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基于DPCNN和多学习模式损失的富上下文反讽识别

刘　畅 朱　焱
西南交通大学计算机与人工智能学院　成都６１１７５６
　(hunter_lc＠qq．com)

　
摘　要　反讽作为一种层次丰富且复杂的语言表达方式,广泛存在于人们的日常表达和社交平台中.在电子商务、事件话题分

析等方面,准确检测评论文本是否具有反讽意图对判断评论者情感倾向、对评论主体的好恶至关重要.研究针对会话上下文、
用户上下文、主题上下文这３类反讽上下文语境,构建上下文语境丰富的反讽检测模型.针对传统浅层 CNN 难以捕获句子远

距离依赖的问题,所提模型引入 DPCNN架构捕获语句远程关联信息,并融合双向注意力机制学习会话上下文中的不协调信

息.考虑到现实的数据样本中反讽类型数量少、反讽表达层次不均衡,还提出一种多学习模式的非对称损失函数,来解决样本

类别不平衡、难易样本优先学习的问题.通过在３个公开反讽数据集上进行验证实验,结果表明所提模型在 ACC、F１和 AUC
指标上均优于基准模型,最高超出２．５％.消融实验证明所提模型各个模块以及多学习模式损失函数均能提升反讽检测的

性能.
关键词:反讽检测;富上下文;双向注意力;不协调;非对称损失
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ContextＧrichSarcasmRecognitionBasedonDPCNNandMultipleLearningModesLoss
LIUChangandZHUYan
SchoolofComputingandArtificialIntelligence,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　
Abstract　Asarichlylayeredandcomplexlinguisticexpression,sarcasmiswidelyobservedinpeople’sdailyexpressionsandsoＧ
cialplatforms,andcorrectlydetectingwhetheracommenthasironicintentineＧcommerce,eventtopicanalysis,etc．,iscrucialto
determineacommenter’semotionaltendency,attitudetothecommentsubject．Threetypesofcontexts,namely,conversationconＧ
text,usercontextandtopiccontext,havebeencoveredtobuildacontextＧrichsarcasmdetectionmodel．Toaddresstheproblem
thattraditionalshallowCNNsaredifficulttocapturesentencelongＧtermdependencies,theproposedmodelintroducestheDPCＧ
NNarchitecturetocaptureutteranceremoteassociationinformationandincorporatesthebidirectionalattentionmechanismto
learnincongruityinformationinconversationcontext．Consideringthesmallnumberofsarcasmtypesandunbalancedlevelsof
sarcasmexpressionsinrealisticdatasamples,anasymmetriclossfunctionwithmultiplelearningmodesisalsoproposed．ExperiＧ
mentsareconductedonthreepublicandrealsarcasmdatasets,andtheresultsdemonstratethatthemethodinthispaperoutperＧ
formsthebenchmarkmodelinACC,F１andAUCmetricsbyupto２．５％,andtheeffectivenessofeachmoduleoftheproposed
modelandthelossfunctionofthemultiplelearningmodesisdemonstratedbyablationexperiments,whichcanimprovetheperＧ
formanceofsarcasmdetection．
Keywords　Sarcasmdetection,ContextＧrich,Bidirectionalattention,Incongruity,Asymmetricloss
　

１　引言

反语(Irony)和讽刺(Sarcasm)作为高级的情感表述形

式,为基于社交平台的情感分析任务带来了新的挑战.从隐

式表达中分析用户的真实情感,有助于在情绪分析、意见挖掘

等任务中精确识别用户意图,在电子商务、事件话题分析、舆
论监管等应用场景中都具有重大意义.例如电商平台分析用

户对商品、服务、物流评价中的真实含义可以降低用户投诉

率,提升平台的获客率与服务质量.因大量研究不区分反语

和讽刺的细微差别[１],本文的研究使用反讽(Sarcasm)来表示

反语和讽刺.

