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摘　 要:
 

传统的话题聚类分析方法使用静态词向量对微博文本进行建模,对微博文本不规范表达、一词多义等特点应对不佳,
从而影响聚类效果与话题表述。 针对此,提出了一种基于 Text2Vec_AE_KMeans 的深度文本特征提取与聚类的微博话题聚类

分析方法。 首先,使用基于 MacBert 预训练模型与 CoSENT 文本语句建模方法设计的 Text2Vec 预训练模型,对微博话题文本

进行文本语义表示,从而改进静态词向量在文本特征建模方面的不足;然后,通过带有非线性激活函数的 AutoEncoder 降维网

络对高维非线性文本特征进行降维;最后,在话题聚类分析的过程中采用 KMeans_C-TF-IDF 算法进行面向微博文本的聚类

分析,从聚类簇的角度把握话题分布信息。 在真实微博话题数据集上,相较于传统静态词向量建模方法,本文提出的方法在

聚类评价指标上表现优异,生成的话题信息可识别性较好。
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Abstract:
 

Static
 

text
 

feature
 

extraction
 

methods
 

are
 

short
 

in
 

dealing
 

with
 

irregular
 

expressions
 

and
 

polysemy
 

words
 

in
 

Weibo
 

text,
 

and
 

results
 

in
 

poor
 

performance
 

in
 

text
 

clustering
 

and
 

topic
 

representations.
 

This
 

paper
 

gives
 

a
 

topic
 

clustering
 

method
 

based
 

on
 

Text2Vec_AE_KMeans
 

which
 

extracts
 

the
 

deep
 

text
 

features
 

while
 

improving
 

the
 

topic
 

representation
 

result.
 

Firstly,
 

Text2Vec
 

model
 

based
 

on
 

MacBert
 

and
 

CoSENT
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

deep
 

dynamic
 

features
 

from
 

Weibo
 

text,
 

which
 

results
 

better
 

in
 

text
 

semantic
 

matching
 

tasks
 

compared
 

to
 

the
 

static
 

text
 

feature
 

extraction
 

methods.
 

Then,
 

AutoEncoder
 

is
 

used
 

to
 

catch
 

the
 

key
 

non-
linear

 

features
 

while
 

reducing
 

the
 

compute
 

calculate
 

complexity
 

in
 

clustering
 

afterwards.
 

Finally,
 

for
 

a
 

better
 

performance
 

in
 

clustering
 

and
 

topic
 

representations,
 

a
 

method
 

combines
 

KMeans
 

and
 

C-TF-IDF
 

keyword
 

extraction
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

clustering
 

result,
 

which
 

reveals
 

the
 

distribution
 

feature
 

in
 

the
 

given
 

Weibo
 

topic.
 

Based
 

on
 

a
 

real
 

Weibo
 

topic
 

dataset,
 

the
 

proposed
 

method
 

shows
 

a
 

better
 

result
 

in
 

clustering
 

metrics
 

and
 

topic
 

representation.
 

