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融合无监督SimCSE的短文本聚类研究

贺文灏 吴春江 周世杰 何朝鑫

电子科技大学信息与软件学院　成都６１００５４
　(２０２０２２０９０５１０＠std．uestc．edu．cn)

　
摘　要　传统的浅层文本聚类方法在对短文本聚类时,面临上下文信息有限、用词不规范、实际意义词少等挑战,导致文本的嵌

入表示稀疏、关键特征难以提取等问题.针对以上问题,文中提出一种融合简单数据增强方法的深度聚类模型SSKU(SBERT

SimCSEKＧmeansUmap).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KＧMeans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.使用 Umap流形降维方法学习嵌入局部的流形结构来改善

短文本特征稀疏问题,优化嵌入结果.最后使用KＧMeans算法对降维后嵌入进行聚类,得到聚类结果.在StackOverFlow,BiＧ

omedical等４个公开短文本数据集进行大量实验并与最新的深度聚类算法作对比,结果表明所提模型在准确度与标准互信息

两个评价指标上均表现出良好的聚类性能.

关键词:短文本;深度聚类;预训练模型;降维方法;自然语言处理
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StudyonShortTextClusteringwithUnsupervisedSimCSE
HE Wenhao,WUChunjiang,ZHOUShijieandHEChaoxin

SchoolofInformationandSoftwareEngineering,UniversityofElectronicScienceandTechnologyofChina,Chengdu６１００５４,China

　

Abstract　Traditionalshallowtextclusteringmethodsfacechallengessuchaslimitedcontextinformation,irregularuseofwords,

andfewwordswithactualmeaningwhenclusteringshorttexts,resultinginsparseembeddingrepresentationsofthetextanddifＧ

ficultyinextractingkeyfeatures．Toaddresstheseissues,adeepclusteringmodelSSKU(SBERTSimCSEKmeansUmap)incorＧ

poratingsimpledataaugmentationmethodsisproposedinthepaper．ThemodelusesSBERTtoembedshorttextsandfineＧtunes

thetextembeddingmodelusingtheunsupervisedSimCSEmethodinconjunctionwiththedeepclusteringKMeansalgorithmto

improvetheembeddingrepresentationofshorttextstomakethemsuitableforclustering．Toimprovethesparsefeaturesofshort

textandoptimizetheembeddingresults,Umapmanifolddimensionreductionmethodisusedtolearnthelocalmanifoldstructure．

UsingKＧMeansalgorithmtoclusterthedimensionalityＧreducedembeddings,andtheclusteringresultsareobtained．ExtensiveexＧ

perimentsarecarriedoutonfourpubliclyavailableshorttextdatasets,suchasStackOverFlowandBiomedical,andcompared

withthelatestdeepclusteringalgorithms．Theresultsshowthattheproposedmodelexhibitsgoodclusteringperformancein

termsofbothaccuracyandstandardmutualinformationevaluationmetrics．

Keywords　Shorttext,Deepclustering,PreＧtrainingmodel,Dimensionreduction,Naturallanguageprocessing
　

１　引言

随着互联网信息技术在各行业领域不断应用,人们的日

常活动愈加离不开互联网.例如网络社交平台、新闻报道等,

每天都将产生大量的短文本数据,因此,对海量无标签数据进

行智能分析与处理的需求日益增加.而文本聚类作为一种无

监督的机器学习方法,已成为对文本信息进行有效地组织、摘

要的重要手段,被广泛应用于自然语言处理的各类场景.

传统的文本聚类方法是先对文本进行特征提取再使用聚

类模型对特征进行聚类.短文本存在上下文信息有限、不规范

用语和缩略语多、实际意义词少等特点,其关键特征难以提

取.传统的词嵌入方法对短文本进行向量化表示易出现特征

稀疏、特征维度高、相似度量方法无效等问题.

