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基于文本语义和社交行为信息融合的讽刺检测方法 
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摘  要：讽刺是一种复杂的隐式情感，讽刺检测是文本情感分析领域的重要研究问题，对于社交网络舆情分

析有极强的现实意义。讽刺文本的表层语义和用户的真实情感往往相反，基于表层语义的文本情感检测通常

会得到错误的分类结果。日常交流中的讽刺往往借助语调、神态等非文本信息进行表达，因此单纯基于文本

语义的讽刺检测方法无法利用非文本信息，极大地制约了检测效果。为了充分利用文本语义与用户社交行为

信息，提升讽刺检测效果，提出了一种基于文本语义和社交行为信息融合的讽刺检测方法。该方法构造了包

含用户、文本、情感词的异质信息网络，并设计了一种用于异质信息图表征向量计算的图神经网络模型。该

模型使用双重注意力机制提取社交行为信息，通过情感子图挖掘文本深层语义，最终得到融合文本语义和社

交行为信息的融合特征向量。融合特征向量可以用于训练分类器，进而完成社交网络文本讽刺检测。在推特

真实数据集上的充分实验表明，所提方法的分类效果优于现有的讽刺文本检测方法。 
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Abstract: Sarcasm is a complex implicit emotion that poses a significant challenge in sentiment analysis, 

particularly in social network sentiment analysis. Effective sarcasm detection holds immense practical significance 

in the analysis of network public opinion. The contradictory nature of sarcastic texts, which exhibit implicit 

semantics opposite to the real emotions of users, often leads to misclassification by traditional sentiment analysis 
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methods. Moreover, sarcasm in daily communication is often conveyed through non-textual cues such as intonation 

and demeanor. Consequently, sarcasm detection methods solely relying on text semantics fail to incorporate 

non-textual information, thereby limiting their effectiveness. To leverage the power of text semantics and social 

behavior information, a sarcasm text detection method based on heterogeneous graph information fusion was 

proposed. The approach involved the construction of a heterogeneous information network encompassing users, 

texts, and emotional words. A graph neural network model was then designed to handle the representations of the 

heterogeneous graph. The model employed a dual-channel attention mechanism to extract social behavior 

information, captured the deep semantics of text through emotional subgraphs, and ultimately combined text 

semantics and social behavior information. Extensive experiments conducted on the Twitter dataset demonstrate the 

superiority of the proposed method over existing approaches for sarcasm text detection and classification. 

Keywords: sarcasm detection, graph neural network, heterogeneous information fusion, implicit sentiment analysis 

 

0  引言 

讽刺是一种复杂的负面隐式情感。在讽刺文本

中，字面内容表达的情感和用户真实的情感倾向完

全相反，传统的文本情感分析方法往往会得到错误

的结果。在社交网络中广泛存在含有讽刺的文本内

容，这些文本对传统的情感分析和网络舆情态势感

知工具构成了严峻挑战，因而针对社交网络讽刺文

本的检测成为近年来情感分析领域的研究热点[1-2]。 
在显式讽刺文本中，文本内部的情感不协调

是讽刺表达的重要特征。但是一些隐式讽刺文本

并不含有明显的情感冲突，单独使用文本语义无

法准确判定。在面对面交流中，用户更多地会使

用语音语调、表情神态等非文本信息表达讽刺情

感。社交媒体中的文本缺少这些重要的非文本信

息，这给文本讽刺检测任务增加了挑战[3]。但是，

社交网络中的文本也天然地包含了社交行为信

息，如其他用户在当前文本下的留言互动、当前

文本内容发布者的文本表达习惯等，这些信息对

于讽刺检测有着重要的参考价值[4]。如何充分利

用社交网络媒体信息，挖掘文本语义和社交行为

信息的融合特征是社交网络讽刺检测的关键。 
本文提出了一种基于文本语义和社交行为信

息融合的讽刺检测方法：首先，基于异质信息网

络（HIN，heterogeneous information network）建

构了一种包含用户、文本、情感关键词等多种节

点的社交异质信息网络（UTE-HIN，User，Text，
Emotion-HIN）。然后提出社交网络信息融合图注

意力网络（SNIF-GAT，social network information 
fusion graph attention network）模型，模型可以对

