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摘摘摘要要要

传统立场检测通常假设目标已知，且仅输出立场类别（支持，反对，中立），难以应
对目标不确定、立场判断需要有具体依据的情形。为此，本文提出目标自适应的可解
释立场检测新任务，定义模型的输出为目标、观点和立场标签。具体地，构建了首个
中文高质量立场检测数据集，并设计多维评估标准；评估了多种大语言模型的基线性
能。实验发现：DeepSeek-V3在目标识别与立场分类表现最优，GPT-4o在观点生成上
领先；大语言模型在目标明确时具备较强目标自适应能力，但处理存在反讽现象的输
入时性能下降。

数据集和实验结果公布于https://github.com/Cassieyy1102/TAISD。
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Abstract

Conventional stance detection typically assumes a predefined target and outputs only
a stance label (favor, against, neutral), making it difficult to handle scenarios where
the target is unknown and stance prediction requires concrete justification. To address
these challenges, this paper introduces a new task of target-adaptive interpretable
stance detection, defining the model’s output as the target, opinion, and stance label.
Specifically, we construct the first high-quality Chinese stance detection dataset and de-
sign multidimensional evaluation criteria. We then evaluate the baseline performance of
various large language models (LLMs). Experimental findings reveal that: DeepSeek-
V3 performs best in target identification and stance classification, while GPT-4o out-
performs others in opinion generation. Additionally, large models demonstrate strong
target-adaptive capability when the target is explicit, but their performance declines
when inputs containing ironic expressions.
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1 引引引言言言

立场检测（Stance Detection）是自然语言处理中的关键任务，旨在识别文本作者对特定
目标的态度立场(赵小兵et al., 2024)。与情感分析不同，立场检测关注的是作者对某一具体目
标的支持、反对或中立态度，而不仅仅是情绪色彩。在社交媒体、新闻评论等场景中，立场
检测被广泛应用于公共舆情分析、产品/服务支持度评估等领域(Küçük and Can, 2018; Glandt
et al., 2021; Putra et al., 2022)。例如，针对近期火爆话题“北理工教师宫某被免职解聘”，网友
评价“导师从来没强迫他什么，甚至支持他所做所有事情，不懂他背刺人家的原因”，就表达了
该网友对“校方”的反对。随着社交媒体的普及，用户生成内容日益丰富，立场检测在理解和分
析公众意见方面的重要性日益凸显(Gambini et al., 2024)。

当前，立场检测研究主要聚焦于已知目标的场景，利用预训练语言模型
（ 如BERT、RoBERTa） 构 建 目 标 感 知 的 模 型 架 构 ， 以 增 强 模 型 对 目 标 的 关 注
度。Stanceformer(Garg and Caragea, 2024)引入了目标感知的注意力机制，在多个数据集上
取得了优异的表现。为适应真实场景，研究者提出了开放目标立场检测（Open-Target Stance
Detection, OTSD）任务(Akash et al., 2024)，旨在在无预设目标的情况下，从文本中识别出潜
在的立场目标及其对应的态度。OpenStance(Xu et al., 2022)定义了开放域零样本立场检测任
务，旨在处理无领域限制且无特定话题注释的立场检测问题。此外，ZeroStance(Zhao et al.,
2024)通过利用ChatGPT生成合成数据集，以支持开放域立场检测模型的训练。然而，上述工
作仍依赖于预定义的目标列表或特定的领域数据，限制了模型在真实场景中的适配能力。并
且，当前的研究主要关注于立场分类任务，缺乏对立场判断依据的可解释性建模。
针对当前立场检测任务中目标预设和可解释性不足的问题，本文提出了目标自适应的可

解释立场检测新任务，旨在更贴近真实场景中的需求。该任务定义模型在无预设目标的条
件下，从文本中自动识别和生成立场目标、观点及其态度，形成（目标，观点，立场）三
元组输出，以增强模型的实用性和可解释性。为支持该任务的研究，本文构建了首个中文
高质量立场检测数据集，包含5个微博热点话题，共10,513条标注数据；并设计了统一的多
维评估标准，涵盖目标识别、观点生成和立场分类三方面的评估。其中目标识别的评估综
合采用精确匹配（Exact Match, EM）、BLEU-4、BERTScore 和大型语言模型评分（LLM
Score）四种指标，构建等权重的综合得分（Target Comprehensive Score, TCS）；观点生成
的评估整合BLEU-4、BERTScore和LLM Score三种指标，形成观点生成的综合得分（Opinion
Comprehensive Score, OCS）；立场分类的评估仅在目标识别正确的样本上，采用精确率
（Precision）、召回率（Recall）和F1值等传统分类指标。此外，系统地评估了多种大语言模
型（如DeepSeek-V3、GPT-4o等）的基线性能，分析了模型在不同场景下的表现。实验结果显
示，DeepSeek-V3在目标识别与立场分类方面表现最优，甚至超过了DeepSeek-R1这类推理模
型，GPT-4o在观点生成上具有领先优势。新任务直接面向真实场景的需求，能够更自然、更直
接地服务于实际应用，同时为后续的相关立场检测研究提供了基准。
本文的主要贡献总结如下：

• 提出了目标自适应的可解释立场检测新任务，定义模型识别生成（立场目标、观点、立
场）三元组，以提升模型在真实场景中的适用性和可解释性。

• 构建了高质量中文微博立场检测数据集，并提出了多维度评估标准，对目标识别、观点生
成和立场分类分别进行综合评估。

• 全面评估并分析了10个大语言模型的基线性能，从整体表现和细分主题两个维度揭示不同
大语言模型在该任务中的优劣。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 立立立场场场检检检测测测

