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基于用户关联的立场检测

李子仪 周夏冰 王中卿 张　民
苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
　(zyli６＠stu．suda．edu．cn)

　
摘　要　立场检测的主要目的是挖掘用户对话题或事件等的立场态度.与其他文本分类任务不同,立场的表达更隐晦,立场的

态度对用户更加敏感.目前已有的立场检测方法主要是对话题内容自身信息进行建模,该类方法忽略了话题内容的用户背景

信息,但用户及其喜好信息极大地影响着对文本信息的精准挖掘,通过关联用户信息能够获得潜在的信息特征.因此,提出了

基于用户关联的立场检测模型(USDM),通过构建用户之间的图网络来建立用户关联结构,利用卷积操作挖掘相同用户下相似

的文本立场信息,从全局的角度构建立场检测模型.同时,加入注意力机制以增强文本用户感知表示.在公开数据集 H&N１４
上的实验结果表明,相比其他模型,所提模型获得了较好的性能.同时,消融实验表明,考虑用户关联以及注意力机制对检测准

确率的提升具有重要作用.

关键词:立场检测;图卷积神经网络;注意力机制

中图法分类号　TP５２０

　

StanceDetectionBasedonUserConnection
LIZiＧyi,ZHOUXiaＧbing,WANGZhongＧqingandZHANG Min
SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

　

Abstract　Themainpurposeofstancedetectionistomineusers’attitudetowardstopicsorevents．DifferentfromothertextclasＧ

sificationtasks,theexpressionaboutstanceismoreobscure,andtheattitudeismoresensitivetousers．ThecurrentstancedetecＧ

tionmethodsmainlymodeltheinformationoftopiccontentitself,whichignorestheuserbackgroundinformation．However,the

informationofusersandtheirpreferencesgreatlyaffectstheaccurateminingoftextinformation,whichenablesthepotentialinＧ

formationcharacteristicstobeobtainedthroughtheassociateduserinformation．Therefore,thispaperproposesauserconnectionＧ

basedstancedetectionmodel(USDM),whichbuildsauserconnectionbyconstructingagraphofusers,andminessimilartext

stanceinformationunderthesameuserfromaglobalperspectivebyconvolutionoperation．Atthesametime,attentionmechanism

isaddedtoenhanceuserＧawaretextrepresentation．TheexperimentalresultsonthepublicdatasetH&N１４showthattheproＧ

posedmodelachievesbetterperformancethanothermodels．Meanwhile,ablationexperimentsshowthatuserassociationinformaＧ

tionandattentionmechanismplayanimportantroleinimprovingdetectionaccuracy．

Keywords　Stancedetection,Graphconvolutionalneuralnetwork,Attentionmechanism

　

１　引言

立场检测旨在在给定的目标话题下,自动判断用户意见

文本的立场态度(如支持、反对等).随着互联网的发展,越来

越多的人针对实事热点事件在网上发表自己的观点和立场,

从而产生了大量对人物和事件等有价值的评论信息.挖掘这

些文本的立场信息,对了解民众意愿、政府决策、智能推荐等

具有重要意义.

早期的立场检测模型主要通过抽取特征的方式进行立场

分类学习.例如,Somasundaran等曾从一个人工注释的语料

库中构造一个争论词典来捕获立场上有争论的词汇[１].随着

深度学习的发展,各类深度学习模型在自然语言处理各个领

域均获得了非常好的性能[２].因此,学者们也逐渐利用深度

学习模型进行立场检测,如 Dong等在递归神经网络中使用

自适应层进行与目标相关的情绪分析[３];Sun等利用各种语

言信息来构建文档表示,提出了一种利用语言学信息的分层

注意的神经网络模型,该模型具有很好的性能[４].

然而,目前大多数方法都只聚焦于文本本身,忽略了社会

媒体中的重要因素———用户的特性.Tang等曾提出情感词

的强度是特定于用户的[５],因此将用户信息融合到模型中,从
而获得了较好的性能结果.同样,不同的用户在表达观点上

也具有各自的特性.表１列出了用户 NVYN 针对“Abortion



(堕胎)”这一话题发表的观点.如果单从第一句并不足以完

全看出是支持还是反对,结合该用户的其他表示可以发现,该

用户对“Abortion(堕胎)”这一话题持支持态度,因为其经常

对话题反对者表示嘲讽.因此,考虑用户关联性有助于从全

局角度进行立场检测学习.

