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跨文化冒犯性评价的受众差异与统一内容审核模型的适用边界 

——基于 D3CODE 数据集的可解释机器学习研究 

 

陈祎来 
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摘要：全球平台常以统一模型处理不同文化背景受众的内容评价，但同一表达在不同地区和个体之间可能

获得截然不同的冒犯性评分。现有研究多关注文本特征，而对受众地区与个体价值的影响，以及模型在未

见地区中的表现均讨论不足。本研究基于 D3CODE[1] 数据集的 4554 条英文评论、 4309 名标注者和 

144730 条有效评分，通过消融比较、留一地区外验证、误差切片与 SHAP 分析，考察文本、地区和道德

价值对冒犯性评价预测的影响。研究发现，受众地区带来的预测改善高于个体价值；同时纳入地区、价值

与预设交互关系的模型表现最佳，但个体价值并未降低八个地区的宏平均误差。评论分歧越大，模型预测

误差越高，宗教、社会群体、性别及关系规范等内容也更易出现偏差。研究表明，冒犯性评价并非仅由文

本决定，统一内容审核模型难以充分覆盖跨文化受众差异。平台除报告总体性能外，还应分别检验不同地

区、议题与分歧水平下的模型表现。 
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一、 问题的提出 

(一) 冒犯性评价随情境而变 

全球社交媒体每天面对数量庞大、语境交叠的用户表达。为维持规模化运行，平台通常

把冒犯性转化为可识别的规则、标签和分数，并据此安排内容筛查、队列排序与处置。这样

的技术处理提高了审核效率，也容易把冒犯性固定为文本自身的属性。事实上，受众对同一

表达的判断会随互动关系、规范期待和所处情境而变化；脱离具体传播过程，词语和句式只

能提供线索，难以穷尽冒犯评价的形成条件。 

从语言使用来看，不礼貌研究早已注意到面子需求、社会规范、情绪和互动语境对冒犯

评价的共同作用，同一种表达在不同关系和场合中可能获得不同理解
[2]
。这一认识把研究重

点从识别若干冒犯词语推进到考察评价如何在具体交往中形成。D3CODE 让来自不同地区的

受众平行评价同一批评论，文本由此成为共同刺激，评分差异则呈现受众判断的变化。相同

文本之下仍然存在分散评价，说明跨文化冒犯判断需要同时考察内容与受众。 

从传播过程来看，霍尔的编码／解码模式指出，受众会调动知识框架、社会位置和文化

资源理解媒介内容
[3]
；Morley 的受众研究进一步表明，社会位置会塑造可用的解释资源，

却不会把个人理解机械地归入同一种模式
[4]
。地区位置与个体价值因而构成两个不同层次的

受众表征：前者概括共同环境，后者呈现个人规范取向。基于 D3CODE 的数据形态，本研究

把分析重心放在评分层面的受众差异，生产者意图与自然接收过程则留待情境性材料进一步

考察。由此，问题不再停留于某条评论是否冒犯，而进一步转向：在文本保持相同的情况下，
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哪些受众信息能够表征并预测评分差异？ 

(二) 全球平台需要聚合多元判断 

当不同背景的受众汇入同一平台，冒犯判断的情境差异便会转化为全球内容治理的现实

难题。Marwick 和 boyd 将多重受众同时进入共同传播场景的现象概括为语境坍塌，内容生

产者由此需要面向边界模糊的想象受众表达
[5]
。Davis 和 Jurgenson 进一步区分了主动促

成的语境合流与非预期发生的语境碰撞
[6]
。在全球平台上，语言习惯、宗教背景、身份经验

与规范期待彼此交叠，同一内容更容易跨越原有语境，也更可能获得分化的评价。 

然而，监督式审核模型通常依赖经过编码或聚合的训练标签。平均值、多数表决或统一

阈值降低了操作复杂度，也重新分配了不同判断的可见程度：接近中心趋势的意见更容易被

保留，持续存在的少数评价则可能受到压缩。为把这一聚合逻辑转化为可观察对象，本研究

以单值文本分数作为分析基线，考察共同预测与个人评分之间的偏离。该基线服务于误差分

布分析，使统一输出在哪些地区、议题和分歧情境中更容易失准得以呈现。 

内容审核的意义也因此超出分类性能。Gillespie 把内容审核视为平台组织公共话语、

设定表达边界的核心活动
[7]
；当自动化系统进入这一过程，标签如何形成、规则如何编码、

误差如何分布，都会转化为平台治理问题
[8]
。国内智能传播研究同样指出，数据选择、规则

设定和运算过程可能共同生成算法偏向
[9-10]

