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基于预训练模型的仇恨言论检测
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摘要:为准确检测和识别仇恨言论ꎬ通过微调大语言模型对数据集样本进行扩充与平衡ꎬ并基于预训练模型 ＲｏＢＥＲＴａ 构建

ＲｏＢＥＲＴａ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＧＲＵ￣ＴｅｘｔＣＮＮ 模型ꎬ将深度学习强大的特征捕获和提取能力应用到文本序列数据的分析、挖掘中ꎮ 首先

通过 ＲｏＢＥＲＴａ 模型对文本数据进行特征提取ꎻ然后利用自注意机制获取单词间的依赖关系ꎻ最后将获取到的特征矩阵输入

到 ＧＲＵ￣ＴｅｘｔＣＮＮ 层中以捕捉更深层次的语义信息和局部特征ꎮ 使用 ＴｗｅｅｔＥｖａｌ 提供的 ２ 个公开的数据集来评估模型效果ꎬ
实验结果表明ꎬ该模型相较于传统的仇恨言论检测模型具有更好的检测效果ꎮ
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０　 引言

随着社交媒体的普及和信息传播技术的快速发展ꎬ人们可以在 Ｆａｃｅｂｏｏｋ、Ｔｗｉｔｔｅｒ、微博、小红书等社交平

台较自由地表达自己的观点和看法ꎮ 然而ꎬ由于这些接触是非现实的ꎬ情绪的表达往往比日常生活中夸张、
激烈ꎬ因此导致大量恶性的仇恨言论产生ꎮ 在 ２０２１ 年 ７ 月的联合国大会上ꎬ鉴于全球范围内“仇恨言论呈迅

猛增长与广泛蔓延的态势”ꎬ与会各方对此表达了深切忧虑ꎬ并一致通过旨在“增进宗教与文化间的对话与

和谐ꎬ有效遏制仇恨言论蔓延”的决议[１]ꎮ
社交网络平台上存在的大量仇恨言论多为文本信息ꎬ能够通过自动检测和识别技术进行检测识别ꎬ一定

程度上可以防止仇恨言论进一步传播和蔓延ꎬ危害网络空间的秩序和安全ꎮ 在文本情感分析领域ꎬ仇恨言论
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的检测与识别占据重要地位ꎮ 这一任务可通过 ２ 种方法实现ꎬ即基于机器学习技术和深度学习技术的情感

分析策略ꎮ 前者的核心在于通过对已知情感标签的文本集合进行有监督的训练ꎬ构建出一个能够准确区分

文本情感极性的分类模型ꎮ 而后者要先将文本转化为词向量等数值化特征ꎬ然后将其输入到神经网络模型

中ꎬ利用神经网络的强大能力捕获文本中潜在的细微特征ꎬ最终实现情感的精确分类ꎮ 但传统的文本向量化

方法ꎬ例如 Ｏｎｅ￣ｈｏｔ 编码和 ＴＦ￣ＩＤＦꎬ存在数据稀疏性和无法有效捕捉语义信息的问题ꎬ生成的高维稀疏向量

增加模型训练的内存需求的同时也限制算法对文本内在语义的深入理解ꎮ 而且这些静态的词向量表示无法

充分解决一词多义的问题ꎬ还限制模型在复杂语境下的表达能力ꎮ 预训练模型可以有效解决数据稀疏性、语
义信息捕捉不足以及一词多义处理困难等问题ꎬ从而增强模型对文本细微情感差异的识别能力ꎮ
　 　 基于上述背景ꎬ本研究聚焦于仇恨言论的有效检测与识别ꎬ旨在构建一种基于预训练模型的仇恨言论检

测模型ꎬ将预训练语言模型与深度学习模型进行深度融合ꎬ利用其在大规模语料上学习到的丰富语义信息和

上下文相关性ꎬ为文本提供更为丰富和精细的向量表示ꎬ同时将深度学习强大的特征捕获和提取能力应用到

文本序列数据的分析、挖掘中ꎬ有效提高仇恨言论检测的准确度ꎮ

１　 相关工作与技术

１.１　 仇恨言论检测概述

仇恨言论检测是一项重要研究ꎮ 它通过计算机技术对社交网络平台上的仇恨语句进行自动识别和分

析ꎬ不但可以营造健康积极的网络环境ꎬ而且有利于社会和谐稳定及民主价值、公平正义的实现ꎮ 传统的仇

恨言论检测主要使用机器学习模型ꎬ其中支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)、逻辑回归( ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅ￣ｓｓｉｏｎꎬ ＬＲ)、朴素贝叶斯(ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓꎬ ＮＢ)等机器学习算法被广泛应用ꎮ 深度学习模型因其在模型可

移植性和劳动成本方面的优势ꎬ逐渐被用于仇恨言论检测研究中ꎬ其中循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)在处理文本数据时具有独特优势ꎬ并表现出良好性能ꎬ因此受到了特别关注ꎮ 近年来ꎬ自注

意力机制(ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ)被逐渐应用到自然语言处理(ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ＮＬＰ)工作中ꎬ
它使模型能够在序列内部加权并关注到上下文关系ꎬ同时支持并行处理ꎬ从而大大提高了模型效率ꎮ
１.２　 国内外学者研究现状

１.２.１　 基于机器学习的仇恨言论检测研究

就仇恨言论检测任务而言ꎬ传统的机器学习方法在该领域内被广泛应用ꎮ Ｔｉｎｇ 等[２] 通过 ＷＥＫＡ 和朴

素贝叶斯算法对 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 中的仇恨言论进行检测ꎮ Ｍｅｈｄａｄ 等[３]提取文本的 Ｎ￣ｇｒａｍ、字符级别和情感特征

并使用 ＳＶＭ 对仇恨言论进行检测ꎮ Ｄｅｌ Ｖｉｇｎａ 等[４]将句子中的单词的情感特征作为主要特征ꎬ并使用 ＳＶＭ
和 ＬＳＴＭ 算法来判断一个句子是否属于仇恨言论ꎮ Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ 等[５]从 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 构建了一个仇恨言论的数据

集ꎬ并提出包括负面情感词及负面表情符号在内的情感特征集合ꎮ Ｂｒｉｌｉａｎｉ 等[６] 使用 Ｋ 近邻分类方法检测

Ｉｎｓｔａｇｒａｍ 评论上的仇恨言论ꎬ准确率达到了 ９８.１３％ꎮ Ｄａｓ 等[７]分别使用 ＬＲ、ＮＢ、ＫＮＮ、ＤＴ、ＲＦ 和 ＳＶＭ 算

法对 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上的仇恨言论进行检测ꎬ实验结果表明ꎬＳＶＭ、ＤＴ 和 ＲＦ 的表现优于其他所有模型ꎮ
１.２.２　 基于深度学习的仇恨言论检测研究

经典的深度学习模型在文本情感分析的研究中已被广泛应用并取得显著的研究成果ꎬ但是深度学习情

感分析模型的表现高度依赖于训练数据的质量和规模ꎬ其中低质量或者数量有限的数据集往往导致模型性

能不佳和过拟合问题ꎮ 为克服数据集的质量和规模带来的挑战ꎬ研究者们引入预训练模型ꎮ Ｖａｓｗａｎｉ 等[８]

