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摘要 谐音双关语的识别是幽默研究领域的一个重要分支, 并逐渐发展为一个新兴的研究领域. 本

文提出一种基于 4 个维度特征集的谐音双关语识别模型, 其中 4 个维度包括语义透明度、语义相关

度、语音扩展性和语法特征集. 语义透明度包括词项统计和语句字符长度两个特征, 语法特征集包

括人名、大写、时态、词性和位置 5 个特征. 将这 4 个维度的 9 个特征加入到二叉判定树中, 使用

K-Means聚类获取阈值,完成双关语的识别.本文的实验数据来自于 SemEval2017任务 7的语料,取

得了较好的效果, F1值高于参赛队中的第一名,实验证明基于 4个维度特征的二叉判定树分类方法

在谐音双关语识别中是有效的,并且在多个特征中,语音扩展性和语法特征集的效果比较明显,这也

符合谐音双关语识别中语音作用较大的预测.
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1 引言

英文中双关语是一种比较常用的修辞手段, 一个双关句通常采用词义模糊的方式, 使句子产生一

个以上的含义 [1]. 也就是说作者特意让一个词在句中包含两个或者两个以上的独立含义, 这在许多英

文著作中被广泛应用, 例如, 莎士比亚的作品集中经常使用双关语修辞. 此外, 双关语通常带有一定的

幽默色彩, 在人们的日常交际中有较强的交互价值, 能更快地增进双方的感情. 从类别上来说, 双关语

一般分为语义双关 (homographic pun) 和谐音双关 (heterographic pun). 它们在许多领域都有重要的

研究价值, 如广告语的生成. 双关语中人们不仅仅制造幽默, 而且会引发听众联想双关语中的目标词,

识别出词语的模糊性, 从而有益于文本情感识别.

谐音双关是双关语中的一个重要类别, 它是指语句中某个词在语音上与目标词相同或相近, 用目

标词替换后原句产生了新的含义, 例如, “Diets are for people who are thick and tired of it all”, 其中
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“thick”为双关词, 它的目标词为 “sick”. 找到双关词对应的目标词, 才能更好地理解语句的含义,从而

体会语句的幽默色彩, 可见双关语的理解考验着接受者的智慧. 因此, 机器理解双关语更是一个难题.

双关语识别和生成是幽默理解的一个研究分支, 在人机交互、问答系统等方面有重要的应用. 对

幽默的理解, 有助于提高人与机器交互的水平, 使人与机器之间的沟通变得更加接近人与人之间的沟

通. 2017 年国际语义评测 (semantic evaluation) 发布两个新的任务是关于幽默和双关语的, 这也更好

地推动了机器对幽默理解力的研究. 双关语作为一个重要的幽默来源, 是近几年的研究热点, 国内外

有许多这方面的研究工作.

2 相关工作

谐音双关语是双关语的一种特例, 而双关语中很大一部分具有幽默的特性, 所以双关语是幽默研

究的一个重要分支. 下面从幽默、双关语和谐音双关 3 个方面介绍目前国内外主要的研究工作, 三者

在研究方法上既有各自的特点, 也有很多相通的方法和特性.

2.1 幽默的相关研究

很多双关语都有不同程度的幽默感, 幽默作为一种语言形式, 能够为对话双方营造轻松、愉快的

气氛, 因而具有独特的交际价值, 备受人们青睐. 近些年来, 自然语言处理中也有很多关于幽默识别方

面的研究工作.

