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一种建立在 GPT-2 模型上的数据增强方法
张小川，陈盼盼，邢欣来，杨昌萌，滕达
（重庆理工大学 两江人工智能学院, 重庆 401135）

摘    要：针对句子分类任务常面临着训练数据不足，而且文本语言具有离散性，在语义保留的条件下进行数据
增强具有一定困难，语义一致性和多样性难以平衡的问题，本文提出一种惩罚生成式预训练语言模型的数据增
强方法（punishing generative pre-trained transformer for data augmentation, PunishGPT-DA）。设计了惩罚项和超参
数 α，与负对数似然损失函数共同作用微调 GPT-2(generative pre-training 2.0)，鼓励模型关注那些预测概率较小
但仍然合理的输出；使用基于双向编码器表征模型  (bidirectional encoder representation from transformers,
BERT) 的过滤器过滤语义偏差较大的生成样本。本文方法实现了对训练集 16 倍扩充，与 GPT-2 相比，在意图
识别、问题分类以及情感分析 3 个任务上的准确率分别提升了 1.1%、4.9% 和 8.7%。实验结果表明，本文提出
的方法能够同时有效地控制一致性和多样性需求，提升下游任务模型的训练性能。
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A data augmentation method built on GPT-2 model
ZHANG Xiaochuan，CHEN Panpan，XING Xinlai，YANG Changmeng，TENG Da

(Liangjiang Artificial Intelligence College, Chongqing University of Technology, Chongqing 401135, China)

Abstract: The sentence classification task often faces the problem of insufficient training data. Moreover, text language
is discrete, and it is difficult to perform data augmentation under the condition of semantic preservation. Balancing se-
mantic consistency and diversity is also challenging. To address these issues, this paper proposes a punishing generative
pre-trained transformer for data augmentation, PunishGPT-DA for short. A penalty term and hyperparameter α are de-
signed.  They work together  with  the  negative  log-likelihood loss  function to  fine  tune GPT-2 (generative  pre-training
2.0)  and  encourage  the  model  to  focus  on  the  outputs  with  small  predicted  probabilities  but  still  reasonable.  A  filter
based on BERT (bidirectional encoder representation from transformers) is used to remove generated samples with sig-
nificant semantic bias. The method has achieved 16-fold expansion of the training set and improved accuracy by 1.1%,
4.9%, and 8.7% in intent recognition, question classification, and sentiment analysis, respectively when compared with
GPT-2. Experimental results demonstrate that the proposed method can effectively balance the requirements for semant-
ic consistency and diversity, enhancing the training performance of downstream task models.
Keywords: natural language processing; artificial intelligence; data augmentation; sentence classification; few samples;
sequence to sequence; generative pre-trained language model; bidirectional encoder representation from Transformers
 

句子分类[1]（sentence classification，SC）是最基

本和常见的自然语言处理（natural language pro-
cess，NLP）任务之一，广泛应用于 NLP 的很多子

领域，如意图识别、情感分析、问题分类等。当给

定一个句子作为输入时，其任务是将其分配给一

个预定义标签。深度神经网络往往需要大规模的

高质量标记的训练数据来实现高性能，然而在特

定领域，由于人工标注数据集代价昂贵，常常只

有少量样本可供使用。本文研究在数据匮乏情况

下的句子分类任务准确率较低的问题，训练数据

的不足使得句子分类任务模型无法得到有效的训

练，从而导致泛化能力差。为解决这一问题，数

据增强是一种有效的方法。

通常，数据生成的语义一致性和多样性对目

标任务至关重要 [2]，语义保留即前后语义保持一
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致是数据增强最基本的要求，训练样本的丰富表