反讽采用矛盾的、不协调的语言要素[２]表达现实与期望

之间的差别,相比传统的二元情感分析更具有挑战性.一方

面,反讽作为一种复杂的语言现象,在多数情况下需要特定的

上下文才能理解反讽表达.会话式上下文信息使得文本句子

较长,正确理解语义需要捕获长句内部的远程关联依赖和长

句之间的不协调信息.另一方面,现实数据中反讽类型样本

数量较少,且反讽表达的层次不均衡,加大了正确理解反讽语

义的难度.有较多研究忽略此类问题影响,削弱了模型的实

际应用价值.

针对以上问题,本文提出了一种面向社交平台评论的富

上下文反讽检测机制.针对富上下文中会话长句内部远程
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依赖、会话之间不协调挖掘问题,本文使用 Doc２Vec和个性

CNN网络对用户、主题上下文进行建模,结合 DPCNN 架

构[３]抽取会话上下文的特征,使用双向注意力捕获不协调信

息;针对真实环境中反讽正负样本数量不均衡、反讽表达难易

层次不均衡的问题,提出了多学习模式的非对称损失函数来

调节学习样本信息的比重和优先级.本文的主要贡献有以下

两点:
(１)提出了一个富上下文类型输入的反讽检测模型,引入

DPCNN架构捕获长句远程关联信息,结合双向注意力机制

来捕获会话上下文之间的不协调信息;
(２)提出了一种多学习策略的非对称损失函数,可适应数

据正负样本数量不均衡,并模拟简单样本优先(EasyＧfirst)、
困难样本优先(HardＧfirst)这两种样本优先学习策略.

２　相关工作

众多学者在早期研究中主要针对目标语句进行反讽检测.

Tay等[２]使用句内注意力来提取前后情感矛盾式的反讽特征,
并使用LSTM 网络提取反讽的句级特征.Xiong等[４]使用自

匹配网络捕获反讽语句中的不协调信息,结合 BiＧLSTM 网络

获取句子中单词的时序信息进行反讽检测.Li等[５]将反讽检

测作为迁移学习的目标任务,将其余相关且具有较大规模数据

的任务视为源任务,通过学习并转移源领域知识来改进并优化

神经网络模型,提升反讽检测的性能.Wen等[６]在词级表示学

习使用语素知识增强汉语特征,引入辅助信息获取反讽表达的

背景.以上研究由于仅使用独立语句进行反讽识别,只考虑独

立语句中的不协调因素,缺乏对上下文信息的建模,使得算法

模型并不适用于社交平台的对话式评论.
考虑上下文信息是近年来反讽检测领域较新的研究点.

Khodak等[７]构建了一个包含用户、主题和会话上下文的大型

Reddit语料数据集SARC.Ghosh等[８]发起了一项反讽检测

共享任务,旨在探索反讽检测中会话上下文的作用.HazariＧ
ka等[９]从用户的历史发言中提取用户的写作风格和个性风

格,结合 TextＧCNN提取的语句特征完成反讽识别.然而浅

层CNN在处理较长评论语句时无法捕获句子中的远程关

联,影响检测效果.Han等[１０]基于前者的研究简化用户嵌入

以获取更佳的时间性能.Zhang等[１１]认为反讽言论发起者

的立场信息有助于检测反讽,他们发布了一个立场级别反讽

检测子任 务,并 提 出 一 种 以 立 场 为 中 心 的 图 注 意 力 网 络

(StanceＧcenteredGraphAttentionNetworks)来检测反讽.本

文提出的模型覆盖３类反讽上下文,引入等长卷积和１/２最

大池化实现较长句内特征关联,使用双向注意力捕获会话间

不协调信息,配合本文提出的多学习模式损失函数,具有更好

的检测性能.

３　模型

本文提出的富上下文反讽检测模型由会话上下文建模网

络、用户上下文建模网络、主题上下文建模网络和分类输出层

这４部分组成,模型的整体结构如图１所示.

图１　富上下文反讽检测模型总体框架

Fig．１　OverallframeworkofcontextＧrichsarcasmdetectionmodel

３．１　任务定义

本研究旨在检测社交平台中包含富上下文信息的目标语

句文本的反讽倾向.每个目标文本(Response)关联唯一的用

户和主题,有若干直接关联的会话前文(Context).给定用户

集合U＝{u１,u２,􀆺,uNu
}(Nu 为用户总数),主题集合 T＝

{t１,t２,􀆺,tNt
}(Nt为主题总数).对于用户ui在tj主题下发

布的目 标 文 本rij,其 包 含 若 干 条 会 话 前 文conij ＝ {con１,

con２,􀆺},本文的研究目标是判断rij是否具有反讽倾向.

