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一种基于迁移学习及多表征的微博立场分析方法

周艳芳　周　刚　鹿忠磊

(数学工程与先进计算国家重点实验室　郑州４５０００１)
　

摘　要　立场分析旨在发现用户对特定目标对象所持的观点态度.针对现有方法往往难以克服标注数据匮乏及微博

文本中大量未登录词等导致的分词误差的问题,提出了基于迁移学习及字、词特征混合的立场分析方法.首先,将字、
词特征输入深度神经网络,级联两者隐藏层输出,复现由分词错误引起的缺失语义信息;然后,利用与立场相关话题的

辅助数据训练话题分类模型(父模型),得到更为有效的句子特征表示;接着,以父模型参数初始化立场分析模型(子模

型),从辅助数据(话题分类数据)迁移知识能加强句子的语义表示能力;最后,使用有标注数据微调子模型参数并训练

分类器.在 NLPCCＧ２０１６任务４的语料上进行实验,F１值达７２．２％,优于参赛团队的最佳成绩.实验结果表明,该方

法可提高立场分类性能,同时缓解分词误差带来的影响.
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ApproachofStanceDetectioninMicroＧblogBasedonTransferLearningandMultiＧrepresentation
ZHOUYanＧfang　ZHOUGang　LUZhongＧlei

(StateKeyLaboratoryofMathematicalEngineeringandAdvancedComputing,Zhengzhou４５０００１,China)

　
Abstract　Stancedetectionaimstoidentifyusers’opiniontowardsaparticulartarget．AimingattheproblemthatexiＧ
stingmethodsareoftendifficulttoovercomethelackoflabeleddataandtheerrorcausedbywordsegmentationofChiＧ
nesetext,thispaperpresentedatransferlearningmethodandahybridmodelofcharacterＧlevelandwordＧlevelfeatures．
Firstly,characterＧlevelandthewordＧlevelfeaturesareinputtedtodeepneuralnetworkandtheoutputsofbothareconＧ
catenatedtoreproducethemissingsemanticinformationcausedbywordsegmentation．Then,atopicclassificationmodel
(parentmodel)istrainedwithalargeexternalmicroＧblogdatatoobtaintheeffectivesentencefeaturerepresentation．
Next,someofparentmodel’sparametersareusedtoinitializestancedetectionmodelandtheknowledgetransferred
fromauxiliarydatacanbeusedtoenhancesemanticrepresentationabilityofsentences．Finally,thelabeleddataareused
tofinetunethechildmodelandtrainclassifiers．ExperimentonNLPCCＧ２０１６Task４provesthatF１valueofproposed
methodachieves７２．２％,whichisbetterthanthebestoneofparticipatingteams．Theresultsshowthatthisapproach
canimprovethestancedetectionperformanceandalleviatetheinfluencecausedbywordsegmentation．
Keywords　Transferlearning,Deeplearning,Stancedetection,MicroＧblog

　

１　引言

随着 Twitter、Facebook、微博等社交平台和亚马逊、淘宝

等电子商务平台的普及,网络上的评论性文本与日俱增.基

于此,潜在用户可通过社交媒体评论了解大众对某一事件或

产品的看法.情感分析(SentimentAnalysis,SA)是确定文本

主观倾向的主要手段.然而,在更多的情况下,我们更加关注

社交媒体中用户对某一特定对象的态度,例如“广大市民对烟

花爆竹燃放禁令表示欢迎”.因此,立场分析(StanceDetecＧ
tion)应运而生.

立场分析是指自动检测文本作者对指定对象持有的支

持、反对或中立的态度,该对象可以是组织机构、政府政策、

人、产品等.立场分析与情感分析之间存在实质性差异,情感

分析确定文本的主观倾向,而不针对特定目标.立场分析的

文本可能不包含指定对象,或者文本内容不涉及指定对象,表
达较灵活,常采用讽刺、比喻和隐喻等修辞手段,人们通常会

利用经验推断更广泛的语境.但对于机器来说,通过非正式

词汇、语法和拼写分析文本立场具有一定的挑战性.然而,自
动识别微博立场具有较大的实际应用价值.例如,其可作为

传感器来衡量微博用户在政治、社会等问题上的态度,突出对

特定目标实体的立场观点.
通常,立场分析研究侧重于国会辩论或在线论坛的分

析[１Ｇ４].Rajadesingan等[５]研究了 Twitter对话中的立场检

测,并使用了基于转发标签(Hashtag)的传播方法.本文工作



的不同之处在于,在中文文本上试图通过分析单个消息文本

来检测作者的立场.微博短文本与普通文本有很多不同之

处,如存在未登录词(OutofVocabulary,OOV)增多、文法不

规范、数据稀疏等问题.

