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摘　要　随着社交媒体的发展,越来越多的人在社交平台上发表对热点话题的看法,其中讽刺手法的运用严重影响了社交媒体

中情感分析的精度.目前面向话题的讽刺识别研究未同时考虑上下文和常识知识的作用,也忽略了在同一个话题下进行讽刺

识别的场景.为此,提出了基于上下文和常识的讽刺识别模型(SarcasmDetectionwithContextandCommonSense,CCSD).

首先,模型使用C３KG常识库生成常识文本,并将目标句、话题上下文和常识文本作为预训练BERT模型的输入.其次,使用注

意力机制来关注目标句和常识中重要的信息.最后,通过门控机制和特征融合,实现讽刺识别.文中构建了一个面向话题的讽

刺识别数据集,以验证模型在特定话题中的有效性.实验结果表明,相比基线模型,新模型的性能更优.
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CCSD:TopicＧorientedSarcasmDetection
LIUQilong,LIBichengandHUANGZhiyong
SchoolofComputerScienceandTechnology,HuaqiaoUniversity,Xiamen,Fujian３６１０００,China

　

Abstract　Withthedevelopmentofsocialmedia,anincreasingnumberofpeopleexpresstheiropinionsabouthottopicsonsocial

platforms,andtheutilizationofsarcasticexpressionhasseverelyaffectedtheaccuracyofsentimentanalysisinsocialmedia．CurＧ

rently,topicＧorientedsarcasmdetectionresearchdoesnotconsidertheroleofcontextandcommonsenseknowledgesimultaneousＧ

ly,andalsoignoresthesceneofsarcasmrecognitionunderthesametopic．Thispaperproposesasarcasmdetectionwithcontext

andcommonsense(CCSD)approach．Firstly,themodelusestheC３KGcommonsenseknowledgebasetogeneratecommonsense

text．Then,thetargetsentence,topiccontext,andcommonsensetextareconcatenatedastheinputtothepreＧtrainingBERT

model．Inaddition,anattentionmechanismisusedtofocusonimportantinformationinthetargetsentenceandcommonsense

text．Finally,sarcasmdetectionsarerealizedthroughgatingmechanismandfeaturefusion．AtopicＧorientedsarcasmdetection

datasetisconstructedtoverifytheeffectivenessoftheproposedmodelinspecifictopics．ExperimentalresultsshowthattheproＧ

posedmodelachievesbetterperformancecomparedtobaselinemodels．

Keywords　Sarcasmdetection,TopicＧorientedsarcasmdetection,Context,Commonsenseknowledge,Attentionmechanism

　

１　引言

讽刺是互联网上常用的表现手法,使用轻蔑或调侃的语

气表达出与所描述的事物相反的意思或效果,具有隐喻性、真
实性的特点,往往难以识别.随着社交媒体的发展,Twitter、

Instagram、微博等软件已成为人们日常生活中的一部分.其

中讽刺手法的运用严重影响了社交媒体中情感分析的精度,提
高了舆情监测的难度[１].因此,针对社交网络中讽刺识别的研

究,对情感分析、意见挖掘、舆情监测等任务具有重要意义.

目前,讽刺识别的研究主要分为上下文无关的讽刺识

别[２Ｇ３]、上下文有关的讽刺识别[４Ｇ６],以及多模态讽刺识别[７Ｇ８],

大多都集中于句子级别的研究.然而在社交网络中,用户

发表的评论往往是针对某一事件的观点和看法.对帖文评论

的讽刺识别并不同于传统的句子级别的讽刺识别,帖文本身

是对事件的描述或者作者的观点,是作者想法的主观体现,与
传统讽刺识别中客观的上下文有所区别,且评论与帖文呈现

多对一关系.针对这一现象,Liang等[９]将此任务定义为面

向话题的讽刺识别,并提出了一种面向话题的讽刺表达提示

学习(TopicＧOrientedSarcasmPromptLearning,TOSPrompt)

模型.该模型针对话题设置提示模板,使用提示学习的方法

来挖掘预训练语言模型中的事实和常识知识,更好地从大规

模预训练语言模型中理解评论对于话题表达的讽刺信息,从
而判断该句子是否为讽刺句子.尽管该模型效果优于基线方

法,但预训练模型的语料多且杂,训练出的模型捕获的知识



包含大量噪声,不加区分直接使用其中的知识会影响模型最

终的效果.