使用当前最流行的 BERT(BidirectionalEncoderRepreＧ

sentationfromTransformer)[１]预训练模型所获取的句嵌入

向量,虽然能够表征整个句子的语义,但所得到的向量存在非

光滑各向异性[２](NonＧsmoothAnisotropy)的问题.该问题

会导致模型学习到的词嵌入向量在向量空间中占据一个狭窄

的圆锥体形[２],即没有均匀地分布在向量空间上,彼此之间计

算余弦相似度都很高.通过相似度量方法得到的结果,并不



能代表句子间真实的语义相似性.

传统聚类方法将特征提取与聚类分开处理,容易导致聚

类模型和特征不匹配,结合上述词嵌入的各向异性问题,将对

聚类任务带来灾难性的影响.

针对以上问题,本文提出一种 SSKU (SBERTSimCSE

KmeansUmap)深度聚类模型.本文的主要贡献如下:

１)利用预训练模型获取短文本向量嵌入表示.使用数据

增强方法对模型进行微调,改善文本的嵌入表示,增强模型的

泛化能力,减弱光滑各向异性所带来的相似度无法度量问题.

２)使用 KMeans深度聚类模型联合数据增强方法对预训

练模型与深度聚类模型进行微调,进一步改善短文本的嵌入

表示,并使其适于聚类.使用流式降维方法学习嵌入的局部

流形结构,对训练后的文本表示进行重嵌入.

３)在４个公开数据集上进行了广泛实验并与最先进的深

度聚类方法进行对比,来验证本文模型的有效性.此外,根据

数据集的特点,探究了本文的数据增强方法的局限性,并进行

消融实验验证了模型中各算法的必要性.

２　相关研究

２．１　文本嵌入方法

传统的文本聚类方法分为两步:１)提取文本特征,获取

文本的嵌入表示;２)使用聚类方法对 １)中所获嵌入进行聚

类.文本嵌入的质量将直接影响最终的聚类效果.

传统的向量嵌入方法是基于统计实现的,例如词袋模型

(BagofWords,BOW)和词频Ｇ逆文档频率(TermFrequency

InverseDocumentFrequency,TFＧIDF).由于短文本中的上

下文信息有限,基于统计实现的嵌入表示往往非常稀疏,导致

依赖于词重叠或高维向量间距离的传统相似性度量方法失

效.许多研究者利用外部知识对短文本进行扩充,例如 Hu
等[３]、Banerjee等[４]利用维基百科的相应数据对文本进行扩

充,或者是将多个短文本合并为长的伪文本来增强文本表达

能力.但这些方法需要额外的数据来源,各个领域也需要对

应领域的知识,导致成本过高.

相比基于统计的向量嵌入方法,利用深度学习训练获得

的文本嵌入的表示能力更强,具备不同程度的语义表示的能

力.Word２Vec[５]是以词的上下文推断词含义的方式训练得

到的词向量模型.该模型将每个词映射到一个稠密的向量,

以获得对应的词嵌入表示.Word２Vec训练得到的嵌入表示

与单词是一对一关系,然而单词在不同上下文中具有不一样

的含义,因此多义词的问题无法解决.

随着深度学习的发展,通过考虑上下文而选择不同语义

的嵌入方法层出不穷.其中最出色的方法是使用以 TransＧ

former为基础架构的自监督学习方法来训练海量语料中词

与词间语义关系的预训练模型.BERT预训练模型是 Google
以无监督的方式利用大量无标注文本训练的语言模型,该模

型所提取的特征向量比传统向量嵌入方法的语义信息更丰

富,在多个 NLP任务测试中有着优异表现.由于词频的差异,

BERT输出的词向量在向量空间中呈现锥形分布,高频的词

都靠近原点(锥顶),低频词远离原点,因而词嵌入间距离不能

很好地表达词间的语义相关性,在相似度任务上表现较差.

SBERT[６]预训练模型使用孪生(Siamese)和三级(TripＧ

let)BERT网络结构来获得句子嵌入,使用余弦相似度或欧

氏、曼哈顿距离等进行比较,找到语义相似的句子.相比使用

BERT对短文本进行编码,采用SBERT预训练模型编码在文

本相似度等任务上的表现更好.