３．２　会话上下文嵌入

３．２．１　会话词嵌入

为解决不同样本的输入序列长度不一致的问题,将会话

前文与目标语句的输入序列长度分别截断或补足为Nc,Nr,

２３０２０００６７Ｇ２
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获得最终输入序列Xc∈RNc×１,Xr∈RNr×１.本文使用 FastＧ
Text训练的d维词嵌入空间来建立特征映射,获得会话前文

词嵌入Ec∈RNc×d和目标语句词嵌入Er∈RNr×d.

３．２．２　会话特征提取与远距离依赖

在 NLP任务中,句子内部的远距离依赖(LongＧtermDeＧ

pendencies)指句子中相距较远的两个语言单元之间的语义联

系.文献[９]使用 TextＧCNN模型对目标反讽语句建模,该类

浅层CNN 模型采用Nk个高度为k 的卷积核Wi∈Rk×d,i∈
{c,r},卷积过程如式(１)所示:

hi＝ReLu(Wi􀅰Ei(１:Ni－k＋１)＋bi) (１)
其中,Ei(１:Ni－k＋１)表示k个相邻单词的词嵌入为一组.然而处

于卷积窗口以外的单词之间无法进行运算交互,在此基础上

采用池化策略会忽略句子远程特征的关联信息.为解决浅层

CNN模型无法捕获较长语句中的远程依赖问题,本文引入

DPCNN模型,即在浅层 CNN 的基础上加入等长卷积和１/２
最大池化(MaxPooling)操作来扩大卷积核感知距离,实现长

距离特征关联,更适用于会话式场景.
如图２所示,为进一步丰富每一个句子片段(Sentence

Snippets)的语义,在浅层 CNN 的卷积基础上增加 padding,
使用等长卷积将每个片段周围的词语片段信息纳入自身的表

示中.通过两层等长卷积层的作用,卷积核能够感知的文本

会成倍增加,使用１/２最大池化层将输入序列压缩为原来的

一半,达到捕获句子中远距离依赖的效果.该过程可用式(２)
表示.

f１
i＝Pooling(ReLU(Conv(ReLU(Conv(hi))))) (２)

图２　池化双等长卷积捕获句子远程依赖

Fig．２　Capturesentenceremotedependenciesbypoolingand
doubleequalＧwidthconvolution

将双等长卷积操作简写为Conv２(􀅰),压缩每一个卷积核

的特征长度来提取语句最具代表性的特征,引入残差连接来

缓解随着网络层数加深而出现的梯度消失问题,该过程如

式(３)所示:

fj＋１
i ＝Pooling(Conv２(fj

i)＋fj
i) (３)

其中,fj
i代表第j轮池化双等长卷积结果,１≤j＜log２(Ni－

k＋１).最终获得会话前文的特征向量fc∈RNk 、目标语句的

特征向量fr∈RNk .

３．２．３　会话不协调匹配

由于反讽与对话上下文息息相关,单向考虑会话前文与

目标语句的影响显得不够全面.为了更好地捕获会话前文和

目标语句之间的关系,受 AOA注意力模型[１２]启发,本文引入

双向的注意力实现句子片段不协调挖掘.
卷积结果hc,hr作为会话前文和目标语句的语句片段特

征,未受等长卷积补足语义的影响,语义纯净,适合用于不协

调匹配.首先使用式(４)获得两者的交互信息匹配矩阵I.