达能使神经网络更好地学习权重。一些学者的研

究工作已经开始注重数据的多样性和质量。如在

计算机视觉中，文献 [3] 使用代理网络来学习如

何增强多样性。孙晓等[4] 利用生成对抗网络生成

同一个人的不同面部表情实现数据增强。NLP 中

的一些研究 [5] 对原句进行随机替换、随机交换、

插入和删除操作实现增强数据的多样性，为了避

免简单数据增强方法（easy data augmentation,
EDA）方法引入过多噪声，一种更简单的数据增

强方法 (an easier data augmentation, AEDA) [6] 将随

机插入 token 改为随机插入标点符号，一定程度

上缓解了噪声引起的语义偏差问题，然而随机插

入标点符号可能会不恰当地断句，语义保留和多

样性仍无法同时有效控制。随着大规模预训练语

言模型的问世，一些研究将其应用于数据增强，

Anaby 等 [7] 提出基于语言模型的数据增强方法

（ language-model-based data augmentation, LAM-
BADA），采用训练数据微调 GPT-2 模型 [8]，在训

练过程中将相应的标签拼接到每个样本，以便为

该类生成新数据，在句子分类方面取得了显著的

改进。然而，该方法采用 top-k 和 top-p 采样的方

式增加多样性，这种方式很有可能会导致累计误

差的产生，使得生成句子质量低下。

从本质上讲，语义一致性和多样性的目标其

实是相互冲突的，即生成多样性高的样本更可能

导致语义发生变化，因此，需要同时考虑多样性

与语义一致性，对生成数据进行控制，得到较为

平衡的数据。本文提出一种引入惩罚项的数据增

强方法（punishing generative pre-trained transformer
for data augmentation, PunishGPT-DA），用于生成

增强数据来改进句子分类任务。此方法的数据增

强过程建立在预训练语言模型 GPT-2 基础上，通

过设计惩罚项、超参数，使用双向编码器表征模

型（bidirectional encoder representations from trans-
formers，BERT） [9] 作为过滤器完成数据增强。实

验结果表明了该方法的有效性。 

1   数据增强相关工作

从增强数据的多样性来看，数据增强方法可

以大致分为基于复述的方法、基于噪声的方法和

基于采样的方法 3 类。

基于复述的方法包括在词汇、短语、句子层

面的重写。Zhang 等 [10] 首先利用词库（a electron-
ic lexical database, WordNet）替换句子中的同义词应用

于数据增强；条件 BERT（conditional bert, CBERT）[11]

掩盖句子的部分字符，由 BERT 生成替换词；Jiao 等[12]

使用数据增强来获得特定任务的蒸馏训练数据，

利用 BERT 将单词标记为多个单词片段，并形成

候选集；回译以生成的方式重写整个句子，被应

用于低资源句子分类 [13]，使用不同的二级语言提

高了分类精度，Hou 等 [14] 通过 L 层变换器对串联

的多个输入话语进行编码，利用重复感知注意和

面向多样性的正则化生成更多样化的句子。Kober
等[15] 使用对抗生成网络（generative adversarial net-
work, GAN）生成与原始数据非常相似的样本。

基于噪声的方法添加微弱噪声，使其适当偏
离原始句子。EDA[5] 通过随机插入、删除、替换、
交换操作得到增强数据。Peng 等 [16] 通过删除对
话语句中的槽值来获得更多的组合；Sahin 等 [17]

通过依赖树变形对句子进行旋转。Sun 等[18] 将混
合技术应用到基于 Transformer 的预训练模型中
进行数据增强（Mixup-Transformer），将 Mixup 与
基于 Transformer 的预训练结构相结合，进行数据
增强；Feng 等 [19] 在提示部分随机删除、交换和插
入文本字符，用于微调文本生成器；Andreas[20] 提
出了一种简单的数据增强规则，通过采用出现在
一个类似环境中的其他片段替换真实的训练样本
的某个片段，来合成新的样本。Guo 等 [21] 提出一
种序列到序列模型的混合方法（sequence-level
mixed sample data augmentation，SeqMix），通过组
合训练集中的输入输出序列来创建新的合成样
本。丁家杰等 [22] 通过对原始数据集中的噪声进
行处理扩充数据集，在问答任务上实现了良好效果。

