向,比如消极、积极等,而立场分析需要进一步挖掘文

本对特定话题的看法.此外,一些用户在相关话题的评论中

表达观点的方式比较隐晦[２],导致立场分析对立场文本的语

义学习要求更高,这也增加了立场分析研究的难度.相关研

究大多采用 TextCNN或者BiLSTM 等顺序神经网络模型学

习立场文本表示,这种学习方式只能学习立场文本的基本语

义信息,无法从语言学角度提取更深层次的语义信息.另一

方面,已有研究忽略了立场分析数据集规模小导致模型鲁棒

性较差的问题.为了更好地学习文本的依存句法信息,提取

更高层次的立场文本表征,本文设计实现了一种基于话题
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注意力与依存句法信息的立场分析检测模型———ATＧBiLＧ
STMＧGAT.

表１　立场分析案例

Table１　Examplesofstancedetection

立场话题 立场文本 立场

Feminist
Movement

thetimeforgenderequalityisNOW 支持

Wearinga
FaceMask

IfeverypersonintheUKusedonesingleＧ
use mask each dayfora year,an extra
６６０００tonnesofcontaminatedplasticwaste
wouldbecreated

反对

HilaryClinton IwouldratherchooseDonaldTrump 反对

本文的主要贡献分为以下３点:

１)构建了立场文本的依存句法关系图,采用图注意力网

络(GraphAttentionNetwork,GAT)学习文本句法信息,从而

在文本上下文信息基础上,从语言学层次学习句法信息.

２)采用BiLSTM 将立场话题与立场文本进行上下文语

境建模,在此基础上采用缩放点积注意力机制进行话题注意

力计算,从而更好地学习立场文本中与话题相关的内容.

３)为了缓解公开的立场分析数据集数据集规模小的问

题,本文设计实现一种基于 WordNet与 WebVectors的同义

词替换数据增强方案———WWDA,增加了数据样本,提升了

立场分析模型的鲁棒性.

２　相关研究

近年来立场分析的研究主要以深度学习模型为主.Du
等[３]采用BiLSTM 学习立场文本的上下文信息,采用注意力

机制计算立场文本中每个词的词向量与立场话题的相关度.

Yue等[４]提出一种基于词向量级别的两阶段注意力机制的立

场分析模型,在注意力计算的两个阶段中分别捕捉话题与

立场文本的重要词汇,从而实现立场分析.Bai等[５]采用

TextCNN与BiLSTM 分别提取文本的nＧgram信息与文本时

序上下文信息,并结合注意力池化策略实现文本立场分析.

Sun等[６]提出了一个联合神经网络模型Joint,学习文本的立

场和情感表征,利用情感信息辅助立场检测任务.然而以上

研究往往只能学习立场文本的基本语义信息,很难从句法结

构角度捕捉深层次的语义信息.Wang等[７]提出了一个基于

语言学表征的分层注意力立场检测模型 HAN,从文本中提

取依存句法依赖词对,输入LSTM 模型得到文本依存句法表

征,结合情感、论点表征,实现文本立场检测.虽然其考虑了立

场文本多层次的语言学信息,但文本的句法关系是图结构信

息,采用时序化方式学习不能很好地学习文本的句法信息.
本研究构建立场文本依存句法图,将立场文本中每个词

看作句法图的节点,将句法关系看作句法图的边,采用 GAT
学习得到每个词的依存句法表示,在立场文本上下文表示基

础上提取文本的依存句法信息,结合设计实现的话题注意力

机制,进行文本立场分析.同时本研究针对立场分析数据集

规模小、数据增强研究匮乏的问题,设计实现一种数据增强方

案 WWDA,用于提升立场模型的鲁棒性和检测性能.

３　模型设计

本文设计实现的基于话题注意力和依存句法信息的立场

分析模型———ATＧBiLSTMＧGAT如图１所示.

