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基于矛盾关系的评教文本反语检测算法

唐宇坤，邓　 松∗，唐熙淳，许梦雅，郭　 馨
（江西财经大学软件与物联网工程学院，江西 南昌　 ３３００１３）

摘要：以评教文本为研究对象，针对在评教文本中解释说明类反语的特点，该文构建包括主观矛盾、客观

矛盾、情感程度的 ３ 种特征，提出了一种基于矛盾关系的评教文本解释说明类反语的检测算法． 首先，将
评教文本分为主观叙述文本与客观描述文本；然后，使用语义分析的方法分析在主观叙述文本中的主观

矛盾及在客观描述文本中的客观矛盾；最后，对包含并列实体的文本进行情感程度分析，检测在评教文本

中的解释说明类反语． 该算法弥补了目前评教文本反语检测的缺失，对推动评教活动具有现实意义．
关键词：学生评教；语义分析；反语识别
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０　 引言

学生评教文本是高校在进行教学评价活动中收

集到的文本数据． 评教文本不同于评教量表打分，具
有较强的主观性，以及更多的信息维度． 它包括学生

对教师的建议、对课程的理解以及学生个人的想法

等． 反语是自然语言的一种修辞方法，使用和本意相

反的词句表达思想． 在评教文本中的反语会对评教

活动带来一定的影响，这导致高校评教活动无法获

取正确的教学反馈．
解释说明类反语在评教数据中较为常见，且较

为隐蔽． 结构上一般包含 ２ 个部分：第 １ 部分为学生

对某一事实的描述，第 ２ 部分是对第 １ 部分的解释

说明． 为便于分析，列出如下 ３ 个实例：（ ｉ）“讲课水

平真高，ｐｐｔ 用了几年？”；（ ｉｉ） “上课来得真早，都快

要吃晚饭了”；（ ｉｉｉ） “上课准时，下课更准时”． 从上

述 ３ 个例子可以看出：解释说明类反语与在评教数

据中其他类型的反语不同．
实例（ｉ）的文本为学生的主观叙述，其中第 １ 部

分为“讲课水平真高”，第 ２ 部分为“ｐｐｔ 用了几年”．
“讲课水平真高”表现了学生对教师上课水平的赞

扬；“ｐｐｔ 用了几年”是学生对教师上课水平的不认

可，抱怨教师过度依赖 ｐｐｔ 以及讲课风格的一成不

变． 此时，在主观叙述上出现了矛盾，前后的情感倾

向相反． 因此，学生真正想要表达的应该是教师讲课

水平有待提高．
实例（ｉｉ）的文本为学生的客观描述，其中第 １

部分为“上课来得真早”，第 ２ 部分为“都快吃晚饭

了”． 学生在第 １ 部分“上课来得真早”中描述了一

个客观事实，教师上课来得很早，这表明了一个较早

的时间点；但在第 ２ 部分中，学生的表述为“都快要

吃晚饭了”，这表明了一个较晚的时间点． 此时，在
客观的时间逻辑上出现了矛盾，前后表述的时间点

相差较大． 因此，学生真正想要表达的应该是教师上

课来得太晚了．
实例（ｉｉｉ）学生直述了一个事实：教师准时上课

下课． 在句子中的“上课”与“下课”分别位于句子的

前后 ２ 个部分，它们为并列关系，并且第 ２ 部分出现

了程度副词“更”． 在程度上，第 ２ 句的“下课准时”
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要大于第 １ 句的“上课准时”，在程度的表示上出现

