
用于中英文讽刺检测的动态交互双通道图注意力网络

谭萍萍, 徐计, 李逸骏, 汪海

引用本文

谭萍萍, 徐计,  李逸骏,  汪海.  用于中英文讽刺检测的动态交互双通道图注意力网络[J ] .  计算机科学,

2026,  53(2) :  300-311.

TAN Pingping, XU Ji, LI Yijun, WANG Hai. Dynamic Interaction Dual-channel Graph Attention Network

for Chinese and English SarcasmDetection [J]. Computer Science, 2026, 53(2): 300-311.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于双层注意力网络的强化学习方法求解柔性作业车间调度问题

Reinforcement Learning Method for Solving Flexible Job Shop Scheduling Problem Based onDouble

Layer Attention Network

计算机科学, 2026, 53(1): 231-240. https://doi.org/10.11896/js jkx.250100088

跨模态不一致感知下双视角交互融合的多模态情感分析

Multimodal Sentiment Analysis for Interactive Fusion of Dual Perspectives Under Cross-

modalInconsistent Perception

计算机科学, 2026, 53(1): 187-194. https://doi.org/10.11896/js jkx.241100029

结合超图学习的多注意力机制新闻推荐方法

Multiple Attention Mechanism News Recommendation Approach with Hypergraph Learning

计算机科学, 2025, 52(11A): 250200067-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.250200067

基于主体注意力与多空间域信息协同的多模态情感分析

Multimodal Sentiment Analysis Based on Dominant Attention and Multi-space Domain Information

Collaboration

计算机科学, 2025, 52(11A): 250200022-9. https://doi.org/10.11896/js jkx.250200022

利用融合2-opt的强化学习算法求解TSP问题

Hybrid Reinforcement Learning Algorithm Combined with 2-opt for Solving Traveling Salesman

Problem

计算机科学, 2025, 52(11A): 250200121-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.250200121

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250500015
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.250500015
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250100088
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250100088
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241100029
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241100029
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250200067
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250200067
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250200022
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250200022
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250200121
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250200121


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２５０５０００１５

到稿日期:２０２５Ｇ０５Ｇ０７　返修日期:２０２５Ｇ０７Ｇ０４
基金项目:国家自然科学基金(６２３６６００８,６１９６６００５)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２３６６００８,６１９６６００５)．
通信作者:徐计(jixu＠gzu．edu．cn)

用于中英文讽刺检测的动态交互双通道图注意力网络

谭萍萍１,２ 徐　计２ 李逸骏３ 汪　海３

１贵州大学计算机科学与技术学院　贵阳５５００２５
２省部共建公共大数据国家重点实验室(贵州大学)　贵阳５５００２５
３贵州白山云科技股份有限公司　贵阳５５００８１
　(gs．pptan２２＠std．uestc．edu．cn)

　
摘　要　汉语语义的复杂性和情感的细腻表达,导致中文文本讽刺检测具有挑战性.现有的讽刺检测方法多基于英文开发,难

以适应中文的独特表达方式和文化内涵.因此,提出了一种新颖的动态交互双通道图注意力网络(DynamicInteractionDualＧ

channelGraphAttentionNetwork,DiDuＧGAT),利用独特的双通道结构来分析文本中的句法依赖关系与情感特征.DiDuＧGAT
设计动态交互机制增强其跨通道学习能力,全面提取情感信息和句法信息,从而显著提升了中文讽刺检测的准确率.在哈工大

中文讽刺数据集(GuanSarcasm)和两个公开英文讽刺数据集(IACＧV１和IACＧV２)上的实验结果表明,所提方法在主要性能指

标上均显著优于现有基线方法,其在中英文讽刺检测任务中的有效性和优越性得到验证.
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Abstract　DuetothecomplexityofChinesesemanticsandthenuancedexpressionofemotions,Chinesetextsarcasmdetection

presentsachallengingtask．ExistingsarcasmdetectionmethodsarepredominantlydevelopedforEnglishandstruggletoadaptto

theuniqueexpressionsandculturalconnotationsofChinese．Therefore,thispaperproposesanoveldynamicinteractiondualＧ

channelgraphattentionnetwork(DiDuＧGAT),whichutilizesauniquedualＧchannelstructuretoanalyzesyntacticdependencies

andemotionalfeaturesintexts．DiDuＧGATincorporatesadynamicinteractionmechanismtoenhanceitscrossＧchannellearning

capabilities,enablingcomprehensiveextractionofemotionalinformationandsyntacticpatterns,therebysignificantlyimproving

theaccuracyofChinesesarcasmdetection．ExperimentalresultsontheHITChinesesarcasmdataset(GuanSarcasm)andtwo

publicEnglishsarcasmdatasets(IACＧV１andIACＧV２)demonstratethattheproposedmethodsignificantlyoutperformsexisting

baselinemethodsacrosskeyperformancemetrics,validatingitseffectivenessandsuperiorityinbothChineseandEnglishsarcasm

detectiontasks．

Keywords　Graphattentionnetwork,Chinesesarcasmdetection,DualＧchanneldynamicinteraction,Sentimentanalysis,Sarcasm

textrecognition

　

１　引言

讽刺是一种通过夸张和反讽挑战传统观念的文学和修辞

手法[１],广泛存在于经典文学、社交媒体和政治漫画中.讽刺

检测极具挑战性,既须解析细腻的文本表达,又要理解文化背

景[２].尽管讽刺检测在自然语言处理领域已有广泛研究,但

是针对中文的研究仍然非常有限,且现有模型通常将情感分

析和句法分析分开处理[３],未能充分整合语义信息,从而影响



了检测的准确性.

相比于英文,中文讽刺检测更具挑战性[４].首先,中文是

一种意合型语言,其讽刺表达往往依赖深层语境和文化背景,

不具备英文的形合特性.其次,中文讽刺通常采用更含蓄的

表达方式,使用委婉语、双关语和典故等修辞手法,这与英文

中更直接的讽刺表达存在显著差异.此外,中文的句法结构

复杂多变,词汇的多义性更为普遍,这使得中文讽刺表达形式

更具有多样性.