基于采样的方法掌握数据分布，并在其中采
样新的样本。大型语言模型（large language mod-
els, LLMs）的出现为生成类似于人类标注的文本
样本创造了新的条件。LLMs 的参数空间允许它
们存储大量知识，大规模预训练使得 LLMs 能够
编码用于文本生成的丰富知识。如生成式预训练
语言模型 (generative pre-trained transformer, GPT)
系列，GPT~GPT-3[8,23-24] 采用预训练+微调的方式，
其中预训练阶段通过大规模的无标注数据对模型
进行训练，使其学习到通用的语言表示和语义理
解能力，微调阶段利用有标注数据进行监督学
习，使模型能够适应特定的任务要求，提高性能
和准确度。GPT 系列目前已经发展到 4.0, 聊天生
成预训练转换器（chat generative pre-trained trans-
former, ChatGPT）遵循指导生成预训练转换器（in-
struct generative pre-trained transformer，InstructG-
PT） [25] 的训练方式，利用带有人类反馈的强化学
习 (reinforcement learning from human feedback, RL-
HF)，使其在对话领域能够对输入产生更丰富的
响应。这些最先进的模型也被广泛地用来进行数
据增强，Abonizio 等 [26] 通过连接样本中的 3 个随
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机 token 作为 GPT-2 模型生成阶段的前缀生成样
本。Kumar 等 [27] 研究了不同类型的基于 Trans-
former 的预训练语言模型，表明将类标签处理到
文本序列为微调预训练模型进行数据增强提供了
一种简单有效的方法；Bayer 等 [28] 设计了一种基
于 GPT-2 的方法，通过设计不同的前缀分别处理
短文本和长文本的生成，在短文本任务和长文本
任务上都取得了很好的改进。类似的，Claveau 等[29]

使用特定于类的数据微调 GPT-2 模型，并从原始
文本中输入一个随机单词进行生成。然后应用分
类器对生成的数据样本进行过滤。Liu [30] 冻结
GPT-2 模型 softmax 之前的层，采用强化学习对
softmax 之后的层进行微调。随着 ChatGPT 的问
世，Dai 等[31] 提出了 ChatAug，利用 ChatGPT 为文
本生成增强数据，获得了显著提升。

引入噪声的方法可以有效提升数据的多样
性，利用预训练语言模型的数据增强方法可以更
好地学习到语言规律和语义信息，因此，基于上
述工作，本文提出惩罚生成式预训练语言模型的
数据增强方法（punishing generative pre-trained
transformer for data augmentation, PunishGPT-DA），
通过设计损失函数微调预训练语言模型 GPT-2，
有效保证增强数据的质量。 