２０１６年,NLPCC首次组织了关于微博立场分析的测评,

成绩最好的团队分别对５个指定对象使用独立的分类器,大

多数团队使用biＧgram、TFＧIDF、词向量[６](EmbeddingWord)

和情感词典等特征.

现有方法存在以下问题:

１)没有针对微博文本特性(噪声大、新词多、修辞手法复

杂)设计算法,导致分词误差,影响后续分析效果.

２)标注数据有限(比赛提供有标注的训练数据共３０００
条),人工标注代价大,在实际应用中难以获得大量的标注数

据.数据条件严重限制了神经网络模型的复杂程度,导致语

义表达不充分等问题.

为解决上述问题,本文提出基于迁移学习[７Ｇ８]及字、词特

征混合的多表征方法.针对问题１),将文本字、词特征混合

输入深度神经网络,通过级联字、词隐藏层输出状态,将字的

特征集成到词的特征中,复现由分词错误引起的缺失语义信

息,从而缓解因分词误差带来的后续影响;针对问题２),由于

话题分类数据的标注不需要任何专业知识,相较于立场分析

标注数据,标注数据极易获得,且与立场分析模型所得句子语

义表示相同,只有分类器部分不同,因此可使用与立场话题相

关的大量辅助数据来训练该模型,将得到的句子特征表示迁

移至立场分析模型中;最后,通过有限的有标注数据微调参

数,并训练分类器.在 NLPCCＧ２０１６任务４数据集上的实验

表明,本文所提方法的准确率优于参赛团队的最佳成绩,显示

了本文所提方法可以改善立场分析效果,突破数据量限制,缓

解中文分词误差带来的影响.此外,本文在实验中探索迁移

学习过程中固定与微调参数的选择对立场分析结果的影响.

本文第２节介绍所用立场分析模型;第３节概述迁移学

习的基础知识,并说明如何用迁移学习提高立场分析的准确

率;第４节介绍实验设置及实验结果;最后总结全文,并指出

下一步工作方向.

１)http://code．google．com/p/word２vec/

２　基于注意力机制的长短时记忆网络多表征立场

分析模型

　　分词是中文自然语言处理任务中的第一步,由分词带来

的误差会传递给整个深度神经网络.分词误差通常由两方面

产生:１)未登录词问题,即出现词典中没有的词,如人名、地

名、机构名、一些新词等;２)歧义问题.微博文本中存在的许

多新兴网络词语均属于未登录词.为减小分词带来的影响,

提高中文立场的分析效果,本文采用字、词混合特征,通过级

联字、词隐藏层输出状态,将字的特征集成到词的特征中,复

现由分词错误引起的缺失语义信息,减少错误语义表示.通

常,微博文本中影响立场分析结果的只有部分关键词语,而不

是组成句子的所有单词.因此,本文采用注意力机制,为句子

中的每个词附加权重,突出关键信息,削减冗余信息,并提出

基于注意力机制的长短时记忆(LongShortＧTerm Memory,

LSTM)多表征模型,得到句子表示向量作为分类特征.该模

型由查找层、LSTM 网络与分类器３个部分组成,其结构如

图１所示.

图１　基于注意力机制的多表征模型

Fig．１　MultiＧrepresentationmodelbasedonattentionmechanism

２．１　查找层

词向量是将文本特征转换为连续的稠密向量表示,获得

对应词语的语义特征.查找层是该模型的第一层,将输入文

本序列中的每个词映射为“N”维向量.给定有限词典 D,D
从训练语料中提取,未知词被映射为‹unk›.查找表是一个

N×|D|的矩阵 M,单词wi 的词向量为Ewi,其为 M 中索引

为i的列向量.因此,查找层可将输入单词序列{w１,w２,􀆺,

wn}转换为一系列词向量{Ew１,Ew２,􀆺,Ewn}.查找表分为

词向量查找表与字向量查找表.预训练的词向量可改善模型

的训练结果[９],因此,我们使用 word２vec１)工具训练词向量,

从大量微博数据及论坛数据中训练字和词的向量表示.