表１　用户 NVYN文本和立场示例

Table１　UserNVYNtextandstandexamples

用户 话题 文本 立场态度

NVYN Abortion
Are you arguing against abortion or
againstyourintelligence?
(你是在反对堕胎还是在反对理智?)

支持

NVYN Abortion

PulloutabortedfetusesandshowpeoＧ
ple? That’swhatyouthinkanabortion
is? Myopinionofyourmentalpowerhas
justdroppedtoanewlow􀆺
(拔出流产的胎儿并向人们展示? 那就

是你所认为的堕胎? 我对您智力的看法

刚刚降至新低􀆺)

支持

为了解决上述问题,本文提出了一个基于用户关联的立

场检测模型(UserConnectionＧbasedStanceDetectionModel,

USDM).该模型从全局角度构建用户关联以及注意力机

制[６],以加强文本内容之间的联系.具体来说,USDM 对用

户进行建模,利用注意力机制增强文本中的用户感知表示.

同时,根据文本与用户之间的归属关系构建文本关联网络,使

用图卷积神经网络来提取用户相关的文本特征.本文在公开

数据集 H&N１４[７]上的实验结果表明,相比其他立场检测模

型,USDM 获得了更优异的性能.

２　相关工作

本节将分别从基于特征抽取和基于神经网络的角度介绍

立场检测方法.

２．１　基于特征抽取的立场检测方法

传统的立场检测模型主要通过特征工程来手工提取语言

特征[１]或结构特征[８],后来学者将情感和依存句法等信息加

入到立场检测模型中.Sun等提出了一个基于情感、依存句

对和论句的层次注意力模型[４].Li等[９]根据情感和立场词

典提出了一种基于多任务学习的联合情绪和立场的神经

模型.

除上述语言学特征外,有研究者还提出为立场检测任务

引入具有额外结构信息的集体.例如,引文结构[１０]或反驳链

接[１１]均被用作额外信息,以模拟辩论中的一致或分歧并推断

其标 签.Rajadesingan 等 提 出 了 基 于 转 推 的 标 签 传 播 方

法[１２],该方法从一组有意见的用户开始,转推网络中的人并

将其标记为推文.对于专注于在线论坛文本的工作,由于帖

子是通过用户回复链接的,因此使用顺序标记方法来建模帖

子之间的关系.例如,Hasan等使用隐马尔可夫模型(Hidden

MarkovModels,HMMs)来建模与先前帖子的依赖关系[１３];

Sridhar等[８]使用概率软逻辑(ProbabilisticSoftLogic,PSL),

通过协同过滤对回复链接建模.

２．２　基于神经网络的立场检测方法

由于深度神经网络方法能够自动提取特征,因此最近有

很多工作使用神经模型来检测立场.例如,部分学者使用

RNN来 为 目 标 和 文 本 建 模 以 进 行 立 场 检 测[１４Ｇ１５];VijaＧ

yaraghavan等提出使用词级或字符级 CNN 模型进行立场检

测的分类器组合[３,１６].

除此之外,部分工作也考虑了文本背后的用户等信息对

立场判断的影响[１７].Saidul等通过对辩论帖子的立场标签

上的两种软性语言外约束进行建模[１８],即用户交互约束和意

识形态约束.Chen等提出了一种基于用户的卷积神经网络

模型,通过用户、话题和用户对帖子的评论信息对立场进行分

类[１９].由此可以看出,用户等信息在立场判断领域发挥了重

要作用[２０].

前人的工作要么单独考虑文本背后信息,要么学习单词

序列上的文本表示,忽略了文本之间的关联.本文从文本用

户归属角度考虑了文本的图结构信息,并使用图卷积神经网

络来提取特征,建立了基于用户关联的立场检测模型.