短文本作为各大社交媒体平台发布信息的主流方式,使

得用户在发表自己言论时省略了许多常识和背景知识,因而

模型仅凭借帖文和评论往往难以判断评论是否具有讽刺信

息.例如在“环保少女对日本排放核废水不做表态”这一事件

的热点帖文评论“环保少女先干了这杯氚牌矿泉水再说”中,

若要判定此评论具有讽刺信息,则需要具备核废水中具有氚

这种放射性物质的常识,本文称其为常识依赖.然而,大多数

社交媒体的评论并不包含这些潜在的常识信息.随着自然语

言处理的发展,常识知识的重要性越来越明显,但在讽刺识别

中却鲜有研究考虑常识知识.

上下文信息在讽刺识别中也至关重要,因为相同的文本

在不同的上下文中可能会表现出截然不同的含义.以图１为

例,相同的目标句在上下文１中表达正面信息,而在上下文２
中却包含明显的讽刺信息,本文称其为上下文依赖.因此,如
何在讽刺识别中同时考虑上下文以及引入外部常识是一个值

得研究的问题.

图１　依赖上下文的讽刺识别案例

Fig．１　ContextＧdependentsarcasmdetectioncases

为解决以上问题,本文提出了一种基于上下文和常识的

讽刺识别(CCSD)模型,为了同时考虑目标句的上下文和常识

知识的作用,该模型引入了注意力机制模块和门控机制模块,

使得模型可以动态融合多种特征以实现针对特定话题的讽刺

识别.在外部常识的选择上,本文使用 C３KG[１０]作为外部常

识库.C３KG是融合了社会常识知识和对话流信息的中文常

识知识图谱,该知识图谱并不仅仅由一个个实体组成,还包含

丰富的日常生活中的事件,满足本文对常识库的要求.

由于不同语言表现讽刺的方式各不相同,国内目前面向

话题的讽刺识别的公开数据集较少.因此,本文构建了一个

面向微博话题的讽刺识别数据集.该数据集包含９２个各种

类型的微博热点帖文,以及帖文对应的根评论,以讽刺和非讽

刺进行标注.

本文的主要贡献如下:

１)提 出 了 一 个 基 于 上 下 文 和 常 识 的 讽 刺 识 别 模 型

(CCSD),旨在解决现有讽刺识别方法未同时考虑上下文与常

识知识的问题.

２)构建了一个新的面向微博话题的讽刺识别数据集,实

现特定话题下的讽刺识别.

３)提出的模型能够有效判断评论中是否包含讽刺信息,

取得了比基线方法更优的性能;通过对数据案例进行分析,得

到了未来可能的研究方向.

２　相关工作

相关工作主要包含两部分:文本讽刺识别以及在自然

语言处理任务中引入外部知识.

２．１　讽刺识别

讽刺识别指给定一个目标句,判断目标句是否具有讽刺

性.面向话题的讽刺识别与讽刺识别类似,是针对特定事件

的评论分析其是否包含讽刺信息.根据方法是否关注上下文

信息,可将文本讽刺识别方法分为上下文无关的讽刺识别和

上下文有关的讽刺识别.

２．１．１　上下文无关的讽刺识别

上下文无关的讽刺识别指不结合上下文信息,凭借目标

句本身来判断是否为讽刺句.Ghosh等[１１]提出的讽刺识别

模型包含 CNN,LSTM 和 DNN３部分,其中 CNN 用于提取

局部语义特征,LSTM 用于提取全局语义特征,DNN 用于融

合两种特征实现讽刺识别.Van等[１２]首次提出细粒度讽刺

识别,将讽刺类型划分为４个类别,该团队使用各种神经网络

方法和手工制作的特征,结果表明,细粒度讽刺识别比二元讽

刺识别更具挑战性.Joshi等[１３]使用单词嵌入之间的语义相

似性和不一致性完成讽刺识别.同样,Tay等[１４]发现前后情

感矛盾式的讽刺句占比较大,他们利用这种发现设计了句内

注意力网络从而实现讽刺识别.

２．１．２　上下文有关的讽刺识别

事实上,讽刺识别严重依赖上下文信息,相同的句子在不

同的上下文中会产生不一样的理解.近年来,越来越多学者

着手研究上下文有关的讽刺识别任务.Hazarika等[１５]利用

用户的风格特征和个性特征进行编码得到用户嵌入,并记录

用户每一条推文的论坛信息得到主题嵌入,将用户嵌入和主

题嵌入作为上下文特征.Kolchinski等[１６]通过设计作者与文

本间的密集嵌入作为上下文向量,辅助完成讽刺识别任务.

Babanejad等[１７]使用情感特征和上下文特征扩展了 BERT的

体系结构,实现讽刺识别.面向话题的讽刺识别也是上下文

有关的讽刺识别,其话题信息即可作为特殊的上下文信息.

现有研究结果表明,结合上下文特征的讽刺识别模型的效果

通常优于上下文无关的讽刺识别模型,这说明上下文特征可

以有效提高模型判定讽刺信息的准确率,但外部常识知识在

讽刺识别中的作用却被忽略.

