
Engineering Technology Research 工程技术研究 第 6 卷第 4 期 2024 年

200

自然语言处理中的数据增强

——基于长短文本分类器的文本生成方法
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【摘 要】：本研究提出了一种复杂的基于生成的文本数据增强方法，旨在提升低数据量环境下自然语言处理（NLP）任务的性

能。我们的方法结合使用新的语言模式，以增加语法多样性，并通过特定转换手段人工制造训练数据，从而改进分类器性能。本

文采用了两种子方法，分别针对长文本和短文本任务，以保持标签质量的同时提高数据的创新性。研究结果表明，相比无增强基

线和其他数据增强技术，我们的方法能够显著提高准确率和 F1分数，特别是在数据稀缺的场景下。此外，本研究还从实证、实践

和理论多个角度评估了方法的适用性，并讨论了其在不同类型数据集上的成功应用。
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Data augmentation in natural language processing
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Abstract: This study proposes a complex generative text data augmentation method aimed at improving the performance of natural

language processing (NLP) tasks in low data environments. Our approach combines the use of new language patterns to increase syntactic

diversity and artificially create training data through specific transformation techniques to improve classifier performance. This article

adopts two sub methods, targeting long and short text tasks respectively, to maintain label quality while improving data innovation. The

research results indicate that compared to non enhanced baselines and other data augmentation techniques, our method can significantly

improve accuracy and F1 score, especially in scenarios with scarce data. In addition, this study evaluated the applicability of the method

from multiple perspectives, including empirical, practical, and theoretical perspectives, and discussed its successful application on different

types of datasets.
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1 引言

随着计算能力的提升和训练数据的广泛获取，深度学习在

众多领域受到了重视，尤其是在数据较少的学习任务中，发展

训练数据的重要性往往超过了选择和建模分类器。数据增强方

法因此被提出，旨在通过特定转换手段人工制造训练数据，以

改进分类器性能。这些方法主要针对深度学习算法，虽然它们

在许多分类任务中表现卓越，但在数据不足时性能仍不稳定。

数据增强不仅可以作为正则化手段，偏好简单解决方案，还可

以解决数据集不平衡问题，增强分类器的安全性，且有助于缓

解大数据量难以获取的问题。

在自然语言处理（NLP）领域，特别是在数据稀缺或标注

成本高昂的情况下，人工数据创建的研究能够带来实质性益

处。例如，在紧急情况管理中，快速识别和分类信息至关重要，

但资源限制可能影响效率。这种挑战同样适用于需要大量高质

量标注数据的中小企业。尽管 NLP 中的预训练或迁移学习方

法已部分解决了这一问题，但仅仅扰乱输入数据而不引入新的

语言模式的增强手段，并未能显著提升模型性能。

因此，本文提出了一种复杂的基于生成的方法，通过结合

使用新的语言模式（即提高语法多样性）来克服这些挑战，证

明了其与预训练模型结合使用时的有效性。本文采用了两种子

方法，分别适用于长文本和短文本，旨在保持标签质量的同时

提高数据的创新性。本文的研究结果表明，这种方法在低数据

情境下相比无增强基线和其他数据增强技术，能够显著提高准

确率和 F1分数，尽管在某些情况下可能不适用。本文从实证、

实践和理论多个角度评估了方法的适用性，并讨论了其在不同

类型数据集上成功应用的影响。

2 文献综述

数据增强是一种通过执行标签保留转换来人工扩充训练

数据量的机器学习技术。最早可以追溯到 LeNet模型中，通过

对训练图片进行随机扭曲，使得MNIST数据集扩增了九倍，

显著提升了手写数字识别的准确度。所谓的“标签保留”指的是

在训练数据转换过程中保持类别信息不变，这是数据增强研究
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中的一个关键概念，因为缺乏标签保留的转换可能导致生成的