２．２　深度聚类方法

聚类是无监督学习领域最基本的挑战之一,几十年来一

直受到广泛的关注.长期存在的聚类方法如 KＧMeans[７]以

及高斯混合模型[８]依赖于在数据空间中的测量距离,这对于

高维的数据来说往往是无效的.近年来,许多研究集中于通

过优化表示空间中定义的聚类目标,将聚类与深度表示学习

相结合,通过深度神经网络强大的表示能力来提升聚类算法

性能,聚类结果反过来引导神经网络学习更好的特征.Xie

等[９]提出了基于 KL散度的深度聚类算法,将 KL散度损失

用于微调一个预训练好的编码器,微调后的聚类结果较之前

得到大幅度提升,他们将其称为深度嵌入聚类(DeepEmbedＧ

dingClustering,DEC).该方法是最早出现和最流行的深度

聚类算法之一.Hadifar等[１０]实现了从数据空间到低维特征

空间的映射,其研究表明低维的连续表示嵌入可以解决短文

本向量稀疏性问题.

Zhang等[１１]提出了一种基于对比学习的短文本聚类方

法(SCCL),将实例对比学习与深度聚类相结合,联合优化自

顶向下的聚类损失和自底向上的实例对比损失,在多个数据

集上取得了优异的结果.其验证了对比学习在深度聚类应用

的可行性.Wang等[１２]将多视图聚类与深度学习相结合,提

出了 一 种 基 于 NMF 的 广 义 深 度 学 习 多 视 图 聚 类 方 法

GDLMC,在不同类别的数据集上均有不错表现.Pugachev
等[１３]的研究表明,由 Transformer得到句向量结合不同的聚

类方法可以成功应用于深度聚类任务.McConville等[１４]的

研究表明,自动编码器嵌入的局部流形学习对发现更高质量

的簇类是有效的,使用 Umap[１５](Uniform ManifoldApproxiＧ

mationandProjection)方法捕捉数据局部的流形结构表现

最佳.

３　SSKU模型

如图１所示,SSKU 模型框架由文本嵌入、自监督训练、

联合微调、重嵌入和聚类５部分组成,具体流程如下:１)文本

嵌入,采用SBERT初始化短文本表示;２)自监督训练,利用

无监督数据增强方法 SimCSE 对文本嵌入表示进行改善;

３)联合微调,联 合 KＧMeans 聚 类 算 法 与 SimCSE 方 法 对

SBERT进行微调,增强嵌入的表征能力;４)Umap重嵌入,使

用 Umap流式降维算法对文本进行重嵌入,得到文本的低维

嵌入来对抗编码时向量稀疏的问题,提升聚类精度;５)聚类,

使用 KＧMeans算法对文本的最终嵌入进行聚类.

２７ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１,Nov．２０２３



图１　SSKU模型

Fig．１　SSKU model

３．１　短文本嵌入模型

本文采用SBERT作为短文本嵌入方法.该网络成功地

结合了孪生网络在相似度度量任务上的优势与 BERT 在语

义表达上的优势,使训练得到的句子嵌入能更好地用于相似

度度量等任务.SBERT模型有３种训练方式可对 BERT嵌

入结果进行微调,此处仅介绍回归任务.给定两个文本A 和

B,首先将文本分别输入共享权重的孪生 BERT进行特征提

取与编码,经池化层转化为特征向量u和v,通过 Cosine计算

u和v 的相似度,来得到文本 A 与文本B 的相似性;使用

MSE(平方均误差)作为损失函数.其计算公式如式(１)所示:

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(yi－yi′)２ (１)

其中,yi与yi′分别表示第i个样本的真实值与预测值,n为样

本个数.预训练获取的语义相近的句子嵌入向量距离较近,

可用来进行相似度计算.