英文幽默方面的研究工作比其他语言更多, 2009 和 2010 年, Taylor等 [2, 3] 收集幽默文本, 结合幽

默经典理论, 逐句分析幽默语句的特点. 2012 年, Antonio 等 [4] 利用模糊性、情感极性和情感场景等

特征识别 tweet 文本的幽默性. 2012 年, Yishay 等 [5] 在 tweet 文本中, 采用模式、词汇、形态和语音

等特征识别幽默文本. 2012 和 2016 年, Pascale 等 [6∼8] 标注了《生活大爆炸》和《宋飞正传》语料集,

分别使用 CNN, CRF 和 LSTM 分类方法在语音和文本两大类特征基础上识别幽默. 2014 年, Zhang

等 [9] 利用 GBRT 模型识别幽默的 tweet 文本. 以上是英文幽默的研究工作, 其他语言也有一些幽默

研究的工作,主要包括: 2007和 2009年, Rosso等 [10, 11] 使用 Ngram完成意大利语幽默研究; 2016年,

Castro等 [12] 使用 KNN和 SVM识别西班牙文的幽默. 除了以上幽默识别方面的工作,也有一些关于

幽默生成的研究. 2012 年, Igor 等 [13] 基于 SSTH 理论做幽默语句生成的研究, 采用人工打分的方式

评测生成语句的效果. 2013 年, Alessandro 等 [14] 通过词语替换, 生成幽默文本, 采用人工评估的方式

评估幽默等级.

在幽默计算方面, 国内研究者也进行了一定的探讨. 2015 年, 张冬瑜等 [15] 构建了情感隐喻语料

库, 这对于幽默的识别提供可以借鉴的方法. 2016 年, 林鸿飞等 [16] 回顾幽默研究的发展历史, 详细阐

述了幽默计算理论的多种基本理论和应用, 对于谐音幽默的处理也给出了相应的讨论. 其他学者对于

幽默计算所涉及的语言学理论和方法进行了相应的研究. 但目前中文幽默识别还处于起步阶段, 经过

深入的研究和探索, 未来还有很大的发展空间.

2.2 双关语的相关研究

双关语识别作为幽默研究的一个分支, 在幽默特性的基础上, 还包含一些句式构成和语义模糊等

独有的特点. 2005 年, Ritchie 等 [17] 在对笑话语言分析的基础上, 利用语音相似、上下文融合等特征,

生成双关语. 2008 年, Hempelmann [18] 研究双关语目标词的自动识别, 以及幽默文本的自动生成问题.
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2009 年, Hong 等 [19] 自动抽取语义特征和语法结构模板生成双关语. 2011 年, 华盛顿大学的 Chloe

等 [20] 将原领域的字面意义到目标领域的非字面意义的映射过程定位成一个隐喻问题, 提出委婉语和

领域结构两个特征作为语义和文化背景识别双关语. 2015 年, Yang 等 [21] 在 “pun of the day” 的数据

集上识别幽默和锚点, 将冲突性、模糊性、人际交互和语音风格等特征加入到随机森林和最大衰减法

中,完成双关语的识别. 2015年, Tristan等 [22] 在传统 LESK算法的基础上研究双关语的词义消歧,提

出两个解绑策略: 一是利用词汇的词性和语法特征消歧, 二是将 WordNet 中词义聚类的方法. 两个方

法有效地解决了 LESK 算法词义相近较多的问题. 2016 年, Tristan 采用一种计算模型检测双关语及

特定的语义隔离 (the isolation of the intended meanings), 并集成 WSD-inspired 系统评估语义双关语.

2.3 谐音双关语

谐音双关语是双关语的一种类型, 其双关词和目标词之间具有发音相同和相似的特性, 因而找到

发音相似的词对非常重要, 这方面的相关研究很早就已经开展. 1986 年, Arnold 等 [23] 基于双关语实

例, 生成 2140 个双关语词对. 1991 年, Wlodzimierz [24] 在 Arnold 工作基础上收集了 3850 个双关语

和目标词的词对. 1996 年, Kim 等 [25] 利用英语发音词典 [26], 制定发音相似的规则生成发音相似的词

对, 用于双关语生成. 2003 年, Hempelmann 等 [27] 在 Wlodzimierz 研究基础上生成一种简单的语音替

换代价表, 用于评价生成后的双关语的分值. 2015 年, 斯坦福大学 Kao 等 [28] 提出模糊性 (ambiguity)