2   PunishGPT-DA
 

2.1    方法概述

Dtrain = {(xi, li)}Ni=1

句子分类是一种基于句子数据进行分类的任
务，属于监督学习问题的一个实例。给定训练集

，包含 N 个训练样本，其中 xi 是由

{xi
1, xi

2, · · · , xi
p}

Daug = {(y j, l j)}Tj=1 Daug = Dtrain∪Dfilter

{y j
1,y j

2, · · · ,y j
m}

组成的文本序列，包含 p 个字符，

li∈{1, 2, ···, q}表示在含有 q 个标签的集合中，样

本 xi 对应的标签。xi∈X，X 代表整个样本空间，

假设对于所有 N，存在函数 f，使 li=f(xi)，监督学习

的目标是在仅给定数据集 Dtrain 的情况下在整个

X 上近似 f，从 Dtrain 的域推广到整个 X，即在 Dtrain

上训练分类算法 F，使其能够近似 f，然而如果 Dtrain

非常小，将显著地影响算法 F 的性能。数据增强

试图通过合成额外的训练数据来解决这个问题，

给定训练集 D train 和算法 F，本文的目标是生成

, ，其中 D f i l te r 是方

法每次迭代后生成的数据，Daug 是最终数据集，包

含 T 个样本 , y j 是由 组成的文本序

列，包含 m 个字符，对应标签为 lj。
为此，本文提出了一种面向句子分类的数据

增强方法 PunishGPT-DA。PunishGPT-DA 由生成

器 Gθ 和过滤器 F 2 个模块组成。图 1 说明了本

方法的步骤：1) 通过改进的损失函数微调生成器

的语言模型，训练生成器学习在原始句子的基础

上合成新样本，得到参数被微调之后的生成器

Gθ。2) 对 Dtrain 进行处理作为 Gθ 的输入生成数据

Dsyn，Dsyn 相较于原损失函数训练出的生成器生成

的数据拥有更高的多样性，但也不可避免地引入

了噪声。3) 针对此问题，采用原始数据 Dtrain 微调

过滤器 F，将每次迭代生成的样本 Dsyn由 F 过滤，

丢弃低质量的样本，得到过滤后的增强样本 Dfilter，

Dfilter 并入原始数据集中作为新的 Dtrain 进行下一

次迭代，经过一定次数的迭代后得到最终的数据

集 Daug。 
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图 1    PunishGPT-DA 数据增强过程

Fig. 1    PunishGPT-DA data augmentation process
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2.2    生成器

U = w1,w2, · · · ,w j, · · · ,
wT

PunishGPT-DA 采用预训练语言模型 GPT-
2 生成数据，GPT-2 是一个在海量数据集上训练

的语言模型，采用“预训练+微调”的二段式训练策

略，它利用庞大的语料库进行预训练，语料库被处

理成由 token 组成的长序列，由

表示，生成模型采用无监督自回归训练的方

式，以最大化生成目标序列的概率为目标，根据

极大似然估计，可以最大化目标序列 U 出现的概

率，即最大化 P(U)，根据条件概率的链式法则，可

以将生成目标序列的概率表示为条件概率的乘积：

P(U) =
∏T

j=1
Gθ(w j|w j−k,w j−k−1, · · · ,w j−1) (1)

将式 (1) 取对数并加上负号，得到负对数似然

损失函数为

Jθ = − log
(∏T

j=1
Gθ(w j|w j−k,w j−k−1, · · · ,w j−1)

)
=

−
∑

j

log(Gθ(w j|w j−k,w j−k−1, · · · ,w j−1))
(2)

在数据增强任务中，同预训练一致，以句子自

身指导模型的微调，即以最大化生成目标序列的

概率为目标，因此，以负对数似然函数作为损失

函数的生成模型鼓励生成与原数据相似的句子，

使生成的文本趋于重复和“枯燥”，当以此为目标

训练得非常好时，甚至会生成与输入句子完全一

致的样本数据。

α

为了关注生成数据的多样性，本文引入惩罚

项来中和现有的损失函数，同时为了平衡多样性

与语义一致性，引入超参数 ，改进后的损失函数为
L′ = α · Jθ + (1−α) · exp(−Jθ) (3)

exp(−Jθ)

exp(−Jθ)

exp(−Jθ)

α

exp(−Jθ)

exp(−Jθ)