社交异质信息网络中的文本、用户等节点进行表

征计算。SNIF-GAT 是一种异质图注意力网络模

型，模型输出的特征向量融合了文本语义和社交

行为等信息。融合特征向量可以应用于下游节点

分类任务，从而完成社交网络文本讽刺检测的任

务。实验结果表明，本文方法在基准数据集上取

得了比传统文本讽刺检测方法更好的表现。 

1  相关工作 

讽刺是一种在日常生活中常见的复杂情绪表

达，随着社交媒体在近年来的广泛使用，社交媒

体上也出现了大量讽刺文本，讽刺与非讽刺文本

的示例如图 1 所示。早期的研究工作从语言学出

发，围绕显式讽刺文本中的情感冲突构造结构特

征进行检测 [5]，一些基于修辞学特征工程的机器

学习方法也取得了良好的成绩[6-7]。随着深度学习

的发展，CNN[8]（convolutional neural network）、
LSTM[9]（long short term memory）等神经网络方

法被应用于讽刺文本检测。2018 年以来，以 BERT
（bidirectional encoder representations from trans-
formers）为代表的预训练模型在自然语言处理任

务中得到广泛应用，使用 BERT 的讽刺文本检测

方法显著提升了传统神经网络模型的效果[10-11]。 
为了提升检测效果，一方面需要挖掘深层语

义，另一方面需要引入非文本附加信息用于辅助

检测。在深层语义挖掘上，Tay 等 [12]提出了

MIARN（multi-dimensional intra-attention recurrent 
network）模型，模型使用内部注意力机制学习文

本内部的情感冲突，同时使用 LSTM 生成全文表

征向量，通过情感冲突表征向量与全文表征向量
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的混合使用进行讽刺检测。在附加信息引入上，

Hazarika[13]提出了使用用户历史发帖数据的

CASCADE 模型，模型根据用户历史发帖数据、

当前帖子的回复内容生成用户表征向量，同时使用

CNN 提取文本表征向量。CASCADE 综合使用用户

表征向量和文本表征向量进行讽刺检测，相比传统

神经网络讽刺检测模型有了显著的性能提升。 

 
图 1  讽刺与非讽刺文本的示例 

Figure 1  Examples of sarcastic and non-sarcastic text 

自 2016 年 Kipf 等[14]提出图卷积网络（GCN，

graph convolution network）以来，基于 GCN 的各

种模型蓬勃发展。由于图卷积网络在处理图结构

数据上的优势，一些传统任务在引入图的方法后

取得了良好效果[15]。GCN 在讽刺检测中也得到了

广泛使用，Lou[16]提出了基于 GCN 的 ADGCN
（ affective dependency graph convolutional net-
work），模型使用情感依赖图和语法依赖图来挖掘

文本深层语义。Lin 等[17]提出了基于图注意力网

络（GAT, graph attention network）的 ARGAT
（affection enhanced relational graph attention net-
work），通过注意力机制增强语义表达能力。为了