。由此，对统一审核模型的评估既要考察总体预

测表现，也要追踪误差如何分布于不同受众和内容情境。把被平均值遮蔽的差异重新呈现出

来，才能进一步识别需要补充样本、调整规则或引入人工复核的具体位置。 

(三) 地区与价值提供不同受众信息 

围绕多元判断如何进入模型，既有研究首先转向标注者差异。语义任务中的分歧往往包

含合理的解释差异；若直接采用多数表决，少数视角和模型不确定性会随标签聚合一同消失

[11-12]
。进一步的经验研究发现，标注者身份、既有信念和人口背景与主观评分相关，不过这

些因素的作用会随内容和任务而变化
[13-14]

。主观评价任务中的标注记录由此不宜被先验视为

完全可互换的数据，而应成为理解评分差异的重要对象。 

在现有研究中，地区与个体价值构成两类常见的受众指标。地区标签能够简洁概括共同

生活环境，却也把国家、语言、制度、宗教和平台经验等多重因素压缩在同一类别中；道德

基础问卷则从个人层面测量关怀、平等、比例、权威、忠诚和纯洁等价值关切
[15]

。D3CODE 原

研究发现，冒犯评分在地区之间存在差异，部分评分差异同道德价值相关，价值聚类与地理

区域又未完全重合
[1,16]

。另有研究尝试以国家文化特征预测冒犯语言任务的跨域迁移效果

[17]
。这些发现共同表明，地区主要呈现群体环境，价值问卷深入个人规范取向，两类指标分

别保留了受众差异的一个侧面。 

不过，既有研究较多描述地区、价值与冒犯评分的样本内关联，对于二者在共同基线上

的增量预测效度、面向未见地区的迁移表现，以及误差在不同受众和内容切片中的分布，仍
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缺少系统比较。若同一评论或同一标注者跨越训练集和测试集，评估便会混入重复观察，弱

化对新评论和新受众的外推检验
[18]

。在总体误差之外引入地区、议题和评分分歧切片，则可

以进一步呈现模型误差的分布结构。由此，地区标签与个体价值究竟提供多少增量信息、这

些信息能否跨地区迁移，以及单值文本预测的误差集中在哪里，构成三个彼此关联而又需要

分别检验的问题。 

计算传播研究可以把上述问题转化为可检验的经验命题。王成军把可计算化视为传播研

究连接大规模数据、模式与机制的重要方式
[19]

；李雪莲、刘德寰及 Hofman 等进一步区分了

预测与解释两类认识任务
[20-21]