The
 

generated
 

topic
 

information
 

is
 

more
 

recognizable.
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0　 引　 言

以微博为代表的社交媒体平台在社会热点事件

舆情发展与传播的过程中扮演了重要的角色。 微博

以短文本为载体向微博用户提供了社会热点事件讨

论的平台,并通过点赞、评论、转发与微博话题功能

加速了事件相关舆情的发展,对及时把握舆情发展

提出了挑战。
为了快速把握微博话题中的舆情信息,可以通

过文本聚类分析的方法开展研究。 为了对微博话题

实现文本聚类分析,需要对微博文本进行特征建模

与提取。 传统的静态文本特征提取方式如 TF-IDF、
Word2Vec 以及 Glove 等基于概率模型方式对文本

进行分析,构建词向量并获取句、段向量表示。 林江

豪等学者[1]通过 Word2Vec 算法获取微博的文本特

征表示,对新闻话题下微博评论进行聚类分析。
Béatrice 等学者[2]通过 Word2Vec、TF-IDF 的方式对

法文推特进行建模,并通过聚类的方式获取推文中



的取话题信息。 然而,静态文本特征受限于模型及

算法的影响,对微博文本中的不规范表达、一词多义

等问题难以处理,且受限于语料量的限制,无法得到

泛化的文本特征表示,从而对后续分析过程造成影

响。
随着深度学习技术在自然语言处理领域的发

展,以 Bert[3-5] 为代表的预训练模型被广泛应用于

各种自然语言处理任务。 Bert 通过 Transformer 结

构,实现了获取带有上下文语境的词向量表示。 在

话题聚类分析领域,Oguzhan[6]以公众健康推文为研

究对象,通过 Bert 预训练模型对推文进行建模,并
通过 K - Means 聚类的方式获取推文话题信息。
Anwar 等学者[7] 以 2020 年美国大选其间的推文为

研究对象,通过构建词云与 Bert 建模的方式进行话

题分析。 刘梦颖等学者[8] 通过构建频繁词-Bert 的
文本双表示模型对微博文本进行特征提取,并通过

谱聚类算法进行微博热点话题的发掘分析。 此类方

法改善了传统静态词向量模型因为语料库的缺乏所

导致的泛化能力的不足,但是 Bert 模型的预训练过

程中没有对文本语义匹配任务进行优化处理,在聚

类过程中仍有损失。
通过对已有研究的分析可知,微博话题聚类分

析工作的效果主要依赖于文本特征提取算法能否有

效表示话题文本的深度文本特征。 本文在已有研究

的基础上提出了一种基于 Text2Vec_AE_KMeans 的

微博话题聚类分析方法。 首先,针对静态词向量的

语料泛化能力限制、Bert 词嵌入在预训练与下游任

务的不一致性的问题,本文使用基于 MacBert 与

CoSENT 的文本语义表示模型 Text2Vec 对微博博文

进行文本语义表示,改进了传统静态词向量在文本

特征建模方面的不足。 随后,使用带有非线性激活

函数的 AutoEncoder 自编码器对高维文本特征进行

降维,在保留关键非线性特征的同时减少后续聚类

分析所需的计算量。 最后,构建了基于 KMeans_C-
TF-IDF 的话题聚类分析与关键词表示框架,通过

Kmeans 聚类算法对文本特征快速聚类得到话题簇,
并通过 C-TF-IDF 算法进行话题簇关键词的提取,
并最终生成可识别理解的话题表示。

1　 方法架构

1. 1　 MacBert
Bert 模 型 基 于 大 规 模 语 料、 MLM ( Masked

 

Language
 

Model)掩码语言模型与 Transformer 结构

实现了对上下文信息的有效利用,并通过基于字的

最小分割实现了词向量的动态提取与深层文本特征

提取。 基于字的最小分割虽然能够较好地提取文本

的动态特征,但是在预测任务中只能预测原词的一

部分,从而对模型的性能造成了一定影响。 Bert -
wwm 模型采用了 WWM(Whole

 

Word
 

Masking)全词

掩蔽技术,在训练阶段的分词过程中通过分词器将

某个词划分为多个字,而在掩蔽的过程中对这多个

字一起掩蔽,从而保留了词结构的完整语义信息。
此外,Bert 在训练阶段使用[ Mask]对字符进行掩蔽

处理,而在字符的预测阶段并未出现[ Mask],这也

导致了预训练任务与微调任务的不一致,还使模型

性能受到一定影响。
MacBert[9-10] 对上述 2 个问题进行了改进。 首

先,MacBert 基于 N -gram 模型的理念,使用了 N -
gram

 

Masking 的掩蔽策略,通过设置单字(1-gram)
到四字短语(4-gram)共 4 种掩蔽策略,按照 40%、
30%、20%、10%的比例对训练文本进行掩蔽,从而