引入社交行为信息，Plepi 等[18]提出融合用户特征

和文本特征的 GAT，该方法构造了包含文本和用

户历史数据两种类型节点的同质图，通过注意力

机制计算用户特征向量，同时使用 BERT 根据文

本内容计算文本特征向量。在包含社交信息的数

据集 SPIRS[19]上的实验中，GAT 虽然缺乏深层语

义挖掘能力，但附加了社交行为信息，性能相比

基于文本语义的模型取得了显著提升。文本语义

和社交网络都包含图结构，图神经网络在文本讽

刺检测中既可以挖掘深层语义，又可以提取社交

行为信息。因此，本文提出了一种基于文本语义

和社交行为信息融合的讽刺检测方法，针对社交

网络特点建构异质信息网络，并提出 SNIF-GAT
模型，在 UTE-HIN 中计算融合特征向量。融合特

征向量用于训练分类器，完成训练的分类器可以

实现讽刺检测的分类任务。 

2  异质信息网络构建与节点初始化 

异 质 信 息 网 络 可 表 示 为 有 向 图 结 构

( )G V E Φ Ψ= , , , ，其中，V 表示节点集合，E 表

示关联节点间连接形成的边。每个异构网都包含

映射关系 : v AΦ → 以及 : e RΨ → ，前者表示节

点 v V∈ 与节点类型之间的映射，后者则表示边

e E∈ 与边属性间的映射，而 A、R 则分别表示节

点属性与边属性的集合。不同属性的节点与边彼

此连接构成异质信息网络。 
为了融合社交网络中的文本语义与社交行为

信息，本文设计了一种包含用户、文本、情感关

键词的社交异质信息网络，网络结构如图 2 所示。

其中，节点类型集合 { , , }A U T K= ，分别表示用

户、文本、情感关键词 3 种节点类型。边属性集

合 { - , - , - , - }R U U U T T T T K= ，分别表示不同类型

节点间的连接关系。 

 
图 2  社交异质信息网络结构 

Figure 2 The architecture of the UTE-HIN 

在节点类型集合 A 中，对于用户类型的节点，

网络中任意一个用户节点用 ui 表示。用户节点 ui

的属性为用户特征向量，节点在网络中通过聚合

邻居节点的信息来更新特征向量，特征向量主要

包含用户的社交行为信息。对于文本类型节点，

网络中任意一个文本节点用 ti 表示。文本节点 ti

的属性为文本特征向量，节点在情感关键词构成

的情感子图上更新特征向量，特征向量主要包含

文本语义信息。对于情感关键词类型节点，网络

中任意一个情感关键词节点用 ik 表示。情感关键

词节点 ik 的属性不是特征向量，而是情感词典中

的一个情感词，情感词典通过对帖子文本中的情

感词进行词频分析得到。在边属性集合 R 中，当
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两个用户存在评论等互动行为，两个用户节点间

