
第 43 卷第 3 期

Vol. 43　 No. 3
重庆工商大学学报(自然科学版)

J
 

Chongqing
 

Technol
 

&
 

Business
 

Univ(Nat
 

Sci
 

Ed)
2026 年 6 月

Jun. 2026

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

一种基于提示学习的话题讽刺识别方法

胡松华,唐家伟,马汝虎
 

合肥大学
 

人工智能与大数据学院,合肥
 

230601

摘　 要:目的 面向话题的讽刺识别旨在通过引入话题,将话题视作对象来判断评论是否为讽刺表达,但是现有基于

提示学习的方法存在模板依赖人工构造的问题,存在复杂性与不稳定性。 方法 针对此问题,根据提示学习的模板

工程与映射器工程提出了新的设计方法,将连续与离散相结合的混合模板与映射器进行交互,通过对模板进行预

训练减少人工选取模板引起的复杂性与不稳定性问题,再将设计好的模板与原始输入拼接输入到预训练模型

BERT-base-Chinese 中对标记的数据进行分类;在此基础上,提出面向话题讽刺识别任务的模型 MTPrompt。 结果

该模型在 ToScarcasm 数据集上的实验表明,在全批量训练数据场景下,与现有手工模板与手工映射器交互模型

TOSPrompt 相比较,准确率提升了 2. 78%、精确率提升了 1. 89%、召回率提升了 5. 26%、F1 值提升了 3. 54%,同时在

小批量训练数据场景下,准确率与 F1 值均高于其他基线模型。 结论 在话题讽刺识别应用场景中,混合模板的方法

可以有效优化人工构造模板方法的复杂性与不稳定,并且达到更佳的识别性能。
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Abstract 
 

Objective Topic-oriented
 

sarcasm
 

detection
 

aims
 

to
 

judge
 

whether
 

a
 

comment
 

is
 

a
 

sarcastic
 

expression
 

by
 

introducing
 

topics
 

and
 

regarding
 

them
 

as
 

objects.
 

Nevertheless 
 

the
 

existing
 

methods
 

based
 

on
 

prompt
 

learning
 

have
 

the
 

problem
 

of
 

relying
 

on
 

manually
 

constructed
 

templates 
 

which
 

brings
 

complexity
 

and
 

instability.
 

Methods To
 

tackle
 

this
 

problem 
 

a
 

novel
 

design
 

approach
 

was
 

put
 

forward
 

based
 

on
 

template
 

engineering
 

and
 

mapper
 

engineering
 

of
 

prompt
 

learning.
 

A
 

hybrid
 

template
 

integrating
 

continuous
 

and
 

discrete
 

elements
 

interacted
 

with
 

the
 

mapper.
 

By
 

pre-training
 

the
 

template 
 

the
 

complexity
 

and
 

instability
 

resulting
 

from
 

manual
 

template
 

selection
 

were
 

mitigated.
 

Subsequently 
 

the
 

well-
designed

 

template
 

was
 

concatenated
 

with
 

the
 

original
 

input
 

and
 

fed
 

into
 

the
 

pre-trained
 

model
 

BERT-base-Chinese
 

for
 

classifying
 

the
 

labeled
 

data.
 

On
 

this
 

basis 
 

a
 

model
 

named
 

MTPrompt
 

for
 

topic-oriented
 

sarcasm
 

detection
 

was
 

proposed.
 

Results
 

Experiments
 

on
 

the
 

ToScarcasm
 

dataset
 

show
 

that 
 

under
 

the
 

scenario
 

of
 

full-batch
 

training
 

data 
 

when
 

compared
 

with
 

the
 

existing
 

model
 

TOSPrompt
 

that
 

involves
 

the
 

interaction
 

between
 

manual
 

templates
 

and
 

manual
 

mappers 
 

the
 

proposed
 

model 
 

MTPrompt 
 

achieves
 

significant
 

improvements.
 

