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摘摘摘要要要

网络社交媒体平台存在一定程度的性别歧视言论，阻碍了互联网健康和社会文明发
展。文本风格迁移技术可以减轻文本中的性别歧视，在英语等语言上已有不少研究。
但在中文领域，由于缺乏数据集而导致相关研究较少。此外，由于中文语义信息丰
富、语言表达多样而导致性别歧视言论毒性的表现形式多样，现有的方法多采用单一
文本风格迁移模型因而效果不佳。因此，本文提出了一个基于文本风格迁移的中文性
别歧视文本去毒框架，该框架首先根据毒性的表现形式对文本进行分类，进而根据文
本毒性表现形式的不同采用不同的处理方式，我们还引入了大语言模型（LLM）构建
歧视词词典。实验表明，本文提出的模型能有效地处理中文文本中的性别歧视问题。
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Abstract

There is a certain degree of sexist speech on online social media platforms, which
hinders the health of the Internet and the development of social civilization. Text style
transfer technology can reduce sexism in text, which has been studied in English and
other languages. However, in the field of Chinese, due to the lack of data sets, there
are few related studies. In addition, due to the rich semantic information and diverse
language expressions in Chinese, the toxicity of sexist speech is manifested in various
forms, and the existing methods mostly adopt a single text style transfer model, which
is not effective. Therefore, this paper proposes a framework for detoxifying Chinese
sexist texts based on text style transfer, which first classifies texts according to their
manifestations of toxicity, and then adopts different processing methods according to
different manifestations of text toxicity. We also introduce a large language model
to construct a dictionary of discriminatory words. Experiments show that the model
proposed in this paper can effectively deal with gender discrimination in Chinese texts.
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1 引引引言言言

相较于现实生活空间，网络空间具有其内在的诸多特殊性，如虚拟性、匿名性、间接性、
开放性、流动性等，这些特性决定了网络空间是一个身份遮蔽的场所 (李建华, 2021)。基于这
些特性，在网络社交媒体上，用户可以匿名地对特定群体或个人发布辱骂性言论或表现攻击性
态度，这就导致网络上存在大量的仇恨言论，学术界通常将它定义为使用语言煽动暴力或促进
对特定群体的暴力或仇恨，或基于特定形式的攻击、侮辱、贬低群体成员 (Fortuna and Nunes,
2018)，是一种典型的有毒言论。
性别歧视言论是一种常见的仇恨言论，目前被认为是中国社交网络恶化的原因之

一 (Waseem and Hovy, 2016)。Jiang等人 (2022)认为如果文本出现以下任何一种情况，则
其可被视为性别歧视：1）使用性别歧视语言攻击或侮辱性别群体或个人。2）煽动基于性别的
暴力或宣扬性别歧视的仇恨，但不直接使用性虐待语言。3）虐待那些攻击或对性别群体持负面
态度的人。4）表示支持有问题的事件或表达性侵犯、性取向和性骚扰的意图。5）通过描述身
体吸引力、过度简化形象或表达男性优于女性，对性别群体产生负面的刻板印象。6）以讽刺或
隐晦的方式表达潜在的性别偏见。其它文本被认为是非性别歧视的，这包括对性相关事件或现
象的中性描述或证词。性别歧视言论的存在污染了网络环境，会对特定群体造成不良影响，这
一类言论我们都归为毒性言论。Tokpo等人 (2022)认为使用文本风格迁移（Text Style Transfer,
TST）技术可以实现文本去毒。
文本风格迁移是自然语言处理领域中的一项重要任务 (Nouri, 2022)。它旨在将原始句子的

风格转换为目标风格并保留原始句子的内容。句子的风格包括但不限于情感、礼貌和幽默，句
子毒性通常被视为一种风格 (Santos et al., 2018)。由于数据的标注成本较高，导致文本风格迁
移任务缺少平行数据集，因此大多数工作都是以无监督的方式进行。总体而言，文本风格迁移
的方法可以分为两种 (Han et al., 2023)：1）编辑式方法考虑到句子的风格通常由特定短语或词
汇决定，所以该方法通过只改变具有风格特征的词汇来实现文本风格迁移。2）生成式方法一
般基于编码器-解码器模型架构，通过编码器将文本映射到潜在空间得到文本的潜在内容表示，
再使用解码器对其解码得到目标风格文本。编辑式方法仅替换风格词或短语，因此内容保留度
高，生成式方法能够对整个文本进行重写，所以文本流畅度较高。
有研究表明，毒性的表现形式可以归纳为显性和隐性 (Lu et al., 2023)，显性文本通常包

