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Abstract　Withthebroaderapplicationsofartificialintelligence(AI),theirethicalandmoralissues
haveattractedmoreand moreconcerns．HowtodevelopanAIsystemthatcomplieswithhuman
valuesandethicalnormsfromtheperspectiveoftechnologyrealization,namely,ethicalalignedAI
design,isoneoftheimportantissuesthatneedtobesolvedurgently．Theethicaland moral
discriminationbasedonmachinelearningisabeneficialexplorationinthisaspect．Socialnewsdatahas
richcontentandknowledgeofethicsandmorality,whichprovidesthepossibilityforthetrainingdata
developmentofmachinelearning．Becauseofthis,thispaperconstructsasocialnewsdatasetwith
ethicsand moralityofhumanbehavior,whichisattachedtolawandcodeofconductdatasetfor
machinelearningtrainingandtesting．TheethicalbehaviordiscriminationmodelERNIEＧCNNbased
onenhancedlanguagerepresentationofinformationentities (ERNIE)andconvolutionalneural
network(CNN),isdevelopedtoextractethicaldiscriminationsaboutbehaviorbycalculatingsemantic
similaritybasedonthevectorrepresentationofwords．Theexperimentalresultsshowthatthe
proposedmodelhasbetterperformancethanthebaselinemodels．

Keywords　socialnewsdataset;ethicallyaligneddesign;deeplearning;ERNIE;CNN

摘　要　人工智能(artificialintelligence,AI)应用的伦理风险和挑战引起了人们的普遍关注,如何从技

术实现角度开发出遵守人类价值观和伦理规范的 AI系统,即,符合伦理的 AI设计,是亟需解决的重要

问题之一．基于机器学习的伦理与道德判别是此方面的有益探索．社会新闻数据具有丰富的伦理和道德

的内容及知识,为机器学习的训练数据开发提供了可能．鉴于此,本文构建了具有人类行为伦理和道德

属性的社会新闻数据集,附之以法律与行为规范数据集,用以机器学习的训练和测试;建立了基于使用

信息实体的增强语言表示(enhancedlanguagerepresentationofinformationentities,ERNIE)和卷积



神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)的伦理行为判别模型ERNIEＧCNN,通过词的向量表示

计算语义相似度来提取关于行为的伦理判断．实验结果表明,提出的模型具有比基准模型更好的性能,
验证了方法和模型的有效性．

关键词　社会新闻数据集;符合伦理的设计;深度学习;ERNIE;CNN

中图法分类号　TP３９１

　　随着深度学习技术的快速发展和物联网的不断

更新,人工智能(AI)已经广泛应用到无人驾驶、智
能家居、医疗护理等诸多领域,为生活带来巨大便

利．但与此同时,人机交互方式的简化使得人们对技

术的依赖程度越来越深,对其控制却逐渐减弱,技术

的不完善和数据的不恰当使用引发的伦理问题不断

出现[１Ｇ２]．为了使技术更好地为人类服务,AI系统需

要具备伦理行为判别能力,理解特定社会的伦理道

德规范,理解行为背后的社会、文化和伦理含义,才
能在现实世界中进行大规模部署[３]．

AI系统的开发应当始终秉承以人为中心、造福

全人类的发展理念,为其添加伦理行为判别能力成

为日益紧迫的问题[４Ｇ６]．通过嵌入伦理道德规范能够

使 AI系统具备伦理行为的判别及执行能力,从而

遵守法律和社会行为规范,是 AI具备道德能力的体

现．但由于伦理概念的复杂性及当前技术发展的局限

性,伦理行为判别方面的技术研究面临着诸多障碍．
早期针对伦理行为判别能力的研究工作主要包

括基于规则的方法[７]和基于案例的方法[８],而这些

方法普遍存在知识信息难以规则化、不具备自动获

取特征表示的能力,导致模型的泛化能力并不理想．
近年来,基于强化学习的方法[９]从试错或观察中学

习人类的行为偏好,取得了很好的效果．虽然基于强

化学习的方法行之有效,但是仍然具有以下不足之

处:１)对环境变化的适应能力弱,只能适应特定领域

而难以学习演示示例之外的知识;２)学习效率低下,
示教者难以提供高质量的演示,而且提供演示需要

耗费大量时间;３)模型训练严重依赖数据,往往需要

海量的高质量数据,而且有反馈信号稀疏等问题,难
以从原始数据中提取有用特征．

近期的研究表明,基于大规模无监督语料的预

训练语言模型编码了行为规范等常识知识,包含丰

富的语义信息,同时在高质量标注数据集上进行微

调(fineＧtuning)可以给目标任务带来巨大的效果提

升[１０Ｇ１４]．其具体优势有:１)近乎无限量的优质数据;

