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摘要 有害信息检测对于维护网络生态安全和防范社会风险具有重要意义, 是数字化社会治理中的关键任务.

近年来, 基于人工智能尤其是大语言模型的有害信息检测方法在自动化识别方面取得了显著进展. 同时, 在隐性

表达频繁出现和网络黑话持续演化的真实网络环境中, 引入外部语义信息有助于补充模型对上下文语义和隐含

有害意图的理解能力, 进一步提升有害信息识别效果. 然而, 现有外部知识语义增强方法多依赖静态匹配或规则

触发式检索, 难以自适应地判断外部知识引入的必要性及具体内容, 容易产生语义噪声, 限制模型的判别效果与

泛化能力. 针对上述问题,本文提出一种基于反事实奖励的主动词典检索方法. 该方法将外部知识检索过程建模

为策略学习问题, 通过强化学习机制自适应地决定是否检索以及检索哪些关键语义词项, 并设计反事实检索增

益奖励机制, 引导模型学习对判别任务具有实际贡献的高价值检索行为, 从而实现从规则驱动向语义驱动的检

索范式转变.在 SWSR, ToxiCN与 STATE-ToxiCN三个具有不同语言复杂度和隐晦有害表达分布特征的数据集

上的实验结果表明, 本文方法在不同识别任务、数据分布及模型规模 (3B 与 7B) 下均取得了性能提升, 且在隐

喻表达和网络黑话占比较高的场景中优势更为明显, 验证了其在复杂网络语义环境下的有效性和泛化能力.
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1 引言

随着社交媒体的广泛普及, 网络空间已成为公众表达观点和参与社会互动的重要平台. 与此同时, 网络信

息传播的范围和影响力持续提升, 使仇恨言论、群体对立和煽动性内容等有害信息更容易在短时间内快速扩

散 [1, 2], 导致冲突和重大网络舆情事件频发 [3∼5]. 因此, 及时、准确地识别有害信息, 对于遏制其快速传播、维护

网络空间的安全稳定具有重要的理论和现实意义, 并已逐渐成为数字社会治理、网络空间安全与平台内容治理

领域的重要研究问题 [6∼8]. 该任务的核心挑战在于, 如何从海量动态变化的社交媒体内容中, 自动、准确地识别

具有隐蔽表达和语义变体等复杂语境特征的有害信息. 这不仅需要满足大规模网络内容自动化审核与风险预警
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表 1 网络平台有害信息示例.

Table 1 Examples of harmful information on online platforms.

Text Type Explanation

太多辣鸡媒体宣传默默卖蠢和苦难来博取

国人尤其是女性共情
谐音变体 辣鸡: 垃圾的谐音.

半年没来之前反默老哥都不在了, 只看到

wwewwecao 刷屏, 说他默吧他又好像钓鱼,

说他钓鱼吧又好像媚默

字体拆解 默: 由 “黑” 和 “犬” 组合而成, 常被用作对黑人的蔑称.

楼主说的那种东西真是不言而喻当然指

的就是虫族
隐喻表达 虫族: 指代黑人, 用虫子的寄生属性隐喻黑人是寄生虫.

别结束啊, 别当驴啊小仙女独立女性啊! 反讽叙事
驴: 指 “婚驴”, 即对所谓适应男权社会女性的

蔑称; 该文本通过反讽方式攻击女权或独立女性.

的现实需求, 也要求模型具备对上下文语义、表达意图和群体指向等信息的综合理解能力. 因此, 开展有害信息

检测研究, 不仅能够为网络平台治理和风险预警提供技术支撑, 提升网络空间治理效率与风险防控能力, 也有助

于推动复杂网络语境下语言理解、语义建模与智能分析等关键技术的发展, 具有重要的理论价值和现实意义.

近年来, 人工智能技术的快速发展为有害信息检测提供了新的技术路径. 相较于传统人工审核和规则匹配

方法, 基于机器学习和深度学习的检测方法能够从海量网络文本中自动学习语义表征 [9], 显著提升有害信息识

别的效率和准确性. 因此, 人工智能技术逐渐成为有害信息检测的重要支撑手段, 并在互联网平台内容审核、网

络舆情治理和公共安全风险防控等场景中得到广泛应用. 此外,以 BERT, RoBERTa, GPT系列模型等为代表的

预训练语言模型在上下文语义建模、隐含语义捕捉和复杂表达理解方面展现出更强能力 [10], 使模型不再局限于

识别显式攻击性词汇或敏感关键词, 而是能够从语境关联、情感倾向和表达意图等层面捕捉隐含立场及潜在有

害意图, 推动了有害信息检测从表层特征匹配向深层语义理解的转变.

尽管基于人工智能的有害信息检测方法在上下文建模和自动化识别方面取得了显著进展, 但其在真实网络

环境中的适应能力仍然面临诸多挑战. 一方面, 社交媒体中的有害表达具有明显的动态演化特征 [11]. 为了规避

平台审核, 用户常常通过谐音变体、字体拆解、隐喻表达和反讽叙事等方式对有害内容进行伪装 [12, 13], 使得原

本显式的攻击意图转化为更加隐蔽和语境依赖的表达形式,相关示例如表 1所示. 另一方面,新兴黑话和社群内

部用语往往缺乏充足有效的训练数据支撑, 导致模型难以准确学习其语义指向和潜在有害倾向. 尤其是在不同

平台和社群语境下, 同一词汇可能具有截然不同的语义指向 [14]. 这种表达形式与语义指向之间的非固定映射关

系, 进一步削弱了模型对领域特定隐含语义的稳定建模能力, 使其在面对新兴表达和语境转移时容易出现漏检

或误检问题.基于此,已有研究通过引入外部知识对输入文本进行语义增强 [14, 15],识别文本中的敏感词、群体指

称或特定触发词, 检索相关常识关系或背景信息, 并与原始输入融合, 从而为模型提供额外语义线索, 提升其对

隐性攻击、语义暗示和语境依赖型有害表达的识别能力.