Specifically 
 

its
 

accuracy
 

was
 

increased
 

by
 

2. 78% 
 

precision
 

by
 

1. 89% 
 

recall
 

by
 

5. 26% 
 

and
 

the
 

F1
 score

 

by
 

3. 54%.
 

Meanwhile 
 

under
 

the
 

scenario
 

of
 

small-batch
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training
 

data 
 

both
 

the
 

accuracy
 

and
 

F1
 score

 

of
 

this
 

model
 

were
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

other
 

baseline
 

models.
 

Conclusion In
 

the
 

application
 

scenario
 

of
 

topic-oriented
 

sarcasm
 

detection 
 

the
 

hybrid
 

template
 

method
 

can
 

effectively
 

alleviate
 

the
 

complexity
 

and
 

instability
 

of
 

manually
 

constructed
 

templates
 

and
 

attain
 

better
 

detection
 

performance.
Keywords natural

 

language
 

processing 
 

prompt
 

learning 
 

topic-oriented
 

sarcasm
 

detection 
 

sentiment
 

analysis

　 　 讽刺是一种特殊的修辞手法,它通过语言的反转、
夸张和隐喻等手段,以一种戏谑而尖刻的方式来表达

话题背后的讽刺意图,近些年在心理学、语言学、社会

学等学科领域都得到了广泛的关注。 传统的文本讽刺

检测[1]主要专注于识别句子中的讽刺,但往往忽略讽

刺语句与其对象之间的关系。 近年来,由于诸多网络

媒体如微博、贴吧论坛等互联网应用的广泛普及,众多

用户针对网络话题发表的评论中包含了大量具有讽刺

意味的语句表达。 并且由于评论的针对性,讽刺语句

与话题具有相当高的关联。 因此,仅仅从评论语句来

识别其中的讽刺意图,不足以精准、全方位地识别出用

户在评论的语句中所包含的讽刺内容,给针对此类社

交媒体的情感分析、舆论监测任务带来了诸多挑战。
梁斌等[2]将话题语句引入对评论的讽刺识别任务

中,通过关联评论与话题间的语义关系识别讽刺意图,
构建出面向话题的讽刺识别任务。 此前的研究者们针

对传统讽刺识别任务提出一系列基于深度学习的方

法,如孙晓等[3] 提出了一种结合卷积神经网络与长短

时记忆网络的多特征融合模型,该模型通过深层模型

学习深层语义特征和深层结构特征完成讽刺识别。
Razali 等[4]提出使用深度学习提取的特征与上下文手

工特征相结合来检测推文中的讽刺。 但是传统的深度

学习方法在面向话题的讽刺识别任务中无法更好地挖

掘话题与评论之间的语义关系与事实知识。 梁斌等[2]

