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摘摘摘要要要

本文介绍了我们在第二十四届中文计算语言学大会细粒度中文仇恨言论识别任务
中的参赛系统。该任务要求构建结构化仇恨四元组（评论对象、论点、目标群体、
是否仇恨），提升模型的细粒度检测与可解释性。我们基于大语言模型，首先评估
了LoRA参数高效微调效果，优化了超参数配置；其次对标注数据进行结构化处理，
增强数据规范性；最后优化提示词设计，引导模型生成准确的结构化输出。实验表
明，三阶段优化提升了模型性能。
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Abstract

This paper presents the system we developed for the fine-grained Chinese hate speech
detection task at the 24th China National Conference on Computational Linguistics.
The task aims to construct structured hate quadruples, including the target, argument,
target group, and hateful, thereby enhancing the model’s ability to perform fine-grained
detection and improving the interpretability of its decisions. Based on a large language
model framework, we first evaluated the effectiveness of parameter-efficient fine-tuning
via LoRA, with a focus on optimizing key hyperparameters. Second, we applied struc-
tural refinement to the annotation data to improve data consistency and model com-
prehension. Finally, we further optimized the prompt design during fine-tuning to bet-
ter guide the model in generating accurate structured outputs. Experimental results
demonstrate that this three-stage optimization approach improves model performance.
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1 引引引言言言

近年来，随着社交媒体的普及，仇恨言论的传播对社会和谐与个体安全构成了严峻挑战。
细粒度中文仇恨言论识别旨在从文本中精准提取仇恨言论的核心要素（如评论对象、论点、目
标群体及是否仇恨），从而实现对仇恨言论的结构化建模与可解释性分析。

仇恨言论检测研究早期聚焦多语言基础模型优化(Aluru et al., 2020)，通过分析9种
语言的16个数据集，确立低资源语言中轻量级模型（如LASER嵌入+逻辑回归）与高
资源语言中BERT类模型的性能差异，并揭示意大利语、葡萄牙语的零样本迁移优
势。随着Transformer架构(Vaswani et al., 2017)普及，比较研究(Malik et al., 2022)验证
了BERT、ELECTRA等模型在英语数据集上的优越性，同时指出其计算成本显著高于传
统方法（如TF-IDF+XGBoost）。近年来，Twitter平台仇恨言论的长尾分布特性被系统揭
示(Zhang and Luo, 2018)，其低占比（5.8%-31.6%）和特征模糊性催生CNN+跳过卷积层
（sCNN）等新型结构，显著提升检测性能5-8个百分点。最新进展则关注多模态融合与公
平性挑战，(Mandal et al., 2024)首创基于Transformer的文本-音频注意力融合框架，宏观F1值
达0.927。(Das et al., 2024)则批判性揭示大语言模型（如GPT-3.5/GPT-4）在性别、种族维度
的系统性标注偏见。

中文仇恨言论检测面临隐性表达与文化特异性双重挑战。显性检测领域，(Rao et al.,
2023)构建首个多主题数据集CHSD（17430条），融合RoBERTa的语义理解、TextCNN的局
部特征与BiGRU的全局依赖，实现89.12%的F1值。针对更隐蔽的仇恨形式，(Zhang et al.,
2024)等提出领域增强提示学习框架（DePL），结合动态领域向量注入与软编码模板，在
多领域数据集MCHID（20000条）上实现83.32%的准确率，显著优化低资源场景性能。最前
沿研究(Bai et al., 2025)进一步深入细粒度解析，构建首个中文四元组标注数据集STATE
ToxiCN（8029文本和9533标注），揭示谐音拆字、文化隐喻等语言特性对仇恨目标边界识别的
挑战。

