
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４１２０００２３

基金项目:中国人民公安大学双一流创新研究项目(２０２３SYL０８)

ThisworkwassupportedbytheDoubleFirstＧClassInnovationResearchProjectofPeople’sPublicSecurityUniversityofChina(２０２３SYL０８)．
通信作者:卜凡亮(bufanliang＠sina．com)

基于多语言嵌入图卷积网络的仇恨言论检测方法
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摘　要　随着社交媒体的广泛应用,网络仇恨言论的传播问题日益严重,尤其在网络匿名性的掩护下,仇恨言论得以快速扩散,
为仇恨言论检测带来严峻挑战.为了有效应对这一问题,提出了一种基于多语言嵌入图卷积网络(MultiＧlanguageEmbedding
GraphConvolutionalNetwork,MEGCN)的多语言仇恨言论检测方法.该方法充分融合了序列建模与图建模的优势,利用多语

言预训练模型进行特征提取,从而能够处理不同语言间的复杂关系.同时,提出了一种基于插值预测的联合训练方式,以提升

模型的准确性和鲁棒性.通过在４个公开数据集上的实验,结果表明,MEGCN 相比所有对比模型,均在多语言仇恨言论检测

任务中取得了更优的性能.该方法不仅能够保持较高的序列建模精度,还能够有效地捕捉文本间的结构性关系,进而提升模型

在多语言环境中的表现,尤其在不同语言之间的语义对应关系方面展现出显著优势.
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Abstract　Withthewidespreaduseofsocialmedia,theissueofthespreadofonlinehatespeechhasbecomeincreasinglysevere,

especiallyunderthecoverofanonymityontheInternet,allowinghatespeechtospreadrapidly,posingaseriouschallengetothe
detectionofhatespeech．Inordertoeffectivelyaddressthisissue,thispaperproposesacrossＧlingualhatespeechdetectionmeＧ
thodbasedonMultiＧlanguageEmbeddingGraphConvolutionalNetwork(MEGCN)．Thismethodfullyintegratestheadvantages
ofsequencemodelingandgraphmodeling,andusesmultiＧlanguagepreＧtrainedmodelsforfeatureextraction,thusbeingableto
handlecomplexrelationshipsbetweendifferentlanguages．Atthesametime,thispaperproposesajointtrainingmethodbasedon
interpolationpredictiontoimprovetheaccuracyandrobustnessofthemodel．Experimentsonfourpublicdatasetsshowthat
MEGCNachievesbetterperformancethanallexistingcomparativemodelsinthetaskofcrossＧlingualhatespeechdetection．This
methodnotonlymaintainsahighsequencemodelingaccuracy,butalsoeffectivelycapturesthestructuralrelationshipsbetween
texts,therebyimprovingtheperformanceofthemodelinmultiＧlanguageenvironments,especiallyintermsofsemanticcorresponＧ
dencebetweendifferentlanguages．
Keywords　Hatespeechdetection,Graphconvolutionalnetwork,MultiＧlanguagepreＧtrainedmodel,Naturallanguageprocessing
　

１　引言

在全球化和社交媒体平台普及的背景下,网络仇恨言论

的传播已对社会和谐与个人安全构成显著威胁.随着跨文化

交流的增加,不同语言、种族和文化背景的人们频繁互动,虽
然促进了全球沟通,但也加剧了仇恨言论的蔓延,给仇恨言论

的检测带来了前所未有的技术挑战.现有的单语言检测方法

难以应对这一多样化的语言环境,尤其在跨文化、多语言的场

景中,情 感 表 达、俚 语、方 言 等 差 异 加 剧 了 模 型 识 别 的 难

度[１Ｇ２].为此,构建一种高效、准确的多语言仇恨言论检测模

型,对于遏制仇恨言论的跨国传播、保护不同文化群体的权益

具有重要意义.

在仇恨言论检测建模过程中,主要采用两种方式:序列建

模与图建模.如图１所示,序列建模将文本拆分为单词序列,

通过预训练语言模型,如 BERT和 XLM,结合多头注意力机

制对文本进行深度嵌入,已经在该领域展现出优异的性能和

广泛的通用性[３].与此不同,图建模将文本和单词视为节点,

将单词间以及单词与句子之间的关系构建为边,通过点互信

息(PMI)计算单词之间的边权重,并利用词频Ｇ逆文档频率

(TFＧIDF)计算句子与单词之间的边权重[４].由于自然语言

本质上具有非欧结构特性,图建模能够有效捕捉文本之间的

结构关系,并揭示不同语言间的对应关系,为多语言仇恨言论

检测提供了新的技术方向[５].

尽管图建模通过节点与边的结构较好地表达了不同语言

之间的映射关系,但在捕捉多种语言的通用特征方面仍存在

一定局限性.相比之下,序列建模通过构建一个包含多种语
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言的大规模词表,并将单词映射到统一的特征空间中,能够有

效捕捉这些通用特征,但在揭示不同语言之间的映射关系方

面有所不足.