然而, 现有语义增强方法在场景适配和需求感知方面仍存在明显不足. 首先, 基于规则的语义增强方法通常

依赖预设的敏感词或特定触发词进行检索触发, 无法充分适应网络黑话和社群内部用语的快速演化 [16]. 其次,

现有方法缺乏对上下文语义的动态判断能力, 难以区分预设词项在不同语境中的真实含义, 容易引入与当前判

别任务不匹配的外部知识, 从而造成语义偏移或错误关联 [17]. 最后, 固定触发式检索策略容易在语义需求不足

的场景中引入冗余知识, 使模型引入与当前判别任务弱相关的外部信息, 增加输入噪声并诱发错误语义关联, 从

而削弱模型的判别性能 [18]. 总体来看, 现有方法大多将语义增强视为独立于模型判别过程的外部预处理环节,

缺乏面向具体输入语义需求的自适应决策能力. 因此, 模型难以根据文本的语义复杂度和外部知识需求, 自适应

地判断是否需要引入外部语义信息以及应当引入哪些具体内容, 从而制约了语义增强方法在复杂网络语境下的

判别有效性与跨场景泛化能力.

针对上述问题, 本文提出一种基于反事实奖励的主动词典检索方法 CALR (counterfactual active lexicon

retrieval). 与传统基于固定的词典匹配或规则触发的数据增强方式不同, 本文将外部知识检索过程建模为模型
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可学习的语义决策行为,使模型能够根据输入文本的上下文语义、潜在歧义程度以及黑话表达等特征,自主判断

是否需要调用外部知识, 并进一步选择需要检索的关键信息. 具体而言, 本文首先利用监督微调使大语言模型具

备基本的任务理解能力和结构化输出能力; 随后引入基于反事实检索增益奖励的强化学习机制, 对模型的检索

行为与检测结果进行联合优化, 使模型在提升有害信息识别性能的同时, 减少不必要的检索和错误匹配带来的

语义噪声. 通过上述方式, 模型不再被动依赖固定词典触发, 而是能够围绕具体语境进行动态检索, 从而增强对

隐式有害表达、网络黑话和面向特定群体的隐含语义的识别能力. 在 3 个典型有害信息检测数据集上的实验结

果表明, 本文方法相较于基线方法取得了明显性能提升. 此外, 通过进一步的对比实验验证了强化学习检索策略

和反事实检索增益奖励机制的有效性, 表明该方法能够通过增强正向增益信息获取、抑制负向增益信息和冗余

外部知识干扰, 提升检索增强方法在复杂网络语境下的判别有效性与泛化能力.

本文的主要贡献如下.

(1)提出了 CALR框架,将检索增强建模为基于强化学习的策略优化问题,实现从规则驱动到语义驱动的范

式转变.

(2) 设计了反事实检索增益奖励机制, 通过强化学习对模型的检索策略进行动态优化, 从而提升检索效率,

降低冗余外部信息对模型判别过程的干扰.

(3) 在 SWSR [14], ToxiCN [15] 与 STATE-ToxiCN [19] 三个具有不同语言复杂度和隐晦表达占比的数据集上

进行系统评估, 实验结果表明所提出方法的有效性.

2 相关工作

2.1 基于机器学习和深度学习的方法

早期有害信息检测研究主要依赖统计学习方法与人工特征工程. Warner 等 [20]、Burnap 等 [21] 和 Nobata

等 [22] 利用词法、句法、n-gram 等多种语言特征, 并结合支持向量机、逻辑回归等传统机器学习方法, 对有害信

息进行自动识别. 随着深度学习的发展, 模型对文本语义的建模能力进一步增强, 研究重点逐渐由浅层特征匹配

转向深层语义表示学习. Badjatiya 等 [23] 将 CNN, LSTM 和 FastText 用于 Twitter 有害信息分类, 证明神经网

络表示相比传统特征具有更强的语义建模能力. 此外, 其他相关工作分别从用户上下文、注意力建模、目标识

别、多语言检测和用户级识别等角度扩展了深度学习方法的应用范围 [24∼28]. 总体来看, 这类研究推动有害信息

检测从表层统计特征向神经语义表示学习转变, 但仍难以充分建模隐晦表达、反讽语境、跨领域表达以及复杂

目标指向关系.

2.2 基于预训练语言模型的方法

随着预训练语言模型的发展, BERT凭借较强的语义表征与上下文建模能力,逐渐成为有害信息检测的重要

基础. 早期研究多将 BERT 作为文本编码器, 通过微调完成句子级分类任务. 例如, Deng 等 [29] 基于中文 BERT

构建了有害信息识别模型, 用于中文冒犯性语言识别; Dai 等 [30] 则将 BERT 与多任务学习结合, 同时建模冒犯

性检测、类型识别和攻击目标识别. 随后, 相关研究开始从整体文本分类转向有害片段定位, Chhablani 等 [31] 使

用 BERT, RoBERTa和 SpanBERT进行有害片段检测,以识别文本中触发有害性的具体片段. 近年来,大语言模

型凭借更大的预训练规模和更强的指令遵循、语义理解与推理能力 [32], 被逐渐应用于有害信息检测任务. 现有

研究主要围绕提示学习、数据增强、监督微调和语义表征增强展开. Guo等 [33] 比较了 GPT-3.5在零样本、少样

本和 CoT 提示下的检测效果, 发现推理式提示有助于理解隐式语义, 但在中文等非英语场景下仍不稳定. Deng

等 [34] 和 Jin 等 [35] 分别提出 AugCOLD 方法和 GPT-HateCheck 方法, 均借助大模型生成样本进行数据增强,

有效提升了模型的泛化性和鲁棒性. Cheremetiev等 [36] 则通过微调大模型文本嵌入提升隐式有害信息检测的跨

数据集泛化能力. 总体而言, 大语言模型推动了有害信息检测向上下文推理、结构化抽取和语义增强方向发展,

但现有方法仍较多依赖人工提示与模型内部参数化知识, 对隐喻表达、网络黑话和动态演化语义的适应能力仍

然有限.
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图 1 (网络版彩图) CALR 方法总体流程图.

Figure 1 (Color online) The workflow of CALR.