立场检测研究历经从规则驱动到数据驱动的演变。早期工作依赖人工规则和浅层特征
（如关键词、情感词）检测立场。SemEval-2016 Task 6(Mohammad et al., 2016)首次将立场
检测标准化为三分类任务（支持、反对、中立）。基于SVM和n-gram特征的基线模型在监督
任务（Task A）中取得了最高68.98%的F1宏平均，但在弱监督任务（Task B）中仅28.43%。
此类方法对未明确提及目标的推文或意见指向其他实体的推文泛化能力有限，难以处理复杂
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语义场景。随着深度学习技术的快速发展，基于双向循环神经网络（Bidirectional RNN）与
注意力机制（Attention Mechanism）的方法逐渐成为立场检测领域的主流方法。Augenstein
et al. (2016)提出的双向条件编码模型（BiCond）通过联合建模文本与目标的关系，在SemEval
2016数据集上实现了最优性能，在弱监督设置下的Macro F1值达到0.5803。Du et al. (2017)提
出目标特定注意力网络（TAN），通过集成注意力机制与双向LSTM架构，动态分配目标相关
上下文的注意力权重，显著提升对隐含语义关联的捕捉能力。后续研究引入图神经网络模型(杨
顺成et al., 2020; Zhang et al., 2024)，用于微博或Twitter用户的立场检测。随着预训练语言模
型的广泛应用，研究者利用其开展立场检测任务。Yin et al. (2024)等人提出融合显式立场标签
与事件背景摘要的BERT-SLEK模型，通过建模“评论-目标-事件-立场”的四元关系，显著提升
了社交媒体立场检测的效果。但以上研究中目标依旧为预定义的静态实体。部分研究尝试扩展
至多目标场景，Sun et al. (2022)提出多目标立场检测框架，通过整合跨目标的主题与情感信
息，有效提升模型对未标注目标的泛化能力，但未验证其对完全未知目标的适应性。可解释性
方面，Draws et al. (2023)通过用户实验验证了基于LIME和模型系数的跨主题立场检测可解释
性方法在搜索场景中的应用有效性。然而，上述研究仍依赖预定义主题且未解决动态目标推理
问题，且无法生成与隐含目标对齐的立场依据。

2.2 基基基于于于大大大模模模型型型的的的立立立场场场检检检测测测

大语言模型（Large Language Models, LLMs）为突破上述瓶颈提供了新途径。在提示工程
方面，Gatto et al. (2023)引入了思维链方法，将大语言模型生成的推理过程嵌入到传统的立场
检测流程中，在社交媒体立场检测任务上取得了最佳性能。Weinzierl and Harabagiu (2024)提
出了一种名为“反状事实树”的新型零样本立场检测方法，该方法不依赖任何立场标注样例，能
够在文本和图像内容上进行推理，并在多个数据集上取得了优于微调系统的性能。Dai et al.
(2025)利用思维链从大语言模型中提取一阶逻辑规则，并编码到神经网络结构中用于立场检
测。张袁硕et al. (2025)在零样本与少样本场景下，使用结构化、加入额外信息、加入立场标签
等8种不同的提示方式探索生成式语言模型在立场检测任务上的能力。然而，此类方法仍需显式
提供目标，无法实现目标自适应，且未对最终得到的立场分类进行解释。Akash et al. (2024)提
出了开放目标立场检测任务，利用大语言模型实现目标生成与立场检测，并提出了对于目标的
三个评估指标：目标生成质量(BTSD)、人工评估(HE)和语义相似度(SemSim)。尽管该工作已
针对开放目标，但提出的指标采用间接的方式，合理性不足。针对立场检测任务，尚无工作系
统且合理地评估LLMs在开放域场景下识别隐含目标的能力（如从“应减少火力发电”文本中推
断目标“碳中和”）；而且所得到的立场分类缺乏可解释性的依据，仅能判断出文本中支持、反
对、中立的立场，未能生成反映立场的完整的观点表达。

3 目目目标标标自自自适适适应应应的的的可可可解解解释释释立立立场场场检检检测测测

为提升立场检测模型在真实场景中的适用性与可解释性，本文提出目标自适应的可解释立
场检测新任务。该任务定义模型在无预设目标的前提下，自动识别文本中的立场目标、生成相
关观点，并判断其立场态度，输出结构化的（目标，观点，立场）三元组结果。为支撑该任务
的研究，本文构建了高质量中文立场检测数据集，并提出了覆盖三元组各部分的多维度评估标
准。接下来将依次介绍任务设定、数据集构建与评估标准。

3.1 新新新任任任务务务设设设定定定

新任务是目标自适应的可解释立场检测，输入是用户的评论内容，输出为（目标，观点，
立场）三元组，目标不预设，由模型识别；观点表达由模型生成，以提升立场判定的可解释性
（图 1 展示了该任务的示例）。

考虑到实际表达中存在多目标、目标缺省以及间接立场表达等复杂情况，为降低建模难度
并提升任务可控性，本文聚焦于单目标、直接目标的情形，即每条文本仅涉及一个明确的立场
目标，并对该目标直接表达明确立场态度。目标通常为名词或名词短语，既包括静态实体（如
人物、组织、机构），也包括动态事件或状态（如某一政策、行为或决定）；观点是对目标表
达态度的语义内容，不局限于字面评价词语，而是更侧重语用层面的含义表达；立场则分为支
持（Favor）、反对（Against）与中立（Neutral）三类。

该任务可采用级联式建模或端到端建模方式实现：级联方式将任务拆分为三个子任务，分
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Figure 1: 立场检测新任务示例