含明显冒犯、煽动或偏见，包含强烈的攻击性、侮辱性词汇；而隐性文本的毒性则表现得较为
隐晦，它通常不包含直接的侮辱性词汇，如表1所示，中文性别歧视文本常通过谐音词、“字形
梗”、明褒暗贬等隐晦的方式表现。我们发现使用单一的文本风格迁移模型来处理这些不同表现
形式的文本效果不佳。显性毒性的文本具有毒性词外显的特点，更适合使用编辑式模型；而对
于隐性毒性的文本，生成式模型则能够对整个文本进行重写。
本文主要对中文领域的性别歧视文本去毒进行研究，我们重构了一个包含性别歧视的中文

文本数据集，并构建了一个基于文本风格迁移的中文性别歧视文本去毒框架，首先该框架根据
毒性的表现形式将文本分为显性或者隐性，对于显性的毒性文本该框架采用编辑策略，对于隐
性的毒性文本该框架采用改写策略，为了提高风格迁移强度，该框架引入大语言模型（LLM）
构建歧视词词典用于文本编辑。

女人真是心狠
显性 女司机是马路杀手

楼主优秀，男人怂货，怂货都虚伪

来看看蝈女的素质
隐性 珍爱生命，远离幕刃

女生嘛，做点家务怎么了

Table 1: 两种表达的歧视文本示例

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 文文文本本本中中中的的的性性性别别别歧歧歧视视视研研研究究究

在性别歧视相关数据集和资源方面，大多数研究都是针对英文进行的 (Lu et al., 2023)，
中文相关语料的匮乏阻碍了相关领域的研究和发展。Jiang等人 (2022)提出了第一个中文性别
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歧视数据集——新浪微博性别歧视（SWSR）数据集，这个数据集由新浪微博上与性别歧视相
关的微博和评论组成。此外，与英文相比，中文在性别歧视的表达上更加丰富，它更容易出现
隐性毒性的文本，而现有数据集缺少对毒性类型的描述和细粒度标注 (Lu et al., 2023)。Lu等
人 (2023)为了填补这一空白，提出了MONITOR TOXIC FRAME用于分析毒性类型和表达，
并提出了一个细粒度标注的数据集，这个数据集包含了显性和隐性毒性的性别歧视数据。

2.2 文文文本本本风风风格格格迁迁迁移移移

文本风格迁移任务的目标是改变文本风格的同时，保留与风格无关的内容文本。由于该任
务普遍缺乏平行数据，所以大多数文本风格迁移任务都是采用无监督学习的方法，该方法大致
可以分为编辑式和生成式方法。

编辑式方法依赖于风格属性词与内容词的表面级分离 (Li et al., 2018)，具体做法是区分
文本中的风格属性词和内容词，在生成时用目标风格词替换原始句子中的风格词，从而达到
改变文本风格的目的。在这类方法中，识别文本中与风格相关的词是至关重要。删除-检索-生
成（DRG）文本风格迁移模型 (Li et al., 2018)使用基于词频统计的方式识别输入文本的风格
属性词并删除，只保留与风格无关的内容词，再检索目标风格词，最后将内容词和目标风格
词输入进RNN生成目标风格文本。此外，其它风格迁移模型利用MLM（掩码语言模型）识
别文本中的风格属性词，例如，Shi等人 (2023)最近的一项工作提出了AMR-TST，该模型利
用RoBERTa模型对输入文本中的词进行评分，这些评分反映了词对文本风格贡献的程度，分数
越高，当前词是风格词的概率越大。Wu等人 (2019)使用BERT对风格词进行掩码，最后将掩码
标记替换为目标风格词，从而实现风格风格迁移。Dale等人 (2021)对上述模型进行了改进，提
出了CondBERT模型，它使用毒性分类器识别风格属性词，在替换风格属性词时采用内容保存
的启发式方法保留被替换词的语义，以选择合适的目标风格词。编辑式方法的优势在于内容保
留度较高，但此类方法生成的文本在流畅度方面表现较差。

