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摘要
文本数据质量作为语言模型性能的重要影响因素，其评估方法对模型训练效果具有决定性作用。针对现有

文本数据质量评估方法存在的计算成本过高与评估指标不全面的问题，提出了一种面向深度学习的文本数

据质量评估方法TDQE。具体而言，TDQE利用文本摘要生成模型的Dropout生成一系列随机子网络，得到

数据样本嵌入表示，捕获数据样本的语义一致性，用于评估样本的鲁棒性；利用文本相似匹配模型计算数

据样本与其文本摘要之间的匹配度，用于评估样本的准确性；设计加权鲁棒性与准确性指标，用于衡量文

本数据质量。在公开数据集上，将TDQE与主流训练数据质量评估算法进行对比实验，实验结果表明

TDQE的性能优于对比算法。
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Abstract
Text data quality is an important factor affecting the performance of language models. and its evaluation methodology 

is considered decisive for model training effectiveness. To address the issues of high computational costs and incomplete 

evaluation metrics in existing text data quality assessment methods, a deep learning-oriented text data quality 

evaluation (TDQE) method was proposed. Specifically, (1) the Dropout module of a text summarization model was 

utilized to generate multiple stochastic sub-networks, producing embedded representations of data samples to capture 

semantic consistency, thereby evaluating sample robustness; (2) a text similarity matching model was employed to 

compute the alignment between data samples and their summaries, assessing sample accuracy; (3) weighted robustness 

and accuracy metrics were designed to quantify overall text data quality. Comparative experiments were conducted on 
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0　　引言

语言模型具有强大的表达能力及泛化

能力，并在文本生成、知识推理等任务上

都表现出了优异的性能。研究表明，使用

更高质量的训练数据能够有效提升语言模

型在多个下游任务中的性能表现[1]。然而，

庞大的数据量与复杂的数据来源导致高质

量的文本数据难以获取。并且，大多数语

言模型的训练数据是由部分标注数据与大

量未标注数据构成的，这两方面原因导致

语言模型的训练数据中包含大量的低质量

数据样本。研究表明，删除部分低质量数

据样本可以在减少模型训练量的同时获得

同样甚至更高的模型性能[2-3]，而移除低质

量数据样本的前提是对训练数据集中的数

据样本质量进行评估。

在图像质量评估方法中，研究者指出

图像的质量应当能够反映其预期的模型性

能[4]。类比于文本数据，文本数据的质量

应当能够反映其预期的语言模型的性能，

即语言模型在下游任务的性能越强，则用

于模型训练的数据质量越高。基于上述思

想 ， 研 究 者 提 出 了 基 于 沙 普 利 值

（Shapley value） 的 方 法[5-6] 与 基 于 强 化

学 习 （reinforcement learning， RL） 的

方 法[7-8]。 然 而 ， 上 述 方 法 的 时 间 复 杂 度

与训练数据的数量、语言模型的参数量呈

正相关性。对于训练数据规模不断扩大、

模型结构日益复杂、参数量快速增加的语

言模型而言，这样的训练成本是难以接受

的。并且，上述质量评估方法普遍依赖于

模型下游任务的性能指标，这就导致其质

量评估结果更加倾向于能够完成下游任务

的数据样本，而忽略数据样本质量的整体

性。例如，在文本分类任务中，数据样本

含有类别相关关键词的数量是影响分类结

果的关键因素之一，这将导致现有方法倾

向于为相关关键词数量多的数据样本赋予

更高的质量分数，而忽略数据样本本身的

其他质量因素，如文本的流畅度、可阅读

性等。

基于上述不足，从文本数据质量的整

体性角度而言，能够反映数据样本质量的

并非语言模型的性能指标，而是数据样本

被语言模型理解的程度。对此，本文提出

了 一 种 全 新 的 文 本 数 据 质 量 评 估 方 法

TDQE （text data quality evaluation）。

TDQE 利用文本摘要生成模型，设计语义

一致性检测模块与匹配度检测模块，从鲁

棒性与准确性两个角度评估数据样本被语

言模型理解的程度，即数据样本的质量。

选择文本摘要生成模型的原因是该任务需

要语言模型对训练数据的词汇、语法、语

义等多方面进行理解与处理，文本摘要生

成的好坏能够直观反映数据样本是否被语

言模型理解。具体而言，在语义一致性检

测模块中，TDQE 利用文本摘要生成模型

中 的 Dropout[9] 生 成 多 个 随 机 子 网 络 。 在

文 本 摘 要 生 成 模 型 的 每 次 前 向 传 播 中 ，

Dropout 会以不同的方式随机丢弃一部分

神经元，进而生成随机子网络。对于同一

public datasets between TDQE and state-of-the-art methods, and the results demonstrated that TDQE outperformed 

existing mainstream algorithms.
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数据样本，每个随机子网络均会生成一个