别基于用户文本识别立场目标，生成观点表达，并在此基础上判断具体立场；端到端方式则直
接基于输入文本生成完整的（目标，观点，立场）三元组。

3.2 中中中文文文立立立场场场检检检测测测数数数据据据集集集构构构建建建

3.2.1 数数数据据据收收收集集集与与与预预预处处处理理理

为构建面向真实应用场景、具备复杂语义结构的中文立场检测数据集，本文以新浪微博平
台为数据来源，围绕社会、教育与国际政治三个具有高度公众关注度的领域选取典型争议性事
件。事件选取遵循争议性、多样性与时效性三项标准，旨在捕捉用户在开放域话题中多样化的
立场表达。最终所选事件包括“巴以冲突”、“央视记者采访燕郊爆炸被驱离”、“胡锡进谈虐猫事
件”、“新闻学教授怒骂张雪峰”、“姜萍数学竞赛违规事件”，多领域的话题能够有效支撑模型在
跨领域场景下的泛化能力评估，并为研究提供丰富的立场目标与观点构型。

数据收集过程中，首先选取转发量不低于100的微博主帖，确保文本具备较高的传播性和舆
论代表性。随后，基于正则表达式与Unicode编码识别技术，过滤长度小于5字符或仅含表情符
号的评论文本，并结合水军账号黑名单及典型行为特征识别方法，剔除非中文内容与疑似机器
生成文本，以保证数据的真实性与语言质量。最终，共爬取原始评论35,000条，经预处理后保
留22,987条用于后续标注。

3.2.2 数数数据据据标标标注注注与与与校校校验验验

数据标注过程采用基于大语言模型的自动标注方法，借助提示工程引导DeepSeek-V3完成
三元组生成。具体操作中，通过任务描述和高质量示例构造标准化提示模板（如图 2 所示），
以统一模型对任务边界和输出结构的理解。

美 美 与 共 知 行 合 一 M i n z u U n i v e r s i t y  o f  C h i n a

你是一个立场检测任务的数据标注专家。

目前提出了一个立场检测的新任务：目标自适应的可解释性立场检测任务。请根据事件背景{background}对评论{content}进行数据标注。需要识别评论中的核心

目标，判断对于目标的立场（支持、反对、中立三者之一），并输出一段观点文本，作为立场可解释依据。最终输出内容为立场三元组（目标、观点、立场）。

可参考示例：{example}

你需要以json形式输出结果，不能带markdown语法，不需要返回无关信息，也不需要解释，只包含json，key为目标、观点、立场这三个

输入：

{"目标": "中国记协", "观点": "认为中国记协在处理现场问题时应该首先协调沟通，而不是直接介入并可能导致撕裂，可能表达了对中国记协做法的不满 ", "立场": 

"反对"}

输出：

{background}：2024年3月13日7时54分，河北省廊坊市三河市燕郊镇发生燃气管道爆燃事故，造成7人死亡、27人受伤（其中14人经治疗后出院）。中央

广播电视总台记者于事故后1小时内抵达现场，初期通过直播记录救援进展。当日11时05分，现场专家组检测到天然气浓度超标，指挥部依据《突发事件

应对法》第49条要求非专业人员撤离，包括媒体记者。撤离过程中，部分工作人员采用不当沟通方式强行劝离记者引发误解和舆论质疑。3月14日，三河

市应急管理局召开新闻发布会，承认“现场沟通存在疏漏”，并向涉事记者致歉。关于驱离必要性，专家组强调“泄漏风险客观存在”，而部分媒体从

业者质疑“风险等级与处置程序的匹配性”。截至3月16日，事故调查组已启动责任认定程序。

{content}：现场沟通出现问题，第一时间应该是协调，而不是像记者协会这样跳出来撕裂

{example}：对于评论“央视新闻太给力了[赞][good]”输出三元组：{"目标": "央视记者", "观点": "赞扬央视新闻的积极报道和影响力", "立场": "支持"}

Figure 2: 中文立场检测数据标注的提示模板与示例

为保证标注质量，所有自动生成的标注结果均由三名具备自然语言处理专业背景的研究生
进行交叉验证与一致性审校。校验过程中，明确给出“立场目标”与“观点”的判定约束，并结合
具体实例进行一致性训练。立场目标限定为评论中直接关联事件主题的核心实体或抽象概念，
需满足最小语义单元标准，并剔除过度泛化或模糊指代。例如，在“巴以冲突”相关语料中，需
结合上下文对“铁穹”等具象表达进行指称还原，明确其语义指向为“以色列防空系统”；对于“以
色列没收土地”一类“实体+行为”复合结构，仅保留“以色列”作为目标，相关行为纳入观点处理
范畴。观点的生成聚焦于评论中针对目标的主张性表达，强调语用层面的立场推理能力。标注
要求摒弃情感性修饰，保留具有逻辑指向和论证功能的观点核心。例如，在“燕郊爆炸事件”数
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据中，需提炼出诸如“质疑信息发布时效性”或“肯定应急处置专业性”等带有明确论据的立场陈
述。通过上述策略确保模型输出三元组在语义边界上的清晰性与可解释性。

3.2.3 数数数据据据统统统计计计与与与分分分析析析

经过人工校验和筛选，最终形成覆盖“巴以冲突”、“央视记者采访燕郊爆炸被驱离”（简
称“采访冲突”）、“胡锡进谈虐猫事件”（简称“谈虐猫”）、“新闻学教授怒骂张雪峰”（简称“骂
张雪峰”）、“姜萍数学竞赛违规事件”（简称“竞赛违规”）5个主题的、10,513条包含评论和立
场三元组的有效数据，数据统计如表 1 所示。