提出 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ该模型使用注意力机制和多头注意力机制ꎬ能够更好地捕捉序列之间的关系ꎮ
Ｄｅｖｌｉｎ 等[９]基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的 Ｅｎｃｏｄｅｒ 部分ꎬ提出 ＢＥＲＴ 模型ꎬ该模型在 ＮＬＰ 的多项任务中都表现出

色ꎮ Ｌｉｕ 等[１０]提出基于 ＢＥＲＴ 的改进模型 ＲｏＢＥＲＴａꎬ该模型采用更多的训练数据、更大的批量大小以及更

长的训练时间ꎬ显著提高模型性能ꎮ
特别是在仇恨言论检测任务上ꎬ深度学习技术已经展现出显著的成效ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[１１]提出一种结合 ＣＮＮ

和 ＧＲＵ 的深度神经网络模型ꎬ该模型能够学习更高级的语义特征表示ꎬ从而实现对 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上的仇恨言论自

动分类ꎮ Ｋｓｈｉｒｓａｇａｒ 等[１２]提出一种可变换的词嵌入模型ꎬ该模型可对一般的在线仇恨言论进行分类ꎬ特别是

在种族主义和性别歧视言论分类方面具有更好的性能ꎮ Ｗａｔａｎａｂｅ 等[１３] 提出一种通过 ｕｎｉｇｒａｍｓ 和句法特征
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来识别 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上的仇恨言论和攻击性言论的方法ꎬ并在二分类和三分类数据集上进行了验证ꎮ Ｐａｔｉｈｕｌｌａｈ
等[１４]首先通过 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 提取特征ꎬ然后使用 ＧＲＵ 模型来检测印度尼西亚语中的仇恨言论ꎬ实验最佳准确

率达到 ９２.９６％ꎮ Ｔｅｋｉｒöｇ̌ｌü 等[１５]构建一个大规模数据集ꎬ并且在识别仇恨言论的模型中使用预训练语言模

型 ＧＰＴ￣２ꎮ Ｍｏｚａｆａｒｉ 等[１６]使用 ＢＥＲＴ 和不同的嵌入层的组合来进行仇恨和攻击性言论检测ꎬ均取得了良好

的效果ꎮ Ａｌｂａｄｉ 等[１７]分别使用仇恨言论词嵌入技术和 ＢＥＲＴ 预训练模型进行仇恨言论检测ꎬ并比较了二者

的性能ꎬ验证预训练模型在仇恨言论检测任务上的有效性ꎮ Ａｚｈａｒｉ 等[１８] 使用 ＲｏＢＥＲＴａ 方法检测印度尼西

亚艺人 Ｉｎｓｔａｇｒａｍ 贴子评论区的仇恨言论ꎬ并设置全预处理和非全预处理两种测试场景ꎮ 实验结果表明ꎬ非
全预处理的平均准确率高于全预处理ꎬＲｏＢＥＲＴａ 在不使用全预处理时具有很好的预测注释性能ꎮ 王琰慧

等[１９]提出一种基于谐音干扰词替换的中文仇恨言论检测方法ꎬ通过 Ｎ￣ｇｒａｍ 提取干扰词候选项ꎬ对相应谐音

干扰词进行替换ꎬ使用 ＲｏＢＥＲＴａ￣ｗｍｍ￣ｅｘｔ 得到语义特征以实现仇恨言论检测任务ꎮ 刘旭东等[２０] 结合图卷

积网络的多模态仇恨迷因识别方法ꎬ在 ２ 个数据集上的准确率分别达到 ７６.０３％和７３.９％ꎬ优于现有的 ＳＯＴＡ
模型ꎮ
１.３　 相关技术

１.３.１　 ＲｏＢＥＲＴａ 模型

ＲｏＢＥＲＴａ 模型是在 ＢＥＲＴ 模型的基础上进行改进的预训练模型ꎬ旨在提升语言表示的质量和模型的鲁

棒性ꎮ 类似于 ＢＥＲＴꎬＲｏＢＥＲＴａ 同样基于多层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器架构ꎬ集成自注意力机制与前馈神经网络ꎬ
但 ＲｏＢＥＲＴａ 在预训练及微调阶段进行了若干改进以优化模型性能ꎮ 在预训练阶段ꎬＲｏＢＥＲＴａ 采用更大的

批量大小和更长的序列长度ꎬ有助于模型更好地学习语言的上下文信息ꎮ 同时 ＲｏＢＥＲＴａ 采用动态掩码技

术ꎬ即在每次迭代中随机遮蔽部分 ｔｏｋｅｎꎬ而非固定遮蔽连续位置的 ＭＡＳＫ ｔｏｋｅｎꎬ使模型能够更加灵活地理

解文本的上下文信息ꎮ 此外 ＲｏＢＥＲＴａ 还利用更多的训练数据与更长的预训练时长ꎬ进一步增强模型的泛

化性能与语言表征能力ꎮ
１.３.２　 大语言模型及其微调方法

随着 ＮＬＰ 领域中预训练模型的发展ꎬ大语言模型( ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＬＬＭ)展现出卓越的性能ꎮ 本

文使用阿里云研发的通义千问大语言模型系列中的 Ｑｗｅｎ￣１＿８Ｂ￣Ｃｈａｔ[２１] 开源大模型ꎮ 它是一个经过大规模

数据预训练的语言模型ꎬ具有强大的自然语言理解能力ꎬ能够处理复杂的文本数据、理解语境以及捕捉语言

的细微特征ꎮ 同时ꎬＱｗｅｎ￣１＿８Ｂ￣Ｃｈａｔ 模型还具备文本生成的能力ꎬ可以通过模型生成与训练数据风格一致

但内容新颖的样本ꎬ从而为有效扩充数据集并提升样本多样性提供可能ꎮ 此外 Ｑｗｅｎ￣１＿８Ｂ￣Ｃｈａｔ 模型支持

灵活的微调ꎬ允许使用者根据具体需求调整模型参数ꎬ能够在有限的计算资源下达到较好的性能表现ꎮ 大语

言模型在多领域性能卓越ꎬ但由于其高昂的运算成本ꎬ仅通过大语言模型实现对大规模文本的检测是不可行

的ꎮ 因此ꎬ使用大语言模型扩充与平衡数据集ꎬ进而训练小型的仇恨言论检测模型ꎬ也是实现文本分类的可

行方案ꎮ
大语言模型的微调方法包括有监督微调(ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｆｉｎｅ ｔｕｎｉｎｇꎬ ＳＦＴ)和基于人类反馈的强化学习微调

( ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｈｕｍａｎ ｆｅｅｄｂａｃｋꎬ ＲＬＨＦ)等ꎮ 本文所使用的 Ｃｈａｔ 型模型是在 Ｂａｓｅ 模型基础上

