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基基于双层数据增强的监督
对比学习文本分类模型

吴 量,张方方,程 超,宋诗楠
(长春工业大学 计算机科学与工程学院,长春130012)

摘要:针对DoubleMix算法在数据增强时的非选择性扩充及训练方式的不足,提出一种基于

双层数据增强的监督对比学习文本分类模型,有效提高了在训练数据稀缺时文本分类的准确

率.首先,对原始数据在输入层进行基于关键词的数据增强,不考虑句子结构的同时对数据

进行有选择增强;其次,在BERT隐藏层对原始数据与增强后的数据进行插值,然后送入

TextCNN进一步提取特征;最后,使用 Wasserstein距离和双重对比损失对模型进行训练,
进而提高文本分类的准确率.对比实验结果表明,该方法在数据集SST-2,CR,TREC和PC
上分类准确率分别达93.41%,93.55%,97.61%和95.27%,优于经典算法.
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Abstract:Aimingatthenon-selectiveexpansionandtrainingdeficienciesoftheDoubleMixalgorithm
duringdataaugmentation,weproposedasupervisedcontrastivelearningtextclassificationmodel
basedondouble-layerdataaugmentation,whicheffectivelyimprovedtheaccuracyoftextclassification
whentrainingdatawasscarce.Firstly,keyword-baseddataaugmentationwasappliedtotheoriginal
dataattheinputlayer,whileselectivelyenhancingthedatawithoutconsideringsentencestructure.
Secondly,weinterpolatedtheoriginalandaugmenteddataintheBERThiddenlayers,andthensend
themtotheTextCNNforfurtherfeatureextraction.Finally,the modelwastrainedbyusing
Wassersteindistanceanddoublecontrastivelosstoenhancetextclassificationaccuracy.The
comparativeexperimentalresultsonSST-2,CR,TREC,andPCdatasetsshowthattheclassification
accuracyoftheproposedmethodis93.41%,93.55%,97.61%,and95.27%respectively,whichis
superiortoclassicalalgorithms.
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文本分类是自然语言处理(NLP)的基本任务之一,在新闻过滤、论文分类、情感分析等方面应用

广泛[1-2].深度学习模型在文本分类中已取得了巨大成功,其通常建立在大量高质量的训练数据上,而

这些数据在实际应用中并不容易获得.因此,为提高文本分类模型的泛化能力,当训练数据有限时,
数据增强技术得到广泛关注[3].文本分类要获得较好的分类精度,好的特征表示和分类器的训练也至

关重要[4].
在自然语言处理领域中,存在标记级别增强(token-levelaugment)、句子级别增强(sentence-level

augment)、隐藏层增强(hidden-levelaugment)等类型[5].EDA[6](easydataaugmentation)是最常见的

标记级别数据增强,通过对句子中的单词进行随机替换、删除、插入等操作实现数据增强.句子级别

的增强通过修改句子的语法或结构实现,最常见的是反向翻译技术[7].隐藏层数据增强的方法是基于

对数据插值(interpolation)实 现 的.Mixup[8]是 最 早 出 现 的 一 种 基 于 插 值 的 增 强 方 式,TMix[9]

(interpolationintextualhiddenspace)是 在 其 基 础 上 发 展 的 线 性 插 值 数 据 增 强 方 式.Ssmix[10]

(saliency-basedspanmixup)是一种输入级的混合插值方式.上述几种插值方式都伴随伪标签(soft
label)生成,会限制数据增强的有效性.DoubleMix[5]增强方法的提出避免了伪标签生成,首先利用

EDA与回译技术从原始数据中生成几个扰动样本,然后在隐藏空间中混合扰动样本与原始样本,最后

采用JSD(Jensen-Shannondivergence)散度为正则项与交叉熵损失一起训练.但DoubleMix生成扰动

样本的方式有的对句子结构要求较高,有的对文本进行非选择性的补充.低资源条件下,会限制数据

增强的有效性,且不易短时间生成大量高质量的增强数据.并且在训练时JSD散度会出现梯度为零的

情况,交叉熵损失也存在噪声等问题[11].
针对上述问题,本文提出一种基于双层数据增强(TDACL)的有监督对比学习文本分类模型.