提出基 于 手 工 模 板 的 提 示 学 习[5] ( Topic
 

Oriented
 

Sarcasm
 

Prompt
 

Learning,
 

TOSPrompt) 模型,该模型通

过对讽刺识别任务采取手工构造模板的方式,利用提

示学习来获取预训练语言模型中已经学习到的知识与

语义关系来理解话题与评论的关联性,从而识别句子

是否为讽刺表达。 虽然此方法相较于传统的预训练模

型叠加分类器等方法取得了更优的效果,但是依然存

在手工模板构造带来的效果不稳定性与构造模板工作

的复杂性问题。
为了更好地解决上述问题,本文提出一种采用混

合模 板 ( Mixed
 

Template ) 与 手 工 映 射 器 ( Manual
 

Verbalizer)相结合的基于提示学习(Prompt
 

Learning)的

模型来完成讽刺识别任务。 相较于现有的手工构建模

板与映射器模型,本文模型无需人工比较最佳模板,解
决了手工模板方差大、不稳定的问题。 模型通过将模

板转化为可以进行优化的连续向量,针对不同的话题

讽刺任务,数据可以自适应地在语义空间中寻找合适

的向量来代表模板中的每一个词,充分利用大规模预

训练语言模型( Pre-trained
 

Language
 

Model)中所学习

到的语义信息。 本文模型在开源 Toscarcasm 讽刺数据

集上的实验结果取得了最优性能,同时在小批量样本

实验中同样也取得了更优的性能,进一步证明了其在

特定话题讽刺检测任务上的实用性。

1　 相关工作

1. 1　 讽刺识别

传统文本讽刺识别任务为句子级的讽刺识别,给
定一条文本,识别该文本是否针对上下文表达了讽刺

意图。 目前,研究讽刺识别的方法主要分为 3 种类型:
一是依赖规则的方法,二是采用统计学的方法,三是利

用神经网络和深度学习技术的方法[1] 。 早期,
 

Riloff
等[6]通过构建从文本中区分正向动词和负向动词的分

类器来识别讽刺;Hiremath 等[7]
 

通过捕获 3 种数据模

式,即语音、文本和时间等面部特征辅助完成讽刺识

别。 近年来,采用神经网络与深度学习的方法在完成

讽刺识别任务方面越来越被广泛应用。 Du 等[8]
 

提出

一种双通道卷积神经网络,不仅分析目标文本的语义

学,还分析其情感上下文用于识别讽刺;Zhang 等[9] 采

用双向递归神经网络(Bidirectional
 

RNNs)捕捉文本内

容与语义信息,从而识别文本中的讽刺内容; Bharti
等[10]将文本和音频特征结合在一起,检测会话数据中的

讽刺,弥补了仅靠文本数据的不足;张庆林等[11] 将对抗

学习方法应用到讽刺识别当中,通过领域迁移方式优化

在训练数据不充足情况下模型识别性能低下的问题。
近年来预训练语言模型 ( Pre - trained

 

Language
 

Model)在自然语言处理的诸多领域都取得了卓越的成

果。 在讽刺识别的任务领域当中,Babanejad 等[12] 提出

结合情感特征信息与上下文特征信息来扩展预训练模
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型的架构,在识别讽刺的任务中取得了显著的优势。
樊小超等[13]针对文本讽刺识别中缺乏语境信息和语义

表达等问题提出了基于多语义融合的讽刺识别方法,
通过利用预训练模型 ELMo(Embeddings

 

from
 

Language
 

Models)融合词性和语义表示,在句子级的讽刺识别任

务中获得了较好的性能。
1. 2　 提示学习

伴随着 大 规 模 预 训 练 语 言 模 型 ( Pre - trained
 

Language
 

Model)的发展,各类预训练语言模型的参数

呈指数级增长,对预训练语言模型进行微调 ( Fine -

Tuning)所需的资源成本急剧上升。 基于提示学习[5]

(Prompt
 

Learning)的研究受到了研究者们广泛的关注。
相较于传统针对预训练语言模型进行参数微调的方

式,提示学习的核心思想是对下游任务进行调整,使得

下游任务的结构、输入等更加贴合已训练好的预训练

语言模型,从而提高了预训练语言模型参数的有效性

与利用率,以更好地完成任务。 Schick 等[14] 提出 PET
(Pattern

 

