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摘　要　讽刺检测是观点挖掘的一个子任务,主要目的是识别用户在书面文本中表达的观点或情感.文本中讽刺句往往具有

混合的情感极性,正确识别讽刺句和非讽刺句在情感分析中起着至关重要的作用.讽刺检测方法一般都采用机器学习分类器,
其中分类器的训练主要基于简单的词汇或基于词典的特征.本研究的目的是建立一个无监督的概率关系模型,根据微博中词

语的情感分布来识别讽刺主题.模型基于主题级分布估计相关情感,评估出现在短文本中的情感相关词,给出情感相关标签.
实验结果表明,该模型在讽刺检测方面优于其他最新的基线模型,非常适合于短文本的讽刺预测.
关键词:讽刺;情感分析;观点挖掘;主题模型
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Abstract　Satiredetectionisasubtaskofopinionmining．Itsmainpurposeistoidentifytheopinionoremotionsexpressedby
usersinwrittentexts．Satiricalsentencesintextsoftenhavemixedsentimentpolarity．Correctlyidentifyingsatiricalsentencesand

nonsatiricalsentencesplaysanimportantroleinsentimentanalysis．VarioussatiredetectionmethodsarebasedonmachinelearＧ

ningclassifiers,inwhichthetrainingofclassifiersismainlybasedonsimplewordsordictionaryfeatures．Thepurposeofthis

studyistoestablishanunsupervisedprobabilisticrelationshipmodeltoidentifysatiricalthemesaccordingtothesentimentdistriＧ

butionofwordsinmicroblog．Themodelestimatestherelatedsentimentbasedonthetopicleveldistribution,evaluatesthesentiＧ

mentrelatedwordsappearingintheshorttext,andgivesthesentimentrelatedlabels．Experimentalresultsshowthatthemodelis

superiortootherlatestbaselinemodelsinsatiredetection,andisverysuitableforsatirepredictionofshorttext．
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１　引言

社交媒体已经成为沟通的重要手段,人们通过这种媒介

来表达自己的观点、意见、情绪、想法、态度等.这些想法通常

发布在基于物联网的智能设备上.观点挖掘和情感分析是用

来分析大量在线文本数据的有效手段,其中自动检测讽刺表

达将是一个重要的挑战,因为人们在互联网上用讽刺方式表

达的观点,人和机器都很难理解.

百度百科对“讽刺”的定义为“用比喻、夸张等手法对人或

事进行揭露、批评”.讽刺在更深的意义上是高度相关的语言

和常识,讽刺是一种情感,人们总是倾向于在文本中使用正面

或强化的正面词语来表达负面感受或不喜欢.在文本数据中

发现讽刺表达是一件非常有意思的事情,并且很难被普通人

识别,这引起了研究者在社交媒体文本中特别是在微博中发

现反讽表达的浓厚兴趣.

讽刺检测是观点挖掘的一个子任务,它的主要目的是识

别用户在文本表达中的观点或情感.正确识别讽刺句和非讽

刺句在情感分析中起着至关重要的作用,讽刺句往往具有混

合的情感极性,比如句子“我喜欢被忽视!”,其中“喜欢”表示

正面情感,而“忽视”则是一个负面情感词.很少有夸张讽刺

句存在(只有肯定词没有否定词),比如“他的样子真是太棒

了!”.因此需要一种新的能够检测讽刺表达水平和讽刺流行

主题的方法.理解讽刺表达对人类和机器都是一个相当困难

和具有挑战的任务.

本研究的主要目的是基于短文本中的情感分布确定讽刺

的流行主题,一定程度上有助于讽刺表达的检测.模型背后

的重要思想是:１)短文本或微博文本中的一些主题比其他主

题更倾向于讽刺;２)与纯粹的正面或负面微博文本相比,讽刺

表达微博文本中正面和负面词的分布完全不同.提出的情

感Ｇ主题Ｇ讽刺模型的架构如图１所示,其中预处理将微博
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文本或评论引入到情感讽刺模型中,基于情感本体,该模型纯

粹通过得分来学习词语的分布.这个模型可以发现讽刺的流

行主题,其次是正面和负面主题,也可以清楚地估计主题的概

率分布.

