
第 １０ 卷　 第 ２ 期

Ｖｏｌ．１０ Ｎｏ．２ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２０ 年 ２ 月

　 Ｆｅｂ． ２０２０

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２０）０２－０３０１－０７ 中图分类号： ＴＰ３９１．１ 文献标志码： Ａ

面向社交媒体的反讽识别
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摘　 要： 反讽是社交媒体中常用的一种修辞方法，反讽的存在对传统的情感分析或观点挖掘带来了挑战。 反讽修辞中一种常

用的表达形式为使用极性相反的情感词来表达“前后情感矛盾”。 本文针对该形式的反讽，提出了一种基于注意力机制的神

经网络模型，该模型可以捕捉一句话中的前后情感矛盾的两个词从而推断是否为反讽。 该模型不考虑句子的上下文，仅从句

子本身的结构出发，计算任意两个词之间的注意力分数从而发现导致反讽的关键词。 本模型在多个数据集上取到了很好的

效果，并且该模型有较好的可解释性。
关键词： 反讽识别； 注意力机制； 情感分析； 社交媒体； 神经网络

Ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ－ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｓａｒｃａｓｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ＬＵＯ Ｇｕａｎｚｈｕ， ＺＨＡＯ Ｙａｎｙａｎ， ＱＩＮ Ｂｉｎｇ， ＬＩＵ Ｔｉｎｇ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈａｒｂｉｎ １５０００１， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｓａｒｃａｓｍ ｉｓ ａ ｒｈｅｔｏｒｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ． Ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｅｎｃｅ ｏｆ ｓａｒｃａｓｍ ｐｏｓｅｓ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｏ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｒ ｏｐｉｎｉｏｎ ｍｉｎｉｎｇ． Ａ ｃｏｍｍｏｎ ｆｏｒｍ ｏｆ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｓａｒｃａｓｍ ｒｈｅｔｏｒｉｃ ｉｓ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｗｏｒｄｓ
ｗｉｔｈ ｏｐｐｏｓｉｔｅ ｐｏｌａｒｉｔｉｅｓ ｔｏ ｅｘｐｒｅｓｓ ＂ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ．＂ Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｆｏｒｍ ｏｆ ｓａｒｃａｓｍ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｔｗｏ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｏｒｄｓ ｉｎ ａ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｔｏ ｉｎｆｅｒ ｗｈｅｔｈｅｒ ｉｔ ｉｓ ｓａｒｃａｓｍ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｔｅｎｃｅ， ｏｎｌｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｉｔｓｅｌｆ， ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ａｎｙ ｔｗｏ ｗｏｒｄｓ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｋｅｙｗｏｒｄ ｔｈａｔ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｓａｒｃａｓｍ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｇｏｏｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ， ａｎｄ ｈａｓ ｇｏｏｄ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｓａｒｃａｓｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ； ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ； ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ； ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