实现了短语层面上的掩蔽,在模型的泛化能力与语

义信息提取上相较 WWM 取得了更好的效果。 此

外,对于 Bert 模型中预训练任务与微调任务不一致

的问题,MacBert 使用相似词替换
 

[ Mask] 标记,具
体而言,对于分词器得到的词-字组合,MacBert 使

用 Word2Vec 进行该词的相似度计算,并选取欧氏

距离最近的词用作该词的替换,以替换的方式代替

掩蔽,保证了上下游任务的一致性。 MacBert 在掩

蔽过程中所做的改进见表 1。

表 1　 Masking 策略改进样本

Table
 

1　 Different
 

Masking
 

strategies
 

sample

语句 Mask 效果

原始语句 对文件或新闻文章总结

Bert
 

Masking 对文
 

[M]
 

或新闻文
 

[M]
 

总结

WWM 对
 

[M]
 

[M]
 

或新闻
 

[M]
 

[M]
 

总结

N-gram
 

Masking 对
 

[M]
 

[M]
 

或
 

[M]
 

[M]
 

[M]
 

[M]
 

总结

Mac
 

Masking 对
 

文
 

档
 

或
 

网
 

站
 

报
 

道
 

总结

1. 2　 CoSENT
Bert 模型在文本特征提取与下游的文本分类任

务中表现较好。 对文本聚类任务来说,可以将文本

对输入 Bert 并通过平均池化的方式进行文本相似

度的计算。 然而,随着文本数据集的增大,文本对的

数量也会急剧增加,从而导致计算效率的下降,因而

Bert 直接用于语义搜索匹配和无监督聚类任务效果

不佳。
针对这一问题,Sentence

 

Bert[11] 采用孪生神经
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网络对文本语义匹配任务进行优化。 基于孪生神经

网络设计的 Bi - Encoder 通过将文本对分别传入

Bert 产生句嵌入进行文本相似度计算,从而在减少

计算量的同时实现了对文本相似度计算任务的优化

过程。 Sentence
 

Bert 的网络结构如图 1 所示。

Bert词嵌入

平均池化

u v

平均池化

Bert词嵌入

cos-sim(u,v)

｛-1…1｝

SentenceA SentenceB

图 1　 Sentence
 

Bert 网络结构

Fig.
 

1　 Structure
 

of
 

Sentence
 

Bert
 

network

　 　 Sentence
 

Bert, 在计算过程中采用余弦相似度

与 MSE 均方误差损失函数作为目标函数。 余弦相

似度与 MSE 均方误差损失函数可以表示为:

θ = cos(u,v) = u·v
u v

(1)

MSE( θ̂) = E θ̂ - E( θ̂)[ ] + E( θ̂) - θ[ ]{ } 2 (2)
　 　 上述的余弦相似度计算式与 MSE 目标函数在

预训练过程中存在 2 个问题。 首先,对于预训练与

下游微调任务来说,预训练过程中通过计算余弦相

似度的方式构造的损失函数与下游微调过程中进行

文本向量表征的目标不一致性使得训练过程的可解

释性较差;其次,基于余弦相似度的 MSE 目标函数

缺少对正负样例的区分,也导致了训练过程的不可

控性。
针对 Sentence

 

Bert 的损失函数计算中存在的问

题,CoSENT[12] 基于 Circle
 

Loss 多分类损失函数中

对交叉熵损失函数的改写,从而将其推广到文本语

义匹配任务中。
记 Ωpos、Ωneg 为训练数据中的正负样本对集合,

则训练目标可以表示为:
cos(ui,u j) > cos(uk,ul) (3)

　 　 式(3)的提出旨在区分训练过程中正负样本对

对训练过程的影响,从而使得模型能够更好地学习

相似样本间的关系。 而式(3)通过引入改进的交叉

熵计算方式得到了实现。
对单标签分类任务来说,记每个类的得分为 s1,

s2,…,sn, 目标类为 t ∈ {1,2,…,n}, 则交叉熵可以

定义为:

- log est

∑
n

i = 1
esi

= log∑
n

i = 1
esi-st = log(1 + ∑

n

i = 1,i≠t
esi-st)

