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摘　要　SimCSE作为一种对比学习方法,在文本嵌入和聚类中表现出了良好的性能.文中旨在优化SimCSE训练模型生成的

句子嵌入使其适用于聚类任务,通过多个算法组合和训练参数调整,解决聚类算法选择、噪声及异常值的影响等问题.文中提

出一种联合 KL散度和 KMeans算法的无监督聚类模型STK(SimCSEtＧSNEKMeans),使用SimCSE对文本进行编码;随后采

用tＧSNE算法对高维嵌入进行降维,通过最小化 KL散度保留低维空间中高维数据点之间的相似性关系,降维的同时改善文本

嵌入表示;最后使用 KMeans算法对降维后的嵌入进行聚类,得到聚类结果.通过将本研究的聚类结果与 Bert,UMAP,HDBＧ
SCAN等算法得到的结果进行比较,发现文中提出的模型在制氢领域专利和论文数据集上表现出更好的聚类效果,尤其在轮廓

系数这一评价指标上.
关键词:SimCSE;句嵌入;KL散度;聚类;轮廓系数
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STK:ClusteringMethodBasedonContrastiveLearningEmbedding
LIUJinxiaandZHANGXi
SchoolofEconomicsandManagement,TaiyuanUniversityofScienceandTechnology,Taiyuan０３００２４,China

　
Abstract　SimCSE,asacontrastivelearningmethod,hasshowngoodperformanceintextembeddingandclustering．Theaimof
thispaperistooptimizethesentenceembeddinggeneratedbySimCSEtrainingmodelstomakethemsuitableforclustering
tasks．Bycombiningmultiplealgorithmsandadjustingtrainingparameters,theproblemsofclusteringalgorithmselection,noise,

andoutlierscanbesolved．ThispaperproposesanunsupervisedclusteringmodelSimCSEtＧSNEKMeans(STK)thatcombines
KLdivergenceandKＧMeansalgorithm．SimCSEisusedtoencodethetext,andthenthetＧSNEalgorithmisusedtoreducethediＧ
mensionalityofhighＧdimensionalembeddings．ByminimizingKLdivergenceandpreservingthesimilarityrelationshipbetween
highＧdimensionaldatapointsinlowdimensionalspace,thedimensionalityisreducedwhileimprovingthetextembeddingrepreＧ
sentation．Finally,theKMeansalgorithmisusedtoclusterthereducedembeddingsandobtainclusteringresults．Bycomparing
theclusteringresultsofthisstudywiththoseobtainedbyalgorithmssuchasBert,UMAP,HDBSCAN,etc．,itisfoundthatthe
modelproposedinthepapershowedbetterclusteringperformanceinthefieldofhydrogenproductionpatentandpaperdatasets,

especiallyintheevaluationindexofSilhouettecoefficient．
Keywords　SimCSE,Sentenceembedding,KLdivergence,Clustering,Silhouettecoefficient
　

１　引言

随着信息时代的到来,海量文本数据的持续涌现为我们

提供了丰富的信息资源,然而,有效地处理和理解这些数据仍

然是一个重大挑战.为了解决这一问题,自然语言处理领域

的研究者们在句嵌入(SentenceEmbeddings)、降维和聚类等

技术上进行了深入的研究,旨在从多维、高度抽象的文本数据

中提取有意义的模式和结构[１].
句嵌入技术的崛起为文本表示学习提供了一种强大的方

式,它能够将句子映射到连续的向量空间,使得语义信息得以

更紧凑的表示.相较于传统文本表示方法,句嵌入技术具有

以下几方面优势.首先,句嵌入技术通过深度学习模型自动

学习句子的语义表示,避免了传统手动设计特征的繁琐过程.
其次,端到端学习的方式简化了建模过程,提高了模型的可扩

展性和灵活性[２].通过在大规模语料库上进行训练,句嵌入方

法能够学到更通用、更具泛化性的语义表示,使得模型在不同

任务和领域中都能表现出色.最后,句嵌入方法的可迁移性使

得模型在新任务或领域上能够更好地适应新的数据.这些优

势,使得句嵌入技术成为自然语言处理任务中强有力的工具.
随着数据规模的增大,高维度的句嵌入向量可能导致计

算复杂度增加,而这正是降维技术所致力于解决的问题.通

过将高维向量映射到低维空间,能够保留主要的语义信息,同
时减少计算负担[３].常用的降维技术有tＧSNE 和 UMAP
等,这些降维技术在聚类任务应用中各有千秋.其中,tＧSNE
是一种非线性降维技术,它可以保留数据中的局部结构,并在