事事事件件件主主主题题题 包包包含含含目目目标标标 支支支持持持 反反反对对对 中中中立立立 总总总计计计

巴以冲突
以色列（466）、哈马斯（58）、
犹太人（54）等

111 907 84 1102

采访冲突
央视记者（258）、相关负责人或部门（213）、
现场维护秩序的工作人员（183）等

115 1041 46 1202

谈虐猫
胡锡进（1018）、虐猫的学生（511）、
虐猫事件（393）等

173 2959 118 3250

骂张雪峰
张雪峰（670）、新闻学教授（629）、
新闻学（488）等

868 2438 272 3578

竞赛违规
姜萍（298）、媒体（227）、
阿里巴巴全球数学竞赛组委会（106）等

131 1163 87 1381

总计 1398 8508 607 10513

Table 1: 数据各事件主题的目标分布与立场分布（目标后面的数字是目标出现的次数）

数据按照每个主题8:2、立场1:1的比例划分训练集/测试集，最终得到训练集数据
为8386条，测试集数据为2127条。

分析发现，数据具有以下两个特点：

1）目标隐含且多样：评论中的立场目标常隐含在上下文中（如使用代词、简称），且对象
多样（如可能指向“央视记者”“中国记协”“相关部门”等），表述方式灵活多变。这要求模型具
备强大的上下文语义理解和目标实体识别能力。

2）观点复杂与口语化：微博评论语言呈现口语化、网络化特征，常包含讽刺、反语等修
辞方法，如称媒体人为“无冕之王”实为讽刺。同时还存在情绪化措辞、非完整句式和对文化背
景知识的依赖，如“巴以冲突”事件的评论涉及圣经典故，需将“应许之地”理解为殖民话语。此
外，部分评论文本的理解需要进行多层语义推理。因此，准确提炼核心观点并生成流畅表述，
对模型的语言理解和生成能力提出了更高要求。

3.3 评评评估估估标标标准准准

鉴于本任务输出形式为开放生成式的（目标，观点，立场）三元组，其中立场目标与观点
内容均不具备唯一标准答案，传统的精确匹配指标难以全面反映模型性能。同时，三元组中各
要素具有不同的语义属性与建模挑战，统一指标对整体结构进行评估在可操作性与解释性上均
存在局限。因此，本文对三元组的三个组成部分——目标识别、观点生成与立场分类，分别设
计评估指标体系。

3.3.1 目目目标标标评评评估估估指指指标标标

针对目标识别任务的开放生成特性，本文综合采用形式匹配与语义对齐结合的多维评估策
略，构建目标识别综合得分（Target Comprehensive Score, TCS）。该评估体系由四项指标构
成：

1）完全匹配率（Exact Match, EM）：该指标源自机器阅读理解评估范式(Rajpurkar
et al., 2016)，本文定义为预测目标与标注目标在文本表面形式上是否完全一致的情况，若完全
一致，则该值为1，否则为0。该指标严格衡量模型对立场目标边界的识别精度。

2）N-gram相似度（BLEU-4加权计算）：该指标基于经典机器翻译评估指标(Papineni
et al., 2002)进行设计，我们改进权重分配策略以适配目标识别任务的短文本特性。具体而言，
采用修正后的权重向量w=(0.5,0.3,0.1,0.1)，分别对应1-gram至4-gram的匹配权重，在确保核心
词汇完整性的同时，兼顾基础词组的组合模式识别。
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3）深度语义相似度（BERTScore）：该指标基于预训练语言模型的上下文感知能
力(Zhang et al., 2019)，我们采用预训练的多语言BERT模型（bert-base-multilingual-cased）对
目标文本进行语义一致性度量。通过提取候选文本与参考文本的上下文嵌入向量，计算二者在
语义空间中的匹配程度。针对中文语言特性，设置参数lang=’zh’以优化语义表征适配性。最终
通过最大化词级相似度匹配，生成范围在(0，1)的归一化F1分数，并采用均值聚合获得整体评
分结果。

4）大语言模型评分（LLM Score）：我们采用DeepSeek-V3模型作为评估主体，设计结构
化提示模板引导大模型从核心实体匹配、语义范围一致、表述清晰度三个维度进行评分，具体
提示模板如图 3 所示。

美 美 与 共 知 行 合 一 M i n z u U n i v e r s i t y  o f  C h i n a

搞定六段纯文字排版
你是一个严格的评分机器人，必须只返回0-1之间的数字分数，不需要任何解释。

【立场检测评分任务】
请严格按照以下要求执行：
1. 评估候选目标与参考目标的匹配度
2. 仅输出0-1之间的数字分数
3. 不要包含任何其他文字或解释

参考目标: {reference}

候选目标: {candidate}

评分标准：
•核心实体匹配(50%)   •语义范围一致(30%)   •表述清晰度(20%)

请直接输出分数。

输入：

0.95

输出：

{reference}：新闻专业
{candidate}：新闻学专业

Figure 3: 大模型评估目标质量的提示词模板

综合上述四个维度的评估结果，通过等权平均构建目标综合得分TCS，计算公式如下：

TCS =
1

4
(EM+ BLEU+ BERTScore + LLM Score) (1)

3.3.2 观观观点点点评评评估估估指指指标标标

由于观点表述存在高度多样性，且可接受的语义表达通常不唯一，本文采用覆盖形式与语
义两个层面的三种评估指标对生成观点进行综合评价：

1）N-gram相似度（BLEU-4均衡加权）：由于观点表达具有长度不定的特点，我们采用等
权重分配策略w=(0.25,0.25,0.25,0.25)，分别对应1-gram至4-gram的匹配权重，以平衡词汇覆盖
度、结构敏感性与语义完整性需求，避免因文本长度波动引发的评估偏差。

2）深度语义一致性（BERTScore）：沿用目标识别任务的评估方式，通过预训练多语
言BERT模型（bert-base-multilingual-cased）提取上下文嵌入，计算候选观点与参考观点间的
语义匹配度。