了一个递进． 此时，学生不是仅仅对教师准时上课下

课这一行为进行陈述，而是抱怨教师对待教学工作

不够认真负责．
从以上的分析可以看出：解释说明类反语与其

他类型的反语存在一定区别，且隐蔽性较强． 已有方

法难以进行有效识别，因此需要针对解释说明类反

语的特征建立评教文本解释说明类反语的检测算法．
在评教数据中的解释说明类反语主要有 ３ 种：

第 １ 种是在学生主观叙述中出现的矛盾句；第 ２ 种

是在学生客观描述中出现的矛盾句；第 ３ 种是在学

生对某一事实进行的叙述中情感程度出现了增强．
基于以上特点可知：（ｉ）仅使用文本情感分析方法判

断反语是不够的，因为第 ２ 种和第 ３ 种类型的解释

说明类反语的情感倾向不明显，文本情感分析方法

难以对其进行有效分析；（ ｉｉ）不能仅使用语义分析

模型，因为第 １ 种和第 ３ 种类型的解释说明类反语

在语义上并没有明显的特征，现有模型难以对其进

行判别．
为有效检测出在评教数据中的解释说明类反

语，根据句子的特征类型、主观叙述类句子的情感倾

向较强、客观描述类句子和程度递进类句子具有较

为明显的语义特征，需要将情感分析与语义分析相

结合进行分析．

１　 相关研究

反语通常又称为“说反话”，其字面意义和所要

表达的意义相反，是一种常用的带有强烈情感色彩

的修辞方法． 通常在表达情感时使用褒贬词来表明

态度，也就使得基于情感词的褒义、贬义进行情感分

析成为大部分研究的基础和重要组成部分，而影响

情感分析精度的一个重要原因就是反语的使用［１］ ．
对于反语识别问题，目前已有部分学者对此展

开研究． 主要基于语言的自身特点以及用户的文化

环境等设计了相应的识别特征体系，对于识别算法

的研究则主要是直接应用在机器学习中现有的各种

分类算法［２］ ． 周荣翔等［１］ 提出：对于评论数据的反

语检测，需要结合文本特点与中文反语特性，构建语

义分析、情感分析以及文本特征等多方面检测方法

对反语进行识别．

１． １　 基于语义分析的检测算法

语义分析方法的语义结构基于文档中的实体和

共指关系连接构建． 给定一个句子，首先依存解析器

对所有单词对的有效依赖关系的可能性进行评分，
然后使用解码器从这些评分中生成完整的解析树．

在编码步骤方面，Ｊｉ Ｔａｏ 等［３］ 基于常用的句法

图网络［４⁃５］，使用递归聚合邻节点来表示特定节点；
Ａ． Ｋｕｌｍｉｚｅｖ 等［６］研究了基于上下文词的嵌入对依

存句法分析的影响． 对于传统的非神经网络方法，基
于图的方法可以进行全局最优解码，但其所使用的

特征相对受限． Ｚｈａｎｇ Ｚｈｉｓｏｎｇ 等［７］ 研究了在基于图

的神经网络依存分析方法中解码阶段不同的结构约

束对依存分析结果的影响；实验结果表明：使用解码

结构约束确实会提升最终的依存分析精确率，但是

提升程度很有限．
在评分步骤方面，Ｍ． Ｄ． Ｌｈｏｎｅｕｘ 等［８］研究了基

于双向长短期记忆网络的编码对评分步骤的影响．
传统的非神经网络方法一般使用基于结构的特征来

计算分数［９］，基于转移的方法会使用已被规约的词

信息． 已有研究发现：前向编码与基于结构的特征包

含了相似的信息，而后向编码则与基于结构的特征

包含互补的信息．
在解析步骤方面，Ｃ． Ｇóｍｅｚ⁃Ｒｏｄｒíｇｕｅｚ 等［１０］ 提

出把成分句法分析任务转化为一个序列，在降低少

量精确率的同时大幅降低了句法分析所需的时间．
Ｄ． Ｖｉｌａｒｅｓ 等［１１］修改了在原方法中的标注方案以规

避某些类型的错误，减轻了原方法的错误传递问题．
藤少华等［１２］ 基于构造性逻辑语句，剥离了时间属

性，加速了解析流程．
现有研究对在基于语义分析的文本分类方法上

取得了较大的进展，但在评教文本的语义特征方面

并不明显，且存在学生刻意回避部分特征语句的现

象． 即学生为了说反话而说反话，使用较为隐晦的词

句表达自身情感． 所以，直接在评教数据中使用语义

分析方法会出现精确率较低的问题． 因此，需要根据

评教文本的特性，加入情感因素重新设计反语检测

算法．

１． ２　 基于情感分析的检测算法

文本情感分析是通过对带有一定情感色彩与情

感倾向的文本进行分析，挖掘其内在的情感信息，并
对其情感程度进行分类． 情感分析方法主要包含情

感词典方法、机器学习方法、深度学习方法．
情感词典方法主要通过情感词的情感极性实现

对句子的划分，中文情感词典主要有 Ｈｏｗ Ｎｅｔ［１３］、大
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连理工大学中文情感词汇本体库等，其中分别包含

