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摘要
立场检测是自然语言处理领域的一个重要研究方向，旨在判断作者对特定目标所持有的支持、反对或中立

态度。针对社交媒体场景中文本语言复杂、领域知识匮乏和模型泛化能力弱的问题，提出了一种基于知识

增强和对抗训练的文本立场检测方法KABERT。方法结合生成式与判别式模型的优势，先使用生成式模型

从关键词、隐含情感和修辞手法角度提取文本与目标之间的深层语义关系，生成隐含知识；再使用判别式

模型作为主干分类网络进行有监督微调，并引入快速梯度法进行对抗训练。在两个标准立场检测数据集

SEM16和P-Stance上的实验结果显示，所提方法的Macro-F1分别为68.85%和79.24%，较目前主流方

法均有不同程度的提升，证明了所提方法的有效性。
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Abstract
Stance detection is a crucial research direction in natural language processing, aiming to determine the author's 

supportive, opposing, or neutral attitude towards a specific target. To address challenges such as complex linguistic 

expressions, insufficient domain-specific knowledge, and weak model generalization in social media contexts, this paper 

proposed a stance detection method named KABERT, based on knowledge augmentation and adversarial training. The 

method integrated the advantages of generative and discriminative models. A generative model was first used to extract 

deep semantic relationships between text and the target from the perspectives of keywords, implicit sentiment, and 
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0　　引言

立 场 检 测 是 自 然 语 言 处 理 （natural 

language processing，NLP） 领域中的一

个重要研究方向，旨在判断作者对特定话

题、事件或实体等所表达的支持、反对或

中立的态度。随着互联网的迅速发展，社

交媒体平台数量的激增彻底改变了现代交

流方式，社交媒体平台成为个人获取新闻

和信息的主要来源。越来越多的用户在推

特 （Twitter） 和 微 博 等 网 络 社 交 平 台 上

发布评论来表达自己的观点，形成了海量

的 用 户 生 成 内 容 （user-generated 

content，UGC） [1]。对这些数据进行立场

检测能够在网络舆情分析、公共政策制定、

社会事件监测以及虚假新闻和谣言识别等

应用场景中提供技术支持，具有重要研究

意义。

然而，在社交媒体环境中，文本内容

具有高度的复杂性，语境依赖性强，语义

多样且表达方式偏口语化，同时还涉及情

感倾向和隐含态度等因素，因此文本与目

标之间的立场关系往往是隐含的。此外，

在某些专业领域或特定任务中，模型还可

能因领域知识匮乏和数据稀缺而受到限制，

难以准确建模复杂的语义关系，无法精准

捕捉文本的立场。

针对上述问题，本文结合知识增强和

对抗训练策略，提出了一种针对社交媒体

场 景 的 立 场 检 测 方 法 KABERT

（knowledge augmentation and adv-

ersarial training on BERT），通过结合生

成式和判别式模型的优势，充分挖掘文本

中蕴含的深层语义信息以提高模型整体性

能。首先，使用生成式模型进行知识增强，

从 关 键 词 （keyword） 、 隐 含 情 感

（implied emotion） 和 修 辞 手 法

（rhetorical device） 等角度提取文本与目

标之间的深层语义关系，生成隐含知识的

推理分析内容，实现对原始文本数据的扩

展增强。其次，采用判别式模型作为主干

分类网络，对增强后的数据进行有监督微

调，并通过对抗训练增强模型的鲁棒性和

泛化能力。

本文的主要贡献如下：

（1） 提出一种利用生成式模型驱动的

知识增强策略，从多个角度提取目标与文

本之间的关系，丰富语义信息，提高模型

理解能力；

（2） 在基于判别式模型的微调过程中，

引入基于快速梯度法的对抗训练策略，提

高模型的鲁棒性和泛化能力；

（3） 在以上基础上，提出一种结合生

成 式 与 判 别 式 模 型 的 立 场 检 测 方 法

KABERT， 引 入 知 识 增 强 和 对 抗 训 练 策

略，能够有效建模隐含语义关系并提取立

场信息，提高模型在社交媒体语境下的立

场检测性能。

rhetorical devices, generating implicit knowledge. Then, a discriminative model was used as the classification backbone 

network for supervised fine-tuning, and a fast gradient method was introduced for adversarial training. Experiments 

were conducted on two standard stance detection datasets, SEM16 and P-Stance. Results show that KABERT achieves 

Macro-F1 scores of 68.85% and 79.24% respectively, outperforming current mainstream approaches by varying margins, 

demonstrating the effectiveness of the proposed approach.

