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摘　要　文本聚类是指将大量文本数据按照它们的相似性进行分组的过程,其可以帮助理解文本数据的结构和内容,发现其中

的模式和趋势,通常用于信息检索、文档管理等.现有文本聚类模型在信息抽取过程中存在过度依赖原始数据质量和容易造成

关键信息提取不充分的问题,而且不同类别的数据在表示空间中会相互重叠.针对以上问题,提出了一种基于关键语义驱动和

对比学习的文本聚类方法(KSDＧCLTC).该方法在数据处理环节通过数据增强模块丰富原始数据来提高泛化性,并设计了一

个关键语义驱动模块提取文本中的关键词,补足关键语义信息的丢失;在特征提取环节借助预训练模型和自动编码器对数据进

行高质量表征;然后,在聚类学习环节借助聚类模块将聚类损失与关键语义驱动模块的重构损失相结合,进一步学习更适用于

聚类的特征表示,并利用对比学习模块来实现更好的类别划分效果.实验结果表明,KSDＧCLTC在公共数据集和工业数据集

上的聚类效果优于对比的聚类算法,相比先进的SCCL方法,其在所有数据集上的 ACC平均提高了２．９２％,NMI平均提高了

１．９９％.聚类结果也证明了关键语义驱动模块对文本聚类的重要性.

关键词:信息抽取;表示空间;文本聚类;关键语义驱动;对比学习
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Abstract　Textclusteringistheprocessofgroupingalargeamountoftextdataaccordingtotheirsimilarities,whichcanhelpto
understandthestructureandcontentoftextdata,anddiscoverpatternsandtrendsinit,andisusuallyusedinthefieldsofinforＧ
mationretrievalanddocumentmanagement．ExistingtextclusteringmodelshavetheproblemsofoverＧrelianceonthequalityof
originaldataandinsufficientextractionofkeyinformation,anddataofdifferentcategoriesoverlapeachotherintherepresentaＧ
tionspace．Tosolvetheaboveproblems,atextclusteringmethodbasedonkeysemanticＧdrivenandcomparativelearning(KSDＧ
CLTC)isproposed．Intheprocessofdataprocessing,adataenhancementmoduleisusedtoenrichtheoriginaldatatoimprove
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usedtoachievebetterclassificationresults．KSDＧCLTCoutperformsthecomparativeclusteringalgorithmsonbothpublicandinＧ
dustrialdatasets,improvingACCbyanaverageof２．９２％andNMIbyanaverageof１．９９％ acrossalldatasetsascomparedto
thestateＧofＧtheＧartSCCLmethod．TheclusteringresultsalsodemonstratetheimportanceofkeysemanticdriversfortextclusteＧ
ring．
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　　聚类的主要目的是对样本进行分组,使相似的样本属于

同一类,不相似的样本属于不同类.样本的聚类提供了数据

的全局特征,这对进一步分析整个数据集有重要意义.其已

在诸多领域得到了广泛引用,如异常检测[１]、领域适应[２]、社

区检测[３]和表示学习[４]等.

聚类是无监督学习中的基础难题,已经被广泛研究了几



十年.基于距离的聚类方法,如 KＧmeans[５]和高斯混合模型

(GMM)[６]依赖于数据空间中测量的距离.还有一些基于密

度、词图等方式的聚类方法,如 DBSCAN[７]、OPTICS[８]、谱聚

类[９]等.传统聚类方法一般使用统计或者权重计算的方式学

习文本中的信息,随着数据的复杂化,传统的方法已经不能有

效实现数据的表征[１０Ｇ１１].

随着深度学习特别是深度无监督学习的巨大成功,许多

基于深度架构的表示学习技术被提出.该方法首先学习深度

表示,再将其输入聚类方法.然而,这样的表示方法并非直接

学习服务于聚类任务的表示,一定程度上限制了聚类性能.

一般情况下,学习到的表示要适配于下游任务,因此目前很多

研究都是基于表示和深度聚类相结合的方式进行不断的优

化[１２Ｇ１４].

目前许多研究都通过优化文本表示和聚类的目标来提升

聚类的效果,但由于文本数据的特性,现有方法仍然存在以下

问题[１５].１)语义信息不完整.现有深度聚类方法在将原始

高维稀疏的文本数据压缩到低维空间时,可能会导致关键信

息提取不充分[１６].２)表示与聚类之间缺乏相关性.特征表

示并非直接学习聚类,限制了聚类的性能.３)不同类别数据

重叠.不同类别的数据在表示空间中通常会相互重叠,导致

很难得到高纯度的聚类结果.

关键信息即关键语义,通常指的是在文本中对理解内容

至关重要的语义元素.识别聚类任务中的关键语义对类别的

划分十分重要.传统的聚类模型大多利用句法或词法分析达

到聚类的目的,这种方法较难捕获到文本与对应类别之间的

语义关联信息.此外,以往的研究通过注意力机制的方式优

化文本表示,这种方式虽然可以强化文本与类别之间的关联

程度,但是在一定程度上忽略了两者之间关键信息的联系.

