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中文文本去毒任务的研究
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摘 要：文章旨在研究如何有效去除中文文本的毒性。针对此任务，文章重构了一个中文毒性语料集，以此作为任

务研究的数据基础。基于此数据集文章探究了文本的毒性表现形式，同时对特定类别的毒性文本成因展开了分

析。基于上述分析结果，文章使用基于编辑式、生成式两类文本风格迁移模型进行文本去毒，并进一步探究了大语

言模型基于不同Prompt时去除文本毒性的表现。据实验结果表明，基于编辑式的模型能有效去除显式毒性文本的

毒性，且具有较高的内容保存度，生成式模型生成的文本则有更高的流畅度。基于 Prompt 的大语言模型在一定程

度上可以去除句子毒性，但相较于特定的风格迁移模型而言，小参数大语言模型的去毒能力还有待提高。
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Abstract: The purpose of this paper was to study how to effectively remove the toxicity of Chinese texts. For this task, this paper re‐

constructed a Chinese texts toxicity corpus set, which was used as the data basis for task research. Based on this data set, this paper 

explored the toxic manifestations of texts, and analyzed the causes of specific types of toxic texts. Based on the analysis results 

above, this paper used two types of text style transfer models based on editing and generating to remove text toxicity, and further ex‐

plored the performance of removing text toxicity based on different Prompts in large language models. According to the experimen‐

tal results, the edited model can effectively remove the toxicity of explicit toxic text, and has a higher degree of content preservation, 

while the generated text has a higher degree of fluency. Prompt-based large language model can remove sentence toxicity to a certain 

extent, but compared with specific style transfer models, the detoxification ability of small parameter large language model needs to 

be improved.
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0 引言 

毒性文本主要是指句子中出现不尊重、身

份 攻 击 、侮 辱 、淫 秽 、粗 鲁 、威 胁 、讽 刺 等 言

论［1］。这类有毒文本的出现会损害和谐、健康

的网络环境，对人类的心理健康造成不良影

响。此外，大语言模型的训练依赖网络数据，

若毒性文本成为大模型的预训练数据，则可能

会导致模型产生令人反感和不道德的内容，这

将极大阻碍大模型的广泛应用［2］。
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近 年 来 ，文 本 毒 性 的 检 测 任 务［3］受 到 了