３．２　无监督SimCSE数据增强方法

BERT类模型得到的词嵌入表示在空间分布不均匀,呈
锥形分布,高频词都靠近原点(所有均值),而低频词远离原

点.高频词与低频词处于向量空间中的不同区域,则高频词

与低频词间的空间距离失去了意义,不再适用.直接使用 KＧ
Means对SBERT句子嵌入聚类将导致模型的时间复杂度过

高,聚类准确率低,并且后续的深度聚类模型效果非常依赖聚

类簇心的初始化质量.

针对上述问题,本文采用SimCSE作为模型编码前的数

据增强方法,以自监督方式对模型进行微调,改善句子嵌入表

示.该方法利用对比学习的思想,通过大量正负样本进行对

比的训练方式,使得相似样本在该空间的距离接近,而不相似

样本间的距离较远.将相同的句子输入预训练模型 TransＧ
former编码两次,由于每次输入模型dropout的神经元不同,

因此获得的两个相应的向量化表示也不同.而向量在语义上

又是相似的,故将其构建为正样本数据.负样本是对同一个

batch中的其他数据进行随机采样构成的.其训练损失函数

公式如式 (２)所示:

Li＝－log ex

∑
N

j＝１
ex

x＝sim(hi,h＋
j )/τ

(２)

其中,τ为温度系数,作用是调节模型对与正样本更相似的

负样本 (困难样本)的 关 注 程 度,本 文 设 置 与 文 献[２]相

同,sim(hi,hi
＋ )是样本间的余弦相似度.

３．３　KＧMeans深度聚类模型

为防止深度聚类方法出现退化解[１６],联合SimCSE与KＧ
Means深度聚类模型进一步优化句子嵌入.在首次使用 KＧ
Means算法初始化簇心后,我们交替进行３个步骤:１)计算

每个样本点属于各类簇的软分配;２)计算辅助概率分布并将

其用作训练SBERT模型的目标;３)联合SimCSE与KＧMeans
聚类模型迭代更新预训练网络权重与先前得到的聚类簇心

嵌入.

KＧMeans深度聚类模型的具体流程如下:

１)使用KＧMeans算法对经自监督训练后的句子嵌入进

行聚类,初始化簇心.由于KＧMeans对初始化类簇中心非常

敏感,因此,选择正确的簇心对聚类效果的好坏有很大的影

响.为了减少该初始化影响,使用不同的初始簇心进行１００次

KＧMeans计算,将计算所得划分误差最小的簇心作为初始的

聚类簇心.

２)对每个样本点与所划分的簇进行概率估计.使用学生

tＧ分布计算每个样本点i属于簇j的概率,计算公式如式(３)

所示:

qij＝
(１＋‖zi－μj‖２)－１

∑
j′

((１＋‖zi－μj′‖２)－１) (３)

其中,zi为样本点的嵌入表示,μj表示簇心向量.本文将学生

tＧ分布的自由度设为１[９].

３)根据 Q分布定义一个辅助目标分布 P[９],来提高聚类

簇的纯度以及置信度,防止大簇扭曲隐藏的特征空间.辅助

３７贺文灏,等:融合无监督SimCSE的短文本聚类研究



目标分布P由式(４)计算.

pij＝
q２

ij/∑
i′
qi′j

∑
j′

(q２
ij′/∑

i′
qi′j′) (４)

其中,qij表示样本i属于簇心j的概率.

４)在辅助目标分布的帮助下,通过学习数据的高置信分

配来迭代地改进聚类.模型通过软分配去匹配辅助目标分布

来训练,因此,本文的损失函数定义为软分配qij和辅助分布

pij之间的 KL散度,如式(５)所示:

LC＝KL(P‖Q)＝∑
i

∑
j
pijlogpij

qij
(５)

SSKU模型由无监督SimCSE与聚类模型联合训练,由
式(２)可得,该模型损失函数公式如式(６)所示:

L＝λLC＋(１－λ)Li (６)

其中,LC为聚类损失;Li为数据增强损失;λ为控制嵌入空间

畸变的系数,类似于多任务学习,用于平衡聚类任务与数据增

强任务对模型学习的影响.因数据增强模型可改善数据的原

有分布,使其均匀地分布在嵌入空间中,故在此基础上使用较

小的聚类损失去改变嵌入空间不会导致其损坏.因此本文将

λ设为０．１.