Key words
stance detection, knowledge augmentation, adversarial training, pre-trained models, large language model
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1　　相关工作

1.1　立场检测方法

早期的立场检测方法主要依赖于特征

工程和传统机器学习算法，主要包括支持

向 量 机 （support vector machine，

SVM）、逻辑回归、决策树和 K 近邻算法

等[1]。随着深度学习技术的发展，长短期

记 忆 （long short term memory，

LSTM） 网 络 、 卷 积 神 经 网 络 （con-

volutional neural network， CNN） 和 基

于注意力 （Attention） 机制的方法逐渐被

用于立场检测。例如，Du 等[2]提出一种目

标特定网络，利用注意力机制提取文本中

与目标相关的特定部分，从而提高立场分

类 性 能 。 白 静 等[3] 结 合 双 向 长 短 期 记 忆

（BiLSTM） 网络和卷积神经网络来提取文

本语义特征，并使用注意力机制融合两种

特征。杨顺成等[4] 使用 BiLSTM 获取句子

特 征 ， 构 建 图 卷 积 网 络 （graph con-

volutional network，GCN），并通过建立

针对话题的注意力机制进行立场分类。

预训练模型的出现为立场检测任务提

供 了 新 的 思 路 。 以 GPT （generative 

pre-training transformer） [5] 和 BERT

（bidirectional encoder representations 

from transformer） [6] 为 代 表 的 预 训 练 模

型能够学习到复杂的语言表示和上下文信

息，研究者可以通过微调使其适应特定的

立场检测任务。例如，Nguyen 等[7]提出了

一种专门针对推文 （Tweet） 数据进行优

化的预训练模型 BERTweet。Li 等[8] 则在

其基础上进一步针对政治领域的社交媒体

数据进行训练，使得模型表现更加优异。

近 年 来 ， 大 语 言 模 型 （large 

language model，LLM） 在立场检测任务

中也展现出了巨大的潜力。目前主要存在

两种应用策略：一种是直接利用 LLM 作为

预测器 （LLM-as-predictor），即通过零

样本或少样本方式，基于自然语言提示实

现立场检测[1]。例如，Huang 等[9]提出了一

种零样本提示方法，通过直接向 LLM 提供

查询指令来实现高效的立场预测；另一种

是 将 LLM 作 为 增 强 器 （LLM-as-

enhancer） [1]，如 Li 等[10]提出的知识增强

立 场 检 测 方 法 （knowledge-augmented 

stance detection，KASD），结合 LLM 基

于思维链 （chain-of-thought，CoT） 的

推理与 BERT 的微调机制，通过引入外部

的背景知识来捕捉更深层次的语义关系，

从而进一步提高模型在复杂语境下的推理

能力。

1.2　对抗训练方法

对 抗 训 练 （adversarial training） 是

一 种 用 于 提 升 模 型 泛 化 能 力 与 鲁 棒 性 的

训 练 策 略 ， 其 核 心 思 想 是 在 训 练 过 程 中

动 态 生 成 并 引 入 对 抗 样 本 ， 最 小 化 模 型

在 原 始 样 本 与 对 抗 样 本 上 的 联 合 损 失 ，

使 模 型 在 面 对 正 常 输 入 与 扰 动 输 入 时 能

保 持 一 致 的 预 测 表 现 ， 从 而 让 模 型 学 习

更 泛 化 的 特 征 表达。常见的对抗训练方法

有 快 速 梯 度 符 号 法 （fast gradient sign 

method， FGSM） [11]、 快 速 梯 度 法 （fast 

gradient method， FGM） [12] 和 投 影 梯 度

下 降 （projected gradient descent，

PGD） 法[13]。

（1） 快速梯度符号法 （FGSM）

FGSM[11] 是最早提出的一种对抗训练

方法，起初应用于图像领域。其核心思想

是在输入空间沿损失函数梯度的符号方向

施加小幅扰动，从而生成对抗样本，算法

的具体步骤如下。
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其中，sign(×) 表示符号函数，用于提取