。沿着这一思路，本研究通过共同基线上的特征消融比较地区

与价值的增量预测信息，以留一地区外验证考察外部适用范围，并借助分组误差和 SHAP 追

踪模型实际依赖的特征。这样的设计把既有描述性差异推进到样本外预测与跨地区检验，也

为后续讨论统一审核模型的适用边界提供经验依据。 

二、 研究设计 

围绕地区位置与个体价值的预测增益及跨地区效度，本研究依次完成数据整理、模型比

较和解释分析。首先，将 D3CODE 整理为评论、标注者和个人评分三个相互关联的层次，并

据此构造文本、内容、人口与价值特征。其次，在共同基线上比较地区和价值带来的样本外

预测信息，再将目标地区整体移出训练集，考察个体价值的跨地区表现。最后，通过分组误

差与 SHAP 分析呈现单值文本预测的误差分布以及联合模型的特征依赖。 

(一) 分析框架与研究问题 

本研究从文本、个体和地区三个层次组织变量。评论提供共同的语言形式和议题线索；

年龄、性别、社会经济地位与道德价值记录标注者的个人信息；地区位置概括群体生活环境

及相关经验。结果变量为标注者对评论给出的 0—4 级冒犯性评分。 

地区与价值对应两种层次不同的受众表征。地区标签概括语言环境、制度经验、宗教结

构和平台接触等共同条件，同时也会压缩地区内部差别；道德价值问卷在个人层面记录连续

分数，测量更为细致，其经验含义则受到问卷维度、使用语言和具体议题的制约。因此，两

类变量在本研究中承担文化相关受众信息的观察窗口，而非完整的文化测量。 

经验分析分为两个层次。已有地区中的消融比较在同时留出新评论和新标注者的条件

下，考察地区与价值相对于共同基线增加了多少预测信息；跨地区验证则把目标地区整体移

出训练集，检验价值信息能否迁移到新的群体环境。另以单值文本模型作为分析基线，观察

统一分数与个人评分之间的误差如何分布。由此，模型比较集中考察两类信息的预测增益及

其外部适用范围，并为后续机制研究标出值得追问的受众差异。 

据此，本研究提出以下三个研究问题： 

RQ1: 在共同基线上，地区位置与个体道德价值的增量预测效度有何差异？ 
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RQ2: 当目标地区完全未参与模型训练时，个体道德价值能否改善样本外预测表现？ 

RQ3: 单值文本基线的预测误差如何分布于不同地区、内容类型和评分分歧水平？ 

(二) 数据来源与变量构造 

1. 数据来源与分析单位 

研究数据来自 D3CODE，其中的评论从 Jigsaw 语料中按随机抽样、道德表达抽样和社

会群体相关内容抽样三种策略选取
[1]
。原始评论表共 4590 行，部分评论因同时属于多个类

别而重复出现。本研究按评论编号合并重复记录并保留多类别标识，得到 4554 条唯一评论。

标注者表包含 4309 人，覆盖 21 个国家和 8 个地区；评分表共有 150702 条“评论—标

注者”记录。 

原始量表采用 0—4 五级编码，其中 0 表示完全不冒犯，4 表示极其冒犯，-1 表示标

注者未理解评论。剔除 5972 条未理解记录后，主分析保留 144730 条有效评分。每条评论

接受多名标注者评价，每名标注者又评价 34 或 35 条评论，由此形成评论与标注者交叉重

复的观察结构。后续结构化模型围绕文本、内容、人口、地区与价值五类变量展开。标注者

编号只承担个体识别功能，纳入训练会使模型记忆个人；国家字段与地区高度重叠，进一步

细分后样本也更稀疏，因而均不作为预测特征。统一定义实验字段在公开数据中无法稳定对

应，亦未进入分析。 

2. 文本基础分与内容特征 

文本特征分两阶段处理。第一阶段在评论层训练词频—逆文档频率（TF-IDF）与岭回归

模型，词项由一元词和二元词组构成，最多保留 20000 个特征。训练目标先计算每条评论

在各地区的平均评分，再对地区均值等权平均，以减轻不同地区标注数量的影响。每条训练

评论通过嵌套折外预测获得文本基础分；外层测试评论则由未见过该评论的模型评分。经过

这一处理，高维词项被压缩为一个可进入结构化模型的文本分数，同时维持评论层面的样本

外预测。 

第二阶段采用少量可解释的内容变量，包括文本长度、感叹号数量，随机抽样、道德表

达和社会群体相关三类上层标签，以及宗教、性别与关系规范两类细分标签。评论可以同时

具有多个内容标签，后续内容切片按照这种多重归属进行描述性比较。 

3. 标注者与价值特征 

标注者特征包括年龄、性别、社会经济地位和地区。个体价值来自关怀、平等、比例、

权威、忠诚和纯洁六项道德基础。为同时区分整体认同水平与价值结构，本研究先计算六项

价值的个人均值，再以各维度减去这一均值，得到相对重视程度。六个中心化值之和恒为零，

模型因此保留关怀、平等、比例、权威和纯洁五项，以忠诚作为参照。最终进入模型的是道

德价值总体均值与五项相对值，从而避免原始值、均值和中心化值之间的重复表达。 

内容与价值的交互依据理论对应预先限定为三项：纯洁相对值与宗教相关内容、平等相
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对值与性别及关系规范相关内容、关怀相对值与社会群体相关内容。这样的设置使交互分析

集中于具有明确含义的关系，并保持模型规模适合后续解释。 

(三) 模型设定与检验策略 

1. 消融模型设置 

消融实验由 T、B、R、V 和 RV 五组模型构成。T 模型直接采用岭回归生成的文本基础

分，代表同一评论对应一个共同分数的文本基线。B 模型在文本分数上加入内容形式、抽样

类别、年龄、性别和社会经济地位；R 与 V 分别在 B 的基础上加入地区和个体价值；RV 则

同时加入地区、价值与三项预设交互。B、R、V、RV 统一使用以绝对误差为目标的梯度提升

树
[22]