3）大模型评分（LLM Score）：采用DeepSeek-V3模型作为评分主体，通过结构化提示工
程引导模型从立场一致性、论证逻辑匹配、表述清晰度、情感倾向一致四个维度进行量化评
估。具体提示模板如图 4 所示。
通过等权融合策略构建观点综合得分OCS，计算公式如下：

OCS =
1

3

(
BLEU+ BERTScore + LLM Score

)
(2)

3.3.3 立立立场场场评评评估估估指指指标标标

当预测目标错误时，立场的判定无意义，因此仅对目标判断正确的样本的立场进行评
估。由于目标评估指标中的BLEU-4、BERTScore、LLM评分和综合得分Target Comprehensive
Score（TCS）均为连续值，我们对每个指标分别设定了阈值用于目标正确与否的分类。首先
将测试集结果按评估指标（如BLEU-4）降序排列。随后，由三名标注员独立审查排序后
的样本，标注其质量等级（“合格”/“不合格”）。通过分析标注结果与指标值的对应关系，
选择能够最大限度区分高质量与低质量样本的阈值。最终阈值经三位标注员讨论一致确
认，以确保其符合实际应用需求。最终人工确定目标评估指标BLEU-4、BERTScore、LLM评
分、TCS的阈值分别为0.1、0.7、0.65、0.3，因此将目标正确的样本定义为同时满足BLEU-4大
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美 美 与 共 知 行 合 一 M i n z u U n i v e r s i t y  o f  C h i n a

搞定六段纯文字排版你是一个严格的评分机器人，必须只返回0-1之间的数字分数，不需要任何解释。

【立场检测评分任务】
请严格按照以下要求执行：
1. 评估候选观点与参考观点的匹配度
2. 仅输出0-1之间的数字分数
3. 不要包含任何其他文字或解释

参考观点: {reference}

候选观点: {candidate}

评分标准：
•立场一致性(40%)     •论证逻辑匹配(30%)

•表述清晰度(20%)     •情感倾向一致(10%)

请直接输出分数。

输入：

0.85

输出：

{reference}：对普通家庭的孩子来说，新闻学不仅难以掌握，就业机会有限，
进入主流媒体门槛高且工作辛苦
{candidate}：对普通家庭孩子而言门槛高、就业难、职业发展压力大

Figure 4: 大模型评估观点质量的提示词模板

于0.1、BERTScore大于0.7、LLM评分大于0.65和目标综合得分TCS值大于0.3这四个条件的样
本。
针对目标正确样本，我们采用传统分类指标宏观精确率（Precision）、宏观召回率

（Recall）、宏观F1值进行评估。通过独立计算支持、反对、中立三个类别的指标数值后取
算术平均，确保类别不平衡场景下的评估公平性。

4 大大大模模模型型型实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

4.1.1 模模模型型型选选选择择择

我 们 选 取 具 有 代 表 性 的 大 语 言 模 型 对 数 据 集 进 行 评 估 ， 其 中GPT系
列 选 择GPT-4o(Hurst et al., 2024)和GPT-3.5 Turbo(OpenAI, 2023)，DeepSeek系 列 选
取DeepSeek-R1(DeepSeek-AI, 2025)、DeepSeek-V3(DeepSeek-AI, 2024)，Qwen2.5系列(Team,
2024)选 取Qwen2.5-72B-Instruct、Qwen2.5-32B-Instruct和Qwen2.5-7B-Instruct，Gemini系 列
选择Gemini-1.5-Pro(Team et al., 2024)，以及GLM系列(GLM et al., 2024)选择GLM-4-
32B、GLM-4-9B。所有实验均采用API调用的方式完成。

4.1.2 提提提示示示方方方式式式

为确保大语言模型能够理解新任务，准确输出立场三元组（目标-观点-立场），我们采用
结构化的提示方式。首先整合事件背景描述与评论文本，为模型提供上下文。其次，设计思维
链的提示框架，明确要求大模型遵循目标识别、观点生成、立场分类的三阶段推理流程，给定
目标和观点的约束条件，并限定输出格式为标准化三元组。具体提示模板如图 5 所示。

美 美 与 共 知 行 合 一 M i n z u U n i v e r s i t y  o f  C h i n a

你是一个帮助进行立场分析的助手。

基于事件背景“{background}”，对微博评论进行立场分析。要求严格遵循以下规范：

【目标识别准则】

1.提取评论直接指涉的最小语义单元实体

2.仅提取一个核心目标

3.保留字面指称，不做语义引申

【观点提取规范】

1.剥离情感修饰词（如“哈哈”、“！”）

2.需呈现对目标的具体评价内容，即对目标持有支持、反对或中立立场的原因

【立场判定标准】

基于目标-观点对判断，仅有以下三种选择

1.支持：认可目标

2.反对：否定目标

3.中立：仅陈述事实无倾向

你需要判断下面这段评论的目标、立场、观点，评论为：“{content}”

你需要以json形式输出结果，不能带markdown语法，不需要返回无关信息，也不需要解释，只包含json，key为目标、观点、立场这三个

输入：

{"目标": "张雪峰", "观点": "认为张雪峰关于新闻学专业就业难的观点是正确的", "立场": "支持" }

输出：

{background}：2024年5月10日，教育博主张雪峰在抖音平台直播回应家长咨询时称“若孩子坚持报考新闻学，建议将其打晕换专业”，该言论单日播放量超

2,300万次。5月12日，重庆大学新闻学院教授张小强通过学院官网及个人微信公众号发布《关于维护新闻学专业价值的声明》，援引教育部《普通高等学校本科

专业类教学质量国家标准（新闻学类）》第4.2条“专业社会价值”条款，批评张雪峰言论“严重误导公众认知”。中国传媒大学、复旦大学新闻学院于5月14日

联合发布《新闻传播学科建设白皮书》，披露近三年新闻学专业平均就业率达92.7%。关于言论影响评估，教育部舆情监测中心数据显示，5月10日至15日全网相

关讨论超85万条，其中58.3%涉及“专业选择与就业关联性”议题。部分网络意见领袖援引《高等教育法》第5条“高校专业设置自主权”支持张雪峰观点，而中

国记协则于5月17日发声强调“新闻教育对舆论生态的基础性作用”