２)一次学习多次复用;３)学习到的语义表征可在多

个任务中进行快速迁移．

鉴于最近预训练语言模型的强大语义表示能

力,针对缺乏高质量标注数据集的伦理行为判别任

务,本文基于丰富的新闻语料构建了涵盖伦理道德

和人类行为的社会新闻数据集,同时基于使用信息

实体的增强语 言 表 示 (enhancedlanguagerepreＧ
sentationwithinformativeentities,ERNIE)[１４Ｇ１６]

和卷 积 神 经 网 络 (convolutionalneuralnetwork,

CNN)[１７]提出了伦理行为判别模型 ERNIEＧCNN．
通过伦理行为判别实验和零样本迁移实验,证明了

本文所提方法和模型的有效性,同时为 AI伦理的

未来研究提供必要的支持．
本文的主要贡献有３个方面:

１)基于丰富的新闻语料构建了社会新闻数据

集,为了验证伦理判别方法的有效性,同时构建了法

律与行为规范数据集．
２) 基 于 使 用 信 息 实 体 的 增 强 语 言 表 示

(ERNIE)和 卷 积 神 经 网 络 (CNN)提 出 ERNIEＧ
CNN模型．

３)通过零样本迁移实验验证了协变量偏移下

的领域适应能力,验证伦理行为判别方法的有效性．

１　相关工作

为 AI系统增添伦理行为判别能力,有助于避

免伦理问题,提高人类对技术的接受程度,从而促进

AI技术的研究与推广．早期的相关研究工作大多选

择将明确的伦理原则或规范嵌入 AI系统,主要包

括基于规则的方法和基于案例的方法．
基于规则的方法是根据伦理原则或规范为 AI

系统嵌入伦理行为判别的能力,实现了不同的伦理

原则．Anderson等人[１８]基于罗尔斯义务论开发了伦

理顾问系统 W．D．,该系统从案例数据中学习各项行

为原则的权重,计算并选择具有最高效用值的行为．
Anderson等人[１９]基于生物医学理论设计了伦理顾

问系统 MedEthEx,使用归纳逻辑程序设计技术提

取伦理信息,辅助医护人员确定伦理行为选择,用于

解决医疗护理中涉及人机交互的伦理问题．Arkin[２０]
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将战争法和交战规则嵌入自主武器系统,用于约束