2.3 基于外部知识检索的方法

上述两类方法的知识主要来源于训练数据或模型内部参数, 本质上属于静态知识, 因此难以有效应对隐式

有害表达的持续演化以及新兴网络黑话的快速出现. 为缓解这一问题, 已有研究开始引入词典资源、实体知识、

知识图谱和检索机制等可动态更新的外部知识, 对模型进行语义增强, 从而提升其对复杂有害语义的理解与识

别能力. 词典资源是较容易被应用于有害信息检测的一类外部知识形式, Razavi 等 [37] 通过加权攻击性词典与

传统分类器结合识别侮辱、歧视和极端主观表达, Bassignana 等 [38] 构建 HurtLex 多语言有害词词典, 为词典匹

配、特征构造和跨语言迁移提供了基础资源, Lee 等 [39] 则结合增强型词表、word2vec 和规则模块识别网络文

本中变形和新造的攻击性表达. 面向中文场景, Jiang 等 [14], Lu 等 [15] 和 Bai 等 [19] 分别在 SWSR, ToxiCN 和

STATE-ToxiCN 中引入词典信息, 以增强模型对中文有害评论的识别能力. Yuan 等 [40] 通过匹配词典中关键词,

并将检索到词汇的类别信息注入大语言模型提示中, 有效提升了有害信息检测的准确率. 除词典知识外, Lin [41]

通过实体链接引入维基百科实体摘要, Stranisci等 [42] 利用危险言论本体和知识图谱补充结构化语义信息, Zhao

等 [43] 通过毒性知识图谱检索相关路径增强推理, Mnassri 等 [44] 利用向量知识库和语义缓存实现 RAG 式检测.

总体来看, 外部知识增强方法能够为模型补充黑话释义、实体背景、政策语义、知识路径和相似示例信息, 有助

于缓解模型仅依赖参数化知识和表层词汇判断的问题.

2.4 现有研究存在的问题

现有方法大多依赖词典匹配、实体触发、向量相似度或人工规则进行固定检索, 其检索流程通常是预设且

静态的, 缺乏对检索行为本身的建模与优化. 一方面, 这类方法使用统一的检索触发规则, 无法根据文本语义复

杂度、自身知识不确定性或潜在歧义程度,自适应判断是否需要引入外部知识,从而容易导致无效检索或信息冗

余. 另一方面, 现有检索策略通常缺乏对检索内容的精细控制, 难以针对隐式表达、跨语境隐喻或新兴黑话动态

选择最相关的知识来源, 导致检索结果与实际语义需求之间存在偏差. 此外, 检索与检测任务往往是松耦合的,

缺乏端到端的协同优化机制, 使得外部知识难以被有效利用. 因此, 如何将外部知识检索从规则驱动的静态流程

转化为语义驱动的动态决策过程, 使模型能够根据输入内容自适应地决定检索时机和检索内容以及如何利用检

索结果, 是当前有害信息检测研究中亟待解决的关键问题.

3 CALR 方法

本文提出 CALR, 即一种面向有害信息检测的反事实主动词典检索方法, 方法总体流程如图 1 所示. 该方

法的核心思想是: 模型在面对包含黑话、隐喻、缩写、代称或不明确群体称呼的文本时, 不必始终直接给出检测

结果, 而是可以主动发起词汇检索, 并在获得检索结果后完成最终判断. 通过强化学习训练, 模型不仅学习如何

完成有害信息检测任务, 还学习何时检索、检索哪些词汇, 以及检索是否真正有助于提升任务表现.
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3.1 任务定义

本文考虑多个中文有害信息检测数据集. 由于不同数据集的标注粒度、输出格式和评价方式可能不同, 本

文不将任务限定为某一种固定输出结构, 而是将每个数据集视为一个具体任务实例. 记数据集集合为

D = {d1, d2, . . . , dN}. (1)

对于任意数据集 d ∈ D,给定输入文本 x,模型首先生成原始输出 o. 随后,通过数据集特定的解析函数 Pd(·)
将原始输出转换为该数据集所需的预测结果:

ŷd = Pd(o), (2)

其中 ŷd ∈ Yd, Yd 表示数据集 d 的输出空间, yd 表示对应的标注标签.

为了统一不同数据集下的奖励计算, 本文定义一个数据集特定的任务得分函数:

Scored(ŷd, yd) ∈ [0, 1]. (3)

该函数用于衡量模型预测 ŷd 与标注标签 yd 之间的一致性. 不同数据集的 Scored 可以根据其官方评价方式或实

验设置进行实例化, 具体计算方式将在实验部分介绍. 在方法部分, 本文仅将其作为统一的任务质量度量.

基于上述定义,本文的目标是训练一个策略模型 πθ,使其在必要时通过主动检索获得外部词汇知识,并最大

化最终预测结果的任务得分:

max
θ

Eo∼πθ(·|x,d) [Scored(Pd(o), yd)] . (4)

3.2 主动词汇检索

为了使模型能够主动查询不确定的词汇, 本文构建了词典式检索环境作为外部知识源. 模型在生成过程中

可以选择两类动作. 第一类是检索动作:

⟨search⟩q1|q2| · · · |qm⟨/search⟩, (5)

其中 q1, q2, . . . , qm 表示模型认为需要查询的词汇. 第二类是回答动作:

⟨answer⟩ŷd⟨/answer⟩, (6)

其中 ŷd 是模型生成的最终检测结果.

给定模型提出的检索词集合 {qi}mi=1, 检索器返回相应的词汇释义:

r = Retriever(q1, q2, . . . , qm), (7)

检索结果 r 会被格式化为自然语言文本, 并作为新的上下文反馈给模型. 与直接将全部外部词典内容拼接到输

入中不同, 本文将检索设计为模型的主动行为, 使模型能够根据具体输入判断哪些词汇值得查询, 从而减少无关

知识干扰, 并增强检测过程的可解释性.

3.3 两阶段词汇增强 Rollout

为了模拟发现未知词汇、查询释义和完成判断的交互过程, 本文采用两阶段词典增强 rollout 机制, 详细展

开过程如算法 1 所示.

在第一阶段, 模型接收原始输入文本 x, 并生成初始输出:

o1 ∼ πθ(· | x, d), (8)
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算法 1 Two-stage lexicon-augmented rollout.