通过微调得到的ꎬ根据官方的基准评估ꎬ有监督微调能够显著提升模型性能ꎬ因此本文采用有监督微调的方

法ꎮ 微调过程本质上是一种模型的自适应过程ꎬ涉及更新预训练得到的 Ｂａｓｅ 模型中的所有参数ꎮ 然而ꎬ对
于大型语言模型而言ꎬ直接更新所有参数的计算需求极高ꎬ实验表明这一过程无法仅通过单个 ＧＰＵ 完成ꎮ
此外ꎬ完全微调后的模型参数量庞大ꎬ对存储空间的需求也显著增加ꎮ 因此本文采用一种低秩自适应方法

ＬｏＲＡ( ｌｏｗ￣ｒａｎｋ ａｄａｐｔａｔｉｏｎꎬ ＬｏＲＡ) [２２]以实现高效的微调ꎮ 相较于在原始大型语言模型上添加适配器的方

法[２３]和通过优化前缀以改进连续提示生成的方法[２４]ꎬＬｏＲＡ 方法避免了因适配器顺序执行而丧失并行计算

优势丧失以及模型推理时出现的显著延迟问题ꎮ 通过使用低秩矩阵来表示原始参数的变化ꎬＬｏＲＡ 大幅提

高了微调的效率ꎬ并显著降低了微调所需的硬件门槛ꎬ使得微调过程能够在单个 ＧＰＵ 上完成ꎬ从而为低成本

高效微调提供了可能性ꎮ
ＬｏＲＡ 的基本原理如图 １ 所示ꎮ 对于大小为 ｄ×ｋ 的一个矩阵ꎬ用大小分别为 ｄ×ｒ 和 ｒ×ｋ 的 ２ 个矩阵相乘

的形式来表示ꎮ 由于 ｒ 远小于 ｄ 和 ｋꎬ因此存储这 ２ 个矩阵所用空间远小于直接存储原矩阵所需空间ꎮ 在实

施 ＬｏＲＡ 微调策略时ꎬ具体操作是在网络架构中引入一个旁路结构ꎬ如图 １ 所示ꎮ 在采用 ＬｏＲＡ 进行微调训
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练的过程中ꎬ原始网络的参数 Ｗ 将被固定不变ꎬ仅对右侧的路分支进行训练ꎮ 通过这种方式ꎬ实际参与训练

图 １　 ＬｏＲＡ 原理
Ｆｉｇ.１　 ＬｏＲＡ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

的参数数量远远少于全参数的训练方法ꎬ所需的显存资源消

耗大致等同于模型推理阶段的资源消耗ꎮ 微调结束后ꎬ调用

微调后的 Ｑｗｅｎ￣１＿８Ｂ￣Ｃｈａｔ 大模型ꎬ根据正负样本比例生成

新的正负样本ꎬ之后将大模型生成的新样本与原有数据集合

并得到扩充与平衡后的数据集ꎮ

２　 模型描述

通过使用 ＬｏＲＡ 微调 Ｑｗｅｎ￣１＿８Ｂ￣Ｃｈａｔ 实现数据集的扩

充与平衡ꎬ并基于预训练模型 ＲｏＢＥＲＴａ 构建 ＲｏＢＥＲＴａ￣
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＧＲＵ￣ＴｅｘｔＣＮＮ(ＲＡＧＴ)英文仇恨言论检测模型ꎮ
该模型共有 ３ 层ꎬ分别是嵌入向量表示层、语义信息提取层

和情感计算层ꎮ 首先通过 ＲｏＢＥＲＴａ 模型得到数据集中句子级的语义特征表示ꎬ然后利用自注意机制获取

单词间的依赖关系ꎬ将经过自注意力机制处理后的特征矩阵输入至 ＧＲＵ￣ＴｅｘｔＣＮＮ 组合层以深入挖掘更精

细的语义信息和局部特征ꎬ最后使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器对评论语句进行情感分类ꎬ判断其是否属于仇恨言论ꎮ
本文的整体模型架构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＲＡＧＴ 整体模型架构
Ｆｉｇ.２　 ＲＡＧＴ ｏｖｅｒａｌｌ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

２.１　 ＬｏＲＡ 微调大模型以扩充与平衡数据集

使用 ＬｏＲＡ 微调 Ｑｗｅｎ￣１＿８Ｂ￣Ｃｈａｔꎬ首先要构建微调数据集ꎬ本文利用原始数据集的训练集生成对应的

微调数据集ꎮ 微调数据集将训练集中的情感标签作为输入值ꎬ将其对应的英文文本作为输出值ꎬ微调数据集

的格式如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 微调数据集格式示例
Ｆｉｇ.３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒｍａｔ
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　 　 微调数据集生成后使用 ＬｏＲＡ 算法微调 Ｑｗｅｎ￣１＿８Ｂ￣Ｃｈａｔ 模型ꎬ大模型微调及输出见分别为

θｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅｄ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
θ
∑
Ｄｔｒａｉｎ

ℓ( ｆθ(ｘ)ꎬ‹ ｔｅｘｔ›)ꎬ (１)

Ｑｗｅｎ＿Ｏｕｔｐｕｔ＝ ｆθｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅｄ(‹ ｌａｂｅｌｓ›)ꎬ (２)
其中:θ 为模型参数ꎻＤｔｒａｉｎ为原始数据集的训练集ꎻℓ为损失函数ꎻ‹ ｔｅｘｔ›为文本信息ꎻθｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅｄ为微调后的模型

参数ꎻ‹ ｌａｂｅｌｓ›为情感标签信息ꎻ ｆθ(ｘ)为模型的预测值ꎬ即要生成的文本内容ꎻＱｗｅｎ＿Ｏｕｔｐｕｔ 为微调后的大模

型输出ꎮ
２.２　 嵌入向量表示层

将文本数据输入到 ＲｏＢＥＲＴａ 模型中ꎬ由 ＲｏＢＥＲＴａ 对文本特征进行提取ꎬ获得句子级的语义特征表示ꎮ
本文调用 Ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ 中的 ＲｏＢＥＲＴａ￣Ｂａｓｅ 英文预训练模型ꎬ它可以将文本数据转化成需要的向量形式ꎬ具
体过程如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＲｏＢＥＲＴａ 词向量化
Ｆｉｇ.４　 ＲｏＢＥＲＴａ ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ

　 　 由图 ４ 可知ꎬ编码过程包括 ３ 个部分ꎬ即文本输入、编码层和输出层ꎮ 对于一条预处理后的文本语句Ｅ＝
{ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｍ}ꎬ首先通过构建语句 Ｅ 的 ｉｎｐｕｔ＿ｉｄｓ 和 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ｍａｓｋꎬ作为 ｒｏｂｅｒｔａ￣ｂａｓｅ 模型的输入ꎬ得到字级

别的词向量集 Ｔ＝{Ｔ１ꎬＴ２ꎬ􀆺ꎬＴｍ}ꎻ然后ꎬ编码层的多个双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ 编码器对每条文本语句进行编码ꎬ进
一步提取句子级语义特征ꎻ最终将编码后得到的词向量进行拼接ꎬ得到语句 Ｅ 的词嵌入矩阵 Ｒｍ×ｎꎬ并将其作