多语言任务和跨语言任务是自然语言处理领域的两个重

要研究方向.多语言任务涉及在多个语言上训练一个统一模

型,使得该模型能够处理不同语言的文本.这种类型的任务

假设不同语言的文本具有较强的代表性,且模型可以从多种

语言中学习到通用特征[６].但是,跨语言任务则更加关注如

何在一种语言上训练模型,并使其能够在其他语言上取得良

好的性能.跨语言任务通常涉及语言之间的映射和转移,面
临的挑战在于如何有效利用源语言与目标语言之间的有限或

无监督对应关系.

针对上述问题,本文提出了一种多语言嵌入图卷积网络

(Multilingual Embedded Graph Convolutional Network,

MEGCN),用于多语言仇恨言论检测.该方法结合了序列建

模和图建模的优势,旨在提升模型在多语言环境下对仇恨言

论的识别能力.具体而言,MEGCN 利用先进的多语言预训

练模型(XLM)对文本进行特征提取,并且能够处理不同语言

的多样化表达.随后,将这些特征嵌入图卷积神经网络,

MEGCN能够充分发挥序列建模在语言语义理解上的优势,

确保文本中复杂的语义关系得到准确捕捉.此外,MEGCN
利用图卷积网络强大的非欧结构建模能力,能够有效提取文

本中单词之间的相互关系、单词与句子之间的依赖性以及句

子与句子之间的语义联系.在多语言情境下,图卷积网络还

可以识别并对齐不同语言之间的语义模式,从而进一步增强

模型的多语言检测能力.这种结构不仅保留了序列建模在捕

捉语言语义特征上的精确性,还能够充分挖掘文本之间的潜

在相似性和依赖性,提升仇恨言论检测在多语言情境下的表

现.实验结果表明,MEGCN 在多个公开数据集上均表现出

色,尤其在多语言文本分类任务中,相比于传统的单语言方

法,显著提高了多语言仇恨言论检测的准确性和鲁棒性.

(a)序列建模方法 (b)图建模方法

图１　两种仇恨言论检测建模方式的区别

Fig．１　Differencebetweenthetwotypesofhatespeechdetection

modeling

本文的主要贡献如下:

１)提出了多语言嵌入图卷积网络(MEGCN),创新性地

结合了序列建模和图建模方法,解决了现有方法在处理多语

言文本时面临的语义对齐和结构建模的挑战.

２)引入了插值预测的联合训练策略训练多语言嵌入图卷

积网络,有效解决了多语言数据集在训练过程中语言间的差

异问题.

３)在多个公开数据集上进行的广泛测试验证了 MEGCN
在仇 恨 言 论 检 测 任 务 中 的 优 越 性 能.实 验 结 果 表 明,

MEGCN能够有效捕捉不同语言间的文本关系,减少语言障

碍对检测效果的影响,并在多语言仇恨言论检测上优于传统

方法,解决了多语言文本分类中的精度与可扩展性问题.
本文第２章总结了相关工作,第３章详细介绍了本文方

法,包括图的构建过程和模型框架;第４章给出了实验过程与

详细的结果分析;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　多语言仇恨言论检测二级标题

在近年来的研究中,多语言仇恨言论检测逐渐成为自然

语言处理领域的重要课题.Sebastian等[７]在２０１８年提出了

一种基于 Word２Vec和扩展２Ｇgram 组合的方法来检测仇恨

言论.文献[７]强调了迁移学习的重要性,尤其是从英语到其

他低资源语言的迁移,这为提升多语言仇恨言论检测的效果

提供了新的视角.Debora[８]则指出了零镜头跨语言仇恨言论

检测的局限性,特别是非仇恨的禁忌感叹词常常被误解为仇

恨言论的信号,作者认为模型设计时需考虑语言特有的表达

方式与文化背景.Irina等[９]通过结合双语文本嵌入与传统

全监督神经网络(如CNN 和 RNN),实现从英语到德语的跨

语言仇恨言论检测.这种方法不仅提高了检测准确性,还展

示了在多语言环境中有效利用双语数据的潜力.
随着基于 Transformer模型[１０]的多语言预训练模型的出

现,如 MBERT[１１],XLM[１２]和 XLMＧR[１３]等,越来越多的多语

言仇恨检测任务开始依赖这些强大的预训练模型.Teodor
等[１４]对多种多语言预训练模型在多语言仇恨言论检测任务

上的能力进行了比较,结果表明,Transformer架构在捕捉复

杂语义关系方面具有显著优势.Yang等[１５]提出了 CINO 预

训练模型,该模型在多种少数民族语言语料上基于 XLMＧR
进行二次预训练,显著提升了对藏语、蒙语、维吾尔语、哈萨克

语(阿拉伯体)、朝鲜语、壮语等少数民族语言与方言的理解能

力.Sai等[１６]对多语言仇恨言论检测进行广泛评估,发现逻

辑回归结合LASER嵌入在低资源场景中的表现最佳,但在

高资源场景中,基于BERT的模型则展现出更强的能力.