２．２　外部知识整合

在自然语言处理任务中,整合外部知识的研究有很多.

Bi等[１８]在生成式问答的机器阅读理解中使用问题、文章、词

汇表和外部知识来生成答案,通过事实抽取和事实选择来保

留有用的外部知识以提高答案质量.Liu等[１９]将知识图谱作

为外部知识库引入搜索系统中,不仅使用了query和 DocuＧ

ment的实体嵌入,还使用了实体描述的嵌入信息和实体种类

的嵌入信息,从而让模型更加理解实体的具体含义,而不是停

留在对字面意思的理解.Wang等[２０]在自然语言推理任务中

引入外部知识,通过搜索句子中主谓宾对应的实体得到知识

图谱中实体间的路径,然后输入 BiLSTM 中得到知识表示,

最后结合原文完成推理.

越来越多学者尝试在各种自然语言处理任务中引入外部

知识,但关于讽刺识别的研究较少.在讽刺识别模型中考虑

上下文的同时引入外部常识知识能有效满足讽刺识别的上下

文依赖和常识依赖,可以提高面向话题的讽刺识别准确性.

１１３刘其龙,等:CCSD:面向话题的讽刺识别方法



３　基于上下文和常识的讽刺识别模型

针对讽刺识别需要满足的上下文依赖和常识依赖,本文

提出了基于上下文和常识的讽刺识别模型 CCSD.该模型可

以有效对目标句与上下文之间的关系进行建模,并且引入了

外部常识,从而提高了讽刺识别的准确率.CCSD 主要由

４个模块组成:语义编码模块、注意力机制模块、门控机制模

块和特征融合模块.语义编码模块负责将文本转化为特征嵌

入,注意力模块关注特征中更加重要的信息,门控机制模块可

以为目标句选择其所需要的特征信息,最后通过特征融合模

块完成特征融合,实现讽刺识别.接下来将详细介绍问题定

义以及模型的各个组成部分,模型结构如图２所示.

图２　基于上下文和常识的讽刺识别模型结构

Fig．２　Structureofsarcasmdetectionmodelbasedoncontextandcommonsense

３．１　问题定义

面向话题的讽刺识别旨在识别特定话题下的帖文评论是

否具有讽刺意义.形式上,给定一条数据D＝‹C,T›,其中,T
为目标句,即帖文评论;C为话题上下文,即评论所属的帖文.

面向话题的讽刺识别的目标为根据话题上下文C 和外部常

识,准确判断目标句T 为讽刺或非讽刺.

３．２　语义编码模块

首先,将评论进行停用词过滤、分句和删除标点符号等预

处理操作;然后,使用 SentenceＧbert[２１]将处理后的目标句和

C３KG常识库中的头实体进行语义相似度计算,得到语义最

相似的头实体.通过头实体查询尾实体,得到常识知识,再按

照常识库中的权重从高到低将尾实体使用逗号拼接得到常识

文本.图３展示了对该过程的可视化.

在语义编码模块,将得到的上下文文本、评论文本和常识

文本分别输入预训练好的 BERT[２２]模型中,得到３种文本的

语义嵌入向量.将得到的评论语义嵌入再输入双向长短期记

忆网络中进一步融合上下文语义,使得每个字符的向量都融

合了上下文信息.

图３　常识文本生成

Fig．３　Generationofcommonsensetexts

３．３　注意力机制模块

注意力机制模块中包含两次注意力机制的使用,分别是评

论向量的多头自注意力机制和常识向量的多头注意力机制.

以下列举了一些互联网上人们常用的讽刺表达手法:

１)使用带有讽刺意味的词语,如“沽名钓誉”“蛇鼠一窝”
“呵呵”;

２)使用特殊标点符号,如双引号和书名号;

３)使用谐音梗和网络流行语,如“真刑啊”代替“真行啊”

和“真可铐啊”代替“真可靠啊”.

２１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



当出现这些讽刺的表达手法时,往往不需要上下文的参

与便能判断该评论包含讽刺信息.因此,在评论向量中引入

自注意力机制有助于模型更加关注评论中有用的词语信息,

忽略其他无关紧要的表达.而使用多头注意力机制是希望模

型可以基于相同的注意力机制学习到不同的信息,然后将不

同的信息作为知识组合起来,捕获序列内各种范围的依赖

关系.