NLP（Natural Language Processing）领域较多学

者的关注，但重写毒性文本，以保留句子中重

要内容的同时去除句子毒性［4］这一任务的相关

研究较少［5］。在现有的工作中，句子毒性通常

被视为一种风格［6-8］，使用文本风格迁移（Text 
Style Transfer，TST）能在保留句子原义的基础

上，将句子的风格从“毒性”迁移到“中性”，从

而达到去除句子毒性的目的。

由于数据的标注成本较高，这就导致 TST
任务（如情感迁移、文本去毒等）普遍缺乏监督

训练所需的平行语料，因此大多数 TST 任务都

采用无监督学习的方法。一般而言，无监督的

TST 方法主要基于两种框架：（1）编辑式，即句

子的风格由特定词语构成，可通过检测、删除、

替换等操作修改原句以实现句子的风格转换；

（2）生成式，通过训练基于编码器-解码器的生

成模型改写原句以实现风格转换，其中一种做

法是将风格分类器用于指导语言模型，以生成

目标风格的句子。

但值得注意的是，去除文本毒性存在一定

难 度 。 一 方 面 ，文 本 的 毒 性 表 现 通 常 有 两

类［1］。一类是显式毒性，该类文本因毒性词外

显等特点而使人更易理解；另一类是隐式毒

性，这类文本不同于一般的负面情感文本，它

的毒性较为隐晦，往往难以识别，具体示例如

表 1 所示。另一方面，对毒性文本缺乏更细粒

度的探究，如地域歧视、性别歧视等文本，是否

因句子中包含某些片段而导致歧视发生。

本文主要研究了中文领域的文本去毒任

务。为此，（1）我们重构了一个中文毒性语料

集，以此作为研究的数据基础；（2）对毒性的表

现形式进行了探究；（3）使用文本风格迁移模

型和大语言模型进行文本去毒。

首先，我们采用跨多个领域收集数据的方

式进行语料的收集，这种构建数据集的策略可

以有效地降低人力和时间成本。具体而言，本

文通过翻译、爬取和从现有中文冒犯性语料中

筛 选 等 三 种 方 式 重 构 语 料 。 语 料 集 包 含 约

100 k 条毒性句子和规模相当的无毒句子。

其次，依据自动评估和人工评估的方法判

断文本的毒性表现形式。进一步，通过基本原

理提取机制（Rationale Extraction）［9］结合毒性二

元分类器的方式检测毒性文本中的毒性词，以

此分析毒性文本的成因。

最后，我们根据分析结果使用编辑式和生

成式文本风格迁移模型去除文本毒性，此外，

在模型去除文本毒性这一方面的表现，将特定

的风格迁移模型与基于输入提示词的大语言模

型进行了对比。

1 相关工作 

1.1　文本风格迁移　

文本风格迁移任务的目标是重写具有相同

内容文本的同时，改变构成文本的风格［10］。由

于该任务普遍缺乏平行语料，大多数 TST 任务

都采用无监督学习的方法，该方法主要分为

两类。

一种是以编辑式框架为主的显式 TST 方

法，思想是预先假定文本的风格特征只存在于

特定的单词中，让模型学习并定位这些“风格

词”，随后用目标风格词进行替换。如 Li 等［11］

提出的删除 -检索 -生成模型（Delete-Retrieve-
Generate，DRG），该模型基于词频统计的方式

生成风格词列表，随后根据风格词表删除源风

格词并检索目标风格词，最后生成目标风格的

文本。

除了基于词频统计的方法识别风格词外，

Xu 等［12］提出，基于注意力机制的分类模型可

以显式地分离文本的内容和风格词，即在训练

过程中分类模型通常会赋予风格词更高的注意

力权重。随后 Zhang 等［13］针对情感迁移任务提

出了基于自注意力机制的情感风格词删除方

法。此外，因基于 Transformer 的双向编码表征

（Bidirectional Encoder Representations from Trans⁃
formers，BERT）拥 有 强 大 的 特 征 提 取 能 力 ，

Sudhakar 等［14］将该模型应用到 DRG 框架，提出

了盲式生成风格转换器（Blind Generative Style 
Transformer，B-GST）和引导式生成风格转换器

表1　两种毒性类型的文本示例

Table 1　Text examples of two toxicity types

毒性类型

显式毒性文本

隐式毒性文本

示例

没有人会想成为这款商品首次上线就购买的笨蛋！

小仙女的事你少管！
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（Guided Generative Style Transformer，G-GST）