{content}：人家老张说的本来没错啊，普通家庭干这个出来确实难找工作啊

Figure 5: 引导大模型生成立场三元组的提示模板
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4.1.3 评评评估估估方方方式式式

我们评估模型在测试集上的表现，训练数据预留给将来微调模型使用。采用3.3 介绍的评
估标准分别评估目标识别、观点生成和立场分类，对于目标识别和观点生成，给出了各维度和
综合的指标（BERTScore简写为BERT，LLM Score简写为LLM）。

4.2 实实实验验验与与与分分分析析析

4.2.1 整整整体体体结结结果果果与与与分分分析析析

模模模型型型
目目目标标标识识识别别别 观观观点点点生生生成成成 立立立场场场分分分类类类

EM BLEU BERT LLM TCS BLEU BERT LLM OCS P R F1

GPT-4o 0.341 0.344 0.837 0.697 0.555 0.139 0.767 0.803 0.570 0.756 0.783 0.767

GPT-3.5 Turbo 0.324 0.337 0.835 0.681 0.544 0.119 0.753 0.774 0.549 0.485 0.601 0.485

DeepSeek-R1 0.348 0.355 0.841 0.699 0.561 0.135 0.753 0.810 0.566 0.789 0.836 0.810

DeepSeek-V3 0.415 0.412 0.862 0.749 0.609 0.139 0.743 0.823 0.568 0.822 0.862 0.841

Gemini-1.5-Pro 0.419 0.413 0.858 0.729 0.605 0.123 0.765 0.817 0.568 0.753 0.853 0.791

Qwen2.5-72B 0.425 0.415 0.859 0.735 0.608 0.136 0.740 0.824 0.567 0.723 0.818 0.742

Qwen2.5-32B 0.337 0.339 0.830 0.688 0.549 0.140 0.751 0.794 0.562 0.739 0.787 0.760

Qwen2.5-7B 0.279 0.300 0.823 0.678 0.520 0.108 0.759 0.759 0.542 0.639 0.705 0.666

GLM-4-32B 0.391 0.394 0.853 0.725 0.591 0.135 0.766 0.783 0.561 0.678 0.816 0.692

GLM-4-9B 0.381 0.386 0.846 0.706 0.580 0.124 0.735 0.741 0.534 0.587 0.739 0.615

Table 2: 整体实验结果（加粗表示最优结果，下划线表示次优结果）

10个大语言模型在测试集上的立场检测结果如表2 所示。分析可知：

1）整体上，大模型的参数规模与表现并不成正比，推理模型毫无优势。虽然DeepSeek-
V3模型在目标识别、观点生成、立场分类的任务中都表现出最优或次优的性能，但大规模参数
的推理模型DeepSeek-R1在目标识别上还不如Qwen2.5-72B（TCS指标：0.561 VS 0.608），在
观点生成任务上还不如Gemini-1.5-Pro（OCS指标：0.566 VS 0.568），我们认为这是因为其过
度关注推理步骤，简单问题复杂化，导致性能下降。而GPT-4o在目标识别任务中的表现仅达到
中等水平，其TCS指标甚至显著低于GLM-4-9B模型。我们发现这是因为GPT-4o存在未有效结
合输入的事件背景而仅简单根据评论文本进行目标识别的情况，例如，评论“背着手。好大的官
威。”的目标为“工作人员”，而GPT-4o错误识别为“官威”。

2）在目标识别中，BERTScore指标普遍较高（0.823∼0.862），反映大模型对目标语义的
强捕捉能力。DeepSeek-V3（TCS=0.609）表现领先，得益于其MoE架构对实体边界的精准捕
捉。Qwen2.5-72B模型的识别效果仅次于DeepSeek-V3，其参数量达到720亿，相比之下参数量
大于其他大多数模型，说明对于目标识别任务模型规模效应显著。Qwen2.5-7B模型由于参数规
模过小，实体关系建模能力弱，目标识别表现最差（TCS=0.52）。

3）观点生成的任务差异较小，模型间得分接近，OCS值在0.534至0.57之间。效果最佳
的是GPT-4o模型，BERTScore（0.767）和OCS（0.57）值达到最高，我们认为这是因为GPT-
4o在语义理解深度上具有优势，且领域泛化能力强。Qwen2.5-32B在观点生成的BLEU指标
中数值达到最佳，反超规模更大的Qwen2.5-72B，表明该模型在观点生成时表面语义匹配程
度更高。Gemini-1.5-pro取得了和DeepSeek-V3持平的OCS值，且仅次于GPT-4o。其中Gemini-
1.5-Pro在语义一致性（BERTScore）上表现突出，反映其预训练数据对复杂语义关系的强覆
盖。GLM-4-9B模型观点生成的BLEU为0.124，但BERTScore和LLMScore值最低，分析发现其
观点表述存在机械复制原文的现象，导致虽然表面匹配程度不低但语义提炼情况差。

4）在立场分析中，DeepSeek-V3的MoE架构在复杂推理中展现统治级表现，精确率P、
召回率R和宏观F1值达到了最优，其中宏观F1值为0.841，超过GPT-4o0.074。而同系列同架构
的DeepSeek-R1可能由于过度推理，立场分析的性能未能超越DeepSeek-V3。GPT-3.5 Turbo在
立场分类表现最差，我们发现其预测立场出现三类立场以外的情况，如“质疑”“矛盾”。此外，
该模型倾向于将立场判断为“中立”，在立场分类错误的1405个数据当中，有250个非中立立场的
数据都被误判为中立，导致其立场分类效果远低于其他模型。