针对上述问题,本文提出一种基于关键语义驱动和对比

学习的文本聚类方法(KeySemanticsＧDrivenandContrastive

LearningbasedMethodofTextClustering,KSDＧCLTC).首

先,为了解决关键信息提取不充分的问题,使用关键语义驱动

模块对全局的文本表示进行补充;其次,为了使学习到的表示

更适用于聚类任务,设计了聚类模块,该模块将关键词重构损

失和 KL散度损失结合,进而优化指导聚类过程;最后,针对

类别重叠问题,设计了对比学习模块,同时将不同实例的样本

分开,从而分散了重叠的类别,进一步提高了聚类效果.

本文的主要贡献如下:

１)设计了一种关键语义驱动模块.针对深度学习的文本

表征中存在的关键信息提取不充分的问题,使用基于词频的

关键词抽取方法获取关键词,对特征学习时的关键语义进行

补足.实验结果展示了该模块在聚类任务上的重要性,并通

过可视化的方法证明了该算法能有效地捕获关键词或短语.

２)提出了一种在文本聚类任务上兼具通用性和广泛适应

性的特征提取方法.针对原始文本质量不高的情况,在增强

数据的基础上,在特征提取环节借助预训练模型和自动编码

器对文本进行高质量表征,从而更好地兼容各类数据.

３)提出了一种基于关键的语义驱动和对比学习的文本聚

类方法.针对传统聚类中存在的关键语义丢失和类重叠问

题,强化了文本的关键信息在聚类表征上的作用,并通过对比

学习优化了聚类效果.在多个数据集上进行的大量实验表

明,本文的方法与之前的方法相比,具有最先进的性能.

１　相关工作

随着技术的不断发展,机器学习和深度学习不断应用于

各领域,并被证明具有强大的特征提取和数据处理能力.将

深度学习应用到聚类任务中是当前研究的热门方向.相比传

统的聚类方法,深度聚类的方法适用于处理高度稀疏的文本

数据,且能有效地将聚类的目标融入到神经网络的学习中.

Zhang等[１３]提出 KＧmeans和自动编码器结合的深度聚

类方法.变分深度嵌入式聚类方法[１７]使用变分自动编码器

和聚类任务结合训练的方式.Xie等[１２]提出 DEC的聚类方

法,DEC使用浅层的 TFＧIDF作为输入.在 DEC的基础上,

STC[１８]用 Word２Vec训练词向量作为输入,使用聚类策略获

取聚类标签.DEC[１２]和 STC[１８]的研究内容启发了学者对

ARLＧAdv[１９]的探究,ARLＧAdv将对抗学习引入到聚类中,利

用对抗学习增强文本表示.近年来,基于对比学习的方法得

到广泛应用,在聚类中应用的是SCCL[２０].SCCL在训练中

将样本间的对比学习损失引入到聚 类 中.Bai等[２１]为 了

弥补表示过程中结构语义的损失,提出结构增强的聚类模

型SEDCN.

文本数据中的关键词语义信息对聚类结果具有关键的指

导作用.在实际应用中,存在多种常用的关键词提取方法,例

如基于统计特征的算法词频Ｇ逆文档频率(TFＧIDF)、基于词

图模型的算法 TextRank[２２],以及基于主题模型的关键词提

取算法LDA[２３].Wang等[２４]为了捕获更复杂的语义,将文本

建模为异构图,利用图神经网络表示句子,从而抽取文本中的

关键词和摘要.随着Transformer[２５]和BERT[２６]的出现,Tan
等[２７]提出基于BERT的摘要生成模型.Transformer的出现

也加速了训练模型的发展,更多生成式预训练模型被提出,如

BART[２８]和 T５[２９]等,预训练模型在生成摘要和关键词方面

也有着较好的表现.

２　本文方法

为了解决在信息抽取过程中存在的关键信息提取不充

分、过度依赖原始数据,以及类别在表示空间中相互重叠的问

题,本文提出了一种基于关键语义驱动和对比学习的文本聚

类方法.如图１所示,该方法由３个环节组成:在数据处理环

节,设计了数据增强模块,以丰富原始文本数据,提高模型泛

化性,并使用关键语义驱动模块提取文本中的关键词用于后

续关键语义补足;在特征提取环节,针对增强后的文本数据及

关键词,结合预训练模型和全连接网络构建的自动编码器进

行更精准的语义表示学习,即使用经过原始文本预训练后的

权重初始化该模型,这种预训练的初始方法可以保留原始文

本中更多的全局信息和细节信息并获取高质量的表示;在聚

类学习环节,利用聚类模块和对比学习模块联合优化聚类损

失和对比学习损失,实现更好的聚类效果.在此基础上,本文

方法可划分为４个主要模块:数据增强模块、关键语义驱动模

块、对比学习模块和聚类模块.
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图１　关键语义驱动和对比学习的文本聚类方法

Fig．１　TextclusteringmethodbasedonkeysemanticＧdriven

andcontrastivelearning

２．１　预训练模型

预训练模型通过在大规模数据集上进行训练,可以有效

地学习数据的通用特征表示,这些特征表示能捕捉到数据底

层的统计和语义信息,进而可以进行迁移和重用.

为了获取初步聚类结果和文本的全局语义信息,本文在

全连接网络构建的自动编码器上进行了表示学习.该模型由

前后对称的编码器和解码器组成.