常识文本是由常识库中多个尾实体拼接而成的文本,但

并非每个常识都一定能帮助模型进行讽刺识别.因此作用于

常识向量的多头注意力机制旨在让模型更关注有用的常识信

息而忽略不相关的常识信息.多头注意力机制实现如下:

hi＝α(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (１)

α(q,k,v)＝softmax qkT

dk( )v (２)

F＝[h１􀱇h２􀱇􀆺􀱇hn]WO (３)

其中,Q∈Rlq∗d代表query向量,lq为query的长度,d为字向

量维度;K∈Rlk∗d代表key向量,lk为key的长度;V 代表vaＧ

lue向量,lv 为 value 的 长 度;WQ
i ∈R

d∗d
n ,WK

i ∈R
d∗d

n ,

WV
i ∈R

d∗d
n 分别为query,key和value的可学习参数矩阵;hi

代表第i个头输出的特征,n为多头注意力的头数;α(q,k,v)

为注意力打分函数;􀱇为向量拼接操作,WO ∈Rd∗d为输出的

可学习参数矩阵.

３．４　门控机制模块

大多数情况下,仅凭评论本身不足以判别讽刺信息,根据

讽刺识别的上下文依赖和常识依赖可知,往往需要结合评论、

上下文和常识３个特征才能进行讽刺判定.但对于不同的文

本,每种特征对预测的贡献大小往往不同.例如同一句话在

不同上下文中出现,但标签不一致的情况.因此,模型引入了

门控机制模块,让模型动态地从３种特征中选择所需要的

信息.

首先,将语义编码模块输出的上下文特征和注意力机制

模块输出的评论特征和常识特征执行平均池化的操作,将字

符向量转化为句向量.然后,将评论特征输入tanh激活函数

中激活.最后,将激活后的评论特征与上下文特征和常识特

征分别输入门控单元中,使用sigmoid激活函数计算上下文

和常识的权重系数,将得到的系数与特征相乘,再经过tanh
激活函数得到最终上下文和常识特征.具体操作如下:

Hcomment＝tanh(Fcomment) (４)

bcontext＝sigmoid([Fcontext＋Hcomment]Wg１) (５)

bcommon＝sigmoid([Fcommon＋Hcomment]Wg２) (６)

Hcomtext＝tanh(bcontext􀅰Fcontext) (７)

Hcommon＝tanh(bcommon􀅰Fcommon) (８)

其中,Hcomment∈Rd 为激活的评论特征;b∈(０,１)为经过sigＧ

moid函数计算的特征权重,Wg∈Rd∗d为门控单元的可学习

参数,Hcontext∈Rd 为激活后的上下文特征;Hcommon∈Rd 为激

活后的常识特征.

３．５　特征融合模块

特征融合模块旨在将评论、上下文和常识特征进行拼接

融合,并且进一步提取深层次语义特征.

首先,将门控机制模块输出的３个特征进行拼接,得到初

步融合的特征;其次,将融合的特征输入线性层中进行维度

转换;

然后,将转换后的特征输入前馈神经网络.前馈神经网

络由两个线性层和一个 ReLU激活函数组成.

FFN(x)＝ReLU(xW１＋b１)W２＋b２ (９)

其中,W１∈Rd∗d和b１∈Rd 分别为第一个线性层的权重矩阵

和偏置,W２∈Rd∗d和b２∈Rd 分别为第二个线性层的权重矩

阵和偏置.

将前馈神经网络输出的结果进行层归一化操作,保证数

据分布的稳定性,再和前馈神经网络的输入进行残差连接,进

一步确保模型性能.

预测部分由线性层和softmax函数组成,先使用线性层

将特征维度映射为２维,再使用softmax函数进行分类,此过

程可以描述为:

y
∧
＝softmax(HWp＋bp) (１０)

其中,H∈Rd 为融合后的特征,y
∧

为预测为讽刺文本的概率.

本文采用交叉熵损失函数对模型进行优化:

Loss＝－∑
N

i＝１
[yilogy

∧
i＋(１－yi)log(１－y

∧
i)] (１１)

其中,N 为训练数据大小,yi 为样本i的真实标签.

４　实验

本章首先介绍面向话题的讽刺识别数据集、评估指标以

及实验参数设置;然后介绍基线模型,并比较本文模型和基线

模型的性能;再通过一系列消融实验来验证模型各个模块的

有效性;最后对实验进行分析,包括模型分析以及错误案例

分析.

４．１　面向话题的讽刺识别数据集

目前,国外有较多规模大、质量高的公开讽刺识别数据

集,但权威的中文讽刺识别公开数据集较少,且国内面向话题

的讽刺 识 别 公 开 数 据 集 更 为 稀 缺.为 此,本 文 参 照 gong
等[２２]构建数据集的规范,基于中文社交媒体平台,构建一个

面向微博话题的讽刺识别数据集.微博作为国内最大的用户

关系社交媒体平台之一,集成了社会热点话题、用户实时评论

和用户间传播互动等功能.本文选取微博作为数据来源,为

了保证语料库的全面性以及讽刺数据的占比,首先筛选出近

年来较为讽刺的热点事件,包括社会、政治、娱乐、农业、医疗、

经济、环保、体育和教育等领域的事件;然后采集这些热点话

题帖文以及帖文的一级评论作为初始语料库.其中,帖文作

为面向话题的讽刺识别中的话题信息,评论作为讽刺识别的

目标句.接下来重点介绍数据处理和数据标注部分.