哈尔滨工业大学主办 科技创见与应用●

作者简介： 罗观柱（１９９１－），男，硕士研究生，主要研究方向：自然语言处理； 赵妍妍（１９８３－），女，博士，副教授，主要研究方向：自然语言处理、

信息抽取、篇章语义等； 秦　 兵（１９６８－），女，博士，教授，博士生导师，主要研究方向：自然语言处理、信息抽取、篇章语义等； 刘　

挺（１９７２－），男，博士，教授，博士生导师，主要研究方向：自然语言处理、文本挖掘、信息检索等。

收稿日期： ２０１９－０６－１０

０　 引　 言

随着社交媒体（Ｓｏｃｉａｌ Ｍｅｄｉａ）的高速发展， 如

Ｔｗｉｔｔｅｒ、Ｒｅｄｄｉｔ、微博等已经是人们日常生活中的一

部分，网民倾向并擅长在社交媒体中使用某些修辞

方法来宣泄情感，比如使用幽默、讽刺或反语等表达

方式来强调个人情感。 在社交网络上这种发表观点

或表达情感的修辞方法丰富着人类语言，但同时修

辞方法的添加，给多项自然语言处理（ＮＬＰ）任务带

来了明显的困难。 比如在情感分析任务中，以往传

统的技术则难以正确检测含反语讽刺文本等修辞成

分的真实情感。 修辞方法的广泛运用随之带来的副

作用会严重影响社交媒体文本的情感计算或观点挖

掘的检测准确性，故而研究反语、讽刺或幽默等修辞

方法，对于多项自然语言处理任务，尤其是情感分

析、观点挖掘等具有重要意义。 在社会媒体的常用

修辞方法中，反语（可译作 Ｉｒｏｎｙ）或者讽刺（可译作

Ｓａｒｃａｓｍ）的应用较为普遍。 具体来讲，前者常使用

跟作者心中原意不一致的词来强调情感，往往隐含

有否定、反对、讽刺或者自嘲等情感，是一种带有强

烈感情色彩的修辞方法，以“Ｉ ｊｕｓｔ ｌｏｖｅ ｂｅｉｎｇ ｉｇｎｏｒｅｄ
▯”为例，作者显然想表达一种被人忽视的负面情

感，但字面上却使用了强烈的褒义词“ ｌｏｖｅ”。 后者

常用夸张或比喻等修辞对某对象进行一种揭露，或
者批评嘲笑等，以“Ｇｏｏｄ ｔｈｉｎｇ Ｔｒｕｍｐ ｉｓ ｇｏｉｎｇ ｔｏ ｂｒｉｎｇ
ｂａｃｋ ａｌｌ ｔｈｏｓｅ ｌｏｗ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｈｉｇｈ ｐａｙｉｎｇ ｊｏｂｓ．”为例，
作者通过这种文字来表达对 Ｔｒｕｍｐ 的批判。 反语

与讽刺的关系［１］，从某种意义上可以认为讽刺是包

含作者个人情绪（比如包含攻击抨击等情绪）的反

语形式的一种。 为了方便表述，在本文中会将反语

和讽刺统一表达为反讽一词，反语和讽刺的区别在

此忽略。
反讽的类别可以进一步划分，在 ＳｅｍＥｖａｌ２０１８

任务 ３［２］ 中将反讽分为 ３ 类，即：前后情感矛盾

（ｉｒｏｎｉｃ ｂｙ ｃｌａｓｈ）、场景反讽（ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ Ｉｒｏｎｙ）和其他

反讽（ｏｔｈｅｒ ｉｒｏｎｙ）。 前后情感矛盾反讽比如“ Ｉ ｊｕｓｔ
ｌｏｖｅ ｂｅｉｎｇ ｉｇｎｏｒｅｄ ▯” 中的 ｛ ｌｏｖｅ， ｉｇｎｏｒｅｄ｝ 为极性



相反的两词，正因为这两个词的使用导致了该句话

为反讽修辞； 场景反讽比如 “ Ｊｕｓｔ ｓａｗ ａ ｎｏｎ －
ｓｍｏｋｉｎｇ ｓｉｇｎ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｂｂｙ ｏｆ ａ ｔｏｂａｃｃｏ ｃｏｍｐａｎｙ”，
“ ｎｏｎ － ｓｍｏｋｉｎｇ ｓｉｇｎ” 在 “ ｔｏｂａｃｃｏ ｃｏｍｐａｎｙ” 这

种场景下才是一种反讽的说法；其他反讽为不含明

显极性相反词的类型，比如“Ｈｕｍａｎ ｂｒａｉｎｓ ｄｉｓａｐｐｅａｒ
ｅｖｅｒｙ ｄａｙ． Ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅｍ ｈａｖｅ ｎｅｖｅｒ ｅｖｅｎ ａｐｐｅａｒｅｄ”。
经统计前后情感矛盾反讽约占 ６９．９％。 本文针对反