首先,在输入层对原始数据进行基于关键词的数据增强;其次,在BERT[12]编码层中插值原始数据和

输入 层 增 强 后 的 数 据 以 生 成 新 的 样 本 特 征 表 示,并 将 每 一 层 的 空 间 特 征 和 分 类 器 特 征 送 到

TextCNN[13]中进一步提取;最后,利用 Wasserstein距离和双重对比损失DualCL[14]进行训练.在公

开的文本分类数据集上进行多次重复实验,实验结果表明,该模型能提升文本分类性能,尤其是在低

资源情况下.

1 模型设计

DoubleMix数据增强生成扰动样本的方式有EDA和回译.EDA通过对句子中的单词进行随机操

作生成增强样本,但其未考虑关键词的作用,进行操作时可能会删掉关键词,导致不理想的扩充.回

译的方式也不宜在短时间内获得大量高质量的样本,且其在训练时JSD散度会出现梯度为零的情况,
交叉熵损失也存在噪声等问题.因此,本文提出一种基于双层数据增强的有监督对比学习文本分类模

型,在输入层进行基于关键词的数据增强.该方法不需要考虑句子的结构,能快速生成大量高质量的

样本,有选择地对样本进行扩充,进而提高数据增强的有效性;将样本经过BERT和TextCNN共同

提取特征后,利用 Wasserstein距离与双重对比损失DualCL进行训练,从而解决梯度消失问题,并最

小化增强样本与输入样本的差异,进而学到更利于分类的特征表示,最终提高文本分类的准确率.
1.1 模型的主要框架

本文基于双层数据增强的有监督对比学习文本分类模型总体架构如图1所示.给定BERT语言模

型和监督数据集D,在数据集D 上对BERT进行微调,以获得D 的多样化特征表示,更适合下游分类

任务.下面首先介绍该方法的总体框架,然后描述输入层和BERT编码层的数据增强策略,最后结合

双重监督对比损失和 Wasserstein距离对模型进行训练.本文模型框架主要由以下四部分组成:

1)输入层的数据增强模块,通过对样本进行基于关键词的数据增强,生成大量高质量的样本;

2)一个共享的BERT编码器,对原始样本和增强的高质量样本进行插值提高模型的鲁棒性;

3)TextCNN特征提取层,将BERT得到的向量表示输入TextCNN进行进一步特征提取,得到

更好的句子向量表示和特征向量表示;

4)使用双重对比度损失和 Wasserstein距离对模型进行训练,最小化原始数据和增强数据之间的
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差距,使提取的特征表示更紧凑,更好服务于文本分类任务.

图1 TDACL的总体架构

Fig.1 OverallarchitectureofTDACL

1.2 输入层基于关键词的数据增强方法

基于输入层关键词操作的数据增强方法可在不考虑句子结构的情况下,在短时间内生成大量高质

量的样本.EDA是一种简单而有效的数据增强方法,该方法通过替换同义词、删除输入、随机替换和

随机插入生成增强的数据.但EDA未考虑关键词的作用,随机删除等操作会对增强后的文本产生很

多不利影响.本文基于关键词的数据增强方法,首先提取原始数据的关键词,然后对数据进行基于关

键词的增强.
KeyBERT提取关键词的方法不需要针对特定的文档集进行培训,也不依赖于文本大小、领域或

语言,它使用BERT嵌入和余弦相似度在文本中找到与文本本身最相似的单词或短语.因此,本文使

用KeyBERT提取文本中的关键词,并执行基于关键词的文本数据增强.增强步骤为:首先利用

BERT模型进行文本嵌入,得到文本的表示形式;然后采用词嵌入模型提取关键词;最后使用余弦相

似度查找与文本最相似的单词作为样本的关键词.之后对文本进行基于关键词的增强.基于关键词的

替换(KRE):选择原句子中的n个关键词,并将其替换为同义词.基于关键词的插入(KIN):根据原

句子的长度比例选择插入的单词数量,在原文本的任意位置插入关键词的同义词.基于关键词的交换

(KSW):在句子中选择n 个关键词,根据句子长度和概率交换它们的位置.基于关键词的选择

(KSE):只选择句子中的关键词生成新句子.这种方法通过添加标点使句子更自然.n的选择由句子

的长度l和超参数p 定义,即n=p×l.p的强度可根据任务变化,本文设p=0.1.
基于关键词选择的数据增强会生成不同的增强样本,如图2所示.KRE保证增强的原始语义不会