４．１．１　数据处理

考虑到数据集后续研究的可扩展性和可挖掘性,对采集

到的数据执行以下输出处理的操作:

１)删除帖文中不影响语义的敏感词汇,以及包含敏感词

汇的评论.

２)删除同一帖文下的相同评论.
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３)过滤帖文和评论中的特殊符号、网页地址等不包含语

义的字符.

４)过滤字符长度小于３的评论.

以上操作可以初步提高语料库质量,并减少数据标注的

工作量.每条数据样例都由一条帖文和一条帖文评论组成.

４．１．２　数据标注

在数据标注过程中,为了保证数据的高质量,每一条数据

都由３位标注者独立标注,标注者为具备深度学习基础的本

科生和研究生.本数据集共有１０位标注者,每位标注者负责

标注５０００条数据样本,历时一个月完成.对于标注不一致的

数据,选取票数更高的标签作为最终标签,并在过程中剔除清

洗不到位的数据.对于标注者无法根据帖文和评论确定标签

的数据,则将该数据丢弃.

为了确保数据集中每个话题的可用性以及数据集的数据

量,本文在已标注好的数据中随机抽取,并使每个话题的讽刺

样本或非讽刺样本数最多不超过该话题数据量的７０％,最后

得到一个面向微博话题的讽刺识别(WeiboTopicOriented

SarcasmDetection,WTO)数据集.该数据集包括 WTOＧV１
和 WTOＧV２两部分.WTOＧV１包含２０５６６条数据,按６∶２∶

２的比例划分为训练集、验证集和测试集,其中验证集和测试

集的话题上下文会在训练集中出现.WTOＧV２包含１５１６条

数据,其中每条数据的话题上下文均不在 WTOＧV１中,该数

据集仅用来测试,以验证模型在面对未知话题的泛化性.

WTO数据集的数据分布占比如表１所列.

表１　WTO数据集的数据分布情况

Table１　DatadistributionofWTOdataset

样本数
WTOＧV１
样本数

WTOＧV１
样本占比/％

WTOＧV２
样本数

WTOＧV２
样本占比/％

讽刺样本数 １３６５３ ６６．３９ １００６ ６６．３６
非讽刺样本数 ６９１３ ３３．６１ ５１０ ３３．６４

总计 ２０５６６ １００．００ １５１６ １００．００

将最后的数据集按照所属话题进行统计,不同类别话题

占比如图４所示.可以发现,社会、娱乐、教育这３类话题的

讽刺话题数占比较大.图５和图６分别展示了数据集中评论

和帖文长度的分布统计,评论文本长度的中位数位于１１~２０
个字符之间,话题文本长度的中位数位于１５１~２００个字符之

间,符合微博文本的贴特点.

图４　各话题占比

Fig．４　Proportionofeachtopic

图５　评论字符长度分布

Fig．５　Distributionofcommentlength

图６　帖文字符长度分布

Fig．６　Distributionofpostlength

１)https://github．com/HITSZＧHLT/ToSarcasm

４．１．３　ToSarcasm 数据集１)

本文在两个数据集上评估所提出的模型:１)本文构建的

WTO数据集;２)ToSarcasm 数据集[９].ToSarcasm 数据集包

含４８７１个话题Ｇ评论对组成的样本,其中话题７０７个.数据

集在各类别下的样本分布情况如表２所列.

表２　ToSarcasm数据集的数据分布

Table２　DatadistributionofToSarcasmdataset

讽刺样本 非讽刺样本 总计

样本数量 ２４３６ ２４３５ ４８７１
样本占比/％ ５０．０１ ４９．９９ １００．００

４．２　评估指标

本文通过准确率(Accuracy,Acc)、精确率(Precision,P)、

召回率(Recall,R)和F１值(F１Ｇscore,F１)来评估模型有效性,

定义如下:

Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１２)

P＝ TP
TP＋FP

(１３)

R＝ TP
TP＋FN

(１４)

F１＝２×P×R
P＋R

(１５)

其中,TP 表示预测类别和真实类别均为“讽刺”的数量;TN
表示预测类别和真实类别均为“非讽刺”的数量;FP 表示预

测类别为“讽刺”、真实类别为“非讽刺”的数量;FN 表示预测

类别为预测类别为“非讽刺”、真实类别为“讽刺”的数量.