低维空间中保持相似度关系,通常用于数据可视化,尤其是在

二维或三维空间中展示高维数据的分布,使得数据的结构更

容易被理解[４];UMAP是一种流形学习技术,用于降维和数
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据可视化,相比于其他降维方法,其更注重于保留数据的全局

结构,而不仅仅是局部结构.针对本文数据的特性和可视化

需求,更倾向于选择tＧSNE作为降维方法,实际实验结果也

证明tＧSNE比 UMAP更加合适[５].
在嵌入和降维之后,聚类技术作为一种无监督学习方法,

能够发现文本数据中的内在结构,将相似的文本归为一类,有
助于在大规模文本数据中发现潜在的主题结构,减少冗余信

息,确定异常文本,为信息检索、主题分析等任务提供基础.
将句嵌入、降维和聚类相结合,成为处理大规模文本数据的一

种前沿方法,有望提高文本数据的组织、检索和理解效率.
对比学习方法 SimCSE(SimpleContrastiveLearningof

SentenceEmbeddings)能将相似的句嵌入向量靠近,不相似的

句嵌入向量远离,从而学习到具有语义信息的句子表示[６].
虽然SimCSE在语义相似度和迁移学习等任务上取得了与先

前方法更好的性能,但它没有在大规模数据集上对可拓展性

进行分析,处理大规模数据集时需要降维和聚类来减少计算

负担并发现文本数据中的内在结构,而降维时有破坏高维数

据相似性关系导致最终结果受到影响的风险,同时噪声和异

常值对聚类的影响也是不可忽视的[７].针对以上问题,要将

SimCSE应用于聚类任务,就需要找到一种既能减少计算负

担又不破坏嵌入文本之间相似性的方法,使SimCSE不仅在

句子表示上游刃有余,而且能在聚类任务中大显身手.

２　相关研究

SimCSE是由 Gao等[８Ｇ９]提出的对句子嵌入学习的对比

学习模型,该方法通过使用无监督和有监督的训练信号来学

习句子嵌入,适用于未标记和标记数据.无监督 SimCSE 只

需输入一个句子并在对比学习框架中进行自我预测,并应用

不同的隐藏丢弃掩码来优化模型参数,改进表达能力.有监

督 SimCSE 利用自然语言处理数据集,将蕴含(前提Ｇ假设)对
作为正例,将矛盾对以及其他批次内的实例作为负例,将 NLI
数据集中带注释的对合并到对比学习中,进一步提高了句子

嵌入的对齐性和表达能力[１０Ｇ１１].

SimCSE自诞生之后,便被研究者们广泛应用于各种自

然语言处理任务.大致可以分为以下两个方面.

１)对SimCSE本身的改进.例如Zhang和Lan提出了SＧ
SimCSE,他们把应用丢弃掩码的网络视为其自身的一个子网

络,其期望规模由dropout率决定,通过推送具有不同期望的

子网络来学习相同句子的相似嵌入,算法性能优于 SimCSE
算 法 １％ 以 上.Mohanty 等 提 出 了 一 种 修 改 的 无 监 督

SimCSE方法学习句子嵌入,称之为 EＧSimCSE,并确定 EＧ
SimCSE 在 BERTＧbase,BERTＧlarge,RobERTaＧbase和 RoＧ
bERTaＧlarge上的表现优于unsupＧSimCSE.Guo和 Yuan等

提出一 种 改 进 的 无 监 督 句 嵌 入 方 法 SimCSEＧPSER,采 用

dropout和位置嵌入扰动联合进行数据增强,引入 RＧDrop正

则化方法,降低无监督SimCSE使用dropout作为数据增强方

法带来的训练与预测阶段的不一致性,结果证明该方法优于

其他无监督句嵌入方法[１２Ｇ１３].