生成式方法一般通过学习内容和风格的潜在表示，隐式过滤文本中与风格相关的词，
然后生成目标风格的文本。这种方法一般基于Encoder-Decoder（编码器-解码器）架构，
由Encoder对输入文本编码得到潜在内容表示，再由Decoder对潜在表示解码生成目标风格文
本。John等人 (2019)将潜在表示分解为内容表示和风格表示，再用目标风格表示替换原风格表
示，最后由生成模型生成目标风格文本；Hu等人 (2017)强制Encoder表示与风格无关的内容，
再由判别器指导生成模型生成目标风格文本；Wang 等人 (2019)采用多任务学习的方法实现文
本的风格迁移；Dale等人 (2021)基于GeDi (krause et al., 2021)提出了ParaGeDi，它由生成模
型和判别模型组成，对输入文本进行重写，在重写的过程中受到判别模型的监督，从而生成目
标风格文本。这类方法的优点在于流畅度较高，但由于其改变了文本中的大部分内容，所以内
容保留度较差。

2.3 大大大语语语言言言模模模型型型

大语言模型(Large Language Model，LLM)是指包含数千亿(或更多)参数的Transformer语
言模型 (Shanahan et al., 2024)。这些模型是在海量文本数据上训练的，如GPT4 (OpenAI et
al., 2023)、ChatGLM (Zeng et al., 2022)、BaiChuan (Yang et al., 2022)等。Ye等人 (2022)的
研究展示了LLM在使用zero-shot提示方面的能力，仅需简单的提示如“The movie review
with positive sentiment is：”，就能有效地引导LLM生成平行语料。并且，思维链(Chain-
of-Thought，CoT)已被证明可以提高LLM在NLP任务上的性能 (Shaikh et al., 2023)。Wei等
人 (2022)使用CoT提示的方式使LLM在算术、常识和符号推理等任务上的性能有所提升，证明
了CoT提示可以激发LLM的推理能力，进而满足人类更复杂的任务需求。我们发现使用大语言
用于检测风格属性词会更加全面。

3 方方方法法法

本文提出了一个新的文本去毒框架，该框架结合了编辑和改写策略，使其可以同时处理两
种不同毒性表现形式的毒性文本，对于显性的毒性文本该框架采用编辑策略，对于隐性的毒性
文本该框架采用改写策略。具体来说：它包含类别判别模块、改写模块、编辑模块和词典构建
模块。该框架如图1所示，类别判别模块根据毒性的表现形式对输入文本进行分类，依据分类结
果，改写模块调用生成式模型处理隐性类的毒性文本，编辑模块则对显性类的毒性文本进行编
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辑处理，为了提高风格迁移强度，我们在此处使用了词典构建模块，该模块引入大语言模型构
建歧视词词典用于文本编辑。该框架针对中文文本进行了优化，还在毒性内容检测方面提出了
新的解决策略。

Figure 1: 模型整体架构

3.1 任任任务务务描描描述述述

我们将无监督文本风格迁移表述为：S = {ssrc, stgt}分别表示原风格和目标风格，
在本文中，原风格和目标风格分别代表歧视风格和中性风格。我们把原风格的句子表
示为X = {x1x2 · · ·xn}，其中x1x2 · · ·xn表示句子中的词；把目标风格的句子表示为的句
子Y = {y1y2 · · · ym}，其中y1y2...ym表示句子中的词。任务目标是将风格为ssrc的原始文本X转
换为风格为stgt的目标文本Ŷ = {ŷ1ŷ2 · · · ŷt}，同时尽可能地保留原始文本X中的内容。

3.2 类类类别别别判判判别别别模模模块块块

预训练语言模型BERT (Devlin et al., 2019)在诸多任务中取得了显著成果，其中之一便是
文本分类，本研究需要根据毒性的表现形式将输入文本分类为显性或者隐性。我们微调预训练
语言模型bert-base-chinese0作为文本分类模型，模型由输入层、编码层和分类输出层构成，如
图2所示：

Figure 2: 基于BERT的文本分类模型

0https://huggingface.co/google-bert/bert-base-chinese
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模型输入层使用词向量矩阵、块向量矩阵和位置向量矩阵对X进行映射，得到输入表示v：

X = [CLS]x1x2 · · ·xn[SEP ] (1)

v = InputRepresentation(X) (2)

在BERT编码层中，输入v经过多层Transformer的编码，借助自注意力机制学习句子中每
个词之间的语义关系，并最终得到句子的上下文语义表示h：

h = BERT (v) (3)