讽中的前后情感矛盾形式，设计了一种词对注意力

（ ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ） 模 型， 可 以 捕 捉 ｛ ｌｏｖｅ，
ｉｇｎｏｒｅｄ｝ 这种极性相反词，从而可以推断一句话是

否是反讽修辞。
１　 相关工作

反讽是一种常用的修辞方法，国内外众多研究

者对反讽理论及其识别方法做了很多工作。 国内外

学者对反讽检测提出了若干算法，大多数的研究都

将反讽识别看作一种文本分类任务。 这些算法可分

为 ３ 类，分别是：基于规则的反讽识别、基于传统机

器学习的反讽识别和基于深度学习的反讽识别。 对

此可做阐释分述如下。
１．１　 基于规则的反讽识别

Ｔｓｕｒ 等人［３］ 提出的讽刺检测算法用到了少量

标注的种子句子，但没有使用未标注数据，通过网页

搜索自动扩展种子集作为训练集合（ｔｒａｉｎ ｓｅｔ），然后

使用拓展后的训练集合来学习并分类，学习时使用

的特征包括 ２ 类：基于模板的特征和基于标点的特

征。 对于前者，每个模板是一个高频词的有序列表，
类似于数据挖掘技术中的列表模板。 后者则包括叹

号、问号和引号等标点符号的数量，以及句中首字母

大写和全大写的单词数量，最后使用 ｋ－近邻进行分

类。
１．２　 基于传统机器学习的反讽识别

Ｇｏｎｚａｌｅｚ－Ｉｂａｎｅｚ 等人［４］用 ｔｗｅｅｔｓ 数据研究了直

接表达正负面观点的讽刺和非讽刺的推文。 过程中

采用了基于 ＳＶＭ 和逻辑回归的监督学习方法。 特

征为 ｕｎｉｇｒａｍ 和一些基于词典的信息，包括词类、感
叹词和标点符号等。 其中也用到了表情符号和恢复

标记。
１．３　 基于深度学习的反讽识别

基于深度学习的方法最近在 ＮＬＰ 研究中的众

多领域引起了轰动并成果显著。 在反讽识别任务

上，Ｂａｍｍａｎ 等人［５］使用待检测文本的上下文信息，
并进一步挖掘社交用户的行为信息 ， 设计基于深

度学习的讽刺识别模型。 Ｚｈａｎｇ 等人［６］ 使用双向递

归神经网络捕捉目标推特文本的句法和语义信息，
同时利用与目标推文相关的历史推文自动学习特征

进行讽刺识别，并取得较好的性能。 Ｃｈｅｎ 等人［７］ 和

Ｇｕｉ 等人［８］从表示学习的角度切入，提高文本分类

情感分析模型的效果。 Ｇｈｏｓｈ 等人［９］ 提出的一种卷

积长短时记忆网络（ＣＮＮ－ＬＳＴＭ－ＤＮＮ）取得了最好

的性能。
２　 词对注意力模型

针对前后情感矛盾式反讽（占比 ６９．９％），研究

提出了一种上下文无关的反讽识别模型。 例如“ Ｉ
ｊｕｓｔ ｌｏｖｅ ｂｅｉｎｇ ｉｇｎｏｒｅｄ ▯”， “Ｓｈｉｔｔｙ ｄｒｉｖｅｒｓ ａｒｅ
ａｌｗａｙｓ ｆｕｎ．”， 对 于 词 对 （ ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ ） ｛ ｌｏｖｅ，
ｉｇｎｏｒｅｄ｝ 与｛Ｓｈｉｔｔｙ， ｆｕｎ｝ 在情感、 状态或行为上