现有讽刺检测方法主要面向英文语料设计,典型模型如

基于自匹配机制的 SMSD[５](SelfＧmatchingSarcasm DetecＧ

tion)和采用情感依赖图卷积的 ADGCN[３](AffectiveDepenＧ

dencyGraphConvolutionalNetwork),在英文语境下表现出

色.然而,由于中英文在语言结构、文化背景和讽刺表达方式

上存在显著差异,将这些针对英文设计的模型直接迁移到中

文讽刺检测任务时,其性能会出现显著下降.

目前,中文讽刺检测领域的相关研究工作十分有限.近

几年较为完善的方法是 Wen等[６]提出的SAAG(Sememeand

AuxiliaryEnhancedAttentionNeuralModelforSarcasmDeＧ

tection).该方法首次将义原知识[７]引入中文讽刺检测任务

中,通过义原增强中文词义表示,并利用辅助信息理解中文讽

刺表达的语境,从而改善中文讽刺的检测效果.然而,尽管该

研究推动了中文讽刺检测的发展,该领域仍然存在研究数量

不足等突出问题,亟需更多深入、系统的探索.

在讽刺检测中,句法分析[８]起着至关重要的作用.例如

图１中的示例句子“你真的太棒了,连这么简单的事情都做不

好”.表面上,这句话似乎是在称赞,但实际上它通过句法结

构的对比和转折表达了讽刺;特别是使用了“连􀆺都􀆺”这种

表达方式,强化了句子内部语义的反转,使讽刺意图更为显

著.因此,一个有效的讽刺检测模型必须能够识别这种句法

特征,以便准确地判断出文本中隐含的讽刺意图.

此外,句子中的情感分析也同样关键.讽刺效果通常依

赖于情感表达的并列和反转来实现[９].在讽刺文本中,情感

的明显错配很常见.例如,在图１的句子中,表面的情感表达

与真实情感形成了强烈对比.仅分析句子的开头部分可能表

示正面情感,但对整句进行情感分析后发现情感从正面转为

负面,这正是讽刺意图的典型表现.因此,识别文本中情感的

动态变化对于准确检测讽刺至关重要.

图１　句法依赖树

Fig．１　Syntacticdependencytree

针对以上问题,本文提出了一种动态交互双通道图注意

力网络(DiDuＧGAT).与依赖静态义原词库的SAAG模型不

同,DiDuＧGAT通过动态交互机制增强讽刺检测能力.该模

型使情感和句法处理通道之间能够实时交互,显著增强了特

征的提取,并增强了对中英文文本中讽刺意图的理解.通过

在每个通道内动态调整信息流,模型能够灵活地适应情感和

句法的不断变化,这对于分析社交媒体中快速变化且复杂的

讽刺内容尤为关键.动态交互的双通道协同工作使模型能更

精确地捕捉讽刺表达中的细微情感线索和句法关系,从而显

著提升了讽刺检测的精度.

为了更全面地评估 DiDuＧGAT模型的讽刺检测性能,选

择了SMSD和 ADGCN 这两个基线模型进行特征可视化分

析,如图２所示.通过利用tＧSNE[１０]技术,从每个数据集中分

别随机选取了３００条测试样本,并将这些模型提取的高维特

征降维至二维空间,直观展示了不同模型间区分讽刺与非讽

刺样本的能力.这些模型在处理包含复杂句法结构和细微情

感变化的讽刺文本时,展现出了差异化的性能表现.

具体而言,SMSD的特征分布较为混乱,讽刺与非讽刺样

本的边界模糊,类别间存在较大交叠,说明其在捕捉复杂句法

和情感 信 息 方 面 存 在 明 显 不 足.ADGCN 的 特 征 分 布 较

SMSD有所改善,类别之间的边界稍显清晰,但仍无法准确划

分讽刺与非讽刺样本类别.而 DiDuＧGAT 的特征分布表现

尤为突出,其类别区分度最高,讽刺与非讽刺样本的边界最为

清晰,类间混淆情况显著减少.这一趋势表明,DiDuＧGAT模

型在捕捉文本的深层特征方面更具优势.

以具体例子佐证:标题“欧盟史上最严数据保护条例生效

影响全球在欧有业务企业”的评论“干得漂亮! 缺钱的时候随

便逮一个就能罚款,缺筹码的时候可以随时拉一个出来交

易􀆺􀆺”中,表面赞美“干得漂亮!”与后文对政策潜在滥用的

批评形成鲜明对比.SMSD和 ADGCN未能有效捕捉到这种

表层称赞与深层批评之间的语义冲突,反映出现有模型在处

理中文复杂讽刺表达时的根本性不足.另一个例子:标题“某

公众人物因争议性行为引发热议”下的评论“感谢某人,让我

看到了明星是个啥样子”,表面通过“感谢某人”表达感激,实

则通过“让我看到了明星是个啥样子”传达对其行为的批评,

SMSD和 ADGCN都未能识别其中的讽刺.这表明,现有模

型在处理上下文复杂语义关系,捕捉情感反转和句法特征交

互方面,仍存在显著不足.

综上所述,本文主要贡献包括３个方面.

(１)提出了一种基于情感Ｇ句法的双通道动态自适应交互

方法,利用情感通道与句法通道的协同学习,挖掘两者之间的

深层依赖关系,从而更精准地理解讽刺表达中的隐含语义与

情感冲突.

(２)设计了一种适配于情感Ｇ句法双通道结构的图注意力

网络(DiDuＧGAT),包含新型跨通道交互注意力层,以动态调

节情感与句法的融合权重,显著提升了讽刺检测的性能表现.

(３)在哈工大中文讽刺数据集 GuanSarcasm 和两个公开

英文基准上进行了训练和测试.实验结果表明,DIDuＧGAT
模型在主要性能指标上显著优于现有基线方法,其在中英文

讽刺检测任务中的有效性和优越性得到验证.本文工作填补

了中文讽刺检测领域中的不足.

