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摘摘摘要要要

零样本立场检测目的是针对未知目标数据进行立场极性预测。一般而言，文本的立场
表达是与所讨论的目标主题是紧密联系的。针对未知目标的立场检测，本文将立场表
达划分为两种类型：一类在说话者面向不同的主题和讨论目标时表达相同的立场态
度，称之为目标无关的表达；另一类在说话者面向特定主题和讨论目标时才表达相应
的立场态度，本文称之为目标依赖的表达。对这两种表达进行区分，有效学习到目标
无关的表达方式并忽略目标依赖的表达方式，有望强化模型的可迁移能力，使其更加
适应零样本立场检测任务。据此，本文提出了一种基于主题提示学习的零样本立场检
测方法。具体而言，受自监督学习的启发，本文为了零样本立场检测设置了一个代理
任务框架。其中，代理任务通过掩盖上下文中的目标主题词生成辅助样本，并基于提
示学习分别预测原样本和辅助样本的立场表达，随后判断原样本和辅助样本的立场表
达是否一致，从而在无需人工标注的情况下判断样本的立场表达是否依赖于目标的代
理标签。然后，将此代理标签提供给立场检测模型，对应学习可迁移的立场检测特
征。在两个基准数据集上的大量实验表明，本文提出的方法在零样本立场检测任务中
相比基线模型取得了更优的性能。
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Abstract

Zero-shot stance detection (ZSSD) aims to detecting the stance of previously unseen
targets during the inference stage. It is generally believed that the stance expression in
a sentence is closely related to the stance target and topics discussed.We divide stance
expressions of speakers into two categories: target-invariant and target-specific cate-
gories. Target-invariant stance expressions carry the same stance polarity regardless of
the targets they are associated with. On the contrary, target-specific stance expressions
only co-occur with certain targets. As such, it is important to distinguish these two
types of stance features to boost stance detection ability.In this paper,we develop an
effective approach to distinguish the types of target-related stance expressions to better
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learn transferable stance features.To be specific,inspired by self-supervised learning,we
frame the stance-feature-type identification as a pretext task in ZSSD.We apply prompt
learning to predict changing relationship between stance polarity labels and topic in-
formation in pretext task.This essentially allows the model to learn transferable stance
features. Extensive experiments on two benchmark datasets show that the proposed
method obtains an improved performance than the baseline in ZSSD.

Keywords: Zero-shot Stance Detection , Prompt Learning , Pretext Task

1 引引引言言言

立场检测(Stance Detection)是自然语言处理(Natural Language Processing)领域(Kachuee
et al., 2021)的一个重要任务。立场检测的目的是识别说话者面向特定目标、主题和主张时表达
的立场与态度(Somasundaran et al., 2010; Augenstein et al., 2016; Mohammad et al., 2016)。
在以往研究聚焦的目标集合内部的立场检测任务中(Gunel et al., 2020)，训练集和测试集共
享可见的目标集合。然而在现实生活中，存在大量目标相对于现有立场检测模型是未知的
样例(Allaway et al., 2020)。为了解决这个问题进而出现了零样本立场检测(Zero-shot Stance
Detection)任务，旨在面向未知目标进行立场检测。

现有方法引进了注意力机制(Allaway et al., 2020)和额外知识在已知目标和未知目标间捕捉
可迁移立场特征。但在实践中，这些方法的捕捉能力不强，对外部能力依赖大，缺少对数据集
本身信息的充分利用。一般认为，一句话的立场表达是与所讨论的目标和主题紧密联系的，本
文将说话者的立场表达划分为两种类型：一类在说话者面向不同的主题和讨论目标时表达相同
的立场态度，本文称之为目标无关的表达；另一类在说话者面向特定主题和讨论目标时才表达
相应的立场态度，本文称之为目标依赖的表达。在立场检测任务中，区分说话者表达的立场是
目标依赖还是目标无关是十分重要的。前者随着面向目标的改变有可能改变立场，而后者则不
会。这一思路仅从数据本身挖掘信息，能够有效加强模型的可迁移学习能力，且无需依赖外部
知识或特殊网络结构。为了说明本文提出的方法，表1给出了一些目标依赖和目标无关的立场
表达的样例。在目标及其相关主题词被隐藏后，对于目标无关的立场表达，样例的立场态度并
未发生改变；然而对于目标依赖的立场表达，失去与目标间的联系后立场态度发生了改变。因
此，在零样本立场检测任务中，当寻找可迁移特征时，模型需要强化对目标无关的立场表达特
征的学习并排除目标相关的立场表达特征的干扰。