２．３　图卷积神经网络的应用

图卷积神经网络是一种多层神经网络,它直接在图上操

作,并根据节点的领域属性引出节点的嵌入向量[２１].图卷积

神经网络在多个自然语言处理领域获得了较好的性能,如文

本分类、对话情感识别、角色标注[２２]、翻译、关系抽取、事件抽

取、知识图谱等.在文本分类任务中,Yao等[２３]提出了构建

基于文本和词的异构图,并对不同类型的边设置不同的权重,

使 GCN能够对文本进行半监督分类.在对话中的情感识别

任务中,Ghosal等[２４]根据说话者之间的依赖关系与对话的先

后关系建立图结构,并基于图结构引入 GCN 学习文本表达.

在翻译任务中,Marcheggiani等[２５]主要应用 GCN 修改了翻

译模型的encode过程,应用了语义角色作为图结构.在知识

图谱任务中,Wang等[２６]利用 GCN来处理多语言知识实体的

对齐问题.

图卷积神经网络除了特征矩阵外,最重要的就是构建数

据之间的图关系.而立场检测任务在构建图关系方面有一个

重大优势,即不同文本背后的用户存在关联,而同一用户对同

一主题的发言态度也存在联系.本文通过构建用户之间的图

网络来建立用户关联结构,使用图卷积神经网络从全局的角

度构建立场检测模型.

３　USDM 模型

本文提出了一个基于用户关联的立场检测模型(USＧ

DM),该模型将文本用户信息应用于注意力机制和图卷积神

经网络[２１]的构建.USDM 模型使用文本特征,并通过文本和

背后用户的注意力机制构建文本的特征向量,同时通过不同

文本背后的用户关系构建图网络结构,最后基于学习到的文

本特征和用户关系图,使用图卷积神经网络对文本进行分类,

完成立场检测.USDM 模型的结构如图１所示,文本经过

Glove[２７]词向量,在 maxpooling的作用下得到特征向量Qe,

同时将文本得到的文本向量和其用户在attention机制下得

到特征向量Qu 相加得到最终的特征向量Q.本文的用户关

系图有 N 个节点,每个节点都有独立的向量表示,即上文的

Q向量.这些节点的特征组成一个 N×D 维的特征矩阵X.

各节点之间的关系形成一个 N×N 维的图矩阵A,也称为邻

接矩阵,X 和A 便是本文模型的输入.图卷积神经网络是
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一种多层神经网络,我们把这些特征输入到模型中,最后通过

线性分类器得到所需要的分类结果(支持或反对).下文依次

介绍文本表示、基于用户的文本信息注意力机制、用户关联图

构建和模型训练.

图１　USDM 模型

Fig．１　USDM model

３．１　文本表示

存在若干文本 X＝(x１,x２,􀆺,xn),分别属于用户(s１,

s２,􀆺,sn).对于文本xj＝(w１,w２,􀆺,wm),本文利用预训练

词向量 Glove,得到文本中词的特征表示Emb＝(e１,e２,􀆺,

em),随后经过 maxＧpooling得到整个文本的表示向量Qe.其

中,n是文本的数量,m 是文本的长度,ei 为文本xj中第i个

词的向量表示.对于用户S＝(s１,s２,􀆺,sn),设置随机初始化

的用户向量矩阵,得到每个文本背后用户的向量表示 U＝
(u１,u２,􀆺,un),其中uj 代表第j个文本的用户向量.

３．２　基于用户的文本信息注意力机制

在得到第j个文本特征Emb＝(e１,e２,􀆺,em)和其用户向

量uj 后,利用注意力机制得到增强的文本表示,其计算式

如下:

αji＝softmax(ei,uj)
dk

(１)

Qu＝∑
n

i＝１
αjiei (２)

其中,aji是用户uj 对文本E 的注意力权重,uj 代表第j 个文

本的用户向量,Qe 是经过 maxpooling得到的文本表示,dk 即

隐藏状态的维度,Qu 是经过用户信息增强后的文本表示.