改变.为确保增强后的数据不与原数据过于相似,KIN采用插入关键词同义词的方法.因为关键词在

文本分类的拟合中起决定性作用,KSE可被认为是选择性地过滤掉有噪声的单词,在对文本进行分类

时帮助学习最能代表文本特征的单词.本文的关键词提取算法是一种动态算法,不需要将所有的训练

数据和标签信息都投入到词频统计等计算中[15].本文方法具有提取关键词速度快,并保证在短时间内

生成大量高质量样本的优点.
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图2 基于关键词的数据增强

Fig.2 Dataaugmentationbasedonkeyword

1.3 隐藏层数据增强

在对数据进行基于关键词的增强后,将原始数据与增强后的数据在隐藏层进行空间插值,实现隐

藏层的数据增强.不同于DoubleMix数据增强方式,本文将句子的标签与输入拼接到一起送入到编码

器中(见图1).例如,当数据集的标签为“positive”和“negative”时,拼接的输入变成“[CLS]positive
negative[SEP]Ilikethismovie”.本文使用编码样本对应标签的token值作为分类器特征.如果一个

标签包含多个单词,则将token特征的平均池化作为分类器特征[16].这种处理方法便于后续提取空间

特征和分类器特征,从而进行有监督对比学习.
实验结果表明,BERT编码层的{9,10,12}层插值效果最好.将原始样本与输入层增强后的样本

送入编码器,各编码层之间共享参数.采用 Dirichlet分布进行增强数据的权重组合.定义权重

(w1,w2,…,wn)~Dir(α),在输入层增强后的数据与原始数据在{9,10,12}层对其插值,得到插值后的

增强表示(Haug)记为

Haug={w1hKIN
aug,w2hKSE

aug,w3hKSW
aug ,wnhKSE

aug}. (1)
然后对第一步插值后的结果(Hori)与原始数据的隐藏状态进行权重服从Beta分步的方式进行插值,
插值后的结果为

Hmix=β·Hori+(1-β)·Haug. (2)
这种插入方式可保证原始的数据集占据主要地位,同时又混入增强的数据集,增强其扰动性.
1.4 基于TextCNN的特征提取

本文将BERT编码层每层提取的样本空间特征和分类器特征输入TextCNN进行进一步处理.
文献[17]研究表明,在处理下游任务时,直接从BERT获得的最后一层的向量表示并不能给出最好的

结果.BERT的编码层越 浅,句 子 的 语 义 信 息 层 次 越 低;层 越 深,表 示 的 语 义 信 息 层 次 越 高.
TextCNN的核心思想是捕捉局部特征.TextCNN的优势是其可自动组合并过滤 N-gram特征,从而

获得不同抽象层次的语义信息.当TextCNN应用于文本分类任务时,使用几个不同大小的核提取句

子中的关键信息,可以更好地捕捉本地相关性.处理后的空间特征包含语义特征和关键词信息.
本文从BERT的每个编码器层(不包括第一层输入)中提取样本空间特征fCLS和分类器特征fPOS,

fNEG(假设是二分类),并将其作为TextCNN的输入进行进一步的特征提取.BERT可以更好地对模

糊样本进行分类,而TextCNN可以更关注关键词信息.因此,经过两步特征提取,本文获得的空间特

征包括句子的语义信息和关键词信息.该方法还尝试从编码器的最后一层提取空间特征和分类器特

征,但结果没有每层都提取的结果好.
1.5 模型的训练

将TextCNN提取到的fCLS,fCLSmix使用Wasserstein距离作一致正则项,将空间特征fCLS与分类器

特征fPOS,fNEG使用双重对比损失,一同对模型进行训练.这样可以解决梯度消失问题,并最小化增强

样本与输入样本的差异,双重对比损失的加入可以更好地学习特征表示,服务于下游分类任务.
将经过空间插值后获得的样本xi 特征记为fi,fi 为输入样本xi 的一个锚点,{Φ*

j }j∈Ci
为正样本
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集合,{Φ*
j }j∈Ri/Ci

为负样本集合.关于空间特征的对比损失定义为

Lf =1N∑i∈I
1
Ci ∑c∈Ci

-log exp{Φ*
c ·fi/τ}

∑
r∈Ri

exp{Φ*
r ·fi/τ}

. (3)