１０３谭萍萍,等:用于中英文讽刺检测的动态交互双通道图注意力网络



(a)GuanSareasm数据集的tＧSNE可视化

(b)IAC_V１数据集的tＧSNE可视化

(c)IAC_V２数据集的tＧSNE可视化

图２　正负样本分布的tＧSNE可视化

Fig．２　tＧSNEvisualizationofpositiveandnegativesampledistribution

２　相关工作

讽刺检测是自然语言处理中的关键任务,对于内容审核

和公众情绪分析等应用至关重要[１１].本研究专门针对中英

文文本的讽刺检测,旨在应对这一领域中独特的语言和文化

复杂性.近年来,深度学习虽然大幅提高了讽刺检测的准确

性,但在中文场景中[１２]的应用仍存在挑战,特别是对中文讽

刺微妙之处的识别.

２．１　基于语言结构的方法

在讽刺检测中,语言结构的分析通过揭示表面语义与深

层语义之间的矛盾[１３],为识别讽刺文本提供了重要依据.

Joshi等[１４]研究了语义的显性和隐性不一致性,通过分析表

面语义与深层语义的冲突,提出通过建模语义前后不一致性

来识别讽刺文本.针对社交媒体中语法不准和表达多变的问

题,Ghosh 等[１５] 提 出 了 一 种 结 合 CNN[１６],LSTM[１７] 和

DNN[１８]的神经网络语义模型.为提高讽刺识别的准确性,

Zhou等[１９]提出了基于注意力机制[２０]的双向长短期记忆网络

(AttentionBidirectionalLongShortＧTerm Memory,AttＧBiLＧ

STM),其通过捕捉上下文信息和自适应关注关键语义,显著

提高了识别精度.此外,社交对话中的讽刺和恶意语言检测

面临语境多样性与对话特征稀疏的挑战.Lukin等[２１]提出基

于自举法[２２]训练分类器,通过结合语法模式和语义特征,其

有效解决了多种主观语言任务的分类难题.Xiong等[５]提出

的自匹配网络与低秩双线性池化相结合的方法,能有效捕捉

句子内部的语义冲突信息.Mandal等[２３]使用结合 LSTM 和

CNN的混合神经网络,同时捕捉文本的局部细节和全局语

义.针对反讽识别中的潜在语义特征提取问题,Fan等[２４]提

出了基于多语义融合的模型,弥补了传统方法中单一语义

信息的不 足.针 对 多 语 言 讽 刺 检 测 中 的 语 境 适 配 问 题,

Krishnan等[２５]通过 BERT[２６](BidirectionalEncoderRepreＧ

sentationsfromTransformers)捕捉语义上下文信息,并结合

高斯模型建模语义不一致性,有效识别了反讽类型.由于反

讽文本中字面意义与真实意图之间存在矛盾,Liu等[２７]提出

了一种基于提示调优技术[２８]的方法,以优化模型对语义不一

致的理解.针对讽刺表达的复杂性以及孤立句子分析难以全

面理解说话者的讽刺意图的问题,Helal等[２９]提出了一种基

于上下文的讽刺检测方法,其通过微调预训练的 Transformer
模型(RoBERTa和 DistillBERT),解决了在不同情境下的讽

刺检测问题.

综上所述,基于语言结构的方法虽然取得了一定进展,但

在处理中文特有的语法结构和隐含表达时仍存在局限.特别

是,这些方法大多基于英文语料开发,未能充分考虑中文语言

的复杂性和含蓄性,导致在中文讽刺检测任务中的适应性

不足.

２．２　基于情感分析的方法

讽刺文本常表现为情感极性的冲突,表面情绪与隐含情

２０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．２,Feb．２０２６



绪的不一致性为基于情感分析的讽刺检测提供了关键线

索[３０].Tay等[３１]在分析推文上下文时引入了用户情感状态

信息,解决了讽刺文本常见的语义对比不一致性问题.Zhang
等[３２]进一步提出一种基于情感知识的迁移学习方法,以有效

捕捉文本中的隐含不一致性.为了帮助识别讽刺文本中的实

际情绪,Bababnejad等[３３]通过结合情感与上下文特征来扩展

BERT的架构.Chia等[３４]针对讽刺和反讽分类方法,融合情

感特征(如情感极性、情感强度)和语言特征,改善了网络欺凌

检测的效果.为了解决长距离不一致模式的捕捉问题,Lou
等[３]提出了情感依赖图卷积网络(AffectiveDependencyGraph

ConvolutionalNetwork,ADGCN)框架,其结合情感常识和句法

信息,建模情感图和依赖图,提升了讽刺检测性能.为了增强

情感分类与讽刺检测的能力,Chen等[３５]开发了一种多任务学

习框架,其以软情绪标签纳入情绪线索,有助于减少假阳性问

题.同时,Liu等[３６]提出了双通道网络(DualＧChannelNetＧ

work,DCＧNet),通过分别建模字面情绪和隐含情绪,增强对

情感冲突的识别能力.Vitman等[３７]结合预训练模型与卷积

神经网络,帮助模型提取不同的情感与情绪特征.为了能分

别捕获文本的语义相关性和情感信息,Huang等[３８]提出了一

种双通道图卷积神经网络(DualＧChannelGraphConvolutional

Networks,DCＧGCN),提升了方面级情感分析的效果.

总体而言,基于情感分析的讽刺检测方法为识别文本中

的情感冲突提供了重要途径,但在处理中文情感表达的细微

变化和隐含转折时,仍需更加精细的建模方法和融合策略.

现有方法在情感与句法特征的协同分析方面存在不足,无法

全面捕捉中文讽刺表达的复杂性.

２．３　基于外部知识库的方法

讽刺表达通常依赖外部背景知识,借助外部知识资源(如

知识图谱[３９]和结构化知识),增强模型对讽刺语境的理解能

力.Liang等[４０]针对主题讽刺表达,提出了一种结合提示学

习[４１]和BERT的模型,通过提示学习方法进一步提升了讽刺

检测效果.针对中文语义和上下文理解的挑战,Wen等[６]引

入外部语义知识,利用动态文本表示技术改善中文词汇的表

示能力,缓解了中文讽刺检测的困境.考虑到社交媒体讽刺

文本中讽刺表达的多样性和复杂性,Min等[４２]通过引入常识

推理工具COMET[４３]对文本进行增强,推测潜在结果和人类

反应,从而优化反讽检测模型.