由于BERT预训练阶段的NSP任务使用了[CLS]位预测，通常在文本分类任务中也是用同样
的方法预测文本类型。模型使用[CLS]位对应的隐藏层表示h0预测输入文本对应的类别标签。由
下式表示：

P = Softmax(h0W
0 + b0) (4)

式中，W 0表示全连接层的权重，b0表示全连接层的偏置。

3.3 改改改写写写模模模块块块

改写模块使用了ParaGeDi模型，它是一个生成式模型，用于重写隐性毒性的文本。本文使
用的ParaGeDi模型在原模型基础上进行了改进。具体而言，ParaGeDi为了保留输入文本的基
本内容，用释义模型替换语言模型，使得ParaGeDi可以重写特定风格的文本。为此，该任务使
用重构的中文语料库重新训练了生成式语言模型BART（chinese-bart-paraphrase1）作为中文
释义器，并微调GPT2(gpt2-base-chinese2)得到风格判别模型。ParaGeDi对以下概率建模：

P (ŷt|ŷ<t, X, stgt) ∝ PLM (ŷt|ŷ<t, X)PD(stgt|ŷt, ŷ<t) (5)

其中X = {x1x2 · · ·xn}表示输入文本，stgt表示目标风格。模型根据原始句子、目标风格
属性和t时刻前生成的文本预测t时刻的输出。t时刻的输出概率由两项决定，第一项是释义模
型PLM产生的，第二项使用贝叶斯规则与类条件语言模型PCC求解得到，如下述公式所示：

PD(stgt|ŷt, ŷ<t) ∝ P (stgt)PCC(ŷt, ŷ<t|stgt) (6)

因此，ParaGeDi的训练损失由两个损失线性组合而成：LM训练使用生成损失LG，以及风
格判别损失LD，各类损失函数如下：

LG = − 1

N

N∑
i=1

1

Ti

Ti∑
t=1

logP
(
y
(i)
t |y(i)t<t, si

)
(7)

LD = − 1

N

N∑
i=1

logP
(
si|y(i)1:Ti

)
(8)

LParaGeDi = λLD + (1− λ)LG (9)

该模型如图3所示：

Figure 3: ParaGeDi模型概述
1https://huggingface.co/figurative-nlp/chinese-bart-paraphrase
2https://huggingface.co/ckiplab/gpt2-base-chinese
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3.4 编编编辑辑辑模模模块块块

如图4所示，本文在编辑模块使用CondBERT模型。具体而言，通过训练一个毒性分类
器，在训练过程中分类器将句子的单个词作为特征，为每个特征（词）分配一个权重作为毒
性分数s。当毒性分数大于阈值t = max (tmin,max (s1, s2, · · · , sn) /2)的词定义为有毒单词，其
中，s1, s2, · · · , sn代表句子中所有单词的分数，tmin设置为0.2为最小毒性分数。然后将有毒单
词用[MASK]替代，最后用BERT将掩码标记替换为目标风格词。此外，为了保留被替换词的语
义，该模型采用了内容保存的启发式方法保留原风格词的语义信息，根据候选词与替换词的语
义相似度进行重排序以选择更合适的候选词。

Figure 4: CondBERT模型概述

在实际应用中，由于训练语料的局限性，毒性分类器通常不能识别出句子中所有的歧视
词，而且大语言模型在各项语言理解任务上展现出了卓越性能，所以我们使用大语言模型来构
建歧视词词典。已有研究发现，CoT提示可以引导模型进行推理，使模型更全面地考虑问题，
从而提供更完整的答案 (Wei et al., 2022)。不使用CoT提示会导致模型错误识别或者漏识别关
键歧视词。如图5所示，我们基于大语言模型（BaiChuan2-13b3）使用思维链提示对文本中关
键歧视词进行识别，对模型的输出结果进行提取以构建歧视词词典。相较于之前的方法，使用
大模型构建的歧视词词典识别效果更好，能提升模型的去毒能力。