编码器的作用是将输入序列编码成一个低维稠密的表示

(向量),以便综合和提取整个序列的信息.假设编码器有L
层,编码器第l层的特征可表示为:

H(l)＝f(we􀅰H(l－１)＋be) (１)

其中,f是激活函数,we 和be 是编码器第l层的权重矩阵和

偏置.

解码器的作用是将编码器生成的隐藏表示逐步重构为原

始数据.假设解码器同样有L层,解码器第l层特征表示为:

H(l)＝f(wd􀅰H(l－１)＋bd) (２)

其中,f是激活函数,wd 和bd 是解码器第l层的权重矩阵和

偏置.

为了令解码器最后一层的输出 H(L)逼近原始数据,将
损失函数表示为:

Lx＝∑
N

i＝１
‖xi－xi′‖２ (３)

其中,xi 为原始数据,xi′为重构数据,N 为样本数量.

２．２　关键语义驱动模块

关键语义驱动是指通过对文本进行深入的语义分析,提

取其中关键信息的特征,以此来驱动算法的学习和决策过程.

关键语义驱动的方法,可以有效提升算法的准确性和效率,实
现更加智能化的数据处理和应用.

１)关键词抽取

关键词通常指在一段文本中具有特定含义或重要性的词

语或短语,它们可以帮助总结和概括文本的主题、内容或核心

思想.为了解决上述问题,本文受文献[３０]和文献[３１]的启

发,引入了关键语义驱动模块.该模块旨在扩充原始数据的

信息量,使最终的文本表示具有更丰富全面的语义信息.

通常而言,关键词在文档中出现的频率远高于其他词,并
且从频率上看,关键词与其他词之间的方差较小.此外,相比

深度学习模型,基于规则的方法或基于词袋模型的方法能更

直接地捕捉到某些关键的词汇或短语[３２].基于以上分析,本

文提出了一种基于词频的关键词抽取的方法,从词语的出现

频率与词语的方差分布出发,计算各个词语的关键度,如

式(４)、式(５)所示.

K(c,m)＝
TF(w,c)－１

M ∑
１≤k≤m

TF(w,k)

var(TF(w)) (４)

Keywords＝{c|K(c,m)＞τ} (５)

其中,w 为整个词库的集合,c为w 中的某个词,m 为w 中不

包含c 的词库集合,var()为方差,TF 为词频,τ为关键度

阈值.

可以得知,如果词语c的频率远高于文档中各词出现的

平均频率,且在频率上该词与其他词之间的方差分布更小,则
该词语为重要的关键词.当文档中某个词的关键度大于τ
时,将该词加入关键词集合 K＝{k１,k２,􀆺,kn}.为了确保选

取的关键词与原始数据维度一致,使用一个与预训练模块完

全相同的自动编码器对筛选出的关键词数据进行特征学习.

２)损失函数

在训练过程中,使用预训练模型保存的参数来初始化关

键词自动编码器.这种方式不仅可以利用预训练模型中已经

学习到的知识来加速关键词自动编码器的收敛,还能够更好

地补足关键语义信息的缺失,从而提高特征表示的质量和语

义信息的完整性.为了实现数据重构,令该解码器的最后一

层的 H(L)逼近此数据.关键词重构损失函数表示为:

Lkw＝∑
N

i＝１
‖ki－ki′‖２ (６)

其中,N 为样本数量,ki 为原始关键词,ki′为重构关键词.

本文采用预训练初始化策略主要有以下优势:１)关键词

丢失了部分原始数据包含的全局的、细节的语义信息,使用原

始数据训练的模型可以更好地捕捉输入数据的共性特征,从
而提高模型的泛化能力;２)参数共享策略可以使模型对输入

数据中的噪声和干扰具有更好的鲁棒性.

２．３　聚类模块

通过关键语义驱动模块,模型获得了更丰富的特征表示,

然而该特征仅仅是基于关键词重构损失优化到的表示,缺少

与聚类任务之间的联系,可能会导致该表示不能很好地适用

于聚类.表示学习和聚类学习是相互依赖的,需要相互促进.

基于此,本文设计了聚类模块,使用自监督聚类机制对编码器

进行调整,使得获取到的表示更适合聚类任务.经过编码器

得到中间层表示Z,根据文献[３３],使用学生分布作为计算节

点i的表示zi 和中心j的表示μj 的相似度.

qij＝
１＋‖zi－μj‖２

α( )
－α＋１

２

∑
j′

１＋‖zi－μj′‖２

α( )
－α＋１

２
(７)

其中,α为学生分布的自由度.

根据qij定义优化的目标分布:

pij＝ q２
ij/fj

∑
j′
q２

ij′/fj′
(８)

其中,fj＝∑
i
qij,即软聚类频度.式(８)的目标分布首先通过

软分配概率qij强调高置信分配的作用,然后通过相关的聚类

频率对其进行归一化.通过这种方式,鼓励聚类方法在高置

信度的集群分配中学习,同时对抗不平衡集群造成的偏见.
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聚类损失函数定义为当前分布和目标分布的 KL散度,将聚

类分配概率向目标分布推进,因此 KL 散度损失函数Lkl表

示为:

Lkl＝KL(P‖Q)＝∑
i

∑
j
pijlogpij

qij
(９)

为了在学习过程中既得到适合聚类任务的特征表示,又
不破坏原有特征表示的局部结构,本文采用同时优化关键词

重构损失和 KL散度损失的方式.最终的聚类损失函数由关

键词重构损失Lkw与 KL散度损失Lkl共同组成.