嵌入表示，并通过嵌入表示之间的平均距

离评估数据样本的鲁棒性。其中，不同随

机子网络的嵌入表示代表文本摘要生成模

型在不同情况下对数据样本的理解结果。

通过评估数据样本的鲁棒性，TDQE 能够

反映不同情况下模型对数据样本的处理结

果的稳定程度，即模型对同一数据样本是

否会产生不同的理解结果。但单一的鲁棒

性评估无法反映语言模型对数据样本理解

的准确程度，可能导致 TDQE 为模型理解

错误的数据样本赋予较高的质量分数。因

此，本文进一步设计了匹配度检测模块，

利用文本相似匹配模型衡量数据样本与其

摘要之间的匹配度，评估数据样本的准确

性。准确性越高，则表示模型对数据样本

的理解越准确。最终，设计加权鲁棒性与

准确性，评估文本数据的质量分数。本文

主要贡献如下。

· 本文针对现有方法依赖模型性能指

标导致的整体性问题，设计了一种新的文

本数据质量评估方法 TDQE。该方法同时

利用鲁棒性指标与准确性指标，分别从文

本数据被语言模型理解的稳定程度与准确

程度评估数据质量。

· 本 文 提 出 基 于 Dropout 的 语 义 一 致

性检测方法。利用 Dropout 生成的不同随

机子网络的嵌入表示之间的平均距离评估

数据样本的鲁棒性，以反映语言模型对数

据样本的多次理解结果的稳定程度；提出

样本与生成摘要间匹配度检测方法，利用

数据样本和对应摘要间的匹配度评估数据

样本的准确性，以反映语言模型对数据样

本理解的准确程度。

· 本文在公开数据集上与主流算法进

行 了 性 能 对 比 。 结 果 表 明 ， 本 文 提 出 的

TDQE 方法的效果优于目前的主流算法，

并且 TDQE 方法并不需要额外训练模型。

1　　研究现状

训练数据的质量评估通常是通过量化

数据样本对模型性能的整体影响来计算的。

针对训练数据的质量评估，一种常用的评

估 方 法 是 留 一 法 （leave-one-out，

LOO） [10]，它通过移除一个特定的数据样

本来量化模型前后性能的差异，并将此作

为该数据样本的数据质量分数。LOO 的计

算复杂度与数据样本的数量成线性相关，

对于大规模文本数据集和复杂的大语言模

型来说，计算成本过高。研究者通过改进

LOO 方法提出了影响函数法[11-12]。影响函

数法是一种以高效计算方式近似 LOO 的方

法，它利用损失函数的梯度来估计数据样

本的质量。但值得注意的是，影响函数法

需 要 计 算 （或 近 似） Hessian 矩 阵 的 逆 ，

这对于参数量庞大的深度学习模型而言，

计算成本仍然很高。

基于沙普利值的方法[5-6,13-14]是另一类

数据质量评估的方法。这类方法通常需要

考虑模型在所有可能子集上的性能，并将

模型的边际性能提升作为数据质量评估的

结果。然而，精确计算数据样本的沙普利

值需要穷举地训练和评估每个数据点在每

个可能的数据子集上的边际性能。为避免

穷举带来的高成本问题，研究者引入近似

求解沙普利值方法，例如采用截断的蒙特

卡 罗 采 样[6] 和 采 用 联 邦 学 习 的 方 法[13]。

Stephanie Schoch 等[5] 进一步改进了基于

沙普利值的方法，并针对分类问题提出了

一个用于区分数据样本对类内和类外的贡

献 度 的 评 估 函 数 CS-SHAPLEY， 以 提 升

针对分类算法的数据质量评估。尽管采用

了高效计算的方法近似地求解沙普利值，

但基于沙普利值的方法还是受其高昂的计
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算成本限制，仅能应用于训练数据量较少、