目标无关的立场表达

目标：Feminist Movement
立场极性：Against
样例句：feminist only want the same benefiting right as men not those harmful ones
隐藏目标和主题词后的句子：[MASK] only want the same benefiting [MASK]
as [MASK] not those harmful ones
隐藏信息后样例句的立场表达：Against

目标依赖的立场表达

目标：Donald Trump
立场极性：Against
样例句：white terrorism is alive and well
隐藏目标和主题词后的句子：[MASK] is alive and well
隐藏信息后样例句的立场表达：Favor

Table 1: 立场检测中立场表达类型样例

本文的主要贡献概括如下：
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• 本文基于提示学习，从一种新的角度探讨了零样本立场检测问题。该方法通过主题词的保
留和掩盖，以提示学习来自动学习立场表达是否依赖目标，进而将目标无关的立场表达特
征用于未知目标的立场检测任务。

• 本文提出了一种创新的特征生成方法。该方法通掩盖训练样本的目标词及其相关主题词来
生成辅助训练样本，并使用提示学习，通过自监督学习的方式利用预训练语言模型的先验
知识判断立场表达特征与目标的关联性。

• 在两个公开数据集上的实验结果表明，本文提出的方法在零样本立场检测任务中取得了比
基线模型更优的性能。

2 相相相关关关工工工作作作

早期对零样本立场检测方法的研究多集中在目标集合内部的立场检测，也就是训练集和
测试集共享目标的检测任务(Du et al., 2017; Sun et al., 2018; Li et al., 2019; Siddiqua et al.,
2019; Kawintiranon et al., 2021)。跨目标的立场检测是一种和零样本立场检测相似的任务，该
任务基于一个已知目标训练分类器对一个未知目标的数据进行立场预测(Xu et al., 2018; Wei
et al., 2019; Zhang et al., 2020; Liang et al., 2021)。现存跨目标的立场检测研究通常使用了
基于注意力机制(Xu et al., 2018; Wei et al., 2019)或图网络(Zhang et al., 2020; Liang et al.,
2021)的模型，根据训练集的目标学习目标关联特征，然后用于与目标数据集相近的测试集的
预测。不同于跨目标的立场检测任务，零样本立场检测希望能够自动判断各种未知目标数据
的立场结果。在这一任务要求下，Conforti等(Conforti et al., 2020)搭建了一个大范围专家标注
的立场检测数据集，其中测试集的目标相对于训练集是不可见的。Allaway等(Allaway et al.,
2020)搭建了一个零样本立场检测数据集，该数据集拥有大量的主题，相关话题类别十分广
阔。Allaway等(Allaway et al., 2020)还在该数据集的基础上提出了一个主题分组的注意力模型
来捕捉目标和通用主题表示间的关系。在另一项研究中，Allway等(Allaway et al., 2021)将一个
用于目标内部立场检测的数据集(Mohammad et al., 2016)应用到零样本立场检测中，并使用了
对抗学习来提取样本无关的可迁移特征。此外，Liu等(Liu et al., 2021)同时从结构层面和语义
层面引入相关的外部知识，提出了一种基于BERT(Devlin et al., 2019)的常识增强图模型来解决
零样本立场检测任务。
在特征学习的监督信号是从数据自动生成的情况下，自监督学习有着良好的表现。近年来

自监督学习有一种发展方向就来自自动设计的预测任务，或者常被称作代理任务(Zhang et al.,
2016; Gidaris et al., 2018; Chen et al., 2020)。很多现有的计算机视觉研究领域的方法，在包括
拼图问题(Noroozi et al., 2016)、旋转预测(Gidaris et al., 2018)等任务上都设计了启发式的无注
释代理任务，以便为目标问题提供特征学习的替代监督信号(Zhang et al., 2016; Gidaris et al.,
2018; Chen et al., 2020; Larsson et al., 2016; Simard et al., 2021)。由此，受现有的自监督方法
的启发，本文设计了一个代理任务来挖掘立场表达是否关联目标这一重要特征并用于可迁移学
习任务。
通常定义下，提示学习是一种通过在文本输入部分增加提示信息，将下游学习任务转