Input: Training dataset D; policy model πθ; lexicon retriever R; scoring function Scored;

Output: Policy model πθ;

1: Initialize πθ with the SFT model;

2: for each (xi, yi, di) ∈ D do

3: Generate the no-retrieval prediction ŷbasei ;

4: Compute the baseline score Bi = Scoredi (ŷ
base
i , yi) according to Eq. (16);

5: end for

6: while not converged do

7: Sample a batch B;
8: for each (xi, yi, di) ∈ B do

9: Generate o(1) ∼ πθ(· | xi, di);

10: if o(1) contains <search> then

11: Retrieve lexical evidence r = R(q);

12: Generate o(2) ∼ πθ(· | xi, o
(1), r, di);

13: o← (o(1), r, o(2));

14: else

15: o← o(1);

16: end if

17: Parse the prediction ŷi = Pdi (o);

18: Compute the answer quality reward R
di
answer = Scoredi (ŷi, yi);

19: Compute the counterfactual retrieval gain reward R
di
gain according to Eq. (25);

20: Compute the total reward Rdi = λfR
di
format + λaR

di
answer + λgR

di
gain;

21: end for

22: Update θ using GRPO with group-relative advantages;

23: end while

24: return πθ.

如果 o1 是回答动作, 即模型直接输出 ⟨answer⟩, 则交互过程结束, 系统将 o1 作为最终输出进行解析和评分. 若

o1 是检索动作, 即模型输出 ⟨search⟩ 且没有同时输出 ⟨answer⟩, 系统首先解析检索词:

q1, q2, . . . , qm = ParseSearch(o1), (9)

然后调用词典检索器:

r = Retriever(q1, q2, . . . , qm). (10)

随后, 检索结果 r 被追加到对话上下文中, 模型进入第二阶段生成最终答案:

o2 ∼ πθ(· | x, o1, r, d). (11)

因此, 最终输出 o 可以表示为

o =

o1, 如果模型直接回答,

(o1, r, o2), 如果模型先进行检索.
(12)

需要注意的是, 检索结果 r 由外部环境返回, 并不是模型自身生成的 token. 为了避免将环境文本误认为模

型动作, 本文在训练中构建环境掩码 mt:

mt =

1, 如果该 token 是模型生成的,

0, 如果是检索返回的 token.
(13)

在策略优化时, 模型生成的 ⟨search⟩和 ⟨answer⟩ token会参与优化, 而检索环境返回的文本不会被直接作为模型

生成内容进行优化.
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3.4 GRPO 训练

本文在监督微调模型的基础上采用 GRPO [45] 进行强化学习训练. 对于每个输入样本 (x, yd, d),模型根据当

前策略采样 G 个候选输出:

{oi}Gi=1 ∼ πθ(· | x, d). (14)

每个候选输出可能采取不同策略, 系统根据奖励函数为每个候选输出计算奖励 Ri. 随后, GRPO 使用同一输入

下候选输出之间的相对奖励来估计优势:

Ai =
Ri −mean({Rj}Gj=1)

std({Rj}Gj=1) + η
, (15)

其中 η 是一个很小的平滑项, 用于避免分母为零. 模型通过提高高优势输出的生成概率、降低低优势输出的生

成概率, 逐渐学习更优的主动检索策略.

在训练之前, 本文还为每个训练样本构造无检索基线分数. 具体而言, 使用同一基础模型在利用特殊提示词

使模型在不检索的条件下生成预测 ŷbased , 并计算其任务得分:

Bd(x) = Scored(ŷ
base
d , yd). (16)

该基线分数 Bd(x) 将作为反事实参照, 用于判断主动检索是否真正提升了当前样本的检测表现.

3.5 奖励设计

本文的奖励函数由三部分组成: 格式奖励、答案质量奖励和反事实检索增益奖励. 对于数据集 d, 模型输出

o 的总奖励定义为

Rd(o, yd) = λgR
d
gain(o, yd) + λfR

d
format(o) + λaR

d
answer(o, yd), (17)

其中, Rd
gain 表示反事实检索增益奖励, Rd

format 表示格式奖励, Rd
answer 表示答案质量奖励. λg, λf 和 λa 分别为

反事实增益奖励、格式奖励和答案质量奖励的权重系数, 取值范围设置为 λg, λf , λa∈ [0, 1].

3.5.1 格式奖励

格式奖励用于鼓励模型生成可解析、符合交互协议的输出. 该奖励包含两个方面. 首先, 模型需要正确使用

动作标签: 当模型需要查询词汇时, 应输出 ⟨search⟩; 当模型给出最终检测结果时, 应输出 ⟨answer⟩. 其次, 模型

最终答案应能够被数据集对应的解析函数 Pd(·) 转换为合法预测结果.

因此, 格式奖励可以抽象为

Rd
format(o) = Rtag(o) +Rd

parse(o), (18)

其中, Rtag(o) 衡量模型是否正确使用检索和回答标签, Rd
parse(o) 衡量模型输出是否符合数据集 d 的输出格式要

求. 格式奖励的作用是在强化学习训练早期减少无效输出、格式漂移和不可解析回答.

3.5.2 答案质量奖励

答案质量奖励用于衡量模型最终预测与标注标签之间的一致性. 为了适配不同数据集, 本文不在方法部分

固定采用某一种具体指标, 而是统一使用数据集特定任务得分函数 Scored.

给定模型最终输出 o, 首先通过解析函数得到预测结果:

ŷd = Pd(o). (19)

答案质量奖励定义为

Rd
answer(o, yd) = Scored(ŷd, yd). (20)

通过这种抽象, 不同数据集可以使用各自的评价方式计算 Scored, 而强化学习框架本身保持不变.
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图 2 (网络版彩图) 反事实检索增益计算流程.

Figure 2 (Color online) The computation process of counterfactual retrieval gain.

3.5.3 反事实检索增益

反事实检索增益奖励是本文的核心奖励设计, 其计算流程如图 2 所示. 该奖励用于判断模型发起检索后是

否真正提升了当前样本的任务表现, 从而避免模型学习到对所有输入都机械检索的策略.

对于每个样本, 首先使用无检索基线分数:

Bd(x) = Scored(ŷ
base
d , yd), (21)

当模型在当前策略下发起检索并生成最终答案时, 其检索后预测为

ŷretd = Pd(o), (22)

对应的当前任务分数为

Cd(x) = Scored(ŷ
ret
d , yd), (23)

检索带来的反事实增益定义为

∆d(x) = Cd(x)−Bd(x). (24)

令 Isearch 表示模型是否发起检索. 反事实检索增益奖励定义为

Rd
gain(o, yd) =


∆d(x), Isearch = 1 and ∆d(x) > 0,

− (|∆d(x)|+ ϵ) , Isearch = 1 and ∆d(x) 6 0,

0, Isearch = 0,

(25)

其中, ϵ 是零增益惩罚项. 该项用于惩罚模型的检索未带来性能增益的情况.