４．３　基线模型

本文将CCSD模型与以下基线模型进行对比:

１)BERT:BERT是 Devlin等[２３]提出的预训练语言模型,

在许多 NLP任务中取得了出色的效果.
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２)KCＧISA:KCＧISA是 Xu等[２４]提出的一种隐式情感分

析模型,其使用共同注意力机制来整合外部常识和上下文特

征.其中,外部常识为知识图谱.讽刺是隐式情感的一种,所

以该模型也适用于讽刺识别任务.本文将 KCＧISA 模型与

CCSD模型进行比较,目的是区分共同注意力机制与 CCSD
中的注意力机制模块和门控机制模块对面向话题的讽刺识别

的贡献.

３)KLＧBERT:KLＧBERT 是 Li等[２５]提出的基于 BERT
的讽刺识别模型,该模型在讽刺识别中融合了常识知识.

４)TOSPrompt:TOSPrompt是基于提示学习和大规模预

训练语言模型提出的一种面向话题的讽刺表达提示模型.

４．４　实验参数设置

实验 使 用 PyTorch 深 度 学 习 框 架 实 现,在 RTX３０９０

GPU上运行,使用随机梯度下降优化模型.为了提升优化的

效率,采用不同参数设置不同学习 率 的 策 略.对 预 训 练 的

BERT模型,学习率设置为５×１０－５;对其他参数,学习率

为５×１０－３.考虑到数据集短文本的限制,将目标句和常

识文本的最大长度设置为６４,将话题文本(上下文)的最

大长度设置为２５６.基线方法的参数设置均为 原 论 文 中

默认的最优设置.TOSPrompt采用的模板为原论文中效

果最优的模板:

xprompt＝s是对t的讽刺吗? [MASK] (１６)

其中,s代表评论,t代表话题.最后使用模型生成的标签词

是/否来作为最后的结果.

４．５　实验结果

为了评估CCSD模型在面向话题的讽刺识别任务中的有

效性,本文在 WTO和 ToSarcasm 数据集上和基线模型进行

对比实验,实验结果如表３所列,粗体表示最优结果.可以观

察到,本文模型在所有数据集上均取得了最佳性能.具体而

言,在数据集 WTOＧV１,WTOＧV２和 ToSarcasm 上,CCSD模

型的F１值较经过微调的 BERT 模型分别提高了１０．５７％,

２．７３％和５．３４％;与引入常识知识的 KLＧBERT 模型相比,

F１值分别提高了２．７５％,１．３８％和５．１４％;与引入上下文信

息的 TOSPrompt模 型 相 比,F１ 值 分 别 提 高 了 １３．９９％,

１．５８％和２．８％.以上数据说明引入上下文信息和常识知识

均可以提高面向话题的讽刺识别的效果,也证明了本文提出

的上下文依赖和常识依赖成立.并且与同样引入了上下文信

息和常识知识的 KCＧISA 模型相比,CCSD模型的 F１值在

３个数据集上分别提高了１．６６％,９．８％和５．０９％.这可能

是因为 KCＧISA使用 TransE[２６]模型训练的嵌入作为常识信

息,但 TransE模型在处理常识库这种复杂的知识图谱方面

的能力比较欠缺,也无法表达常识的语义信息.这说明本文

提出的CCSD模型能有效利用上下文信息和常识知识来完成

面向话题的讽刺识别任务.

表３　模型在面向话题的讽刺识别任务上的性能

Table３　PerformanceofCCSDintopicＧorientedironyrecognitiontask
(％)

Method
WTOＧV１

Acc P R F１
WTOＧV２

Acc P R F１
ToSarcasm

Acc P R F１

BERT ７８．７０ ７６．６３ ７５．２７ ７５．８３ ７７．２１ ７４．４４ ７４．２８ ７４．３６ ６８．３５ ６５．７９ ６６．０２ ６５．８９

KCＧISA ８６．５３ ８６．１０ ８３．７９ ８４．７４ ７４．８３ ７４．０３ ６６．２０ ６７．２９ ７０．４０ ６７．６３ ６５．６２ ６６．１４

KLＧBERT ８５．０２ ８３．２０ ８４．２０ ８３．６５ ７９．１４ ７７．１２ ７４．８４ ７５．７１ ６９．１７ ６６．３５ ６５．９１ ６６．０９

TOSPrompt ７７．３０ ７７．０９ ７１．０６ ７２．４１ ７９．８５ ７９．１１ ７４．００ ７５．５１ ７１．０６ ６８．８１ ６８．５１ ６８．４３