图１　情感Ｇ主题Ｇ讽刺模型的结构

Fig．１　StructureofsentimentＧtopicＧsatiremodel

情感Ｇ主题Ｇ讽刺模型认为评论文本具有３种情感标签:

正面的,负面的,讽刺的.模型使用隐藏变量,如主题变量、情

感变量以及一个转换变量来识别讽刺流行主题.提出的情

感Ｇ主题Ｇ讽刺混合模型能够识别数据集中特定主题下的词

语.模型评价包括定性和定量两个方面,定性评价以情感相

关词为基础,定量评价包括精度、准确率、召回率和 F值等指

标.

本文第２节是相关文献综述;第３节阐明运用情感主题

模型进行讽刺检测的动机;第４节描述了设计原理、符号和模

型生产过程;第５节分说明了实验设置和用于测试的数据集

模型;第６节从定性和定量两方面分析了情感Ｇ主题Ｇ讽刺混

合模型进行讽刺检测的结果;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

在过去几年里,自然语言处理领域研究者比较关注社交

媒体的情感分析.最近的一些文章主要采用机器学习或深度

学习技术的方法进行情感分类,然而分类技术和特征提取在

很大程度上取决于结果.也有一些学者开始应用社交化短文

本中的一系列特征因素发现社交媒体中的讽刺表达,并将短

文本分为两类:讽刺和非讽刺.讽刺是一种比喻性语言,字面

意思表达的信息并不是它真实的观点.对于新闻标题数据

集,检测系统检测文本或主题是讽刺或不是,所选特征的重要

性在文献[１]中做了评价.ChunＧChe等在短文本中增强了一

种用于讽刺检测的机器学习算法,他们通过应用一系列特征

比如 Unigrams、bigrams、主 题 建 模 等 证 明 了 系 统 的 精 确

性[２].Ashraf等 提 出 了 一 种 在 Twitter上 检 测 自 嘲 讽 刺

(SDS)的深度学习方法,并在７个 Twitter数据集上进行了实

验,结果发现提出的方法明显优于许多基于神经网络的基线

和最先进的方法[３].Rajadesingan等通过探索用户的行为特

征进行讽刺的检测,这些行为特征通常通过用户过去的对话

获取,构建行为模型框架并评估模型的效率[４].Yogesh等介

绍了情感分析、机器分类和深度学习在识别讽刺推文中的应

用,并使用各种评估指标比较了各种方法的使用结果,从结果

得到讽刺检测可以极大地提高情感分析模型的性能[５].

Zhang等提出了一种在使用少量标注训练数据的情况

下,应用对抗学习框架来提升深度学习模型在讽刺识别任务

中性能的方法,该方法具有一定的优越性,但存在模型训练

不稳定等问题[６].Han等提出了一种结合用户嵌入、论坛主

题嵌入与内容编码的上下文语境讽刺检测模型,该模型运用

ParagraphVector模型与 BiＧGRU 模型分别编码上下文语境

信息和内容信息,有效提高了讽刺检测分类准确率,但由于用

户文档与主题文档的训练样本较少,实验过程中会出现过拟

合、分类错误等问题[７].Valdivia等提出了一种新的自匹配

网络,通过分析词与词之间的交互来捕获句子的不一致信息,

该工作吸收了句子的成分信息,以便更好地检测讽刺[８].

Joshi等进行了一项关于对话中讽刺发现的新研究,实验表明

在每个连续场景中都会发现讽刺表达,两种序列标记算法的

性能优于分类算法[９].Silvio等利用了与词汇信号一致的用

户嵌入来识别讽刺,他们的模型利用了一套普通但精致的特

征来识别讽刺表达[１０].Wang等利用上下文信息自动检测

twitter中的讽刺表达,利用马尔可夫支持向量机将标签分配

给tweets的整个序列的类别中,实验结果表明序列分类法能

有效地利用上下文信息检测讽刺[１１].Hernandez等在构建的

模型中考虑了结构特征及情感特征,如tweet的整体情感和

极性得分等,用于区分讽刺和非讽刺的tweet[１２].