Exploiting
 

Training)方法,将输入样本转换为完

形填空类型,可帮助预训练语言模型更好地理解任务,
以及应用在全监督与半监督场景。 其中 PET 更是详细

设计了提示学习中的重要组件 PVP(Pattern-Verbalizer
-Pair)。 在后续的提示学习研究中,如何构建模板

(Template)与映射器( Verbalizer)成为热点之一。 Shin
等[15]提出一种 AUTOPROMPT 方法,基于梯度搜索策

略,结合原始任务输入和触发词( Trigger
 

Tokens)集合,
生成适用于所有输入的提示模板。 Han 等[16] 提出利用

启发式规则定义若干子模板,通过组合若干子模板的

方式来得到最终模板。 Gao 等[17] 提出基于 T5 模型

(Text-to-Text
 

Transformer)生成的方法构建模板,在确

认相应的模板后,再以基于排序搜索的方法得到映射

器。 Liu 等[18]提出使用可训练连续空间内模板嵌入的

方法 P-tuning,相较于离散模板,可以避免局部最优的

情况,同时在离散和连续模板占位符混合时有助于模

板的优化。 实验表明,GPT3 模型[19] 运用 P -tuning 方

法在小样本(Few-shot)训练场景下取得了非常不错的

效果。
1. 3　 面向话题的讽刺识别任务

由于传统的句子级讽刺识别存在局限性,梁斌

等[2]提出一种面向话题的讽刺识别任务。 此任务把评

论语句所对应的话题融入任务本身中去,通过将话题

作为评论语句的目标或者背景,评估语句是否具有讽

刺的含义。 其形式化定义为给定一条输入 P = (Q,S),
其中 Q 为话题上下文,S 为目标评论语句,任务旨在从

目标语句 S 中挖掘出针对话题 Q 是否存在讽刺意图信

息,最终判断目标语句 S 的类别是属于“讽刺”类别还

是“非讽刺”类别。
具体例子如表 1 所示。 针对同样一个语句“做得

好!”,样例Ⅰ中没有指明话题信息,因而无法从上下文

语义信息中判断语句是否包含讽刺意图。 样例Ⅱ中给

出了“某国将公然排放污水”的话题,因此结合话题信

息可以得出语句包含强烈的讽刺意图。 在样例Ⅲ中给

出的“我国反对该国行为,将禁止进口该国水产”话题

中,同样可以判断出语句并非讽刺意图。 因此在该任

务当中,同样的一个语句在面向不同的话题时,可能蕴

含了不同的意图,即不一样的讽刺标签。

表 1　 面向话题的讽刺识别样例

Table
 

1　 Examples
 

of
 

topic-oriented
 

sarcasm
 

detection

样　 例 话　 题 语　 句 标　 签

Ⅰ
Ⅱ

Ⅲ

无 做得好! 无

某国将公然排放污水 做得好! 讽刺

我国反对该国行为,

将禁止进口该国水产
做得好! 非讽刺

从例子中可以发现,面向话题的讽刺识别任务相

比传统的句子级讽刺识别任务更加具体,更加完整,更
加适合现实应用场景。 新闻评论、商品评价、电影评论

等诸多现实应用场景均可使用到本任务当中。 灵活的

运用方式和广泛的使用场景赋予了本任务相当具有前

景的研究意义。

2　 模型设计与建立

本文提出一种用于识别话题讽刺性的提示学习模

型(MTPrompt)。 该模型的主要部分包括:提示模板构

造、标签词映射器和预训练语言模型。 在模板构造阶

段,通过将原始话题和评论与模板部分拼接成一个整

体,再进行处理得到词嵌入表示并输入到预训练模型

当中。 在预训练模型阶段,经过注意力机制获取输入

中的语义信息从而得到掩码标识符[ MASK]的隐藏层

向量。 在标签词映射阶段,通过将[MASK]的隐藏层向

量映射至预先定义的标签词当中,每个标签词对应至

相应的类别从而获得预测的结果。 模型的整体结构如

图 1 所示。
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原始输入 固定式模版token 可训练的模版token