２．２　LSTM网络

循环神经网络(RecurrentNeuralNetworks,RNN)是常

规前馈神经网络(FeedforwardNeuralNetwork,FNN)的扩

展,可处理变长输入序列[１０].但在实际训练中,RNN 存在梯

度爆炸和梯度消失的问题[１１],对长文本的表示效果不佳,因

此 Hochreiter等[１２]提出了改进模型———长短时记忆(LSTM)

模型.该循环神经网络通过在隐藏层增加３种“门”结构来控

制细胞状态,关键架构是具有门控访问的存储单元,用于存储

和获取信息,非常适合解决长序列建模问题.LSTM 模型的

结构如图２所示.

图２　LSTM 模型的隐藏层单元

Fig．２　HiddenlayerunitofLSTM model
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给定输入序列(x１,x２,􀆺,xT),LSTM 计算h序列(h１,

h２,􀆺,hT)和C 序列(C１,C２,􀆺,CT).令ht－１和Ct－１分别表

示t－１时刻的隐藏状态和存储单元,LSTM 网络根据输入xt

更新隐藏状态和存储单元的值,如下所示:

it＝σ(Wixt＋Uiht－１＋bi) (１)

ft＝σ(Wfxt＋Ufht－１＋bf) (２)

ot＝σ(Woxt＋Uoht－１＋bo) (３)

C􀬈t＝tanh(WCxt＋UCht－１＋bC) (４)

Ct＝ft⊗Ct－１＋it⊗C􀬈t (５)

ht＝ot⊗tanhCt (６)

其中,it,ft,ot 分别是输入门、遗忘门和输出门,σ是sigmoid
函数,⊗表示对应元素做乘法,矩阵W、矩阵U 和向量b是网

络的参数.

LSTM 只进行单向编码.进一步,对于时间步长t,其隐

藏层输出仅包含１至t－１时刻的信息,即上文信息.而下文

信息对整个语义的刻画同样重要.为更好地利用上下文信

息,且基于 BiRNN 模型[１３Ｇ１４]在语音识别领域的成功应用,本

文提出使用BiLSTM 模型,该类模型可利用历史和将来的所

有可用输入信息进行训练,获得更加全面且准确的语义向量

表示.

与LSTM 相比,BiLSTM 使用两个单独的隐藏层来读取

两个方向的输入:正向和反向.正向以原始顺序(１到t)读取

输入;反向按照相反的顺序(t到１)读取输入.本文使用BiLＧ

STM 生成句子向量表示时,通过级联方式综合表示语义.

ht＝[h
→
t,h

←
t] (７)

从而,隐藏状态既包含正向信息也包含反向信息,即包含

上下文信息.通过双向模型,LSTM 在较长序列上的记忆表

现可得到有效提高.

２．３　注意力机制

注意力机制(AttentionMechanism)最早被用于神经机器

翻译(NeuralMachineTranslation,NMT),在生成单个目标语

言单词时,仅与源语言句子序列中的个别词相关.与绝大多

数词无关或弱相关.因此,Bahadanau等[１５]提出使用 AttenＧ

tion机制为每个目标语言词动态生成源语言词的上下文向

量,而非采用整个源语言句子序列的定长向量.

对短文本的立场分析同样如此,为将模型的“注意力”放

在影响立场分析的关键词语上,本文采用 Attention机制,基

于上下文语义动态地为输入序列中的每个词赋予权重.图３
为 Attention机制原理图.

图３　注意力机制原理图

Fig．３　Schematicdiagramofattentionmechanism

ut＝tanh(Wwht＋bw) (８)

at＝ exp(uT
tuw)

∑
t
exp(uT

tuw) (９)

v＝∑
t
atht (１０)

本文使用 Attention机制获得句子组成词对该句子含义

表示的贡献程度,且通过整合这些重要词语形成句子表示.

隐藏层ht 通过单层神经网络后可得到ut,然后测量ut 与uw

之间的相似度,得到归一化的权重at,最后将计算得到的权重

加和结果作为句子向量表示.

２．４　分类器

基于以上工作,得到待处理文本的向量表示.给定待分

类类别C,通过线性计算将句子向量映射为维度为C 的实值

向量,再使用Softmax将这些实值映射为对应的概率,计算公

式如下:

Pi＝
exp(xi)

∑
C

j＝１
exp(xj)

(１１)

其中,∑
C

i＝１
Pi＝１.

本文训练数据中的待处理文本均有标准标签.采用交叉

熵作为损失函数,使用随机梯度下降(SGD)法更新参数.

loss＝－∑
s∈T
　∑

C

i＝１
Pg(s)􀅰log(Pi(s)) (１２)

其中,T 是训练语料库,s代表中文短文,C是类别数,Pg(s)为

标准标签,P(s)为预测标签概率.