梯度的方向信息。

（2） 快速梯度法 （FGM）

FGM[12]是 FGSM 的改进版，它不仅考

虑了符号扰动方向，还对扰动幅度在梯度

方向进行了归一化处理，使其对模型的干

扰更具稳定性，其生成对抗样本的方法为：

xadv = x + ε × (g  g
2 ) （1）

其中，g = Ñx L( fθ( x) y) 同样表示损失函数 L

关于输入 x 的梯度，ε表示扰动大小， g
2

表示对 g 使用 L2 范数进行缩放。该方法与

FGSM 相比，能够更精确地朝着梯度方向

移动一定距离，同时还具有计算开销低、

实现简单的优势。由于文本会转化为词嵌

入向量，扰动的方向性对模型更敏感，因

此该方法更适用于 NLP 领域。

（3） 投影梯度下降 （PGD） 法

PGD[13]在 FGM 的基础上引入了多步迭

代的扰动生成过程，并且每次迭代都会将

扰动投影到指定的半径为 ϵ 的范围内，这

就像是在原始样本周围划一个“安全圈”，

以保证扰动不会过大，其示意图如图图 11 所

示。该方法通过投影和多次迭代操作能够

提升对抗样本的攻击强度，但同时也导致

了计算成本的增加[14]。

2　　研究方法

本文针对社交媒体场景下的立场检测

任务，提出了一种基于生成式模型知识增

强 与 判 别 式 模 型 对 抗 训 练 的 方 法

KABERT。方法的整体框架如图图 22 所示。

首先，对原始数据集进行预处理，得

到目标、文本和标签字段，确保数据质量

和数据格式的一致性。然后，使用生成式

LLM 从多角度提取信息，生成额外的隐含

知识，并将生成的隐含知识与原始文本拼

接，实现对数据的扩展增强，提高模型对

文本立场的理解能力。在模型训练阶段，

采用判别式模型作为主干分类网络，并同

时引入对抗训练策略进行有监督微调。最

后，在测试集上进行推理并全面评估模型

的性能。

2.1　知识增强模块

在 立 场 检 测 任 务 中 ， 文 本 长 度 较 短 ，

且上下文缺失，模型仅依赖输入的目标和

文本的表面特征难以捕捉更深层次的语义

关系。Zhang 等[15]的研究工作表明，可以

通过引入大模型驱动生成的知识来补充相

关背景信息，从而达到提高模型效果的目

算法算法 11. FGSM

输 入输 入 ： 模 型 f (×)， 原 始 样 本 (xy)， 扰

动大小 ε，损失函数 L

输出输出：对抗样本 xadv

      1. 计算损失 L(f(x),y)
2. 计算输入 x的梯度：g = ∇xL(f(x),y)

3. 施加微小扰动：δ = ε∙sign(g)

4. 生成对抗样本：xadv = x + δ
5. RETURN 对抗样本 xadv

+*-?

B;@(x

,2@(
xadv

=A9B

9,:>oε
�9B'2�

L�

图1　PGD示意图
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的。因此，本文使用 ChatGPT 作为知识增

强工具，帮助模型捕捉深层语义关系并获

取隐含的立场信息。

具体来说，本文对不同的数据集分别

设计了部分填充的零样本提示 （prompt），

并从以下 3 个方面生成隐含知识。

（1） 关键词：文本中的核心词汇能够

直接或间接反映作者的观点和立场。例如，

高频出现的倾向性词汇或与特定主题相关

的词语，能够为立场检测提供重要的语义

线索。

（2） 隐含情感：某些文本不会直接表

达立场，而是通过隐含的情感色彩进行传

递。通过情感分析，可以识别文本对目标

的潜在态度，如褒贬倾向、情绪强度等。

（3） 修 辞 手 法 ： 人 们 常 用 一 些 比 喻 、

讽刺、夸张等修辞手法来表达自己对某个

观点的立场，但这不可避免地会在一定程

度上增加文本的歧义性。通过识别修辞手

法，可以更准确地解析文本的真实意图，

避免误判。

为了降低 LLM 固有的幻觉风险，本文

在 使 用 LLM 简 要 分 析 文 本 立 场 时 要 求 避

免直接给出结论性的答案，否则可能会导

致后续的判别式模型产生错误的预测[15]。

此 外 ， 在 设 计 prompt 时 额 外 添 加 了 对 不

同 数 据 集 的 简 要 描 述 ， 以 便 LLM 可 以 通

过检索其内部知识找到更多关于数据集的

背景信息，从而充分挖掘文本与目标之间

的潜在逻辑关系，补充显式文本未表达的

关 键 信 息 ， 完 整 的 prompt 设 计 如 图图 33

所示。

Part1.;2B*3

B;;2

6(
Target

>(
Text

(8
Stance

:0Prompt

Part2.0A:);6?+D;B8

Assuming that you are a social expert, you are given a short Passage of
tweets on {dataset description} below, please think step by step, ......
analyze the author’s implied emotions ...finally briefly analyze the
author's stance on the Target�
Passage:{>(Text};Target:{6(Target}