一定数量的褒义词与贬义词，以对文本情感极性进

行分析． Ｃａｉ Ｙｉ 等［１４］利用特定域的方法解决了情感

词一词多义的问题． 徐雄飞等［１５］ 针对短文本情感，
在降低资源消耗的基础上，设计了新的情感词权重

特征，提升了情感分类系统的性能．
机器学习是通过给定数据训练模型，利用模型

预测结果的方法． 预先通过标注的语料，使用算法抽

取特征，最后输出结果． 李文亮等［１６］ 利用最大池化

算法和平均池化算法获取文本的情感特征，在文本

情感分析任务中取得了较好的成果．
深度学习方法主要有神经网络分析方法． 徐绪

堪等［１７］将卷积神经网络和长短期记忆网络进行融

合构造，设计了一种新的情感分类组合模型，为情感

分类提供了新的理论模型与方法支持．
已有的情感分析研究侧重于文本的情感挖掘，

取得了较好的效果，同时缓解了对模型结构的依赖．
解释说明类反语在情感表述上较为混乱，虽然可以

使用机器学习方法对其进行有效检测，但是高校举

行的评教工作的时间周期较短，反复进行语料标注

在一定程度上增加了评教的工作量． 因此，为减少评

教工作量，并有效检出在评教文本中的解释说明类

反语，需要引入语义分析算法． 本文基于评教文本的

主观矛盾、客观矛盾、情感程度 ３ 种特征，提出了一

种基于矛盾关系的评教文本解释说明类反语的检测

算法，实验结果表明：该方法在学生评教数据中具有

较高的识别精确率与召回率，且在不同类型学科的

评教数据中适应性较强．

２　 语义矛盾分析

本文根据在评教数据中解释说明类反语的特

点，设计了 ３ 个特征． 首先按照主观叙述和客观描述

将文本分为 ２ 类，然后分别对其进行相应的矛盾分

析判别，最后对存在并列实体的文本进行情感程度

计算． 反语检测流程如图 １ 所示．

图 １　 解释说明类反语检测流程框图

　 　 在图 １ 中，解释说明类评教文本被分为主观叙

述类和客观描述类． 主观叙述是学生在个人主观立

场上的叙述，感情色彩较强烈，如“老师讲课水平真

高”． 讲课水平的高低并没有客观的量化标准，学生

从个人的角度上人认为老师的讲课水平高，此为主

观叙述类文本． 客观描述是学生对事物的原样进行

的叙述，这类文本描述某一行为或某一事物，如“老
师上课准时”． 准时是一客观行为，学生没有在主观

上认定教师必须在某一时刻到教室，教师根据客观

的时间表准时到了教室，因此，这客观描述类文本．
由以上分析可知：主观叙述类文本的情感色彩

强烈，具有较强的情感倾向；客观描述类文本建立在

一种内在的逻辑基础上，情感色彩不明显．
在并列实体文本中包含 ２ 个并列的实体，如

“上课准点，下课更准点”． “上课”和“下课”在此文

本中为并列关系，“更”作为程度副词，它在某种意

义上加强了后半句的情感． 此类文本既具有一定的

情感倾向，又具有一定的内在逻辑．

２． １　 主观矛盾计算

主观矛盾计算是指计算在评教文本中解释说明

类反语前后 ２ 个部分情感极性存在的矛盾． 主要用

于识别在评教数据中第 １ 种解释说明类反语，如
“讲课水平真高，ｐｐｔ 用了几年？”． 通过对文本情感

的正负面（即褒义词、贬义词）进行分析判别．
首先将文本分为前后 ２ 个部分，然后分别使用

大连理工大学中文情感词汇本体库对文本情感词分

数进行计算． 情感分数分别记为 ｓ１ 和 ｓ２，其中当 ｓ１
或 ｓ２ 大于 ０ 时文本判定为积极，当 ｓ１ 或 ｓ２ 小于 ０ 时

文本判定为消极． 具体流程图如图 ２ 所示．

图 ２　 情感极性分类流程

在图 ２ 中，分别计算文本前后 ２ 个部分的情感

极性． 在学生通过个人主观情感表达时，反语的产生

是学生有意识的行为． 为了达到反语的效果，即反语
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给人主观上带来的震撼，学生会主动操纵不同性质