Nimala等讨论了在twitter数据集上进行主题建模,基于

聚合策略的哈希标签的重要性和性能[１３].Rajadesingan等讨

论了利用用户的行为特征来检测推特中讽刺的可能性,并提

出了一个 计 算 行 为 模 型,该 模 型 包 含 了 用 户 个 人 信 息 特

征[１４].Weitzel等提出了一个独立于反讽检测领域的无监督

框架,包括单词嵌入以获得领域感知词语的反讽倾向,实验结

果表明将主题反讽模型与词语嵌入相结合,在真实场景中取

得了很好的效果[１５].Tao等提出了一种新的自匹配网络,通

过分析词与词之间的相互作用来捕获句子中的不一致信息,

这项工作吸收了句子的成分信息,以便更好地检测讽刺[１６].

对讽刺表达识别的研究刚刚展开,虽取得了一定的进展,

但多数是在英语语境中,对语义表达更为复杂的中文语境中

的讽刺检测还缺乏比较有效的识别手段,并且比较少从情感

主题的角度去分析讽刺表达的存在规律和形式.情感主题模

型主要是在大规模语料库中发现有情感倾向的主题结构,本

文使用情感主题模型检测讽刺表达的背后驱动力是识别是否

存在讽刺流行主题,并捕捉讽刺和非讽刺文本的情感分布,主

要观点是很少存在这样的主题———它们比其他主题更能自动

引发讽刺.

３　模型提出

图２描绘了构建的情感主题讽刺模型的符号图,表１列

出了相应的符号和缩写.

图２　情感主题讽刺模型的符号图

Fig．２　SymboldiagramofsentimentＧtopicＧsatiremodel
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表１　模型使用的符号

Table１　Symbolsusedinthemodel

符号 含义

W 单条微博上的的词语数

L 微博标签:正面、负面和讽刺

C 转换变量(在情感词或主题词间转换的值)

Z 微博主题

S 微博中一个词语的情感(正面、负面)

ηw 转换变量的分布

θl 给定标签的主题分布

ϕz 给定主题z的词语分布

χs,z 给定情感s和主题z 的分布

Ψz,l 给定主题z和标签l的情感分布

假设语料库由讽刺微博构成,并且这些微博按照位置进

行收集.对于这个模型,用l来表示评论的标签,包括正面

的、负面的和讽刺的;c是转换变量,分别表示用户情感或主

题词.模型使用z表示主题,s为词语的情感,ηw为转换变量

的分布,χs,z表示给定情感和主题的分布,Ψz,l为给定主题z和

标签l的情感分布.

４　生成过程

给定文档D 和具有超级参数α 和β的主题数量,以及情

感标签l,算法输出D 文档中基于讽刺流行主题的情感.
算法１　STSM
１．/在情感标签l下画出主题分布/

２．Foreverylabell

３．ql~ Dir(α)

４．EndFor

５．/对于情感标签l中的每个主题画出词语分布/

６．Foreachtopiczinl

７．Ψz,l~ Dir(β)

８．EndFor

９．/画出主题z和情感s的分布/

１０．Foreachtopiczins

１１．χs,z~ Dir(δ)

１２．EndFor

１３．/画出主题z下的词语分布/

１４．Foreachtopicz

１５．ϕz~ Dir(γ)

１６．EndFor

１７．/画出指定句子的分布/

１８．Foreachsentence,do

１９．Zk~θl,k

２０．SwitchbetweenvaluesforallwordsCk,j~nj

２１．Sentimentforallsentimentwords,Sk,j~ Ψz,k,lk

２２．Alltopicwordswk,j~ ϕz,k

２３．Allsentimentwordswk,j~Ψz,l,Zk

２４．EndFor

５　实验

微博是一个非常流行的在线社交平台,微博用户在上面

分享从主流话题(比如饮食、音乐、电影、商品、政治等)到私密

爱好的各种信息.截至２０２１年３月,中国的微博月活跃用户

达到５．３亿,移动端占比９４％,日活跃用户达到２．３亿,微博

已成为展现公众情感和观点的重要平台.微博数据的提取

主要有３种方式:１)采用网络爬虫抓取;２)通过 API获取;