，并固定学习器与参数，使模型之间的差异对应新增特征组。结构化模型的预测在评价

前截断至 0—4 的量表范围。 

T 学习评论层、地区等权的聚合目标，B、R、V 和 RV 则预测“评论—标注者”层面的

个人评分。由 T 到 B 还同时改变了学习器、损失函数和特征规模，因此 T 用于提供技术

基准并开展误差切片；对地区与价值增量效度的受控比较，则从共同基线 B 出发，在 R、V 

与 RV 之间展开。 

2. 双重留出与评价指标 

主实验同时留出评论和标注者。研究先将评论随机分为五折，再在每个地区内部将标注

者分为五折。第 k 折训练集使用评论折与标注者折均不等于 k 的记录，测试集则由二者均

等于 k 的记录组成。测试范围由评论折与标注者折相等的五组对角记录构成，合计 29161 

条，每一折均覆盖八个地区。模型据此面对训练阶段未出现的评论和标注者，测试结果反映

两类新对象同时出现时的预测表现。 

主模型评价以平均绝对误差（MAE）为中心，同时报告最差地区 MAE 以及评分与预测的 

Spearman 等级相关；绝对误差不低于 2 分的严重误差率用于后续分组诊断。表 1 中的总

体 MAE 和 Spearman 相关均取五个测试折的均值，最差地区 MAE 则先在每折取八地区中的

最大值，再跨折平均。模型差异的区间估计先在 4521 条具有配对预测的评论内，平均多名

标注者的绝对误差，再以评论为单位进行 2000 次配对自助抽样。前者以测试折为汇总层次，

后者赋予每条评论相同权重，两种统计量分别呈现整体表现与配对差异；自助抽样区间对应

既定数据划分和模型训练下的评论层配对差异。 

3. 跨地区验证 

跨地区实验每次将一个地区完全移出训练集，并同步移除地区字段，比较共同基线 B 与

价值模型 V。B 和 V 均不把地区作为直接输入；文本基础分的训练目标仍在其余训练地区

内先求地区均值，再作等权汇总。每个目标地区再按评论执行五折外测，使测试评论在对应

训练中同样保持未见。八个地区的预测合并后，B 和 V 均覆盖 144730 条有效评分一次。

研究据此比较各地区 MAE、八地区宏平均 MAE、最差地区 MAE 与平均 Spearman 相关，观
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察个体价值能否在新的群体环境中稳定降低误差。 

4. 模型解释 

对于主实验中 MAE 最低的结构化模型，本研究进一步开展 SHAP 分析。具体做法是分

别解释五个外层折中拟合模型的原始输出，再合并各折 SHAP 值；评价指标使用的则是截断

至 0—4 后的预测。SHAP 将原始输出相对模型基准值的变化分配到各项输入特征，可据此

观察模型主要依赖哪些信息以及贡献方向如何变化
[23]

。为平衡地区构成，本研究在每个外层

折、每个地区以固定随机种子抽取至多 75 条严格外测记录，五折合计形成 3000 条解释样

本，每个地区各有 375 条。总体蜂群图与分地区热力图均据此生成。 

局部瀑布图采用目的性案例。候选评论需要在八个地区各有至少 3 条评分，总体评分

覆盖 0—4，评分标准差不低于 1；在此基础上，再从严格测试记录中选择真实评分相差至

少 3 分，且价值特征和模型预测均有差异的跨地区标注者。总体图和地区图呈现模型在解

释样本中的整体依赖与地区差异，局部案例则展示相同文本下各项特征如何共同形成两次预

测。SHAP 在本研究中解释模型计算过程，相关数值统一表述为特征对预测的贡献。 

三、 研究发现 

(一) 地区信息在已有地区中的预测增益更高 

首先，从整体表现看，单值文本基线 T 的 MAE 为 1.142，Spearman 相关系数为 0.193；

加入内容与基本人口特征后，B 模型的 MAE 降至 1.026，相关系数升至 0.243（见表 1）。

由于两组模型同时改变了预测层级、学习器、损失函数和特征规模，这一变化呈现的是从评

论共同分数到个人结构化预测的整体差别。地区与价值的增量比较以 B 为共同起点。 

表 1  不同特征组合的双重留出测试结果 

模型 总体构成 总体 MAE 最差地区 MAE Spearman 

T 文本基础分 1.142 1.269 0.193 

B T＋内容与人口共同基线 1.026 1.207 0.243 

R B＋地区 1.018 1.190 0.268 

V B＋个体道德价值 1.025 1.190 0.265 

RV B＋地区＋价值＋预设交互 1.013 1.175 0.279 

 

