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摘 要： 为识别相关极端言论，提出了一种融合多特征和表情情感词典的性别对立言论识别方法。首

先，使用 BERT（Bidirectional encoder representation from transformer）提取输入文本的字符特征，并使用

Word2Vec 提取输入文本中五笔、郑码以及拼音 3 个方面的特征；然后，将这 4 个方面的特征进行融合，

再输入到 Bi⁃GRU（Bi⁃directional gated recurrent unit）网络中学习更深层次的语义信息；最后，通过全连

接层加 SoftMax 函数计算出情感极性概率，并融合表情情感词典判别输入文本是否为性别对立言论。

通过在自行收集的中文性别对立数据集上进行实验，与未加入特征和表情情感词典的方法相比，在 F1

值上有 5.19% 的提升。同时，在公开中文情感分析数据集 Weibo_senti_100k 上进行验证，证明了本方法

的泛化性。
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Abstract： To identify relevant extreme speech， a gender opposition speech recognition method of fusing 
multi⁃features and emoji sentiment lexicon is proposed. Firstly， BERT （Bidirectional encoder 
representation from transformer） is used to extract the character features of the input texts， and Word2Vec 
is used to extract the Wubi， Zhengma and Pinyin features of the input texts. Then， these features are fused 
and fed into the Bi⁃GRU（Bi⁃directional gated recurrent unit） network to obtain the deeper semantic 
information. Finally， the sentiment polarities are calculated with the full⁃connected layer and SoftMax 
function combining the emoji sentiment lexicon to determine whether the input texts are related gender 
opposition. Compared with the method without adding multi⁃features and emoji sentiment lexicon， the 
experiments on the self⁃collected Chinese gender opposition dataset show that the proposed model is 
improved on the F1 value by 5.19%. In addition， the generalization of the proposed method is verified by 
experiments on the public Chinese sentiment analysis dataset Weibo_senti_100k.
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引   言

新浪微博作为我国最大的社交媒体平台之一，每天会产生大量的数据，是各类研究的信息来源。

由于人们可以在网络中自由发表言论，这使得一些负面信息混入其中，严重地影响了其他网民的心理

健康［1］。微博用户主要由年轻群体组成，年轻群体激进的言论导致微博平台中的性别对立现象尤为严

重，干扰互联网的健康发展，并对社会造成负面的影响，甚至导致恐婚、恐育现象［2］。目前，性别对立已

经成为各大社交媒体重点关注的问题，虽然有关性别对立言论检测的研究越来越多，但言论多以英语

或西班牙语为主，且以 Twitter 为研究平台，关于中文性别对立言论检测的研究仍然很少。如何利用中

文具有的特征，快速有效地从海量微博文本中发现性别对立相关的内容，成为当务之急。

用户在发表涉及性别对立的言论时，往往会使用一些网络语去躲避社交媒体对于非法评论的检

测，这些网络语和用户所要表达的文字存在一定的联系，如：字形相似、读音相似等等。虽然，人类可以

轻松的识别这些文字所表达的意思，但模型仍难以识别；同时，微博评论中存在一定数量的表情符号，

这些表情符号大多和其编码所表达的情感不同［3⁃4］，如果将这些表情符号直接删除或使用，会造成一定

的语义混乱。表 1 给出了关于性别对立言论的两个例句。其中，句 1 属于性别对立中“女拳”发言，对于

人类来说，“蝻”是对男性的一种侮辱，而对于主流

模型来说，“蝻”只是一个向量，难以与“男”进行联

系，此时，需要通过捕获拼音特征，将“蝻”与“男”