基于外部知识库的方法尽管丰富了讽刺检测的语义理

解,但仍面临知识库覆盖范围有限、更新滞后等问题,特别是

对于快速变化的社交媒体语言.此外,如何有效整合外部知

识与文本内部特征,构建动态适应的讽刺检测模型,仍是该领

域的关键挑战.

３　动态交互双通道GAT

本章提出了一种动态交互双通道图注意力网络,同时提

取文本中的句法结构和情感信息,并设计动态交互机制实现

两种信息的深度融合,达成句法与情感的协同优化.图３展

示了 DiDuＧGAT模型的整体框架.

图３　DiDuＧGAT模型的整体框架

Fig．３　OverallarchitectureofDiDuＧGATmodel

３．１句法图和情感图构建

(１)句法图:假设输入S＝{w１,w２,􀆺,wN },wi 是句子中

的一个词语.对于中文文本,使用 HanLP工具[４４]对句子S
进行句法分析,构建句法依赖图G＝(V,E).其中,V 是节点

集,对应句子中的词汇;E 是有向边集,表示词汇之间的依赖

关系.对于图G,其邻接矩阵A根据E 计算出,如果节点i指

向节点j,则Aij＝１,否则Aij＝０.

对于英文文本,则采用Stanza工具[４５]进行句法分析,以

适应英文语料的特点.无论中文还是英文,均会构建词汇之

间的句法关系和语义联系,为后续建模提供句法结构信息.
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(２)情感图:结合词汇间的动态边权重分布和边类型,增

强模型对复杂情感信息的识别能力.情感图中的每一个节点

对应文本中的一个词汇,其节点属性包括该词的情感分数和

上下文嵌入特征.通过将词汇作为节点,情感图能够直观地

刻画文本中各词之间的情感关系.

动态边权重的计算,基于连接节点的情感得分差异.具

体而言,给定两个节点A 与B 的情感分数分别为score(A)和

score(B),其节点间的情感差为|score(A)－score(B)|,该差

异反映了两个词汇之间情感强度的对比.

对于权重weight的分配,首先计算出两个词汇间的基本

权重wbase,其基于情感分数的绝对差.

wbase＝α×|score(A)－score(B)| (１)

其中,α是一个调整系数,取值范围为[０．１,１．０],用于控制情

感强度差异对权重的影响程度.较小的α值会减弱情感差异

的影响,而较大的α值则会放大这种影响.

接下来,通过情感极性对比获取 wpolarity,并调整边权重.

如果两个节点A 与B 的情感极性相同(即sign(score(A))＝

sign(score(B))),那么wpolarity＝０;否则(即sign(score(A))≠
sign(score(B))),通过计算情感分数差异和语义相似度,动态

调整边权重,此时权重wpolarity根据情感极性差异和语义相似

度共同决定.其中,sign(x)为符号函数,用于提取数值的正

负性:当x＞０时,sign(x)＝１;当x＝０时,sign(x)＝０;当x＜

０时,sign(x)＝－１.该函数用于判断节点情感极性的一致

性,从而决定是否需要额外的权重调整.

最终情感权重表示为:

wpolarity＝
β, ifsign(score(A))≠sign(score(B))

０, otherwise{ (２)

其中,β是一个动态系数,其值根据词汇间的情感极性差异和

语义关系实时计算得出,而非固定常数.当两个节点情感极

性相反时,β会根据它们的语义相似度和情感强度差异进行

自适应调整:语义相似度越高且情感差异越大,β值越大,从

而在边权重中赋予更高的重要性;反之,若语义相似度低或情

感差异小,β值则相应减小.这种动态调整机制,使模型能够

精确捕捉文本中情感转折引起的讽刺表达.

综上所述,最后得到一个综合情感权重值weight:

weight＝wbase＋wpolarity (３)

这样的权重不仅反映了词汇间情感强度的差异,还考虑

了词汇的上下文关系.

针对文本的特征表示,采用 BERT预训练模型对文本进

行编码,从而获取每个词汇的特征向量.这些向量能够捕捉

上下文中的语义信息,形成高质量的词语嵌入表示.最终,词

汇的特征矩阵Mi 由其对应的特征向量v→ij表示为:

Mi＝[v→i１,v→i２,􀆺,v→im ] (４)

其中,m(m＝７６８)是BERT输出的向量维度.此特征矩阵既

保留了局部语义信息,又为情感图和句法图学习提供了丰富

的上下文表示.

３．２　双通道GAT
双通道 GAT(GraphAttentionNetwork)[４６]是本文方法

的核心模块,用于在文本图结构上学习并提取节点间的复杂

语义和情感关系.构建情感图和句法图,并将其分别输入两

个独立通道中,每个通道分别专注于情感和句法信息学习,并

提取对应的特征表示.每个通道会先通过全连接层对节点特

征进行线性变换,以增强模型的表达能力.特征非线性变换

函数定义为:

h′＝Wh＋b (５)

其中,W∈ℝdout×din 为权重矩阵,din为输入特征的维度,dout为

输出特征的维度;b∈ℝdout 为线性变换后的偏置向量.

图注意力层(GraphAttentionLayer)用于计算节点间的

注意力系数并根据这些注意力系数来聚合邻居节点的特征.

每个节点的特征通过图注意力层进行加权聚合,具体的计算

过程如下.

对于线性变换后的特征,图注意力层计算节点间的注意

力系数,表示为:

eij＝LeakyReLU(aT[Whi‖Whj]) (６)

其中,“‖”表示连接操作,a是学习的注意力参数.

注意力系数通过softmax函数进行归一化,得到最终的

注意力权重αij:

αij＝softmaxj(eij)＝ exp(eij)
∑

k∈N(i)
exp(eik) (７)

其中,N(i)表示节点i的邻居节点.

输出特征为:

hi′＝σ(∑
j∈N(i)

αijWhj) (８)

其中,σ是非线性激活函数.

然后,GAT通过多头注意力机制进一步处理节点特征.