进一步比较三组受众模型，R 的折均 MAE 为 1.018，低于 V 的 1.025。按评论等权计

算，R 相对 B 的配对平均绝对误差差值为 -0.0105，95% 置信区间为 [-0.0143,-0.0067]；V 

相对 B 为 -0.0040，95% 置信区间为 [-0.0074,-0.0005]。两类受众信息都改善了共同基线，

但地区带来的降幅更大。V 相对 R 的配对差值为 0.0066，95% 置信区间为 [0.0029,0.0103]，

也说明在已有地区的新评论和新受众中，地区标签包含了更多样本外预测信息。 
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RV 模型取得五组模型中的最佳表现，其折均 MAE 为 1.013，最差地区 MAE 为 1.175，

Spearman 相关系数为 0.279。按评论等权计算，RV 相对 B 的配对平均绝对误差差值为 

-0.0178，95% 置信区间为 [-0.0223,-0.0135]；相对 R 为 -0.0073，95% 置信区间为 

[-0.0105,-0.0042]。地区、价值和内容—价值交互共同进入后，模型因而获得了额外的预测

信息。 

这一结果需要结合变量层次理解。地区标签可能同时汇集语言环境、制度经验、宗教结

构、英语使用方式和样本中相对稳定的评分差别，其较高效度反映了综合群体信息，而非区

域内部文化同质性的证据。与此同时，RV 相对 R 同步增加了价值主效应和三项预设交互，

其增益对应整个联合特征组；价值主效应与交互项各自贡献多少，还需要更细的组内消融。

就 RQ1 而言，当前证据表明地区信息在已有地区中的增益高于个体价值，而联合使用两类

受众表征获得了最低预测误差。 

(二) 联合模型主要依赖文本与内容特征 

RV 模型在主消融中表现最好，本研究据此对地区均衡抽取的 3000 条严格外测记录开

展 SHAP 分析。总体上，模型首先依赖文本与内容信息。图 1按平均绝对 SHAP 值排列前十

五项特征，文本基础分居首（0.118），道德表达内容次之（0.107）；道德价值总体均值（0.072）、

文本长度（0.053）和社会经济地位（0.040）随后进入前五。社会群体相关内容及其与关怀

相对值的交互也位于前列。地区变量中，大洋洲、阿拉伯文化区和汉字文化圈的贡献较为突

出。 

 

图 1  地区均衡外测样本中的模型特征依赖 
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蜂群图同时呈现了特征取值与贡献方向。文本基础分升高通常推动预测分数上升；道德

表达标签取 1 的样本，其 SHAP 值整体偏负，社会群体相关标签取 1 的样本则整体偏正。

道德价值总体均值和地区变量在横轴两侧均有分布，说明其贡献方向随样本组合而变化。联

合模型通过树模型中的条件关系组织多类输入，价值与地区在不同样本中因而具有不同的贡

献方向。 

总体排序之外，模型依赖的特征构成在地区之间也有差别。图 2 将同一解释样本按地

区计算平均绝对 SHAP 值。文本基础分和道德表达内容在多数地区都处于前列，但局部排序

并不完全相同。阿拉伯文化区中，道德价值总体均值和本地区标签的平均贡献分别为 0.093 

和 0.075；大洋洲中，文本基础分达到 0.134，本地区标签为 0.080，关怀价值与社会群体

相关内容的交互为 0.037；汉字文化圈中，社会经济地位的平均贡献为 0.109，高于文本基

础分的 0.098。地区之间的差别由此表现为模型实际调用的信息组合不同，而不只是总体误

差高低不同。 

 

图 2  不同地区的平均绝对 SHAP 值 

最后，局部解释展示同一文本如何得到不同预测。图 3选择了一条涉及宗教与政治讽刺

的评论。阿拉伯文化区标注者 A 给出 4 分，模型预测 3.62；大洋洲标注者 B 给出 1 分，

模型预测 1.00。两人的文本基础分完全相同，预测差距来自这一共同分数与不同受众特征

在非线性模型中的组合。对 A 而言，道德价值总体均值、阿拉伯文化区标签和年龄特征分

别带来较明显的正向贡献；对 B 而言，大洋洲标签和较低的纯洁相对值略微压低预测。这

组目的性案例补充了前两幅总体图，显示模型如何在具体记录中组合特征。 
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图 3  同一评论、不同标注者的局部解释 