两个模型实现情感风格迁移。随后 Malmi 等［15］

提出了 MASKER 模型，该模型在源风格域和目

标风格域训练两个掩码语言模型，找到两个模

型在似然性方面不一致的词片段，从而识别原

句中待删除的词。

另一种则是以生成式框架为主的隐式 TST
方法。如，让模型自动学习句子内容和风格的

潜在表示并进行风格的分离与转换；或通过特

定风格分类器指导语言模型生成目标风格文

本。相关工作如 Mueller 等［16］采用基于潜在表

示编辑的方法，以生成包含目标风格的文本；

Wang 等［17］采用多任务学习的方法实现文本的

风格迁移；Liu 等［18］提出渐进式地优化文本在

隐空间中的表示以实现文本的风格迁移；Dale
等［5］提出基于生成式的模型去除文本毒性。

总的来说，当文本中出现风格词时，检索、

删除属性词并用目标风格词替换的显式方法可

以较好地实现文本的风格迁移。倘若难以分离

文本的风格与内容，通过风格分类器指导模型

生成或多任务学习的隐式文本风格迁移方法则

有不错的表现。

1.2　文本去毒任务　

目前，文本去毒任务的研究主要集中于英

文领域，且仅有少部分工作采用有监督的方

法。如 Logacheva 等［4］通过管道的方式构建了

一个毒性 -非毒性的英文平行语料，然后训练

seq2seq 模型［19］进行文本去毒。

因缺乏平行语料，无监督学习同样是完成

文本去毒任务的主流方法。如 Santos 等［6］通过

训练一个具有额外风格分类和周期一致性损失

的自编码器用于文本去毒；随后 Tran 等［7］使用

搜索引擎找出与给定有毒句子语义相似的无毒

句子，并通过掩码语言建模的方式填充句子中

的空白部分，最后由 seq2seq 模型编辑生成更加

流 畅 的 无 毒 句 子 ；Laugier 等［8］则 通 过 微 调

T5［20］模型实现文本的去毒。Dale 等［5］提出了

两种有较强解毒能力的基于 Trransformer 的条

件 双 向 编 码 表 示 模 型（Condtional  Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers，Cond⁃
BERT）和 ParaGeDi，CondBERT 模型使用掩码

语言建模的方式识别文本中的毒性词并用语义

相似的中性词进行替换，ParaGeDi 模型则通过

引入一个预训练好的风格判别器用于指导语言

模型生成中性的文本，上述两种方法均有较强

的文本去毒能力。

Floto 等［21］随后提出了一种混合扩散模型

进行文本去毒，作者指出，混合扩散模型相较

于条件文本生成模型具有更高的输出多样性，

同时能有效解决因数据集匮乏导致生成文本流

畅度低的问题。此外，通过改写文本以消除冒

犯性的含义同样可以减轻句子的毒性，但改写

毒性程度较为微妙的句子存在难度。为此，

Hallinan 等［22］提出了一种结合可控文本生成和

文本重写的去毒算法，通过有毒、无毒语言模

型生成的单词概率分布找到要掩码的毒性词，

并用中性词进行替换。

2 基线模型 

2.1　基于编辑式框架的文本风格迁移模型　

2.1.1　T&G模型　

该模型由 Madaan 等［23］提出，包含 Tagger 和
Generator 两 个 模 块 。 Tagger 模 块 负 责 使 用

［TAG］标记替换原句中的风格属性词，若该模

块未识别出句子中的属性词，则在句子中合适

的位置添加［TAG］标记；Generator 模块则负责

将带有［TAG］标记的句子生成目标风格的文

本。该模型的训练可分为两阶段。具体而言，

第一阶段训练 Tagger 模块，使其生成与原句子

x(1)
i 风格无关的内容 z ( xi )；随后对 Generator 模

块进行训练，使其能够将 z ( xi ) 作为输入并生成

带有目标风格 Γ2 的句子 x̂( 2 )
i 。该模型的流程图

如图 1 所示。

图1　T&G模型流程图

Fig. 1　Flow chart of T&G model 
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2.1.2　Bias Mitigation模型　

该模型由 Tokpo 等［24］提出用于去除文本数

据中的性别偏见。模型使用显示关键词替换与

潜在内容相结合的方式改写文本。由于作者尚

未给模型命名，因此本文将该模型命名为 Bias 
Mitigation Model。

Bias Mitigation 模型由四个模块构成，属性

掩 码 器（Attribute Masker）、词 编 码 器（Token 
Embedder）、潜 在 内 容 编 码 器（Latent-content 
Encoder）和解码器（Embedding Decoder）。属性