３　迁移学习

定义１[７]　给定源域数据 DS 和源域任务TS、目标域数

据DT 和目标域任务TT,迁移学习就是研究如何利用源域数

据和源域任务来帮助改善目标域数据的学习效果.一般地,

DS≠DT,TS≠TT.

迁移学习是一种特殊的机器学习方法,它放宽了传统机

器学习中的两个基本假设:１)用于学习的训练样本与新的测

试样本满足独立同分布的条件;２)必须有足够可利用的训练

样本才能学习得到一个好的分类模型.其目的是将已有知识

进行迁移,用于解决目标领域中仅有少量有标注样本数据甚

至没有标注样本数据的问题.

迁移学习中迁移的“知识”有很多形式,如“有标注的数

据”“模型参数”等.在基于深度学习的自然语言处理任务中,

最大的障碍是在训练大模型的海量参数过程缺乏所需的海量

数据.深度学习取得的成果一部分就在于大数据的支撑,在

面对某一领域的具体问题时,通常可能无法得到构建模型所

需规模的数据.然而,在一个模型的训练任务中,针对某种类

型数据获得的特征可直接应用于同一领域的不同任务中.

Yosinski等[１６]在基于深度学习的图像分类任务中,使用

迁移学习特征初始化可提升模型的准确率.在自然语言处理

领域中,在无标注的数据上学习的句子表示已被证明可用于

各种分类和语义相似度任务中[１７Ｇ１９].Weston等[２０]使用推特

主题标签(hashtag)分类任务来改进基于下游任务的推荐系

统的句子表示.
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在立场分析任务中,使用深度学习模型可获得文本语义,

且结构复杂的神经网络模型可获得更准确的语义表示,但建

模能力受训练数据量大小的限制.相关话题分类的数据标注

不需要任何专业知识及主观判断,且标注数据较易获得,因此

本文提出基于迁移学习的思想,将外部辅助数据获取的知识

迁移至立场分析模型,使其更准确地建模该文本所表达的立

场.首先通过获取相关话题的辅助数据(与５个立场分析任

务相同的话题)来训练话题分类模型(父模型),利用父模型参

数(即“知识”)初始化立场分析模型(子模型),再利用有标签

的数据微调子模型,即可得到立场分类器.具体的迁移过程

如图４所示.

图４　迁移学习流程图

Fig．４　Flowchartoftransferlearning

父模型中５个模块(词向量、字符向量、两部分 LSTM/

BiLSTM 与 Attention机制)的参数分别向子模型的对应模块

迁移.父、子模型只在分类器部分不同,从输入序列到分类器

之前(即图４中虚线框所示部分)均可看作文本的特征提取过

程,得到文本句子的特征表示.两个分类任务相关但不相同,

符合迁移条件.将外部大量相关数据训练得到的父模型参数

迁移至子模型,可得到高质量的句子向量表示,为准确分析立

场打下基础.在子模型中,利用有标签数据微调模型,可改善

立场分析效果.

４　实验

本文实验内容分为４部分:１)验证迁移学习在立场分析

中的有效性;２)探索立场分析模型的结构对分析效果的影响;

３)验证字、词特征混合的多表征输入对句子语义建模能力的

影响;４)探索迁移学习过程中固定和微调参数的选择对准确

率的影响.

４．１　实验数据的预处理与参数的设置

本实验所使用的实验数据为 NLPCCＧ２０１６任务４提供的

微博立场观点分析数据.

任务:有监督学习,给定有标签训练数据３０００条,测试数

据１０００条,包含５个话题:“深圳禁摩限电”“开放二胎”“俄罗

斯叙利亚反恐行动”“iPhoneSE”“春节放鞭炮”.分析文本中

对指定目标的立场观点.

此外,本文额外爬取了８万条与这５个话题相关的数据,

用以训练话题分类模型.

数据预处理过程包括数据清洗和分词.数据清洗过程包

括去除一些较短句子和标点.分词采用jieba分词工具.构

建词表与字表,预训练使用 word２vec分别训练１００维的词向

量与字向量.模型参数的设置如表１所列.

表１　参数设置

Table１　Settingofparameters

参数 设置 实验范围

最大文本长度 ５０ ４０~１００
词向量维数 １００ ５０,１００,２００

字符向量维数 １００ ５０,１００,２００
隐藏层单元数 ４００ ２００,３００,４００

轮数(Epochsize) １０ １０
批处理大小 １６ ８,１６,３２

丢弃率(dropout) ０．５ ０．４,０．５,０．７
学习率 ０．０１ ０．０１

以 Tensorflow 为实验平台,实验硬件环境为Intelcorei７
处理器,１６GB内存,操作系统为６４位 Ubuntu１４．０４LTS.