三组 SHAP 结果分别呈现总体依赖、地区构成和局部计算过程。由此可见，地区与价值

并非以固定方向进入预测，而是在具体文本和受众组合中共同发挥作用。这里的贡献属于模

型计算层面的依赖；若要进一步说明受众为何形成相关判断，还需结合开放式理由、访谈或

实验材料。相关特征间的贡献也可能相互分摊，因此单项排序更适合识别模型依赖，不能直

接等同于心理机制。 

(三) 个体价值未形成稳定的跨地区优势 

已有地区中的预测增益能否延伸至新的地区，需要进一步接受外部检验。留一地区外实

验将目标地区整体移出训练集，同时移除地区字段，在共同基线 B 与价值模型 V 之间展开

比较。这样既避免用目标地区名称参与预测，也使价值信息直接面对训练阶段未出现的群体

环境。八个地区的外测结果见图 4。 

 

图 4  个体价值在完全未见地区与评论上的预测表现 
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从宏平均结果看，B 的 MAE 为 1.040，V 为 1.045，加入价值后整体误差略有上升。

最差地区 MAE 从 1.2122 降至 1.2116，变化幅度很小；平均 Spearman 相关系数则由 0.209 

降为 0.204。个体价值因而没有在三个总体指标上形成一致改善。 

分地区结果以描述性比较呈现出更细的差别。V 在阿拉伯文化区、拉丁美洲、大洋洲、

撒哈拉以南非洲和西欧降低 MAE，在印度文化圈、北美和汉字文化圈提高 MAE。五个改善地

区的降幅均较小，其中大洋洲最大，为 0.0075；汉字文化圈的 MAE 则上升约 0.050。个体

价值在部分目标地区提供了局部信息，这些收益没有汇聚为八地区的稳定优势。 

五个地区的小幅改善与三个地区的误差上升并存，说明价值量表的跨地区效度取决于目

标地区的问卷含义、内容构成、英语使用经验和评分关系，而非仅由变量处在个人层面所决

定。留一地区外实验把这些差异完整保留在目标环境中，因而更接近模型迁移时面对的条件。

就 RQ2 而言，个体价值尚未表现出稳定的跨地区优势；文化敏感建模若引入此类字段，仍

需先检验量表与评分关系在目标地区是否可比。 

(四) 文本基线误差在地区、议题与分歧层面分化 

RQ3 转向单值文本预测的误差边界。本研究将 T 模型的 29161 条严格测试记录按地区、

内容和评论分歧程度展开，评论分歧依据全部有效评分的标准差划分四分位数。该变量在模

型训练完成后用于误差诊断，图 5中的虚线表示 T 模型总体 MAE 1.142。 

 

图 5  单值文本基线的描述性误差切片 

一方面，地区之间的误差存在明显差别。阿拉伯文化区 MAE 最高，为 1.269；撒哈拉

以南非洲和拉丁美洲分别为 1.180 和 1.166，大洋洲与西欧均约为 1.06。这组数值呈现 T 

模型与个人评分之间的实际偏离，其中同时包含地区评分分布和样本构成的差别，适合用于

判断哪些地区需要优先接受进一步审计。 

另一方面，内容切片同样呈现清晰分化。宗教相关内容 MAE 为 1.301，社会群体相关

内容为 1.285，性别与关系规范相关内容为 1.262，均高于总体水平；随机抽样和道德表达

内容则约为 1.06 和 1.04。一条评论可以同时归入多个标签，因此，这些数值描述的是各

类内容切片的风险集中程度，而不是互斥类别之间的净差异。较高误差使宗教、社会群体与

性别及关系规范相关内容成为优先审计对象；组间不确定性及样本构成的影响，则可在后续
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推断分析中继续检验。 