和独特性 (distinctiveness) 两个特征, 以语言模型为基础识别幽默双关语. 2016 年, Jaech 等 [29] 完成

谐音双关语的识别, 提出的理解模型分为音素、词汇和文本 3 个层次, 利用语言模型识别谐音双关语,

并统计出谐音双关中元音和辅音相互替换的次数. 2017 年, Samuel 等 [30] 利用 Google 的 n-gram 和

CMU 的发音词典完成谐音双关语识别. Dipankar 等 [31] 用隐 Markov 模型和循环依赖网络, 采用语法

和词性特征等特征识别双管. 2018 年, Diao 等 [32] 利用 WordNet 和改进的深度学习网络识别双关语.

英文方面, 关于幽默和双关语的研究大致分为 3 种: 一是通过具体双关语实例, 建立双关语和幽

默的理论;二是利用机器学习方法 SVM, KNN和深度学习等有监督方法识别双关语;三是完成双关语

或幽默文本的生成. 目前在无训练集条件下识别谐音双关语的研究较少.

本文的主要贡献如下: (1)提出谐音双关语识别中的 4个维度的特征集; (2)在无训练集的条件下,

采用二叉判定树识别双关语. 文中第 2 节介绍了幽默和双关语识别方面的研究工作; 第 3 节给出我们

的识别模型, 将 4 个维度的特征集加入到二叉判定树中识别谐音双关语; 第 4 节介绍了数据集和相关

语言模型; 第 5 节列出了识别模型在 SemEval2017 语料中的实验结果; 第 6 节总结了本文工作, 并提

出今后工作的设想.

3 谐音双关语的识别模型

3.1 谐音识别中的 4 个维度的特征集

3.1.1 语义透明度

所谓语义透明度是指整个句子的语义可以根据合成语句的多个词汇含义来推知的程度 [33, 34], 其

中包括单词的使用频率, 搭配的熟悉程度和典型性等. 如 Mok [35] 认为词频越高, 其语义透明度则越

高. Pollatsek等 [36] 以词频和语义透明度为变量,分析失语症患者语言产出的正确率.在双关语识别中,

语义透明度也是一个重要的特征, 例如 “Psychiatrists like Kentucky Freud Chicken” 和 “Hotel owners

usually have suite dreams” 两句中 “Freud Chicken” 和 “suite dreams” 的搭配频率较低, 更熟悉的搭
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配是 “fried chicken” 和 “sweet dreams”. 为了解决上述问题, 本文使用语句中 Unigram 值和语句长度

(senlength) 两个特征来表征语句的语义透明度.

Unigram 值代表语句中词汇的使用频率, 使用频率越低, 则语义的透明度越低. 本文使用语言模

型 (language model) 计算语句中词语及搭配的使用频率和熟悉程度.

语句长度值取语句中包含的字符个数, 而不是单词的个数, 因为单纯使用单词的个数, 不能体现

那些单词较长, 但单词数较低的语句的复杂程度. 字符个数越大, 语句的透明度越低.

3.1.2 语义相关度

语义相关度是计算候选词在原句中的语义流畅程度, 即候选词在原句中替换后语义越流畅, 则该

候选词与句子的相关程度越大, 选择相关度最大的作为整个双关句的目标词. 候选词与原句的语义相

关度是通过 WordNet [37] 的 Similarity 接口计算, 先得到候选词与原句中每个词的相似度, 然后选择

最大的相似度作为该词的语义相关度. 假设 C 为语音扩展词集合, 由 c1, c2, c3, . . . , cm 组成, 则通过

式 (1) 计 ci 的语义相关性:

Relate(ci) = MAXn
k=1(Sim(ci, wk)), (1)

其中 wk 为原句中第 k 个单词. 那么整个语句 s 的语义相关度计算公式如式 (2) 所示:

Relate(si) = MAXm
i=1(Relate(ci)), ci ∈ C, (2)

其中 C 为语音扩展后的候选词列表, 如果没有语音扩展词, 则该句也没有语义相关度. 一个语句的语

义相关度越大, 说明找到的词越可能是目标词, 那么该句是双关语的可能性就更大.