３)通过微博平台高级搜索获取.本文主要采用第三种方式

获取微博信息,这些信息都是公开可免费获取的.微博的主

要特点之一就是“即时分享”,用户通过微博平台将自己的观

点和情感分享给听众,所以在研究过程中提取他人公开的微

博信息是完全合乎国家相关法律许可和基本道德规范的,不
存在侵犯他人隐私的问题.

以＃讽刺＃、＃嘲讽＃、＃嘲笑＃、＃挖苦＃、＃讥讽＃等

为主题收集微博近一周的１６０００条讽刺微博文本和３２０００条

非讽刺微博(未含有＃讽刺＃等标签),并将其存储在数据库

中.非讽刺类微博进一步被分为正面和负面.基于已构建的

情感本体[１７],将含有“期待”“高兴”“喜爱”和“惊讶”等情感类

词语的微博设为正面标签,将含有“焦虑”“悲伤”“生气”“讨
厌”等情感类词语的微博设为负面标签.

按照以下步骤对微博进行预处理:
(１)对在空白边界上的个别词进行分离.
(２)从微博文本中去除所有非文字的数字字符,例如逗

号、破折号等.
(３)去除１２０８个标准停用词,包括常见的一些动词形式.
(４)删除一些不相关的微博信息,从微博中过滤掉额外的

链接,如含有“http:”或者“www．”的表达,以及各种符号标签

和用户的名字(用符号＠标志的).
(５)移除“回复”“转发微博”等词和转发的内容(只是转发

没有增加任何评论的帖子).
(６)去除重复的微博,将微博文本分成一个个单句,而后

进行情感词标记、基本词性标注和讽刺表达识别.
最后,数据集中８６３２条微博为正面情感,１９７８条微博为

负面情感,７０２７条微博有讽刺表达.数据集的２．５％用于测

试,其余用于模型训练.本文基于带＃标签的微博展开研究,

分类如下:L＝３,正面的、负面的和讽刺的;情感S＝２,正面的

和负面的;主题Z设置为１０.这里使用折叠吉布斯抽样来估

计分布,并根据它们的联合概率分布来寻找隐藏参数或潜在

变量的值.特征提取是从数据集中提取各种特征,使机器学

习算法能够正常工作.模型中使用的主要特征有:语义特征、
基于不一致性的特征、词汇特征和主观特征等.

(１)语义特征.语义特征是那些基于语句的实际应用,而
不是理论知识.有多种类型的语义特征正在生成,以便对模

型进行训练.

１)表情符号:表情符号是以脸部表情的形式在文本中表

示各种情感.微博中有不同种类的表情符号用于表示人类的

不同情感,如表２所列.表情符号可以体现人们在发表评论

时所要传达的语气,因此可以用于讽刺表达的检测.Python
中的编辑码器模型可以用来阅读表情符号.

表２　人工建立的微博表情符号字典

Table２　Manuallycreatedmicroblogsentimentdictionary

情感倾向 表情符号

肯定

否定

２)标点符号:标点符号对读者来说传递着各种不同的情感
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信号.比如感叹号(!)会增加正面或负面情感的强度,同样其

他标点符号如“.”“?”“．􀆺􀆺”等也都表达着不同的语义含义.
(２)基于不一致性的特征.这个特征主要基于如下理论:

每一句讽刺表达基本都是在负面情景下正面情感的崩溃.比

如对于句子“我非常开心能在星期天工作”,在这个句子中“我
非常开心”是正面情感与负面情景“在星期天工作”形成了对

比,因此这就形成了一种讽刺的表达.这个特征在模型中的

使用如下所示.