CCSD ８７．７０ ８６．６１ ８６．２０ ８６．４０ ８０．０３ ７６．８９ ７７．６２ ７７．０９ ７１．９４ ７０．９２ ７１．５５ ７１．２３

　　为了验证模型的泛化性,使用在 WTOＧV１中训练好的模

型在未知话题的 WTOＧV２数据集上实现面向话题的讽刺识

别.除了 TOSPrompt模型外,其他模型的效果在 WTOＧV１
数据集上的效果均不如本文方法.这表明 TOSPrompt模型

使用的基于预训练 BERT 模型的提示学习方法及其模板具

有较强的泛化性.同样只使用了目标句作为输入的 BERT
模型,因不 受 上 下 文 和 常 识 知 识 的 影 响,F１ 值 也 仅 下 降

１．４７％.受常识知识影响的 KLＧBERT 模型,其 F１值下降

７．９４％.引入 上 下 文 信 息 和 常 识 知 识 的 KCＧISA 模 型 和

CCSD模型的F１值分别下降１７．４５％和９．３１％,这一方面是

因为模型参数较多且数据集规模不大,使得模型在 WTOＧV１
上训练出现过拟合,另一方面是因为这两个模型均受到上下

文信息和常识知识的影响.但CCSD模型在 WTO数据集上

始终表现出优于基线模型的性能.综合来看,本文提出的

CCSD模型不仅能够在已知话题的数据集上达到优秀的效

果,并且还能迁移到未知话题的数据,实现面向话题的讽刺

识别.

KCＧISA和 TOSPrompt模型均直接或间接使用了话题

上下文和常识知识.在输入信息相同的情况下,CCSD 模型

的效果更优,这表明模型中的注意力机制模块和门控机制

模块可以自适应学习到更有用的信息.

４．６　消融实验

为了进一步验证上下文和常识信息对面向话题的讽刺识

别的作用,以及CCSD模型各个模块的有效性,本节进行了消

融实验.首先,将常识特征删除得到 CCSD(Ｇcommon),以研

究常识知识对讽刺识别的作用;其次,删除上下文特征得到

CCSD(Ｇcontext),以研究上下文的有效性;然后分别移除注意

力机制模块中的上下文和常识注意力机制模块得到 CCSD
(Ｇatt１)和CCSD(Ｇatt２),以研究注意力机制是否能有效帮助

模型关注有用信息;再移除常识知识和上下文信息以及常识

注意力机制得到CCSD(att１),即单个BERT和多头注意力机

制的组合;最后,删除门控机制模块,以研究其是否能帮助模

型动态选择不同信息.消融实验结果如表４所列.

结果表明,与 BERT 模 型 相 比,融 合 上 下 文 信 息 或 者
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常识知识均可提高面向话题的讽刺识别的效果,但其效果不

如同时融合了上下文与常识的 CCSD 模型.同样,CCSD(Ｇ

att２)模型效果优于CCSD(att１),这也表明了上下文依赖的重

要性.单BERT和多头注意力的 CCSD(att１)在３个数据集

上的F１值分别降低了３．８３％,３．６６％和４．１６％,这表明常识

和话题上下文的组合可进一步提高模型对讽刺信息的判别能

力.取消上下文的注意力机制,模型在３个数据集上 的 F１
值分别下降１．９９％,２．８８％和３．０６％;取消常识的注意力

机制,模 型 在 ３ 个 数 据 集 上 的 F１ 值 分 别 下 降 ２．５９％,

１．４２％和４．０８％.这表明注意力机制模块可以有效保留

有用信息,充分利用上下文和常识知识.取消门控机制模

块,模 型 在 ３ 个 数 据 集 上 的 F１ 值 分 别 下 降 ２．４９％,

１．９７％和３．８７％,这表明门控 机 制 模 块 有 助 于 模 型 动 态

选择３种信息.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiment
(％)

Method
WTOＧV１

Acc F１
WTOＧV２

Acc F１
ToSarcasm

Acc F１

CCSD ８７．７０ ８６．４０ ８０．０３ ７７．０９ ７１．９４ ７１．２３

CCSD(Ｇcommon) ８６．２５ ８４．３３ ７７．４１ ７３,００ ６９．６５ ６７．４１

CCSD(Ｇcontext) ８５．３０ ８３．８０ ７６．８８ ７０．８７ ７２．３５ ６７．６８

CCSD(Ｇatt１) ８５．９８ ８４．４１ ７８．０７ ７４．２１ ６９．６８ ６８．１７

CCSD(Ｇatt２) ８５．５４ ８３．８１ ７８．６７ ７５．６７ ７１．４３ ６７．１５

CCSD(att１) ８４．９８ ８２．５７ ７７．９４ ７３．４３ ６９．８４ ６７．０７

CCSD(Ｇgate) ８５．０１ ８３．９１ ７９．１２ ７５．１２ ７１．５３ ６７．３６

CCSD(Ｇcontext)模型和 KLＧBERT模型均只采用评论本

身和常识信息.在 WTOＧV１和 ToSarcasm 数据集上,CCSD
(Ｇcontext)的效果更好,但在 WTOＧV２数据集上 KLＧBERT
的效果更优.这可能是因为 WTOＧV２数据集的语料从未在

训练集中出现,使得常识特征变得尤其重要,而 KLＧBERT所

选择的常识库以及常识知识的选择策略使得模型在未知数据

上的泛化性能更强.