然而，该研究尚未系统解决多实例情境下的局部情感强化与隐含映射识别问题。本文在此
基础上，提出LoRA微调、数据结构化与提示词优化三阶段策略，增强模型对于仇恨言论的识
别能力。实验结果表明，1)LoRA微调超参数的合理设置不仅提升了模型的性能，还避免了过拟
合问题;2)标注数据结构化增强了模型对各部分语义角色的理解，提升了模型在多实例情境下的
判别精度;3)提示词优化显著提升了模型的推理准确性与输出一致性，通过引入少量代表性样例
并结合思维链，模型能够更好地理解任务需求，从而显著提升性能。

2 方方方法法法

本文围绕提升大语言模型在中文细粒度仇恨言论识别任务中的推理能力，从模型微调、数
据结构化与提示工程三个层面展开了系统性优化。首先，在资源受限条件下，采用LoRA微调
策略，通过调整秩与缩放因子探索出适用于当前任务的最优参数配置。其次，提出两阶段的标
注数据结构化方法，通过引入字段标签与局部情感强化机制，显著提升了模型对四元组语义结
构的理解与建模能力。最后，针对提示词进行多轮迭代优化，涵盖输出格式规范、关键字段抽
取规则细化、样例引导增强以及推理流程设计，全面提升了模型的推理准确性与输出一致性。

2.1 LoRA微微微调调调超超超参参参数数数优优优化化化

为了在有限的硬件资源下高效地对大语言模型进行微调，本文采用了低秩自适应(Low-
Rank Adaptation, LoRA)方法。LoRA(Hu et al., 2021)是一种参数高效的微调技术，其核心
思想是在预训练模型的权重矩阵中引入低秩矩阵来表示微调过程中新增的可训练参数。具体
而言，设原始模型权重为W ∈ Rd×d，LoRA 引入两个低秩矩阵A ∈ Rd×r 和B ∈ Rr×d，其
中r ≪ d，使得更新后的权重为W’ = W + AB。通过这种方式，仅需训练A和B中的参数，从
而极大地减少了训练所需的计算资源和内存开销。

相较于传统的全参数微调(Devlin et al., 2018)，LoRA在显存占用方面具有显著优势。全参
数微调需要保存所有模型参数的梯度与优化器状态，导致显存消耗随模型规模呈线性增长，这
在实验室资源配置有限的情况下往往难以实现。而LoRA通过低秩矩阵建模增量信息，仅需训
练少量额外参数，因此大幅降低了显存需求，使得在单卡或小规模GPU环境下也能顺利完成微
调过程。
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鉴于本研究实验平台资源受限，本文选择LoRA方法作为主要的微调策略。在此基础上，
本文进一步探索了不同超参数设置对模型性能的影响，重点考察LoRA的秩(rank)与缩放因
子(alpha)之间的关系，以寻找最适合当前任务的最佳参数组合。

2.2 标标标注注注数数数据据据结结结构构构化化化

为了提升模型对细粒度中文仇恨言论识别中各要素的理解与建模能力，本文提出了两阶段
的数据结构化策略。
第一阶段：显式标注字段名称以增强语义理解。
原始标注格式采用无字段名的简洁形式表示四元组，这种方式虽然节省了序列长度，但在

实际训练过程中可能导致模型难以准确区分各部分语义角色，从而影响其抽取和分类效果。为
此，本文对该格式进行了结构化改进，在每个字段前明确添加其语义标签，形成如下格式：

评论对象：{评论对象} | 论点：{论点} | 目标群体：{目标群体} | 是否仇恨：{是否仇恨}
[END]

第二阶段：局部情感强化以提升细粒度判断能力。
在初步实验中本文发现，当文本中存在多个四元组时，模型倾向于依赖整体文本的情感倾

向进行预测，而忽视了每个评论对象-论点对的局部情感判断。这种偏差可能削弱模型在复杂语
境下对不同立场或观点的辨识能力。为了解决这一问题，本文在第一阶段的基础上进一步优化
了标注格式，将目标群体与是否仇恨的判断绑定到具体的评论对象-论点对上，具体格式为：

评论对象：{评论对象} | 论点：{论点} | 评论对象-论点目标群体：{目标群体} | 评论对
象-论点是否仇恨：{是否仇恨} [END]