掩码器模块用于掩盖文本中的偏见词；潜在内

容编码器负责生成不包含性别偏见且与原句

语义相似的内容表示，该模块的训练采用双目

标训练的方式。词编码器负责编码带有掩码

标记的文本，解码器则负责解码带有潜在内容

表示的词嵌入，以生成中性文本。具体而言，

潜在内容编码器与源内容编码器均将源文本

xb 作为输入，输出 ẑ 和 z。 ẑ 和 z 内容的相似

性，通过余弦相似度指标进行度量。内容相似

度训练损失函数如下公式（1）所示，定义的第

二个损失函数，如公式（2）所示，使 ẑ 的内容与

偏见无关：

Lsim = 1
N ∑

j = 1

N

( con_sim( ẑ，z )- 1)2， （1）

Lacc ẑj
=-∑

j = 1

N

log P ( sa|ẑj )， （2）

其中，P ( sa|ẑj ) 表示分类器预测 ẑj 为中性的概

率。该模块最终的损失函数为如公式（3）所

示，并通过引入平衡参数 λ 来控制每个目标的

影响程度。

LCE_loss =(1 - λ ) Lsim + λLacc ẑj
。 （3）

2.1.3　CondBERT模型　

BERT 模型［25］通过填充句子中的掩码标

记作为模型的一项预训练任务。 Wu 等［26］则

提出，在掩码的位置插入中性的词语，可以实

现文本的去毒。Dale 等对上述模型进行了改

进，提出了 CondBERT 模型，该模型的流程图

如图 2 所示。具体而言，通过训练一个单词级

的毒性分类器，并在训练过程中将单词作为分

类特征，把模型分配给单词的权重值作为对应

的 毒 性 分 数 。 当 毒 性 分 数 高 于 阈 值 t =
max ( tmin，max ( s1，s2，…，sn )/2 ) 时 ，用［MASK］替

换毒性词，其中 s1，s2，…，sn 表示句子中所有单

词的得分，tmin = 0.2 为最小毒性得分。最后，

BERT 模型将［MASK］标记替换为中性的词。

此外，该模型采用了内容保存的启发式方法保

留被替换词的语义，以选择合适的候选词。

2.2　基于生成式框架的文本风格迁移模型　

ParaGeDi 模型

该模型由 Dale 等基于 GeDi 模型所提出。

常规的 GeDi 模型［27］由一个生成式预训练转换器

模 型（Generative Pre-trained Transformer，GPT2）
和一个生成式判别模型组成，判别模型是在包

含句子级别风格标签的数据集上训练得到的类

别 条 件 语 言 模 型（Class-conditional LMs）［27］。

因此，GeDi 模型可生成指定风格或主题的文

本。ParaGeDi 模型在 GeDi 模型的基础上进行

改进，即为了保留原始句子的内容，用释义模

型替换语言模型，使得 ParaGeDi 模型可对特定

风格的文本进行改写，并生成目标风格的文

本。该模型的流程图如图 3 所示。

给定毒性文本 xi ∈ Xi 作为模型的输入，y 表

图2　CondBERT模型流程图

Fig. 2　Flow chart of CondBERT model
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示长度为 T 的输出文本，c 表示目标风格属性

（毒性或者情感），ParaGeDi 模型的求解概率将

遵循下述公式：

P ( yt|y< t，x，c )∝ PLM ( yt|y< t，x ) P ( c|yt，y< t，x )≈
PLM ( yt|y< t，x ) PD ( c|yt，y< t )，

（4）

根据原始文本 x、目标属性 c 和 t 时刻前生成的

文本预测 t 时刻的输出。 t 时刻的输出概率包

含两项，第一项由主语言模型 PLM 产生，第二项

则使用贝叶斯规则与类条件语言模型 PCC 求解

得到，如公式（5）所示：

PD ( c|xt，x< t )∝ P ( c ) PCC ( x，x< t|c )。 （5）

3 中文毒性数据集 

3.1　数据来源　

据调研，因存在的中文数据集相对匮乏，当

前文本去毒研究主要集中于英文领域。基于

此，本文通过组合和人工标注的方式，重构了

一个中文的毒性语料集。

语料集中的训练集源于三部分：（1）Jig⁃
saw 2018 dataset［28］：我们使用翻译应用程序接

口（Application Programming Interface，API）将英

文毒性文本翻译成中文，随后使用自动筛选的

方式选取出翻译质量较好、表达清晰流畅的文

本，通过该方式得到的毒性文本平均长度为

24.41；（2）中文冒犯性语言检测数据集（Chi⁃
nese Offensive Language Detection Dataset，COL⁃
Dataset）：该数据集由 Deng 等［2］构建，涵盖了