３．４　Umap重嵌入方法

Umap是一种基于流形学习技术和拓扑数据分析思想的

降维算法.其依赖于３个假设,即数据均匀分布在黎曼流形

上、黎曼度量是局部常数、流形是局部连接的.根据这些假

设,可以用模糊拓扑结构对流形进行建模,通过搜索具有最接

近的等效模糊拓扑结构的数据的低维投影来发现嵌入.相较

于其他流式降维算法(如Isomap[１７]),Umap在寻求准确地表

示局部结构的同时保留了更多的全局结构,并且具有更好的

运行性能.本文使用 Umap对训练后的句嵌入表示进行重嵌

入,以此来发现更适合聚类的嵌入表示.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集

SearchSnippets[１８]:从 web搜索词条中提取.其中包含

８个类别共１２３４０条短文本.

StackOverflow[１９]:Kaggle发布的数据的子集.Xu等选

择了其中２０个不同类别相关的２００００个问题题目.

Biomedical[１９]:BioASQ３ 发 布 的 PubMed数 据 的 子 集.

其中随机选择了２０组共２００００篇论文标题,所选论文标题最

大长度为５３.

AgNews[２０]:AG新闻标题语料库的子数据集.包含 AG
语料库中４个最大的类别,分别是世界、体育、商业、科技.

数据集详细介绍如表１所列,其中C为各数据集的类别

数,T为各数据包含的短文本数量,L 表示各数据集的平均

长度.

表１　数据集详情

Table１　Datasetdetails

Dataset C T L
SearchSnippets ８ １２３４０ １８
StackOverflow ２０ ２００００ ８

AgNews ４ ８０００ ２３
Biomedical ２０ ２００００ １３

４．２　实验环境

本文实验使用 Ubuntu１８．０４．５LTS操作系统,PyTorch
深度学习开发框架,用 Python作为开发语言.实验采用的

CPU 为 Intel 酷 睿 i７Ｇ７７００K,GPU 为 NVIDIAGeForce
RTX２０８０Ti.

４．３　实验步骤

在本文实验中,通过SBERT 预训练模型的池化层获取

一个３８４维向量作为短文本的嵌入表示.本文使用无监督

SimCSE对SBERT模型进行自监督训练,将句子嵌入转换到

一个各向同性且分布较均匀的空间,优化待聚类的嵌入.经

迭代训练后,重新输入文本得到优化后的向量,再输入到聚类

网络,利用聚类结果反向优化预训练模型与聚类模型参数.

为防止聚类模型出现退化解,使用无监督SimCSE损失函数,

联合 KL散度作为该阶段的总体损失函数,通过不断优化模

型输出的样本估计Q和辅助目标分布P 间的距离,来提高聚

类准确度.对联合训练后所得到的嵌入使用 Umap进行重嵌

入.最后使用KＧMeans算法对最终嵌入结果进行聚类.

在实验过程中选用SGD作为优化器,动量 (Momentum)

设置为０．９９.batchsize设置为６４,初始学习率设为０．００３,自
监督训练epoch为８０,联合训练epoch为３０.

４．４　评价指标

本文采用聚类精确度(Accuracy,ACC)与标准互信息

(NormalizedMutualInformation,NMI)作为模型评价指标.

聚类准确率 ACC计算公式如下:

ACC＝
∑
n

i＝１
δ(Si,map(ri))

N
(７)

其中,ri为聚类后的标签;Si为真实标签;N 为数据总的个数;

δ表示指示函数;map表示最佳类标的重现分配,即将模型得

到的粗标映射为数据真实标签.其具体函数如式(８)所示:

δ(a,b)＝
１, ifa＝b
０, otherwise{ (８)

NMI常用于聚类度量两个聚类结果的相近程度.NMI
计算公式如下:

NMI(U,V)＝ MI(U,V)
F(H(U),H(V)) (９)

其中,MI为互信息(MutualInformation),H(∙)为信息熵,

F(∙)可以使用几何平均,如式(１０)所示,亦可以使用算术平

均,如式(１１)所示.