Figure 5: 思维链推理过程

经典的BERT模型使用WordPiece算法，它会把一个完整的词切分为若干个子词，在生成训
练样本时，这些子词将被随机掩码。而在中文环境下，相对于单个字，完整的词通常包含更
多的语义信息，所以我们将子词掩码替换为全词掩码（Whole Word Masking）Chinese-BERT-
wwm4。在该设置下，若一个词的部分子词被掩码，则同属该词的其它部分也会被掩码，从而
可以实现对包含多个字的中文词语的掩码。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文重构的数据集主要来源于三部分：（1）Tokpo等人 (2022)通过筛选Jigaw dataset构
建了一个性别偏见数据集5，我们通过调用翻译API的方式将英文文本翻译为中文。（2）

3https://github.com/baichuan-inc/Baichuan2
4https://github.com/ymcui/Chinese-BERT-wwm
5https://www.kaggle.com/c/Jigsaw-unintended-bias-in-toxicity-classification/data
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从Deng等人 (2022)提出的中文冒犯性语言检测数据集（COLDataset6）中筛选主题为性别的文
本。（3）Jiang等人 (2022)提出了新浪微博性别歧视评论（SWSR7）数据集，我们从中选取微
博评论文本。数据集大小如表2所示：

歧视文本 中性文本 总计

训练集 95732 88889 184621
验证集 1000 1000 2000
测试集 500 500 1000

总计 97232 90389 187621

Table 2: 数据集统计

4.2 评评评估估估

4.2.1 自自自动动动评评评估估估

在文本风格迁移任务实现的目标包括：生成文本要符合目标风格，保留输入文本中与风格
无关的内容，并具有人类写作特征 (Mir et al., 2019)。本文使用文本风格迁移任务中常用的自
动评估指标，从以下几个方面对模型的性能进行评估：

风风风格格格迁迁迁移移移强强强度度度：该指标用于评估模型成功将性别歧视文本转换为中性文本的百分比。为
此，我们使用表2所示的数据集，对bert-base-chinese进行微调。将微调后的BERT模型作为验
证模型，利用其预测结果统计最终的ACC 得分。

内内内容容容保保保留留留度度度：BLEU (Papineni et al., 2002)分数是常见的文本生成评估指标，它计
算候选文本于参考文本之间的n-gram重叠，未考虑到文本间的语义信息。Narasimhan等
人 (2022)提出，仅依靠BLEU分数不足以衡量生成文本与参考文本的相关性。因此，本文引
入了BertScore (Zhang et al., 2019)进行内容保留的评估，这是一种基于预训练BERT上下文嵌
入的文本生成评估指标。BertScore将两个句子的相似度计算为它们的词嵌入之间的余弦相似度
之和。BertScore分数越高，说明生成文本中保留了更多的内容。

流流流畅畅畅度度度：该指标用于衡量生成文本的流畅度，本文使用在中文数据上微调过的gpt2-
chinese-cluecorpussmall8计算生成文本的困惑度（PPL）。指标越小说明文本的流畅度越高。

几几几何何何平平平均均均数数数：为了体现模型的综合性能，文本将ACC、BLEU、BERTScore和 1
InPPL的几

何平均值作为综合评估指标，用GM表示。

4.2.2 人人人工工工评评评估估估

为了更加灵活和全面地评估模型生成的文本，我们进行了人工评估。具体方法是，从各
模型生成的文本中随机选择100条，并提供相应的原始文本，要求评估人员从风格迁移强度
（ACC）、流畅度（FL）、内容保留度（SIM）这三个维度进行评分。评分标准是从1（非常
差）到5（非常好）的范围内打分。我们取七名评估人员（其中四名男性，三名女性）的平均分
作为评估结果。

4.3 基基基线线线模模模型型型

我们与四个现有模型进行比较。1）DRG：：：DRG通过计算每个词的相对频率来识别输入
句子的风格属性词。然后模型删除原句子中的风格属性词，其余文本则作为无风格的内容文
本。接着DRG从目标风格语料库中检索与内容文本语义相似的句子，再从该句子中提取目标
风格属性词。最后DRG结合内容文本和提取出的目标风格属性词生成目标风格文本 (Li et al.,
2018)。2）Style Transformer：：：Style Transformer模型遵循标准的编码器-解码器体系结构，
将输入句子映射为潜在表示，由解码器对前者表示解码。为了控制解码器生成文本的风格，作
者使用判别模型对模型的生成过程进行监督 (Dai et al., 2019)。3）TWR：Yang等人 (2022)认
为没有必要识别风格属性词并且使用纯粹的生成方法改写与风格无关的词是多余的。所
以TWR模型首先通过条件随机场（CRF）标记句子中的词。标记有四种，分别是[INS]（插