Knowledge

:A/D; .0* A/9- ?*;, =3,>

1.B)

D) ,, D4

Part3.0A)(;6?+,2@4

D;9/ .B?;9;2 B;;2 A/D;

@4>+

;9

,2@4

3;<,,FGM
+

B@46?BERT

B;@(�x�y��6?fθ

;*

Embedding
,29,

�

�

�

�

|GLS|Target|SEP|Text|SEP|Knowledge|SEP|

T1 T2 TN

Trm Trm Trm

Trm Trm Trm

E1 E2 EN

0<<;L/<,g=∇xL(fθ(x),y)

:),2@(xadv=x+ε·(g/||g||2)

图2　KABERT方法整体框架图
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2.2　主干分类网络

本 文 采 用 基 于 双 向 Transformer 架

构[16] 的判别式模型 BERT[6] 作为主干分类

网络，能够同时从左右两个方向学习文本

信息，有效捕捉长距离依赖关系，从而更

准确地理解词汇语义。BERT 的输入以特

殊 符 号 “[CLS]” 开 头 ， 句 子 间 以

“[SEP]” 分 隔 ， 并 由 词 嵌 入 （token 

embedding） 、 段 嵌 入 （segment 

embedding） 和 位 置 嵌 入 （position 

embedding） 3 个 向 量 相 加 构 成 ， 其 结 构

如图图 44 所示。

（1） 模型输入构建

为了充分利用 LLM 生成的外部知识，

模型将原始样本中的目标 （target）、文本

（text） 以 及 LLM 生 成 的 隐 含 知 识

（knowledge） 进行拼接，构建成“目标—

文本—知识”的三元组结构，以增强模型

对目标与文本之间语义关系的理解能力。

该过程的示意图如图图 55 所示。

（2） 基于自注意力机制的语义编码

输 入 序 列 构 建 完 成 后 ， 会 进 入 多 层

Transformer 编码器进行语义编码。模型

利用其核心的自注意力 （self-attention）

机制，通过计算元素之间的相关性权重，

充分捕捉目标、文本和知识增强信息之间

的深层语义关系。自注意力机制的计算依

赖 查 询 （query） 、 键 （key） 和 值

（value） 3 个矩阵的加权关系，并通过缩

放 点 积 和 归 一 化 来 计 算 ， 其 核 心 计 算 式

如下：

Attention (QKV ) = softmax ( QKT

dk )V （2）

Q =X ×WQK =X ×WKV =X ×WV （3）

其中，X 表示输入的嵌入矩阵，WQ、WK 和

WV 均为可训练的参数矩阵，dk 等于矩阵 Q

和 K 的列数，通常与词向量维度相等。除

Prompt:0
Assuming that you are a social expert, you are given a short Passage of {dataset description}
below, please think step by step, extract the keywords in the passage, analyze the author's implied
emotions, rhetorical devices, etc., finally briefly analyze the author's stance on the Target, paying
attention to giving the process of analysis without giving the conclusion.
Passage : {text}

Passage�B;>(;269�Target�6(/<�dataset description�;206;

Target: {target}

图3　prompt设计

TNT1 T2C �

�

�

;*Qutput

BERT=51.
Network Structure

Trm Trm Trm Trm

TrmTrm Trm Trm

*89
Token Embeddings

,89
Segment Embeddings

>D89
Position Embeddings

;9Input |GLS| Hello |SEP| Good morning |SEP|

E5E4E3E2E1E0

EA EA EA EB EB EB

E|GLS| E|SEP| EGood Emorning E|SEP|EHello

图4　BERT模型结构图
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以 dk 的目的是对内积结果进行归一化处