“相反”，从这一点出发研究可以构造一种基于注意

力机制［１０］（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）的深度学习网络模

型，以此用来查找矛盾词对。 对此拟展开研究论述

如下。
２．１　 词对矛盾模型

一般来说，已有的反讽识别算法往往依靠较深

的序列上下文神经网络模型来对要检测的反讽句子

进行表述，较常用的序列模型有 ＧＲＵ［１１］ 门控循环

单元、ＬＳＴＭ［１２］ 长短时间记忆网络等模型提取上下

文信息特征。 这类网络模型共同的不足是使用中常

常难以准确地捕捉目标反讽句子的“词对不一致

（ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ ｃｌａｓｈ）”或者称之为“词对矛盾”这一鲜

明特征，因为直接使用 ＧＲＵ、ＬＳＴＭ 表征句子意味着

忽略了目标反讽句中的明显特征，该特征的缺失可

能会影响模型的效果。 针对反讽识别的模型应该能

够关注到前后不一致（矛盾）的词对，而且模型的准

确性也会得到提高，更重要的是通过这种思路模型

还会具有一定的可解释性。 本文提出的模型使用了

注意力机制来实现上述目标。 该模型的整体框架如

图 １ 所示。
　 　 由图 １ 可知，为了捕捉两词之间的“矛盾性”，
研究构造了一种 ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型（ＷＰＡ），即
再将句子经过 ＢｉＬＳＴＭ 层表示后，任意两词的隐层

向量做 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，这样对于一个长度为 Ｌ的句子可得

到 Ｌ × Ｌ 的注意力分数矩阵，然后使用某种方案利用

该注意力分数矩阵得到句子的向量表示 ，最后使用

ｓｏｆｔｍａｘ 概率归一化函数对句子表示向量进行二元

分类可得相应的类别。 其中， ｄｅ 为 ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
的维度， Ｌ 为句子长度， ｄｈ 为隐层向量维度， ｄｓ 为句

子表示向量的维度。 为此，研究还提出了 ２ 种利用

注意 力 分 数 矩 阵 的 方 案， 一 种 是 使 用 ｍａｘ
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ｐｏｏｌｉｎｇ［１３］，对应的模型称为 ＷＰＡ－Ｐ；另一种是二次

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［１４］，对应的模型称为 ＷＰＡ－Ａ。 前者是对矩

阵的每一行进行 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 操作得到 Ｌ × １ 向量，
在此基础上进一步得到句子向量；后者是将 Ｌ × Ｌ 的

注意力分数矩阵看作 Ｌ 个 Ｌ × １ 向量，进一步得到 Ｌ
个以词为基准的句子表示，再对其做 ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
得到句子向量。
２．１．１　 ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 计算

简单来讲，ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型（ＷＰＡ）是一

种基于词对（ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ）关系的模型， 可以引导模型

训练中刻意关注｛ ｌｏｖｅ， ｉｇｎｏｒｅｄ｝ 这种不一致的词

对关系， ＷＰＡ 模型框架如图 ２ 所示。
　 　 想要计算任意词对的注意力分数，研究使用的

是线性感知机来计算注意力分数，具体的计算公式

为：
ｓｉｊ ＝ Ｗａ（ ｗ ｉ；ｗ ｊ[ ] ） ＋ ｂａ ． （１）

　 　 其中， ｗ ｉ，ｗ ｊ ∈ Ｒｄｈ 为句子中的任意两个词的

ＢｉＬＳＴＭ 隐层表示；符号“；”代表两向量拼接； Ｗａ ∈
Ｒ１×２ｄｈ 为感知机的系数矩阵；标量 ｂａ 为感知机的偏

置；标量 ｓｉｊ 即为这两个词的注意力分数。
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图 １　 词对矛盾模型

Ｆｉｇ． １　 Ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ ｃｌａｓｈ ｍｏｄｅｌ
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图 ２　 Ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 计算

Ｆｉｇ． ２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
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　 　 显然，一句话中任意两个词做 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 操作可