该奖励构造了一个反事实比较: 对于同一个输入样本, 比较主动检索后的指标与无检索条件下的基线指标.

如果检索后的分数高于无检索基线, 说明检索为当前样本提供了有效信息, 模型获得正向奖励; 如果检索没有提

升任务得分, 模型则受到惩罚. 由此, 模型学习到的不是简单地输出检索标签, 而是一种以任务性能提升为目标

的主动信息获取策略.

4 实验结果与分析

4.1 数据集与评价指标

为验证所提出方法的有效性, 本文在 SWSR, ToxiCN 和 STATE-ToxiCN 三个具有代表性的中文有害内容

检测数据集上开展实验. 上述数据集均提供了与有害表达相关的黑话词表, 能够为本文构建黑话检索框架并评
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估其有效性提供数据支撑. 同时, 三个数据集具有不同平台来源及隐晦表达内容占比, 并涵盖二分类、多分类和

多标签分类等多种有害信息检测任务, 有助于从不同数据分布和复杂语义场景下验证本文方法的有效性和泛化

能力.

SWSR [14] 是一个中文性别歧视检测数据集, 包含 8969 条微博评论数据和 3016 个词的有害词词典, 参考

数据集所属论文的处理方式, 本文随机选取 90% 的数据作为训练数据, 剩余 10% 的数据为测试数据, 且训练过

程中词典全程保持冻结. 该数据集主要用于判断评论是否包含 sexist (性别歧视) 内容, 并进一步识别 category

(歧视类型) 和 target (攻击目标), 涉及二分类和多分类任务. 该数据集聚焦中文社交媒体中的性别刻板印象, 微

侵犯和性冒犯表达, 适合检验模型对性别相关隐性有害内容的识别能力.

ToxiCN [15] 是一个中文有害评论分类数据集, 涉及种族、地域、性别等领域, 包含 12011 条来自知乎和贴

吧的评论, 以及一个 1032 词的有害词词典, 数据集中包含了训练数据和测试数据文件, 其中训练数据 9600 条,

测试数据 2411 条. 该数据集的标注维度包括 toxic (有害性), type (有害类别), group (目标群体) 和 expression

(表达方式), 涉及二分类、多分类和多标签分类任务. 本文分别计算各标签的 Macro-f1 值, 以评估模型在有害性

识别、有害类别判断、表达方式区分和目标群体识别方面的性能. 该数据集覆盖显性与隐性有害表达, 并进一步

区分一般冒犯性语言和有害信息.

STATE-ToxiCN [19] 是一个面向细粒度隐性有害信息检测的数据集, 涉及种族、地域、性别等领域, 包含

8029条来自知乎和贴吧的文本,以及一个 830个词的黑话词典,数据集中原生提供了训练集和测试集文件,其中

训练集 6424 条, 测试集 1605 条. 该数据集的任务目标是抽取 target (目标)、argument (论据)、hateful (有害性)

和 group (目标群体), 涉及二分类、多分类和片段抽取任务. 该数据集强调目标对象、攻击论述和有害类别之间

的结构化对应关系, 适合评估模型对隐性有害信息与网络黑话的理解能力.

本文采用 Macro-Precision (prec), Macro-Recall (rec) 和 Macro-f1 (mf1 ) 作为主要评价指标. 对于某一识别

任务中的类别 c, 其精确率、召回率和 F1 分别定义为

Pc =
TPc

TPc + FPc
, (26)

Rc =
TPc

TPc + FNc
, (27)

F1,c =
2PcRc

Pc +Rc
, (28)

其中, TPc, FPc 和 FNc 分别表示类别 c 的真正例、假正例和假负例. Pc 为精确率, 表示模型预测为类别 c 的

样本中实际属于该类别的比例, 其值越高表示误报越少; Rc 为召回率, 表示类别 c 的真实样本中被模型正确识

别出的比例, 其值越高表示漏报越少; F1,c 为精确率和召回率的调和平均, 用于综合衡量模型在该类别上的识别

性能.

对于包含 C 个类别的识别任务, 首先分别计算各类别的精确率、召回率和 F1, 再对各类别指标进行算术平

均, 得到 Macro-Precision, Macro-Recall 和 Macro-f1:

Macro-Precision =
1

C

C∑
c=1

Pc, (29)

Macro-Recall =
1

C

C∑
c=1

Rc, (30)

Macro-f1 =
1

C

C∑
c=1

F1,c, (31)

其中 Macro-f1 是各类别 F1 的平均值.



闫硕等 中国科学 :信息科学 2026年 第 56卷 第 9期 2319

表 2 模型在 SWSR 数据集上的表现. 粗体表示各列的最优结果.

Table 2 Performance of models on the SWSR dataset. The best results in each column are shown in bold.

Method
Sexist Category Target

prec rec mf1 prec rec mf1 prec rec mf1

BERTSFT 79.1 77.9 78.5 36.3 34.0 35.1 51.2 46.6 48.8

RoBERTaSFT 78.2 79.2 78.7 36.3 35.3 35.8 44.2 51.8 47.7

RoBERTaLexicon
[14] 79.1 78.9 79.0 37.8 34.7 36.2 46.7 49.8 48.2

Qwen2.5-3BSFT 79.4 78.0 78.7 40.5 39.1 39.8 52.4 53.3 52.8

Qwen2.5-7BSFT 81.2 79.7 80.4 41.5 39.2 40.3 55.4 54.6 55.0

Qwen2.5-3BCALR (Ours) 81.6 79.4 80.5 41.5 41.7 41.6 53.6 52.6 53.1

Qwen2.5-7BCALR (Ours) 82.7 81.4 82.0 43.0 42.8 42.9 56.3 55.7 56.0

此外, 针对 STATE-ToxiCN 中的片段抽取任务, 本文参考文献 [19] 设置, 进一步采用 Hard 和 Soft 两种匹

配方式进行评价. 其中, Hard 要求预测结果与标注结果完全匹配, 对预测结果的完整性和准确性要求较高; Soft

要求 Target 和 Argument 的字符串匹配度达到 0.5, 同时 Hateful 和 Group 与标注结果完全匹配, 更侧重衡量模

型是否正确识别了有害表达的核心语义及主要目标. 最终综合分数定义为

Score =
F1,Hard + F1,Soft

2
. (32)