α

式 (3) 是一种加权损失函数，由 Jθ 和

2 部分组成。其中 Jθ，即式 (2) 是负对数似然损

失，用于衡量生成的序列和目标序列之间的差

距； 将其视为惩罚项，用于惩罚过度相似

的生成结果，这意味着，如果生成器产生与目标

序列中过于相似的 token，它将受到惩罚。本文拟

通过添加 ，使模型会在给定上下文条件

下，根据语言的语法和语义规则，更加关注可能

性较小但仍然有一定意义与合理性的输出。这些

输出可能是预测概率较小但仍然合理的单词、短

语、句子结构等，在某些情况下可能会提供更有

趣、更具创造性的文本。 是一个用于控制 Jθ 和

 2 部分在损失函数中重要程度的超参数，

当 α 较小时， 的影响更大，从而鼓励生成

多样性更高的样本。相反，当 较大时，Jθ 的影响

更大，从而鼓励生成语义一致性更高的样本。因

此，式 (3) 可以看作在保证生成序列准确的基础

α

上，通过惩罚过度自信的生成结果来鼓励生成更

多的多样性，通过调整 的值，可以在一致性和多

样性之间进行平衡，获得高质量的生成结果。

⟨SOS⟩
⟨SOS⟩

此外，在预测阶段，通常采用序列的前 i 个字

符作为前缀提示后续词语的生成，然而，Dtrain 中

存在多个序列前 i 个字符相同，以相同的前缀作

为提示会导致原本不同标签的 2 个句子对应的增

强样本可能相同，使得增强样本语义标签不明。

因此，本文为每条训练数据添加了数字序号作为

该数据的唯一标志，数字序号随训练数据一起参

与训练。在预测阶段，数字序号与前 i 个字符一

起作为前缀，确保了前缀的唯一性，并为生成器

提供了额外的上下文，形式为 ( ,w1,w2,···,wi)，
其中 是数字序号，(w1,w2,···,wi) 是样本的前

i 个字符。这种操作确保了增强样本彼此不同，

但仍然基于实际数据。 

2.3    过滤器

使用增强样本的一个障碍是它可能引入的噪

声和误差。虽然在微调生成器时同时考虑了语义

保留和丰富表达，避免了模型过度生成低频词，

但自然语言具有复杂性，有可能微小的改动便会

影响句子的语义，导致增强数据集中的低质量样

本对下游任务模型的性能产生影响。为此，如图 1
所示，本文使用基于 BERT 的过滤器 F 对其进行

过滤选择，过滤器 F 包括 BERT 层、线性层、ReLU
激活函数层。输入数据首先经过 BERT 层获取特

征表示，其次通过 Dropout 技术进行正则化处理，

以减少过拟合风险，然后将 Dropout 层的输出输

入到一个具有 786 个输入特征和类别数量输出特

征的线性变换层，将特征表示映射到分类标签的

空间，最后经过 ReLU 激活函数得到最终的分类

结果。对于生成的样本 (y,l)，验证是否 F(y)=l，若
分类正确则保留，不正确舍弃。因此，每一次完

整的迭代后会得到增强数据集 Dfilter，Dfilter 并入原

始集作为新的训练集。 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集

本文共使用了 3 个公开的句子分类数据集，

分别是由法国公司 SNIPS 在人机交互过程中收集

的数据集 SNIPS，包含 7 个意图类别共 14 484 条

数据。由文本检索会议（text retrieval conference, TERC）
标注的细粒度问题分类数据集 TREC，包含 6 种

问题类型共 5 952 条数据。由斯坦福大学自然语

言处理组标注的情感分析数据集（stanford senti-
ment treebank v2, SST-2）, SST-2 属于电影评论情
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感分类的数据集，用 2 个标签（positive 和 negative）
标注，共 8 741 条数据。 

3.2    实验设置

根据先前工作 [25] 模拟用于句子分类少样本

场景的设置，本文针对每个任务的训练集进行子

采样，每个类随机选择 10 个样本，每个数据增强

模型均对其进行 16 倍扩充。为避免数据集的随

机性带来误差，本文一个任务下的对比实验均采

用相同的子数据集。为更好地测试模型的性能，

本文的验证集和测试集采用完整的数据集。

在微调 GPT-2 阶段，设置批量大小为 2，迭代

次数为 100，学习率设定为 1×10−5，样本最大长度

为 20，超过则截断；生成数据时每条句子的提示

为“i w1 w2”。BERT 在大量数据上进行预训练，并

在几个句子分类任务上表现出最先进的性能。因

此，本文使用 BERT 模型构建过滤器及句子分类

器，本文使用“BERT-Base-Uncased” 模型，该模

型有 12 层，768 个隐藏状态和 12 个头。PunishG-
PT-DA 使用 BERT 模型第 1 个特殊字符 ([CLS])
的输出作为句子的特征表示，在传入下一层进行