得到 Ｌ × Ｌ 个注意力分数，这里需要注意的是，其中

一词与该词本身的注意力分数手动设置为 ０，考虑

到词与自身不可能存在词对矛盾关系，因此无需计

算注意力分数。
２．１．２　 注意力分数矩阵的池化处理

由 ２．１．１ 节研究得到了一个 Ｌ × Ｌ 的注意力分数

矩阵，接下来考虑如何利用该矩阵。 一种最简单的

思路是借鉴计算机视觉中的卷积神经网络（ＣＮＮ ｏｒ
ＣｏｎｖＮｅｔ）的池化（Ｐｏｏｌｉｎｇ）技术。 Ｐｏｏｌｉｎｇ 操作常用

于 ＣＮＮ 网络中，是对卷积操作后产生的特征图

（ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ）的一种降维操作，常用的有最大化池

化（ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ）、平均化池化（ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ）等。
Ｐｏｏｌｉｎｇ 操作可以极大地减少参数数量和计算量，减
小内存消耗，保持平移不变性，增大感受视野。 对于

二维 Ｌ × Ｌ 注意力分数矩阵，可以使用 Ｐｏｏｌｉｎｇ 技术

将其降为 Ｌ × １ 的一维向量。 这里研究采用的是

ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 技术，因为相对于 ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ 而言，
ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 更适合捕捉矛盾词对，比如对于“ Ｉ ｊｕｓｔ
ｌｏｖｅ ｂｅｉｎｇ ｉｇｎｏｒｅｄ ▯” 来说，“Ｉ”与某个词的注意力

分数越大，可以认为“ Ｉ”与该词相对于其他词而言

更具有矛盾性。 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 技术，即对于每一行的

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 值取其最大作为该行的 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ。 从直观

上来讲，研究只关心与当前词最相关的另一个词，这
就是使用 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 的原因。 具体见图 ３。
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图 ３　 按行取 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ

Ｆｉｇ． ３　 Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ｂｙ ｒｏｗ

　 　 由图 ３ 可知，对任意的两词做注意力操作，从而

得到了注意力分数矩阵（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ｍａｔｒｉｘ）。 在

该矩阵中，每一行取最大的分数，这样即可得到 Ｌ ×
１ 的一维向量，接下去还要使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数做归一

化处理，如此一来就可以得到注意力分数的概率形

式，具体公式如下：

ａ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ｍａｘｒｏｗ ｓ( ) ， （２）
　 　 其中， ｓ 为注意力分数矩阵， ａ ∈ ＲＬ。

由此，研究得到了注意力分数向量 ａ ∈ ＲＬ， 与

原始的 ＢｉＬＳＴＭ 隐层向量相乘即可得到本句的向量

表示，即：

ｖａ ＝ ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ ０
ｗｉ ａｉ ． （３）

　 　 其中， Ｌ 为句子总长度，标量 ａｉ 表示输入句中

第 ｉ（０ ≤ ｉ ＜ Ｌ） 个词的注意力分数，ｗ ｉ ∈ Ｒｄｈ 为第 ｉ
个词的隐层向量。 ｖａ 可以理解为每个词的隐层进行

加权（注意力分数）求和。 综上研究过程即如图 ４
所示。
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图 ４　 句子表示

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

２．１．３　 注意力分数矩阵的二次 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 处理

在 ２．１．２ 节中使用了 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 技术将 Ｌ × Ｌ
注意力分数矩阵降为 Ｌ × １ 的一维向量，在本节将使

用另一种方式来处理注意力分数矩阵，如图 ５ 所示。
　 　 由图 ５ 可知， Ｌ × Ｌ 注意力分数矩阵 ｓ 中的第 ｉ
行（ ０ £ｉ ＜ Ｌ ）是 Ｌ × １ 的向量，可以看作是以句中第