2.3 提提提示示示词词词优优优化化化

在完成标注数据结构化的基础上，本文进一步对模型推理阶段所使用的提示词进行了系统
性优化。提示词作为引导大语言模型生成任务相关输出的关键输入，其设计质量直接影响模型
的理解能力与推理效果。
初始阶段，本文构建了一条基础提示词，主要包括以下几个部分：

• 角色设定：“你是一名仇恨言论识别专家。”

• 任务描述：“你的任务是仔细阅读并理解每一条输入的社交媒体文本。你需要从输入文本
中准确地识别并抽取以下四个信息：评论对象、论点、目标群体、是否仇恨。”

• 定义说明：对四元组中各字段的具体含义进行了简要解释。

• 输入占位符：“输入的文本：{数据集的社交媒体文本}。”

尽管该提示词初步实现了任务引导功能，但实际推理效果并不理想。为此，本文围绕提升
模型理解准确性、增强输出一致性以及提高细粒度判断能力等目标，开展了多轮提示词优化实
验。所有优化策略均经过验证，能够不同程度地提升模型在仇恨言论识别任务中的表现。

2.3.1 输输输出出出格格格式式式优优优化化化

为解决模型在推理过程中出现的输出结构不完整问题，本文在原有提示词基础上明确加入
了输出格式要求，以增强模型对结构化输出的认知。此外，本文观察到模型倾向于将相同评论
对象下的多个连续论点拆分为多个独立的四元组输出，导致结果冗余且不符合任务预期。因
此，我们在提示词中增加了相同评论对象合并规则。

2.3.2 评评评论论论对对对象象象与与与论论论点点点部部部分分分优优优化化化

在文本分析任务中，评论对象与论点之间的紧密语义关联性对模型识别能力提出了更高要
求。基于这一观察，我们在定义二者基本范畴后，系统性地制定了针对关键实体的抽取规则体
系。实验发现，模型在推理过程中普遍存在对论点内容的语义重构现象，这种改写行为往往导
致原始语义的偏移。为解决这一问题，我们在提示机制中特别强调必须严格遵循原文表述的约
束条件，要求模型对文本片段进行逐字复制而非语义重述。
在评论对象的识别层面，模型尤其倾向于在无明显名词性评论对象的情况下将行为性描述

误判为评论对象。对此，我们通过强化约束条件，明确指出评论对象必须为具体实体而非抽象
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行为的判定原则。针对形容词修饰语境下的实体边界模糊问题，我们在提示词中嵌入了专门的
决策指引。值得注意的是，在谐音类评论对象的识别环节，系统存在漏检现象，这直接影响了
后续群体特征的判定准确性，因此我们补充了识别提示。

对于复杂句式的处理，我们发现模型在面对疑问句和否定句时，往往采取断章取义的抽取
策略，这种简化处理容易导致情感判断的系统性偏差。为此，我们在提示机制中建立了完整的
句式处理规范，要求模型在解析此类句子时必须完整保留原始表述，确保论点抽取的完整性与
准确性。

2.3.3 是是是否否否仇仇仇恨恨恨部部部分分分优优优化化化

模型在判断文本是否具有仇恨性质时，常常因情感边界模糊而导致误判，尤其是在面对轻
微仇恨表达或含有隐含映射的文本时表现不佳。为此，我们在提示词中加入了对“仇恨言论”的
粗略定义，明确了判断标准，帮助模型更好地把握情感强度与语义内涵之间的对应关系。

2.3.4 目目目标标标群群群体体体部部部分分分优优优化化化

目标群体的识别是判断仇恨性质的重要依据，但由于其语义隐含性强，模型容易忽略其中
的深层映射关系。我们在提示词中对对每个目标群体类别进行了更为详尽的定义说明，帮助模
型建立清晰的分类边界。

针对模型忽视文本中隐含映射的问题，如中文拼音谐音、同音异字等现象，我们对提示词
中进行隐含映射识别强化，加入了提示。

通过对训练集与测试集输出结果的分析，本文发现某些词汇或语句结构频繁出现并与特定
目标群体高度相关。因此，在“地域仇恨”、“LGBTQ”、“其他仇恨”等类别下加入了简单的关
键词列表，辅助模型做出更精准的判断。