化为文本生成任务的一种学习方法。Fabio等(Petroni et al., 2019)提出了LAMA，一种将关系
抽取任务转化为填空任务的提示学习方法，并取得了比基于外部知识的方法更好的性能表
现。Shin等(Shin et al., 2020)将提示学习方法应用到文本分类和文本蕴含识别任务上，在没有
改变预训练语言模型的情况下完成了这些问题的良好预测。Timo等(Schick et al., 2021)提出
了PET，一种通用的半监督训练模式，适用于一系列自然语言处理问题。PET尤其在自动标注
数据和扩充训练集的任务上取得了优异表现。受这些方法的启发，本文设置了一个运用提示学
习方法自动标注文本立场极性的代理任务，以有效判断立场主题信息改变是否会同样改变立场
表达。

3 模模模型型型方方方法法法

本章将详细描述本文提出的一种基于主题提示学习的零样本立场检测方法（Data Augmen-
tation for Stance Topic features via Prompt Learning Pretext Task，ST-PL），其总体结构如
图1所示。本方法的核心是在模型训练阶段之前设置一个代理任务，该代理任务应用提示学习在
自监督立场主题特征这一维度上进行了数据增强，以帮助训练阶段更好地学习可迁移的立场特
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征。本方法主要分为四步：1）对每一个目标使用主题模型挖掘需要隐藏的相应目标和主题信
息；2）使用训练后的提示学习模型对隐藏主题信息后的训练集数据判断立场极性，判断结果与
原立场极性不同的数据则认为包含目标依赖的特征；3）通过移除训练集数据里包含目标依赖特
征的数据进行数据增强；4）在增强后数据上训练立场检测主任务模型，以加强模型对零样本立
场检测主任务的预测能力。经过本文提出的ST-PL方法处理后，后续零样本立场检测模型的训
练和预测阶段的表现得到了提升。

交叉熵损失

LDA

原始数据 掩码数据

PET模板

原始文本
生成输入
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Figure 1: ST-PL方法的总体架构

3.1 任任任务务务定定定义义义

为不失一般性，假设有一个面向已知目标的已标注实例集合Ds = {(ris, tis, yis)}Ns
i=1 和一个面

向未知目标的未标注实例集合Dd = {(rid, tid)}
Nd
i=1。其中yis 是一个面向已知目标tis的已标注实例

的立场标签。Ns 和Nd 是已知目标数据集和未知目标数据集的数据量。Ds 和Dd间没有重合的
立场目标。零样本立场检测的目标是对每个来自数据集Ds 的面向已知目标tis 的句子ris，训练一
个模型能够在来自数据集Dd 的面向未知目标tid的句子rid上具有泛用的预测能力。

3.2 基基基于于于代代代理理理任任任务务务的的的数数数据据据增增增强强强方方方法法法

一句话的立场表达是与所讨论的目标和主题紧密联系的。一部分立场表达是较为通用的，
可以出现在各种所讨论主题不同的场合而不改变其立场态度，而另一部分则大多局限于某些特
定目标和议题。因此本文将立场表达划分为目标无关的和目标依赖的两类。受现有方法(Zhang
et al., 2016; Gidaris et al., 2018; Chen et al., 2020; Simard et al., 2021; Schick et al., 2021)启
发，为了区分这两种立场特征类型以更好地学习到可用于在零样本立场检测任务中进行迁移学
习的立场数据，本文探索了一个结合自监督代理任务与主题提示学习的数据增强策略，用于为
下游任务学习提供新的监督信号。

3.3 基基基于于于主主主题题题提提提示示示学学学习习习的的的代代代理理理任任任务务务框框框架架架

对于每一个由句子ris和目标tis组成的实例，本文使用提示学习方法PET(Schick et al.,
2021)训练立场检测模型M。PET通过预训练语言模型直接预测被转化为文本生成问题的立
场检测任务。这里PET使用的训练模板如表3所示。随后，本文对于每一个目标所对应的训练
实例，隐藏这些实例中的目标词和相关主题词，由此得到了隐去部分信息的候选实例。这种候
选实例生成方式的目的是运用后续训练的模型学习得到立场表达和目标是否具有关联性。在这
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里，提取目标相关主题词所用的是LDA（Latent Dirichlet Allocation），一种基于隐含狄利克
雷分布的主题模型。相关样例由表2所示。然后，使用训练后的M预测被隐去目标信息和相关
主题词的句子所组成的新训练集的立场极性，记录预测立场极性与未隐去信息的原数据的立场
极性的异同。此处使用提示学习这一并非直接适用于立场检测的文本分类任务的方法，其目的
在于考虑到提示学习使用文本提示信息帮助模型学习的特性，可以通过对主题词信息的提示，
有效挖掘样例中的主题词和其他词的关联，能够捕捉隐藏信息前后对句子带来的变化，以提高
本文设置的代理任务场景对立场目标相关表达的学习效果。