系统的致命行为,判断其行为是否符合伦理道德．尽
管上述研究工作实现了对单一伦理原则或规范的嵌

入,但并未考虑不同规范间存在的规范冲突风险．总
体而言,基于规则的方法具有较强的可解释性,能使

人们更直观地了解模型的判别过程,而无法推理未

编码到知识库中的条件和规则,难以避免规范冲突

问题,因此其性能表现较为受限．
基于案例的方法是通过重用以往经验进行规范

嵌入,通过类比以往的案例自动提取规范并求解问

题的方法．Ashley和 McLaren[２１Ｇ２２]使用基于案例的

方法设计了SIROCCO 程序,探索和分析案件遵循

的伦理原则和具体事实之间的关系．Dehghani等

人[２３]提出了计算模型 MoralDM．当面对新的伦理决

策场景时,MoralDM 中的类比推理模块将新场景与

数据库中先前已解决的多个场景进行比较,计算新

案例和已解决方案之间的相似度并以此为基础进行

类比推理．但随着案例数量的增加,MoralDM 穷举

比较方法的计算复杂度将相应增加,导致实用性变

差．Blass等人[２４]利用结构映射扩展了 MoralDM 模

型,通过计算案例及候选规范之间的相似度缩小搜

索空间,提高基于案例方法的效率．总体而言,基于

案例的方法具有信息表达完整、求解方法简单等优

点,已经在伦理行为判别研究中成功运用,但是其缺

点也较为突出,即有限的规范无法适应不断变化的

道德场景,而且必须解决案例的相似度度量、训练案

例的选取等问题．
近年来,基于强化学习的方法通过人类专家示

教、奖励的形式学习人类的行为偏好,同样能够为

AI系统嵌入伦理行为判别能力．强化学习通常使用

动态规划技术来解决问题,以试错的方式自主学习

或从示教者提供的示例中学习,以达到奖励函数最

大化并最终实现特定目标．Abel等人[２５]将强化学习

形式化为部分可观察马尔可夫决策过程(POMDP),
并针对２个伦理困境(蛋糕或死亡、火灾救援实验)
验证了该方法的灵活性和稳定性．然而在有限步

(FiniteHorizon)内,POMDP问题难以求解．Wu等

人[２６]基于反向强化学习,利用专家行为数据,通过

最大化奖励函数来平衡道德行为和效用值的追求．
但由于每个人的偏好不同,专家的行为数据也可能

存在分歧．Riedl等人[２７]认为一个可以阅读和理解

故事的模型能够从故事所直接体现出的或隐含的社

会文化知识中学习其所蕴含的社会行为规范,因此

基于强化学习提出了从众包故事中学习人类行为偏

好的方法．此方法的局限性在于众包故事的获取途

径单一,只适用于特定任务．总体而言,基于强化学

习的方法能够通过与环境交互、学习获得人类行为

偏好,具备解决复杂问题的能力,但此类方法在很大

程度上依赖于输入信号的质量,制约了该方法的性

能表现及实际应用．
近期的研究表明,使用大规模无监督文本数据

进行预训练的语言模型编码了文本中行为规范等常

识概念[２８Ｇ２９]．Ziegler等人[３０]使用预训练语言模型

GPTＧ２成功学习到人类生成句子的偏好,验证了语

言模 型 可 以 从 文 本 数 据 中 学 到 人 类 行 为 偏 好．
Frazier等人[３１]使用长期连载的儿童漫画构建数据

集,通过训练语言模型识别文本内容是否符合社会

规范．尽管上述工作验证了语言模型蕴含知识信息,
但过分强调精心策划的场景,难以应对现实场景带

来的挑战．
综合上述研究,本文旨在为伦理行为判别研究

提供新的方法以及在语言模型上进行改进．鉴于社

会新闻充分涵盖伦理道德且易于获取,构建了社会

新闻数据集用于伦理行为判别研究．提出了伦理行

为判别模型 ERNIEＧCNN,从大量的社会新闻数据

中学习行为偏好,通过词向量表示计算语义相似度

来提取关于行为的伦理判断,解决了场景限制问题．
经过训练的模型编码了知识信息,可以理解行为背

后的社会、文化和伦理含义．

２　数据集构建

为了推动因缺乏高质量标注数据而受阻的伦理

行为判别研究,本文选择充分涵盖伦理道德和人类

行为的社会新闻标题为数据源,构建了社会新闻数

据集(ETHＧNews),并将新闻文本中包含的行为分

类为道德行为、不文明行为、违规行为和违法行为,
用于伦理行为判别模型的训练．同时构建了法律与

行为规范数据集(ETHＧNorms),用于验证伦理行为

判别方法的有效性．以上数据集的构建均包括数据

采集、数据标注和数据集分析３个阶段．
２．１　数据采集

２．１．１　社会新闻数据集(ETHＧNews)
本文选择社会新闻标题作为伦理行为的主要数

据源,原因主要有３点:１)社会新闻充分涵盖伦理道

德和人类行为,同时具有易于获取的优点．２)社会新

闻以较简明扼要的文字,向公众传达重要信息,每条

新闻还有一个非常详实且简短的新闻摘要．与新闻
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全文相比,新闻摘要内容丰富、简明扼要．３)社会新

闻是涉及人民群众日常生活的社会事件、社会问题、
社会风貌的报道,具有公开性、真实性、时效性、准确

性和广泛性等特点．
本文针对中文语境中的伦理行为判别任务进行

建模,采集的新闻文本主要爬取于新浪微博① ,并使

用 THUCTC工具包② 筛选出社会新闻．THUCTC
是由清华大学自然语言处理实验室推出的中文文本

分类工具包,能够自动高效地实现用户自定义的文

本分类任务．由于负面新闻比正面新闻更容易吸引

大众的注意力,因此媒体登载了较多的负面新闻,导

致自动采集的新闻文本存在样本不平衡问题．为了

解决这一问题,本文进一步从中国文明网③ 的好人

好事专栏爬取了全部的新闻标题,以此扩充正面新

闻,因为好人好事是道德行为理想的数据来源．
本文期望通过具体的行为训练模型伦理行为判

别的能力,因此对上述新闻进行了筛选,只保留了至

少包含一个具体行为的文本,同时删除:１)不包含具

体行为的文本;２)字段长度超过５２个字符的文本;

３)格式错误的文本．经过数据清理,使用剩余的

１２１８３条新闻文本构建了所需社会新闻数据集．表１
为社会新闻数据集的示例展示:

　① https:∕∕weibo．com∕

　② http:∕∕thuctc．thunlp．org∕

　③ http:∕∕www．wenming．cn∕

Table１　SamplesFromETHＧNewsDataset
表１　社会新闻数据集示例

社会新闻标题 数据来源 类别 标签

市民见义勇为围追堵截持刀劫匪 社会新闻 Moral ０

大学食堂以豆制品冒充猪肉 社会新闻 Immoral １

两名少年闹市抢劫,为达目的用铁棍敲受害人脑袋 社会新闻 Illegal ２

２．１．２　法律与行为规范数据集(ETHＧNorms)
为了验证基于社会新闻数据集训练的模型具备

伦理行为判别能力,本文同时构建了法律与行为规

范数据集来验证模型识别法律与行为规范的能力．

本文选择将«中华人民共和国刑法»与各省市«文明

行为条例»纳入数据集,将各项条款拆分为简单句,
文本长度同样控制在５２字以内．表２为法律与行为

规范数据集中拥有不同标签的示例展示．

Table２　SamplesFromETHＧNormsDataset
表２　法律与行为规范数据集示例

法律与行为规范 数据来源 类别 标签

行人通过路口或者横过道路遇机动车礼让时快速通过 文明条例 Moral ０

行人不按照交通信号通行,乱穿马路,翻越交通护栏 文明条例 Immoral １

对正在进行的暴力犯罪,采取防卫行为,造成不法侵害人伤亡 法律条文 Moral ０

故意杀人、故意伤害致人重伤或者死亡 法律条文 Illegal ２

２．２　数据标注

数据集的标注工作由实验室九名硕士研究生共

同完成,男女比例为５∶４．九名硕士研究生平均分为

３组,每组３人,每条新闻文本由组内２人进行标

注,另一人为仲裁．当２人标注结果相同时则完成标

注(占总数的９３％),如有分歧,由仲裁者进行仲裁

(占总数的６．９％)．在３人都难以标注的情况下丢弃

样本(占总数的０．１％),以此在最大程度上保证标注

的一致性和准确性．
功利主义是一种主张最大化所有人的总体幸福

感的理论[４]．为了衡量新闻中包含的行为是否合乎

伦理道德,本文选择功利主义为道德评判标准,计算

公式为[３２]

M ＝∑
N

i＝１

(Wi×Pi), (１)

其中,N 是利益相关者的数量,Wi 是每个利益相关

者的权重,Pi 用于衡量每个利益相关者的幸福度,

M 是某一行为的效用值．
每个标注人员根据功利主义将文本标注为０

(道德行为),１(不文明行为),２(违规行为),３(违法
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行为),４(无关行为),同时删除所有不包括具体行为

的新闻文本．
２．３　数据集分析

本文标注了１６０００条新闻文本,修改了４４８条

法律条文与２０个省市的文明行为条例,经过数据清

理等步骤,进一步删除了属于无效类别的所有文本．
所构建的社会新闻数据集包含３４９６条道德行为

(Moral)、１７７７条不文明行为(Uncivilized)、９９４条

违规行为(Violative)和５９１６条违法行为(Illegal)．
由于不文明行为和违规行为标签下的数据量少且样

本表现形式不易区分,参考«文明行为条例»将其进

行合并为不道德行为(Immoral)．所构建的法律与行

为规范数据集包含２８３条道德行为、１４９条不道德

行为和７０９条违法行为．
数据集的详细统计信息如表３所示,文本长度

分布如图１所示,大部分文本长度小于３０个字符,
其中社会新闻数据集平均文本长度为１７．１,法律与

行为规范数据集平均文本长度为２０．

Table３　StatisticsofDatasets
表３　数据集的统计信息

标签 ETHＧNews ETHＧNorms

Moral ３４９６ ２８３

Immoral ２７７１ １４９

Illegal ５９１６ ７０９

总计 １２１８３ １１４１

Fig．１　Lengthdistributionoftext
图１　文本长度分布

３　ERNIEＧCNN伦理行为判别模型

为了使模型具备伦理行为判别能力,理解行为

背后的社会、文化和伦理含义,本文提出了 ERNIEＧ

CNN伦理行为判别模型,其整体架构如图２所示,
主要由４部分组成,分别为词嵌入层、文本卷积层、
池化层和输出层．

Fig．２　ERNIEＧCNNarchitecture
图２　ERNIEＧCNN架构

３．１　词嵌入层

词嵌入层主要实现的功能是基于语言模型

ERNIE[１４]与输入文本进行交互,生成文本的词向量

表示．ERNIE针对BERT[１３]在处理中文文本时难以

获得语义完整表示的缺点,为了抽取和编码知识信

息,将知识模型中的实体表征整合到语义模型的底

层中,结合大规模无监督语料库和知识图谱进行预

训练．
词嵌入层由２个模块组成:１)文本编码器(TＧ

Encoder),负责从输入的文本中捕获词汇和语义信

息;２)知识编码器(KＧEncoder),负责将知识图谱中

的知识信息整合到输出的词向量中．
文本编码器是包含多头注意力机制和前馈神经

网络的多层双向transformer[３３]编码单元,其架构

如图３所示．
给定一条社会新闻,令xi∈RRjk为句子中第i个

单词所对应的k维词向量,通过式(２)计算每个字符

的词汇和语义特征:
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Fig．３　TＧEncoderarchitecture
图３　文本编码器架构