同理,Φ*
i 为输入样本xi 的一个锚点,{fj}j∈Ci

为正样本集合,{fj}j∈Ri/Ci
为负样本集合.关于分类器参

数的对比损失定义为

LΦ =1N∑i∈I
1
Ci ∑c∈Ci

-log exp{Φ*
c ·fc/τ}

∑
r∈Ri

exp{Φ*
i ·fr/τ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷} . (4)

为充分利用监督信号,交叉熵损失定义为

LCE=1N∑i∈I
-log exp{Φ*

i ·fi/τ}

∑
r∈Ri

exp{Φ*
i ·fi/τ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷} . (5)

  在进行隐藏空间的插值时,为最小化原始数据与混合后增强数据之间的差异,并解决梯度消失问

题,使用 Wasserstein距离作为一致正则项与双重对比损失和交叉熵损失一起训练.Wasserstein距离

定义为

W(P1,P2)= min
γ~Π(P1,P2)

E(x,y)~γ(‖x-y‖), (6)

其中Π(P1,P2)为P1 和P2 分布组合所有可能的联合分布的集合.对每个可能的联合分布γ,可以从

中采样(x,y)~γ得到样本x 和y,并计算出这对样本的距离‖x-y‖,所以可以计算该联合分布γ
下,样本对距离的期望值 min

γ~Π(P1,P2)
E(x,y)~γ(‖x-y‖).在所有可能的联合分布中能对该期望值取得的

下界即为 Wasserstein距离.
Wasserstein距离相比KL(Kullback-Leibler)散度和JSD散度的优势:即使两个分布的支撑集没

有重叠或重叠非常少,仍能反映两个分布的远近.而JSD散度在这种情况下是常量,KL散度可能无

意义,其定义为

LWass=W(pmix,p)+W(pori,p), (7)

其中pmix,pori分别表示增强数据的概率和原始数据的预测概率,p=12
(pmix+pori).因此,总体损失

函数为

LALL=LCE+ξLDCL+ζLWass. (8)

2 实 验

2.1 实验数据集

为充分评估本文模型在文本分类任务中的性能,实验选择不同大小的基准数据集进行验证.
SST-2[18]是美国斯坦福大学情感分析电影评论数据集,可预测消极和积极情绪;数据集SUBJ[19]将电

影评论分为主观评论和客观评论;CR[20]是客户评论数据集,其中评论被分类为积极和消极;数据集

TREC[21]是6个不同领域的六分类问题,包括描述、实体、缩写、人、位置和数字.PC[22]是一个情绪

数据集,包含了正反两种情绪.各数据集的统计信息列于表1.
表1 实验采用的数据集信息

Table1 Datasetinformationusedforexperiment

数据集 类别 平均长度 训练集 测试集 数据集 类别 平均长度 训练集 测试集

SST-2 2 17 67349 1821 TREC 6 9 5452 500
SUBJ 2 21 9000 1000 PC 2 7 32097 13759
CR 2 18 3394 376

2.2 参数设置

使用BERT-base-uncase作为微调模型,隐藏层尺寸为768维.考虑过滤器的大小会影响实验结

果,本文将TextCNN过滤器的大小设为[2,3,4],使用二维卷积.随机选取训练集的20%作为验证

3811 第5期       吴 量,等:基于双层数据增强的监督对比学习文本分类模型    



集.本文选取在测试集上的准确率作为评价指标.实验使用的主要配置参数为Epoch=10,优化器为

Adam,最大层数设置为[9,10,12],β插值为0.75,基线模型学习率为1×10-5,分类器学习率为

0.01,ξ=0.5,ζ=5,Batch_size=32.
2.3 对比基线

将本文模型与BERT融合经典数据增强分类方法和双重对比学习文本分类方法进行比较(配置设

备和数据集均相同),以验证本文分类模型的有效性.
BERT+CE[12]:BERT模型被认为是NLP里程碑式的进步.BERT+DualCL[14]:DualCL是一种

双对比度损失文本分类模型,利用标记数据增强,是一种有监督的对比度损失.BERT+EDA+
DualCL[6]:EDA是一种简单的记号级数据扩充方法,通过对原始样本执行同义词替换、随机插入、随