建立 -U U 类型的连接。当某用户发布新帖子，用

户节点和帖子对应的文本节点间建立 -U T 类型

的连接。当某用户评论其他用户的帖子，两个帖

子对应的文本节点间建立 -T T 类型的连接。如果

两个用户节点间尚未建立 -U U 型连接，则两个用

户节点间同时建立 -U U 类型的连接。文本节点对

应的原始输入是一条帖子的文本内容，如果帖子

文本中包含某个情感关键词，则文本节点和该情

感关键词对应的情感关键词节点间建立 -T K 类

型的连接。通过情感关键词的包含关系，某个文

本节点可以和多个情感关键词节点构成一个情感

子图。情感子图包含文本语义和情感依赖信息，

可以在子图上挖掘文本深层语义。 
社交异质信息网络的输入包括用户 ID 和帖

子文本两部分，分别对应一个用户和文本节点，

根据用户发帖和评论关系完成 UTE-HIN 的初步

构建。为了确定情感关键词的内容和数量，首先

对全体帖子文本进行情感词词频分析，然后从

SenticNet[20]提供的推特情感词词典中匹配若干高

频的情感词，每个情感词对应一个情感关键词节

点。根据文本和情感关键词的包含关系，构建文

本节点的情感子图。UTE-HIN 中的用户节点和文

本节点采用不同的初始化方法。对于用户节点 iu ，

节点的原始输入为用户 ID，首先根据用户 ID 从

历史帖子数据库中获取该用户历史发布的帖子，

使用 user2vec[21]根据用户历史发布的多条帖子内

容生成特征向量，该特征向量即用户节点 iu 的初

始化特征向量 0
uh 。对于文本节点，节点的原始输

入为帖子文本，首先使用 NLTK 工具[22]对文本进

行分词处理，然后使用 BERT 生成每个单词的表

征向量，这些表征向量组合形成文本节点的初始

化特征向量 0
th 。至此，UTE-HIN 的构建和节点特

征向量的初始化完成。为了使后文的叙述清晰准

确，本文使用的各类符号及对应含义如表 1 所示。 

3  基于社交网络信息融合模型的讽刺检

测框架 

3.1  问题定义 
社交网络文本讽刺检测是一个二元分类问

题，主要目的是将社交网络中的文本内容分类为

讽刺文本和非讽刺文本。给定一组来自社交媒体

的文本 { }1 1 2 2( , ), ( , ), , ( , )n nD t u t u t u= … ，其中 it 是用

户 iu 在社交网络中发布的一段文本内容，n表示待

检测的文本的数量。通过讽刺分类方法 f D Y→： ，

将文本 it 分类为预定义的类别 {0,1}Y = 。其中，0

表示非讽刺文本，1 表示讽刺文本。 

表 1  符号及对应含义 
Table 1  Symbol and meanings 

符号 含义 

V 节点集合， 1 2 1 2 1 2{ , , , , , , , , }V u u t t k k= … … …  

A 节点类型集合， { , , }A U T K=  

ui 第 i 个用户（U）类型的节点 

ti 第 i 个文本（T）类型的节点 

ki 第 i 个情感关键词（K）类型的节点 

R 边属性集合， { , , , }R U U U T T T T K= - - - -  

xi 一条帖子中第 i 个单词 

S 由[ 1 2, , , nx x x… ]组成的文本的词向量矩阵 

0
uh  用户节点 ui 的初始化特征向量 

0
th  文本节点 ti 的初始化特征向量 

uh  用户节点 ui 完成更新的特征向量 

th  文本节点 ti 完成更新的特征向量 

fh  融合特征向量 
 
3.2  讽刺检测框架 

本文提出的讽刺检测方法框架包含社交异质

信息网络（UTE-HIN）、SNIF-GAT 模型、分类检

测器三大模块，如图 3 所示。首先，基于 UTE-HIN
进行异质信息网络构建并完成节点的初始化。其

次，使用 SNIF-GAT 模型在异质信息网络中对用

户节点和文本节点的特征向量进行计算和更新，

拼接文本和用户的特征向量得到融合特征向量。

最后，将融合特征向量输入基于多层感知机

（MLP，multi-layer perceptron）的分类网络，分类

器最终输出文本类别，完成讽刺检测。 
本文面向的讽刺检测为节点二元分类任务，因

此选择经典的 MLP 作为分类器。MLP 结构简单，

在多种分类任务中都有良好表现[23]。本文使用的

MLP 包含两个隐藏层，输出层使用 Softmax 对分布

概率进行归一化，得到二元分类结果的概率分布，

最终输出待检测的帖子文本是否为讽刺类型。 
文本特征向量和用户特征向量的计算是本文

的核心工作，为了在异质信息网络中计算节点表
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征，本文提出的 SNIF-GAT 模型在 GCN 的基础上

引入了双重注意力机制和情感子图。 

 
图 3 基于 SNIF-GAT 的讽刺检测方法框架 

Figure 3  The framework of the sarcasm detection method based  
on SNIF-GAT 

3.3  基于情感子图的文本特征向量计算 
为了使讽刺情绪被充分感知，显式讽刺文本通

常包含情感冲突。例如，图 1 提供的显式讽刺文本

“I love to be ignored”中的“love”和“ignored”即

存在明显情感冲突。给定一个文本节点 it ，节点的

文本经过分词后变成一个单词序列 1 1[ , , , ]nx x x… ，

其中 ix 为序列中第 i 个单词，n 是文本中包含单词

的总数。使用 BERT 生成每个单词 ix 的词向量 ix ，

则词向量矩阵 1 2[ , , , ]nx x x=S … 可以表征当前文本

的表层语义，该矩阵即文本节点的初始化特征向量
0

th 。本文使用情感邻接矩阵（AFF，affection adjacent 

matrix）提取并放大词向量矩阵 S 内部的情感冲突，

实现对文本特征向量的更新。 
为了构建情感子图，UTE-HIN 对总体文本的

词频分析，从 SenticNet 提供的情感词典中匹配出

若干高频情感词构成情感关键词节点，如图 4 所

示，情感子图构建中的“love”“ignore”“cheers”

均为情感关键词节点。如果文本中包含某个情感

关键词，则文本节点和相应的情感关键词节点建

立连接，遍历单词序列后完成情感子图建构。情

感子图的结构通过情感邻接矩阵 AFF 进行描述，

矩阵中元素的计算方法如下。 

,

1 ( ) ( ) , ,

= 1, 1
0,

i j i j

i j

w x w x x x

i

 

 

+

=

-
 

 
 