F(x１,x２)＝ x１x２ (１０)

F(x１,x２)＝x１＋x２

２
(１１)

为了对比实验的准确性和可信度,在实验中我们选取算

术平均而非几何平均,与文献[９Ｇ１０]中的对比方法保持一致,

NMI计算式可表示为:

NMI(U,V)＝２ MI(U,V)
H(U)＋H(V) (１２)

４．５　对比方法

为证明本文方法在短文本聚类上表现出良好的性能,选
取以下方法作为对比方法.

BoW 与 TFＧIDF:在１５００维相关特征上应用 KＧMeans
算法对BoW 和 TFＧIDF方法进行评价.
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STCC[１９]:对每个数据集使用 Word２Vec方法训练短文

本嵌入.优化一个卷积神经网 络,以 进 一 步 丰 富 输 入 KＧ
Means进行最后阶段聚类的表示.

SelfＧTrain[１０]:使用SIF[２１]增强预训练词嵌入.逐层预训

练自编码器,再通过文献[９]中的训练方法,对自编码器进行

微调.

HACＧSD[２０]:在稀疏成对相似性矩阵上应用层次聚类,

该相似性矩阵通过将低于选定阈值的相似性得分归零而

获得.

SCCL[１１]:将实例对比学习与 Xie等[９]提出的深度聚类

相结合,联合优化自顶向下的聚类损失与自底向上的实例对

比损失,以实现更好的类间距离和类内距离.

４．６　实验结果分析

本实验使用聚类精确度与标准互信息作为评价指标.取

５次实验的平均值作为最终结果,在相同的数据集上做了

５组对比实验,表２列出了实验结果.

表２　对比实验的准确率与互信息

Table２　Accuracyandmutualinformationofcomparative

experiments

methods
StackOverflow
ACC NMI

AgNews
ACC NMI

SearchSnippets
ACC NMI

Biomedical
ACC NMI

BoW １８．５ １４．０ ２７．６ ２．６ ２４．３ ９．３ １４．３ ９．２
TFＧIDF ５８．４ ５８．７ ３４．５ １１．９ ３１．５ １９．２ ２８．３ ２３．２
STCC ５１．１ ４９．０ － － ７７．０ ６３．２ ４３．６ ３８．１

SelfＧTrain ５９．８ ５４．８ － － ７７．１ ５６．７ ５４．８ ４７．１
HACＧSD ６４．８ ５９．５ ８１．９ ５４．６ ８２．７ ６３．８ ４０．１ ３３．５
SCCL ７５．５ ７４．５ ８８．２ ６８．２ ８５．２ ７１．１ ４６．２ ４１．５
SSKU ８５．６ ７６．５ ８４．９ ６４．１ ８１．２ ６９．６ ５５．４ ４９．３

从表２中可以得出:

１)SSKU在４个短文本数据集中均表现出良好的聚类性

能.该方法在StackOverFlow与Biomedical数据集上在聚类

精度指标上比SCCL方法分别高出了１０．１％,９．２％,在标准

互信息指标上分别高出２％,７．８％.

２)将BOW,TFＧIDF,SBERT,SimCSE_SBERT这４种不

同的嵌入表示方法与KＧMeans结合,验证文本嵌入的质量对

文本聚类的重要性.从表中可以看到,４个实验中,在短文本

上直接利用基于词频的语言模型获得的文本嵌入聚类效果最

差,经数据增强后的文本嵌入效果最好.从实验结果来看,由
大量语料训练得到的高质量文本嵌入可以提高下游聚类任务

的效果.