理，以避免内积过大。特别地，BERT 模

型中“[CLS]”位置的隐藏状态向量被视为

整个输入序列的全局表示，记作 hCLS，并

传递至分类层进行预测。

（3） 分类与训练

在 进 入 分 类 层 之 前 ， 模 型 引 入 了

Dropout 机制以防止过拟合并提升模型的

泛化能力。在训练阶段，Dropout 以设定

的概率随机“屏蔽”部分神经元的输出，

迫使模型在学习过程中不依赖特定神经元。

具体而言，在 hCLS 输入分类层之前，以一

定 的 概 率 p 将 向 量 中 的 部 分 元 素 置 为 零 ，

得 到 hdrop = Dropout(hCLS )。 然 后 ， hdrop 进 入

全连接层，通过一个线性变换和 Softmax

函数计算每个类别的概率，其计算式如下：

P ( y|X ) = softmax (Whdrop + b) （4）

其中， W 和 b 分别为权重矩阵和偏置向量。

模 型 训 练 采 用 交 叉 熵 损 失 （cross-

entropy loss） 函 数 作 为 优 化 目 标 。 设 真

实 标 签 为 y = [y1y2yK ]， 模 型 预 测 的 概

率 分 布 为 ŷ  = [ ŷ1ŷ2ŷK ]， 则 交 叉 熵 损 失

函数定义如下：

L CE =-∑k = 1

K yk log ( )ŷk （5）

其中，K 表示类别总数，yk Î{01}表示真实

标 签 ， ŷk 表 示 模 型 预 测 的 第 k 类 的 概 率 。

通过反向传播不断更新模型参数，模型最

终能够有效融合原始文本信息与 LLM 生成

的隐含知识，从而增强对立场检测任务的

理解能力，提高分类精度。

2.3　对抗训练模块

考虑到用于立场检测的推文数据集规

模较小，容易出现过拟合问题，本文使用

快速梯度法[12]进行对抗训练。由于文本具

有离散的性质，无法直接对原始输入的数

据生成扰动，因此 Miyato 等[12]将对抗训练

技术应用于文本分类的单词嵌入空间。本

文参考 Karimi 等[17]的工作，采用标准监督

学习方式对 BERT 进行微调，在嵌入层加

入微小扰动，构造对抗样本参与损失函数

优化，使用 FGM 对原始样本和对抗样本分

别计算损失，并将常规梯度和对抗梯度累

加进行训练，训练过程如图图 66 所示。

在常规训练过程中，模型首先对输入

进行前向传播，经过编码层、Dropout 层

和分类层得到预测结果并计算损失，随后

通过反向传播计算梯度并更新参数。本文

引入对抗训练策略的做法是，在常规反向

传播后，对嵌入层沿梯度方向注入微小扰

动，生成对抗样本，并基于该对抗样本再

次进行前向传播与反向传播，从而在原始

梯度的基础上累加对抗梯度。最终，通过

恢复嵌入层参数并统一完成一次优化器的

更新，保证模型参数的一致性。

在具体实现上，本方法构建了一个对

抗训练生成模块，具有扰动的注入与恢复

两个功能。首先，在常规的前向传播与反

向传播完成后，定位嵌入层参数并保存当

前值以便后续恢复。然后，基于参数的梯

度计算其 L2 范数，并将归一化后的梯度向

量乘以扰动强度 ε 生成扰动向量，与原始

;9

7(;6?

Target

Text

:);6?

Pormpt:0

D;

.0*
A/9-
?*;,

|CLS|Target|SEP|Text|SEP|Knowledge|SEP|

图5　模型输入构造示意图
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嵌 入 参 数 相 加 构 造 对 抗 样 本 Eadv。 接 着 ，