进行联系；句 2 属于性别对立中“男拳”发言，如果

直接使用主流模型进行识别，通常会得到积极的

结果，而后面表情“ ”在网络中具有消极、嘲讽的

意味，此时，需要通过表情情感词典对分类结果进

行修正，得到用户表达的真实含义。因此，为了设计一个可以有效识别性别对立言论的分类模型，需要

考虑以下两个方面：（1）如何使模型有效地识别微博评论中与性别对立相关的网络语，从而获得用户的

真实意图；（2）如何使模型有效地识别用户在使用微博表情时的真实含义，使学习到的用户情感更加

准确。

基于以上考虑，本文提出一种融合多特征的性别对立识别模型。在该模型中，首先使用 BERT（Bi⁃
directional encoder representations from transformer）［5］预训练模型对该领域数据进行预训练，得到字符

向量；然后，使用 Word2Vec［6］模型学习与字形相关的五笔和郑码特征，以及与读音相关的拼音特征，来

获取多个特征向量；接着，将字符向量和特征向量进行融合，通过双向门控循环单元 Bi⁃GRU［7］对融合

后的向量进行更深层次的学习；最后，使用全连接层加 SoftMax 函数来计算情感极性概率，并融入表情

情感词典，得到最终的分类结果。模型的整体框架如图 1 所示，主要由预处理层、特征处理层以及分类

层组成。（1）预处理层：首先，对收集的数据集进行初步筛选，去除无用部分后采用人工的方式输入标

签；然后，对数据集进行去停用词处理，并将其中存在的繁体字转换为简体字。（2）特征处理层：通过

BERT 和 Word2Vec 获得字符向量和特征向量后，将其进行融合。其中，特征向量包括拼音、五笔和郑

码特征。再使用 Bi⁃GRU 对融合后的特征进一步进行学习。（3）分类层：采用全连接层加 SoftMax 函数

的方式计算句子的情感极性概率，并结合表情情感词典得到最终的分类结果。

1 相关工作  

性别对立言论是恶意言论的一种，在前期处理工作上与其他恶意言论相似。因此，本节分别回顾

了针对恶意言论检测和性别对立言论检测的研究工作。

表 1　性别对立文本例句

Table 1　Examples of gender opposition texts

序号

1
2

性别对立文本

原来是国蝻啊，那就不奇怪了！

大胆！敢说不好看，明明都是小仙女
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1. 1　恶意言论检测工作　

Warner 等［8］使用支持向量机（Support vec⁃
tor machine， SVM）对反犹太言论进行识别，准

确率达到了 94%。Gao 等［9］利用大规模无标记

数据的弱监督方法进行在线仇恨言论检测，在

性能上显著优于使用人工注释数据进行监督训

练的方法。Burnap 等［10］选择种族、残疾和性取

向 3 方面对网络仇恨进行分类，使用文本解析来

提取类型依赖，取得了较好的效果。Zhang 等［11］

将卷积神经网络（Convolutional neural network， 
CNN）和 门 控 循 环 单 元（Gated recurrent unit， 
GRU）结合，用于划分细粒度仇恨言论。 Fan
等［12］使用 BERT 预训练模型，收集 Twitter 中关