结构相对简单的模型。

Yoon 等[7] 提 出 的 DVRL （data valua-

tion using reinforcement learning） 模型

为解决基于沙普利值的方法计算复杂度高

的问题，将强化学习引入了数据质量评估。

DVRL 使用一个数据选择器用于输出每个

数据样本被选择的概率，并以此概率进行

数据采样以用于深度学习模型训练。将深

度学习模型的损失函数及模型性能作为反

馈更新优化数据选择器。最终，将数据选

择器输出的概率作为数据样本的质量评估

结果。DVRL 方法使模型训练和数据质量

评估能够同时进行，减少了数据质量评估

的计算成本。随着数据量及模型参数的不

断增大，该方法仍然面临较大的计算量。

并且，上述质量评估方法普遍依赖于模型

下游任务的性能指标，导致其质量评估结

果更加侧重于性能指标而忽略了数据样本

的整体质量。

针对现有方法计算量大的问题，本文

提出了一种新的文本数据质量评估方法。

该方法从文本在语言模型嵌入空间的鲁棒

性以及语言模型对文本理解的准确性两方

面衡量文本数据的质量。其中，鲁棒性指

标用于衡量数据样本被语言模型理解的稳

定性，准确性指标则用于评价数据样本被

语言模型理解的程度。

2　　方法框架

TDQE 由语义一致性检测模块与匹配

度检测模块组成，其模型框架如图图 11 所示。

首先，对于给定的数据样本 T，语义一致

性检测模块利用一个文本摘要生成模型生

成 T 的文本摘要 S。该文本摘要生成模型

需要经过 Dropout 训练，确保其能够通过

随 机 子 网 络 提 取 T 的 嵌 入 表 示 V (T ) =
{vi}i Î {12n}，并计算 T 的鲁棒性指标

R(V (T))，其中 vi 为不同随机子网络生成的

T 的嵌入表示。其次，匹配度检测模块使

用一个文本相似匹配模型计算 T 与 S 的匹

配度，并将此作为 T 的准确性指标 M (TS)。

最终，综合计算鲁棒性指标与准确性指标，

得到 T 的质量分数 Q(T)。

具体而言，将待评估的数据样本 T 输

入文本摘要生成模型。由于该模型使用了

Dropout 技术，在语义一致性检测模块中，

通过不同的 Dropout 模式生成多个不同的

随机子网络。每个随机子网络生成对应嵌

入向量 vi，通过计算不同嵌入向量的平均

距离来衡量 T 的鲁棒性指标。同时，利用

文本摘要生成模型生成 T 对应的文本摘要

S。在匹配度检测模块中，利用文本相似

匹配模型计算 T 与 S 间的匹配度，并将此

作为 T 的准确性指标。T 与 S 的匹配度越

高，语言模型对 T 的理解程度越高，表明

T 更容易被语言模型准确理解。最终，通

过鲁棒性指标和准确性指标加权得到 T 的

质量分数。TDQE 计算的文本质量分数反

映的是数据样本被语言模型理解的程度，
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分数越高表示数据样本越容易被语言模型