4.2 基线方法与参数设置

在三个数据集上, 本文均选取 Qwen2.5-3B 和 Qwen2.5-7B 作为大语言模型基线 [19], 并采用监督微调

(supervised fine-tuning, SFT) 进行训练. 为保证不同方法之间的可比性, 所有大语言模型均采用一次性生成

全部任务标签的输出方式. 此外, 本文进一步选取 BERT 和 RoBERTa 作为预训练语言模型基线 [14]. 对于

SWSR 数据集, 本文增加 RoBERTa Lexicon [14] 方法作为引入词典知识的对比基线. 对于 ToxiCN 数据集, 进一

步加入 TKE 方法 [15] 作为词典增强基线. 对于 STATE-ToxiCN 数据集, 由于该任务涉及多四元组抽取, 传统分

类模型难以直接适应该结构化生成任务, 因此本文仅对 Qwen2.5 系列大语言模型进行对比分析.

本文采用 LoRA (low-rank adaptation) [46] 对大语言模型进行参数高效微调, 以降低训练成本并提高微调效

率. LoRA 的秩 (Rank) 和缩放系数 (Alpha) 分别设置为 32 和 64 [47]. 对于其余超参数, 本文从各数据集训练集

中随机划分 10% 的样本作为验证集, 其余 90% 用于模型训练 [48], 并对不同候选参数配置进行实验比较, 最终

综合三个数据集上的验证结果, 选取整体表现最优的参数配置用于后续实验. 经验证集实验确定, SFT 阶段的

训练批大小设置为 4, 学习率设置为 2× 10−4, 训练轮次为 3; CALR 训练阶段的批大小设置为 4, 学习率设置为

5 × 10−7, 训练轮次为 5. 对于 CALR 的奖励函数, 反事实增益奖励是本文的主要优化目标, 因此其权重固定为

1. 由于经过 SFT阶段训练后,模型已能够较稳定地遵循预设输出格式,因此将格式奖励权重设置为较小的 0.05.

答案质量奖励的权重则经过验证集调优, 最终设置为 0.1.

4.3 主要实验结果

表 2∼4 分别展示了本文方法和基线方法在 SWSR, ToxiCN 和 STATE-ToxiCN 数据集上的整体表现, 每个

结果是在当前设置下运行 5次选取的最优结果.在 STATE-ToxiCN数据集的评估中, Hard和 Soft分别表示严格

匹配与宽松匹配条件下的 F1 值, 综合指标 Score 为二者的算术平均, 即 Score = (F1,Hard + F1,Soft)/2. 为便于呈

现和比较, 表中 prec, rec 和 mf1 等指标均以百分制形式报告, 后续表格和图中的同类指标亦采用相同表示方式.

从中可以看出, 基于 Qwen2.5 的模型在多个有害信息识别任务中均取得了较为突出的性能表现. 在引入 CALR

方法后, 相较于 SFT, 模型在大多数评价指标上均获得一致性提升, 表明 CALR 能够有效增强模型对复杂有害

语义特征的建模能力.

在 SWSR 数据集上, RoBERTa+Lexicon 在有害性 F1 上达到 79.0, 超过 BERT 和 RoBERTa 等传统基线模
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表 3 模型在 ToxiCN 数据集上的表现. 粗体表示各列的最优结果.

Table 3 Performance of models on the ToxiCN dataset. The best results in each column are shown in bold.

Method
Toxic Type Group Expression

prec rec mf1 prec rec mf1 prec rec mf1 prec rec mf1

BERTSFT 81.9 81.9 81.9 71.9 70.1 71.0 62.4 49.2 55.0 63.2 61.1 62.1

RoBERTaSFT 82.7 82.6 82.6 73.2 74.0 73.6 63.2 50.9 56.4 65.4 65.3 65.3

RoBERTaTKE
[15] 83.0 82.9 82.9 74.8 73.4 74.1 64.1 51.2 56.9 65.7 65.9 65.8

Qwen2.5-3BSFT 84.4 83.6 84.0 81.3 80.8 81.0 78.2 80.1 79.1 71.0 72.0 71.5

Qwen2.5-7BSFT 84.5 83.5 84.0 82.1 81.0 81.5 77.6 80.2 78.9 72.0 72.6 72.3

Qwen2.5-3BCALR (Ours) 85.2 85.2 85.2 82.7 82.6 82.6 82.5 82.0 82.2 75.2 74.9 75.0

Qwen2.5-7BCALR (Ours) 85.8 85.7 85.7 83.3 83.5 83.4 82.8 83.3 83.0 76.2 76.3 76.2

表 4 模型在 STATE-ToxiCN 数据集上的表现. 粗体表示各列的最优结果.

Table 4 Performance of models on the STATE-ToxiCN dataset. The best results in each column are shown in bold.

Method Score
Hard Soft

prec rec mf1 prec rec mf1

Qwen2.5-3BSFT 28.5 18.9 19.1 19.0 37.6 38.1 37.8

Qwen2.5-7BSFT 34.2 25.3 24.4 24.9 44.2 42.3 43.3

Qwen2.5-3BCALR (Ours) 33.4 22.6 24.2 23.4 41.9 44.9 43.4

Qwen2.5-7BCALR (Ours) 36.0 25.4 25.7 25.5 46.2 46.6 46.4

型, 说明引入词典信息在一定程度上有助于提升模型对有害倾向的识别能力. 然而, 与 Qwen2.5 系列模型相比,

传统模型在有害类型与目标识别任务上的表现仍存在明显差距,难以超越较小规模的 Qwen2.5-3B模型. 进一步

对比 SFT 与 CALR 方法可以发现, CALR 在 SWSR 上带来的性能提升较大, F1 值的提升幅度约为 0.3∼2.6, 表

明该方法在不同参数规模模型上均具有一定的鲁棒增益.

在 ToxiCN 数据集中, 存在较多难以理解的网络黑话 [15], 对于模型的语义理解能力要求更高. BERT,

RoBERTa 以及引入 TKE (Toxic Knowledge Enhancement, 有害知识增强) 的 RoBERTa 等传统方法在部分指标

上取得一定效果,但整体仍落后于 Qwen2.5系列模型,尤其在表达方式与目标群体识别任务上差距更为明显. 这

表明传统模型在复杂语义推理与隐含信息建模方面能力有限. 进一步对比 SFT 与 CALR 在 Qwen2.5 系列模型

上的结果可以看到, CALR 带来的 F1 值整体提升幅度为 1.2∼4.1, 其中 group 与 expression 识别任务的提升最

大 (3.1∼4.1). 这一结果表明, CALR 对依赖上下文推理、语义关联与隐含信息理解的细粒度任务具有更强的促

进作用.