多头注意力机制通过多个独立的注意力头对节点特征进行加

权聚合,生成每个节点的综合特征表示.每个头的输出特征

通过拼接操作合并,再经池化操作生成最终的节点特征表示.

拼接操作表示为:

Hconcat＝concat(head１,head２,􀆺,headk) (９)

平均池化操作表示为:

AvgPool(H)＝１
N ∑

N

i＝１
hi (１０)

其中,N 表示图中的节点总数.

通过这种方式,双通道 GAT能够有效处理图结构数据,

捕捉节点间复杂的句法关系和情感关系,并提取用于文本分

类的深层特征表示.这对于理解和分析结构化的文本数据,

特别是在捕捉细微的讽刺语义方面,具有重要作用.

３．３　基于SE的特征增强模块

SE(SqueezeＧandＧExcitation)是一种轻量级的通道权重自

适应模块[４７],能够通过学习引导通道的权重分布,对每个特

征通道的重要性进行重新标定.

在双通道 GAT架构中,为了强化通道特征的表达能力,

在进入交互学习机制之前,基于SE设计了一个通道特征增

强模块,用于对情感通道和句法通道的输出特征进行优化.

通道特征增强模块接收来自情感通道输出的特征hsent和

来自句法通道输出的hsyntax特征,并对每个通道的特征重要性

进行建模和重标定,增强其在后续交互学习中的作用.

对于每个通道的特征输出h∈ℝN×d(其中N 为图中节点

数,d为特征维度),首先对其进行全局平均池化,在节点维度

上进行统计压缩,生成每个通道的全局描述向量.情感通道
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输出的特征hsent的全局描述向量ssent为:

ssent
k ＝１

N ∑
N

i＝１
hsent

i,k (１１)

句法通道输出特征hsyntax的全局描述向量ssyntax表示为:

ssyntax
k ＝１

N ∑
N

i＝１
hsyntax

i,k (１２)

其中,sk∈ℝd 表示通道的全局统计信息,用于捕捉每个通道

的特征重要性.

对于每个通道的全局描述信息,首先通过全连接层进行

非线性映射,学习每个通道特征的重要性权重.

情感通道:

zsent＝ReLU(Wsent
１ 􀅰ssent＋bsent

１ ) (１３)

σsent＝Sigmoid(Wsent
２ 􀅰zsent＋bsent

２ ) (１４)

句法通道:

zsyntax＝ReLU(Wsyntax
１ 􀅰ssyntax＋bsyntax

１ ) (１５)

σsyntax＝Sigmoid(W２􀅰zsyntax＋b２
syntax) (１６)

其中,W１∈ℝdhidden×din ,W２ ∈ℝdout×dhidden 为全连接层的权重矩

阵;b１∈ℝdhidden ,b２∈ℝdout 为偏置向量.通过Sigmoid激活函

数,将权重限制在[０,１]内,用于表示各特征通道的重要性.

基于学习到的权重σ,对输入特征进行重标定,增强重要

特征,抑制不相关特征.优化后的特征表示为:

h
~sent
i,k ＝σsent

k 􀅰hsent
i,k (１７)

h
~syntax
i,k ＝σsyntax

k 􀅰hsyntax
i,k (１８)

经过通道特征增强模块处理后,优化后的特征h
~syntax
i,k 和

h
~sent
i,k 分别传递给句法通道和情感通道进行动态交互学习.该

模块确保每个通道能够更有效地向对方通道提供重要信息,

同时避免无关特征的干扰.

３．４　动态信息交互层

情感通道专注于词汇的情感倾向、情感强度等,而句法通

道则更关注句子的构造和词汇依存关系等.为了充分利用两

个通道的优势并弥补各自的不足,在双通道 GAT 通过各自

的SE模块增强了特征后,提出了一种动态门控交互方法.

该方法允许每个通道在计算注意力系数时,不仅考虑同一通

道内的节点信息,还引入另一通道的节点信息作为信息强化

的工具.

设定两个通道SentGAT和SynGAT.对于SentGAT中

的每个节点i,在计算注意力系数时考虑SynGAT 中的节点

信息.传统的注意力系数αij通常是基于节点i和j的特征计

算得出的;而针对跨通道的注意力系数βij,被定义为在通道

SentGAT中的节点i的特征和通道SynGAT 中的节点j的

特征的函数.

具体地,对于 情 感 通 道 SentGAT,其 注 意 力 计 算 式 定

义为:

βA
ij＝softmax(LeakyReLU(aT

A[WAhA
i ‖WBhB

j ])) (１９)

其中,hA
i 和hB

j 分别是情感通道 SentGAT 和句法通道 SynＧ

GAT中节点i和j经过SE增强后的特征,WA 是情感分析的

变换矩阵,aA 是注意力向量.

对于句法通道SynGAT,其注意力计算式定义为:

βji
B＝softmax(LeakyReLU(aT

B[WBhB
j ‖WAhA

i ])) (２０)

其中,hB
j 和hA

i 分别是情感通道 SentGAT 和句法通道 SynＧ

GAT中节点j和i经过SE增强后的特征,WB 是句法分析的

变换矩阵,aB 是注意力向量.

为了增强每个通道对另一个通道的关键信息的参考,同

时保持自身特征的独立性,该动态交互方法通过设计门控单

元,动态调整信息流动来控制两个通道之间的信息交互.具

体表示如下:

GA
i ＝σ(WA

ghA
i ＋bA

g) (２１)

GB
j ＝σ(WB

ghB
i ＋bB

g) (２２)

其中,GA
i ∈ℝdg 和GB

j ∈ℝdg 是门控单元的输出,hA
i ∈ℝdA 和

hB
j ∈ℝdB 分 别 表 示 两 个 通 道 的 输 入 特 征,WA

g ∈ ℝdg×dA 和

WB
g∈ℝdg×dB 用于特征变换,bA

g ∈ℝdg 和bB
g∈ℝdg 是偏置向量.