Text-a是对 Text-b“soft”“soft”“soft：讽刺”是吗？［MASK］
模版

PromptEncoder

Ha H2 H3 H4……Hi H1+1 Hm+1

Multi-HeadAttention

Add&Norm

FeedForward

Add&Norm

Hmask

标签词嵌入 预测结果概率 目标结果

损失计算1

0

1

0

模
版
构
造

预
训
练
模
型

标
签
词
映
射

图 1　 MTPrompt 模型结构

Fig. 1　 MTPrompt
 

model
 

structure

2. 1　 提示模板构造

在提示学习[5] 方法中,为了充分利用预训练语言

模型所包含的丰富语义信息,更精准地完成讽刺识别

任务,需要为其构造适宜本任务的模板。 在目前的应

用中,通常在输入文本句中或者句末添加模板,将任务

转化为完形填空式预测任务或者生成式任务。 在本任

务中,需要模型理解话题语句与评论语句之间的语义

关系,因此选择在句中与句末插入模板。
在构造符合任务的表达模板时,本文采用混合模板

(Mixed
 

Template)形式,这种方法受 Liu 等[18] 在提示学

习模型中提出的 P-tuning 方法启发,并针对输入样本进

行了调整。 此外,借鉴预训练语言模型中遮蔽语言模

型[15](Masked
 

Language
 

Model,MLM)的方法,用以填补

对[MASK]标签位置的空白。 其目的在于利用遮蔽语言

模型中非遮蔽部分的语义特征为遮蔽区域[MASK]标签

进行预测,进而得到符合条件的类别标签。 本文构造的

混合模板定义如下:
Xprompt = s 在对 t “soft”{ } “soft”{ }

“soft”:“讽刺”{ }是吗? MASK[ ] (1)
其中,“soft”表示连续提示标记。 在该模板中,连续提

示标记将以两种形式进行参数初始化:占位符{“soft”}
表示此处的占位符参数将随机初始化,占位符{“soft”:
“讽刺”}即为占位符添加中文文本标记“讽刺”,参数

将由该文本标记初始化。 同时,Liu[18] 等发现在离散和

连续模板混合时,通过显式地插入领域相关离散占位

符,将有助于模板的优化。 因此本文中的模板采用随

机初始化占位符,由文本标记初始化占位符与离散占

位符相结合的方式。 在确定好模板的构成后,再输入

到预训练语言模型中,对[ MASK] 位置完成标签词映

射,得到最终的识别结果。
2. 2　 标签词映射器

标签词映射器旨在通过预训练模型预测得到的标签

词对应到预设的分类类别当中,可以是一对一或是一对

多的映射关系。 本文任务定义为二分类任务,即目标文

本是否为讽刺语句,故标签词采用手工构建和预设的方

式,指定标签词 x 赋值“1”或
 

“0”来分别对应各类别 Y 的

赋值“是”或“否”。 该映射过程以类别 Y()来表示,即

Y(x)=
是,x = 1
否,x = 0{ (2)

通过标签词映射器得到输出后,再通过最小化交

叉熵损失对模型中需要训练的参数进行优化,具体流

程如图 2 所示。

话题：某国将公然排放污水
评论：做得好！
标签：1

原始输入

做得好! 在对 某国将公然排放污水

“soft”“soft”“soft:讽刺” 是吗？ ［MASK］

模版构造嵌入向量

Prompt
Encoder PLM

标签词映射
1：是
0：否

反向传播

输出

图 2　 MTPrompt 样例流程图

Fig. 2　 MTPrompt
 

sample
 

flowchart

3　 实验与结果分析
3. 1　 数据集

目前,权威的讽刺识别中文数据集稀少,本文实验

的数据集采用哈尔滨工业大学研究组开源的面向话题

的讽刺识别数据集 Tosarcasm。 其中,实验对于样本进

行随机划分,训练集、验证机和测试集的数量比例为
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6 ∶ 2 ∶ 2,具体数量统计信息如表 2 所示。

表 2　 数据集样本数量统计

Table
 

2　 Statistics
 

of
 

the
 

number
 

of
 

samples
 

in
 

the
 

dataset

标　 签 训练集样本 验证集样本 测试集样本

讽刺 1
 

464 486 486
非讽刺 1

 

461 487 487
合计 2

 

925 973 973

3. 2　 对比模型

在本实验中选取 BERT[20] 、Bi -LSTM[21] 、MIARN[22] 、
ADGCN[23] 、PET[14] 、TOSPrompt[2] 共 6 个模型作为基线模

型进行对比实验,以验证本文方法的有效性。
(1)

 

Bi-LSTM。 结合前向和后向两个 LSTM 网络,
通过对话题和评论所包含的隐式表征进行分别学习,
再将隐式表征拼接作为最终分类识别的依据。

(2)
 

MIARN。 将注意力机制融入神经网络模型当

中,通过注意力机制突出句子中矛盾的“词对关系”,最
后分别将前后不一致的隐式表征进行拼接作为最终的

表征完成讽刺识别分类任务。
 

(3)
 