模型基于该对抗样本进行新的前向传播与

反向传播，从而在原始梯度基础上叠加对

抗梯度。最后，对抗训练生成模块会将受

扰的嵌入层参数恢复成原始状态，从而确

保整体训练过程的稳定性与参数一致性。

3　　实验与分析

3.1　数据集

本文使用了两个标准的立场检测数据

集进行实验。

（1） SEM16[18]：该数据集来源是推特

（Twitter） 用 户 评 论 ， 包 含 无 神 论

（atheism， AT）、 气 候 变 化 （climatic 

change， CC） 和 希 拉 里 · 克 林 顿

（hillary clinton， HC） 等 5 个 目 标 话 题 ，

含有支持 （favor）、反对 （against） 和中

立 （none） 3 类立场标签。

（2） P-Stance[8]：该数据集由 2020 年

美国总统大选期间收集的选民评论数据组

成，以唐纳德·特朗普 （Trump）、乔·

拜 登 （Biden） 和 伯 尼 · 桑 德 斯

（Sanders） 3 位政治人物作为目标，含有

支持和反对两类立场标签。

3.2　评价指标与实验设置

为了有效降低类别不均衡对整体评价

的 影 响 ， 本 文 采 用 宏 平 均 F1 分 数

（Macro-F1） 作 为 主 要 评 价 指 标 。

Macro-F1 是基于 F1 分数的宏平均形式，

F1 分 数 是 精 确 率 P 和 召 回 率 R 的 调 和 平

均，而 Macro-F1 则是对各类别的 F1 进行

平均，其计算式如下：

F1 =
2 ´P ´R

P +R
（6）

Macro - F1 =
1
N∑i = 1

N F1 i （7）

其中，N 为类别总数，在一般的立场检测

任务中，使用支持和反对两个类别平均数

作为某个目标上的评价结果，中立或不相

关不参与该指标的计算。

本文的具体实验参数设置见表表 11。

3.3　对比方法

本文选取了多个主流方法进行对比实

图6　模型训练过程
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验，以验证所提方法的有效性。

BiLSTMBiLSTM[19]：双向长短期记忆网络。

BiCondBiCond[20]：双向条件编码模型。

TextCNNTextCNN[21]： 基 于 卷 积 神 经 网 络

（CNN） 的文本分类模型。

TANTAN[2]： 基 于 注 意 力 机 制 的 LSTM

模型。

BERTBERT[6]：基于 Transformer 的多层双

向编码器模型。

BERTweetBERTweet[7]：一种基于 RoBERTa[22]

架构的社交媒体文本立场检测模型，在大

规模推特语料上进行预训练。

EZSD-CPEZSD-CP[23]：结合对比学习和提示学

习策略，通过一个门控多层感知器来动态

捕捉并增强实例与提示之间的语义关联。

WS-BERTWS-BERT[24]： 基 于 BERT 的 立 场 检

测模型，利用维基百科等外部信息来增强

性能。

3.4　对比实验

KABERT 在两个数据集上与上述基线

方法的 Macro-F1 对见表表 22。

实验结果表明，本文提出的 KABERT

方法在两个数据集上均表现出较好的性能

提升。在 SEM16 数据集上，KABERT 的

Macro-F1 达到 68.85%，整体上取得了优

于 全 部 基 线 模 型 的 结 果 ； 在 P-Stance 数

据 集 上 ， KABERT 的 Macro-F1 达 到

79.24%，较大部分基线模型均有提升。针

对 BERTweet 模 型 在 P-Stance 数 据 集 上

的优异表现，我们分析很大程度上源于其

对特定政治领域语料的深度学习。相比之

下，本文方法通过轻量级的立场提示微调，

并未对政治主题做特殊优化，它通过融合

外部知识来提升泛化能力，使其在处理不

表1　实验参数设置

参数名称

Max Length

Batch Size

Learning Rate

Epochs

Epsilon

Dropout

取值

512

64

1e-5

20

0.5

0.1

说明

输入最大长度

批处理大小

学习率

最大训练轮次

对抗扰动大小

神经元随机失活

表2　Macro-F1对比

模型

BiLSTM

BiCond

TextCNN

TAN

BERT

BERTweet

EZSD-CP

WS-BERT

KABERT**

SEM16

AT

42.11%

55.32%

56.52%

5959..3333%

59.24%

56.40%

54.48%

57.43%

58.09%

CC

6.11%

35.64%

5353..7979%

53.59%

45.77%

45.35%

42.50%

50.39%

53.63%

FM

39.10%

52.87%

53.77%

55.77%

55.00%

53.56%

56.07%

53.29%

5656..2424%

HC

36.83%

56.12%

61.72%

65.38%

55.88%

57.49%

7575..2020%

65.46%

63.19%

LA

40.30%

61.17%

60.98%

63.72%

64.04%

58.44%

58.50%

59.41%

6464..1717%

ALL

36.41%

60.52%

64.98%

68.79%

68.45%

67.89%

68.80%

57.20%

6868..8585%

P-Stance

Trump

77.18%

73.03%

74.79%

78.30%

79.19%

8383..8181%

--

77.69%

80.94%

Biden

75.47%

69.39%

74.11%

75.26%

76.02%

7979..0808%

--

77.82%

78.94%

Sanders

67.43%

64.58%

66.68%

70.67%

73.59%

77.75%

-

77.78%

7777..8383%

ALL

73.36%

72.77%

71.86%

74.74%

76.27%

8080..2121%

--

78.20%

79.24%

注*表示本文提出的方法，粗体表示最优，下划线表示次优。
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同领域、不同任务时都具有稳健的表现。