信息的反馈比例和反馈顺序，即通过“先扬后抑”或
者“先抑后扬”的信息反馈顺序，使读者产生惊讶假

设［１８］ ． 基于此理论，此类文本的前后部分会出现一

个较大的情感倾向反差． 使用如下公式计算文本的

情感一致性

Ｓ（ｘ） ＝

１， ｜ ｘ１∩Ｐ ｜ ｜ ｘ１∩Ｎ ｜ ＋ ｜ ｘ２∩Ｎ ｜·
｜ ｘ２∩Ｐ ｜ ＞ ０，

０， ｜ ｘ１∩Ｐ ｜ ｜ ｘ２∩Ｎ ｜ ＋ ｜ ｘ２∩Ｎ ｜·
｜ ｘ２∩Ｐ ｜ ＝ ０，

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

其中 Ｓ（ｘ）表示文本前后部分的情感一致性，Ｐ 和 Ｎ

分 别表示积极和消极文本词典 ． ｘ１∩Ｐ表示第１部

分文本与积极文本词典的交集，ｘ２∩Ｎ 表示第 ２ 部

分文本与消极文本词典的交集，ｘ１∩Ｎ 表示第 １ 部

分文本与消极文本词典的交集，ｘ２∩Ｐ 表示第 ２ 部

分文本与积极文本词典的交集． 当 Ｋ（ ｘ） ＞ ０ 时，文
本的前后部分情感不一致，即存在较大的情感倾向

反差；此时，该评教文本为解释说明类反语．

２． ２　 客观矛盾计算

客观矛盾是评教文本前后部分在表面上存在较

为明显的逻辑矛盾，包含时间矛盾和空间矛盾． 在学

生个人真正想要表达的情感角度上，存在一个严谨

的内在逻辑，如“上课来得真早，都快要吃晚饭了”．
此时对句子的前后 ２ 部分分别进行句法分析，结果

如图 ３ 所示．

图 ３　 客观矛盾反语的句法分析

　 　 由图 ３ 可知：句子前半部分的核心是 “上课

早”，后半部分的核心是“吃晚饭”，句子在时间上存

在矛盾． 针对文本时间信息矛盾问题，使用基于

ＧＡＴＥ 的方法［１９］进行时间信息抽取比对，对比过程

如图 ４ 所示．

图 ４　 ＧＡＴＥ 的中文时间信息抽取流程

根据图 ４ 对前后短句核心的时间词进行抽取，
第 １ 部分的时间信息为 ｔ１，第 ２ 部分的时间信息为 ｔ２ ．
当 ｔ１≪ｔ２ 或 ｔ１≫ｔ２ 时，句子的时间在逻辑上存在矛盾．

空间矛盾是句子前后描写的空间信息出现较大

偏差，使用空间映射方法计算其在物理空间中的位

置映射［２０］，分析方法如图 ５ 所示．

图 ５　 中文空间信息抽取映射

在图 ５ 中，文本核心词汇中所包含的空间信息

词汇被映射到 ３ 维空间坐标中． 在短句中包含的空

间信息在空间中的坐标为 γｘ ． 若句子前后部分的空

间信息 γ１ － γ２ 足够大，则可认为该短句为解释说

明类反语．

２． ３　 情感程度计算

为了缩短读者情感变化的持续时间偏差与强度

偏差［２１］，即为了让读者的情绪变化能符合学生的预

期，在存在实体并列关系的文本中，学生刻意加强一

部分实体情感，使读者能体会到学生真正想要表达

的感情． 如在“上课准时，下课更准时”句子中有 ２
个并列的实体关系，即上下课都准时． 进行语义分析

图计算，结果如图 ６ 所示．

图 ６　 文本语义分析图
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在图 ６ 中，对文本进行语义分析． 前后句的“准
时”为并列关系，“上课”与“下课”分别与“准时”构
成一个当事关系． 句子第 ２ 部分出现程度词“更”，
增强了后半句的情感［２２］，使整个句子想要表达的情

感出现了根本性的变化，即学生不是单纯描述一个

事件，而是对事件的某一行为进行重点凸显． 因此，
在主题概率模型 ｐ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）中，当主题词出

现 Ａ１、Ａ２、Ｂ１、Ｂ２、Ｃ１（其中 Ａ１、Ａ２ 为构成并列关系的

同一事件，Ｂ１、Ｂ２ 为分别与 Ａ１、Ａ２ 构成当事关系的

同一类型事件，Ｃ１ 为 Ａ１ 或 Ａ２ 的程度标记，增强了

Ａ１ 或 Ａ２ 的情感）时，句子为解释说明类反语．

３　 实验分析

本文从江西财经大学教育评价系统中抽选了

３１ １２５ 条 ２０１８ 年、２０１９ 年及 ２０２０ 年有效的学生评

教数据，标注出 １７４ 条解释说明类反语文本和

３０ ９５１条非反语类型的文本．
本文将对 ３１ １２５ 条评教文本进行解释说明类

反语的判别，实验结果预计为一个符合伯努利分布

的数组［２３］ ． 考虑到实验中算法可能出现的误检率

（即算法将其他类型文本判断为解释说明类反语文

本的概率），以及可能出现的漏检率（即算法未检测

到解释说明类反语的概率） ． 因此，需使用实验结果

的精确率和召回率对算法进行评价． 此处的精确率

为Ｐｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ），ＴＰ 为算法正确检出的解释说

明类反语数量，ＦＰ 为算法将其他类型文本判定为解

释说明类反语文本的数量；此处的召回率为 Ｐｒ ＝
ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ），ＦＮ 为将解释说明类反语文本判断为

