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Abstract. 在线平台对使用数据到文本技术来生成内容并帮助用户的兴趣
日益增加。不幸的是，传统的生成方法往往陷入重复模式，仅经过几个迭
代后就会形成单调的文本集。在本文中，我们研究了基于 LLM的数据到文
本方法，旨在自动生成质量足够高且足够多样化的营销文本，以便广泛采
用。我们利用了语言模型，如 T5、GPT-3.5、GPT-4和 LLaMa2，并结合微
调、少样本和零样本的方法，为多样化的营销文本设定了基线。我们还引
入了一个度量标准 JaccDiv，用于评估一组文本的多样性。这项研究的相关
性超越了音乐行业，在重复的自动化内容生成普遍存在的各个领域中，证
明都是有益的。

Keywords: Large Language Models · Text Generation· Marketing · Diversity Evalua-
tion.
在数字化转型重塑各行业和人工智能似乎被引入生活每个方面的时代，在

线平台正在调整其服务以确保更流畅的用户体验。由于大多数平台的吸引力依
赖于用户生成的内容，因此需要向用户提供创建相关内容的工具。可以利用由
LLM驱动的技术生成足够质量的文本以供大众采纳。然而，控制生成内容的质
量、丰富性，最重要的是多样性是重要的。在平台上的营销背景下，多样性至关
重要，因为竞争产品和服务通常并列列出，而这些产品或服务的描述通常是竞
争对手之间最显著的区别因素。在这种情况下，类似文本的重复变得显而易见，
并可能导致对平台的信任度下降。 显示，对于幽默这个复杂的领域，ChatGPT
重复了 25个相同笑话的变体，这个数量足够高，可以让用户认为每个笑话都是
独特的，但在为可能有数百或数千竞争对手的平台生成营销描述时，可能还不
够多样化。
我们与一个旨在将音乐家与活动组织者联系起来的在线平台合作。该平台允

许乐队创建其个人资料，个人资料通常包括自我描述。由于撰写关于自己的内容
是一个耗时的过程，许多乐队会推迟这一步骤或仅撰写简短的文字。为了使乐队
的个人资料更具吸引力，可以通过一个由大型语言模型驱动的虚拟助手来帮助，
它根据乐队在注册时提供的数据生成描述。迄今为止，大多数研究集中在减少重
复或控制单个生成样本内的文本多样性。相比之下，我们的目标是避免相似结构
并增加样本之间的文本多样性。通过比较和对比各种方法，我们确定了在音乐行
业背景下实现多样化和吸引人的营销内容的最有效技术。我们的主要贡献如下：
正如在任何工业用例中一样，数据集是有噪声的、有限的和稀疏的，因此许

多样本不包含完整的频带信息。我们展示了如何在利用这样的数据集的同时生
成高质量的描述。由于许多频带的输入可能相似，它们的输出预计会包含重复。
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我们尝试了各种技术来增加生成文本的多样性。虽然有很多指标可以评估生成
文本的质量，但评估多样性的指标却很有限。我们提出了一种新的无参考指标，
可以用来测量文本语料库之间的多样性。

1 相关工作

多年来，已经提出了许多不同的方法用于数据到文本生成。 [10]提出了零样本
方法，通过使用多个预训练模型，使得首先将输入三元组形成事实，然后使用
BART-base的一种变体进行排序。接着使用 RoBERTa来决定哪些事实可以聚合，
最后一步再次使用 BART-base来聚合和压缩段落。然而，最先进的方法倾向于
使用端到端的解决方案，如 GPT模型或 T5，无论是在零样本模式 [3]或与其他
步骤结合使用，如消歧 [24]、推理 [20]或链式思维提示 [23,13]，甚至是思维
树推理 [25]。尽管这些方法尝试实现多样化文本，其研究重点集中在文本质量
和模型的可控性 [26]上。一些方法例如 [7]尝试通过添加相关词汇来解决这个
问题，模型随后应包含这些词汇。一些提示修改方法由 [18,29]讨论。对于问题
生成的特定情况， [5]使用多个选择器对输入数据应用掩码，从而使模型可以专
注于输入的不同部分，达到生成多样化问题的目的。在产品描述的背景下，像阿
里巴巴的鲁班 1 这样的工具使用 AI来生成图形横幅，而国际大型商业平台的常
见做法是使用自动翻译进行描述。由于我们的研究将为平台用户生成描述，市
场营销中最接近的话题是为电子商务中的产品生成描述 [27,4]。多年来，已经
尝试了不同的方法来评估多样性 [14,21]，利用各种嵌入技术来评估内容的多样
性。最后， [17]尝试将质量和多样性测量合并为一个分数。