种族、性别和地域三类主题的冒犯性和非冒犯

性文本，我们选取了性别和地域主题中的部分

冒犯性文本，得到的文本平均长度为 48.77；

（3）Weibo 数据：根据毒性文本的定义，本文使

用爬虫技术并结合关键字查询、从相关主题抓

取两种策略收集毒性文本，最后从微博平台爬

取了一万余条毒性文本，文本的平均长度为

17.52。毒性文本的训练集和验证集统计结果

如表 2 所示。并通过人工改写的方式得到 600
条毒性-中性的平行测试数据。

3.2　数据分析　

分析清楚文本的毒性表现形式有助于选择

更有效的去毒模型。主要内容包括：（1）探究

毒性的表现形式。即文本属于显式毒性或隐式

毒性，该步采用自动评估与人工评估的方式；

（2）文本呈现毒性的原因，这一步将采用先检

测文本毒性词再分析的方式。

3.2.1　毒性表现形式分析　

通常而言，根据句子中是否存在明显毒性

词可将毒性文本分为显式毒性文本和隐式毒性

文本。为此本文采用自动和人工评估的方式对

毒性文本划分。针对自动评估，我们构建了一

份毒性词汇表，随后通过检索的方式对毒性文

本逐一检索，倘若一段文本中包含了毒性词汇

表中的词，则认为该文本为显示毒性文本，否

则为隐式毒性文本。我们从三个数据集中分别

随机抽样一定量的文本进行分析，自动分析方

法的分析结果如表 3 所示。

人工注释的方式则是将上述所选数据集分

发给工作人员进行注释，并统计出注释为显式

表3　自动注释统计结果（句）

Table 3　Automatically annotate statistical results (sentences)

数据集

Jigsaw 2018
COLDataset

Weibo

Label 0
2 615
1 669
1 367

Label 1
2 385

831
1 133

总计

5 k
2.5 k
2.5 k

图3　ParaGeDi模型流程图

Fig. 3　Flow chart of ParaGeDi model

表2　数据集统计结果（毒性文本）

Table 2　Statistical results of data set (Toxic text)

参数

训练/验证集

句子平均长度

Jigsaw 2018
80 k

24.41

COLDataset
10 k

47.89

Weibo
10 k

17.52
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毒性文本（label：0）和隐式毒性文本（label：1）
的比例，人工注释的结果如表 4 所示。

根据表 3、表 4 和图 4 可知，语料集中显式

毒性文本的占比高于隐式毒性文本，且同类型

的毒性文本，如显式毒性文本，人工注释的数

量同样高于自动注释。

3.2.2　毒性词检测及毒性成因分析　

Pavlopoulos 等［9］认为，通过基于注意力的

原理提取机制（Attention-based Rationale Extrac⁃
tion,ARE)结合二元毒性分类器的方式可以有

效检测文本中的毒性片段。基于此理论，本文

使用基于注意力机制的二元毒性分类器预测句

子是否有毒，并在模型推理时调用其注意力分

数来获得句子中的毒性词。

本 文 使 用 BERT 模 型［25］和 强 力 优 化 的

BERT 预 训 练 方 法（Robustly Optimized BERT 
Pretraining Approach，RoBERTa）模型［29］作为二

元毒性分类器，并根据两个模型最后一层头部

的注意力平均分作为检测依据。本文基于 Pav⁃
lopoulos 等［9］提出的毒性片段检测评估方法，使

用 F1 值作为模型检测毒性词的评估指标，该指

标的求解公式如式（6）所示：

F t
1 ( Ai，G )= 2∗Pt ( Ai，G )∗Rt ( Ai，G )

Pt ( Ai，G )+ Rt ( Ai，G ) ， （6）

其中，t 表示测试集中的句子，Ai 表示模型预测

的毒性词，St
A 表示所有预测结果的集合，G 表

示毒性词的真值，Pt ( Ai，G ) 和 Rt ( Ai，G ) 的求解

公式如下所示：

Pt ( Ai，G )= |St
A ∩ St

G|
|St

A| ， （7）

Rt ( Ai，G )= |St
A ∩ St

G|
|St

G| 。 （8）

根据表 5 的结果可知，基本原理提取机制

结合二元毒性分类器的方式能有效检测出句子

中的毒性词。为此，对涉及地域冒犯及性别冒

犯的毒性文本进行成因分析。具体而言，通过

调用分类器在推理时的注意力分数得到导致文

本呈现毒性的词，注意力热图如图 5—图 6 所

示。不论是地域冒犯或性别冒犯，文本中带有

辱骂、仇恨色彩的词是导致文本呈现毒性的主

要原因，若仇恨或攻击的对象从个人延伸至地

域、性别等目标群体 ，便会发生地域和性别

冒犯。

表5　毒性词检测评估结果

Table 5　Detection and evaluation results of toxic words

模型

BERT+ARE
RoBERTa+ARE

F1/%

72.8

73.0

P/%

72.7
72.9

R/%

73.1
73.1

图4　数据集统计结果

Fig. 4　Statistical results of dataset

图5　分类模型的注意力分数热图例1
Fig. 5　Sample 1 of attention fraction heat map of 

classification model

表4　人工注释统计结果（句）

Table 4　Manually annotated statistical results (sentences)