为提高训练效率,在此基础上额外增加了一块 GTX９８０的

GPU加速卡.

FAVG＝FFAVOR＋FAGAINST

２

FFAVOR＝２∗PFAVOR∗RFAVOR

PFAVOR＋RFAVOR

FAGAINST＝２∗PAGAINST∗RAGAINST

PAGAINST＋RAGAINST

该比赛以FFAVOR与FAGAINST的平均值作为评测标准.

４．２　实验内容

为完成３个实验内容,本文设置以下对比实验.

１)NBoW 模型:使用 TFＧIDF作为单词特征.

２)LSTM 模型:分别使用随机初始化词向量 WR、预训练

的词向量 WE、预训练的字向量CE以及预训练的词向量与字

向量(隐藏层输出状态级联)同时训练 LSTM 模型,未使用迁

移学习.

３)BiLSTM 模型:与 LSTM 的实验设置相同,增加一组

迁移学习实验 T.

４)固定与微调参数设置:在 BiLSTM 迁移学习实验的基

础上,同时微调 Attention机制与分类器参数.

词表由训练集与测试集数据生成,以上实验词表、分类器

Softmax以及其他参数的设置均相同.

４．３　实验结果及分析

实验结果如表２所列.可以看出,使用预训练后的向量

可提高分类性能,单独使用预训练后的词向量与字向量的效

果较好,且使用预训练后的词向量与字向量混合训练的效果

最好,表现出能缓解分词误差带来的影响能力;在模型选择方

面,同等参数设置下,BiLSTM 模型的分类性能优于 LSTM
模型与 NBoW 模型,表明 BiLSTM 模型对句子语义特征的建

模能力更好.相比于非迁移学习方法,使用迁移学习后的结

果明显优于同等参数设置下其他模型的结果,且在支持与反

对两个类别上的效果都有提高,证明了迁移学习的有效性.

在迁移学习过程中,仅微调分类器参数的效果较同时调整

Attention机制的效果略差,说明在话题分类模型中影响分类

性能的关键词与在立场分析中影响分类性能的关键词不同,

这与我们的常规认识一致.
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表２　测评结果

Table２　Testresults

方法
总评

FFAVOR FAGAINST FAVG
NBoW ０．４９８ ０．５２０ ０．５０９

LSTM＋WR ０．６１３ ０．６４３ ０．６２８
LSTM＋CE ０．６３２ ０．６５５ ０．６４３
LSTM＋WE ０．６５３ ０．６７９ ０．６６６

LSTM＋WE＋CE ０．６８９ ０．６９３ ０．６９１
BiLSTM＋WR ０．６２０ ０．６４５ ０．６３３
BiLSTM＋CE ０．６３２ ０．６６７ ０．６５０
BiLSTM＋WE ０．６５５ ０．６８２ ０．６６８

BiLSTM＋WE＋CE ０．６９２ ０．７０７ ０．７００

BiLSTM＋WE＋CE＋T
(微调分类器) ０．７０６ ０．７２９ ０．７１８

BiLSTM＋WE＋CE＋T
(微调 Attention机制与分类器) ０．７１１ ０．７３２ ０．７２２

结束语　本文提出一种基于迁移学习及字、词特征混合

的多表征微博立场分析方法,构建基于注意力机制的 LSTM
多表征模型,通过联合字、词特征重构由中文分词引起的缺失

语义信息,加强句子的语义表示,对缓解分词误差带来的影响

具有一定的效果.针对立场分析标注匮乏的问题,引入大量

外部相关话题辅助数据来训练话题分类模型(父模型),利用

父模型参数初始化立场分类模型(子模型),并使用有标注的

数据微调子模型,训练立场分类器,得到立场分析结果.在

NLPCCＧ２０１６任务４提供的语料库上进行测试,结果验证了

本文方法具有更好的句子语义特征建模能力,基于该句子特

征向量的立场分析性能较高;并且在迁移学习过程中,同时微

调 Attention机制与分类器参数的效果更好.

NLPCCＧ２０１６任务４中B题主要针对无监督的立场分析

技术进行研究,在实际应用中也存在无标注数据的立场分析

情况.因此,下一步将对无监督的立场分析技术进行研究.
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