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面向聊天机器人的敏感内容识别研究

朱泽圻
（哈尔滨工业大学， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 本文提出在聊天机器人的应用背景下敏感内容的定义，统计了各种分类标准下敏感内容的分布，并在从网络爬取的

问答语料中，分别采用敏感词表过滤与机器学习方法进行了数据清洗，在提出的敏感内容定义下，召回率达到 ８０％，合格数据

留存率达到 ６０％。 本文还利用优化后的敏感词表与启发式规则，无监督地获得敏感语料，可有效地大量获得无关键词的敏感

内容，扩增数据合格率可达 ８０％。
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０　 引　 言

聊天机器人是一种人机交互系统，通过自然语

言模拟人类进行对话。 这种系统往往运行在各种平

台上，如个人电脑、社交网络软件或即时通讯工具

等。 聊天机器人主要有 ２ 种类型：封闭域聊天机器

人进行的是带有目的的对话，以尽快获得必要信息、
完成任务为目标；开放域聊天机器人进行的则是非

任务型对话，也就是所谓的闲聊，以持续推进聊天为

目标［１－２］。
时至今日，聊天机器人受到了工业界的广泛关

注。 聊天机器人作为人机交互问题的一种解决方

案，在智能硬件等领域都陆续进入了实用，发挥了重

要的作用，有着良好的商业前景。 目前，各大互联网

公司都先后推出了自己的聊天机器人产品，如微软

的小冰、阿里的店小蜜、百度的度秘等，以聊天机器

人为主打产品的创业公司也在陆续涌现。
聊天机器人产生回复的方式主要有 ３ 种：基于

人工编写的规则，基于从问答语料库的检索和基于

模型的生成。 其中，检索和生成方法都对语料库有

较大的需求：在检索过程中，直接在问答语料库中匹

配问题，获得回答；而在生成过程中，也需要使用已

有的语料库训练模型。 目前的聊天机器人都非常依

赖大规模语料库。
由于规模较大，聊天机器人的语料库往往是从

公开网络上爬取的。 然而，互联网上不仅有理性的

讨论，也有不理智的辱骂、仇视与偏见。 微软曾经把

聊天机器人程序 Ｔａｙ 上线到 ｔｗｉｔｔｅｒ 上，通过与网友

的互动学习对话，结果半天之内就学会了仇视人类

和种族歧视的言论，引发了广泛的争论、质疑与反

思［３－４］。 要承担程序研发者的社会责任，就需要从

语料库的构建过程开始，清洗敏感内容。
当前的敏感内容清洗手段主要目的是阻止不良

信息在互联网上扩散，比较重视主题上的敏感内

容［５］。 但对于面向商业化应用的聊天机器人而言，
除了上述明显有违国家相关法律法规的信息之外，
对于可能伤害用户的内容、可能攻击其他厂商引发

纠纷的内容也是不宜发表的敏感信息。 此外，已有

的敏感内容清洗系统往往构建静态的知识库与规

则，不利于持续的扩充；然而聊天机器人系统需要持

续从互联网中爬取语料，而随着时间的推移，也一定



会有新的敏感内容出现，需要有扩展能力的捕捉方

式。 本文的目标是设计一个面向聊天机器人的敏感

内容识别方案，涉及的工作包括研发一个敏感内容

的清洗系统和一个敏感语料的扩增系统。
１　 相关研究

１．１　 敏感内容的定义

对于敏感内容的定义，以往的研究者也有多种

看法。 目前学界普遍认为，敏感内容分为 ２ 类。 一

类是主题上的敏感内容，另一类是态度倾向上的敏

感内容［５－６］。 对于主题上的敏感内容，只要识别出

了主题就可以直接过滤；而对于态度倾向上的敏感

内容，则需要进一步判断态度倾向。 具体来说，如果

一对问答提及淫秽色情的内容，那么这对问答就可

以直接过滤掉；然而，如果一对问答提及的是一个犯

罪事件，则需要进一步分析发言者的情感倾向、评价

的对象等，最终才能决定这是不是敏感内容。 然而，
在聊天机器人的背景下，上述定义方式并不能完全