Lc＝Lkw＋Lkl (１０)

２．４　对比学习模块

在聚类过程中,不同类别的数据在表示空间中通常会相

互重叠,导致很难得到高纯度的聚类结果,即产生类别重叠问

题.为了解决该问题,本文设计了对比学习模块,引入了对比

学习中的InfoNCE损失,用于拉近同类样本的距离,推远不

同类样本的距离,从而促进类别的划分.对比学习能够提高

特征表示的区分性,通过拉近正样本间的距离并推远负样本

间的距离,使模型学会更具辨识度的特征;同时,它无需依赖

大量标注数据,可以利用未标注的数据进行训练,这在标注资

源有限的情况下尤为重要;此外,对比学习通过学习数据的不

同视角,增强了模型的泛化能力,使其在执行多种下游任务时

展现出更加稳健的性能.

本文使用的数据除了原始数据外,还有增强数据对.对

原始数据中的每条数据生成成对的增强数据对.假设原始数

据表示为X,大小为 M,则增强数据对 Xa 的大小则为２M.

假设xi１,xi２∈Xa(xi１,xi２为同一条数据产生的数据增强对)
为正样本,则剩余的２M－２条均为负样本.zi１,zi２为xi１,xi２

经过特征提取环节后的表示.对于xi１,通过最小化式(１１)将

xi２与其他所有负样本区分开.

Lcl＝－log
expsim(zi１,zi２)

t( )
∑
２M

j＝１
Γj≠i􀅰expsim(zi１,zj)

t( )
(１１)

其中,Γj≠i为指示函数;t为温度参数;sim(􀅰)为一对归一化

输出之间的点积,即sim(zi,zj)＝zT
izj/zi２zj２.

本文探索了３种不同的无监督文本增强方法.

１)WordNetAugmenter[３４]:通过用 WordNet同义词替换

输入文本的单词来转换输入文本.

２)ContextualAugmenter[３５]:利 用 预 训 练 的 TransforＧ
mers在输入文本中找到topＧn个合适的单词进行插入或替换.

通过单词替换对数据进行扩充,并选择BERT生成扩充对.

３)Paraphraseviabacktranslation[３６]:首先将输入文本翻译

成另一种语言,然后翻译成原始语言,生成对输入文本的意译.

本文最终的整体损失如式(１２)所示,即聚类损失与对比

学习损失相结合.

L＝Lc＋λLcl (１２)
其中,Lc 和Lcl在式(１０)和式(１１)中定义,λ为对比学习损失

和聚类损失之间的平衡因子.

２．５　改进的文本聚类算法

综上所述,基于关键语义驱动和对比学习的文本聚类方

法的算法主要包括３个阶段:数据处理、特征提取以及聚类学

习.具体的伪代码如算法１所示.

算法１　基于关键语义驱动和对比学习的文本聚类方法

输入:原始数据集text;预训练迭代次数N;对比学习的关键语义驱动文

本聚类方法迭代次数N１;聚类方法 Model;关键词抽取算法KSD;

数据增强算法 Aug;评价函数 Metric;真实标签True_label
输出:关键词集合 K;聚类标签Pre_labe
//数据处理阶段

１．K＝KSD(text)//提取关键词

２．text１,text２＝Aug(text)//生成增强数据

//特征提取阶段

３．fori＝０toNdo:

４．　 使用text和式(１)－式(３)训练模型

５．　 保存模型参数 W

６．endfor

７．Model＝init(Model,W)//初始化 Model
//聚类学习阶段

８．fori＝０toN１do:

９．　 用 KＧmeans算法计算初始化聚类中心

１０．　feat１,feat２＝Model(text１,text２)//获取增强数据表示

１１．　cl_loss＝Model．contrast_loss(feat１,feat２)/∗计算对比学习损

失∗/

１２．　feat＝Model(K)//获取关键词表示

１３．　cluster_loss＝Model．cluster_loss(feat)//计算聚类损失

１４．　loss＝cluster_loss＋λcl_loss//联合优化

１５．　loss．backward()//反向传播

１６．endfor

１７．Pre_label＝Model．get_cluster_prob(feat)

１８．returnK,Pre_label

１９．Metric(True_label,Pre_label)

３　实验

３．１　实验数据与参数设置

采用深度学习框架 PyTorch 对相关模型进行编码,并在

Ubuntu１８．０４上采用 GPU(NVIDIAGeForceRTX３０６０∗２)对
模型进行调试和训练.采用 Hyperopt进行参数的选取,优化

器为 Adam,batchsize设置为１６,学习率lr＝１×１０－５.

为了验证本文方法的有效性,参照相关研究选取了８个

不同的文本数据集进行实验,每个数据集的详细信息如表１
所列.

