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Abstract
本文介绍了我们为 CCL25-Eval 任务 10 设计的系统，该任务涉及细粒度中文仇恨言论识
别 (FGCHSR)。我们提出了一种新颖的 SRAG-MAV 框架，该框架协同整合了任务重新
构建 (TR)、自检索增强生成 (SRAG) 和多轮累积投票 (MAV)。我们的方法将四元组提
取任务重新构建为三元组提取，使用从训练集中动态检索的方式创建上下文提示，并通
过多轮推理结合投票来提高输出的稳定性和性能。基于 Qwen2.5-7B模型，我们的系统在
STATE ToxiCN 数据集上的硬得分为 26.66，软得分为 48.35，平均得分为 37.505，显著
优于基线模型如 GPT-4o（平均得分 15.63）和微调后的 Qwen2.5-7B（平均得分 35.365）。
代码可在 https://github.com/king-wang123/CCL25-SRAG-MAV 获得。

1 引言

社交媒体的发展显著放大了仇恨言论的传播 (Fortuna and Nunes, 2018) ，恶意内容针对种族、
地区和性别等属性，对个人和社会造成了巨大伤害。有效的仇恨言论检测已成为自然语言处理
（NLP）的重要关注点，旨在缓解这些负面影响 (Davidson et al., 2017; Waseem and Hovy, 2016)
。此外，确保检测模型的公平性以避免潜在偏见对于其实际部署至关重要 (Sap et al., 2019) 。
传统方法通常依赖于二元分类来识别仇恨内容 (Fortuna and Nunes, 2018) ，但这些方法缺乏
探测仇恨言论内部结构的细粒度能力，限制了它们的可解释性和对下游应用的效用 (Yin and
Zubiaga, 2021) 。因此，细粒度中国仇恨言论识别（FGCHSR），它提取具体目标或仇恨类型等
结构化信息，正受到越来越多的关注 (Basile et al., 2019; Mathew et al., 2021; Ren et al., 2021)
。

CCL25-Eval 任务 10 专注于从中文社交媒体文本中提取四元组（目标、论点、针对群体、仇
恨）。由于中文仇恨言论 (Pavlopoulos et al., 2020) 的微妙性和语境依赖性质，四元组元素的
相互依赖性，以及高质量标注数据的有限性，这项任务特别具有挑战性。STATE ToxiCN 研
究 (Bai et al., 2025) 凸显了这些困难，表明即使是最先进的模型如 GPT-4o 也只能获得平均分
15.63，而经过微调的开源模型如 Qwen2.5-7B 达到 35.365，但仍需要进一步优化。
为了解决这些挑战，我们提出了一种新颖的 SRAG-MAV 框架，该框架协同结合了任务重构

（TR）、自检索增强生成（SRAG）和多轮累积投票（MAV）。我们的方法将四元组提取简化为三
元组提取，通过受检索增强生成（RAG）(Lewis et al., 2020) 启发的动态检索增强上下文理解，
并通过基于平行缩放法则（PARSCALE）(Chen et al., 2025) 原理的多轮推理确保输出的稳定
性。我们的贡献包括：

• 提出了一种新颖的 SRAG-MAV 框架，该框架集成了 TR、SRAG 和 MAV，展示了在
FGCHSR 上的卓越性能，并且可以适应其他结构化 NLP 任务。

• 进行了全面的实验，验证了我们方法的有效性和稳健性，并评估了各个组件的性能贡献。

• 在 https://github.com/king-wang123/CCL25-SRAG-MAV 发布的代码，促进了可重复性
并推动了仇恨言论检测及其他相关自然语言处理领域的进一步研究。
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2 方法论