为不同的情

其他

感词

AFF  

  (1) 
式中， ( )iw x 表示单词 ix 连接的情感关键词的权

重。SenticNet 的情感词典包含权重，取值范围为

[ 1,1]- 。若单词 ix 包含负面情绪色彩，则权重值

为负，反之则为正。若单词 ix 、 jx 存在情感冲突，

则 ( )iw x 和 ( )jw x 的正负相反，如图 4 中的计算情

感邻接矩阵所示，该词对在情感邻接矩阵中的权

重值明显大于其他非情感关键词词对的权重值。

如果 ix 、 jx 不全为情感关键词，则情感邻接矩阵

中对应权重取值为 0，降低了非情感关键词的噪

声干扰。为了在文本特征向量中保留非情感关键

词的表层语义，在情感子图中增加了自环，即AFF
的对角线元素均为 1。本文提出的讽刺框架使用

了多层 SNIF-GAT，第 1l + 层中文本节点的词向

量矩阵 1l+S 通过如下公式进行更新。 

  （ ）1l lσ+ = +S S w bAFF  (2) 

式中， lS 是第 l 层 SNIF-GAT 更新后的词向量矩

阵，第一层 SNIF-GAT 使用 BERT 生成的初始化

文本特征向量 0
th 。 AFF 是归一化的情感邻接矩

阵，w、b 是第 1l + 层网络需要训练的权重向量和

偏置向量，σ 是网络使用的激活函数。 
根据式(2)的更新法则，初始化词向量矩阵 S

 
图 4  情感子图与情感邻接矩阵 

Figure 4  Affective subgraph and affective adjacency matrix 
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经过多层更新后变为 1 2[ , , , ]nx x x＇ ＇ ＇ ＇=S … ，本文使用

注意力系数对 ＇S 中的单词向量加权求和，得到最

终的文本特征向量 th 。本文的注意力系数受到

Zhang 等[24]工作的启发，使用注意力系数 iα 计算

文本特征向量 th 的公式如下。 

 
1

n

t i i
i

h xα
=

＇=∑  (3) 

 

1

exp( )

exp( )

i
i n

k
k

β
α

β
=

=

∑
 (4) 

 T

1

n

i i k
k

x xβ
=

＇ ＇= ∑  (5) 

式中， th 是文本节点最终输出的特征向量，

1 2[ , , , ]nx x x＇ ＇ ＇ ＇=S … 是最后一个隐藏层输出的特征

向量矩阵， T
ix＇ 是词向量的转置。 

3.4  基于双重注意力机制的用户特征向量计算 
隐式讽刺文本通常不包含明显的情感冲突，需

要结合用户的社交行为综合判定。例如，图 1 提供

的隐式讽刺文本“Huh, I really love this big dinner”
中没有显在的情感冲突，但结合用户的表达风格得

知“love”为反语，该文本为讽刺文本。用户的历

史发帖内容可以反映用户的表达习惯和文本风

格[25-26]，本文使用 user2vec 根据用户的历史数

据计算用户节点的初始化特征向量 0
uh 。为了在

异质信息网络中聚合不同邻居文本和用户节点

信息，更新用户特征向量，SNIF-GAT 在 HGAT[27]

的启发下引入了基于边和节点的双重注意力机

制，基于双重注意力机制的用户特征向量更新

如图 5 所示。 

 
图 5  基于双重注意力机制的用户特征向量更新 

Figure 5  Update of user feature vectors with dual-channel  
attention mechanism 

边注意力机制区分不同类型的边的重要程

度，如图 5 所示，用户节点 1u 通过 -U U 与 -U T 两

种不同类型的边与其他节点连接，这两种边类型

分别使用不同的边注意力系数 U Uα - 和 U Tα - 。对于

边类型 r∈R，边注意力系数 rα 的计算方法如下。

首先对所有通过边类型 r 连接的邻居节点进行特

征向量求和得到 rh 。然后根据当前用户节点的特

征向量
iuh 和 rh 计算边类型 r 的注意力权重

T( [ || ]
ir u rw a h hσ= ，式中， Ta 是注意力向量的转

置，||表示向量的拼接运算，σ 是激活函数。最后

使用 Softmax 对边属性集合 R 中的全部边类型

的注意力权重进行归一化，得到边类型 r 的边

注意力系数。 

 exp( )
( )

r
r

R

w
wτ

τ

α

∈

=
∑

 (6) 