２０Ｇnews[３７]:收集了大约２００００条的新闻档,将其均匀分

为２０个不同主题的新闻组集合.

StackOverflow[３８]:Kaggle发布的一个数据集,该数据集

包含２０个不同类别相关的２００００个问题标题.

AgNews[３９]:新闻标题的数据集,包含４个主题.

Tweet[４０]:包含２４７２条推文,８９个类别.

GoogleNews[４０]:包含与１５２个事件相关的１１１０９篇新闻

文章的标题和摘要.完整的数据集被命名为 GoogleNewsＧ
TS,分别通过提取标题和摘要得到 GoogleNewsＧT和 GoogleＧ
NewsＧS[４１].

工业数据集:数据来源于某航空制造企业,收集了２０１８－
２０２２年期间某分厂的故障文本数据大约３００００条.按照故

障发生的阶段、部件及发生的位置进行分类,直接定位到故障

发生的具体位置及故障内容,共７６类.该数据集中故障文本
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由人工录入,数据中存在大量的噪声(错别字、专业符号、专业

代码),且数据多为短文本.

表１　数据集详细情况

Table１　Detailsofdatasets

数据集 词汇量 类别数
最大类别与最小

类别的大小之比

工业数据集 ７０００ ７６ １０４
２０Ｇnews １２０００ ２０ １

StackOverflow １５０００ ２０ １
AgNews ２１０００ ４ １
Tweet ５０００ ８９ ２４９

GoogleNewsＧTS ２００００ １５２ １４３
GoogleNewsＧT ８０００ １５２ １４３
GoogleNewsＧS １８０００ １５２ １４３

经过分析与相关的实验探索,将方法中涉及的参数最终

设置如下.

１)τ的设置

在关键语义驱动模块中,关键词选取的阈值是非常重要

的参数.为了寻找在关键语义驱动模块中的最佳阈值,同时

证明所提模型具有良好的鲁棒性,针对数据集使用不同阈值

探索关键词阈值选取对聚类结果的影响,如表２所列.可以

看出,在一定区间内,模型结果随着阈值的增大而提高,关键

词质量高有助于提升模型的性能;当阈值上升到一定程度时,

聚类结果不再有明显提升,反而趋于下降,这是由于关键词阈

值过高导致关键词数量减少,模型学习到的知识有限,进而使

聚类结果有较大幅度的下降.因此,本文在所有实验中设置

τ＝０．７.

表２　不同τ对模型结果的影响

Table２　Effectofdifferentτonmodelresults
(％)

数据集 评价指标 τ＝０．５ τ＝０．６ τ＝０．７ τ＝０．８ τ＝０．９

工业数据集
ACC ７３．４６ ８２．０８ ８３．４７ ８０．３２ ７３．４６
NMI ６１．２１ ６２．７８ ６３．４５ ６１．３６ ６０．８３

２０Ｇnews
ACC ２１．１１ ２５．１７ ２６．７１ ２４．３７ ２１．１１
NMI ２８．９５ ３４．８１ ３５．７８ ３２．２６ ２８．９５

２)α的设置

由于无法在无监督的环境中对验证集上的α进行交叉验

证,因此依据文献[２８],在所有实验中设置α＝１.

３)λ的设置

λ为对比损失和聚类损失之间的平衡因子.为了探究λ
的最佳取值,在 StackOverflow 上进行了实验,如图２所示.

实验表明,当λ小于１时,模型的 ACC效果较差;当λ为５
时,模型的效果最好.因此,本文在所有实验中设置λ＝５.

图２　λ对方法性能的影响

Fig．２　Impactofλontheperformanceofthemethod

３．２　对比方法

为了证明本文提出的方法可以在文本聚类上实现最先进

的或极具竞争力的性能,将其与６种聚类方法进行了对比,包

括经典的聚类方法、当前较为先进的基于语义的聚类方法以

及深度聚类方法.

１)KＧmeans[５]:使用 TFＧIDF在维度为１５００的文本特征

上应用 KＧmeans来评估.

２)DEC[１２]:深度嵌入式聚类方法,是经典的深度聚类

方法.

３)SEDCN[２１]:解决结构语义信息在特征学习过程中消失

的问题的深度聚类方法.

４)STC[１８]:一种增强的预训练词嵌入,采用了分层预训

练获得的自编码器的深度聚类方法.

５)HACＧSD[４１]:在低于所选阈值的相似性得分归零获得

的稀疏成对相似性矩阵上应用分层聚类.

６)SCCL[２０]:在 DEC的基础上引入样本级别的对比损失

函数.

３．３　评价指标

使用聚类精度(ACC)和正则互信息量(NMI)这两个常用

的聚类指标来评估聚类性能.

ACC(y,c)＝max
m
　

∑
n

i＝１
１１{yi＝g(ci)}

n
(１３)

其中,yi 和ci 分别为样本xi 的真实标签和使用聚类算法预

测的标签,g(􀅰)为预测标签到真实标签的一对一映射.

NMI(y,c)＝ I(y,c)
１
２

[H(y)＋H(c)]
(１４)

其中,I(,)代表互信息,H(􀅰)代表熵,y,c含义同式(１３).

ACC和 NMI两个值的取值范围均为[０,１],结果越接近

１,说明聚类效果越好.