数据集

Jigsaw 2018
COLDataset

Weibo

Label 0
3 036
1 746
1 254

Label 1
1 964

754
1 246

总计

5 k
2.5 k
2.5 k
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4 实验与结果分析 

4.1　评估指标　

风格转换准确率 ACC：该指标用于评估模

型成功将有毒文本转换为无毒文本的百分比。

为此，我们使用预训练好的毒性二元分类器作

为验证模型，利用其预测结果统计最终的 ACC
得分。

内容保存度 SIM：该指标用于衡量生成文

本与原始文本内容上的一致性程度。我们通过

计算生成文本与原始文本之间的相似度来衡量

句子的内容保存，即计算原始文本嵌入与生成

文本嵌入之间的余弦相似度。SIM 得分越高，

说明生成文本中保留了越多的内容。

流畅度 FL：该指标用于衡量生成文本的流

畅性。我们使用预训练好的语言模型，通过计

算生成文本的困惑度值（Perplexity，PPL）来衡

量句子的流畅度，该指标越小说明句子流畅程

度越高。

4.2　模型设置　

T&G 模型：我们使用 4 层的 Transformer 训

练 Tagger 和 Generator，每个 Transformer 有 4 个

注意力头，嵌入层和隐藏层维数均为 512。推

理过程中，使用波束搜索（beam search），其中 

beam size =5，来解码生 Tagger 和 Generator 生
成的结果。

Bias Mitigation 模 型 ：最 大 序 列 长 度（se⁃
quence size）设置为 60；潜在内容编码器的平衡

参数 λ 设置为 0.5；去除属性词的阈值 μ 设置为

0.1，其他超参数的设置将遵循 BERT-base-Chi⁃
nese ①模型的默认值。

CondBERT 模型：该模型且未进行任何微

调，且风格的控制通过毒性分类器来完成，因

此 我 们 将 BERT 替 换 成 适 用 于 中 文 任 务 的

BERT-base-Chinese 模型。模型超参数我们遵

循 Dale 等人的设置。

ParaGeDi 模型：我们使用预训练中文释义

生成模型 Chinese-Bart-Paraphrase ②作为主语言

模 型 ，并 在 重 构 的 中 文 毒 性 语 料 集 上 微 调

GPT2-base-Chinese ③得到风格判别模型。在生

成候选词汇时采用波束搜索的方式，并将其值

设置为 beam size=10。
4.3　实验结果分析　

4.3.1　结果分析　

由表 6 可知，现有的文本风格迁移模型针

对中文文本去毒任务是有效的。根据表 7—表

8 的实验结果可知，编辑式模型能有效去除显

示毒性文本的毒性，同时具有更高的内容保存

度，这是由于该类模型能准确定位句子中的毒

性词并删除，同时保留句子中的非毒性词。对

于隐式毒性的文本，基于生成式的模型的去毒

能力则更加优异，且生成的句子具有更高的流

畅度。主要原因在于该模型的架构基于生成式

的 GPT 语言模型，故而生成的句子不仅流畅度

较高，且在外部风格判别器的作用下，模型尽

可能避免产生毒性词。由于隐式毒性文本中无

明显毒性关键词，所以编辑式模型无法识别以

及替换毒性词，因此对这一类的毒性文本的去

毒能力稍有欠缺。

此外，本文使用大语言模型并结合 Prompt
的 方 法 对 毒 性 文 本 进 行 了 改 写 。 针 对 Chat⁃
GLM 系列模型，我们采用 Suzgun 等［30］提出的

四种 Prompt 模板，如表 9 所示，以此对比在不同

①https://huggingface.co/bert-base-chinese
②https://huggingface.co/figurative-nlp/chinese-bart-paraphrase
③https://huggingface.co/ckiplab/gpt2-base-chinese