3.1.3 语音扩展性

CMU 发音字典 (CMU pronouncing dictionary) 是卡内基梅隆大学 (Carnegie Mellon University)

研发, 为语音合成器设计的1). 最近发布的版本中包含 134000 个词条, 每个词条的发音采用英文音素

集 Arpabet.

发音词典中一个词可以包含多个音标, 本文在做语音扩展时使用一个词条的所有发音, 与任何一

个发音匹配都作为该词的语音扩展词. 语音扩展词分为两类: 发音相同和发音相似. 发音相同的词是

直接在 CMU 发音字典中查找与该词条任一发音相同的词汇, 而寻找发音相似的词汇, 需要统计双关

语中原词与目标词之间的发音替换规律, 我们采用 Jaech 等 [29] 给出的元音与元音以及辅音与辅音之

间的替换矩阵. 经过音素替换后, 如果在词典中能找到该发音, 则作为原词的发音扩展词.

3.1.4 语法特征集

本文采用以下 5 个特征作为谐音双关语判断的语法特征:

(1) 人名. 创建人名字典, 判断语句中的名词是否为人名, 英语双关语中存在很多人名, 尤其是

“Tom” 出现频率较高, 用于指代某个人.

(2) 全大写. 判断语句中是否有单词是全大写的, 大写单词一般表示强调或者缩写, 表达语句的重

要含义, 大写的缩写词也容易产生语音扩展.

1) https://en.wikipedia.org/wiki/CMU Pronouncing Dictionary.
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图 1 (网络版彩图) 二叉判定树识别双关语算法

Figure 1 (Color online) Puns recognition algrithm based BDT

(3) 过去时态. 判断一个语句是否包含过去时态. 一个句子可能有多个分句, 如果有一个分句使用

了过去时态, 则判定整个语句包含过去时. 过去时态一般代表过去发生的动作或状态, 而双关语中有

一大部分是对过去看见和听见的事情叙述时产生的.

(4) 词性特征. 在判断人名和大写单词时, 选择名词、动词、形容词和副词作为双关词的候选词.

(5) 位置特征. 一般双关句的双关词都出现在语句的后部, 所以完成语音扩展和语义计算时为语

句后半部分的单词分配更高的权重.

前 3 个为布尔类型, 直接用于识别双关语, 后两个是为语音扩展、人名和时态服务的. 5 个特征都

是从谐音双关语的语法特点出发, 找到用词、造句以及语法上的一些特征, 各种语法特征都可以帮助

识别谐音双关语.

3.2 谐识别算法

本文利用语义透明度、语义相关度、语音扩展性和语法特征集 4 个维度的特征, 采用二叉判定树

算法识别谐音双关语, 使用 SemEval2017 任务 7 的语料, 该任务主要是完成双关语的识别. 语料中只

提供测试集,没有训练集,有监督分类方法不适用. 所以我们采用二叉判定树算法2)识别语句是否为双

关语. 判定树中的每个非叶子结点都包含一个条件, 因此对应着一次识别. 每个叶子结点对应着种类,

因为本文是双关语的二义分类, 所以叶子结点分为两类 “双关句” 和 “非双关句”. 从上述 4 个维度出

发, 每个维度对应一个非叶子结点, 识别过程如图 1.

2) https://en.wikipedia.org/wiki/Binary decision diagram.
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Statistical results of unigram values
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图 2 (网络版彩图) Unigram 值的语句密度

Figure 2 (Color online) Sentence density on unigram values

算法的输入是句子 Si, 首先根据语句 Si 中各单词计算特征矩阵 Mij , i为语句编号, j 代表上述 4

个维度中的所有特征, 然后将特征矩阵 Mij 输入到二叉判定树中, 每个非叶子结点根据不同的阈值标

准判断当前句是否为双关句, 如果是, 算法结束. 如果不是, 则继续到下个结点判断, 依次类推. 如果

所有的特征都不满足, 说明不具备成为双关语的任何特征, 那么判定为非双关句.