ADGCN。 通过结合外部情感知识的图神经网

络分析情感的不一致性来识别上下文的讽刺表达。
(4 )

 

BERT。 基于中文预训练模型 BERT
 

base
 

Chinese,将文本嵌入为词向量,再送入分类器中完成讽

刺识别。
( 5 )

 

PET。 基 于 中 文 预 训 练 模 型 BERT
 

base
 

Chinese,使用“[CLS] s[SEP] t[SEP],这是[MASK]”构

建模板,再输入到基于中文训练的预训练模型中,通过

对标签词进行映射完成讽刺识别。
(6)

 

TOSPrompt。 基于中文预训练模型 BERT
 

base
 

Chinese,使用“ s 是对 t 的讽刺吗? [ MASK]” 构建模

板,再输入到预训练模型中,对[MASK]位置进行预测,
最终映射为“是”或者“否”完成分类任务。
3. 3　 参数设置与评估指标

本文实验分为全量训练样本实验和小批量训练样

本实验,提出的模型实验参数设置如下:训练轮数选取

迭代次数为 6,训练集的批大小设置为 32,学习率设置

为 0. 000
 

02,权重衰减系数设置为 0. 002,Dropout 数值

设置为 0. 1,正则化系数设置为 0. 000
 

01,参数优化器

采用 Adam 算法。
为了综合评估模型在区分“讽刺”与“非讽刺”表达

这一面向话题讽刺识别任务上的性能,本文采用 4 个

主要的评估指标:准确率(Accuracy),其值用 φAccuracy 表

示; 召 回 率 ( Recall ), 其 值 用 φRecall 表 示; 精 确 率

(Precision),其值用 φPrecision 表示;F1 值(F1 -score)。 本

次任务被设计为一个二分类问题,其中模型需要区别

的两个类别是“讽刺” (定义为正例,Positive)和“非讽

刺”(定义为负例,Negative)。 式(3)—式(6)分别描述

了这些评估指标的具体计算方法。

φAccuracy =
NTP +NTN

NTP +NTN +NFP +NFN
(3)

φPrecision =
NTP

NTP +NFP
(4)

φRecall =
NTP

NTP +NFN
(5)

F1 =
2×φPrecision ×φRecall

φPrecision +φRecall
(6)

识别结果分别定义为 4 种情况:当预测类别和实

际类别都是 “ 讽刺” 时, 这称为真正例 ( TP,
 

True
 

Positive),其值用 NTP 表示;如果预测结果标记为“讽

刺”,但实际上是“非讽刺”,则这种情况被称为假正例

(FP,
 

False
 

Positive),其值用 NFP 表示;相反,当一个实

际为“讽刺”的样本被错误地预测为“非讽刺”,在此称之

为假负例(FN,
 

False
 

Negative),其值用 NFN 表示;最后,
当预测结果和实际类别都指示“非讽刺”时,则此情形归

类为真负例(TN,
 

True
 

Negative),其值用 NTN 表示。
3. 4　 全量训练样本实验结果

为了全面检验本研究所提出的改良型混合模板提

示学习模型在讽刺识别任务中的实际效果,本文选择

Tosarcasm 数据集完成实验,并与其他 6 种基准模型进

行深入比较,对比实验结果如表 3 所示。 通过对这些

实验数据的分析,可以发现:本文所提出的改进混合模

板提示学习模型在全评价指标上都获得了最好的性

能,显示了该模型在目标任务中的有效性。

表 3　 实验模型在面向话题的讽刺识别任务中的性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

experimental
 

models
 

on
 

topic-oriented
 

sarcasm
 

detection
 

tasks / %

模　 型 准确率 精确率 召回率 F1 值

Bi-LSTM 64. 01 61. 38 73. 25 66. 79
MIARN 65. 19 63. 20 74. 82 68. 52
ADGCN 66. 23 63. 56 76. 82 69. 56
BERT 70. 32 67. 89 75. 15 71. 33
PET 70. 82 69. 72 75. 86 72. 48