其他类型文本的数量． 为了更好地评价检测算法的

性能，进行如下定义．
Ｔ１（基于年份的检测算法精确率和召回率）：在

所选择的 Ｎ 个样本中，根据文本产生的年份（即学

生提交评教文本的年份）对样本进行分类，分别计

算检测算法在每一年度数据中的精确率和召回率．
Ｔ２（基于学院的检测算法精确率和召回率）：根

据学生所属的学院，对选择的 Ｎ 个样本进行分类，
分别计算检测算法在每一个学院数据中的精确率和

召回率．
Ｔ３（基于学生年级的检测算法精确率和召回

率）：在所选择的 Ｎ 个样本中，根据学生的年级分

类，分别计算检测算法在不同年级数据中的精确率

和召回率．
Ｔ４（基于学生性别的检测算法精确率和召回

率）：在所选择的 Ｎ 个样本中，依据学生性别分别计

算检测算法在不同性别数据中的精确率与召回率．
先按照文本情感强度，以半监督方法将文本分

为主观叙述类文本和客观描述类文本［２４］，然后分别

对这 ２ 类文本进行主观矛盾分析和客观矛盾分析，
最后提取包含并列实体关系的文本进行情感程度分

析． 实验首先使用本文提出的检测算法与已有算法

分别对评教文本进行检测，然后比较这 ２ 种算法之

间的检测效果，最后对本文算法进行评价．

３． １　 基于年份的检测算法精确率和召回率

为更好地对本文算法进行评价，分别计算检测

算法在数据中的精确率和召回率． 为判断本文算法

在不同年份数据中是否存在过拟合问题，首先按照

不同年份数据分别进行检测分析． 选取周荣翔等［１］

提出的多要素中文反语检测算法与本文算法进行对

比． 因为多要素算法在复杂语境下的非平衡数据中

取得了较好的效果，所以适合与本文算法进行比较

分析． 在不同年份下算法的精确率与召回率的实验

结果分别如图 ７ 和图 ８ 所示．

图 ７　 基于年份的算法精确率比较

图 ８　 基于年份的算法召回率比较

从图 ７ 可以看出：在不同年份的评教数据中，本
文算法与对照算法均取得了较高的精确率． 图 ８ 显

示了本文算法的召回率较高且比对照算法具有较为

明显的优势，对照算法的召回率与原文实验［１］ 相比
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出现了一定的下降． 原因在于本文根据学生评教的