此外，模型误差会随评分分歧扩大。低分歧 Q1 的 MAE 为 0.955，Q2 为 1.046，Q3 升

至 1.217，高分歧 Q4 达到 1.441；严重误差率也从 Q1 的 1.7% 增至 Q4 的 24.5%。这一

递增关系与任务结构密切相关：T 模型为同一评论生成一个共同分数，而分歧四分位描述个

人评分的离散程度。评分越分散，单一输出便越难同时贴近不同受众。分歧梯度由此揭示单

值预测覆盖离散评价的能力，其文化和语义来源则需要更多情境材料加以辨认。 

综合来看，T 模型的总体误差掩盖了三个层面的差异：部分地区与议题更容易出现较大

偏离，高分歧评论则集中承载严重误差。地区和内容切片指向优先审计对象，分歧梯度呈现

单值输出的结构性边界。评分分歧还可能包含语言理解、个人经验和标注质量等信息，后续

研究可据此选择样本，进一步考察不同受众如何形成彼此分化的冒犯判断。 

四、 结论与讨论 

本研究以“评论—标注者”配对记录为分析单位，在同时留出新评论和新标注者的条件

下，比较地区位置与个体道德价值对冒犯性评分的增量预测信息，并以留一地区外验证考察

两类受众表征的迁移表现。研究发现集中在三个相互关联的方面：文本特征构成预测的主要

依据，受众信息能够进一步降低个体评分误差；地区标签在既有地区中的预测增益高于个体

价值，地区、价值与预设交互共同进入后，RV 规格取得最低误差；当目标地区完全退出训

练集时，个体价值虽在五个地区带来小幅改善，却未降低八地区宏平均误差。与此同时，单

值文本基线的误差在不同地区和内容议题之间存在差异，并随评分离散度升高，由此呈现出

该基线在当前任务中的误差边界。 

首先，跨文化冒犯性评价同时包含文本倾向与受众差异。在 RV 模型的解释样本中，文

本基础分的平均绝对 SHAP 值居首，评论措辞由此构成模型预测的重要线索；R 与 V 又分

别在共同基线 B 上降低误差，说明受众位置与价值取向也包含额外预测信息。Culpeper 对

不礼貌的讨论强调社会规范和具体语境，霍尔的编码／解码框架则指出，传播文本的意义需

要在受众解释中完成
[2-3]

。上述预测结果与这一认识相呼应：文本提供共同刺激，受众位置

与价值取向补充评价分化的信息。由此来看，标注分歧保存着社会位置、规范期待和传播情

境参与判断的痕迹，应作为需要解释的受众变异进入分析。聚合多人评分时，研究者据此需

要交代标注者构成与聚合规则，并检视平均值是否遮蔽了持续存在的少数意见。 

其次，地区标签与个体价值分别呈现群体环境和个人取向，其预测作用处在不同测量层

次，也受各自测量边界制约。在域内严格外测中，R 规格的 MAE 为 1.018，优于 V 规格的 

1.025；RV 规格进一步降至 1.013，表明联合规格包含额外预测信息。地区标签可能汇集语

言环境、宗教结构、制度经验、英语使用方式和平台接触等多重因素，信息范围较宽，也更

贴近当前样本的群体结构；六维道德价值则深入个体层面，有助于辨认地区内部的差别。由
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于 RV 相较 R 同步加入价值主效应和三项预设交互，现有消融可以确认联合规格的改善，

却尚难把增益进一步分解到某一组新增特征。留一地区外实验则显示，加入价值后宏平均 

MAE 从 1.040 升至 1.045，五个地区的局部改善未能转化为稳定的整体收益。地区标签在

既有地区中表现较好，更适合被理解为多种环境信息的综合表征；个体价值提高了域内分辨

率，却尚未形成可重复的跨地区迁移优势。因此，文化表征是否有效，需要同时接受域内增

益和域外迁移两种检验。 

再次，单值文本基线的误差分布揭示了平均性能之外的审核难题。T 模型在阿拉伯文化

区、撒哈拉以南非洲和拉丁美洲的误差相对较高，在宗教、社会群体以及性别与关系规范相

关内容上的 MAE 也高于总体水平。更为明显的是，评分分歧从低分位升至高分位时，MAE 由 

0.955 增至 1.441，严重误差率则由 1.7% 增至 24.5%。评分越分散，单一预测值越难同时

贴近不同受众，这一结构特征揭示了单值输出在意义分化情境中的基本困难，也为理解统一

审核的潜在风险提供了线索。作为描述性诊断，地区、议题和分歧切片适合用来定位优先审

计对象，具体成因则有待结合样本构成与受众解释继续分析。平台评估若只报告总体 MAE，

容易把局部误差吸收到平均值之中；同时呈现最差地区误差、严重误差率及高分歧内容表现，

才能较为完整地识别模型风险。 

从理论与方法上看，这一设计进一步区分了样本内统计关联与跨地区预测效度。原 

D3CODE 研究通过关联和中介分析发现，个体道德价值能够解释部分冒犯感知差异
[16]