１)情感不一致:正面情感词后接负面情感词的次数,反之

亦然.

２)最大子序列:表示文本块中正面或负面情感的最大子

序列的次数.

３)情感极性计数:表示极性情感词出现的次数,基于已经

构建的情感本体[１７],将“期待”“高兴”“喜爱”和“惊讶”等情绪

类词语和正面(G)类评价词设为正面情感词,将 “焦虑”“悲
伤”“生气”“讨厌”等情绪类词语和负面(B)类评价词设为负

面情感词.
(３)词汇特征.Unigrams被用于提取微博文本中基于词

汇特征的信息.这种方法的一个扩展是使用 NＧgrams模型,

它可以表示讽刺.比如,“是的,没错”是一个表示讽刺存在的

语句.
(４)主观特征.这是在对话语境或文本中表达个人主张

的特征.个人主张包括观点、情感、评价和推测等.本文以知

网提供的３８个中文主张词语(见表３)作为判断主观特征的

标准[１８],比如主观性句子“我觉得这部电影很有意思”,这个

句子就包含主张词语“觉得”.

表３　中文主张词语

Table３　Chineseassertionwords

感知

察觉 触目 耳闻 发 发觉 发现 风闻 感 感觉

感觉到 感受到 见到 见得 觉 觉得 看得出来

窥见 领教 听说 痛感 预感 自觉

认为
抱定 当 道 感到 感觉 觉得 看 看待 论 认定

认为 认准 想 相信 以为 主张

６　评价结果

模型的评价分为定性和定量两部分.通常用定性的方法

表示从情感主题讽刺模型中提取的主题;而定量方法则讨论

定量的测量,比如发现主题情感标签的概率分布,模型的查全

率、查准率和F值,还有模型与其他讽刺检测方法的比较等.

６．１　定性评价

定性评价的目的是展现由情感主题讽刺模型提取的主

题.这项工作分为两个步骤进行探讨,第一步,对该模型发现

的主题进行评估,然后对整个语料库进行测量.因为讽刺微

博的数据集被输入到模型中,所以生成的主题是讽刺流行主

题.在后一步中,联合情感Ｇ主题分布模型捕捉讽刺的存在.

该模型既能评估主题,又能评估情感词.表４列出了仅针对

讽刺性微博的综合主题和情感相关主题.标题是为主题手动

指定的,下划线词语是携带主题信息的词语,这些信息在表５
和表６中分别被列出,其中包含每个讽刺流行主题的情感主

题.仔细观察可以发现,生成的词语具有相反或混合的情感

极性.比如,关于天气的讽刺微博“我的头发不湿的时候看起

来非常漂亮”“是的,但是现在天气很潮湿”.表４－表６讨论

了何时将讽刺微博输入到模型中.

表４　综合主题和情感相关主题的评估(针对讽刺微博)

Table４　Evaluationofcomprehensiveandsentimentrelatedtopics
(forsatiricalmicroblog)