４．７　模型分析

尽管面向话题的讽刺识别存在上下文和常识依赖,但表

４的结果表明,在两个数据集上,仅包含评论注意力机制的模

型的效果仍优于 BERT 模型.因此本节对评论注意力机制

的结果进行可视化,进一步分析该模块的作用,并对 CCSD的

错误案例进行总结,得到文本讽刺识别的难点以及未来可能

的改进方向.

４．７．１　评论注意力模块分析

CCSD模型的评论注意力模块采用多头自注意力机制实

现,不同的注意力头关注目标句的不同方面,以形成目标句的

整体语义.图７为目标句“吃得像个丧尸一样”其中一个头的

权重分布.颜色越深表示模型对该字符的关注度越高,颜色

越浅表示关注度越低.权重热度图显示,模型的关注重点在

于目标句的“丧尸”二字,这两个字用于形容人时具有强烈的

讽刺意味.因此,CCSD中的评论注意力模块更加关注目标

句中具有讽刺含义的词汇,有助于讽刺的识别.

图７　权重分布

Fig．７　Weightdistribution

４．７．２　错误案例研究

由表５中的结果可知,面向话题的讽刺识别难度较高,但

其在情感分析和社交网络等方面具有重大研究价值.因此,

本小节对错误预测的样例进行研究,并将其分为３类,以进一

步分析讽刺识别的挑战,分类结果如表５所列.

表５　错误案例分析

Table５　Errorcaseanalysis

类别 错误案例信息

话题上下文

过长

目标句:工作太认真了

话题上下文:􀆺􀆺小区业主捐１００万元附近大同小学,校
门口保安拦住􀆺􀆺

常识或背景

知识缺失

目标句:９９６,福报啊

话题上下文:＃女子求职开口问月休被 HR怼＃:不问薪

资待遇,一来就问休息? 还是在家休息吧􀆺􀆺

常识:聪明的,满怀希望的,救援到达,得到帮助,不幸的,
倒霉的􀆺􀆺

使用谐音梗、
流行语

目标句:她只是犯了所有女孩子都会犯的错误,你们为什

么要这么对她

话题上下文:＃娄底警方通报撞人拖行事件＃９月４日

􀆺􀆺

对于表中第一个案例,尽管目标句与上下文的情感存在

一定差异,但该案例的话题上下文较长,导致得到的上下文嵌

入包含的语义不明确,无法保留重要信息;对于表中第二个案

例,目标句中的“９９６”是近几年的时代热词,而目标句本身

可以代表某一社会热点事件,但由于常识库中缺乏该类常

识和背景知识,使得最后模型辨别失败;对于表中第三个

案例,该目标句属于最近网络上表达讽刺的流行句式,模

型在预训练和微调阶段不包含该类语料,导致模型分类错

误.而谐音梗作为热门的网络表达,同样也加大了讽刺识

别的难度.

针对第一个问题,可以通过缩短上下文,必要情况下对较

长话题进行人工修改,也可以通过改进目标句与上下文特征

的融合方式来解决;针对第二个问题,则需要一个不断更新的

知识库来补充常识知识;针对第三个问题,可以在模型预训练

或微调过程中加入大量的网络流行语和谐音梗来训练模型,

以提升对该类目标句的讽刺识别效果.

结束语　针对面向话题的讽刺识别中未同时考虑上下文

和常识的问题,本文提出了CCSD模型,该模型能有效整合上

下文和常识特征.该模型利用 C３KG 常识库来生成常识文

本,该常识库整合了事件和对话流的常识信息.为了更加关

注目标句中的重点信息和常识文本中有用的常识,本文设计

了注意力机制模块.在此基础上,为了实现不同特征的合理

６１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



利用,设计了门控机制模块,让模型动态地从３种特征中选择

所需要的信息.最后,结果特征融合模块将３种特征进行融

合,并进一步提取特征,实现面向话题的讽刺识别任务.为了

验证本文方法的有效性,在两个数据集上进行实验.与基线

方法相比,本文提出的CCSD模型的性能更优.
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