从图 1 算法可以看出, 语句透明度和语义相关度需要根据阈值识别双关句, 较小的阈值会导致召

回率较高, 从而错误地将所有的样本分为正例. 为了以更合理的方式计算阈值, 本文分别将 Unigram

值、语句长度和语义相关度 3 个特征矩阵, 用 K-Means 方法聚类. K-Means 算法是按照最邻近原则

把待分类样本点分到各个簇, 质心 (centroid) 是指各个类别的中心位置, 质心的维数等同于单条数据

的维数. 针对每个特征矩阵, 我们聚类为双关语和非双关语两类, 得到左右两个质心. 统一选择右质心

作为阈值, 因为左质心是非双关语的中心, 右质心是双关语的中心, 这样可以有效防止召回率太高, 以

致错误地将所有的样本分为正例. 如果选择双关语类别的质心作为阈值, 即使一个特征将正例分为负

例, 后面还有特征可以矫正分类结果. 本文中 3 类特征都是一维的, 得到的质心是一个数值, 可以直接

作为阈值. 图 2 以 Unigram 值为例, 统计了特征值与同一特征值下语句数量的关系. 横坐标为所有可

能的 Unigram 取值, 纵坐标为语句数量. 3 个特征矩阵经过 K-Means 聚类后, 选择双关语的质心作为

该特征的阈值, 因此 Unigram 特征、语句长度和语义相关度的阈值分别为: 6.5, 100 和 0.3. 根据上述

阈值, 采用二叉判定树算法, 逐层增加双关语的召回率.

4 数据集及语言模型

4.1 数据集

本文的实验语料来自 SemEval2017子任务 7的谐音双关语 (heterographic pun) 3). 子任务 7包含

两类语料, 语义双关语 (homographic puns) 和谐音双关语 (heterographic pun). 我们的实验选择谐音

双关语的语料, 完成子任务一, 即识别语句是否为双关语. 该语料只有测试集, 没有训练集, 因而不能

采用有监督的分类方法完成. 数据集采用 XML 格式, 每个语句用一个 text 元素表示, 为方便任务二

3) http://alt.qcri.org/semeval2017/task7.
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和任务三, 语句中每个单词用 word 元素表示. 无论语句还是单词, 都有一个唯一的标识. 谐音双关语

料中, 共有 1780 个语句, 其中双关语 1271 条, 非双关句 509 条. XML 文件具体格式如下:

4.2 评价指标

本文采用准确率、召回率、精确率和 F1 值 4 项评估双关语的识别效果. 如果把正例预测为正例

的个数记作 TP, 负例预测为正例的个数记作 FP, 正例预测为负例的个数记作 FN, 负例预测为负例的

个数记作 TN. 那么

Precision = (TP + TN ) ÷ (TP + FP + TN + FN),

Recall = TP ÷ (TP + FN),

Accurary = TP ÷ (TP + FP),

F1 = 2 × (Accurary × Recall) ÷ (Accurary + Recall).

4.3 语言模型

计算语义透明度主要是通过单词的 Unigram 值确定, 下面简单介绍计算 Unigram 用到的语言模

型 (language model). 语言模型是自然语言处理中被广泛应用的统计模型, 目前主要采用 n 元语法模

型 (ngram model). 这种模型简单, 相关的平滑技术也比较成熟. 语言模型主要是构建一个字符串 s 的

概率分布 p(s), 反应一个字符串 s 出现的频率. 假设 s 由单词 w1, w2, w3, . . . , wn 组成, P (s) 的公式

如下:

P (w1, w2, w3, . . . , wn) =

n∏
i=1

p(wi|w1, . . . , wi−1). (3)

上述公式中如果句子太长, 则概率会接近 0, 由于参数过多, 而不能正确训练. 所以实际应用中多

采用 n 元语法, n = 1 时, 即一元文法 (unigram), 认为每个词都是孤立存在的. n = 2 时, 认为第 i 个

词 wi 仅与它前面的一个词相关, 成为二元文法 (bigram), 依次类推. 下面以二元文法为例, 给出 P (s)

的计算方法, 如下:

P (w1, w2, w3, . . . , wn) =
n∏

i=1

p(wi|wi−1). (4)

本文集成 KenLM Toolkit [38] 工具包, 训练 ngram 语言模型. 其中训练语料来自布朗数据集的新

闻语料 (newswire sections of the Brown corpus) [39], 语料规模为 6G.