分类之前，以 0.1 的 dropout 设置应用于句子表

示。训练过程采用自适应矩估计算法（adaptive
moment estimation，Adam）进行优化，学习率设置

为 4×10−5，本文对模型进行 100 个 epoch 的训练，

并在验证集上选择表现最好的模型进行评估。

所有的实验均在 Intel Core i5-9 500 3.00 GHz
处理器，GeForce RTX 2028 SUPER 显卡，Ubuntu
20.04.4 LTS，python 3.8.0 下进行。

本文实验将与以下模型进行对比：

1) GPT-2[7]：为验证本文提出损失函数的有效

性，本文以 GPT-2 作为基准模型，该模型以式

(1) 为损失函数，其余条件与 PunishGPT-DA 保持

一致。

2) EDA[4]：以词替换、交换、插入和删除为基

础的数据增强方法。

3) AEDA[5]：在句子中随机插入标点符号实现

数据增强。

4) GPTcontext
[25]：采用文献 [6] 中的方式，将标

签与序列连接起来构造训练集：y1SEPx1EOSy2, ···, yn

SEPxnEOS。在此基础上以 yiSEPw1, ···, wk 作为生

成阶段的提示，生成增强数据。 

3.3    实验结果与分析

本文对比了在意图识别、问题分类及情感分

析任务少样本情景下的数据增强策略，表 1 总结

了多种数据增强方法下同一模型在不同数据集中

的分类准确率。
  

表 1    不同增强策略下的模型准确率
 

Table 1    Model accuracy under different augmentation
strategies %

 

方法 SNIPS TREC SST-2
无增强 84.4 61.7 52.5
GPT-2* 86.3 63.2 52.5

EDA 86.0 53.5 50.1
AEDA 86.9 64.8 53.2

GPTcontext 79.3 61.0 58.7
PunishGPT-DA* 87.4 68.1 61.2

注：“*”表示本文方法，其他为按照原文献[4-5,25]方法复现得

出的模型结果，对于数据增强模型，每个类均采用10个样本

进行训练，最佳结果用粗体标出。
 
 

如表 1 所示，与基线模型 GPT-2 相比，本文提

出的数据增强方法在 3 个数据集上的准确率相对

提升了 1.1%、4.9% 和 8.7%，这说明本文提出的损

失函数能有效提升增强数据的质量；相较于 EDA、

AEDA 和 GPTcontex 方法，本文提出的数据增强方

法在 3 个数据集上的准确率均有提升，表明了本

文增强方法的普遍性。

本文对比了不同超参数 α 设置下 PunishGPT-
DA 的性能，采用 SNIPS 的子采样后的数据集，每

个类别包含 10 个样本，对其进行 16 倍扩充。如

图 2 所示，α=0.3 之前模型准确率较低，这是因为

在超参数控制下增强数据多样性较强，为数据集

引入了过多的噪声；随着 α 增大，曲线逐渐上升，

直到 α=0.45 时下游任务模型准确率达到最高，此

时生成模型能够很好地控制数据多样性和一致性

之间的平衡，使模型准确率达到最好的效果；随

着 α 继续增大，一致性占据优势，使得生成数据

相较于原数据只有微小的改动，致使模型准确率

下降，趋于平缓。这表明，本文提出的损失函数

能够同时控制语义和多样化的表达，有效平衡数

据的一致性和多样性。
 

 

0

78

80

82

84

86

88

0.2 0.4 0.6

超参数 α

准
确

率
/%

0.8 1.0

PunishGPT-DA

无增强

 
图 2    不同超参数下模型准确率

Fig. 2    Model accuracy under different hyperparameters
 
 