然后,将文本向量Qe 与用户信息增强后的文本表示Qu

相加,得到第j个文本的最终文本表示向量Q,即:

Q＝Qe＋Qu (３)

３．３　用户关联图构建

在图G＝(V,E)中,V(|V|＝n)代表节点集,E代表边集.

每个节点与它自身相连,例如,对于任意节点v,都存在(v,

v)∈E.设X∈Rm×n为包含n 个节点的特征向量的矩阵,其
中m 为特征向量的维数,每行xv∈Rm×n为节点v 的特征向

量.A 是图G 的邻接矩阵,D 是图G 的度矩阵,其中 Dii＝
∑
j
Aij.由于存在自环,A 的对角线元素为１.

图的构建关系如图２所示,若干文本 X＝(x１,x２,􀆺,

xn),通过这些文本所属的用户构建有向图.

图２　用户关系图构建

Fig．２　Userrelationshipgraphconstruction

例如用户１,该用户关于同一个话题发表了(x１,x２,x３)

文本,因此文本(x１,x２,x３)通过该用户形成了一个全连接的

有向图,并且每个文本节点同时自身连接.若一位用户就某

一话题仅发表一条观点,则该文本节点仅自身连接,如用户.

以此类推,直到把所有文本节点都通过用户关系全连接图分

类.最后,对于文本X＝(x１,x２,􀆺,xn),根据所有全连接图

构建一个n×n的关系矩阵,横纵坐标均为文本(x１,x２,􀆺,

xn)的下标.在关系矩阵中,用０和１表示节点之间的关系.

若两个节点文本背后属于同一用户或节点相同,则两节点间

边的值为１;若两个节点文本背后既不属于同一用户也不是

相同节点,则两个节点间边的值为０.因此,节点i和节点j
之间边的权值定义为:

Aij＝
１, ui＝uj 或i＝j
０, ui≠uj 或i≠j{ (４)

得到邻接矩阵后,使用 GCN 对图进行编码.GCN 的一

个卷积层只能捕获近邻域信息.当多个 GCN层堆叠时,将会

获取更多的领域信息.对于单层 GCN,k维节点特征矩阵

３２２李子仪,等:基于用户关联的立场检测



L(１)∈Rn×k,其计算式如式(５)所示:

L(１)＝ρ(A
~
XW０) (５)

其中,A
~
＝DλADλ(λ＝－０．７８)是规范化对称邻接矩阵,W０∈

Rm×k是权重矩阵,即前面得到的最终词向量特征矩阵 W,

ρ(􀅰)为激活函数.最后,通过多个 GCN 层来合并高阶邻域

信息,如式(６)所示:

L(１)＝ρ(AL(j)Wj) (６)

其中,j表示层数,L(０)＝X.之前得到的特征在这些连接的点

之间相互传递,可以通过已连接的点和各节点的特征预测未

知的点.

３．４　模型训练

采用交叉熵损失函数对模型进行训练.特别地,损失函

数包括交叉熵和标签平滑项,其定义如下:

Loss＝－１
n ∑

n

i＝１
　∑

m

j＝１
yijlogpij＋θ∑

n

i＝１
∑
m

j＝１
pij (７)

其中,n为训练数据项总数,m 为类别数,yij表示第i个样本

是否属于第j个类别,即真值标签,pij表示预测的概率,θ是

标签平滑项的参数.本文使用 Adam 作为模型的优化器,并
且在模型训练阶段把词向量冻结.

４　实验与结果分析

本文使用的是 H&N１４数据集.为了验证本文方法的有

效性,本 文 将 所 提 出 的 USDM 模 型 与 UTCNN[１９],InferＧ
ence[２８]等模型进行了比较.同时,为了证明各部分的有效

性,本文对各部分进行消融实验,通过Pytorch实现了本文提

出的方法.

本文使用准确率作为每一类话题的评价指标;使用平均

准确率[１９]作为总体表现的评价指标.

４．１　实验数据集

本文使用了一个被广泛使用的数据集 H&N１４.H&N１４
来自英国的一个在线辩论论坛,包括４个话题:“堕胎”“同性

恋权利”“奥巴马”“大麻”,数据集的分布如表２所列.数据集

中帖子的立场被标记为支持或反对,且对帖子的回复也被标

记了立场.此外,数据集中有９７７个仅表达一个文本的用户,

文本的平均长度为１１４.这个数据集包含了不同主题和不同

数据分布,显示了该数据集的适用性和优越性.