于英国脱欧的相关评论，并改进 BERT 预训练

模型进行微调测试，结果表明，该模型能够有效

地检测 Twitter 中的恶意评论。Alotaibi 等［13］提出一个多通道的深度学习模型，并在 3 个公开的恶性言

论数据集上进行测试，取得了良好的效果。

1. 2　性别对立检测工作　

Jha 等［14］将推文分为“敌意的性别歧视”、“善意的性别歧视”以及“其他”3 种类别，使关于性别歧视

文本的分类更加完善。Karlekar 等［15］专注于性骚扰的报道，探索使用 CNN⁃RNN 模型在识别相关报道

时的可行性。Yan 等［16］受量子力学的启发，使用密度矩阵编码器对关于性骚扰的个人故事进行分类。

Garcia⁃Diaz 等［17］收集了一个针对西班牙语的厌女症平衡语料库，并使用 3 种机器学习方法进行评估，取

得了良好的效果。Rodriguez⁃Sanchez 等［18］开发并发布了 Twitter 上第一个西班牙语性别歧视表达和态

度的数据集，并研究了使用机器学习技术自动检测不同类型性别歧视行为的可行性。Pitsilis 等［19］结合

与用户信息相关的特征，提出了一种基于循环神经网络（Recurrent neural network， RNN）模型的监测方

案，可以成功地从普通文本中区分出种族主义和性别歧视信息。

虽然已有许多学者在对性别对立等恶意言论进行研究，但针对中文文本的相关研究还很少，且中

文与英语、西班牙语等语言在表达上有很大差异。因此，本文结合表情符号以及中文性别歧视文本的

特征，对文本进行分析，最终提升识别的效果，为检测中文性别歧视言论提供理论支持。

2 性别对立识别模型  

为解决网络中性别对立言论难以识别的问题，本文提出一种融合多特征和表情情感词典的性别对

立言论识别模型，来对性别对立相关语句进行判别。图 2 以“因为警察大部分都是男的 ……说不定他

们也一样”进行举例，展示模型的判别过程。

2. 1　预处理层　

预处理层主要做与处理数据相关的任务。将标注好的数据输入到预处理层后，首先需要判断文本

中是否包含表情符号，若存在表情则先将其单独存储，并从原文本中删除；然后将处理过表情之后的文

本进行去停用词、繁⁃简字体转换等操作，以减少文本序列中不相关因素对最终分类结果产生的负面影

响。做完一系列处理后，将处理后的文本序列作为特征处理层的输入部分。

图 1　模型的框架图

Fig.1　Framework of the proposed model
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2. 2　特征处理层　

2018 年，Devlin 等［5］提出了 BERT 预训练语言模型，使用 Transformer 作为主要框架，用来捕获语句

中的双向关系，并结合下一句预测（Next sentence prediction， NSP）和掩码语言模型（Masked language 
model， MLM）进行多任务训练。BERT 在情感分析任务中应用广泛，可以挖掘出文本语句中通用领域

非结构化文本的深层语义信息。因此，本文选用 BERT 作为性别对立文本中用于提取基础的字级别语

义模型，以提高基础语义信息的质量。

Word2Vec 是由 Google 的 Mikolov 等［6］提出用于生成词嵌入的模型，其由两层神经网络组成，将语

料库作为输入，并生成一个向量空间，语料库中的每个不同单词都在空间中分配一个向量，向量之间的

距离越近，说明单词的相似程度越高，该模型在通用领域上具有优秀的文本向量化效果。本文通过

Word2Vec 模型，对性别对立相关文本中的五笔、郑码以及拼音特征进行学习，获取稠密向量作为特征，

与 BERT 模型提取的 embeddings表示进行拼接。

2. 2. 1　输入序列向量化　

在输入序列向量化模块中，BERT 使用 WordPiece 作为分词器，由输入的原始序列得到词嵌入为：

S=［w 0，w 1，…，w i，…，w n，w n + 1］，其中 S 为输入序列，n 为句子长度，w 0 为句子分类标记“［CLS］”

（Classfication）向量，w n + 1 为句子分隔符/结束符“［SEP］”（Separation）向量，然后使用多层双向 Trans⁃

图 2　模型的判别过程图

Fig.2　Recognition process of the proposed model
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former网络进行编码。向量化过程可以表示为