２．２　用于自然语言处理的图神经网络

近年来,图神经网络(GNN)在自然语言处理(NLP)中的

应用取得了显著进展.Yao等[４]提出的 TextGCN 首次将图

卷积神经网络应用于文本建模,取得了与传统序列建模方法

相当的效果.随后,Lin等[１７]提出了BertGCN,将预训练模型

与图神经网络结合,通过BERT的特征嵌入提升文本表示能

力,从而提高模型的性能.Yang等[１８]提出了异质图注意力

网络(HGAT),创新性地将短文本构建为异质图结构,解决了

数据稀疏和歧义问题,展示出图神经网络在处理复杂文本关

系时的潜力.Wu等[１９]对 GNN 在 NLP中的应用进行全面

综述,讨论当前面临的挑战及未来研究方向,提出了图结构建

模在语义理解和推理中的优势,同时指出计算效率和可解释

性 方 面 存 在 的 挑 战. 近 年 来,诸 如 GraphBERT[２０] 和

GAT２[２１]等工作进一步提升了图神经网络在文本分类、情感

分析等任务中的表现,同时也提出了改进的图卷积结构和图

注意力机制,以更好地捕捉文本中的深层语义关系.最近的

研究表明[２２],层次化图卷积网络和多模态图神经网络在处理

复杂文本任务中的潜力不断被挖掘,为 NLP任务提供了新的

思路与解决方案.

３　本文方法

本 章 将 详 细 阐 述 所 提 出 的 多 语 言 嵌 入 图 卷 积 网 络
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MEGCN,包括文本图的构建过程以及详细的模型框架设计

思路.具体而言,首先利用语料库构建一个多语言文本图,并
通过预训练语言模型提取文本特征,将其嵌入文本图中.

其次,通过图卷积操作实现文本和单词节点之间信息的有效

聚合.最终,利用插值预测的联合训练策略优化整个模型的

性能.MEGCN的框架如图２所示.

图２　MEGCN模型框架

Fig．２　FrameworkofMEGCNmodel

３．１　文本图构建

本文构建的异构图包含两种节点类型:文本节点和单词

节点,以及３种边类型:单词Ｇ单词边、单词Ｇ文本边和文本Ｇ文

本边.每种边都带有相应的边权重,用于量化节点间的关系.

通过这种方式,模型能够综合考虑节点的语义信息及其在图

中的结构关系,从而有效提高文本分类的表现.

３．１．１　单词Ｇ单词边

在构建单词Ｇ单词边时,利用点互信息(PointwiseMutual

Information,PMI)作为衡量单词之间联系的度量[４].具体来

说,首先使用滑动窗口方法对文本进行扫描,并记录单词的共

现情况.设定滑动窗口总数为W,其中W(i)表示窗口中单词

i出现的次数.单词i的独立出现概率可以表示为 P(i)＝

W(i)
W

.此外,W(i,j)表示窗口中同时出现单词i和j 的次

数,共现概率为P(i,j)＝W(i,j)
W

.

基于上述概率表示,任意两单词之间的PMI值可以通过

式(１)计算:

PMI(i,j)＝
log２

P(i,j)
P(i)P(j)( ) , ifP(i,j)≥k

０, otherwise
{ (１)

其中,k是一个超参数,用于设定一个阈值,只有当共现概率

P(i,j)超过该阈值时,才会计算其 PMI值.经过实验验证,

当k＝０．４模型表现最佳.这样的策略有助于避免计算共现

频次较低的单词对,从而减少计算开销并降低噪声的影响.

３．１．２　单词Ｇ文本边

在构建单词Ｇ文本边时,使用词频Ｇ逆文档频率(TFＧIDF)

来衡量单词与文档之间的关联强度[１７].TFＧIDF 是衡量单词

在文档集合中重要性的常用统计方法,其计算过程如式(２):

TFＧIDF(t,d)＝TF(t,d)×IDF(t) (２)

其中,TF(t,d)是单词t在文档d 中的词频,定义为单词t在

文档d 中出现的次数除以文档中所有单词的总数;IDF(t)是

单词t的逆文档频率,计算过程可表示为:

IDF(t)＝log Nt＋１
Nt( ) (３)

其中,N 为文档总数,Nt为包含单词t的文档数.TFＧIDF通

过加权单词的频率与它在语料库中的稀有度,能够有效反映

单词在文档中的重要性.

３．１．３　文本Ｇ文本边

为深入挖掘文本之间的内在联系,本文提出了一种基于

文本Ｇ文本边的边构建方法.首先利用多语言嵌入模型(如

XLM)对每个文本进行向量化,得到每个文本的密集嵌入表

示.具体来说,设文本集合为T,每个文本t通过嵌入模型E
映射为一个d 维向量vt,即vt＝E(t),其中,t∈T,vt∈Rd,E(t)

表示文本t的嵌入向量表示.随后,通过计算文本嵌入向量

之间的余弦相似度来衡量文本之间的语义关联,计算方法为

式(４):

cos(vt,vs)＝ vt􀅰vs

‖vt‖‖vs‖
(４)

其中,vt和vs分别表示文本t和文本s的嵌入向量,‖􀅰‖表

示向量的欧几德得范数,􀅰表示向量的点积操作.