理解，对语言模型训练越有利，反之亦然。

2.1　语义一致性检测模块 

语义一致性检测模块通过一个文本摘

要生成模型中的不同随机子网络计算数据

样本的鲁棒性指标。绝大多数文本摘要生

成模型训练中都会使用 Dropout 技术，目

的是防止模型过拟合并提高模型泛化能力。

为了实现鲁棒性指标计算，语义一致性检

测模块使用不同的 Dropout 模式对模型的

编码器进行随机前向传播，从而生成 m 个

不同的随机子网络。每个随机子网络生成

不同的嵌入向量 v i，将这些嵌入向量收集形

成 集 合  V (T ) = {v i}i Î {12n}。 可 以 将

T 的鲁棒性指标 R(V (T))定义为式 （1）。

R (V (T ) ) = σ ( - 2
m ( )m - 1

∑
i < j

d ( )vivj )（1）

其中， m 表示随机子网络的个数， vi 与 vj

表 示 随 机 子 网 络 输 出 的 嵌 入 向 量 ，

d(vivj ) 则表示嵌入向量对 (vivj ) 的欧氏距

离 ， σ(×) 表 示 Sigmoid 函 数 ， 以 保 证

R(V (T))Î[00.5]。

Gal 的理论证明在神经网络上重复使用

Dropout 可以近似高斯过程的不确定性[15]，

通过多次 Dropout 生成多个嵌入向量，再

利用嵌入向量间的平均欧氏距离衡量 T 的

鲁棒性。d(vivj ) 越大，表示嵌入向量间的

变化越大，语言模型对 T 的理解的不确定

性越大，反之亦然。

2.2　匹配度检测模块

匹配度检测模块通过一个文本相似匹

配模型[16]将 T 与文本摘要 S 作为输入，计

算 T 与 S 的文本匹配度分数 M (TS)Î[00.5]，

并将 M (TS) 定义为 T 的准确性指标。准确

性指标越高，意味着模型对文本的理解越

准确，反之亦然。尽管目前已经存在多种

衡量生成文本摘要质量的量化评估指标，

如 ROUGE-L[17]、 BLUE[18] 等 ， 但 上 述 量

化指标需要提前得到数据样本的摘要，这

在实际应用中是难以实现的。因此，匹配

度检测模块选择利用文本相似匹配算法进

行准确性指标的评估。

2.3　数据样本质量评估

本 文 通 过 设 计 加 权 鲁 棒 性 与 准 确 性 ，

将数据样本 T 的质量分数 Q(T) 定义如下。

Q (T ) =R (V (T ) ) +M (TS ) =

σ ( - 2
m ( )m - 1

∑
i < j

d ( )vivj ) +M (TS )（2）

值得注意的是，本文提出的方法使用

的文本摘要生成模型与文本相似匹配模型

在模型结构上并无特殊不同。在实际实验

中，也尝试过使用其他模型。不同结构的

模型并不会对本文提出的方法输出的数据

质量评分排名产生明显影响，但模型原本

的性能差异会使鲁棒性指标与准确性指标

的评估区分度有所不同。使用性能较好的

模型会使质量评估的区分度较高，反之亦

然。并且，本文的方法只有一个超参数 m，

整体时间复杂度为 t =O(n2 )，相较于现有方

法，本文提出的方法无须训练模型，在计

算开销上具备优势。

3　　实验与结果分析

3.1　实验设置

实验中，首先通过训练数据微调一个

预训练模型，并利用多标签文本分类任务
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来验证提出的方法的有效性。具体微调参

数设置见表表 11。

TDQE 使用 20NG 数据集[19]进行实验。

20NG 数据集是文本摘要生成任务中的常

用数据集，由 20 个不同类别的 19 000 篇

新闻文本组成，文本平均长度为 266 个词，

最长文本长度为10 334个词。本文按照8∶2

的比例划分训练集和测试集。

3.2　对比算法及评价指标

此次研究采用目前主流的 3 种训练数

据 质 量 评 估 算 法 ， 分 别 为 DVRL 算 法 、

Data Shapley 算法和 LOO 算法，与本文提

出的方法进行对比实验。

DVRL 算法通过设计一个数据选择器

输出每个数据样本被选择的概率，并以此

概率进行数据采样，从而挑选数据样本用

于深度学习模型训练。DVRL 算法通过多

轮迭代优化数据选择器，并最终将数据选

择器的预测概率作为训练数据的质量分数。

Data Shapley 算法通过沙普利值衡量

单个数据样本对模型的性能影响，并将模

型的边际性能提升作为该数据样本的质量

评估结果。精确计算所有数据样本的沙普

利值计算量巨大，因此 Data Shapley 算法

采 用 截 断 的 蒙 特 卡 罗 采 样 对 该 过 程 进 行

近似。

LOO 算法则通过移除一个特定的数据

样本并计算模型前后性能的差异，利用模

型前后性能的差异量化该数据样本的数据

质量。

Data Shapley 算法和 LOO 算法计算复

杂度较高，因此对比实验分为两部分：全数

据集样本对比实验和部分数据集样本对比实

验。在全数据样本对比实验中，采用 20NG

数据集中的全部数据样本进行实验，并将

TDQE 与 DVRL 算法进行对比。在部分数据

样 本 对 比 实 验 中 ， 随 机 抽 取 4 000 条

20NG 数据集中的数据样本进行实验，并将

本文方法与 DVRL 算法、Data Shapley 算

法及 LOO 算法进行对比，以达到减少计算

量并验证本文方法有效性的目的。

两部分对比实验均为文本的多标签分

类任务实验，并通过准确率 （P） 和召回

率 （R） 衡量方法有效性。

3.3　全数据集对比实验结果

本文通过 TDQE 计算 20NG 数据集中

训练数据的质量评分，并从高到低进行排

序；通过删除排序靠后的低质量训练数据

和删除排序靠前的高质量训练数据两个实

验，验证方法有效性。删除排序靠后的低

质量数据能够缩短模型的训练时间，并在

一定程度上提升模型的性能。而删除排序

靠前的高质量数据则会使模型性能迅速下

降。总之，删除低质量训练数据和删除高

质量训练数据都是表现数据质量评估性能

的有力 指 标 。 删 除 低 质 量 数 据 实 验 的 结

果 如 图图 22 所示。其中，纵坐标分别表示准

确率和召回率，横坐标表示删除低质量数

据的比例，0 则是微调后的基础预训练模

型的性能。

结果显示，TDQE 全面优于对比算法

表1　参数设置

参数

输出文本特征维度

输入最大长度

训练轮次/次

批处理大小/条

学习率

激活函数

规模

768

512

10

8

0.01

Leaky-ReLU
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DVRL，并且在删除一定比例的低质量数