４．７　消融实验

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 Umap改善的句子嵌入进行了对比实

验.从消融实验中,我们可以得到如下信息:

１)从表３可知,SSKU 模型的聚类准确率与互信息两个

评价指标相比其他方法组合均有提升.通过该框架优化得到

的文本嵌入更适合聚类任务.这说明了本文框架对聚类嵌入

优化的可行性,以及低维度嵌入能有效提高短文本的表示能

力.为了更直观地体现 SSKU 方法的有效性,对 SBERT,

Umap和SSKU这３种嵌入方式在StackOverFlow数据集上

使用KＧMeans的聚类结果进行可视化.从图２与图３中可

以看出,经SSKU模型得到的嵌入表示簇与簇间的划分与边

界更加明显,聚类效果更好.

表３　消融实验(１)的结果

Table３　Resultsofablationexperiment(１)

methods
StackOverflow
ACC NMI

SearchSnippets
ACC NMI

SBert ７２．０ ７０．０ ７４．５ ５９．５
SBertＧUmap ７６．７ ７１．６ ７８．３ ６８．８
SbertＧSimCse ７５．２ ７１．４． ７３．４ ５９．５

SSK ８０．８ ７４．４ ７４．６ ５９．５
SSKU ８５．６ ７６．５ ８１．２ ６９．６

(a)SBERT (b)SBERT_Umap

图２　SBERT与SBERT_Umap在StackOverFlow数据集上的

可视化结果

Fig．２　VisualizationofSBERTandSBERT_Umapon

StackOverFlowdataset

图３　SSKU方法在StackOverFlow数据集上的可视化结果

Fig．３　VisualisationresultsofSSKU methodonStackOverFlow

dataset

２)在SearchSnippets数据集上对经SimCSE得到的嵌入

进行聚类 比 直 接 对 SBERT 获 取 的 句 子 嵌 入 聚 类 结 果 低

１．１％.由于SimCSE将同一句子输入模型两次来构建对比

学习的正样本,因此正样本对间包含长度相似的信息,导致模

型对相似长度样本进行错误判断.这一点在文献[２２]中得到

了印证.

本文为探究经SimCSE训练得到的句子嵌入负优化结果

进行以下实验.在 Search_Snippets每一个簇中分别抽取句

子长度为１７~１９(平均长度±１)(Search_Snippets(Avg))和

长度各不相同(Search_Snippets(Dif))的数据各１５００条.首

先使用SimCSE对句子嵌入进行优化,再使用 KＧMeans算法

得到聚类结果.实验结果如表４所列.从表中可以看出,对

于长度相似的数据进行数据增强得到负优化的结果,相比直

接聚类的方法的 ACC低５．５％,而在不同长度的数据集上提

高了２．４％.相比整个数据集,使用SSKU 方法在长度不同

的数据集上表现更优.Search_Snippets与 AgNews在不同

的簇类中平均长度较为相似,导致本文方法在该类数据集中

提升不大,在数据增强方法上,SimCSE仍有改进空间.
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表４　消融实验(２)的结果

Table４　Resultsofablationexperiment(２)

methods
StackOverflow
ACC NMI

SearchSnippets
ACC NMI

SBert ７４．８ ６０．３ ６６．７ ６０．４
SbertＧSimCse ６９．３ ５５．６ ６９．１ ６１．１

SSKU ７８．５ ６７．３ ８３．２ ７０．６

结束语　针对传统浅层聚类方法的聚类、降维效果差等

问题,本文提出了一种融合数据增强的深度聚类模型.首先

利用SBERT 提 取 短 文 本 的 向 量 表 示,然 后 使 用 无 监 督

SimCSE作为短文本数据增强方法,改善短文本嵌入表示.

再联合深度聚类模型对 SBERT 进行微调,使预训练模型提

取的嵌入表示更符合聚类任务.最后使用 Umap流式降维方

法学习优化的嵌入表示局部流式结构,从而抵抗短文本稀疏

向量的问题.本文模型在StackOverflow数据集上的聚类准

确率 ACC和标准互信息 NMI远高于当前最先进的方法.
未来我们将探究对模型进行微调的方法来优化计算成本

较高的问题.此外,在实际应用中 KＧMeans聚类算法的k值

是未知的,而选择合适的k值对算法的影响非常大,而常用的

确定k的值方法对于本文来说开销过大,我们今后也将在此

方向努力.
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