V bert
i = BERT (w i )    i ∈ Z ∩ i ∈[ 0，n + 1] （1）

式中：w i 表示序列中的第 i个字符，且 i为 0 到 n+1 之间的整数；BERT (⋅)表示通过 BERT 预训练模型进

行编码；V bert
i 表示输入序列中第 i个字符通过 BERT 编码后得到的对应向量。

2. 2. 2　五笔特征　

五笔字形输入法简称五笔，是一种纯字形的编码方案，至多需要 4 个字母即可完成一个汉字或者一

个词组的输入。文献［20⁃22］中，在研究过程中考虑到中文特有的字形特征，对五笔编码进行提取，从而

提高模型对文本语义的识别效果。

86 版五笔字形输入法对应的字根表键盘布局如图 3 所示。其中，每个颜色区域表示一种笔画类型，

蓝色、黄色、粉色、绿色和橙色区域分别表示从右到左向下、点或从左到右向下、水平、垂直和钩状笔画，

此外，五笔输入法中，将“Z”键用作通配符。

如图 4 所示，第 1 列是字形相似且含义相似的中文字符。第 4 列是字形相似的中文字符，它们虽然

有着不同的含义，但在性别对立文本中都被用作“男”的替换。使用 Word2Vec 对五笔特征进行向量化，

可以缓解文本中使用相似字形替代的问题。

图 4　五笔编码实例

Fig.4　Examples of Wubi encoding
图 3　字根表键盘布局

Fig.3　Keyboard layout of the radical table

本文使用 Python 中的 pywubi 库，将输入序列转换为对应的五笔编码，之后使用 Word2Vec 模型对

其进行训练，获得每个字符对应五笔编码的上下文特征，学习到在五笔特征下每个字符对应的向量。

五笔特征的向量化过程如下

T= fwb( S ) （2）
W vec = Word2Vec ( T ) （3）

V wb
i =W vec( Ti )    i ∈ Z ∩ i ∈[ 0，n + 1] （4）

式中：fwb 表示将输入序列按照 pywubi库转换为对应的五笔编码；Word2Vec( )表示使用 Word2Vec 模型

按照五笔特征对序列进行向量化；V wb
i 表示与输入序列 Ti 对应的五笔特征向量。

2. 2. 3　郑码特征　

郑码与五笔输入法都是字形编码，但编码规则不同。郑码特征可以缓解五笔编码与拼音编码重复

的问题，例如“恨”的五笔编码是“nv”，而“nv”也可以作为汉字的拼音使用，但其郑码编码为“uxo”。使

用郑码特征，可以与五笔特征互相校正，提高识别的准确率。本文利用郑码和汉字的对应表将输入序

列转换为对应的郑码编码，利用与训练五笔特征类似的方式，对郑码特征进行训练。郑码特征的向量

化过程为

T= fzm( S ) （5）
W vec = Word2Vec (T ) （6）

V zm
i =W vec( Ti )    i ∈ Z ∩ i ∈[ 0，n + 1] （7）

式中：fzm 表示按照郑码与汉字的对应表，将输入序列转换为对应的郑码编码；Word2Vec( ) 表示使用

Word2Vec模型按照郑码特征对序列进行向量化；V zm
i 表示与输入序列 Ti 对应的郑码特征向量。

703



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 3, 2024

2. 2. 4　拼音特征　

在微博评论中，有许多利用谐音词代替的网络词语，这些词作为新的表达方式，用于规避网络中的

敏感词屏蔽机制，使得当前的主流模型不能充分的学习到用户在使用这些文字时所表达的真实含义，

加入拼音特征可以有效地识别利用谐音代替的网络词语。文献［23⁃25］中，通过将拼音字符以及汉字字

符等特征相结合，在模型中融入文字发音的特点，增强模型对语义的学习能力。

表 2为性别对立文本中，常用谐音字替换原文字的 3组词语。其中，“国男”一词指的是性别对立中“网

络女拳”侮辱中国男性用词；“母人”一词指的是性别对

立中“网络男拳”侮辱女性用词，和“国男”一样，带有辱

骂、歧视性质；“一眼丁真”为“一眼真”的反义词，即看一

眼就知道是假的，延伸后表达为幽默或嘲讽的含义。

本文使用 Python 中的 pypinyin 库，将输入序列转

换为对应的拼音编码，之后使用 Word2Vec 模型对其

进行训练，获得每个字符对应拼音编码的上下文特

征，学习到在拼音特征下每个字符对应的向量。拼音

