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一种融入非结构化背景知识的交互文本立场分析
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摘要  传统交互文本立场分析方法由于缺乏背景知识的支持，仅局限于所建模交互文本的语境，因而使得系统

的性能受到限制。本文针对这一问题提出了一种融入背景知识的交互文本立场分析方法，该方法以交互文本作

为查询，从维基百科中检索相关的背景知识，对背景知识进行编码，提取与当前交互文本相关的背景知识特征，

以增强交互文本的特征表示。实验结果证明，选取适当的背景知识嵌入层数以及背景知识嵌入层连接方式，结

合背景知识的交互文本立场分析可以取得更进一步的性能表现，证明了本文方法的有效性。 
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Abstract  Traditional interactive stance classification methods reveal a constrained performance, due to the limited 

context provided by the modeled interactive text and the insufficient support of background knowledge. In this paper, 

we proposed an interactive stance classification method that incorporate unstructured background knowledge, which 

retrieves relevant knowledge sentences from Wikipedia with the interactive text as query, encodes them as external 

memories, and utilizes the encoded memories to enhance the representation of the interactive text with a multi-layer 

deep memory network. Experiments show that stance classification system can achieve better performance when 

background knowledge is incorporated with a proper setting of knowledge embedding layers, thus proving the 

effectiveness of our proposed method. 
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文本立场分析作为绑定话题目标对象的细粒度情感分析，可将立场分类为三种类型（支持/反对/中立），

或两种类型（支持/反对）。在此基础上，交互文本立场分析所强调的是文本间的交互性，所研究的对象是

Q-R 对形式的交互文本，其中 Q 为引述（Quote），R 为应答（Response）。该设定使得上下文语境，模型需

要联合建模引述和应答以及两者间的交互语境，进而判断应答的立场。目前该项任务相关研究所涉及的主

要的数据集有 IAC[1]，DP[2]和 ABCD[3]三个英文数据集。 

现阶段，基于机器学习的文本立场分析相关技术仍以特征构造和筛选为主，并结合弱监督方法进行语
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料扩充，提升模型的性能表现。另一方面，基于深度学习的文本立场分析相关技术，以循环神经网络为代

表，对文本进行序列建模，通过联合话题目标对象，学习与任务更相关的表示。 

表 1 中展示了一个来自 DP 数据集的交互文本立场分析样本实例。该实例是肯尼迪与尼克松关于古巴

卡斯特罗政权局势的讨论中的节选文段。在该实例中，肯尼迪表达了美国对古巴具有影响力，以及表示了

对古巴人民自由选举权的支持，而尼克松则顺水推舟表明美国所具有的强大军事力量足以将古巴卡斯特罗

政权赶下台，也揭示了肯尼迪的军事企图。两者都表示了对古巴卡斯特罗政权的否定，但是尼克松从侧面

表达了对肯尼迪的反对态度。因此，对于该实例，正确的交互文本立场应为反对。 

 
表 1  交互文本立场分类数据实例 

Table 1  Data instance of interactive stance classificaion 

引述 

(Quote) 

肯尼迪：“毫无疑问，我们在古巴有很大的影响力，我认为很不幸，我们没有更积极地利用这种

影响力说服卡斯特罗举行自由、公开的选举，这样古巴人民就可以做出选择。” 

应答 

(Response) 

尼克松：“我们必须记住的是，美国拥有军事力量——卡斯特罗先生也知道这一点——明天、第

二天或我们选择的任何一天都要把他赶下台。” 

背景知识 

（Background Knowledge） 

艾森豪威尔总统的新政策强调使用核武器来威慑苏联的侵略威胁。 

在 1960 年的总统竞选中，肯尼迪强烈批评艾森豪威尔在国防方面的开支不足。 

肯尼迪把军队作为政治工具使用的次数比战后任何一位总统都要多… 

一些历史学家批评尼克松没有充分利用艾森豪威尔的声望… 

 