2.1 系统概述
我们的系统结合了 TR、SRAG 和 MAV，从中文社交媒体文本中提取细粒度的仇恨言论四元组，
如图 1 所示。工作流程将任务简化为三元组提取，通过检索增强上下文理解，并通过迭代投票
稳定输出。
最初，我们将四元组数据集转换为三元组数据集，以降低任务复杂性，这与 TR 的原则相一
致。然后，我们使用检索模型将所有训练输入编码到一个向量数据库中，从而在训练和推理阶
段实现高效检索。
训练阶段：对于每个输入，我们从训练集中检索出与之最相似的样本（不包括输入自身），将
检索到的样本与输入连接以形成提示。这些提示及其对应的三元组输出，构成用于微调的新训
练样本。
推理阶段：对于每个测试输入，我们检索与其最相似的前 k 个训练样本来构建 k 个提示。模
型在多轮迭代中为这些 k 个提示生成三元组，直到最频繁的三元组的出现频率超过阈值 τ ，此
时 MAV 将其选为最终的三元组答案。然后，通过从目标群体中推断出仇恨性，将选定的三元
组转换为四元组。
这个流程，如图 1 所示，在保持简单性的同时，兼顾了上下文丰富性 (Lewis et al., 2020) 和
输出稳定性，其中 k 和 τ 是关键的超参数。

Figure 1: SRAG-MAV 的系统架构，描述了从输入文本到最终四元组输出的工作流程。该过程
包括：(1) 将四元组数据集转换为三元组数据集，(2) 检索前 k 个相似样本并将其与输入文本连
接以构建提示，(3) 投票选择超过阈值 τ 的三元组答案，否则继续迭代推理直到达到阈值，(4)
将选定的三元组转换为最终的四元组输出。

2.2 任务重组 (TR)
对训练数据的分析揭示了目标群体与仇恨性标签之间的强相关性：“无仇恨”情况仅发生在目标
群体为“无仇恨”的情形下；否则，仇恨性被标记为“仇恨”。利用这一模式，我们将原始的四
元组提取任务重新建模为三元组提取任务。此简化降低了结构化生成的复杂性，因为仇恨性标
签可以从目标群体中确定性地推断出来，从而提高了大型语言模型（LLMs）的效率和准确性。
图 2 提供了一个具体的数据示例，以说明 TR 如何在保持结构化输出完整性的同时简化提取
过程。

2.3 自我检索增强生成 (SRAG)
检索增强生成（RAG）已成为 NLP 中的一个强大范式，被广泛应用于问答、对话系统和知识
密集型文本生成等任务 (Lewis et al., 2020; Gao et al., 2023) 。通过检索集成外部知识，RAG
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Figure 2: TR 和 SRAG 的示意图：检索模型从训练语料库中检索类似文本，将这些文本连接成
一个提示，并生成相应的三元组。

提高了生成输出的上下文相关性和事实准确性 (Ram et al., 2023) 。最近的进展进一步优化了
RAG，以处理结构化数据并提高低资源环境中的鲁棒性 (Zhang et al., 2023) 。然而，FGCHSR
带来了独特的挑战，包括缺乏高质量的外部语料库和生成结构化四元组的复杂性。
为了解决这些挑战，我们提出了自我检索增强生成（SRAG）框架，该框架通过使用训练集本
身作为检索语料库来调整 RAG 范式。SRAG 利用语义上相似的注释示例来指导三元组的生成，
确保上下文相关的输出而无需依赖外部资源。SRAG 流程包括：

1. 语料库构建：我们使用 bge-large-zh-v1.5 模型 (Xiao et al., 2023) 生成训练集文本的嵌入，
以余弦相似度为基础构建检索语料库。

2. 动态检索：对于每个输入文本，我们在训练期间检索除输入自身以外的最相似样本，而在
推理期间检索前 k 个最相似样本。

3. 提示生成：检索到的样本与输入文本结合，创建结构化的提示，引导模型生成符合任务的
三元组，如图 2 所示。

SRAG 创新性地将训练集作为一个动态检索语料库，利用类似的标注示例来实现少样本学习，
以增强任务理解和输出准确性。与传统 RAG 不同，SRAG 不需要外部数据，使其特别适合资
源有限的环境和特定领域的任务，如 FGCHSR。