为了构建文本Ｇ文本之间的边,本文为每个文本t找到与

其相似度最高的L 个文本,从而形成边的集合B.边的权重

w(t,s),即为文本t和文本s之间的余弦相似度,计算过程为:

w(t,s)＝
cos(vt,vs), ifs∈TopＧL(t)

０, otherwise{ (５)

其中,TopＧL(t)表示与文本t相似度最高的L 个文本集合.

该方法通过捕捉文本之间的语义相似度,能够增强文本间的

关系表达能力.总之,本文提出的异构图的构建方法通过构

建不同类型的边,使得 MEGCN 模型能够从多个层面进行特

征聚合和信息传播.单词Ｇ单词边通过点互信息(PMI)来衡

量词语之间的关系,单词Ｇ文本边通过 TFＧIDF来表示单词和

文档之间的相关性,文本Ｇ文本边则通过文本嵌入向量之间的

余弦相似度来衡量文本间的语义相似性.这样的构建方法不

２４１２０００２３Ｇ３

赵弘毅,等:基于多语言嵌入图卷积网络的仇恨言论检测方法



仅提高了多语言文本之间的语义对齐和表示能力,还能精确

地计算文本之间的语义相似度,优化了边的构建过程,在多语

言仇恨言论检测任务中,提升了模型的性能和泛化能力.

３．２　MEGCN
MEGCN的核心思想是将多语言预训练模型 XLM 生成

的文本嵌入与图卷积网络 GCN结合,以充分利用 XLM 在文

本语义理解方面的优势,并发挥 GCN 在捕捉图结构关系方

面的能力.在传统的多语言预训练模型和图卷积网络结合

中,直接拼接两者会导致图卷积网络的节点向多个节点传播

梯度,造成计算难度增加.因此,MEGCN通过插值策略联合

训练两种模型,减少了计算复杂度,提升了模型的训练效率与

预测能力,从而在文本分类任务中显著提高了性能,尤其是在

不同语言的文本语义和结构关系建模上.

此外,传统的多语言预训练模型与图卷积网络结合时,通
常直接拼接这两个模型的输出.然而,这种拼接方式可能导

致图卷积网络的节点需要向多个节点传播梯度,造成 XLM
模型同时更新多个不同梯度,计算负担极大.因此,MEGCN
模型引入了一种插值策略,避免了直接拼接造成的计算开销,

并且能够在训练过程中动态调整 XLM 和 GCN 模型的贡献,

使得模型既能利用语义信息,也能有效聚合图结构信息.其

中,插值策略的引入不仅减少了计算量,还使得模型能够根据

具体任务的需要调整两个模型的贡献比例.通过设置超参数

λ,模型能够灵活地调节 XLM 和 GCN 在最终预测中的贡献

比重,确保在仇恨言论检测任务中获得最佳性能.

３．２．１　文本图节点初始化

在 MEGCN模型的初始阶段,利用 XLM 预训练模型对

输入的文本T 进行处理,生成文本的嵌入表示.XLM 是基

于 Transformer架构的大规模预训练模型,旨在处理多语言

文本.通过 XLM,文本T 被转换为高维度的密集特征向量

X０,并将所有文本节点初始化为这些由 XLM 生成的特征向

量.这一过程的计算方法为:

X０＝f(T) (６)
其中,f(T)表示通过 XLM 生成的文本嵌入,X０ 是文本节点

的初始特征向量.这些初始特征向量携带文本的语义信息,

能够为后续的图卷积操作提供丰富的语义基础.同时,词语

节点的初始特征向量被设置为零向量,表示在初始化时,词语

节点不包含任何语义信息.随着模型训练的进行,词语节点

会通过图卷积更新其特征,逐步融入图中的语义信息.

３．２．２　图卷积网络信息传递

在图卷积网络(GCN)部分,模型通过多层的图卷积操作

对节点的特征向量进行更新和传播.每一层图卷积网络通过

邻接矩阵A和度矩阵D 来描述节点之间的连接关系,并利用

这些矩阵对节点特征进行更新.第n层到第n＋１层的节点

特征更新规则为:

X(n＋１)＝σ(D－１
２AD

１
２X(n)ω(n)) (７)

其中,ω(n)为第n层的权重矩阵,σ表示激活函数(sigmoid),A
表示图的邻接矩阵,D 表示度矩阵,X 表示第n 层的节点特

征.通过这种更新规则,每个节点都能够从邻接节点接收信

息,并根据邻接节点的特征进行更新.具体地,D－１
２AD

１
２ 表

示图的归一化邻接矩阵,其能够有效调整图中不同节点的连

接强度,使得信息传播更加平衡.图卷积操作确保了节点的

特征不仅能够体现自身的信息,还能够反映其邻接节点的特

征,从而使节点表示更加丰富.