ｉ 个词为参考点的注意力分数向量，对 Ｌ × １ 的向量

做 ｓｏｆｔｍａｘ 概率归一化处理后， Ｌ 个 Ｌ × １ 的向量可

计算得到 Ｌ 个句子 ａｔｔｅｎｉｏｎ 向量表示，即：
ｖＴ
ｓａ ＝ ｖｈｓｓｏｆｔｍａｘ ｓ( ) ， （４）

　 　 其中， ｓ ∈ ＲＬ×Ｌ 是二维注意力分数矩阵； ｖｈｓ ∈
Ｒｄｈ×Ｌ 是 ＢｉＬＳＴＭ 的隐层向量组成的矩阵； ｖｓａ ∈ ＲＬ×ｄｈ

是 Ｌ 个句子 ａｔｔｅｎｉｏｎ 向量表示。
然后将 ｖＴ

ｓａ 使用 ｓｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制（使用感知机

算法加 ｔａｎｈ 激活函数），计算出二次 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的注

意力分数 ｓａ ，可将其转为 ｄｈ × １ 的二次 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 向

量表示 ｖｓａａ。 至此，可推得 ｖｓａａ 计算公式为：
ｓａ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ωＴ ｔａｎｈ Ｗａａ ｖＴ

ｓａ( )( ) ， （５）
ｖｓａａ ＝ ｖｈｓ ｓＴａ ． （６）
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　 　 其中， Ｗａａ ∈ Ｒｄｈ×ｄｈ， ω∈ Ｒｄｈ 是权重矩阵； ｓａ ∈
Ｒ１×Ｌ 是二次 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的注意力分数； ｖｓａａ ∈ Ｒｄｈ×１ 就

是经过二次 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 后的句子向量表示。
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图 ５　 注意力分数矩阵的二次 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 处理

Ｆｉｇ． ５　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｔｔｅｎｔｅｄ ｓｅｎｃｏｎｄｌｙ

２．１．４　 句子向量的分类

研究使用了 ２ 种方式（见 ２．１．２ 节，２．１．３ 节）获
得句子表示。 前者使用 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 生成句子表示

ｖａ， 后者使用二次 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 生成句子表示 ｖｓａａ， 后续

将分别用这两种表示进行分类任务，见图 ６。

vaorvsaa
dh?1

sarcasm/not
2?1

classifier
sentencerepresentation

图 ６　 句子表示做分类

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｙ ｂｙ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 通过线性变换将 ｖａ 或 ｖｓａａ 映射为二维向量，而
后使用 ｓｏｆｔｍａｘ 进行概率归一化处理，得到相应标

签的置信度。 其公式为：

ｙ^ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ωＴ ｖａ ＋ ｂ( ) ，

或者

ｙ^ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ωＴ ｖｓａａ ＋ ｂ( ) ． （７）

　 　 其中， ｙ^ 为网络的输出标签（置信度最大的类

别）。
因为该模型是端到端（Ｅｎｄ－ｔｏ－Ｅｎｄ）训练的，就

使得交叉熵（Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ）损失函数或者对数似然

（ｌｏｇ－ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）损失函数可以用作训练时的优化目

标（两个函数在二分类情况下具有一致性），即：

Ｊ θ( ) ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｏｇ ｙ^ｉ ＋ １ － ｙｉ( ) ｌｏｇ １ － ｙ^ｉ( )[ ] ＋

λ
２

θ ２ ． （８）

其中， Ｊ θ( ) 为损失函数； ｙ^为网络的标签输出；

ｙ 为真实标签； λ
２

θ ２ 为 Ｌ２ 正则项。

２．２　 结合 ＬＳＴＭ 的词对矛盾模型

２．１ 节中基于词对注意力得到了句子表示，该
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句子表示含有矛盾词对信息，这些信息则是判断反

讽的重要特征。 此外，还应利用原始的序列信息，在
这里使用了 ＢｉＬＳＴＭ 做句子的序列表示，并将该表

示与 ２．１ 节中的句子表示组合作为新的句子表示。
因此用作句子分类的句子向量由ＷＰＡ－Ｐ ／ ＷＰＡ－Ａ
和 ＢｉＬＳＴＭ 的句子表示组成。 这样前者可以发现句