在 STATE-ToxiCN数据集中, 同样存在较多难以理解的网络黑话 [19], 同时样本原文中包含目标与论据等复

杂结构信息, 对模型的细粒度抽取能力提出了更高要求. 实验结果显示 F1,Soft 整体高于 F1,Hard, 说明模型在语

义近似标签匹配上具有一定能力, 但在严格的精确匹配设置下仍存在一定困难, 这也反映出该数据集对细粒度

语义判别能力的较高要求, 尤其是在多维标签组合与隐含语义识别场景下, 模型仍需进一步提升边界判别能力.

在最终性能上, CALR 对 3B 模型的综合 Score 提升幅度为 4.9, 而对 7B 模型的提升为 1.8, 表明 CALR 对较小

规模模型的增益效果更好. 这可能是由于小模型内部知识容量有限, 对外部语义增强与检索信息的依赖更强, 从

而使 CALR 的作用更加明显.

总体而言, 三个数据集在识别任务、数据分布以及网络平台等方面均存在明显差异, 同时实验涵盖了 3B 与

7B 两种不同规模的基础模型. CALR 在不同数据集和不同模型规模下相较于基线模型均取得了不同程度的性

能提升, 表明该方法能够较好地适应不同任务、数据分布与模型规模, 体现出较好的跨领域、跨平台及跨模型泛

化能力.



闫硕等 中国科学 :信息科学 2026年 第 56卷 第 9期 2321

图 3 (网络版彩图) 强化学习策略性能表现.

Figure 3 (Color online) The performance of the reinforcement learning policy.

4.4 强化学习策略有效性验证

为进一步验证强化学习检索策略的有效性, 本节构建基于规则匹配检索的基线方法, 并在相同外部知识资

源下进行对比, 旨在排除外部知识来源差异的影响, 重点分析强化学习策略相较于规则匹配方法在有害信息识

别中的作用. 该方法直接利用词库中的词汇在输入文本中进行字符串匹配, 并将匹配到的词及其对应释义拼接

至原始输入中, 来构建基于规则驱动的对比实验. 图 3 展示了强化学习检索策略相对于匹配规则检索所带来的

性能增益.

从整体结果来看, 引入强化学习检索策略的模型在大多数指标上优于匹配检索方法, 表明基于策略学习的

检索机制能够更有效地提升模型性能. 然而, 在 SWSR 数据集上, 强化学习策略在有害类型和目标识别任务中

的提升并不明显, 且相较于 ToxiCN 与 STATE-ToxiCN 数据集 (整体性能提升范围分别为 1.4∼3.5 和 0.8∼1.4),

SWSR上的提升幅度较小. 这一差异主要源于不同数据集的语言特性: SWSR中隐喻性表达和复杂黑话较少 [14],

文本语义相对直接, LLM 本身即可较好理解其含义, 因此匹配检索带来的错误触发和语义噪声影响较弱, 使得

强化学习策略的优势难以充分体现. 相比之下, 在包含更多隐晦表达和非规范用语的数据集上, 匹配检索更容易

引入无关或误匹配信息, 从而干扰模型判断. 这一结果表明, 本文所提出的策略能够根据语义上下文自适应地选

择是否以及检索何种词汇, 从而有效减少无关词触发带来的冗余检索与噪声干扰, 使检索机制从传统的规则驱

动范式转变为语义驱动的决策过程, 进而提升下游有害信息检测任务的整体性能.

4.5 反事实检索增益奖励有效性验证

在上节验证强化学习检索策略有效性的基础上,本节进一步通过移除反事实检索增益奖励构建对比实验,仅

保留格式奖励与答案质量奖励, 并基于 Qwen2.5-3B 和 Qwen2.5-7B 在三个数据集上进行实验对比, 以验证反事

实检索增益奖励对强化学习检索策略优化的有效性. 图 4 展示了引入反事实检索增益奖励后, 模型在不同数据

集与评价指标上的性能提升幅度. 从实验结果可以看出, 引入反事实检索增益奖励的模型在各数据集及多数评

价指标上均优于不使用该奖励的基线模型, 表明该奖励机制能够为检索策略学习提供有效的优化信号, 从而提

升整体检测性能.在 ToxiCN与 STATE-ToxiCN数据集上,该奖励带来的性能提升较为明显,其中 ToxiCN的 F1

提升幅度为 0.3∼2.3, STATE-ToxiCN 为 1.1∼2.3. 相比之下, 在 SWSR 数据集上, 其增益相对较小, 尤其在有害

类型识别任务中表现不明显. 相比其他两个数据集, SWSR 中隐喻表达与黑话现象相对较少, 文本语义更为显

式, 大语言模型本身即可较好完成语义理解, 因此性能瓶颈并不主要来自词汇层面的语义缺失. 在该情况下, 通

过反事实检索增益奖励进行额外语义增强所带来的收益有限, 使得该奖励机制的优势难以充分体现. 总体而言,

引入反事实检索增益奖励的模型表现更优, 说明该奖励机制能够有效引导模型倾向于选择更具信息价值的检索

词汇, 从而优化检索决策过程, 实现更具针对性的语义增强, 并最终提升有害信息检测任务的整体性能.

4.6 检索效率分析

在前面验证所提方法有效性的基础上, 本节进一步通过检索次数、正负增益比、净增益率和负增益率四项
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图 4 (网络版彩图) 反事实增益奖励性能表现.

Figure 4 (Color online) The performance of counterfactual retrieval gain.

图 5 (网络版彩图) 正负增益比.

Figure 5 (Color online) Positive-to-negative gain ratio.