2.3.5 其其其它它它优优优化化化策策策略略略

为进一步提升模型推理的稳定性和可解释性，本文先加入了Few-shot(Brown et al., 2020)的
应用。我们引入比赛平台提供的两个样例，但是提升效果不明显。最终，我们在训练集中筛选
出七个代表性样本，覆盖所有目标群体类别，并确保样例在抽取方式上具有多样性，显著提升
了模型的泛化能力与推理质量。

本文发现模型在四元组整体抽取过程中还存在诸多问题，包括忽略局部细节、处理隐含映
射能力不足、评论对象位置敏感等。为此，我们采用Few-shot-CoT(Wei et al., 2022)方法，设
计了一个四步骤推理框架，详细描述每一步的推理逻辑，并将其嵌入七个样例之中，形成“思
考+输出”的双阶段提示模式。该策略有效增强了模型的推理逻辑性和输出稳定性。

3 实实实验验验

3.1 实实实验验验设设设置置置

数数数据据据：本次评测使用的数据由比赛平台提供(Bai et al., 2025)。该数据集抽取数据集收集了
贴吧、知乎等国内社交媒体平台的用户评论数据，为每条样本提供了高质量的二元分类标签，
并对句子中的评论对象、论点和目标群体进行片段级标注。如表1，该数据集总计8029条中文数
据，每条语句均包含一个或多个中文仇恨言论四元组，共计9533个，其中仇恨四元组6063个，
非仇恨四元组3470个。

Category #Posts Quad. Hateful Non-hate

Train 6424 7631 4842 2789
Test 1605 1902 1221 681

Total 8029 9533 6063 3470

Table 1: 训练集和测试集的统计

模模模型型型与与与工工工具具具：本次任务限制了模型大小参数量小于10B，不得使用商业LLM API调用。本
文通过实验对比和参考其他研究报告，选择了GLM4-9B-chat大模型进行测试和增强。大语言模
型的微调工具选择的是SWIFT轻量级微调推理框架。
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参参参数数数设设设置置置：本文所使用的模型在A100 GPU上进行训练，训练批次大小为1，训练轮次
为2，每轮训练进行360次参数更新，最大序列长度为2048，使用AdamW(Loshchilov and Hut-
ter, 2019)优化器进行优化，使用LoRA方法进行微调，学习率搜索空间为{1e-5, 3e-5, 6e-5,
1e-4}。
评评评估估估指指指标标标：本文采用预测和实际结果的硬匹配和软匹配分别的F1分数，以及两种方式

的F1分数的平均分作为评价指标。
硬硬硬匹匹匹配配配：当且仅当预测四元组的每一个元素都与答案中对应元素完全一致才判断为正确抽

取的四元组。
软软软匹匹匹配配配：当且仅当预测四元组的目标群体、是否仇恨两个元素和标准答案中相对应的两个

元素完全一致，并且预测四元组的评论对象、论点两个元素和标准答案中相对应的两个元素的
字符串匹配程度超过50%才判断为正确抽取的四元组。

3.2 实实实验验验结结结果果果

不不不同同同LoRA超超超参参参数数数的的的大大大模模模型型型推推推理理理性性性能能能：表2对比了模型在不同LoRA超参数微调下在测试集
上的评测结果。通过调整LoRA的秩和缩放因子，我们发现rank=32和alpha=64的组合在资源受
限的情况下实现了最佳性能。这表明在特定任务中，选择适当的低秩矩阵大小和缩放因子能够
显著提升模型的表现。然而，随着rank和alpha的增加，性能并没有持续提升，反而有所下降，
这可能是由于过拟合或计算复杂度增加导致的。