本文研究了过滤机制对 PunishGPT-DA 性能

的影响，分别在 3 个子采样后的数据集上进行了
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消融实验。实验结果如表 2 所示，删除了过滤机

制后，模型准确率均有下降。这表明过滤器对整

个增强过程至关重要。 

  
表 2    过滤机制对 PunishGPT-DA 的影响

 

Table 2    Influence of filtering mechanism on Pun-
ishGPT-DA %

 

方法 SNIPS TREC SST-2
PunishGPT-DA 87.4 68.1 61.2

过滤 87.0 59.3 52.5
  

此外，本文还研究了在不同数据集大小情况

下 PunishGPT-DA 对下游任务模型性能的影响。

表 3 为模型在 SNIPS 数据集上进行实验的结果，

每种意图类别分别取为 5、10、20、50、100 条数据

作为训练样本，构成少样本数据集，并进行 16 倍

扩充。如表 3 所示，随着训练数据的增多，本文的

数据增强方法对下游任务模型性能的提升作用越

来越弱。这表明在少样本情境下，本文所提出的

数据增强方法可以有效提升句子分类任务模型性

能，当训练数据较为充足时，已经能为下游任务

模型提供较为丰富的信息，数据增强带来的效益

也就随之减弱。 

  
表 3    PunishGPT-DA 在不同数据集大小下的准确率

 

Table 3    Accuracy of PunishGPT-DA under differ-
ent dataset sizes %

 

方法 5 10 20 50 100
无增强 75.9 84.4 88.9 94.6 97.0

PunishGPT-DA 78.9 87.4 91.3 95.3 97.1
  

为了更加明确损失函数的作用机制，本文分

别对采用 2 种损失函数生成的数据进行了探索，

如表 4 所示，本文分别摘取了部分数据。通过观

察损失函数式 (3) 生成的数据及过滤后的数据可

以发现，数据较原始数据有较大的多样性，但大

体上符合标签语义；采用损失函数式 (2) 生成的

数据较原始数据只有个别单词的变化，多样性

引入不足。由此可以发现本文提出损失函数的有

效性。
 

  
表 4    生成数据示例

Table 4    Generate data samples
 

操作 数据示例

原始数据
1. book a brasserie(BookRestaurant)
2. play a melody by colin blunstone(PlayMusic)
3. can you add some disco to my playlist called genuine r&b(AddToPlaylist)

损失函数式(3)生成数据
1. book a restaurant where i can get a burrito
2. play a melody by kaori utatsuki off the album that has top-twenty hits
3. can you play a song off a disc that has a top ten hit rate of 2%

损失函数式(3)过滤后数据
1. book a restaurant where i can get a burrito
2. play a melody by kaori utatsuki off the album that has top-twenty hits

损失函数式(2)生成数据
1. book a restaurant
2. play a melody by colin blunstone please
3. can you please add some disco music to my playlist called genuine r&b

损失函数式(2)过滤后数据
1. book a restaurant
2. play a melody by colin blunstone please
3. can you please add some disco to my playlist called genuine r&b

注：表中“原始数据”行括号内单词代表该句子的标签；表格中加粗部分代表相对于原始数据的不同之处。
 
 

 

4   结束语

针对少样本句子分类任务中训练数据不足的

问题，本文提出一种平衡语义一致性和多样性的

数据增强方法 PunishGPT-DA，与当前主流方法相

同，此方法建立在大规模的预训练语言模型的基

础上，同时又区别于当前主流方法修改提示指导

生成模型生成阶段的做法，本文提出的方法从训

练角度指导模型生成数据。实验结果表明，在小

样本情景下，本文方法可以更有效地保证数据质

量，有效提高句子分类模型的分类准确率。尽管

本文解决了增强样本质量不高的问题，然而通过

损失函数控制数据的生成，可能会导致语法不可

控地变化，不符合人类正常的阅读习惯，因此，在

句子结构多样性方面还有一定的提升空间。下一

步将探索句子结构方面的改进，使其更加自然

流畅。
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