但是，以往文本立场分析的相关工作都局限于交互文本的语境，而关键词间的联系可能需要背景知识

的支持，且当前一系列的端到端深度学习模型，缺乏背景知识嵌入的方法，使得交互文本立场分析的性能

仍然受到限制。比如说，在表 1 实例中，如果缺乏对政治事件、政治行为的背景知识，则无法判断肯尼迪

所表达的支持古巴人民选举自由与尼克松所表达的美国拥有用于推翻卡斯特罗政权的军事力量之间的关

系，进而导致交互文本立场的误判。相反，如果结合表 1 中的背景知识，我们可以很明确地推导出尼克松

实际上是对肯尼迪的立场表示反对态度的。为此，本文研究结合背景知识的交互文本立场分析方法，目的

在于解决以上问题。 

本文方法主要包含两点贡献：1）以维基百科作为背景知识来源，以交互文本作为查询，从维基百科

中检索相关背景知识；以及 2）应用多层的深度记忆网络进行背景知识嵌入。实验结果表明，结合背景知

识的交互文本立场分析可以取得更进一步的性能表现，证明了背景知识嵌入的有效性。 

1 相关工作 

1.1 交互文本立场分析 
以往文本立场分析相关的研究主要可以划分成基于机器学习的方法[2][3][4]、基于弱监督的方法[5][6][7]，

以及基于深度学习的方法[8][9]三大类。相对于以往的文本立场分析，交互文本立场分析更加强调社交媒体

的交互性，它所涉及的引述-应答对的交互情景引入了更加复杂的上下文语境信息。通常来说，一般文本立

场分析任务上的模型也可以应用到交互文本立场分析中，但存在无法建模复杂的文本交互关系的问题。最

近，Chen 等[10]提出的 BiLSTM-hybrid 从交互文本联合建模的角度，结合自我注意力和交叉注意力两种注

意力机制，捕捉与任务更相关的特征表示，取得了当时最好的性能表现。 

1.2 深度记忆网络 
2014 年，Weston 等[11]提出记忆网络（Memory Network），其中心思想是构建一个任务相关的长期记忆

模块，在任务推理的过程中，该记忆模块可以被读取或改写。具体而言，记忆网络包含一个外部记忆和四

个组件：输入组件，泛化组件，输出组件以及响应组件。其中，输入组件负责输入的特征映射，泛化组件

根据新的输入更新旧的记忆，输出组件结合当前输入和外部记忆状态进行输出，响应组件基于输出的结果

进行响应（分类、回归等）。 

Sukhbaatar 等[12]将深度记忆网络应用到问答系统中，用于从给定的一系列句子中寻找相关线索回答对
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应的问题。Sukhbaatar 等[12]指出，多跳的深度记忆网络可以从外部记忆中提取更抽象的特征，可以进一步