表２　H&N１４数据集的类别分布

Table２　DistributionofH&N１４dataset

立场 Abortion GayRights Obama Marijuana
支持/％ ５４．９１ ６３．３７ ５３．９１ ６８．５３
反对/％ ４５．１９ ３６．６３ ４６．１９ ３０．５７
帖子总数 １７４１ １３７６ ９８５ ６２６

４．２　实验参数设置

在实验训练过程中,本文的损失函数包括交叉熵和标签

平滑项,其中标签平滑项的权重参数为０．０５.Adam 作为优

化器并使用了公开可用的３００维 Glove词向量.Dropout设

置为０．２,初始学习率为０．００５,验证集中的数据是从训练数

据中提取的,数据量为训练数据的２５％.

４．３　与基准模型比较

在前人立场检测研究的基础上,本文选用了以下方法

进行对比分析实验.

(１)SVM 模型.SVM 是很多先前工作的基线模型.本

文使用libSVM[２９]来训练具有词袋特征的SVM 模型.

(２)BiLSTM 模型.立场判断任务使用双向 LSTM 模

型,并使用 Word２vec来预训练模型词向量.

(３)BiLSTM＋BERTBASE模型.使用双向LSTM,词向

量选用BERTBASE.

(４)UTCNN 模型.该模型由 Chen 等[１９]于 ２０１６年提

出,包含了用户品位、话题品位和用户对帖子评论信息的神经

网络模型.UTCNN模型不仅研究社交媒体,还分析论坛和

留言板上的文本.

(５)Inference模型.该模型由 Li等[２８]提出,该模型将此

任务视为一个表征学习问题,从辩论网站提取个人信息来增

加用户属性,包括５个属性(性别、婚姻状况、政党、宗教和教

育),丰富了用户信息.同时基于文本与用户之间的交互作

用,将文本与用户共同嵌入.

(６)TGA模型.该模型由 Allaway等[３０]于２０２０年提出,

应用于交叉话题数据集.该模型由上下文条件编码层、话题

组的注意力层以及前馈神经网络层组成.

(７)USDM 模型.该模型通过构建用户之间的图网络来

建立用户关联结构,利用卷积操作挖掘相同用户下文本立场

的相似信息,同时加入注意力机制以增强文本用户感知表示.

对比实验结果如表３所列,从表中可以看出:

(１)与经典的 SVM 模型相比,BiLSTM 模型在以 GayＧ

Rights和 Marijuana为主题的数据集上有所提升,平均性能

相比SVM 也有提升.这显示了 LSTM 模型比传统的SVM
模型在 H&N１４数据集上有更强的分类能力.

(２)相比使用 Word２vec词向量的 BiLSTM 模型,使用预

训练BERTBASE的BiLSTM 模型的性能有较大的提升.这

表明大规模预训练模型能带来更加丰富的上下文语义信息.

(３)相比使用预训练 BERTBASE 的 BiLSTM 模型,InＧ

ference模型的性能有明显提升.本文认为Inference模型中

引入的用户信息比大规模预训练模型带来的语义信息更能增

强文本表示.

(４)UTCNN模型在 “GayRights”话题上取得了最好的效

果,但在其他话题上性能一般.可以看出,社交媒体以及论坛

上的留言板信息对丰富语义信息有较大帮助,同时 CNN 模

型在特征提取方面也有较好的表现.但在“Obama”以及

“Marijuana”话题上的性能一般,也表现了其模型对图关系的

应用存在局限性.

(５)TGA模型运用了上下文条件编码、话题组的注意力

机制以及前馈神经网络等,该模型比SVM 和 BiLSTM 表现

更好,但相比其他模型,TGA 模型在 H&N１４数据集的４个

话题上均表现一般.