对模型生成的立场三元组进行进一步分析后发现：
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1）小模型的指令遵循能力偏弱。虽然我们在提示词中明确要求大模型判断一个核心目标
并输出对应立场三元组，但Qwen2.5-7B模型仍多次出现输出多个三元组的情况。比如对于评
论“美帝是给一次战争找借口，犹太人是给一次屠杀找借口，更无耻更可恨”，Qwen2.5-7B模型
识别出“美帝”和“犹太人”两个目标并对应生成了两个立场三元组。我们将输出多个立场三元组
判定为输出错误，因此其结果较差。

2）大模型存在政治偏见。我们发现GPT-3.5 Turbo模型对政治话题过于敏感，无法客观输
出内容。在分析“巴以冲突”主题部分数据如“地球上应该没有犹太人才会平安、杀害妇女儿童的
就是犹太人”时无法输出有效的立场三元组，导致模型性能下降。

4.2.2 主主主题题题差差差异异异性性性分分分析析析

主主主题题题
目目目标标标识识识别别别 观观观点点点生生生成成成 立立立场场场分分分类类类

EM BLEU BERT LLM TCS BLEU BERT LLM OCS P R F1

全部主题 0.415 0.412 0.862 0.749 0.609 0.139 0.743 0.823 0.568 0.822 0.862 0.841

巴以冲突 0.667 0.655 0.905 0.851 0.769 0.190 0.767 0.819 0.592 0.945 0.932 0.938

采访冲突 0.205 0.240 0.790 0.608 0.461 0.072 0.709 0.789 0.523 0.714 0.697 0.705

谈虐猫 0.347 0.360 0.844 0.666 0.554 0.150 0.751 0.818 0.573 0.649 0.761 0.695

骂张雪峰 0.445 0.399 0.882 0.820 0.637 0.159 0.754 0.857 0.590 0.810 0.847 0.826

竞赛违规 0.477 0.521 0.882 0.799 0.670 0.075 0.704 0.781 0.520 0.922 0.945 0.933

Table 3: 不同主题的实验结果统计（主题采用 3.2.3 中介绍的简写方式）

我们选择DeepSeek-V3的结果按主题进行统计（如表 3 所示）。分析发现：

1）“巴以冲突”主题在目标识别、观点生成、立场分类的评估结果都是最优的，其中目标综
合指标TCS达到了0.769，观点综合指标OCS达到了0.592，而立场宏观F1值高达0.938。我们发
现这是因为这一主题的大多数评论都表达出了明确的目标指向和强烈的情感倾向，比如评论“最
大的恐怖组织就是以色列”“以色列的军事行动，让人不禁联想到历史上的某些黑暗篇章，真是
时代的重演啊”，使得DeepSeek-V3模型能够准确地进行目标识别、观点生成和立场分类。

2）“采访冲突”（“央视记者采访燕郊爆炸被驱离”）主题的立场三元组评估结果都较差，我
们分析发现，该主题的评论中存在大量反讽现象，如评论“央视记者被驱离，真是新闻自由的
又一里程碑[狗头]”中使用正面词汇“里程碑”讽刺驱离记者进一步限制了新闻自由，“真是为央视
记者的敬业精神点赞，燕郊爆炸现场的热度都被你们抢走了”中选择“敬业精神”“点赞”等用词表
达因央视记者的行为导致事件重点转移的不满。对于这类样本，大模型未能进行准确分析和识
别，导致表现不佳。

3）主题“骂张雪峰”（“新闻学教授怒骂张雪峰”）和主题“竞赛违规”（“姜萍数学竞赛违规
事件”）相对于主题“谈虐猫”（“胡锡进谈虐猫事件”）的评估结果要好，这是因为，前两个主
题中评论文本中大多直接出现事件相关人物，如“新闻学教授张小强”“张雪峰”“姜萍”等，这些
明确的人物指向能够帮助大模型进行动态目标识别，并且进一步提炼观点和判断立场，因此
表现较好。但后者的立场逻辑要稍微复杂，涉及到虐猫的学生、该学生的本科学校（东南大
学）、该学生的一志愿研究生学校（南京大学），这加大了目标识别的难度，进而影响观点生
成和立场分类。如对评论“他有学历，你可以接纳他呀，你不是喜欢广纳人才吗？与其道德绑
架社会，为什么不自己接纳他？”，标注的三元组为（胡锡进，批评胡锡进的道德绑架行为，
反对），DeepSeek-V3生成的为（南京大学，认为南京大学应接纳徐某而非道德绑架社会，反
对），目标识别就存在问题。

4.2.3 案案案例例例分分分析析析

我们从DeepSeek-V3的结果中随机抽取部分进行案例分析发现：

1）存在目标识别、观点生成正确但立场分类错误的情况，如案例2中对央视记者的支持立
场误判为“反对”，说明DeepSeek-V3在分析未明确表明立场的评论时存在困难。而案例7运用了
反讽，讽刺媒体人为“无冕之王”，DeepSeek-V3正确识别了目标并生成了准确观点，但预测立
场为“支持”，实际立场是“反对”，再次说明大模型在处理反讽语义上存在不足。

2）对简化目标和隐含目标的识别会出现错误。如案例1的评论将“以色列”简称为“以”，导
致模型也将目标识别为“以”，未输出目标的指代全称。案例3中隐含目标为“胡锡进”，而模型错
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标注： （以色列；以色列的行为让人联想到历史上的侵略行为，如鬼子侵华