图6　分类模型的注意力分数热图例2
Fig. 6　Sample 2 of attention fraction heat map of 

classification model
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单样本输入提示下的输出文本间的差异，结果

见表 10 所示。同时使用少量的数据对 CPM-

bee-1B 模型进行微调，使其适应文本解毒任

务，并对比微调前后两个版本的 ChatGLM-6B
模型的去毒表现，实验结果如表 11 所示。

从结果可以发现，使用不同的 Prompt 作为

模型的输入，对最终的输出并未有太大的影

响，并且在给定一个改写样例时，模型改写毒

性文本的能力并未有太大提升。此外，微调后

的大语言模型在去毒任务上的表现有一定提

升。这是由于微调前的大语言模型侧重生成更

加通用的文本，而微调后的模型更加适用去毒

任务。大语言模型相较基线模型而言，生成的

文本具有较高的流畅度，但句子毒性没有明显

降低，基线模型在内容保存度上与大语言模型

相当，且改写后的文本毒性程度更低。

4. 3. 2　错误示例分析　

本文对基线模型未成功去除文本毒性的句

子示例进行了定性分析。错误类别可分为两

类：（1）句子中存在多个毒性词的情况下，模型

表6　基线模型在测试集上的评估结果

Table 6　Evaluation results of baseline model on test set

模型

Original*
Tag&Generator
Bias Mitigation

CondBERT
ParaGeDi

ACC/%

0.46
47.96
66.40
70.47
74.06

表7　自动评估结果（显式毒性文本）

Table 7　Automatic evaluation results (explicit toxicity text)

模型

Tag&Generator
BiasMitigation

CondBERT
ParaGeDi

SIM/%

54.12
88.52
94.92
54.40

FL
113.87

45.01
89.20
39.97

ACC/%

45.86
47.13
58.53
64.60

表8　自动评估结果（隐式毒性文本）

Table 8　Automatic evaluation results (implicit toxicity text)

模型

Tag&Generator
BiasMitigation

CondBERT
ParaGeDi

SIM/%

52.03
86.29
91.86
52.55

FL
130.08
101.46
100.03

47.88

ACC/%

48.04
59.77
61.32
74.13

表9　大模型输入提示模板

Table 9　Input prompt template of large model 

模板名称

模板一

Vanilla：

模板二

Contrastive：

模板三

Negation-v1：

模板四

Negation-v2：

模板内容

这是一段文本：[d1][x( s1 )][d2]，这是重写后的文本，

它的风格为[s2]: [d1]
Here is a text: [d1][x( s1 )][d2] Here is a rewrite of the 
text, which is [s2]: [d1]

这是一段风格为[s1]文本: [d1][x( s1 )][d2]，这是改写

后风格为[s2]的文本: [d1]
Here is a text which is [s1]: [d1][x( s1 )][d2] Here is a 
rewrite of the text, which is [s2]: [d1]

这是一段风格为[s1]的文本: [d1][x( s1 )][d2]，这是改

写后的文本，它不属于风格[s1]: [d1]
Here is a text which is [s1]: [d1][x( s1 )][d2] Here is a 
rewrite of the text, which is not [s1]: [d1]

这是一段风格不是为[s2]的文本: [d1][x( s1 )][d2]，这
是改写后的文本，它属于风格[s2]: [d1]
Here is a text which is not [s2]: [d1][x( s1 )][d2] Here is 
a rewrite of the text, which is [s2]: [d1]