；与之

相对，跨地区实验把目标地区整体移出训练集，考察这一关系能否在新的群体环境中继续降

低误差。前者呈现样本内关系，后者检验外部适用范围，二者共同说明变量关联强度与迁移

能力需要分别检验。计算传播研究强调把传播现象转化为可计算问题，同时也要求区分预测

与解释的认识任务
[19-21]

。沿着这一思路，样本外预测可以检验地区标签或价值量表是否达到

预期的经验覆盖范围，分组误差则把总体指标还原到具体受众与内容情境。陈慧敏等将内容

识别、美学计算和传播问题逐层衔接，展示了计算结果进入传播讨论的一种路径
[24]

；在此基

础上，域外失败和误差分布被纳入分析，使模型表现既成为研究结果，也成为后续访谈、话

语分析和制度研究的问题线索。 

以上分析也为平台内容审核带来实践启示。内容审核通过分类与处置参与设定公共表达

边界
[7-8]

，模型性能的改善也应当与误差分配和复核程序一并考察。平台可以把地区差异、

议题差异和评分分歧纳入常规审计，在总体指标之外持续追踪最差群体表现，并将高分歧、

低置信度和规则边界模糊的内容优先交由多元标注或人工复核。地区与价值信息更适合服务

于群体层面的误差检查；若直接进入个人删除、降权或处罚规则，则可能把统计代理转化为

群体画像，进而固化差别化处置。文化敏感的审核机制需要在模型训练、群体审计、人工复

核和申诉反馈之间形成连续的评估过程，其有效性有赖于这一过程，而非字段数量本身。 

不容回避的是，上述证据的适用范围仍受数据与测量条件限制。全部评论以英文呈现，

完成任务所需的语言能力和语用经验可能进入地区差异；原始会话、互动关系和事件背景未
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被保留，分析所观察的是任务情境中的再语境化判断。八个地区的分类相对粗略，尚难展开

国家内部的城乡、族群、阶层和代际差别，道德价值问卷的跨地区测量等值性也有待专门检

验。此外，0—4 五级评分属于顺序尺度，为便于模型比较，当前分析采用回归处理；评论

与标注者之间又形成交叉重复结构，分组外测解决了数据泄漏问题，但地区、价值和 SHAP 结

果仍属于预测关联。未来研究可结合有序模型和多层模型开展稳健性检验，并引入多语种材

料、开放式判断理由、访谈和真实平台复核记录，进一步分析生产者意图、受众解释与平台

规则如何共同塑造冒犯判断。 

进一步而言，实验任务中的冒犯性评分与真实平台上的删除、降权、传播、申诉和用户

信任处于不同分析层次。当前研究识别了感知预测的差异及其外推边界，治理后果还需在真

实审核流程中加以验证。后续研究若能把模型误差、受众解释和复核结果连接起来，便可进

一步判断分歧报告与多元复核能否改善程序公平，也能为统一规则与文化差异之间的协调提

供更充分的经验证据。 
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Machine Learning Study of D3CODE 

 

CHEN Yilai 

(Yangming College, Ningbo University, Ningbo / Zhejiang 315211) 

 

Abstract：Global platforms often rely on unified models to moderate content for culturally diverse 

audiences, yet the same expression may receive sharply different offensiveness ratings across regions 

and individuals. Existing research emphasizes textual features, paying less attention to regional 

background, individual values, and model performance in unseen regions. Drawing on 4,554 English 

comments, 4,309 annotators, and 144,730 valid ratings in D3CODE, this study uses ablation analysis, 

leave-one-region-out validation, error slicing, and SHAP to examine how text, region, and moral values 

contribute to predicting offensiveness ratings. Regional information yields greater predictive gains than 

individual moral values. The model combining region, values, and prespecified interactions performs 

best, but individual values do not reduce macro-averaged error across the eight regions. Prediction error 

rises with rating disagreement and is higher for content concerning religion, social groups, and gender 

and relationship norms. Offensiveness judgments therefore cannot be inferred from text alone, and 

unified moderation models do not fully capture cross-cultural audience variation. Platforms should report 

performance separately by region, topic, and level of disagreement, alongside aggregate metrics. 
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