2.4 多轮累积投票 (MAV)
并行缩放定律（PARSCALE）(Chen et al., 2025) 表明，对输入应用多样的变换以生成多个变
体，然后进行并行推理和带可学习参数的结果聚合，可以显著提升大语言模型（LLM）的性能。
这种方法在不需要对模型重新训练的情况下提高了鲁棒性和准确性，使其在资源受限的环境中
处理复杂任务时更为高效。
受到 PARSCALE 对多元输入并行处理的强调的启发，我们引入了多轮累积投票（MAV）作
为 FGCHSR 的一种创新改编，它通过 SRAG 检索的例子生成多样化的提示，并通过投票机制
选择最佳三元组输出。MAV 流程包括：

1. 多样化提示：通过 SRAG，从三元组数据集中检索与每个输入文本最相似的前 k 个样本，
并将每个检索到的样本与输入文本连接起来，构建 k 个不同的提示。
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2. 多轮推理：对每个提示迭代地执行推理，在多次迭代中生成并累积三元组结果的频率，直
到最频繁的三元组超过阈值 τ 。

3. 投票机制：选择达到频率阈值 τ 的三元组输出，并将其转换为四元组作为最终结果。

MAV 因其成本效益高而突出，仅需额外的推理时间资源，而不需重新训练或参数调整。其灵
活性在第 3.2 节中得以展示，其中通过逐步提高阈值来改善结果，允许根据可用计算资源进行
动态调整。此外，其简单的实现提高了可靠性，使得 MAV 在受限条件下特别有效。

3 实验

3.1 实验设置

我们在 STATE ToxiCN 数据集 (Bai et al., 2025) 上评估了我们的方法，该数据集包含 4,000 个
训练样本和 1,602 个测试样本，使用 4 个 × NVIDIA L40S 40GB GPU 进行计算。基础模型
Qwen2.5-7B (Team, 2024) 使用 LLaMA-Factory 框架 (Zheng et al., 2024) 进行训练，并使用
vLLM (Kwon et al., 2023) 进行推理。对于检索，我们使用了 bge-large-zh-v1.5 模型 (Xiao et
al., 2023) ，生成参数在微调时配置为温度 0.7，在 MAV 推理时为 0.1。MAV 配置使用了 top-
k 值为 10 和投票阈值 τ 为 200。评估指标包括：

• 严格分数：用于精确四元组匹配的 F1 分数。

• 软得分：针对部分匹配的 F1 得分，要求目标群体和仇恨特征相同，并且目标和论点相似度
超过 50 %。

• 平均分：硬评分和软评分的平均值。

基准线取自 STATE ToxiCN 基准测试 (Bai et al., 2025) ，并与我们的方法进行比较以验证其
有效性。

3.2 实验结果

我们进行了三个实验，包括一个模型比较以基准测试我们的系统与基线的对比，以及一个 MAV
参数敏感性分析来评估阈值变化对性能的影响，和消融研究以评估每个组件的贡献。

3.2.1 模型比较

Model Hard Score Soft Score Average Score
mT5-base 16.60 38.61 27.605
Mistral-7B 23.72 45.62 34.670
LLaMA3-8B 24.27 46.08 35.175
Qwen2.5-7B 23.70 47.03 35.365
ShieldLM-14B-Qwen 23.59 45.58 34.585
ShieldGemma-9B 23.49 47.14 35.315
Ours 26.66 48.35 37.505

Table 1: 在 STATE ToxiCN测试集上的性能比较。基线模型的结果直接引用自 STATE ToxiCN
论文 (Bai et al., 2025) ，代表了原始监督微调（SFT）的结果。我们的方法在所有指标上显著
优于这些基线。