适应需求。
迄至目前，聊天机器人的交互能力较低，表达鲜

明观点的需求不高；但与此同时，一旦聊天机器人发

表了不恰当的言论，除了给用户造成不适，还容易造

成传播上的危机，给运营者造成不良影响。 在能够

通过爬虫技术得到大规模语料库的背景下，相比起

查准率，更重要的是查全率。 研究可知，若未能全面

收录合理的对话语料不会带来太大的损失，而错误

地收录了敏感语料却可能给聊天机器人带来灾难。
此外，聊天机器人往往需要与用户进行一对一

的深入交流，聊天机器人的使用者也覆盖了老年人、
中年人、青年人、少年儿童等。 一些网络用语或许在

公开网络上很普遍，但是在与青少年交流时就会变

成不良的示范；一些话题或许年轻人能够接受，老年

人却可能会完全拒绝。 因此，敏感内容的定义也需

要变得更加宽泛。
１．２　 敏感内容识别方法

敏感内容的识别方法可以按照多种标准划分。
其中，比较主流的是敏感词表方法和语义过滤方法。
对此可做阐释分述如下。

敏感词表方法，就是构建敏感词库，而后从语料

中匹配敏感词，如果能够匹配成功，则说明语料为敏

感语料。 敏感词表方法往往会受到敏感词表过小、
新敏感内容出现以及敏感词的变形体等因素的制

约，有很多的改进方法。 余敦辉等人［７］ 提出了基于

决策树的敏感词变形体识别算法，通过分析字形、读
音等信息，构建决策树，并识别敏感词。

语义过滤方法是指综合语义信息进行过滤。 刘

梅彦等人［５］先采用主题信息过滤，判断模型是否牵

涉敏感话题，再进行倾向性过滤，去除态度敏感的内

容。 吕滨等人［６］根据语义关系，根据语义框架表示

不同，将文本分成了 ４ 种模式。 接下来，分别把已过

滤的文本内容和被过滤的文本内容填充语义框架，
并计算相似度，从而判断是否需要过滤。

上述方法中，敏感词表方法即使解决了变形体

问题，词表的覆盖面以及新敏感词的纳入仍然高度

依赖人工操作；语义过滤方法需要使用语义分析工

具进行处理，存在误差累积的问题，而且语义框架也

是高度依赖人工定义的内容。 在聊天机器人的应用

背景下，有较大的局限性。
２　 敏感内容的定义、分类与分布

２．１　 敏感内容的定义与概念

经典看法认为，敏感内容分为主题上的敏感内

容，与态度倾向上的敏感内容［５－６］。 对于聊天机器

人而言，分析敏感内容不能够脱离其依存的客观条

件。 聊天机器人是一种能够在开放或封闭平台中与

用户交互的程序，因此聊天机器人也要 “遵纪守

法”，不能发表违法、违规或不道德的内容。 聊天机

器人的设计目的是与用户继续进行持续、愉快的交

流，因此聊天机器人也不应该主动发表令用户感到

不适的内容，更不能够对用户进行言语上的攻击。
最后，聊天机器人往往会面对广大的用户群体，对于

一些机构、人物或事物的不恰当评价也容易引起较

大的争议乃至商业纠纷，因此也应该尽量避免负面

的评价。
通过上述分析，可以发现敏感内容有 ３ 种层次：

首先显著违反法律或道德、不为社会所容忍的内容；
其次是在交谈过程中容易让交谈对象感到不舒适、
不愉快的内容；最后则是容易引起争议的评价内容。

聊天机器人的主要回复方式分为规则式、检索式

与生成式。 其中，规则式方法需要人工编写，因此容

易控制语料质量，但是无论是检索式、还是生成式聊

天机器人，都需要规模较大的语料库，而这样的语料

库往往是从网络中爬取构建的。 尽管各大网络社区

都有尽量避免不友善内容的相关制度与规定，然而，
词汇的丰富性、语言表达方式的多样性以及社会热点

的实时性使得公开网络上大量存在着敏感内容。
因此，在语料库构建阶段就清洗掉敏感内容，是

聊天机器人技术应用的重要步骤。
２．２　 敏感内容的分类与分布

敏感内容的分类有 ２ 个视角。 其一是内容的视
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角，关注敏感语料具体而言包含什么内容；其二是明