据后，模型性能得到明显提升 （在 15% 时

性能提升达到最大）。这说明 TDQE 有效

识别出了训练数据中的低质量数据。当删

除约 25% 的低质量数据后，模型性能回落

至未删除数据前的性能。

删 除 高 质 量 数 据 的 结 果 如 图图 33 所 示 。

其 中 ， 横 坐 标 表 示 删 除 高 质 量 数 据 的
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图2　全数据集对比实验中删除低质量数据的实验结果
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图3　全数据集对比实验中删除高质量数据的实验结果
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比例。

结 果 表 明 ， 相 较 于 DVRL， TDQE 删

除一定比例高质量数据后的模型性能下降

更显著。这说明 TDQE 能够更有效识别训

练数据中的高质量数据，并赋予较高的数

据质量评分。

3.4　部分数据集对比实验结果

进一步，随机抽取 20NG 数据集中的

4 000 个数据样本，并将 TDQE 与 DVRL

算法、Data Shapley 算法及 LOO 算法进行

对比实验。实验同样采用删除低质量数据

与删除高质量数据两种方式进行，实验结

果如图图 44、图图 55 所示

在删除低质量数据的实验中，4 种算

法性能变化趋势相似，在删除 5%～10% 低

质量数据后，模型性能有一定提升；删除

比例达到 15% 及以上后，模型性能下降较

为严重。而在上述实验中，TDQE 均优于

对比算法。

在删除高质量数据实验中，模型性能

下降率越高，则表明模型识别高质量数据

能力越强。在该实验中，TDQE 大幅优于

对比算法。

值 得 注 意 的 是 ， DVRL 算 法 、 Data 

Shapley 算法及 LOO 算法的计算耗时均与

模型的训练耗时呈正相关，而 TDQE 则避

免了模型训练，因此计算效率高于需要进

行模型训练的方法。

3.5　模型泛化性实验及消融实验

本节在基于 LSTM 结构的文本分类模

型[20]上删除低质量数据进行实验，以验证

TDQE 的泛化性，实验结果如图图 66 所示。

本 次 实 验 中 使 用 DVRL 方 法 对 基 于

LSTM 结构的文本分类模型进行重新训练，

以得到针对该模型数据质量评估的排序结

果。而 TDQE 则无须重复数据质量评估过

程。上述实验结果显示，相较于 DVRL 算

法，TDQE 对语言模型的结构不敏感。在

不同的模型结构下，TDQE 仍优于 DVRL

方法，具有较好的泛化性。

在 上 述 实 验 的 基 础 上 ， 进 一 步 探 究

TDQE 的不同组件对数据质量评估结果的
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图4　部分数据集对比实验中删除低质量数据的实验结果
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影响，以确定鲁棒性指标与准确性指标的

有效性。鲁棒性指标或准确性指标为仅用

单个指标对文本数据进行质量评估，并采

用删除低质量数据的实验方法所得到的实

验结果，实验结果如图图 77 所示。

由 图图 77 可 知 ， 鲁 棒 性 指 标 与 准 确 性

指 标 均 能 在 一 定 程 度 上 筛 选 出 低 质 量 数

据 ， 但 综 合 这 两 个 指 标 进 行 数 据 质 量 评

估 结 果 最 优 。 因 此 ， 本 文 提 出 将 鲁 棒 性

指 标 与 准 确 性 指 标 综 合 进 行 计 算 的 方 法

是有效的。
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图5　部分数据集对比实验中删除高质量数据的实验结果
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4　　结束语

文本数据质量评估旨在预测文本数据

是否适合用于语言模型。以往的研究大多

基于模型性能指标评估，忽略了文本数据

质量评估的整体性。本文提出了一种新的

文本数据质量评估方法 TDQE，该方法使

用 Dropout 训练的文本摘要生成模型，通

过测量文本摘要生成模型的随机子网络产

生的嵌入变化，评估数据样本的鲁棒性；

通过文本相似匹配模型计算数据样本与其

摘要间的匹配度，评估数据样本的准确性。

实验表明，TDQE 方法的性能优于主流算

法，并能够通过删除部分低质量数据实现

在减少模型训练量的同时提升模型性能。
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