6https://github.com/thu-coai/COLDataset
7https://zenodo.org/records/4773875
8https://huggingface.co/uer/gpt2-distil-chinese-cluecorpussmall
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入）、[SUB]（替换）、[DEL]（删除）和[KEEP]（保留）。在一个句子被标记后，模型根据与
句子中的词相对应的操作来生成目标风格的句子。4）Bias Mitigation：Bias Mitigation 是一
个用来缓解句子中蕴含对女性偏见的模型。它使用LIME检测风格属性词，并对其掩码，再对
掩码后的句子生成一系列词嵌入表示。然后用潜在内容编码器对原始句子（未掩码）编码为潜
在内容表示。接着根据词嵌入表示和潜在内容表示生成新的词嵌入表示，最后用解码器对其解
码生成目标风格句子 (Tokpo and Calders, 2022)。

4.4 实实实验验验设设设置置置

对于ParaGeDi，我们使用重新训练的chinese-bart-paraphrase作为释义器，并且将微调
后的gpt2-base-chinese作为判别器。在生成目标风格文本时采用集束搜索（beam search）
的方式，我们将beam size设置为10。temperature用于控制生成文本的随机性和多样性，
较高时会更平均地分配概率给各个词，这会导致生成的文本更具随机性和多样性；
当temperature趋近于0时，模型更倾向于选择概率较高的词，在本次任务中，temperature设
置为1。repetition penalty的目标是惩罚模型生成重复的词，以减少生成文本的重复性，我们
将repetition penalty设置为3。对于CondBERT，风格的控制通过分类器来完成，我们未进行微
调。contrast penalty是为了惩罚生成语义相似的词，本次任务设置为0，不对生成语义相似的
词进行惩罚；n top决定候选词的个数，模型通过对候选词重排序选择与被替换词语义最相似的
词作为目标风格词，此次任务设置为10，其余超参数则遵循Dale等人 (2021)的设置。

5 结结结果果果与与与分分分析析析

5.1 自自自动动动评评评估估估结结结果果果

所有测试模型的性能如表3所示，大多数基线模型难以在流畅度、风格迁移强度与内容保留
度这三个评估指标上实现良好的平衡。例如DRGRetireveOnly，它拥有较好的流畅度和风格迁移
强度，但其内容保留度较差。这是因为在RetrieveOnly设置下，DRG模型仅返回检索到的目标
文本。这可以尽可能保证生成一个具有目标风格的文本，但内容可能与输入文本不同。相比之
下，DRGdeleteOnly在内容保留度上表现更佳，因为在这种设置下，它只删除风格属性词，最大
程度地保留了非风格内容。然而，这种设置下的文本因删除风格词可能出现语法错误，导致流
畅度下降。TWR模型的ACC分数虽高，但因删除了大量原始文本词汇，包括影响风格判别的
歧视词和内容词，导致其BLEU分数较低。Bias Mitigation模型的流畅度较差，这是因为模型在
生成文本的过程中，会产生一些英文文本，这就导致文本的语法不规范，可读性较差。本研究
提出的模型在这三个目标之间能够保持良好的平衡，尤其在内容保留度方面表现最佳，并且在
其它指标上都有较强的竞争力。这可能源于我们考虑到文本风格迁移模型的特性，有针对性地
选择输入文本进行编辑或重写,充分发挥了编辑式和生成式方法的优势。

Model ACC BLEU BertScore PPL GM

DRGdeleteOnly 17.8 63.8 0.895 494.2 3.57
DRGdelete&Retireve 20.2 64.7 0.893 565.6 3.64
DRGRetrieveOnly 69.4 0.38 0.557 69.2 1.36
TWR 77.2 0.11 0.640 724.2 0.95
BiasMitigation 20.4 60.2 0.890 1994.5 3.45
StyleTransformerCond 34.8 44.9 0.796 248.9 3.87
StyleTransformerMutil 37.8 38.3 0.794 147.4 3.89

Ours 31.4 79.4 0.931 167.4 4.64

Table 3: 自动评估结果

5.2 人人人工工工评评评估估估结结结果果果

在自动评估中，我们选取了表现最优的两个基线模型与本研究提出的模型进行比较。评估
结果如表4所展示，与自动评估的结果大体一致。本研究提出的方法在风格迁移强度、流畅度和
内容保留度三个指标上均取得了较高的评分。
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Model ACC FL SIM