３．４　实验结果分析

为了证明本文模型对噪声输入具有鲁棒性,在实验时对

原始数据未进行除关键词提取以及数据增强以外的去噪声预

处理.表３列出了τ＝０．７时,使用ParaphraseviabacktransＧ

lation数据增强方法在８个数据集上的聚类结果.从评估指

标上看,本文方法明显优于大多数方法.基于深度学习的聚

类方法往往优于基于传统聚类的方法,例如 DEC的结果优于

KＧmeans,这说明将原始数据降维到低维特征空间的深度聚

类算法较传统聚类方法能够学到更好的表示.SCCL和本文

方法在多数指标上优于没有使用对比学习的方法,这说明对

比学习的方法可以提高聚类的效果.本文通过将聚类损失和

对比损失相结合,不仅提高了簇内的内聚性,使数据更接近聚

类中心,而且能够拉开不同类别间的距离.

本文方法在２０Ｇnews,StackOverflow,AgNews以及工业

数据集这４个数据集上的效果均优于对比方法,这表明关键

语义的补足和对比学习的方法能够促进聚类结果的改善.在

２０Ｇnews数据集上,本文方法效果较差,原因可能是该数据集

相较于其他数据集不同类别的类别重叠问题更为复杂,导致

聚类效果不佳,但本文方法相较于对比的方法已经有明显的

性能提升.在 GoogleNews数据集上,本文方法在个别指标
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上略低于其他方法.经过分析,可能的原因是:１)GoogleＧ

News和 Tweet数据集相比于其他数据集有更多类别,且最

大类别与最小类别在样本量上的大小之比相差较大,因此利

用关键语义驱动模块提取关键词时,较少类别中关键词的数

量通常远少于非关键词,导致关键词被非关键词淹没,从而造

成较少样本类别数据的关键词较难提取;２)GoogleNews和

Tweet相比其他数据集样本数量更少,对于对比学习来说,通

常需要更多的训练数据才有更好的效果.

表３　ACC和 NMI对比结果

Table３　ComparisonresultsofACCandNMI
(％)

数据集 评价指标 KＧmeans DEC SEDCN STC HACＧSD SCCL Ours

２０Ｇnews
ACC １０．２３ ２３．３４ ２４．７３ ２５．３６ ２４．９８ ２６．５７ ２６．７１
NMI ５．６２ ２５．３８ ３２．２９ ３２．６７ ３５．１２ ３３．５４ ３５．７８

StackOverflow
ACC ５８．４１ ６３．５８ ７０．２１ ５９．８０ ６４．８０ ７５．５０ ７７．６９
NMI ５８．７８ ６３．４５ ５５．２４ ５４．８０ ５９．５０ ７４．５０ ７６．９２

AgNews
ACC ３４．５６ ７６．３１ ７９．５６ ７８．６３ ８１．８０ ８８．２０ ９０．４５
NMI １１．９４ ６０．５６ ６８．９１ ５９．８７ ５４．６０ ６８．２０ ７１．９７

Tweet
ACC ５７．０５ ７３．５９ ８６．４７ ７８．２４ ８９．６０ ７８．２０ ８７．５３
NMI ８０．７７ ８５．９１ ８４．５９ ８２．１４ ８５．２０ ８９．２０ ９０．３２

GoogleNewsＧTS
ACC ６８．０８ ７８．５９ ８５．６９ ８３．４５ ８５．８０ ８９．８０ ９１．８７
NMI ８８．９６ ９１．２５ ８９．９６ ９２．２５ ８８．００ ９４．９２ ９３．９４

GoogleNewsＧT
ACC ５８．９４ ７０．４５ ７３．７１ ７３．４６ ８１．８０ ７５．８０ ７９．２４
NMI ７９．３５ ８４．１２ ８３．４５ ８４．６１ ８４．２０ ８８．３０ ９１．６５

GoogleNewsＧS
ACC ６１．９７ ６９．８４ ７９．４９ ８０．７９ ８０．６０ ８３．１０ ８５．９３
NMI ８３．２１ ８５．５４ ８４．５９ ８５．７４ ８３．５０ ９０．４０ ８９．２２

工业数据集
ACC ５７．８９ ７５．４２ ８０．７１ ８１．２９ ８１．６５ ８２．３４ ８３．４７
NMI ４３．１２ ４８．３１ ５８．２９ ５９．２１ ６０．８１ ５８．２８ ６３．４５

３．５　消融实验

为了更好地验证本文方法各模块的性能,分别进行了消

融实验,从多个方面证明本文所提框架具有良好的性能.

１)联合优化聚类损失和对比学习损失的模型性能更优

本文将聚类模块(Clustering Module)命名为cluster,对

比学习模块(ComparativeLearning Module)命名为 CL,在

StackOverflow和 Tweet数据集上进行了实验,分别减少了

cluster和CL模块,实验结果如图３所示(图中“－”代表减

少).从图３中可以看出,联合优化聚类损失和对比学习损失

的模型性能在 StackOverflow 和 Tweet数据集上的准确率

(ACC)和标准化互信息(NMI)均优于单独优化单一的损失.