图１　ATＧBiLSTMＧGAT立场分析模型框架图

Fig．１　FrameworkofATＧBiLSTMＧGATstancedetectionmodel

３．１　上下文表示学习

本文采用w＝{w１,w２,􀆺,wL}表示立场文本的初始词嵌

入矩阵,L表示立场文本长度,k＝{k１,k２,􀆺,kM }表示立场话

题的初始词嵌入矩阵,M 表示立场话题长度.本文采用 BiLＧ
STM 学习得到立场文本和立场话题的上下文表示,分别表示

为htext＝{h１,h２,􀆺,hL}与otopic＝{o１,o２,􀆺,oM}.

３．２　依存句法表示学习

已有研究大多采用顺序化处理的方式捕获相邻单词的

信息[１],很难从语言学角度学习深层次的语义信息.图２给

出了立场文本“Afacemaskisnecessary”的依存句法关系图,
其中,“necessary”是依存句法图的中心词,“mask”是修饰“neＧ
cessary”的名词性主语,“is”是修饰“necessary”的 系 动 词,
“A”是修饰“mask”的限定词,“face”是修饰“mask”的复合

词.文献[７]在之前研究的基础上引入依存句法信息,它
可以很好地剖析文本中各个组成成分之间的句法依赖关

系,有助于更好地让模型理解和学习自然语言[８],从语言
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学层次捕捉更高级的语义信息.

图２　依存句法关系示例图

Fig．２　Exampleofdependencysyntacticrelationshipdiagram

文本的依存句法关系是图结构信息,文献[７]采用 LSTM
无法很好地学习句法信息.为此,本研究采用图神经网络相

关技术学习文本的依存句法信息.GAT[９]是在 GCN 的基础

上改进并实现的,它针对 GCN 节点聚合采用拉普拉斯矩阵

静态分配权重可能导致过平滑的问题,采用注意力机制的思

想,根据当前节点与邻居节点的属性关系差异,分配不同的权

值,是一种优秀的图节点表征学习技术.
本研究采用 GAT 学习立场文本的依存句法表征,立场

文本中每个词被看作句法图的一个节点.针对立场依存句法

图中某个词i,在第l层聚合时,通过 GAT学习得到的依存句

法表示dl
i代表词i通过注意力机制融合邻居依赖词信息后的

表征,可以表示为:

dl
i＝σ(∑

j∈Ni
αijWddl－１

j ) (１)

其中,Wd表示参数矩阵,σ为非线性激活函数,Ni表示与单词

i有依存句法关系的邻居依赖词集合(包括自身),j为和单词

i有依存句法关系的某邻居依赖词,l表示当前聚合层数.当

l＝０时,词的初始表征为上阶段学习的 BiLSTM 隐藏层向量

hi.αij表示当前词i与邻居依赖词j在第l层聚合的注意力

得分,代表邻居依赖词j的权重,在GAT中的计算公式如下:

αij＝ exp(LeakyReLU(aT[Wddl－１
i 􀱇Wddl－１

j ]))
∑

k∈Ni
exp(LeakyReLU(aT[Wddl－１

i 􀱇Wddl－１
k ])) (２)

其中,􀱇表示特征向量的拼接操作,Wd与aT都是参数矩阵,

LeakyReLU为非线性激活函数.

３．３　结合话题信息的依存句法嵌入表示

立场文本中每个词对于立场话题有着不同的重要性,文
献[３Ｇ４]采用话题注意力机制捕捉立场文本每个词与立场话

题表示之间的关系,从而生成更好的立场文本表征,然而它们

直接进行词向量级别的注意力计算,缺乏语义上下文语境信

息.为此,本研究采用BiLSTM 学习立场话题与立场文本的

上下文信息,将话题上下文表示的平均池化输出作为最终立

场话题的上下文表示ftopic,如式(３)所示.

ftopic＝pooling(o１,o２,􀆺,oM) (３)

在上下文编码的基础上,本文采用缩放点积注意力[１０]来

实现话题注意力计算,该机制通过将向量点积的结果除以一

个输入向量维度的平方根,缓解特征维度较高时直接点积计

算结果太大或者太小的问题,提高计算数值的稳定性.立场

话题与立场文本每个词i(１≤i≤L)上下文表示之间的缩放点

积为αi,其计算公式如式(４)所示.