目标 主题词

Donald Trump right,vote,obama,president,america
Hillary Cliton women,president,right,campaign,wakeupamerica

Table 2: 主题词样例

目标无关的立场表达

目标：Feminist Movement
立场极性-生成用词：Against-No
样例句：Feminist only want the same benefiting right as men not those
harmful ones.
提示学习模板：[目标]，[生成用词]。[样例句]。
模板生成句：Feminist Movement , [?]. Feminist only want the same
benefiting right as men not those harmful ones.
模板预测结果：Feminist Movement , No. Feminist only want the same
benefiting right as men not those harmful ones.

Table 3: 提示学习方法PET的训练模板

3.4 生生生成成成增增增强强强数数数据据据

为了区分目标依赖和目标无关的立场特征，以便更好地学习零样本立场检测中的可迁移立
场特征，本文通过自监督学习设计的代理任务自动为训练数据生成辅助监督信号。首先，用一
个特殊标记[MASK]替代被隐去的目标词和相关主题词，如表1所示。然后，将被隐去信息的
句子输入PET模型M以重新预测该实例的立场极性标签。此处参照表3样例，M所预测的文本
生成任务句形式为：[MASK], [?]. [MASK] only want the same benefiting right as [MASK]
not those harmful ones。[?]处为文本生成任务需要预测的生成用词，对应立场检测任务的立场
极性。如果重新预测的标签正确，说明该立场表达不依赖于目标，该实例的立场表达是目标
无关的，被标记为标签“target-invariant”；否则该实例的立场表达是目标依赖的，被标记为标
签“target-specific”。训练集中目标依赖的数据将会被剔除以生成增强数据。数据增强后，训练
集可以从形式上表示为Ds = {(ris, tis, yis, pis)}

Ns
i=1。

3.5 训训训练练练架架架构构构

3.5.1 编编编码码码器器器模模模块块块

给定一个词语序列r = {wi}ni=1 和对应的目标t，n是文本r的长度。这里使用r和t来表示训
练实例的句子和目标。在输入实例时，模型将忽略具有目标依赖标签的实例，以便在训练过程
中偏好训练可迁移的立场特征。然后，本方法采用预训练的BERT (Devlin et al., 2019)作为编
码器模块并将“ [CLS]r[SEP ]t[SEP ]”作为输入以获取每个输入样例的标记[CLS] 的dm维隐藏
表示h ∈ Rdm：

H = BERT([CLS]r[SEP ]t[SEP ]),h = H [CLS] (1)

对于一个批量的数据用例，用例的隐藏表示可以定义为B = {hi}Nb
i=1，其中Nb 是批量的大小。
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数据集 目标 Favor Against Neutral Unrelated

Sem16 DT 148 299 260 -
HC 163 565 256 -
FM 268 511 170 -
LA 167 544 222 -
A 124 464 145 -
CC 335 26 203 -

Wt-wt CA 2469 518 5520 3115
CE 773 253 947 554
AC 970 1969 3098 5007
AH 1038 1106 2804 2949

Table 4: SEM16和WT-WT数据集的数据分布

3.5.2 立立立场场场分分分类类类器器器

该模块将批量中数据的隐藏向量B = {hi}Nb
i=1 输入到softmax函数的分类器中，以生成立场

的预测分布：

ŷi = softmax(Whi + b) (2)

其中ŷi ∈ Rdy是输入实例xi的立场预测概率，dy 是立场标签的维度W ∈ Rdy×dm和b ∈
Rdy是可训练的参数。基于立场预测概率，我们采用实例yi的预测分布和真实分布xi间的交叉熵
损失来训练分类器：

Lclass = −
Nb∑
i=1

dp∑
j=1

yji logŷ
j
i (3)

3.6 模模模型型型训训训练练练与与与预预预测测测

在此阶段，本文提出的模型的学习目标是在增强训练集上优化立场检测的监督损失函
数Lclass。总的损失函数L通过将监督损失函数和正则项相加得到：

L = γcLclass + λ||Θ||2 (4)

其中γc 是可调整的超参数，Θ 表示模型所有可训练参数，λ 表示L2正则化的系数。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验数数数据据据集集集