２)聚类与主题建模.He和 Wu等在短文本聚类研究中

融合SimCSE提出SSKU模型,该模型采用SBERT对短文本

进行嵌 入 表 示,利 用 无 监 督 SimCSE 方 法 联 合 深 度 聚 类

KMeans算法对文本嵌入模型进行微调,改善短文本的嵌入

表示,使其适于聚类[１４].Wang等[１５]以农业机器人为例提出

SimCSEＧLDA,为大数据背景下的领域技术主题识别和颠覆

性技术的判定提供了更科学的方法.
综上所述,目前国内外关于SimCSE的研究已有一定成

果,大多专注于对 SimCSE算法的改进,这些改进方法如 SＧ
SimCSE和EＧSimCSE等虽然在句子表示学习方面更加如鱼

得水,但对于将SimCSE应用于聚类任务还存在降维时数据

结构被破坏、噪声和异常值影响等问题.因此,本文提出一种

联合 KL散度和 KMeans算法的无监督聚类模型 SimCSE
tＧSNEKMeans,并以我国制氢领域专利和论文为数据来源,
使用此模型进行聚类任务,以在降维减少计算负担的同时尽

量维持高维数据点之间的相似性关系,优化嵌入结果,使其更

适用于聚类任务.

３　STK模型

３．１　模型组成

SimCSEtＧSNEKMeans模型由文本嵌入、降维、聚类３
部分组成.１)文本嵌入,使用SimCSE训练模型把文本转化

为向量表示.２)降维,使用tＧSNE对嵌入文本进行降维,利
用 KL散度最小化可以帮助算法调整嵌入空间中点的位置,
保持原始高维空间中文本嵌入的局部结构,使得在低维空间

中相似的文本嵌入仍然接近,以在降维后使数据易于处理的

同时尽 量 保 持 原 始 文 本 嵌 入 的 相 似 性 关 系.３)聚 类,在

SimCSE的嵌入空间中,相似语义概念之间的嵌入差异降低,
这使得 KMeans对数据中的噪声和异常值更具鲁棒性,避免

它们对簇中心的影响.此外,由于嵌入空间中的距离关系与

语义相似性相关,因此得到的簇会更具有实际意义.图１给

出了本模型的工作过程.

图１　SimCSEtＧSNEKMeans模型

Fig．１SimCSEtＧSNEKMeansmodel

３．２　文本嵌入方法

本文采用对比学习方法SimCSE训练模型作为文本嵌入

方法.SimCSE分为无监督和有监督两种训练方式[１６],此处

仅介绍无监督训练方式.取一个句子集合(xi}mi＝１,并使x＋
i ＝

xi,使其与相同的正对一起工作的关键因素是对xi和x＋
i 使用

独立采样的dropout掩码.在全连接层上设置dropout掩码

以及注意概率p(默认p＝０．１).使用hz
i＝fθ(xi,z)表示,其

中z是随机的丢弃掩码,将相同的输入送入编码器两次,得到

两个具有dropout掩码z和z′的嵌入,即生成了一个文本对.
然后计算各个文本对的余弦相似度,计算公式如下:

CosineSimilarity(h１,h２)＝ h１􀅰h２

‖h１‖􀅰‖h２‖
(１)

得到所有文本对的余弦相似度之后,模型通过对比损失

函数来最大化正样本对的余弦相似度,最小化负样本对的余

弦相似度.对比损失函数如下:

２４０４０００１１Ｇ２
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其中,z和z′是同一样本两次通过模型时的不同 dropout掩

码;sim(h１,h２)是h１和h２的余弦相似度;N 为训练批次内的句

子数.其中参数设置与文献[１７]相同.在每个训练样本的前

向传播过程中,算法以dropout率随机丢弃一些神经元的输

出,本文设置dropout率为０．３[１７].这样可以降低每个神经

元之间的相互依赖性,提高模型的泛化能力,减少模型过拟合

的风险.因 此,使 用 SimＧCSE 进 行 文 本 嵌 入 比 单 纯 使 用

BERT能更准确地捕获文本的语义,从而在后续的聚类工作

中得到更好的结果[１８].