αi＝fT
topichi

dhi

(４)

其中,dhi
表示hi的特征维度.

将立场文本得到的每个词的缩放点积αi输入softmax函

数进行归一化处理,得到文本中词i的话题注意力得分si,其

计算公式如下:

si＝softmax(αi)＝ eαi

∑
L

j＝１
eαj

(５)

采用立场文本中每个词的依存句法表征与对应的话题注

意力乘积的加权和表示立场文本最终的表征fstance,其计算公

式如式(６)所示:

fstance＝∑
L

i＝１
sidi (６)

将立场文本表征输入分类函数softmax,得到模型的预测

概率向量.采用交叉熵作为模型训练的损失函数,用于度量

预测标签与真实标签的差异.

４　立场文本数据增强

深度学习模型的训练需要较多的训练数据,但是公开的

立场话题研究数据集普遍规模较小,每个话题普遍只含有不

到２０００条数据样本[１１Ｇ１２],导致模型鲁棒性较差,影响模型的

性能.数据增强是一种在不直接收集数据的情况下,通过将

原数据进行一些变换或者重组来生成新样本的技术.Wei
等[１３]提出了同义词替换(随机将部分句中单词进行同义词替

换)、随机插入(随机在句中任意位置插入非停用词的同义词)、

随机交换(随机交换两个单词在句中的顺序)和随机删除(按一

定概率删除句中单词)４种常见的文本数据增强.后３种方式

引入的噪声信息可能导致立场文本中与话题相关的内容出现

语义损失,导致文本立场发生变化,不适用于立场数据增强;

而同义词替换通过大型同义词库将文本中部分单词进行同义

词替换,在生成更多样本,在丰富数据集的同时,尽量保证文

本的语义完整性,适用于文本立场分析数据增强.然而传统

的同义词替换技术随机从同义词库中抽取同义词进行替换,

没有考虑到语义正确性的问题,盲目将不同词性的同义词对

原词进行替换可能会导致语义的错误,比如单词“kind”在英

文中根据上下文有名词和形容词两种词性,如果将名词词性

下的原词替换为形容词词性下的同义词,就不符合语义.本

文将文本进行词性分析,然后采用 WordNet[１４]作为同义词

库,它是一个公开的大型英文词汇同义词库,提供了大量英文

单词在不同词性下的同义词集合,可以保证同义词替换的词

性正确性.此外,不同同义词和原词的语义相似度也不同,

WebVectors[１５]可以提供某个英文单词在某种词性限制下的

词嵌入表示,本文采用它来计算不同同义词与原词的语义相

似度,选取语义相似度最高的同义词对原词进行替换,保证替

换同义词的高质量.最终,本文设计实现了一种基于 WordＧ
Net同义词库与 WebVectors词嵌入模型的同义词替换数据

增强方案———WWDA,保证了同义词替换过程的词性正确性

和语义相似性.

首先通过StanfordCoreNLP对立场文本进行词性标注,

找出动词、名词、形容词、副词词性下的所有单词.随机从非

停用词中抽取p％的单词作为同义词替换候选集Candidates＝
{word１,word２,􀆺,wordCL},其中CL表示候选集的长度.针

对Candidates中某个替换候选词wordi(１≤i≤CL),采用

WordNet找 到 其 在 对 应 词 性 下 的 同 义 词 集 SimWords＝
{simword１,simword２,􀆺,simwordSL },其中SL 表示同义词

集的长度.采用 WebVectors获得wordi和同义词集中每个

同义词的词向量表示,WV(wordi)代表wordi的词向量表示,
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WV (simwordj)代表simwordj的词向量表示,并采用向量点

积计算它们的语义相似度,用相似度最高的同义词对原词进

行替换,并依次对剩余的候选词进行操作,最终生成新的数据

增强句子.