StyleTransformerCond 2.5 2.2 1.9
StyleTransformerMutil 2.4 2.3 2.0

Ours 2.9 3.1 4.0

Table 4: 人工评估结果

5.3 消消消融融融实实实验验验

为了研究不同模块对整体的性能，我们进一步对文本提出的模型进行了消融实验。结果如
表5所示：

w/o All.：为了更好地判断风格判别模块和外部知识词典对模型性能的影响，我们删除了
风格判别模块，去除了歧视词词典，单独训练ParaGeDi和CondBERT进行测试。

w/o Dic.：为了探索词典对模型性能的影响，我们去除词典，并使用相同的模型参数重新
进行训练。

Stand.：不删除任何模块。

Model ACC BertScore PPL

w/o All.
ParaGeDi 26.6 0.869 164.0
CondBERT 15.8 0.946 194.0

w/o Dic. Ours 18.6 0.939 170.7

Stand. Ours 31.4 0.931 167.4

Table 5: 消融实验结果

从实验结果来看，词典与类别判别模块有助于提高模型的综合性能。在明显提高风格迁移
强度的同时，内容保存度和流畅度都具有较强的竞争力。

5.4 参参参数数数选选选择择择

我们进一步分析了候选词数量对模型内容保留度的影响。具体来说，这可以通过调
整n top的数值来观察，n top的值表示候选词的个数，模型根据候选词与被替换词的相似度
进行重排序，并选择相似度最高的候选词作为目标风格词。在保持其它参数不变的情况下，
我们调整n top的大小进行实验。如图6所示，随着候选词数量的增加，BLEU分数呈上升的趋
势，这表明增加候选词的数量有助于提高模型的内容保留度，也证明模型对候选词进行重排序
是有效的。

集束搜索（beam search）中beam的大小会影响生成文本的流畅度(Dale et al., 2021)，我们
固定其它参数不变，通过改变束的大小来观察文本困惑度（PPL）的变化。如图7所示，当束的
大小从1增加到5时，文本的困惑度显著下降，之后略有回升，但随着束数量的进一步增加，困
惑度又逐渐降低。总体而言，困惑度的下降趋势表明文本的流畅度得到了提升。

Figure 6: 候选词的个数对BLEU的影响 Figure 7: beam的数量对PPL的影响

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第600页-第612页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 608



计算语言学

5.5 类类类别别别判判判别别别模模模块块块性性性能能能对对对比比比

如图8所示，我们在类别判别模块对比了bert-base-chinese和roberta-base两个文本分类模
型，最终选择Accuracy数值更高的模型。

Figure 8: 类别判别模块性能

5.6 大大大模模模型型型检检检测测测结结结果果果

总体而言，大模型已经能够很好地识别出文本中的关键歧视词。但是，大模型很难识别谐
音词和所谓的“字形梗”。同时，大模型也不擅长处理包含多个歧视词的文本。部分示例如表6所
示。

输入 输出

这是一个具有性别歧视的句子：“快
进到玉玉玉玉玉玉症症症退网。”句子中哪些词是
带有性别歧视的？

这个句子中没有明显的性别歧视词汇。然而，句子
的含义可能涉及到对女性的贬低和侮辱。在这种情况
下，我们可以认为整个句子都带有性别歧视。

这是一个具有性别歧视的句子：“珍
爱生命，远离幕幕幕刃刃刃”句子中哪些词是
带有性别歧视的？

在这个句子中，没有明显的性别歧视词汇。然而，这
句话可能被认为是性别歧视，因为它暗示了女性可能
会受到伤害或危险。为了避免引起误解，可以考虑使
用更中性或更具包容性的表达方式。

这是一个具有性别歧视的句子：“普
信幕幕幕刃刃刃罢了。”句子中哪些词是带有
性别歧视的？

这个句子中的“普信幕刃”并没有明确的性别歧视含
义，但其中的“罢了”可能带有贬义和轻视的意味。然
而，这句话的整体含义并不明确，很难确定其中具体
的性别歧视成分。

这是一个具有性别歧视的句子：“立
即开启印印印度度度模模模式式式省得她她她们们们作。”句
子中哪些词是带有性别歧视的？

这个句子中的“她她她们们们”这个词带有了性别歧视，因为在
这里它被用来泛指女性，而忽略了男性也可能参与作
的情况。这种表达方式可能被认为是将女性归为容易
作闹的一类，从而加剧了性别刻板印象。