为特征矩阵输入到模型下一层ꎮ 向量拼接方式为

Ｒｍ×ｎ ＝Ｔ１⊕Ｔ２⊕􀆺⊕Ｔｍꎬ (３)
其中:⊕为向量拼接运算符ꎻｍ 为单条语句的最大长度ꎬ由于评论信息多为短文本ꎬ因此本文设置 ｍ 为 ６０ꎻｎ
为词向量的维度ꎬ因为 ＲｏＢＥＲＴａ￣Ｂａｓｅ 模型的词向量维度为 ７６８ꎬ所以 ｎ 的值为 ７６８ꎮ
２.３　 语义信息提取层

从 ｒｏｂｅｒｔａ￣ｂａｓｅ 模型得到词嵌入矩阵 Ｒｍ×ｎ后ꎬ将其中的每个向量输入到自注意力机制ꎬ利用自注意力机

图 ５　 自注意力机制结构
Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

制获取单词间的依赖关系从而动态生成新的词表示向量ꎮ 自注

意力机制的结构如图 ５ 所示ꎮ
　 　 自注意力机制考虑到每个单词之间的相互依赖关系ꎬ并通

过权重量化计算依赖程度ꎮ 例如ꎬ在生成新的词向量 Ｘ１ 时ꎬＴ１

将与输入序列中的 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３ 依次计算依赖权重ꎬ然后采用加权

求和的方式得到向量 Ｘ１ꎮ 具体计算过程如下:
Ｑ＝ＷＱＸ＋ｂＱꎬ (４)
Ｋ＝ＷＫＸ＋ｂＫꎬ (５)
Ｖ＝ＷＶＸ＋ｂＶꎬ (６)

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄＱ

æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖꎬ (７)
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其中ꎬ Ｑ 为查询矩阵ꎬＫ 为关键字矩阵ꎬＶ 为值矩阵ꎬｄＱ 为查询向量维度ꎮ 由此ꎬ经计算得到新的特征矩阵

Ｒ∗
ｍ×ｎꎮ

通过自注意机制处理后得到新的特征矩阵 Ｒ∗
ｍ×ｎꎬ继续输入到 ＧＲＵ￣ＴｅｘｔＣＮＮ 层中ꎬ进行全局特征和局部

特征提取ꎮ 通过 ＧＲＵ 模型捕获长距离的语义信息ꎬ进行全局特征提取ꎮ 特征矩阵 Ｒ∗
ｍ×ｎ经过 ＧＲＵ 模型后ꎬ

序列整体特征被进一步提取ꎬ挖掘到更加深层次的语义信息ꎬ矩阵表示变为 Ｙｍ×ｎꎮ 同时ꎬ对特征矩阵 Ｒ∗
ｍ×ｎꎬ使

用 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型实施一维卷积操作ꎬ并通过采用多类型卷积核来捕获文本的局部特征ꎮ 本文选择窗口大小

分别为 ３、４、５ 的 ３ 种不同尺寸的卷积核ꎬ每种尺寸各配置 １００ 个ꎮ 卷积操作后应用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ同时采

用最大池化法缩小特征参数矩阵ꎬ保留显著特征ꎬ并将池化后的特征向量进行拼接操作ꎮ 经上述操作后ꎬ生
成新的特征矩阵 Ｚｍ×ｎꎮ
２.４　 情感计算层

情感计算层将经过 ＧＲＵ￣ＴｅｘｔＣＮＮ 模型得到的 ２ 个特征矩阵 Ｙｍ×ｎ和 Ｚｍ×ｎ进行拼接ꎬ通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器对

仇恨言论进行识别和分类ꎮ 为增强模型的泛化能力并预防过拟合现象ꎬ引入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层以随机选择性地屏蔽一

定比例的神经元ꎬ本文实验将随机忽略概率设定为 ０.５ꎬ然后通过 ２ 个线性层压缩向量维度ꎬ最后将情感特征向

量输送到分类 Ｓｏｆｔｍａｘ 中ꎬ根据归一化后的值来判断情感极性ꎬ越接近 ０ 表示是仇恨言论的可能性越大ꎮ
情感计算层将拼接后得到的特征向量通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器计算语句 Ｅ 在情感标签中的概率向量 Ｏ ＝

[ｏ１ꎬｏ２]ꎬ选择最大值所代表的情感标签作为最终输出的情感标签ꎮ Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器将输入向量的第 ｉ 项转

化为概率

Ｐ ｉ ＝
ｅｉ

∑
Ｋ

ｊ ＝１
ｅ ｊ

ꎬ 　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫꎬ (８)

其中 Ｋ 为情感分类类别数ꎮ 本文采用反向传播算法对模型进行迭代优化ꎬ更新各层网络的权重参数ꎬ选择

交叉熵作为损失函数ꎬ在训练过程中致力于将交叉熵损失降至最低ꎮ 计算过程如下:

ｌｌｏｓｓ ＝ －∑
Ｄ

ｉ ＝１
∑
Ｋ

ｊ ＝１
ｙ ｊ

ｉ ｌｏｇ ｙ^ ｊ
ｉꎬ (９)

其中ꎬＤ 为训练集大小ꎬＫ 为情感分类类别数ꎬｙ 为真实的情感类别ꎬｙ^ 为预测的情感类别ꎮ

３　 实验

３.１　 数据集

使用公开的推特数据集 Ｉｒｏｎｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[２５]和 Ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[２６]对英文仇恨言论检测模型进行训练

与验证ꎮ 原始数据集样本数量及比例见表 １ꎮ 这 ２ 个数据集都包含 ２ 列数据ꎬ即推特评论文本( ｔｅｘｔ)和对应

的情感标签( ｌａｂｅｌ)ꎮ 由于数据集正负样本比例失衡ꎬ因此本文实验首先使用微调数据集对 Ｑｗｅｎ￣１＿８Ｂ￣Ｃｈａｔ
进行微调ꎬ其中大模型输入样本如图 ６ 所示ꎮ

表 １　 原始数据集样本数量及比例
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 正样本数 负样本数 正负样本比

Ｉｒｏｎｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ２ ２１２ ２ ３８９ ０.９２６
Ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ５ ４６２ ７ ５００ ０.７２８

图 ６　 大模型输入样本示例
Ｆｉｇ.６　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｐｕｔ ｓａｍｐｌｅ
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　 　 使用微调后的大语言模型对数据集样本进行扩充ꎬ根据原始数据集的构成情况ꎬ本文选择扩充大量正样

本和少量负样本的扩充策略ꎬ分别扩充 ２ 个原始数据集ꎮ 本文通过实验发现微调后的大模型确实能够生成

训练集中未出现的样本ꎬ甚至会生成与训练集样本风格完全不同的样本ꎮ 本文认为这种情况是由于大语言

模型在巨大高质量语料库上经过充分预训练ꎬ这些不同风格的样本可能来源于大语言模型最初的预训练语

料库ꎮ
使用微调后的大模型扩充数据集生成的样本如图 ７ 所示ꎮ 考虑到样本重复问题ꎬ将扩充后的样本与原

始数据集合并并去重ꎬ随机选择一定数量的正负样本生成扩充与平衡后的数据集ꎬ扩充与平衡后的数据集样

本数量及比例见表 ２ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ扩充后的数据集正负样本各占 ５０％ꎬ数据集的正负样本达到了平衡状