机删除和随机交换4种方式扩充数据.BERT+TMix+DualCL[9]:挖掘未标记数据与已标记数据之间

的隐藏关系,并将未标记数据应用于已标记数据上,通过对隐藏空间中的不同训练样本进行线性插

值,生成大量新的训练数据.BERT+SSMix[10]:在输入层对原始样本进行增强运算,而不是对隐藏空

间中的隐藏向量进行增强运算;SSMix通过基于广度的 Mixup保持两个原始文本的局部性,并根据显

著性信息保留更多与预测相关的标记.BERT+DoubleMix+DualCL[5]:一种简单的基于插值的数据

增强方法,首先将扰动数据混合到合成样本中,然后将原始数据与扰动数据混合;DoubleMix通过学

习隐藏空间中的“移位”特征增强模型的鲁棒性.

3 实验结果分析

在4种常用的文本分类任务数据集上评估本文方法,并展示在低资源场景下基于关键词的数据增

强性能.为更好地说明有监督对比学习与数据增强的优越性,本文验证了在低资源场景下分类的效

果,并设计了消融实验验证各模块的作用.
3.1 实验结果

表2列出了本文分类模型与基线模型在4个文本分类数据集上的对比结果.本文还将其与常用的

数据增强方法和双重监督对比损失结合训练进行比较.由表2可见,虽然相对于仅用交叉熵损失训练

的BERT,所有的文本增强方法都能提高准确性,但本文模型的准确率最高.与交叉熵训练的BERT
模型相比,本文方法的平均改进率为1.32%.引入双重对比度损失可改善仅使用交叉熵训练的BERT
模型鲁棒性低的缺点.与仅使用双重对比损失训练相比,本文方法的平均改良率为0.76%.这是因为

在对样本进行双层数据增强后,增加了样本的多样性.通过BERT和TextCNN的共同抽取,可得到

更有利于文本分类的句子向量和特征向量.与 DoubleMix算法相比,本文方法的平均改善率为

0.70%.基于关键词的数据增强生成扰动样本的方式对文本进行选择性的补充,以保证生成样本的质

量.使用双重对比度损失和 Wasserstein距离对模型进行训练,在保证梯度不消失的情况下最小化原

始数据与增强数据之间的差距,使提取的特征表示更紧凑,更有利于文本分类任务.
表2 本文算法与其他数据增强算法性能对比结果

Table2 Performancecomparisonresultsofproposedalgorithmwithotherdataaugmentationalgorithms

算法
分类精度/%

SST-2 CR TREC PC
BERT+CE 91.03 91.83 96.90 94.79

BERT+DualCL 91.87 92.42 97.40 95.10
BERT+EDA+DualCL 91.98 92.50 97.30 95.15
BERT+TMix+DualCL 91.60 91.89 96.97 94.90

BERT+SSmix 91.45 92.30 97.40 95.00
BERT+DoubleMix+DualCL 92.20 92.58 97.40 95.10

本文 93.41 93.55 97.61 95.27

  为考察本文方法是否能产生更好的特征表示,使用DoubleMix与本文方法进行训练,在PC训练

数据集(N=12000)上绘制了学习表征的tSNE图,如图3所示.由图3可见,本文方法可以学习到的
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每一类别内样本的特征表示更接近,从而更有利于模型分类.

图3 在PC训练数据集中学习到的表征tSNE图

Fig.3 tSNEplotsoflearnedrepresentationsonPCtrainingdataset

3.2 基于关键词的数据增强性能分析

为验证基于关键词数据增强方法的有效性,对低资源条件下基于关键词的数据增强的文本分类性

能进行评估.基线是无数据增强、EDA方法和STA数据增强方法.数据集为SST-2,CR和SUBJ,样

本数量N=100.使用DistilBERT-base,从BERT中提取的轻量级转换器模型作为文本分类器的主

干.图4为不同算法在低资源场景下对不同数据集的测试精度.由图4可见,在数据量相对少的情况

下,本文算法比基于token级别的数据增强算法平均准确率提高了0.8个百分点.由于EDA在扩充句

子时未考虑关键词的影响,可能会删除与分类任务相关的关键词信息.STA基于4个角色词扩展数

据,为使用静态提取关键词的算法,因此提取角色词所用的时间较长,不易在短时间内生成大量样本.
表3列出了本文算法提取关键词和STA提取角色词在不同数据集上所用的时间.由表3可见,本文方