数据被错误地分类。例如，在情感分析任务中，改变句中的实

体通常能够保持情感倾向不变，但随机添加单词可能会改变原

文的情感色彩。随着研究的深入，对“标签保留”的定义逐渐放

宽，即使是打破原有标签保留的转换，只要适当调整标签也被

认为是可接受的。此外，一些转换可能以高概率保留正确类别，

但并非绝对确定，这就引入了数据增强方法安全性的概念，即

转换后正确标签被分配的概率。

在自然语言处理（NLP）中，定义保留标签的文本转换尤

为困难，因此研究者尝试了诸多方法，包括词汇级的交换、删

除、引入拼写错误、同义词替换、使用语言模型预测的单词等，

以及更为复杂的操作如改变依存树结构、往返翻译或实例插值

等。近期研究还探索了利用文本生成方法进行数据增强，包括

应用循环神经网络、生成对抗网络和从变分自编码器中采样实

例进行短文本增强，以及使用 GPT-2模型进行文本生成等。

然而，这个领域面临的挑战在于，文本数据增强被认为只

在生成数据包含对任务有帮助且预训练模型未曾见过的新语

言模式时才有效。基于此，我们的方法受到文本生成技术的启

发，旨在解决三个主要的研究缺口：同时考虑短文本和长文本

的连贯性与高度新颖性；维护增强方法的标签保真度与数据质

量；以及克服文本数据增强与预训练模型结合使用时遇到的限

制。

3 概念与实现

3.1概念设计

文本生成过程依托于具备卓越文本生成能力的语言模型，

该模型定义了词序列的概率分布如下：

PΘ(ωt|ωt−k, …, ωt−1)∀t

其中，模型PΘ预测给定上文ωt−k, …, ωt−1的情况下，当前

词ωt出现的概率。这一能力使得PΘ能够生成文本。通过使用短

语前缀作为上文，模型可以在遵循特定主题的同时，抽象化采

样方法的细节。此外，通过引入温度参数来调整 softmax函数

中对数几率的缩放，从而控制生成文本的随机性。为确保语言

模型在数据增强中的合理应用，关键在于生成的文本不仅与训

练数据相似，而且还能反映出相应的类别信息（即标签保留或

安全性）。

我们提出的增强方法通过以下三个步骤实现上述行为建

模：

第一，使用特定类别 c的训练数据Xc对预训练模型PΘ进行

进一步训练（微调），旨在丰富该类别的表示。这不仅使模型

掌握训练数据的词汇、拼写和结构特征，还为选定的类别生成

偏向，明确地保留类别信息。此过程区分了适用于长文本的上

下文依赖增强过程与适合短训练实例的上下文独立过程。

第二，为增强安全性和标签保留，每个训练数据的微调输

入中均添加特殊的“文本开始”-token。在文本生成阶段，这些

token作为生成前缀使用，引导模型产生与特定训练数据相似

的文本，确保增强示例既具有差异性又基于真实数据。对于长

文本实例，通过添加实例开头的几个词或标题作为上下文 token

（例如，“< |startoftext| > (ω1, …, ωk)”），以提升生成数据的

多样性。对于短文本，采用上下文独立变体，连接训练集中实

例的出现次数（例如，“|i|”）。模型经过微调后，能够将唯一

token与相应实例关联，从而在基于记忆的前提下完成文本生

成，同时通过调整温度参数引入采样不确定性，避免完全复制。

第三，通过生成数据的过滤来增强标签保留，为此，为每

个类的生成文本和训练数据实例创建文档嵌入，反映各自内

容。若生成的数据实例Xgen与要增强的类的实际训练数据Xc在

潜在空间中相距过远，则认为两者在语义和/或句法上存在差

异，因此将这些数据剔除：

Xfiltered = xi ∈ Xgen|dist Emb xi , Centroid Emb Xc < δ

3.2实现

图 1详细展示并总结了增强的三个步骤，按照算法顺序排

列。采用此方法可以显著提高过程的类安全性，虽然无法完全

排除错误标签的可能性。实施过程中，我们采用了含有 3.55

亿参数的 GPT-2模型，因其多样化的生成能力特别适合小数据

集分析。模型通过执行概念设计部分讨论的三种不同扩展进行

丰富。

首先，导入 GPT-2模型并提取特定类别数据。所有类别实

例均添加前缀 token和后缀 token，如果实例足够长以嵌入上下

文，则去除“|{num}|”字段。对模型进行数百至数千次微调，以

降低损失并确保生成中的训练数据优先级。

接下来，根据实例长度，为每个类别生成文本，并设置适

当的温度参数以调节随机性 /创造性。最后，通过使用

Sentence-BERT为生成数据创建文档嵌入并过滤，根据与训练

数据质心的距离过滤不适合的实例。通过手动调节阈值并展示

最远的 10个实例，以找到合适的参数设置，直到达到满意的

标签保留水平。

图 1 增强步骤
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4 研究结果

4.1应用领域

情感分析涉及对个体、事件或主题的观点、态度和情绪的

分析。作为自然语言处理领域一个极为常见的任务，情感分析

在众多应用场景中扮演着重要角色。例如，无论是组织还是个

人，决策过程越来越依赖于公众意见。由于情感分析在多项文

本机器学习基准测试中占有一席之地，并在学术研究中频繁被

采用，它成为了本研究实验的理想对象。

4.2模型和数据集

在模型和数据集方面，本研究基于构建的低数据量环境以

及针对长短文本主题分类的实际低数据量场景，评估了先前概

念化和实施的数据增强方法，特别采用了 SST-2数据集（结果

I）。我们选用了 Howard 和 Ruder（2018）提出的 ULMFit 模

型，该模型整合了预训练的编码器、线性池化网络和 softmax