(６)USDM 模型在大部分主题的数据集上性能有较大提

升,其性能在 GayRights话题上虽然不是最优,但仍获得了具

备竞争优势的结果.本文模型在平均准确率上获得了最优的

结果,说明了attention机制和 GCN 的结合在提取用户文本

信息以及通过用户关系构建图卷积网络时的有效性.
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表３　USDM 与baseline的比较

Table３　ComparisonbetweenUSDMandbaseline

模型名称 Abortion GayRights Obama Marijuana Average
SVM ６１．３６ ６４．４９ ５９．３９ ７０．６３ ６３．９７

BiLSTM ６０．８３ ６６．１８ ５９．３９ ７２．８０ ６４．８０
BiLSTM＋
BERTBASE

７４．４１ ７１．０１ ６９．０４ ７６．９８ ７２．８６

UTCNN(Chen
andKu,２０１６) ８２．４０ ８５．１０ ７４．３０ ８１．４０ ８０．８０

Inference
(Lietal,２０１８) ７９．９０ ８０．２０ ７５．１０ ７７．４０ ７８．２０

TGA
(Allaway,２０２０) ６４．４９ ６８．００ ６０．７１ ６８．００ ６５．３０

USDM ８２．５１ ８２．９７ ９１．３７ ８３．３３ ８５．０５

４．４　消融实验

本文针对 USDM 模型做了一组消融实验.在构建用户

关系的图神经模型的基础上,实验中用到的模型有仅使用

oneＧhot特征的 USDM without(Glove,Attention)模型、仅使

用Glove词向量特征的 USDM withoutAttention模型以及使

用 Glove词向量结合 Attention机制的 USDM 模型.如表４
所列,根据消融实验结果可以看出:

(１)在使用文本背后的用户关系构建图卷积神经网络的

情况下,仅用oneＧhot构建特征矩阵,特征矩阵X 为单位矩阵

I,其性能较好.这证实了通过用户关系构建图卷积神经网络

模型的有效性.

(２)把输入 GCN的特征矩阵由oneＧhot的单位矩阵替换

成使用 Glove词向量的特征矩阵,其模型性能提升较大,略高

于性能最好的 UTCNN模型.可以看出,预训练词向量对图

卷积神经网络有提升作用.

(３)在 USDM withoutAttention模型的基础上,将模型

中 Glove词向量得到的文本特征和文本背后随机初始化得到

的用户特征做注意力机制操作得到特征,将这个特征和文本

特征相加得到最终的特征,用最终特征替换 USDM without

Attention模型的特征,USDM 模型的性能比 USDM without

Attention模型有所提升.可以看出,引入用户信息和注意力

机制对模型性能有提升作用.

表４　消融实验

Table４　Ablationexperiments

模型名称 Average
USDM without(Glove,Attention) ７７．７０

USDM withoutAttention ８４．３６
USDM ８５．０５

在以上模型中,使用用户关联的立场检测模型取得了较

好的结果.USDM 模型在大部分话题以及最终的平均值上

都取得了最佳效果.同时通过消融实验可以看出,无论是加

上 Glove词向量还是加上 Attention机制,在以用户关联为基

础的 GCN模型上性能均有上升.因此,本文提出的基于用

户关联的立场检测模型充分利用了用户信息,通过用户关系

来构建图结构,并加入用户和文本的注意力机制,最终提升了

模型性能.

结束语　随着大数据的发展,立场检测不再局限于单纯

的文本分类问题,文本背后的信息挖掘也格外重要.通过利

用文本背后的信息,可以更好地选择模型结构,丰富文本

特征,最终提升模型性能.

考虑到文本背后的用户信息与文本的立场有较高的相关

性,本文提出了一个基于用户关联的立场检测模型,通过不同

文本背后的用户关系来增加特征信息在不同节点间的传递.

同时,本文在分析特征信息时,除文本自身信息外,还考虑了

用户信息.本文引入注意力机制,将文本信息和用户信息联

系起来.实验结果证明,该模型在立场检测任务上的性能有

比较明显的提升,这说明在立场检测任务中引入用户信息并

构建用户图关系能够帮助模型更好地捕获到本文的立场

倾向.
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