特征的向量化过程为

T= fpy( S ) （8）
W vec = Word2Vec (T ) （9）

V py
i = W vec( Ti )    i ∈ Z ∩ i ∈[ 0，n + 1] （10）

式中：fpy 表示通过 Pypinyin 库，将输入序列转换为对应的拼音编码；Word2Vec( )表示使用 Word2Vec 模

型按照拼音特征对序列进行向量化；V py
i 表示与输入序列 Ti 对应的拼音特征向量。将获取的特征进行

拼接处理，得到最终的嵌入层向量。特征拼接过程为

V e
i = Contact (V bert

i ，V wb
i ，V zm

i ，V py
i ) （11）

2. 3　分类层模块　

在得到编码层模块的输出向量后，使用全连接层组合特征并将输出向量映射到样本标记空间，再

使用 SoftMax 激活函数计算出每种极性对应的概率，最后融入表情情感词典，得到最终的分类结果。

结合表情符号，可以使模型对文本语义的学习更加充分，本文选取微博平台常被用户使用的 131个默

认表情来构建表情情感词典，如图 5所示，覆盖了微博用户常用的多数表情。和文本相比，表情所包含的

情感更加直观。在微博中，表情是以“［表情］”的格式存储，例如“ ”在微博中存储为［太阳］。但微博中

的大部分表情并没有承载最初想表达的意思，例如“ ”表情，在

网络中并不是最初表达的“一个愉快的微笑”的含义，而是带有一种

消极态度，用户可以通过此表情表达讽刺、蔑视以及带有攻击性的情

感，有时甚至可以逆转句子的情绪。本文在构建表情情感词典时，为

每个表情设置对应的情感强度。部分表情情感词典如图6所示。

表情情感词典中部分表情的情感强度为 0，这是因为用户在

使用这些表情时，或表达幽默的情感，或表达的正负向情感极性

难以判断，难以给男女对立识别模型带来正向收益。如果文本

序列中存在微博默认表情，则先通过表情词典对该表情进行加

权计算，并与通过 SoftMax 函数计算出的概率相结合，得到最终

分类结果，有

表 2　谐音网络词实例

Table 2　Examples of homophonic internet words

词语 1
国男

国蝻

蝈蝻

蜾蝻

词语 2
母人

幕刃

牧妊

姆妊

词语 3
一眼丁真

一眼顶针

一眼顶真

义眼丁真

图 5　微博默认表情

Fig.5　Default emojis on Weibo
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C = Max ( λ∗E + P pos，P neg) （12）
式中：P pos 和 P neg 分别为 Bi⁃GRU 进行编码后，通过全连接

层加 SoftMax 计算得到的正向情感极性和负向情感极性的

概率；E 为此表情在词典中的情感强度；λ 为表情在性别对

立识别模型中的权重，经初步数据分析，本文将其定为

0.17；C 为模型最终的分类结果。

融合多特征和表情情感词典的性别对立文本识别流程

如算法 1 所示。

算法 1 性别对立文本识别流程

输入：待处理的原始文本

输出：最终的分类结果

（1） Dataset = Pre_process（Dataset） /* 对原始数据集进行预处理  */
（2） Vbert=BERT（Dataset） // 字符特征向量

（3） Vwb=WuBi（Dataset） // 五笔特征向量

（4） Vzm=ZhengMa（Dataset） // 郑码特征向量

（5） Vpy=PinYin（Dataset） // 拼音特征向量

（6） V=Contact（Vbert， Vwb， Vzm， Vpy） // 将特征向量拼接

（7） VGRU=BiGRU（V） // 通过 BiGRU 网络对各个特征进一步学习

（8） Vfc=FC（VGRU） // 通过全连接层计算得到特征向量

（9） Ps=SoftMax（Vfc） // 通过 SoftMax 计算情感极性概率

（10） P=Fusion（Ps， E） // 融合情感词典得到最终极性概率

（11） Category=Max（P） // 得到最终分类结果

End　

将数据集进行向量化一般需要 O ( n )的时间；对向量进行融合以及再训练的时间复杂度为 O ( n )；由
于算法中未出现显式的循环，算法的总时间复杂度为 O ( n )。