减少聚类模块后 ACC和 NMI都较低的原因可能是,聚类模

块使用关键语义补足了原始语义的缺失,且该模块将关键词

重构损失与 KL散度损失结合,使学习到的表示更适用于聚

类任务.这一结果验证了本文所提的联合优化框架在利用聚

类和对比学习的优势互补方面具有有效性和重要性.

图３　对比学习模块和聚类模块对模型性能的影响

Fig．３　Impactofcomparinglearningmoduleandclustering

moduleonmodelperformance

２)联合优化聚类损失和对比学习损失的模型簇内和簇间

距离更优

在模型学习过程中评估文本在表示空间中的簇内距离和

簇间距离.对于一个给定的簇,簇内距离是簇中心与该簇中

所有样本之间的平均距离.簇间距离,即最近的相邻簇之间

的距离.本文采用欧氏距离计算簇内距离和簇间距离.在

StackOverflow数据集上进行５００次迭代实验,结果如图４所

示(图中cluster代表去除对比学习模块,保留聚类模块,CL
则相反).可以看出,联合优化聚类损失和对比学习损失在

StackOverflow数据集上获得了更小的簇内距离和更大的簇

间距离,这一目标与聚类分析的目标是一致的.

(a)簇内距离

(b)簇间距离

图４　迭代过程中簇内距离和簇间距离的变化

Fig．４　VariationofintraＧclusterdistanceandinterＧcluster

distanceduringiterations

为了更直观地对比,本文参考文献[４２]中的可视化方法,

使用 Matplotlib将聚类结果可视化,结果如图５所示.可以

看出,联合优化聚类损失和对比学习损失在 StackOverflow
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数据集上获得了更小的簇内距离和更大的簇间距离,聚类效

果更优.

(a)original (b)cluster

(c)CL (d)ours

图５　聚类结果的可视化

Fig．５　Visualizationofclusteringresults

３)关键语义驱动模块对聚类有较强的指导作用

本文 将 关 键 语 义 驱 动 模 块 (KeySemanticDriver MoＧ
dules)命名为 KSD.为了研究使用 KSD对模型性能的影响,

对本文所提方法进行消融实验,结果如表４所列(表中“－”代
表减少).可以看出,本文提出的关键语义驱动模块在工业数

据集、２０Ｇnews和 StackOverflow ACC上都有明显的性能提

升,表明关键语义驱动模块提取出的关键词对聚类有较强的

指导作用.

表４　有无语义驱动模块的模型性能

Table４　ModelperformancewithandwithoutsemanticsＧdriven

modules
(％)

数据集 Ours OursＧKSD
２０Ｇnews ２６．７１ ２３．２９

StackOverflow ７７．６９ ７５．９３
工业数据集 ８３．４７ ７８．５９

为了研究关键语义驱动模块的关注点,使用式(４)在

StackOverflow上对每个单词的计算权重进行了可视化,可视

化结果如图６所示(颜色越深代表权重越大).

图６　关键语义驱动模块权重的可视化

Fig．６　VisualizationofkeysemanticsＧdrivenmoduleweights

可视化结果表明,该算法能有效地捕获关键词或短语,如
“excel”类别中的“xslxfile”,“ajax”类 别 中 的 “frontend”和

“backend”等,这些nＧgram是特定类别的关键词或短语,对聚

类任务至关重要.

４)可适应多种特征提取器

为了探索本文方法是否能适应更多的特征提取器,选择

CNN,LSTM 和BERT来替换特征提取环节中的 AutoEncoder
进行实验(损失函数进行了相应的修改).实验结果如表５所

列,可以看出,本文提出的聚类框架在不同的特征提取器上均

取得了良好的性能(ACC),说明本文所提的聚类框架并不局

限于单一的特征提取器,而是可以适应多种特征提取器的使

用,具有一定的通用性和适应性,且能够与不同的特征提取方

法相结合,更好地适应各种数据类型.

表５　不同特征提取器的 ACC对比

Table５　ComparisonofACCofdifferentfeatureextractors
(％)

数据集 CNN LSTM BERT AutoEncoder
２０Ｇnews ２５．９８ ２６．４４ ２６．５３ ２６．７１

StackOverflow ７７．３４ ７６．９４ ７６．９３ ７７．６９
AgNews ８９．８５ ９０．０５ ８９．８２ ９０．４５
Tweet ８５．５２ ８６．０３ ８６．６２ ８７．５３

GoogleNewsＧTS ９０．９６ ９１．８７ ９１．７７ ９１．８７
GoogleNewsＧT ７８．６ ７９．０２ ７８．２５ ７９．２４
GoogleNewsＧS ８５．５３ ８５．３２ ８５．７５ ８５．９３
工业数据集 ８３．０７ ８２．６６ ８２．８５ ８３．４７

５)可适应不同的数据增强方法

为了探 索 数 据 增 强 对 模 型 性 能 的 影 响,本 文 对 比 了

WordNetAugmenter,ContextualAugmenter 和 Paraphrase

viabacktranslation数据增强方法在不同数据集上的性能,结

果如表６所列.其中 Paraphraseviabacktranslation技术明

显优于其他两种技术,原因可能是ParaphraseviabacktransＧ

lation采用来回翻译的方式,不会很大程度上改变句子的语

义,而 WordNetAugmenter,ContextualAugmenter均是对单

词替换,这可能会使句子的语义发生变化甚至出现偏离原始

语义的情况.