通过多层的图卷积网络,节点会逐步聚合来自其邻居节

点的信息,捕捉到图结构中的潜在模式和节点间的依赖关系.

这种信息传播机制使得 MEGCN 模型能够在图结构上进行

有效的特征学习,为后续的分类任务提供更强的特征表示.

３．２．３　模型预测

在模型预测策略上,本文通过梯度传播路径的工程化设

计,实现 XLM 多语言预训练模型与图卷积网络(GCN)的协

同优化.分别提取文本节点的特征X 和通过 XLM 生成的特

征X０.这两个特征分别经过sigmoid激活函数和线性变换

层处理,得到两个预测值:文档节点的预测值Z１ 和 XLM 生

成的预测值Z２.计算过程如式(８)所示:

Z１＝σ(ω１X),Z２＝σ(ω２X０) (８)

其中,ω１和ω１分别表示两个线性层的权重矩阵,它们分别控

制 GCN和 XLM 生成的特征在最终预测中的影响.通过这

种方式,模型能够同时基于 GCN和 XLM 提供的不同特征进

行预测,最大化地利用两种模型的优势.

为实现高效联合训练,MEGCN 使用分路径梯度控制机

制:对于 GCN 路 径 的 预 测 结 果 Z１,其 梯 度 仅 反 向 传 播 至

GCN参数;而 XLM 编码器的参数更新仅通过直连路径的预

测结果Z２ 进行反向传播.梯度的这种创新分离策略既保证

了两个模块的协同训练,又避免了传统级联结构中因多层参

数耦合带来的计算复杂度问题.若采用常规的端到端反向传

播,每次图结构更新都将触发 XLM 的全参数更新,其时间复

杂度将随节点数呈指数级增长.预测结果通过可学习的插值

系数进行动态融合,最终的预测结果Z通过式(９)计算得到:

Z＝λZ１＋(１－λ)Z２ (９)

其中,λ是一个超参数,用于调节XLM 和 GCN 在最终预测中

的贡献比重.通过这种加权机制,模型可以根据具体任务的

需求,动态调整两个模型的贡献,以实现最佳的分类效果.明

显地,当λ＝１时,模型完全依赖 XLM 的预测结果;当λ＝０
时,模型完全依赖 GCN 的预测结果;而在０＜λ＜１的情况下,

模型的最终预测结果是 XLM 和 GCN 预测结果的加权组合.

这种方式不仅增强了模型对图结构信息和语义信息的综合表

达能力,还能根据任务需求优化特征融合,从而有效提高多语

言文本分类任务的性能,解决了现有方法在特征融合和多任

务适应性方面的不足.

３．２．４　损失函数

为了评估模型的性能并优化参数,本文利用二分类交叉

熵损失函数(BinaryCrossＧEntropyLoss)作为优化目标,来衡

量预测结果与真实标签之间的差异.该损失函数的计算

式为:

LBCE＝－ylog(Z)－(１－y)log－(１－Z) (１０)

其中,y表示真实标签,Z表示模型的预测值.交叉熵损失函

数可以有效度量模型预测的准确性,并通过反向传播优化模

型的参数,使得模型在训练过程中逐步提高分类性能.

３．３　可行性与优势分析

本文结合 XLM 模型与 GCN 模型进行多语言仇恨言论

检测,具有以下优势.

１)图卷积网络与预训练模型结合的优势:通过结合 XLM
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的高质量语义表示与 GCN的图结构信息,MEGCN模型能够

同时利用文本的全局语义和局部结构信息,通过图卷积网络

持续优化基于优质语义特征的结构建模,从而显著提升多语

言文本分类的性能.该方法的优势在于通过插值融合的策

略,有效地减少了计算量,并保证两个模型的互补优势.

２)训练优化:在训练过程中,为避免图卷积网络和预训练

模型的计算瓶颈,采用插值策略并引入交叉熵损失函数来进

行模型优化.通过梯度路径的物理隔离避免了参数更新冲

突,同时平衡 GCN 与 XLM 的贡献,能够灵活调整模型的表

现,适应不同的任务需求.

３)内存和计算效率:通过对节点特征进行有效的更新和

优化,并使用超参数λ来调整模型的权重,MEGCN在保证高

性能的同时,也能保持 XLM 参数的稳定更新,避免被高频的

图结构更新干扰.

４　实验与结果分析

本章通过全面的实验来验证 MEGCN 在多语言仇恨言

论检测任务上有效性.４．１节介绍了实验设置,４．２节给出了

对比实验的结果分析,４．３节探究了不同微调策略的影响,

４．４节分析了模型部分重要参数的敏感性.

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

为体现模型的特性并检验其在多语言环境下的仇恨言论

识别能力,本文采用利用多种语言的数据集进行实验,涵盖了

汉语、英语、法语和西班牙语.各数据集的详细信息如下.

１)COLD(Chinese OffensiveLanguage Detection)[２３]:

COLD是一个汉语仇恨言论数据集,包含３７４８０条带有二进

制攻击性标签的评论,涵盖种族、性别和地区等多种主题.