因此，本文方法在通用性和可迁移性上展

现出了更强的潜力。

3.5　消融实验

为 验 证 KABERT 中 知 识 增 强 （KA）

和 对 抗 训 练 （AT） 两 个 关 键 模 块 的 有 效

性，我们设计了如下 3 组消融实验，结果

见表表 33。

（1） 去 除 KA： 在 原 始 数 据 集 上 使 用

对抗训练策略训练 BERT 模型。

（2） 去 除 AT： 在 知 识 增 强 后 的 数 据

集 上 训 练 BERT 模 型 ， 不 使 用 对 抗 训 练

策略。

（3） 去除 KA & AT：在原始数据集上

训练 BERT 模型，不使用对抗训练策略。

消融实验结果表明,KA 和 AT 两个模

块都能在一定程度上提高模型的性能。对

于 KA 模块，当未使用 LLM 生成的隐含知

识作为补充时，模型的性能明显下降，两

个 数 据 集 上 的 Macro-F1 分 别 下 降 3.63%

和 4.56%， 平 均 下 降 约 4.10%， 说 明 通 过

知识增强给模型提供额外的上下文信息和

隐含知识，能显著提升立场检测的准确性。

对于 AT 模块，在未使用对抗训练时，模

型在两个数据集上的表现均略有下降但并

不 显 著 ， Macro-F1 平 均 下 降 0.86%， 表

明对抗训练能够在一定程度上提升模型的

鲁棒性和泛化能力，对模型准确性提升也

起到了一定的积极作用。同时，可以发现

在两个模块都加入的情况下，模型的性能

的提升最大。

此外，本文进一步探究了知识增强模

块 内 部 各 子 成 分 的 贡 献 。 如 2.1 节 所 述 ，

KABERT 使用 LLM 从关键词、修辞手法

和隐含情感 3 个角度生成隐含知识。为了

验证各部分的有效性，本文进一步设计了

模块内部的消融实验，即分别移除某一子

成分，以观察模型性能的变化。实验结果

表明，当任意一部分知识被去除时，模型

的性能均出现不同程度的下降，说明 3 类

知识均对立场检测具有积极作用。实验结

果见表表 44。

综上所述，本文提出的 KABERT 方法

在立场检测任务中表现出良好的性能。该

方法通过结合知识增强和对抗训练策略，

有效提升了模型对复杂语义的理解能力及

其在实际应用中的鲁棒性。

4　　结束语

本文面向社交媒体语境下的立场检测

任务，针对现有方法在目标与文本之间隐

含关系建模不足，以及模型泛化能力与鲁

棒性较弱等问题，提出了一种基于知识增

强与对抗训练的立场检测方法 KABERT。

首先，利用生成式模型 ChatGPT 进行知

识增强，从关键词、隐含情感和修辞手法

表3　消融实验结果

实验设置

KABERT

w/o KA

w/o AT

w/o KA & AT

SEM16

68.58%

64.95%（↓3.63）

67.68%（↓0.90）

64.77%（↓3.81）

P-Stance

79.24%

74.68%（↓4.56）

78.42%（↓0.82）

74.31%（↓4.93）

注：“w/o X”符号表示去除模块X

表4　知识增强模块内部消融实验结果

实验设置

KABERT

w/o keyword

w/o implied emotion

w/o rhetorical device

SEM16

68.58%

67.42%（↓1.16）

67.59%（↓0.99）

68.40%（↓0.18）

P-Stance

79.24%

77.92%（↓1.32）

78.34%（↓0.90）

79.01%（↓0.23）

注：“w/o X”符号表示去除子成分X
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等角度挖掘目标与文本之间的深层语义关

联，生成可显式利用的隐含知识。其次，

采 用 判 别 式 模 型 BERT 作 为 主 干 分 类 网

络 ， 并 结 合 基 于 FGM 的 对 抗 训 练 策 略 ，

对增强后的数据进行鲁棒性微调。最后，

在两个标准的公开数据集上与多种主流方

法进行对比实验，结果表明 KABERT 方法

较这些方法均有不同程度的提升，并且通

过系列消融实验进一步验证了各个模块的

有效性。
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