喜爱 工作 天气 聚会 食物

亲爱的 太棒了 超级棒 欢乐 好吃的

感受 成果 气候带 活动 饮料

快乐 行动 气候 狂欢 饮食

喜欢 放弃 雨水 乐队 零食

宠儿 表现 哇 气氛 热爱

宝贝 经典 不好 诱人的 快餐

天使 兼职 真实 厌恶 太棒了

甜蜜 完成 今天 搭档 兴奋

心肝 讨厌 高兴 哈哈 早餐

烦恼 激增 糟糕 夜晚 菜单

欣赏 可怜 下雪 围攻 食材

反感 早晨 气象 无聊 无味

表５　讽刺微博中由模型评估的主题

Table５　Topicsevaluatedbythemodel

喜爱 工作 天气 聚会 食物

亲爱的 成果 气候 活动 饮料

感受 行动 雨水 乐队 零食

喜欢 表现 今天 气氛 快餐

天使 兼职 下雪 搭档 早餐

心肝 早晨 气象 夜晚 食材

表６　讽刺微博中由模型学习得到的情感Ｇ主题

Table６　Sentiment－topicobtainedfrommodellearninginsatirical

microblog

喜爱 工作 天气 聚会 食物

快乐 太棒了 超级棒 欢乐 好吃的

宠儿 放弃 糟糕 狂欢 饮食

宝贝 痛苦 哇 诱人的 热爱

情侣 成就 美好的 聚集 太棒了

厌恶 实现 幸存 讨厌 低劣的

痛苦 可怜 忍受 大笑 无味

反感 汗水 高兴的 有趣的 菜单

表７－表９列出了当完整语料库作为模型的输入时,主

题、情感相关主题和讽刺流行主题中的词语分布.这些表格

中的主题将清楚地区分为讽刺流行主题或基于情感的主题.

表格中列出的是语料库中发现的前５个主题词,包含微博层

面的情感标签:正面,负面和讽刺.与前面的例子一样,表７
显示了从语料库中评估的综合主题和情感相关主题,并且所

有主题的标题都是手动标记的.比如,其中一个主题是“健

康”,该主题下最热门的５个主题词是“健身”“运动”“早晨”

“健康”和“跑步”.

表７　综合主题和情感相关主题的评估(针对完整语料库)

Table７　Evaluationofcomprehensiveandsentimentrelatedtopics
(forthecompletecorpus)

健康 工作 音乐 食品 名言

健身 晚上 摇滚 食物 语录

健康 早晨 流行音乐 快餐 黎明

早晨 杰出的 古典的 蛋糕 夜晚

运动 工作 本地的 早餐 渗透

有趣的 讨厌 乡村 健康 激励

享受 厌烦 披头士乐队 喜爱 旅程

跑步 干活 激情 喜欢 积极的

疲倦 有趣的 热爱 完美 感动

好的 恶心的 快乐 美味的 郎朗上口

开心 喜欢 笑 开心 愉快

有病的 睡眠 糟糕的 蔬菜 坏的

可怜的 更好 可怕的 无味的 极好的
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表８　完整语料库中由模型评估的主题

Table８　Topicsevaluatedbythemodelinthecompletecorpus

健康 工作 音乐 食品 名言

健身 晚上 摇滚 食物 语录

健康 早晨 流行音乐 快餐 黎明

早晨 工作 古典的 蛋糕 夜晚

运动 干活 本地的 早餐 渗透

跑步 睡眠 乡村 激励

披头士乐队 旅程

表９　完整语料库中由模型学习得到的情感Ｇ主题

Table９　Sentimenttopicobtainedfrommodellearninginthe

completecorpus

健康 工作 音乐 食品 名言

有趣的 杰出的 激情 健康 积极的

享受 讨厌 热爱 喜爱 感动

疲倦的 无聊的 悲痛 讨厌 郎朗上口

好的 压力 笑 完美 掩饰

愉悦 有病 糟糕的 美味的 较少的

不舒服 喜欢 坏的 贫乏的 极度的

６．２　定量评价

定量评价就是通过对主题子集的概率值理解,分析针对

一特定主题用户交谈内容的情感标签.表１０显示,正面情感

最高 的 是 爱 情 (０．９２)、音 乐 (０．９３)、天 气 (０．８６)和 聚 会

(０．８３);负面情感概率值较高的是食物(０．８９);讽刺流行主题

是学校(０．８５)、工作(０．８５)等.图３表示微博标签的正面情

感词分布,这里X 轴表示在一条微博中正面情感词所占的百

分比,Y 轴则是对应的该类微博在数据库中的百分比.图３
明确显示负面微博包含的正面情感词较少,而正面微博包含

的正面情感词较多,讽刺性微博中正面情感词的比例高于负

面情感词.