5 实验结果

数据集中谐音双关语共 1780 条数据, 其中双关语 1271 条, 非双关语 509 条. 本文共选择 4 个维

度的 9 个特征, 实验结果如表 1 和 2 所示.
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表 1 特征迭加的双关语识别效果

Table 1 The pun recognition results of superimposed all features

Features Precision (%) Recall (%) Accuracy (%) F1 (%)

Semantic transparency 46.57 28.80 88.83 43.49

Semantic transparency + semantic relevance 48.88 33.02 89.85 47.22

Semantic transparency + semantic relevance 62.87 57.12 86.22 68.72

+ phonetic expansibility

Semantic transparency + semantic relevance 78.48 82.93 86.39 84.62

+ phonetic expansibility + syntax features

The number one of 2017SemEval [30] 78.37 81.90 87.04 84.39

表 2 分别使用各维度特征的识别效果

Table 2 The recognition results of each dimension features

Features Precision (%) Recall (%) Accuracy (%) F1 (%)

Semantic relevance 32.02 4.88 98.41 9.30

Semantic transparency 46.57 28.80 88.83 43.49

Phonetic expansibility 52.58 39.89 86.37 54.57

Syntax features 69.61 63.49 91.29 74.90

从表 1 中可以看出 4 个维度的特征是逐个添加到系统中的, 单纯的语句透明度虽然准确率较高,

但召回率较低. 加入语义相关度后, 召回率和 F1 值均提高了 3% 左右. 再加入语音扩展性后, F1 值

大幅度提高了 21%, 这是因为本次任务是识别谐音双关语, 语句中是否存在语音相同或相似的扩展词

是双关语识别的一个重要标志, 如果找到语义上关联的语音扩展词, 那么这个句子就更可能是谐音双

关语. 最后加入多个语法特征后, 在准确率没有下降的前提下, F1 值又提高 15.5%. 这说明谐音双关

语在语法和语用上有一定的特点, 例如习惯使用过去式等. 4 个维度的特征都加入后, 分类的 F1 值达

到 84.62%, 比 SemEval 评测公布结果的第一名高出 0.3%, 说明以上 4 个维度的特征在谐音双关语识

别中有较好的效果. 为了定量分析每个特征的作用, 我们分别使用每个特征在数据集中分类, 结果如

表 2.

从表 2中可以看出, 4个维度的精确率都比较高,主要是召回率差别较大,语义相关度的召回率最

低, 但精确率最好, 达到 98.41%. 召回率较低是因为只有部分谐音双关语具有语义关联性, 精确率较

高说明具有这个维度特征的语句基本都是双关语. 召回率最高的是语法特征集, 达到 63.49%, 是语义

相关度的 13 倍. 该维度中包含多个特征, 每个特征都贡献了部分召回率. 语句透明度和语音扩展性召

回率相差 10% 左右, 精确率基本一致. 从实验结果可以看出 4 个维度的特征, 精确率都比较高, 如果

单一特征的精确率较低, 二叉判定树的方法会把语句错分为双关句, 没有修正的机会. 而精确率较高,

保证每次划分大部分是正确的. 单个特征的召回率都比较低, 比较适合用二叉判定树的方法, 使多个

特征结合, 每个分支结点都能增加部分召回率, 多个特征叠加, 使最终的召回率达到合理水平.