表 1 展示了我们的系统在 STATE ToxiCN 测试集上实现了 26.66 的 Hard Score，48.35 的
Soft Score，和 37.505 的 Average Score，显著超过了所有使用普通监督微调（SFT）训练的基
线模型。我们的方法带来了显著的改进，尤其是在 Hard Score 上，其体现了精确的四元组匹配，
并表明在 FGCHSR 中表现强劲。
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Figure 3: MAV 阈值参数（顶部- k =10）对 STATE ToxiCN 测试集的影响。图形展示了阈值
（τ ）数值与所得硬得分（a）、软得分（b）和平均得分（c）之间的关系。

3.2.2 MAV 参数敏感性分析
图 3 详细分析了 MAV 阈值 ( τ ) 参数对模型性能的影响，测试的阈值为 [1, 2, 3, 5, 8, 10, 15,
20, 30, 40, 50, 80, 100, 200]。Hard Score 呈现出显著增长，从 25.30 增加到 26.66，增加了 1.36
分，尤其是在更高的阈值下有明显的增长（例如，从 τ = 80 的 26.11 增长到 τ = 200 的 26.66），
这强调了该方法在实现精确四元组匹配方面的有效性。Soft Score 也稳步提高，从 47.85 增加到
48.35，提高了 0.50 分，这表明部分匹配准确性的增强。平均分从 36.575 上升到 37.505，提高
了 0.93 分，表明在两个指标上均衡提升。结果验证了 MAV 在通过累积投票稳定输出方面的作
用，Hard Score 的显著增长突显了其在精细化仇恨言论识别中的优越性。
模型训练提供了基础能力，而推理策略通过引入适度的计算开销进一步释放模型的潜力，两
者相辅相成。

3.2.3 消融研究

Configuration Hard Score Soft Score Average Score
Base Model 23.70 47.03 35.365
+ TR 24.33 47.35 35.840
+ TR + SRAG 25.30 47.85 36.575
+ TR + SRAG + MAV 26.66 48.35 37.505

Table 2: 消融研究的结果，展示了任务重构（TR）、自检索增强生成（SRAG）和多轮累积投票
（MAV）对整体性能的增量贡献。

如表 2 所示，消融研究从高层次角度展示了每个组件在增强模型性能方面的有效性。从基本
模型（通过标准 SFT 训练的 Qwen2.5-7B）开始，引入 TR 简化了模型的输出结构，导致性能
的显著提升，这突显了其在简化任务方面的有效性。在此基础上，增加 SRAG 通过利用上下文
检索进一步加强了模型，结果显示出明显的改进，突显了其在优化预测方面的作用。最终加入
MAV 提供了最显著的增强，通过迭代推理显著提高了模型的稳定性和准确性，这强调了 MAV
在整体性能中关键的贡献。

4 结论

对于 CCL25-Eval 任务 10，我们开发了一个新颖的 SRAG-MAV 框架，旨在有效检测和减少社
交媒体上有害内容的传播。我们的方法在 STATE ToxiCN 测试集 (Bai et al., 2025) 上实现了
26.66 的硬分数、48.35 的软分数和 37.505 的平均分数，显著优于基线模型，例如 GPT-4o（平
均分数 15.63）和微调的 Qwen2.5-7B（平均分数 35.365）。TR 将四元组提取任务简化为三元组
提取，降低了复杂性；SRAG 通过利用训练集作为检索语料库来增强上下文理解；MAV 通过迭
代提示生成和投票确保输出稳定性。这些组件协同工作，我们的切除实验显示了每个模块带来
的增量性能提升。
我们系统的开源实现（https://github.com/king-wang123/CCL25-SRAG-MAV ）促进了可重
复性和进一步的研究。然而，局限性包括模型的特定领域性能、对纯文本数据的依赖以及 MAV
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的高投票阈值增加了计算成本。未来的工作将探索跨域迁移学习以增强泛化能力 (Toraman et
al., 2022) ，采用多模态方法结合文本和图像以获得更丰富的上下文 (Gomez et al., 2020; Das et
al., 2020) ，并优化 MAV 的计算效率以扩大其适用性。
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