TOSPrompt 70. 90 75. 87 76. 12 75. 99
MTPrompt 73. 18 77. 76 81. 38 79. 53

从实验结果来看,基于预训练的模型相比基于传

统词向量的模型总体上性能更优,在预训练模型的基
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础上能更好地完成讽刺识别任务。 同时,通过对比普

通模板与针对特定任务优化模板几种模型 ( PET、
TOSPrompt、MTPrompt)的实验结果可以看出,在提示学

习中不同模板对目标任务的完成结果影响很大,通过

对模板的针对性改进可以使模型在目标任务中取得更

优的效果。 本文提出的改进混合模板在目标任务中相

较于此前的提示学习模型,所有评价指标均得到了性

能提升,与此前最优的 TOSPrompt 模型比较,准确率提

升了 2. 78%、 精确率提升了 1. 89%、 召回率提升了

5. 26%、F1 值提升了 3. 54%。
3. 5　 小批量训练样本实验结果分析

为了检验不同类型模板在小批量训练数据样本中对

识别性能产生的影响,本文针对 MTPrompt、TOSPrompt、
PET

 

3 种模型进行了小批量训练样本对比实验。 训练数

据样本均随机抽取自原始训练数据样本库,比例分别为

20%、40%、60%,其中 3 种模型采用手工标签词映射器,
实验结果如图 3 所示。 与同类型基于模板构造的模型相

比,本文提出的 MTPrompt 模型在小批量训练数据中亦

取得了最优的性能。 特别是在 20% 的训练数据时,
MTPrompt 在 F1 值评估标准上大幅度领先其他模型,说
明本文提出的混合模板在小批量训练数据中能够更准确

地识别出“讽刺”类别样例,在缺少训练数据时,混合模

板具备更高的潜力挖掘出原始文本中的语义信息,获得

相对更佳的预测性能。
80

70

60

50

40

30

20

准
确

率
/%

20 40 60
训练集比例/%

MTPrompt

TOSPrompt

PET
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准确率
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F1 值

图 3　 不同批量训练集的实验结果

Fig. 3　 Experimental
 

results
 

for
 

training
 

sets
 

of
 

different
 

batches

3. 6　 不同类型模板与映射器组合的影响

为了评估不同类型模板和映射器组合的有效性,
本文将各类型模板和映射器进行组合搭配实验。 其

中,模板分为手工模板、软模板、混合模板 3 种。 手工

模板采用 TOSPrompt 中所设计的模板,软模板使用如

表 4 所示预定义位置和长度的占位符模板,混合模板

即本文提出的 MTPrompt 模型中使用的模板。 所有模

板均搭配采用“是”、“否”的二分类手工标签词映射器

和软映射器,如表 4 所示。

表 4　 不同类型模板示例

Table
 

4　 Examples
 

of
 

different
 

types
 

of
 

templates

类　 型 示　 例

手工模板 {“ text_b”}是对{“ text_a”}的讽刺吗? {“mask”}

软模板

{“ text_b”}{“soft”}{“soft”}
 

{“ text_a”}{“soft”}
 

{“soft”}{“soft”}{“soft”}{“mask”}

混合模板
{“ text_b”}在对{“ text_a”}

 