表 2 中数据也说明语法特征集的精确率和召回率都比较高, 为细化语法特征集中各个特征的作

用, 我们只使用语法特征集中的 3 个特征识别双关语, 结果如表 3 所示. 该表中给出语法特征集中

3 个特征逐个用于识别双关语的效果, 其中过去时态特征召回率和精确率都较高, 所以 F1 值最高, 而

人名特征具有最高的精确率. 可见, 时态特征是双关语识别的一个重要特性.
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表 3 3 个语法特征的识别效果

Table 3 The recognition results of three syntactical structure features

Features Precision (%) Recall (%) Accuracy (%) F1 (%)

Names 42.75 20.61 96.32 33.96

Capitalization 30.56 3.93 76.92 7.49

Tense 67.08 58.22 93.03 71.64

除了 K-Means 聚类方法获取阈值, 本文也尝试使用其他阈值, 以 Unigram 值为例, 分别使用 4.5,

5.5, 6.5和 7.5为阈值, F1值依次为 86.09%, 86.61%, 84.62%和 84.07%. 阈值的变化对实验结果有一定

的影响, 大约有 2% 左右的波动. 此外, 本文也尝试使用了有监督的机器学习方法, 利用支撑向量机为

基础的分类模型, 使用上述无监督的特征进行双关语分类, 十则交叉验证下的分 F1 值为 73.35%. 比

无监督方法下降了 10% 左右, 这可能与分类特征数量较少有关.

6 结论及下一步工作

本文提出一种包含 4 个维度、9 个特征的二叉判定树算法, 识别谐音双关语. 4 个维度的特征对

双关语的识别都有较好的效果, 其中语音扩展性和语法特征集效果最好, 大幅度提高了算法的召回率,

识别出了更多谐音双关语, 这也符合我们谐音双关语中语音作用较大的猜想. 二叉判定树算法将多个

特征融合, 采用分治的方法, 弥补了单个特征召回率较低的问题. 针对分支结点中关键阈值的选择, 本

文尝试了将特征数据 K-Means聚类的方法, 选取双关语类的质心作为阈值,这样做虽然在单特征下损

失了部分召回率, 但保证了精确率的水平. 而召回率可以通过多特征融合的方法弥补. 语音扩展性虽

然在双关语识别中有较高的精确率, 但是因为扩展策略的限制, 能够找到语音扩展词的语句数量只有

一半. 下一步工作考虑继续改进语音扩展的策略, 使更多的语句找到语音扩展词. 另外, 还要进一步验

证上述特征迁移到其他语料中是否有较好的效果.
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Heterographic pun identification model based on
multi-dimensional semantic relationships
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Abstract Identifying heterographic puns is an important branch of humor research, which has gradually de-

veloped into a new research area. This paper presents a heterographic pun identification mechanism based on

feature sets in four dimensions, namely, semantic transparency, semantic relevance, phonetic expansibility, and

syntax feature sets. The semantic transparency feature sets consist of the lexical item statistics and the character

length; the syntax feature sets include names, capitalization, tense, part of speech, and location. Nine features

of the above four dimensions are added to a binary decision tree to generate a threshold and complete a pun

identification with the help of K-means clustering. Using the corpus of the SemEval2017 Task 7, the proposed

method achieves satisfactory results, and its F1 value outscores the top one out of all participating teams. The

experiment outlined in this paper proves that the taxonomic approach of the binary decision tree algorithm based

on four dimensions is effective in identifying heterographic puns. The phonetic expansibility and the syntax fea-

ture sets are particularly effective among all other dimensions, which is consistent with our presumption that the

phonetic feature plays a bigger role in identifying heterographic puns.

Keywords heterographic pun, sentiment analysis, binary decision tree, semantic feature set, cluster

Linhong XU was born in 1979. She

is currently a lecturer at Dalian Univer-

sity of Foreign Languages. Her main re-

search interests include nature language

processing and sentiment analysis.

Hongfei LIN was born in 1962. He is

currently a professor at Dalian Univer-

sity of Technology. Her main research

interests include information retrieval

and sentiment analysis.

1520