  搞大东亚共荣，引发共鸣和反感；反对）

预测：（以；所作所为让我想起了鬼子侵华搞大东亚共荣，感同身受；反对）

主题：#巴以冲突#

因为看到以的所作所为，让我想起了鬼子侵
华搞大东亚共荣，感同身受

评论：案例1

标注： （央视记者；对央视记者遭遇不公平待遇表达了同情，暗示普通记者

  可能面临更恶劣的情况；支持）

预测： （央视记者；国内位置最高的记者受到如此待遇，平民记者可想而知

  了；反对）

主题： #央视记者采访燕郊爆炸被驱离#

央视记者国内位置最高的记者受到如此待遇，
平民记者可想而知了

评论：案例2

标注：（胡锡进；胡锡进的姿态高高在上；反对）

预测：（其他网友；认为其高高在上，将其他网友比作井底之蛙；反对）

主题： #胡锡进谈虐猫事件#

您这高高在上的姿态，真是让人叹为观止，
仿佛其他网友都是井底之蛙。

评论：案例3

标注：（教授；在象牙塔里指点江山，却不见其在新闻战场上的身影；反对）

预测：（教授；在象牙塔里指点江山，却不见其在新闻战场上的身影；反对）

主题： #新闻学教授怒骂张雪峰#

教授在象牙塔里指点江山，却不见其在新                                             
闻战场上的身影，真是讽刺啊[doge]

评论：案例4

标注：（新闻学；新闻学培养的媒体人故意制造对立和冷血报道；反对）

预测：（新闻学；学得一手好‘新闻’；反对）

主题： #新闻学教授怒骂张雪峰#

你们媒体到底为什么每天就故意搞事情啊，
中国人一天不互相对立你们就抓心挠肝是吗？
好冷血，真是‘新闻’学啊，学得一手好
‘新闻’！

评论：

案例5

标注：（媒体；因为媒体在事件中过度渲染和误导公众，应该对此进行反思; 

  反对）

预测：（媒体人；不应该好好反思；反对）

主题： #姜萍数学竞赛违规事件#

你们这些媒体不应该好好反思吗？[doge]评论：
案例6

标注：（媒体人；他们的笔杆子比枪杆子还厉害，未来就靠他们了；反对）

预测：（媒体人；他们的笔杆子比枪杆子还厉害，未来就靠他们了；支持）

主题： #姜萍数学竞赛违规事件#

这些媒体人真是‘无冕之王’，他们的笔杆
子比枪杆子还厉害，未来就靠他们了。

评论：案例7

Figure 6: 不同主题评论的案例分析（DeepSeek-V3）

误识别为“其他网友”。

3）评论中存在反讽或反问时，DeepSeek-V3所生成的观点过于表面，未能准确对原评论进
行解释。如案例5使用反讽，而DeepSeek-V3生成的观点“学得一手好‘新闻’”仅停留在表面，与
标注观点“新闻学培养的媒体人故意制造对立和冷血报道”的表面语义相差甚远。案例6运用反问
句，但模型仅简单抽取评论原句“不应该好好反思”作为观点，与实际含义不一致。

4）DeepSeek-V3模型能够生成正确的三元组，进一步发现测试集的2127条数据中少量数据
（31条，1.46%）中生成的三元组与标注三元组完全一致，如案例4，其原因可能是数据预标注
时选用了DeepSeek-V3模型，且数据质量高，人工审核步骤也无需修改。

4.3 指指指标标标有有有效效效性性性验验验证证证实实实验验验

为验证目标识别的评估指标EM、BLEU-4、BERTScore、LLM评分和Target Comprehen-
sive Score（TCS）的有效性，我们仿照Akash et al. (2024)的做法，通过四种方法系统性地降低
目标质量构建实验集来试验不同水平的目标质量：1）修改关键词，2）删除关键语义成分，3）
替换为错误目标，4）随机选择无关词汇作为目标。其中，目标质量（Q）定义为测试集中正确
目标的比例。如图 7a 所示，实验结果表明，当Q值从0.2提升至0.8时，各指标的值呈现显著线
性增长（Pearson系数为0.955∼0.986，p值均小于0.01），验证了我们所设定的目标评估指标的
有效性。

(a) 目标质量和各评估指标之间的关系 (b) 观点质量和各评估指标之间的关系

Figure 7: 目标质量/观点质量与各评估指标的关系
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对于观点生成评估指标BLEU-4、BERTScore、LLM评分和Opinion Comprehensive
Score（OCS），我们通过设计双重扰动验证方案来构建实验集：1）词汇级扰动，即替换核
心立场支撑词，如将“显著促进”替换为“轻微改善”，2）生成句子级对抗样本，插入立场反转观
点如“反对理由包括. . . ”。实验结果如图 7b 所示，当观点质量Q值逐步提升时，观点的各个评
估指标呈现显著线性增长（Pearson系数为0.971∼0.994，p值均小于0.01），证明了观点评估体
系的有效性。

5 总总总结结结

本文面向现实场景中立场表达的复杂性与多样性，提出了目标自适应的可解释立场检测新
任务，通过结构化建模立场目标、观点与态度三元组，提升了立场检测模型的适用性与解释能
力。围绕该任务，构建了覆盖社会、教育与国际政治等多领域的高质量中文立场检测数据集，
并在数据收集、自动标注与人工校验过程中，制定了严格的规范与准则，确保数据质量与标注
一致性。同时，针对目标识别、观点生成与立场分类三个子任务，设计了涵盖形式与语义层面
的多维度评估体系，结合自动评估指标与大型语言模型打分方法，为后续模型研究提供了统
一、可复现的评估框架。最后，评估了10个大语言模型在新任务上的表现，并从整体和不同主
题两个维度分析了评估结果。未来一方面将训练专业的立场分析大模型，另一方面将考虑多立
场三元组的复杂场景。
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