3 实验对比及结果分析  

3. 1　实验数据集　

本文分别在微博性别对立数据集和公开情感分析数据集 Weibo_senti_100k上进行实验。其中，微博

性别对立数据集采用爬虫技术自行收集，实验数据主要来源于 2020年中共共青团发布的反对极端女权相

关微博。再对其进行人工筛选、标注与核对，最终保留数

据 9 300条，包含 4 618条正向文本、4 682条负向文本。其

中，正向文本指的是不包含性别对立倾向的文本，负向文

本指的是包含性别对立倾向的文本。

为了验证该方法的泛化能力，本文选用公开的情感

分析数据集 Weibo_senti_100k 进行验证实验，数据集包

含 11 万多条带情感标注的微博评论，其中正负向评论各

约 5 万多条。为了规避掉验证集的选择偏差，在划分验

证集时采用 k 折交叉验证的方法。其中，k 取 10，如图 7
所示。将数据集按照 9∶1 的比例分为训练集和测试集，

图 6　部分表情情感词典

Fig.6　A part of emoji sentiment lexicon

图 7　交叉验证法

Fig.7　Cross⁃validation method
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然后将训练集再分为 10 份（0~9），依次选择 0~9 作为验证集，从而得到 10 份不同的数据划分。最后，

记录模型在 10 个不同验证集上的平均表现，从而解决验证集选择有偏差的问题。

3. 2　实验配置　

实验主要环境配置如下：（1）主要硬件环境为：CPU（12th Gen Intel Core i5⁃12400F six⁃core）、GPU
（NVIDIA GeForce RTX 3060 12 GB）；（2）主要软件环境为：编程语言（Python⁃3.7）、深度学习框架（Py⁃
torch⁃1.11.0）、编程工具（JetBrains PyCharm）。

实验主要参数配置如下：

（1）BERT 预训练模型：padsize 设置为 64，对于长度不足部分进行 padding 补全，超出部分进行 cut
剪切；BERT_embedding 设置为 768；Dropout 率设置为 0.5，隐藏层数量设置为 500；学习率和衰减率均