显度的视角，关注敏感语料有多容易识别。 本文从

新浪微博中随机爬取了 ３６０ ０００ 条微博及其下的评

论，从中随机抽出了 １０ ０００ 对问答。 通过人工初步

标注，发现敏感内容占比约为 ２９％。 随后，本文又

抽取敏感内容中的 ５００ 对问答，分别从上述两个视

角考察了敏感内容的分布。
２．２．１　 敏感程度角度的分类与分布

从明显程度上说，根据有无敏感词可以进行初

步划分；对于前者，又可以根据敏感词的明显程度做

进一步划分。 总体来说可分成 ３ 类，即：有明显敏感

词的内容、只有隐晦敏感词的内容、不包含敏感词的

内容。 研究可得，敏感内容在明显程度上的分布见

表 １。
表 １　 敏感内容在明显程度上的分布

Ｔａｂ． １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ

明显程度 占比 ／ ％

有明显敏感词 ２９．０６

有隐晦敏感词 ２６．９５

无敏感词 ４４．９９

　 　 分析表 １ 可以发现，尽管带有明显或隐晦敏感

词的数量相当可观，也有相当大一部分数量是没有

敏感词的。 同时，聊天机器人的语料清洗更重视敏

感内容的召回率、而非准确率。 因此，在这个任务

上，敏感词过滤方法不会得到理想的效果。
２．２．２　 内容角度的分类与分布

从内容上说，敏感内容主要分为以下情况：
（１）犯罪、违法、违规内容：牵涉国家、社会、政

府机关、政治制度、政策法规、政治人物、宗教信仰、
恐怖主义等的内容。

（２）淫秽色情内容：描写性行为，性交，性技巧，
性犯罪，与性变态有关的暴力、虐待、侮辱行为以及

心理感受的内容，色情淫荡形象等的内容。
（３）不友善内容：针对个人、人群、地域与非公

务组织机构的攻击性观点或陈述，对人轻蔑、不尊重

的内容。
（４）负面评价：对公司企业、各类产品和社会名

人等公共领域进行批评、指责的观点、陈述内容。
（５）消极内容：反映不符合主流价值观的思想

倾向，倾向社会阴暗面的内容。
进行统计后发现上述内容的分布情况详见

表 ２。
　 　 分析表 ２ 可知，不友善的部分占了敏感内容的

一半以上，居于首位，这是因为互联网上的聊天有相

当一部分是以不尊重的态度进行的；这些内容在互

联网平台上或许因可以制造流量与热度而得到容

忍，但在聊天机器人中则一样是不合适的内容。 仅

次于其后的是消极内容，这部分内容谈论的是一些

社会的负面信息，在公开网络上往往也是正常的讨

论，但也同样不宜出现在聊天机器人的语料库中。
表 ２　 敏感内容在内容类别上的分布

Ｔａｂ． ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ ％

内容类别 占敏感内容比例
有明显敏感词的数量

占敏感内容比例

犯罪、违法、违规内容 １１．２４ ４．６３

淫秽色情内容 ７．７０ ３．５８

消极内容 １５．７０ ３．１６

负面评价 ８．２７ ２．５３

不友善内容 ５７．０９ １５．１６

总计 １００ ２９．０５

　 　 接下来，若再考察其中有明显敏感词的项目的

比例，就会发现，消极内容、负面内容、不友善内容这

三项往往都有相当数量是不带有敏感词的。 这也决

定了敏感词过滤方法不能很好地识别这些内容。 同

时，即使是在犯罪违法或淫秽色情这两个类别中，有