2 数据集

我们使用了一个从平台获得的工业数据集，该平台旨在连接音乐家和活动组织
者。该数据集包含分成编队（乐队）的个别音乐家的个人和公开信息，将与这些
编队互动并雇用它们的活动组织者的信息，以及关于活动的信息。我们处理了
这个原始数据集，以构建一个编队数据集，其中包含名称、类型、描述、基地、
半径（他们愿意旅行的距离）、流派和活动类型。

2.1 数据预处理 &过滤

由于数据集 2 是德语的，描述被使用 DeepL API 翻译成了英语。如 Figure 1所
示，形成描述中每个描述的词数量分布。最短的文本只有 214个字符长，最长的
超过 3000个字符。平均长度约为 863个字符，标准差为 512个字符。由于一些
模型的注意窗口有限，为了比较，我们将在下面描述的评估集中尽量选择长度
相似的文本。
对所有剩余的描述 3 进行了质量和独特性的人工评级。我们在生成新的描述

时，将这些好的描述用作参考或模板。这个子集用于微调模型，也用于小样本生
成。

1 https://www.alibabacloud.com/luban
2 数据集经过筛选，移除了所有没有描述的地层，剩下 880个样本中的 440个。
3 数据集经过进一步的人工筛选，以去除不可用的 &重复描述，剩下 359个样本。
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Fig. 1:描述长度的分布。

3 基准测试

3.1 模型

在我们的实验中，我们从质量和多样性方面评估了五个（大型）语言模型。我
们通过预过滤调优使用输入三元组微调了 T5-small [19]和 Flan-T5-Base（250M
参数） [6]。我们使用微调的模型作为我们的基准。我们进一步实验了 GPT-3.5、
GPT-4和 LLama2-13b [22]，运用下面讨论的各种增强多样性的技术。我们通
过提供的 API使用 GPT-3.5 4 和 GPT-4 5 ，并通过 llama.cpp 6 运行 LLama2-13b，
这是一个在 CPU上高效运行大型模型的框架。

3.2 评估

为了比较和确认模型与实验之间的多样性，我们选择了一个由 50个谱带组成的
数据集。它们将被用作不同实验和模型的基准，以评估其质量，最重要的是，多
样性。

生成文本的质量： 我们数据集中参考描述是由人类撰写的，他们对自己乐队的
信息比我们掌握得更多。通常，他们不会在文本中包含所有的数据库信息，因
为这些数据的部分已经在他们的个人资料的其他地方展示。这使得基于参考的
评估（例如 ROUGE）相当具有挑战性，因此我们在评估中没有包括任何基于参
考的指标。相反，我们利用基于 LLM的指标 [11,12]来获得与人类相关性更好
的分数 [2]。我们选择了 G-Eval [15]，这是一种利用 GPT-4的链式思维驱动的
[23]基于提示的指标。营销文本的目标是吸引观众的兴趣和注意力，以期引发预
期的行为。因此，我们按照以下特征评估文本

4 GPT-3.5-turbo-1106
5 GPT-4-turbo-1106
6 https://github.com/ggerganov/llama.cpp
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参与性： 衡量一篇文本吸引读者的能力，并根据其写作方式判断文本可能有多
有趣 [16]。

流利度： 衡量文本的语法正确性。[8]

自然性： 用于确定该话语是否可能是由人类产生的。[28]。

信息量： 用于确定该话语是否包含给定内容中的所有信息 [28]。

文本生成的多样性： 与每个样本单独评估的质量评估方式相对，多样性要求多
个样本相互比较。我们多样性分析的目标是基本上量化生成文本集中的重复内
容。这使我们能够比较模型生成的文本组内部所达到的多样性。由于没有很多评
估多样性的指标，我们采用了现有的 Jaccard相似性系数，这是一种用于比较两
篇文本的 n-gram方法。Jaccard系数测量样本集之间的相似性，这里是 n-gram。
它通过将两个集合的交集大小除以两个集合的并集大小来计算。该系数是对称
的，意味着文本的顺序无关紧要，计算速度快且结果为 0到 1之间的分数，较低
的值表示更多样化的文本。通过获取集合中所有生成样本的成对 Jaccard相似性，
我们可以得到平均相似性分数。我们利用 Jaccard相似性来计算多样性如下：