动机重新对反语进行了定义． 本文在常规反语定义

的基础上增加了并列实体情感增强的反语，同时对

常规的反语定义进行了一定的拓展． 由于对照算法

难以对本文拓展定义的反语进行检测，因此对照算

法的召回率出现了下降．
由于本文根据评教文本反语的拓展定义重新设

计了反语检测算法，该算法从学生的评教动机出发，
以情感动机和逻辑信息 ２ 个角度对评教文本进行判

别，因此本算法具有较高的精确率与召回率． 从本实

验可以看出：本文算法在不同年份的数据中均具有

较好的效果．

３． ２　 基于学院的检测算法精确率和召回率

不同学院在教学方式与风格上存在一定的区

别，同时不同学院学生的思考方式也各不相同． 为了

显示算法能否在不同学院中保持稳定效果，进行如

下实验，分别计算该算法在不同学院数据中的精确

率与召回率，实验结果分别如图 ９ 和图 １０ 所示．
从图 ９ 和图 １０ 可以看出：本文算法在不同学院

的数据中均保持了较高的精确率与召回率，且召回

率优于常规的算法． 同时还可以发现：算法的精确率

和召回率在不同学院中出现了一定的波动． 原因可

能在于：在不同学院中不同思维方式的学生产生反

语的动机存在一定的区别，算法无法在不同的学院

数据中保持绝对的稳定性．

图 ９　 基于学院的算法精确率比较

图 １０　 基于学院的算法召回率比较

３． ３　 基于学生年级的检测算法精确率和召回率

随着本科教学的深入，不同年级学生的思维方

式与行动逻辑会逐渐出现区别，为了比较算法在不

同年级学生的数据中的效果进行如下实验，分别计

算该算法在不同年级学生数据中的精确率与召回

率，实验结果分别如图 １１ 和图 １２ 所示．

图 １１　 基于年级的算法精确率比较

图 １２　 基于年级的算法召回率比较

从图 １１ 和图 １２ 可以看出：本文的算法在不同

年级的样本数据中均保持了较高的精确率与召回

率，且随年级的提高有个缓慢的上升趋势． 原因可能

在于：学生在高校学习的过程中的逻辑思维能力和

情感表现能力也在逐年提高． 由于随着年级的提升

因此产生的解释说明类反语会越来越具有逻辑性且

情感反差也越来越大，所以算法的性能也随着年级

的提升而逐步提高．
３． ４　 基于学生性别的检测算法精确率和召回率

性别的不同会导致逻辑辩证思维能力以及情感

表现倾向也存在差异． 为了测试算法在其中是否也

会出现较大差异，设计如下实验，分别对不同性别学

生的数据进行检测． 实验结果如图 １３ 和图 １４ 所示．

图 １３　 基于性别的算法精确率比较
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图 １４　 基于性别的算法召回率比较

从图 １３ 和图 １４ 可知：学生性别因素对算法的

影响较小，准确率与召回率在不同性别数据中的差

距极小． 可以认为算法在不同性别数据中保持了较

高性能，同时稳定性也较高，不易受到性别因素的干

扰． 所以算法在不同性别的数据中均可得到较好的

应用．

３． ５　 实验总结

本文从学生的评教动机出发，针对在评教文本

中解释说明类反语的特点，设计了主观矛盾、客观矛

盾、情感程度 ３ 种特征，通过客观的内在逻辑与主观

的情感发泄 ２ 个方面完成对解释说明类反语的判

别，计算公式为

Ｔ（Ｘ） ＝

１，Ｓ（ｘ） ＝ １，
１，Ｏ（ｘ） ＝ １，
１，Ｅ（ｘ） ＝ １，０，Ｓ（ｘ） ＝ ０，
０，Ｏ（ｘ） ＝ ０，
０，Ｅ（ｘ） ＝ ０，

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

其中 Ｔ（Ｘ）表示文本的矛盾关系，Ｓ（ｘ）表示文本的

主观矛盾关系，Ｏ（ ｘ）表示文本的客观矛盾关系，
Ｅ（ｘ）表示文本的情感程度关系． 当 Ｓ（ｘ） ＝ １ 时，文
本存在主观矛盾；当 Ｏ（ｘ） ＝ １ 时文本存在客观矛盾；
当Ｅ（ｘ） ＝１ 时，文本存在情感程度差异． 当Ｔ（Ｘ） ＝ １
时，文本中存在矛盾关系，即文本为解释说明类反语．

本文从年份、学院、年级、性别共 ４ 个角度设计

实验检测算法性能，实验结果表明该算法在不同角

度下均保持了良好的效果，且比传统算法具有一定

的提升． 其原因是本文重新定义了解释说明类反语，
从逻辑与情感角度对其原定义进行拓展的同时，针
对评教工作的特点引入了新的解释说明类反语特

征． 传统算法在评教环境下的解释说明类反语数据

中出现了性能下降的现象．

４　 结语

为了推进评教工作的开展，本文从学生的评教

动机出发，设计了一种基于矛盾关系的评教文本解

释说明类反语检测算法． 从学生的内在逻辑和情感

表达 ２ 个方面设计了主观矛盾、客观矛盾、情感程度

３ 种特征，通过不同的特征对解释说明类反语进行

判别，完成在评教工作中反语的标记任务．
随着语言的发展，语言逻辑性与情感表现性也

会逐步提高． 在未来的工作中，将进一步对解释说明

类反语的特点进行挖掘，以更好地完成高等院校的

评教工作．

５　 参考文献

［１］ 周荣翔，贾修一． 中文反语识别特征分析 ［ Ｊ］． 山东大

学学报（工学版），２０１９，４９（１）：４１⁃４６．
［２］ ＫＡＲＯＵＩ Ｊ，ＢＥＮＡＭＡＲＡ Ｆ，ＭＯＲＩＣＥＡＵ Ｖ． Ｔｏｗａｒｄｓ ａ

ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｒｏｎｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ ＥＢ ／
ＯＬ］． ［ ２０２１⁃０６⁃１７ ］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｏｎｌｉｎｅｌｉｂｒａｒｙ． ｗｉｌｅｙ． ｃｏｍ ／
ｄｏｉ ／ １０． １００２ ／ ９７８１１１９６７１１８３． ｃｈ５．