设置为 1e-5，使用批正则化方式降低过拟合，优化器使用 Adam；epoch 设置为 100，且若超过 1 000 个

batch 后模型的学习效果未提升，则提前结束训练；（2）Word2Vec 模型：使用 gensim 函数库进行

Word2Vec 训练，由于数据量小，实验中将特征向量维度设置为 100，窗口移动大小设置为 5，sg 设置为

1；（3）Bi⁃GRU 网络：隐藏层维度设置为 500，激活函数选择默认的 tanh 函数。

3. 3　评价指标　

本文选用精确率 P（Precision）、召回率 R（Recall）以及 F1值作为模型的评价指标，有

P = TP
TP + FP （13）

R = TP
TP + FN （14）

F 1 = 2*P*R
P + R

（15）

式中：TP 表示真正例，即预测为正类实际结果也是正类；TN 表示真反例，即预测为反类实际结果也是

反类；FP 表示假正例，即预测为正类实际结果为反类；FN 表示假反例，即预测为反类实际结果为正类。

3. 4　实验结果　

本文以 BERT+Bi⁃GRU 作为基线模型，通过对比实验，证明该方法的有效性。为了说明不同特征

以及各特征的组合给模型带来的增益，设计了以下消融实验，特征组合介绍如表 3 所示，对应的实验结

果如表 4 所示。由表 4 中可知，F1值最低的为没有融合任何特征的实验 1，而实验 2~4 相对于实验 1 在

表现上均有一定的提升，证明了融合五笔、郑码以及拼音特征的有效性；实验 5 相对于实验 1 基线模型，

在精确率 P、召回率 R 以及 F1值上分别有 1.12%、1.01% 以及 1.07% 的提升，加入表情情感词典后有超

过 1% 的提升，证明了加入表情情感词典的有效性；实验 8 相对于实验 1 基线模型，在精确率 P、召回率 R

表 3　对比实验的特征组合形式

Table 3　Feature combination forms for comparative experiments

编号

1
2
3
4
5
6
7
8

特征组合

BERT+Bi⁃GRU
五笔

郑码

拼音

表情情感词典

五笔+郑码

五笔+郑码+拼音

五笔+郑码+拼音+表情情感词典

含义

使用 BERT+Bi⁃GRU 组合

在编号 1 的基础上加入五笔特征

在编号 1 的基础上加入郑码特征

在编号 1 的基础上加入拼音特征

在编号 1 的基础上加入表情情感词典

在编号 2 的基础上加入郑码特征

在编号 6 的基础上加入拼音特征

在编号 7 的基础上加上表情情感词典
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以及 F1 值上分别有 5.16%、5.22% 以及 5.19% 的提

升，这说明本文提出的性别对立识别方法可以有效

地提高模型的性能。为了可以更清楚地看到各个组

合的效果，用条形图对结果进行表示，结果如图 8 所

示。由图 8 可知，实验 8 的结果明显优于其余 7 组

实验。

为了使该方法更具有说服力，本文选用公开的

情感分析数据集 Weibo_senti_100k 进行验证实验，结

果如表 5 所示。从表中可以看到，实验 1 和实验 5 以

及实验 7 和实验 8 结果相同，这是因为在 Weibo_sen⁃
ti_100k 数据集中，表情符号已经清洗干净，使得数据

中不存在表情符号，因此，加入表情情感词典并不能

提升实验的结果，但实验 7 是组合中效果最好的一

个，证明本文提出的方法在情感分析数据集上进行

实验仍然可以产生正向收益，体现了该方法的泛

化性。

表 4　性别对立数据集上的对比实验结果

Table 4　Comparative experimental results on gender‑opposition dataset %

编号

1
2
3
4
5
6
7
8

特征组合

BERT+Bi⁃GRU
五笔

郑码

拼音

表情情感词典

五笔+郑码

五笔+郑码+拼音

五笔+郑码+拼音+表情情感词典

P

82.56
85.21
83.17
83.52
83.68
86.90
87.21

87.72（↑5.16）

R

82.61
85.25
82.98
83.59
83.62
86.97
87.18

87.83（↑5.22）

F1

82.58
85.23
83.07
83.55
83.65
86.93
87.19

87.77（↑5.19）

图 8　实验结果图

Fig.8　Chart of experimental results

表 5　Weibo_senti_100k 数据集上的对比实验结果

Table 5　Comparative experimental results on the Weibo_senti_100k dataset %

编号

1
2
3
4
5
6
7
8

特征组合

BERT+Bi⁃GRU
五笔

郑码

拼音

表情情感词典

五笔+郑码

五笔+郑码+拼音

五笔+郑码+拼音+表情情感词典

P

87.18
89.02
87.94
88.25
87.18
89.56
90.21
90.21

R

85.36
88.79
87.63
88.07
85.36
89.22
89.93
89.93

F1

86.26
88.90
87.78
88.16
86.26
89.39
90.07
90.07
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4 结束语  

本文提出一种融合多特征和表情情感词典的性别对立言论识别方法，可以增强对性别对立言论的

识别效果，为缓解网络中存在的性别对立现象提供了有力支持。该方法在 BERT、Bi⁃GRU 以及 Soft⁃
Max 的协同下，融入了五笔、郑码、拼音这些特征，并在最后加入了表情情感词典，来提升模型的识别效

果。实验结果表明，本文提出的性别对立言论识别方法具有良好的效果。未来工作的重点包括：（1）进

一步扩充性别对立数据集；（2）细化表情情感词典并探索将其向量化的方法；（3）将该文的方法应用到

实际应用当中。
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