{“soft”}
 

{“soft”}{“soft”:“讽刺”}是吗? {“mask”}

实验结果如表 5 所示,混合模板和手工映射器在

F1 值与准确率中均取得了最好的性能,相较于同样采

用手工映射器的手工模板准确率提升了 2. 28%、F1 值

提升了 3. 54%。 这证明在面向话题的讽刺识别任务

中,通过对模板改进优化能取得显著的效果。 值得一

提的是,将同样采用手工映射器的软模板和手工模板

相比较,软模板获得了更高的 F1 值但准确率更低,这
说明软模板识别正例的能力较强但是识别负例的能力

并不稳定。 通过增加文本标记初始化作为锚点,可以

进一步提升模型识别负例的能力。

表 5　 不同模板与映射器组合的性能

Table
 

5　 Performance
 

of
 

combinations
 

of
 

different
 

templates
 

and
 

mappers / %

模　 板 映射器 F1 值 准确率

手工模板
手工映射器

软映射器

75. 99

77. 64

70. 90

71. 53

软模板
手工映射器

软映射器

78. 74

78. 07

69. 58

64. 03

混合模板
手工映射器

软映射器

79. 53

76. 66

73. 18

70. 40

3. 7　 错误案例分析

通过表 3 的实验结果可知,虽然本文模型取得了
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最优的效果,但是各指标依然有很大的提升空间,反映

出本任务的难度性较高。 本节将对部分预测错误的案

例进行分析,同时将预测错误案例分为以下 3 种类别:
(1)

 

由于评论使用流行语或别称,此类词语或语

句包含原本词语或语句所不具备的语义,导致模型无

法准确分析评论所表达的内容。
(2)

 

由于中文语义本身的复杂性与话题产生的时

效性,部分语句本身存在歧义,对数据标注的环节也产

生了较高的要求,存在部分误差。
(3)

 

由于缺乏最新的背景知识或评论与话题的语

义关联跳跃性过大,模型无法从语境中判断出评论所

包含的讽刺意图。
对于表 6 中类型ⅰ案例,评论中“真香警告”为网

络流行用语,具有讽刺话题中角色前后行为不一致的

意味,但是模型无法捕捉语义,这需要预训练语言模型

针对最新语料进行更新学习,才能得出正确的结果。
类型ⅱ案例评论中“没有附上购物链接”,从背景上来

看,正值网络购物直播风靡时期,是否具有讽刺意图需

要结合评论的背景时效判断,因此在数据标注阶段如

何标注难以定性,模型需要结合话题的时效性来判别,
但是话题中缺乏此类信息,故存在一定的难度。 类型

ⅲ案例中,话题主题为“GDP 增速”,评论却跳跃至“房

贷”,模型较难捕捉二者的语义关联是否存在讽刺意

图,此外“房贷”与“GDP 增速”的关系依然需要考虑时

效性来辨别二者之间的关联性从而判断讽刺意图,即
类型ⅱ中话题的时效性问题,因此此类案例对模型的

判定性能存在很大的挑战。

表 6　 错误案例分析

Table
 

6　 Analysis
 

of
 

error
 

cases

类　 型 案　 例

ⅰ

话题:新西兰总理阿德恩今天访华,欲就华为 5G 问

题与中方对话。

评论:真香警告。

ⅱ

话题:太空探索新时代到来,NASA 授权宇航员首度

公开全过程。

评论:没有附上购物链接,还是有些腼腆啊。

ⅲ

话题:曹和平表示双组合促增长,GDP 增速有望回升

至 6. 6 以上。

评论:房贷呢?

4　 结论与展望

本文提出一种基于提示学习和混合提示模板的用

于面向话题讽刺任务的模型 MTPrompt,通过设计无须

人工比较的混合模板与标签词映射器相结合,充分挖

掘语言预训练模型的语义理解能力,从而识别话题评

论语义中所包含的讽刺表达。 实验结果证明:在全批

量训练数据场景下,MTPrmopt 与近年来一系列相关研

究的基线模型相比,全指标均取得了最佳性能;在小批

量训练数据场景下,与同样采用提示学习方法的其他

模型相比,在 F1 值与准确率指标上取得大幅领先,证
明了 MTPrompt 在讽刺识别任务当中取得了更好的

效果。
改进的模板配合预训练模型虽然获得了更佳的性

能,并改善了人工比较模板过程的复杂性,但是在面对

部分场景时依然难以准确完成识别任务。 在下一步工

作中,将考虑通过融入外部知识库,以解决预训练模型

在面对最新背景知识下语义信息缺乏的问题;同时,考
虑扩充多跳提示模板,解决话题与评论之间跨度过大

导致模型无法准确推理其相关性的问题。
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