在更新节点表示时,利用门控单元动态调节来自另一通

道的信息权重,以实现跨通道信息的自适应融合对于情感通

道SentGAT中节点i的更新,考虑来自句法通道SynGAT的

节点j的加权特征:

hA′
i ＝σ(∑

j∈Ni
GB

jβA
ijWBhB

j ) (２３)

类似地,对于句法通道SynGAT中的节点j,考虑来自情

感通道SentGAT的节点i的加权特征:

hB′
j ＝σ(∑

i∈Nj
GA

iβB
jiWAhA

i ) (２４)

对于每个文本样本,最终更新后的情感通道SentGAT和

句法通道SynGAT的特征向量分别记为hsent和hsyntax.hsent∈

ℝdsent 表示情感通道的输出特征,维度为dsent;hsyntax∈ℝdsyntax

表示句法通道的输出特征,维度为dsyntax.

随后,将这两个特征向量在特征维度上进行拼接:

h＝concat(hsent,hsyntax) (２５)

拼接后的向量h∈ℝdsent＋dsyntax 表示情感和句法信息的综

合特征.

最后,将拼接后的向量h作为特征输入分类器进行二分

类训练.

４　实验与分析

４．１　数据集

(１)哈工大中文讽刺数据集 GuanSarcasm(Guanchazhe

ChinsesSarcasmDataset)[４８]:由哈工大团队于２０２０年创建.

该数据集来自中国新闻网站观察者网,涵盖多个新闻领域,包

含２１９７条新闻及其１７８２３７条用户评论,其中４９７２条评论经

过专家手工标注.此数据集包括新闻标题、全文和新闻类别

等信息.该数据集通过平衡采样策略,为训练讽刺分类器提

供了可靠的数据基础,同时评估了多种讽刺分类方法的性能,

从而为中文讽刺检测领域提供了重要的基准支持.

(２)IAC(InternetArgumentCorpus)数 据 集:由 Lukin
等[２１]收集自互联网辩论语料库,用于研究在线社区中的政治

辩论.随后他们对该数据集进行了讽刺标注,以便用于讽刺

检测的研究.本研究采用了该数据集的两个版本来测试

DiDuＧGAT的性能,分别命名为IACＧV１和IACＧV２.IACＧV１
包含１９９６条样本,IACＧV２包含６５２０条样本,两个数据集中

正负样本的比例均为１∶１.
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４．２　实验设置

本研究采用 PyTorch框架实现双通道动态交互图注意

力网络(DiDuＧGAT),并在 NVIDIAGeForceRTX３０９０GPU
上进行训练和测试.实验选用的优化器为 Adam,epoch设置

为５０,学习率使用余弦调度器.代码已上传github１).

４．３　基线方法

本实验中,选取了以下基线模型作为对比模型.

(１)AttＧLSTM[１９]:通过LSTM 捕获文本的上下文信息,

并结合注意力机制聚焦于关键词汇和句式,识别文本中的讽

刺意图.

(２)CNNＧLSTMＧDNN[１５]:CNN提取文本特征,LSTM 处

理序列依赖性,DNN进行最终分类.

(３)MAIRN[３１]:通过多维度的方式来捕捉每对词之间的

多个关联特征,然后对文本进行讽刺分类.

(４)SIARN[３１]:将句子中的每个词转换成词向量后,通过

内部注意力机制计算每对词向量之间的相似度得分,从而对

整个句子进行讽刺性判断.

(５)SMSD[５]:通过自匹配网络进行词对词的交互,捕捉

句子中的不一致特征传输给分类器.

(６)SMSDＧBiLSTM[５]:利用句子中每对词汇间的相似度

寻找情感冲突,然后使用 BiＧLSTM 提取句子的组成信息,最

后通过低秩双线性池化(LRBP)组合矛盾信息和组成信息进

行分类训练.

(７)ADGCN[３５]:使用 BosonNLP情感词典[４９]构建情感

知识图网络,并挖掘上下文的讽刺表达,最终将隐藏层表示拼

接后进行二分类训练.

(８)SAAG[６]:融合词义素知识与标题辅助信息实现中文

讽刺检测的能力,因其设计特性只适合中文语境,故本实验部

分仅在 GuanSarcasm数据集上实现.

４．４　实验结果

为评估本文模型在讽刺识别任务中的有效性和优越性,

分别在哈工大中文讽刺数据集 GuanSarcasm 以及英文讽刺

数据集IACＧV１和IACＧV２上与多个基线模型进行了对比实

验.从表１和表２可以看出,DiDuＧGAT模型在中英文讽刺

识别任务的所有评估指标上均显著优于其他基线模型,展现

了卓越的性能.

表１　在 GuanSarcasm数据集上的实验结果

Table１　ExperimentalresultsontheGuanSarcasmdataset
(％)

模型 准确率 精确率 召回率 F１
AttＧLSTM[１９] ７０．３５ ７０．４１ ７０．３６ ７０．３８

CNNＧLSTMＧDNN[１５] ６４．５２ ６４．４３ ６４．３７ ６４．４０

MAIRN[３１] ７０．０１ ７０．８５ ７０．７８ ７０．８１

SIARN[３１] ７０．６８ ７０．５８ ７０．５６ ７０．５７

SMSD[５] ６７．７４ ６７．７４ ６７．６０ ６７．６７

SMSDＧBiLSTM[５４] ６６．９５ ６６．８４ ６６．７７ ６６．８０

ADGCN[３] ６９．５０ ６７．４２ ７１．０５ ６９．１９

SAAG[６] ７１．９５ ７２．１１ ７２．０３ ７２．０７

DiDuGAT ７３．６９ ７３．７２ ７３．６６ ７３．６９

在 GuanSarcasm数据集上的实验结果如表１所列,DiDuＧ

GAT在F１上达到了７３．６９％,显著优于传统模型和最新的

基线模型.例如,AttBiLSTM 模型由于仅捕捉序列信息,未

能充分利用句法结构和情感特征,F１得分为７０．３８％;CNNＧ

LSTMＧDNN模型虽然结合了多层结构,但对中文语义复杂性

的建模能力有限,导致F１得分仅为６４．４０％.SMSD模型虽

然通过自匹配网络捕捉了句内的冲突信息,但其特征融合是

静态的,未 能 在 情 感 与 句 法 特 征 之 间 建 立 动 态 交 互;而

ADGCN模型通过构建情感图和依赖图实现了对文本多层特

征的捕捉,但其图表示和上下文特征的结合相对独立,导致信

息融合深度不足.相比之下,DiDuＧGAT方法中的双通道动

态交互机制通过实时共享和整合情感与句法特征,不仅捕捉

了中文讽刺文本中的复杂语义关系,还有效建模了句法依赖

和情感动态,显著提升了检测性能,模型 F１指标达到最高

７３．６９％.