２)SE(SemEval２０１９ＧTask５)[２４]:该 数 据 集 源 自 SemＧ

Eval２０１９任务５,该任务的目标是检测从 Twitter中提取的

西班牙语和英语信息中,针对移民和妇女的仇恨言论.该任

务由两个相关的子任务组成:一个二元子任务用于检测仇恨

言论的存在,另一个细粒度子任务用于识别仇恨内容中的其

他特征,例如攻击性态度和被骚扰的目标,以区分是对个人的

攻击还是针对群体的煽动.

３)FHSS(FrenchHateSpeechSuperset):FHSS是一个由

多个法语仇恨言论数据集组成的集合,数据来源于多个社交

平台,涵盖骚扰、性别歧视、种族歧视等类别的仇恨言论.该

数据集从 Huggingface平台下载,包含以下子数据集:MLMA
数据集[２５]、CAA 数据集[２６]、FTR数据集[２７]、“AnAnnotated

CorpusforSexism DetectioninFrenchTweets”数 据集[２８]、

UCＧBerkeleyＧMeasuringＧHateＧSpeech数据集[２９](从英语翻译

而来).由于正负样本数量差异较大,实验中对数据进行了

筛选.

这些数据集为本文的多语言仇恨言论识别任务提供了丰

富的实验基础,使得模型能够在不同语言背景下进行有效评

估和比较.

４．１．２　对比基线

本文使用 MBERT,XLM 与 XLMＧR作为对比基线模型,

以下是对这３种模型的详细说明.

１)MBERT(MultilingualBERT)[１１]:MBERT 是一种基

于BERT架构的多语言预训练模型,采用多语言的参数共享

机制,能 够 处 理 多 种 语 言 的 文 本 数 据.在 训 练 过 程 中,

MBERT通过掩盖语言模型(MLM)和下一句预测(NSP)任

务,学习不同语言的通用表示.这使得该模型在多语言任务

中表现出了较为优异的性能,能够有效地处理多种语言的文

本理解任务.

２)XLM (CrossＧlingualLanguage ModelPretraining)[１２]:

XLM 是一种跨语言预训练模型,基于 Transformer架构,并

结合了双语词嵌入和跨语言注意力机制来捕捉不同语言之间

的关联.XLM 在训练过程中采用了双语语言模型(Bilingual

LM)和翻译语言模型(TranslationLM),使得模型能够有效

地学习不同语言之间的语义信息,从而提升其跨语言理解的

能力.

３)XLMＧR(XLMＧRoberta)[１３]:XLMＧR是基于RoBERTa架

构的跨语言预训练模型,它在 XLM 的基础上进行了改进,采

用了更大规模的模型容量和更丰富的训练数据.通过训练大

量的跨语言语料,XLMＧR 能够学习到更加丰富的跨语言表

示,因此在多种跨语言任务中取得了优异的性能,尤其在处理

不同语言的文本理解和生成任务时展现了较强的能力.

４)SSＧGANＧmBERT[３０]:SSＧGANＧmBERT 结合生成对抗

网络(GANs)和预训练语言模型(PLMs),从预训练的 PLM
模型出发,引入了 GAN 层以执行半监督学习.通过对抗生

成器和判别器来改进分类效果,证明了其有效性.在多语言、

零样本跨语言和单语言训练场景中均表现出显著的高性能.

此外,为避免参数量对实验结果的影响,本文还构建了

XLMＧR＋CNN和 XLMＧR＋BiLSTM 作为对比模型.这两个

模型在 XLMＧR的基础上分别增加了卷积神经网络(CNN)和

双向长短时记忆网络(BiLSTM)结构,以探究不同神经网络

结构对模型性能的影响.通过对比实验可以更准确地评估图

卷积神经网络在本文模型中的贡献.

４．１．３　评价指标

在本文中,模型的性能评估选用了准确率(Accuracy,

Acc)和F１值(F１Ｇscore)作为主要衡量标准.

１)准确率(Acc):准确率是指模型预测正确的样本数占

总样本数的比例.其计算过程如下:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１１)

其中,TP(TruePositive)表示真正例数,TN(TrueNegative)

表示真负例数,FP(FalsePositive)表示假正例数,FN(False

Negative)表示假负例数.

(２)F１值(F１Ｇscore):F１值是精确率(Precision)与召回率

(Recall)的调和平均数,是一种综合考虑分类模型性能的指

标.其计算过程如式(１２)－式(１４)所示:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１２)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１３)

F１Ｇscore＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１４)

其中,精确率(Precision)表示所有被分类为正类的样本中,实

际为正类的比例;召回率(Recall)表示所有真实为正类的样本

中,模型能够正确分类为正类的比例.为确保评估结果的稳
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定性和可靠性,本文进行了５次独立实验(使用１０倍交叉验

证),并对每次实验的结果取平均值,所有评估指标(Acc和

F１值)的结果保留４位小数.