态ꎬ实现了数据集的扩充与平衡ꎮ 实验分别选取扩充与平衡后的 ２ 个数据集的 ７０％作为训练集ꎬ３０％作为测

试集进行模型训练与评估ꎮ

图 ７　 微调后的大模型输出样本示例
Ｆｉｇ.７　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅｄ ｓａｍｐｌｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｒｏｍ ａ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌ

表 ２　 扩充后数据集样本数量及比例
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅｄ ｓａｍｐｌｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｒｏｍ ａ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌ

数据集 正样本数 /个 负样本数 /个 正负样本比

Ｉｒｏｎｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ２ ５００ ２ ５００ １
Ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ７ ３５０ ７ ３５０ １

３.２　 实验配置

依据研究的实际需求ꎬ本文选取的大语言模型为阿里云开发的通义千问开源大语言模型 Ｑｗｅｎ￣１＿８Ｂ￣
Ｃｈａｔꎬ即参数量为 １８ 亿的 Ｃｈａｔ 型模型ꎮ 实验在单个 ＲＴＸ ４０９０ ＧＰＵ 上训练模型ꎬ对大语言模型的微调采用

的优化器为 ＡｄａｍＷ 优化器ꎮ
对于 ＲＡＧＴ 仇恨检测模型ꎬ按照上述模型结构进行搭建ꎮ 实验使用的操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ꎬＰｙｔｈｏｎ

版本为 ３.９.７ꎬ搭配深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈꎬ版本为 ２.１.２ꎬ使用的 ＣＵＤＡ 版本为 １２.１ꎮ 调用开源社区 Ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ
中的 ＲｏＢＥＲＴａ￣Ｂａｓｅ 模型ꎬ选择 ＡｄａｍＷ 优化器ꎬ使用交叉熵损失函数ꎬ通过权重衰减 ｗｅｉｇｈ＿ｄｅｃａｙ 参数控制

各阶段预训练任务和微调时正则化强度ꎬ防止过拟合ꎮ 训练轮次 ｎｕｍ＿ｅｐｏｃｈ 设为 １０ꎬ训练集批次大小 ｔｒａｉｎ＿
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设为 ３２ꎬ测试集批次大小 ｔｅｓｔ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设为 ３２ꎬ学习率设为 １ｅ￣０５ꎬ调节正则项的权重衰减参数

ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅｃａｙ 设为 ０.０１ꎬ随机失活 ｄｒｏｐｏｕｔ 概率设为 ０.５ꎬ数据集样本输入到 ＲｏＢＥＲＴａ￣Ｂａｓｅ 模型中文本的最

大截取长度 ｍａｘ＿ｌｅｎｇｔｈ 设为 ６０ꎮ
３.３　 实验结果及分析

３.３.１　 对比实验

本文选取 ４ 组模型与 ＲＡＧＴ 模型进行对比ꎬ采用不同的词向量方法和分类模型进行组合ꎬ对比模型如下:
１) ＧｌｏＶｅ￣ＬＳＴＭ 模型:将长短期记忆网络应用到文本分类任务中ꎬ通过 ＧｌｏＶｅ 模型生成每个词对应的

词向量ꎬ并将其输入到 ＬＳＴＭ 模型中ꎮ
２) ＧｌｏＶｅ￣ＧＲＵ 模型:将门控循环单元网络应用到文本分类任务中ꎬ通过 ＧｌｏＶｅ 模型生成每个词对应的

词向量ꎬ并将其输入到 ＧＲＵ 模型中ꎮ
３) ＢＥＲＴ 模型:采用英文预训练模型 ＢＥＲＴ 将评论语句向量化ꎬ然后使用一层全连接层完成对仇恨言

论的分类ꎮ
４) ＲｏＢＥＲＴａ 模型:采用英文预训练模型 ＲｏＢＥＲＴａ 将评论语句向量化ꎬ然后使用一层全连接层完成对
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仇恨言论的分类ꎮ
３.３.２　 实验结果分析

分别在 ２ 个英文数据集上进行实验ꎬ将准确率(ａｃｃｕｒａｃｙꎬ Ａｃｃ)、精确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ Ｐｒｅ)、Ｆ１ 值作为衡量

模型效果的指标ꎮ 具体实验结果如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 模型实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ 单位:％

模型
Ｉｒｏｎｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

Ａｃｃ Ｐｒｅ Ｆ１
Ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

Ａｃｃ Ｐｒｅ Ｆ１
ＧｌｏＶｅ￣ＬＳＴＭ ６３.４３ ６７.９２ ６５.５２ ６９.２５ ７４.６７ ７２.０４
ＧｌｏＶｅ￣ＧＲＵ ６３.５８ ６６.３８ ６５.６３ ６９.９３ ７２.６６ ７１.７５
ＢＥＲＴ ６４.６４ ６４.９４ ５８.６９ ７４.７１ ７２.９８ ６９.５０
ＲｏＢＥＲＴａ ７０.４１ ６９.８３ ６９.３０ ７５.７５ ７５.３６ ６８.９４
ＲＡＧＴ ７３.０２ ７６.７１ ７３.７３ ８０.４３ ８０.６７ ８１.２３

　 　 分析 Ｉｒｏｎｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 数据集上实验结果可知ꎬ以 ＧｌｏＶｅ 模型作为词嵌入向量的 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 模型的各

项评价指标均较低ꎬ与 ＲｏＢＥＲＴａ 相比还存在一定差距ꎮ 这一方面是因为评论文本结构不完整、逻辑混乱的

自身特点以及数据量太少ꎬ模型难以捕捉到有用的语义信息ꎻ另一方面与 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 这两种循环神经网

络架构在处理长距离依赖关系时的固有局限性有关ꎬ它们难以捕捉到讽刺和仇恨言论中复杂的语义和情感

变化ꎮ ＢＥＲＴ 模型在 Ｉｒｏｎｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 上的表现不如 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵꎬ可能是因为在处理讽刺这种需要理解语

境和微妙语义的任务时ꎬＢＥＲＴ 其预训练任务与讽刺检测任务之间的差异较大ꎬ导致其优势没有得到充分发

挥ꎮ 这表明仅改变词向量转换方法不一定能提升仇恨言论检测的效果ꎮ ＲｏＢＥＲＴａ 模型的性能优于 ＢＥＲＴꎬ
是因为 ＲｏＢＥＲＴａ 模型在 ＢＥＲＴ 模型的基础上进行了改进ꎬ其采用更大的批量大小、更长的序列长度和动态