表２　在IACＧV１和IACＧV２数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsontheIACＧV１andIACＧV２datasets
(％)

模型
IACＧV１

准确率 精确率 召回率 F１
IACＧV２

准确率 精确率 召回率 F１

AttＧLSTM[１９] ７１．５０ ７１．５５ ７１．５０ ７１．５２ ７５．２３ ７５．３０ ７５．２３ ７５．２６

CNNＧLSTMＧDNN[１５] ６３．４２ ６３．９２ ６３．４２ ６３．６７ ７３．４２ ７３．６２ ７３．４２ ７３．５２

MAIRN[３１] ６４．７５ ６５．７２ ６４．７５ ６５．２３ ７４．３６ ７４．４０ ７４．３６ ７４．３８

SIARN[３１] ７１．５０ ７１．５８ ７１．５０ ７１．５４ ７４．９５ ７４．９４ ７４．９８ ７４．９６

SMSD[５] ６１．９２ ６２．１３ ６１．９２ ６２．０２ ７３．０８ ７３．１１ ７３．０８ ７３．０９

SMSDＧBiLSTM[５] ６１．１７ ６１．２５ ６１．１７ ６１．２１ ７０．２５ ７０．２９ ７０．２５ ７０．２７

ADGCN[３] ６６．５８ ６６．６１ ６６．５８ ６６．５９ ７５．０８ ７５．１２ ７５．０８ ７５．１０

DiDuGAT ７３．００ ７２．８５ ７３．０１ ７２．９３ ７７．５１ ７７．４７ ７７．５１ ７７．４９

１)https://github．com/Crneyt/chinese_SarcasmDetection

　　在IACＧV１和IACＧV２数据集上的实验结果如表２所列,

DiDuＧGAT同样表现优越.在IACＧV１数据集上,DiDuＧGAT
的F１得分为７２．９３％,显著高于 AttBiLSTM 的７１．５２％和

CNNＧLSTMＧDNN的６３．６７％.在IACＧV２ 数据集上,DiDuＧ
GAT的F１得分达到７７．４９％,相比传统模型(如 MAIRN 的

７４．３８％,SIARN的７４．９６％,以及SMSD的７３．０９％)均有显

著提升.这主要归功于 DiDuＧGAT 在情感通道中动态捕捉

情感反转特征的能力,以及其句法通道对文本依赖关系的

建模能力.例如,IAC数据集中一些句子通过复杂的句法依

赖结构揭示情感转折,这类隐含的情感转折往往难以被传统
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模型捕捉;而 DiDuＧGAT 的双通道设计通过动态交互学习,

显著提升了对深层特征的理解能力.

综上所述,DiDuＧGAT模型通过动态交互的双通道设计,

成功弥补了传统模型在情感与句法特征融合方面的不足,在

中文和英文讽刺任务中均展现了卓越性能.特别是在复杂语

义和情感反转的文本处理中,DiDuＧGAT的表现尤为突出,其

在讽刺检测任务中的有效性和适用性得到验证.

４．５　超参数敏感性分析

本节对 DiDuＧGAT模型的超参数进行了深入分析,以探

索学习率、权重衰减、隐藏层大小、注意力头数nheads、dropＧ

out和α超参数对文本讽刺检测性能的影响.选择了两个数

据集:GuanSarcasm 中文讽刺数据集和IACＧV１英文讽刺数

据集.中文讽刺数据集的分析结果如图４所示,英文讽刺数

据集的分析结果如图５所示.

(a) (b)

(c) (d)

图４　在 GuanSarcasm上的超参数敏感性分析

Fig．４　HyperＧparametersensitivityanalysisontheGuanSarcasm

(a) (b)

(c) (d)

图５　在IACＧV１上的超参数敏感性分析

Fig．５　HyperＧparametersensitivityanalysisontheIACＧV１

７０３谭萍萍,等:用于中英文讽刺检测的动态交互双通道图注意力网络



　　通过对图４的分析可知,中文讽刺数据集 GuanSarcasm
上模型性能对超参数变化并不敏感,唯一比较敏感的超参数

是nheads,因为nheads直接控制了模型的结构和参数量大

小,所以更多地影响了模型的性能.

通过对图５的分析可知,英文讽刺数据集IACＧV１上超

参数的变化对模型性能的影响极其明显,这是因为该数据集

在规模上比 GuanSarcasm 更小,数据量更为贫乏,超参数的

微小变化可能导致模型学到数据中的噪声或偶然模式,放大

超参数的影响.如图５(d)所示,nheads注意力头数增大时,

模型参数量上升而数据量偏少,导致过拟合,因此模型性能逐

渐下降.

通过分析并调整这些参数,模型在捕捉讽刺文本的隐含

特征和复杂语义结构方面,性能得到了显著提升,这为模型的

进一步优化提供了参考依据.

４．６　消融实验

为全面评估模型各模块对讽刺检测性能的独立贡献,在

GuanSarcasm,IACＧV１和IACＧV２数据集上进行了系统的消

融实验.通过逐步移除关键模块,量化分析了本文动态交互

方法和双通道架构的有效性.

GuanSarcasm数据集上的消融实验如表３所列.完整的

DiDuＧGAT模型的F１达７３．６９％;而移除动态交互机制后,

性能显著下降至７０．９９％(降低２．７个百分点).单独保留情

感通道的模型的F１为７０．９７％,与无交互机制相当.而仅保

留句法通道的模型性能较低,F１仅为７０．１６％.这表明在中

文讽刺检测中,情感信息略占优势,而动态交互机制能有效整

合两种信息,带来了显著的性能提升.特别是对于中文讽刺

表达中常见的情感转折模式,动态交互机制通过协调情感与

句法特征,有效捕捉了讽刺的细微表达.值得注意的是,当同

时使用两种通道信息却不引入交互机制时,对比单一通道信

息模型,性能并没有显著提升,说明两个独立的通道信息在输

入模型时未经融合或交互设计而直接并行处理,可能导致特

征间的相互抑制和干扰问题,无法带来模型性能的提升.