{h１,h２,􀆺,hn}＝TＧEncoder({x１,x２,􀆺,xn}),(２)
其中,{h１,h２,􀆺,hn}代表具有语义特征的词嵌入

输出;n 为文本长度．
多头注意力机制(multiＧheadattention)[３３]是文

本编码器中的核心组成单元之一．注意力机制具有

快速提取关键信息的重要特征,广泛应用于自然语

言处 理 任 务．注 意 力 机 制 可 以 描 述 为 一 个 查 询

(query)到一系列键 值对(keyＧvalue)的映射．注意

力机制计算方法如下[３３]:

Att(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V, (３)

其中,分别用向量Q,K,V 表示查询和键 值对．首
先,将Q 和K 进行相似度计算(点积)得到权重,为
了防止点乘结果数值过大,使用向量K 的维度dk

进行缩放;其次,使用softmax函数对权重进行归一

化得到概率分布;最后,将权重与相应的键值V 进

行加权求和得到目标的 Attention．在自然语言处理

任务中,K 通常与V 取值相同,即K＝V．
自注意力机制是注意力机制的改进,为了捕获

句子的内部相关性,减少对外部信息的依赖．在自注

意力机制中,Q＝K＝V．
多头注意力机制利用多个查询,并行地从输入

信息中选取多组信息,可以提取多重语义的含义．多
头注意力机制将数据投影到h(注意力机制头数)个
子空间中,考虑了多个子空间中向量的相似度．其中

单头注意力 Hi 的计算公式如式(４)所示[３３]:

Hi＝Att(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ), (４)

其中,WQ
i ,WK

i ,WV
i 为Q,K,V 的权重矩阵．

多头注意力机制将所有空间中的注意力向量进

行拼接,计算公式如式(５)所示[３３]:

MHＧAtt(Q,K,V)＝
Concat(H１,H２,􀆺,Hh)W０, (５)

其中,W０ 是附加权重矩阵,作用是将拼接后的矩阵

维度压缩成固定的文本长度大小．

知识编码器可以编码字符和实体,也能融合异

构特征,作用是将知识信息注入语义表征,其结构如

图４所示:

Fig．４　KＧEncoderarchitecture
图４　知识编码器架构

在知识编码器中,将字符嵌入{h１,h２,􀆺,hn}
和预训练得到的实体嵌入 {e１,e２,􀆺,em }(其中

m 是实体对齐序列长度)进行异构信息融合并通过

式(６)计算得到最终的输出词嵌入{w１,w２,􀆺,wn}．
{w１,w２,􀆺,wn}＝

　KＧEncoder({h１,h２,􀆺,hn},{e１,e２,􀆺,em})．(６)

３．２　文本卷积层

在获得词嵌入输出{w１,w２,􀆺,wn}后,通过文

本卷积操作提取句子的局部区域特征,能够自动地

对NＧgram 特征进行组合和筛选,获得不同抽象层

次的语义信息．文本卷积层结构如图５所示:

Fig．５　Exampleoftextconvolutionprocess
图５　文本卷积过程示例

对于输入的每一个句子s,将s 中字符的词向

量{w１,w２,􀆺,wn}进行连接操作,如式(７)所示．
s＝w１􀱇w２􀱇􀆺􀱇wn, (７)

其中,⊕表示词向量间的连接操作．s是拼接得到的

n×k维矩阵,其中n 为一个句子中的单词数,k 是

每个单词对应的词向量维度．
卷积层使用卷积核W∈RRjk与滑动窗口si:i＋j－１

对输入的n×k维矩阵进行卷积操作,产生特征ci:
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　① https:∕∕github．com∕Embedding∕ChineseＧWordＧVectors