子内的矛盾词， 比如例句中的 ｌｏｖｅ 与 ｉｇｎｏｒｅｄ；后者

可以表征句子的序列信息， 如原始的上下文信息

等。
ＢｉＬＳＴＭ 的句子表示可以看作是普通句子序列

化的一种建模表示，模型如图 ７ 所示。

hidden

I just love being ignored

图 ７　 ＢｉＬＳＴＭ 做句子表示

Ｆｉｇ． ７　 ＢｉＬＳＴＭ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 ＢｉＬＳＴＭ 句子表示用最后一个隐层输出表示该

句的语义信息。 该部分的输入为 ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，
输出为各个词的隐层向量，这里取隐层中最后一个

词的隐层作为 ＢｉＬＳＴＭ 句子表示。
将 ＢｉＬＳＴＭ 句子表示 ｖｈｌａｓｔ 和 ＷＰＡ－Ｐ ／ ＷＰＡ－Ａ

句子表示拼接得到最终的句子向量表示 ｖｃ ∈ Ｒ２ｄ×１，
以此可以做分类预测，这里是二分类任务，正例是反

讽，负例是非反讽。 研究得到的 ＷＰＡ－ＢｉＬＳＴＭ 模型

如图 ８ 所示。
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图 ８　 ＷＰＡ－ＢｉＬＳＴＭ 模型

Ｆｉｇ． ８　 ＷＰＡ－ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

２．３　 结合 ＣＮＮ 的词对矛盾模型

在 ２．１ 节中使用了 ＢｉＬＳＴＭ 作为原始句子的序

列信息，本节将使用卷积神经网络（ＣＮＮ）捕获句子

的 Ｎ－ｇｒａｍ 信息，并与 ２．１ 节中的 ＷＰＡ－Ｐ ／ Ａ 句子向

量拼接作为分类器输入。 与 ＢｉＬＳＴＭ 的序列建模不

同，ＣＮＮ 在 ＮＬＰ 任务中常被认为会捕获句子的

Ｎ－ｇｒａｍ［１５］特征，而 Ｎ－ｇｒａｍ 特征是自然语言处理中

的一项极其重要的特征，广泛应用于各项文本的分

类任务中。 ＣＮＮ 与 ＷＰＡ－Ｐ ／ Ａ 结合的示意图如图 ９
所示。
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图 ９　 ＷＰＡ－ＣＮＮ 模型

Ｆｉｇ． ９　 ＷＰＡ－ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

３　 实验

研究中，采用 ５ 个模型 （ＷＰＡ － Ｐ， ＷＰＡ －Ａ，
ＷＰＡ－Ａ－ＢｉＬＳＴＭ，ＷＰＡ－Ａ－ＣＮＮ，ＷＰＡ－Ａ－ＢｉＬＳＴＭ－
ＣＮＮ）在 ３ 个数据集上做了对比实验，分别是 Ｒｉｌｆｆ、
Ｐｔａｃｅｋ、ＳｅｍＥｖａｌ－２０１８，数据集规模见表 １。

表 １　 数据集规模

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｓｉｚｅ

数据集 总和 反讽 非反讽

Ｒｉｌｏｆｆ ｅｔ ａｌ． ２０１３ １ ６５０ ３０９ １ ３４１

Ｐｔａｃｅｋ ｅｔ ａｌ． ２０１４ ５０ ０３３ ２１ ０２３ ２９ ０１０

ＳｅｍＥｖａｌ－２０１８ ４ ６１８ ２ ２２２ ２ ３９６

　 　 研究中又采用了 ３ 个基线模型做对比，分别是

ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ＬＳＴＭ，实验结果见表 ２。
　 　 由表 ２ 可知，无论是 ＷＰＡ－Ｐ 模型、还是 ＷＰＡ－
Ａ 模型都要好于 ３ 个基线模型，ＷＰＡ－Ａ 效果要略