明显敏感词的内容也不到总体的一半。
２．３　 小结

通过统计分析，可以发现敏感内容中有很大的

比例不包含敏感词；同时，相比起人们熟悉的犯罪违

法违规内容或淫秽色情内容，比例更大的却是不友

善内容和消极内容，而且其中的很大部分内容也并

不包含敏感词。
３　 敏感内容的识别方法研究

本文主要使用传统的敏感词表方法和 ｂｅｒｔ 文本

分类模型［８］进行了敏感内容清洗的实验。 除了传统

的在准确率 Ｐ、召回率 Ｒ 以及 Ｆ － 值等，本文还引入

了 ２ 个新的评价指标：清洗结果可用度（Ｐ＿ｎｏｒｍａｌ）
与有效信息留存度（Ｒ＿ｎｏｒｍａｌ）。 其中，清洗结果可

用度是指，清洗完毕后的信息中不敏感内容的占比，
可以反映清洗完成后的数据有多少可用，而有效信

息留存度则是指不敏感内容在清洗完成后剩余的比

例，可以反映保留了多少有效信息。
本文从新浪微博中随机爬取了 ３６０ ０００ 条微博

及其下的评论，从中随机抽出了 ２０ ０００ 对问答，分
三次先后标注了 ５ ０００ 对、５ ０００ 对和 １０ ０００ 对数

据。 其中，第一次标注的数据作为测试集，后续标注

的数据作为训练集。
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３．１　 敏感词表方法

本文首先从网络收集了 ８ 个敏感词表（总共含

约 ７ 万词）并集成到一个敏感词表中，同时将集成

的词表在收集到的微博全集中统计出现次数，去掉

没出现过的词，再按频次从高到低，人工辨别词语的

可靠性，进行人工的删除、改写或扩增，保留了２ ７１４
个敏感词，得到优化后的词表。 在测试集上分别测

试了 ２ 个词表的表现，详见表 ３。
表 ３　 敏感词表在测试集上的表现

Ｔａｂ． ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｗｏｒｄｓ ｆｉｌｔｅｒ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

指标 集成词表 优化词表

Ｐ ０．８１５ ２ ０．７３４ ５

Ｒ ０．１２６ ３ ０．１７９ ４

Ｆ ０．２１８ ８ ０．２８８ ４

Ｐ＿ｎｏｒｍａｌ ０．７８４ ６ ０．７９３ ２

Ｒ＿ｎｏｒｍａｌ ０．９９１ １ ０．９７９ ８

　 　 显然，无论是哪种词表，准确率虽然相对较高，
但是召回率都很低，远远达不到任务所需要的标准。
同时还可以发现，优化后的词表虽然准确率有所降

低，却在召回率上有显著的提升，在后续的任务中可

以起到更好的作用。
３．２　 ｂｅｒｔ 文本分类模型

本文采用了 Ｇｏｏｇｌｅ 公开的 ｂｅｒｔ 预训练模型，该
模型在各项自然语言处理任务中都能起到很好的效

果。 本文借助这一预训练模型构建文本分类器，先
后采用了 ５ ０００ 对、１０ ０００ 对以及两者组合的数据

集进行训练，再在训练集上测试，敏感阈值为 ０．５，得
到结果见表 ４。

表 ４　 ｂｅｒｔ 模型在测试集上的表现

Ｔａｂ． ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｂｅｒｔ－ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