４．１．４　实验环境

本实验在 Windows１０操作系统上进行,硬件环境包括

IntelCorei７处理器,RTX３０９０GPU(２４GB).在 Python３．
８,PyTorch１．１８的环境下搭建模型,并利用 Transformers,

NumPy,scikitＧlearn等相关库.训练过程中,堆叠３层 GCN,

模型训练的epoch设置为１０,batchsize为６４,优化算法选择

AdamW,学习率为５×１０－４,权重衰减系数为０．０１.在预测

阶段,超参数λ设置为０．７,用于平衡图建模与序列建模插

值.本实验选用了 XLMＧR 作为嵌入模型,确保了高效的训

练与推理性能,并且,所选取的对比模型均按照原文网络结构

与参数设置进行复现.

４．２　对比实验

本文在４个公开数据集 COLD(汉语)、SE(英语)、FHSS
(法语)、SE(西班牙语)上进行充分的对比实验,实验结果如

表１所列.

表１　各方法的仇恨言论检测结果比较

Table１　Comparisonofhatespeechdetectionresultsofeachmethod

方法
COLD(汉语)

Acc F１Ｇscore
SE(英语)

Acc F１Ｇscore
FHSS(法语)

Acc F１Ｇscore
SE(西班牙语)

Acc F１Ｇscore
mBERT ０．７９１５ ０．７８０８ ０．４９６６ ０．６１７５ ０．９２５０ ０．９１９２ ０．７７１０ ０．７２４６
XLM ０．７６４９ ０．７６４１ ０．５１５０ ０．６１９２ ０．９３１１ ０．９２４８ ０．７７７３ ０．７３２４

XLMＧR ０．７８９４ ０．７７９６ ０．５３９７ ０．６２８２ ０．９３７３ ０．９３１７ ０．７８０７ ０．７４５０
XLMＧR＋CNN ０．８１１３ ０．８０８３ ０．５２２６ ０．６２９６ ０．９３５７ ０．９２９４ ０．７８１３ ０．７４６９

XLMＧR＋BiＧLSTM ０．８１９７ ０．７９９５ ０．５３４１ ０．６３２５ ０．９３８０ ０．９３３３ ０．７８６３ ０．７４８９
SSＧGANＧmBERT ０．８１３２ ０．７９３８ ０．５１３６ ０．６１７５ ０．９３１４ ０．９２２７ ０．７８８０ ０．７３６９
MEGCN(ours) ０．８２３５ ０．７９８３ ０．５７９３ ０．６２４２ ０．９４６６ ０．９３７３ ０．７９０２ ０．７５５３

　　可以看到,MEGCN方法在多语言文本分类任务中展现

出显著优势,其性能在４种语言数据集上均优于对比模型.

通过引入动态插值策略,MEGCN 在语义建模和结构关系捕

捉之间实现了高效平衡,并在多语言环境中展现了强大的泛

化能力.在 中 文 数 据 集 COLD 上,MEGCN 的 Acc 达 到

０．８２３５,F１Ｇscore为 ０．７９８３,显 著 优 于 基 线 模 型 XLMＧR
(０．７８９４和０．７７９６)以及结合神经网络的改进模型 XLMＧR
＋BiLSTM(０．８１９７和０．７９９５),说明了其在高资源语言任

务中的细 粒 度 语 义 建 模 能 力.在 低 资 源 英 语 数 据 集 SE
上,MEGCN克服了资源稀缺的限制,准确率达到０．５７９３,

F１Ｇscore为０．６２４２,相比 XLM(０．５１５０和０．６１９２)和 XLMＧR
(０．５３９７和０．６２８２)均有明显提升,表明 MEGCN 在低资源

语言中更好地整合了不同语言表示和结构特征.在法语

(FHSS)和西班牙语(SE)数据集中,MEGCN 的表现同样卓

越,其在 FHSS数据集上的准确率达到０．９４６６,F１Ｇscore为

０．９３７３,略高于 XLMＧR＋BiLSTM(０．９４３５和０．９３３３);在
西 班 牙 语 数 据 集SE中 ,其 准 确 率 为０．７９０２,F１Ｇscore为

０．７５５３,优于所有对比模型.

此外,MEGCN在各语言数据集上优越的一致性,源于其

创新性的设计———利用 XLM 的强大语义表示能力作为基

础,通过图卷积网络(GCN)捕捉文本间隐含的结构关系,并
通过插值策略动态调整两部分的贡献比例.这种设计既提升

了模型对不同语言语义特征的敏感度,又降低了传统拼接策

略带来的计算复杂度,确保了模型的高效性与适应性.此外,

与单纯增加神经网络结构(如CNN和BiLSTM)的方式相比,

MEGCN能够更好地平衡语义信息与结构关系,使其在低资

源语言环境中仍然表现强劲.