好于 ＷＰＡ－Ｐ。 再加入额外信息（ＢｉＬＳＴＭ，ＣＮＮ）后，
效果均有提高，尤其是同时加入 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ
后， Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 提升明显。 最终，研究得到的 ＷＰＡ－Ａ－
ＢｉＬＳＴＭ－ＣＮＮ 模型的 ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ 注意力分数如图 １０
所示。
　 　 由图 １０ 可以看到，ＷＰＡ－Ａ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＮＮ 中的

ＷＰＡ 部分确实捕获到了“矛盾词对”，比如｛ ｌｏｖｅ，
ｉｇｎｏｒｅｄ｝，｛ｓｏｒｅ， ｆｕｎ｝等。
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表 ２　 实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
Ｒｉｌｏｆｆ

Ｐ Ｒ Ｆ１

Ｐｔａｃｅｋ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＳｅｍＥｖａｌ－２０１８

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＣＮＮ ６４．０１ ６３．９８ ６３．９９ ６７．０１ ６９．３０ ６８．１４ ５２．４０ ６１．０３ ５６．３９

ＬＳＴＭ ６５．００ ６６．３０ ６５．６４ ６８．２１ ７０．６０ ６９．８６ ５２．６８ ６０．３４ ５６．２５

Ａｔｔｎ ＬＳＴＭ ６４．４７ ６４．３９ ６４．４３ ７０．５９ ７１．０６ ７０．８２ ５３．３３ ６０．５６ ５６．７２

ＷＰＡ－Ｐ ６５．３０ ６６．８７ ６６．０８ ７１．１０ ７２．３２ ７１．７０ ５３．４１ ６１．８７ ５７．３３

ＷＰＡ－Ａ ６５．７６ ６７．４５ ６６．５９ ７１．４３ ７２．７１ ７２．０４ ５４．０８ ６１．４５ ５７．５３

ＷＰＡ－Ａ－ＢｉＬＳＴＭ ６６．５９ ６８．３１ ６７．４４ ７２．２９ ７３．２５ ７２．７７ ５４．１０ ６１．３１ ５７．４８

ＷＰＡ－Ａ－ＣＮＮ ６５．９８ ６７．９８ ６６．９７ ７１．３３ ７４．０８ ７２．６８ ５５．２３ ６１．９８ ５８．４１

ＷＰＡ－Ａ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＮＮ ６７．０２ ６８．３０ ６７．６５ ７２．１０ ７４．２８ ７３．１７ ５５．４１ ６２．００ ５８．５２

I justlove being ignored .

Highly inflamed stomach

I'm sore work

isjustwhatIlike.

isgonnabefun ..so , tomorrow

Cause loveI goingtobedaloneeverynight..

Shitty drivers arealwaysfun.

图 １０　 ＷＰＡ－Ａ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＮＮ 模型的 ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ注意力分数

Ｆｉｇ． １０ 　 ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ＷＰＡ－Ａ －ＢｉＬＳＴＭ－ＣＮＮ
ｍｏｄｅｌ

４　 结束语

反讽修辞方法在社交媒体中应用广泛，这同时

给情感分析和观点挖掘等带来了挑战。 针对前后矛

盾形式的反讽修辞，本文提出了一种 ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型（ＷＰＡ），其主要思想为计算句中任意

两词的注意力分数，这样可以助推模型在训练中着

重关注某重点词对，因此该模型可以捕捉文本中的

前后矛盾词对，也正是该词对是导致反讽的重要原

因。 除此之外，还使用了 ＢｉＬＳＴＭ 来做句子的序列

表示，使用 ＣＮＮ 提取句子 Ｎ－ｇｒａｍ 特征，实验证明，
ＷＰＡ 与 ＢｉＬＳＴＭ 或 ＣＮＮ 结合可以提升模型的整体

性能。
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