３．３　tＧSNE降维方法

tＧSNE(tＧDistributedStochasticNeighborEmbedding)是
一种用于高维数据降维和可视化的非线性降维算法.通过最

小化 KL散度来在低维空间中保留高维数据点之间的相似性

关系.它在数据可视化和聚类领域非常流行,因为它可以帮

助我们更好地理解数据的结构,特别是在高维数据集中[１９].
本文选择tＧSNE作为降维方法,主要有以下几点原因:

１)tＧSNE在保持高维数据的局部结构方面表现得尤为出色,
对于本文数据来说,需要更加注重局部结构;２)在进行数据可

视化时,tＧSNE产生了更直观和解释性更强的结果;３)通过具

体的实验结果,发现tＧSNE结合 KMeans聚类后的聚类效果

优于 UMAP.因此本文选择tＧSNE作为降维方法[２０].

tＧSNE有３个参数,分别是维度(n_components)、困惑度

(perplexity)、迭代次数(n_iter).维度指定了降维后的数据

应该具有多少维度;困惑度决定了每个数据点周围近邻数据

点的数量[２１];而tＧSNE的每次迭代会优化数据点在降维空间

中的位置,以最大程度地保持原始数据点之间的相似性关系,
过多的迭代次数会导致过拟合.本文设置n_components＝２,
即将数据降到２维空间,以便于后续的数据可视化.通过对

不同参数组合的可视化,最终设置perplexity＝３０,n_iter＝
３００[２２].

降维工作过程如下:

１)构建概率分布:tＧSNE算法使用高斯分布来建立条件

概率分布,以度量数据点之间的相似性.对于每个数据点,计
算其与其他数据点之间的条件概率分布.

２)构建 目 标 分 布:构 建 一 个 低 维 空 间 中 基 于 t分 布

(tＧdistribution)的对称的概率分布,以便在降维后的空间中保

持数据点之间的相对距离[２３].

３)最小化 KL散度:tＧSNE的主要目标是最小化高维空

间和低维空间之间的分布差异,以便保留数据点之间的相似

性关系.这通过使用梯度下降算法调整低维嵌入空间中数据

点的位置以最小化 KL(KullbackＧLeibler)散度来实现[２４],使
高维空间和低维空间中的条件概率分布尽可能相似.KL散

度是一个衡量两个概率分布之间差异的指标,其计算式如下:

KL(P‖Q)＝∑
i
P(i)log P(i)

Q(i)( ) (３)

其中,P(i)表示高维空间中的条件概率分布;Q(i)表示低维空

间中的目标概率分布.

４)降维结果:一旦tＧSNE算法完成了优化过程,就可以

得到低维嵌入空间中每个数据点的位置,这就是最终的降维

结果.

３．４　KMeans聚类方法

KMeans聚类是一种常用的无监督学习算法,用于将数

据点分成具有相似特征的簇或群,每个簇由一个代表性的中

心点(质心)表示,而每个数据点被分配到离其最近的簇[２５].
以下给出算法的具体步骤.

１)初始化质心:随机选择 K 个数据点作为初始质心,或
者根据某种启发式方法选择初始质心.这些初始质心将成为

每个簇的中心点.本文根据实验得到的经验设置n_init＝
１０,以确保算法有足够的机会找到最佳的聚类效果.

２)确定最佳簇数,分配数据点:对于每个数据点,计算它

与每个质心的距离,通常使用欧氏距离或其他距离度量.将

数据点分配到距离最近的质心所属的簇.本文通过肘部法得

到最佳簇数n_clustters＝５.在肘部法中,随着簇数 K 的增

加,每个簇内的平均距离将逐渐减小,但当 K 变得很大时,每
个簇内的平均距离将趋近于０,因为每个数据点都可能成为

自己的簇.肘部法可以找到一个K 值,该值对应于簇内平均

距离急剧下降的点,在此点之后增加 K 值将导致每个簇更

小,不一定具备信息价值[２６].
利用肘部法确定最佳簇数的实验结果如图２所示.

图２　肘部法确定最佳簇数

Fig．２　Elbowmethodtodeterminetheoptimalnumberofclusters

３)更新质心:对于每个簇,计算其所有成员的平均值,以
得到新的质心位置.