４．３　不同微调策略的影响

为验证不同微调策略对模型性能的影响,本文设计了一

系列消融实验.这些实验包括以下４种情况:１)随机初始化

嵌入向量;２)不微调嵌入模型而直接联合训练;３)微调嵌入模

型后冻结参数进行图卷积训练;４、微调嵌入模型后使用插值

联合训练模型.本文利用 FHSS数据集进行上述实验,实验

结果如表２所列.
总体来看,随机初始化嵌入向量的模型表现最差,准确率

(Acc)仅为０．８７７６,F１得分为０．７８２６,表明随机初始化缺乏

足够的语义信息支持,导致模型难以有效学习任务相关的特

征.相比之下,不微调嵌入模型而直接联合训练的策略性能

有所提升,Acc达到０．８９８３,F１提高至０．８３５４,这说明预训

练的嵌入模型为特征学习提供了一定的帮助,但由于缺乏任

务相关的微调,未能充分释放潜力.其次,采用微调嵌入模型

后冻结参数进行图卷积训练的策略显著提升了模型性能,

Acc从前两种策略的不足０．９大幅提高至０．９２９５,F１则达到

０．９０７８,表明微调后的嵌入模型在任务数据上的表现更优,
有效增强了图卷积网络的输入质量.然而,最终采用插值联

合训练嵌入模型与图卷积模型的策略实现了最佳效果,Acc
进一步提升至０．９４６６,F１高达０．９３７３,展现出最优的任务适

配能力.

表２　不同微调策略对 Acc和F１Ｇscore的影响

Table２　EffectsofdifferentfineＧtuningstrategiesonAcc
andF１Ｇscore

指标

微调策略

随机

初始化

不微调

嵌入模型

冻结

嵌入模型

插值

联合训练

Acc ０．８７７６ ０．８９８３ ０．９２９５ ０．９４６６
F１Ｇscore ０．７８２６ ０．８３５４ ０．９０７８ ０．９３７３

综上,插值联合训练策略在准确率和 F１得分上均显著

超越其他方法,这表明其不仅能够动态结合嵌入模型与图卷

积模型的特征,还能够充分利用两者的互补优势.这种方法

在不同特征表示的协同优化上表现出色,为处理复杂图数据

提供了强有力的技术支持.

４．４　敏感性分析

１)如图３所示,插值策略中的参数λ对模型性能影响显

著.随着λ从０．１增加到０．７,模型准确率逐步提升,在λ＝
０．７时达到最高值０．９４６６,表明此时 XLM 和 GCN的预测结

果被合理融合,发挥了各自的优势.当λ超过０．７时,准确率

开始下降,这可能是因为模型过于依赖 XLM 的预测结果,弱

２４１２０００２３Ｇ６
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化了 GCN在图结构关系建模中的作用.因此,λ的最佳取值

为０．７,可以在 XLM 和 GCN 的语义和结构信息之间实现

平衡.

图３　参数λ对准确率的影响

Fig．３　Effectofλonaccuracy

２)从表３中可以看到,在 GCN 层数的实验中,层数从１
增加到３时,准确率逐渐提升,在３层时达到最佳值０．９４６６,

这表明适度增加层数可以更充分地聚合节点之间的信息.但

当层数超过３(如４或５层)时,准确率开始下降,原因是过度

平滑问题导致节点特征同质化,从而影响了模型性能.因此,

GCN 的最佳层数为３,能够在局部与全局信息聚合之间取得

良好的平衡.

表３　GCN层数对准确率的影响

Table３　EffectofGCNlayersonaccuracy

GCN层数 ACC
１ ０．７３４２
２ ０．８６２６
３ ０．９４６６
４ ０．９２７５
５ ０．９０８７

３)batchsize的调整实验表明(见表４),当 batchsize为

３２和６４时,模型分别达到了较高的准确率,其中 batchsize
为６４时准确率最高,为０．９４６６.这说明较小的batchsize能

保证梯度更新的频繁性,有助于提升模型的收敛效果.而当

batchsize增大至１２８或５１２时,准确率有所下降,这表明较

大的batchsize降低了模型的学习效率.综上,batchsize为

６４是性能与计算效率的最佳平衡点.

表４　GCN层数对准确率的影响

Table４　EffectofGCNlayersonaccuracy

batchsize ACC
３２ ０．９２３３
６４ ０．９４６６
１２８ ０．９１３４
５１２ ０．８９０７

结束语　本文提出了一种基于多语言嵌入图卷积神经网

络(MEGCN)的仇恨言论检测方法,能够有效应对社交媒体

中多语言仇恨言论文本带来的挑战.该方法通过创新性地结

合序列建模和图建模的优势,并引入插值预测的联合训练策

略,实现了文本与单词之间信息的有效聚合.实验结果表明,

MEGCN不仅能保持鲁棒的序列建模能力,还能捕捉文本间

的结构关系以及不同语言间的对应关系,有效提升多语言仇

恨言论检测的性能.但是,图构建方法和图聚合策略仍有优

化空间,未 来 将 探 究 基 于 随 机 游 走 的 方 法 与 图 结 构 感 知

Transformer的优化算法,以进一步提升模型的检测精度和泛

化能力.
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