指标 ５ ０００－集 １０ ０００－集 ５ ０００＋１０ ０００ 集

Ｐ ０．４１３ ２ ０．３８４ ３ ０．４０３ ３

Ｒ ０．６６２ ２ ０．７６０ ７ ０．７８０ １

Ｆ ０．５０８ ９ ０．５１０ ６ ０．５３１ ７

Ｐ＿ｎｏｒｍａｌ ０．８７０ ６ ０．８９２ ８ ０．９０３ ４

Ｒ＿ｎｏｒｍａｌ ０．６３１ １ ０．６２０ ５ ０．６４０ ７

　 　 显然，对标注数据的扩增可以有效提升召回率

与清洗结果可用度，数据越多模型性能越好。
３．３　 两者相结合的方法

本文进一步尝试结合 ｂｅｒｔ 模型与敏感词表方

法。 具体来说，对每对输入内容进行 ２ 次判断。 第

一次使用 ｂｅｒｔ 模型辨别是否为敏感内容，第二次用

敏感词表辨别是否敏感内容，任意一次判断为敏感

内容就算是敏感内容。 得到结果见表 ５。

表 ５　 组合方法在测试集上的表现

Ｔａｂ． ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

指标
５ ０００＋

１０ ０００ 集

５ ０００＋１０ ０００ 集

结合集成词表

５ ０００＋１０ ０００ 集

结合优化词表

Ｐ ０．４０３ ３ ０．４０５ ３ ０．４０４ ０

Ｒ ０．７８０ １ ０．７９５ ３ ０．８０６ ２

Ｆ ０．５３１ ７ ０．５３６ ９ ０．５３８ ２

Ｐ＿ｎｏｒｍａｌ ０．９０３ ４ ０．９０９ ０ ０．９１２ ５

Ｒ＿ｎｏｒｍａｌ ０．６４０ ７ ０．６３６ ７ ０．６２９ ７

　 　 因此，加入优化词表可以在 ｂｅｒｔ 分类模型的基

础上进一步提升性能。
４　 敏感内容的扩增方法

根据此前的实验，可以发现，采用分类模型的情

况下，扩增训练集的大小可以提升模型性能。 而参

考各模型的清洗结果可用度，可以发现已有结果的

清洗可用度都比较高，因此扩增不敏感内容并不困

难，难点在于敏感内容的扩增。
对于敏感内容的扩增有 ２ 个思路。 其一，直接

通过敏感词的检索，获得扩增的问答对；其二，通过

借助微博文本结构化的信息，从微博中扩增问答对。
以下将主要从扩增的内容数量和人工评价得到的合

格率两方面来考察敏感语料扩增效果。
４．１　 敏感词表直接识别法

本文采用此前优化后的敏感词表，逐个识别微

博及其回复构成的所有问答对，提取包含敏感词的

问答对，分别考虑只包含 １ 个关键词和包含 ２ 个关

键词两种情况。 得到的结果见表 ６。
表 ６　 只使用敏感词表时的扩增数量与合格率

Ｔａｂ． ６　 Ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｎｄ ｑｕａｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｐｕｒｅ－ｆｉｌｔｅｒ ｍｅｔｈｏｄ

指标 数量 合格率 ／ ％

包含 １ 个敏感词 ４１ ４３７ ４２

包含 ２ 个敏感词 ２６ ８８０ ８８

　 　 由表 ６ 可以看到，随着敏感词数量的增加，敏感

词表扩增方法的合格率虽然上升，但同时收集到的

敏感语料数量迅速下降。 通过对具体结果进行分

析，还能发现若干个敏感词对应的敏感内容比例迅

速提升。 说明单纯使用敏感词表过滤难以构建起大

量、稳定的敏感词表。
４．２　 结合词表的敏感内容挖掘方法

本文采集的每条微博数据以树状结构保存。 父

节点为微博以及相关信息，同时有一个以上的子结

点，为对该微博的评论；子结点也可以有子结点，为
对该条评论的评论。 树的深度最大为 ３。

本文认为，如果同一条微博下，大多数评论都是
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围绕着敏感内容，那么一定有一定数量的微博包含

着敏感词，且微博整体也都是明显或隐晦的敏感内

容。 对于敏感词又可以细分为 ２ 种，一种是语气上

的敏感词，另一种是主题上的敏感词。 如果微博中

有足够比例的评论都包含语气上的敏感词，那么可

以相信微博底下大多数都是语气令人不舒服的评

论；而如果微博中包含若干个主题上的敏感词，那么

可以相信微博是在围绕着敏感的话题展开对话。
基于上述思考，控制 ２ 个变量筛选微博数据：

一是微博中包含语气敏感词的评论比例 ｂ，二是微

博中包含的主题敏感词数目 ｋ。 改变 ｋ 时，把 ｂ 固定

在 ０．１；改变 ｂ 时，把 ｋ 固定在 ０，得到实验结果见

表 ７、 表 ８。
表 ７　 不同主题敏感词数目下的扩增数量与合格率

Ｔａｂ． ７　 Ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｎｄ ｑｕａｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｏｐｉｃ ｗｏｒｄｓ