(4)
　 　 在多标签分类场景中,训练目标希望每个目标

类得分不小于非目标类的得分,因此可以将式(4)
改写为:

log(1 + ∑
i∈Ωneg,

  

j∈Ωpos

esi-s j) (5)

　 　 结合 CoSENT 训练目标式(3),可以导出改进的

损失函数如下:

log(1 + ∑
( i,

 

j)∈Ωpos,(k,l)∈Ωneg

eλ(cos(uk,ul) -cos(ui,uj)) ) (6)

　 　 式(6)通过将分类训练中使用的交叉熵公式推

广到以余弦相似度为评判标准的 Sentence
 

Bert 句子

相似度任务中,从而有效区分了正负样本对在训练

过程中的作用,使得 CoSENT 模型能够更好地学习

相似句子对中的特征,从而在文本特征表示上取得

更好的效果。
1. 3　 AutoEncoder 自编码器网络

相 较 于 传 统 的 Word2Vec 词 向 量, 通 过

Text2Vec 预训练模型所得到的文本向量特征维度较

高,在进行聚类分析前需要进行降维处理。 主成分

分析(Principal
 

Component
 

Analysis,PCA)作为常用

的特征降维算法,将给定的特征向量通过线性变换

转换为另一组特征向量,保留方差大的部分作为降

维后的向量表示。 其中,基于线性变换的方式使得

PCA 在对深度文本特征等高维非线性特征上的降

维效果较差。
随着深度学习技术的不断发展,基于神经网络

的降维方法也逐渐被提出。 AutoEncoder 自编码

器[13]作为一种无监督学习人工神经网络,通过构建

编码器-解码器神经网络并嵌入非线性激活函数,
使解码器能够最小化从隐藏层的关键特征重构解码

器原始输入实现对特征数据维度压缩,从而让隐藏

层能够学习原始特征中的非线性特征。 一个基础的

自编码器结构如图 2 所示。
　 　 由图 2 可知,自编码器由编码器(Encoder)以及

解码器(Decoder)两部分组成。 高维深层文本特征

X 输入编码器后,编码器通过类似于多层感知机的

结构将输入的特征进行降维处理,从而得到降维后

的深层文本特征 H ,而隐藏层的数据作为解码器的

输入,解码器再通过与编码器对称的网络结构将降

维后的特征 H 进行重构, 得到输出的特征重构
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X̂。 这一训练过程可以描述为:
Hm = fenc(WeXn + be) (7)

X̂ = fdec(WhĤ + bh) (8)

X1

X2

Xn-1

Xn

X1

X2

Xn-1

Xn

^

^

^

^

隐藏层

编码器 解码器

图 2　 AutoEncoder 网络结构

Fig.
 

2　 Structure
 

of
 

AutoEncoder
 

network

　 　 而对于不同时间段上的微博数据,其数据量的

分布不均匀可能会导致自编码器网络出现过拟合的

问题,因此本文在自编码器的基础上,引入 L2 范数

进行正则化从而防止模型的过拟合问题,该过程可

表示为:

J(W,b) = 1
n ∑

n

i = 1
‖X i - X̂ i‖2 + l

2
‖W‖2 (9)