表６　不同数据增强方法的对比

Table６　Comparisonofdifferentdataenhancementmethods
(％)

数据集
ACC

Wnet Ctxt Para
NMI

Wnet Ctxt Para
工业数据集 ８１．６９ ８０．７１ ８３．４７ ６２．０２ ６０．３７ ６３．４５
２０Ｇnews ２５．４７ ２４．６３ ２６．７１ ３３．５４ ３１．２４ ３５．７８

StackOverflow ７２．６４ ７４．８４ ７７．６９ ７４．６１ ７０．３２ ７６．９２
AgNews ８６．６５ ８８．５４ ９０．４５ ６２．１１ ５８．９４ ７１．９７
Tweet ８５．４２ ８６．５４ ８７．５３ ８３．１４ ８７．２１ ９０．３２

GoogleNewsＧTS ８４．１８ ８３．９４ ９１．８７ ８７．５９ ８８．６８ ９３．９４
GoogleNewsＧT ７５．９６ ７７．１９ ７９．２４ ９０．２１ ８８．７３ ９１．６５
GoogleNewsＧS ８２．１８ ８３．４４ ８５．９３ ８４．５６ ８７．９４ ８９．２２

４　讨论

４．１　方法的有效性

本文方法主要从两个方面入手,采用关键语义驱动模块

对文本表示的信息进行补足,引入对比学习以更好地促进类

别的划分.接下来分析两个模块对方法有效性的提升.
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１)关键语义驱动

基于词频和词频方差分布的方式提取的关键词,能排除

停用词的影响,有效提取出文本中关键度高的词语,该关键词

可以补足在信息抽取过程中丢失的关键语义信息,进而丰富

文本的表示.此外,本文使用聚类模块同时学习重构损失和

聚类损失(式(１１)),由于重构损失直接关联到输入数据的重

建,因此它通常更容易解释模型的行为和性能,有助于模型学

习更泛化的特征表示.同时,它关注于数据的整体结构而不

是序列的逐元素预测,且该部分将类簇信息特征引入了文本

表示,使得最终的特征表示更符合聚类结果.本文３．５节的

实验可以表明关键语义对聚类具有较强的指导作用.

２)对比学习引入

对比学习的具体思想是将样例与语义相似的例子(正样

例)和语义不相似的例子(负样例)进行对比,使语义相近的例

子对应的表示在表示空间更接近,语义不相近的例子对应的

表示距离更远,这一思想与聚类思想一致.本文使用对比学

习模块来更好地促进类别划分,３．５节中的多个实验可以表

明,联合优化聚类损失和对比学习损失模型可以获得更好的

簇内和簇间距离,进而使聚类结果更优.

４．２　方法的耗时分析

本文方法的时间消耗主要来源于以下几个部分:

１)预训练:所提方法须在数据集上进行预训练,以供后续

初始化模型使用.该阶段通常会消耗大量的时间.

２)数据处理:在数据处理过程中需要对原始数据进行关

键词抽取和数据增强.该阶段时间消耗为正常时间开销.

３)损失函数:本文使用的损失函数联合优化了３部分的

损失,相较于比较的方法更为复杂,但该部分的计算均为线性

计算,不存在较复杂的数学运算,因此该阶段相比优化其他损

失函数的时间消耗增加较少.

综上所述,本文方法在总体时间的消耗上比其他方法长,

但从实际的工程应用角度看,许多领域已有预训练模型,因此

预训练时间可忽略.在本文方法基础上去除预训练的时间

后,在时间消耗上比对比方法更有优势,因此本文方法具有可

行性.

结束语　通过对文本聚类问题的研究,本文提出了一种

基于关键语义驱动和对比学习的文本聚类方法.在８个基准

文本聚类数据集上对该方法进行了全面的评估,结果显示该

方法表现最优.此外,本文还通过相关实验得出以下结论:

１)本文提出的关键语义驱动模块能够有效地捕获文本中

的关键词或短语,在聚类任务上实现精准的指导.同时,联合

优化聚类损失和对比学习损失可以更好地优化簇内和簇间距

离,提高聚类表现.

２)本文提出的聚类方法不局限于单一的特征提取器,具

有一定的通用性和适应性,可与多样化的特征提取方法相结

合,更好地适应各种数据类型.

本文提出的方法在文本聚类问题上具有较好的性能,并

且具备一定的通用性和适应性,为相关领域的研究和应用提

供了有价值的参考.

未来工作可以从以下两个方面着手:１)本文的文本表示

方法仅从语义的角度抽取得到,缺少词句之间的结构信息,图

神经网络可以有效地捕捉数据中的结构特性,在后续工作中

考虑将图神经网络引入聚类中,利用图神经网络提取文本数

据中词句之间的结构信息,进一步增强文本的语义表示;２)本

文提出的关键词抽取算法对于类别相差较大的数据还存在一

些不足,在后续工作中考虑采用生成式的方式抽取文本中的

关键词,对文本语义进行补足.
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