Diversity(U, V ) = 1− |U ∩ V |
|U ∪ V |

用于多样性分析的算法的可视化表现如 Figure 2所示。我们从参数 n生成每
个文本的二元、三元...n元组。然后的下一步通过计算 n元组的成对 Jaccard相似
性来相互比较所有文本。由于相似性是对称的，结果值被存储在一个上三角矩阵
中。从这里，我们可以平均所有值来获得一个近似的多样性分数。我们注意到，
Jaccard相似性度量没有正确考虑文本长度，但在开发过程中，实验中的所有文
本长度普遍相似，因此文本长度对分数的影响可以忽略不计。

Fig. 2:我们多样性指标的评估流程

人工评估： 由于人工标注是一项繁琐的任务，我们采用了在 Figure 2中说明的
半自动方法来协助人工标注者。我们使用自动多样性度量作为启发式选择了 5
个模型。两个标注者评估每个模型由 5个描述所创建的批次，因此每个批次有
10次比较。每个模型的描述都来自相同的乐队。乐队是事先随机选择的。要求
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JaccDiv 5

标注者根据 ??中显示的批次对每两个可能的对进行标注，并分配多样性分数。
类似 3-gram方法的高亮显示使得标注者能够更容易在句法多样性方面比较文本。
我们实验了以下超参数，以在尽可能保持生成描述整体质量的同时最大化多

样性。按照 [9]的方法，我们通过要求 (L)LM使用数据点作为输入生成连贯文本
来使用数据到文本生成技术。
我们对 GPT3.5和 GPT4的温度值在 0.0到 2.0之间进行了实验。由于温度参

数为生成过程增加了一些随机性，我们预计它会显著影响多样性。

Top-p： 此参数将下一个预测集中在词汇表的最小子集上，其中累积概率高于
“p”。Top-p的优点在于它在随机性和连贯性之间取得了平衡。

Logit偏差： Logit偏置不是单一参数，而是一组可以正面或负面影响输出概率
的符号（不是单词！）的列表。Logit偏置是一种影响大型语言模型（LLM）输出
的强大工具，因为它可以用来强制模型使用或停止使用某些词或短语。偏置的
范围是-100到 100。在每次生成后，会统计每个符号的出现次数，并且修改使用
次数最多的前 100个符号的偏置。
我们观察到输入数据的顺序对文本生成有显著影响。例如，如果音乐类型按

流行、爵士、休闲指定，模型在描述每种类型时通常会使用相同的顺序。这导致
了文本的重复，尤其是在生成的文本较短时。为了对抗这一点，我们在将数据输
入模型之前对其进行了洗牌，但保留了数据的结构。

替代指令： 更改模型提示中的指令应该会对输出产生影响。因此，我们创建了
一套备用指令，意图替换我们提示的开头和结尾部分。

情境学习： 我们使用来自精选数据集中的现有描述作为少样本例子。该方法依
赖于通过 Deepl翻译成英文的参考文本，而这可能会失去一些特定语言的复杂性
和表达。其目标是观察在很大程度上免费的 LLM是否会将现有的表达融入其输
出中。
我们在 Table 1中概述了我们的实验，并在下文讨论了我们的发现。
如 Table 1所示，经过微调的模型，如 T5-small和 FlanT5-base，并不能产生

高质量的描述。我们怀疑这可能是由于训练数据的质量较低，原因包括翻译、描
述较长以及仅有少量优质样本可用。使用少量样本的模型表现不佳进一步验证
了我们的理论，即问题确实在于数据集，因为少样本学习几乎总是能带来更好
的表现。
在最初使用与微调相同的输入三元组进行实验时，GPT-3.5给出了足够好的

结果。给定相同的提示，GPT3.5和 GPT-4的表现大致相同，但令人惊讶的是，尽
管 LLaMa2的规模较小，其整体质量却超出了预期。我们的研究结果大致符合文
献和常见的 LLMs排名 [1]，尽管我们发现 LLaMa2在我们的用例中比 GPT3.5
更有能力。
另外，我们还查看了 G-Eval提供的个人评分。有传言称，LLM往往对 LLM

生成的文本存在偏见。我们在使用 GPT-4 进行的评估中观察到了类似的模式，
如 Table 2所示。无论是英语还是德语的人类撰写的描述，其得分始终比机器生
成的文本差。相比之下，机器生成的文本在这四个特征上都获得了较高的评价，
几乎在所有情况下都取得了高分。GPT-3.5通过零样本文生成的描述根据 G-Eval
的评估表现良好，在语法质量、流畅性和吸引力方面，各模型之间仅有细微差
异。

www.xueshuxiangzi.com
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Table 1: G-eval生成的整体质量评分在吸引力、流畅性、自然性、信息量（Qual）
上进行平均，并缩放到 [0-1]。通过模型和实验生成文本的成对多样性评分 [0-1]
进行平均计算出的 & Jaccard相似性基础上的多样性评分（JaccDiv）。