Setting Hard matching Soft matching score

P R F1 P R F1

rank=8, alpha=16 26.11 26.18 26.15 49.61 49.74 49.67 37.91
rank=8, alpha=32 25.78 25.40 25.59 49.35 48.26 48.80 37.20
rank=16, alpha=32 25.55 25.60 25.58 46.84 49.95 48.89 37.74
rank=32, alpha=64 26.36 26.18 26.27 49.76 49.42 49.89 37.93
rank=64, alpha=128 25.05 25.76 25.40 48.42 49.79 49.09 37.25

Table 2: 模型在不同LoRA超参数微调下的评测结果

标标标注注注数数数据据据结结结构构构化化化性性性能能能：表3对比了模型在对标注数据结构化前后的评测结果。我们先是显
式标注字段名称，增强了模型对各部分语义角色的理解，减少了混淆。我们再通过局部情感情
感，进一步提升了模型在多实例情境下的判别精度，特别是在处理复杂句式时，模型能够更
好地关注每个评论对象-论点对的情感倾向。如表3所示，结构化标注使硬匹配F1从26.15%提高
至26.95%，软匹配F1从49.67%提升至50.76%，综合得分达到38.86%。虽然局部情感增强在综
合分数上没有较大提升，但是在硬匹配上的F1分数有了较大提升。

Setting Hard matching Soft matching score

P R F1 P R F1

Initial Label 26.36 26.18 26.27 49.76 49.42 49.89 37.93
Structuring Label 26.24 26.76 26.50 50.72 51.74 51.22 38.86
Enhancing hate Detection 26.82 27.08 26.95 50.52 51.00 50.76 38.86

Table 3: 模型在标注数据结构化不同阶段的评测结果

提提提示示示词词词优优优化化化性性性能能能：表4对比了在提示词中对仇恨四元组的不同部分进行优化后对模型推
理的性能影响。我们发现提示词优化显著提升了模型的推理准确性与输出一致性。明确输出
格式要求有助于模型生成结构化的输出，而细化关键实体的抽取规则体系则提高了模型对评
论对象和论点的识别精度。从表4我们看到针对四元组不同字段的提示词优化策略均带来性能
提升，而且“四元组整体优化”策略使硬匹配F1达到27.60%，软匹配F1达到50.80%，综合得分
为39.20%。
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Setting Hard matching Soft matching score

P R F1 P R F1

Initial Prompt 26.82 27.08 26.95 50.52 51.00 50.76 38.86
Standarding format 26.36 26.97 26.66 49.18 50.32 49.74 38.20
Optimizing Target-Argument 27.05 27.97 27.50 49.82 51.52 50.66 39.08
Optimizing Hateful 27.30 28.08 27.68 49.85 51.26 50.54 39.11
Optimizing Targeted Group 27.03 27.97 27.49 49.75 51.47 50.59 39.04
Optimizing Quadruple 27.20 28.02 27.60 50.11 51.52 50.80 39.20

Table 4: 对仇恨四元组不同部分的提示词优化后的模型评测结果

表5对比了在零样本、少样本和少样本+思维链的不同情况下模型评测结果。在对四元组整
体优化后，我们先是引入了两个样本的Few-shot，结果发现模型的综合分数下降到了39.02%，
我们推测可能是模型对这两个样本的目标群体部分分类产生了过拟合，导致模型性能下降。
为了平衡模型对各种目标群体的推理能力，我们将样本数量增加到了七个，覆盖率所有的目
标群体类型。在七个样本的Few-shot的实验结果中，我们发现模型性能有所提升。随后我们
加入了思维链，设计了模型对该任务的四步骤推理流程，该策略使得模型的综合得分上升到
了39.33%。

Setting Hard matching Soft matching score

P R F1 P R F1

Zero shot 27.20 28.02 27.60 50.11 51.52 50.80 39.20
Few shot (two examples) 26.96 27.94 27.44 50.02 51.20 50.60 39.02
Few shot (seven examples) 27.23 28.17 27.69 50.15 51.55 50.84 39.27
Few-shot-CoT 27.54 27.97 27.75 50.52 51.31 50.91 39.33