５　验证实验和结果分析

５．１　实验设计

５．１．１　数据集与数据预处理

实验采用 SemEval２０１６[１１]和 CovidＧ１９[１２]两个立场数据

集进行性能对比.SemEval２０１６数据集采用的４个话题分别

为 Atheism(AT),FeministMovement(FM),Legalizationof
Abortion(LA)和 HillaryClinton(HC),共含有３５９９个样例.

CovidＧ１９数据集采用的４个话题分别为 Fauci(FC),Keeping
SchoolsClosed(KC),StayatHomeOrders(SO)和 Wearinga
FaceMask(WM),共含有６１３３个样例.文本的立场标签包

括“FAVOR”“AGAINST”“NONE”.
数据集采用的评估指标为 F１值,但具体计算有一定差

异.CovidＧ１９数据 集 发 布 者 考 虑 了 ３ 类 标 签 的 算 术 平 均

值[１２],SemEval２０１６ 数 据 集 发 布 者 只 考 虑 “FAVOR”和

“AGAINST”两者的F１值的均值作为最终评估指标[１１].
实验过滤立场文本中的特殊符号、URL链接、多余空格

等冗余信息,把大写字母转化为小写字母.本文针对英文中

常见的缩写单词和含有连续重复字母的单词进行还原,最终

得到更高质量的立场文本.

５．１．２　参数设置

实验选用的 CPU 为Inteli７Ｇ１０８７５H,GPU 为 NVIDIA
GeForceRTX２０６０６G,运行内存为１６GB,实验语言为 PyＧ
thon,选用Pytorch深度学习框架.本文选用的词嵌入模型

是谷歌公司提供的 Word２Vec预训练模型,其中每个词向量

维度为３００.在模型训练过程中,batchsize设置为１６,学习

率设置为０．０００５,dropout设置为０．５,LSTM 隐藏层单元数

设置为２００,GAT层数设置为２.采用StanfordCoreNLP提

取文本的依存句法信息.

５．２　实验结果与分析

５．２．１　对比实验

本文模型与以下出色的基线模型在预处理后的数据集上

进行对比实验,性能对比结果如表２所列.

１)TAN[３]:基于词向量级别的话题注意力机制与 BiLＧ
STM 的立场分析模型.

２)ATA[４]:基于词向量级别的两段注意力机制与 BiLＧ
STM 立场分析模型.

３)BiLSTMＧCNNＧATT[５]:基于 BiLSTMＧCNN 和注意力

池化的立场分析模型.

４)Joint[６]:基于多任务学习的立场分析模型,将情感分析

与立场分析共同训练,将文本的情感信息融入立场分析模

型中.

５)HAN[７]:基于多语言学表征的分层注意力立场分析

模型.

表２　对比实验

Table２　Comparisonexperiments

模型
SemEval２０１６数据集

AT FM HC LA
CovidＧ１９数据集

WM FC KC SO
TAN ５９．３０ ５６．０３ ６２．３６ ６４．７２ ５８．９２ ６５．３２ ５５．３６ ６１．２０
ATA ６０．２９ ５７．５５ ６３．３０ ６４．８９ ５９．６４ ６５．７３ ５４．６３ ６４．１８

BiLSTMＧCNNＧATT ６５．４９ ５６．４６ ６５．２６ ６５．６９ ６４．４４ ６６．０３ ５４．８７ ６５．４６
Joint ６６．４３ ５９．３１ ６３．７０ ６４．９８ ６５．５３ ６５．５９ ５５．９５ ６８．１５
HAN ６９．４９ ５７．４０ ６２．７９ ６７．０４ ６５．９９ ６５．７５ ５６．３８ ６８．０６