提升问答任务的性能。Tang 等[13]使用深度记忆网络实现面向方面的情感分类，并通过实验证明深度记忆网

络能够在该任务多个数据集上取得显著高于以往基于 LSTM 的分类模型的性能。目前，深度记忆网络在问

答系统、语言建模等领域已经取得很好的性能表现。 

1.3 模型引入背景知识 
在自然语言处理中，对于文本内容的准确理解离不开背景知识。对背景知识运用的不充分，导致目前

大多数模型都遭遇到了性能瓶颈，因此近年来不断出现一些新的工作，尝试为已有模型引入背景知识的支

持。在短文本分类任务上，Wang 等[14]将短文本表示分为显式表示和隐式表示，将用短文本检索相关的概

念的特征序列直接拼接到原文本特征序列末端，作为该短文本的隐式表示。在自然语言推断任务上，Chen

等[15]在词级别上引入单词同反义关系和上下位关系作为外部知识，加强了对前提-假设文本对的交互建模。

在完型填空任务上，Mihaylov 等[16]从外部知识库中检索与文本内容相关的实体-关系-实体三元组背景知识，

并使用记忆网络对背景知识进行读取嵌入。Mihaylov 等[16]的做法与本文工作有相似之处，但不同在于我们 

我们解决的是交互文本立场分析的任务，而且采用的背景知识库是非结构化文本，而不是图结构的知识图

谱。相比于图结构的知识图谱而言，非结构化的背景知识容易大量获取，并且能够表达比知识图谱更加丰

富的语义信息。此外，我们还研究了不同的嵌入方式对背景知识嵌入的影响。 

2 模型总体框架 

2.1 问题定义 
交互文本立场分析问题是在给定交互文本，即引述-应答对，判别应答对于引述所表达的立场，主要有

“支持/反对”和“支持/中立/反对”两种立场划分，但两者区别不大。一般来说，记引述为Q，应答为R，

我们需要通过一个特征抽取器建模两者之间的交互特征，该特征我们记为P。以往交互文本立场分析方法

给定分类器 f ，直接基于交互文本表示P进行立场分类，即有预测标签 ( , ) ( )ˆ f Q Ry f P  。本文研究

的是引入背景知识的交互文本立场分析，因此记背景知识为BK ，我们想要做到的是，同时基于背景知识

BK 和交互文本表示P对标签进行推断，即有预测标签 ( , , )ˆ , ) (f Q R By K f P Z  ，其中 Z 表示的是与

引述-应答对相关的背景知识表示。 

2.2 模型总体框架 
本文使用的模型大致可以分类两个模块，一个部分是基于 Chen 等[10]的模型而构建的交互文本特征抽

取模块，另一部分则是本文所提出的背景知识检索及记忆嵌入模块，整体的模型框架见图 1。 

 

相关背景知识

自我注意力

交叉注意力

引述

应答

交互文本 交互文本表示

双向长短时记忆网络

记忆编码

多层嵌入

深层记忆网络

交互文本

立场分析

 
图 1  模型总体框架 

Fig.1  Overview of model architecture 

 

3 基于维基百科的背景知识检索 

维基百科由于其客观公正性，以及广阔的话题覆盖面，对于本文中交互立场分析任务的三个公开英文

在线辩论数据集而言，是很好的背景知识来源。对此，我们构建了一个同时兼顾性能和效率的非机器学习

检索系统，从维基百科中抽取与交互文本话题相关的背景知识。背景知识检索过程主要包含文本查询构建

和背景知识检索两部分，如图 2 所示。 
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图 2  背景知识检索流程 

Fig.2  Pipeline for retrieving background knowledge 

 