表１０　主题情感标签的概率

Table１０　Probabilityoftopicsentimentlabel

主题 正面 负面 讽刺

爱情 ０．９２ ０．０５ ０．０３
工作 ０．０８ ０．０７ ０．８５
天气 ０．８６ ０．０８ ０．０６
聚会 ０．８３ ０．１１ ０．０６
食物 ０．０６ ０．８９ ０．０５
学校 ０．０７ ０．０８ ０．８５
音乐 ０．９３ ０．０５ ０．０２
名言 ０．８６ ０．０５ ０．０９

图３　微博标签的正面情感词分布

Fig．３　DistributionofpositivesentimentwordsinmicroblogTags

本文通过SVM 分类器进行讽刺检测,能够将微博分为

讽刺和非讽刺,通过关键性能指标(KPI)来评估,比如精度、

召回率和F值.如表１１所列,所提出的情感主题讽 刺 模

型具有更高的精度和召回率,并且具有更好的 F值,表明

该模型相比其他基线模型具有较好的性能.精度、召回率

和 F值的计算公式如下:

precision＝ a
a＋b

(１)

recall＝ a
a＋c

(２)

Fβ＝１＝
(１＋β２)×precision×recall
β２×precision＋recall ＝ ２a

２a＋b＋c
(３)

参考混合矩阵,a,b,c分别对应正确进行分类的具有讽

刺表达的微博数、进行分类但不具有讽刺表达的微博数及具

有讽刺表达但未进行分类的微博数.

表１１　本文模型在讽刺检测中与其他方法的比较

Table１１　Comparisonofthismodelwithothermethodsin

satiredetection

方法 精度 召回率 F值

Topicironymodel ０．７５ ０．６４ ０．６９
TIM＋WE ０．８２ ０．７７ ０．７９

Hierarchicaltopicmodel ０．７７ ０．７５ ０．７６
本文模型 ０．８５ ０．８２ ０．８３

结束语　情感主题讽刺模型是一种可以有效检测讽刺相

关主题的先进模型.本文提出的主题模型使用了包含正面、

负面和讽刺的微博数据集,并评估了与讽刺流行主题相关的

词语分布.该模型获得了讽刺流行主题,如学校(０．８５)和工

作(０．８５).同时,模型学习得到的词语分布清楚地区分了讽

刺流行主题和相应主题中的词语(包括具有混合极性的词

语).该方法还通过运用一定程度的逻辑推理来识别多种事

件的讽刺.构建的模型工作有效,并且非常适合各种讽刺检

测的应用.但提出的模型主要依赖于词袋,将来可能会用biＧ

grams和trigrams进一步扩展,因为大多数情况下,讽刺总是

以词组的形式用含蓄的情感表达出来.本文的研究工作涉及

到用于讽刺检测的短文本无监督情感和主题分析.随着深度

学习技术的发展,利用深度学习的弱监督表示可以有效地检

测社交化短文本中的讽刺表达,这将会是我们今后研究的一

个方向.

参 考 文 献

[１] BOUAZIZI M,OHTSUKI T．Sarcasm Detectionin Twitter:

“AllproductsareIncrediblyamazing !!!”ＧAretheyreally?

[C]∥IEEEGlobalCommunicationsConference．KeioUniversiＧ

ty,Japan,２０１４．
[２] CHUNＧCHEP,MOHAMMADL,JAN WP．Detectingsarcasm

intext:anobvioussolutiontoatrivialproblem[R]．StanfordCS

２２９MachineLearning,２０１５．
[３] ASHRAF K,MUHAMMAD A．CATBiGRU:Convolutionand

AttentionwithBiDirectionalGatedRecurrentUnitforSelfDepＧ

recatingSarcasmDetection[J]．CognitiveComputation,２０２１,１:

７８Ｇ９７．
[４] RAJADESINGAN R,ZAFARANIH L．Sarcasm detectionon

Twitter:abehaviouralmodellingapproach[C]∥Proceedingsof

１８thACMInternationalConferenceon WebSearchDataMinＧ

ing．２０１５:９Ｇ１０６．
[５] YOGESH K,NIKITA G．AIＧBased Learning Techniquesfor

SarcasmDetectionofSocialMediaTweets:StateＧofＧtheＧArtSurＧ

vey[J]．SNComputerScience,２０２０,１(３１８):２０Ｇ３４．
[６] ZHANGQL,DUJC,XURF．SarcasmDetectionBasedonAdＧ