［３］ ＪＩ Ｔａｏ，ＷＵ Ｙｕａｎｂｉｎ，ＬＡＮ Ｍａｎ． Ｇｒａｐｈ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ
ｐａｒｓｉｎｇ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２１⁃０６⁃
１７］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ． ｏｒｇ ／ Ｐ１９⁃１２３７ ／ ．

［４］ ＤＯＺＡＴ Ｔ，ＭＡＮＮＩＮＧ Ｃ Ｄ． Ｄｅｅｐ ｂｉａｆｆｉｎｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｎｅｕｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐａｒｓｉｎｇ ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２１⁃０６⁃１７］． ｈｔ⁃
ｔｐ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ｐｄｆ ／ １６１１． ０１７３４．

［５］ ＺＨＡＮＧ Ｙｕａｎ，ＺＨＡＮＧ Ｙｕｅ． Ｔｒｅｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
ｆｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２１⁃０６⁃１７］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ． ｏｒｇ ／ Ｐ１９⁃１３４２ ／ ．

［６］ ＫＵＬＭＩＺＥＶ Ａ，ＬＨＯＮＥＵＸ Ｍ Ｄ，ＧＯＮＴＲＵＭ Ｊ，ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｉｎ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ａｎｄ
ｇｒａｐｈ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐａｒｓｉｎｇ ａ ｔａｌｅ ｏｆ ｔｗｏ ｐａｒｓｅｒｓ ｒｅ⁃
ｖｉｓｉｔｅｄ ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２１⁃０６⁃１７］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／
１９０８． ０７３９７．

［７］ ＺＨＡＮＧ Ｚｈｉｓｏｎｇ，ＭＡ Ｘｕｅｚｈｅ，ＨＯＶＹ Ｅ． Ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｉｎ⁃
ｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｏｕｔｐｕｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｇｒａｐｈ⁃ｂａｓｅｄ
ｎｅｕｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐａｒｓｉｎｇ ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２１⁃０６⁃１７］． ｈｔ⁃
ｔｐｓ： ／ ／ ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ． ｏｒｇ ／ Ｐ１９⁃１５６２ ／ ．

［８］ ＬＨＯＮＥＵＸ Ｍ Ｄ，ＢＡＬＬＥＳＴＥＲＯＳ Ｍ，ＮＩＶＲＥ Ｊ． Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ
ｓｕｂｔｒｅｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ＬＳＴＭ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐａｒｓｉｎｇ
［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２１⁃０６⁃１７］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １９０２．
０９７８１．

［９］ ＦＡＬＥＮＳＫＡ Ａ，ＫＵＨＮ Ｊ． Ｔｈｅ （ ｎｏｎ⁃） ｕｔｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ＢｉＬＳＴＭ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐａｒｓｅｒｓ ［ＥＢ ／ ＯＬ］．

５６第 １ 期 唐宇坤，等：基于矛盾关系的评教文本反语检测算法



［２０２１⁃０６⁃１７］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １９０５． １２６７６．
［１０］ ＧÓＭＥＺ⁃ＲＯＤＲÍＧＵＥＥＺ Ｃ，ＶＩＬＡＲＥＳ Ｄ． Ｃｏｎｓｔｉｔｕｅｎｔ ｐａｒ⁃

ｓｉｎｇ ａｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌａｂｅｌｉｎｇ ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２１⁃０６⁃１７］． ｈｔ⁃
ｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ｐｄｆ ／ １８１０． ０８９９４． ｐｄｆ．

［１１］ ＶＩＬＡＲＥＳ Ｄ，ＡＢＤＯＵ Ｍ． Ｂｅｔｔｅｒ，ｆａｓｔｅｒ，ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｔａｇｇｉｎｇ ｃｏｎｓｔｉｔｕｅｎｔ ｐａｒｓｅｒｓ ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２１⁃０６⁃１７］． ｈｔ⁃
ｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １９０２． １０９８５．

［１２］ 滕少华，涂宏俊，刘冬宁． 基于子结构逻辑的不确定性

语义时态查询技术研究 ［Ｊ］． 江西师范大学学报（自然

科学版），２０１７，４１（６）：６４５⁃６５０．
［１３］ 罗春春． 基于情感词典和机器人学习的微博情感极性

分类策略研究 ［Ｄ］． 太原：太原理工大学，２０２０．
［１４］ ＣＡＩ Ｙｉ，ＹＡＮＧ Ｋａｉ，ＨＵＡＮＧ Ｄｏｎｇｐｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ

ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｏｐｉｎｉｏｎ ｍｉｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｏｍａｉｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｄｉｃ⁃
ｔｉｏｎａｒｙ ［ ＥＢ ／ ＯＬ］． ［ ２０２１⁃０６⁃１７ ］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０．
１００７ ／ ｓ１３０４２⁃０１７⁃０７５７⁃６．

［１５］ 徐雄飞，徐凡，王明文，等． 中文微博句子倾向性分类中

特征抽取研究 ［Ｊ］． 江西师范大学学报（自然科学版），
２０１５，３９（３）：２９０⁃２９６．

［１６］ 李文亮，杨秋翔，秦权． 多特征混合模型文本情感分析

方法 ［Ｊ］． 计算机工程与应用，２０２１（１９）：１⁃１２．

［１７］ 徐绪堪，周泽聿． 基于多尺度 ＢｉＬＳＴＭ⁃ＣＮＮ 的微信推文

的情感分类模型及应用研究 ［ Ｊ］． 情报科学，２０２１，
３９（５）：１３０⁃１３７．

［１８］ 蔡曙光，张笑，冯廷勇． “先扬后抑”ｖｓ． “先抑后扬”：反
馈顺序对决策信心建构的影响 ［Ｊ］． 心理科学，２０１６，
３９（３）：６８６⁃６９２．

［１９］ 宋国民，张三强，贾奋励． 基于 ＧＡＴＥ 的中文时间信息

抽取方法 ［Ｊ］． 测绘工程，２０２１，３０（１）：１⁃５．
［２０］ 齐梅，胡敏． 基于多方向空间词袋模型的物体识别

［Ｊ］． 计算机工程与应用，２０１７，５３（７）：１９７⁃２０１．
［２１］ 耿晓伟，姜宏艺． 调节定向和调节匹配对情感预测中影

响偏差的影响 ［ Ｊ］． 心理学报，２０１７，４９ （１２）：１５３７⁃
１５４７．

［２２］ 易显飞，胡景谱． 当代新兴“情感增强技术”的界定、类
型与特征 ［ Ｊ］． 科学技术哲学研究，２０１９，３６（３）：７０⁃
７５．

［２３］ 牛银菊，马崇武． 索赔次数服从泊松负二项分布的风险

模型的破产概率 ［ Ｊ］． 江西师范大学学报（自然科学

版），２０２０，４４（５）：５３０⁃５３３．
［２４］ 方澄，李贝，韩萍． 基于全局特征图的半监督微博文本

情感分类 ［Ｊ］． 信号处理，２０２１，３７（６）：１０６６⁃１０７４．

Ｔｈｅ Ｉｒｏｎｙ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ Ｓｔｕｄｅｎｔ′ｓ Ｔｅａｃｈｉｎｇ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｄａｔａ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ

ＴＡＮＧ Ｙｕｋｕｎ，ＤＥＮＧ Ｓｏｎｇ∗，ＴＡＮＧ Ｘｉｃｈｕｎ，ＸＵ Ｍｅｎｇｙａ，ＧＵＯ Ｘｉｎ
（１． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｊｉａｎｇｘｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ ａｎｄ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ，Ｎａｎｃｈａｎｇ Ｊｉａｎｇｘｉ ３３００１３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｒｔａｃｔ：Ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔｅｘｔ ｄａｔａ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔ，ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｌａｎ⁃
ａｔｏｒｙ ｉｒｏｎｙ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔｅｘｔ ｄａｔａ， ｔｈｒｅｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ，ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄｅｇｒｅｅ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｎｄ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｉｒｏｎｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅ⁃
ｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｏｆ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｎａｒｒａｔｉｖｅ ｔｅｘｔ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｔｅｘｔ． Ｔｈｅｎ，ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃ⁃
ｔｉｖｅ ｎａｒｒａｔｉｖｅ ｔｅｘｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｔｅｘｔ． Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｌｌｅｌ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｉｓ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｉｒｏｎｙ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔｅｘｔ ｄａｔａ．
Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｋｅｓ ｕｐ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｉｒｏｎｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔｅｘｔｓ，ａｎｄ ｈａｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｏ
ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｔｅａｃｈｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｅｎｔ；ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ；ｉｒｏｎｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（责任编辑：冉小晓）

６６ 江西师范大学学报（自然科学版） ２０２２ 年