４)重复步骤２)和３),直到质心的位置不再发生显著变

化,或者达到了预定的迭代次数.当质心不再变化或达到迭

代次数后,算法终止.此时,每个数据点都被分配到一个簇

中,形成K 个簇.
综上所述,通过仔细选择模型每部分的参数和有效的训

练方式,确保模型可以胜任文本聚类任务.这些训练方法的

细节以及参数设置的合理性将在后续实验结果中得到验

证[２７].

４　实验结果与分析

４．１　数据来源

本文数据来源于我国制氢领域的专利和论文文献.

１)专利.在专利之星检索平台使用表格检索,检索式为

‘FXX(制氢/TI)∗(制氢/AB)∗(制氢/TX)’(TI表示标题,

AB表示摘要,TX表示关键词)‘FXX(２００００１０１＞２０２３１２３１/

AD)’(AD表示申请日,２００００１０１＞２０２３１２３１表示时间跨度

为２０００－２０２３年),共检索到９４０１篇专利文献.其中,发明

专利５８７８篇,实用新型专利３３６７篇,外观专利１５６篇.为保

证数据多样化,选择全部专利类型.专利的法律状态包括有

效、审中、失效,在检索结果中,有效专利４４８１篇,审中专利

２６１６篇,失效专利２３０４篇.审中专利不能确定是否全部有

效;失效专利虽说明此项技术曾经被认可,但现在已经被淘
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汰.因此,选择有效专利作为本文研究对象[２８].

２)论文.在中国知网文献检索平台使用高级检索,主题

定为“制氢”,因为质量高的期刊比较有研究价值,所以文献来

源限制为SCI、EI、北大核心、CSSCI,作者和期刊均不限,发表

时间限定为２０００－２０２３年.
根据以上检索条件,共检索得到 ４４８１ 篇专利文献和

４８２９篇论文文献,因为专利之星检索系统每次只能导出１５
条数据,将其批量导出后使用 Excel中的powerquery插件把

导出的所有数据表格合并.知网检索系统可以直接导出所有

数据,每条数据中包含申请号、标题、摘要、关键词、分类号、地
址等２１项内容,提取标题、摘要、关键词３项内容作为本文的

研究对象.

４．２　数据预处理

从专利和论文数据中提取出标题、摘要、关键词３项信息

并合并为一列便于后续处理,删除数据中的缺失项和重复项.
制氢专利领域数据在摘要中会出现一些化学方程式,这些化

学方程式对于数据整体聚类无特殊作用,甚至会增加数据的

噪音,对聚类结果产生负面影响,因此定义一个正则表达式来

匹配常见的化学方程式,对其进行删除,最后把处理好的数据

保存.

４．３　实验步骤

１)文本嵌入.处理过的数据集通过无监督SimCSE训练

的语言模型unsupＧsimcseＧbertＧbaseＧuncased获取一个７６７维

向量作为文本的嵌入表示.由于数据庞大,为了提高模型处

理效率,可以选择在 GPU 上运行程序或者把数据分批次处

理之后再合并.本文选择分批次处理,每个批次大小设置为

３２.最终将每个批次中的嵌入向量连接在一起,形成表示整

个数据集的嵌入.

２)对嵌入向量进行降维.利用tＧSNE算法将嵌入文本

降维到二维空间,在此过程中设置初始概率分布为随机,最小

化 KL散度帮助模型调整嵌入空间中点的位置,避免模型陷

入局部最优解.其他参数设置分别为n_components＝２,perＧ
plexity＝３０,n_iter＝３００,如此便可以保持原始高维空间中文

本嵌入的局部结构,使得在低维空间中相似的文本嵌入更加

靠近,以在降维后使数据易于处理的同时增强原始文本嵌入

的相似性关系[２９].

３)聚类.将降维后的文本输入到 KMeans聚类算法,最
佳簇数设置为５,初始化中心点的次数n_init＝１０,利用聚类

结果反向优化训练模型与聚类参数,从而提高聚类准确度.