本文在以下两个数据集上进行实验：

• SemEval2016(Mohammad et al., 2016)。该数据集包含在多领域的六个预定义的目
标：Donald Trump(DT)，Hillary Clinton (HC)，Feminist Movement(FM)，Legalization
of Abortion (LA)，Atheism (A)，Climate Change(CC)。参考Allaway等(Allaway et al.,
2021)的做法，本文将其中一个目标的数据作为测试集，其余目标数据作为训练集，并随机
选择训练集中15%的数据作为验证集来调整超参。数据集的详情在表4中显示。

• WT-WT(Conforti et al., 2020)。 该 数 据 集 主 要 讨 论 公 司 之 间 的 并
购 业 务 ， 包 含4个 目 标 ：CVS AET (CA)，CI ESRX (CE)，ANTM CI
(AC)，AET HUM (AH)。 每 个 实 例 可 能 包 含 如 下 立 场 标
签：Support（即Favor），Refute（即Against），Comment（即Neutral），Unrelated。
参考Conforti等(Conforti et al., 2020)的做法，本文将每个目标都作为测试集并在其余三个
目标数据作为训练集，并随机选取15%训练集数据作为验证集。数据集详情在表4中显示。
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4.2 训训训练练练设设设置置置

本文使用预训练好的768维词嵌入的uncased BERT-base(Devlin et al., 2019)作为编码
器。0，其中学习率设置为0.000005；根据Xu等(Xu et al., 2018)的做法将L2正则化系数λ设
置为0.00001；优化器使用Adam；批量大小设置为16。本文使用gensim库中的LDA获取每个目
标的关联主题词，根据实际数据分布设置T=10，K=10，并去除了重复的主题词。本文训练过
程中设置在超过5轮迭代仍未能提升性能时模型将提前停止。下文记录的实验数据均是10次运行
试验结果的平均值，以获得统计学上的稳定结果。

4.3 评评评价价价指指指标标标

对于SemEval2016数据集本文参考Allaway等(Allaway et al., 2021)的做法使用Favg衡量
性能，也就是在Favor和Agianst两种立场标签上的F1的平均值。对于WT-WT数据集本文参
考Conforti等(Conforti et al., 2020)的做法使用每个目标的Macro F1衡量性能。

4.4 主主主要要要结结结果果果

在表5中记录了在两个基准数据集上进行零样本立场检测的主要实验结果。BiCond方法来
自 (Augenstein et al., 2016),CrossNet方法来自 (Xu et al., 2018)，BERT方法来自 (Devlin et
al., 2019)。可以观察到本文提出的ST-PL方法在两个数据集上的性能大都优于传统模型，也优
于直接使用提示学习对主任务进行学习，这验证了本文提出的方法在零样本立场检测中的有效
性。这表明使用提示学习进行自监督学习代理任务以获取目标无关的特征的监督信号，对于学
习相对模型不可见的目标的可迁移立场特征是有效的，并可凭借此特征提高零样本立场检测的
性能。

Model Sem16 (%) Wt-wt (%)
DT HC FM LA A CC CA CE AC AH

BiCond 30.5‡ 32.7‡ 40.6‡ 34.4‡ 31.0‡ 15.0‡ 56.5♯ 52.5♯ 64.9♯ 63.0♯

CrossNet 35.6 38.3 41.7 38.5 39.7 22.8 59.1♯ 54.5♯ 65.1♯ 62.3♯

BERT 40.1‡ 49.6‡ 41.9‡ 44.8‡ 55.2‡ 37.3‡ 56.0♭ 60.5♭ 67.1♭ 67.3♭

PET 45.6 50.9 49.3 46.7 45.8 32.3 68.6 63.7 70.7 71.5
ST-PL (ours) 48.4 53.7 51.2 48.1 52.2 35.2 71.2 68.6 73.5 75.7

Table 5: ST-PL在两个零样本立场检测数据集上的实验结果。带‡ 符号的结果取自文献 (All-
away et al., 2021)，带♯符号的结果取自文献 (Conforti et al., 2020)，带♭符号的结果取自 (Liang
et al., 2021)

.

Model Sem16 (%) Wt-wt (%)
DT HC FM LA A CC CA CE AC AH

ST-PL (ours) 48.4 53.7 51.2 48.1 52.2 35.2 71.2 68.6 73.5 75.7
PET 45.6 50.9 49.3 46.7 45.8 32.3 68.6 63.7 70.7 71.5
w/o Topic Information 38.4 45.0 38.6 41.0 46.4 33.3 67.2 63.2 68.6 71.5
w/o Prompt Learning 46.2 51.6 47.8 46.6 54.4 37.8 69.9 67.1 74.2 73.0
w/o Pretext Task 40.1 49.6 41.9 44.8 55.2 37.3 56.0 60.5 67.1 67.3

Table 6: 消融实验结果
.