ci＝f(W􀅰si:i＋j－１＋b), (８)
其中,j表示窗口中的单词数,si:i＋j－１代表由输入矩

阵的第i行到第i＋j－１行拼接而成的大小为j×k
维的窗口,W 为卷积核对应的j×k 维的权重矩阵,

b为偏置参数,f(􀅰)为非线性函数tanh．首先,W 和

si:i＋j－１进行点积运算;其次,卷积核对j 个字符按

照步长１滑动提取文本局部特征ci;最后,将其拼接

得到特征映射c＝(c１,c２,􀆺,cn－j＋１)．
３．３　池化层

经卷积操作后,使用时序最大池化操作(１ＧMax
Pooling)从每个滑动窗口产生的特征向量中筛选出

最重要的特征,并将这些特征进行拼接,构成向量

表示．
３．４　输出层

得到文本句子的向量表示之后,接入全连接层

输出每个类别的概率,并使用softmax激活函数进

行归一化处理,得到最终分类结果．

４　实验设计与结果分析

本文在社会新闻数据集上训练模型,对社会新

闻中包含的行为进行伦理行为判别实验,其中二分

类(行为被划分为道德、不道德２类)实验可以体现

模型辨别对错的能力,三分类(行为被划分为道德、不
道德、违法３类)具有更细粒度的分类能力,体现模

型识别行为伦理程度的能力,同时使用训练好的模

型在法律与行为规范数据集上验证该方法的有效性．
４．１　度量标准

伦理行为判别属于多分类问题,为了计算分类

模型在不同类别上的总体精确率、召回率和F１值,
本文选用宏精确率(macroＧP)、宏召回率(macroＧR)
和宏F１值(macroＧF１)作为模型预测评价指标,如
式(９)~(１１)所示:

macroＧP＝
１
K∑

K

i＝１
Pi, (９)

macroＧR＝
１
K∑

K

i＝１
Ri, (１０)

macroＧF１＝
１
K∑

K

i＝１

２×Pmacro×Rmacro

Pmacro＋Rmacro
．(１１)

其中,K 为类别数;Pi 为精确率;Ri 为召回率．
４．２　数据与设置

本文共设置２个实验,在伦理行为判别实验中

(实验１),社会新闻数据集的划分情况如表４所示

(在二分类任务中,将不道德行为与违法行为划分为

一类),在零样本迁移实验中(实验２),将法律与行

为规范作为测试集,数据集的划分情况如表５所示．

Table４　DatasetsUsedinExperiment１
表４　实验１使用的数据集

标签 训练集 验证集 测试集

Moral ２４９６ ５００ ５００

Immoral １７７１ ５００ ５００

Illegal ３９１６ １０００ １０００

总计 ８１８３ ２０００ ２０００

Table５　DatasetsUsedinExperiment２
表５　实验２使用的数据集

标签 训练集 验证集 测试集

Moral ２９９６ ５００ ２８３

Immoral ７１８７ １５００ ８５８

总计 １０１８３ ２０００ １１４１

　　本文采用基于字符的方法对数据进行预处理．
实验中,基于特征的语言模型使用搜狗预先训练好

的３００维中文词向量① 初始化单词嵌入,基于微调

的语言模型使用谷歌和百度发布的预训练模型．短
填长切,将每句话长度处理为３０,设置 batch_size
为６４．采用 Adam 梯度下降更新网络参数,使用交

叉熵(crossentropy)作为代价函数,计算模型预测

结果与训练实例之间的差异性．为了缓解训练中可

能出现的过拟合问题,在模型的全连接层使用了随

机失活(Dropout)和提前停止技术．实验代码基于

Pytorch１．５．１实现．
４．２．１　伦理行为判别实验

为了验证社会新闻数据集在训练模型进行伦理

行为判别方面的有效性,将新闻文本中的行为分为

道德行为、不道德行为和违法行为,并使用８种不同

的基准模型来构建二元、三元分类器．
１)TextCNN[１７]．本文选择卷积核的大小为(２,

３,４),每个尺寸的卷积核个数为１００,dropout设置

为０．５,学习率设置为１×１０－３．
２)TextRNN[３４](BiＧLSTM)．使用双向长短期

记忆网络捕捉长距离语义关系,能够更好的表达上

下文信息．TextRCNN[３５]在 BiＧLSTM 的基础上加

入一层最大池化层来捕捉重要的特征信息．本文使

用 ２ 层 双 向 LSTM,每 层 包 含 ２５６ 个 神 经 元,

dropout设置为０．５,学习率设置为１×１０－４．
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３)RNNＧAtt[３６]．在 BiＧLSTM 的基础上加入注