表３　DiDuGAT模型在 GuanSarcasm上的消融实验结果

Table３　AblationstudyresultsoftheDiDuGATmodelon
GuanSarcasm

(％)

方法 准确率 精确率 召回率 F１

消融模型

仅情感通道 ７０．９７ ７１．０４ ７０．９０ ７０．９７
仅句法通道 ７０．１６ ７０．２３ ７０．０９ ７０．１６
无交互机制 ７０．９９ ７１．２５ ７０．７３ ７０．９９

原始模型 DiDuGAT ７３．６９ ７３．７２ ７３．６６ ７３．６９

在英文数据集上的实验结果如表４所列,动态交互机制

同样 发 挥 了 关 键 作 用.在IACＧV１ 上,完 整 模 型 的 F１ 为

７２．９３％,而无交互机制模型的F１为７１．２３％,下降了１．７个

百分点;在IACＧV２上,这一差距更为显著,分别为７７．４９％和

７４．７５％,差距达２．７４个百分点.值得注意的是,在两个英文

数据集上,仅包含情感通道均优于仅包含句法通道(IACＧV１
上分别为７０．２５％和７０．０６％,IACＧV２上分别为７４．５７％和

７４．１３％).这一结果表明,英文讽刺表达更依赖于情感特征,

而动态交互机制能够根据不同语言特点灵活调整信息流动,

有效整合关键信息.消融实验结果充分证明了,动态交互机

制是提升模型性能的核心方法,使模型在不同语言的讽刺检

测任务中都能够取得优异表现.

表４　DiDuGAT模型在IACＧV１和IACＧV２数据集上的消融实验结果

Table４　AblationstudyresultsoftheDiDuGATmodelonIACＧV１andIACＧV２datasets
(％)

方法
IACＧV１

准确率 精确率 召回率 F１
IACＧV２

准确率 精确率 召回率 F１

消融模型

仅情感通道 ７０．３３ ７０．３６ ７０．１４ ７０．２５ ７４．６４ ７４．７０ ７４．４４ ７４．５７
仅句法通道 ７０．００ ７０．１２ ７０．００ ７０．０６ ７４．１８ ７４．２３ ７４．０３ ７４．１３
无交互机制 ７１．３３ ７１．４０ ７１．０６ ７１．２３ ７４．６９ ７４．８１ ７４．６９ ７４．７５

原始模型 DiDuGAT ７３．００ ７２．８５ ７３．０１ ７２．９３ ７７．５１ ７７．４７ ７７．５１ ７７．４９

　　消融实验结果表明,情感通道、句法通道以及动态交互机

制对模型在不同语言数据集上的性能提升均起到关键作用.

完整模型的优异表现不仅验证了 DiDuＧGAT 模型在中文讽

刺检测任务中的设计合理性,还展示了其在英文基准上的广

泛适用性.

４．７　注意力可视化

为分析 DiDuＧGAT在讽刺文本识别中的工作机制,本节

分别在 GuanSarcasm和IAC数据集中各随机选取了５条样

本进行注意力分数可视化.通过展示模型对文本中不同词语

的注意力分布,直观揭示了模型识别讽刺内容时的关注点和

决策依据.具体的注意力可视化如图６和图７所示.

中文注意力可视化结果表明,模型能够同时捕捉标题与

评论之间的词级注意力信息,并通过联合信息识别讽刺表达.

具体而言,模型倾向于对具有冲突情感的词汇赋予较高的注

意力权重,这些词汇通常同时出现在讽刺表达中,而在非讽刺

表达中较少出现.

例如,在图６的第一个示例中,模型对“手机”和“浴霸”的

较高关注,表明其能够结合标题语境捕捉到负面情绪及讽刺

意图.在第二个示例中,模型对“暴增”和“杀熟”的关注,显示

其对暗含讽刺意味词汇的敏感度.类似地,在第三个示例中,

模型对“下降”和“锅”的关注,反映了其在理解和处理经济和

责任归属讽刺时的关注重点.在第四个示例中,模型对“逃

跑”和“组团”的关注,捕捉到评论中对“体制”的讽刺.最后,

模型对第五个示例中“套”“壳”的关注,表明其能够识别评论

中关于技术创新真实性的讽刺.

综上所述,模型能够有效关注到标题和评论中的关键讽

刺词汇,并通过高注意力分数的词汇进一步理解文本的讽刺

含义.这种可视化分析,验证了模型在处理复杂讽刺文本时

的有效性,并为进一步优化模型的注意力机制提供了重要的

参考.
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图６　中文注意力可视化

Fig．６　AttentionvisualizationonChinesedataset

图７　英文注意力可视化

Fig．７　AttentionvisualizationonEnglishdatasets

　　结束语　本文提出了一种基于双通道动态交互的图注意

力网络(DiDuＧGAT),其在中英文讽刺文本检测中取得了显

著的检测性能提升.该模型采用双通道架构分别处理句法和

情感信息,通过双通道之间的动态交互机制实现信息的深度

融合与相互补充,使模型能够更全面地捕捉和理解中英文文

本中隐含的讽刺意图.动态的信息交互机制使模型能够灵活

适应中文讽刺表达的复杂性.在实验中,DiDuＧGAT 在准确

率、精确率、召回率和F１等多个关键性能指标上均优于现有

基线模型,验证了其在中英文讽刺检测任务中的有效性和优

越性.

尽管取得了显著的进展,模型仍有进一步完善的空间.

在未来工作中,一方面可进一步探索模型在多模态情景(如图

文、视频等结合)下对讽刺表达的适应能力;另一方面,还可尝

试将该模型应用于情绪分析等其他复杂的中文处理任务,以

验证其泛化性能和应用潜力.
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