3.1 文本查询构建 
要从维基百科中检索相关背景知识，首先需要从原始文本构建查询，但文本中的停用词或话题无关词

会为背景知识的检索引入噪声。为了尽可能降低噪声对检索的影响，查询的构建需要达到两个目的：1）

限定维基百科检索范围；同时 2）保持文本话题领域下背景知识的丰富性，使得检索结果与人类的背景知

识尽可能相近。 

为了对数据进行预处理，我们借助 Stanford CoreNLP[17]工具对原始交互文本进行处理，步骤如下：  

（1）对 Q-R 对形式的交互文本分别进行预处理，包括去标点符号、去停用词、英文大小写统一等； 

（2）对文本进行词性标注，提取其中的动词、名词，这些实词的通常是语义表达关键； 

（3）对文本进行命名实体识别，提取其中涉及的人名、地名、以及组织名；  

（4）对于有预置话题目标的数据集（如 IAC），可以把相应的话题目标直接加入查询作为背景知识的

领域限定。受 Turney[18]的相关工作启发，可以在上述步骤（2）的基础上，基于 n-grams 统计的方法抽取

短语词组，通过计算短语词组与话题目标的互信息，筛选出话题目标相关词。 

3.2 背景知识检索 
检索系统在开放领域问答、机器阅读理解等任务中已有成熟的应用。类似地，本节的基本思想是将查

询和维基百科文档以词频率-逆文档率（TF-IDF）词袋表示的形式映射至同一向量空间，计算两者之间的

相似性。其中，对于两类 TF-IDF 词袋表示，我们都考虑了 1-gram，2-gram 等计数，并分别采用常数项 1

和 0.5 进行统计值平滑。最后，我们用向量点积衡量 TF-IDF 词袋表示的相似性。 

在介绍本节的背景知识检索策略前，可以设想人类获取相关背景知识的过程——首先使用关键词在维

基百科中进行检索，概览其中几篇相关的文档，然后选择文档中的关键部分（如段落、句子等）进行详细

阅读，获取相关背景知识。受益于这一启发，基于 TF-IDF 的文本检索流程具体分三步： 

（1）计算由当前交互文本构建的查询与维基百科所有文档之间的 TF-IDF 相似度，选取其中的相似度

最高的不超过 10 篇文档作为候选文档； 

（2）对各个候选文档进行段落划分，计算查询与所有段落之间的 TF-IDF 相似度，选取其中相似度最

高且为正值的不超过 100 个文本段落作为候选段落； 

（3）对各个候选段落进行句子划分，再次计算查询与所有句子之间的 TF-IDF 相似度，选取其中相似

度最高且为正值的不超过 10 个句子作为背景知识。 

4 背景知识深度嵌入 

受 Sukhbaatar 等[12]和 Tang 等[13]相关工作的启发，在交互文本立场分析任务中，本文提出一种基于多

层的深度记忆网络的背景知识嵌入模型，利用双向长短时记忆网络（BiLSTM）将背景知识编码为外部记

忆，并且结合注意力机制提取与当前交互文本相关的背景知识特征，嵌入至交互文本表示。 

4.1 背景知识记忆编码 
检索所得的背景知识需要转化为相应的特征表示，才能够作为深度记忆网络中可读写的外部记忆，此

处我们利用 BiLSTM 对背景知识中的文本集合进行记忆编码。每个交互文本对应的背景知识BK 包含多个

句子，将句子中的词映射至词向量空间后，我们独立地对各个句子，使用 BiLSTM 进行记忆编码得到输出

的隐状态序列，并记为该句子的记忆编码 1 2,[ ], ,
j

j j j
s Thm h h  。最后，我们将不同句子的隐状态序列按
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句子长度的维度进行拼接，得到BK 相应的外部记忆矩阵
1 2 1 2

1 1[ , , , ] ,[ , ],
n

n
s s s Tm m h hhm m    。 

4.2 基于深度记忆网络的背景知识嵌入 
为了引入背景知识，我们采用注意力机制从背景知识的记忆编码中抽取出与当前交互文本最相关的特

征。在交互本文立场分析模型中，我们通过拼接引述和应答的文本特征，得到交互文本表示P。考虑到交

互文本和背景知识之间的文本特征存在差异，在交互文本表示P进行背景知识嵌入之前，我们利用一个变

换层，将交互文本的表示映射到背景知识的空间中，得到 0Z ，如公式(1)所示。 

 0 tanh( )trans transZ P bW   (1) 

其中可学习的参数包括权重 transW 以及偏置 transb ， 0Z 表示文本特征经过变换映射后的结果，同时也是

背景知识嵌入层的初始输入。 
 

 

图 3  基于多层深度记忆网络的背景知识多层嵌入 

Fig.3  Knowledge embedding with multi-layer deep memory network 

 
实际上，单一嵌入层中的注意力计算可能无法处理交互文本和背景知识之间的复杂关系。因此，我们

采用多层的深度记忆网络，通过堆叠背景知识嵌入层，来迭代细化背景知识嵌入表示，为交互文本立场分

析任务提供更有效的特征。如图 3 所示， 0Z 输入背景知识嵌入层后，通过多层迭代对背景知识进行嵌入，

其中每一步迭代都是对外部记忆矩阵的一次读取。比如说，在第 1k  步迭代中，通过注意力计算层计算 1kZ 

与外部记忆矩阵之间的注意力权重，并依据该权重对记忆矩阵加权求和，输出当前交互文本的背景知识嵌

入表示 kZ 。 
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j
i
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







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 1 1( ) tanh( )k kZ ZZ W Z b     (3) 

 
,

j
k

i

j
i

j
ihZ   (4) 

这里， ,{ }
k kZ ZW b 是第 k 层的可学习参数，不同层次之间的参数可以通过以下两种方式进行连接： 

（1）共享式（MemNN-share）：不同背景知识嵌入层之间的 ,{ }
k kZ ZW b 相等，即

1 2 KZ Z ZWW W   ，

1 2 KZ Z Zbb b   。这种连接方式减少了深度记忆网络的参数数目并且降低了训练难度，训练速度较快。 

（2）堆叠式（MemNN-stack）：不同背景知识嵌入层之间的 ,{ }
k kZ ZW b 不相等。这种连接方式能够提

取更复杂的特征表示，但训练难度较大。 

假设模型进行K 层背景知识嵌入，则最后得到的交互文本背景知识嵌入表示为 KZ Z 。为了结合背

景知识推断交互文本立场，我们将Z 与交互文本表示P拼接之后再通过线性分类器进行标签预测。 

 softmax( ( ) )l ly W P Z b    (5) 
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5 实验与结果分析 