这是一个具有性别歧视的句子：“女女女
性性性和幕幕幕刃刃刃是两种生物。”句子中哪些
词是带有性别歧视的？

在这个句子中，“女女女性性性”这个词是带有性别歧视的。因
为这句话将女性与另一种生物（在这里指的是男性）
进行对比，暗示了女性与男性之间存在某种差异或不
平等。而“幕刃”这个词本身没有性别歧视的含义。

这 是 一 个 具 有 性 别 歧 视 的 句
子：“我185，但这幕幕幕刃刃刃是鲨鲨鲨bee”句
子中哪些词是带有性别歧视的？

这个句子的确存在性别歧视。其中包含性别歧视的词
是“鲨鲨鲨bee”，这里的“bee”是对女性的贬义称呼。

Table 6: 大模型检测部分错误示例

我们认为，上述问题的产生可能是由于训练大型语言模型所使用的数据集是标准的、滞后
的。然而，网络流行语言的发展速度极快，其中一些谐音和“字形梗”是基于特定社会背景而产
生的，并随着网络流行语言的演变而不断涌现。因此，大模型可能难以理解这些新兴词汇的具
体含义，从而导致无法准确识别。
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5.7 质质质量量量检检检验验验

本文提出的模型与基线生成的文本示例如表7所示。对于基线模型DRGretireveonly，示例显
示，它的生成较为完整，但是生成内容与原始文本不一致，这与表3中模型的自动评估结果相
符，即流畅度得分高，但是文本保留度较差。我们还可以观察到，StyleTransformer模型生成的
文本可读性不高，会在一句完整的句子后面继续生成一些与内容无关的词，这可以解释它生成
的文本内容保留度低。对于本文提出的模型，它生成的文本能够很好的减轻文本性别歧视，并
且能保留大部分的原文本内容。此外，与其它基线模型生成的文本相比，没有出现明显的语法
错误，适合人类阅读，这对于在现实场景中应用TST模型是可靠的。

示示示例例例1

Source 珍爱生命，远离幕刃。

DRGdeleteOnly 做好生命，远离另一方。

DRGdelete&retrieve 做些他们，远离拳头。

DRGretrieveOnly 我也觉得有性别歧视的女性是处，但这很正常。

TWR 生，。生。

BiasMitigation 珍爱生命，远离幕刃。

StyleTransfomercond 生命，远离幕刃。

StyleTransfomermutil 生命，远离战场

Ours 珍惜生命,远离流言蜚语。

示示示例例例2

Source 女司机是马路杀手。

DRGdeleteOnly 佩里强年轻小事。

DRGdelete&retrieve 日期是施虐者。

DRGretrieveOnly 我觉得是的，我觉得我是性别歧视，但是我不喜欢她

TWR 女。

BiasMitigation 女司机是马路杀手

StyleTransfomercond 一千年是马路杀手。一千年是马路。有意无意。有意无意马路

StyleTransfomermutil 这特是马路政治家。这特是别人是马路。的。

Ours 驾驶员是马路杀手。

Table 7: 模型生成文本示例

6 总总总结结结与与与展展展望望望

本文提出了一种新的框架，旨在减轻文本蕴含的性别歧视问题。与以往不同的是，该框架
结合了编辑式和生成式文本风格迁移方法，并引入大语言模型以检测文本中的毒性跨度，将其
提取构成敏感词词典。随后通过判别模型将歧视文本的表达类型分为显性或隐性。对于显性
毒性文本采用编辑式方法；而对于隐性毒性文本，则使用生成式方法。为了使模型更好地适
应中文环境，本文使用中文数据对生成模型进行了重新训练，并对判别模型进行了微调。实
验结果表明，在相同数据集上，本文所提出的模型优于先前的文本风格迁移模型。此外，采
用Chain-of-Thought（CoT）提示的大语言模型在一定程度上能够有效地识别文本中的有毒词
汇，然而仍需进一步探究不同提示对大语言模型性能的影响。

在未来工作中，对于如何处理隐性毒性文本，我们将考虑引入上下文的情感信息与背景知
识。此外，我们将进一步构建更细粒度的数据集展开研究，并探究大模型在文本去毒任务上的
有效性。
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