在通过相同类型边进行连接的节点中，节点

注意力机制区分不同节点的重要程度。如图 5 所

示，用户节点 1u 和文本节点 1t 、 2t 间的连接类型

相同，使用节点注意力系数 （ ）1 1,u tβ 、 （ ）1 2,u tβ 区分两

个文本节点信息的重要程度。对于与用户节点 iu
通过边类型 r 进行连接的邻居节点 jn ，节点注意

力系数 ( , )i ju nβ 的计算方法如下。首先计算边类型 r

的边注意力系数 rα 。然后根据 iu 和 jn 的特征向量

计算节点注意力权重 T
( , ) ( . [ || ]

i j i ju n r u nw a h hσ α= ，式

中， Ta 是注意力向量的转置。最后使用 Softmax
对邻居节点集合 N 中所有节点的节点注意力权重

进行归一化，得到节点 iu 和 jn 的节点注意力系数。 
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在经典的多层 GCN 中，第 1l + 层中节点的特

征向量 1l+h 通过如下传播规则进行更新。 

 1 ( )l lA wσ+ = +h h b  (8) 

式中， A 是归一化的邻接矩阵， lh 是第 l 层输出

的特征向量， w 、 b 是第 1l + 层网络需要训练的

权重向量和偏置向量，σ 是网络使用的激活函数。

SNIF-GAT 在 GCN 中引入双重注意力机制，通过
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节点注意力系数为不同节点独立分配权重。将邻

接矩阵对应位置的元素替换为节点注意力系数得

到注意力邻接矩阵（ATT，attention adjacent ma-
trix）。ATT 不仅包含图的结构信息，也可以区分

不同节点和连接，应用于异质信息网络的表征计

算。在本文提出的讽刺检测框架中，第 l+1 层

SNIF-GAT 的用户特征向量 1l
u
+h 通过如下公式进

行更新。 

  1 ( )l l
u uσ+ = +h h w bATT  (9) 

式中， l
uh 是第 l 层 SNIF-GAT 输出的用户特征向

量，第一层 SNIF-GAT 使用 user2vec 生成的初始

化用户特征向量 0
uh 。 ATT 是归一化的注意力邻

接矩阵， w 、 b 是第 1l + 层网络需要训练的权重

向量和偏置向量，σ 是网络使用的激活函数。 

4  实验与分析 

4.1  数据集与实验设置 
本文使用的社交网络讽刺文本数据集

SPIRS，数据内容取自 Twitter 平台，是目前已开

源的含有社交行为信息的高质量讽刺文本数据

集，由 Shmueli 在 2020 年发布。SPIRS 共包含

15 000 条讽刺文本，同时随机收集了 15 000 条非

讽刺文本。本文方法的用户特征向量需要使用用

户历史发帖，因此通过爬虫抓取了各个用户的历

史推特，累计 200 000 条用户历史推特。本文讽

刺检测框架使用 2 层 SNIF-GAT ，学习率

lr =1×10−4。实验的硬件环境为 NVIDA TITAN 
RTX显卡，16 GB运行内存，处理器使用 Intel Core 
i5 10100，实验验证代码在 PyTorch 框架下完成。