掩码技术ꎬ进一步增强模型的泛化性能ꎬ这也是本文选取它作为底层模型的原因之一ꎮ 而本文提出的 ＲＡＧＴ
模型ꎬ在准确率、精确率和 Ｆ１ 值上都明显优于其他模型ꎬ相较于 ＲｏＢＥＲＴａ 模型ꎬ各项指标分别提升 ２.６１％、
６.８８％、４.４３％ꎬ具有良好的仇恨言论检测性能ꎮ

分析 Ｈａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 数据集上实验结果可知ꎬ以 ＧｌｏＶｅ 模型作为词嵌入向量的 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 模型的各

项评价指标随着样本量的增多有所提升ꎬ部分指标甚至超过了 ＢＥＲＴ、ＲｏＢＥＲＴａ 模型ꎮ 这说明样本量对深

度学习模型的影响较大ꎬ数据集样本的增多会显著提高模型性能ꎬ尤其是在处理类别不平衡或样本量较少的

任务时ꎬ数据量的增加可以显著提高模型的泛化能力ꎮ ＢＥＲＴ 与 ＲｏＢＥＲＴａ 的模型效果差距不是太大ꎬ这是

因为其都采用了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构ꎬ能够有效处理长距离依赖关系ꎬ且在预训练阶段已经接触到了大量多样

化的数据ꎬ为它们在不同评价指标上的表现提供了坚实的基础ꎬ二者在不同的评价指标上各占优势ꎬ符合样

本量适中时使用二者进行分类的一般效果ꎮ 相较于其他模型ꎬ本文提出的 ＲＡＧＴ 模型具有独特的架构设

计ꎬ能更好地捕捉到仇恨言论的复杂特征ꎬ在准确率、精确率和 Ｆ１ 值指标上表现更出色ꎬ与 ＲｏＢＥＲＴａ 模型

相比在这些指标上分别提高 ４.６８％、 ５.３１％、１２.２９％ꎬ具备良好的仇恨言论检测性能ꎮ
３.４　 消融实验

为验证模型各个模块的有效性ꎬ本文设置以下消融实验以进行对比分析ꎮ
１) ＲＡＧＴ￣ＮＬ:不使用大语言模型扩充与平衡数据集的 ＲＡＧＴꎬ即该方法在原始数据集上进行实验ꎮ
２) ＲｏＢＥＲＴａ￣ＧＲＵ:去掉 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型和自注意力机制ꎬ只使用 ＲｏＢＥＲＴａ 和 ＧＲＵ 模型ꎬ在扩充与平衡

后的数据集上进行实验ꎮ
３) ＲｏＢＥＲＴａ￣ＴｅｘｔＣＮＮ:去掉 ＧＲＵ 和自注意力机制ꎬ只使用 ＲｏＢＥＲＴａ 和 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型ꎬ在扩充与平衡

后的数据集上进行实验ꎮ
４) ＲｏＢＥＲＴａ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ:去掉 ＧＲＵ 和 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型ꎬ只使用 ＲｏＢＥＲＴａ 和自注意力机制ꎬ在扩充与平衡

后的数据集上进行实验ꎮ
５) ＲｏＢＥＲＴａ￣ＧＲＵ￣ＴｅｘｔＣＮＮ:去掉自注意力机制ꎬ只使用 ＧＲＵ 和 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型ꎬ在扩充与平衡后的数

据集上进行实验ꎮ
在仇恨言论检测任务上进行消融实验ꎬ实验结果见表 ４ꎬ验证了大语言模型扩充与平衡数据集、自注意

力机制和 ＧＲＵ￣ＴｅｘｔＣＮＮ 模型 ３ 个模块对仇恨言论检测的必要性ꎮ
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表 ４　 消融实验结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ 单位:％

模型 Ａｃｃ Ｐｒｅ Ｆ１
ＲＡＧＴ￣ＮＬ ７９.２４ ７８.１８ ７７.２３
ＲｏＢＥＲＴａ￣ＧＲＵ ７９.４６ ７５.０４ ７９.６３
ＲｏＢＥＲＴａ￣ＴｅｘｔＣＮＮ ７９.１６ ７６.１３ ７８.１５
ＲｏＢＥＲＴａ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ７８.９５ ７６.４８ ８０.０３
ＲｏＢＥＲＴａ￣ＧＲＵ￣ＴｅｘｔＣＮＮ ７９.４８ ７８.５４ ７９.９４
ＲＡＧＴ ８０.４３ ８０.６７ ８１.２３

　 　 对消融实验结果的分析如下ꎮ
１) ＲＡＧＴ￣ＮＬ:相较于使用大语言模型扩充与平衡数据集的 ＲＡＧＴ 模型ꎬ效果稍逊一筹ꎮ 这表明在仇恨

检测任务中ꎬ正负样本的平衡程度对实验结果有着一定影响ꎬ使用大语言模型平衡与扩充数据集是有效的解

决方法之一ꎮ
２) ＲｏＢＥＲＴａ￣ＧＲＵ:去掉 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型和自注意力机制ꎬＰｒｅ 下降了 ５.６３％ꎬ速度较快这表明 ＧＲＵ 模型

在处理序列数据时虽然能够有效捕获文本中的时序特征ꎬ但可能在某些情况下对文本的局部特征捕捉存在

不足ꎮ
３) ＲｏＢＥＲＴａ￣ＴｅｘｔＣＮＮ:去掉 ＧＲＵ 和自注意力机制ꎬ Ｆ１ 下降了 ３. ０８％ꎬ下降速度较快ꎮ 这表明

ＴｅｘｔＣＮＮ 模型在捕获文本的局部特征方面表现出色ꎬ尤其是在短文本中ꎬ能够识别出关键的词汇和短语ꎬ但
无法有效捕获文本中的时序特征ꎮ

４) ＲｏＢＥＲＴａ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ:ＧＲＵ 和 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型被去掉后ꎬＡｃｃ 和 Ｐｒｅ 下降较快ꎬ分别下降了 １.４８％、
４.１９％ꎬ模型性能下降ꎮ 这表明对于短文本分类ꎬ捕捉更深层次的语义信息和局部关键特征是有必要的ꎮ

５) ＲｏＢＥＲＴａ￣ＧＲＵ￣ＴｅｘｔＣＮＮ:不使用自注意力机制后ꎬ模型性能也有所下降ꎮ 这表明利用自注意力机

制获取单词间的依赖关系也会对短文本仇恨言论检测产生一定影响ꎮ

４　 结论

本文通过微调 Ｑｗｅｎ￣１＿８Ｂ￣Ｃｈａｔ 扩充与平衡数据集ꎬ并基于预训练模型 ＲｏＢＥＲＴａꎬ构建了一个融合深度

学习模型组合的 ＲＡＧＴ 模型ꎬ将深度学习强大的特征捕获和提取能力应用到文本序列数据的分析、挖掘中ꎮ
实验结果表明ꎬ该模型相较于传统的深度学习模型具有更好的检测效果ꎮ