其中, n 表示输入样本个数; X i 表示输入的高

维深度文本特征向量; X̂ i 表示解码器重构的特征输

入; W 表示自编码器网络中的参数。
1. 4　 KMeans++聚类分析

对降维后的深度文本特征,需要选取合适的聚类

算法进行聚类分析。 KMeans 聚类分析因其简单易用

的特性在各类聚类分析任务中有着广泛的应用。 本

文选择 KMeans 算法作为深度文本特征聚类分析的

算法,并通过 KMeans++对聚类过程进行优化。

对降维后的文本特征集合 X̂, KMeans 算法通过

计算最小化平方和误差 (SSE) 的方式来判定最佳

聚类数 k 的选取,而 KMeans++对聚类初始中心点的

选取过程进行了优化。 在本次研究的应用场景中,
KMeans++聚类算法的步骤具体如下。

步骤 1　 对 X̂ = { X̂1,X̂2,…,X̂n}, 随机选取一个

点 X̂ i 作为初始中心点。

步骤 2 　 计算 X̂ 中其他的点到 X̂ i 的距离

D(x) ,并依据 P = D(X) 2

∑
x∈X

D(X) 2
计算每个点的概率值,

选取 P 最大的点作为新的聚类中心点。
步骤 3　 重复步骤 2,直至获取 k 个初始中心点

k1,k2,…,kn。

步骤 4　 对 X̂m ∈ D, 计算 Xm 到 k1,k2,…,kn 的

距离,选取距离最近的初始中心点归类。
步骤 5　 通过计算每类的均值,对 k1,k2,…,kn

进行更新。
步骤 6　 重复步骤 4、步骤 5,直至达到聚类收

敛条件。
1. 5　 C-TF-IDF 关键词提取算法

KMeans 聚类分析过程后,得到 k 个按照深度文

本特征聚类而成的文本簇。 为了获取可识别理解的

话题文本表示,需要对不同的话题簇进行关键词提

取工作。 TF-IDF 关键词提取算法通过数值统计的

方式计算某个词对语料中某篇文档的重要性。 将

TF-IDF 计算过程推广到聚类文本簇的关键词提取

过程中,将文本簇 c 看作文档,文本簇集合看作文档

集合 Doc ,由此便可以推导出 C-TF-IDF 关键词权

重计算方法。 该方法可以表示为:

Wx,c = ‖TFx,c‖ × log(1 + A
fx

) (10)

　 　 其中, TFx,c 表示词 x 在文本簇 c 的词频 TF ; fx
表示文本簇集合 Doc 中包含词 x 的文档数; A 表示

文档簇集合 Doc 的平均词数。
通过 C-TF-IDF 算法,便可以获取每个文档簇

的关键词表示,并最终生成可识别理解的话题文本

表示。

2　 实验与分析

2. 1　 实验数据获取与预处理

为了验证本文提出的话题聚类分析方法的有效

性,本文通过 Python 编写爬虫的方式对发生在 2019
年 4 ~ 5 月的“奔驰车主维权事件”话题相关微博进

行了采集工作,数据集的统计特征见表 2。

表 2　 数据集的统计特征

Table
 

2　 Statistic
 

feature
 

of
 

dataset

数据集特征 特征值

微博数 45
 

889

微博用户数 32
 

417

平均句子长度 129

平均句子词数 24

　 　 在进行话题聚类分析前,需要对采集到的微博

文本进行预处理工作。 文本的预处理主要涉及中文

文本清洗、中文分词以及去停用词三个过程。 本文

通过正则表达式实现对微博文本中非文本部分、@
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部分以及带有“ #”的微博话题标记部分进行清洗,
通过 HanLP 中文分词工具对微博文本进行分词的

同时基于 TF-IDF 算法对文档库中的背景词进行筛

选加入停用词表,并通过多个停用词表构建总停用

词表对分词后的微博文本进行去停用词的工作。
 

2. 2　 实验环境与参数设置

本文所用的实验环境如下:CPU 为 AMD
 

Ryzen
 

5900HX,内存为 32
 

G
 

DDR4,GPU 为 RTX
 

3080
 

16
 

G。
本文实验环境设置如下。

(1) 句向量的获取:本文采用 Text2Vec -base -
Chinese 预训练模型进行句向量的获取,并输出 768
维的句向量。

(2)自编码器网络:本文设计了 4 层编码器将

768 维句向量分步降维到 384、192、96、64 维,并通

过对称结构的解码器重建向量到 768 维,将 64 维的

句向量作为聚类分析的输入。
(3)

 

KMeans 聚类分析:本文通过肘部法进行聚

类数 k 的确定。 肘部法是通过最小化点到聚类中心

的距离来确定最佳的聚类数 k, 该过程可以表示为

下式:

∑
n

i = 0
minμ j∈C(‖xi - μ j‖) (11)

　 　 为了评测本文所提出的话题聚类分析方法,本
文通过 3 个方面的指标来对话题聚类分析的结果进

行展示与分析。 首先,在实际的话题聚类分析过程

中往往缺少带有标签的数据,因此本文采用 David-
Bouldin

 

Index(简称 DBI指数) 对聚类的效果进行量

化计算。 DBI 指数的计算方法可以定义为:

R ij =
si + s j
dij

(12)

DBI = 1
k ∑

k

i,
 

j = 1
max
i≠j

R ij (13)

　 　 其中, si 与 s j 分别表示聚类簇 i 与 j 中所有样本

点到聚类簇中心距离的平均值, dij 表示 2 个聚类簇

中心的距离。 通过计算 R ij 可以衡量聚类簇之间的

相似度。
在此基础上,式(13)通过衡量聚类簇总数为 k

的样本数据,通过最大化 R ij 对应了聚类簇内的点到

簇中心的距离变大,而簇之间的距离变小。 因而对

DBI 指数来说,越大的值代表聚类簇之间的距离相

近而相似,从而表示聚类效果越差,而越小的值则相

反,表示更好的聚类效果。
然后,为了直观地展示各实验组的聚类结果,本

文采用 UMAP 降维的方式将得到的文本特征降维至

二维空间进行可视化处理。 聚类可视化图通过给出

不同类的特征在二维空间的位置表示,可以辅助判定

聚类的紧凑度与界限, 从而与 DBI 指标相互印证。
最后,对话题聚类分析的结果采用 C -TF-IDF

的方式进行呈现,以主观的方式评价话题聚类分析

呈现的效果来评价本文话题聚类分析方法的有效性

与实用性。
本文设置了 3 组 6 个对比实验在“奔驰车主维

权事件”数据集上进行评测,对比实验的设置如下:
(1)基于 Word2Vec 文本特征提取-PCA 降维

的话题聚类分析方法。 Word2Vec 词向量通过

gensim 工具包进行训练与获取得到 100 维的词向

量,通过 PCA 降维至 64 维进行 KMeans 聚类分析。
(2)基于 Word2Vec 文本特征提取-AutoEncoder

降维的话题聚类分析方法。 通过双层 AutoEncoder
降维至 64 维进行 KMeans 聚类分析。

(3)基于 Bert 词嵌入-PCA 降维的话题聚类分

析方法。 Bert 词嵌入选用哈工大讯飞联合实验室提

供的 MacBert 预训练模型进行获取,输出维度为

768 维,通过 PCA 降维至 64 维进行 KMeans 聚类分

析。
(4)基于 Bert 词嵌入-AutoEncoder 降维的话题

聚类分析方法。 通过 4 层 AutoEncoder 降维至 64 维

进行 KMeans 聚类分析。
(5)基于 Text2Vec-PCA 降维的话题聚类分析

方法。 通过替换本文方法中的自编码器降维方法为

PCA 作为对照。
2. 3　 实验结果分析与展示

首先,从量化分析的角度对本文提出的话题聚

类分析方法以及对比实验组进行量化分析。 本文设

定 3 组 k 值,分别为 k = 10,k = 15 以及 k = 25 进行

DBI 指数的量化分析以评价聚类的效果。 实验结果

见表 3。
表 3　 不同实验组的 DBI指数

Table
 

3　 DBI
 

in
 

different
 

group

模型
K

10 15 25

Word2Vec_PCA 2. 502 2. 620 2. 123

Word2Vec_AE 2. 069 1. 997 1. 957

Bert_PCA 2. 139 2. 260 2. 244

Bert_AE 0. 969 1. 034 1. 061

Text2Vec_PCA 3. 149 3. 138 3. 072

Text2Vec_AE 0. 857 0. 815 0. 824

　 　 从表 3 中得到的实验结果来看,静态词向量

68 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