Model Technique Qual JaccDiv

Baseline

German Original 0.778 0.999
English Original 0.787 0.999

Fine-tuned Language Models

T5 Triplet Input 0.315 0.984
Flan-T5 Triplet Input 0.465 0.994

Instruct-tuned Large Language Models

GPT-3.5

Triplet Input 0.829 0.985
Base Prompt 0.845 0.964

Shuffled Order 0.840 0.974
Alternate Instructions 0.849 0.989

Fewshot 0.657 0.993
Fixed Logit Bias 0.804 0.996

Adaptive Logit Bias 0.767 0.996

GPT-4

Base Prompt 0.881 0.995
Shuffled Order 0.878 0.994

Alternate Instructions 0.886 0.994
Fewshot 0.320 0.999

Fixed Logit Bias 0.801 0.998
Adaptive Logit Bias 0.843 0.998

LLaMa-2 Base Prompt 0.868 0.983

(13b-chat)
Shuffled Order 0.876 0.987

Alternate Instructions 0.874 0.985

3.3 通过 Jaccard相似性进行多样性分析

我们引入并使用一种基于 n-gram的度量方法，利用 Jaccard相似性来评估生成文
本的多样性。总结在 Table 1中，分数突出了模型之间在生成文本多样性方面的
差异。我们在下面讨论其意义：
通过提示，我们要求模型增加输入数据，例如要求包括附近的城市或乐队可

能演奏的乐队和歌曲。与由数据三元组组成的原始方法相比，这种方法惊人地
减少了多样性。这可能是因为在给出相同提示的情况下，输出遵循其结构，因此
多样性较低。我们在 ??中展示了最终提示。
为了增加多样性，我们尝试了诸如温度等参数，通过引入随机性来对样本的

多样性产生适度影响。对于 GPT模型，修改温度并不会影响质量，直到大约 1.6
的阈值，出现极端的随机性。由于降低其值没有提高质量而显著减少了多样性，
因此我们在后续的所有实验中保持默认值。

www.xueshuxiangzi.com
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Table 2:所有模型的评分都是使用 50个样本计算的，除了 LLaMa2，它是使用 20
个样本计算的。

Model Fluency [1 - 3] Naturalness [1 - 3] Informativeness [1 - 4] Engaginess [1 - 5]

Original DE 2.48 2.75 2.63 3.54
Original EN 2.42 2.74 2.68 3.78
GPT-3.5 2.74 2.98 2.96 3.65
GPT-4 2.94 2.98 3.00 4.00
LLaMa2 2.99 2.97 2.93 4.00

为了增强多样性，我们将关于前几代的信息转移到即将到来的一代。结果显
著增加了输出的多样性。我们尝试了 Logit Bias，这是一种更直接控制输出的方
法。Logit定义了一个大型语言模型的最终层，展示了所有可能的单词及其概率。
模型通常预测出概率最高的单词。通过 logit偏差，我们可以影响这一最终层模
型，告诉它降低先前生成单词的概率，或者根本不考虑它们。首先，我们尝试了
固定 Logit偏差，将前几次迭代中最常用的前 100个标记的值设置为-50。Logit
偏差实验对多样性有强烈的影响。然而，在某些情况下，句子中间的单词会缺
失。因此，强烈的 logit偏差会影响生成的质量。
此外，我们使用了自适应对数偏差，其中偏差值的导出基于给定标记在前

100个标记中之前使用的频率。如 Figure 3中所示，我们观察到尽管偏差值快速
达到最大值，但使用最多的标记并没有被消除。在前 100个标记中，使用较少的
标记成功地被限制。我们认为，Logit偏差是一种提升多样性的好方法，但应谨
慎使用并小心实施。
我们尝试打乱输入数据，以观察这是否会增强生成文本的多样性。该方法对

GPT3.5和 LLaMa2的多样性产生了显著影响。对于 GPT-4，多样性似乎反而略
有降低，尽管它仍然显著低于其他模型。这可能是因为模型在插入一些文本时，
已经在重新排序输入数据的部分。这些片段在输入被打乱时没有改变，仅仅是
被重新排序。所有模型的共同点是，打乱输入的顺序并不影响质量。
利用替代指令对每个模型产生了不同的影响。尽管具有相同的意义，不同的