本文模型充分探究利用预训练模型实现短文本仇恨检测任务高准确率与高效率的方法ꎬ并对所提出模

型相对于传统策略的优越性进行了验证与分析ꎬ取得了令人满意的实验结果ꎮ 未来的研究工作可以在以下

几个方面进行进一步探索:首先ꎬ扩充情感类别ꎬ使模型能够识别和分类更多种类的情感ꎻ其次ꎬ进行长文本

和中文文本的分类ꎬ提升模型的精确度ꎻ最后ꎬ通过模型创新ꎬ使其能够对多模态数据(如文本、图像、视频

等)进行仇恨检测ꎬ从而拓宽模型的应用范围ꎬ进一步提高模型的泛化能力ꎮ

参考文献:

[１] 联合国大会.促进宗教间和文化间对话与容忍ꎬ打击仇恨言论[ＥＢ / ＯＬ] .(２０２１￣０７￣２２) [２０２４￣１０￣０９] . ｈｔｔｐｓ:∥ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ.
ｕｎ.ｏｒｇ / ｄｏｃ / ｕｎｄｏｃ / ｇｅｎ / ｎ２１ / ２００ / ６０ / ｐｄｆ / ｎ２１２００６０.ｐｄｆ.
Ｕｎｉｔｅｄ Ｎａｔｉｏｎｓ Ｇｅｎｅｒａｌ Ａｓｓｅｍｂｌｙ. Ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ ｉｎｔｅｒｒｅｌｉｇｉｏｕｓ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｃｕｌｔｕｒａｌ ｄｉａｌｏｇｕｅ ａｎｄ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ｔｏ ｃｏｍｂａｔ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ[ＥＢ/ ＯＬ].
(２０２１￣０７￣２２)[２０２４￣１０￣０９] . ｈｔｔｐｓ:∥ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ.ｕｎ.ｏｒｇ / ｄｏｃ / ｕｎｄｏｃ / ｇｅｎ / ｎ２１ / ２００ / ６０ / ｐｄｆ / ｎ２１２００６０.ｐｄｆ.

[２] ＴＩＮＧ Ｉ Ｈꎬ ＣＨＩ Ｈ Ｍꎬ ＷＵ Ｊ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｈａｔｅ ｇｒｏｕｐｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆａｃｅｂｏｏｋ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３ｒｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ. Ｄｏｒｄｒｅｃｈｔ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１３:１０１￣１０６.

[３] ＭＥＨＤＡＤ Ｙꎬ ＴＥＴＲＥＡＵＬＴ Ｊ. Ｄｏ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ａｂｕｓｅ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｗｏｒｄｓ? [Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １７ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ
Ｓｐｅｃｉａｌ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ Ｇｒｏｕｐ ｏｎ Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ａｎｄ Ｄｉａｌｏｇｕｅ. Ｌｏｓ Ａｎｇｅｌｅｓ: ＡＣＬꎬ ２０１６:２９９￣３０３.

[４] ＤＥＬ ＶＩＧＮＡ Ｆꎬ ＣＩＭＩＮＯ Ａꎬ ＤＥＬＬ̓ＯＲＬＥＴＴＡ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈａｔｅ ｍｅꎬ ｈａｔｅ ｍｅ ｎｏｔ: ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ Ｆａｃｅｂｏｏｋ[Ｃ]∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｉｒｓｔ Ｉｔａｌｉａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｓｅｃｕｒｉｔｙ ( ＩＴＡＳＥＣ１７) . Ｖｅｎｉｃｅ: ＣＥＵＲꎬ ２０１７:８６￣９５.

[５] ＲＯＤＲＩＧＵＥＺ Ａꎬ ＡＲＧＵＥＴＡ Ｃꎬ ＣＨＥＮ Ｙ Ｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｏｎ ｆａｃｅｂｏｏｋ ｕｓｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
( ＩＣＡＩＩＣ) . Ｏｋｉｎａｗａ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９:１６９￣１７４.

[６] ＢＲＩＬＩＡＮＩ Ａꎬ ＩＲＡＷＡＮ Ｂꎬ ＳＥＴＩＡＮＩＮＧＳＩＨ Ｃ. Ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｉｎｄｏｎｅｓｉａｎ ｌａｎｇｕａｇｅ ｏｎ ｉｎｓｔａｇｒａｍ ｃｏｍｍｅｎｔ ｓｅｃｔｉｏｎ



　 第 ３ 期 林原ꎬ等:基于预训练模型的仇恨言论检测 ５３　　　 　

ｕｓｉｎｇ Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ
Ｔｈｉｎｇｓ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｓｙｓｔｅｍ ( ＩｏＴａＩＳ) . Ｂａｌｉ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９:９８￣１０４.

[７] ＤＡＳ Ｓꎬ ＢＨＡＴＴＡＣＨＡＲＹＹＡ Ｋꎬ ＳＡＲＫＡＲ Ｓ. Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓꎬ ＫＮＮꎬ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ＳＶＭ ｏｎ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｗｉｔｔｅｒ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２３ꎬ ７(３):２４￣２８.

[８] ＶＡＳＷＡＮＩ Ａꎬ ＳＨＡＺＥＥＥＲ Ｎꎬ ＰＡＲＭＡＲ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ ｙｏｕ ｎｅｅｄ[Ｃ]∥Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ３０. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: Ｃｕｒｒａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓꎬ Ｉｎｃ.ꎬ ２０１７:５９９９￣６００９.

[９] ＤＥＶＬＩＮ Ｊꎬ ＣＨＡＮＧ Ｍ Ｗꎬ ＬＥＥ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. ＢＥＲＴ: ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｌａｎｇｕａｇｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ:
Ｈｕｍａｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ: ＡＣＬꎬ ２０１９:４１７１￣４１８６.

[１０] ＬＩＵ Ｚꎬ ＬＩＮ Ｗꎬ ＳＨＩ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｏｂｕｓｔｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＥＲＴ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｐｏｓｔ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０ｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｈｏｈｈｏｔ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２１:４７１￣４８４.

[１１] ＺＨＡＮＧ Ｚꎬ ＲＯＢＩＮＳＯＮ Ｄꎬ ＴＥＰＰＥＲ Ｊ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｏｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ￣ｇｒｕ ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｗｅｂ: １５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｈｅｒａｋｌｉｏｎ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１８:７４５￣７６０.

[１２] ＫＳＨＩＲＳＡＧＡＲ Ｒꎬ ＣＵＫＵＶＡＣ Ｔꎬ ＭＣＫＥＯＷＮ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｏｒ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ[Ｃ]∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２ｎｄ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ａｂｕｓｉｖｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｏｎｌｉｎｅ (ＡＬＷ２) . Ｂｒｕｓｓｅｌｓ: ＡＣＬꎬ ２０１８:２６￣３２.

[１３] ＷＡＴＡＮＡＢＥ Ｈꎬ ＢＯＵＡＺＩＺＩ Ｍꎬ ＯＨＴＳＵＫＩ Ｔ. Ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｏｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ: ａ ｐｒａｇｍａｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ ｈａｔｅｆｕｌ ａｎｄ ｏｆｆｅｎｓｉｖｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０１８ꎬ ６:１３８２５￣１３８３５.