Word2Vec 在 DBI指数上的指标表现较差,这是因为

Word2Vec 模型基于给定的有限数据集语料进行训

练,静态的模型结构决定了其在表示微博短文本的

过程中难以应对微博中的一词多义、表意不规范以

及噪声等问题,且 Word2Vec 难以捕捉动态的上下

文信息,在应对复杂的文本结构时也表现不佳。
基于 Bert 词嵌入的方法在各个 k 值上的表现结

果都好于 Word2Vec,这是 2 个方面的因素造成的。
其一,Bert 的模型结构相较于 Word2Vec 的浅层神

经网络,通过 Transformer 结构构建的深层神经网络

在捕捉动态的文本特征上有着更好的表现,对多义

词、文本噪声等问题也得到较好的解决;其二,相较

于 Word2Vec 训练所用的小规模语料来说,Bert 预

训练过程中所用到的大规模语料也使其在文本建模

过程中有着更好的泛化能力,能够更好地处理不同

语境下的文本特征。
本文所采用的 Text2Vec_AE 的深度文本特征提

取-降维的方法在 DBI 指标上要好于 Bert 词嵌入的

方法。 Text2Vec 利用 MacBert 作为文本嵌入层,在
此基础上通过孪生神经网络构建的 Bi-Encoder 结

构进行文本的对比学习,从而在文本语义匹配任务

上进行了优化。 此外,改进的 CoSENT 损失函数通

过优化预训练的目标,使得模型能够更好地区分正

负样例对,也使模型的鲁棒性有所提升。
研究中注意到,实验对照组中采用自编码器结构

降维的指标都显著好于 PCA 降维的对照组。 这是因

为 PCA 所采用的线性变换方式在处理较简单的文本

特征时效果较好,而对深层神经网络所生成的非线性

特征降维效果较差。 从表 3 中可以看出,在应对

Word2Vec 和 Bert 等基于词嵌入的方式生成的文本向

量时,PCA 尚且能够进行特征降维工作;而在基于

CoSent 的句向量表示中,PCA 降维后的特征表示效果

不如 Word2Vec 以及 Bert,这也反映出 PCA 在面对复

杂的非线性特征时仍有亟待改进之处。
而在采用自编码器作为降维方法的各组实验

中,Bert 词嵌入与 Text2Vec 句向量表征表现较好,
这是因为自编码器网络相较于 PCA 的线性变换方

法,通过在不同的编解码器层之间添加非线性激活

函数的方法实现了对高维文本特征中的非线性部分

的有效降维。
为进一步验证本文所提出的话题聚类算法的优

势,在 DBI 指数的基础上设定 k = 15, 并采用 UMAP
降维的方法对得到的文本特征降维至二维平面进行

可视化分析,得到的结果如图 3 所示。

PCA

AutoEncoder

Word2Vec Bert
Embedding Text2Vec

图 3　 UMAP 聚类可视化图

Fig.
 

3　 Visualization
 

of
 

clustering
 

by
 

UMAP

　 　 从聚类可视化的结果可以看出,Word2Vec 所生

成的聚类簇的重叠部分较大,代表了聚类效果受到

Word2Vec 静态词向量的影响导致一词多义和表达

不规范等对聚类过程产生干扰。 Bert 词嵌入和

Text2Vec 的聚类可视化结果在 PCA 降维的方式中

表现与 Word2Vec 相似,这是因为 Bert 和 Text2Vec

基于预训练模型的方法使得文本特征中有较多非线

性部分,而 PCA 线性降维的方式难以对非线性部分

进行处理,因而在 DBI 指数中 Bert 与 Text2Vec 相近

或者劣于 Word2Vec,这也进一步验证了实验结果。
最 后, 分 析 Bert 词 嵌 入 与 Text2Vec 通 过

AutoEncoder 降维的方式生成的聚类簇可以发现,两
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者能够生成更大的聚类簇,而 Text2Vec 相较于 Bert
来说生成的聚类簇更大,簇间的分界也更为明显,这
也代表了 Text2Vec 在面向文本聚类的文本语义建