versarialLearning[J]．ActaScientiarumNaturaliumUniversitaＧ

２２０３０００１８Ｇ５

付　月,等:基于情感Ｇ主题Ｇ讽刺混合模型的讽刺检测研究



tisPekinensis,２０１９,５５(１):２９Ｇ３６．
[７] HAN H,ZHAOQT,SUNTY,etal．ContextualSarcasmDeＧ

tectionModelforSocialMediaComments[J]．ComputerEngiＧ

neering,２０２１,４７(１):６６Ｇ７１．
[８] VALDIVIA A,MARTÍNEZＧCÁMARA E,CHATURVEDII,

etal．Whatdopeoplethinkaboutthismonument? UnderstandＧ

ingnegativereviewsviadeeplearning,clusteringanddescriptive

rules[J]．JAmbientIntellHumanComput,２０２０,１１:３９Ｇ５２．
[９] JOSHI A,VAIBHAV T,PUSHPAK B,etal．HarnessingseＧ

quencelabelingforsarcasmdetectionindialoguefromtvseries

friends[C]∥CoNLL．Berlin,Germany:ACL’sSpecialInterest

GrouponNaturalLanguageLearning,２０１６:１４６Ｇ１５５．
[１０]SILVIOABC,WALLACEHL,PAULACARVALHOMJS．

Modellingcontextwithuserembeddingsforsarcasmdetection

insocialmedia[C]∥CoNLL．Berlin,Germany:ACL’sSpecial

InterestGrouponNaturalLanguageLearning,２０１６:１６７Ｇ１７９．
[１１]WANGZL,WUZJ,RENYF,etal．Twittersarcasmdetection

exploitingacontextbasedmodel[C]∥ WebInformationSysＧ

temsEngineeringＧWISE．Springer,Miami,FL,USA,２０１５:７７Ｇ

９１．
[１２]HERNANDEZＧFARIAS,BENEDJ,ROSSOP．Applyingbasic

featuresfromsentimentanalysisforautomaticironydetection
[C]∥PatternRecognitionandImageAnalysis．Springer,USA,

２０１５:３３７Ｇ３４４．
[１３]NIMALAK,JEBAKUMARA．Arobustusersentimentbiterm

topicmixturemodelbasedonuseraggregationstrategytoavoid

datasparsityforshorttext[J]．J MedSyst,２０１９,４３(９３):

３２Ｇ４８．
[１４]RAJADESINGANA,ZAFARANIR,LIUH．Sarcasmdetection

ontwitter:abehavioralmodelingapproach[C]∥Proceedingsof

the８thACMInternationalConferenceonWebSearchandData

Mining．ACMPress,２０１５:９７Ｇ１０６．
[１５]WEITZELL,PRATIRC,AGUIARRF．Thecomprehension

offigurativelanguage:whatistheinfluenceofironyandsarcasm

onNLPtechniques? [M]∥SentimentAnalysisandOntdogy
Engineering．NewYork:Springer,２０１６:４９Ｇ７４．

[１６]XIONG T,ZHANG P,ZHU H,etal．Sarcasm Detection with

SelfＧmatchingNetworksandLowＧrankBilinearPooling[C]∥

ProceedingofWWW ’１９．RaleighNorthCarolina,USA:ACM,

２０１９:２１１５Ｇ２１２４．
[１７]SHIW,WANG H W,HESY．Studyonconstructionoffuzzy

EmotionontologyBasedonHowNet[J]．JournaloftheChina
SocietyforScientificandTechnicalInformation,２０１２(６):５９５Ｇ
６０２．

[１８]HowNet[OL]．http://www．keenage．com．

FUYue,bornin１９８３,master,lecturer．
HermainresearchinterestsincludenetＧ
workpublicopinionandtextmining．

SHIWei,bornin１９８１,Ph．D,profesＧ
sor．Hismainresearchinterestsinclude
businessintelligenceandaffecaffective
computing．

２２０３０００１８Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３