5.1 数据集及实验设置 
本文的实验在三个公开的英文在线辩论数据集上进行，分别是 IAC[1]，DP[2]和 ABCD[3]。各个数据集

中的交互文本立场类标分布如表 2 所示。其中，IAC 与 DP 数据集均为二分类（支持/反对），常用评价指

标为准确率；而 ABCD 数据集则为三分类（支持/中立/反对），常用评价指标为宏平均 F1 值。为与以往的

基线方法进行对比实验，本文实验在 IAC 和 DP 数据集上应用准确率（Accuracy）作为交互文本立场分类

的评价指标，在 ABCD 数据集上则应用宏平均 F1 值（Macro-average F1）作为交互文本立场分类的评价指

标。 

 
表 2  在线辩论数据集交互文本立场类标分布 

Table 2  Stance labels distribution of online debate datasets 

数据集 # 支持 # 反对 # 中立 网站 

IAC 1,113 6,157 - 4forums.com 

DP 11,875 12,899 - debatepedia.org 

ABCD 13,519 25,200 72,683 createdebate.com 

 
考虑到三个英文数据集的发布时间，我们选取 2016-12-21 的英文维基百科离线副本1作为背景知识的

来源。经过预处理后，保留了 5,075,182 篇文档，其中包含 9,008,962 个不同的单词或符号。在检索系统中，

为了兼顾速度和性能，将维基百科中的文档数据转换为 bi-gram 的组织形式，通过 murmur3哈希算法[19]进

行存储。 
本研究实验涉及模型参数的具体设置可以分为两个部分： 
（1）交互文本建模部分，交互文本引述和应答的文本长度均设定为 64（过长则截断，过短则补全<PAD>

字符），其中的词向量维度为 300，由 GloVe[20]预训练词向量初始化；BiLSTM 的隐状态特征维度均为 128。 
（2）深度记忆网络部分，每个交互文本的背景知识包含至多 10 个相关句子，每个句子的文本长度同

样设定为 64（过长则截断，过短则补全<PAD>字符），其中的词向量维度为 300，由 GloVe 预训练词向量

初始化；负责背景知识记忆编码的 BiLSTM 的隐状态特征维度为 128。背景知识嵌入层的层数K 以及连接

方式（share/stack）是性能对照实验中的控制变量。 
整个模型的训练过程中，模型优化器 Adam[21]的学习率为 1e-3，一阶和二阶动量衰减系数分别为 0.9

和 0.999，数值稳定量为 1e-8，以及权重衰减系数为 1e-5。所有模型的批训练数据大小为 32，除 ABCD 数

据集以外（已被划分出固定的训练集和测试集），其他两个数据集均使用五折交叉验证的方式获得相应模

型的交互文本立场分析性能。 

5.2 实验结果分析 
 

表 3  交互文本立场分析实验结果 

Table 3  Experiment results on interactive text stance classification 

IAC DP ABCD 

模型 准确率 模型 准确率 模型 宏平均 F1 值 

NB[4] 60.3% SVM[2] 74.0% ME[3] 50.8% 

2JRip [4] 68.2% - - ME+structure[3] 77.6% 

NLI[9] 74.9% NLI[9] 92.4% NLI[9] 76.5% 

BiLSTM-hybrid[10] 77.0% BiLSTM-hybrid[10] 93.6% BiLSTM-hybrid[10] 76.9% 

MemNN-share 76.7% MemNN-share 95.3% MemNN-share 77.4% 

MemNN-stack 77.0% MemNN-stack 95.3% MemNN-stack 77.3% 

说明：对话结构（Conversational Structure）是 ABCD 数据集特有的特征，故 ME+structure 性能较高。 

 

                                                        
1 https://dumps.wikimedia.org/enwiki/latest 
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在本研究工作所采用的深度记忆网络中，通过进行多层迭代可以建模交互文本和背景知识之间的复杂

关系，为交互文本立场分析任务提供更有用的特征。但是背景知识嵌入层层数K 本身作为超参，最优取值

未知。因此，本文实验针对两种链接方式（share/stack），首先验证在K 的不同取值下模型在三个数据集上

的各自性能表现，以获得对应的最优的嵌入层层数K 取值。我们取在最优的嵌入层层数K 取值下模型的

性能作为最终性能，并与以往基线方法进行对比，对比结果如表 3 所示。实验结果表明，选取适当的背景

知识嵌入层数以及背景知识嵌入层连接方式，结合背景知识的交互文本立场分析可以取得更进一步的性能

表现，这证明了背景知识的嵌入的方法是有效的。 
综合分析实验结果发现，在 DP 数据集上，MemNN-share 和 MemNN-stack 均可取得最好的交互文本

立场分析性能，相比基线 BiLSTM-hybrid 的精确率提升了 1.7%；而在 ABCD 数据集上，MemNN-share 比
BiLSTM-hybrid 的宏平均 F1 值提升了 0.5%。但综合考虑数据规模、计算效率和性能表现，相比 stack 链接