意力机制,能够直观的解释各个句子和词对分类类

别的重要性．本文使用２层双向LSTM,第１层包含

１２８个神经元,第２层包含６４个神经元,dropout设

置为０．５,学习率设置为１×１０－３．
４)DPCNN[３７]．引入了残差结构,增加了多尺度

信息,并且增加了用于文本卷积神经网络的网络深

度,以提取文本中远程关系特征．本文选择卷积核的

大小为３,卷积核个数为２５０,dropout设置为０．５,学
习率设置为１×１０－５．

５)BERT[１３]．采用多层双向 Transformer结构

以及掩码语言模型来捕捉一个词在上下文语境中的

词向量表达,极大程度提升了词向量的表征能力．本
文使用谷歌发布的预训练模型 BERT_Chinese① 进

行微调,微调的学习率设置为５×１０－５．
６)BERTＧCNN[３８]．将 BERT 的输出作为词嵌

入层,再由卷积神经网络经过卷积后提取句子级别

特征,经过池化层保留重要特征,微调的学习率设置

为５×１０－５．

７)BERTＧRCNN．基 于 BERTＧCNN 与 TextＧ
RCNN的设计思路,将 BERT 的输出作为词嵌入

层,加入BiＧLSTM 捕捉长距离语义关系,最后加入

一层最大池化层来捕捉层次语义信息,微调的学习

率设置为５×１０－５．
８)ERNIEＧCNN．本文使用百度发布的预训练

模型ERNIE_Chinese② 进行微调,微调的学习率设

置为５×１０－１．
４．２．２　零样本迁移实验

为了验证基于社会新闻数据集伦理行为判别方

法的有效性,本文通过零样本迁移实验进行验证,测
试模型在训练集和测试集上分布不同的协变量偏移

下的领域适应能力．实验２使用在实验１中性能表

现更出色的基于微调的语言模型,训练集为法律与行

为规范数据集．实验２中其他参数设置与实验１相同．
４．３　实验结果分析

伦理行为判别实验结果如表６所示．零样本迁移

实验结果如表７所示．本文着重分析更细粒度的三分

类实验结果,其更能体现模型伦理行为判别的能力．

　① https:∕∕github．com∕googleＧresearch∕bert

　② https:∕∕github．com∕PaddlePaddle∕ERNIE

Table６　EthicalBehaviorDiscriminationExperimentResults
表６　伦理行为判别实验结果

模型划分 模型
二分类 三分类

宏精确率 宏召回率 宏F１值 宏精确率 宏召回率 宏F１值

基于特征

基于微调

TextCNN ０．９０７ ０．８８９ ０．８９８ ０．７６４ ０．７４４ ０．７５０

TextRCNN ０．８９６ ０．８８３ ０．８８９ ０．７４０ ０．７２０ ０．７２６

TextRNNＧATT ０．８９９ ０．８８５ ０．８９１ ０．７３９ ０．７１８ ０．７２２

DPCNN ０．８９４ ０．８８４ ０．８８９ ０．７３３ ０．７２９ ０．７２９

BERT ０．９５１ ０．９４４ ０．９４８ ０．８０７ ０．７６６ ０．７７３

BERTＧCNN ０．９３４ ０．９４７ ０．９４０ ０．８１９ ０．７８１ ０．７８５

BERTＧRCNN ０．９５６ ０．９５２ ０．９５４ ０．８１５ ０．７６３ ０．７６９

ERNIEＧCNN ０．９５７ ０．９６６ ０．９６１ ０．８２９ ０．８０８ ０．８１３

　　　　　注:黑体数字表示最佳性能．

Table７　ZeroＧshotTransferExperimentResults
表７　零样本迁移实验结果

模型

二分类 三分类

宏精
确率

宏召
回率

宏F１
值

宏精
确率

宏召
回率

宏F１
值

BERT ０．８３９ ０．８７５ ０．８５４ ０．６９５ ０．７３５ ０．６８９

BERTＧCNN ０．８５８ ０．８５４ ０．８５６ ０．７０８ ０．７５８ ０．７１１

BERTＧRCNN ０．８５０ ０．８７９ ０．８６３ ０．６９６ ０．７４８ ０．７０５

ERNIEＧCNN ０．８９０ ０．９２９ ０．９０６ ０．７６７ ０．８０３ ０．７８１

　注:黑体数字表示最佳性能．

４．３．１　伦理行为判别实验结果分析

通过对比不同基于特征的语言模型(TextCNN,

TextRCNN,TextRNNＧATT和 DPCNN)与基于微

调的语言模型(BERT,BERTＧCNN,BERTＧRCNN
和ERNIEＧCNN)下得出的实验结果可以看出,在语

义表示能力方面,基于微调的语言模型优于基于特

征的语言模型,表明基于transformer结构的模型

效果明显优于非基于transformer结构的模型．
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二分类任务．通过二分类任务的实验结果可以