法在保证分类结果基本一致的情况下,提取关键词的时间较短.
表3 本文算法提取关键词和STA提取角色词在不同数据集上所用的时间

Table3 TimespentinkeywordextractionusingproposedmethodandrolewordsextractionbySTAondifferentdatasets

算法
t/s

SST-2 CR SUBJ
STA-extractkeyword 30.9 34.8 39.2

本文 4.9 4.3 5.3

图4 不同算法在低资源场景下

对不同数据集的测试精度

Fig.4 Testingaccuracyofdifferentalgorithmson
differentdatasetsinlowresourcescenarios

图5 低资源场景下不同算法在数据集

CR上的测试精度对比

Fig.5 Comparisonoftestingaccuracyofdifferentalgorithms
onCRdatasetinlowresourcescenarios

3.3 低资源条件下性能分析

为证明本文模型在低资源场景下可以取得更好的效果,实验选择SST-2,CR和PC3个数据集进

行验证.分类数据大小分别为N=100和N=500.表4列出了低资源场景下不同算法在数据集CR上

的测试精度.由表4可见,本文算法优于BERT+Dual和BERT+DualCL+DoubleMix.图5为不同

算法在数据集CR上当N={10,20,30,40,50,60,70,80,90,100}时分类准确率的折线图.由图5可
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见,随着输入样本数量的增加,本文算法分类准确率始终是最高的.当数据增强量达到500后,其分

类准确率提高速度缓慢.因此,将数据增强服务于有监督对比学习可有效提高低资源条件下文本分类

任务的准确率.
表4 低资源场景下不同算法在数据集CR上的测试精度

Table4 TestingaccuracyofdifferentalgorithmsonCRdatasetinlowresourcescenarios %

算法
N=100

SST-2 CR PC
N=500

SST-2 CR PC
BERT+CE 60.30 67.65 62.50 69.57 85.57 92.32

BERT+DualCL 53.30 64.71 75.03 63.04 86.60 92.90
BERT+DualCL+DoubleMix 53.30 73.53 76.50 80.43 87.63 93.40

本文 76.00 88.64 78.94 86.71 90.18 94.44

3.4 消融实验

为验证每个模块都能对本文模型发挥作用,本文进行了消融实验.实验在数据集SST-2上进行.
实验设置:无输入层基于关键词的数据增强,无TextCNN特征提取,无隐藏层插值(训练时不使用

Wasserstein距离),训练时不加入双重对比损失.实验结果列于表5.
表5 模型的不同模块在完整训练样本的数据集SST-2上测试的准确率

Table5 TestingaccuracyonSST-2datasetwithcompletetrainingsamplesofdifferentmodulesofmodel %

网络结构 准确率 网络结构 准确率

无输入层增强 92.55 无DualCL训练 91.89
无TextCNN提取 92.70 所有模块 93.41

无隐藏层插值与 Wasserstein距离训练 92.03

  由表5可见,改变实验策略后,模型性能有所下降.表明模型的每一部分模块都影响模型的训练

结果.首先移除输入层数据增强模块,即使用原始数据本身在隐藏层进行插值增强,模型的分类准确

率下降0.86个百分点.然后,去掉TextCNN信息提取模块,此时分类准确率下降0.71个百分点,结

果表明,与直接使用BERT向量表示相比,将得到的每一层的向量表示馈送到TextCNN中会有积极

效果.模型训练时不使用隐藏层插值(无 Wasserstein距离)及训练时不加入双重对比损失,平均准确

率降低1.45个百分点.因此,模型中每个模块在文本分类任务中都具有积极作用.
综上所述,针对DoubleMix现有算法存在的问题,本文提出了一种基于双层数据增强的监督对比

文本分类模型.该方法通过基于关键词的数据增强对数据进行更有效、简便地扩充,并使用新的训练

方式提取到更利于文本分类的特征表示.在常用的文本分类数据集上进行验证,实验结果表明该方法

能在提高样本多样性的同时学习到紧凑的特征表示,最终提高文本分类的准确率,尤其是低资源情况

下的文本分类.消融实验也说明了模型的每一部分都起到了积极作用.因此,该模型通过对数据进行

有效地数据增强并对模型更好地训练,有效提高了模型的分类能力.
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