I＝hT
r 􀅰hc (４)

为获取双向关联,分别对交互矩阵I按列、按行进行归一

化.列归一化可获得contextＧtoＧresponse层次的注意力分数

矩阵Col∈R(Nr－k＋１)×(Nc－k＋１),其代表着对于会话前文的每一

个语句片段而言,目标语句的句子片段各自可以从中获得多

少重要性.行归一化可获得responseＧtoＧcontext层次的注意

力分数矩阵Row∈R(Nr－k＋１)×(Nc－k＋１),其代表着对于目标语句

的每一个语句片段而言,会话前文的句子片段各自可以从中

获得多少重要性.使用式(５)所示的点乘运算得到融合会话

上下文双向的注意力分数Att∈RNr－k＋１,获得更好的识别目

标文本中的矛盾冲突语义表示fa∈RNk .

fa＝hr􀅰AttT (５)

３．２．４　会话特征输出

将会话前文特征向量fc、目标语句特征向量fr、双向注

意力特征向量fa拼接起来,经过一层全连接网络获得最终会

话上下文模块的嵌入结果ftext.

３．３　用户上下文嵌入

同一用户的历史发言信息被视为用户上下文,从中捕获

用户的特征对识别反讽具有重要意义.针对用户集合U 中

的任一用户ui,将其历史发言拼接为一个文档并作为用户ui

的训练语料,使用 Doc２Vec模型构建用户历史文本的特征

EH
U ∈RNu×dU ,dU 为每个用户历史文本向量的维数.为提取用

户文档中隐藏的用户个性信息,本文使用预训练个性 CNN
捕获用户潜在的个性特征EU

P ∈RNu×dU .将用户的历史文本

嵌入矩阵和个性嵌入矩阵通过一层全连接网络获得最终的用

户嵌入表示结果EU ∈RNu×dU .用户集合U 中的任一用户ui

均会指定唯一向量fuser∈RdU 作为用户上下文嵌入向量.

３．４　主题上下文嵌入

目标语句所属的主题作为一种背景知识,会揭示目标语

句是否具有反讽意味.文献[１０]指出,相较于自然灾害主题,
在政治、体育类主题下出现反讽评论的概率更大.类似于用

户上下文的嵌入方式,本文使用 Doc２Vec获取主题特征ET∈
RNt×dT ,dT为每个主题向量的维数.主题集合T 中的任一主

题ti均会指定唯一向量ftopic∈RdT 作为主题上下文嵌入向量.

３．５　多学习模式损失函数

真实数据中的反讽存在两类不均衡现象:
(１)样本数量不均衡.虽然反讽作为一种常用的表达情

感的方式,被广泛应用于各种社交平台上,但是实际中反讽样

本的数量少于非反讽样本.
(２)表达层次不均衡.反讽作为一种高级且复杂的情感

表述方式,能否被正确理解取决于倾听人的理解能力和说话

人在表达反讽时语言组织的难易,造成不同样本具有不同的

学习难度.
定义１(简单样本/易样本,EasySample)　预测值与真值

标签之间存在较小误差的样本.Lin等[１３]将样本类别正确分

类概率p≫０．５的样本称为简单样本.
定义２(困难样本/难样本,HardSample)　预测值与真

值标签之间存在较大误差的样本.
为了解决真实环境中反讽正负样本数量不均衡、难易样

本优先学习的问题,提升反讽识别模型在现实世界中的应用

价值,受FocalLoss[１３]启发,本文提出了一种多学习模式的非

对称损失函数,如式(６)－式(８)所示.该损失函数在没有先

验知识或理论线索的情况下,可根据参数设定来切换难易样

本优先学习模式,便于寻找当前较优的学习模式.

２３０２０００６７Ｇ３

刘　畅,等:基于 DPCNN和多学习模式损失的富上下文反讽识别



Loss＝－１
N ∑

N

i＝１
(yiL＋ ＋(１－yi)L－ ) (６)

L＋ ＝(１－α)(１－pi＋β)γ＋
logpi (７)

L－ ＝α(pi＋β)γ－
log(１－pi) (８)

其中,N 为训练集中的样本数,yi为第i条样本的真实标签,

pi为模型预测为反讽的概率,α为样本平衡因子,β为权重平

滑因子,γ＋ ,γ－ 用于调节权重函数的单调性,即正、负样本难

易优先的学习模式.
如图３ 所 示,以 正 样 本 调 节γ＋ 为 例,权 重 函 数wi ＝

(１－pi＋β)γ＋ ,１－pi代表将该样本分类正确的难度:当γ＋ ＜０
时,权重函数单调递减,简单样本具有更高的权重,损失函数

更倾向于简单样本,即图３(a)的 EasyＧfirst模式;当γ＋ ＞０
时,权重函数单调递增,困难样本具有更高的权重,损失函数

更倾向于困难样本,即图３(b)的 HardＧfirst模式.需要说明

的是,β值的作用在于防止在权重函数为单调递减的情况下,
当１－pi趋于０时,权重趋于无穷大.在实验中β值固定为常

量,不影响权重函数的曲线走势.