模方面的性能要好于 Bert 词嵌入。
在此基础上,基于本文提出的话题聚类分析方

法对数据集的微博话题文本进行聚类分析。 首先,
通过肘部法确定最佳聚类数 k, 并依据本文的方法

生成聚类文本簇;随后,通过 C-TF-IDF 算法进行文

本簇关键词的提取,并生成可识别的话题信息。 实

验结果见表 4。

　 　 在“奔驰车主维权”事件的微博话题数据集下,
本文所提出的话题聚类分析方法最终生成了 17 个

话题。 从表 4 可以看出,本文的方法能够较好地对

话题下的微博文本进行聚类分析并表示为可识别的

话题关键词,具体体现为能够将对事件的评论微博

(如话题 8、9、15)与对事件的报道微博(如话题 1、
3、4)区分开来,在展示微博话题发展脉络的同时能

够较好地反映出大众意见,从而为微博舆情的监控

与引导提供支撑。

表 4　 “奔驰车主维权”话题聚类分析结果

Table
 

4　 Clustering
 

analysis
 

results
 

of
 

given
 

topic
 

dataset

簇编号 文本簇关键词 对应话题

1 和解,分享,回应,达成,协议 奔驰车主与奔驰达成和解

2 社会,支持,希望,道理,悲哀 微博用户表达对奔驰车主维权的支持

3 金融,服务费,收取,销售,消费 奔驰销售过程中收取金融服务费

4 暂停,运营,经销商,销售,授权 西安利之星奔驰销售被暂停授权

5 工商局,监管,品牌,中国,服务费 工商局调查金融服务费相关事项

6 兰州,引擎盖,研究生,引擎,哭诉 研究生学历的奔驰车主在引擎盖上哭诉

7 金融,销售,服务费,调查,违法 销售过程中的金融服务费涉嫌违法

8 支持,网上,逻辑,陌生人,清晰 微博用户为奔驰车主有理有据维权点赞

9 支持,合法,合理,有理有据,文化人 微博用户为奔驰车主有理有据维权点赞

10 发声,社会,学会,黑暗,希望 微博用户就奔驰店大欺客一事发表见解

11 客户,专门,歉意,沟通,回应 奔驰安排专人对接维权奔驰车主

12 车顶,看待,哭诉,公道,兰州 微博用户就奔驰车主维权事件讨论看法

13 社会,法律,真的,部门,希望 微博用户就奔驰车主维权事件延申到社会法制发表看法

14 记者,成立,联合,调查组,采访 记者报道相关部门就奔驰车主维权事件成立联合调查组

15 利益,炒作,热度,集团,受害者 部分微博用户就奔驰车主维权事件提出质疑

16 律师,名誉权,泄露,委托,纠纷 维权奔驰车主就部分用户质疑诽谤提出名誉权诉讼

17 商户,王倩,拖欠,竞集,供应商 维权奔驰车主所在公司涉嫌拖欠供应商尾款

3　 结束语

本文提出的基于 Text2Vec_AE_KMeans 的话题

聚类分析方法通过 MacBert 预训练模型实现了词层

面的深度文本特征建模,基于 Sentence
 

Bert 的 Bi-
Enocder 结构与改进的 CosSENT 训练损失函数对文

本语义表示与匹配任务进行了优化,并通过自编码

器网络对高维深度文本特征进行降维,在保留非线

性特征的同时减少了聚类的运算量, 最后通过

KMeans 聚类算法与 C-TF-IDF 关键词提取算法实

现了对文本聚类簇的关键词提取工作,并生成了可

识别的话题信息。 考虑到微博话题中的动态性,下
一步研究拟将微博的动态过程融入到话题聚类分析

的过程中,以期实现更细粒度的话题信息提取与表

示,同时对聚类中的相似性较高的话题进行有效处

理。
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