方式，share 链接方式能更有效地提取背景知识的特征。 
此外，为了研究控制变量（嵌入层层数K 、嵌入层连接方式）对模型在各个数据集上的性能表现的影

响，我们对比了不同控制变量取值下共 20 种模型设置的性能差异，如图 4 所示。 
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图 4  不同的嵌入层层数对任务性能的影响 
Fig.4  Influence of different number of layers to the task performance 

 
在 IAC 数据集上，如图 4(a)所示，MemNN-share 和 MemNN-stack 分别在嵌入层层数为 9 层和 5 层达

到最佳性能，各自相应的准确率为 76.7%和 77.0%。当层数为 1 层时，MemNN-share 和 MemNN-stack 可以

被认为是两个等价的模型，性能也较为接近。随着深度记忆网络背景知识嵌入层的层数增加，两者的性能

均上下波动，其中 MemNN-stack 的嵌入层层数在 3 到 5 层之间时，性能呈现上升态势；而 MemNN-share

的嵌入层层数在 5 层时性能最低，但其后到 9 层为止性能不断上升。但是两种改进模型的性能相比于

BiLSTM-hybrid 几乎没有变化。 
在 DP 数据集上，如图 4(b)所示，MemNN-share 和 MemNN-stack 在不同的嵌入层层数时均相比

BiLSTM-hybrid 有明显的性能提升。总体而言，随着深度记忆网络背景知识嵌入层层数的增加，两种模型

的性能均有上升，并在95.0%上下小幅波动，其中MemNN-share在第4层时达到最高点95.3%，MemNN-stack
则在第 9 层时达到最高点 95.3%，均相比基线方法性能提升了 1.7%。实际应用中，从参数空间大小的角度

考虑，9 层 stack 嵌入层的参数量是 4 层 share 嵌入层的 9 倍，但后者的性能与前者相当，表明参数共享的

有效性。 
在 ABCD 数据集上，如图 4(c)所示，MemNN-share 的嵌入层层数在 1 到 3 层之间变化时，相应的性能

提升明显，在层数为 3 层时就取得最优的 77.4%，但后续的变化趋势显示，随着嵌入层层数的增加，过高

的层数对于 MemNN-share 性能提升帮助不大。另一方面，对于 MemNN-stack，嵌入层层数在 1 到 7 之间

的变化对该模型的影响很小，但相应的性能均高于基线方法，并从 7 层开始逐步提升，在 9 层达到最优性

能 77.3%。 
对比本文方法在三个数据集上的性能表现，我们可以发现其中存在着较大的差异。在较小规模的 IAC

数据集上，本文方法不但没有带来性能提升，反而会出现反效果。经过分析发现，IAC 数据集中大量存在

着不需要背景知识支持的样本，这些样本的应答直接表示了对引述的立场，而本文方法所抽取的背景知识

由于包含噪声，因此噪声对模型造成了误导作用。另外，在较大规模的 DP 和 ABCD 数据集的实验结果显

示，适当增加深度记忆网络背景知识嵌入层的层数，有助于模型学习更有效地背景知识特征表示从而提升

分类性能，而过高的层数可能会导致模型的性能下降。其中，本文方法在 DP 数据集上的效果尤为明显，

而在 ABCD 数据集上则相对较弱，该现象的出现与数据集本身的构成有着密切关联。 
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6 结语 

本文针对传统的文本立场分析方法缺乏背景知识支持的问题，研究了结合背景知识的交互文本立场分

析方法，该方法首先以交互文本作为查询，从维基百科中检索相关的背景知识，利用双向长短时记忆网络

将背景知识编码为外部记忆，然后使用多层的深度记忆网络提取与当前交互文本相关的背景知识特征，以

增强交互文本的特征表示。本文针对模型中的控制变量，背景知识嵌入层层数和嵌入层链接方式，设计了

对照实验，研究了不同控制变量对模型性能的影响。实验结果表明，在适当的背景知识嵌入层数以及背景

知识嵌入层连接方式设定下，结合背景知识的交互文本立场分析可以取得优于基线模型的性能表现，证明

了本文方法的有效性。但是，本文方法所抽取的背景知识暂时还无法完全排除噪声，该问题的解决可以作

为该工作进一步的研究方向。 
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