看出,本文提出的 ERINEＧCNN 模型在 macroＧP,

macroＧR 和macroＧF１指标上均获得了最佳性能,
分别达到了０．９５７,０．９６６和０．９６１,效果最差的基准

模型为DPCNN,在macroＧP,macroＧR 和macroＧF１
指标上分别为０．８９４,０．８８４和０．８８９．即使效果最差

的模型也取得了令人满意的实验结果,表明基于社

会新闻数据集训练的伦理行为判别模型可以对社会

新闻中包含的行为准确地分类．
三分类任务．通过对比不同基于特征的语言模

型下得出的实验结果可以看出,尽管 TextCNN 模

型相较于其他模型结构更为简单,但在３个衡量指

标上均获得了最佳效果,分别达到了０．７６４,０．７４４
和０．７５０．由于DPCNN是为捕捉长距离语义关系而

设计的模型,因此在本文的短文本任务中效果较差．
通 过 对 比 TextCNN 与 基 于 TextRNN 改 进 的

TextRCNN和 TextRNNＧATT 的实验结果可以发

现,模型的堆叠并没有为 TextRNN 带来效果的提

升,反而增加了模型的复杂程度．本实验中针对基于

特征的语言模型所进行的对比表明,对于短文本伦

理行为判别任务,由于句子不具有复杂的结构,通过

滑动卷积操作捕捉局部特征就可以识别全局语句结

构,获取句子中最重要的语义信息,在任务中获得较

好的结果．
通过对比基于微调的语言模型的实验结果可以

发现,本文提出的 ERINEＧCNN 模型在 macroＧP,

macroＧR 和macroＧF１均获得了最佳效果,分别达

到了０．８２９,０．８０８和０．８１３．通过对比BERT,BERTＧ
CNN和 BERTＧRCNN 的实验结果发现,将 BERT
的输出作为词嵌入层,加入 CNN 和 RCNN 模型之

后在 各 项 指 标 上 均 有 所 提 升．BERTＧCNN 加 入

CNN模型后在macroＧP,macroＧR 和macroＧF１指

标上分别提升了 １．２,１．５ 和 １．２ 个百分点,高于

BERTＧRCNN加入 RCNN 模型带来的效果提升,
同时再次验证加入滑动卷积操作捕捉局部特征的有

效性．通过对比BERTＧCNN 和本文提出的ERNIEＧ
CNN 模型下的实验结果,可以发现 ERINEＧCNN
模型在 macroＧP,macroＧR 和 macroＧF１指标上均

获得了更好的性能,与 BERTＧCNN 相比分别提升

了１,２．７和２．８个百分点,表明在处理中文任务时,

ERNIE的特征抽取 能 力 比 BERT 更 强,同 时 也

证明了本文提出的模型在伦理行为判别任务中的有

效性．

４．３．２　零样本迁移实验结果分析

通过二分类任务的实验结果可以看出,本文

提出的 ERINEＧCNN 模型在macroＧP,macroＧR 和

macroＧF１均获得了最佳效果,分别达到了０．８９０,

０．９２９和０．９０６,效 果 最 差 的 基 准 模 型 BERT 在

macroＧP,macroＧR 和macroＧF１指标上分别为０．８３９,

０．８７５和０．８５４;对于三分类任务,ERNIEＧCNN模型

同样达到了最佳效果,在各项指标上分别达到了

０．７６７,０．８０３和０．７８１,效果最差的基准模型在各项

指标上分别达到了０．６９５,０．７３５和０．６８９．实验结果

表明使用社会新闻数据集训练好的模型在零样本

迁移实验上同样可以取得令人满意的实验结果,在
资源有限的情况下,验证了社会新闻数据集蕴含丰

富的伦理道德和规范知识,可以用于伦理行为判别

研究．

５　总　　结

本文针对包含具体行为的社会新闻做伦理行为

判别研究,受预训练语言模型的启发,提出了基于社

会新闻数据集的伦理行为判别方法．具体地,由于缺

乏高质量标注数据,基于社会新闻和社会规范分别

构建了社会新闻数据集和法律与行为规范数据集．
使用预训练语言模型ERNIE捕获新闻文本的多维

语义特征获得词向量,通过CNN模型自动对NＧgram
特征进行组合和筛选,获得不同抽象层次的语义信

息,从而提升模型的识别能力．在数据集上的实验结

果证明了以上方法和模型的有效性．
具备伦理行为判别能力的模型可以为机器人、

无人驾驶汽车等自主机器提供先验知识,减少不道

德行为的发生,有助于避免伦理问题．本文的研究

工作为伦理行为判别开辟了新思路,是一次有益的

尝试．
然而,本文工作也存在一些问题:１)自动采集的

新闻文本在不同标签下存在数据量少和数据不均衡

问题,而本文仅对不易区分的数据进行合并;２)仅
针对短文本任务进行优化,未考虑模型对长文本的

识别能力;３)社会新闻是被精心编辑过的规范数据,
而社交媒体领域有大量含有噪声的非规范数据．在
接下来的研究工作中,我们将补充更多的数据,扩展

模型更细粒度的伦理行为辨别能力;优化模型对于

长文本的识别能力;探索从新闻领域到社交媒体领

域的迁移学习任务．
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