指标 数量 合格率 ／ ％

ｋ ＝ １， ｂ ＝ ０．１ ４４２ ６４０ ７８
ｋ ＝ ２， ｂ ＝ ０．１ ２８４ ０４４ ８０
ｋ ＝ ３， ｂ ＝ ０．１ １９５ ４３９ ７４
ｋ ＝ ４， ｂ ＝ ０．１ １４３ ４８０ ７６

表 ８　 不同含语气敏感词评论比例下的扩增数量与合格率

Ｔａｂ． ８　 Ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｎｄ ｑｕａｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｏｎｅ ｗｏｒｄｓ

指标 数量 合格率 ／ ％

ｂ ＝ ０．１０ ２ ０４０ ６３８ ６４

ｂ ＝ ０．１５ ９６４ ２４９ ５８
ｂ ＝ ０．２０ ４６６ ５９２ ７２
ｂ ＝ ０．２５ ２５０ ９０４ ７８
ｂ ＝ ０．３０ １６９ ５６３ ６７

　 　 显然，在扩增的绝对数量上，结合微博结构信息

可以增加扩增内容的数量，并且也能够保证合格的

敏感内容数量保持在较高的水平，显著优于使用敏

感词表直接进行扩增。
此外，根据数据可以发现，无论是哪个筛选指

标，单纯提高指标并不会一直提升合格率，指标过高

时合格率反而会回落。 猜测可能是因为词表中的一

些敏感词存在相关关系，把指标提升得过高会导致

扩增的数据偏向这些敏感内容。
５　 结束语

当前，聊天机器人系统仍然非常依赖于语料库。
构建语料库的过程中，敏感内容清洗是一个重要的

步骤，且面向聊天机器人系统的敏感内容清洗与一

般的敏感内容清洗相比，要求要更严格，过滤失败的

风险也会更高。
本文通过分析新浪微博中获取的问答语料数

据，得到了 ２ 个结论：敏感内容多数都以隐晦的形式

出现；不同类别的敏感内容占比并不均衡，且总体来

说都倾向于隐晦形式。 本文提出，衡量敏感内容清洗

系统除了使用传统的准确率、 召回率和 Ｆ － 值， 还可

以考虑清洗内容可用度与有效内容留存度，以衡量清

洗后数据的清洁程度以及有用数据的保留程度。
本文提出了一种基于在无标注数据上优化敏感

词表的方式，并实现了一个结合敏感词表与分类模

型的敏感内容清洗系统。 通过实验发现，对敏感词

表使用恰当的清洗方法可以提升其性能，扩充分类

模型的训练数据也可以提升分类模型的表现，而且

结合分类模型与敏感词表可以实现最好的性能。
本文提出了一种在微博结构语料中，借助敏感

词表，提取不包含敏感词的敏感内容的方法，并且在

内容抽取数量与质量上都超过了直接使用敏感词表

抽取的效果。 同时也发现，单纯增加主题敏感词的

数量要求或语气敏感评论的比例要求并不能一直提

升扩增效果。
本文中最好的扩增方法也只有 ８０％的合格率。

扩增所得内容中包含的 ２０％普通数据的构成与性质，
以及具体的去除方法，可以作为进一步研究的内容。

本文提出了清洗低质量敏感词表的方法，而扩

增敏感词仍然需要人工介入。 如何在已有的研究的

基础上，持续扩增敏感词表，也是亟待深入研究的重

要内容。
更进一步，如果有办法利用敏感词表持续扩增

敏感语料，又可以借助敏感语料的内容持续扩增敏

感词表，将可以实现敏感数据清洗的良性循环，也是

值得研究的内容。
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