ATＧBiLSTMＧGAT ６８．５３ ５９．５５ ６７．７２ ６８．７３ ６７．０９ ６６．８４ ５７．９９ ７０．８２

５．２．２　对比实验结果分析

如表２所列,本文设计实现的 ATＧBiLSTMＧGAT综合表

现相比相关研究取得了更好的性能.与 TAN,ATA 相比,

ATＧBiLSTMＧGAT在话题注意力计算过程中采用 BiLSTM
建模立场话题与立场文本的上下文语义信息,采用缩放点积

注意力学习立场文本中的重要内容,同时采用 GAT 学习文

本依存 句 法 信 息,从 而 提 升 了 综 合 性 能.虽 然 BiLSTMＧ
CNNＧATT融合了 TextCNN的局部信息与 BiLSTM 的时序

上下文特征,但未能从句法结构角度提取文本语义信息,综合

表现不如文本模型.Joint模型学习了文本的情感信息,但本

文设计实现的 ATＧBiLSTMＧGAT模型从句法结构角度让模

型捕捉了语言学关联的单词信息,同时结合话题注意力机制,

实现了更优的检测性能.HAN 模型学习了立场文本的情

感、句法与辩论关系,相比本文模型提取了更丰富的特征信

息,额外提取文本的情感与辩论关系信息,在 AT 话题上性

能最佳.但 HAN 采用 LSTM 不适合提取图结构 的 句 法

信息,而本文采用 GAT 可以很好地建模图结构的文本依

存句法信息,此外考虑实现了话题注意力机制,综合性能

更优.

５．２．３　数据增强方案测试

本文设计了一个实验来检验 WWDA数据增强方案的有

效性,p设置为５０.在SemEval２０１６数据集和 CovidＧ１９数据

集进行数据增强,生成多一倍的增强样例,应用 ATＧBiLSTMＧ
GAT模型分析文本立场,性能如表３、表４所列,可以看到

WWDA数据增强方案提升了立场分析的性能.

表３　SemEval２０１６数据集上 WWDA方案测试(F１)

Table３　WWDAtestedonSemEval２０１６dataset(F１)

方案 AT FM HC LA
数据增强前 ６８．５３ ５９．５５ ６７．７２ ６８．７３
数据增强后 ６９．１１ ５９．９６ ６８．３２ ６９．１９

表４　CovidＧ１９数据集上 WWDA方案测试(F１)

Table４　WWDAtestedonCovidＧ１９dataset(F１)

方案 WM FC KC SO
数据增强前 ６７．０９ ６６．８４ ５７．９９ ７０．８２
数据增强后 ６７．３５ ６７．７４ ５８．３３ ７１．６７

结束语　本文设计实现了 ATＧBiLSTMＧGAT 立场分析

模型,针对已有研究不能很好地捕捉文本的依存句法结构信

息的问题,本文构建文本的依存句法关系图,在文本上下文
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语义基础上,采用 GAT模型从句法层次提取了更优秀的立

场文本表示.针对当前研究话题注意力机制缺乏上下文语义

建模的问题,本文采用BiLSTM 建模立场话题和立场文本的

上下文语义信息,通过缩放点积注意力计算话题与文本各个

词的上下文表示之间的关系,从而更好地捕捉立场文本中的

重要内容.针对当前立场分析研究存在数据集规模小导致模

型鲁棒性较弱的问题,设计实现一种数据增强方案 WWDA,
保证了同义词替换过程的词性正确性和语义相似性.实验结

果表明,本文设计实现的 ATＧBiLSTMＧGAT立场分析模型相

比以往研究有一定的性能提升,设计实现的 WWDA 数据增

强方案可以提升立场分析模型的鲁棒性,从而提升模型的检

测性能.
后续研究可构建合适的多模态立场分析数据集,集成图

片、音频和文字特征,促进多模态立场分析的研究.同时本研

究设计实现的数据增强方案未来可以考虑引入更多大型同义

词库,构建覆盖率更高的同义词集合,在替换过程中找到更合

适的替换词,并将数据增强技术运用到其他研究上.
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