指标,从检索行为层面分析其性能提升来源,揭示所提出的强化学习方法在减少无效检索、提升高价值知识调用

比例和抑制负增益检索方面的作用. 其中, 检索次数用于衡量不同方法触发外部知识检索的频率; 正负增益比表

示检索后模型性能提升样本与性能下降样本之间的比例, 用于量化检索收益是否能够超过其潜在风险; 净增益

率表示正增益样本数与负增益样本数之差占总检索次数的比例, 用于衡量单次检索所带来的实际有效收益; 负

增益率则表示负增益样本数占总检索次数的比例, 用于评估检索过程引入噪声并导致模型性能下降的风险. 各

个指标的计算方式如下:

正负增益比 =
Npos

Nneg
, (33)

净增益率 =
Npos −Nneg

Nret
× 100%, (34)

负增益率 =
Nneg

Nret
× 100%, (35)

其中, Npos 表示检索后带来性能提升的正增益次数, Nneg 表示检索后导致性能下降的负增益次数, 在极端情况

下, 若未出现负增益样本, 正负增益比趋于无穷大, Nret 表示总检索次数. 本文中, 净增益率和负增益率均采用

百分制表示, 即首先根据样本计数计算其比例值, 再乘以 100% 转换为百分数.

图 5∼8 展示了 CALR 在基准数据集下对比规则匹配方法在上述评价指标下的表现. 从中可以看出, CALR

在不同模型规模下均明显优于基于匹配规则的检索策略. 具体来说, 匹配规则方法检索次数多, 平均正负增益比

为 1.32, 平均净增益率为 3.35%, 平均负增益率为 11.54%; 而 CALR 使用了更少的检索次数, 但平均正负增益比

提升至 2.11, 平均净增益率提升至 8.13%, 平均负增益率降低至 7.74%. 这说明 CALR 通过更高质量的检索提升

了检索带来的正向收益, 还有效减少了错误检索或噪声检索带来的负面影响. 此外, 在 CALR 策略下, 3B 模型

的检索次数在三个数据集上均多于 7B模型,说明检索对于小模型带来的收益普遍高于规模较大的模型,小模型

对于检索和外部知识的依赖度更高.
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图 6 (网络版彩图) 净增益率.

Figure 6 (Color online) Net gain rate.

图 7 (网络版彩图) 负增益率.

Figure 7 (Color online) Negative gain rate.

图 8 (网络版彩图) 检索次数.

Figure 8 (Color online) Retrieval count.

5 结论

针对现有语义增强方法在检索触发和知识选择方面的不足, 本文提出一种基于反事实奖励的主动词典检索

方法 CALR.该方法将外部知识检索过程建模为可学习的决策问题,使大模型能够根据输入文本的上下文语义动

态判断是否需要调用外部知识, 并确定需要重点检索的关键信息, 从而实现对外部知识的按需调用与语义增强.

在识别任务 (性别歧视、种族主义等)、数据分布及网络平台 (知乎、百度贴吧等) 均存在差异的 SWSR, ToxiCN

和 STATE-ToxiCN 三个数据集上的实验结果表明, CALR 在不同模型规模下均能取得有效的性能提升, 验证了

该方法在不同任务与应用场景下的有效性和泛化能力. 此外, CALR在包含较多隐喻表达、隐式有害语义和网络

黑话的数据集上提升更为明显, 说明该方法能够有效缓解传统匹配式检索可能引入的错误匹配和语义噪声问题.

本文提出的方法在隐晦表达场景下取得了较好的检测效果, 但从实验结果可以看出, 在有害语义较为显式、

上下文歧义程度较低的数据集上, CALR 的性能提升幅度仍相对有限, 说明当基础模型已具备较强语义建模能

力时,外部知识检索所带来的增益相对有限.此外,当前方法的检索效果仍依赖于词典对待检测表达的覆盖程度.

当面对训练阶段和现有词典中未出现的网络黑话、新兴缩写、谐音变体等表达时, 模型可能由于缺乏有效的检

索线索而难以获取相关知识; 同时, 网络隐晦表达具有持续演化的特点, 其语义可能随时间、事件和网络社群发

生变化, 静态或更新不及时的词典难以充分覆盖此类动态语义. 另一方面, 本文所提的方法主要面向文本形式的

有害信息检测, 然而, 在真实网络场景中, 有害意图往往并非仅由文本单独表达, 还会结合表情、图片等表达形
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式共同呈现. 因此, 未来工作将进一步研究面向动态网络语言的知识更新与开放词汇检索机制, 在现有反事实检

索增益的基础上加强对检索行为、检索知识与性能增益之间细粒度因果关联的建模, 以提升检索决策的准确性

与可解释性 [49], 同时开展面向多模态内容的检索增强方法研究, 从而提升模型对持续演化的隐晦表达及跨模态

有害意图的识别能力 [50].
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Abstract Harmful information detection is of great significance for maintaining the security of the online ecosystem and

preventing social risks, and constitutes a key task in digitalized social governance. In recent years, harmful information

detection methods based on artificial intelligence, especially large language models, have made substantial progress in

automated identification. Meanwhile, in real-world online environments where implicit expressions frequently emerge and

internet slang continues to evolve, incorporating external semantic information can help supplement models’ understanding

of contextual semantics and implicit harmful intent, thereby further improving harmful information detection performance.

However, existing external knowledge-based semantic enhancement methods mostly rely on static matching or rule-triggered

retrieval, making it difficult for models to adaptively determine whether external knowledge is necessary and what specific

knowledge should be introduced. This may introduce semantic noise and limit the discriminative performance and

generalization ability of the model. To address these issues, this paper proposes an active lexicon retrieval method based

on counterfactual rewards. The proposed method formulates the external knowledge retrieval process as a policy learning

problem. Through reinforcement learning, the model adaptively decides whether to retrieve external knowledge and which

key semantic terms to retrieve. Moreover, a counterfactual retrieval gain reward mechanism is designed to guide the model

toward high-value retrieval behaviors that make actual contributions to the discrimination task, thereby enabling a shift

from a rule-driven retrieval paradigm to a semantic-driven retrieval paradigm. Experimental results on SWSR, ToxiCN,

and STATE-ToxiCN, which exhibit varying levels of linguistic complexity and different distributions of implicit harmful

expressions, demonstrate that the proposed method consistently improves performance across different detection tasks, data

distributions, and model scales (3B and 7B). The improvements are particularly pronounced in scenarios with a higher

prevalence of metaphorical expressions and internet slang, validating the effectiveness and generalizability of the proposed

method in complex online semantic environments.

Keywords digitalized social governance, harmful information detection, reinforcement learning, large language models,

counterfactual reward