表10　四种Prompt模板在ChatGLM模型上的生成结果

Table 10　Generation results of four Prompt templates on ChatGLM model

Prompt

模板一

Vanilla

模板二

Contrastive

模板三

Negation-v1

模板四

Negation-v2

输入：

这是一句文本：{你可以从什么都不懂的笨蛋变为天才}，这是改写后的中性

文本：{你可以从什么都不懂的人变为天才},这是一句文本：{没有人会想成

为商品首次上线就购买的白痴}，这是改写后的中性文本：{
这是一句有毒文本：{你可以从什么都不懂的笨蛋变为天才}，这是改写后的

中性文本：{你可以从什么都不懂的人变为天才},这是一句有毒文本：{没有

人会想成为商品首次上线就购买的白痴}，这是改写后的中性文本：{
这是一句文本：{你可以从什么都不懂的笨蛋变为天才}，这是改写后的非毒

性文本：{你可以从什么都不懂的人变为天才},这是一句文本：{没有人会想

成为商品首次上线就购买的白痴}，这是改写后的非毒性文本：{
这是一句非中性文本：{你可以从什么都不懂的笨蛋变为天才}，这是改写后

的中性文本：{你可以从什么都不懂的人变为天才},这是一句文本：{没有人

会想成为商品首次上线就购买的白痴}，这是改写后的中性文本：{

模型预测结果：

虽然有些人在首次购买商

品时会犹豫，但并不是所

有人都会这样做

虽然有些人在首次购买商

品时会犹豫，但并不是所

有人都会这样做

虽然有些人在首次购买商

品时会犹豫，但并不是所

有人都会这样做

虽然有些人在首次购买商

品时会犹豫，但并不是所

有人都会这样做

真实结果

没有人会想成为

商品首次上线就

购买的人}
没有人会想成为

商品首次上线就

购买的人}
没有人会想成为

商品首次上线就

购买的人}
没有人会想成为

商品首次上线就

购买的人}
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未能完全识别并进行改写；（2）原句子中的毒

性词与候选词之间的词义差异太大，导致模型

生 成 的 句 子 语 义 被 改 变 。 具 体 示 例 如 表 12
所示。

导致第一种错误产生的原因是模型在学习

过程中倾向于关注毒性程度高的词汇。我们发

现无论是通过毒性分类模型的注意力权重，或

是训练单词级别的词袋分类模型等方法来识别

毒性词，模型都容易忽略毒性程度较低的词。

而导致句子语义变化的主要原因是，模型在

生成候选词时更倾向于生成偏中性风格的词，

未充分考虑候选词与原词间的语义关系。此

外，当句子较短且被掩码的毒性词较多时，模型

无法充分学习句子中的上下文信息，这种情况

下即便替换词是中性，句子的语义也可能改变。

5 总结与展望 

本文重构了一个针对中文领域的文本去毒

任务数据集，并基于该数据集进行了文本去毒

研究。我们发现，不同类型的文本风格迁移模

型去毒能力存在差异，即基于编辑式的模型天

然地更适用于句子中包含毒性词的情况，而生

成式模型在句子毒性较为隐晦时更加适用。实

验结果也表明，对于显式毒性的文本，编辑式

模型能有效去除其毒性，同时最大程度保留原

文本中的内容信息；生成式模型生成的文本则

具有更高的流畅性。但尚未有模型能够同时有

效去除上述两类毒性。此外，采用 Prompt 的大

语言模型具有一定的去毒能力，且在少量特定

模板数据上微调后的大语言模型去毒能力得到

了提升，但相较于风格迁移模型，小参数大语

言模型的去毒性能还有待提高。

中文的隐式毒性文本不仅形式多样，且表

达更为隐蔽，这也给中文的文本去毒任务带来

了新的挑战。比如“小仙女的事你少管！”中的

“小仙女”一词本身是褒义词，但在该句中则是

在含蓄地攻击女性。未来，对该类隐式毒性文

本的去毒，需要考虑引入外部情感词汇知识和

上下文的情感信息。此外，在本文工作的基础

上，我们将进一步在 Lu 等［1］构建的细粒度毒性

数据集上展开研究。
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ChatGLM2-6B*（微调）

CPM-bee-1B*（微调）

SIM/%
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41.29
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57.44
83.55

FL
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38.54

30.06

43.73

ACC/%
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50.48
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40.77
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源句子1

中性句子1

错误类型1
源句子2

中性句子2
错误类型2
源句子3

中性句子3
错误类型3

句子示例及错误类型

你的回答散发着一股众人皆醉我独醒的优越感，实

在是恶心透了

你的回答散发着一股子众人皆醉我独醒的味，实在

是棒透了

语义改变语义改变

看照片中，一群可怜的失败者

看着照片，很可怜的猫

语义改变语义改变

你总是这么无知，还是因为愚蠢？

你总是这么无知，还是因为别的？

未完全识别毒性词未完全识别毒性词
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