(a)EasyＧfirst模式

(b)HardＧfirst模式

图３　两种优先学习模式的权重函数示例

Fig．３　Weightcurvesexampleoftwolearningprioritymodes

４　实验设计与结果分析

４．１　实验数据与环境设置

(１)本文使用来自 Reddit平台的SARC２．０中 MainBaＧ
lanced,MainImbalanced,Politics数据集,表１列出了数据集

的样本数量,Sarc,NonＧsarc分别为反讽、非反讽,数据集进行

了无关符删除、表情转义、缩写词还原、连缀词拆分等数据预

处理工作.

表１　数据集信息

Table１　Datasetstatistics

Dataset
Trainset

Sarc NonＧsarc
Testset

Sarc NonＧsarc
MainBalanced １２８５４１ １２８５４１ ３２３３３ ３２３３３

MainImbalanced ２５７８４ ７７３５１ １０７７８ ３２３３３
Politics ６８３４ ６８３４ １７０３ １７０３

(２)本文的对比模型如下:

CASCADE[９]:首次将主题上下文引入反讽任务中,使用

段落向量提取主题和用户上下文历史发言特征,并采用 CCA
融合用户特征,结合浅层CNN完成反讽检测.

UTＧBIGRU[１０]:提取主题特征和用户特征,并采用 BiＧ
GRU建模文本.

MHSA[１４]:采用多层多头注意力机制捕捉目标语句的单

词对中的不协调信息,并使用BiＧGRU建模匹配结果.
(３)实验环境与参数设置如下:
实验代码基于 PyTorch深度学习框架,环境基于 WinＧ

dows和 RTX２０６０.会话前文序列长度Nc、目标语句序列长

度Nr根据数据样本的平均语句长度均设置为５５,词向量维数

d为３００,卷积核高度k为３,学习率为１×１０－４,batchsize为

２５６.训练结 合 早 停 机 制 (EarlyStopping)并 设 置 HitPaＧ
tience为７,避免模型过拟合,节省训练时间.实验采用相关

研究普遍使用的 ACC,F１和 AUC作为评价指标.

４．２　实验结果与分析

实验结果如表２所列.本文提出的方法在３个数据集上

均有较优的性能表现,且在非平衡数据样本上也能保持较好

的性能,这表明模型具有较好的泛化能力.CASCADE使用

浅层CNN模型,不能捕获长句子中的远距离依赖,有效性更

多的是来自词嵌入技术解决了传统 OneＧHot编码所带来的

向量稀疏性问题.UTＧBIGRU 使用 BiＧGRU 时序模型,在数

据量大的平衡数据集上能较充分学习语义信息,其结果优于

CASCADE.然而 UTＧBIGRU仅针对目标语句建模,无法捕

获会话上下文之间的关联信息,在不平衡数据样本下性能下

降幅度更大.本文提出的模型针对以上方法存在的问题有进

一步的优化:一方面,采用 DPCNN 架构能够弥补浅层 CNN
的缺点,充分学习句子整体的语义信息.引入会话上下文环

境并使用句子片段作为基本单元来匹配上下文之间的不协调

信息,能充分挖掘上下文语境信息.另一方面,针对非平衡数

据,使用多学习模式损失使得模型能够适应不同数据样本分

布,检测性能提升较为明显.