输出层。在数据增强阶段，编码器针对所有可用的特定任务数

据（包括增强数据）进行了微调，之后在监督学习任务中训练

整个网络。

针对短文本情感分析和危机相关 Twitter 数据分类的上下

文独立方法评估，我们采用了 SST-2数据集的子集来模拟标准

数据集在低数据量环境下的情形。鉴于这些构建条件在实际应

用中的局限性，我们对实际低数据量环境进行了更广泛的评

估。

4.3评估设置和超参数的预评估

在评估设置和超参数预评估方面，所有的数据增强方法都

通过与基线的 10折交叉验证比较进行了评估。情感分析的结

果进一步与 Wei 和 Zou（2019）中的 EDA数据增强方法进行

了对比。对于情感分析任务，我们对两个类别进行了增强，而

对于其他任务，则针对少数类别进行了增强。文本生成过程提

供了利用多种超参数进行优化的可能性，我们通过使用不同数

据集来避免模型的过拟合。模型的温度参数决定了生成文本的

创造性，合适的温度范围被认为是 0.7到 0.9之间。在管理变

更主题的评估中，温度设置为 0.7被认为最适合当前的应用案

例。

4.4结果

本节的研究成果表明，从人类的视角评价为优秀的结果同

样在量化评估中得到了体现，具体数据见表 1。我们提出的数

据增强方法在几乎所有情况下均优于基线方法及 Wei 和 Zou

（2019）中的 EDA方法。值得注意的是，在数据量较少的情

境下，我们的方法展现出显著的性能提升，相较于基线方法和

EDA方法分别提高了 15.53%和 3.56%。而在数据量最大的场

景中，即便如此，我们的增强策略在最佳状态下也分别实现了

相对于基线和 EDA方法 0.49%和 1.22%的性能提高。

表 1 各子样本上的准确性评估结果

Dataset Run Baseline EDA Text Gen

SST-2

100

AVG(SD) 0.5581(0.0463) 0.6934(0.0124) 0.7134(0.0207)

Best 0.6226 0.7139 0.7495

SST-2

300

AVG(SD) 0.7241(0.0119) 0.7217(0.0047) 0.7402(0.0067)

Best 0.7417 0.7295 0.7534

SST-2

500

AVG(SD) 0.7505(0.0077) 0.7534(0.0074) 0.7598(0.0126)

Best 0.7651 0.7671 0.7754

SST-2

700

AVG(SD) 0.7646(0.0054) 0.7578(0.0038) 0.7627(0.0066)

Best 0.7705 0.7632 0.7754

当数据量较少时，本方法展现出的改进幅度最大，这归因

于 GPT-2模型的先验知识在这种情况下发挥了最有效的作用。

与 EDA方法有时未能改善基线性能不同，本模型还生成了质

量上乘的实例。此外，Longpre等人（2020）对低效数据增强

方法的分析也在本研究中得到了体现。与 EDA方法不同，我

们提出的增强算法通过引入编码器之前未曾见过的新语言模

式，从而丰富了训练数据（如图 2所示）。

进一步地，我们展示了对我们消融评估结果的摘要（见图

2）。首先，我们探讨了不同增强规模对 SST-2 100数据集上结

果的影响。由于计算时间的考虑，我们将每个实例的增强样本

数量限制在 10个以内。结果表明，增强样本数量越多，获得

的结果越好。然而，人类评审者指出，较高的样本数可能并非

总是有益的，因为随着每个实例内样本的增加，样本重复的情

况也会上升。

我们还去除了增强过程中的某些步骤，以评估每一步骤的

贡献度。在第一项测试中，我们没有在微调和生成阶段包含实

例编号（如图 3 所示，“w/o n.”）。结果显示，平均准确率下

降了 5.42个百分点，这表明该组件对整个增强过程至关重要。

对于增强方法的最后一步（图 3中表示为“w/o f.”）同样适用。

没有进行手动过滤，平均准确率下降了 2.64个百分点。在选择

每个任务的过滤参数时，已经观察到了这一点，因为某些实例

看起来与类别不相关。

总体而言，这表明为了达到最优效果，必须包含增强过程

中的所有步骤。基于这一最佳组合，我们进行了下一个评估研

究。此外，通过检查我们技术生成的实例并将其与 EDA方法

比较，我们进行了错误分析。对于我们的方法，由于生成可能

是多个原始实例的插值，因此难以明确知道生成内容来源于哪

个原始实例。尽管存在这一挑战，我们仍然尝试通过计算莱文

斯坦距离来识别与之最为接近的原始实例。
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图 2 实例及其转换

图 3 评估结果

5 研究结论

本研究成功地开发并评估了一种基于生成的文本数据增

强方法，证明了其在低数据量 NLP 任务中的有效性。通过结

合使用新的语言模式和针对性的增强策略，我们的方法不仅提

高了模型的准确率和 F1分数，还增强了分类器的安全性并解

决了数据集不平衡问题。尽管在某些情况下可能不适用，但本

研究从多个角度展示了其广泛的适用性和潜在的实用价值。特

别是，在数据稀缺或标注成本高昂的情况下，我们的方法能够

为中小企业和紧急情况管理提供实质性帮助。未来的工作将进

一步探索不同 NLP 任务和数据集上的应用，以及方法的进一

步优化和定制化。
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