[１４] ＰＡＴＩＨＵＬＬＡＨ Ｊꎬ ＷＩＮＡＲＫＯ Ｅ. Ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｉｎｄｏｎｅｓｉａ ｔｗｅｅｔｓ ｕｓｉｎｇ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｎｄ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ
[Ｊ] . Ｉｎｄｏｎｅｓｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１９ꎬ １３(１):４３￣５２.

[１５] ＴＥＫÖＲＧˇ ＬÜ Ｓ Ｓꎬ ＣＨＵＮＧ Ｙ Ｌꎬ ＧＵＥＲＩＮＩ Ｍ. Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｕｎｔｅｒ ｎａｒｒａｔｉｖｅｓ ａｇａｉｎｓｔ ｏｎｌｉｎｅ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ: ｄａｔａ ａｎｄ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ[Ｃ]∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５８ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｈｏｈｈｏｔ: ＡＣＬꎬ ２０２０:１１７７￣１１９０.

[１６] ＭＯＺＡＦＡＲＩ Ｍꎬ ＦＡＲＡＨＢＡＫＨＳＨ Ｒꎬ ＣＲＥＳＰＩ Ｎ. Ａ ＢＥＲＴ￣ｂａｓｅｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｏｎｌｉｎｅ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｉｇｈｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｔｈｅｉｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.
Ｌｉｓｂｏｎ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２０:９２８￣９４０.

[１７] ＡＬＢＡＤＩ Ｎꎬ ＫＵＲＤＩ Ｍꎬ ＭＩＳＨＲＡ Ｓ. Ａｒｅ ｔｈｅｙ ｏｕｒ ｂｒｏｔｈｅｒｓ? Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌｉｇｉｏｕｓ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｉｎ ｔｈｅ ａｒａｂｉｃ
ｔｗｉｔｔｅｒｓｐｈｅｒｅ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ ＩＥＥＥ / ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ Ｍｉｎｉｎｇ (ＡＳＯＮＡＭ) . Ｂａｒｃｅｌｏｎａ: ＩＥＥＥꎬ ２０１８:６９￣７６.

[１８] ＡＺＨＡＲＩ Ａ Ａꎬ ＳＩＢＡＲＯＮＩ Ｙꎬ ＰＲＡＳＥＴＩＹＯＷＡＴＩ Ｓ Ｓ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｄｏｎｅｓｉａｎ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｍｅｎｔｓ ｃｏｌｕｍｎ ｏｆ
ｉｎｄｏｎｅ￣ｓｉａｎ ａｒｔｉｓｔｓ̓ ｉｎｓｔａｇｒａｍ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＲｏＢＥＲＴａ ｍｅｔｈｏｄ[Ｊ] . Ｊｕｒｎａｌ Ｉｌｍｉａｈ Ｐｅｎｅｌｉｔｉａｎ ｄａｎ Ｐｅｍｂｅｌａｊａｒａｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｋａꎬ ２０２３ꎬ ８
(３):７６４￣７７３.

[１９] 王琰慧ꎬ王小龙ꎬ张顺香ꎬ等. 基于谐音干扰词替换的中文仇恨言论检测方法[Ｊ] . 应用科技ꎬ２０２４ꎬ５１(３):７２￣８１.
ＷＡＮＧ Ｙａｎｈｕｉꎬ ＷＡＮＧ Ｘｉａｏｌｏｎｇꎬ ＺＨＡＮＧ Ｓｈｕｎｘｉａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｏｍｏｐｈｏｎｉｃ
ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｗｏｒｄ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２４ꎬ ５１(３):７２￣８１.

[２０] 刘旭东ꎬ杨亮ꎬ张冬瑜ꎬ等. 结合图卷积网络的多模态仇恨迷因识别研究[ Ｊ] . 重庆理工大学学报(自然科学)ꎬ２０２４ꎬ
３８(１):１６９￣１７９.
ＬＩＵ Ｘｕｄｏｎｇꎬ ＹＡＮＧ Ｌｉａｎｇꎬ ＺＨＡＮＧ Ｄｏｎｇｙｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｈａｔｅ ｍｅｍｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ (Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ ２０２４ꎬ ３８(１):１６９￣１７９.

[２１] ＢＡＩ Ｊｉｎｚｅꎬ ＢＡＩ Ｓｈｕａｉꎬ ＣＨＵ Ｙｕｎｆｅｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｑｗｅｎ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｅｐｏｒｔ[ＥＢ / ＯＬ] .(２０２３￣０９￣２８)[２０２４￣１０￣０９] . ｈｔｔｐｓ:∥ｄｏｉ.ｏｒｇ /
１０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.２３０９.１６６０９.

[２２] ＨＵ Ｅ Ｊꎬ ＳＨＥＮ Ｙ Ｌꎬ ＷＡＬＬＩＳ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏｒａ: ｌｏｗ￣ｒａｎｋ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２１￣０６￣１７)[２０２４￣
１０￣０９] . ｈｔｔｐｓ:∥ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.２１０６.０９６８５.

[２３] ＨＯＵＬＳＢＹ Ｎꎬ ＧＩＵＲＧＩＵ Ａꎬ ＪＡＳ' ＴＲＥＢＳＫＩ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｒａｍｅｔｅｒ￣ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ＮＬＰ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
３６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ: ＰＭＬＲꎬ ２０１９:２７９０￣２７９９.

[２４] ＬＩ Ｘ Ｌꎬ ＬＩＡＮＧ Ｐ. Ｐｒｅｆｉｘ￣ｔｕｎｉｎｇ: ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｐｒｏｍｐｔｓ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ[Ｃ / ＯＬ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５９ｔｈ Ａｎｎｕａｌ
Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｔｈｅ １１ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. ＡＣＬꎬ ２０２１:４５８２￣４５９７. ｈｔｔｐｓ:∥ａｃｌａｎｔｈｏｌｏｇｙ.ｏｒｇ / ２０２１.ａｃｌ￣ｌｏｎｇ.３５３ / .

[２５] ＶＡＮ ＨＥＥ Ｃꎬ ＬＥＦＥＶＥＲ Ｅꎬ ＨＯＳＴＥ Ｖ. Ｓｅｍｅｖａｌ￣２０１８ ｔａｓｋ ３: ｉｒｏｎｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｅｎｇｌｉｓｈ ｔｗｅｅｔｓ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １２ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ. Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓ: ＡＣＬꎬ ２０１８:３９￣５０.

[２６] ＢＡＳＩＬＥ Ｖꎬ ＢＯＳＣＯ Ｃꎬ ＦＥＲＳＩＮＩ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｍｅｖａｌ￣２０１９ ｔａｓｋ ５: ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｔｅ ｓｐｅｅｃｈ ａｇａｉｎｓｔ ｉｍｍｉｇｒａｎｔｓ ａｎｄ
ｗｏｍｅｎ ｉｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １３ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ. Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ: ＡＣＬꎬ ２０１９:５４￣６３.

(编辑:李艺)