Table 5: 零样本、少样本的模型评测结果

性性性能能能对对对比比比：表6列出了我们方法的得分以及与其他论文(Bai et al., 2025)中大模型在该数
据集上的得分。这些模型的参数量均在10B以下且经过微调，与我们测试的模型能够较好地
进行比较。我们的模型在硬匹配F1上达到了27.75%，明显高于其他模型。这表明我们的方法
在精准提取四元组各字段方面具有显著优势。在软匹配F1方面，我们的模型达到了51.31%，
远超其他模型。这表明我们的方法在处理模糊匹配和部分匹配任务中表现尤为出色。特别
是Qwen2.5-7B和ShieldGemma-9B虽然在某些场景下表现较好，但在整体软匹配F1上仍不及我
们的模型。综合得分反映了模型在多种匹配条件下的综合性能。我们的模型以39.33%的高分位
居榜首，显示出其在处理复杂句式和多实例情境中的强大能力。

Model Hard F1 Soft F1 score

Finetuned Models

mT5-base 16.60 38.61 27.61
Mistral-7B 23.72 45.62 34.67
LLAMA3-8B 24.27 46.08 35.18
Qwen2.5-7B 23.70 47.03 35.37
ShieldLM-14B-Qwen 23.59 45.58 34.59
ShieldGemma-9B 23.49 47.14 35.32

Ours 27.75 51.31 39.33

Table 6: 评测结果对比
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3.3 分分分析析析

本研究提出了一种基于大语言模型的细粒度中文仇恨言论识别方法，通过LoRA微调、
数据结构化与提示词优化三阶段策略，显著提升了模型的性能。如3.2实验结果所述，通
过LoRA微调策略，我们能够在有限资源条件下实现高效优化。rank=32、alpha=64的配置不仅
提升了模型的性能，还避免了过拟合问题。与其他基线模型相比，我们的方法在保持计算成本
可控的同时，实现了更高的准确性和鲁棒性。

显式标注字段名称增强了模型对各部分语义角色的理解，减少了混淆。局部情感绑定进一
步提升了模型在多实例情境下的判别精度，特别是在处理复杂句式时，模型能够更好地关注每
个评论对象-论点对的情感倾向。

提示词优化显著提升了模型的推理准确性与输出一致性，明确输出格式要求有助于模型生
成结构化的输出，而细化关键实体的抽取规则体系则提高了模型对评论对象和论点的识别精
度。通过引入少量代表性样例并结合Few-shot-CoT推理框架，模型能够更好地理解任务需求，
从而显著提升性能。这表明在有限样本条件下，合理的样本选择和推理逻辑设计对于提升模型
性能至关重要。

4 结结结论论论

在本次细粒度中文仇恨言论识别任务中，本研究提出了一种基于大语言模型的细粒度中文
仇恨言论识别方法，通过LoRA微调、数据结构化与提示词优化三阶段策略，显著提升了模型
的性能。实验结果表明，适当调整LoRA的秩和缩放因子能够在不显著增加计算成本的前提下
提升模型性能。字段标签和局部情感绑定机制有效提升了模型对四元组语义的理解能力，减少
了字段混淆问题，增强了模型在复杂句式中的表现。通过逻辑链引导，提升了复杂句式和多实
例场景下的推理难题的能力，加强了模型的稳定性和准确性。尽管本方法在硬匹配和软匹配指
标上都有所优化，但是仍存在对隐含映射的建模不足的问题，需进一步融合语言学规则或引入
多模态信息，以提升对谐音、文化隐喻等现象的识别能力。而且模型的泛化能力待验证，需在
跨领域或跨平台数据上测试模型的鲁棒性，确保其在不同应用场景下的有效性。未来对细粒度
中文仇恨言论识别问题，我们认为一种解决方案是结合字符级与句法级信息，提升对谐音、文
化隐喻的识别能力。一种是扩大优质数据集，通过在更多社交媒体上搜集更大样本量的数据，
来扩展模型在面对不同场景下的适用性。
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