指令表述应该会导致不同的关注点，从而生成更多样化的样本。在 LlaMa2的情
况下，改变提示中的第一个句子会导致输出的差异。当然，每组指令都有自己
的开头，但至少可以影响模型的输出。对于 GPT-3.5模型，多样性的影响非常明
显，相较于只是随机排序，其效果有所增加。在 GPT-4的情况下，再次出现了相
反的情况，类似于随机排序实验。

小样本学习： 最后，我们尝试了少样本学习技术，通过传递一个简化提示的现
有乐队描述。不幸的是，少样本学习的效果甚至比微调模型还要差。我们怀疑这
可能与作为示例使用的描述的质量较低有关，因为它们是从德语翻译为英语的。

3.4 人类判断

人工评估显示，大型语言模型生成的文本局限于数据点，而许多人类撰写的文本
包括个人轶事或经验，这些内容并未包括在结构化数据中。两种微调模型（T5
和 Flan-T5）都存在词汇循环的问题。需要注意的是，Flan-T5能够在没有任何
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Fig. 3:在使用自适应得分进行 50次代生成过程中，一些标记的对数偏向值的演
变。最常用的标记（红色）尽管偏向值迅速达到其最大值，但并未被消除。在前
100个标记中使用较少的标记（蓝色）成功地被限制，正如偏向值的波动所示。

微调的情况下生成简短的乐队描述。由于输入三元组中的命名不明确且没有可
依赖的上下文，它们不幸地不可用。在大多数情况下，模型会将乐队描述为音
乐流派/活动类型等，而不是使用适当的动词。GPT-4生成的文本较长但更空洞
且较少吸引人，而 GPT-3生成的文本较短并严格依赖输入数据。手动检查显示，
GPT-3.5通过打乱输入顺序和稍微改变指令显著受益。有趣的是，GPT-4并未受
到这些变化的任何影响，而 LlaMa2的影响比 GPT-3.5小得多。LlaMa2经常使用
表情符号，而 GPT-4只有在明确要求时才添加。这表明模型对相同的变化并非
同等敏感。给出相同的提示，GPT-4和 LlaMa2推断出更多细节，向潜在的活动
策划者建议为什么这个乐队会是一个不错的选择以及他们可以期待什么。我们
还在人工评估和自动评分中注意到，与其他大型语言模型相比，LlaMa2在多样
性方面的表现不佳。对于多样性评估，两名标注者使用 ??中描述的 2-gram高亮
技术手动标注了相同的 50对。根据科恩的 kappa系数（κ [-1至 +1]），两位标注
者之间的标注一致性为 0.214。每个模型在 5个子集上进行了评估。由 JaccDiv
和人工标注者计算的平均多样性得分如 Table 3所示。可以看出，人类标注者在
评估多样性时比自动得分更严格。在所有模型中，带有 AdaptLogitBias的 GPT4
在人工和 JaccDiv得分中均得分最高。

4 结论

通过我们的研究，我们在 LLM在营销行业的应用方面做出了重要贡献。我们实
验了不同的模型、方法和输入格式，以查看每种方式如何影响生成描述的质量，
更重要的是多样性。我们发现，由查询洗牌、温度参数和提示修改引入的随机性
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Table 3:由 JaccDiv和人工标注者计算的平均多样性分数。
Model Description JaccDiv Human

Original References in German 0.993 0.990
GPT-3.5 Base Prompt 0.926 0.320
GPT-4 Base Prompt 0.982 0.705
GPT4 Alternate Instructions 0.986 0.690
GPT4 Adaptive Logit Bias 0.9903 0.885

对每个模型的影响不同，因此在提高多样性方面是不可靠的。为了获得一种更
一致和可靠的多样性增强技术，我们发现将以前使用过的词元转移到新提示中
是一种非常有效、可控和可靠的方法。这种技术的缺点是其可扩展性受到模型
可以摄入的信息量的限制。未来关于多样性的研究应该从具有可靠参考的简单
数据集开始，并专注于最有效的提示间转移相关信息的方式。在我们的提示工
程阶段，我们还发现，在提示中包含 CoT技术对提高输出的质量和相关性以及
用新见解（如地理知识）增强现有数据非常有效。但另一方面，这限制了输出的
多样性，因为模型受到额外指令的限制。为解决这一权衡，我们建议研究在不限
制模型创造力的情况下增强数据的方法。最后，我们引入了一种简单但有效的
Jaccard相似性度量来评估多样性，使我们能够将文本的多样性相互比较，以及
跨模型和技术的整个数据集进行比较。我们希望我们的见解能为数据到文本系
统在生产环境中的潜在实施提供良好的基础，并激励未来在自然语言生成多样
性主题上的研究。

5
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