４．４　评估指标

本文研究无监督聚类模型,不提供真实标签,而常用的聚

类精度 ACC和互信息的评估方法需要提供真实标签,所以本

文采用轮廓系数(Silhouette_score)作为评估指标.轮廓系数

是无监督聚类算法评估的常用指标.取降维后的两维数据作

为特征列,利用特征列与聚类标签列计算轮廓系数,如此便可

将聚类结果在降维空间中的分布和分离程度量化为分数,从
而评估聚类质量.计算公式如下:

Silhouettescore＝ b－a
max(a,b) (４)

其中,a为该数据点到同一簇中其他数据点的平均距离;b为

从数据点到不同簇中的数据点的最小平均距离.
轮廓系数得分越接近１,表示聚类效果越好;接近０表示

该对象位于或非常接近两个相邻簇之间的决策边界;接近－１
表示该对象可能放置在错误的簇中.由于 KMeans和tＧSNE

算法中包含随机性元素,这就导致即使对于相同的嵌入文本

和运行参数,轮廓系数也会出现不同的结果,因此采取１０次

实验的平均值作为最终实验结果.

４．５　对比方法和实验结果分析

４．５．１　对比方法

为证明本文方法在文本聚类上表现出良好的性能,在降

维和聚类步骤中使用其他模型进行替换.在降维中使用

UMAP替换tＧSNE,在聚类中使用 HDBSCAN替换KMeans,
使用替换后的方法对同一数据集进行聚类操作,通过轮廓系

数和聚类图谱评估聚类质量并与本文方法进行比较.同时,
在对比实 验 完 成 之 后,采 用 消 融 实 验 的 方 法 对 是 否 经 过

SimCSE和tＧSNE改善的句子嵌入进行了聚类实验,以验证

这两个部分的必要性[３０].

４．５．２　对比实验结果分析

本实验以我国制氢领域数据为例,使用轮廓系数作为评

价指标,结果保留小数点后３位.在相同的数据集上做了４
组对比实验,可视化聚类图谱展示了各方法在制氢领域专利

数据集上的聚类结果.表１列出了轮廓系数分别在制氢领域

专利数据集和论文数据集上的评估结果.实验结果如图３和

图４所示.

表１　对比实验轮廓系数

Table１　Silhouettecoefficientofcontrastexperiments

Methods
Silhouette_score

PatentDataset Thesisdataset
SimCSEtＧSNEHDBSCAN ０．００７ ０．０１２
SimCSEUMAPKMeans ０．３０１ ０．２９１

SimCSEUMAPHDBSCAN ０．１３２ ０．１０６
BerttＧSNEKMeans ０．３４３ ０．３３２

SimCSEtＧSNEKMeans ０．３８８ ０．３８１

(a)SimCSEtＧSNEHDBSCAN

(b)SimCSEUMAPKMeans

图３　SimCSEtＧSNEHDBSCAN和SimCSEUMAPKMeanss
聚类可视化结果

Fig．３　VisualizationresultsofSimCSEtＧSNEHDBSCAN

clusterandSimCSEUMAPKMeanscluster
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图４　SimCSEtＧSNEKMeans聚类可视化结果

Fig．４　VisualizationresultsofSimCSEtＧSNEKMeanscluster

１)从图３和图４可以看出,图４中的数据点分布更为均

匀,更全面地展示了整个数据集的结构,没有过度强调某些数

据区域,使数据分析更为客观.tＧSNE更注重数据的局部结

构,而在制氢领域数据中,数据的局部结构往往包含了重要的

反应特征和催化活性信息,这些信息至关重要,所以tＧSNE
比 UMAP更适合本文数据.而且在表１的轮廓系数对比中,
图４方法的轮廓系数要比图３(b)中方法的轮廓系数高出百

分之２２．４％,说明tＧSNE比 UMAP更有利于发现数据中的

局部结构和簇,通过最小化 KL散度在低维空间中保留高维

数据点之间的相似性关系,在改善可视化和解决高维数据处

理困难性 问 题 的 同 时,使 得 嵌 入 文 本 更 加 适 用 于 聚 类 任

务[３１].