为了验证方法的有效性并与基准模型进行公平对

比，实验采用和对比模型相同的评价指标，包括

准确率和F1值。接下来，将本文提出的 SNIF-GAT
模型与如下三类模型进行对比实验。 

（1）基于经典神经网络的讽刺检测模型 
这类模型使用经典神经网络结构，只能挖掘

文本表层语义信息，包括经典卷积神经网络

CNN[8]与使用了注意力机制的 Att-LSTM[9]。 
（2）基于文本深层语义的讽刺检测模型 
这类模型使用更为复杂的神经网络结构，考

虑到讽刺文本的特性，可以在不同程度上挖掘文

本深层语义。模型包括基于预训练模型的

BERT[10]、RoBERTa[11]，其中 RoBERTa 在 BERT
的基础上进一步提升了模型鲁棒性；基于文本情

感冲突的 MIARN[12]；基于图神经网络结构的

ADGCN[16]、ARGAT[17]，其中 ARGAT 在 ADGCN
的基础上引入了注意力机制。 

（3）基于附加非文本信息的讽刺检测模型 
这类模型不仅使用文本语义，也引入用户历

史发帖、社交行为等不同形式的附加信息辅助讽

刺 检 测 。 模 型 包 括 基 于 用 户 历 史 发 帖 的

CASCADE[13]、基于用户社交行为的 GAT[18]。 
4.2  对比实验 

在 SPIRS 数据集上，模型对比实验结果如表 2
所示。通过实验验证，SNIF-GAT 在 SPIRS 数据

集的 F1 值为 85.62%，准确率（Acc）为 85.33%，

模型性能明显优于已有的文本讽刺检测模型。

SPIRS 数据集包含大量社交行为信息，SNIF-GAT
可以充分使用这些社交行为信息作为附加信息，

而这些信息无法被基于文本语义的模型利用，这

是 SNIF-GAT 取得性能优势的关键。 

表 2  模型对比实验结果 
Table 2  Experimental results of each model 

模型 Acc F1 

CNN 61.45% 61.32% 

Att-LSTM 63.45% 63.77% 

BERT 74.45% 74.62% 

RoBERTa 75.15% 75.21% 

MIARN 72.45% 72.57% 

ADGCN 77.35% 77.85% 

ARGAT 76.44% 76.32% 

GAT 83.15% 83.51% 

CASCADE 73.61% 73.42% 

SNIF-GAT 85.33% 85.62% 
 

基于附加非文本信息的 GAT 在 SPIRS 上的

F1 值和准确率分别为 83.51%、83.15%，仅次于

SNIF-GAT。由于 GAT 也可以利用用户社交行为

信息，因此模型性能相较于基于文本语义的模型

也有明显领先，证明了将社交行为作为附加信息

的有效性。由于 GAT 直接使用 BERT 生成文本特

征向量，缺乏深层语义的挖掘能力，且 GAT 在同
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质图中使用的注意力机制对不同类型节点信息的