表２　实验结果

Table２　Experimentresults

Algorithm
MainBalanced

ACC F１ AUC
MainImbalanced

ACC F１ AUC
Politics

ACC F１ AUC
CASCADE ７８．９９ ７８．８１ ８５．３５ ８１．４３ ７３．９０ ８６．８９ ７５．５１ ７４．９７ ８３．５０
UTＧBIGRU ７９．５７ ７９．５１ ８７．０８ ８１．２８ ７３．５９ ８５．８１ ７４．４０ ７４．１６ ８２．９５

MHSA ８０．３３ ８０．３２ ８７．９８ ８０．４２ ７４．４０ ８６．２８ ７７．８３ ７７．９８ ８５．９２
OurMethod ８１．６３ ８１．５７ ８９．１０ ８１．６５ ７６．９１ ８８．１２ ７９．７７ ７９．７５ ８６．５２

　　MHSA仅考虑目标语句的单词对之间的不协调信息,多
层多头自注意力结构不仅需要更多计算资源,还可能会放大

潜在的噪声.该模型后续使用BiＧGRU处理注意力加权后的

句子特征不具有可解释性.本文使用句子片段作为不协调匹

配的基本单元,相比单词粒度更加符合一般情况.双向注意

力和会话前文的引入使得模型能更充分地学习语境信息,
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削弱潜在噪声的影响.

４．３　消融实验

本文设计了在 MainBalanced数据集上的消融实验,检验

本文模型中各部分在检测反讽中发挥的作用大小,结果如

表３所列.引入双向注意力 BiＧAtt模块后,模型能够学习到

会话上下文表达的更泛化的语境信息,而加入用户上下文 U
模块后,检测模式进一步理解用户的表达与个性风格,有助于

准确发现目标文本表达是否协调.使用本文提出的完整模型

可提取出融合会话、用户和主题上下文的反讽特征,平衡了反

讽样本数量、反讽表达层次不均衡,更好地识别目标文本中的

矛盾冲突语义,大幅提升了反讽检测性能.

表３　MainBalanced数据集上模型消融实验结果

Table３　ExperimentresultsofmodelablationonMainBalanced

dataset

Model ACC F１ AUC
Response ６９．０６ ６９．０１ ７６．０８

Response＋Context ６９．２５ ６９．１５ ７６．１１
Response＋Context＋BiＧAtt ６９．５４ ６９．４１ ７６．４７

Response＋Context＋BiＧAtt＋U ８１．０６ ８１．０５ ８８．８５
Response＋Context＋BiＧAtt＋U＋T ８１．６３ ８１．５７ ８９．１０

此外,本文设计了实验研究不同学习模式中损失函数对

性能的作用,结果如表４所列.标准模式中设置传统 CE损

失函数,即不区别对待正、负样本所造成的损失.EasyＧfirst,

HardＧfirst已在３．５节解释.实验结果表明,在 MainImbaＧ
lanced数据集上,简单样本优先的学习策略取得了最佳效果,
而标准模式的检测性能最低,原因是其受反讽数量少的影响,
致使整体损失由负样本主导,模型无法较好地学习到正样本

所携带的信息.

表４　MainImbalanced数据集上不同学习模式的结果

Table４　ResultsofdifferentlearningmodesonMainImbalanced

dataset

Learningmode ACC F１ AUC
CE ８１．４７ ７５．３２ ８７．６１

HardＧfirst ８１．６０ ７６．７０ ８８．０３
EasyＧfirst ８１．６５ ７６．９１ ８８．１２

结束语　本文面向社交平台评论,提出一种基于上下文

语境的反讽检测机制.该机制使用 DPCNN提取会话上下文

的句子表征,解决传统浅层 CNN 模型无法捕获长句远程依

赖的问题;运用双向注意力挖掘会话上下文中的不协调信息,
更好地识别目标文本中的矛盾冲突语义.本文还提出一种多

学习模式的非对称损失函数,可适用于反讽数据样本、反讽表

达层次不平衡的场景,且在没有先验知识或理论线索的情况

下可切换优先模式,具有通用性与有效性.实验表明,本文提

出的模型具有较优的反讽检测性能.由于在线社交用户常在

文本中附加图片以表达反讽情感,跨图文模态的不协调挖掘

对于反讽检测任务问题而言至关重要.下一步工作将从多模

态角度进行考虑,丰富反讽检测的应用场景.
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