２)图３(a)显示黄色数据点占据大部分面积,而其他数据

点只有很小的一部分,没有表现出明显的聚类特征;图３(b)
的数据簇呈扇形分布,聚类特征明显.结合图３(a)和图４的

对比,在相同的嵌入和降维算法之下,Hdbscan的表现仍然远

不及 KMeans,这是因为使用 SimCSE方法得到嵌入文本之

后,KMeans对数据中的噪声和异常值更具有鲁棒性,有效降

低了它们对簇中心的影响,因此其效果比 HDBSCAN更好.

４．５．３　消融实验结果分析

为了更好地验证本文提出的聚类框架的有效性,我们对

是否经过 SimCSE与tＧSNE改善的句子嵌入进行了聚类实

验.从消融实验中,我们可以得到以下信息.

１)从图４和图５中可以看出,缺少SimCSE训练的句子

嵌入在 聚 类 图 谱 上 表 现 出 数 据 点 稀 疏 的 特 征,而 经 过

SimCSE训练的嵌入方法得到的聚类图谱中簇与簇间的划分

和边界更加明显,聚类效果更好.这说明SimCSE提供了更

好的特征表示,使得聚类算法能够更好地识别数据中的模式

和结构.从表２可知,STK在制氢领域专利和论文数据集的

轮廓系数上与单纯的 Bert嵌入方法相比分别高出了１３．２％
和１４．８％,并且与其他方法相比轮廓系数更接近于１,这说明

了STK在制氢领域专利和论文数据集的轮廓系数上与单纯

的Bert嵌入方法相比分别高出了１３．２％和１４．８％,并且与

其他方法相比轮廓系数更接近于１,这说明了STK 在制氢领

域专利和论文数据集中表现出良好的性能.

２)对失去降维的数据聚类后无法将聚类结果直观地

可视化在二维平面上,但仍然可以通过轮廓系数对聚类结

果进行分析和评估.由表２可知,失去降维后的聚类结果

在轮廓系数上的评估并不理想,即便是经过 SimCSE嵌入

改善了文本表示,轮廓系数仍然不及STK.同时结合对比

实验中 SimCSE UMAPKMeans方 法 的 轮 廓 系 数 来 看,tＧ
SNE 与 UMAP 相 比,仍 然 是 经 过 tＧSNE 降 维 后 的 嵌 入

文本在聚类任务中更胜一筹.

图５　BerttＧSNEKMeans专利数据集可视化结果

Fig．５　VisualizationresultsofBerttＧSNEKMeanspatentdataset

表２　消融实验轮廓系数

Table２　Silhouettecoefficientofablationexperiments

Methods
Silhouette_score

PatentDataset Thesisdataset
BerttＧSNEKMeans ０．３４３ ０．３３２
SimCSEKMeans ０．０９７ ０．１０１

SimCSEtＧSNEKMeans ０．３８８ ０．３８１

结束语　本文基于对比学习模型 SimCSE 和现有的嵌

入、降维、聚类方法在制氢领域数据的聚类效果上做了不同组

合的对比实验和消融实验,并提出一种在此类文本上聚类效

果较好的模型.首先利用SimCSE训练模型进行句子嵌入,

获取文本的向量表示;然后联合 KL散度,使用非线性降维方

法tＧSNE对嵌入文本进行降维,使得到的文本嵌入更加适用

于聚类;最后使用深度聚类模型 KMeans进行聚类,得到聚类

标签.得到聚类结果之后,使用轮廓系数对无监督聚类结果

进行评估,分析对比实验结果,得出本文模型在轮廓系数这一

评估指标上表现良好.
本文使用的是专利之星检索系统中的中文专利和论文数

据,未来可以在外文数据和其他文本数据上进行深入研究,进
一步评估此模型在其他语言和领域的数据集的表现.此外,

KMeans需要提前确定最佳聚类簇数,这对于聚类结果有一

定的影响,本文中使用肘部法确定最佳簇数,具体是否还有其

他更好的方法还有待探索.tＧSNE的结果受到不同初始化的

影响,导致在不同运行中会产生不同的嵌入结果,本文采用随

机初始化帮助模型避免陷入局部最优解,并且在对聚类结果

进行评价时采用了取平均数的方法以减小此影响,提高评价

的可靠性.未来可以根据参数分布的先验知识选择一个合适

的初始概率分布,进一步优化此模型.
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