区分能力有限，因此 F1 值比 SNIF-GAT 低 2.11%。

CASCADE 将用户的历史发帖作为附加信息，但

模型无法通过社交网络更新用户特征向量，且模

型无法挖掘文本深层语义，因此模型的整体表现

大幅低于 SNIF-GAT。 
讽刺是一种复杂隐式情感，基于经典神经网

络的检测模型无法挖掘深层语义，这类模型在

SPIRS 上表现较差，而基于文本深层语义的检测

模型的性能均有明显提升。如表 2 所示，结构复

杂的 ADGCN 的 F1 值为 77.85%，在基于文本语

义的检测模型中取得了最好表现。但是模型无法

检测需要结合用户社交行为信息进行判断的文

本，因此在 SPIRS 上的性能低于 SNIF-GAT。 
4.3  消融实验 

SNIF-GAT 模型融合了文本语义与社交行为信

息，为了验证不同模块对模型性能的影响，本文围绕

文本特征向量、用户特征向量设计了2 组消融实验。 
在文本特征向量计算中，SNIF-GAT 可以根

据任务需求调整情感关键词节点的数量 i，不同情

感关键词数量 i 下的消融实验结果如表 3 所示，

实验表明，增加情感关键词节点的数量可以提升模

型性能。i=0 时模型不使用情感关键词节点，此时

F1 值相比基准模型下降了 4.93%，证明了情感子

图和情感关键词的有效性。i=30，由于选取的情感

关键词数量较少，深层语义挖掘能力偏弱，模型的

性能和不使用深层语义的 GAT 接近。i=50～100，
情感关键词可以覆盖常见的情感冲突词对，i 的增

加可以小幅提升模型性能。 
在用户特征向量计算中，基准 SNIF-GAT 模

型使用基于边和节点的双重注意力机制，模型在

消融实验中可以单独使用基于节点或边的单重注

意力机制，也可以不使用注意力机制 SNIF-GAT
使用了节点和边双重注意力机制，基准模型在不

同注意力机制下的实验结果如表 4 所示，表中

no attention 为不使用注意力机制的 SNIF-GAT 模

型，normal 为完整使用基于边和节点双重注意力

机制的 SNIF-GAT 模型，而 node 和 edge 代表分

别只使用节点注意力和边注意力的 SNIF-GAT 模

型。实验结果表明，节点注意力和边注意力均对

模型性能产生重要影响。 

表 3  不同情感关键词数量下的实验结果 
Table 3  Experimental result of different numbers of 

affective keywords 
关键词数量 Acc F1 值 

i=0 80.87% 80.69% 

i=30 83.31% 83.66% 

i=50 85.33% 85.62% 

i=80 85.45% 85.51% 

i=100 85.62% 85.77% 

i=150 85.65% 85.76% 

i=200 85.68% 85.78% 

表 4  不同注意力机制下的实验结果 
Table 4  Experimental results of different attention 

mechanism 
注意力机制 Acc F1 值 

no attention 78.21% 78.46% 

edge 83.73% 83.95% 

node 83.45% 83.62% 

normal 85.33% 85.62% 
 

在不使用注意力机制的情况下，模型的用户

特征向量为 user2vec 生成的初始特征向量，无法

在社交网络中进行表征更新。此时模型 F1 值相

比于基准模型下降了 7.16%，证明了双重注意力

机制的有效性。在单独使用节点注意力和边注意

力的情况下，二者相比基准模型的F1值均下降2%
左右，证明了节点注意力和边注意力的有效性。 
4.4  模型超参数分析 

SNIF-GAT 的层数和特征向量的维度 d 是两

个较为重要的超参数，下面通过实验进行超参数

性能分析。 
为了验证 SNIF-GAT 层数对模型性能的影响，

本文分别对 1、2、3、4 层 SNIF-GAT 进行性能测

试，不同 SNIF-GAT 层数下的实验结果如表 5 所示。

实验表明，使用 2 层 SNIF-GAT 时可以取得最佳表

现，继续增加网络层数会导致用户特征向量趋于一

致，节点的区分度下降，进而导致模型性能下降。 

表 5  不同 SNIF-GAT 层数下的实验结果 
Table 5  Experimental results of different SNIF-GAT depth 

SNIF-GAT 层数 Acc F1 值 

1 82.21% 82.36% 

2 85.33% 85.62% 

3 83.15% 83.41% 

4 79.19% 79.47% 
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不同特征向量维度 d 下的实验结果如图 6 所

示，实验表明，d=300 时模型获得最佳表现。当

d 较小时，特征向量对于复杂信息的表征能力不

足，增加向量维度可以提升模型性能。当 d＞300
时，继续增加特征向量维度可能会造成模型过拟

合，进而降低模型的性能。实验中 d 取 400 和 500
时，模型的 F1 值和准确率均出现了降低。 

 
图 6  不同特征向量维度 d 下的实验结果 

Figure 6  Experimental result under different feature vectors dimension 

4.5  样例分析 
为进一步分析模型在真实讽刺文本中的表征

能力，本文分别在显式讽刺和隐式讽刺的样例文

本上进行了测试，文本特征向量和用户特征向量

的可视化分析如表 6 所示。 

表 6  文本特征向量和用户特征向量的可视化分析 
Table 6  Visualization of the text and user embedding 

  
表 6 中文本特征的背景颜色深浅表示注意力

权重大小，用户特征中背景颜色表示该用户在社

交文本中使用讽刺表达的倾向性，大小通过用户

特征向量在分类器中分类为讽刺的概率表示。在

显示讽刺文本中，SNIF-GAT 和 ADGCN 都准确

捕捉到“love”和“ignore”的情感冲突，GAT 使

用 BERT 生成文本特征向量，无法进行深层语义

分析。在隐式讽刺文本中，例句没有明显情感冲

突，SNIF-GAT 和 ADGCN 都捕捉到了正面情感

词，单纯依靠文本特征分类将得到错误结果。但

由于 SNIF-GAT 使用情感关键词，文本特征向量

中引入的噪声信息较少，通过聚合关联节点的信

息，SNIF-GAT 生成的用户特征向量表示该用户

有较高的讽刺倾向，在与文本特征向量融合后，

分类器最终准确识别该文本为讽刺类型。 

5  结束语 

针对社交网络环境中讽刺文本检测问题，本

文提出了一种基于文本语义和社交行为信息融合

的讽刺检测方法。本文针对社交网络文本的特点

构造了包含用户、文本、情感关键词的社交异质

信息网络（UTE-HIN），并通过 SNIF-GAT 模型对

UTE-HIN 进行表征计算，得到包含文本语义和社

交行为信息的融合特征向量。融合特征向量用作

分类器的输入，可以实现对文本是否为讽刺类型

的检测。通过在公开数据集上的对比实验表明，

本文方法相较现有方法在分类效果上有显著提

升。未来研究可以综合利用社交网络中的多媒体

信息以及更为复杂的用户交互关系，通过更丰富

的社交行为信息进一步提升讽刺检测的水平。 
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