4.5 消消消融融融研研研究究究

在表6中记录了本方法的消融实验结果，其中PET表示直接使用提示学习进行零样本立场
检测，w/o Topic Information表示在代理任务中不对主题词进行隐藏，w/o Prompt learning表

0由于BERT-base也是本文用于比较的基线模型，故本方法也是基于BERT-base进行构建以保证公平的比较。



计算语言学

示在代理任务中不使用提示学习仅使用普通过拟合模型BERT对隐藏主题词后的样例进行立场
极性预测，w/o Pretext task表示不使用代理任务直接使用主模型进行零样本文本立场检测。
可以看出，ST-PL方法构建代理任务学习主题相关的立场可迁移信息是有效的，因为直接使
用PET进行零样本文本检测并不能取得比ST-PL的代理任务+主任务架构更好的成果。该结果
也验证了提示学习的提出动机，即提示学习更适合对样例中的主题词和其他词的关联进行学
习，并且能够捕捉隐藏信息前后对句子带来的变化，而非直接应用于立场检测这一本质文本分
类的任务。此外，对主题词隐藏这一步骤的消融带来了最明显的性能下滑，验证了本方法挖掘
主题词信息以关联目标信息这一动机；而其他步骤的任何一个缺失也都会带来性能下降，说明
这些设置对零样本文本立场检测的性能提升都是必要的。

4.6 案案案例例例分分分析析析

在表7中，样例1在本文基于提示学习的代理任务下其可迁移与否的标签均判断正确。可以
观察到方法在短句中表现良好，因为短句的立场表达词少且语法结构简单。在样例1中，提示学
习模型预测隐去信息后数据的立场极性与原样例的立场极性相同，意味着该样例的立场表达是
零样本立场检测中的一个可迁移表达，所以模型为这个样例生成一个目标无关标签。然而，在
样例2中，模型对其可迁移与否的标签均判断错误，提示学习模型预测了与原样例不同的立场极
性，判定该样例的倾向是随着目标信息的变化而会发生改变的，因此模型为这个样例生成一个
目标依赖标签。根据类似样例2的复杂句数据的预测准确度相对偏低现象，可以推测出本课题
所提出的方法在处理具有复杂语法结构、相异立场态度词表达和复杂语言现象（如讽刺、俗语
等）的长句子时，代理任务由于当前模型立场极性预测能力的客观瓶颈产生了错误的可迁移表
达预测，这一问题待未来研究进行进一步改善。

样例1

目标：Donald Trump
立场极性：Favor
样例句：one of the key promblems today is that policis is such a disagrace,
good people don’t go to government
隐藏目标和主题词后的句子：one of the key promblems today is that policis
is such a [MASK],[MASK] people don’t go to government
正确的可迁移与否标签：目标无关的
模型预测的可迁移与否标签：目标无关的

样例2

目标：Donald Trump
立场极性：Against
样例句：donald trump did not apply to immigrants one of the trade basis ,
win to win . ignorance can not be excuse
隐藏目标和主题词后的句子：[MASK] did not apply to immigrants one of
the trade basis,win to win . [MASK] can not be excuse
正确的可迁移与否标签：目标无关的
模型预测的可迁移与否标签：目标依赖的

Table 7: 两个典型样例

5 结结结论论论

本文提出了一种基于主题提示学习的零样本立场检测方法(ST-PL)，该方法通过结合提示
学习和代理任务生成增强数据，能有效帮助主任务模型完成零样本立场检测。具体地，ST-
PL方法利用了面向目标不变和依赖于目标的立场特征之间的差异来学习可迁移的立场特征，从
而能显式地将可迁移的立场特征用于零样本立场检测中，并有效提升零样本立场检测的性能。
最终在两个零样本立场检测基准数据集上进行的实验结果表明，本文提出的ST-PL方法性能表
现全面优于基线模型。具体的案例分析表明，该方法在语法结构相对简单、立场词态度表达一
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致的数据上表现优异，对于复杂语法、相异立场态度词表达与复杂语言现象句的可迁移预测受
限于现有模型的预测瓶颈表现一般，有待未来改进。
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